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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

Uziim Tiiriiniin Tespiti Icin Cok Katmanh Yerel ikili
Oriintiiler

Burhan OZDEMIR

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damsman: Dr. Ogretim Uyesi Yilmaz Kaya

2018, 63 Sayfa

Cok fazla sayida ¢eside sahip liziim biitin diinyada yetistirilen en 6nemli tarimsal iiriinler
arasinda yer almaktadir. G6zlem yapilarak {iziim tiirlerinin siniflandirilmasi ¢ok gii¢lii bir botanik bilgisi
gerektirmektedir. Bu durum ¢ogu zaman botanik bilimcileri i¢in bile ¢ok zor bir alan olmustur. Ayrica
alaninda uzman botanikgilerin sayisindaki azalma bitki tiirlerinin tanimlanmasi i¢in goriintli isleme ve
iligkilerin tanimlanmasina dayali teknikler gibi farkli yontemlerin kullanimini zorunlu hale getirmistir.
Ayrica kamera sistemlerinin ve diger portatif cihazlarin gelistirilmesi gibi konuyla ilgili farkli alanlardaki
gelismeler bu diisiincenin uygulanabilirligini artirmistir. Uziimlerin tanimlanmas1 ve cesitlerin dogru
olarak belirlenmesi sistematik acidan onem arz etmektedir. Bu c¢alismada, iiziim tiirlerinin tespiti igin
klasik teshis yontemlerine alternatif olarak bilgisayar gorii tabanl bir yontem onerilmistir. Uziim
tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in karakteristik 6zelliklere sahip {iziim ¢ekirdek goriintiileri kullanilmisgtir.
Calismada renkli ¢ekirdek goriintiilerinden etkili 6zellikler ¢ikarmak icin yerel ikili Oriintiiler (Local
Binary Pattern=LBP) tabanli yeni bir yaklasim Onerilmistir. Onerilen ydntemde renkli goriintiiler igin
kullanilmaktadir. Uziim tiirlerin tespiti iki asamada gergeklestirilmistir. Birinci asamada dznitelikler elde
edilmis, ikinci asamada ise bu Oznitelikler farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak 10-kath
capraz gecerlilik testi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Calisma sonunda siniflandirma basarist
%82,10 olarak bulunmustur.

Anahtar Kelimeler: Yerel Ikili Orintiiler, Goriintii Isleme, Uziim Tiirii Tahmini, Oriintii
Tanima
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ABSTRACT

MS THESIS

MULTILAYER LOCAL BINARY PATTERNS FOR GRAPE TYPES
DETECTION

BURHAN OZDEMIR

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE
OF SIIRT UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN ELECTRICAL-ELECTRONICS ENGINEERING

SUPERVISIOR: DR. INSTRUCTOR YILMAZ KAYA

2018, 63 Pages

Grapes with a large number of varieties are among the most important agricultural products
grown all over the world. Observation and classification of grape species requires very robust botanical
knowledge. This has often been a very difficult area for botanical scientists too. In addition, the reduction
in the number of botanists has made it necessary to use different methods for identification of plant
species, such as techniques based on image processing and identification of relationships. In addition,
developments in different areas related to the subject, such as the development of camera systems and
other portable devices, have increased the applicability of this idea. The identification of grapes and the
correct identification of grape varieties are of systematic importance. In this study, a computer vision-
based method was proposed as an alternative to classical diagnostic methods for the detection of grape
varieties. Grape seed images with characteristic features were used for the classification of grape species.
In the study, A new approach based on Local Binary Pattern (LBP) has been proposed to produce
effective features from color kernel images. Recommended method is used for color images. The
detection of grape varieties was carried out in two stages. Attributes were obtained in the first stage, and
in the second stage, classification by 10-fold cross validity test was performed by using different machine
learning methods through these attributes. At the end of the study, the classification success was obtained
as 82,10%.

Keywords: Local Binary Pattern, Image processing, Pattern Recognition, Grape Type Forecast



1. GIRIS

Uziim (Vitis vinifera) tiim diinyada yetistirilen en &nemli tarimsal fiiriinler
arasinda yer almaktadir. Diinya genelinde 7,5 milyon hektar (ha) alanda yetistiriciligi
yapilan liziim toplamda 73,7 milyon tonluk bir tiretime sahiptir (OIV 2015). Bu iiretim
miktariyla yaklasik olarak 25,6 milyar Euro kadar bir pazar hacmine sahiptir. Tirkiye
ise 4.175.356 tonluk iiretim miktariyla diinyada 6. sirada yer almaktadir (Anonim 2015).

Uziimiin kiiltiire alinmasia yonelik ilk gelismeler yakin doguda ve 6000-8000
yil oncesine dayanmaktadir. Daha sonra buradan farkl rotalarla Avrupa, Kuzey Afrika
ve Dogudaki iilkelere yayilmistir. Cok sayida ve farkli liziim gesitlerinden {liziim suyu
tiretimi ve sarap tretimi gibi farkli amaglarla yararlanilirken, iziimiin ¢ekirdek ve kabuk
kismi ise fonksiyonel gida bileseni ve antioksidant eldesi i¢in kullanilmaktadir (Li ve
ark., 2008).

Cok fazla sayida ¢eside sahip olan iiziimde siniflandirmaya yonelik ilk
calismalar 19. yy’da baslamistir. Bir grup arastirmaci iiziim ¢esitlerini aromatik olan ve
olmayan seklinde iki gruba ayirmaya c¢alismislardir. Ancak bazi aromatik olan ve
olmayan cesitlerin benzer isimlerle tanimlanmasi sonucu bu smiflandirmadan istenilen
sonug almamamistir (Viala ve ark., 1909). Son derece karigik bir genetik ve popiilasyon
yapisina sahip olan {iziim g¢esitlerinde siniflandirma siireci morfolojik karakterlere
dayali morfolojik yontemlerle devam etmistir. Morfolojik karakterlere dayali
karakterizasyon bitki tiirlerinin smiflandirilmasinda en ¢ok basvurulan yontemlerden
biridir. Bu anlamda OIV (Office International de la Vigne et du Vin) ve IPGRI
(International Plant Genetic Resources Institute) gibi uluslararas1 kuruluslar
ampelografik ve karsilastirmali ¢alismalarda kullanilmak {izere bir dizi belirteg
yayinlamistir (OI).

Yirminci yiizyilin ikinci yarisinda laboratuvar tekniklerinde meydana gelen
ilerlemelerle birlikte, biyolojik anlamda 6nemli olan molekiillerin analiziyle tiirler arasi
ve tiir i¢1 genetik cesitliligin kategorize edilmesi ve siniflandirilmasi miimkiin olmustur.
Bu anlamda cesitli yontemler olmakla birlikte farkli organizmalara ait DNA
sekanslariin kiyaslanmasi sonucu elde edilen sonuglarin en giiglii ve en kullanish
oldugu soylenebilir.

Klasik  smiflandirma ve tanimlama yOntemlerinde bitkilerin  ¢esitli
karakteristikleri kullanilmaktadir. Bununla birlikte tiir ayriminda hangi karakteristigin

daha tanimlayic1 oldugu gibi sorular hep sorula gelmistir. Ayrica gézlem yapilarak bitki



tiirlerinin smiflandirilmasi ¢ok giiclii bir botanik bilgisi gerektirmektedir. Bu durum
¢ogu zaman botanik bilimcileri i¢in bile ¢ok zor bir alan olmustur. Ayrica alaninda
uzman botanik¢ilerin sayisindaki azalma bitki tiirlerinin tanimlanmasi i¢in goriintii
isleme ve iligkilerin tanimlanmasina dayali teknikler gibi farkli yontemlerin kullanimini
zorunlu hale getirmistir. Ayrica kamera sistemlerinin ve diger portatif cihazlarin
gelistirilmesi gibi konuyla ilgili farkli alanlardaki gelismeler bu disiincenin
uygulanabilirligini artirmistir.

Bu tez ¢alismasinda {iztimlerin siiflandirilmasi i¢in klasik yontemlere alternatif
bilgisayar gorii tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu amagla {iziim tiirlerinin ¢ekirdek
goriintlileri kullanildi. Calismada iiziim c¢ekirdek goriintiilerini kullanan otomatik
makine gbrme sistemi tasarlanmistir. Bu sistem ile iiziim cekirdek goriintiilerinden
lizlimiin tiird tespit edilmis ve smiflandirilmistir. Calismada ilk olarak iiziim g¢ekirdek
goriintiilerinden doku ve renk ozellikleri elde edilmistir. Elde edilen bu o6zellikler
kullanilarak makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.

Doku goriintiiniin yiizeyine ait 6zelliklerdir (Kaya ve ark., 2013). Bilgisayar
tabanli doku analizi biyolojik goriintii tizerindeki dokularin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Uziim cekirdek goriintiileri i¢in goriintiideki dokular, tiirlere gore farklilik
gosterebilir ve dokular goriintii hakkinda bilgiye/detaya ulasmamizi saglayabilecek
bilgiler icerebilir.

Doku bir goriintiintin ilgili alanlarmin veya bdlgelerinin tanimlanmasinda
kullanilan benzer yapilarin toplulugu seklinde ifade edilir (Ala ve Forqui, 2011).
Dokular nesnelerin, varliklarin boyut sekli, parlaklik, renk ve karakteristik gibi
ozelliklerini ifade eden desenlerdir. Goriintiilerin dokusu, goriintii i¢indeki bir nesnenin
pargalarinin goriiniisli, yapisi ve diizenini ifade eder (Castellano ve ark., 2004; Zang,
2017).

Bilgisayar gorii sistemlerinde ve goriintii islemede doku analizi 6nemli bir yer
tutar. Doku analizinin tibbi goriintii analizi, yiiz tanima, parmak izi tanima, medikal
sistemler, uzaktan algilama gibi uygulamalarda genis bir kullanim alan1 bulunmaktadir.
Doku smiflandirmanin uygulama asamalart sunlardir (1) Goriintiiyli sonraki asamaya
uygun hale getirmek i¢in goriintii lizerinde doniisiim, (2) goriintiiyti bir o6zellik
vektoriine doniistiirme diger bir deyisle 6zellik ¢ikarimi, (3) cikarilan o6zellikleri
kullanarak goriintiilerin ilgili sinifa atama islemi (Caputo ve ark., 2010; Nguyen ve ark.,
2016). Genel olarak doku simiflandirma gri tonlu goriintiiler i¢in gergeklestirilmektedir.

Renkli doku goriintiiler gri renklere doniistiiriildiikten sonra kullanilmaktadirlar. Bu
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durumda renk bilgisinin kullanilmamas: bilgi kaybina neden olabilir. Giiniimiizde renkli
goriintiilerde renk bilgisinin genel siniflandirma performansina katkisinin olduguna dair
calismalar mevcuttur (Drimbarean, 2001; Palm, 2004; Kandaswamy, 2011; Carnedas,
2017). Renkli dokularin siiflandirilmasi son yillarda 6énem kazanmustir. Renkli dokulu
goriintliler kameranin 151k, doku yiizeyi ve ac1 degerlerine baglidir. Goriintiilerdeki renk
bilgisi 151k degisimlerinden kaynaklanan degisimleri agiklamak ig¢in kullanilabilir.
Goriintiilerdeki renk ve doku bilgilerini analiz etme yaklasimlari, paralel ve biitiinlesmis
yaklasimlar olarak iki gruba ayristirilabilir (Carnedas, 2017). Paralel yaklasimlar
goriintiiniin  renk Ozellikleri ile birlikte gri seviye doku 0zelliklerini birlestiren
metotlardir. Biitiinlesmis (entegrative) metotlar her renk kanalindaki gri 6zelliklerin
birlesimini kullanir. Genel doku siniflandirma igin yapilan ¢alismalar ya direk gri seviye
goriintii tizerinde ya da goriintiiye ait her renk kanalindan elde edilen gri seviye
ozellikleri lizerinde analiz ederler. Drimbarean ve ark. (2001) renk kullaniminin gri
seviye doku siniflandirma performansini gelistirdigini kanitlamak icin VisTex veri
kiimesindeki 16 goriintii lizerine deneyler gerceklestirdiler. Yaptiklar1 calismada ayrik
kosiniis doniisiimii (DCT), Gabor filtreleri ve Es-olusum matris yaklasimi olmak {izere
3 adet doku ozellik yontemi ve bes renk uzayr (RGB, HSI, CIE-XYZ, CIE-LAB ve
Y1Q) ve bu renk uzayindan elde edilen 6zellikler test edildi. En iyi renk uzaymin YIQ
renk uzaymin biitiinlestirici yaklasimi oldugunu gosterdiler. Paschos (2001), renkli
dokularin smiflandirilmasi igin (RGB, Lab ve HSV) renk uzaylarina ait Gabor
filtrelerini kullandi. HSV'nin en iyisi oldugu ve bunu RGB’nin izledigi sonucuna
varilmigtir. Iyi bir metot, dokular1 ayirt etmek icin etkili dzellikler saglamasima ek
olarak giiriiltiiye kars1 da saglam olmalidir.

Son yillarda doku analizi i¢in ¢esitli yaklasimlar 6nerilmistir. Bu yaklagimlarin
cogu yapisal, model temelli, istatistiksel (histogram, mutlak gradyan, ¢alisma uzunlugu
matrisi, ortak olusum matrisi, oto-regresif model, dalgaciklar) ve doniisiim bazl
yontemlere (Castellano ve ark. 2004; Maani ve ark., 2013; Zhu ve ark., 2015)
dayantyor.

Uygulamada en yaygin kullanilan yontemler local binary pattern (LBP), Grey
level co-occurrence matrix (GLCM), Gabor filreleri (Hadizadeh, 2015) ve Wavelet
yontemleridir. LBP, Ojala ve ark. (1996) tarafindan 6nerilmis doku siniflandirma igin
kullanilan etkili en basit istatistiksel yaklagimlardan biridir. Bir goriintliniin veya

goriintiideki bir yerel yapinin istatistiksel olarak yogunlugunu belirtir. LBP, gériintiideki



her pikseli, pikselin etrafinda dairesel olarak olusan komsu pikseller ile karsilastirir (Pan
ve ark., 2017).

LBP yaklasimi, merkez pikselin ve komsularinin yerel farkliliklarinin merkezi
pikselin kendisinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir. Pikseller arasindaki
iliskiler ikili oOriintiiler ile ifade edilir. LBP’nin baglica avantajlari: (1) gii¢lii bir ayirt
edici, (2) diger yontemlere gore daha hesaplama maliyeti daha az, (3) basit
uygulanabilir olmasidir.

Bu avantajlardan dolayi, LBP doku analizi (Ojala ve ark., 1996 ve 1999), yiiz ve
yiiz ifadesi tanima (Ahonen ve ark., 2006; Zhao ve Pietikainen, 2007; Zhou ve ark.,
2013; Liu ve ark., 2013), ¢evre modelleme (Pietikdinen ve ark., 2004), biyomedikal
goriintli isleme (Nanni ve ark., 2004), uzaktan algilama (Lucieer ve ark., 2005), parmak
izi tanima (Nanni ve Lumuni, 2008), ger¢ek dis mekan siiflandirma (Garcia ve Puig,
2008), gida smiflandirma (Cernadas, 2005; Zheng, 2006) gibi sayisiz uygulamalarda
kullanilmaktadir.

