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OZET

Dogadaki olaylarin bir degisim siklig1 vardir. Herhangi bir dogal olay1 temsil eden
isaretin genel frekansini bulabilmek i¢in Fourier doniisiimiinden faydalanilir. Ancak belirli
bir anda isaretin hangi frekansa sahip oldugu Fourier doniisiimii kullanilarak bulunamaz.
Ciinkii Fourier donlisimii isarete genel olarak bakmaktadir. Belirli zaman araligindaki
frekansi bulabilmek i¢in Fourier doniistimiinden tiiretilmis ¢esitli yontemler gelistirilmistir.
Kisa zamanli Fourier doniisiimii de bunlardan biridir. Kisa zamanli Fourier doniisiimii
onceden belirlenmis pencerelere isareti bolerek Fourier doniigsiimiinii alir. Pencerenin
gereginden biiylik ya da kiiciik secilmesi ¢oziiniirlik problemini ortaya ¢ikardigindan
dolay1 bu se¢imin iyi yapilas1 gerekmektedir. Isaretin bir t anindaki frekansini belirleyen
yontemlerden biri de Wavelet dontlistimiidiir. Wavelet doniisiimii, kisa zamanli Fourier
doniigiimiindeki ¢Ozilinilirlik problemini ortadan kaldirmak igin alternatif olarak
tasarlanmistir. Bu doniisiim sayesinde isaret bilesenlerine (alcak ve yliksek frekans)
kolaylikla ayrilabilmektedir. Goriintii iizerindeki bilgilerin yanisira frekans domenindeki
bilgileri de kullanarak yapilan boliitleme islemi ¢ok daha basarili sonuglar vermektedir.
Wavelet doniisiimii sayesinde goriintiiniin zaman-frekans bilgisine de ulasilabilmektedir.

Goriintlideki parlaklik degisimlerinden ziyade Oznitelik vektorleri arasindaki farka
bakarak dokunun sinirlarini bulmak c¢ok daha basarili ve gerceke¢i bir yaklasimdir.
Calismada alt-karelere bolme yontemi kullanilarak goriintii parcalara ayrilmis ve bu
pargalarin Oznitelikleri hesaplanmistir. Alinan alt-karenin Wavelet doniisiimii, 6znitelik
vektoriiniin en biiylik agirhiga sahip elemanini olusturmaktadir.

Calismada, 0znitelik vektorleri hesaplanan alt-karelerin siniflandirilmasinda rezonans
algoritmas1 kullanilmistir. Rezonans algoritmasi1 sayesinde, goriintiilerde bulunan ve
cevresel aydinlatma etkilerinden dolay1 olusan parlaklik degisimlerinin etkisi ortadan

kaldirilmastir.

Anahtar SozclUkler: Doku Bolitleme, Wavelet Doniisimii, Fourier Dontisimii,
Cok Coziniirlik Analizi, Rezonans Algoritmasi.



SUMMARY

Segmentation of Images with Resonance Algorithm using Texture Features
Obtained by Wavelet Transform

Every natural event is often repetitive. Fourier transform is used to find global
frequency of a signal which characterizes the corresponding natural event. However, the
Fourier transform is not useful for determining the frequency of a signal at a given time
since it considers the signal as global. In order to find the frequency at a given time
interval, several variants of the Fourier transformation are employed. One of them is Short-
Time Fourier transform. The Short-Time Fourier transform performs Fourier transform on
the signal broken up into predefined windows of size well selected. Narrower or wider
windows give rise to resolution problems. One of the methods which determines the
frequency at a given time t is the Wavelet transform. The Wavelet transform is introduced
to overcome the resolution problem in Short-Time Fourier transform. It has advantages to
easily decompose a signal into its components (low and high frequency). A better texture
segmentation can be achieved using frequency information of the image as well as other
image information. Therefore the Wavelet transform provides a facility to obtain time-
frequency localization.

Determining the boundaries of textured regions with texture features presents higher
boundary accuracy compared with determaning only variations of intensity on image. In
this study, an image is first divided into a number of pieces using sub-square method and
then their features are calculated. The Wavelet transform of a sub-square piece constitutes
the most valuable element of feature vector belonging to that piece.

The resonance algorithm is used for classification of extracted texture feature vectors.
Beside its segmentation ability, the resonance algorithm is also capable of wiping out the
effects of images which contain wide-ranged graduations in intensity due to environmental

illuminations.

Keywords: Texture Segmentation, Wavelet Transform, Fourier Transform,
Multiresolution Analysis, Resonance Algorithm.
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Gilinimiizde, bilgisayarlarin hayatimiza daha ¢ok girmesiyle birlikte, goriintiide var
olan nesneler hakkinda bilgi edinme ve bu edinilen bilgilerden anlamlar ¢ikarma konusu
popiilerligini gittik¢e artiran bir bilim dali haline gelmistir. Calismalarda siirekli insanin
algilama sistemi taklit edilmistir ancak hi¢bir zaman tam anlamiyla insanin gérme yetenegi
bir makineye verilememistir.

