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Abstract 

Texture analysis is one of the basic procedures used in solving problems in computer vision and image processing. 

In this study, we propose a new local binary pattern (LBP) method based on neutrosophic set. The proposed method 

is named as the LBPNZ  . In the proposed LBPNZ   method, the texture image is converted into a 

neutrosophic set and the texture image is expressed by truth membership set. The local binary pattern features are 

calculated, by using the neutrosophic truth set instead of the original input image. The neutrosophic membership 

sets are more resistant to noise than the original input image. The neutrosophic set suppresses noise components, 

so that edge information can be calculated more accurately. Thus, utilization of the neutrosophic truth set instead 

of the original image has provided more effective local binary pattern features. The proposed method is able to 

achieve high classification accuracy with low feature size, reasonable computational cost. Experimental results 

show that the proposed method increases the accuracy of the local binary pattern method to the classification by 

approximately 11% without increasing the feature dimension. The obtained results reveal that the proposed method 

is applicable for real-time applications. 
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Nötrozofik Doğruluk Temelli Yeni Bir Doku Sınıflandırma Yöntemi  

Öz 

Doku analizi, bilgisayar görmesi ve görüntü işleme alanlarındaki problemlerin çözümünde başvurulan temel 

işlemlerden biridir. Bu çalışmada, nötrozofik küme temelli yeni bir yerel ikili örüntü (LBP) yöntemi önerilmiştir. 

Önerilen yöntem LBPNZ   olarak isimlendirilmiştir. Önerilen LBPNZ   yönteminde doku görüntüsü 

nötrozofik kümeye dönüştürülür ve doku görüntüsü doğruluk üyelik kümesi ile ifade edilir. Görüntünün yerel ikili 

örüntü öznitelikleri orijinal giriş görüntüsü yerine nötrozofik doğruluk küme görüntüsü kullanılarak hesaplanır. 

Nötrozofik üyelik kümeleri orijinal giriş görüntüsüne göre gürültüye karşı daha dayanıklıdır. Nötrozofik küme 

gürültü bileşenlerini baskılar ve bu sayede kenar bilgileri daha doğru bir şekilde hesaplanabilir. Böylece orjinal 

görüntünün yerine  nötrozofik doğruluk kümesinin kullanılması daha etkili yerel ikili örüntü özniteliklerinin elde 

edilmesini sağlamıştır. Önerilen yöntem düşük öznitelik boyutu, uygun hesaplama maliyeti ile yüksek 

sınıflandırma doğrulukları elde edebilmiştir. Deneysel sonuçlar önerilen yöntemin öznitelik boyutunu artırmadan 

yerel ikili örüntü yönteminin sınıflandırma doğruluğunu yaklaşık 11% artırdığını göstermektedir. Elde edilen 

sonuçlar önerilen yöntemin gerçek zamanlı uygulamalar için uygulanılabilir olduğunu ortaya koymaktadır. 

Anahtar Kelimeler: Nötrozofik küme, yerel ikili örüntü, doku sınıflandırma 

1. Giriş 

Bilgisayar görmesi ve örüntü tanıma alanlarındaki problemlerin çözümünde başvurulan temel 

işlemlerden birisi doku analizidir. Doku, görüntüde ilgilenilen bölgedeki nesneleri tanımlamada 

kullanılan en önemli karakteristiklerden biridir. Doku analizi ile görüntülerdeki farklı sınıfların ayırt 

edici özelliklerinin elde edilmesi amaçlanmaktadır. Her bir sınıfı tanımlayan benzersiz özelliklerin elde 

edilmesi ile görüntülerdeki farklı dokular sınıflandırılabilmektedir. Ancak görüntülerde özellikle aynı 

sınıf içerisindeki dönme, aydınlanma ve bakış açısı değişimleri doku analizini ve sınıflandırmasını 

zorlaştıran en temel problemlerdendir. Bu nedenle sadece renk ve kenar bilgileri gibi özellikler 

kullanılarak görüntüleri analiz etmek istenen sonuçları vermemektedir. Bunun sonucu olarak, 
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görüntüleri farklı ve güçlü yaklaşımlar ile analiz eden özellik çıkarma metotları kullanılarak etkin 

sonuçlar elde edilebilmiştir [1], [2].   

