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OZET

Doktora Tezi

EGRICiK DONUSUMU KULLANILARAK iIMGELERDE GURULTU GiDERIMi
VE ICERIK TABANLI GORUNTU ERIiSIMi

Mustafa Alptekin ENGIN

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Haberlesme Bilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Biilent CAVUSOGLU

Glinlimiiz dijital multimedya haberlesme sistemlerinde son yirmi yildir ger¢eklesen evrim
sonucunda goriintii erisimi ve giiriiltii giderimi daha 6nemli ve gerekli bir konuma gelmistir.
Gortintii analizi yontemlerindeki hizli ve yenilik¢i gelisimlere ragmen goriintii erisimi ve
giiriiltii giderimi {iizerine daha basarili yontemlere olan ihtiya¢ s6z konusu oldugunda
mevcut teknoloji geride kalmaktadir.

Gurilti giderimi ve goriintii erisimi tizerine yapilan birgok ¢alismanin igerisinde yer alan bu
calismada c¢ok ¢oziintirliiklii egricik doniisiimil {izerine iki yeni yonteme yer verilmektedir.
Bunlardan ilki, egricik doniisiimii ve Gauss karigimlart yontemi kullanilarak imgelerde
toplanir beyaz Gauss giiriiltiisiiniin giderimi i¢in Onerilen yeni bir yaklagimdir. Bu yontem
sonucunda elde edilen istatistiksel parametreler kullanilarak bir esik degeri tespit edilmis ve
sert esikleme yapilarak giiriiltii azaltilmasi hedeflenmistir. Ayrica, egricik doniisiimiine
iligkin her seviye i¢in farkli bir esik degeri kullanilarak giiriilti gideriminde basarili
sonuglara ulagilmistir.

Bu calismanin ikinci kismini olusturan, goriintii erigimi i¢in Onerilen yontemde ise yonelim
bagimsizlik saglanmis egricik doniisiimii kullanilarak es olusum matrisleri ve gauss
karigimlart yontemleri vasitasiyla yenilik¢i bir 6znitelik ¢ikarimi sunulmustur. Bu yontemde
egricik doniisiimii imgelere uygulandiktan sonra her bir 6l¢ek ve aci1 degeri icin elde edilen
katsayilara gauss karigimlart yontemi uygulanmistir. Ayrica belirli dlgekteki katsayilardan
es olusum Oznitelikleri ¢ikarilmis ve yonelimden bagimsizlik Gauss karigimi parametreleri
etrafinda yapilan dairesel 6teleme ile saglanmistir. Sunulan her iki yontem igin literatiirde
kullanilan ¢esitli veri tabanlarinda deneysel sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglar hem
Duyarlilik-Anma (Precision-Recall, P-R) hem de siniflandirma bagarimlart agisindan analiz
edilmistir. Elde edilen sonuglara gore, bu c¢aligma literatiirde var olan yoOntemlerle
karsilagtirilmis ve daha az karmagikliga sahip bir yontem ortaya konuldugu, ayrica egricik
doniigiimiiniin uyumlu baska teknikler ile beraber kullanilmasi ile daha yiiksek basarima
erigilebildigi gosterilmistir.

2016, 111 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Egricik Dontisiimii, Giirtiltii Giderimi, Goriintii Erisimi



ABSTRACT

Ph. D. Thesis

IMAGE DENOISING AND CONTENT BASED IMAGE RETRIEVAL VIA
CURVELET TRANSFORM

Mustafa Alptekin ENGIN

Atatiirk University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering
Communications Department

Supervisor: Assoc. Prof. Biilent CAVUSOGLU

As a result of the evolution of digital multimedia systems continuing for more than 20
years, image denoising and retrieval problems have become more important and necessary.
Despite rapid growth of new image analysis techniques demand for better denoising and
retrieval methods continue to outstrip the capabilities of available technologies.

Among the wide variety of applications related to image denoising and image retrieval, this
study presents two novel methods based on the multiresolution curvelet transform. The first
one of the proposed methods presents a novel image denoising method based on curvelet
transform and Gaussian Mixture Model. After transforming noisy images into curvelet
domain, Gaussian Mixture Model is applied. Statistical parameters obtained through
evaluation of curvelet coefficients are used for calculating level-dependent thresholds in
order to achieve image denoising. By applying hard-thresholding for the curvelet
coefficients of each sub-band based on these statistical parameters noise removal is
achieved.

The second part of this study presents a novel rotation invariant texture representation
model based on the multiresolution curvelet transform via co-occurrence and Gaussian
mixture features for image retrieval and classification. To extract these features, curvelet
transform is applied and the coefficients are obtained for each scale and orientation. The
Gaussian mixture model features are computed from each of the sub bands and co-
occurrence features are computed for only specific sub band. Rotation invariance is
provided by applying cycle-shift around the Gaussian Mixture Model features. Both
methods are experimentally validated on various databases used in the literature. These
results are evaluated in terms of both precision-recall (P-R) curves and classification rates.
According to the obtained results, this study provides a method which is both comparable
with the existing state of art methods of the literature and includes less calculation
complexity due to smaller feature vector size. Additionally, this study also shows that if
curvelet transform is combined with appropriate techniques it can reach higher
performances for denoising and image retrieval studies.

2016, 111 pages

Keywords: Curvelet Transform, Image Denoising, Image Retrieval
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1. GIRIS

Varolus tarihi boyunca canli ve cansiz varliklar birbirleriyle siirekli etkilesim halindedir.
Fakat bu etkilesimi analiz edip kendi lehine en verimli halde yorumlayabilen varliklar
canlilardir. Canli varliklarin igerisinde bu eylemi en basarili halde gerceklestiren ise en
gelismis varlik olan insandir. ilk insanlardan bu zamana gelinceye kadar yakin
mesafelerde konusarak veya viicut diliyle anlasan insanlar, uzak mesafelerde dumanla,
kuslarla ve diger canli veya cansiz varliklar1 kullanarak birbirleriyle iletisim
kurmuslardir. M.O. 4000 yillariin sonunda insanlik tarihinde biiyiik ¢i1gir agan yazinin

icadi ile insanlar yiizyillar sonrasina haber verebilmektedirler.

Insanoglu, hayat sartlarmi kolaylastirmak icin daima calismis yeni yontemler ve
yaklagimlar gelistirmistir. Haberlesmenin insanligin gelismesindeki en énemli mihenk
taglarindan biri olmasi1 nedeniyle teknolojideki bu gelismeler ile daha hizli ve daha
verimli haberlesme yontemleri amaglanmistir. 1835 yilinda ilk elektro-miknatish
telgrafin icad1 daha sonrasinda 1876 yilinda sesi anlasilir bigimde iletebilen telefonun
icadi ile uzak mesafeler arasinda es zamanli haberlesme saglanmistir. Tiim bu gelisimler
insanlarin yakin mesafedeki iletisim becerisini ve kalitesini uzak mesafelerde de
saglayabilmesi iizerinedir. Giiniimiizde uydu teknolojisi ve cep telefonlarinin

hayatimiza girmesi ile bu mesafelerin saniyeler iginde asilmasi s6z konusudur.

Insan hayatindaki siiregelen zorluklari kolaylastirma ve bu zorluklarin kisa siirede
iistesinden gelme konusunda bilgisayarlar siiphesiz onemli bir aragtir. Kisisel
bilgisayarlarin ve internetin gelisimi akabinde hayatimizda vazgeg¢ilmez bir konuma
erismeleri ile insanlar arasindaki haberlesme sekil degistirmekle kalmayip kitlesel

boyutlara ulagsmaktadir.

Gilinlimiizde bilgisayarlar {izerine gelisen yazilim ve donamim teknolojileriyle
hayatimizin her asamasinda Kars1 karsiyayiz. Donanim ile paralel olarak haberlesme

teknolojilerindeki bu gelismeler metnin yaninda sesin, imgelerin, grafiklerin,



miiziklerin, animasyonlarin ve videolarn da iletimini miimkiin kilmaktadir. Sayisal
ortamda mevcut bu gelismeler, daha kisa slirede daha fazla verinin kaliteli iletimi ve
istenildiginde en kisa yoldan erisimi ihtiyaci dogrultusunda ilerlemektedir. Bu anlamda
coklu ortam haberlesmesi birgok problemi de beraberinde getirmektedir. Sayisal
verilerin fazla olmasi neticesinde depolama, iletim ve erisim problemleri bu

problemlerden sadece bazilaridir.

Verilerin iletim esnasinda cesitli etmenlerle karsilasmasi kaliteli veri transferinin
ontindeki en biiyiik engeldir. Bir haberlesme sisteminde eklenen giiriiltii etmenlerinin
azaltilmasi ve giderilmesi hususunda verici, kanal ve alici tarafinda uygulanabilecek
birgok yontem mevcuttur. Verici tarafinda uygulanan yontemlerin ¢ogu, istenmeyen bir
durum olan iletim verisinin artmasina sebep olmaktadir. Kanal igin diisiiniildiigiinde ise
giiriiltii etmeninden korunmak icin daha iist diizey iletim hatlarina ve ek donanimlara
ihtiyag duyulmaktadir. Bu da istenilmeyen bir durum olan iletim maliyetlerini
artirmaktadir. Hatta kablosuz haberlesmede oldugu gibi ¢ogu zaman iletim ortamina
miidahale etmek oldukc¢a zordur. Bu bakimdan yapilan calismalarin ¢ogunlugunu
haberlesme sisteminin alic1 tarafinda uygulanacak yontemler olusturmaktadir. Bu
yontemler genel olarak iletim esnasinda eklenen giiriiltii parametrelerinin kestirimi ile
guriiltiiniin veriden ayrilmasi tizerinedir. Bu ylizden tasarlanan yontemlerin islem
yogunlugu oldukg¢a fazladir. Yapilan tiim caligmalarda daima giiriiltii etkisini azaltip
hatta ortadan kaldirip daha kaliteli yani orijinal veriye daha yakin veriye erigim
amaclanmaktadir. Bu bakimdan basarimi yiiksek ve hizli ¢alisan yeni yontemlere

thtiya¢ duyulmaktadir.

Coklu ortam haberlesmesinde karsilasilan bir diger problem ise istenilen verilere
erisimdir. Veri erigimi, kisinin istedigi bilgiye ulasmak i¢in izledigi yol olarak
tanimlanmaktadir (Tonta 2002). Veri boyutlarinin ve gesitliliginin artmasi, istenilen
verilere erisim konusunda bir¢cok zorlugu beraberinde getirmektedir. Bu zorluklarin
iistesinden gelebilmek i¢in bir¢ok yontem mevcuttur. Metin tabanli dizinleme bu

yontemlerden biridir. Fakat farkli tlirden verilerin dizinlemesinde metin tabanlh



sistemlerin kullanim1 yetersiz kalmaktadir. Bu bakimdan birebir veya benzer verilerin

analizi i¢in daha hizli ve daha basarili yontemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Giliniimiizde dijital goriintii isleme, 6zellikle dijital goriintii kaydinin yayginlasmasiyla
onemini giderek artirmaktadir. Bir deyimde sdylendigi gibi; “bir resmin bin kelimeye
esdeger oldugu” goz Oniinde bulunduruldugunda gorsel veri tabani sistemleri yaygin
olarak kullanilmakta ve gorsel verilerin islenmesinin 6nemi giin gectik¢e artmaktadir.
Sanat alaninda, tip alaninda, mimari alanda, giivenlik ve sanayi alaninda depo edilen
milyarlarca goriintiiniin var olmasi ve goriintiilerin istenildiginde belirli amaclar
dogrultusunda ulasilabilir olmasit problemi son yillarda ortaya ¢ikan Onemli
problemlerden biridir. Dijital sinyal isleme konusundaki gelisen donanim teknolojileri,
ham bir goriintliiniin saklanmasi ve istenildiginde tekrar hizli bi¢imde ulasilmasi

sorununun giderilmesinde yeterli degildir.

KPCB (Kleiner Perkins Caufield and Byers) firmasindan analist Mary Meeker’in yillik
internet egilimleri lizerine yaptigi 2014 tarihli bir ¢calismada farkli platformlarda giinliik
1,8 milyar fotografin paylasildigi Sekil 1.1°de gosterilmektedir (Meeker 2014). Meeker
2013 tarihli raporunda ise bu saymnin 1,2 milyar civarinda oldugunu géstermis ve 2012
ye gore yaklasik dort katina ¢iktigini rapor etmistir. Gliniimiizde ise sosyal paylasim
sitelerine olan ilginin artmasiyla bu saymin verilen degerlerin ¢ok iizerinde oldugu

varsayilmaktadir.
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Sekil 1.1. Belirli platformlarda giinliik islem goren imge sayilar1 (Meeker 2014)



Gri tabanli imgeler incelendiginde, insan goziiniin 2° farkli gri tonu ayirt edebildigi goz
Oniinde tutuldugunda, sayisal hale getirilen imgelerdeki her piksel belirli araliktaki
grilik seviyesini belirten yani her noktadaki 1sik siddetini temsil eden bir dizi sayidir.
Sekil 1.2°de gri tonlamali1 resme ait palet ve bu palet vasitasi olusturulmus bir imgeye

yer verilmektedir.
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Sekil 1.2. (a) Gri tonlama paleti, (b) Gri tonlamal1 imge

Sayisal goriintii isleme, imgeyi temsil eden bu sayi dizileri lizerine yapilan matematiksel
islemleri ifade etmektedir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde sayisal goriintii islemenin
cok genis bir Olcekte uygulama alan1 mevcuttur. Biyometrik tanimlama, belge isleme,
kriminoloji, bilgisayarla gorli, savunma ve askeri uygulamalar, insan bilgisayar
etkilesimi, bilgi ¢ikarimi, biyomedikal uygulamalar, ulasim sistemleri ve haberlesme

uygulamalar1 bu alanlardan belli basli olanlaridir.

En genel anlamda sayisal goriintii isleme uygulamalarinda kullamilan yontemleri
birbirlerinden ayirt etmek ve her uygulamayi digerlerinden tam anlamiyla bagimsiz
kilmak miimkiin degildir. Ornegin goriintii iyilestirme, biyomedikal alanda hastalik
teshisinde kullanildig1 gibi farkli bir teknik vasitasiyla ulagim sistemleri alaninda arag
plaka tanimlamada da kullanilmaktadir. Bu bakimdan belirtilen uygulamalari
birbirlerinden ayiran en temel ozellik kullanilan tekniklerdir. Sekil 1.3’de sayisal
goriintii isleme iizerine mevcut uygulama alanlar1 ve bu alanlarda kullanilan en temel

basliklar gosterilmektedir.
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Sekil 1.3. Sayisal goriintii isleme iizerine mevcut uygulama alanlari

Gerek bireysel gerek kurumsal anlamda gorsel bilgilerin kullanilmasiyla goriintii
arsivlerine  ulasimda ve  giriiltii  gideriminde ciddi anlamda  sikintilarla
karsilagilmaktadir. Imgelerde giiriiltii giderimi {izerine mevcut birgok ydntemin
bulunmasina ragmen doniisiim tabanli giirtiltii giderimi algoritmalari halen popiiler

olarak kullanilmaktadir.



1.1. Doniisiim Tabanh Giiriiltii Giderimi

Multimedya haberlesmesindeki en biiyiilk problemlerden biri iletim esnasinda
giiriiltiiniin veriyi bozmasidir. Saglikli bir haberlesmenin saglanmasi i¢in iletilen verinin
alic1 tarafta giiriiltiiden ayrilmasi gerekmektedir. Giiriiltii giderilmesinde amag¢ alinan
veri iizerindeki 6nemli 6zelliklerden bahsedilen giiriiltiinlin ayiklanmasidir. Bir baska
deyisle sinyal ile giiriiltiinlin birbirinden ayirt edilebilmesidir. Eger sinyale ve giirtiltiiye
ait var olan modeller uygunsa bu islem etkin bir sekilde gerceklestirilebilir. Ornegin
sinyalin ve giiriltiniin gii¢ spektrumu biliniyorsa, belirli filtreleme teknikleri
kullanilabilir. Fakat imge haberlesmesinde her bir resmin farkli 6zellikler ihtiva
etmesinden dolay1 genel bir model kurulmasi ve kullanilmasi zordur. Mevcut goriintii
modelleri ise doku benzerligi, kenar bilesenleri benzerligi gibi sinirli benzerlik 6gelerine

sahip, oldukga kisitlayic1 konulart icermektedir.

Doniistim bir isaretin belirli bir domainde belirgin olmayan &zelliklerini ortaya
cikarmak icin bagka bir domaine tasinmasi islemidir. Cogu isaret islenmedigi durumda
zamanin bir fonksiyonudur fakat bir isaretin en 6nemli bilesenleri frekans domaininde
sakli olmasi neticesinde isaretlerin zamanin bir fonksiyonu olarak analiz edilmesi yeterli
olmayacaktir. Bu bakimdan isaretlerin 6zelliklerini basarili bir sekilde analiz edebilecek

dontistimlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dontigiim tabanli goriintli giiriiltlisiinii gideren sistemlerin ortak noktasi ters doniistimii
miimkiin olan bir teknikle giiriiltiili goriintiinliin doniisiim katsayilarma uygulanacak
esik vasitasiyla giiriiltii birlesenin ayiklanmasidir. Sekil 1.4’de genel olarak doniisiim

tabanli goriintii giirtiltiistiniin giderilmesi blok semasina yer verilmektedir.
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Sekil 1.4. Doniisiim tabanli goriintii giiriiltlisiiniin giderilmesi blok semasi



Sekil 1.4’de bahsedilen sistemin performansint goreceli olarak degistiren li¢ temel
birlesenden bahsetmek miimkiindiir. Doniisiim isleminde amag¢ miimkiin oldugunca
kiigtik genlikli sayilar ihtiva eden doniisim katsayilarinda daha fazla bilgiyi
depolamaktir.  Esikleme yontemiyle doniisiim katsayilar1  esik  deger ile
karsilastirilmaktadir. Esik uygulama, sert esikleme ile yani mutlak degerleri belirli
seviyenin altinda olan katsayilar1 sifirlayarak veya yumusak esikleme ile mutlak
degerleri esigin altinda olan elemanlar1 sifir yaparak, esigin lizerindeki elemanlari ise
belirli bir dlgege bagl olarak sifira yaklagtirarak yapilmaktadir (Gonzalez and Woods
2001). Bu islem temel esikleme kurali olarak isimlendirilir. Bu yaklagim esik
degerinden kiiciik katsayilarin 6nemsiz oldugunu ve biiyiik ihtimalle giiriiltii nedeniyle
olustugunu esik degerinden biiylik katsayilarin ise sinyal muhtevasindaki 6nemli
bilesenlere tekabiil ettigini kabul eder. Bu bakimdan ele alindiginda esik degeri, sinyal
enerjisinin glriilti enerjisine oranini yansitacak sekilde secilmelidir. En son asamada ise
ters doniislim yapilarak giriiltiiden arindirilan imgenin yeniden yapilandiriimasi

amagclanmaktadir.

Giriilti giderimi gibi multimedya haberlesmesindeki diger bir problem goriintii erigimi
ve smiflandirma islemidir. Coklu ortam uygulamalarinin giinden giine artmasi ve her bir
uygulamanin farkli kullanicilar agisindan farklit yorumlanabilmesi igerik tabanh
dizinlemeyi kullanicilar agisindan cezbedici hale getirmektedir. Literatiirde igerik
tabanli goriintii erisimi teriminin (Content Base Image Retrieval, CBIR) ilk kullanim1
90’larda yaptigi calismalar1 bu isimle tanimlayan Kato’ya aittir (Kato 1992). Igerik
tabanli goriintii erisimi, sorgu imgesine ait Ozniteliklerin veri tabanindaki diger
imgelerin 6znitelikleri ile birebir karsilagtirmasi ve benzerligin nicel olarak belirlenmesi

ile gerceklestirilir.

1.2. CBIR Sisteminin Mimarisi

Sekil 1.5°de igerik tabanli goriintii erigim sistemine ait blok diyagrami verilmistir.
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Sekil 1.5. Genel olarak igerik tabanli goriintii erigim sisteminin blok semasi

Temel olarak igerik tabanli goriintii erisimi ve siniflandirma {izerine bir sisteminin ii¢

ana unsuru bulunmaktadir.

e  Ogzellik Cikarmmi (Feature Extraction)
e  Ogzellik Egitimi (Training)
e Karsilastirma (Testing)

Ozellik ¢ikariminda sorgu imgesine ve veri tabanmna ait tiim imgelere aym sekilde
uygulanan belirli  sayisal yontemlerle elde edilen karakteristik — 6zellikler
cikartilmaktadir. Bu 6zellikler imgeye ait piksel iliskilerini igerebilecegi gibi (spatial
features) belirli bir donilisiim sonrasinda farkli domaindeki iliskileri de (spectral
features) ihtiva edebilmektedir. Daha sonra her sinifa ait belirli sayida imgenin ortak
ozellikleri kullanilarak o smifin karakterine ait ozellik egitimi gergeklestirilmektedir.
Son olarak sorgu imgesi elde edilen tim smiflarin 6zellikleri ile nicel olarak
karsilastirilarak hangi sinifa ait oldugu belirlenmektedir. Eger bir siiflandirma séz
konusu degil ise sorgu imgesi veri tabanindaki tiim imgelerle tek tek karsilastirilir. Tlim
bu adimlar tek tek incelendiginde her ii¢ unsur i¢in farkli yontemler mevcuttur.
Kullanilan yontemler igin en temel gereksinim islem yiikiiniin belirli bir seviyede
tutulup en kisa siirede basarili sonuglara ulagimdir. Her adimda kullanilan yontem diger
adimlar1 da etkileyecektir. Ornegin 6zellik ¢ikarim isleminde fazla sayida &zelligin
kullanilmasi daha fazla sayida 6zelligin egitim igin kullanilmasina ve daha fazla verinin
karsilastirilmasina neden olacaktir. Bu bakimdan imgenin en temel belirleyici

unsurlarinin 6zellik olarak kullanilmasi1 gerekmektedir.



Gurilti giderimi ve goriintii erisimi iizerine yapilan calismalarin igerisinde bu
calismada egricik doniisiimii iizerine iki yeni yonteme yer verilmektedir. ilk olarak
guriilti  giderimi ig¢in egricik doniisimii ve gauss karisimlar1 modeli y6ntemi
kullanilarak imgelerde toplanir beyaz gauss giiriiltiisiiniin giderimi iizerine yeni bir
yaklasim sunulmugtur. Goriintii erisimi {izerine yapilan calismada ise yonelim
bagimsizlik {izerine ¢ok c¢Oziintirliiklii egricik donlisimi kullanilarak es olusum
matrisleri ve gauss karisimlari modeli yontemleri vasitasiyla yenilik¢i bir 6zellik
cikarimi sunulmustur. Her iki sunulan yontem i¢in deneysel sonuclar incelendiginde
egricik donlisiimiiniin uyumlu bagka teknikler ile beraber kullanilmasi ile mevcut

yontemlere gore daha yiiksek basarima erisildigi goriilmektedir.
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2. KAYNAK OZETLERI

Yapilan ¢alismada, igerik tabanli goriintii erisimi ve giiriiltii giderimi iizerine sunulan iki
yenilik¢i yontemde de egricik doniisiimii ortak olarak kullanilmistir. Bu bakimdan
gecmis ¢alismalar egricik doniisiimiiniin goriintii islemedeki konumuna agirlik verilerek

incelenecektir.

Lineer doniisiimler sinyal isleme konusunun matematiksel araglaridir. Bu doniistimlerin
harmonik analizindeki en klasik yaklasimi fourier doniistimiidiir (Fourier 1878). Fourier
dontigiimii ile sinyallerin spektral domainde gosterimi miimkiin kilinmistir. Bu sayede
zaman igerisinde gelisen fourier doniisiimiinii temelinde barindiran yeni yaklagimlar ve
yontemler uygulama alani bulmustur. Iki boyutlu fourier déniisiimii ve uzantilari
goriintii islemede kullamlan birgok uygulamanm o6ziinii olusturmaktadir. Ornegin
gorlintii sikistirmada kullanilan JPEG standardi ayrik kosiniis doniisiimiine (Discrete
Cosine Transformation, DCT) dayanmaktadir (Ahmed and Rao 1974). Zaman igerisinde
fourier doniisiimiiniin yeterli olmadigi goriilmiis ve sinyallerin temsili {izerine daha
gelismis yontemler tasarlanmistir. Zaman-frekans bakis agisindan kisa siireli fourier
dontigiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT) bu yontemlerden biridir (Rabiner and
Schafer 1978; Allen 1982).

Donanim teknolojilerinin gelismesi daha hizli ve daha basarili alternatif yontemlerin
gelistirilmesine olanak saglamistir. Ayni imgeyi farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde ele alan
coklu ¢oziiniirlik yaklagimimnin en popiiler yontemi olan dalgacik doniisimii (Meyer
1993; Kaiser 1994; Rao and Bopardikar 1998) sayesinde imge temsili ilizerine yeni bir
egilim dogmustur. Dalgacik doniisiimii sayesinde imgeler biitiinden pargalara dogru
basarili sekilde temsil edilmistir. Ayrica lokalizasyon, kritik 6rnekleme ve diger yapisal
ozellikleri sayesinde dalgacik doniisiimii bir imgedeki noktasal siireksizlikleri basarili
olarak temsil edebilmektedir. Bu sayede goriintii erisimi, giriltii giderimi, goriintii
sikistirma ve boliitleme basta olmak {izere goriintii isleme {izerine yapilan bircok
uygulamada basarili sonuglara ulasilmasina imkan saglamistir (Ardizzoni 1999;
Belkasim 2004; Seo 2006; An 2008). Haar, Meyer, Daubechies en ¢ok bilinen
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dalgaciklardandir. Fakat dogada bulunan imgeler genellikle farkli yapidaki yonlii egrisel
elemanlarin birlesimi seklinde diistiniildiigiinde dalgaciklarin, yonlii egrisel siireklilik
barindiran imgelerin temsilinde yeterli olmamasi sebebiyle farkli yontemlerin
gelistirilmesi ihtiyact dogmustur. Cok-¢oziiniirliklii ¢6ziimleme (multi-resolution
analysis — MRA) yaklasiminin dogrusal siireksizlikleri tanimlama iizerine iretilen
sirtcik (ridgelet) yaklasimi bu ihtiyacin karsilanmasinda ilk adim olarak sunulmustur
(Candés 1998; Candés 1999; Candés and Donoho 1999). Sirtciklar frekans uzayinda
coklu radyal dogrultular1 kullanarak bir imgenin yapisal 6zellikleri hakkinda bilgi
vermektedir. Kenar belirlemede kullanilan sirtcik doniisiimii, ¢izgisel siireksizliklerin
oldugu bolgelerde dalgaciklardan daha yiiksek performans gostermelerine karsilik, imge
temsilinde daha ¢ok dogrusal radyal yapilarda etkili olmaktadir. Sirtciklarin egrilerin
bulundugu imgeleri temsildeki yetersizlikleri egriler boyunca olan degisimleri
tanimlamada etkili olan ve yine sirtciklar {izerine gelistirilen egricik (curvelet)

yaklagiminin dogmasina imkan saglamistir.

