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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 NZ —LBP. In the proposed NZ —LBP 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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Notrozofik Dogruluk Temelli Yeni Bir Doku Siniflandirma Yontemi
0z

Doku analizi, bilgisayar gdrmesi ve goriintii isleme alanlarindaki problemlerin ¢dziimiinde bagvurulan temel
islemlerden biridir. Bu ¢aligmada, notrozofik kiime temelli yeni bir yerel ikili 6riintii (LBP) yontemi dnerilmistir.
Onerilen yontem NZ —LBP olarak isimlendirilmistir. Onerilen NZ —LBP yénteminde doku goriintiisii
nétrozofik kiimeye doniistiiriiliir ve doku goriintiisii dogruluk tiyelik kiimesi ile ifade edilir. Goriintiiniin yerel ikili
oriintli 6znitelikleri orijinal girig goriintlisii yerine notrozofik dogruluk kiime goriintiisii kullanilarak hesaplanir.
Notrozofik iiyelik kiimeleri orijinal girig goriintiisiine goére giiriiltiiye kars1 daha dayaniklidir. Notrozofik kiime
giiriiltii bilesenlerini baskilar ve bu sayede kenar bilgileri daha dogru bir sekilde hesaplanabilir. Béylece orjinal
goriintiiniin yerine nétrozofik dogruluk kiimesinin kullanilmasi daha etkili yerel ikili 6riintii 6zniteliklerinin elde
edilmesini saglamistir. Onerilen yontem diisiik Oznitelik boyutu, uygun hesaplama maliyeti ile yiiksek
smiflandirma dogruluklar: elde edebilmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin 6znitelik boyutunu artirmadan
yerel ikili oriinti yonteminin siniflandirma dogrulugunu yaklasik 11% artirdigini gostermektedir. Elde edilen
sonuglar dnerilen yontemin gergek zamanli uygulamalar i¢in uygulanilabilir oldugunu ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Notrozofik kiime, yerel ikili oriintii, doku siiflandirma

1. Giris

Bilgisayar gdrmesi ve Orlintii tanima alanlarindaki problemlerin ¢6ziimiinde bagvurulan temel
islemlerden birisi doku analizidir. Doku, goriintiide ilgilenilen bdlgedeki nesneleri tanimlamada
kullanilan en 6nemli karakteristiklerden biridir. Doku analizi ile goriintiilerdeki farkli siniflarin ayirt
edici 6zelliklerinin elde edilmesi amac¢lanmaktadir. Her bir sinifi tanimlayan benzersiz 6zelliklerin elde
edilmesi ile goriintiilerdeki farkli dokular siniflandirilabilmektedir. Ancak goriintiilerde 6zellikle ayni
smif igerisindeki donme, aydinlanma ve bakis a¢is1 degisimleri doku analizini ve siniflandirmasini
zorlagtiran en temel problemlerdendir. Bu nedenle sadece renk ve kenar bilgileri gibi 6zellikler
kullanilarak goriintiileri analiz etmek istenen sonuglar1 vermemektedir. Bunun sonucu olarak,
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goriintiileri farkli ve giiclii yaklagimlar ile analiz eden 6zellik ¢ikarma metotlar1 kullanilarak etkin
sonugclar elde edilebilmistir [1], [2].