Etkili bir görüntü analizi gerçekleştirmenin yolu görüntüdeki doku yapılarının temel karakteristiklerini 

ifade ve analiz etmekten geçmektedir. Literatürde yapılan çalışmalar incelendiğinde birçok doku 

özniteliği elde eden ve yorumlayan yöntem olduğu görülmektedir. Bu yöntemler genel olarak 

istatistiksel [3], [4], model tabanlı [5], yapısal [6] ve filtre tabanlı [7]–[9] yöntemler olmak üzere dört 

kategoriye ayrılmıştır. İstatistiksel ve model temelli yöntemler genellikle küçük piksel komşuluklarını 

temel alarak piksellerin uzamsal ilişkilerini analiz etmektedir. Bu yöntemlerin en bilinenleri gri seviye 

eş oluşum matrisi (GLCM) [10], Markov rastgele alanlar modeli (MRF) [11] ve yerel ikili örüntü (LBP) 

yöntemleridir [12]. Yapısal yöntemler ise dokusal temellerin (textural primitives) düzenli yerleşimlerini 

temel alarak dokuyu karakterize ederler [6]. Filtre temelli yöntemler içerisinde dalgacık dönüşümü [13], 

[14], Gabor dönüşümü [15] ve filtre bankaları [3] gibi birçok yöntem geliştirilerek doku analizi ve 

sınıflandırması yapılmıştır. Gabor filtreleri sinyal analizinde kullanılan lineer filtrelerdir. İnsan görme 

sistemine benzer tasarlanan farklı ölçek ve açılardaki Gabor filtreleri ile dönme bağımsız doku analizi 

yapabilmektedir [15]. Başka güncel bir çalışmada ise Gaussian türev filtrelerinden elde edilen doku 

özellikleri kullanılarak görüntü sınıflandırması yapılmıştır [16]. Bu yöntemlerin dışında yönlü gradyan 

histogramı (histogram of oriented gradients, HOG) ve yönlü gradyan eş oluşum histogramı (co-

occurence histogram of oriented gradients, CoHOG) gibi yöntemler ile de oldukça başarılı doku 

sınıflandırma çalışmaları yapılmıştır [17], [18].  

Bilindiği gibi doku sınıflandırma yöntemleri iki temel adımdan meydana gelmektedir. İlk adım dokuyu 

karakterize eden doku özeliklerinin çıkartılmasıdır. İkinci adım ise farklı dokuları ayırt etmek için elde 

edilen öznitelikler kullanılarak yapılan sınıflandırma işlemidir.  Son yıllarda  evrişimsel sinir ağları 

(ESA) yaklaşımları kullanılarak öznitelik çıkarma ve sınıflandırma işlemleri birlikte yapılmaktadır. 

Geleneksel bir ESA mimarisi genellikle çoklu evrişim katmanları ve bunları takip eden tam bağlı 

katmanlar ile SoftMax sınıflandırıcının birbirine bağlanmasından oluşmaktadır. Hand-crafted 