Egricik dontisiimii ilk kez 2000 yilinda Candés ve Donoho tarafindan sunulmustur
(Candés and Donoho 2000). Elde edilmesinde ridgelet yaklasimini kullanan birinci nesil
olarak adlandirilan bu yeni yaklagim daha sonra farkli bir frekans ayirma tekniginin
kullanilmasi ile ayni arastirmacilar tarafindan gelistirilmis ve bu gelisim ikinci nesil
egricik doniisiimii olarak adlandirilmistir (Candés and Donoho 2004, 2004, 2005). 2006
yilinda ikinci nesil hizli egricik doniigiimiiniin iki dijital uygulamasinin sunulmasi
(Candés et al. 2006) bu doniisiimiin bir¢ok sayisal uygulamada basarili olarak
kullanilmasina imkan saglamistir. Egricik doniisiimii son yillarda sismik arastirmalarda,
akigkanlar mekaniginde, kismi diferansiyel denklem ¢6ziimiinde, ayrik 6rneklemede ve
ozellikle goriintli igleme konularinin igerisinde uygulama alanma sahip bir doniigiim
haline gelmistir (Ma and Plonka 2010). Goriintii islemede egricik doniigiimiiniin,
dalgacik yaklasimina gore yonel kabiliyetinin bulunmasi ve sirtcik yaklasimina gore
egrisel elemanlar1 daha iyi tanimlamasi sayesinde imge temsilinde ve kenar gostermede
daha basarili olmasma imkan vermektedir. Egricik doniisiimii ve goriintii isleme
alanlarina uygulanmasi ile ilgili literatiirdeki yayin sayilar1 Sekil 2.1’de verilmistir. Bu

caligmalarin  bliyiilk c¢ogunlugunu konferans yayinlar1 olusturmaktadir. Egricik
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dontigiimiinlin goriintii islemede; giiriilti giderimi, goriintii erisimi ve siiflandirma
disinda en yogun kullanildig: alanlar, goriintii sikistirma (Igbal et al. 2007; Manikandan
et al. 2007; Li et al. 2010) ve yiiz tanima sistemleri (Mandal et al. 2009; Rziza et al.
2009; Radha and Nallammal 2011) iizerine yapilan uygulamalardir. Egricik doniisimii
tizerine yapilan yliz tanima sistemlerinde egricik doniistimii ile boyut azaltma iizerine
cesitli yontemlerin hibrit kullanimina yer verilmistir. Bu yontemler temel bilesenler
analizi (Principal Component Analysis, PCA), dogrusal ayirtag analizi (Linear
Discriminant Analysis, LDA) ve bagmsiz bilesenler analizidir (Independent
Component Analysis, ICA). Goriintii sikistirma {izerine yapilan ¢alismalarda ise egricik
doniistimii katsayilarinin genlikleri tizerine nicemle yapilarak detay bilgisinin goz ardi

edilmesi yontemi kullanilmistir.

Egricik Doniistimii Yayin Sayilari Imge Konusunda Egricik ile Yaym Sayilart
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Sekil 2.1. Egricik doniisiimii tizerine literatiirdeki yayin sayilari (Web of Science 2015)
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Egricik doniisimii iizerine yapilan mevcut ¢calismalarin ¢cogunlugunu imgelerde giiriiltii

giderimi iizerine yapilan arastirmalar olusturmaktadir. Bu alandaki ilk ¢aligmalar Starck
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(2001) ve egricik doniisiimiinii tasarlayan bilim adamlari tarafindan gerceklesmistir
(Starck et al. 2002). Yapilan ilk ¢alismada dalgacik ve egricik doniisiimii beraber
kullanilarak giiriiltii giderimi tlizerine bir yonteme yer verilmistir (Starck et al. 2001).
Daha sonra ayni arastirmacilar dalgacik dontistimii {izerinde kullanilan bazi1 yontemleri
egricik doniisimii sonrasinda elde edilen katsayilara uygulamiglardir (Starck et al.
2002). Temel teskil eden bu ¢aligmalar daha sonraki yillarda baska teknikleri kullanan
yontemler ile gelistirilmistir. Mevcut bir calismada egricik doniisiimii, eklenen
glirliltiiniin varyans degerinin her bir egricik indeksine Monte Carlo benzetim metodu
ile kestirimi i¢in kullanilmis ve mutlak deger egricik katsayilarina sert esikleme
uygulanmasi ile toplanir beyaz gauss giriiltiisiiniin (Additive White Gaussian Noise,
AWGN) giderimi saglanmistir (Saevarsson et al. 2004). Diger bir ¢alismada ise giiriiltii
giderimi i¢in, yine Monte Carlo benzetim metodu kullanilarak eklenen giiriiltii
bilesenlerinin kestirimi yoluna gidilmis ve anizotropik resimlerin giiriiltii giderimi
tizerine adaptif olarak esikleme uygulayan bir yontem gelistirilmistir (Bai and Fang
2007). Girilti standart sapmasinin kestirimi i¢in Monte Carlo benzetim yontemini
kullanan diger bir calismada ise elde edilen giiriiltii bileseni bir katsayr ile carpilip
egricitk doniisimii katsayilarina dairesel dondiirme (cycle spinning) yontemi ile

uygulanmistir (Wang et al. 2008).

Doniigiim tabanli giiriiltii giderim algoritmalart popiiler olarak kullanilsa da bazen
dontisiimden kaynaklanan siireksizlik noktalarinda belirli kalintilar kalabilmektedir. Bu
sigramali  siireksizlik noktalarindaki kalintilar Pseudo Gibbs fenomeni ile
aciklanmaktadir. Dairesel dondiirme ile egricik donisiimiinii kullanan mevcut bir
caligmada, dairesel dondiirmenin doniisiimden kaynaklanan bu siireksizlik noktalarini
cevreleyerek bozulma etkisinin azaltilmasi ile giiriiltii gideriminde daha fazla detay
bilgisinin korunarak farkli giiriiltiilerin giderimi amaglanmistir (Cheng et al. 2008).
Dairesel dondiirmenin kullanildigr diger bir calismada ise esik belirlemede mutlak
degerli egricik katsayilarmin varyans, ortalama ve medyan degerleri kullanilarak
seviyeye bagli bir yontem sunulmustur (Binh and Khare 2010). Bir baska c¢alismada
dalgacik doniisiimiinde noktasal siireksizlik neticesinde olusan Pseudo Gibbs fenomeni

etkisinin egricik doniisiimiinde yonelimler dogrultusunda gergeklestigini gostermis ve
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azaltmak i¢in yine dairesel dondiirme yontemini kullanmistir (Dan and Jiansheng 2010).
Pseudo Gibbs fenomeni etkisini kaldirmak i¢in kullanilan bir diger yontem toplam
varyasyon (TV) metodudur. Ornegin Wang et al. (2010) Egricik doniisiimii ve toplam
varyasyon yontemini kullanarak toplanir beyaz gauss giiriltiisiiniin giderimi tizerine
hibrit bir sistem sunmaktadir. Toplam varyasyon yontemi tizerine diger bir ¢alismada
ise, gradyan bagimli bir yontem ile imge restorasyonu hakkinda bir model
anlatilmaktadir (Xiao et al. 2010). Ayrica 3 boyutlu egricik doniisiimii kullanilarak
sismik verilerin giiriiltii gideriminde kullanilan mevcut bir yontemde de toplam

varyasyon metoduna yer verilmektedir (Tang and Ma 2011).

Egricik donisiimii tabanli giiriiltii giderimi {izerine yapilan ilk ¢alismalar genellikle
dalgacik doniisiimiinde basar1 gdstermis yontemlerin egricik doniisiimiine uyarlanmasin
konu edinmektedir. Ornegin mevcut bir galismada, giiriiltii ve imge verisini ayirt etmek
icin, egricik doniisiimii katsayilarina istatistiki analiz yapilarak, daha 6nceden dalgacik
dontigimii ile giiriiltii giderimi lizerine kullanilan ProbShrink metodu kullanilmistir
(Tessens et al. 2008). Eklenen giiriiltiiniin standart sapmasinin kestirimi iizerine yapilan
bir calismada ise egricik doniisiimii sonrasinda elde edilen katsayilara 6l¢ek bagimli
olarak logaritmik degisim gosteren bir esik degeri tanimlanarak gauss giiriiltiisiiniin
bertaraf edilmesine yonelik bir yontem sunulmustur (Swami et al. 2009). Esikleme
lizerine yapilan bir diger calismada ise giriilti giderimi ve kayipli sikistirma
islemlerinde kullanilmak {izere ortak tasarlanan bir esikleme yOntemine yer
verilmektedir (Jagadeeswar 2008). Jiang et al. (2008) modifiye edilmis Daubechies-
Tesche modeli kullanarak egricik doniisiimii ile goriintli iyilestirme iizerine esikleme
kullanarak yeni bir yaklasim sunmaktadirlar. Yapilan bir ¢alismada ise giriiltiiniin
standart sapmasi giirbliz medyan kestirim (Robust Median Estimator, RME) ile
hesaplanmis daha sonra bayes shrink yumusak esikleme algoritmasi egricik
katsayilarina uygulanmigtir (Patil and Singhai 2010). Ayrica diger bir calismada
imgelerin farkli boliimlerine giiriiltli etkisinin farkli yansiyacagi g6z Oniinde
bulundurularak boliitleme yontemi kullanilmig, dalgacik ve egricik doniisiimii tabanl

yontemler birlestirilerek giiriiltii giderimi saglanmistir (Tao et al. 2010).
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Giriiltii giderimi tizerine egricik doniisiimiinii kullanan giincel arastirmalarda egricik
doniisiimiine uygun diger yontemler iizerinde de calistlmistir. Ornegin mevcut bir
caligmada giiriiltii giderimi icin ¢ok degiskenli genellestirilmis kiiresel c¢evrimli
eksponansiyel (multivariate generalized spherically contoured exponential, GSCE)
olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak birbirlerine yakinlik bulunan egricik
katsayilar1 modellenmis ve buna binaen ¢ok degiskenli esikleme fonksiyonu en biiyiik
sonsal (MAP) kestirimi ile bulunarak uygulanmistir (Guo and Yu 2010). Baska bir
caligmada hizli ayrik egricik donisiimi (FDCvT), wave atom (WA) ve ¢ok oSlgekli
varyans duraganlastirma dontisiimleri (multiscale variance stabilizing transform MS-
VST) yontemleri birlestirilip poisson giliriiltiisiiniin giderimi tiizerine bir yaklasim
sunulmustur (Palakkal and Prabhu 2012). Dokiiman imgeleri lizerine yapilan bir diger
calismada ise gauss ve darbe giiriiltiilerine maruz kalmis verilerin egricik doniisiimii ve
binarizasyon semalar1 {izerine yeni bir yaklasim sunulmustur. Sunulan yontemde
seviyeye bagli olarak donlisim katsayilarina modifiye edilmis sqtwolog metodu
giiriiltlinlin standart sapmas1 kestirilerek sert esikleme ile uygulanmistir. Giirilti
gideriminin akabinde optik karakter tanimlama (Optical Character Recognition, OCR)
performansini yiikseltmek i¢in imge global otsu yontemi ile binarize edilmis, izole
pikseller kaldirilarak metin sinirlart belirlenmistir. Sunulan yontem her iki giiriiltii i¢in
ayr1 ayri ve birlikte olmak kosulu ile dalgacik donilisiimii tabanli yontem ile
karsilastirilmis ve yeni yaklagimin daha basarili oldugu tespit edilmistir (Patvardhan et
al. 2012).

Egricik doniisiimii lizerine gliriiltii giderimi haricinde yapilan mevcut ¢alismalarin diger
bir ¢ogunlugunu, goriintii erisimi ve smiflandirma {izerine yapilan uygulamalar
olusturmaktadir. Bu uygulamalarin igerisinde medikal uygulamalar ise onemli yer
tutmaktadir. Ornegin bilgisayarli tomografi (kesityazar) sonucunda elde edilen
imgelerin, egricik doniisiim katsayilarinin enerji, entropi, ortalama ve standart sapma
gibi istatistiki degerleri kullanarak dokularma gore siiflandirma yapan (Semler and
Dettori 2006) ve egricik doniisiimii ile siniflandirma sonuglarini dalgacik (wavelet),
sirtcik (ridgelet) gibi diger baslica coklu ¢oziiniirliik yontemleri ile karsilastiran (Dettori

and Semler 2007) arastirmalar ilk caligmalardan sayilmaktadir. Egricik doniisiimiiniin
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avantajlarindan diger medikal uygulamalarda da faydalanilmistir. Dig implantinda ¢ene
kemigi yapisinin énemli olmasi neticesinde ¢ene kemigi imgelerine egricik doniisiimii
uygulanmasiyla yapilan siniflandirmada imgelerin yas ve cinsiyete gore basarili sekilde
ayrimi saglanmistir (Reddy and Kumaravel 2010). Ayrica gogiis kanseri teshisi lizerine
dijital mamogram imgeleri lizerine egricik doniisiimii uygulanarak sorunlu bolgeler
¢ikarilmis ve en yakin komsuluk smiflandirma ve Oklid mesafesi teknikleri ile mevcut
timorler ile karsilastirilmis bu sayede normal ve anormal olarak dokular
smiflandirilmistir (Eltoukhy et al. 2010) . Mevcut bir ¢alismada ise manyetik rezonans
goriintiileme (MR) teknigi ile elde edilen imgelerin egricik doniisiimii kullanilarak
ozellik ¢ikarrmi ve siniflandirma  agisindan  Mahalonobis ve Oklid mesafesi
karsilastirmasi ile incelenmesine yer verilmistir (Rajakumar and Muttan 2013). MR
izerine yapilan bir diger calismada beyin tiimorlerinin siniflandirilmasi iizerine egricik
dontigimii tabanli ve es olusum matrisleri kullanilarak bir yontem gelistirilmistir.
Yontemde sorunlu bdlge boliitleme islemine tabi tutulmus ve bu bolge lizerinden enerji
ve entropi es olusum matrisi 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra C ortalamali bulanik
kiime algoritmasi ile siniflandirma islemi gerceklestirilmistir (Prabha and Sasikala
2013). Mikroskobik imgelerde kenar belirtme igin egricik doniisiimii ile 6lgek bagimsiz
ozellik doniistimii (Scale Invariant Feature Transform, SIFT) yontemlerini beraber
kullanan (Djimeli et al. 2013) ve deri enfeksiyonu ve egzama iizerine egricik doniisiimii
ile temel bilesenler analizi yontemlerini beraber kullanan (Nikita and Singh 2014)
arastirmalar ise egricik doniisiimii lizerine medikal alandaki giincel c¢alismalari

olusturmaktadir.

Egricik doniisiimii ilizerine yapilan tanimlama ve erisim uygulamalarinin bir diger
kullanim alani yazi Karakterleri iizerinedir. Ornegin bir ¢aligmada cok olgekli ve
yonelim kabiliyetine sahip egricik doniisimii ile el yazisi karakterlerinin egim
keskinliklerini indeksleme i¢in bir yaklasim sunulmustur (Joutel et al. 2007). Diger bir
calismada ise 20 popiiler Hint alfabesi fonu inceltilip kalinlagtirma yontemi ile daha
biiyiikk veri kiimesi elde edilerek, karakterleri tanimlamak iizere egricik doniisiimii

kullanilmistir. Egricik doniisiimii katsayilarindan 6zellik ¢ikarimi ve en yakin komsuluk
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yontemi ile siiflandirma yapilan caligmada yliksek isabet basarimi elde edilmistir

(Majumdar 2007).

Egricik doniisiimii ile 6zellik ¢ikarimi {izerine farkli calismalar da mevcuttur. Ornegin
mevcut bir calismada, egricik donilisim katsayilarindan kenar tanimlayici istatistik
verilerin ¢ikartilmasi (enerji, entropi, ortalama, standart sapma, maksimum deger
minimum deger ve karsitlik) ve bu 0Ozelliklerin gri seviye es olusum matrisleriyle
hesaplanan doku tanimlayici 6zelliklerle beraber kullanilmasi ile duragan imgelerde
insan tanimlama iizerine yeni bir yaklasim sunulmustur (Han et al. 2010). Ayrica Obje
takibi iizerine egricik dontisiimii katsayilarinin enerji dagilimlarina bakilarak baskin
acisal seviyeye gore obje konumunun bulunmasi (Nayak et al. 2012) da bu
calismalardan bir digeridir. Mevcut bir diger ¢alismada ise parmak izi imgelerinde
giiriiltii giderimi ve siniflandirma tizerine es olusum matrislerini kullanarak yenilik¢i iki

yonteme yer verilmektedir (Luo et al. 2014).

Egricik doniistimii kullanilarak siniflandirma iizerine yapilan arastirmalarin biiyiik
cogunlugunu materyal dokular: {izerine yapilan galigmalar olusturmaktadir. Ornegin
doku imgeleri lizerine mevcut bir ¢alismada egricik doniisiimii sonrasinda elde edilen
katsayilarin ortalama ve standart sapma gibi istatistiksel Ozelliklerini ve es olusum
matrisleriyle ¢ikartilan 6zelliklerle beraber kullanilmasi ile siniflandirma tizerine yeni
bir yaklasim sunulmustur (Arivazhagan et al. 2006). Diger bir ¢alismada ise egricik,
dalgacik ve sirtcik doniisiimil vasitasiyla elde edilen katsayilarin ortalama ve varyans
degerleri Ozellik olarak kullanilmig, doku simiflandirmasi i¢in karsilasgtirmali bir
arastirma yapilmis ve egricik doniisiimiinii kullanan yontemin en basarili yontem oldugu

gosterilmistir (Shen and Yin 2009).

Doku analizi i¢in igerik tabanli gorlintii erigimi lizerine cografi alanda (Gasteratos et al.
2004), miithendislik ve mimari alanda (Brilakis et al. 2006), medikal alanda (Miiller et
al. 2009), psikoloji ve sanat alaninda (Machajdik and Hanbury 2010), giivenlik alaninda
(Igbal et al. 2012), tekstil alaninda (Chun and Kim 2013) birgok ¢alisma mevcuttur.

Tiim bu alanlarda yapilan ¢aligmalar gz onilinde bulunduruldugunda 6zellik ¢ikarimi
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hususunun igerik tabanli goriintii erisiminde en onemli konu oldugu gorilmektedir.
Ozellik ¢ikarimu, farkli alanlarda kullanilan farkli tekniklerin avantajlari dogrultusunda
incelendiginde tiim alanlarda genel geger bir yontemin bulunmadigi gériinmektedir. Bir
erisim sisteminde 6zellik ¢ikarimi hususunda dikkat edilmesi gereken en onemli nokta
bagimsiz 6zelliklerin ¢ikarimidir. Ciinkii dogada bulunan dokular her zaman ayn1 6lgek
ac1 ve pozda bulunmazlar. Bu sorunu gidermek i¢in bagimsiz 6zelliklerin tespitinde,
doniistim tabanli gegmis ¢alismalarda SIFT (Lowe 1999), RIFT (Lazebnik et al. 2003),
GLOH (Mikolajczyk and Schmid 2003), SURF (Bay et al. 2006) gibi basarili
uygulamalar mevcuttur. Fakat sonuglar agisindan bakildiginda basarili uygulamalarin
yiiksek boyutta Ozellik matrisleri kullanmasi bdylece islem yiikiiniin agir olmasi
problemi bakimdan incelendiginde ayni imgeyi farkli ¢oziiniirliik seviyelerinde ele alan
coklu ¢oziiniirliikk analizi ile daha diisiik boyutta 6zellik matrisi ile imgelerin temsili

lizerine yontemler gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemlerin ise basarimlart sinirhdir.

Egricik donlistimii fikrinin ortaya atilmasi ve ¢oklu ¢oziiniirlik yontemleri igerisinde
kenar belirtmedeki basarisinin goriilmesi akabinde igerik tabanli goriintii erisimindeki
uygulamalarda yerini almas1 gecikmemistir. Mevcut bir calismada egricik doniigiimii
sonrasinda elde edilen katsayilarin ortalama ve standart sapma degerleri 6zellik olarak
kullanilmis ve egricik donilisiimii seviye sayisinin artirilmasi ile daha basarili sonuglara
ulagilabilecegi gosterilmistir (Sumana 2008). Diger bir calismada ise egricik doniisiimii
kullanilarak bolge tabanli gériintii erisimi iizerinde durulmustur. Imgelerin bélgesel
olarak parcalara boliinerek en baskin bolgeler g6z oniinde bulundurularak renk ve doku
Ozelliklerine gore goriintii erisimi gergeklestirilmistir. Renk 6zelliklerinin ¢ikarimi igin
renk histogramlari, doku 6zelliklerinin ¢ikarimi i¢in ise egricik doniislimii sonrasinda
elde edilen katsayilarin ortalama ve standart sapma degerleri kullanilmistir
(Manipoonchelvi and Muneeswaran 2011). Diger bir ¢alismada ise egricik doniisiimii
sonrasinda elde edilen katsayilar genellestirilmis gauss yogunluk yontemi (Generalized
Gaussian Density, GGD) ile modellenmis benzerlik Olgiitii igin Kullback Leibler
mesafesi yontemi kullanilmistir. Sonuglar ayn1 yontemi kullanan dalgacik doniistimii
lizerine yapilan ¢alisma ile karsilastirilmis ve egricik doniisiimiiniin daha basarili oldugu

tespit edilmistir (Sumana et al. 2012). Karsilastirma {izerine yapilan bir diger caligmada
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ise renk Ozellikleri agisindan HSV ve YCbCr renk uzayir gosterim yontemleri, doku
ozellikleri agisindan egricik donilisiimii ve dalgacik dontisiimii kullanilmak iizere dort
ayr1 yontem ile goriintli erigimi {lizerine performans analizine yer verilmistir. Egricik
doniistimii tabanli yontemin daha basarili oldugu gosterilmistir (Das et al. 2012). Renk
ve doku ozelliklerini beraber kullanan bir diger ¢alismada egricik doniisiimii ile elde
edilen katsayilarin istatistiksel degerleri doku 6zellikleri olarak, renk histogramlar ile
elde edilen Ozelliklerin ise renk Ozellikleri olarak kullanilmasi ile basarili sonuclara
ulagilmistir (Namdeo and Katariya 2013). Mevcut bir diger calismada ise doku
ozellikleri agisindan egricik doniigiimii seviye sayisinin artirilmasi ve renk 6zelliklerinin
erisim i¢in beraber kullanilmasi ile basarimin artirilabilecegi anlatilmaktadir (Malao and

Shahane 2013).

Egricik doniisiimii iizerine goriintli erisimi {izerine yapilan yukaridaki anlatilan
caligmalar, bagimsiz 6zelliklerin kullanilmamasindan dolayi sinirli basarima sahiplerdir.
Yonelimden bagimsizlik tizerine yapilan bir ¢alismada gauss giiriiltiisii etkisiyle birlikte
erisim performans: acisindan karsilastirmali olarak, c¢ok kanalli gabor filtreleme
yontemi, kenar ozellikleri isleme yontemi, dairesel eszamanli ve 6zbaglanimli model
yontemi ve dalgacik ayristirma tabanli sakli markov modeli yontemleri incelenmis
gabor filtreleme {izerine gelistirilen yontemin hem giiriiltii etkisinde hem de giriiltii
etkisi olmadan en bagarili yontem oldugu gosterilmistir (Fountain et al. 1998). Bu
bakimdan egricik doniligiimii tabanli yonelim bagimsizlik igeren imge erigimi iizerine
yapilan ¢alismalarin ¢ogunda gabor filtreleme yontemi karsilastirma acisindan oldukca
siklikla kullanilmistir. Egricik doniisiimii ve yonelim bagimsizlik konularini ortak
olarak barindiran bir ¢aligmada destek vektor makineleri yontemi kullanilarak yeni bir
yaklagim sunulmustur. Ilk olarak egricik doniisiimii sonrasinda elde edilen alt bantlarin
enerjileri hesaplanmis ve yonelimden bagimsizlik dairesel oteleme ile elde edilmistir
(Shang et al. 2008). Diger bir ¢alismada ise 6zellik ¢ikarimi igin egricik doniisiim
katsayilarinin ortalama ve standart sapma degerleri hesaplanmistir. Yapilan ¢alismada
egricik katsayilariin enerji degerleri incelendiginde en biiylik birinci ve ikinci alt bant
matrisi enerjilerinin bir arada bulundugu tespit edilmistir. Bu sayilarin pes pese gelecek

sekilde yeniden diizenlemesi ile yani yapilan dairesel Oteleme ile yonelimden
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bagimsizlik kazandirilabilecedi tespit edilmistir (Islam et al. 2009). Aym yazarlar
tarafindan yapilan mevcut ¢alisma gelistirilerek bolge tabanli goriintli erisimi iizerine
uygulanmis ve yapilan ¢alisma gabor filtreleme tekniginden daha basarili bir yontem
olarak literatiire kazandirilmistir (Zhang et al. 2012). Mevcut bir diger ¢alismada ikinci
nesil egricik doniisiimii ile Ol¢cek bagimsiz 6zellik donlisimii yontemleri beraber

kullanilarak imge erigimi iizerine yeni bir yontem gelistirilmistir (Chen et al. 2013).

Cekirdek yogunluk kestirimi (Kernel Density Estimate, KDE) ile egricik alt bantlarinin
modellenmesi ve bloklarin capraz korelasyonu iizerine, temel yonelim (principle
orientation, PO) yontemi ile doku siniflandirmasi yapan ¢alisma (Cavusoglu 2014) ve
egricik doniisiimii ile gabor dalgacik yontemlerini birlestirip bolge tabanli goriintii
erisimi lizerine yeni bir yaklagim sunan ¢alisma (Zand et al. 2015) mevzubahis alandaki

giincel uygulamalari olusturmaktadir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Bu boéliimde yapilan ¢alismada kullanilan yontemlere yer verilecektir.

3.1. Egricikler

Oncelikle giiriiltii giderimi ve goriintii erisimi {izerine sunulan iki yenilik¢i calismada iki
boyutlu (2D) ikinci nesil egricik doniisiimii olarak adlandirilan matematiksel gésterimin
iki dijital uygulamas1 anlatilacaktir. Ik dijital doniisiim esit aralikli olmayan hizli
Fourier doniisimiine (Unequally Spaced Fast Fourier Transform, USFFT)
dayandirilirken; ikincisi 6zel olarak segilmis Fourier 6rneklerinin sarmasina (wrapping)
dayandirilir. Iki uygulama aslinda, egricigi her bir dlgek ve agida doniistirmek icin
kullanilan uzamsal sistem tercihine gore degisiklik gostermektedir. Her iki dijital
dontigiim, 6lgek parametresi, yon parametresi ve uzamsal mekan parametresi tarafindan
endekslenmis dijital egricik katsayisi tablosu olarak geri doner. Her iki uygulama da,
0(n?logn) islem adiminda, n’e n kartezyen dizileri icinde ¢alismalar1 bakimindan
hizlidir. Buna ek olarak, yaklasik ayn1 karmagiklikta hizli geri doniisiim algoritmalariyla
terslenebilmektedirler. kinci nesil egricik déniisiimii ilk kusak egriciklere dayandirilan
onceki uygulamalardan kavramsal olarak daha basit, hizli ve ¢ok daha sade olmasi

bakimindan daha basarilidir.