Etkili bir goriintli analizi gergeklestirmenin yolu goriintiideki doku yapilarinin temel karakteristiklerini
ifade ve analiz etmekten ge¢mektedir. Literatiirde yapilan ¢alismalar incelendiginde bir¢cok doku
Ozniteligi elde eden ve yorumlayan yontem oldugu goriilmektedir. Bu yontemler genel olarak
istatistiksel [3], [4], model tabanli [5], yapisal [6] ve filtre tabanli [7]-[9] yontemler olmak iizere dort
kategoriye ayrilmistir. Istatistiksel ve model temelli yontemler genellikle kiigiik piksel komsuluklarimni
temel alarak piksellerin uzamsal iligkilerini analiz etmektedir. Bu yontemlerin en bilinenleri gri seviye
es olusum matrisi (GLCM) [10], Markov rastgele alanlar modeli (MRF) [11] ve yerel ikili 6rtintii (LBP)
yontemleridir [12]. Yapisal yontemler ise dokusal temellerin (textural primitives) diizenli yerlesimlerini
temel alarak dokuyu karakterize ederler [6]. Filtre temelli yontemler icerisinde dalgacik doniigiimii [13],
[14], Gabor doniistimii [15] ve filtre bankalar [3] gibi bir¢ok yontem gelistirilerek doku analizi ve
stmiflandirmasi yapilmustir. Gabor filtreleri sinyal analizinde kullanilan lineer filtrelerdir. Insan gérme
sistemine benzer tasarlanan farkli 6lgek ve acilardaki Gabor filtreleri ile donme bagimsiz doku analizi
yapabilmektedir [15]. Bagka giincel bir calismada ise Gaussian tiirev filtrelerinden elde edilen doku
ozellikleri kullanilarak goriintii siniflandirmasi yapilmistir [16]. Bu yontemlerin disinda yonlii gradyan
histogrami (histogram of oriented gradients, HOG) ve yonlii gradyan es olusum histogrami (co-
occurence histogram of oriented gradients, CoHOG) gibi yontemler ile de olduk¢a basarili doku
siniflandirma galigmalar1 yapilmistir [17], [18].

Bilindigi gibi doku simiflandirma yéntemleri iki temel adimdan meydana gelmektedir. Ik adim dokuyu
karakterize eden doku 6zeliklerinin ¢ikartilmasidir. ikinci adim ise farkli dokular ayirt etmek icin elde
edilen Oznitelikler kullanilarak yapilan smiflandirma islemidir. Son yillarda evrisimsel sinir aglari
(ESA) yaklagimlart kullanilarak 6znitelik ¢ikarma ve smiflandirma islemleri birlikte yapilmaktadir.
Geleneksel bir ESA mimarisi genellikle ¢oklu evrisim katmanlar1 ve bunlar takip eden tam bagl
katmanlar ile SoftMax smiflandiricinin  birbirine baglanmasindan olusmaktadir. Hand-crafted
Ozniteliklerden farkli olarak, ESA tarafindan 6grenilen tam bagli katman 6zellikleri yiiksek seviyeli
anlamsal bilgi icermektedir [19]. Bu o6zelliklerinden dolayr bir¢ok c¢alismadan ESA mimarileri
kullanilarak etkin doku siniflandirma ¢alismalar1 yapilmistir [20], [21]. Talo ve digerleri ise derin
transfer Ogrenme metotlar1 ile normal ve anormal Magnetic resonance (MR) goriintiilerini
siiflandirmiglardir [22]. Yapilan derin 6grenme tabanli ¢calismalar incelendiginde bazi iistiin ve zayif
yonlerinin oldugu gériilmektedir. Oncelikle yiiksek dogruluk ve detayli tanimlayici bilgi sunabilmeleri
en onemli avantajlar1 olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bununla birlikte yiiksek hesaplama maliyeti, 6grenme
siireci i¢in ylksek boyutlu veriye ihtiyag duymalart ve donanim gereksinimi en énemli zayifliklart
olarak goriilmektedir. Bu nedenle geleneksel o6zellik ¢ikarma yontemlerine olan ihtiyag devam
etmektedir. Bu nedenle LBP, dalgacik doniisiimil, ve Gabor doniisiimii gibi geleneksel ve giicli
yontemlerin gelistirilmesine yonelik ¢aligmalar devam etmektedir [23], [24].