Doku algilama sistemlerinde amag¢ goriintiiyli homojen dokulara sahip bolgelere
ayirmaktir. Bu amacla gelistirilmis ydntemler genel olarak iki kistmda toplanir. Ilk
yontemde (bottom-up), dokuyu olusturan en kii¢iik eleman olan doku ilkelinden yola
cikilarak doku bolgesinin sinirlar1 saptanmaya calisilir. ikinci ydntemde (top-down) ise
genelden baglanarak goriintiideki farkli dokularin yerleri tespit edilmeye calisilir. Bu
calismada tercih edilen yontem ikinci yontemdir.

Doku algilama islemi asamalardan olusmaktadir. Once goriintii alt parcalara ayrilir.
Daha sonra bu parcalara ait 6znitelikler hesaplanir. Ardindan smiflandirma iglemi ile bu
pargalarin ayn1 doku bdlgesine ait olup olmadiklar1 tespit edilir. Ayn1 dokuda olduklari
saptanan parcalara ayni etiket verilir. Islem sonunda goriintiide mevcut olan tiim dokular
etiketler yardimiyla ¢ikarilmis olur.

Bu c¢alismada, doku algilama isleminin 6nemli adimlarindan biri olan 6znitelik
vektorlerinin olusturulmasi asamasinda son zamanlarda oldukca popiiler olan Wavelet
doniistimiinden yararlanilmigtir. Bu sayede iki boyutlu goriintii bilgilerinin yanisira
dokularin frekans bilgileri de elde edilebilmektedir. Doku, yapist gere§i tekrar
gerektirdiginden, belirli bir frekansa sahiptir. Dolayisiyla, frekans bilgisi ile yapilan
boliitleme islemi diger yoOntemlere nazaran c¢ok daha basarili olmaktadir. Algilama
isleminin bir sonraki adimi olan siniflandirma agsamasinda, dogal goriintiilerdeki ¢evresel
aydinlatma etkilerinden veya kameralarin merceklerinden kaynaklanan parlaklik
degisimlerinin etkilerini ortadan kaldirarak smiflandirma yapan rezonans algoritmasi

kullanilmistir.



1.2. Doku

Doku, bir cismin yiizeyindeki ayrintilar olarak tamimlanabilir. Bilgisayar
grafiklerinde doku, diizenli ve diizensiz olarak ikiye ayrilir [1]. Diizenli doku, daire veya
kare gibi belirli bir geometrik seklin tekrari bigiminde olusturulur. Tugla oriilii duvar,
diizenli dokuya oOrnektir. Diizensiz doku ise belirli istatistiksel 6zellige sahip desenlerin

degistirilmesiyle olusturulur. Diizensiz dokuya 6rnek olarak agac¢ kabugu verilebilir.

Sekil 1.1. a) Diizenli doku b) Diizensiz doku

Bir ylizey lizerine doku kaplanmasi, ¢esitli dontlisiimler yardimiyla yapilir. En ¢ok
kullanilan yontem ters haritalamadir. Bu yontemde, dokunun kaplanacagi yiizeydeki her
piksele dokuda kars1 diisen bilgi aliir. Normalde bu islem iki asamadan olusmaktadr. ilk
asamada iki boyutlu goriintii uzay1 lic boyutlu nesne uzayma doniistiiriiliir ve nesnenin
yiizeyine doku kaplanir. ikinci asamada nesne, tekrar iki boyutlu uzaya bazi izdiisiim
doniisiimleri yardimiyla iki boyutlu uzaya déniistiiriiliir. ilk asamada nesnenin iizerindeki
tiim piksellere doku iizerinden bir nokta karsi diismektedir.

Dogada, goriintii birden fazla dokudan olusur. Bilgisayarli uygulamalarda goriintiiden
anlamli bir ifade cikarilabilmesi i¢in goriintiideki dokularin birbirlerinden ayristirilmasi
gerekmektedir. Boliitleme islemi farkli asamalara ayrildigindan dolayi, bu asamalarda
kullanilmak tizere gelistirilmis pek ¢ok farkli yontem bulunmaktadir [2].

Calismada, diizenli dokudaki tekrarin belirli bir frekansta olmasi 6zelliginden
faydalanilarak bdliitleme islemi gerceklestirilmistir. Bu sebeple, daha c¢ok diizenli

dokulardan 6rnekler segilerek algoritmalarin etkinligi test edilmistir.