3.1.1. Klasik ¢ok ol¢ekli analiz

Son yirmi yilda, ¢ok olgekli fikirlere dayali sayisal ve yeni matematiksel araglarin
gelisiminde biiyilk capta faaliyetler gerceklesmistir. Bugiin, c¢ok o6lcekli/coklu
cOziiniirlik fikirleri ¢cok sayida cagdas bilim ve teknoloji alanlarina niifuz etmistir.
Bilisim biliminde ve 6zellikle sinyal islemede, dalgacik gelisimi ve baglantili fikirler,
sikigtirllmis verilerin hizli bir sekilde iletimi, sinyallerden ve imgelerden giiriiltiiniin

kaldirilmasi ve veri kiimelerindeki kritik 6zelliklerin belirlemesinde kullanilmaktadir.
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Bilimsel veri isleme alaninda, dalgaciklar ve baglantili ¢oklu 6l¢ek metotlar1 bazen
kismi diferansiyel denklemlerin ¢6ziimiinlin sayisal degerlendirmesinde oldugu gibi
temel bilgi islemin hizlandirilmasina olanak saglamaktadir (Beylkin et al. 1991).
Giliniimiize kadar incelendiginde, ¢ok oOlgekli diisiince ile tasarlanmis etkileyici ve
sayilar1 giderek artan basarili yontemler mevcuttur. Bu ragmen, son yillardaki derin
aragtirmalar klasik ¢oklu ¢oziiniirliik fikirlerinin evrensel olarak yeterli olmaktan ¢ok
uzak oldugunu gostermektedir. Bilim adamlarmin Fourier donilistimiiniin tim amaglar
icin uygun olmadigmi fark etmesi sonucunda dalgacik gibi yeni sistemler One
striilmiistiir. Arastirmacilar dalgacik analizine yeni alternatifler aramaktadirlar. Sinyal
islemede, iki boyutlu imgelerdeki kenarlar gibi, belirleyici yapilarin egri ya da tabaka
boyunca ortaya ciktigi kabul gormektedir. Dalgaciklar kesinlikle tekillikler gibi
belirleyici yapilarin siireksizlik ihtiva eden noktalarinda iliskilendirildigi nesnelerin
temsili i¢in uygunken, boyutlu ve yonlii birlesik yapilari saptamaya, diizenlemeye veya
temsil etmeye uygun degillerdir. Bu boyutlu bilesenlere 6nem verildiginde, geleneksel
cok oOlgekli analizden edinilen fikirlerle daha iyi uyarlanmis alternatifler saglamak icin
birgok arastirma basligi mevcuttur (Donoho 1999; Do and Vetterli 2005; Pennec and
Mallat 2005). Son yillarda dalgacik gibi geleneksel ¢ok 6lgekli temsillerin yapisindan
kaynaklanan kisitlamalari agmak i¢in egricik doniisiimii gelistirilmistir (Candes and

Donoho 1999).

Kavramsal olarak egricik doniisiimii, her bir dlgekte bir¢ok yon ve pozisyonda analiz
yetenegine sahip, Ozellikle iler1 Glgeklerde igne goriiniimlii, ¢ok Olgekli standart
olmayan bir piramit yapisindadir. Aslinda, egricikleri dalgaciklardan ve benzerlerinden
ayiran kullamsh geometrik 6zelliklere sahiptir. Oregin, egricikler, 27/ 6lceginde her
bir unsur 277//2 uzunlugunda ve 27/ genisliginde oldugu bir kenar boyunca siralanan bir
yapiya sahip oldugunu sdyleyen parabolik bir 6l¢ekleme iliskisine uymaktadir. Egricik
donilisiimiiniin matematiksel yapisina ve bu yapi sayesinde kazandigi istiinliiklerine
ileriki boliimde deginilecektir. Asagida egriciklerin, dalgaciklarin kullaniminin ideal

olmadigi durumlardaki {istiinliikleri maddeler halinde incelenecektir.
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3.1.1.a. Kenarh nesnelerin en uygun bir bicimde ayrik gosterimi

Egricik gosteriminin amaci, yapilart genel bir egri boyunca yumusak gegcislere sahip
olan ve siireklilik gosteren nesnelerin en uygun bi¢imde ayrik gosterimlerini
saglamaktadir. Kestirim teorisinde, f(x;,x,) € L?(R?) nesnesinin m terimli egricik
yaklasimi f,,, kabul edilirse (egricik serilerinde m en biliylk katsayilara denk
gelmektedir). Gelistirilmis ayrik gosterimi eger f nesnesi, kapsamli bir diizliikte C2
egrisi boyunca tekil degilse yaklasim hatast ||f — f, |7 < C (logm)® m~2 ifadesine

uyar.

Bagka bir temsilin ayn1 sayidaki terimlerle daha kiigiik asimptotik bir hataya uyum
saglayabilmesi uygun degildir. Buradaki istatistiksel ¢ikarim, bdyle nesnelerin basit
egricik daralmasiyla giiriiltiili verinin iyilestirilebilecegi ve gelencksel yontemlerle elde
edilenden biiyiikliik sirasina gore daha iyi bir Ortalama Karesel Hatas1 (MSE) elde
edilebildigidir. Aslinda, iyilesme asimptotik olarak ideale yakindir. Egricik
daralmasinin istatistiksel idealligi kotli konumlanmisg ters doniisiim problemlerinin genis
bir siifinda oldugu gibi dolayl dl¢iimler iceren diger durumlara kadar uzanmaktadir

(Candes and Donoho 2002).

3.1.1.b. Dalga iireticilerin ideal arahkh gosterimi

Egricikler, kismi diferansiyel denklemlerin hesaplanmasi ve analizi i¢in ¢ok 6énemli bir
ara¢ da olabilmektedir. Ornegin, egriciklerin dalga iireticilerin geometrisine sadik bir
model olmas1 dikkate deger bir niteliktir. Bir egricik lstlindeki dalga grubu eylemi
Hamiltonian akislar1 boyunca egricik merkezinin basit¢e donistiiriilmesiyle ¢ok iyi bir
sekilde tahmin edilmistir. Bu sonucun fiziksel yorumu, egriciklerin yeterli frekans
lokalizasyonuyla uyumlu dalga sekli olarak goriilebilmesidir. Boylece aym1 anda hem
dalgalar gibi hem de yeterli uzamsal lokalizasyonla pargaciklar gibi davranirlar

(Candes and Demanet 2005).
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U'nun m boyutlu vektér ve x € R™ oldugu kabul edilirse, dogrusal hiperbolik
diferansiyel denklemlerinin simetrik bir sistem formu Denklem 3.1 seklinde

diisiiniildiiglinde;

p d 3.1
a_:+ZAk(x)d—;(+B(x)u=o. u(0,x) = uo(x) &4

Ay ve B uzamsal degiskenleri x’e kolayca dayandirilabilir ve A, simetriktir. E;, t
zamanda u(t, x) dalga alani iginde sifir zamanda u(0, x) dalga alanini saptayan ¢6ziim
operatorii ve (¢,) vektorii egriciklerin sikistirma penceresi oldugu kabul edildiginde,
(Candes and Demanet 2005) Denklem 3.2 ile gosterilen egricik matrisi ayrik ve iyi

organize edilmis haldedir.

E:(n,n") = (@n, Ecqp') 3.2)

Ayriklik, matris girdilerinin gelisigiizel satir veya siitunda nerdeyse eksponansiyel
sekilde hizli azalmasi sayesindedir ve g6z ardi edilemeyen girdilerin ¢ok az kaydirilmig
diyagonalin yakininda yer almasi bakimindan iyi organize edilmistir. Gayri resmi
olarak, egricikler hiperbolik diferansiyel denklemlerinin biiyiik bir smifinda, ¢oziim

operatoriiniin yakin 6z fonksiyonu olarak diisiiniilebilir.

Egricik domainindeki ¢0ziim operatoriiniin  gelistirilmis ayrikligi  bir yandan
matematiksel analizi basitlestirip keskin esitsizliklerin ispatlanmasina olanak saglarken
diger yandan, belirlenmis dogrulukta gerekli hesap adimi sayisina gore ¢ok daha iyi

asimptotik 6zelliklerle yeni sayisal algoritmalarin tasarimina olanak saglar.
3.1.1.c. Kotii konumlanms problemlerde en uygun imge rekonstriiksiyonu

Egricikler, eksik veri ile rekonstriiksiyon problemlerine kolayca adapte olan 6zel mikro-

lokal ozelliklere sahiptir. Ornegin, medikal uygulamalarda, giiriiltiili ve
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tamamlanmamis tomografik veride (Natterer 1986), f(x1, Xz) nesnesini yeniden
yapilandirilmak i¢in toplanir giiriiltii tarafindan bozulan f egrisel integrallerin alt
kiimesi Olgiimlerindeki belirsizligin - modellenebilmesi 6nemli bir ihtiyagtir. Bu
probleme egricikler sasirtic1 bir sekilde yeni nicel a¢ilimlar sunar (Candes and Donoho
2004). Ornegin, faz-uzay lokalizasyonunun iyi bir uyarlamasi olan egricik déniisiimii, f
nesnesinin verilerden dogru ve iyi bir sekilde nasil yeniden yapilandirilmasina ve
kurtarilamayan o6zelliklerinin basarili olarak tanimlanmasina olanak saglar. Kabaca
soylemek gerekirse, f = Ynciyilf, On)0n + Zneiyilf) @n)@n ifadesine gore veri

toplama geometrisi nesnenin egricik agilimini iki pargaya ayirir.

Ac¢ilimin ilk pargast dogru bir sekilde kurtarilabilmesine ragmen, ikinci acilim
kurtarilamaz. Burada dikkat edilmesi gereken husus, kurtarilabilir kismin eksik veriye
sahip olsa bile benzer bir dogrulukla yeniden yapilandirilabilecegidir. Nesnede
kurtarilabilir stireksizliklere olanak veren bazi istatiksel modeller i¢in yakinsakligin
uygun istatiksel oranlarin1 elde eden egricik biortagonel dekomposizyonlarin
daralmasina dayanan basit algoritmalarin oldugu nicel bir teori olmasina ragmen,
asimtotik acidan, temel olarak daha iyi MSE degeri veren baska bir kestirim prosediirii

yoktur (Candes and Donoho 2004).

Ozet olarak, egricik doniisiimii matematiksel olarak basarihdir ve imge isleme, veri
analizi, bilimsel hesaplama gibi dalgacik benzeri fikirlerin kullanildigi uygulama
alanlarinda oldukga gelecek vadeden potansiyele sahiptir. Bu potansiyeli fark etmek ve
bu teknolojiyi ¢ok sayida problemlere uygulamak i¢in, hizli ve dijital verileri isleyen

dogru bir ayrik egricik doniisiimiine ihtiyag olacaktir.

3.1.2. Ayrik egricik doniisiimii

2000 yilinda One siiriilen egricikler glintimiize kadar on bes yili askindir
kullanilmaktadirlar. Tanitimlarindan hemen sonra, arastirmacilar uygulamalari igin
sayisal algoritmalar gelistirmis ve bilim adamlari, pratik basari serileri hakkinda

raporlar hazirlamaya baslamiglardir. Mevcut Onciil uygulamalar, sirtcik (ridgelet)
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doniistimiiniin faz-uzay ayrimini igeren ve On isleme adimi kullanan (Candes and
Donoho 2000) uzay ve frekansta iyi bir sekilde yerlestirilmis veri bloklarin1 kapsayan
(Candes and Donoho 1999) orijinal bir yapiya dayandirilmaktadirlar.

[lk uygulamalarin akabindeki birka¢ yil icerisinde egricikler, daha kolay
kullanilabilmesi ve anlagilmasi i¢in yeniden tasarlanmislardir. Bunun sonucunda, yeni
yapt daha basit ve tamamiyla anlagilir haldedir. Burada dikkat edilmesi gereken husus
yeni matematiksel mimarinin, yenilik¢i algoritma stratejileri sayesinde daha onceki

uygulamalarin daha iyisini yapmak igin firsat saglamasidir. Bu boliimde;

e USFFT (Unequally Spaced Fast Fourier Transform) araciligiyla egricikler ve
e Sarma (Wrapping) araciliiyla egricikler.

Olmak iizere, hizli ayrik egricik doniistimiiniin (FDCVT) iki farkli sayisal uygulamasina,
stirekli zaman egricik doniisiimii ilk olarak anlatilmak suretiyle yer verilecektir. Her iki
ileri FDCVT yontemi de n’e n Kartezyen dizisinde 0(n?logn) islem adimina sahiptir
ve ayrica yaklasik olarak ayni islem karmasikligiyla hizli geri doniisiim algoritmasiyla

tersinirdirler.

3.1.3. Siirekli zaman egricik doniisiimii

Yapilan ¢aligmada tiim ifadeler iki boyut i¢in incelenecektir. R? de uzamsal degisken X,
frekans domain degiskeni w, r ve 6 kutupsal koordinatlar1 frekans domaininde kabul
edildiginde, sirastyla “radyal pencere” ve ‘“agisal pencere,” olarak adlandirilan W(r) ve
V(t) bir ¢ift penceredir. Bu pencereler, W’nun pozitif gercel argiimanlarmin alinip
r € (1/2,2) iizerinde desteklenmesiyle ve V’nin gergel argiimanlarinin alinip t €
[—1,1] tizerinde desteklenmesiyle iki pencere de diizgiin, pozitif ve reel degerlidir.
Ayrica bu pencereler her zaman Denklem 3.3 ve 3.4’de belirtilen onanirlik kosullarina

(admissibility conditions) uymaktadir.
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o

D W) =1, re3/43/2) (3.3)

j:—OO

> (3.4)
Z V2t-D=1  te(=1/2,1/2)

l=—00

Her j = j, icin, Fourier alaninda asagidaki formiil tarafinda tanimlanan U; frekans

penceresi hesaplandiginda Denklem 3.5 elde edilir.

2li/2]g

= ) (3.5)

U;(r,0) = Z_BTjW(Z‘jr)V(

[j/2], j/2’nin tamsay1 kismudir. Boylece, U; destegi ile W ve V kullanilarak her bir
dogrultuda 6l¢ek bagimli pencere genisligiyle uygulanan radyal ve acgisal pencereler
sonucu kutupsal takoz (wedge) tanimlanir. Reel degerli egricikler elde etmek icin,

Denklem 3. 5’in simetrik versiyonuyla, yani U;(r, 8) + U;(r, 6 + m) ile calisilir.

Dalga sekli ¢;(x), Fourier doniisiimii @,(w) = Uj(w) aracilifryla tanimlanir. ¢;’nin
rotasyonu ve tanmimlanmasi yoluyla biitiin egriciklerin 27 Olceginde elde edilmesi
bakimindan ¢;, ana egricik olarak distiniilebilir. Rotasyon agilarinin esit uzaklikta
yerlestirilmis dizisi 6, = 2w -27"U/21-1 1=0,1,--- ile 0 <0, <2m (ardisik agilar
arasindaki boslugun olgek bagimli oldugu dikkate alinir.) ve ceviri parametrelerinin

k = (ky, k) € Z2 oldugu kabul edildiginde, 27 Slgegindeki, 6, oryantasyonundaki ve

x,gj‘l) = Rgll(kl + 27, ky - 279/2)  pozisyonundaki egricikler x = (x1,x,) ifadesinin
fonksiyonu olarak ¢; ; x (x) = @;(Rg,(x — x,(cj'l))) ile tanimlanir;

Rg’in, 6 radyanlar tarafindan rotasyonu ve Ry tersi (ayrica transpozu) olarak kabul

cosf sinf

—sind cosB) , Rg' = R} = R_g Bulunur. Bir egricik katsayist o

edildiginde, Ry = (

halde basitge f € L*(R?) eleman1 ve @, egricigi arasinda bir i¢ ¢arpimidir.
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G L) = {fr @;10) = f FG) g rdx (3.6)
R2

Dijital egricik donilistimii frekans alaninda calistigt i¢in, Plancherel teoremine
uygulanmasina ve bu i¢ c¢arpimin frekans diizlemi {izerinde integral olarak ifade

edilmesine elverislidir.

) 1 Al 1 A (U
G L) = 5z | F@Far@do = 5 [ F@URee ™ o (37

~217/2
Zf d ~2-1/2
®

~2J . \.

° o/““z_j

° ° °
. T .
° . .
) °
° )
°

Sekil 3.1. Egricik dontistimii, Fourier frekans uzayi boliimlemesi (sol) ve bir takozun
(wedge) uzamsal (sag) uzayda gosterimi

Dalgacik teorisinde oldugu gibi egricik doniisiimiinde de kaba (coarse) 6l¢ek unsurlari
bulunmaktadir. Sunulan algak gegiren pencere W,, |Wo(r)|? + X ]-20|W(2_jr)|2 =1
ifadesine uyar. Buna gore kg, k, € Z icin, kaba Olgek egricikleri @jo,(x) =
®jo (x —27/%), Pjo(w) = 277°Wy(27/°|w]) gibi tanimlamir. Dolayisiyla, kaba
Olcekli egricikler yonsiizdiir. Tam egricik doniisiimii 1yi (fine) 6l¢ekli yonlii unsurlardan
(®j k) jzjork Ve kaba Olgekli izotropik (yonli) kurucu dalgaciklardan (‘Djo,k)k olusur.

Buradaki 6nem, iyi 6lgekli yonlii unsurlarin davranigidir. Sekil 3.1 yapinin ana dgelerini

Ozetler.
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Egricik doniisiimiiniin baz1 6nemli 6zellikleri asagida basliklar altinda anlatilmaktadir.
3.1.3.a. Sikistirilmis pencere
Egricik serileri gelisigiizel fonksiyon f (x4, x,) € L*(R?) olarak kolayca genisletilebilir:

L? baglaminda tutulan esitlik ile beraber rekonstriiksiyon formiilii Denklem 3.8’de

belirtildigi tizere bulunur.

= Z(f, <Pj,l,k> Pjik (3.8)

JLk

Parseval iliskisi asagidaki gibidir.

Z|<f: ol = If 22y, VS € LA(R?) 3.9

JiLk

(Hem Denklem 3.8°de hem de 3.9°da toplam, kaba 6lgekli unsurlara genisler.)

3.1.3.b. Parabolik dl¢ekleme

@;’in frekans lokalizasyonu, ¢;(x) dikey yonde baskin eksen gdsterimiyle 27/, 27//2
dikdortgeninden hizli bozulma ile elde edilir. Kisacasi, etkili uzunluk ve genislik

anizotropik (es yonsiiz) 6l¢ekleme iliskisine uyar

J .
uzunluk ~ 272, genislik ~ 277 = genislik ~ uzunluk? (3.10)
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3.1.3.c. Salimimh davranis

Tanimindan da anlagildig1 tizere, @; aslinda dikey eksenin w; = 0 Gtesinde desteklenir
fakat yatay w, = 0, eksene yakindir. Kisacasi, bu durum @;(x)’in x; yoniinde salinimls,
x, yoniinde algak gecisli oldugunu soyler. Dolayisiyla, 27/ 6lgeginde, bir egricigin
zarfi, ana sirt (ridge) boyunca saliniml bir davranis gosteren ve etkili 27//2 uzunlugu ve

27/ genisligi belirlenmis olan kiigiik bir igne seklindedir.
3.1.3.d. Sinir anlari

Egricik modeli ¢;’nin tim 0 <n < q oldugunda ve tim x, degerleri i¢in g smr

anlarma sahip oldugu gostermektedir.

) 3.11
j @j (%1, x2)x1'dx; = 0 (3.11)

Ayni ozellik, x; ve x,’nin denk gelen doniistiiriilmiis koordinatlart i¢in alindiginda,
doniistiiriilmiis egricikler i¢inde gegerli olur. Sirta dik yonde alinan integrale dikkat
edildiginde sayilan sinir anlari, yukarida bahsedilen salinim 6zelligini 6lgmek i¢in bir

yoldur. Fourier domaininde Denklem 3.11, 0 < n < q ve tim w, degerleri igin bir

o"p; . .
aw(? (0, w,) = 0 ifadesiyle tanimlanir.

stfirlar siras1 haline gelir. Bu olay

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de gosterildigi gibi frekans diizleminde orijinden uzakta iyi
sikigtirllmis bir sekilde olmalarindan dolayr bu kisimda tanimlanan ve uygulanan

egricikler sonsuz sayida siir anlarina sahiptir.
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3.1.4. Dijital egricik doniisiimii

Bu kisimda, yukarida matematiksel ifadelerle 6zetlenen egricik dontigiimiiniin iki dijital
uygulamasina yer verilmektedir. Bu dijital dontisiimler dogrusaldir ve f[ty,t;], 0 <
ti,t, < n, formunun Kartezyen dizilerini girdi olarak alirlar. Bu form Denklem 2.4 i¢in
analogdan dijitale déniisiim ile elde edilen c?(j,[,k) katsayilarmm ¢ikt1 olarak

diistiniilmesine olanak saglar. (D iist gosterimi dijital anlamina gelmektedir.)

(G, Lk):= Z flty, t2] @7 [ts, to] (3.12)

05t1,t2<n

Her bir (p]l-? 1k ifadesi dijital egricik dalga formunu temsil etmektedir. Temel farkliliklar:

detaylandirmadan once, iki dijital doniisiimiin ortak bir mimariyi paylastig1 ilk once

gosterilecektir.
3.1.4.a. Dijital koronizasyon

Denklem 3.5°deki siirekli zaman taniminda, U; penceresi diyadik korona {Zj <r<
2J +1} ve acl {—Tt 22 <0< 27/ 2} yakinindaki frekanslar1 kolayca ¢ikarir. Korona
ve rotasyonlar bilhassa Kartezyen dizilerine uyarlanamazlar. Onun yerine, Kartezyen
esitliklerin, es merkezli kareler (daireler yerine) ve kirpilma temelli Kartezyen korona,
yoluyla temsili uygun olmaktadir. Ornegin, analog Kartezyen kiimesine

(Wl')jzo' Wi(w) = W(27w) formun bir penceresi olarak;

Wj(a)) = \/dbjzﬂ(w) - CDjz(a)), j = 0 ifadesine uygundur. Burada @ algcak gegisli bir

boyutlu pencerelerin ¢arpimi  olarak ®@;(wq, w;) = P2 w,)P(2w,) seklinde

tanimlanmaktadir.

¢ fonksiyonu 0 < ¢ < 1’e uyar, [—1/2,1/2] araliginda 1’¢ esit olabilir ve [—2, 2]

aralig1 disinda sifirlanir. Bunu dogrudan kontrolii Denklem 3.13’de belirtilmektedir.
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q)o((l))z + z sz(w) =1 (313)

=0

Kartezyen yakinlik tarzinda 6l¢eklerin nasil ayrilacagi boylece tanimlanmistir. Boylece

sira agisal lokalizasyona gelmektedir. V daha onceki boliimde agiklandigir gibi farz
J
2

edildiginde yani Denklem 3.4 gz Oniine alindiginda, V;(w) = V(Z[ ]wz Jw,) ifadesi

bulunur. W] ve V; daha sonra Kartezyen penceresini tanimlamak i¢in kullanilir.
(@) = W (w)V;(w) (3.14)

Urin  késeye  yakin  {(wy,03):2/ < wy <204, —270/2 <, Jw, < 27972},
frekanslarin1  digerlerinden ayirdigi ve Kartezyen’in Onceki anlatilan kutupsal
penceresine esdeger oldugu agiktir. Esit uzaklikta yerlestirilmis egimler dizisi; tanf; :=

27l = 2l 2l - 1 ile gosterilir ve T,(w) = W (w)V;(Sp,w) ifadesi ile

1 O) kirpilma matrisini belirtmektedir.

tamimlanir. Burada Sy = (—tan9 1

0, agilar1 burada esit uzaklikta olmamalarina ragmen egimler es uzakliktadir. Orijin ve
+m/2 radyan degerlerindeki rotasyonlar ¢evresindeki simetri araciligiyla

tamamlandiginda, dnceki kisimda anlatilan U;(Rg,w) kiimesine Kartezyen analog olan
L~/j,l tanimlanir. L~/j_l kiimesi, Sekil 3.2’de geometrisi gosterilen es merkezli fayanslar
(tiling) anlamina gelmektedir. Bdyle yerlestirilen pencereleri tanimlamanin bagka

yollart da vardir. U;’i, U;(w) = ¥ (w;)V;(w) seklinde se¢mek bunlardan biridir.

Her bir 6, € [-m/4,m/4] i¢in tanimlanan ve ¢j(w1):¢(2‘fw1) ile Y(wy) =
Vo (w1/2)% — ¢p(w,)? bant gegiren profil yapist ile; U; (w) = tl)j(a)l)Vj(Sgla)) =
ﬁj(s@lw)
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Bulunur. Bu 6zel tanimla birlikte, verilen herhangi bir 6lgekte pencereler kirpilmadan
etkilenmemektedir. Uygulamada, her iki se¢cim de ¢ok sayida ag1 ilgisi bulundugunda

esdegerdir. Ciinkii cogu ¢ aslinda benzer Uj,l pencerelerini tanimlar.

Sekil 3.2°de gosterilen Uj,l pencereleri, parabolik dlgeklemeye uyan, kirpilmis koseler
yakinindaki Fourier doniligiimiinii kolayca lokalize eder. Golgelendirilmis alan, bu

sekilde elde edilen tipik bir takozu (wedge) temsil etmektedir.

j
Vj(Sgla)) = V(Z[E]a)z/wl — 1) yapisimna gore ve her w = [w, w,] i¢in w; >0 ile

birlikte, Denklem 3. 4'den, ¥.2.,|V;(Sg,)|* = 1 bulunmaktadir.

L

§\\ / e
7 / \\E‘“%“

AN

Sekil 3.2. Temel dijital fayanslar

V fonksiyonu iizerindeki kisitlama destegi yiiziinden, yukaridaki toplam, agilarin iliskisi

. . _ w3 _ _[l] _ _[l] . .

i¢cin kasitlanir. 1 <tanf, <1, - eE|l-1+2 lkIL1-2 12 i¢cin
1

Y tiim agilar |Vj(Sgla))|2 =1 ‘e uyar. Boylece Denklem 3.13’den asagida belirtilen
Denklem 3.15 elde edilir.
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tim 6lgekler tuim acgilar

Sekil 3.2°deki frekans diizlemindeki yamuk seklindeki pseudopolar fayanslar, ideal
polar fayanslara iyi bir alternatif olacak sekilde yapilandirilmigtir. Cevritcik
(Contourlet) mimarisi bu yontemin ilk uygulamasidir ve diizgiin bir sekilde kirpilmis
yonlii filtrelerinin kaskat yapisi ile temellendirilmistir (Do and Vetterli 2003). Diger
yandan sirtcik paketleri, dogrudan frekans diizleminde yamuk sekli ile hizalanmis bir
pseudopolar sistem iizerine interpolasyon araciligiyla tanimlanir. Bir sonraki kisimda
USFFT ve sarma (wrapping) araciligi ile egricik doniisimii {izerine iki yOntemi

birbirlerine paralel olarak agiklanacaktir.
3.1.4.b. USFFT aracihgiyla dijital egricik doniisiimii

Dijital Koronizasyon, siireksiz degerler b := (k, - 277/, k, - 277/?) iistiinde b’ nin aldign

3j
Pji(x) =249 (Sgl(x — Sg_lTb)) formun Kartezyen egricikleri ortaya koyar. Amag,
asagidaki formiil tarafindan verilen katsayilarin analogdan dijitale doniisiimiini

bulmaktir.
c(i,L k) = f F(@)T;(S5 1 0)e 5 " deo (3.16)

Kolaylik acisindan 6; = 0 varsayilir. Denklem 3.16’y1 ayrik veriyle sayisal olarak

degerlendirmek igin,

1. f nesnesinin 2D FFT’si almir ve f elde edilir,
2. lA]'J penceresi f ile carpilir,
3. b= (ky 277k, 277/?) uygun Kartezyen sistemi iistiindeki ters Fourier

dontistimii alinir.
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Buradaki zorluk, 6; # 0 igin, standart olmayan kirpilmis sistem Se_lT(kl 270k, -
277/2) {izerinde ters ayrik Fourier déniisiimiiniin (IDFT) degerlendirilmesi istemidir. Bu
bakimdan klasik FFT algoritmast uygulanmaz. Uygun dikdortgen sistemini kurtarmak
icin, yine de, kirpilma operasyonu f icin gegilebilir ve Denklem 3.16 asagidaki gibi

yeniden yazilabilir.
c(j,Lk) = f f(w)L@(sgllw)e“b’se_f“’)dw = j f(Sp,w)T;(w)e"?® dw (3.17)

Bir Kartezyen dizilimi f[t,,t,], 0 < t;,t, < n verildiginde ve f[ny,n,] bu dizinin 2D

ayrik Fourier doniigiimiinii gostermek kaydiyla
~ n—1 _izn(nity+naty) n n ”
fInungl = X5, =0 f[t1, t2]e n y TFSMN <5 Ve fln,n,] =

f(2nny, 2nn,)  ifadeleri elde edilmektedir.