LBP’nin bilgisayar gorii uygulamalarindaki basarisina ragmen geleneksel
LBP’nin baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. (1) uzun dengesiz dagilmis histogramlar
tiretilmektedir. (2) goriintli donmeye bagimlidir, (3) giirtiltiiye duyarh ve biiyiik 6lgekli
dokularin algilanmasi zor olmaktadir. Bu durum etkili 6zelliklerin elde edilmesini
zorlagtirmaktadir (Lian, 2015). Bu yiizden farkli gelistirilmis ¢esitli LBP yontemler
Onerilmistir.

Bu calismada renkli goriintiiler i¢in LBP tabanli yeni bir yaklasim onerilmistir.
Goriintiilerin RGB kanallarinin birbirleri ile karsilastirmalarina dayanan renk katmanl
bir yaklasim 6nerilmistir. Onerilen yontem LBPgrgg, klasik LBP ydnteminin renkli
goriintiiler icin diizenlenmis halidir. Onerilen yoéntem, RGB renk katmanli LBP
(LBPreB) yoOntemi olarak isimlendirilmistir. Klasik LBP yonteminde renkli
goriintiilerdeki renk kanallarindaki bilgiler kullanilamamaktadir. Bu kanallarda ayirt
edici ozellikleri oldugu diisiiniilmektedir. Bu yiizden bu caligmada renkli goriintiilere
uygulanabilecek bir ydntem oOnerilmistir. Onerilen ydntem renkli goriintiilerin tiim
kanallarinda ayirt edici 6zellikleri taramaktadir. Olusturulan bu yeni yaklasim ile klasik
yerel ikili orlintiilerin kullanildig1 gri renklere ek olarak kirmizi, yesil ve mavi renk
kiimelerinden yararlanilmigtir. Uygulanmasi, klasik yerel ikili Oriintiilerden farklilik
gostermektedir. Bu yontemde resmin renk kanallarindan (R (red), G (green), B (blue))
Oznitelikler ¢ikarilmaktadir. Her resim i¢in R, G, B kanallar1 ayr1 diisiiniildiigiinde bir

resmin ¢ (3) farkli goriintiisii elimizde bulunmus olacaktir. Bu yaklasimda her piksel

4



kendi resmi icindeki komsular veya farkli resimdeki ayni yerdeki komsular ile
karsilagtirilarak LBP 6zellikleri elde edilmektedir. Bu islem sonucunda sectigimiz
merkez pikseli, resmin farkli filtrelenmis hallerindeki ayn1 konumdaki pikselleri ile
kiyasliyoruz ve kiyaslama sonucunda ikili oriintiiler elde ediyoruz.

Tez calismasinda kullanilan goriintiiler Siirt ilinin farkli lokasyonlarindan
toplanilmis {iziim tiirlerinden elde edilmistir. Araziden toplanan {iziim Ornekleri
laboratuvar ortamma getirilmistir. Uziim ¢ekirdekleri pens yardimi ile ¢ikarilmis etil
alkol (%70) ile temizlenerek kurutulmustur. Uziim ¢ekirdek goriintiileri Olympus marka
SZ 61 model mikroskop ve DP 20 model kamera ile elde edilmistir. Bu ¢aligmada
Askar, Bmetati, C Nator, Cevzane, Gadiiv, Gozane Siyah, Hazirani, Heci Mendi,
Heseni, Sinciri, Tayfi Siyah ve Tayfi iizim tirlerine ait toplamda 224 goriinti
kullanilmistir. Bu goriintiilerden elde edilen 6zellikler ile en yiiksek basar1 oran1 %82,10

olarak elde edilmistir.






2. LITERATUR BILDIRISLERI

Uziim yetistiriciligi yapilan biitiin iilkelerde ¢esitlerin tanimlanmasi ve
simiflandirilmasinda, degisik arastirmalarca farkli yontemler kullanilmistir. Yapilan
caligmalarda gerek 6rnek alma gerekse inceleme yontemlerinin farkli olmasindan dolay1
bir ¢esit degisik sekillerde tanimlanabilmekte, bu da karisikliga yol agmaktadir. Bu
karigikligin giderilmesi ve ¢esitlerin saglikli bir sekilde tanimlanabilmesi amaciyla,
standart bir metodun bulunmasi1 konusunda g¢alismalar yapilmistir. Bu bdéliimde tohum
siniflandirma ve liziim ¢ekirdek goriintiilerinden 6znitelik vektorleri olusturacak LBP

yontemi ile ilgili ¢alismalar verilmistir.

2.1. Tohum ile ilgili Calismalar

Alireza ve ark. (2012) tarafindan yapilan bir ¢alismada dokuz ortak Iran bugday
tohum ¢esidinin tanimlanmasinda faaliyetlerini degerlendirmek icin tohum
goriintiilerinin  ¢esitli dokusal Ozellik gruplart incelenmistir. Genel olarak, sabit
aydinlatma kosullarinda (fliioresan halka 15181) dokiim bugday tohumlarinin 1080 gri
tonlamali goriintiisii (her ¢esit 120 goriintii) elde edilmistir. LBP (yerel ikili desenler),
LSP (yerel benzerlik kaliplar1) ve LSN'den GLRM'den (gri seviyedeki ¢alisma uzunlugu
matrisi) GLCM'den (gri seviyedeki es olusum matris) Matrislerden 131 dokusal
ozellikler c¢ikarilmistir. LDA (dogrusal diskriminant analizi) siniflandirma yontemi
siiflandiricisi, segilen en iyi Ozellikleri kullanarak siniflandirma i¢in kullanilmastir.
Smiflandirma yonteminde tiim secilmis Ozelliklerin en i1yi 50 tanesi secildiginde,
ortalama smiflandirma dogrulugu %98,15 olarak elde edildigi raporlanmustir.

Pablo M. Granitto ve ark. (2001) tarafindan yapilan bir caligmada ot
tohumlarinin smiflandirilmasinda Naive Bayes smiflandirma metodunu kullanarak
%92,4 + 0,4 basari elde etmislerdir.

Juan Ignacio Arribas ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢aligmada ise segici
herbisit uygulamalarinda kullanilabilecek sinir aglarin1 kullanan aygigegi mahsulleri
icin otomatik yaprak goriintisii smiflandirma sistemini kullanmigtir. Sistem dort ana
asamadan olusmaktadir. ilk olarak, RGB renk alanina dayali bir segmentasyon
gergeklestirilir. Ikincisi, birgok farkli 6zellik tespit edilmis ve daha sonra segmente
edilmis goriintiiden o6zellikler cikarilmustir. Ugiinciisii, en ayirt edilebilir 6zellikler
secilmistir. Son olarak, Genellestirilmis Softmax Perceptron (GSP) sinir agi mimarisi,

bir gorlintiideki yapraklar1 segmek ve daha sonra bunlarin aycicegi olup olmadigini



siiflandirmak amaciyla karmagiklik se¢imi icin son zamanlarda Onerilen Posterior
Olasilik Model Secimi (PPMS) algoritmast ile birlikte kullanilmistir. Deneysel sonuglar,
Onerilen sistemin, test kiimesi i¢in ortalama dogru siniflandirma orani %85 dogruluk
seviyesine ulastig1 verilmistir.

H. K. Mebatsion ve ark. (2013) tarafindan yapilan bir ¢alismada tahil tanelerinin
simiflandirilmasi, yani; arpa, yulaf, ¢avdar ve bugday (Kanada Bati Amber Durumu
(CWAD) ve Kanada Bati Kizilagasi (CWRS)) morfolojik ve renk ozellikleri
kullanilarak gerceklestirildi. Cekirdek goriintiisii sinir ¢izgileri, zincir kodlu noktalar
olarak ifade edilen g¢ekirdeklerin dijital goriintiilerinden c¢ikarildi ve daha sonra 13
eliptik Fourier katsayilariyla yaklastirildi. Konturlarin donme ve baslangi¢c noktalarinin
normallestirilmesinden sonra, simetrik standart katsayilar belirlendi. Ayr1 ¢ekirdeklerin
simetrik Fourier indeksi, mutlak simetrik katsayillarin toplami ile dairesellik
(yuvarlaklik) indeksinin c¢arpimindan hesaplandi. Ug geometrik 6zellik; boy orani,
bliyllk c¢ap ve yuvarlaklik sirasiyla elips ekleme ve Green integrali doniistimii
kullanilarak belirlendi. Morfolojik siniflandirma modeli simetrik Fourier indeksi, boy
orani, bliylik cap ve yuvarlaklik kullanilarak tanimlandi. Renk siniflandirma modeli,
resimlerinin RGB renk degerlerinden hesaplanan ayri ¢ekirdeklerin renk indekslerini
kullanarak tanimlanmistir. Morfolojik ve renk 6zellikleri ile tanimlanan kombine model,
arpa i¢cin %98,5, CWRS i¢in %99,97, yulaf icin %99,93 ve cavdar ve CWAD ig¢in
%100'lik bir siniflandirma dogruluguna ulasilmistir.

Min Huang ve ark. (2016) tarafindan yapilan calismada misir tohumlarin
siiflandirma i¢in hiperspektral goriintiileme kullanilmistir. Farkli yillara ait dort gesit
misir tohumunu da igeren toplam 2000 tohum degerlendirildi. Hipperspektral yansima
goriintiileri 400 nm ve 1000 nm arasinda elde edildi. Tohumlarin ortalama spektral
ozelliklerine dayanan siniflandirma modelleri, en kii¢lik kareler destek vektdr makinesi
(LSSVM) kullanilarak gelistirildi. Artimsal destek vektor verileri agiklamasi
kullanilarak model giincellemesi, LSSVM modelinin ¢evrimigi olarak giincellenmesi ve
farkli yillarin misir tohumlarinin dogru bir sekilde tanimlanmasini saglamak icin de
uygulanmistir. Model giincelleme ile LSSVM modelinin smiflandirma dogrulugu
%94 ,4'e ulast1 ve glincellenmemis diger modellerinkinden %10,3 daha yiiksekti.

Olgun ve ark. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada yiiksek hassasiyet orani ile
bugday tanelerini siniflandirmaya muktedir bir otomatik sistem onerilmistir. Olgekten

bagimsiz elde ettikleri 6zellikleri karar destek vektorleri (KDV) siniflandirma yontemi



ile degerlendirdiler. Ozel bir veri kiimesi iizerinde yaptiklar1 ¢alismada %88,33'liik bir
dogruluk orani elde edildigi raporlanmistir.

Archana ve ark. (2016) tarafindan yapilan bir ¢alismada Yatay-Dikey ve On-
Arka agilar1 elde etmek icin bir Ozellik ¢ikarim algoritmasi kullanarak celtik
tohumlarinin siniflandirilmast i¢in yeni bir 6zellik ¢ikarimi yontemi Onermislerdir.
Yontem, siiflandirma igin a¢1 6zelliklerinin fiizyonunu kullanmaiglar; bunlar daha sonra
tohum rengi, sekli ve dokusu gibi ozellikler ile karsilastirildi. Deneyler, Onerilen
Ozelliklerin bazi standart Ozelliklerle celtik tohumlarim1 siniflandirmada daha iyi
calistigini ve Onerilen Ozelliklerin tohumlar i¢cin miikemmel bir ayrimcilik 6zelligine
sahip oldugunu gostermektedir. Bu 6zelliklerin ayirdedici giicii, dort Paddy (piring)
tanesinin tohumlarinin benzersiz tanimlanmasi ic¢in sinir ag1 mimarileri kullanilarak
degerlendirilmistir. Elde edilen Renk-Sekil-Dokusunun siniflandirma dogruluklar
%95,2 iken Onerilen yontemin dogrulugu %97,6 idi.

Tzu-Yi Kuo ve ark. (2016) tarafindan yapilan ¢alismada goriintii isleme ve SRC
siiflandirma yontemi kullanarak 30 cesit piring tanesinin bozulmadan ayristirilmasi
hedeflenmistir. Deneylerde, piring tanesi goriintiileri mikroskopi ile elde edildi. Tahilin
govdesi, kisir baglhiklart ve firgasinin morfolojik, renk ve dokusal 0Ozellikleri
kullanilmistir. Ardindan, nitelikleri girdi olarak kullanan tahil ¢esitlerini tanimlamak
i¢in bir seyrek tabanli smiflandirmaci (SRC) gelistirildi. Onerilen yaklasim, piring tane
cesitlerini %89,1 hassasiyetle ayirmistir.

Dongsheng Guo ve ark. (2017) tarafindan yapilan calismada hiperspektral
gorlintiilemeye dayali farkli yillardan misir tohum ¢esitlerini ayirmada en kiiclik kareler
destek vektor makinesi kullanilmistir.

Tohum sirketleri ve ¢ift¢iler i¢in, tohumun canliligini test etmek ve herhangi bir
kayiptan kacinmak icin hayati 6nem tagimaktadir. Bu baglamda Ashabahebwa Ambrose
ve ark. (2016) yaptiklar1 bir ¢alismada yasayan ve yasamayan misir tohumlarini ayirt
etmek icin hiperspektral goriintiileme (HSI) teknigini kullanma olasiligin1 arastirmay1
amaglamiglardir. Bir grup misir 6rnegi mikrodalga islemi kullanilarak 1sil isleme tabi
tutulurken, bir grup tohum kontrol grubu olarak tutuldu (muamele edilmedi). Her iki
grubun misir tohumlarmin hiperspektral goriintiileri 400 ve 2500 nm dalga aralig
boyunca yakalanmistir. Kismi en kiigiik kareler ayirt edici analiz (PLS-DA), yaslanmis
(1s1l islem gérmiis) ve normal (muamele edilmemis) misir tohumlarinin siniflandirilmasi

igin yapilmigtir. Model HSI SWIR bolgesinde %97,6 (kalibrasyon) ve %95,6 (tahmin)



en yiiksek siniflandirma dogrulugunu gosterdi. Dahasi, PLS-DA ve ikili goriintiiler,
muamele edilmis ve islenmemis misir tohumlarinin goérsel bilgilerini saglayabiliyordu.
Chtioui ve ark. (1996) tarafindan yapilan bir ¢alismada dort tohum c¢esidinin
tanimlanmasi i¢in renkli goriintiiler kullanmislar. Rumeks, yabani yulaf, liiferen ve figin
tohum numunelerinden istatistiksel Ozellikler elde edildi. Tohumlarin boyutu, sekli
(¢ekirdek yedi degismeyen anlar1 da dahil olmak iizere) ve doku parametreleri 6zellik
vektorii olarak kullanilmistir. Siniflamada iki farkli teknik kullanildi. Asamali
diskriminant analizi ve yapay sinir agt modelleri kullanildi. Yapay sinir agmin
diskriminant analizinden daha iyi oldugu bulunmustur. Sadece ii¢ girdiyle, basit bir ti¢lii
algilama ag1 hem 6grenme hem de test setlerinde %99'u asan performans sergiledi. Bir
ozellik karisiminin boyut ve sekil parametreleri icin %92 ve boyut, sekil ve doku
parametreleri i¢in %99'a kadar basar1 gostermistir. En 1yi 6zellikler goriintiilerin kirmizi

kanaldan elde edildigi goriilmiistiir.