Ojala ve digerleri tarafindan gelistirilen LBP yontemi gri seviye goriintiilerin uzamsal karakteristiklerini
hesaplayan etkili bir gri seviye doku operatoriidiir [12]. Bu yontemin performansini iyilestirmek igin
bir¢ok LBP yontemi 6nerilmistir. Boylece doku bilgilerini gii¢li bir sekilde ayirt etmekle birlikte diisiik
hesapsal karmasikliga sahip LBP yontemleri gelistirilmistir. Gelistirilen yontemler orijinal LBP
yonteminin giiriiltli, donme ve 151k degisimlerine kars1 giiclii kalmasini saglamistir. Bunun sonucu olarak
yiiz tanima [2], doku siniflandirma [25], [26], duman tespiti [27] ve medikal goriintii igleme [28] gibi
alanlarda yogun bir sekilde kullanilmaktadir. Heikkila ve digerleri tarafindan gelistirilen center-
symmetric LBP (CS-LBP) yontemi merkez piksel ile komsularimi karsilastirmak yerine piksellerin
merkez simetrik ciftlerini karsilagtirmaktir [29]. LBP yonteminin stabil doku doku analizi yapmasini
saglamak i¢in local concave and convex microstructure patterns (LCvMSP and LCxMSP) yontemleri
geligtirilmistir [30]. Bu ozellikler ile doku oOriintiilerinin yerel dalgalanmasi ortaya ¢ikarilir ve
degisimleri ifade edilir. Elde edilen concave ve convex 6zellikler Binary Thresholding fonksiyonlar
kullanilarak esiklenir. Boylece merkez pikselin etrafinda kapali bir yol etrafindaki pikseller detayl
olarak karakterize edilmistir.

Doku goriintiilerindeki sinif i¢i ve siniflar aras1 degisimi daha iyi karakterize etmek igin, bu ¢aligmada
nétrozofik kiime teorisi temelli LBP yontemi (NZ-LBP) gelistirilmistir. Yapilan kapsamli literatiir
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arastirmasi sonucunda, nétrozofik kiime teorisinin LBP yonteminin doku siniflandirma giiciinii artirmak
icin ilk kez entegre edildigi gortilmiistiir. Boylece LBP yonteminin &znitelik vektor boyutunu artirmadan
siniflandirma basarisi arttirilmis ve doku siniflandirma problemine karsi iyi sonuglar iiretilmistir.
Onerilen yontemde giris goriintiisiiniin ndtrozofik kiime bilesenlerinden dogruluk kiime bilgisi LBP
yontemine giris parametresi olarak verilmistir. NZ-LBP ydnteminin uygulanmasinda notrozofik kiime
icin farkli # tiirev filtreleri ve LBP yontemi i¢in farkli R yarigap degerleri kullanilarak hesaplanmustir.
Her bir # tiirev filtresi ve R yaricap degeri i¢in hesaplanan yonelimden bagimsiz LBP 6znitelikleri
kullanilarak nihai 6znitelik vektorii elde edilmistir. Boliim 2’de noétrozofik kiime teorisi ve LBP
yontemleri kisaca agiklanmistir. Boliim 3’te 6nerilen yeni doku siniflandirma yontemi agiklanmustir.
Boliim 4’te farkl1 veri setleri iizerinde gerceklestirilmis deneysel sonuglar verilmistir. Onerilen yonteme
ait genel sonuglar Boliim 5’te sunulmustur.

2. ilgili Cahsmalar

2.1. Geleneksel Yerel ikili Oriintii

Geleneksel LBP yonteminde bir merkez piksel onun komsu pikselleri ile karsilastirilarak belirlenir [12].
Merkez piksel i¢cin LBP 6znitelikleri denklem (1)’de verildigi gibi hesaplanmaktadir.

P-1
LBP, n =Y s(g,-8.)2" 1)

p=0

burada g merkez pikselin gri seviye degerini, g, ise merkez pikselin ilgili komsu pikselinin degerini
gostermektedir. P komsu sayisini, R ise dairesel komsuluk yarigapini gostermektedir. s(x)ise
esikleme fonksiyonu olup denklem (2)’de verildigi gibi tanimlanmaktadir.

1 x>0
S(x):{o x<0 @

LBP yonteminin farkli dokusal durumlarda etkinligini arttirmak i¢in farkli modelleri gelistirilmistir [12].
Bunlar {iniform, yonelimden bagimsiz, and yonelimden bagimsiz tiniform LBP metotlaridir. Bir LBP
Oriintiisiiniin tiniform degeri dairesel uzamsal (spatial) gegislerin sayisini ifade edip denklem (3)’de
verildigi gibi tanimlanabilir. Denklem 4’te eger U <2 ise, LBP Oriintiileri tiniform Oriintiilere atanir.
Diger durumda ise LBP oriintiileri {iniform olmayan oriintiiler olarak siniflandirilir.