özniteliklerden farklı olarak, ESA tarafından öğrenilen tam bağlı katman özellikleri yüksek seviyeli 

anlamsal bilgi içermektedir [19]. Bu özelliklerinden dolayı birçok çalışmadan ESA mimarileri 

kullanılarak etkin doku sınıflandırma çalışmaları yapılmıştır [20], [21]. Talo ve diğerleri ise derin 

transfer öğrenme metotları ile normal ve anormal Magnetic resonance (MR) görüntülerini 

sınıflandırmışlardır [22]. Yapılan derin öğrenme tabanlı çalışmalar incelendiğinde bazı üstün ve zayıf 

yönlerinin olduğu görülmektedir. Öncelikle yüksek doğruluk ve detaylı tanımlayıcı bilgi sunabilmeleri 

en önemli avantajları olarak öne çıkmaktadır. Bununla birlikte yüksek hesaplama maliyeti, öğrenme 

süreci için yüksek boyutlu veriye ihtiyaç duymaları ve donanım gereksinimi en önemli zayıflıkları 

olarak görülmektedir. Bu nedenle geleneksel özellik çıkarma yöntemlerine olan ihtiyaç devam 

etmektedir. Bu nedenle LBP, dalgacık dönüşümü, ve Gabor dönüşümü gibi geleneksel ve güçlü 

yöntemlerin geliştirilmesine yönelik çalışmalar devam etmektedir [23], [24].  

Ojala ve diğerleri tarafından geliştirilen LBP yöntemi gri seviye görüntülerin uzamsal karakteristiklerini 

hesaplayan etkili bir gri seviye doku operatörüdür [12]. Bu yöntemin performansını iyileştirmek için 

birçok LBP yöntemi önerilmiştir. Böylece doku bilgilerini güçlü bir şekilde ayırt etmekle birlikte düşük 

hesapsal karmaşıklığa sahip LBP yöntemleri geliştirilmiştir. Geliştirilen yöntemler orijinal LBP 

yönteminin gürültü, dönme ve ışık değişimlerine karşı güçlü kalmasını sağlamıştır. Bunun sonucu olarak 

yüz tanıma [2], doku sınıflandırma [25], [26], duman tespiti [27] ve medikal görüntü işleme [28] gibi 

alanlarda yoğun bir şekilde kullanılmaktadır. Heikkila ve diğerleri tarafından geliştirilen center-

symmetric LBP (CS-LBP) yöntemi merkez piksel ile komşularını karşılaştırmak yerine piksellerin 

merkez simetrik çiftlerini karşılaştırmaktır [29]. LBP yönteminin stabil doku doku analizi yapmasını 

sağlamak için local concave and convex microstructure patterns (LCvMSP and LCxMSP) yöntemleri 

geliştirilmiştir [30]. Bu özellikler ile doku örüntülerinin yerel dalgalanması ortaya çıkarılır ve 

değişimleri ifade edilir. Elde edilen concave ve convex özellikler Binary Thresholding fonksiyonları 

kullanılarak eşiklenir. Böylece merkez pikselin etrafında kapalı bir yol etrafındaki pikseller detaylı 

olarak karakterize edilmiştir.   

Doku görüntülerindeki sınıf içi ve sınıflar arası değişimi daha iyi karakterize etmek için, bu çalışmada 

nötrozofik küme teorisi temelli LBP yöntemi (NZ-LBP) geliştirilmiştir. Yapılan kapsamlı literatür 
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araştırması sonucunda, nötrozofik küme teorisinin LBP yönteminin doku sınıflandırma gücünü artırmak 

için ilk kez entegre edildiği görülmüştür. Böylece LBP yönteminin öznitelik vektör boyutunu artırmadan 

sınıflandırma başarısı arttırılmış ve doku sınıflandırma problemine karşı iyi sonuçlar üretilmiştir. 

Önerilen yöntemde giriş görüntüsünün nötrozofik küme bileşenlerinden doğruluk küme bilgisi LBP 

yöntemine giriş parametresi olarak verilmiştir. NZ-LBP yönteminin uygulanmasında nötrozofik küme 

için farklı h  türev filtreleri ve LBP yöntemi için farklı R yarıçap değerleri kullanılarak hesaplanmıştır. 