2.2. LBP ile ilgili Calismalar

Bu béliimde Yerel ikili Oriintiiler (Local Binary Pattern=LBP) ydnteminin
kullandig: alanlarla ilgili bir kisim ¢alismalar verilmistir. LBP istatistiksel bir goriintii
isleme teknigidir. GoOriintli isleme, Bilgisayar gorii uygulamalarinda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. LBP genellikle doku analizi i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada tiziim
cekirdek ylizeylerindeki dokularin birbirinden farkli oldugunu diisiinerek doku analizi
icin LBP kullanilmistir. Son yillarda doku analizi i¢in ¢esitli yaklasimlar onerilmistir.
Bu yaklasimlarin ¢ogu yapisal, model temelli, istatistiksel (histogram, mutlak gradyan,
calisma uzunlugu matrisi, ortak olusum matrisi, oto-regresif model, dalgaciklar),
donilisim ve model bazli yontemlere (Castellano ve ark., 2004; Maani ve ark., 2013;
Zhu ve ark., 2015) dayaniyor. Uygulamada en yaygin kullanilan yontemler local binary
pattern (LBP), Grey level co-occurrence matrix (GLCM), gabor filreleri (Hadizadeh,
2015) ve Wavelet yontemleridir. LBP, doku analizi i¢in kullanilan Ojala ve ark.
tarafindan Onerilmis doku siniflandirma igin kullanilan etkili en basit istatistiksel
yaklasimlardan biridir. Bir goriintiiniin veya goriintiideki bir yerel yapinin istatistiksel
olarak yogunlugunu belirtir. LBP goriintiideki her pikseli, pikselin etrafinda dairesel
olarak olusan komsu pikseller ile karsilastirir (Pan ve ark., 2017). LBP yaklasimi,
merkez pikselin ve komsularinin yerel farkliliklarinin merkezi pikselin kendisinden

bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir. Pikseller arasindaki iligkiler ikili Oriintiiler
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ile ifade edilir. LBP’nin baslica avantajlart: (1) giiglii bir ayirt edici, (2) GLCM gibi
yontemlere gore daha diisiik hesaplama maliyeti, (3) aydinlatma ve giiriiltiiye daha az
duyarl ve basit uygulanabilir olmas1 6nemli avantajlardir. Bu avantajlardan dolayi, LBP
doku analizi, yliz ve yiiz ifadesi tanima, ¢evre modelleme, biyomedikal goriintii isleme,
uzaktan algilama, parmak izi tanima, ger¢ek dis mekan siniflandirma, gida siiflandirma
(Cernadas, 2005; Zheng, 2006) gibi sayisiz uygulamalarda kullanilmaktadir. LBP’nin
bilgisayar gorii uygulamalarindaki basarisina ragmen geleneksel LBP’nin bazi
dezavantajlart  da bulunmaktadir. (1) uzun dengesiz dagilmis histogramlar
tiretilmektedir. (2) goriintii donmeye bagimlidir, (3) Giiriiltiiye duyarli ve biiyiik 6lgekli
dokularin algilanmasi zor olmaktadir. Bu durum etkili 6zelliklerin elde edilmesini
zorlagtirmaktadir (Lian, 2015). Bu yiizden farkli gelistirilmis ¢esitli LBP yontemler
Onerilmistir. Bunlardan biri baskin yerel ikili Oriintiiler (DLBP) olup doku
goriintlilerinde dominant yerel yapilarin ¢ikarilmasin1 amaglamaktadir. Baska bir
calismada, LBP tanimlayicilart Gabor doniisiim diizleminde (LGBP) kullanilmigtir
(Shan ve ark., 2006). Ojala ve ark. (2002) videolardan doku ¢ikartma ig¢in LBP’nin
dinamik bir versiyonu ve bunun bir baska versiyonu olan ¢ok ¢oziiniirliikli LBP’yi
(MLBP) onerdi. Ayrica, Ahonen ve ark. (2007) yumusak histogramlari ve Tan ve ark.
(2010) ikili yerine tigiinciil sayilar1 kullanarak yerel tiglii modelleri (LTP) 6nermislerdir.
Guo ve ark. (2010) geleneksel LBP’yi yerel yogunluk farki ve merkezi gri seviyesi
Olctimleri ile birlestirerek tamamlanmis LBP’yi (CLBP) onerdi. Zhao ve ark. (2013),
3x3 lokal alanindaki her merkez pikselin degerinin, ortalama yerel gri seviyesi ile
degistirildigi tamamlanmis saglam yerel ikili desen (CRLBP) adli saglam bir LBP
cergevesi Onerdi. Kaya ve ark. (2015) komsu ve ag1 tabanl iki LBP tanimlayicisi
onerdiler. Onerilen yontemler farkli veri setleri iizerinde denenerek basarili sonuglar
raporlanmistir. LBP ve uzantilar1 hem dokunun istatistiksel ve yapisal ozelliklerini
kullandigindan, doku analizinde basarili bir sekilde kullanilan ve diger yontemlere gore
daha 1iyi performans saglayan gii¢lii doku araclaridir, 6te yandan hala ciddi
dezavantajlar1 vardir: yerel dokular arasindaki mekansal iliskileri yakalayamazlar (Liu
ve ark., 2012). Hafiane ve ark. (2015) goriintiideki mikro dokulari yakalamak ve
goriintiideki giiriiltiiye duyarli olmasi i¢cin Median Binary Pattern (MBP) yontemini
onerdiler. Ozellikle standart veri tabanlarin iizerindeki one siiriilen cesitli LBP
yaklasimlarin biiyiik basarisina ragmen, bu tiir yaklasimlarla ilgili bir¢ok kisitlama
vardir. Desenler, 151k, a¢1, poz agisindan diizenli olmayan karmasik yerel yapilar ortaya

koymaktadir. Genellikle, LBP tanimlayicilar, yerel yapiyr cikarmak i¢in goriintii
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tizerinde sabit bir yerel boyut kullanirlar. Bu yaklasim, tiim doku elemanlarinin
degiskenligini idare etmekte basarisiz olabilir. LBP’nin kullanildig1 bir kisim ¢aligsmalar
bakildiginda;

Mahdi ve ark. (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada Kuzey Atlantik buzul
balina c¢agrilarini tespit etmede iki asamali smiflandirma stratejilerinin etkinligini
aragtirtlmistir. Pasif akustik izleme cihazlarindan gelen verilerin zaman-frekans
Olctimleri goriintii olarak degerlendirilmistir. Seslendirme spektrograflar1 gliriiltii
azaltma ve ton kaldirma islemleri i¢in 6nceden islenmistir. Algoritmanin ilk asamasi, bir
enerji saptama algoritmasi ile yiiksiiz ¢agrilar1 ortadan kaldirir. ikinci asamada, kontur
temelli ve doku tabanli yontemleri kullanarak kalan sinyallerden iki veri seti
cikartilmustir. 1lki, cagr1 konturlarindan zaman-frekans &zelliklerinin ¢ikartilmasina
dayaniyor ve sonuncusu, cagrilarin farkli doku oOzelliklerini ¢ikarmak icin LBP
operatorii kullaniyor. Sonradan degerlendirme asamasinda, upcall algilama i¢in hem
kontur temelli hem de doku temelli 6zelliklerin etkisini degerlendirmek igin birkag
siniflandirici kullanilarak basarilar 6l¢iilmiistiir.

Yerel ikili oriintii (LBP) teknikleri ¢ok sayida alana uygulanmistir ve parlaklik
ve donmeden bagimsizdir. Yani goriintiiniin belirli agilarda dénmesi basarisini ¢ok
etkilememektedir. Bununla birlikte, optik karakter tanima i¢in LBP 'nin performansi
beklendigi kadar iyi degildir. Bu amagla LBP tabanli farkli operatorler onerilmistir. Bu
konuda Chu-Sing Yang ve ark. (2017) tarafindan yapilan bir ¢alismada gelismis LBP
(ILBP) ad1 verilen, optik karakter tanima i¢in tasarlanmis saglam bir kenar tanimlayici
onerilmistir. ILBP, orijinal LBP 'de gézlemlenen giiriiltii sorunlarini, tanima hizini elde
etmek i¢in azaltilmig sayida Ozellik iceren bir integral goriintii kullanarak uygulanan
Olcek alanini arastirarak yenmektedir. Sonuclar, ILBP 'min bulaniklik ve ses i¢in LBP
've gore daha saglam oldugunu gostermektedir.

Kim ve ark. (2017) su bir ¢calisma gergeklestirdiler. Gergek zamanl ii¢ boyutlu
(3D) veri toplama sensorlerinin (zaman-offlight ve Kinect derinlik sensorii gibi)
bulunmasindan sonra, hareket tamima performansi biiyiikk Olglide gelistirilmistir.
Bununla birlikte, yerel ikili desen (LBP) gibi geleneksel iki boyutlu (2D) goriintii
tabanli Oznitelik c¢ikarma yontemleri genellikle doku bilgisini kullandigindan, doku
bilgisini igermeyen derinlik veya aralikli goriintiiye uygulanamazlar. Bu ¢alismada,
etkin derinlik goriintiileri tabanli uygulamalar i¢in bir uyarlanabilir yerel ikili desen
(ALBP) onerilmistir. Geleneksel LBP'nin aksine, dnerilen ALBP, alan goriintiilerindeki

hem rotasyon hem de derinlik mesafesi bakimindan degismez. ALBP'yi kullanarak doku
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veya renk bilgisi kullanmadan nesne ozelliklerini ¢ikarabiliriz. Onerilen ALBP'yi,
etkililigini ve kullanighiligini géstermek icin derinlikli goriintiiler kullanarak el izlemesi
i¢in kullanilmistir. Deneysel sonuglar yontemin basarisin1 dogrulamaktadir.

Patel ve ark. (2016) yaptig1 ¢alismada, yiiz cinsiyet siniflamasina yonelik ¢oklu
nicellestirilmis yerel ikili kaliplart kullandilar. Bir referans piksel ile komsulari
arasindaki gri farkini (GLD) kodlamak i¢in yerel ikili modelden faydalandilar. Ayirt
etme kabiliyetini arttirmak i¢in, Onerilen yontem GLD'nin c¢ok seviyeli vektor
kuantumlamasimi yaparak hem isaret hem de biyiikliik bilesenlerini kullandilar.
Onerilen ydntem test etmek igin yaygin olarak yapilan dért veri kiimesinde (FERET,
PAL, CASIA ve FEI) degerlendirdiler. Performansin ¢esitli mevcut yontemlerle
karsilastirilmasi, 6nerilen yontemin daha yiiksek ayrimcilik giicti, gelistirilmis giiriiltii
saglamlig1 ve daha iyi genelleme yetenegi gibi avantajlara sahip oldugunu acik¢a ortaya
koymustur. Bir diger ¢alismada Kaddar ve ark. (2017) dokular1 karakterize etmek igin
bir imaj i¢indeki yerel yapilarin mekansal diizenlenisini tanimlamay1 denediler. Bununla
birlikte, genellikle bélgelerin smirlarinin yakininda bulunan karisik pikseller doku
siiflandirmada sorun olmaktadir. Bu problemi ¢dzmek icin, bu c¢alismada, goriintii
icindeki uzamsal bilgilerin hesaba katildigi etkili bir Yerel Ikili Desen (LBP)
tanimlayicisina dayanan saglam ayirt edici bir doku 6zellikleri dnerdiler. LBP kodunu
hesaplamak i¢in her bir piksel i¢in uygun bir dlgek parametresini ve esik degerini
belirlemek icin bilateral (iki kenarl, iki yiizlii) filtre tabanli ¢ok Olcekli goriintii
analizine dayanan etkili bir yol kullandilar. Ilk olarak, karsilik gelen 6lgegi belirlemek
i¢in Gauss operatdriiniin farki kullanilir. Ikincisi, her pikselin esik degerini belirlemek
icin temel noktalara dayali yaklagim kullanilir. Bu, karigik pikselleri halletme yetenegini
saglar. Ardindan, her piksel i¢in doku bilgisini karakterize etmek i¢in LBP kodu
hesaplanir. Hem sentetik hem de gergek goriintiiler kullanan deneysel sonuglar, 6nerilen
uygun-olcek esikli secim stratejisinin doku ayirimi becerisinde belirgin bir iyilesme
gosterdigini gostermektedir.

Her gegen giin dijital goriintii, insan hayatinda popiilaritesini artirmistir.
Insanlar, diizenleme araglar1 veya kétii niyetli yazilimlar yardimiyla imaji diizenliyor.
Mahale ve ark. (2017) yaptig1 ¢alismada bir goriintiideki tutarsizligi belirlemek igin 6n
isleme, Oznitelik ¢ikarma ve esleme siireclerini igeren LBP tabanli bir model 6nerdiler.
Elde edilen sonug, 2x2 blok boyutlu LBP'nin, bir goriintiideki tutarsizliklarin otomatik

tespiti i¢in dogruluk orani ~%98,58'e kadar en iyi basar1 orani verdiklerini gosterdiler.
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Gu ve Liu (2013)’nin yaptig1 ¢alismada, yerel doku ve ozelliklerin bilgilerini
kodlayan yeni bir Ozellik Yerel Ikili Oriintii (FLBP) yontemini sundular. Ozellikler
genel olarak, ornegin kenarlar, Gabor dalgacik Ozellikleri, renk ozellikleri vb. ile
tanimlanir. Spesifik olarak, bir ikili goriintii, belirli bir goriintiiden 6zellik pikselleri
cikarilarak tiiretilir ve daha sonra her piksel ile ikili goriintiide tanimlanan en yakin
Ozellik pikseli arasindaki mesafe vektoriiniin hesaplanmasiyla bir mesafe vektor alani
elde edilir. Mesafe vektorii alan1 ve FLBP parametrelerine dayanarak, verilen
goriintiiniin -~ FLBP  gOsterimi  olusturulabilir. ~ Yalnizca bir pikseli  kendi
komsuluklarindaki piksellerle karsilagtiran orijinal LBP'nin aksine; FLBP bir pikseli
kendi komsuluklarindaki piksellerle ve diger komsuluklardakilerle de karsilagtirabilir.
BiolD ve FERET veritabanlar1 kullanilarak g6z algilama deney sonuglari, FLBP
yontemimizin fizibilitesini gostermektedir. Ilk olarak, FLBP yontemi hem goz tespit
hiz1 hem de g6z merkezi lokalizasyon dogrulugu agisindan LBP yontemini gore dnemli
Olciide daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Patel ve ark. (2016) bir diger ¢alismasinda, yiiz goriintiilerinden cinsiyet
tanimaya yonelik yeni bir Oznitelik c¢ikarma ydntemi, pusula yerel ikili Oriintiiler
(CoLBP) yontemini kullandilar. Saglamligi saglamak icin, onerilen yontem ilk 6nce
sekiz Kirsch sinir maskesi (kamuflaj) kullanarak yonlii kenar yanitlart hesaplar.
Ardindan, her bir kenar tepkisinde komsu pikseller arasindaki mekansal iligkiler,
ayrimcilik kabiliyetini artirmak i¢in yerel ikili desen (LBP) yardimi ile bagimsiz olarak
kullanilirlar. Ardindan, her bir kenar tepkisinde komsu pikseller arasindaki mekansal
iliskiler, ayristirma kabiliyetini artirmak i¢in yerel ikili desen (LBP) yardimi ile
bagimsiz olarak kullanilirlar. Son olarak, bu LBP goriintiilerinden hesaplanan uzaysal
histogramlar, bir yiiz tamimlayici olusturmak igin birlestirilir. Onerilen tanimlayicimiz,
gradyan, bolgesel, global ve yon seviyesi de dahil olmak iizere dort farkli seviyeden
ayirt edici bilgi ¢ikarmaktadir. Onerilen yontem, yiiz fotograflarini igeren ii¢ veri
kiimesi tizerinde (renkli FERET, LFW ve Adience) degerlendirildi. Veri setlerinde
mevcut olan c¢esitli zorluklara (diisiik ¢Oziniirlik, poz, ifade ve aydinlatma
varyasyonlar1) ragmen, Onerilen yontem mevcut bazi kiyaslama yontemlerine kiyasla
umut verici siniflandirma performansi sagladi.