U(LBP, ) =|5(2,-1 —2.)~5(g —g.)| +
P-1 3)
Dlste, -g)-s(g, 1 -g.)
p=l1
P-1
. — <
LBRE ;s(g,, g.) U(LBP,)<2 @

P+1 degilse

2.2. Notrozofik Kiime

Notrozofik kiime (NK), felsefenin bir dali olup dogay1 ve nétralitenin kapsamini inceleyeren bir alandir
[31]. Notrozofide her olay sadece dogruluk, yanlislik ve belirsizlik derecesine sahiptir. Notrozofik
dizide belirsizlik dogruluk derecesi, belirsizlik derecesi ve yanlislik derecesi ile ol¢iilebilir.

U bir evrensel kiime ve bu kiime NK 4’yi1 igersin. A kiimesi icerisindeki bir x elemani, ¢ ’nin 7
icinde, i 'nin / i¢inde ve f ’nin F iginde degiskenlik gdsterdigi x(z,i, /) olarak gosterilsin. x(¢,i, 1)
elemani, agagidaki sekilde A kiimesi ile iliskilendirilir. Bu eleman %z dogru, %i belirsiz, % f yanlistir.
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Burada olarak 7,7 ,F iiyelik kiimeleri olznakla beraber, 7',/ ve F bilinen ve/veya bilinmeyen
parametrelere bagl olarak fonksiyonlardir. Ornek doku goriintiisiiniin nétrozofik doniigiimii ile elde
edilen 7, F ve I kiimesi goriintiileri Sekil 1°de goriilmektedir.

(©)

Sekil 1 Girig doku goriintiisliniin nétrozofik kiimeye doniistiiriilmesi ile elde edilen alt kiime goriintiileri. (a)
Orijinal goriintii, (b) 7 dogruluk kiimesi, (c) F yanliglik kiimesi, (d) [ belirsizlik kiimesi

3. Onerilen Yontem

LBP yonteminin giiriiltii ve kontrast eksikligi gibi dis etkilere kars1 yeteri kadar dayanikli olmamasi
Oznitelik ¢ikarma islemi iizerinde olumsuz etkilere yol agabilmektedir. Giris goriintiisiinde bulunan
giiriiltii ve 151k degisimi gibi istenmeyen faktorler elde edilecek Oznitelik kalitesini etkilemektedir.
Bunun sonucunda bilgi kayb1 meydana gelmekte, siniflandirma veya boliitleme gibi siireglerde bagari
orani diismektedir. Notrozofik kiime giiriiltii bilegenlerini baskilamasi ve bu sayede kenar bilgileri daha
dogru bir sekilde hesaplanabilmesi, kaliteli 6znitelik ¢ikarilmasi anlaminda olduk¢a Onemlidir. Bu
noktada goriintiiniin farkli bolgelerindeki ayirt edici 6zniteliklerin korunmasi saglanmalidir. Aksi halde
goriintiiden ayirt edici 6znitelik bilgisi elde edilemediginden siniflandirma performansi diisecektir.

Bu ¢alismada doku goriintiilerindeki sinif i¢i ve siniflar arasi degisimi daha iyi karakterize etmek i¢in
nétrozofik kiime teorisi temelli LBP yontemi (NZ-LBP) gelistirilmistir. Bu amagla oncelikle, gri
seviyeli giris gorlintiisii nétrozofik alana dontistiiriiliir. Giris doku goriintiisii yerine kullanilacak olan
notrozofik dogruluk kiimesi 7 hesaplanir. Bu kisim Boliim 3.1°de ayrintili olarak anlatilacaktir.

3.1. Goriintiiniin Notrozofik Kiimeye Doniistiirillmesi

U evrensel kiime ve pikselin parlakligin1 gésteren o < U olsun. Bir nétrozofik goriintii PNS 7,1 ve
F olmak fizere ii¢ iiyelik kiimesi tarafindan tamimlanir. P pikseli p(z,i, /) olarak tanmimlanir ve
asagidaki yol ile @ ’ye ait olur. P pikseli, piksel parlaklig1 kiimesi igerisinde %¢ dogru, %i belirsiz ve
% f yanligtir. Boylece goriintii alanindaki P(i, j) pikseli, notrozofik alana doniistiiriiliir [32], [33].