Her bir h  türev filtresi ve R yarıçap değeri için hesaplanan yönelimden bağımsız LBP öznitelikleri 

kullanılarak nihai öznitelik vektörü elde edilmiştir.  Bölüm 2’de nötrozofik küme teorisi ve LBP 

yöntemleri kısaca açıklanmıştır. Bölüm 3’te önerilen yeni doku sınıflandırma yöntemi açıklanmıştır. 

Bölüm 4’te farklı veri setleri üzerinde gerçekleştirilmiş deneysel sonuçlar verilmiştir. Önerilen yönteme 

ait genel sonuçlar Bölüm 5’te sunulmuştur.  

2. İlgili Çalışmalar 

2.1. Geleneksel Yerel İkili Örüntü  

Geleneksel LBP yönteminde bir merkez piksel onun komşu pikselleri ile karşılaştırılarak belirlenir [12]. 

Merkez piksel için LBP öznitelikleri denklem (1)’de verildiği gibi hesaplanmaktadır. 

p
P

p

cpRP ggsLBP 2 )(
1

0

, 




  (1) 
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eşikleme fonksiyonu olup denklem (2)’de verildiği gibi tanımlanmaktadır. 
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LBP yönteminin farklı dokusal durumlarda etkinliğini arttırmak için farklı modelleri geliştirilmiştir [12]. 

Bunlar üniform, yönelimden bağımsız, and yönelimden bağımsız üniform LBP metotlarıdır. Bir LBP 

örüntüsünün üniform değeri dairesel uzamsal (spatial) geçişlerin sayısını ifade edip denklem (3)’de 

verildiği gibi tanımlanabilir. Denklem 4’te eğer 2U  ise, LBP örüntüleri üniform örüntülere atanır. 

Diğer durumda ise LBP örüntüleri üniform olmayan örüntüler olarak sınıflandırılır. 
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2.2. Nötrozofik Küme  

Nötrozofik küme (NK), felsefenin bir dalı olup doğayı ve nötralitenin kapsamını inceleyeren bir alandır 

[31]. Nötrozofide her olay sadece doğruluk, yanlışlık ve belirsizlik derecesine sahiptir. Nötrozofik 

dizide belirsizlik doğruluk derecesi, belirsizlik derecesi ve yanlışlık derecesi ile ölçülebilir.  

U  bir evrensel küme ve bu küme NK A ’yı içersin. A  kümesi içerisindeki bir x  elemanı, t ’nin T  

içinde, i ’nin I  içinde ve f ’nin F içinde değişkenlik gösterdiği ),,( fitx  olarak gösterilsin. ),,( fitx

elemanı, aşağıdaki şekilde A kümesi ile ilişkilendirilir. Bu eleman t% doğru, i%  belirsiz, f% yanlıştır. 
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Burada olarak T , I , F  üyelik kümeleri olmakla beraber, T , I  ve F bilinen ve/veya bilinmeyen 

parametrelere bağlı olarak fonksiyonlardır. Örnek doku görüntüsünün nötrozofik dönüşümü ile elde 

edilen T , F  ve I  kümesi görüntüleri Şekil 1’de görülmektedir.    

    
(a) (b) (c) (d) 

Şekil 1 Giriş doku görüntüsünün nötrozofik kümeye dönüştürülmesi ile elde edilen alt küme görüntüleri. (a) 

Orijinal görüntü, (b) T  doğruluk kümesi, (c) F yanlışlık kümesi, (d) I belirsizlik kümesi  

3. Önerilen Yöntem 

LBP yönteminin gürültü ve kontrast eksikliği gibi dış etkilere karşı yeteri kadar dayanıklı olmaması 

öznitelik çıkarma işlemi üzerinde olumsuz etkilere yol açabilmektedir. Giriş görüntüsünde bulunan 

gürültü ve ışık değişimi gibi istenmeyen faktörler elde edilecek öznitelik kalitesini etkilemektedir. 