Beyin tiimorii patolojisi, saglik hizmetleri toplumlar1 i¢in vazgecilmez bir
oncelik olarak kabul edilen en yaygin 6liimliiliikk sorunlarindan biridir. Bozuklugun
dogru tanisi, liimciil sonuglar1 en aza indirecek bir care bulmak i¢in bir plan yapmak

icin ¢ok Onemlidir. Béliinme ve saptamanin temel amaci beynin farkli bolgelerinde
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ayrim yapmaktir. Dogrulugun yam sira, bu teknikler hizla uygulanmalidir. Abbasi ve
Tajeripour (2017) yaptig1 ¢caligmada 3D goriintiilerde beyin timori tespiti i¢in otomatik
bir yontem onerilmistir. Ilk adimda, ényarim alan1 diizeltme ve histogram eslestirme,
gorilintiilerin 6n islemeye tabi tutulmustur. Bir sonraki adimda, ilgili bolge belirlenir ve
Flair imgesinin arka planindan ayrilir. Ogrenme 6zellikleri olarak, ii¢ dikey diizlemdeki
yerel ikili model (LBP-TOP) ve yonlendirme gradyentlerinin histogrami (HOG-TOP)
kullanilir. Daha sonra RF (Random forest) ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Deneysel sonuglar ve analizler, 6nerilen ¢er¢evenin beyin tiimorlerinin diger tekniklerle
karsilagtirildiginda daha iyi oldugunu gostermektedir. Peyret ve ark. (2017) yaptigi
calismada, kolorektal ve prostatik tiimor biyopsileri Orneklerinin otomatik olarak
siiflandirilmasi i¢in yeni bir ¢oklu spektral ¢ok olgekli yerel ikili model 6znitelik
¢ikarma yontemi Onerilmektedir. Cok katl y18ilmis genelleme siiflandirma teknigi de
Onerilmistir ve makalenin ana fikri hem goriilebilir hem de yakin kizilotesi
spektrumlarinda multispektral goriintii kavramini kullanarak, basit kotii niyetli bir karsit
tiimorlii doku problemi yerine, bir smf tamisal problemi degerlendirir. Onerilen
algoritma performanslarint dogrulamak i¢in, multispektral doku bilim goriintiilerle {i¢
farkli ¢oklu sinif veri setleri lizerinde bir degerlendirme de dahil olmak iizere, ¢ok
boyutlu goriintii kullanan ilgili ¢aligmalara kars1 karsilastirmali bir ¢alisma yiiriitiiliir:
iki tanesi kolorektal biyopsi goriintiilerini temsil eder- bir veri kiimesi goriiniir
spektrumda elde edilirken, ikincisi kizil &tesine yakin spektrumlari almigtir. Onerilen
algoritma, farkli veri kiimelerinde %99,6 dogruluk elde etmektedir. Elde edilen
sonuglar, en ayristirici bilgileri daha etkili bir sekilde yakalamak icin kizilotesi dalga
boylarimin avantajlarin1  ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, oOnerilen
algoritmamizin benzer diger yontemlerden daha iyi performans gosterdigini
gostermektedir.

Wan ve ark. (2017) c¢alismasinda, Optik Koherens Mikroskopi (OCM) ile
gorlintiilenen insan meme dokusunun farkli tiirlerini etkili bir sekilde siniflandirabilen
bir doku analiz teknigi Onerilmistir. OCM hizli doku taramasinda ortaya ¢ikan
goriintiileme yontemidir ve histolojiye yaklasan yiiksek c¢oziiniirliiklii mikroskobik
gorilintiiler sunma potansiyeline sahiptir. Bununla birlikte, doku boyamasi olmadan elde
edilen OCM goriintiileri, goriintii analizi ve model siniflandirmasi i¢in benzersiz
zorluklar ortaya koymaktadir. Birden fazla doku ozelliklerini incelendi ve OCB
tarafindan goriintiilenen dokular1 simiflandirmada daha iyi performans gostermek igin

Yerel Ikili Patern (LBP) &6zellikleri kullanildi. Siniflandirma dogrulugunu iyilestirmek
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icin, LBP oOzelliklerinin yeni varyantlarini, yani ortalama LBP (ALBP) ve blok tabanli
LBP'yi (BLBP) onerilmistir. Klasik LBP ozelligiyle karsilastirildiginda, ALBP ve
BLBP ozellikleri komsu pikseller arasindaki ve komsuluklardaki belirli piksel bloklar1
arasindaki yogunluk farklarina bakarak yerel bir komsulukta doku yapisinin gelismis bir
kodlamasini saglar. 27 iyi huylu ve 19 meme karsinomu da dahil olmak iizere 46 adet
taze alinmis insan meme dokusu 6rnegi, her 6rnek i¢in 10 x 10 mm2 (10 000 x 10 000
piksel) goriintiileme alan1 olan genis alan OCM ile goriintiilendi. Her bir 6rnek i¢in
karsilik gelen H & E histolojisi elde edildi ve dogru dogruluk tanisi i¢in kullanildi. Her
biri, ilgili H & E histolojisi ile eslestirilmis 4310 kiigitk OCM goriintii blogu (500 x 500
piksel), genis alan OCM goriintiilerinden ¢ikarildi ve bu bes siniftan biriyle etiketlendi:
adifoz doku (n = 347), fibroz stroma (n = 2,065), meme lobiilleri (n = 199),
karsinomalar (tiim alt tiplerden bir araya getirilmis, n = 1,127) ve arka plan
(numunelerin digindaki bolgeler, n = 572). Deneyimlerimiz, segilen LBP setini ve iki
yeni varyantin (ALBP ve BLBP) ozelliklerini birden fazla Olgekte birlestirerek,
siiflandirma dogrulugu, (yalnizca LBP 6zelliklerini kullanarak) %81,7'den bir sinir ag1
smiflandiricist  kullanarak %93,8'e yiikseldigini gosteriyor. Entegre o6zellik, ayni
zamanda, biiylik saha OCM goriintiilerinin timor algilamasi i¢in siiflandirilmasi igin
kullanild1. 0.959’luk bir egri degerinin altindaki bir alanla bir alic1 ¢aligma karakteristigi
(ROC) egrisi elde edildi. Kotii niyetli 6rneklerden iyi huylular ayirt etmek i¢in %100
duyarlilik diizeyi ve %85,2 6zgiinliik (kesinlik) diizeyi elde edildi. Birka¢ baska
deneyde, LBP'nin ve iki degiskenin (ALBP ve BLBP 6zellikleri) tamamlayici nitelikleri
ve bu doku Ozelliklerinin smiflandirma i¢in entegrasyonunun Onemi de
gosterilmektedir. Birden fazla oOlgekten Ozelliklerin kullanilmasi ve o6zellik se¢imi
gerceklestirilmesi, hesaplama verimliligini korurken dogrulugu artirmak icin etkili
mekanizmalardir.

Tibbi goriintii tanima hem bilgisayar gérme hem de hesaplama biyolojisinde
onemli bir gorevdir. Tibbi goriintli stniflandirmasi alaninda, yerel ikili ortintiilere (LBP)
dayali bir goriintiiyii temsil etmek popiiler hale gelmistir. Bununla birlikte, var olan
LBP tabanli yontemlerin ¢ogunun, ikili Oriintiileri sabit bir komsuluk yaricapinda
kodladigr ve yerel Oriintiiler arasindaki mekansal iliskileri gormezden geldigi
bilinmektedir. LBP'deki mekansal iligkileri géormezden gelmek, mikroskop ile elde
edilen tibbi goriintiiler gibi karmasik ornekler icin ayirt edici 6zellikleri yakalama
stirecinde zay1f bir performansa neden olacaktir. Bu problemi ¢6zmek i¢in, Liu ve ark.

(2016), her piksel i¢in uyarlanabilir bir komsuluk yaricap1 atayarak yerel ikili kaliplari
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tyilestirmek ic¢in yeni bir yontem Onerdiler. Bu uyarlanabilir lokal ikili kaliplara
dayanarak, goriintii sunumu i¢in mikro yapilari kodlamak i¢in uzamsal bitigik histogram
stratejisi dneriyoruz. Onerilen yontemin standart LBP'yi énemli derecede gelistirdigini
ve baz1 diger yaygin yaklasimlarla karsilastirildiginda uygun oldugunu gdsteren dort

tibbi veri kiimesi lizerinde kapsamli bir degerlendirme yapilmistir.
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3. MATERYAL VE METOT
3.1. Materyal

Calisma ile ilgili inceleme materyalleri Siirt ilinin farkli lokasyonlarindan
toplanmistir. Araziden toplanan iiziim Ornekleri laboratuvar ortamina getirilmistir.
Uziim ¢ekirdekleri pens yardimi ile ¢ikarilmis etil alkol (%70) ile temizlenerek
kurutulmustur. Uziim ¢ekirdek gériintiileri Olympus marka SZ 61 model mikroskop ve
DP 20 model kamera ile gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada Askar, Binetati, C Nator,
Cevzane, Gadiiv, Gozane Siyah, Hazirani, Heci Mendi, Heseni, Sinciri, Tayfi Siyah ve
Tayfi liziim tiirlerine ait goriintiiler kullanilmistir. Caligmada kullanilan {iziim tiirlerine
ait goriintiiler Sekil 3.1°de verilmistir. Ayrica kullanilan {iziim ¢ekirdek tiirleri Tablo

3.1°de verilmistir.

Binetati

Sinciri

Sekil 3. 1. Caligmada kullanilan {iziim tiirlerine ait goriintiiler
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Tablo 3. 1. Uziim tiirleri ve kodlar1

Kod Tiirii
T1 Agkar
T2 Binetati
T3 C Nator
T4 Cevzane
T5 Gadiiv
T6 Gozane Siyah
T7 Hazirani
T8 Heci Mendi
T9 Heseni
T10 Sinciri
T11 Tayfi
T12 Tayfi Siyah

3.2. Metot

Bu ¢alismada iiziim tiirlerinin smniflandirilmasi igin bilgisayar gorii tabanli yeni
bir yaklagim Onerilmistir. Karakteristik 6zellige sahip tiziim g¢ekirdeklerinin goriintiileri
kullanilmistir. Onerilen yontem LBPgrgg klasik LBP ydnteminin renkli goriintiiler icin
diizenlenmis halidir. Onerilen yontem RGB renk katmanli LBP (LBPgrcg) yontem
olarak isimlendirilmistir. Bu yontem ile renkli iiziim ¢ekirdeklerine ait goriintiilerden

etkili 6zellikler ¢ikarilmistir. Yontem asagida anlatilmistir.

3.2.1. Yerel ikili Oriintiiler

Yerel Ikili Oriintiiller (Local Binary Pattern=LBP, YIO) tanimlayicist
goriintlilerden etkili 6zellikler elde etmemizi saglayan bir istatistiksel yaklasimdir. LBP
tanimlayicis1 Ozellik ¢ikarimi yerel komsuluk degerlerine dayanir. Bilgisayar gori
uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Etkinligi ¢esitli uygulamalarla
kanitlanmustir. Iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada goriintiilerden yerel ikili
oriintiiler, mikro yapilar cikarir. Ikinci asamada ise bu Oriintiilerin histogramini
olusturur (Ojala ve ark., 2002; Lio ve ark., 2009).

LBP tanimlayicisi, 3x3 komsulugunda merkez pikseli (f; ) etrafindaki pikseller
fp=(P=0,1,..,7) ile karsilagtirarak her piksel i¢in ikili bir deger S (fp —f;)
olusturmaktadir. LBP tanimlayicisi ile bir pikselin etiketlenmesine iliskin bir 6rnek
Sekil 3.2°de verilmistir. LBP degerleri goriintiideki her pikselin komsular1 arasindaki

farkin basamak fonksiyonu ile ikililestirilmesi ile elde edilir (Esitlik 1).
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Sekil 3. 2. LBP dairesel komsu semasi

.. _ 1,v = 0ise
YIOP,R(XC) = EE:& l"l'[:xp - Xc)zp » !‘I’(y'} = {0 i { O ise (1)

LBPpr bicimindeki operatdrde, R yarigapr belirtip komsu piksellerin merkez
piksele olan uzakligin1 belirtirken, P ise isleme dahil edilen komsu piksel sayisini ifade
eder (Zhao ve ark., 2007). Asagidaki ornekte (Sekil 3.3) R yarigap bir (1) alinirken,

komsu sayis1 P ise sekiz (8) alinmistir.

Komsu piksellerin merkez 8 bitlik ikili gosterim
Alt resim piksel ile kargilastiriimasi 10'lu taban degeri

I .

Sekil 3. 3. Bir piksel i¢in LBP degerin elde edilmesi

1t bit 20 bit 3t bit

8th bit
149 u¥

7" bit 6N bit 5" bit

Yapilan ¢alismalarda goriintiilerdeki yiizeylerinin biiyiik bir kisminin uniform
orlintiilerden olustugu goriilmektedir. Uniform oriintiiler, ikili LBP kodunda 0-1 ya da
1-0 gegis sayis1 2 ya da daha az olanlardir. Ornegin 00000000 ve 11111111 &riintiileri 0
gecise, 01100000 ve 11000011 oriintiileri 2 gegise sahip olduklarindan uniform
orlintiilerdir. Uniform Oriintiiler, spot, kenar, kose gibi basit dokular1 da
aciklayabilmekteler. Toplamda (P-1) P+2 uniform oriintii bulunmaktadir (Nanni ve ark.,
2010; Ahonen ve ark., 2006; Kaya ve ark., 2015).