Trigonometrik polinomal interpolasyon ile f, asagidaki formiil araciligiyla tanimlanir

flwy, wy) = Z flty, ty]e H(@itatwztz)/n (3.18)

Ostl,t2<n

Daha sonra, Uj[nl,nz]’in Ly uzunlugunda ve L,; genigliginde bazi dikdortgenler

tizerinde desteklendigi varsayilir.
Pj = {(nl,nz): N0 <n < N0 + Lljj,nz,o < n, < Nyo + Lz’]’} (319)
(Burada (nq,n,0) dikdortgenin alt-solundaki piksel indeksidir). Parabolik 6l¢ekleme

yliziinden, L, ; yaklagik 2/ ve L, ; ise yaklagik 2//2 boyutundadir. Bu verilerle FDCvT,
USFFT araciligiyla basit bir sekilde hesaplanir.
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[y mple ™ b Lai

c?(,Lk) = Z flny,n, —n tané;]

nqiny EPJ

Sl

A . (3.20)
fIny,ny —nytan6;] = f(2nny, 2n(n, — nitand)))

Bu bakis acis1 ile USFFT araciligiyla FDCvT mimarisi kabaca su sekildedir:

1. 2D FET uygulanir ve Fourier 6rnekleri f[n,, n,], —% <ng,n, < % elde edilir.

2. Her bir olgek ve ag1 cifti (j,I) icin, (nq,n,) € P; igin flny,n, —n tand,]
orneklenmis degerlerin elde edilmesi i¢in f[n;,n,] yeniden orneklenir (veya
interpolasyon).

3. interpole (veya kirpilan) £ nesnesi, parabolik U] penceresiyle ¢arpilir, 8; yoniinde

paralelkenara yakin £ etkili bir sekilde yerlestirilir ve asagidaki ifade elde edilir.
fj,l[nl' n,] = flny, n, — nltanHI]Uj[nl, n,]

4. Ters 2D FFT her bir fj,l i¢in uygulanir dolayisiyla, ayrik katsayilar ¢?(j, [, k) elde

edilir.
3.1.4.c. Sarma aracihig ile dijital egricik doniisiimii

Sarma yaklasimi, daha dnce belirtilen ayn1 dijital koronizasyonu kullanir fakat her 6lgek
ve acida egricikleri ¢evirmek i¢in uzamsal sistemin kismen daha basit segimiyle
farklilagir. Egilmis bir sistem yerine, diizgiin bir dikdortgen sistemi kullanir ve esas

olarak daha once anlatildig1 formda Kartezyen egricikler tanimlanir.

c(j,Lk) = Jf(w)@(Sgllw)ei<b'w)dw (3.21)
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Denklem 3.16’da Se_lTb’nin diktorgen sistem {izerindeki degerleri alarak b =
(k1277 k,27/?) tarafindan degistirildigine dikkat edilmelidir. Daha 6nce oldugu gibi,
bu formiil b i¢in 6 € (— %,%) veya (%n,%n) oldugunda anlasilir, diger sekilde Lq; ve
Ly ;’nin rolleri birbirleriyle degisir. Bu yaklasimin arkasindaki zorluk, frekans
diizleminde, 2D IFFT’nin Denklem 3.11°i hesaplamak i¢in uyarlanabildigi eksenlerle
hizalanmus, U ;[n,, n,] penceresinin ~27 x 2//2 boyutlu bir dikdértgene sigmamasidir.
Ayrik hale getirdikten sonra, w {lstlindeki integral, 2D IFFT tarafindan izin verilen
sinirlar 6tesinde genisletilecek olan n4, n, iistiindeki bir toplam haline gelir. Denklem 3.
21’in standart bir 2D IFFT ile olan benzerligi bu acidan sadece bigimseldir. Dikdortgen

boyutlarinin neden bir sorun oldugunu anlamak i¢in, l~]j_l’nin paralel yiizlii alanda nasil

desteklendigi P;; = Sg,P; gdz 6niine alinarak incelenir.

Agisal degisken 6,’in cogu degeri igin P;;, iKisi de 2/ sirasinda olan eksenlerle ve kenar
uzunluklariyla hizalanmis R;; dikdortgeninin iginde desteklenir. Kural olarak, 2D ters
FFT bu daha biyiik dikdortgen iizerinde kullanilabilir. Bu olay Vandergheynst ve
Gobbers tarafindan one siiriilen siirekli yonlii dalgacik doniisiimii ayriklastirilmasina
yakindir (Vandergheynst and Gobbers 2002). Bu olay ideal goriiniir fakat bu yaklagimda
katsayilarin belirgin yliksek hizda orneklenmesi gibi acik bir dezavantaj vardir. Baska
bir deyisle, 6nceki yaklasim, bir yonde n/2/ digerinde ise n/2//? civarinda anizotropik
uzamsal aralik ile egricik tasariminin miimkiin oldugunu gosterirken, bu yaklasimin her
iki yonde de n/2/ civarinda kenar uzunluklariyla sade diizenli bir dikddrtgen sistem
gerektirdigi goriilmektedir. Farklilik, USFFT temelli uygulamada sadece 23//%’e
karsilik gelen katsayilar hesaplanirken, bu yaklasimda her 6lgek ve agida 22/ katsayilari
siras1 iizerindekileri hesaplamak gerektigidir. 2/ ~ n’e kadar ki, en iist egricik
olgeginden yola ¢ikarak, bu yaklasimm USFFT versiyonu igin, O(n?) hafiza
gerektirmesine karst O(n?®°) kadar hafiza gerektirir. Yine de, hassas sistemi asag
ornekleme ile her 6lgek ve ac1 icin USFFT uygulamasinda kullanilan ayn1 nicelige sahip
bir alt sistem elde etmek miimkiindiir. Burada amag, frekans oOrneklerini asagida

anlatilacagi gibi periyodik hale getirmektir.
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Onceden oldugu gibi, P; ;’nin ayrik yerlestiren LAfj,l[nl, n,] penceresinin destegini igeren
bir paralelkenar oldugu kabul edilir ve her j dlgegi i¢in, iki Lq j~2j ve L, j~2j /2 sabiti
oldugu varsayilirsa, her 6; oryantasyonu igin, yatay yonde L;; ve dikey yonde L, ;
carpimiyla, iki boyutlu diizlem P;; ifadesi elde edilir. Periyodiklige uygun penceredeki
veri d[ny,n;] = U, U 1[n1,np1f [y, mp), Wdlng, m,] = Yimiez myez d[n1 +myLyjn, +

m,L, ;| seklindedir.

Orijin ¢evresindeki paketlenmis penceredeki veri, daha sonra orijin yakinindaki
LyjXL,; kenar uzunlugu ile bir dikdortgen igindeki ng,7n, indisleri igin

Wd[ny, n,]'nin kisitlamasi olarak 0 < ny < Ly j, 0 <n, < L,; sekilde tammlanr.

Paketlenmis ve P;; i¢inde verilen orijinal indisler (ny,n;), (muhtemelen L, ;, L, ;’den
cok daha genis), arasinda bire bir uygunluk s6z konusudur. Dolayisiyla, paket
doniistimii verinin basit bir yeniden indekslenmesidir. Orijin etrafindaki d[n,,n,]
dizisinin sarmasini, modiiler fonksiyonu kullanarak daha basitge ifade etmek

miimkiindiir;
Wd[n1 mOd Ll,j , o mOd Lz'j] = d[nl, le] (322)

(ny,ny) € P;; ile birlikte modiiler islem, orijinal (n4,7n;) nin orijin yakinindaki yeni
pozisyonlarint saptar. 6 € (%,%n) araligindaki bu acilar i¢in, koordinat eksenleri
degistirildikten sonra, paketleme islemi benzer sekilde yapilir. Bu durum, Sekil 3.3’de
gosterilmektedir. Sekil 3.3’de egricigin frekans destegini iceren siyah paralelkenar P;;
levhasi iken, gri paralelkenarlar periyodiklikten kaynaklanan maskelerdir. Dikddrtgen

orijinde merkeze alinir. Paketlenmis elips parcali sekilde ortaya ¢ikar fakat bu islem zit

kenarlarin belirlendigi periyodik dikdortgende bir sorun teskil etmemektedir.
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Sekil 3.3. Paralelkenar i¢indeki sarma verisinin periyodiklik ile dikddrtgen haline
gelmesi

Yukarida belirtilen tanimlar ile uygulanan sarma aracilifiyla FDCvT nin mimarisi su

sekildedir:

1. 2D FTT uygulanir ve Fourier drnekleri bulunur. f[ny,n,], —% <ng,n, < %

2. Her bir j 6lgegi ve | agist igin, L~Ij_l[n1, n,1f[ny, n,] carpimi hesaplanir.

3. Bu garpim orijin gevresinde sarilir n; Ve ny, 0 <ny < L;;,0 <n, <L,; olmak
lizere, 6 € (—%,%) aralig1 i¢in fj_l[nl,nz] = W(U}lf) [n,,n,] elde edilir.

4. Her bir fj,l’ye 2D ters FTT uygulanir. Boylece ¢ (j, [, k) ayrik katsayilar1 bulunur.

Ozet olarak, her iki dijital uygulamada da frekans araligi, es merkezli karelere dayall
diyadik halkalara boliintir. Her halka, ikizkenar yamuk alanlar halinde parcalara ayrilir.
USFFT de trigonometrik polinom olarak goriilen ayrik Fourier doniisiimii, paralelkenar
eksenleriyle hizalanan esit aralikli sisteme gore her paralel yiizli alan1 i¢cinde drneklenir.
Dolayisiyla, her dlgek/rotasyon kombinasyonu i¢in farkli bir 6rnekleme sistemi vardir.
Sarma yonteminde interpolasyon yerine, IFFT uygulanabilen dikdortgen alan igindeki

Fourier 6rneklerini yerlestirmek i¢in periyodik yaklasim kullanilir.
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3.1.5. Egricik organizasyonu

MxN piksel ihtiva eden bir imge ¢ok ¢oziiniirlik ve yonelim kabiliyetine sahip egricik
dontigimii ile frekans domainine donistirildiginde log, min(M,N) —3 adet
doniisiim seviyesi bulunmaktadir. 128x128 piksel ihtiva eden bir imge i¢in seviye sayisi
4 olarak bulunmaktadir. Cizelge 3.1°de dort seviyeli bir egricik doniisiimii sonucunda

50(=1+16+32+1) adet alt bantta egricik katsayilar1 yerlesimi gosterilmektedir.

Cizelge 3.1°de yer alan her alt banttaki (6l¢ekteki) matrisler farkli bir agiya tekabiil
etmektedir. Bu bakimdan ele alindiginda 128x128 piksel iceren bir imgenin egricik
dontisiimii sonrasinda elde edilen katsayilar incelendiginde 6l¢ek 2 i¢in 16 adet dlgek 3
icin ise 32 adet farkli ag1 degeri i¢in degisken boyutlarda bir matris degeri elde

edilmektedir.

Cizelge 3.1. Egricik katsayilarinin yapisi

Olgek | Rotasyon |  Karakteristik VTR
Diisiik Frekans
Yiiksek Enerji
. ! Yiiksek Genlik [21x21]

Diistik Sifir Sayist

) 16 [18x22] [22x18] [18x22] [22x18] [16x22] [22x16] [16x22] [22X16]
[16x22] [22x16] [16x22] [22x16][18x22] [22x18] [18x22] [22x18]

[34x22] [22x34] [34x22] [22x34][32x22] [22x32] [32x22] [22x32]
3 3 [32x22] [22x32] [32x22] [22x32] [32x22] [22x32] [32x22] [22x32]

[32x22] [22x32] [32x22] [22x32][32x22] [22x32] [32x22] [22x32]
[32x22] [22x32] [32x22] [22x32][34x22] [22x34] [34x22] [22x34]

Yiiksek Frekans
Diistik Enerji
Diisiik Genlik

Yiiksek Sifir Sayisi

[128x128 ]

Sekil 3.4’de test imgesine ait egricik katsayilarinin logaritmik gosterimine yer

verilmektedir.
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10

50 100 150 200

Sekil 3.4. Test imgesi (solda) ve bu imgeye ait egricik katsayilarinin logaritmik
gosterimi (sagda)

[statistiki agidan katsayilar incelendiginde ilk seviye katsayilarmin yonsiiz ve son
Olgekteki katsayilarin dalgacik tabanli oldugu goéz Oniine alindiginda; enerjinin en
yiiksek oldugu en diisiik frekansli katsayilarin birinci seviyede oldugu ve seviye sayisi
arttikca katsayilarin enerjileri diiserken frekansinin da arttigi goriilmektedir. Ayrica
seviye sayist arttikca katsayr genlikleri azalmakta ve matrisler igerisindeki sifir
yogunlugu da artmaktadir. Sekil 3.5°de Sekil 3.4’deki test imgesine ait seviyelere gore
ortalama katsayr dagilim histogramlarina ve seviyelerin toplam enerjilerine yer
verilmektedir. Seviyelere gore katsayilarin enerji dagilimlari Denklem 3.23‘e gore

hesaplanmuistir.

2
E= Z |Cijl (3.23)

(i,j) € hiicre stnurlart

Sekil 3.6°da belirtildigi lizere egriciklerin yapist goz dniinde bulunduruldugunda Candes
ve Donoho tarafindan sunulan sezgisel bir argiimana gore egricik katsayilar1 Sekil
3.7°de belirtilen kesisim durumlarina gore ii¢ ayr1 kategoride degerlendirilebilmektedir

(Candes and Donoho 2002).
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Olgek=1 Enerji=4477 Olgek=2 Enerji=352
0.8 25 :
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0 : 0 :
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Katsayi Katsayi
Olgek=3 Enerji=169 Olgek=4 Enerji=144
8 F 8 3
6 6
4 4
3 3
S 4 S 4
>O) e
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> >
2 2
0 m - 0 L
-1 0.5 0 0.5 1 0.5 0 0.5
Katsayi Katsayi

Sekil 3.5. Test imgesine ait seviyelere gore ortalama katsayr dagilimlar1 ve seviyelerin
toplam enerjileri

a b
’ 4
i eml/] Y’ I//
,'w vvw l

c d

Sekil 3.6. Belirli ac1 ve dlgekteki egricik temel fonksiyonlari

(a) Meksika sapkasi tabanl egricik fonksiyonunun 3D goriintiisii (b) Meksika sapkasi tabanli egricik
fonksiyonunun {ist goriiniisii. (¢) Meyer-tabanl egricik fonksiyonunun 3D goriintiisti. (d) Meyer egricik
fonksiyonunun {ist gériiniisii (Cavusoglu 2014)
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Egricik Tip A. >>0 Egricik Tip B. >0 Egricik Tip C. =0

Sekil 3.7. Egricik tipleri

Imgedeki bir egrinin kritik ac1 ile egricik boyunca kesismesi durumunda ilgili ac1, 6lgek
ve konumdaki katsayr genligi en biiyilk durumunu almaktadir. Bu durum tip A olarak
isimlendirilmektedir. Eger bu kesigsim kritik a1 ile egricik boyunca gergeklesmiyor ise
katsay1r genligi sifirdan farkli fakat sifira yakin olacaktir. Bu durum ise tip B olarak
isimlendirilmektedir. Eger egricik ile imgedeki egri kesisim gostermiyor ise bu durumda
katsay1 genligi sifir olmakta ve bu durum ise tip C olarak isimlendirilmektedir. Bu
yaklagim g6z Oniine alindiginda genligi biiyiik olan katsayilar egrisel siireklilik
barindiran keskin gecis bilgisini, genligi kiigiik olan katsayilar ise ilgili ag1 dlgek ve
konumdaki egrisel siireksizlikleri ve imgeye ait artalan doku bilgisini barindirmaktadir.
Bu bilesenler bir imgenin en temel o6zellikleridir ve ayri1 ayr1 degerlendirilmesi

gerekmektedir.
3.2. Gauss Karisim Modeli

Gauss karisim modeli (Gaussian Mixture Model-GMM) parametrik olasilik yogunluk
fonksiyonunu gauss bilesenlerinin yogunluklar1 toplami olarak ifade eden bir yontem
olarak kullanilmaktadir. Gauss karisim modeli (GKM), sinyal islemede ve istatistiksel
siniflandirmada, olasilik yogunluklarinin siirekli Olglimlerinde veya Ozniteliklerin
parametrik modellemesinde siklikla kullaniimaktadir. GKM parametreleri bir veri
kiimesinde iteratif beklentinin en biiyiiklenmesi algoritmasi (Expectation-Maximization,
EM) veya en biiyiik sonsal (Maximum A posteriori, MAP) kestirimi ile 6ncii model

vasitasiyla bulunabilmektedir.

GKM, M adet gauss yogunlugunun agirlikli toplami olarak asagida gosterilmektedir.
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M
PG = ) 019 (xli E) (3:24)
i=1

Burada x, D boyutlu rastsal vektorii (6lgtimler veya Oznitelikler), w;, i =1, ... , M,
karisim agirliklart ve  g(x|u;, Z;), i =1,... ,M, gauss yogunluk bilesenleridir. Her
yogunluk bileseni D rastlanti degiskeni rastlanti degiskeni Gauss fonksiyonunun

formiilii asagidaki sekildedir.

1 1
g(x|p;, %) = ZnD/Z—IEill/Zexp {_E (x — )T (x — Mi)} (3.25)

Burada Y, w; =1 olmak {izere p;ortalama vektdrii, X; kovaryans matrisini

belirtmektedir.

Gauss karisim modeli parametrelerinin  tanimlanmast i¢in ortalama vektorlerinin,
kovaryans matrislerinin ve karisim agirliklarinin tiim yogunluk bilesenlerinden elde

edilmesi gerekmektedir. Bu parametreler Denklem 3.26’da gosterilmektedir.
A= {(.L)i, ui,Zi} i= 1, . M (326)

Kovaryans matrisleri X;, genellikle diyagonal formda bulunmaktadir. Buna ek olarak
tiim bilesenlerin ortak kovaryans matrisine sahip olmasi gibi Gauss bilesenleri arasinda
parametreler paylasimli veya birbirlerine bagli olarak da bulunabilmektedir. Model
yapilanmas1 se¢imi (bilesen sayisi, tam diyagonal kovaryans matrisleri ve baglama
parametresi gibi) GKM parametrelerinin tahminine ve veri kiimesi biiyilikliigline gore
kullanilacak uygulama alani goz Oniinde bulundurularak tanimlanmaktadir. Ayrica
dikkat edilmesi gereken bir diger husus, Gauss bilesenlerinin genel 6zellik
yogunlugunun birlikte hareket etmesinden dolayi, Ozniteliklerin istatistiki agidan
bagimsiz olmamalar1 durumunda bile tam kovaryans matrislerinin gerekli olmamasidir.

Diyagonal kovaryans temelli Gauss dogrusal kombinasyonu Oznitelik vektorii
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elemanlar arasindaki iliskileri modelleme yetenegine sahiptir. Gauss egrileri iizerinden
diisiiniildiglinde M boyutunda bir dizi tam kovaryans matrisi kullanilmasmin etkisi

daha biiyiik boyutta diyagonal kovaryans matrisi kullanilmasi ile aynidir.
3.2.1. Maksimum olabilirlik parametre kestirimi

Verilen egitim vektorlerine gore GKM yapilandirilmasinda, GKM parametrelerinin (1),
egitim vektorlerinin dagilimi ile uyusacak sekilde kestirimi amaglanmaktadir. Bu
problem iizerine GKM parametrelerinin kestirimi i¢in bazi yaklasimlar mevcuttur
(McLachlan G 1988). Bu yaklagimlarin igerisinde giiniimiizde kullanilan en popiiler ve
basarili yaklasim maksimum olabilirlik (Maximum Likelihood, ML) kestirimidir. ML
kestirim yonteminde amag, verilen egitim verisindeki GKM olabilirligini en biiyiik hale

getirecek model parametrelerinin bulunmasidir.

Bir T dizisi i¢in, egitim vektorleri X = {x,, ..., x;} olmak tizere, GKM olabilirligi,

vektorler kendi aralarinda bagimsiz sayilmak suretiyle su sekilde yazilabilir.

pa) = | [pCeln (327)
t=1

Fakat bu ifade A parametrelerinin dogrusal fonksiyon olmamalarindan dolay: direkt en
st diizeye ¢ikarma miimkiin degildir ancak ML parametre kestirimi ile iteratif olarak
beklentinin en biiyliklenmesi (EM) algoritmasimin 6zel durumu kullanilarak elde

edilebilmesi miimkiindiir (Dempster et al. 1977).

EM algoritmasinin temel asamasi, A 6ncii model ile baslayip p(X |7\) > p(X|A) sartini
saglayan A yeni modelin kestirimi ile devam etmektir. Daha sonra yeni model &ncii
model olarak alinir ve bir sonraki iterasyona gecilir. Bu islem belirli yakinsama esigine
ulasincaya kadar tekrar eder. Oncii model tipik olarak ikili vektdr nicemleme (binary

vector quantizer, VQ) kestirimi ile tiiretilmektedir.
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Her EM iterasyonunda olabilirlik degerinin tek diize artis1 garanti ettigi asagidaki

yeniden kestirim formiilleri kullanilir.

Karisim agirliklari;

@; == Pr(i|x, A) (3.28)

Ortalamalar;

= Yi=1 Pr(ilx, D,
l t=1 Pr(i|x, A)

(3.29)

Varyanslar (diyagonal kovaryans );

T_ Pr(i , A 2
6i2 _ Zt_T1 I'(l|.xt )x; _ ﬁiz (3.30)
D=1 Pr(i]xs, )

i bileseni i¢in sonsal olasilik (posteriori probability) Denklem 3.31°deki sekilde elde
edilebilmektedir.

w; g (x| pi Zi)
Yie=1 ©icg (X |thyer 1)

Pr(i|x;,A) = (3.31)

3.2.2. En biiyiik sonsal parametre Kkestirimi

EM algoritmas: ile GKM parametrelerinin kestirimine ek olarak mevzubahis

parametrelerin MAP kestirimi ile bulunmasi da miimkiindiir.
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EM algoritmasinda oldugu gibi MAP kestiriminde de iki asamali yontem s6z
konusudur. Birinci asamada EM algoritmasindakine benzer sekilde egitim verisinden
yeterli istatistik (karisim agirliklari, ortalama ve varyans degerlerinin elde edilmesi igin
gereken istatistik degerler) kestirimi 6ncii modelde her karisim igin hesaplanir. Ikinci
asamada EM algoritmasindan farkli olarak dncii karisim parametrelerinden veri bagimli
karisim katsayist vasitasiyla bulunan eski yeterli istatistikler ile yeni yeterli istatistikler
kestirerek adaptasyon i¢in beraber kullanilir. Daha sonra veri bagimli karisim katsayilar
tasarlanir. Boylece yeni verinin yiliksek degerli karisimlari en son parametre kestirimi
icin yeni yeterli istatistiklerden daha giivenilirdir. Ayn1 zamanda yeni verinin disiik
degerli karisimlari en son parametre kestirimi i¢in eski yeterli istatistiklerden daha
giivenilirdir. Adaptasyon igin ilgili tanimlar asagida belirtilmektedir. istenilen siif igin
verilen 6ncii model ve egitim matrisleri X = {xy, ..., x} olmak iizere, ilk olarak egitim
vektorlerinin Oncii karigim bilesenlerine olasilik hizalamasi gerceklestirilir. Bu islem
oncii modelde i karigimi i¢in Pr(i|x;, Agnci), Denklem 3.31°deki gibi hesaplanilarak
saglanir. Daha sonra agirlik, ortalama ve varyans parametreleri igin yeterli istatistikler

bulunur.

T
n; = Pr(i|xe, Asnci) agirlik, (3.32)
t=1
1 T
E,=— Pr(i|x;, Agnci) Xt ortalama, (3.33)
N =1
1 T
E;(x?) = — Pr(i|xs, Asnci) X2 varyans, (3.34)
i =it=1

Bu kissm EM algoritmasi ile benzer sekilde gerceklestirilmektedir. Son olarak egitim
verisinden elde edilen bu yeni yeterli istatistikler i karigimi igin olusturulan adaptif
parametreler ayn1 karisim igin Oncii yeterli istatistiklerin yerine asagidaki esitlikler g6z

oniinde bulundurularak kullanilmaktadir.
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&; = [a’n; /T + (1 — af)w;ly adapte karisim agirligi, (3.35)
i = a"Ei(x) + (1 — a]")u; adapte karisim ortalamasi, (3.36)

6% = afE;(x®*) + (1 —a))(of + puf) — %,  adapte karisim varyansi,  (3.37)

Adaptasyon katsayilar1 eski ve yeni kestirimler aras1 dengeyi agirliklar, ortalamalar ve
varyanslar igin sirayla kontrol eder {a?’, a",a’}. Olgek faktérii y ise, her bir adapte
karisim agirhiginin toplaminin bire esit olmasim1  saglamak icin kullanilir. Yukarida
belirtilen denklemlerde her bir karisim ve parametre i¢in, Denklem 3.38’de belirtildigi

lizere, bir veri bagimli adaptasyon katsayisi aip ,p € {w, m, v} kullanilmaktadir.

n;
a'.o =

L'ong+re

(3.38)

Burada r?, p parametresi i¢in uyumluluk (relevance) faktoriidiir. Mevcut birgok
uygulamada tek bir adaptasyon katsayisinin (@’ = " = af =n;/(n; + 1)) tim
parametreler i¢in ve dahasi sadece ortalama vektorleri gibi belirli adapte GKM
parametreleri icin kullanilmasi uygundur. Veri bagimli adaptasyon katsayisi
kullanilmasi, parametrelerin karisim bagimli adaptasyonuna izin verir. Eger bir karisim
bileseni diisiik olasilik degerine sahipse, n; degeri géz oOniline alindiginda af - 0,
olmak kosulu ile yeni parametrelerin etkisi azalirken eski parametrelerin etkisi artar.
Yiiksek olasilik degerine sahip olmasi durumunda ise af) — 1, olmak kosulu ile yeni
sinif bagimli parametrelerin kullanimi saglanir. Uyum faktorii yeni parametrelerin eski
parametrelerin yerini almadan once bir karisimdaki goézlemlenebilen yeni verinin
miktarinin kontroliinii saglar. Bu yaklasim sayesinde smirli egitim verisi gilirbiiz hale

gelmektedir.
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3.2.3. Egricik katsayillarinin GKM ile modellenmesi

Egricik donilisimii sonrasinda elde edilen belirli olcek ve agidaki katsayr matrisleri
incelendiginde genligi biiyiik olan katsayilar egrisel siireklilik barindiran keskin gegis
bilgisini, genligi kiiciik olan katsayilar ise egrisel siireksizlikleri ve imgeye ait artalan

doku bilgisini barindirmaktadir. Bu bilesenler bir imgenin en temel 6zellikleridir.