Bunun sonucunda bilgi kaybı meydana gelmekte, sınıflandırma veya bölütleme gibi süreçlerde başarı 

oranı düşmektedir. Nötrozofik küme gürültü bileşenlerini baskılaması ve bu sayede kenar bilgileri daha 

doğru bir şekilde hesaplanabilmesi, kaliteli öznitelik çıkarılması anlamında oldukça önemlidir. Bu 

noktada görüntünün farklı bölgelerindeki ayırt edici özniteliklerin korunması sağlanmalıdır. Aksi halde 

görüntüden ayırt edici öznitelik bilgisi elde edilemediğinden sınıflandırma performansı düşecektir.  

Bu çalışmada doku görüntülerindeki sınıf içi ve sınıflar arası değişimi daha iyi karakterize etmek için 

nötrozofik küme teorisi temelli LBP yöntemi (NZ-LBP) geliştirilmiştir. Bu amaçla öncelikle,  gri 

seviyeli giriş görüntüsü nötrozofik alana dönüştürülür. Giriş doku görüntüsü yerine kullanılacak olan 

nötrozofik doğruluk kümesi T  hesaplanır. Bu kısım Bölüm 3.1’de ayrıntılı olarak anlatılacaktır. 

3.1. Görüntünün Nötrozofik Kümeye Dönüştürülmesi  

U  evrensel küme ve pikselin parlaklığını gösteren U olsun. Bir nötrozofik görüntü PNS T , I  ve 

F olmak üzere üç üyelik kümesi tarafından tanımlanır. P pikseli ),,( fitp olarak tanımlanır ve 

aşağıdaki yol ile  ’ye ait olur. P  pikseli, piksel parlaklığı kümesi içerisinde t%  doğru, i%  belirsiz ve 

f% yanlıştır. Böylece görüntü alanındaki ),( jiP pikseli, nötrozofik alana dönüştürülür [32], [33]. 

 F(i, j)I(i, j) ve T(i, j), F(i, j) }. I(i, j), { T(i, j),jiPNS ),( üyelik değerleri denklem (5), (6), (7), (8) 

ve (9)’da verildiği gibi tanımlanır. 
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),(1),( jiTjiF   (9) 

),( jig sembolü ),( ji  pikselinin yoğunluk değerini gösterirken, ),( jig  sembolü ),( jig  değerinin lokal 

ortalama değerini göstermektedir. ),( ji  sembolü ise, ),( jig ve onun lokal ortalama değerini gösteren 

),( jig arasındaki mutlak değer farkıdır. 

Denklem (5)’de T  giriş görüntüsünün nötrozofik alana dönüştürülmesi ile elde edilen nötrozofik 

doğruluk kümesi görülmektedir. Önerilen yöntemde giriş görüntüsünün nötrozofik küme 

bileşenlerinden doğruluk küme bilgisi LBP yöntemine giriş parametresi olarak verilmiştir. NZ-LBP 

yönteminin uygulanmasında nötrozofik küme için farklı   türev filtreleri ve LBP yöntemi için farklı  

yarıçap değerleri kullanılarak hesaplanmıştır. Her bir   türev filtresi ve  yarıçap değeri için hesaplanan 

yönelimden bağımsız LBP öznitelikleri kullanılarak nihai öznitelik vektörü elde edilmiştir. 

Böylece giriş görüntüsünü temel alarak yapılan öznitelik çıkarma sürecine yeni bir bakış açısı 

kazandırılmıştır. Nötrozofik küme bileşenlerinin öznitelik çıkarma sürecinde kullanılması ile etkin 

öznitelik hesaplamaları gerçekleştirilmiştir. Bu sayede değişimin yoğun olduğu bölgelerde daha ayırt 

edici öznitelikler elde edilirken, homojen bölgelerdeki bilgi kaybı azaltılmıştır. Önerilen yöntemin akış 

diyagramı Şekil 2’de verilmiştir.    