LBP’niin ilk parametresi komsu sayisini belirten P’dir. LBP gdriintiiniin
olusturulmasinda P’nin biiyiik degerleri hem 6znitelik histogramini biiyiitmekte hem de
islem maliyetini artirmaktadir. P’nin kiiglik degerleri ise 6nemli bilgi kaybina neden

olabilmektedir. LBP’nin ikinci parametresi ise Ol¢ek (R) parametresidir. R komsu
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piksellerin merkez piksele olan uzakligini belirtir. Farkli R degerlerin kullanilmasi ile
farkli 6lgekteki dokularin analizini gerg¢eklestirmek miimkiin olmaktadir. Bu notasyon
cesitli dairesel komsuluklarin kullanilabilecegini de gostermektedir. Farkli P ve R
degerlerin kullanilmasi ile farkli 6lgekteki dokularin analizini gergeklestirmek miimkiin

olmaktadir. Sekilde 3.4’te farkl1 LBP operatorlerine 6rnek verilmistir.
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Sekil 3. 4. Farkli P ve R parametrelerine gore LBP tanimlayicilar

3.3. RGB Renk Katmanh LBP’ler

Klasik LBP yonteminde goriintiiler 6nce gri seviye goriintiilere doniistiiriiliir.
Daha sonra LBP yontemi uygulanir. Yukarida klasik LBP yonteminin ¢alisma mantigini
anlatmigtik. LBP yonteminde renkli goriintiilerdeki renk kanallarindaki bilgileri
kullanamamaktadir. Bu kanallarda ayir edici 6zelliklerin oldugu diistiniilmektedir. Bu
yiizden bu caligmada renkli goriintiilere uygulanabilecek bir yontem Onerilmistir.
Onerilen ydntem renkli goriintiilerin tiim kanallarinda ayirt edici 6zellikler taramaktadir.
Olusturulan bu yeni yaklagim ile klasik yerel ikili orilintiilerin kullanildig1 gri renklere
ek olarak kirmizi, yesil ve mavi renk kiimelerinden yararlanilmistir. Uygulanmasi klasik

yerel ikili Oriintiilerden farklilik gostermektedir. Bu yontemde resmin renk
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kanallarindan (R (red), G (green), B (blue)) 6znitelikler ¢ikarmaktadir. Her resim igin R,
G, B kanallar1 ayn diislniildiigiinde bir resmin ii¢ (3) farkli goriintiisii elimizde
bulunmus olacaktir. Bu yaklasimda her piksel kendi resmi i¢indeki komsular veya farkli
resimdeki ayn1 yerdeki komsular ile karsilastirilarak LBP 6zellikleri elde etmektedir. Bu
islem sonucunda segtigimiz merkez pikseli, resmin farkl filtrelenmis hallerindeki ayni
konumdaki pikseller ile kiyasliyoruz ve kiyaslama sonucunda ikili oriintiiler elde
ediyoruz. Ornegin R resmi G resmi kullanilarak &zellikler gikarmak igin R resimdeki
her piksel G resmindeki aym1 konumdaki pikselin etrafindaki komsular ile
kiyaslanmaktadir. Burada amag goriintiileri birbirinden ayirt eden farkli 6znitelikler elde

etmektedir. Onerilen yonteme ait baz1 drnekler asagidaki sekillerde gosterilmistir.

R (Red) Kanali G (Green) Kanali

Sekil 3. 5. R-G kanallari i¢gin LBPrgg

Yukaridaki Ornekte R kanalindaki her piksel G kanalindaki yansimasinin
etrafindaki sekiz (8) piksel ile karsilagtirilarak LBP operatorii hesaplanmaktadir. LBP
R-G kanallarindaki piksel bilgilerinden elde edilmektedir.
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G (Green) Kanali B (Blue) Kanah

.

Sekil 3. 6. G-B kanallar1 i¢in LBPrgs

Yukaridaki 6rnekte G kanalindaki her piksel B kanalindaki yansimasinin
etrafindaki sekiz (8) piksel ile karsilastirilarak LBP operatorii hesaplanmaktadir. LBP
G-B kanallarindaki piksel bilgilerinden elde edilmektedir.

B(Blue) Kanali R(Red) Kanali

e.

Sekil 3. 7. B-R kanallar1 i¢in LBPrgs
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Yukaridaki Ornekte B kanalindaki her piksel R kanalindaki yansimasinin
etrafindaki sekiz (8) piksel ile karsilastirilarak LBP operatorii hesaplanmaktadir. LBP
B-R kanallarindaki piksel bilgilerinden elde edilmektedir. Onerilen LBPreg yaklasimi
ile R-R, R-G, R-B, G-G, G-B, G-R, B-B, B-R ve B-G seklinde 9 farkli kombinasyonda
LBP elde edilir.

3.4. Simiflandirma

Smiflandirma terimi, bir veri kiimesinin 6nceden belli olan kategorilerine
dagitilma islemidir. Bu calismada siniflandirma {iziim ¢ekirdek goriintiilerinin {iziim
tirleri seklinde dagitilmasidir. Siniflandirma yontemleri, verilen bir egitim kiimesinden
bu dagilim seklini diger bir deyisle hangi parametreler ile gozlemlerin hangi
kategorilere ayrisacagini 6grenirler ve daha sonra test verileri geldiginde dogru sekilde
siiflandirmaya calisirlar. Veri kiimesi {lizerinde verilen bu siniflart belirten degerlere
etiket ismi verilir ve gerek egitim gerekse test sirasinda verinin sinifinin belirlenmesi
i¢in kullanilirlar. Bu tezde amacimiz iiziim ¢ekirdeklerinden etkili 6zellikler elde ederek
bu ozellikler {izerinden goriintiilerin siniflandirilmasidir. Bu calismada siniflandirma
algoritmalar1 konu digindadir. Ancak LBPras ile elde edilen oriintiiler Yapay sinir aglari
(YSA), Karar destek vektorleri (KDV), Karar Agaglari, K-en yakin komsu yontemleri
gibi  farkli  simiflandirma  algoritmalar1  kullanilarak  siniflandirma  islemi

gerceklestirilmistir.

3.5. Performans Olgiitleri

Model basarimint degerlendirirken kullanilan temel kavramlar hata orani,
kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitiidiir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve
yanlig sinifa atilan 6rnek sayisi nicelikleriyle alakalidir. Model basarisini 6l¢mek i¢in

kullanilan olgiitler asagidaki karisiklik matrisinden elde edilir.

Tablo 3. 2. Performans 6lgiitleri

Gergek Sistemde
L Smmf 1 Smmf 0
Tahmini Sistemde
Smmf 1 DP (Dogru Pozitif) YP (Yanlis Pozitif)
Smf 0 YN (Yanlis Negatif) DN (Dogru Negatif)

25



Dogru Pozitif: Tamamiyla dogru siniflandirilan 6rneklerin sayisini belirtir.
Dogru Negatif: Diger siniflara ait tamamiyla dogru siniflandirilan 6rnek sayzisi.
Yanhs Pozitif: Yanlis siniflandirilan 6rneklerin sayisi

Yanhs Negatif: Diger siniflara ait yanlis siniflandirilan 6rnek sayzsi.

3.5.1. Dogruluk (Accuracy)

Model basariminin 6l¢lilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele
ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir.

Dogruluk= TP+TN/TP+FP+FN+TN 2

3.5.2. Hata Orani (Error rate)
Hata oram1 ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger bir ifadeyle yanlis

simiflandirilmig 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam o6rnek sayisina (TP+TN+FP+FN)

oranidir.

Hata Orani= FP+FN / TP+FP+FN+TN 3
ya da

Hata Orani = 1- Dogruluk 4)

3.5.3. Kesinlik(Precision)
Kesinlik, smifi 1 olarak tahminlenmis True Pozitif 6rnek sayisinin, sinifi 1
olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir.
Kesinlik= TP / TP+FP
()
3.5.4. Hatirlama (Recall)
Gergek degeri pozitif olup pozitif degere siiflandirilan sayisinin, gercek degeri

pozitif olanlarin tiimiine oranidir.

Recall ()=TP /(TP + FN) (6)

3.5.5. Duyarhlik (Sensitivity)
Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif ornek sayisina
oranidir.

Duyarlilik= TP /TP+FN (7)
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3.5.6. F-measure (F)

Kesinlik ve duyarlilik 6lgiitleri tek basina anlamli bir karsilagtirma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki Olgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verir. Bunun igin f-6l¢iitii tanimlanmistir. F-6l¢iitii, kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir.

2*TP/(2* TP+ FP + FN) (8)

3.6. Calisma Diyagram
Bu tezde iiziim ¢ekirdek goriintiileri kullanilarak bilgisayar gorii tabanl {iziim
teshisi gerceklestirilmistir. Calismanin diyagrami Sekil 3.8°de verilmistir. Her blokta

yapilan islemler kisaca 6zetlenmistir.

- \ Yid veya ‘ ) Dzellik _. Siniflandirma | Sonuclar
e‘{ On Iglemler ‘ YiOess }- Histogramlan '{ Metodu :
W ¥y %9 4 R
Blok 1 Blok 2 Blok 3 Blok 4 Blok 5 Blok 6

Sekil 3. 8. Caligma Diyagrami1

Blok 1: Bu kisimda iiziim ¢ekirdek goriintiileri elde edilmistir. 12 liziim tiirline
ait toplamda 224 goriintii toplanmistir. Goriintiiler mikroskop altinda kamera ile
cekilistir.

Blok 2: Onislem blogudur. Elde edilen goriintiiler {izerinde temizleme islemlerin
yapildigi bloktur.

Blok 3: Bu asamadan goriintiilerden ozellikler elde edilmistir. Goriintiilerden
hem LBP, hem de LBPrgg yontemi ile 6zellikler ¢ikarilmistir.

Blok 4: Elde edilen LBP goriintiilere ait histogramlar ¢ikarilmistir. Histogramlar
ozellikler matrisi olarak kabul edilmistir.

Blok 5: Bu blokta elde edilen LBP ve LBPrge 6zellikler kullanilarak farkli
makine dgrenmesi yontemler ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Siniflandirma
islemi 10-kat c¢apraz gegerlilik testine gore gerceklestirilmistir. Yapilan ¢apraz
dogrulama islemine gore veri kiimesi 10 kiimeye boliinmiistiir. Bir ¢apraz dogrulamada

10 kiimenin 1 kiimesi test, 9 kiimesi ise egitim i¢in kullanilir. Her kiime 1 kez test i¢in
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geriye kalan 9 kiime ise egitim icin kullanilmis anlamina gelir. Siniflandirma
algoritmalar1 olarak yapay sinir aglart (YSA), karar destek vektorleri (KDV), Logistic
Model Tree (LMT), K-en yakin komsu algoritmasi gibi yontemler kullanilmustir.
Yazilim olarak siiflandirma islemi i¢in Weka yazilimi kullanilmistir.

Blok 6: Sonuglarin paylasildig: bloktur. Uziim tiiriiniin tespit edildigi asamadur.

Bu asamada goriintiiler 6nerilen metot ile ilgili siniflara ayrigtirilmaktadir.
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4. SONUCLAR

4.1. LBP ve LBPrce Sonuglari

Bu tezde yeni bir LBP yaklasimi 6nerilmistir. Bu yaklasim ile liziim ¢ekirdek
gorlntiilerinden lziim teshisi gerceklestirilmistir. Bu yaklasim renkli goriintiilere
uygulanmaktadir. Bir goriintiiniin her renk (RGB) kanalindaki her piksel kendi renk
kanali veya diger bir kanaldaki yansimasi olan piksel etrafindaki komsular ile
karsilastirilarak LBP operatérii olusturulmaktadir. Onerilen yontem renkli goriintiilerin
tiim kanallarinda ayirt edici 6zellikler taramaktadir. Olusturulan bu yeni yaklasim ile
klasik yerel ikili oriintiilerin kullanildig1 gri renklere ek olarak kirmizi, yesil ve mavi
renk kiimelerinden yararlanilmistir. Uygulanmasi klasik yerel ikili ortintiilerden farklilik
gostermektedir. RGB renk katman sayisindan dolay1 bu yontem ile 9 farkli veri seti elde
edilmektedir. RR, GG, BB, RG, RB, GB, GR, BR ve BG gibi 9 farkli kanal
karsilastirilmalarindan dolayr farkli LBP operatorler elde edilmektedir. Sekil 4.1°deki
goriintli i¢in kanal karsilastirmalar1 i¢cin elde edilen LBP goriintiiler Sekil 4.2°de

verilmistir.

Sekil 4. 1. Uziim Cekirdegi
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Sekil 4. 2. RGB kanallar ve kombinasyonlar i¢in elde edilen LBP goriintiiler

Sekil 4.2’den goriildiigii elde edilen LBP goriintiiler birbirinden farklilik
gostermektedir. Dolayisiyla elde edilecek LBP histogramlar1 da farklilik gosterecektir.
Bu yontem ile amac¢ liziim tiirlerini birbirinden ayirt edecek oOriintiiler aramaktir.
Dolayisiyla farklt LBP oriintiiler bu {iziim tiirliniin teshisinde yardimci olacaktir. Bir
goriintii icin farkli renk kanallarindan elde edilen histogramlar Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’te

verilmistir.
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goriintli ve histogramlar
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Sekil 4. 4. LBP goriintii ve histogramlar. (6). LBPgg, (7) LBPggr, (8) LBPgg, (9)LBPgg, (10) LBPxjasik
gOriintii ve histogramlar

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4’ten goriildiigii gibi farkli renk kanalarmdan elde edilen
ortintiiler birbirinden farklilik gdstermektedir. Hem LBP goriintiillerinden hem de
histogramlardan bu farkliliklar goriilmektedir. Bu farkli oriintiilerin iiziim teshisinde
basarili olup olmadig: siniflandirma metotlar1 ile anlagilabilir. Elde edilen bu Oriintiileri
Ozellik vektorleri olarak diistinerek smiflandirma metotlarina verildi. Farkl
siniflandirma metotlar1 denenmistir. Siniflandirma i¢in agik kaynak bir program olan
Weka yazilimi kullanilmistir. Farkli smiflandirma metotlar1 denenmistir. En yiiksek
basar1 oran1 gézlenen metotlara ait sonuglar verilmistir. Her bir veri seti i¢in elde edilen
basar1 oranlar1 asagidaki tablolarda verilmistir. Uziim cekirdek goriintiilerinden elde
edilen LBPRR oriintiileri i¢in basari oranlart Tablo 4.1°de verilmistir. Tablo 4.1°de
karigiklik matrisi  verilmistir. Her {iziim tiiri i¢in basar1 oranlar1 ayr1 ayn

gosterilmektedir. Karigiklik matrisinde soldan saga kdsegen siitun her iizim tiirii i¢in
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dogru smiflandirilan goriintii sayisin1 vermektedir. Diger hiicrelerdeki degerler ise

yanlis siniflandirilan goriintii sayilaridir.

Tablo 4. 1. LBPgr 6zelliklerin YSA ile bagar1 oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 79 T10 T11 T12

16 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 2
0 14 0 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 13 0 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 17 1 0 1 2 0 0 0 0
0 0 0 2 15 1 0 0 1 0 0 1
0 1 0 0 0 15 0 1 1 3 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 1 17 1 0 0 0
0 1 1 0 2 0 0 1 16 0 0 0
0 1 0 1 0 1 0 0 0 13 1 0
1 0 0 2 3 1 0 0 1 12 1
0 0 0 2 0 1 0 0 1 16

Karigiklik matrisini kullanarak her {iziim tiirii i¢in basari oranlari LBPrr

performans tablosunda verilmistir.