1.3. Doku Algilama

Doku algilama isleminin amaci nesnelerin sinirlarin1 bulmak veya nesneleri anlaml
pargalara ayirmaktir. Kullanighh bir doku algilama yoOntemi havadaki -cisimlerin
algilanmasinda, biyomedikal ve sismik goriintiilerin yorumlanmasinda, endiistriyel
uygulamalarda kullanilabilir. Doku algilama isleminin baglatilabilmesi i¢in 6ncelikle doku
zniteliginin ¢ikarilmasi gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi ne kadar basarili olursa
doku algilama isleminin sonucu da o kadar basarili olmaktadir. Doku 6zniteligi ¢ikarma
islemi ii¢ ana kategoriye ayrilir: istatistiksel, yapisal ve izgesel yaklasimlar [3]. Bunlardan
istatistiksel yaklasimda, gri seviye histogram gibi doku istatistikleri ya da gri seviye
olusum (co-occurance) matrisine dayanan istatistikler dokular1 birbirinden ayirmak ig¢in
hesaplanr. Ikinci istatistiksel yaklagim tiirii olan yapisal yaklasimda, dokunun temel birimi
olan doku ilkeli, oriintiiniin olusmasini belirten kurallarla birlikte daha karmasik oOriintiilere
dontistiirmekte kullanilir. Son yaklasim tiirii olan izgesel yaklasimda, dokulu goriinti
frekans domenine doniistiiriilir. Daha sonra doku yiizlerinin ¢ikarilmasi gii¢ spektrumu
analiziyle yapilir. Gegmiste pek cok doku tanimlayicit ortaya atilmistir. Bahsedilen
yontemlerin yaninda, Law’in doku enerji Ol¢timleri, Markov rasgele alan modelleri, doku
spektrumlar1 gibi diger doku tanimlayicilart da vardir.

Son zamanlarda ¢ok kanallilik ve ¢ok ¢oziintirliiliik temeline dayanan yaklasimlar
doku analizi alaninda ilgi gordii. Cok kanalliliga dayanan yaklagimlardan biri, girdi
goriintlislinil filtrelemek i¢in bant genisligi, yonelim ve frekans agisindan 6nceden segilmis
Gabor filtre bankasin1 kullanir [3]. Bu filtrelemeden sonra ortaya ¢ikan goriintii, doku
ayristirilmasi ya da smiflandirilmasi i¢in kullanilir. Wavelet dontisiimii ¢ok ¢oziintirliiklii
yaklagimlarda kullanilan diger tekniklerden biridir. Pek ¢ok Wavelet tabanli yontem farkli
¢Oziinirliiklerde girdi goriintlisiinii bir Wavelet katsayr goriintiisiine doniistiiriirken
piramitsel ayristm kullanir. Daha sonra Wavelet katsayilart dokusu belirlenmis 6znitelik
vektorlerine doniistiiriiliir. Bu belirlenen 06znitelik vektorleri c-means gibi siradan
siiflandirma teknikleriyle doku bolgelerine ayrilir. Daha sonra farkli ¢oziiniirliikte yapilan
ayrigtirma sonuglart nihai ayristirma sonucu i¢in birlestirilir. Fakat dogal bir dokudaki
piksellerin Oznitelikleri genelde her yerde aymi degildir. Bu yiizden, eger Wavelet
doniisiimiinden ortaya ¢ikan Oznitelikleri biitiinlestirmede iyi bir yontem kullanilmazsa,

asir1 ayrigtirma problemi ortaya ¢ikar [3].



Ayristirma yontemleri, n bilgili ve 6n bilgisiz olmak iizere iki grupta toplanir. On
bilgili yontemlerde doku, baz1 6n bilgiler kullanilarak ayristirilir. Bu 6n bilgi goriintiide
ka¢ tane dokunun var oldugunu, mevcut dokunun tiiriinii ve goriintiideki konumunu v.s.
gosteren bilgilerdir [4]. On bilgisiz yontemlerde ayristirma islemi icin herhangi bir &n bilgi
kullanilmaz. Bu ylizden 6n bilgisiz algilama yOntemleri uygulamasi zor yontemler olarak

bilinir. Bu ¢alismada 6n bilgisiz bir doku algilama yontemi ele alinmistir.

1.3.1. Goriintii Ayristirma Yontemleri

1.3.1.1 Esikleme Yardimiyla Ayristirma

Cogunlukla bir goriintiiyli alt-bilesenlerine ayirma; genlige bagli esik degerini
hesaplayarak, bagli kiimeleri bularak ve kontur veya kenar ¢ikararak yapilir.
Genlige bagli esik degerinin hesaplanmasina dayali ayristirma metodu en temel

yontemdir. Esik degeri yardimiyla ayristirma isleminin genel ifadesi:

fij) 2 Tigin G(ij)=1 (1.1)
Jij) < Tigin G(i,j)=0

seklindedir. Burada T esik degerini ve G(i,j) goriintiideki pikselleri ifade etmektedir.
G(1,)) degerinin 1 oldugu yerler goriintii elemani, 0 oldugu yerler ise arka plan goriintiisii
olarak tanimlanmaktadir.

Esik degerinin kullanildig1 boliitleme (dilimleme) yontemi, goriintiideki cisimlerin
birbirleriyle temas etmedigi ve arka planin gri seviyesinden farkli bir gri seviyeye sahip
oldugu goriintiilerde basarilidir.