PNS(i, )={T(i, j), I(i, j),F(i, j) }. T(i, j), I(i, j) veF(i, j)iyelik degerleri denklem (5), (6), (7), (8)
ve (9)’da verildigi gibi tanimlanir.

i (5)
_ 1 i+w/2  jEw/2
gl )=—=- D, Y glmn) (6)
wx m=i—-w/2n=j-w/2
. 001, ]) = Opin
13, ) " (7)
8, j) = abs(g(i, j) - g(i, j)) (8)
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F@,j))=1-TG,)) )

g(i, j)sembolil (i, j) pikselinin yogunluk degerini gdsterirken, g(i, ) sembolil g(i,j) degerinin lokal
ortalama degerini gostermektedir. o(7, j) sembolii ise, g(i, j) ve onun lokal ortalama degerini gdsteren

g(i, j) arasindaki mutlak deger farkidir.

Denklem (5)’de T giris goriintiisliniin ndtrozofik alana donistiiriilmesi ile elde edilen nétrozofik
dogruluk kiimesi goriilmektedir. Onerilen yontemde giris goriintiisiiniin nétrozofik kiime
bilesenlerinden dogruluk kiime bilgisi LBP yontemine girig parametresi olarak verilmistir. NZ-LBP
yonteminin uygulanmasinda notrozofik kiime i¢in farkli tiirev filtreleri ve LBP ydntemi igin farkli
yarigap degerleri kullanilarak hesaplanmistir. Her bir tiirev filtresi ve yaricap degeri icin hesaplanan
yonelimden bagimsiz LBP 6znitelikleri kullanilarak nihai 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Boylece giris goriintiisiinii temel alarak yapilan Oznitelik ¢ikarma siirecine yeni bir bakis agisi
kazandirilmistir. Notrozofik kiime bilesenlerinin Oznitelik ¢ikarma siirecinde kullanilmasi ile etkin
Oznitelik hesaplamalar1 gergeklestirilmistir. Bu sayede degisimin yogun oldugu bolgelerde daha ayirt
edici dznitelikler elde edilirken, homojen bélgelerdeki bilgi kaybi azaltilmigtir. Onerilen yontemin akis
diyagrami Sekil 2’de verilmistir.

Nitrozofik doniisiim

\

OOTC
o % 2
K
LERE

Nitrozofik U Nitrozofik T Nitrozofik F

eole|e

1 I Ill
-—-III I---.—.

L AL AR LBP ézniteliklerinin elde edilmesi

Sekil 2 Onerilen ydntemin temel islem adimlar

4. Deneysel Sonuclar

Onerilen NZ-LBP yonteminin doku siniflandirma problemindeki etkinligini gostermek igin kapsamli
veri tabanlar1 kullanilarak farkli deneysel calismalar yapilmistir. Onerilen metodun ayirt edici giiciinii
ortaya c¢ikarmak ic¢in dogrusal ayrimecilik siniflandirici (Linear discriminant classifier) kullanilmigtir.
Onerilen NZ —LBP(]},’ r yontemi 3 farkli parametre igermektedir. Bunlar 6rmekleme komsulugu P,

nétrozofik filtre # ve 6rnekleme yaricapr R ’dir. Bu galigmadaki biitiin deneylerde, 6zellik vektorii
boyutunu ve hesaplama siiresini diislirmek i¢in P =8 olarak sabitlenmistir. Ancak tiirev filtrelerinin
tasariminda kullanilan nétrozofik filtre 42 ve LBP 6rnekleme yarigap: R parametreleri farkli degerlerde
kullanilarak onerilen yontemin siniflandirma dogrulugu test edilmistir. Outex TC 00010 [34] ve