Tablo 4. 2. LBPgr 6zelliklerin YSA ile performans sonuglari

TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,8 0,005 0,941 0,8
0,875 0,014 0,824 0,875
0,929 0,005 0,929 0,929
0,81 0,044 0,654 0,81
0,75 0,044 0,625 0,75
0,714 0,034 0,682 0,714
0,909 0,009 0,833 0,909
0,81 0,02 0,81 0,81
0,762 0,015 0,842 0,762
0,765 0,024 0,722 0,765
0,571 0,01 0,857 0,571
0,762 0,02 0,8 0,762
0,777 0,021 0,788 0,777

Tablo 4.2°ye bakildiginda en yiiksek basari orani T3 iiziim tiirii icin %92,9
olarak elde edilmistir. Daha sonra en yiiksek basari T7 {iziim tiirii i¢in %90,9 olarak

gozlenmistir. En kotli basar1 oram1 T11 iiziim tiirii icin %57,10 olarak elde edilmistir.
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Tiim goriintliler i¢cin ortalama siniflandirma basaris1 %77,7’dir. Sonug olarak LBPgrr
Oznitelikleri i¢in YSA siniflandirma metodu ile %77,7 basar1 oran1 elde edilmistir.
LBPrg 6zniteliklerini kullanarak YSA ile edilen karisiklik matrisi ve performans

degerleri Tablo 4.3 ve Tablo 4.4’te verilmistir.

Tablo 4. 3. LBPgg 6zelliklerin YSA ile basar1 oranlar

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
12 0 0 1 0 1 0 0 0 0 2 4
1 14 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 11 0 1 0 0 0 2 0 0 0
1 0 0 19 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 2 15 2 0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 18 0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 1 18 0 0 2 0
0 1 2 0 1 0 0 1 15 0 0 1
0 1 0 0 0 2 0 0 0 11 3 0
4 0 0 1 0 0 0 1 0 1 12 2
3 0 0 3 2 1 0 0 0 0 1 11

Tablo 4. 4. LBPgg 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,6 0,044 0,571 0,6
0,875 0,01 0,875 0,875
0,786 0,01 0,846 0,786
0,905 0,034 0,731 0,905
0,75 0,034 0,682 0,75
0,857 0,034 0,72 0,857
0,909 0,005 0,909 0,909
0,857 0,01 0,9 0,857
0,714 0,015 0,833 0,714
0,647 0,014 0,786 0,647
0,571 0,039 0,6 0,571
0,524 0,034 0,611 0,524
0,741 0,025 0,744 0,741

Performans tablosuna bakildiginda LBPrc Oznitelikler ile LBPrr Ozniteliklere
gore daha diisiik basar1 orani elde edilmistir. LBPrg ile ortalama %74,10 basar1 orani

elde edilmistir. Smiflandirma islemi YSA ile gerceklestirilmistir. En yiiksek basar1 orani
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T7 iizlim tiird i¢in %90,90 olarak gozlenmistir. En diisiik basar1 orani ise T12 igin

%52,4 olarak gbzlenmistir.

LBPrg Oznitelikleri kullanarak elde edilen karigiklik matrisi ve performans

Olctitleri Tablo 4.5 ve Tablo 4.6’da verilmistir. Smiflandirma islemi LMT (Logistic

Model Tree) ile gerceklestirilmistir.

Tablo 4. 5. LBPgg 6zelliklerin LMT ile bagar1 oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
7 5 0 0 1 0 0 0 3 1 2
3 7 0 1 2 0 0 0 0 1 0
0 0 13 0 0 0 0 0 1 0 0 0
0 0 0 16 0 4 0 1 0 0 0 0
1 0 0 2 6 2 0 5 1 1 0 2
1 1 1 3 4 5 0 0 3 0 1 2
1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 0 5 5 2 7 1 1 0 0
0 0 1 2 2 3 0 0 12 0 1 0
2 1 0 0 0 0 0 2 0 9 0 3
3 0 0 0 0 1 0 2 1 2 10 2
5 0 0 0 0 1 0 0 4 1 1 9

Tablo 4. 6. LBPgg 6zelliklerin LMT ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,35 0,078 0,304 0,35
0,438 0,034 0,5 0,438
0,929 0,01 0,867 0,929
0,762 0,049 0,615 0,762
0,3 0,059 0,333 0,3
0,238 0,099 0,2 0,238
0,818 0,009 0,818 0,818
0,333 0,049 0,412 0,333
0,571 0,054 0,522 0,571
0,529 0,039 0,529 0,529
0,476 0,025 0,667 0,476
0,429 0,054 0,45 0,429
0,491 0,05 0,496 0,491

Tablolara bakildiginda LBPrs Ozniteliklerin basarisiz sonuglara neden oldugu

gorilmektedir.

Bu Oznitelikler ile ortalama %49,10 basar1 oran1 gozlenmistir.

Siniflandirma islemi LMT ile gerceklestirilmistir. En yiiksek basart oran1 T3 iizlim tiirii

icin %92,9 olarak gozlenmistir. En diisiik basari orani ise T6 igin %23,8 olarak
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gbzlenmistir. LBPrg Ozniteliklerin basarisiz olmasinin nedeni 6zniteliklerin diizensiz,
dengesiz dagilimindan kaynaklanmaktadir. Ornek gériintii icin histogramina bakilabilir.
LBPcr Ozniteliklerini ile YSA siniflandirma metodu kullanarak elde edilen

karisiklik matrisi ve basar1 oranlar1 Tablo 4.7 ve Tablo 4.8’de verilmistir.

Tablo 4. 7. LBPgr 6zelliklerin YSA ile basar1 oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
9 0 1 2 0 0 0 0 0 0 3 5
1 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 12 0 0 0 0 0 2 0 0 0
1 1 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 1 14 2 0 1 0 0 0 1
0 1 0 0 1 18 0 0 0 1 0 0
1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1 17 1 0 1 0
0 0 1 0 2 0 0 0 16 0 1 1
0 0 0 0 1 1 0 0 0 13 2 0
3 0 0 1 0 1 0 0 1 13 1
1 0 0 1 3 1 0 1 0 0 1 13

Tablo 4. 8. LBPgr 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,45 0,034 0,563 0,45
0,938 0,014 0,833 0,938
0,857 0,01 0,857 0,857
0,905 0,03 0,76 0,905
0,7 0,034 0,667 0,7
0,857 0,03 0,75 0,857
0,818 0,005 0,9 0,818
0,81 0,01 0,895 0,81
0,762 0,02 0,8 0,762
0,765 0,01 0,867 0,765
0,619 0,039 0,619 0,619
0,619 0,039 0,619 0,619
0,75 0,024 0,749 0,75

LBPgr Oznitelikleri ile YSA siniflandirma metodu kullanarak elde edilen
ortalama basar1 oran1 %75°tir. En diisiik basar1 oran1 T1 {iziim tiirii i¢in %45,00 olarak
gbzlenmistir. En yiiksek basar1 oran1 %93,80 ile T2 igin gbzlenmistir.

Simdi LBPgc 0zniteliklerini kullanarak YSA ile smiflandirma islemi sonuglara

bakalim. Elde edilen sonuglar Tablo 4.9 ve Tablo 4.10°da verilmistir.
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Tablo 4. 9. LBPgg 6zelliklerin YSA ile basari oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
16 0 0 0 0 0 0 0 0 2
0 14 0 0 2 0 0 0 0 0 0
0 0 11 0 1 0 0 0 1 0 1
1 0 0 18 0 0 0 1 0 1 0 0
0 0 0 1 15 1 0 0 1 0 1 1
0 2 2 0 0 12 0 0 0 5 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 2 1 0 1 16 1 0 0 0
0 1 1 0 0 0 0 1 18 0 0 0
0 0 0 1 0 2 0 0 0 12 2 0
1 0 0 2 1 0 0 0 1 15 1
1 0 1 0 1 0 0 0 0 18
Tablo 4. 10. LBPgg 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,8 0,015 0,842 0,8
0,875 0,014 0,824 0,875
0,786 0,019 0,733 0,786
0,857 0,034 0,72 0,857
0,75 0,02 0,789 0,75
0,571 0,034 0,632 0,571
0,909 0,005 0,909 0,909
0,762 0,01 0,889 0,762
0,857 0,01 0,9 0,857
0,706 0,039 0,6 0,706
0,714 0,015 0,833 0,714
0,857 0,025 0,783 0,857
0,781 0,02 0,786 0,781

LBPgc Oznitelikleri ile %78,10 basar1 orani elde edilmistir. En yiiksek basari
orant %90,90 ile T7 i¢in elde edilmistir. En kotii simniflandirma basar1 oram1 T6 {iziim
tiirii icin %57,10 olarak gézlenmistir.

LBPge Oznitelikleri ile LMT kullanarak elde edilen karisiklik matrisi ve
performans degerleri Tablo 4.11 ve Tablo 4.12°de verilmistir.
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Tablo 4. 11. L BPgg 6zelliklerin LMT ile basari oranlar

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
13 1 0 0 0 0 0 1 0 2 1 2
0 10 0 2 2 1 0 0 0 1 0 0
0 0 10 0 0 0 0 0 3 0 0 1
2 1 0 12 4 1 0 1 0 0 0 0
1 1 1 0 8 1 1 6 0 0 1 0
0 1 0 1 0 14 1 1 2 0 1 0
1 0 0 0 0 1 7 1 0 0 1 0
0 0 0 0 5 1 1 7 1 2 4 0
1 0 2 0 2 2 3 0 11 0 0 0
0 1 0 0 2 1 1 1 1 9 0 1
2 0 1 2 1 0 0 2 0 0 9 4
4 0 1 0 0 0 0 1 0 0 2 13
Tablo 4. 12. LBPgg 6zelliklerin LMT ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,65 0,054 0,542 0,65
0,625 0,024 0,667 0,625
0,714 0,024 0,667 0,714
0,571 0,025 0,706 0,571
04 0,078 0,333 04
0,667 0,039 0,636 0,667
0,636 0,033 0,5 0,636
0,333 0,069 0,333 0,333
0,524 0,034 0,611 0,524
0,529 0,024 0,643 0,529
0,429 0,049 0,474 0,429
0,619 0,039 0,619 0,619
0,549 0,042 0,558 0,549

LBPgg 0Ozniteliklerini kullanarak LMT ile simiflandirma islemi gergeklestirildi
Bu o6zellikler ile elde dilen ortalama basar1 oran1 %54,90 olarak gozlenmistir. En yliksek
basar1 oran1 %71,4 ile T3 igin elde edilmistir. En kotii siniflandirma basart oran1 TS
lizim tiirdi i¢in %40 olarak gozlenmistir. Cok yiiksek basar1 orani elde edilmemistir. Bu
da bu 6zelliklerin iiziim tiiriinii teshisinde yetersiz olduklarini géstermektedir.

LBPgr Oznitelikleri ile LMT siniflandirma yontemi ile elde edilen karisiklik

matrisi ve performans degerleri Tablo 4.13 ve Tablo 4.14’te verilmistir.
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Tablo 4. 13. LBPgr 6zelliklerin LMT ile basari oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
8 3 0 1 0 1 0 0 0 0 3 4
0 10 0 2 1 0 2 0 1 0 0
0 0 11 0 0 0 1 0 1 0 0 1
0 0 0 19 0 0 0 1 0 0 1 0
1 1 0 3 6 3 0 1 2 1 0 2
3 1 1 3 1 4 1 1 6 0 0 0
2 0 0 0 0 1 8 0 0 0 0 0
0 1 1 2 3 5 1 4 0 2 2 0
0 0 0 1 0 4 0 0 15 1 0 0
2 1 0 0 3 1 0 4 0 4 0 2
2 0 0 0 1 2 1 3 1 1 9 1
5 0 0 0 2 3 1 1 2 0 5

Tablo 4. 14. LBPgr 6zelliklerin LMT ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama

0,4 0,074 0,348 0,4
0,625 0,034 0,588 0,625
0,786 0,01 0,846 0,786
0,905 0,049 0,655 0,905

0,3 0,059 0,333 0,3
0,19 0,103 0,16 0,19
0,727 0,023 0,615 0,727
0,19 0,064 0,235 0,19
0,714 0,059 0,556 0,714
0,235 0,039 0,333 0,235
0,429 0,03 0,6 0,429
0,238 0,049 0,333 0,238
0,46 0,052 0,449 0,46

Tablolara bakildiginda LBPgsr Oznitelikleri ile basarisiz sonuclar elde edildigi

goriilmektedir. Ortalama basar1 oran1 %46 olarak gézlenmistir. En yiiksek basari orani

%90,05 ile T4 i¢in elde edilmistir. En kotii simiflandirma basari oran1 T6 ve T8 {iziim

tird icin %1 9 olarak gozlenmistir. Bu 6zelliklerin iizim tiirlinii teshisinde yetersiz

olduklar1 goriilmiistiir.

LBPgc Oznitelikleri kullanarak LMT ile elde edilen basar1 oranlar1 ve

performans olgiitlerine ait sonuglar Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’da verilmistir.
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Tablo 4. 15. LBPgg 6zelliklerin LMT ile basari oranlar

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
12 2 0 1 0 0 0 0 0 1 1 3
0 10 0 1 1 3 0 0 0 1 0 0
0 0 8 0 0 0 0 1 4 0 1 0
1 0 0 17 0 0 0 3 0 0 0 0
1 1 1 1 6 3 0 3 3 1 0 0
0 1 1 0 1 12 1 0 5 0 0 0
1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
0 1 0 4 6 0 1 5 0 2 2 0
1 0 0 0 2 3 1 0 14 0 0 0
1 1 0 0 2 1 0 1 0 8 1 2
1 3 0 3 0 0 0 4 1 1 6 2
6 0 0 0 1 0 0 1 0 1 0 12
Tablo 4. 16. LBPg¢ 6zelliklerin LMT ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,6 0,059 0,5 0,6
0,625 0,043 0,526 0,625
0,571 0,01 0,8 0,571
0,81 0,049 0,63 0,81
0,3 0,064 0,316 0,3
0,571 0,054 0,522 0,571
0,818 0,014 0,75 0,818
0,238 0,064 0,278 0,238
0,667 0,064 0,519 0,667
0,471 0,034 0,533 0,471
0,286 0,025 0,545 0,286
0,571 0,034 0,632 0,571
0,531 0,045 0,531 0,531

LBPgc Oznitelikleri ile yine diisiik basar1 oranlar1 gézlenmistir. Ortalama basari
oran1 %53,10 olarak gozlenmistir. En yiiksek basar1 oran1 %81,8 ile T7 igin elde
edilmistir. En kotii simiflandirma basari oram1 T8 iiziim tirli i¢in %23,8 olarak
gozlenmistir. LBPsc 0Ozniteliklerin dengesiz dagilimindan dolayr sonuclar basarisiz
olarak gozlenmistir.

LBPgg Oznitelikler kullanilarak YSA smiflandirma metodu elde edilen basari

oranlar1 Tablo 4.17 ve Tablo 4.18’de verilmistir.
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Tablo 4. 17. LBPgg 6zelliklerin YSA ile basar1 oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
19 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
0 14 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0
0 0 13 0 1 0 0 0 0 0 0
1 1 0 19 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 12 1 0 0 4 1 1 0
0 1 2 0 1 15 0 0 1 1 0 0
0 0 0 1 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 1 18 0 0 0 0
0 0 1 0 3 0 0 1 15 1 0 0
0 0 0 1 0 2 0 0 0 14 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 18 1
2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 18
Tablo 4. 18. LBPgg 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,95 0,015 0,864 0,95
0,875 0,01 0,875 0,875
0,929 0,014 0,813 0,929
0,905 0,025 0,792 0,905
0,6 0,039 0,6 0,6
0,714 0,025 0,75 0,714
0,818 0,005 0,9 0,818
0,857 0,005 0,947 0,857
0,714 0,025 0,75 0,714
0,824 0,019 0,778 0,824
0,857 0,005 0,947 0,857
0,857 0,01 0,9 0,857
0,821 0,017 0,824 0,821

LBPgg Oznitelikleri ile yliksek basar1 orani elde edilmistir. Ortalama basar1 orant
%82,10 olarak gozlenmistir. En yiiksek basar1 oran1 T1 iiziim tiirli igin %95 olarak
gozlenmistir. En diislik basar1 orani ise TS iiziim tiirii i¢in gozlenmistir. Siiflandirma
sonuclar1 YSA ile elde edilmistir. Sonu¢ olarak en basarili sonu¢lar LBPgg 0znitelikleri
ile gozlenmistir.