Uygun esik degerinin belirlenmesi ¢ok dnemlidir. Cogunlukla esik degeri, histogram
grafiginin yorumlanmasiyla hesaplanir. Histogram, goriintiideki bir bilginin goriintiide kag
tane oldugunu gosteren bir grafiktir. Biitiin goriintii i¢in ayn1 esik degerinin kullanildig:
genel esikleme genellikle tercih edilmez. Bunun yerine goriintii alt bolgelere ayrilarak her
bolgenin kendi esik degeri hesaplanir. Bu sekilde yapilan esiklemeye de uyarlamali

esikleme denir.



Sekil 1.2. a) Yara goriintiisii b) Esik degeri kullanarak ayristirilmis resim
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Sekil 1.3. Yara goriintiisiiniin histogram grafigi

Kontur veya kenar bulma yontemlerinde genellikle goriintiideki degisim degerine

bagli olarak sinirlar bulunmaya ¢aligilir. Goriintiideki belirli bir bolgedeki degisimin alinan

esik degerinden fazla olmasi o bdlgede kenar veya kontur bilgisinin var oldugu anlamina
gelmektedir.

Sekil 1.4. Kontur ¢ikarma ile goriintii ayristirma islemi



1.3.1.2. Bolge Esash Ayristirma

Bolgeler arasindaki sinirlar1 bularak bolgeleri tanimlamay1 amaclayan yontemlerdir.
Genelde bu yontemler, bagli kiimeleri bularak etiketlemeye dayanir.

Bagli kiimeleri etiketleme yontemi, benzer karakteristige sahip olan bagh piksellerin
ayn1 bolge igerisinde olduklarini varsayar. Farkli nesnelere ait pikselleri ayristirmak icin
bolgeler bagl bilesenleriyle etiketlenir. Bu islem tiim goriintii boyunca 6zyinelemeli olarak
tekrarlanir. Etiketlenmemis bir piksele rastlanildiginda o piksele bir sonraki muhtemel
etiket verilir. Daha sonra etiketi verilmis bu pikselden baslanarak tiim komsuluklarinda
benzerlikleri aranir ve etiketlenir. Etiketlenecek piksel kalmayincaya kadar bu islem devam
ettirilir. Bu isleme bolge biiyiitme (region growing) adi verilir.

Bolge esasli yontemler genellikle giiriiltilye daha az duyarlidir ancak uygulamalari
zordur. Sinir bulma yontemlerinin uygulamasi kolaydir fakat giiriiltiiye daha fazla

duyarliliklar1 vardir.

1.3.1.3. Kenar Cikarmaya Dayali Ayristirma

Kenar ¢ikarmaya dayali yontemler kenar ¢ikarim operatorleri tarafindan yapilir. Bu
operatorler kare matris bi¢iminde olup tiim goriintii {izerinde kaydirilarak gezdirilir. Bu

kaydirma esnasinda goriintiide bulunan kenarlar belirgin hale getirilir.

Sekil 1.5. Bazi kenar bulma operatorleri

Sekil 1.5.a’da goriilen Laplace kenar bulma operatérii keskin gecislerin oldugu
goriintiilerde basarilidir. Operatorlerden biri yatay kenarlart digeri ise diisey kenarlari
bulmaktadir. Dolayisiyla iki operatoriin sonucu toplanarak nihai goriintii elde edilir. Kenar
bulmaya dayali yontemlerin en biiylik sakincasi goriintiideki giiriiltiilerdir. Sekil 1.5.b’de

Prewitt ve Sekil 1.5.c’de Sobel kenar bulma operatdrleri verilmistir.



1.4. Oriintii Algilama Sistemleri

Oriintii algilama verideki farkli kisimlar1 bulma islemidir. Gériintii béliitleme islemi
icin pek ¢ok farkli yontem vardir, ancak biitlin goriintiiler g6z 6niinde bulunduruldugunda
iyl sonug veren tek bir yontem bulunmamaktadir [6].

Sistem olarak bakildiginda Oriintii algilama islemi ii¢ asamadan olugur. Goriintiiyli
boliitleme, Oriintli algilama isleminde ilk adimdir. Bu adimda goriintii, iist iiste binmeyen
ve bagh piksellerden olusan alt parcalara ayrilir. Bir sonraki adim ise 6znitelik ¢ikarma
islemidir. Oznitelik, iki farkli sinifi birbirlerinden ayirmaya yarayan farkli dzelliklerdir.
Oznitelik ¢ikarmadaki esas amag, bir sonraki asamada gergeklestirilecek olan siniflandirma
asamasindaki basarimi artirmaktir. Bu yilizden dokularin birbirlerinden iyi ayirt
edilebilmesi igin Ozniteliklerin iyi secilmesi gerekmektedir. Oznitelik ¢ikarma islemi
sonucunda cok sayida Oznitelikler elde edilir. Bu oOznitelikler, n boyutlu 6znitelik
vektdriinii olustururlar. Oznitelik vektdriiniin boyutunun geregimden biiyiik segilmesi
islemlerin uzamasina ve sistemin basariminin azalmasina sebep olacaktir. Siniflandirma
asamasinda, Oznitelik vektoriine bagli olarak pikseller gruplandirilarak etiketlenir.
Etiketleme sonucunda hangi pikselin hangi dokuya ait oldugu belirlenmis olur.