Egricik doniisiimii sonrasinda her dlgcek ve agiy1 temsil eden katsayr matrislerine ikili
gauss karigimlar1 modeli (GKM) uygulayarak bu iki bileseni birbirlerinden ayr1 olarak
temsil edebilmek miimkiindiir. Temel olarak egricik katsayilar1 gauss dagilimina
uygunluk gostermektedir. Yiksek genlikteki negatif ve pozitif katsayilarin detay
bilgisini barindirdig1 géz oniline alindiginda belirli dlgek ve agidaki tim katsayilarin
mutlak degerleri lizerinden uygulanan GKM imgedeki keskin gecisleri biitiin olarak

inceleme imkani verir.

Sekil 3.8’de test imgesine ait egricik katsayilarinin mutlak degerlerine uygulanan ikili
GKM ile elde edilen gauss egrileri gosterilmektedir. Ikinci ve iigiincii seviyelerdeki tiim
katsayilar her seviye i¢in ayr1 ayr1 birlestirilmis ve GKM bunun akabinde uygulanmistir.
Sekilden de anlasilacag lizere seviye sayis1 azaldik¢a yani diisiik seviyelerde, egricik
katsayilarmin dagilimlar1 normal dagilimdan uzaklasmaktadir. Bu bakimdan diisiik

seviyelerde uygulanan GKM ile daha basarili bir modelleme saglanmaktadir.

3.3. Es Olusum Matrisleri

Es olusum matrisi kullanarak 6zellik ¢ikarimi ilk defa 1973 yilinda Haralick tarafindan
sunulmustur (Haralick et al. 1973). Giiniimiizde hala popiilerligini koruyan bu yontem
iki asamadan olusmaktadir. Ik adim es olusum matrislerinin hesaplanmasi ikinci adim
ise bu es olusum matrislerinden imgeye ait 6zelliklerin ¢ikarilmasidir. Gri seviye es
olusum matrisi (Gray level co-occurance matrix, GLCM) iki komsu piksel arasindaki
iliskiyi inceleyen ikinci dereceden istatistiksel bir modeldir. Es olusum matrisi; belirli

grilik seviyesinde (Ng), ilk piksel referans olmak iizere, d mesafesi ve 6 acisi ile
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belirlen komsu pikselin tim resimde kac¢ adet ¢ift olusturdugu bilgisini bulundurur.

Sekil 3.9’da piksel ¢iftleri arasindaki agisal iliski gosterilmektedir (d = 1).

Olgek=1 Olgek=2
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Sekil 3.8. Egricik katsayilarinin ikili GKM ile modellenmesi

135 | 90 45

180 0

225 | 270 | 315

Sekil 3.9. Piksel giftleri arasindaki agisal iliski

Asagida belirtildigi gibi GLCM, diyagonal simetriye sahip kare bir matristir. Ng
Imgedeki grilik seviyesi olmak iizere, P(i,j) degeri, “i” gri seviyesindeki piksel

«

degerinin “j” gri seviyesindeki piksel degeriyle belirli a¢1 ve uzaklikta kag¢ defa ¢ift

olusturdugunun toplam bilgisini icermektedir.



o1

P(1,1) -+ P(1,Ny)
GLCM =| :
P(Ny,1) -+ P(Ng,N,)

I, NxN boyutundaki imgeyi belirtmek ilizere; normalize edilmemis GLCM igin P;;
degeri Cizelge 3.2’de belirtilen yonelimlerin g6z Oniine alinmasi dogrultusunda

Pijo=2N1 XN C{U(x,y) = () Ce£aboyFd6)=} geklinde tanimlanur.

Cizelge 3.2. Yonelim degerleri

0 [0°]45°[90° [ 135°
6,0 11 1
6,110 1

Burada C{.}=1 ise argiiman dogru ve C{.}=0 ise aksi hali goz 6niinde tutulur. + ve +
isaretlerini ise GLCM c¢apraz simetriyi elde etmek amaciyla her piksel ¢iftinin iki defa,

once ileri sonra geri yonde sayilmasini gostermektedir.

GLCM hesabinda dikkat edilmesi gereken en dnemli husus mesafe (d), a¢1 (0) ve grilik
seviyesi (Ng) degerlerinin se¢imidir. GLCM hesabi i¢in mevcut calismalarda d
mesafesinin se¢imi iizerine 1 ile 64 arasinda farkli degerlerin tanimlanmasi s6z
konusudur. Fakat doku 6zelliklerinin kaybolmadan en basarili sekilde ¢ikarimi igin en
basarili sonuclarin d mesafesinin diisiik oldugu degerlerde elde edildigi kabul
edilmektedir (Chen et al. 1989). A¢1 degeri d = 1 mesafesi igin Sekil 3.9°da belirtilen
piksel ciftleri arasindaki acisal iliski goz Oniinde bulundurularak cesitli yaklasimlar
mevcuttur. GLCM hesab1 goz oniinde bulunduruldugunda 0° i¢in elde edilen matris
180° i¢in elde edilen matrise yakin ¢ikacag: i¢in genellikle 0°, 45°, 90° ve 135° igin
hesaplama yapilmaktadir. Izotropik imgelerde y&nelim hususunun &nem arz
etmemesinden kaynakli tiim agilardan elde edilen GLCM matrislerinin ortalamasimin
alinmas1 da yaygin bir kullanimdir (Soh and Tsatsoulis 1999). Agisal iliskileri d

mesafesini farkli alarak genisletmek de miimkiindiir. Grilik seviyesi GLCM hesabinda
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onemli rol listlenen bir diger parametredir. Grilik seviyesi mevcut ¢alismalarda 2 ile 256
arast degerler alabilmektedir. Yiiksek seviye grilik diizeyi daha isabetli Oznitelik
cikarimim1 saglarken daha biiyiikk boyuttaki matrislerle c¢alismak islem yikiini
artirmaktadir. Tim bu veriler 1518iInda GLCM hesabinda kullanilacak parametrelerin

uygulama alanina gore belirlenmesi en uygun yaklasim olarak kabul edilmektedir.

GLCM elde edildikten sonra 6zellik ¢ikarimi islemi igin, elde edilen GLCM iizerinden

istatistiksel 6zellikler hesaplanir.
3.3.1. Es olusum doku ézellikleri

Dokulara ait siniflandirma igin birgok es olusum o6zelligi belirlenmistir. Haralick
tarafindan Onerilen on dort doku 6zelligi; acisal ikinci moment veya enerji, karsitlik,
korelasyon, varyans, ters diferansiyel moment, toplam ortalama, toplam varyans, toplam
entropi, entropi, diferansiyel varyans, diferansiyel entropi, birinci korelasyon 6l¢iisii,
ikinci korelasyon 6l¢iisii, maksimum korelasyon katsayisidir (Haralick et al. 1973).
Gortintiilere ait belirtilen bu doku 6zelliklert GLCM vasitasiyla hesaplanarak 6zellik

vektorleri olusturulmaktadir. P(i,j) ,GLCM de (i, j)’inci girise ait deger olmak tizere;

o BM=XP07 BG) =5 PG,

o Poyy(k) =Xijuvj=k P(GJ), k=23,..2N,;

o P (k) =2%ji-jj=kP(i,)), k=01,..,N;—1

e 4 = P(i,j) ‘nin ortalamasini,

® Uy 1y ifadeleri P, ve P, degerlerine ait ortalama degerlerini,

o ey =T 1Py

e 0, ve g, ifadeleri P, ve P, degerlerine ait standart sapma degerlerini,
e HX,HY ifadeleri P, ve P, degerlerine ait entropi degerlerini,

o HXY=-%%;P(j) log(P(i,))

o HXY1=-Y;%;P(j)log{P.()B,()}
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o HXY2=-Y,;3%;P.()B,(Dlog{P.()P,()}

e Ny, grilik seviye sayisini belirtmektedir.

Yukarida belirtilen tanimlar ve esitlikler goéz Onilinde bulundurularak, Haralick
tarafindan sunulan (Haralick et al. 1973) 14 adet GLCM ozellikleri asagida basliklar

halinde tanimlanmustir.

3.3.1.a. Acisal ikinci moment

Agisal ikinci moment bir resimdeki tekdiizeligi belirtir ayn1 zamanda enerji olarak da
isimlendirilir. Bir imgedeki piksel degerleri birbirlerine yakin oldugunda agisal ikinci
moment yani enerji degeri de biyik c¢ikacaktir. GLCM den enerji ozelligi
Denklem 3.39 ile hesaplanmaktadir.

fi = D XAP( )Y (3.39)

3.3.1.b. Entropi

Entropi zor tanimlanan bir kavramdir. Cogunlukla bir sistemdeki diizensizlik olarak
tanimlanir ve istatistikten teolojiye birgok alanda yararlanilir. GLCM den entropi

ozelligi Denklem 3.40 ile hesaplanmaktadir.

fo ==X X P>, Nlog(P(i, /) (3.40)

3.3.1.c. Korelasyon

Korelasyon 6zelligi es-olusum matrisi icinde gri seviye degerlerinin dogrusal
bagimliligin1 gosterir. Referans pikselin komsu piksel ile iligkisini inceleyen korelasyon

Denklem 3.41 ile hesaplanmaktadir.
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_ ZiZj(ij)P(iJj)_quy
- 0xOy

f3 (3.41)

3.3.1.d. Homojenlik (Ters diferansiyel moment)

Homojenlik kavrami ayni zamanda ters diferansiyel moment olarak da
isimlendirilmektedir. Bu 0zellik, piksel ¢iftleri arasindaki kiiclik ton farkliliklarini
biiyiiterek imgedeki homojenligi inceler. Ayrica bu 6zellik GLCM deki yakin ¢apraz
elemanlarin varligina daha duyarlidir. Imgedeki tiim elemanlar ayn1 degerde oldugunda
homojenlik en biiyiikk degere sahip olur. GLCM o6zelliklerinden enerji sabit
tutuldugunda kontrast artarsa homojenlik diiser. Homojenlik Denklem 3.42 ile

hesaplanmaktadir.

1

fu = %2 P ) (3.42)

3.3.1.e. Karsithk (Kontrast)

Kontrast referans piksel ile komsu piksel arasindaki parlaklik farkini yani imgede
bulunan lokal varyasyonlarin biiytikliigiinii dlger. i ve j degeri esit ise yani diyagonal
tizerinde ise fark O olacak ve agirhigi da O olacaktir. Eger i ve j arasinda 1 fark
bulunursa diisiik bir karsitlik bulunacak ve agirligi da 1 olacaktir. Eger i ve j arasinda 2
fark bulunursa karsitlik artacak ve agirligi 4 olacaktir. Bu sekilde agirlik eksponansiyel

sekilde artig gosterecektir. GLCM de kontrast Denklem 3.43 ile hesaplanmaktadir.

fs = Zijl(i = DIPP(,)) (3.43)

3.3.1.f. Varyans

Bu istatistik, heterojenligin dlgiisiidiir ve standart sapma gibi birinci dereceden istatistik

degiskenlerle giiglii bir iliskiye sahiptir. Belirli pencerede entropi 6zelligine benzer
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sekilde referans piksel ile komsu piksel arasinda belirli penceredeki farkin ortalama
etrafindaki yayilimimi gosterir. Grilik seviye degerleri ortalamadan farkli bir deger

aldiginda varyans degeri yiikselmektedir. Varyans, Denklem 3.44 ile hesaplanmaktadir.
fo=2:2;(—w?*P()) (3.44)
3.3.1.g. Toplam ortalama

GLCM de toplam ortalama Denklem 3.45 ile hesaplanmaktadir.

2Ng

f7 = 21’:2 iPx+y(i) (3.45)
3.3.1.h. Toplam varyans

GLCM de toplam varyans Denklem 3.46 ile hesaplanmaktadir.

2Ng

fo =2y (0 = f6)*Pryy (D) (3.46)
3.3.1.i. Toplam Entropi

GLCM de toplam entropi Denklem 3.47 ile hesaplanmaktadir.

2

N . ,
fo = =223 Peay () log{Prsy (D} (3.47)
3.3.1.j. Diferansiyel varyans

GLCM de diferansiyel varyans Denklem 3.48 ile hesaplanmaktadir.
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Ng-1

fio = _Zi=0 isz—y(i)

3.3.1.k. Diferansiyel entropi

GLCM de diferansiyel entropi Denklem 3.49 ile hesaplanmaktadir.

fir = = 502 By, (Dlog{Pe_y (D))

3.3.1.1. Birinci korelasyon olgiisii

GLCM de birinci korelasyon 6l¢iisii Denklem 3.50 ile hesaplanmaktadir.

M HXY—-HXY1
127 max{HX,HY}

3.3.1.m. ikinci korelasyon 6l¢iisii

GLCM de ikinci korelasyon ol¢iisii Denklem 3.51 ile hesaplanmaktadir.

fiz = (1 — exp[—2(HXY2 — HXY)])'/?

3.3.1.n. Maksimum korelasyon katsayisi

GLCM de maksimum korelasyon katsayis1 Denklem 3.52 ile hesaplanmaktadir.

P.(D)P, (k)

P(i,k)P(j, k
fia = (Q degerinin en biiyiik ikinci 6z degeri)*/? Q(i,j) = PGIPG. k)

(3.48)

(3.49)

(3.50)

(3.51)

(3.52)
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3.3.2. Egricik katsayilarindan es olusum o6zniteliklerinin ¢ikarimmi

Genel olarak es olusum matrisleri ile 6zellik ¢ikarimi islemi uzamsal (spatial) domainde
uygulanmasina ragmen spektral (spectral) domainde de nadir olarak kullanilmaktadir.
2006 yilinda Arivazhagan tarafindan egricik katsayilari iizerine es olusum matrislerinin
kullanilmas: {izerine detayl1 bir ¢aligma yapilmistir (Arivazhagan et al. 2006). Yapilan
calismada es olusum 6zelliklerinin tek baslarina kullanildiginda goriintii erisimi basarim
oraninin katsayilarin ortalama ve standart sapma degerleri gibi istatistik 6zelliklerinin
tek baglarina kullanildigi duruma goére daha verimsiz oldugu gosterilmistir. Fakat ayni
calismada, es olusum Ozelliklerinin birinci dereceden istatistiksel Ozelliklerle berber
kullanilmas: durumunda ayr1 ayr1 kullanilmasit durumuna gore daha basarili sonuglara
ulagildig1r gosterilmistir. Bu bakimdan egricik katsayilarindan 6zellik ¢ikarimi i¢in es
olusum yaklastmi performans artirirmi i¢in yardimct bir yOntem olarak
kullanilabilmektedir. Fakat tiim es olusum 6zelliklerinin 6znitelik ¢ikariminda beraber
kullanilmast hem 0&znitelik vektdr boyutunu hem de karsilagtirma islemindeki hizi
etkileyeceginden, kullanilan Oznitelikler birbirlerini tamamlayict yani birbirlerinin
eksikliklerini giderici yonde olmasi dnem arz etmektedir. Egricik doniisiimii sonrasi
elde edilen katsayilar biitiin olarak incelendiginde farkli 6l¢ek ve agida birden fazla
matris yapist bulunmaktadir. Bu bolimde egricik katsayilarinin sadece birinci
Olgegindeki katsayilar es olusum yaklagimi ile analiz edilecektir. 128x128 piksel igeren
test imgesi i¢in ele alindiginda birinci seviye egricik katsayilarinin 22x22 boyutundaki

matris yapis1 Sekil 3.10’da gosterilmektedir.

Test imgesi i¢in es olusum matrisinin ¢ikarimi Ng = 8 seviyede, d = 1 mesafesi ve
6 = 0°45°90°ve 135° icin ayr1 ayrt hesaplanmistir ve elde edilen es olusum
matrisleri Sekil 3.11°de gdsterilmistir. Daha sonra tiim matris elemanlarinin toplanip her
bir es olusum matrisi degerine béliinmesi ile normalizasyon islemi
gerceklestirilmektedir. 8 = 0° i¢in normalize es olusum matrisi Sekil 3.12°de

gosterilmektedir.
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2,86|3,12]3,71]3,18 | 3,54 3,44 3,32 | 3,37 | 3,67 | 8,10 | 3,57 | 8,09 | 3,57 | 3,39 ] 3,30 | 3,49 | 3,45 | 3,25 | 3,71 | 2,98 | 2,82
1,19 | 3,58 | 3,26 | 3,18 | 3,83 | 3,10 | 3,18 | 3,32 | 3,75 | 8,23 | 5,36 | 8,13 | 3,65 | 3,34 | 3,07 | 3,07 | 3,82 | 3,10 | 3,40 | 3,36 | 0,80
T 4G |3,16| 3,06 | 3,23 | 3,33 | 3,27 | 8,52 | 5,22 | 1,52 | 0,01 | 1,02 | D,07| 2,28 | 5,86 | 4,30 | 3,35 | 3,38 | 3,25 | 2,99 | 3,40 | 5,82
3,58|3,36| 2,90 | 2,92 | 3,60 | 2,41 | 3,29 | 5,90 | 3,68 | 2,19 | 3,01 | 2,05 | 4,31 | 5,90 | 2,73 | 2,56 | 3,66 | 2,78 | 2,99 | 3,42 | 3,58
0,88 | 3,69 | 2,90 | 3,02 | 3,57 | 0,60 | 0,88 | 4,62 | 6,20 | 6,19 | 6,53 | 6,07 | 6,40 | 8,37 | 0,19 | 0,98 | 3,57 | 2,80 | 3,16 | 5,43 | 0,82
5.34|3,14(3,10|3,82 | 3,08 | 1,91 | 1,76 | 2,87 | 3,00 | 2,81 | 2,88 | 2,88 | 3,00 | 2,84 | 1,93 | 1,69 | 2,79 | 3,73 | 2,93 | 3,31 | 5,88
3,76 | 3,26 | 5,22 | 3,13 | 3,19 | 5,26 | 2,96 | 2,42 | 2,04 | 1,96 | 1,80 | 1,69 | 1,50 | 1,81 | 2,26 | 1,61 | 2,15 | 3,88 | 3,14 | 3,22 | 4,08
0,78 3,58 | 3,21 3,14 | 4,17 | 3,54 | 3,04 | 5,14 | 3,13 | 3,06 | 2,58 | 2,29 | 1,90 | 1,39 | 0,97 | 0,18 | 1,08 | 2,75 | 3,56 | 3,15 | 0,49
5.20|3,08 | 3,12 | 3,73 | 4,32 | 4,35 | 3,68 | 3,29 | 3,06 | 2,01 | 0,88 | 1,49 | 1,80 | 1,32 | 1,62 | 0,63 | 0,29 | 2,79 | 3,28 | 3,19 | 5,56
2,17 | 3,16 | 3,23 | 3,07 | 2,65 | 2,43 | 2,05 | 1,98 | 2,11 | 1,61 | 1,07 | 1,39 | 1,47 | 1,01 | 1,05 | 0,63 | 0,62 | 2,52 | 3,32 | 3,22 | 4,31
0,76 | 3,88 | 3,45 | 1,85 | 0,91 | 0,87 | 1,07 | 0,92 | 0,80 | 1,05 | 1,24 | 0,93 | 0,69 | 0,81 | 0,86 | 0,58 | 0,86 | 2,12 | 3,65 | 3,12 | 0,80
293 |3,01|3,96| 1,82 | 0,68 | 2,35 | 2,83 | 2,10 | 2,59 | 1,70 | 0,91 | 2,02 | 2,72 | 2,21 | 2,82 | 2,87 | 0,78 | 2,26 | 3,82 | 3,13 | 5,29
2,47 3,01(3,58| 1,92 | 1,24 | 3,51 | 3,58 | 3,248 | 3,88 | 2,82 | 1,83 | 3,03 | 3,70 | 2,88 | 3,448 | 2,78 | 0,66 | 2,30 | 3,58 | 3,02 | 4,82
0,73 3,39 | 3,60 | 2,16 | 1,63 | 2,87 | 3,83 | 2,72 | 2,66 | 2,81 | 2,75 | 2,51 | 2,58 | 2,69 | 3,36 | 2,59 | 1,66 | 2,48 | 3,73 | 3,04 | 0,39
2483 (2,97|3,29|3,34 1,23 | 0,50 | 1,31 | 2,12 | 2,77 | 3,15 | 3,57 | 3,93 | 4,50 | 8,58 | 4,42 | 4,97 | 4,02 | 3,08 | 3,18 | 3,32 | 4,81
2,89 3,01 |3,16 | 3,58 | 2,16 | 1,88 | 2,17 | 1,20 | 1,16 | 1,67 | 1,92 | 2,51 | 2,87 | 3,76 | 5,71 | 6,22 | 4,27 | 3,16 | 5,14 | 3,33 | 4,90
0,72 3,53 | 3,07 | 2,91 | 5,28 | 5,37 | 5,86 | 0,98 |-0,30| 0,33 |-0,07| 0,43 | 0,63 1,26 | 5,85 | 4,90 | 2,97 | 2,89 | 3,24 | 3,26 | 0,29
2,45 (3,19 | 2,94 | 3,13 | 3,09 | 4,10 | 4,52 | 3,08 | 2,78 | 2,12 | 1,14 | 2,33 | 2,57 | 3,02 | 4,40 | 3,71 | 3,02 | 3,17 | 2,88 | 3,36 | 4,64
288 [3,22 3,08 3,37 | 3,11 | 2,98 | 3,18 | 3,88 | 8,69 | 3,38 | 2,13 | 3,78 | 4,82 | 3,83 | 3,36 | 3,28 | 3,28 | 3,33 | 2,08 | 3,44 | 5,09
0,93 3,58 | 3,32 | 3,17 | 3,87 | 3,47 | 3,80 | 3,07 | 3,72 | 3,89 | 2,78 | 3,61 | 3,50 | 2,90 | 3,25 | 3,20 | 3,35 | 3,13 | 3,85 | 3,31 | 0,52
3,82 | 3,02 3,75 | 3,23 | 3,87 | 3,29 | 3,87 | 3,56 | 2,97 | 2,97 | 2,91 | 3,00 | 3,08 | 3,71 | 3,48 | 3,50 | 3,47 | 3,30 | 3,73 | 2,93 | 3,59

Sekil 3.10. Test imgesine ait egricik doniisiimii birinci seviye matris yapisi

0 10| 0|0]0]0 0 10| 1|o0]0]|0
1lof|7|7 1(ofo 0 5(11| 8 [ 1]1]0
1{10(23|12 0[1]0 0|6 [17[15| 10 |3 |1]0
0]3[12(29|35|1|1]0 1[13|12(16| 30 | 4 |0|4
0|85 (32|136]17(8]|0 109 |11(29|114|16|8]1
0|10 20 | 8|21 0|0 5018 |3 (2|0
0|02 4 1)1 0| o 1|5 01
ojofo 2(of4] |ofo 201|210
6 =0° 0 = 45°
0|01 0lolo ojof1|1|0]0]0|O
0 8 9 (1]0 0 11510 |1]|1]0
07 |22]14 2 (o0 0|5 (17[18| 9 | 1]0]0
2(11(11|21| 26 | 6 |03 1(13|15(12| 27 | 7 |1|4
0|17 |27|142]9|3]|2 1/ 7|6 |34|116|16|6]2
o|5(1(6|6|8]9[1 0|1[1|5|16|4]|2]0
o|6|2[1|2]2]|3]0 0jo1 8 0[0
ojlojof2|2]2]o0|0 ojofof2|2]1]1]0
6 =90° 6 = 135°

Sekil 3.11. Katsayilarin farkli agilarda es olusum matrisleri gosterimi (Ng = 8,d = 1)
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0 0,0024 | 0,0024 0 0 0 0
0,0024 | 0,0214 | 0,0167 | 0,0167 | 0,0119 | 0,0024 0
0,0024 | 0,0238 | 0,0548 | 0,0286 | 0,0119 0 0,0024

0 0,0071 | 0,0286 | 0,0690 | 0,0833 | 0,0024 | 0,0024
0,0190 | 0,0119 | 0,0762 | 0,3238 | 0,0405 | 0,0190 0
0,0024 0 0 0,0476 | 0,0190 | 0,0048 | 0,0024

0 0,0048 | 0,0024 | 0,0095 | 0,0048 | 0,0024 | 0,0024

o|o|o| o

o|lo|o| o

0 0 0 0 0,0048 0 0,0095

Sekil 3.12. Normalize es olusum matrisi (8 = 0°)

Daha sonra es olusum ozellikleri Sekil 3.12°de elde edilen matris vasitasi ile daha 6nce
belirtilen bagintilar kullanilarak hesaplanmaktadir. Haralick tarafindan sunulan 14 adet

es olusum ozelligi Cizelge 3.3’ de gosterilmistir.

Test imgesinin egricik doniisiimii birinci seviyesine ait katsayilarinin es olusum
ozellikleri incelendiginde her ag¢i i¢in toplam 14 adet ozellik c¢ikarilabilecegi
gozlenmektedir. Es olusum 6zellikleri acgisindan diisiiniildiigiinde bir matris gz Oniine
alinirsa 4 a¢1 degeri i¢in toplam 56 (=4x14) adet 6zelligin elde edilmesi miimkiindiir.
128x128 piksel ihtiva eden bir imge i¢in egricik doniislimii uygulandiginda tim
seviyelerdeki her bir a¢1 i¢in toplam 50 (=1+16+32+1) adet matris elde edilmektedir.
Her bir matrise 4 ac1 degeri i¢cin es olusum yontemi uygulandiginda toplam 2800
(=50x56) adet es olusum Ozniteligi elde edilebilmesi s6z konusudur. Fakat goriintii
erisimi acisindan diisiiniildiiglinde hem islem yiikii hem de erisim kabiliyeti géz onilinde
bulundurulursa imgelere ait ayirt edici temel 6zelliklerin kullanilmasi basarimi daha
fazla artiracaktir. Bu bakimdan es olusum 6zelliklerinden uygulama alanina goére belirli

olanlar1 kullanmak daha avantajhdir.
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Cizelge 3.3. Es olusum ozellikleri

6=0°]|6=45°| #=90° | 8 =135°
Agcisal ikinci moment (enerji) 0,134 0,107 0,135 0,110
Karsithk(kontrast) 1,235 2,170 2,357 2,070
Korelasyon 0,584 0,296 0,289 0,328
Varyans 21,552 | 21,355 21,614 21,422
Ters diferansiyel moment (homojenlik) | 0,703 0,599 0,658 0,640
Entropi 2,695 2,922 2,845 2,899
Toplam ortalama 8,997 8,950 8,971 8,950
Toplam varyans 52,786 52,106 53,323 52,267
Toplam entropi 2,063 2,0139 1,968 2,009
Diferansiyel varyans 1,235 2,170 2,357 2,070
Diferansiyel entropi 1,103 1,337 1,314 1,315
Birinci korelasyon élgiisii -0,199 -0,0862 -0,189 -0,101
ikinci korelasyon ol¢iisii 0,671 0,482 0,670 0,516
Maksimum korelasyon katsayisi 0,972 0,987 0,799 0,972

3.4. Iimgelerde Giiriiltii Giderimi Uzerine Déniisiim Tabanh Yaklasim

Uzaydaki bir uydu tarafindan ¢ekilen goriintiiler, medikal alanda elde edilen tibbi
goriintliler ya da bir ag iizerinden yapilan video konferansi esnasinda iletilen veriler gibi
bir¢ok uygulamada biiyiik boyutlardaki goriintiilerin kisa siirede islenmesi ve iletilmesi
gereklidir. Bu iletim esnasinda ya da goriintiiniin elde edilme isleminde veriler mutlaka
bircok farkli tiirde giiriiltiiye maruz kalmaktadir (Angwin et al. 1991). Imgelerdeki
giriilti giderimi tlizerine geg¢misten bu yana birgok yontem uygulanmistir. Bu
caligmalarda her zaman giiriiltii etkisini ortadan kaldirip daha kaliteli yani orijinal

imgeye daha yakin goriintiiye erigsim amacglanmaktadir.