Simdi klasik LBP ile elde edilen sonuglara bakalim. Klasik LBP 6zniteliklerini
kullanarak YSA ile elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.19 ve 4.20°de verilmistir.
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Tablo 4. 19. LBP 6zelliklerin YSA ile basari oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
18 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
0 13 0 0 1 2 0 0 0 0 0 0
0 0 13 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 19 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 14 1 0 1 2 1 0 0
0 1 2 0 0 16 0 0 0 2 0 0
0 0 0 1 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 2 0 0 1 18 0 0 0 0
0 0 1 0 2 0 0 1 16 1 0 0
0 0 0 1 0 2 0 0 0 14 0 0
1 0 0 0 2 0 0 1 1 16 0
0 0 0 1 1 0 0 1 0 0 17
Tablo 4. 20. LBP 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,9 0,01 0,9 0,9
0,813 0,005 0,929 0,813
0,929 0,014 0,813 0,929
0,905 0,03 0,76 0,905
0,7 0,034 0,667 0,7
0,762 0,034 0,696 0,762
0,818 0,005 0,9 0,818
0,857 0,02 0,818 0,857
0,762 0,01 0,889 0,762
0,824 0,029 0,7 0,824
0,762 0,005 0,941 0,762
0,81 0,005 0,944 0,81
0,817 0,017 0,828 0,817

Klasik LBP 0znitelikleri kullanilarak YSA ile ortalama %81,7 basari orani
gozlenmistir. En yiiksek basar1 oran1 %92,90 ile T3 i¢in elde edilmistir. En koti
siiflandirma basari oran1 T5 {iziim tiirti igin %70 olarak gézlenmistir. Basarili bir sonug

olmak ile birlikte onerilen yontemimizden daha basarili degildir.

4.2. Uniform LBP ve Uniform LBPrcs Sonuglari

Yapilan calismalarda goriintiilerdeki yiizeylerinin biiyiik bir kisminin uniform
ortintiilerden olustugu goriilmektedir. Uniform Oriintiiler, ikili LBP kodunda 0-1 ya da
1-0 gecis sayis1 2 ya da daha az olanlardir. Ornegin 00000000 ve 11111111 &riintiileri 0
gecise, 01100000 ve 11000011 oriintiileri 2 gecise sahip olduklarindan uniform
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oruntiilerdir.

aciklayabilmekteler. Toplamda (P-1) P+2 uniform oriintii bulunmaktadir.

Uniform Oriintiiler,

spot,

Kenar,

kose

gibi

basit

dokularn da

Simdi tiim LBP operatorleri i¢in elde edilen Ozniteliklerden sadece uniform

oriintiileri kullanarak elde edilen basar1 sonuglarina bakalim.

LBPS? kullanarak elde edilen karisiklik matrisi ve basar1 oranlar1 Tablo 4.21 ve

Tablo 4.22°de verilmistir. Siiflandirma islemi YSA ile gerceklestirilmistir.

Tablo 4. 21. LBPY% 6zelliklerin YSA ile basari oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
14 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 2
0 13 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0
0 0 13 0 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 18 1 0 0 1 0 0 0 0
1 0 0 0 14 1 0 0 1 0 2 1
0 0 3 0 1 14 0 1 0 1 1 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 1 18 0 0 0 0
0 1 1 0 1 0 0 1 16 0 1 0
0 1 0 1 0 1 0 0 0 14 0 0
2 0 0 0 2 0 0 0 0 1 16 0
2 0 0 0 1 0 0 1 1 1 15
Tablo 4. 22. LBPYZ 6zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,7 0,029 0,7 0,7
0,813 0,01 0,867 0,813
0,929 0,019 0,765 0,929
0,857 0,015 0,857 0,857
0,7 0,044 0,609 0,7
0,667 0,025 0,737 0,667
0,909 0,005 0,909 0,909
0,857 0,02 0,818 0,857
0,762 0,005 0,941 0,762
0,824 0,024 0,737 0,824
0,762 0,03 0,727 0,762
0,714 0,015 0,833 0,714
0,781 0,021 0,788 0,781

Tablo 4.21 ve Tablo 4.22°den goriildiigii gibi uniform 6znitelikler kullanilarak

ortalama %78,10 basar1 oran1 gozlenmistir. En yiiksek basart oran1 T3 iiziim tiirli igin
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%92,9 olarak elde edilmistir. En diisiik basart oran1 T6 iiziim tiirii igin %66,7 olarak

elde edilmistir.

LBP? oznitelikleri ile elde edilen basari oranlari ve karisiklik matrisi Tablo

4.23 ve Tablo 4.24’te verilmistir. Siniflandirma islemi YSA ile ger¢eklestirilmistir.

Tablo 4. 23. LBPYZ 6zelliklerin YSA ile basari oranlar

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
12 0 0 1 1 2 1 0 0 0 1 2
0 14 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0
0 0 11 0 1 0 0 0 2 0 0 0
0 0 0 20 1 0 0 0 0 0 0 0
1 1 0 2 15 1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 1 17 0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1 16 2 0 1 0
0 0 1 0 2 0 0 1 17 0 0 0
0 1 0 0 1 1 0 1 0 12 1 0
1 0 0 1 0 1 0 1 0 1 15 1
1 0 0 2 3 1 0 0 0 0 13
Tablo 4. 24. LBPYZ 6zelliklerin YSA ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,6 0,015 0,8 0,6
0,875 0,014 0,824 0,875
0,786 0,005 0,917 0,786
0,952 0,034 0,741 0,952
0,75 0,049 0,6 0,75
0,81 0,044 0,654 0,81
0,909 0,009 0,833 0,909
0,762 0,015 0,842 0,762
0,81 0,03 0,739 0,81
0,706 0,01 0,857 0,706
0,714 0,015 0,833 0,714
0,619 0,015 0,813 0,619
0,768 0,023 0,78 0,768

Tablolara bakildiginda LBPY? 6zellikleri ile %76,80 basari oran1 elde edilmistir.

En yliksek bagari orani T4 {iziim tiirii i¢cin %95,2 olarak elde edilmistir. En diisiik basar1

oran1 T1 {iziim tiirii i¢in %60 olarak elde edilmistir. Uziim tiiriiniin teshisi icin kabul

edilebilir bir basar1 oranidir.
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Simdi LBPY? ozniteliklerini kullanarak elde edilen sonuglara bakalim. Karisiklik

matrisi ve performans degerleri Tablo 4.25 ve Tablo 4.26’da verilmistir.

Tablo 4. 25. LBPY% 6zelliklerin LMT ile basari oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
9 2 0 4 0 1 0 0 0 0 2 2
0 10 0 0 1 2 0 0 0 1 2 0
1 0 9 0 0 0 1 0 3 0 0 0
1 0 0 18 1 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 3 6 4 0 3 0 1 0 3
1 1 1 1 2 10 0 0 2 1 1 1
1 0 0 1 0 1 7 1 0 0 0 0
0 0 0 1 5 0 1 10 1 1 2 0
0 0 1 0 1 1 0 0 18 0 0 0
1 1 0 0 2 2 0 1 0 8 0 2
2 1 0 0 0 1 0 4 1 0 12 0
3 0 0 1 2 2 1 1 1 2 0 8

Tablo 4. 26. LBP Y 6zelliklerin LMT ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,45 0,049 0,474 0,45
0,625 0,024 0,667 0,625
0,643 0,01 0,818 0,643
0,857 0,054 0,621 0,857
0,3 0,069 0,3 0,3
0,476 0,074 0,4 0,476
0,636 0,014 0,7 0,636
0,476 0,049 0,5 0,476
0,857 0,039 0,692 0,857
0,471 0,029 0,571 0,471
0,571 0,034 0,632 0,571
0,381 0,039 0,5 0,381
0,558 0,043 0,559 0,558

LBPZ? oznitelikler ile diisiik basaril sonuglar elde edilmistir. Ortalama %55,80
olarak gozlenmistir. En yiiksek basar1 oran1 T4 ve T9 iiziim tiirleri i¢in %85,7 olarak
elde edilmistir. En diisiik basar1 oram1 T5 tizlim tiiri i¢in %30 olarak elde edilmistir.
Kabul edilebilir sonuglar degil. LBPY# dznitelikler basarisiz sonuglar iiretmistir.

Simdi LBPY Oznitelikleri kullanilarak elde edilen sonuglara bakalim. Elde

edilen sonuglar Tablo 4.27 ve Tablo 4.28’de verilmistir.
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Tablo 4. 27. LBPZ zelliklerin YSA ile basari oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
14 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0 4
1 15 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 12 0 0 0 1 1 0 0 0
1 0 0 16 0 0 0 0 1 0 0 3
1 1 0 1 14 1 0 0 0 0 0 2
0 1 0 0 1 17 0 0 1 1 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1 19 0 0 0 0
0 0 1 0 2 0 0 1 15 0 1 1
0 0 0 0 0 2 0 1 0 14 0 0
1 0 0 1 0 0 0 1 1 16 1
3 0 0 1 4 0 0 0 0 13
Tablo 4. 28. LBPYZ 6zelliklerin YSA ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,7 0,034 0,667 0,7
0,938 0,01 0,882 0,938
0,857 0,005 0,923 0,857
0,762 0,025 0,762 0,762
0,7 0,034 0,667 0,7
0,81 0,025 0,773 0,81
0,909 0,005 0,909 0,909
0,905 0,02 0,826 0,905
0,714 0,015 0,833 0,714
0,824 0,01 0,875 0,824
0,762 0,005 0,941 0,762
0,619 0,054 0,542 0,619
0,781 0,021 0,789 0,781

LBP}Z oznitelikler kullanilarak ortalama %78,10 basari orani gézlenmistir. En
yiiksek bagari oran1 T2 iiziim tiirli i¢in %93,8 olarak elde edilmistir. En diisiik basari
oran1 T12 {iziim tiirti i¢cin %61,9 olarak elde edilmistir. Kabul edilebilir bir basari
oranidir.

Tablo 4.29 ve Tablo 4.30°da LBPY? oznitelikleri kullanilarak YSA ile elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 29. LBPZZ 6zelliklerin YSA ile bagari oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
15 0 0 0 0 0 0 1 1 2
0 12 0 0 2 0 0 0 0 0 0
0 0 13 0 1 0 0 0 0 0 0
0 0 0 18 1 0 0 2 0 0 0 0
0 1 0 0 15 1 0 0 1 0 1 1
0 1 0 0 1 16 0 0 2 1 0 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1 19 0 0 0 0
0 0 1 0 2 1 0 1 15 1 0 0
0 1 0 0 0 1 0 1 0 14 0 0
2 0 0 0 2 0 0 1 1 14 1
0 1 1 0 1 0 0 0 0 17
Tablo 4. 30. LBPYZ &zelliklerin YSA ile performans sonuglar
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,75 0,01 0,882 0,75
0,75 0,019 0,75 0,75
0,929 0,01 0,867 0,929
0,857 0,01 09 0,857
0,75 0,044 0,625 0,75
0,762 0,034 0,696 0,762
0,909 0,005 0,909 0,909
0,905 0,025 0,792 0,905
0,714 0,015 0,833 0,714
0,824 0,024 0,737 0,824
0,667 0,01 0,875 0,667
0,81 0,02 0,81 0,81
0,795 0,019 0,803 0,795

LBPY? oznitelikler kullanilarak ortalama %79,50 bagar1 oran1 gozlenmistir. En
yiiksek bagar1 oran1 T3 iiziim tiirli i¢in %92,9 olarak elde edilmistir. En diisiik basari
orant T6 lizlim tiirli icin %66,7 olarak elde edilmistir. Kabul edilebilir bir basari
oranidir.

Tablo 4.31 ve Tablo 4.32°de LBPY? Oznitelikleri kullanilarak LMT ile elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 31. LBPY% 6zelliklerin LMT ile basar1 oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
11 1 0 0 0 0 0 0 1 2 3
0 7 0 0 4 0 0 0 1 2 0
0 0 11 0 0 0 0 1 1 0 0 1
1 1 0 17 2 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 1 6 5 0 7 0 0 0 0
0 2 0 2 2 10 0 1 4 0 0 0
2 0 0 0 0 1 7 1 0 0 0 0
0 0 0 0 4 2 1 9 1 4 0 0
0 0 0 0 2 3 1 1 13 1 0 0
0 0 0 0 0 2 1 2 0 8 3 1
3 1 0 1 0 0 0 5 0 3 7 1
1 0 1 0 2 0 1 0 3 0 13
Tablo 4. 32. LBPZ 6zelliklerin LMT ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama

0,55 0,039 0,579 0,55

0,438 0,024 0,583 0,438

0,786 0,005 0,917 0,786

0,81 0,039 0,68 0,81

0,3 0,059 0,333 0,3

0,476 0,084 0,37 0,476

0,636 0,019 0,636 0,636

0,429 0,089 0,333 0,429

0,619 0,03 0,684 0,619

0471 0,063 0,381 0471

0,333 0,034 0,5 0,333

0,619 0,03 0,684 0,619

0,531 0,045 0,545 0,531

LBPY ile basarisiz sonuglarin elde edildigi goriilmektedir. Ortalama %53,10
siiflandirma basarist elde edilmistir. En yiliksek basari oran1 T4 {iziim tiirii icin %81
olarak elde edilmistir. En diisiik basari oram1 T5 iiziim tiirii i¢in %30 olarak elde
edilmistir. Kabul edilebilir sonuclar degildir.

Tablo 4.33 ve Tablo 4.34’de LBPY? oznitelikleri kullanilarak LMT ile elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 33. LBPY% 6zelliklerin LMT ile basar1 oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 79 T10 T11 T12
11 1 0 0 1 1 0 0 0 3 2
0 12 0 1 1 0 0 0 0 1 0
0 0 11 0 0 0 0 0 2 1 0 0
0 0 0 17 1 1 0 0 0 0 2 0
1 1 0 2 6 5 0 1 2 1 1 0
1 1 1 1 2 6 1 0 4 1 2 1
1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
0 2 0 2 2 1 1 10 0 0 2 1
0 0 1 0 1 1 0 1 17 0 0 0
1 1 0 0 2 2 0 2 0 4 0 5
2 0 0 0 0 0 0 4 1 1 13 0
5 0 0 1 0 1 0 0 3 0 9
Tablo 4. 34. LBP Y3 6zelliklerin LMT ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,55 0,054 0,5 0,55
0,75 0,029 0,667 0,75
0,786 0,01 0,846 0,786
0,81 0,039 0,68 0,81
0,3 0,044 0,4 0,3
0,286 0,069 0,3 0,286
0,818 0,014 0,75 0,818
0,476 0,039 0,556 0,476
0,81 0,054 0,607 0,81
0,235 0,034 0,364 0,235
0,619 0,054 0,542 0,619
0,429 0,044 0,5 0,429
0,558 0,043 0,544 0,558

LBPY? oznitelikleri en basarisiz sonuglar gdzlenmistir. %55,80 siniflandirma
basaris1 gozlenmistir. En yiiksek basari oran1 T7 tiziim tiirii i¢in %81,8 olarak elde
edilmistir. En diisiik basar1 oran1 T10 {iziim tiirii i¢in %23,5 olarak elde edilmistir.
Kabul edilebilir sonuglar degil. LBPY? Oznitelikleri dengesiz bir dagilim
gostermektedir.