Oriintii algilama sisteminin her asamasinda, amaca yonelik ydntemlerin segilmesi
onemlidir. Calismanin amacinda dokularin sinirlar1 belirlenmeye ¢alisildigindan 6znitelik
vektorii  hesaplanirken Wavelet donilistimiinden yararlanilmistir. Diger taraftan,
boliitlenmeye caligilan goriintiilerin genelini dogal goriintiiler olusturdugundan, dogal
goriintiilerdeki parlaklik degisimlerini ortadan kaldirmak i¢in smiflandirma asamasinda

rezonans algoritmasi se¢ilmistir.

Garinti Oznitelik

=2  bolitleme |—} clkarma
Ana

girinti

=inflandirma

Oznitelik Bulitlenmis
vektdri garantd

Sekil 1.6. Oriintii algilama islemi asamalari [5,6].



Oriintii algilama teknikleri genel olarak ii¢ ana kisimda toplanir.

Oriintii AlgilamalAyristirma Y&ntemleri

! : !

|statistiksel Fuzzy Matematiksel YVapay Zekaya Davall
Sinflandincilar aklasimlar Teknikler

Sekil 1.7. Oriintii algilama alanindaki ana yaklasimlar [5,6].

1.4.1. istatistiksel Oriintii Tamima Teknikleri

Oriinti algilama alaninda en yaygin kullamlan yontemdir. Istatistiksel
siiflandiricilar bazi olasilik ve istatistik teorilerine dayandirilmiglardir. Parametrik ve
parametrik olmayan yaklagimlar iki klasik istatistiksel goriintii tanmima yoOntemidir.
Bayes’in mimimum hata belirleme kurali parametrik Oriintli tanimaya Ornektir. Parzen’in
kabuk yontemi ve K en yakin komsu teknigi baslica parametrik olmayan goriintii tanima
yontemlerine Ornektir. Istatistiksel yontemlere ait ve yaygin bicimde kullanilan agag

yapisinda siiflandirma yontemi ilk defa Sonquist ve Morgan tarafindan ortaya atilmistir.

1.4.2. Fuzzy Matematiksel Oriintii Tamima Teknikleri

Bir olayin, kesin olmayan bilgilerden faydalanilarak belirlenebilecegini konu alan
fuzzy teorisi 1965 yilinda Zadeh tarafindan ortaya atildi. Fuzzy teorisi belirsizliklerin
birlestirilmesinde kullanilmak {izere kiimeleme isleminde, simiflandirici tasariminda,

goriintli islemede ve goriintii algilamada kullanilabilir.



1.4.3. Yapay Zekaya Dayal Oriintii Tanima Teknikleri

Yapay zeka alanindaki ilk yontem 1970’in baslarinda 6n bilgili ayristirma yontemleri
ile Winston tarafindan gelistirildi. Bu ydntemler, orneklerin yapilarin1 6grenip sonraki
ayristirmalarda bu 6grendiklerinden faydalanabiliyorlardi. Yapay sinir aglarmin kullanim

son zamanlarda goriintli ayristirma alaninda 6nem kazanmustir.

1.5. Cok Coziiniirliiliik Analizi

Fourier tanimlayicisi oriintii algilamada kullanilan giiglii bir sistemdir [7]. Isaretteki
herhangi bir kayma Fourier tanimlayicisinin verecegi sonuca etki etmez. Ciinkii Foruier
doniisiimii isarete genel olarak bakmaktadir. Yani Fourier doniisiimii, sadece isarette
bulunan frekans1 vermektedir. O frekansin hangi zamanda meydana geldigi konusunda
herhangi bir bilgi vermemektedir. Bu yerel bilgiyi elde edebilmek icin Wavelet
dontistimiinii kullanmak gerekmektedir.

Cok c¢oOziintirlillik analizi; yliksek frekanslarda iyi zaman ve zayif frekans
coziinlirliigli, disik frekanslarda iyi frekans ve zayif zaman ¢oziiniirligii vermesi icin

tasarlanmistir. Pratik uygulamalardaki isaretler de genellikle bdyle isaretlerdir.

genlik

ook T S T — |

Sekil 1.8. Cok ¢oziiniirliiliik temeline dayanan bir isaret [8].
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Sekil 1.8.’deki isaret ¢ok ¢Oziiniirliilik amacina uygun bir isarettir. Tiim isaret genel
olarak nispeten diisiik frekans bilesenine sahip oldugu halde isaretin ortaya yakin

kisimlarinda biraz daha yiiksek frekans bileseninin hakim oldugu goriilmektedir.