32



Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences

Nuh ALPASLAN

Brodatz [35] veri setleri 6zellikle ayn1 sinif icerisindeki donme, aydinlanma ve bakis agis1 degisimleri
gibi doku analizini zorlagtiran faktorler icerdiginden literatiirde yogun olarak kullanilmaktadir. Bu
nedenle, farkli parametrelerin degerlendirmeleri i¢in Brodatz veriseti kullanilmigtir. Bunun yaninda
literatlir kiyaslamasi i¢in ise Outex TC 00010 [34] ve Brodatz [35] veri setleri kullanilmuistir.
Outex TC 00010 veri seti 128x128 boyutunda 24 farkli doku sinifina ait 4320 adet goriintiiden
olugmaktadir. Brodatz veri seti ise 128x128 boyutunda 112 farkli doku sinifina ait 1792 adet goriintiiden
olugmaktadir. Simiflandirma performansinin degerlendirmesi i¢in dogruluk (accuracy) Oolgiitii
kullanilmistir. Dogruluk 6l¢iitiiniin nasil hesaplandigr denklem (10)’da goriilmektedir. Burada, TP,
gercekte o sinifa ait olan ve dogru olarak tahmin edilen 6rnek sayisini; FN, gercekte o sinifa ait olan
ancak hatali sekilde tahmin edilen 6rnek sayisini; FP, ger¢ekte o sinifa ait olmayan ve hatali sekilde o
sinifa ait olarak belirlenen 6rnek sayisini; TN, gergekte o sinifa olmayan ve dogru sekilde tahmin edilen
ornek sayisini ifade etmektedir.

Dogruluk= TP +TN (10)
TP+ FP+TN + FN

Tablo 1 Brodatz veriseti i¢in farkli 4 ve R degerleri igin siniflandirma sonuglari (%).

NZ—LBP H=1 H=2 H=3 H=4 H=5
(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

Notrozofik Dogruluk kiimesi hesaplanirken notrozofik ortalama filtre (average filter) kullanilmaktadir.
Bu filtrelerin yaricapi # parametresi ile belirlenmektedir. Eger # degeri ¢ok kiigiik secilirse, elde edilen
filtrelenmis goriintli giiriiltiiye kars1 hassas olmaktadir. Daha biiyiik degerli % kullanilarak tasarlanan
filtreler doku detaylar1 ve kenar-kose gibi dnemli degisim bilgilerini géz ardi edebilmektedir. Yapilan
calismada /4 degerinin optimal degerleri deneysel olarak analiz edilerek ¢ok 6l¢ekli doku analizi
gerceklestirilmistir. Yapilan farkli deneysel calismalarda 1 ile 5 arasinda degisen farkli 7 degerleri ile
yontem analiz edilmistir. Farkli parametrelerin siniflandirma basarisi iizerindeki etkisi Brodatz veri seti

kullanilarak analiz edilmistir. ilk olarak farkli # ve R degerlerinin 6nerilen NZ —LBP(};,,R) yontemi

izerindeki etkileri gdzlemlenmistir. Tablo 1’de goriilecegi iizere en yliksek dogruluk degerine # degeri
4 ve 5 alindiginda ulagilmigtir. Bunun yaninda, R degeri arttik¢a dogruluk degerinin arttigi sonucuna
ulagtlmistir. En yiliksek basar1 R =15 ve 4 =4 iken elde edilmistir.

Tablo 2 Outex TC 00010 veri seti i¢in literatiir kiyaslama sonuglar1 (%)

Yontem Dogruluk Yaymlandig: Yer Oznitelik Boyutu
Onerilen Yontem 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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Onerilen NZ —LBP(};J, ) yontemi giincel LBP yontemleri ile Outex TC 00010 ve Brodatz veri setleri
iizerinde karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar Tablo 2 ve Tablo 3’de verilmistir. Karsilastirmada
kullanilan yontemlerin sonuglari orijinal literatiirden alinmistir. Gelistirilen NZ — LBP(};,’ ) yontemi tim

veri setlerinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Vurgulanmasi gereken en 6nemli nokta
sudur: Notrozofik kiimenin giiriiltii bilesenlerini baskilamasi ve bu sayede kenar bilgileri daha dogru bir
sekilde hesaplanabilmesi ile daha ayirt edici 6znitelikler elde edilmistir. Notrozofik dogruluk kiimesinin
LBP 6znitelikleri elde edilerek nihai doku analizi ger¢eklestirilmistir. Dolayisiyla LBP yonteminin doku
analiz giicii ile notrozofik kiimenin giicli birlestirilmistir. Tablo 2 ve 3’de goriildiigii gibi, 6nerilen
yontem diisiik 6znitelik boyutuna ragmen tiim veri setlerinde iyi sonuglar elde etmistir. Brodatz veri seti
icin smmiflandirma dogrulugunu en az %1 en fazla %56 oraninda artirillmistir. Ayrica geleneksel LBP
yonteminin siiflandirma dogrulugunu %11 oraninda artirilmigtir.