 
Şekil 2 Önerilen yöntemin temel işlem adımları 

4. Deneysel Sonuçlar 

Önerilen NZ-LBP yönteminin doku sınıflandırma problemindeki etkinliğini göstermek için kapsamlı 

veri tabanları kullanılarak farklı deneysel çalışmalar yapılmıştır. Önerilen metodun ayırt edici gücünü 

ortaya çıkarmak için doğrusal ayrımcılık sınıflandırıcı (Linear discriminant classifier) kullanılmıştır. 

Önerilen 
h

RPLBPNZ ),(  yöntemi 3 farklı parametre içermektedir. Bunlar örnekleme komşuluğu P , 

nötrozofik filtre h  ve örnekleme yarıçapı R ’dir. Bu çalışmadaki bütün deneylerde, özellik vektörü 

boyutunu ve hesaplama süresini düşürmek için 8P  olarak sabitlenmiştir. Ancak türev filtrelerinin 

tasarımında kullanılan nötrozofik filtre h  ve LBP örnekleme yarıçapı R  parametreleri farklı değerlerde 

kullanılarak önerilen yöntemin sınıflandırma doğruluğu test edilmiştir. Outex_TC_00010 [34] ve 
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Brodatz [35] veri setleri özellikle aynı sınıf içerisindeki dönme, aydınlanma ve bakış açısı değişimleri 

gibi doku analizini zorlaştıran faktörler içerdiğinden literatürde yoğun olarak kullanılmaktadır. Bu 

nedenle, farklı parametrelerin değerlendirmeleri için Brodatz veriseti kullanılmıştır. Bunun yanında 

literatür kıyaslaması için ise Outex_TC_00010 [34] ve Brodatz [35] veri setleri kullanılmıştır. 

Outex_TC_00010 veri seti 128x128 boyutunda 24 farklı doku sınıfına ait 4320 adet görüntüden 

oluşmaktadır. Brodatz veri seti ise 128x128 boyutunda 112 farklı doku sınıfına ait 1792 adet görüntüden 

oluşmaktadır. Sınıflandırma performansının değerlendirmesi için doğruluk (accuracy) ölçütü 

kullanılmıştır. Doğruluk ölçütünün nasıl hesaplandığı denklem (10)’da görülmektedir. Burada, TP, 

gerçekte o sınıfa ait olan ve doğru olarak tahmin edilen örnek sayısını; FN, gerçekte o sınıfa ait olan 

ancak hatalı şekilde tahmin edilen örnek sayısını; FP, gerçekte o sınıfa ait olmayan ve hatalı şekilde o 

sınıfa ait olarak belirlenen örnek sayısını; TN, gerçekte o sınıfa olmayan ve doğru şekilde tahmin edilen 

örnek sayısını ifade etmektedir. 

FNTNFPTP

TNTP
Dogruluk




  (10) 

Tablo 1 Brodatz veriseti için farklı h  ve R değerleri için sınıflandırma sonuçları (%). 

LBPNZ    1H  2H  3H  4H  5H  

(P,R)=(8,1) 91.39 91.95 91.87 91.02 91.97 

(P,R)=(8,2) 89.78  89.72  89.63  90.38  90.34  

(P,R)=(8,3) 89.87  90.54  90.47  91.10  91.56  

(P,R)=(8,4) 94.14  95.06  95.56  95.63  95.24  

(P,R)=(8,5) 96.01  96.02  96.21  98.19  97.75  

Nötrozofik Doğruluk kümesi hesaplanırken nötrozofik ortalama filtre (average filter) kullanılmaktadır. 