1.5.1. Fourier Doniisiimii

Pratikteki pek c¢ok isaret zaman domeninde tanimlanir. Bir bagka deyisle isaretin
grafigi géz Oniinde alindiginda eksenlerden biri zaman (bagimsiz degisken), digeri ise
genliktir (bagimli degisken). Isaret isleme ile ilgili bircok uygulamada zaman-genlik
gosterimi ile sonuca gitmek zordur. Cogu durumda en Onemli bilgi frekans bileseninde
yatmaktadir.

Isaretteki degisim ¢ok hizli ise o isaretin frekans: yiiksek, degisim yavas ise o isaretin
frekans: diisiiktiir denir. Isarette herhangi bir degisim goriilmiiyorsa o isarete sifir frekansl
isaret ya da frekansi olmayan isaret denir.

Bir isaretin frekans1 Fourier Déniistimii kullanilarak hesaplanir. Zaman alanindaki bir
isaretin Fourier doniisiimii alindig takdirde o isaretin frekans-genlik bilgileri elde edilir.
Bir bagka deyisle Fourier doniisiimii sonunda elde edilen bilgi eksenlerinden biri frekans
digeri ise genliktir. Bu bilgiler, isarette her frekanstan ne kadar bulundugunu

gostermektedir.

genlik
=
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0 200 40 Jaman(me) BO0 800 1000

Sekil 1.9. 50 Hz lik isaret [8].
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Sekil 1.10. a-b) Sekil 1.9°daki 50 Hz’lik isaretin Fourier doniisiimii sonuglar1 [8].

Sekil 1.10.a’daki grafikte iki adet tepe degeri goriilmektedir. Bunun nedeni, gergek
degerli isaretlerin frekanslarinin simetrik olmasidir.

Frekans bilgisinin gerekliligine 6rnek olarak ECG (Electro Cardio Graphy) isaretleri
verilebilir. ECG, kalbin elektriksel aktivitesinin grafik kayitlarim1 vermektedir. Grafikteki
herhangi bir sekil sapmasi hastalik belirtisi olarak goriilmektedir. Bu hastalik belirtisi ECG
goriintiisiiniin frekans icerigi hesaplanarak ¢ok daha kolay saptanabilmektedir.

Fourier doniisiimiiniin miihendislerce ve matematikg¢ilerce kullanilan tiirleri vardir.
Bunlardan bazilari; Hilbert doniisiimii, kisa siireli Fourier doniisiimii, Wigner dagilimlari,
Radon doniisiimii, Wavelet doniisiimiidiir. Tim doniisim tiirlerinin kendine 06zgii
uygulama alanlarinin olmasinin yaninda onlara ait istiinliikleri ve sakincalar1 da
bulunmaktadir.

Wavelet doniistimii Fourier doniisiimiinden tiiretildiginden dolay1 dncelikle Fourier
doniigiimiiniin iyi algilanmas1 gerekmektedir. Fourier doniisiimii geri dontigimli bir

doniisiimdiir. Yani islenmis isaretten islenmemis isarete doniisim ve tersi doniisiim
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mimkiindiir. Fakat belirli bir anda bunlardan sadece birinin bilgisini almak miimkiin

olabilmektedir. Bir bagka deyisle zaman domeni grafiginde frekans bilgisi alinamazken,

zaman bilgisine de Fourier doniisiimii uygulanmis isaretten ulasmak miimkiin degildir.
Sabit frekansli isaretlerde Fourier doniigiimiiniin  zaman hakkinda bilgi

verememesinin dnemi yoktur. Frekans zamanla degismediginden dolay1 frekans o isaret

boyunca stirekli vardir.

genlik
=
T

| | I
o 100 200 300 400 500
zaman(ms)

Sekil 1.11. x(¢) = cos(27710¢)+ cos(2725¢ )+ cos(2750¢ )+ cos(22100¢) isaretinin
10, 25, 50, 100 Hz frekanslarindaki goriintiisii [8].

Zaman i¢inde frekansin degisiklik gosterdigi isaretlere ise degisken frekansli isaretler
denir. Sekil 1.13’teki goriintii, degisken frekansli isaretlere bir 6rnektir.

Sekil 1.12. ile Sekil 1.14. karsilastirildiginda aralarinda benzerlik goriilmektedir.
Ancak bunlardan bir tanesi sabit frekansh isaret digeri ise degisken frekansl isarettir.

Fourier doniisiimiiniin hangi frekans bilgisinin hangi anda var oldugunu
gosterememesi, degisken frekansli igaretler i¢in uygun bir teknik olmadig1 gostermektedir.

Wavelet doniisiimii zaman-frekans bilgisini verebilmektedir. Bu bilgiyi kisa zamanl
Fourier doniisiimii ve Wigner dagilimlar1 gibi doniisiimler de verebilmektedir.