Tablo 3 Brodatz veri seti i¢in literatiir kiyaslama sonuglari (%).

Yontem Kaynakc¢a Dogruluk
Onerilen Yontem 98.19
LDENP [36] Pillai et al. (2018) 95.86
LBDP[37] Dubey et al. (2016) 97.08
dLBPa[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

Gelistirilen yontem yiiksek dogruluk sonuglar1 elde etmekle birlikte ayn1 zamanda hesaplama maliyeti
agisindan da ¢cok uygun bir konumdadir. Bu durum Sekil 3'de agik¢a goriilmektedir. Deneyler Intel Core
15-7400 CPU ve 8GB RAM ozelliklerine sahip bir bilgisayarda bir goriintii i¢in 6znitelikleri hesaplamak
i¢in farkli yontemlerin ortalama caligma stireleri karsilastirilmigtir. Zaman karsilagtirmasi igin LBP [52],
RALBGC [53], LDTP [54], LCxMSP [30], MRELBP [55], PCLBP [56], BPPC [57], LGDiP [58],

LGBPHS [59] yontemleri kullanilmistir. Gelistirilen NZ —LBP('},, ryyontemi geleneksel LBP

yonteminin siniflandirma dogrulugu 6znitelik boyutunu artirmadan iyilestirilmistir. Ayrica Onerilen
yontem siniflandirma dogrulugunu artirirken hesapsal maliyeti dikkate deger oranda artirmamustir.

Bununla birlikte, nétrozofik kiime hesaplamasi ¢ok zaman alici olmadigindan, 6nerilen NZ — LBP(}},, R)
yonteminin gercek zamanli uygulamalarda kullanimi uygundur.
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Sekil 3 Ornek test goriintiisii icin yontemlere ait 6znitelik ¢ikarma siireleri
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5. Sonuc¢

Bu calismada doku siiflandirma problemi i¢in yerel ikili oriintii (LBP) yontemi ndtrozofik kiime
temelinde yeniden yorumlanmig ve ndtrozofik kiime bilesenlerini kullanan yeni bir 6znitelik ¢ikarma
yontemi Onerilmistir. Onerilen yontemde geleneksel LBP tanimlayicilarr hesaplanirken orijinal giris
goriintlisii yerine gorlintiiniin ndtrozofik dogruluk kiimesi kullamilmistir. Boylece giiriiltii etkileri
azaltilmis daha anlamli bir goriintii elde edilmistir. Notrozofik kiimenin giiriiltii bilesenlerini
baskilamasi ile kenar ve dokusal bilgiler daha anlamli bir sekilde hesaplanmistir. Notrozofik dogruluk
kiimesinin LBP 06znitelikleri elde edilerek nihai doku analizi gerceklestirilmistir. Dolayisiyla LBP
yonteminin doku analiz giicii ile nétrozofik kiimenin giicii birlestirilmistir. Onerilen yontem, diisiik
Oznitelik boyutu, uygun hesaplama maliyeti ile yiiksek siniflandirma dogruluklart elde etmistir.
Deneysel sonuglar onerilen yontemin 6znitelik boyutunu artirmadan yerel ikili Oriintii yonteminin
simiflandirma dogrulugunu yaklagik %11 artirdigim gostermektedir. Elde edilen sonuglar 6nerilen
yontemin gercek zamanli uygulamalar icin uygulanilabilir oldugunu ortaya koymaktadir. Onerilen
yontem siiflandirma, anlamsal bdliitleme ve nesne takibi gibi bircok alanda ara islem olarak
kullanilabilir. Bununla birlikte 6rnekleme komsulugu P, nétrozofik filtre 4 ve 6rnekleme yaricapt R
parametreleri sonuglar iizerinde etkili olmakla beraber yontemin parametre bagimliligini arttirmaktadir.
Ayrica Oznitelik c¢ikarma islemi Oncesinde goriintii notrozofik alana doniistiiriildiigii i¢in, LBP
yontemine gore kismen zaman maliyeti icermektedir.
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