Dontistim  tabanli  goriintii  giiriiltiisii  gideren sistemlerin ortak noktas1 giirtiltiili
goriintiiniin doniisiim katsayilarina doniisiim 6zelliklerine bagli olarak uygulanacak esik

vasitastyla giiriiltii birlesenin ayiklanmasidir.

T, ileri Geri i
Glrdltilu __ N . N = Yeniden
imge Yonde * Esikleme ¥ _Yonde > vyapandinlan
Dontsum Dontsum imge

Sekil 3.13. Goriintii giiriiltiisiinlin giderilmesi blok semasi
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Sekil 3.13’de bahsedilen sistemin performansi {i¢ temel birlesene baglidir. Doniisiim
isleminin amact miimkiin oldugunca kiigiik genlikli sayilar bulunduran doniisiim
katsayilarinda daha fazla bilgiyi biriktirmektir. Esikleme islemi, sert esikleme ile yani
mutlak degerleri belirli seviyenin altinda olan katsayilar sifira ¢ekerek veya yumusak
esikleme ile mutlak degerleri esigin altinda olan elemanlar1 sifira ¢ekerek, esigin
tizerindeki elemanlar1 ise belirli bir Olcege baghh olarak sifira yakinsayarak
yapilmaktadir (Gonzalez and Woods 2006). Son olarak ters doniisim uygulayarak

giiriiltiiden arindirilan imgenin yeniden yapilandirilmasi amaglanmaktadir.

3.4.1. Esikleme

Multimedya haberlesmesindeki en biiyiilk problemlerden biri iletim esnasinda
giiriiltiinlin veriyi bozmasidir. Saglikli bir haberlegsmenin saglanmasi i¢in iletilen verinin
alic1 tarafta giiriiltiiden ayrilmasi1 gerekmektedir. Giiriiltii giderilmesinde amag¢ alinan
veri ilizerindeki 6nemli 6zelliklerden bu bahsedilen giiriiltiiniin ayiklanmasidir bir bagka
deyisle sinyal ile giiriiltliniin birbirinden ayirt edilebilmesidir. Eger sinyale ve giiriiltiiye
ait var olan modeller uygunsa bu islem etkin bir sekilde gerceklestirilebilir. Ornegin
sinyalin ve giiriiltiiniin gli¢ spektrumu biliniyorsa wiener filtreleme kullanilabilir. Fakat
imge haberlesmesinde her bir resmin farkli 6zellikler ihtiva etmesinden dolay1 genel bir
model kurulmasi ve kullanilmasi zordur. Mevcut goriintii modelleri ise doku benzerligi,
kenar bilesenleri benzerligi gibi sinirli benzerlik 6gelerine sahip oldukga kisitlayici

konular1 igermektedir.

Mevcut alanda esikleme ile goriintii giiriiltiisii giderilmesi konusunda ilk galismalar
Donoho ve Johnstone tarafindan dalgacik katsayilar1 tizerinde gergeklestirilmistir
(Donoho 1994). Esikleme yoOntemiyle doniisiim katsayilart esik deger ile
karsilagtirilmaktadir. Eger bir katsaymin genligi esikten kiiglik ise sifir olarak
degistirilir, degilse katsay1 lizerinde herhangi bir degisiklik yapilmaz. Bu islem temel
esikleme kurali olarak isimlendirilir. Bu yaklasim esik degerinden kiigiik katsayilarin
onemsiz oldugunu ve biiyilik ihtimalle giiriiltii nedeniyle olustugunu esik degerinden

biiyiik katsayilarin ise sinyal muhtevasindaki énemli bilesenlere tekabiil ettigini kabul
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eder. Bu sekildeki esikleme ile seyrek ya da seyrege yakin temsil edilen yani kiigiik bir
katsay1 alt kiimesini kullanarak sinyalin tamamina yakininin tanimlandigi sistemlerde
etkili bir giiriiltiiden arindirma islemi gerceklestirebilmek miimkiindiir. Bu esikleme ile
sifir degeri etrafinda goz ard1 edilebilir bir katsay1 grubu olusturulur. Bu grubun disinda
kalan katsayilar 6nemli bilesenleri bulunduran katsayilar olarak saklanir. Sekil 3.14°de

egricik doniistimii tabanli gortintli giiriiltiisii giderilmesi blok semasi gosterilmektedir,

€
TN o — Ters f
f—r:\ S, Egrick | | Ecikeme |  Egricik >
|/ Donligimii Déniisiimii

Sekil 3.14. Egricik doniisiimii tabanl goriintii giiriiltiisii giderilmesi blok semast

N bir tamsay1 olmak fizere, sinyal; f;; (i,j = 1,...,N) olarak tanimlanirsa, giirtilti
eklendiginde sinyal; g;; = fi; + &; (i,j = 1,..,N) olarak tammlamir, Burada &;;, f;;
den bagmmsiz, N(0,02) dagilimma sahip toplanir giiriiltii olarak kabul edilmektedir.
Sekil 3.14’de goriildigi gibi giiriiltii ayiklama islemi egricik doniisiimii sonrasinda
bulunan giiriiltiilii katsayilar tizerinden esikleme islemi ile gergeklestirilmektedir, Esik
degerinin nasil segilecegi hususunda istatistik alaninda bir¢ok mevcut yaklasim

olmasina ragmen imge esiklemesi konusunda sinirli sayida yaklasim mevcuttur.

Fourier ve dalgacik doniisiimlerinde oldugu gibi egricik doniisiimiinde de basarili bir
enerji sikistirma 6zelligi s6z konusu oldugundan genel anlamda doniisiim sonucu elde
edilen biiylik genlikteki katsayilar baskin sinyal Ozelliklerine, kiigiik genlikteki

katsayilar ise baskin olmayan detaylara karsilik gelmektedir.

Girtlti etkisi ile katsayilar lizerinde bozulmalar gergeklesmektedir. Eger giiriiltiiniin
enerjisi diisiik ise bozulma az olur ve en ¢ok kiigiik katsayilara etki eder. Diger a¢idan
eger giriiltiinlin giicli yliksekse ¢ok biiylik olan katsayilar yani imgeye ait goriilebilir

baskin 0Ozellikleri barindiran katsayilar elde edilen giiriiltiilii sinyal icerisinde



63

saklanmalidir. Bu bakimdan ele alindiginda esik degeri, sinyal enerjisinin giiriiltii

enerjisine oranini yansitacak sekilde se¢ilmelidir.
3.4.2. Mevcut esikleme yontemleri

Esikleme yontemi kullanilarak giiriiltii giderilmesi islemi teorik olarak basit ve etkili
olsa da, uygulamada genel ve basarili bir esik degeri tespit etmek kolay degildir. Bu
problemi agmak igin literatiirde bir¢ok yontem sunulmustur, Bir boyutlu deterministtik
sinyaller icin Donoho ve Johnstone, T = ov2 InN (global) veya T = GJWN” (alt
band bagiml) ile ifade edilen evrensel bir esik degeri belirlemislerdir (Donoho 1994).
Burada N toplam Ornek sayisini ve N;; ise j Olgeginde ve [ yoniindeki katsayry:
gostermektedir. Farz edelim ki giiriiltii, j 6lgegi, [ yonelimi, k ise pozisyonu belirtecek
sekilde sifir ortalamali, standart sapmasi o;; olan toplanir bir gauss olsun. @ standart

normal kiimiilatif dagilim fonksiyonu, belirtilen hata seviyesi a i¢in kritik esik seviyesi

7 = ®71(1 — a/2) formiilii ile hesaplanir (Starck 2010).
Daha sonra katsayilar esige gore asagidaki diizene gore degerlendirilir,

|3j.z,k| = 7 0j, ise B onemlidir.

|ﬁj,l,k| < 10, ise B, onemli degildir.

genellikle T = 3 olarak secilmektedir. Bu durumda “alfa”=0.0027 olarak alinir (Starck
2010). Esik belirleme konusunda bir¢ok yontem olmasina ragmen en ¢ok bilinen

yontemler sert ve yumusak esiklemedir. ¢;; esik olarak kabul edilirse;

Biik Eger Bkl =t

3. . = Sert Esikleme,. (B =
Bk $ t]_l(.Bj,l,k) { 0 , Diger

Sert esikleme olarak ifade edilir. Sert esikleme binary karar verme kuralina gore calisir.

Yani sakla veya sifirla kurali sert esiklemenin temelini olusturur.



64

- {Sgn(ﬁj,l,k)(|ﬁj,l,k| —t) SEger |Biuk| =t
j.Lk — 0 Di%
, Diger

Ifadesi ise yumusak esitleme olarak ifade edilir. Esigin iizerindeki katsayilar orijin

etrafinda daraldigindan asagidaki ifade yazilabilir (Starck 2010);
Bk = Yumusak E$iklemetj,l(ﬁj,z,k) = sgn(Bju)(|Bjuk] — tj,l)+

where(,), = max(,,0)

Sekil 3.15°de giiriiltii standart sapmasi1 o = 20 olarak alinan lena i¢in T = 30 * T’ esigi
uygulanarak sert esikleme yontemi ile yapilan giiriiltii arindirma islemi gosterilmistir.

Sekil 3.15'de kullanilan yontemin ayrintili blok semasi1 Sekil 3.16’da verilmistir.

50 100 150 200 250 300 EI 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

(a) (b) (9

Sekil 3.15. Curvelet Doniistimii ile Lena reSminin giirtiltiiden arindirilmasi
(a) orjinal imge, (b) Giirtltiilii imge, (¢) Giirtiltiiden arimdirilmig resim
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ESIKLERIN RESME UYGULANMASI ESIKLERIN BELIRLENMESI
4 )
4 D
GORUNTUNUN OKUTULMASI TUM ESIKLERIN BELIRLENMESI
img = double(imread('Lena.bmp')); F = ones{n)
n = size (img,1); X = fftshift(ifft2(F))*sqrt(prod(size(F)));
\ y
. J
4 D
( ) CURVELET DONUSUMU
GURULTUNUN EKLENMESi C = fdct_wrapping(X,0,2);
sigma=20 \, J
noisy_img = img + sigma*randn(n);
\ y. CURVELETLERIN NORMUNUN HESAPLANMASI
- N A= C{sH{w};
E{sH{w} = sqrt(sum(sum(A.*conj(A)))/prod(size(A)));
CURVELET DONUSUMU
C = fdct_wrapping(noisy_img,1,2);
\ y

HER BiR SEVIYEYE ESiGiIN UYGULANMASI

for s = 2:length(C)
thresh = 3*sigma + sigma*(s == length(C));
for w = 1:length(C{s})
Ct{sH{w} = C{s{w}.* (abs(C{s}{w}) > thresh*E{s}{w});
end

end

- J

RESMIiN TEKRAR ELDE EDiLMESi

restored_img = real(ifdct_wrapping(Ct,1));

Sekil 3.16. Sert esikleme ile egricik doniisiimii tabanl giiriiltii ayiklama yontemi
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3.4.3. Sunulan giiriiltii giderimi yontemi

2002 yilinda ilk nesil egricik doniisiimii, imgelerde giiriiltii giderimi {iizerine ilk kez
uygulanmistir (Starck et al. 2002). Ikinci nesil egricik déniisiimiiniin 2004 yilinda
gelistirilmesi ile kullanim alan1 genislemis 6zellikle imge ve hareketli imgelerde giirtiltii
giderimi, sikistirma, goriintii iyilestirme ve smiflandirma konularinda hizli bir sekilde
artmistir (Candes et al. 2004). Fakat tek basina ayrik egricik doniisimi girilti
giderimine uygun degildir. Egricik doniisiimiindeki ¢ok ¢oziiniirliiklii yap1 nedeni ile
egricik cercevelerinde olusan fazlalik, goriintii isleme konusundaki ayrik egricik
doniisiimii kullanan en basarili ¢aligmalarin genellikle egricik yaklagiminin bir baska

teknik ile birlestigi hibrit yontemler iizerine kaymasina neden olmustur.

Bu kisimda giiriiltii ihtiva eden bir imgenin egricik doniisiimii katsayilarina gauss
karisimlart modeli (GKM) uygulanarak elde edilen bir esik degeri ile katsayilara sert
esikleme uygulayip giiriiltii giderimi islemi gergeklestirilen yenilik¢i bir yontem

anlatilacaktir.

MxN piksel ihtiva eden bir imgeye egricik donlisimii uygulanmasi sonucu
log, min(M,N) — 3 adet doniisim seviyesi (6l¢ek) bulunmaktadir. 512x512 piksel
iceren bir imge i¢in bu say1 6 (= log, 512 — 3) olarak hesaplanir. 512x512 piksel i¢eren
lena.bmp resmi i¢in uygulanan egricik doniisiimii katsayilarinin dagilimi Cizelge 3.4’de
gosterilmistir. Egricik doniislimii uygulandiktan sonra elde edilen katsayilar temel,
detay ve hassas olarak isimlendirilen ii¢ seviyede incelenmistir (Li et al. 2010). En
kiiciik frekansa sahip olan katsayilar temel seviyede bulunmaktadir. Bu egricik
doniistimiinde ilk seviyeye tekabiil eder. Orta biiyiikliikteki frekansa sahip katsayilar
detay seviyeler olan 2., 3., 4. ve 5. Seviyelere tekabiil etmektedir. En yliksek frekansa
sahip olan katsayilar ise en son seviye olan 6. Seviyede bulunmaktadir. bu seviyelere ait
katsayilar ise en yiiksek detay bilgisinin ihtiva ettigi i¢in hassas olarak

isimlendirilmistir.
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Cizelge 3.4. Bir imgenin (512x512) egricik doniisiimii sonrasi katsay1 organizasyonu

TEMEL DETAY HASSAS
Seviye | Seviye Seviye Seviye Seviye Seviye
1 2 3 4 5 6
1x1 1x16 1x32 1X32 1X64 1X1
(ag) | (aen) (ag) (ag) (ag) (€19)]

18x22 | 34x22 | 34x22 | 67x44 | 67x44 | 131x44 | 44x131 | 131x44 | 44x131
16x22 | 32x22 | 32x22 | 64x43 | 64x43 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
16x22 | 32x22 | 32x22 | 64x43 | 64x43 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
18x22 | 32x22 | 32x22 | 64x44 | 64x44 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128
22x18 | 32x22 | 32x22 | 64x44 | 6Axad4 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128
22x16 | 32x22 | 32x22 | 64x43 | 64x43 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
22x16 | 32x22 | 32x22 | 64x43 | 64x43 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
21x21 | 22518 | 34x22 | 34x22 | 67x44 | 67x44 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128 | 512x512
18x22 22x34 | 22x34 | 44x67 | 44x67 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128
16x22 | 22x32 | 22x32 | 43x64 | 43x64 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
16x22 | 22x32 | 22x32 | 43x64 | 43x64 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
18x22 22x32 | 22x32 | 44x64 | 44x64 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128
22x18 | 22x32 | 22x32 | 44x64 | 44x64 | 128x44 | 44x128 | 128x44 | 44x128
20x16 | 22x32 | 22x32 | 43x64 | 43x64 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
22x16 | 22x32 | 22x32 | 43x64 | 43x64 | 128x43 | 43x128 | 128x43 | 43x128
22x18 | 22x34 | 22x34 | 44x67 | 44x67 | 131x44 | 44x131 | 131x44 | 44x131

Egricik doniistimii sonrasinda elde edilen katsayilar istatistiki analizi maddeler halinde

Ozetlenirse (Li et al. 2010);

1. En biiyiik enerji en diigiik seviyede bulunmaktadir. Kalan enerji ise seviye sayisi
ilerledikge diger seviyelere azalarak yayilim gosterir.

2. En biiyiik katsayilar birinci seviyede yogunlagmistir.

3. En kiiclik katsayilar son seviyede yogunlagmustir.

4. Seviye sayisi arttik¢a katsay1 matrisleri daha fazla sifir ihtiva etmektedir.

Bu Ozellikler dogrultusunda incelendiginde bir imgeye egricik donilistimi
uygulandiginda hangi seviyenin daha fazla 6nem arz ettigini incelemek i¢in tek tek tlim
seviyelerdeki katsayilarin sifirlanmasi ile imgenin tekrar elde edilmesi Sekil 3.17°de
belirtilmektedir. Yeniden elde edilen imgelerin orijinal imgeye yakinliklar1 ve goriintii
kaliteleri icin MSE ve PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) degerleri asagida belirtilen
Denklem 3.53 ile 3.54’da gosterildigi tizere hesaplanmistir (Granrath 1981).

M X (o — %) (3.53)

MSE =
N XM
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2552
MSE

PSNR = 101log, (3.54)

Burada x; j ve X; ; sirasi ile orijinal ve yeniden olusturulan imgeleri temsil etmektedir.

100 200 300 400 500

Seviye 1 Seviye 2 Seviye 3
MSE= 1641 MSE= 308,19 MSE= 176,14

PSNR=5,84dB PSNR=23,24dB PSNR=25,67dB

100 200 300 400 500

Seviye 4 Seviye 5 Seviye 6
MSE= 96,74 MSE= 48,43 MSE= 14,33
PSNR=28,27dB PSNR=31,28dB PSNR=36,57dB

Sekil 3.17. Egricik doniislimii seviyelerinin etkisi

Sekil 3.17 incelendiginde yeniden olusturulmada en hassas seviyenin birinci seviye

oldugu ve seviye arttik¢a hassasiyetin diistiigii a¢ikca goriilmektedir.

Yapilan caligmada yukarida bahsedilen istatistiki veriler goz 6niine alinip her seviyedeki
her bir agiy1 temsil eden katsayr matrislerine iki bilesenli GKM uygulanmistir.

GKM’inde bir sinifa ait 6rneklerin yogunluk dagilimi gauss islevi seklinde olmasa da,
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dogrusal bir karisim seklinde gosterilebilmektedir. Bu gosterim modeldeki bilesen
sayist artirilarak, istenilen hassasiyette 6rnek dagiliminin gausslar ile modellenmesini
miimkiin kilar (Permuter 2006). Sekil 3.18’de giiriiltii eklenmis lena imgesine ait her bir
egricik doniisiimii seviyesinin normalize edilmemis tiim katsayilarinin mutlak degeri
alinarak ikili gauss karigimlart yontemi ile modellenmesi sonucunda elde edilen

grafikler gosterilmektedir.

w1t Seviye 1 Seviye 4
5 ................................ O 1 F
a ;
-2000 0 2000 4000 6000 150
Seviye 2
O 02 ............ ST § [ BT P T USSP PP
0 O’I 0 P
O N N N N : H
-400 -200 0 200 400 600 -40 =20 0 20 40 50
Seviye 3 Seviye B
004 e ARETERE R O o T T SRR
0.02 : L : 0.05 Fe
0 : : : 0
-200  -100 0 100 200 300 240 -

Sekil 3.18. Egricik katsayilarinin ikili GKM ile modellenmesi

Lena imgesine ait eklenen giiriiltiiniin ve giiriiltii eklenmis imgenin enerjisinin eklenen

giiriiltiinlin standart sapmasina gore seviyelere dagilimi ise Sekil 3.19 ve Sekil 3.20°de

gosterilmektedir.
x 10° Seviye 1 x 10° Seviye 2 x 10° Seviye 3 x 10° Seviye 4 x 10° Seviye 5 x 10° Seviye 6
3 6 12 4 8 2
i 35 "f 7
25 5 10 ﬁ[
3 6 15
2 4 8
25 5
215 3 6 - 2 4 1
g §
15 3
1 2 S 4
1 2 05
05 1 2
05 1
0 05 0" 0 0 0
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Gurdltinin Standart Sapmasi

Sekil 3.19. Giiriiltii enerjisinin egricik seviyelerine dagilimi
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9Seviye 1 7Seviye 2 “Seviye 3 "Sevive 4 8Seviye 5 9Seviye 6
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= 7 —1 10
2 445 94 i j 3 1
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6 6 : 05
443 14 9 ok 55l 4 1
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50 100 0 50
Griiltintn Standart Sapmasi

Sekil 3.20. Giiriiltii eklendiginde imge enerjisinin egricik seviyelerine dagilimi

Sunulan yontemde her bir egricik doniisiimii seviyesine ait alt matrislere mutlak degeri
alinmak suretiyle GKM tek tek uygulanmis ve en diisiik degerdeki modelin ortalama ve
varyans degerlerinin ortalamasi alinmistir. Bu veriler kullanilarak o seviye i¢im esik
degerinin nasil belirlenecegi Cizelge 3.5’de gosterilmektedir. Esik uygulanirken asil
imge dikkate alindiginda enerji yogunlugunun en fazla oldugu birinci seviye goz ardi
edilmistir ve esik uygulanmamustir. Enerji yogunlugunun en diisiik oldugu son seviye

ise giirtiltiiden en fazla etkilenen seviye oldugu i¢in tamamina esik uygulanmustir.

Cizelge 3.5. Uygulanacak esiklerin belirlenmesi

Seviye Uygulanan Esik
1

Esik uygulanmadi
Uy
Uz + 205
U + 30,
Us + 405
Tamamen esiklendi

OO B W|N

Cizelge 3.6’da imgeye ait egricik doniiglimii sonrasi seviyelerin enerjileri, egricik
dontlistimii sonras1 giiriiltii (6=20) enerjisinin seviyelere dagilimi ve birbirlerine orani
(Sinyal/Glirtiltii oran1) gdsterilmektedir. Cizelge 3.6’dan anlasilacagi iizere seviye sayisi
ilerledik¢e imge enerjisinin giiriiltii enerjisine oran1 diismekte ve son seviyede en diigiik
degerini almaktadir. Imgenin ve giiriiltiiniin enerjileri oran1 bakimindan ele alindiginda,
ilk seviyeden son seviyeye gidildikce ilgili seviyeye gore Cizelge 3.5’de gosterildigi

gibi siddeti artan bir esik degeri kullanilmasi gerekmektedir. Sunulan yontemde, son
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seviyede bahsedilen bu oranm en kiiciik degerde olmasi neticesinde ilgili seviyenin

tamamen esiklenmesi ger¢eklestirilmistir.

Cizelge 3.6. Seviyelere gore imgenin ve giiriiltiinlin enerji dagilimlari

Seviye imge Enerjisi (x109) Giiriiltii Enerjisi (X107) Oran (S/G)
1 4,4458 0,0098 4,54x10"
2 0,0896 0,0021 4,27 x10°
3 0,0513 0,0037 1,39 x10°
4 0,0283 0,0162 174,69
5 0,0143 0,0286 50

6 0,0050 7,8468 0,0637

Sunulan yontemin algoritmast adim adim incelenirse;

1. Reel degerli egricik doniisiimii giiriiltii eklenmis resme uygulanir.

2. Her egricik donligiimii seviyesi i¢cim tiim alt matrislerin mutlak degerlerine ikili
GKM uygulanir ve o seviye i¢in tiim karisimlarin minimum ortalamaya sahip olaninin
ortalama ve varyans degerinin ortalamasi alinir.

3. Her seviye i¢in tablo 1 de belirtilen yontem ile tek bir esik degeri hesaplanir.

4. Bulunan esik degerleri asagida verilen sert esikleme kurali ile seviyelere uygulanir.

S.E ={ Gl <E Cy=0
|Ci']’|>E, Ci,j=Ci,j

5. Yeniden olusturulan katsayilara reel degerli ters egricik doniisiimii uygulanir ve

giiriltiiden arindirilmis resim tekrar elde edilir.
3.5. icerik Tabanh Gériintii Erisimi Uzerine Déniisiim Tabanh Yaklasim

Son birka¢ yil igerisinde goriintii erisimi ve siniflandirma konular1 haberlesme
sistemlerinde onemli basliklar haline gelmistir. Bircok alanda birebir veya benzer
dokularin bagarili olarak eslesmesini saglayacak icerik tabanli goriintii erisim (CBIR)

sistemine ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Dogada bulunan dokulardan 6zellik ¢ikarimi islemi CBIR islemindeki en zorlayict ve
onemli adimdir. Dokular1 birbirlerinden ayiracak istatistiksel verileri kullanarak 6zellik
uzayinda her doku i¢in bir model olusturma islemi 6zellik ¢ikarimi igin en Onemli
asamasidir. Baska bir agidan incelendiginde dogadaki dokular nadir olarak ayni 6lgek,
yonelim, poz ve karsitlikta bulunmasi sonucunda dokulara ait bagimsiz 6zelliklerin

bulunmasi 6nem arz etmektedir (Tan 1995).

Olgek, ydnelim ve poz benzeri bagimsiz 6zelliklerin bulunmasi hususunda gok sayida
doniisiim yontemi gelistirilmistir. Bu yontemlerden SIFT (Lowe 1999), RIFT (Lazebnik
2003), GLOH (Mikolajczyk and Schmid 2003) ve SURF (Bay et al 2006) cesitli
alanlarda basarili performans saglamaktadirlar. Fakat sonuglar agisindan incelendiginde
tanimlama analizi kullanan bu yontemlerde anahtar nokta sayisinin belirli bir yeterlilikte
olmas1 gerekmektedir. Bu islem ise istenmeyen bir durum olan 6zellik sayisini
artirmaktadir. Ornegin olgek ve yonelim konusunda bagimsiz Ozellikler iizerine
diizensiz dokularda basarili sonuglar veren SIFT yonteminde 6zellik vektorii uzunlugu
1000’ler mertebesinde olmaktadir. Bilyiik 6zellik vektorleri ile calismak yiiksek hafiza
ve hesaplama yiikii gereksinimlerini de beraberinde getirmektedir. Bu problem
bakimdan incelendiginde ayni imgeyi farkli ¢6ziiniirliikk seviyelerinde ele alan c¢oklu
¢Oziiniirlikk analizi ile daha diisiik boyutta spektral (Rajlaxmi and Lokhande 2015) veya
uzamsal oOzellikler (Kaushik et al. 2012) ile imgelerin temsili iizerine yontemler

gelistirilmistir. Gelistirilen bu yontemlerin ise bagarimlari sinirlidir.

Coklu ¢oziintirliik yaklagiminin en popiiler yontemi olan dalgaciklarin dokulardaki
streklilik gosteren egrilerin temsili i¢in yetersiz olmalar1 sebebiyle son yillarda
dokulardaki egrisel bilesenlerin tespitinde curvelet yaklasimi olduk¢a yayginlagsmistir.
Egricik dontisimii farkli ac1 ve Olgeklerde analiz kabiliyetine sahip olmasi nedeniyle
dokular1 olusturan siireklilik gosteren egrisel bilesenleri daha basarili olarak temsil

edebilmektedir.