Zamana bagl frekans degisimlerinin gerekli oldugu diger bir uygulama da insan
reflekslerindeki aksakliklarin teshisidir. Flas 15181 gibi herhangi bir uyarana kars1 beynin

verdigi tepki ancak zamana bagli frekans grafiklerinin incelenmesiyle Slgiilebilmektedir.
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Sekil 1.12. a-b) Sekil 1.5’in Fourier doniisiimii sonucu [8].

Wavelet doniisiimii, kisa zamanli Fourier doniisiimiinde karsilagilan bazi ¢oziiniirliik

temelli problemlerin asilmasi i¢in kisa zamanli Fourier doniistimiine alternatif olmak iizere
gelistirilmistir.

genlik
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Sekil 1.13. Degisken frekansl bir isaret [8].
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Bu isaretin Fourier doniisiimii Sekil 1.14’te gosterilmistir.
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Sekil 1.14. Sekil 1.13.’teki degisken frekansli isaretin Fourier doniisiimii [8].

Kisaca sdylemek gerekirse, zaman alanindaki isaret yiiksek gegirgenlikli ve algak
gecirgenlikli filtrelerden gecirilerek isaretin yiiksek frekansli bolgeleri ve algak frekansl
bolgeleri ayr1 ayr1 elde edilmis olur. Bir sonraki adim i¢in genellikle bir 6nceki adimda
elde edilen algak frekansh bolge alinir ve filtreler tekrar uygulanir. Bu islem onceden
belirlenmis bir seviyeye gelinceye kadar tekrarlanir. Bu isleme ayrisim (decomposition)
denir. Boylelikle ayrisim islemi sonunda frekans gruplar elde edilir. Ancak kisa zamanh
Fourier doniistimii ile belirli bir zamanda hangi frekansin oldugu bilinemez. Bunun yerine
o frekansin hangi zaman aralifinda oldugu belirlenebilir. Zaman arali§i kavrami da
¢Oziiniirliik problemini ortaya c¢ikarmaktadir. Yiiksek frekansl isaretler zaman ekseni
tizerinde daha ¢ok Orneklenebildiklerinden dolay1 zaman ekseninde daha hatasizdir. Buna
karsin, algak frekansh isaretler ise belirli bir aralik boyunca ayni frekans bilgisini

tasidiklarindan dolay frekans ekseninde daha hatasizdir.
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1.5.2. Wavelet Doniisiimii

Wavelet doniistimii kisa zamanli Fourier doniisiimiindeki ¢oziiniirliik problemini
ortadan kaldirmak tizere alternatif olarak tasarlanmistir. Wavelet dontisiimii, kisa zamanl
Fourier doniisiimii ile ayni bicimde uygulanir. Isaret fonksiyon ile ¢arpilir ve sonuglar
toplanir [9]. 1976’da Croiser, Esteban ve Galand ayrik zaman isaretlerini bilesenlerine
ayirmaya yonelik bir teknik gelistirdi [10]. Ayn1 y1l Crochiere, Weber ve Flanagan ses
isaretlerini analiz etti ve bu analize alt bant kodlama adi verildi [10]. 1983’te Burt
piramitsel kodlama adi altinda alt bant kodlamasina c¢ok benzeyen yeni bir teknik
gelistirdi [10]. 1989’da Vetterli ve Le Gall alt bant kodlama ydntemini, piramitsel
kodlamadaki bazi fazlaliklar atarak gelistirdi [10].

Ik Wavelet doniisiimii Macar matematik¢i Alfred Haar tarafindan kesfedilmistir.
Haar Wavelet doniisiimii en basit Wavelet doniistimiidiir [11]. Bu doniisiim temel olarak
girdi degerlerinin ikiser ikiser ortalamasini alir. Bunun yaninda ortalamadan olusan farki
da ek bilgi olarak tutar. Bu islem 6zyinelemeli olarak devam eder. Islem sonunda 2" —1
tane fark ve bir tane toplam ortalama deger olusur [12].

En cok kullanilan Wavelet doniisiimii Belcikali matematik¢i Ingrid Daubechies
tarafindan 1988 yilinda bulundu.

Wavelet dontisiimii, frekans bilgilerinin yan1 sira konumsal bilgileri de
verebilmektedir. Bir isaretin Wavelet doniisiimii alindiktan sonra tekrar baslangi¢ isaretini
veride herhangi bir kayip ya da bozulma olmadan geri tiretmek miimkiindiir.

Wavelet analizindeki temel fikir, bir f isaretini y, fonksiyonuna bagli olarak

bilesenlerine ayirmaktir [13,14].

f=2ay, (1.2)

Buradaki y, fonksiyonunun uygun Wavelet ailesinden secilmesi ¢ok onemlidir.
[saretle, w, fonksiyonu birbirine uygun olmalidir.