Bu filtrelerin yarıçapı h  parametresi ile belirlenmektedir. Eğer h değeri çok küçük seçilirse, elde edilen 

filtrelenmiş görüntü gürültüye karşı hassas olmaktadır. Daha büyük değerli h  kullanılarak tasarlanan 

filtreler doku detayları ve kenar-köşe gibi önemli değişim bilgilerini göz ardı edebilmektedir. Yapılan 

çalışmada h  değerinin optimal değerleri deneysel olarak analiz edilerek çok ölçekli doku analizi 

gerçekleştirilmiştir. Yapılan farklı deneysel çalışmalarda 1 ile 5 arasında değişen farklı h  değerleri ile 

yöntem analiz edilmiştir. Farklı parametrelerin sınıflandırma başarısı üzerindeki etkisi Brodatz veri seti 

kullanılarak analiz edilmiştir. İlk olarak farklı h  ve R  değerlerinin önerilen 
h

RPLBPNZ ),(  yöntemi 

üzerindeki etkileri gözlemlenmiştir. Tablo 1’de görüleceği üzere en yüksek doğruluk değerine h  değeri 

4 ve 5 alındığında ulaşılmıştır. Bunun yanında, R değeri arttıkça doğruluk değerinin arttığı sonucuna 

ulaşılmıştır. En yüksek başarı  5R  ve 4h  iken elde edilmiştir.  

Tablo 2 Outex_TC_00010 veri seti için literatür kıyaslama sonuçları (%) 

 Yöntem   Doğruluk   Yayınlandığı Yer  Öznitelik Boyutu   

Önerilen Yöntem 98.80  59 

SLGP [43]   97,79  SPL 2018   168 

EMCLBP [44]   99,61  MTAP 2018   8712 

LSP [45]   86,12  Optik 2016    –   

LNP [46]   94,97  TCSVT 2015    –   

LCP [47]   98,65  SPL 2014   180 

PRICoLBP [48]   94,48  TPAMI 2014   3540 

Dis(S + M) [49]   98,93  PR2012   2668 

LDDP [50]   98,64  NCAA2012   1100 

LBPV [51]   97,63  PR 2010   2211 

LBP [12]   97,7  TPAMI 2002   864 
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Önerilen 
h

RPLBPNZ ),( yöntemi güncel LBP yöntemleri ile Outex_TC_00010 ve Brodatz veri setleri 

üzerinde karşılaştırılmıştır. Deneysel sonuçlar Tablo 2 ve Tablo 3’de verilmiştir. Karşılaştırmada 

kullanılan yöntemlerin sonuçları orijinal literatürden alınmıştır.  Geliştirilen 
h

RPLBPNZ ),( yöntemi tüm 

veri setlerinde en yüksek sınıflandırma doğruluğu elde etmiştir. Vurgulanması gereken en önemli nokta 

şudur: Nötrozofik kümenin gürültü bileşenlerini baskılaması ve bu sayede kenar bilgileri daha doğru bir 

şekilde hesaplanabilmesi ile daha ayırt edici öznitelikler elde edilmiştir. Nötrozofik doğruluk kümesinin 

LBP öznitelikleri elde edilerek nihai doku analizi gerçekleştirilmiştir. Dolayısıyla LBP yönteminin doku 

analiz gücü ile nötrozofik kümenin gücü birleştirilmiştir. Tablo 2 ve 3’de görüldüğü gibi, önerilen 

yöntem düşük öznitelik boyutuna rağmen tüm veri setlerinde iyi sonuçlar elde etmiştir. Brodatz veri seti 

için sınıflandırma doğruluğunu en az %1 en fazla %56 oranında artırılmıştır. Ayrıca geleneksel LBP 

yönteminin sınıflandırma doğruluğunu %11 oranında artırılmıştır.  