Gecmis calismalar incelendiginde Gabor ve dalgacik yontemi ile bagimsiz 6zelliklerin

¢ikarimi iizerine bir¢ok yontem bulunmaktadir (Haley and Manjunath 1999; Grigorescu
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et al. 2002; Han and Ma 2007). Fakat dlgek ve rotasyona oldukga duyarli olan egricik
doniigiimii iizerine yapilan mevcut bir ¢alismada yazarlar, egricik bloklarinin ortalama
ve standart sapma degerlerini 6zellik olarak kullanan yontemin gabor filtre yonteminden
daha basarili oldugunu gostermislerdir (Sumana et al 2008). Ayni yazarlarin daha
sonraki ¢aligmalarinda her bir 6lgekte Toplam spektral enerji (TSE) degeri en biiylik
olan egricik alt bant matrisi temel noktasi kabul edilerek ikinci en biiyiik TSE degeri
yoniinde dairesel oteleme ile yeniden diizenlen 6zellik matrisi ile yonelim bagimsizlik
saglanmistir (Zhang et al. 2012). Fakat bu ¢alismada da egricik doniisiimii ile goriinti
erisimi konusundaki yapilan benzer calismalarda (Shen and Yin 2009; Malao and
Shahane 2013) oldugu gibi egricik bloklarinin ortalama ve standart sapma degerleri

Ozellik olarak kullanilmistir.

Dogada bulunan dokularin birbirlerinden farkli karakteristiklerdeki egriler tarafindan
meydana gelmesinden dolay1 diigiik Olgekteki egricik katsayilari gauss dagilimina
uygunluk gostermemektedir. Bu bakimdan belirli 6l¢ek ve agida bulunan egricik
katsayilarinin ortalama ve standart sapma degerlerini 6zellik olarak kullanmak yeterli
olmayacaktir. Bu yetersizlik nedeniyle yiiksek basarimin saglanmasi i¢in baska 6zellik
cikarim yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu yontemlerden biri es olusum 6zellik
cikarim yontemidir (Haralick 1973). Ge¢mis bir ¢caligmada (Arivazhagan 2006) egricik
katsayilarinin istatistiksel 6zellikleri (ortalama ve standart sapma) ile dort farkli egricik
es olusum oOzelliklerinin beraber kullanilmasinin bu iki yontemin ayr1 ayr
kullanilmasindan daha basarili sonug¢ sagladigin1 gostermistir. Fakat bu calismada es
olusum o6zellik ¢ikarim yontemi tiim egricik alt bantlarina uygulanmistir. Boylece hem
ozellik sayis1 hem de islem yiikii artmistir. Bu istenmeyen bir durumu olusturmaktadir.
Ayrica yonelim bagimsizlik hususuna da bu calismada deginilmemistir. Gegmis bir
diger calismada ise (Cavusoglu 2014) kernel density estimate (KDE) ile gauss
dagilimina uygunluk gostermeyen bloklarin temsili sorunun Oniine ge¢ilmistir. Ayrica
bu ¢alismada yonelim bagimsizlik, en yiiksek ¢apraz korelasyona sahip egricik blogu

temel kabul edilerek diger katsayilar etrafinda dairesel 6teleme ile saglanmugtir.
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Sunulan yontemin ana fikri egricik doniisiimii sonrasinda elde edilen katsayilari
kullanarak diizensiz doku hatlarin1 ve farkli egri yapilarimi temsil edebilecek diisiik
boyut ve yonelim bagimsizlik 6zelliklerine sahip basarili bir goriintii erisim yontemi
elde etmektir. Egricik doniisiimii kullanilarak goriintii erisimi {lizerine bir¢ok yaklasim

olmasina ragmen var olan yontemler istenilen basarimi tam olarak karsilayamamaktadir.

Yapilan ¢aligmada egricik katsayilarinin gauss karisim modeli (GKM) ile modellenmesi
tizerine yenilik¢i bir yontem sunulmaktadir. GKM vasitasi ile egricik doniisiimii sonrasi
gauss dagilimina uymayan alt bantlarin daha iyi temsili saglanmistir. GKM
uygulanmasindan sonra elde edilen gauss egrilerinin ortalama degerleri 6zellik olarak
kullanilmis, yonelim bagimsizlik ise ortalamanin en biiyilk oldugu deger etrafinda
yapilan dairesel Oteleme ile saglanmistir. Ayrica dokulardaki diizensizlik ihtiva eden
hatlar1 daha iyi analiz edip basarimi artirmak i¢in egricik doniisiimii sonrasinda sadece
enerjinin en yiiksek oldugu birinci alt banttan dort adet es olusum 6zelligi ¢ikarilmistir.
Elde edilen es olusum oOzellikleri hem sunulan GKM 6zellikleri ile hem de ortalama ve
standart sapma degerlerini 6zellik olarak kullanan yontemle (Zhang et al. 2012) beraber
kullanilmistir.  Sunulan iki yOntem giincel egricik doniislimii tabanli yonelim
bagimsizlik ilizerine gelistirilmis yontemler ile karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar

incelendiginde sunulan diisiik boyuttaki 06zellik kiimesini kullanan ydntemin

karsilagtirilan mevcut yontemlerden daha bagarili oldugu goériilmektedir.

3.5.1. Sunulan i¢erik tabanh goriintii erisimi iizerine yontem

Yapilan calismada, farkli ¢oziintirliikk seviyelerindeki egricik katsayilar1 kullanilarak
imgelerin global 6zellik iligkilerini icerecek bir 6znitelik vektorii es olusum matrisleri
ve gauss karigimlart yontemi yardimiyla olusturulup belirli bir goriintii erisim
mekanizmast elde edilmistir. Sunulan yontemin blok semasi Sekil 3.21°de
gosterilmistir. Sekilden anlasilacagi gibi ilk adim olarak reel degerli FDCvT veri
tabanindaki tiim imgelere ayr1 ayr1 uygulanmistir. Egricik katsayilari tizerinden 6zellik
¢ikarimi i¢in es olusum ve gauss karistm modeli yontemleri beraber kullanilmistir.

Yo6nelimden bagimsizlik ise dairesel 6teleme yontemi ile saglanmigtir.
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Es
olusum — :
— T Ozellikleri Ozellik
_Sorgu_ L5 Egnmk > Ozellik v Hizalama
Imgesi Dénlgumd | Cikarimi GKM (Dairesel Giteleme)
o Ozellikleri A 4
::E-E === Siniflandirma
Imge
Veritabani Es A
T olusum = -
— Ozellikleri Lzellik
Egitim Egricik Ozellik ¥ Hizalama
Imgesi Dénlgumd | Cikarimi GKM (Dairesel Oteleme]

Ozellikleri

Sekil 3.21. Sunulan yontemin blok semasi

Sistemin algoritmasi asagida belirtilen adimlara sahiptir;

1. FDCT uygulanmasi ve katsayilarin elde edilmesi

2. Tum a¢1 ve olgekteki katsayilara ikili GMM uygulanmasi ve elde edilen modellerin
ortalama degerlerinin 6znitelik olarak saklanmasi

3. Sadece 1. Olgekte bulunan katsayilarin co-occurrance dzelliklerinin ¢ikarilmasi

4. Yonelim bagimsizlik i¢in 6znitelik matrisine cycle shift uygulanmasi ve 6zelliklerin
yeniden siralanmasi

5. P-R degerlerinin hesaplanmasi

6. En yakin komsguluk siniflandirma yonteminin uygulanmasi.

3.5.1.a. Ozellik ¢ikarimi

Icerik tabanli goriintii erisimi sistemlerinde en 6nemli islem 6zellik ¢ikarimidir. Sorgu
imgesine ve veri tabanindaki tim imgelere ayni sekilde uygulanan bu islem, basaril bir
karsilastirmanin saglanabilmesi i¢in en temel adimdir. Egricik doniisiimii sonrasinda
elde edilen katsayilar dlcek ve yonelim kabiliyeti acisindan imgeleri basarili olarak
temsil etmesine ragmen tek baslarina kullanildiklarinda yetersiz  olduklari
gozlemlenmektedir. Fakat siniflandirma esnasinda kullanilan 6znitelik sayisinin artmasi

hem islem yogunlugu acisindan hem de siniflar arasindaki benzerlik iliskisini
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artiracagindan fazla sayida Ozniteligin kullanilmasi istenilmeyen durumdur. Bu

bakimdan ilgili sinifin en uygun ayirt edici temel 6zniteliklerinin se¢ilmesi onemlidir.

Temel olarak egricik katsayilar1 gauss dagilimina uygunluk gostermektedir. Yiiksek
genlikteki negatif ve pozitif katsayillarin detay bilgisini barindirdigi géz Oniine
alindiginda belirli Olgek ve acgidaki tiim katsayilarin mutlak degerleri iizerinden
uygulanan ikili GMM imgedeki keskin gegisleri ve siireksizlik igeren egrisel unsurlarla

birlikte artalan dokusu bilgisini ilgili 6l¢ek ve acida biitiin olarak inceleme imkani verir.

Yapilan ¢aligmada egricik katsayilarina ikili gauss karisimlari yontemi uygulanmistir ve
elde edilen gauss modellerinin ortalama degerleri 6zellik olarak kullanilmustir. iki adet
gauss egrisi s0z konusu oldugundan elde edilen iki ortalama degerinden biiyiikk olan

keskin gegisleri kiigiik olan artalan dokuyu temsil etmektedir.

Dort seviyeli bir egricik doniisiimii sonucunda 50(=1+16+32+1) adet alt bantta egricik
katsayilar1 olusmaktadir. Fakat aynmi seviyedeki 0 agisina karsilik gelen egricik
katsayilar1 ile 6+ agisindaki egricik katsayilari simetri gosterdiginden, seviye 2 ve 3
deki alt bant matrislerinin yaris1 bu simetriden &tiirii ¢ikartilabilir. Ornek 128x128 piksel
igeren bir imgeye GMM uygulanmasi Sekil 3.22°de gosterilmistir. Sonug olarak yapilan
calismada 26(=1+8+16+1) adet alt bant egricik katsayilarina GKM uygulanmis ve bu
asama i¢in 52 birim uzunlugunda 6zellik vektorii elde edilmistir. Elde edilen 6zellik
vektorii asagidaki sekildedir. Burada g1 kiigiik, g2 ise biiyiik ortalama degerini
gostermektedir.

gl g2 g1 g2 gl g2 gl g2 gl g2 g1 g2 g1 2 gl g2
fomm = (19 1,03 1 B3 10 B3 10 B 20 B 20 s gy gr gy g0 3 15 3 15 13 20 U3 20 s M3 160 M3 160 Ha 10 Ha 1)

Yapilan calismada sadece enerjinin en yogun oldugu 6l¢ek 1 deki egricik doniisiimii
katsayilarina GLCM islemi uygulanmistir. 8 grilik seviyesi olmak tlizere GLCM iki
parametreye bagli olarak hesaplanmistir. Piksel ciftleri arasindaki en yakin mesafe
(d=1) ve 4 yonelim agis1 dogrultusunda (6=0°,45°,90° ve 135°) hesaplanan GLCM ‘lerin

ortalama degeri alinip normalizasyon islemine tabi tutulmustur. Islem yogunlugunun ve
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Oznitelik matrisinin fazla uzun olmamasi i¢in diger seviyelere bu yontem
uygulanmamistir. Elde edilen GLCM den yukarida bahsedilen ve bir¢ok ¢alismada bir
arada kullanilan 4 adet haralick 6zelligi ¢ikartilmistir. Bu 6zellikler sirasi ile enerji
(asm), entropi (ent), homojenlik (hom) ve korelasyondur (corr). Yapilan 6zellik ¢ikarimi
islemi akabinde elde edilen 6zellik vektorii asagida belirtilen sekilde elde edilmektedir;

asm ent hom Corr
= [fi% ]

co—oc. — 11

Bu oOzellikler gauss karisimlart yontemi ile elde edilen o6zelliklerle beraber asagida

belirtilen sekilde kullanilmistir;

Ffused = [femm> feo-oc]

Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (pd

-4 -2 0 2 4 6 8
Egricik katsay1 degeri
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Sekil 3.22. GKM ile bir imgenin egricik doniisiimii sonras1 modellenmesi
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Sekil 3.23’de GKM ile GLCM ydntemlerinin seviyelere gore beraber kullanilmasindaki
en uygun durum gosterilmektedir. Grafikte GKM 6zellikleri her seviyede ¢ikartiimasina
karsilik GLCM ozelliklerinin belirli seviyelere uygulanmasi ile elde edilen sonuglar

gosterilmektedir.

Sekil 3.23’den anlasilacag lizere tiim Olg¢eklere uygulanan GKM ile belirli 6lcege ve
tiim Slgeklere ayr1 ayr1 uygulanan GLCM yaklagiminin kullanildigt en uygun durumun
birinci 6lgege GLCM uygulanmasi ile elde edildigi anlagilmaktadir. P-R grafiginin elde

edilmesi hususuna performans degerlendirilmesi basligi altinda detayli olarak
deginilecektir.
1 --_\\
- = GLEM sl
asl \\h _ _ - GLOM 1 |
8l — e =~ GLCM 52
ot T GLEMS3 |
> GLCM 54
~ 0Tk i ok, -
- L) - . g
B L
S 06} Pmy
8 R
§ 051 062 L : "“"ag\
% 7] e T e 'Ry
a Mg b T it
I 1“""'--._ e
0.58 .y
o2} e ] ;
06 061 062 063 06F 065 E
a1 ! i i i i 1 i i i ]
] 01 oz 03 04 os 0B o7 08 09 1
Recall (Anma)

Sekil 3.23. Outex_TC_00010 veritabani i¢gin dlgege bagli P-R sonuglari

3.5.1.b. Yonelim bagimsizhik

GLCM ve GMM yontemleri uygulanmasiyla elde edilen 56(=4+52) degere sahip
Oznitelik matrisinin diizenlenmesi ile yonelimden bagimsizlik kazanmak miimkiindiir.
Gegmis ¢alismada (Zhang et al. 2012) belirli seviyedeki her bir a¢i1y1 temsil eden katsay1
matrislerinin toplam spektral enerjilerine (TSE) gore yeniden bir diizenleme yapilmaistir.

TSE degeri en biiyiik olan aciyr temsil eden deger temel kabul edilerek, en biiyiik
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enerjiye sahip degerin bir 6nceki ve bir sonraki siradaki enerjinin daha biiylik olanin
yoniinde dairesel oteleme yapilarak mutlak degerli egricik katsayilarinin ortalama ve
standart sapma degerlerinden olusan Oznitelik matrisine yonelimden bagimsizlik
kazandirilmistir.  Sunulan yontemde, ikili GKM yontemi sonucunda iki adet gauss
egrisi sz konusu oldugundan elde edilen iki ortalama degerinden biiyiik olani temel
almarak 1ilgili dlgekte yapilan dairesel Oteleme sayesinde yonelim bagimsizlik elde
edilmistir. Cizelge 3.7°de dairesel Oteleme Oncesi GKM ile elde edilen katsayilar
Cizelge 3.8’de ise GKM sonucu elde edilmis biiylik ve kiiclik ortalama degerlerine

biiyiik ortalama temel alinarak dairesel 6teleme uygulanmasiyla yonelim bagimsizligin

nasil saglandig1 gosterilmistir. ilgili ¢izelgelerde bulunan ,uigjz biiyiik ortalama degerini,

ulfq jl ise kiiclik ortalama degerini gostermektedir.

Cizelge 3.7. Dairesel 6teleme oncesi GKM ile elde edilen katsayilar

4 S % .\
-] %~ ey
Q ° 30°
T
e N e O T O T I T I T
S1 T | 407 | 329 | 423 | 341 | 411 | 329 | 416 | 338 | 413 | 3.38 | 4,09 | 332
1 | 008 | 002|039 | 009|012 | 003 006 002 028|007 | 0,14 ] 0,04
2 | 029 | 006 | 027 | 0,07 | 012 | 0,03 | 022 | 0,05 | 0,34 | 0,08 | 0,10 | 0,03
3 | 033 | 007 | 0,09 | 0,02 | 0,21 | 007 | 035 | 0,08 | 0,11 | 0,03 | 0,21 | 0,04
4 [ 009 [ 003|010 | 003|040 009 | 008|002 |01 |003]042] 009
S2 5 | 007 | 002 | 026 | 0,07 | 013 | 0,04 | 007 | 002 | 0,42 | 0,09 | 0.13 | 0,04
6 | 022 | 005 | 034 | 0,08 | 0,10 | 0,02 | 041 | 011 | 0,24 | 0,06 | 0,12 | 0,03
7 033 [ 008|010 | 003|022 ] 005|030 | 006 | 0,10 | 0,02 | 0,22 | 0,07
8 | 008 | 002|010 | 002039009 009|003 009|002 03] 007
T [ 002 000|005 |00l 003] 00l 00200l ]|003]00L]003] 001
2 | 003 001|024 | 005004 001 | 00300010 |002]003] 001
3 | 004 | 001 | 0,10 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,04 | 001 | 0,11 | 0,03 | 0,04 | 0,01
4 | 023 | 004 | 007 | 0,02 | 0,05 | 002 | 010 | 0,02 | 0,06 | 0,02 | 0,05 | 0,02
5 | 022 [ 004 | 004 | 0,01 | 0,05 ] 002 | 016 | 0,03 | 0,05 | 0,01 | 0,06 | 0,01
6 | 005 | 00l | 0,04 | 0,0L | 0,06 | 0,02 | 0,06 | 0,02 | 0,05 | 0,01 | 0,09 | 0,02
7 | 003 | 001 | 0,03 | 0,01 | 0,10 | 0,03 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,24 | 0,05
8 | 002 001|002 00L]005]00L002]|00L]003]00L]004] 001
S3 9 | 002 |00l | 00300l 003] 00l 00200l ]|005]00L]003] 001
0 [ 002 | 0,01 | 008 | 002 | 004 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 024 | 0,05 | 0,04 | 0,00
11 004 | 001 | 013 | 0,03 | 004 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,0 | 0,02 | 0,03 | 0,01
2 [ 009 | 002 | 0,05 | 00L | 004 | 0,01 | 0,19 | 0,03 | 0,06 | 0,02 | 0,05 | 0,02
13 [ 015 ] 003 | 0,04 | 001 | 006 | 0,02 | 0,19 | 0,03 | 0,04 | 0,01 | 0,05 | 0,02
4 [ 005 ] 001 | 004 | 001 | 009 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,04 | 001 | 0,07 | 0,02
5 003 | 0,0l | 0,03 | 001 | 025 | 0,05 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 001 | 0,10 | 0,03
6 002 | 0,01 | 003 | 001 | 006 | 0,02 | 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,05 | 0,00
54 T | 006|002 | 005|001 005] 001006002 005]001]005] 001
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Cizelge 3.7 ve 3.8°de GKM sonucundaki elde edilen katsayilar1 gdsterilen imge icin, 0°

temel alinarak her bir dondiirme agisindaki degerlerin, MSE degerleri dairesel Gteleme

uygulanmasi ve uygulanmamasi1 durumlarinda Sekil 3.24°de gosterilmistir.

| =@ssiraze: Oteieme|
e D D

50 100 150 200 250 300
ACI

Sekil 3.24. Dondiirme agisina karsilik MSE degerleri

Cizelge 3.8. Dairesel 6teleme sonrast GKM ile elde edilen katsayilar

gy N ]
s | DABE AeSes
~= =4 — ‘ %\g\/;\
S- | 2~ BN BV
S 5 0° 120°
®

I O T O BT T Ol T -l T 4

S1 1 407 | 329 | 423 | 341 | 411 | 3.29 | 416 | 3.38 | 413 | 3.38 | 4,09 | 3,32

1 0,33 | 0,07 | 0,39 | 0,09 | 0,40 | 0,09 | 041 | 011 | 0,42 | 0,09 | 0,42 | 0,09

2 0,29 | 0,06 | 027 | 0,07 | 021 | 0,07 | 0,30 | 0,06 | 024 | 0,06 | 021 | 0,04

3 0,08 | 0,02 | 0,00 | 0,02 | 0,12 | 0,03 | 0,09 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 0,10 | 0,03

4 0,08 | 0,02 | 0,10 | 0,03 | 0,12 | 0,03 | 0,06 | 0,02 | 0,09 | 0,02 | 0,14 | 0,04

S2 5 0,33 | 0,08 | 0,26 | 0,07 | 0,39 | 0,09 | 022 | 0,05 | 028 | 0,07 | 034 | 0,07

6 0,22 | 0,05 | 0,34 | 0,08 | 0,22 | 0,05 | 0,35 | 0,08 | 0,34 | 0,08 | 0,22 | 0,07

7 0,07 | 0,02 | 0,10 | 0,08 | 0,0 | 0,02 | 0,08 | 0,02 | 011 | 0,03 | 012 | 0,03

8 0,09 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 0,13 | 0,04 | 0,07 | 0,02 | 011 | 0,03 | 013 | 0,04

1 0,23 | 0,04 | 0,24 | 0,05 | 0,25 | 0,05 | 0,19 | 0,03 | 0,24 | 0,05 | 0,24 | 0,05

2 0,22 | 0,04 | 0,10 | 0,08 | 0,09 | 0,02 | 0,19 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 0,09 | 0,02

3 0,05 | 0,01 | 0,07 | 0,02 | 0,06 | 0,02 | 0,04 | 0,0L | 0,06 | 0,02 | 0,06 | 0,01

3 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,05 | 0,02

5 0,02 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,04 | 0,01

6 0,02 | 0,01 | 0,08 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,01

7 0,02 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,01

8 0,04 | 0,01 | 0,03 | 0,00 | 0,05 | 0,01 | 0,06 | 0,02 | 0,03 | 0,01 | 0,05 | 0,01

S3 9 0,00 | 0,02 | 0,08 | 0,02 | 0,10 | 0,03 | 0,16 | 0,03 | 0,10 | 0,02 | 0,10 | 0,03

0 | 015|003 | 013 | 003 | 006 | 002 | 0,10 | 0,02 | 011 | 0,03 | 0,07 | 0,02

1 | 005 | 0,00 | 0,05 | 0,00 | 0,05 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,06 | 0,02 | 0,06 | 0,02

2 | 003 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,05 | 0,02 | 0,03 | 0,0L | 0,05 | 0,01 | 0,05 | 0,02

3 | 002 | 0,01 | 0,04 | 0,00 | 0,03 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,05 | 0,01 | 0,03 | 0,01

4 | 002 | 0,00 | 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,01 | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,04 | 0,01

5 | 003 | 0,00 | 0,08 | 0,00 | 0,08 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,01

6 | 0,04 | 0,00 | 0,05 | 0,00 | 0,06 | 0,02 | 0,04 | 0,01 | 0,05 | 0,01 | 0,04 | 0,01

Sa 1 0,06 | 0,02 | 0,05 | 0,00 | 0,05 | 0,01 | 0,06 | 0,02 | 0,05 | 0,01 | 0,05 | 0,01
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Sekil 3.24°de gosterildigi gibi dairesel oteleme sonucunda alttaki egri elde edilmistir.
MSE degeri dairesel oteleme olmadigi durumda yani iistteki egride daha yiiksek
bulunmaktadir. Ayrica Yapilan ¢alismada, imgeye ait en genel hatlarin en genis dlgekle
ele alindig1 en yiiksek enerjiye sahip egricik doniisiimii katsayilarindan birinci seviyeye
uygulanan es olusum yontemi ile global 6znitelik ¢ikarimi saglanmistir. Dort aci1 degeri
icin ortalama degeri hesaplanan normalize es olusum matrisinden 6zellik ¢ikarimi

vasitasi ile kismi yonelim bagimsizlik elde edilmistir.

3.5.2. Performans degerlendirmesi

Gortintiiler arasindaki benzerlikler olgiiliirken genel olarak karsilastirilan goriintiiler igin
cikarilmis o6zellik vektorlerinin birbirlerine olan uzakligi hesaplanmaktadir. Boylece
goriintliler arasindaki hesaplanan bu mesafelere bagli olarak birbirlerine olan benzerligi
hakkinda bir metrik elde edilmis olmaktadir. Literatiirde yaygin olarak iki vektor
arasindaki uzakligin Oklid mesafesi ile dl¢iildiigii tespit edilmistir. p= (py, 2, ..., Pn) V€

“«_.n

0= (91, 92, ---, q5) Olarak belirtilen “n” boyutlu iki nokta arasindaki uzaklik d(p, q) veya
d(q,p) olarak gosterilmek iizere; d(p,q) Oklid Mesafesi esitlik Denklem 3.55°de

belirtilen sekilde hesaplanmaktadir.

A0, q) =@ =P + (@2 — P2+ (@n— PP = | ) (ai=p)?  (355)

Sorgu neticesinde ortaya ¢ikan erisim performansinin degerlendirilmesi igerik tabanli
goriintli erisim sistemlerinde kritik bir problemdir. Bilgi erisim sistemlerinde en genel
degerlendirme Olgiimleri duyarlik (precision) ve anma (recall) dl¢iitleridir. Duyarlik,
sistemin sadece gerekli uygun goriintillere erisimdeki giiciinii Denklem 3.56’de
belirtilen sekilde ifade ederken; Anma sistemin tiim uygun goriintiilere erisimdeki

giiciinii Denklem 3.57°de belirtilen sekilde ifade etmektedir.
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Erisilen Uygun Gorinti Sayisi
Duyarlik (Precision) = 3.56
uyarlik (Precision) Erisilen Toplam Gorunti Sayisi ( )

Erisilen Uygun Gorinti Sayisi

Anma (Recall) = (3.57)

Gorinti Arsivindeki Toplam Uygun Gortunti Sayisi

Yukarida belirtilen esitlikler incelendiginde; k erisilen imge sayisini vermek {izere,
(k+1). imge ele alindiginda, referans sorgu ile uyumlu degil ise anma degeri k.
dokiimaninki ile ayni olmasina ragmen duyarlilik degeri diiser. Eger uyumlu ise
(k+1). imge hem duyarlilk hem anma degerini artirir. Bu istenmeyen durum
Sekil.3.25°de istte belirtilen P-R grafiginde de goriilecegi gibi egrinin saga dogru egim
yaparak testere disi seklinde bir gériiniime sahip olmasina yol agmaktadir. Bu durumu
diizeltmenin en standart yolu ara degerli duyarlilik yontemdir. Belirli bir anma
seviyesindeki (r) ara degerli duyarlilik (Pjperp) Sekil 3.25°de altta gosterildigi gibi
mevcut ya da daha sonraki recall seviyelerindeki en yiiksek duyarlilik degeri olarak
tanimlanir. Ara degerli duyarlilik Denklem 3.58’de belirtilen sekilde hesaplanir

Pinterp (r) = max r’zrp(r’) ,r'>7r (358)

Bir yontemin basariminin incelenmesi ve mukayese edilebilmesi ic¢in belirli anma
degerlerindeki duyarlilik degerleri karsilastirilmalidir. Bunun i¢in on bir nokta ortalama
ara degerli duyarlilik (eleven point interpolated average precision) degerleri
cikartilmaktadir. Bu islem O ile 1 arasinda degerler alan anma degerinin 0.1 araliklar ile
aldig1 degerlere karsilik gelen ve siirekli diislis egiliminde olan duyarlilik degerlerinin
bulunmasiyla ger¢eklestirilmektedir. Bir veri tabani incelendiginde tasarlanan yontemin

uygulanmasi ile tim resimler icin elde edilen on bir nokta ara degerli duyarlilik
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degerlerinin ortalamasi alinarak ilgili veri tabanina ait on bir nokta ortalama ara degerli
duyarhilik degerleri ¢ikartilir. Bdylece aymi veri tabam1i mevcut diger yontemlerle

karsilastirilabilecek duruma elverisli hale gelmektedir.