Tablo 4.35 ve Tablo 4.36’da LBPEZ Oznitelikleri kullanilarak LMT ile elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 35. LBPYZ 6zelliklerin LMT ile basar1 oranlart

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
7 2 0 0 0 0 0 1 2 5
0 12 0 2 0 0 0 0 0 2 0
0 0 10 0 0 0 0 0 3 0 0 1
0 0 0 17 2 0 0 1 0 0 1 0
1 1 0 2 4 4 0 5 3 0 0 0
0 2 1 0 3 12 0 0 2 1 0 0
1 0 0 0 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 4 2 1 1 10 1 0 2 0
0 0 2 0 0 1 0 0 18 0 0 0
2 2 0 0 1 0 0 0 0 10 2 0
1 2 0 2 1 0 0 2 2 7 4
5 0 0 0 1 0 0 1 1 1 12

Tablo 4. 36. LBPYZ 6zelliklerin LMT ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,35 0,049 0,412 0,35
0,75 0,043 0,571 0,75
0,714 0,014 0,769 0,714
0,81 0,054 0,607 0,81
0,2 0,059 0,25 0,2
0,571 0,034 0,632 0,571
0,818 0,005 09 0,818
0,476 0,044 0,526 0,476
0,857 0,044 0,667 0,857
0,588 0,024 0,667 0,588
0,333 0,049 0,412 0,333
0,571 0,049 0,545 0,571
0,571 0,042 0,56 0,571

LBP}? oznitelikleri en basarisiz sonuglar gozlenmistir. %57,71 siiflandirma
basarisi gozlenmistir. Kabul edilebilir sonuglar degil. LBP? 6znitelikleri dengesiz bir
dagilim gostermektedir.

Tablo 4.37 ve Tablo 4.38’de LBPY? oznitelikleri kullanilarak YSA ile elde

edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 37. LBPY 6zelliklerin YSA ile basari oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
17 1 1 0 0 0 0 0 0 1
0 14 0 1 0 0 0 0 1 0 0
0 0 13 0 1 0 0 0 0 0 0
0 1 0 16 1 0 0 2 0 1 0 0
0 1 0 1 13 2 0 1 2 0 0 0
1 2 0 0 0 13 0 0 1 4 0 0
0 0 0 1 0 1 9 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 1 18 0 0 0 0
0 0 1 0 3 0 0 1 15 1 0 0
0 0 0 1 0 5 0 0 0 11 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 1 16 2
2 0 0 1 0 0 0 0 0 0 2 16
Tablo 4. 38. LBPYZ 6zelliklerin YSA ile performans sonuglari
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,85 0,015 0,85 0,85
0,875 0,024 0,737 0,875
0,929 0,005 0,929 0,929
0,762 0,03 0,727 0,762
0,65 0,039 0,619 0,65
0,619 0,044 0,591 0,619
0,818 0,005 09 0,818
0,857 0,02 0,818 0,857
0,714 0,02 0,789 0,714
0,647 0,034 0,611 0,647
0,762 0,01 0,889 0,762
0,762 0,015 0,842 0,762
0,763 0,023 0,769 0,763

LBPY? oznitelikleri kabul edilebilir sonuglar gostermistir. %76,30 siniflandirma

basaris1 gozlenmistir. LBPYZ 6znitelikleri dengesiz bir dagilim gostermektedir.
Simdi klasik LBPY? ile elde edilen sonuglara bakalim. Tablo 4.39 ve Tablo

4.40’ta LBPY? 6znitelikleri kullanilarak YSA ile elde edilen sonuglar verilmistir.
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Tablo 4. 39. LBPY? $zelliklerin YSA ile basar oranlari

T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11 T12
15 0 0 2 0 0 0 0 1 0 2
0 13 0 1 2 0 0 0 0 0 0
0 0 13 0 1 0 0 0 0 0 0
1 0 0 17 1 0 0 2 0 0 0 0
0 1 0 0 13 1 0 1 2 0 1 1
0 1 0 0 0 16 0 0 2 1 1 0
0 0 0 0 0 1 10 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 1 19 0 0 0 0
0 1 1 0 3 0 0 1 15 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 1 0 14 0 0
1 0 0 0 2 0 0 1 0 1 15 1
0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 18
Tablo 4. 40. LBPY? 6zelliklerin YSA ile performans sonuglart
TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
0,75 0,01 0,882 0,75
0,813 0,019 0,765 0,813
0,929 0,005 0,929 0,929
0,81 0,02 0,81 0,81
0,65 0,039 0,619 0,65
0,762 0,03 0,727 0,762
0,909 0,005 0,909 0,909
0,905 0,03 0,76 0,905
0,714 0,02 0,789 0,714
0,824 0,019 0,778 0,824
0,714 0,01 0,882 0,714
0,857 0,02 0,818 0,857
0,795 0,02 0,799 0,795

LBPY? ile %79,50 basar1 orani elde edilmistir. Kabul edilebilir bir sonuctur. En
yiiksek basar1 T3 {iziim tiirli i¢in %92,9 olarak gézlenmistir. En diisiik basar1 TS {iziim

tiirli i¢in %65 olarak elde edilmistir.

4.3. Yontemlerin Karsilastirilmasi

LBPree yontemi 9 farkli kombinasyonda LBP operatorii olusturulabilir. Bu
dokuz yontem ile farkli 6znitelik matrisleri olusturulur. Bu dokuz veri seti ve klasik
LBP veri seti i¢in elde edilen basar1 oranlar1 Tablo 4.41°de verilmistir. Tabloda uniform

Ozelliklere ait sonuglar da verilmistir.
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Tablo 4. 41. Yontemlerin Karsilastirilmasi

Veri Seti Basar1 % TP Oran FP Oran Kesinlik Hatirlama
LBPrr 77,70 0,8 0,005 0,941 0,8
LBPr 74,10 0,6 0,044 0,571 0,6
LBPrs 49,10 0,35 0,078 0,304 0,35
LBPGr 75,00 0,45 0,035 0,563 0,45
LBPcs 78,10 0,8 0,015 0,842 0,08
LBPcs 54,90 0,65 0,054 0,542 0,65
LBPer 46,00 0,4 0,074 0,348 0,4
LBPsc 53,10 0,6 0,059 0,5 0,6
LBPes 82,10 0,95 0,015 0,864 0,95

LBP 81,70 0,9 0,01 0,9 0,9
LBPY; 78,10 0,7 0,029 0,7 07
LBP;} 76,80 0,6 0,015 0.8 0,6
LBPY; 55,80 0,45 0,049 0,474 0,45
LBRY; 78,10 0,7 0,034 0,667 0,7
LBP; 79,50 0,75 0,01 0,882 0,75
LBPY; 53,10 0,55 0,039 0,579 0,55
LBPY; 55,80 0,55 0,54 0,5 0,55
LBPL; 57,10 0,35 0,049 0,412 0,35
LBPLZ 76,30 0,85 0,015 0,85 0,85
LBP V2 79,50 0,75 0,01 0,882 0,75

Tabloya bakildiginda en yiiksek basar1 oram1 LBPgg 0Oznitelikleri ile elde

edilmistir. Onerilen yontem ile elde edilmistir. En yiiksek basar1 oran1 %82,10 olarak

gozlenmistir.
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5. TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda tizimlerin siniflandirilmasi igin klasik yontemlere alternatif
bilgisayar gorii tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu amagla iiziim tilirlerinin ¢ekirdek
gorlntiileri kullanilmistir. Cok fazla sayida c¢eside sahip {iziim biitiin diinyada
yetistirilen en dnemli tarimsal trlinler arasinda yer almaktadir. Gozlem yapilarak bitki
tiirlerinin smiflandirilmasi ¢ok giiclii bir botanik bilgisi gerektirmektedir. Bu durum
¢ogu zaman botanik bilimcileri i¢in bile ¢ok zor bir alan olmustur. Ayrica alaninda
uzman botanik¢ilerin sayisindaki azalma bitki tiirlerinin tanimlanmasi i¢in goriintii
isleme ve iligkilerin tanimlanmasina dayal1 teknikler gibi farkli yontemlerin kullanimini
zorunlu hale getirmistir. Ayrica kamera sistemlerinin ve diger portatif cihazlarin
gelistirilmesi gibi konuyla ilgili farkli alanlardaki gelismeler bu diisiincenin
uygulanabilirligini artirmistir.

Tohum, dollenmeden sonra tohum taslaginin gelismesiyle meydana gelir. Bir
tohumda i¢ten disa dogru embriyo, besin dokusu ve tohum kabugu olmak iizere ii¢
kisim bulunur. Embriyo kesesindeki yumurta hiicresinin déllenmesiyle olusan yapiya
zigot denir. Zigotun geliserek olusturdugu yapiya ise embriyo denir. Tohumun canli
olan kismidir. Tez ¢alismasinda kullanilan goriintiiler Siirt ilinin farkli lokasyonlarindan
toplanilmig {iziim tiirlerinden elde edilmistir. Araziden toplanan iiziim Ornekleri
laboratuvar ortamina getirilmistir. Uziim ¢ekirdekleri pens yardimi ile cikarilmis etil
alkol (%70) ile temizlenerek kurutulmustur.

Onerilen bilgisayar gorii sistem ile iiziim cekirdek goriintiilerinden o {iziimiin
tiirlinii  tespit edip ve smiflandirilmistir. Calismada ilk olarak {iziim ¢ekirdek
goriintlilerinden doku ve renk 6zellikler elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellikler makine
ogrenmesi yontemler ile siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Bilgisayar gorii
sistemlerinde ve goriintii islemede doku analizi 6nemli bir yer tutar.

Son yillarda doku analizi i¢in ¢esitli yaklasimlar onerilmistir. Bu yaklasimlarin
cogu yapisal, model temelli, istatistiksel (histogram, mutlak gradyan, ¢alisma uzunlugu
matrisi, ortak olusum matrisi, oto-regresif model, dalgaciklar) ve doniisim bazl
yontemlere (Castellano ve ark., 2004; Maani ve ark., 2013; Zhu ve ark., 2015)
dayanmaktadir.

Uygulamada en yaygin kullanilan yontemler Local Binary pattern (LBP), Grey
Level Co-occurrence Matrix (GLCM) yontemleridir. LBP, Ojala ve ark. (1996)
tarafindan Onerilmis doku siniflandirma igin kullanilan etkili en basit istatistiksel

yaklasimlardan biridir. Bir gériintiiniin veya goriintiideki bir yerel yapinin istatistiksel

55



olarak yogunlugunu belirtir. LBP goriintiideki her pikseli, pikselin etrafinda dairesel
olarak olusan komsu pikseller ile karsilastirir (Pan ve ark., 2017).

LBP yaklasimi, merkez pikselin ve komsularinin yerel farkliliklarinin merkezi
pikselin kendisinden bagimsiz oldugu varsayimina dayanmaktadir. Pikseller arasindaki
iligkiler ikili oriintiiler ile ifade edilir. LBP’nin baslica avantajlari: (1) giicli bir
ayiredici, (2) diger yontemlere gore daha hesaplama maliyeti, (3) basit uygulanabilir
olmas1 6nemli avantajlardir.

LBP’nin bilgisayar gorii uygulamalarindaki basarisina ragmen geleneksel
LBP’nin bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. (1) uzun dengesiz dagilmis histogramlar
tiretilmektedir. (2) goriintii donmeye bagimlidir, (3) Giiriiltiiye duyarli ve biiylik olgekli
dokularin algilanmasi zor olmaktadir. Bu durum etkili 6zelliklerin elde edilmesini
zorlagtirmaktadir (Lian, 2015). Bu yilizden farkli gelistirilmis cesitli LBP yontemler
Onerilmistir. Bu c¢alismada renkli goriintiiler i¢in LBP tabanli yeni bir yaklagim
onerilmistir. Goriintiilerin RGB kanallarinin birbirleri ile karsilagtirmalarina dayanan bir
renk katmanli bir yaklasim ile iiziim cekirdek goriintiilerinden iiziim tiirii teshisi
gerceklestirilmistir. Bu yaklagim renkli goriintiilere uygulanmaktadir. Bir goriintiiniin
her renk (RGB) kanalindaki her piksel kendi renk kanali veya diger bir kanaldaki
yansimasl olan piksel etrafindaki komsular ile karsilastirilarak LBP operatori
olusturulmaktadir. Onerilen yontem renkli goriintiilerin tiim kanallarinda ayirt edici
ozellikler taramaktadir. Olusturulan bu yeni yaklasim ile klasik yerel ikili oriintiilerin
kullanildig1 gri renklere ek olarak kirmizi, yesil ve mavi renk kiimelerinden
yararlanilmistir. Uygulanmasi klasik yerel ikili ortintiilerden farklilik gostermektedir.
RGB renk katman sayisindan dolay1 bu yontem ile 9 farkli veri seti elde edilmektedir.
RR, GG, BB, RG, RB, GB, GR, BR ve BG gibi 9 farkli kanal karsilastirilmalarindan
dolay1 farkli LBP operatorler elde edile bilinmektedir.

Farkli renk kanalarindan elde edilen Oriintiler birbirinden farklilik
gostermektedir. Hem LBP goriintiilerinden hem de histogramlardan bu farkliliklar
goriilmektedir. Bu farkli Oriintiilerin tiziim teshisinde basarili olup olmadig:
siniflandirma metotlar1 ile anlasilabilir. Elde edilen bu oriintiileri 6zellik vektorleri
olarak diistinerek simiflandirma metotlarina verildi. Farkli simiflandirma metotlari
denenmistir. Smiflandirma icin ac¢ik kaynak bir program olan Weka yazilimi
kullanilmistir. Farkli siniflandirma metotlar1 denenmistir. YSA, LMT, Bayes, Naive
Bayes, Random Forest gibi siniflandirma metodlar1 denenmistir. Calismada LBPrcs

operatorleri ile elde edilen tiim 6zniteliklerin kullanilmasi gézlenen sonuglarin yaninda
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sadece uniform O6zniteliklerin kullanilmasi ile elde edilen sonuglar da paylasiimistir. En
yiikksek basar1 orani LBPgg 0Oznitelikleri ile YSA siniflandirmasinda elde edilmistir.
Onerilen yontem ile elde edilmistir. En yiiksek basar1 oran1 %82,10 olarak gozlenmistir.
En diisiik basar1 ise LBPre Ozniteliklerin kullanilmasi ile %49,10 olarak gézlenmistir.
Uziim tiirlerin genel simiflandirma basarilarma bakildiginda en yiiksek basar1 oranlar:
T1 (Askar), T2 (Bmatati), T3 (C Nator), T4 (Cevzane) ve T7 (Hazirani) tiirleri igin

gbzlenmistir.
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