Tablo 3 Brodatz veri seti için literatür kıyaslama sonuçları (%). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Geliştirilen yöntem yüksek doğruluk sonuçları elde etmekle birlikte aynı zamanda hesaplama maliyeti 

açısından da çok uygun bir konumdadır. Bu durum Şekil 3'de açıkça görülmektedir. Deneyler Intel Core 

i5-7400 CPU ve 8GB RAM özelliklerine sahip bir bilgisayarda bir görüntü için öznitelikleri hesaplamak 

için farklı yöntemlerin ortalama çalışma süreleri karşılaştırılmıştır. Zaman karşılaştırması için LBP [52], 

RALBGC [53], LDTP [54], LCxMSP [30], MRELBP [55], PCLBP [56], BPPC [57], LGDiP [58], 

LGBPHS [59] yöntemleri kullanılmıştır. Geliştirilen 
h

RPLBPNZ ),( yöntemi geleneksel LBP 

yönteminin sınıflandırma doğruluğu öznitelik boyutunu artırmadan iyileştirilmiştir. Ayrıca önerilen 

yöntem sınıflandırma doğruluğunu artırırken hesapsal maliyeti dikkate değer oranda artırmamıştır. 

Bununla birlikte, nötrozofik küme hesaplaması çok zaman alıcı olmadığından, önerilen 
h

RPLBPNZ ),(  

yönteminin gerçek zamanlı uygulamalarda kullanımı uygundur.  

 

Şekil 3 Örnek test görüntüsü için yöntemlere ait öznitelik çıkarma süreleri 

Yöntem Kaynakça Doğruluk 

Önerilen Yöntem  98.19 

LDENP [36] Pillai et al. (2018) 95.86 

LBDP[37] Dubey et al. (2016) 97.08 

dLBP𝛼[38] Kaya et al. (2015) 97.28 

AECLBP_C[39] Kechen et al. (2015) 43.54 

LBPD[40] Hong et al. (2014) 51.12 

NTLBP[41] Fathi and Naghsh-Nilchi (2012) 97.85 

LOSIB[42] Garca-Olalla et al. (2014) 86.71 

LBP Ojala et al. (1996) 87.30 
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5. Sonuç 

Bu çalışmada doku sınıflandırma problemi için yerel ikili örüntü (LBP) yöntemi nötrozofik küme 

temelinde yeniden yorumlanmış ve nötrozofik küme bileşenlerini kullanan yeni bir öznitelik çıkarma 

yöntemi önerilmiştir. Önerilen yöntemde geleneksel LBP tanımlayıcıları hesaplanırken orijinal giriş 

görüntüsü yerine görüntünün nötrozofik doğruluk kümesi kullanılmıştır. Böylece gürültü etkileri 

azaltılmış daha anlamlı bir görüntü elde edilmiştir. Nötrozofik kümenin gürültü bileşenlerini 

baskılaması ile kenar ve dokusal bilgiler daha anlamlı bir şekilde hesaplanmıştır. Nötrozofik doğruluk 

kümesinin LBP öznitelikleri elde edilerek nihai doku analizi gerçekleştirilmiştir. Dolayısıyla LBP 

yönteminin doku analiz gücü ile nötrozofik kümenin gücü birleştirilmiştir. Önerilen  yöntem, düşük 

öznitelik boyutu, uygun hesaplama maliyeti ile yüksek sınıflandırma doğrulukları elde etmiştir. 

Deneysel sonuçlar önerilen yöntemin öznitelik boyutunu artırmadan yerel ikili örüntü yönteminin 

sınıflandırma doğruluğunu yaklaşık %11 artırdığını göstermektedir. Elde edilen sonuçlar önerilen 

yöntemin gerçek zamanlı uygulamalar için uygulanılabilir olduğunu ortaya koymaktadır. Önerilen 

yöntem sınıflandırma, anlamsal bölütleme ve nesne takibi gibi birçok alanda ara işlem olarak 

kullanılabilir. Bununla birlikte örnekleme komşuluğu P , nötrozofik filtre h  ve örnekleme yarıçapı R  

parametreleri sonuçlar üzerinde etkili olmakla beraber yöntemin parametre bağımlılığını arttırmaktadır. 

Ayrıca öznitelik çıkarma işlemi öncesinde görüntü nötrozofik alana dönüştürüldüğü için, LBP 

yöntemine göre kısmen zaman maliyeti içermektedir.  
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