Precision (Duyarhlik)
(=] (=] = (=] (=]
w & 5] m ~

<
i

1 ] 1 1

] L
01 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Recall (Anma)

o
-

1 T T T T T T T T T

—P-R
— Aradegerli P-R

Precision {Duyarlilik)

01 | 1 | i i i ) 1 i
0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 08 049 1
Recall{Anma)

Sekil 3.25. KTH_TIPS veri tabanina ait P-R grafigi (istte) ve ara degerli P-R grafigi
(altta)
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Yapilan ¢aligmada sunulan giiriiltii giderimi ve goriintii erisimi lizerine yontemlere ait

deneysel bulgular ayr1 ayr1 bu béliimde incelenmektedir.

4.1. Goriintii Erisimi ve Smiflandirma Uzerine Elde Edilen Bulgular

Yapilan ¢alismada siniflandirma ve goriintii erisimi i¢in sunulan yontemin basarimini
O0lemek i¢in alti adet imge veri tabani kullanilmistir. Bu veri tabanlari; Brodatz,
Outex_TC 00010, Outex TC 00012horizon, Outex TC 00012tI84, Vistex ve
KTH TIPS olarak isimlendirilmektedir. Bahsedilen veri tabanlarmin kullanimlari

hakkinda detayli bilgi asagida basliklar halinde belirtilmektedir.

4.1.1. Brodatz veri tabam

112 farkli imge sinif olarak kabul edilmistir ve her bir imge 16 adet 128x128 piksellik
parcalara ayrilmistir her bir parga 30 derecelik farklar ile 12 temel ag¢1 dogrultusunda
(00, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270, 300, 330 derece) dondiiriilmiistiir. Sonug
olarak 21504 (=112x16x12) imgelik bir veri tabani elde edilmistir (Brodatz 1966).

Brodatz veri tabanina ait 6rnek imgeler Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

4.1.2. Outex_TC_00010 veri tabam

24 farkli smiftaki, inca aydmlatma ile elde edilmis imgelerin 20 adet iist {iste
gelmeyecek pargalara ayrilmasiyla 00, 05, 10, 15, 30, 45, 60, 75, 90 derecelik
dondiirmelerle her sinifta 180 imge icerecek sekilde toplam 4320 (=24x20x9) tane
128x128 piksellik imge igeren bir veri tabani olusturulmustur (Hayman E. 2004).
Outex_TC_00010 veritabanina ait 6rnek imgeler Sekil 4.2°de gosterilmektedir.
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4.1.3. Outex_TC _00012 horizon veri tabam

24 farkl siniftaki, horizon aydinlatma ile elde edilmis imgelerin Outex TC 00010’daki
sekilde dondiirmelerle her sinifta 180 imge igerecek sekilde toplam 4320 tane 128x128
piksellik imge igeren bir veri tabani olusturulmustur (Hayman E. 2004).

Sekil 4.1. Brodatz veri tabanina ait 6rnek imgeler

4.1.4. Outex_TC_00012 tI84 veri tabam

24 farkli  smuftaki, fluorescent aydinlatma ile elde edilmis imgelerin
Outex_TC 00010°daki sekilde dondiirmelerle her smifta 180 imge igerecek sekilde

toplam 4320 tane 128x128 piksellik imge igeren bir veri tabani olusturulmustur.
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Sekil 4.2. Outex_TC_00010 veri tabanina ait 6rnek imgeler
4.1.5. KTH_TIPS veri tabani

10 smif ve her bir siif icerisinde 81 adet imge igeren veri tabani farkli aydinlatma poz
ve Olgekte kaydedilmistir. Toplam 810 (=10x81) adet imge icermektedir (Hayman E.
2004). KTH_ TIPS veritabanina ait 6rnek imgeler Sekil 4.3’de belirtilmektedir.

Sekil 4.3. KTH_TIPS veri taban1 6rnek imgeler

4.1.6. Vistex veri tabani

40 farkli imge simif olarak kabul edilmistir ve her bir imge 16 adet 128x128 piksellik
parcalara ayrilmistir her bir parca 30 derecelik farklar ile 12 temel ag¢1 dogrultusunda
Brodatz veri tabaninda kullanilan yontem ile (00, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210, 240,
270, 300, 330 derece) dondiiriilmiistiir. Sonug olarak 7680 (=40x16x12) imgelik bir veri
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tabani elde edilmistir (Do M. N. 2002). Vistex veritabanina ait kullanilan imgeler Sekil

4.4’de belirtilmektedir.

} d‘“’M‘H’N H

Sekil 4.4. Vistex veri tabanina ait kullanilan imgeler (Do 2002)
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4.1.7. Goriintii erisimi iizerine elde edilen bulgular

Gorilintli erigimi i¢in on bir nokta ortalama ara degerli duyarlilik ve anma yontemi her
bir veri tabani igin uygulanmistir. Ilgili veri tabanindaki tiim imgelerin sorgu imgesi
olarak kullanilmasi ile elde edilen on bir nokta ortalama ara degerli duyarlilik ve anma

degerlerinin ortalamasi her smif i¢in ayr1 ayr1 alinmistir. Sunulan yonteme ait veriler

Cizelge 4.1°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. Kullanilan veritabanlari i¢in Sunulan yontemin basarimi

Brodatz * “ae Outex Vistex KTH TIPS
Veri tabant TC‘_00010 TC‘_OOOth TC‘O_()012“84 Veri tabami | Veri tabant
Veri tabani Veri tabani Veri tabani
Anma | Duyarlilik | Duyarhilik | Duyarhilik | Duyarlibik | Duyarlilik | Duyarlilik
(Recall) | (Precision) | (Precision)| (Precision) | (Precision) | (Precision)| (Precision)
0,0 1 1 1 1 1 1
0,1 0,97 0,89 0,91 0,88 0,83 0,66
0,2 0,95 0,84 0,86 0,82 0,73 0,53
0,3 0,92 0,80 0,82 0,78 0,65 0,46
0,4 0,89 0,76 0,78 0,74 0,58 0,40
0,5 0,87 0,73 0,74 0,69 0,53 0,36
0,6 0,83 0,69 0,70 0,64 0,48 0,31
0,7 0,79 0,65 0,65 0,60 0,43 0,28
0,8 0,72 0,59 0,58 0,55 0,38 0,24
0,9 0,64 0,50 0,50 0,47 0,30 0,19
1,0 0,35 0,23 0,25 0,21 0,17 0,14

4.1.8. Smiflandirma iizerine elde edilen bulgular

Siniflandirma isleminde en yakin komsuluk siniflandirma yontemi uygulanmistir. Sorgu
imgesine ait Oznitelik vektorii her smifin secilmis egitim imgelerine ait Gznitelik

vektorleri ile tek tek karsilastirilmis ve iki vektor arasindaki en kiigiik fark bulunarak
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sorgu imgesi ilgili smifa atanmistir. Bu farkin bulunmasinda 06klid mesafesi
hesaplanmistir. Siiflandirma islemi icin belirli sayida rastgele secilen imgeler egitim
icin kullanilmis, egitim i¢in kullanilmayan imgeler ise test i¢cin kullanilmistir. Sonuglar
100 defa tekrarlanmis ve ortalama degerler sunulmustur. Cizelge 4.2’de simiflandirma
icin yiizde olarak belirtilen basarim degerleri tek tek 10, 20, 30, 40, 50, 60 ve 70

imgenin egitim i¢in kullanilmasi ile elde edilmistir.

Cizelge 4.2. Sunulan o6zellik ¢ikarim yonteminin siniflandirmadaki basarimi

oS, | 1 ogto | Gooan | o ootz | Ve, | KTHTIPS
Veri taban1 | Veri taban1 | Veri tabani
Egitim 10| 96,45 87,77 89,16 86,5 82,13 70,84
Egitim 20 | 97,91 91,92 92,21 89,81 88,64 77,21
Egitim 30| 98,54 93,59 93,84 91,33 91,77 82,16
Egitim40| 98,88 94,54 94,83 92,52 93,85 84,39
Egitim 50| 99,11 95,13 95,75 93,98 95,19 87,09
Egitim 60 | 99,24 95,6 96,14 94,41 96,13 88,57
Egitim 70 | 99,56 95,75 96,75 94,88 96,86 91,88

4.2. Giiriiltii Giderimi Uzerine Elde Edilen Bulgular

Sunulan giiriiltii giderimi iizerine yontemde orijinal imgelere giiriiltii ekleyip giiriiltiiniin
standart sapmasinin 1 ile 100 arasinda degisimine karsilik giiriiltiili imgelerin PSNR
degerleri sunulan yontemin uygulanmasi ile elde edilen giiriltiiden armndirilmig
imgelerin PSNR degerleri ile karsilagtirilarak basarim 6l¢iilmiistiir. Sonuglar bu alanda
yogun olarak kullanilan 4 adet test imgesi tizerinde test edilmistir. Sonuglar Sekil 4.5,

4.6, 4.7 ve 4.8 de belirtilmistir.
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Sekil 4.5. Lena (512x512) imgesine ait sunulan yontemin basarimi



91

100 200 300 400 500

Orijinal Imge

\

e
/

N}
EN

N
w

™~

N N
o =
N

[y
©
~
\

Yeniden elde edilen imge PSNR (dB)

B
N
\

5 10 15 20 25 30 35
Girilltiili imge PSNR (dB)

100 200 300 ) 400 500 100 200 300 400 500
Giiriiltii Eklenmis imge (o = 20) Giiriilti Giderimi sonucu yeniden elde edilen imge
PSNR=22.11 dB PSNR=24.84 dB

Sekil 4.6. Barbara (512x512) imgesine ait sunulan yontemin basarimi
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Sekil 4.7. Pepers (512x512) imgesine ait sunulan yontemin basarimi
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Sekil 4.8. Photographer (512x512) imgesine ait sunulan yontemin basarimi



94

5. TARTISMA ve SONUCLAR

Bu boliimde egricik donilisimii tabanli glirtilti  giderimi, gorlinti erigimi ve
siniflandirma iizerine sunulan yontemlerin basarimlari mevcut yontemler ile ayr1 ayri

karsilastirilmaktadir.

5.1. Giiriiltii Giderimi Konusunda Gelistirilen Yontemin Basarim Analizi

Sunulan yontemin basarimini mevcut yontem ile karsilastirmak i¢in 2 adet test imgesi
kullanilmistir. Bu karsilagtirma Sekil 5.1°de belirtildigi gibi, eklenen giiriiltiiniin
standart sapmasina bagli olarak giiriiltiiden arindirilmig imgenin PSNR degerlerinin

mukayese edilmesi ile gerceklestirilmistir.

(]
L]
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Sekil 5.1. Sunulan yontemin mevcut yontem (Starck et al. 2002) ile karsilastiriimasi
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Sunulan giiriiltii giderim yonteminin en biiyiik avantaji giiriiltiinlin standart sapmasindan
bagimsiz bir esik degeri vasitasi ile imgenin giiriiltiiden arindirilmasini saglanmasidir.
Mevcut yontemler eklenen giiriiltiinlin standart sapmasinin kestirimi {izerinden islem
yaptig1 i¢cin bu asamada yogun islem adimlar1 gergeklestirilmektedir. Ayrica egricik
doniistimii sonrasinda elde edilen katsayilara gauss karigim modelinin uygulanmasi
sonucunda elde edilen model parametrelerinden ortalama ve standart sapmanin beraber
kullanim1 ile doniisiim seviyesine bagli bir esik degeri belirlenmesi ile basarim
artmaktadir. Eklenen giiriiltiiden her seviyenin ayni oranda etkilenmemesi yiiziinden her
esik farkli bir ¢arpan degeri ile genisletilmistir. Bu islem sayesinde seviyeye uygun esik
belirlenmistir. Sonug¢ olarak egricik donilisiimiiniin ¢ok ¢dzlintirlikli yapisindan
kaynaklanan dezavantajlarin uyumlu bagka teknikler ile giderilmesi vasitasiyla daha

yiiksek basarima erisilebilecegi goriilmektedir.

5.2. Goriintii Erisimi ve Siniflandirma Konusunda Gelistirilen Yontemin Basarim

Analizi

Gorlintli erisimi i¢in sunulan yontem ve egricik doniisiimii iizerine yonelim bagimsizlik
ozelligine sahip mevcut yontem (Zhang et al. 2012), on bir nokta ortalama ara degerli
duyarlilik ve anma yontemi ile her bir veri tabanina uygulanmistir. Her yontemde ilgili
veri tabanindaki tiim imgelerin sorgu imgesi olarak kullanilmasi ile elde edilen on bir
nokta ortalama ara degerli duyarlilhik ve anma degerlerinin ortalamas: alinip o veri
tabani icin tekbir P-R grafigi elde edilmistir. Sekil 5.2°de sunulan yontem, mevcut
yontem (Zhang et al. 2012) ve mevcut yonteme, sadece birinci seviye egricik
katsayilarindan ¢ikarilan dort adet es olusum o6zelliginin eklenmesi ile elde edilen
yontem karsilagtirmali olarak gosterilmistir. Bu ii¢ yontemin ayni eksen lizerinde
gosterimi sayesinde es olusum ozellikleri ve GKM sonucunda elde edilen 6zelliklerin

kazanimlar1 ve sunulan yontemin basarimi ayr1 ayr1 analiz edilebilmektedir.

Sunulan sistemin daha derin analizi i¢in Brodatz veri tabanindaki belirli smiflar i¢in
ortalama P-R grafikleri Sekil 5.3’de gosterilmistir. Bu sayede mevcut dokularda sunulan

yontemin bagarimi karsilastirmali olarak incelenebilmektedir.
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Sekil 5.2. Farkli veri tabanlar igin mevcut ve sunulan yontemlerin karsilastirilmasi

() Brodatz, (b) Outex_TC_00010, (c) Outex TC_00012horizon (d) Outex_TC_00012tI84 (e)Vistex (f)
KTH_TIPS veri tabanlart i¢in Sl:Sunulan Fpyg.q Oznitelik vektoriinii kullanan yontem, S2: mevcut
(Zhang et al. 2012) yonteme sadece f,_,.. Ozniteliklerinin eklenmesi ile elde edilen yontem S3: mevcut
(Zhang et al. 2012) yontemi belirtmektedir. Recall (Anma), Precision (Duyarlilik)

Sekil 5.2 incelendiginde mevcut yonteme (Zhang et al. 2012) sadece birinci seviye
egricik katsayilarindan ¢ikarilan dort adet es olusum 6zelliginin eklenmesi ile bagsarimin
kayda deger bir artis gosterdigi gozlemlenmektedir. Ayrica GKM parametreleri ile yine
sadece birinci seviye egricik katsayilarindan ¢ikarilan dort adet es olusum Ozelligini
kullanan sunulan yontemin ise diger yontemler ile alt1 adet veri tabani i¢in karsilastirilan

yontemler i¢inde en yliksek basarima sahip oldugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 5.3. Brodatz veri tabanina ait bazi siniflara ait mevcut yontem (Zhang et al. 2012)
ile sunulan yontemin karsilastirilmas.
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Sekil 5.3 incelendiginde sunulan yontemin ayri ayri diizenli ve diizensiz hatlara sahip
imgeleri bulunduran siniflar igin egrisel elemanlar1 daha iyi temsil ettigi agikca
gorilmektedir. Ayrica D042 smifina ait P-R grafigi incelendiginde ilk uygun olmayan
eslesmeye %80 anma (recall) ve %100 duyarlilik (precision) degerinde ulasildig
goriilmektedir. Bunun anlamu ilgili sinifa ait her bir imgenin referans olarak kabul
edilmesiyle yapilan erisimler esnasinda en az 90 adet eslesmenin her seferinde uygun
yani ilgili smifa ait diger imgeler oldugudur. Mevcut yontemde ise bu smif igin
bahsedilen deger sunulan yontemin oldukg¢a altindadir. Bu sonuglar dogrultusunda
incelendiginde egricik katsayilarinin GKM ile es olusum matrisleri o6zelliklerini
kullanan ve GKM parametreleri etrafinda dairesel oteleme ile yonelim bagimsizlik
kazandirilan sunulan yontemin, egricik katsayilarinin ortalama ve standart sapma
ozelliklerini kullanip TSE degerleri etrafinda dairesel dteleme yapan mevcut (Zhang et

al. 2012) yontemden daha tistiin oldugu agikga goriilmektedir.

Yapilan calismada ayrica daha basarili karsilagtirmanin saglanabilmesi i¢in imgeler
tizerine siniflandirma uygulamasina da yer verilmistir. Siiflandirma isleminde en yakin
komsuluk smniflandirma yontemi uygulanmistir. Sorgu imgesine ait 6znitelik vektorii
her smifin secilmis egitim imgelerine ait 6znitelik vektorleri ile tek tek karsilastirilmig
ve iki vektor arasindaki en kiigiik fark bulunarak sorgu imgesi ilgili sinifa atanmistir. Bu
farkin bulunmasinda o6klid mesafesi hesaplanmistir. Siniflandirma islemi i¢in belirli
sayida rastgele seg¢ilen imgeler egitim i¢in kullanilmis, egitim i¢in kullanilmayan

imgeler ise test i¢in kullanilmistir.

Siiflandirma acgisindan adil bir karsilastirmanin saglanabilmesi i¢in sonuglar 100 defa
tekrarlanmis ve ortalama degerler sunulmustur. Cizelge 5.1°de siiflandirma basarimi
degerleri tek tek 10, 20, 30, 40, 50, 60 ve 70 imgenin egitim i¢in kullanilmasi ile alt1

adet veri tabaninda ayr1 ayr1 elde edilmistir.



99

Cizelge 5.1. Sunulan yontemlerin mevcut yontemler ile karsilastirilmasi

s | v aonio | 1 oogian | 7 onones | Vi | KTHTPS
Veri tabani | Veri taban1 | Veri tabani

Y1| 96,45 87,77 89,16 86,5 82,13 70,84
Egitim | Y2| 95,76 86,31 87,1 84.48 83,18 68,17
10 |v3| 94,04 87,64 88,32 86,45 79,73 67,39
Y4| 90,04 82,08 84,25 81,25 73,88 66,62

Y1| 97,91 91,92 92,21 89,81 88,64 77,21
Egitim | Y2| 97,86 90,63 91,71 88,75 88,8 76,73
20 |vY3| 96,39 91,48 91,89 89,36 83,17 75,23
Y4| 93,76 88,37 89,62 87,94 82,96 74,26

Y1| 9854 93,59 93,84 91,33 91,77 82,16
Egitim | Y2| 9837 93,31 93,63 91,31 91,66 81,25
30 |v3| 97,22 93,15 93,56 91,12 89,53 79,44
Y4| 9541 91,3 91,86 90,19 87,13 78,43

Y1| 98,388 94,54 94,83 92,52 93,85 84,39
Egitim | Y2| 98,73 94,45 94,64 92,26 93,53 84,04
40 |v3| 97,75 94,23 94,45 92,33 92,15 81,82
Y4| 96,64 92,44 93,36 91,99 90,18 81,72

Y1| 99,11 95,13 95,75 93,98 95,19 87,09
Egitim | Y2| 99,03 95,01 95,65 93,97 94,5 86,58
50 |v3| 9854 94,9 95,19 93,66 93,74 84,37
Y4 | 97,27 93,43 94,7 93,43 91,98 83,87

Y1| 99,24 95,6 96,14 94,41 96,13 88,57
Egitim | Y2| 99,11 95,51 95,96 94,38 96,09 87,38
60 |v3| 99,03 95,35 95,7 94,23 96,04 84,8
Y4| 97,84 94,61 94,93 93,63 93,46 84,76

Y1| 99,56 95,75 96,75 94,88 96,86 91,88
Egitim | Y2| 99,43 95,81 96,53 94,81 96,8 90,54
70 |v3| 99,38 95,8 96,22 94,61 96,42 87,27
Y4| 98,24 94,85 95,98 94,27 94,65 86,36

Y1:Sunulan Frygeq 6znitelik vektoriini kullanan yontemi, Y2: (Cavusoglu 2014)’de belirtilen yontemi,

Y3: (Zhang 2012)’de kullanilan ydnteme sadece f,_,. Ozniteliklerinin eklenmesi ile elde edilen yontemi
Y4: (Zhang 2012)’de kullanilan yontemi belirtmektedir.

Cizelge 5.1’de doku smiflandirmasi1 {iizerine KDE ile egricik alt bantlarinin
modellenmesi ve bloklarin capraz korelasyonu iizerine, PO yontemi ile yonelim
bagimsizlik kazandirilan ve imgeler arast mesafe icin KLD kullanan ¢alisma

(Cavusoglu 2014), mevcut yontem (Zhang et al. 2012) ve mevcut yonteme sadece
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birinci seviye egricik katsayilarindan ¢ikarilan dort adet es olusum 6zelliginin eklenmesi
ile olusturulan yontem, sunulan yontem ile karsilastirilmistir. Sunulan yontemin genel
olarak tiim egitim derecelerinde her bir veri tabani i¢in daha basarili oldugu
gozlenmektedir. Ayrica siniflandirma iizerine, Cizelge 5.2°de GGD ve KLD kullanan
bir diger calisma (Gomez and Romero 2011), KDE, PO ve KLD kullanan ¢alisma
(Cavusoglu 2014) ve sunulan yonteme ait sonuglar kismi olarak KTH-TIPS veri tabani
icin 60 ve 70 imgenin egitim i¢in kullanilmasi ile elde edilmistir. Sunulan yéntemin

basarimi Cizelge 5.2°de de agikca goriilmektedir.

Cizelge 5.2. Sunulan yontemin mevcut yontemler ile kismi olarak karsilastiriimasi

Yontem (KTH-TIPS veri tabani igin) Egitim 60 Egitim 70
Sunulan Y6ntem 88,57 91,88
KDE+PO+KLD 87,38 90,54

GGD+KLD 83,60 86,90

Sunulan yontemin basariminin incelenebilmesi i¢in bir diger bakis agisi, 6zellik matrisi
boyutlar1 ve islem yiikii bakimindan yontemin diger yontemlerle karsilastirmali olarak
analiz edilmesi ile saglanabilir. Cizelge 5.3’de yirmi imgenin egitim olarak kullanilmas1
sonucunda elde edilen veriler ii¢ veri tabani i¢in karsilastirilmaktadir. Karsilastirma
yapilan yontemleri; KDE, PO ve KLD kullanan ¢alisma (Cavusoglu 2014), egricik
katsayilarinin ortalama ve standart sapma (u, o) degerlerini Oznitelik olarak kullanan
yontem (Zhang et al. 2012), varyasyonlari ile LBP yontemi ve sunulan yontem
olusturmaktadir. LBP yontemi ve varyasyonlari ilgili makalede ayrintili olarak
anlatilmaktadir (Guo et al. 2010). Ayrica kullanilan yontemlerin islem yiikii agisindan

da analizi ayn ¢izelgede belirtilmektedir.

Elde edilen veriler 1s51nda sunulan yontemin diisiik boyuttaki 6zellik vektori ile
kullanilan LBP yonteminden daha basarili oldugu goézlemlenmektedir. Ayrica yliksek
boyuttaki 6zellik vektorii ile kullanilan LBP ydnteminin sunulan yontemden bir nebze
daha 1yi sonuglara sahip oldugu anlagilmaktadir. Fakat yiiksek boyuttaki 6zellik vektorii

kullaniminin iglem yiikiinii artirdig1 goéz 6niinde bulunduruldugunda sunulan yontemin
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diisiik boyuttaki 6zellik vektorii kullanmasi ile daha avantajli konuma sahip oldugu

sOylenebilmektedir.

Cizelge 5.3. Siniflandirmanin 6zellik boyutu ve islem yiikii agisindan karsilastirilmast

Ozellik ) Outex Outex Outex

Yontem Vektorii Islem TC__OOOlO TC__00012h TC_O_OOthI84

(Egitim 20) Yiikii Veri tabam Veri tabam Veri tabam

Boyutu . . P

Icin Basarim Icin Bagsarim Icin Basarim
Sunulan Yontem 56 Diisiik 91,92 92,21 89,81
Cuo 52 Diislik 88,37 89,62 87,94
KDE+PO+KLD 520 Orta 90,63 91,71 88,75
LBPVE;il“Z/VARS_1 160 Orta 96,66 77,98 79,25
LBPV§'2GMpp, 227 Orta 72,99 76,15 72,19
LBPVJ}"Z /VAR,, 3 416 Orta 98,15 87,03 87,15
LBPVg§'2GMgs 451 Orta 73,64 76,57 72,47
LBPV3Z;GMpp, 2211 Yiiksek 97,55 94,18 94,23
LBPV}'Z;/GMgg 13251 Yiksek 97,76 95,57 95,39

Goriintii erisimi ve siniflandirma iizerine yapilan calismada egricik doniisiimii lizerine
her seviye ve acidaki egricik katsayilarma ikili Gauss karis modeli uygulanmustir. ikili
Gauss karis modeli uygulan her egricik blogu ic¢in elde edilen iki adet ortalama
parametresi biiyiik ortalama degerine gore dairesel dteleme ile yeniden diizenlenmis ve
bu yeniden diizenleme ile elde edilen oOzellik vektoriine yonelim bagimsizlik
kazandirilmistir. Ayrica bu ortalama parametreleri ile sadece birinci seviye egricik
katsayilarina es olusum o6zellik ¢ikarimi yontemi uygulanarak elde edilen dort adet
ozelligin beraber kullanilmasi aracilifiyla yenilik¢i bir 6zellik ¢ikarimi yontemi elde
edilmistir. Bunula beraber birinci seviye egricik katsayilarina uygulanan dort farklh
acida es olusum Ozellik ¢ikarimi sayesinde yonelim kabiliyeti bulunmayan ilgili
seviyedeki katsayilara yonelim kabiliyeti kazandirilmistir. Sunulan yontemde dairesel
otelemede 6zellik vektoriinde bulunan parametrelerin kullanilmasi, dairesel 6teleme igin
baska referans deger hesaplanmasi (TSE, capraz korelasyon v.b) ve bu deger etrafinda
dairesel otelemenin kullanilmasi {lizerine olan yontemlere gore islem yiikii agisindan
daha avantajlidir. Kullanilan ikili GKM sayesinde ise herhangi bir dagilima uygunluk
gostermeyen egricik katsayr bloklariin temsili basarili sekilde gergeklestirilmistir.
Kullanilan yontemlerin egricik doniisiimiine uygun olmasi ve eksikliklerini gidermesi

acisindan basarili sonuglara ulasilmasinda 6nemli gorev tstlenmektedir. Bununla
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beraber diisiik boyuttaki 6zellik vektorii ile erisim asamasindaki islem yogunlugu diisiik

tutulmaktadir.

Sonug olarak, literatiirdeki mevcut calismalar ile karsilastirildiginda sunulan yontemin
yukarida bahsedilen avantajlarindan dolay1 yiiksek performansa sahip oldugu tespit
edilmistir.
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