Bir x[n] isaretinin ayrik Wavelet doniisiimii bu isaret iizerinden algak gegirgenlikli
g[n] ve yiiksek gecirgenlikli 4 [n] filtresinin gegirilmesiyle hesaplanir [14-18]. g/n] ve

h[n] filtreleri ana Wavelet ad1 verilen bir fonksiyondan tiiretilmislerdir [32].
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o0

Y alak [n]: k;mx[klg[zn_k] (1.3)
sl = 3 alkJn 4] (1)

Bu iki islemin ardindan girdi verisi yiiksek ve alcak frekansli bilesenlerine ayrilmis
olur. Ornek olarak, girdi verisi 1000 Hz.’lik bir isaretten olusuyorsa, Wavelet déniisiimii

sonucunda 0-500 Hz ve 500-1000 Hz. frekans araliklarindan ibaret iki isaret elde edilir.

3. seviye 2. =evive 1. saviye

L :

fr2 fy
frekans

genlik

P
L

Sekil 1.15. Wavelet doniistimii seviyelerinde elde edilen frekans araliklar

Filtreleme isleminden sonucunda yiiksek gegirgenlikli filtreden elde edilen verilere

ayrint1 verileri, algak gegirgenlikli filtreden elde edilen verilere ise yaklasim verileri

denmektedir [5].

L J

g[n] —D@—P Yaklagim verileri
h[n] —b@—b Aynnt verileri

Sekil 1.16. Filtre analizinin blok diyagrami [19].

x[n]

h

Bir goriintiiye Wavelet doniisiimii uygulanirken, goriintiiniin her satir1 ve slitunu birer
veri dizisi gibi diisiiniilecek olursa, Once tiim satirlara sonra tiim siitunlara Wavelet

doniigiimii uygulanir. Uygulamanin adimlar1 Sekil 1.17°da gosterilmistir.
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Gardnti

(c)

|:| Algak-algak frekanstaki gdrdntd
|:| Algak-yiksek frekanstaki gérintl
. Yiksek-algak frekanstaki garinti
. Yiksek-yiksek frekanstaki gdrintd

Sekil 1.17. Wavelet dontisiimiiniin adimlar1

Benzer sekilde, sonug goriintiiden baslangic goriintiislinii kayipsiz olarak elde etmek
miimkiindir [33]. Bu doniisiime ters Wavelet doniisiimii denir.

N adet veri i¢in, hizli Fourier doniisiimii O(nlogn) islem karmagikligina sahiptir.
Buna karsin ayrik Wavelet donlisimii O(n)islem karmasikligina sahiptir. Buradan da

goriildiigii gibi, Wavelet doniistimii Fourier doniisiimii ile kiyaslandiginda daha hizli sonug

tiretebilen bir yontemdir.

1.5.2.1. Wavelet Doniisiimii Tiirleri

Wavelet doniisiimii siirekli ve ayrik Wavelet dontisiimii olmak tizere iki cesittir.
Siirekli Wavelet doniislimii Fourier doniislimii gibi integraller ve analitik esitlikler
yardimiyla hesaplanmaktadir. Giiniimiizde bu hesaplamalar bilgisayarlarla yapildigindan

dolay1, bu dontistimlerin ayrik cesitleri de tiiretilmistir.
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Ana Wavelet olarak kullanilabilecek pek c¢ok temel fonksiyon mevcuttur.
Doniisiimde kullanilacak olan biitiin fonksiyonlar ana Wavelet tarafindan iiretildigi icin,
Wavelet doniislimiiniin  karakteristigini ana Wavelet belirleyecektir. Bu yilizden
uygulamalarda uygun Wavelet tiirlinlin seg¢ilmesi biiylikk Onem tagimaktadir.
Uygulamalarda Wavelet tiirii se¢ilirken Waveletin sekline ve analiz edebilme yetenegine
bakilir [20].

Bazi yaygin kullanilan Wavelet ¢esitleri sunlardir.

1.5.2.1.1. Haar Wavelet Doniistimii

Haar Waveleti ilk bilinen Wavelettir. 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan
bulunmustur. Bu donilisiim ¢esidi ayn1 zamanda Daubechies D-2 doniisiimii olarak da
bilinir. Mevcut Wavelet tiirleri igerisinde en basit olanidir. En biiylik eksikligi stirekli

olmamasidir. Haar Waveleti:

1 0£x<y,
flx)=4-1 %Sx<1, (1.5)
0 diger

seklinde hesaplanir.

1.5

0 0.5 1 1.5 2

Sekil 1.18. Haar Waveletinin goriiniimii
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1.5.2.1.2. Daubechies Wavelet Doniisiimii

Genellikle Daubechies Waveletleri en yiiksek sayida soniimleme momenti igerecek
sekilde tasarlanmistir. Daubechies Wavelet dontistimlerinin D-2 ile D-20 arasinda sadece
cift sayilarda varolmak tizere ¢esitli tiirleri mevcuttur. 2 den 20° ye kadar olan ¢ift sayilar o
Wavelet tiiriinde kac tane katsayr oldugunu belirtmektedir. Ornegin Haar Waveletinde
(Daubechies D-2), bir tane soniimleme momenti bulunmaktadir. D-4 Waveleti 2 tane
momente sahiptir. Soniimleme momenti isaretin polinomsal olup olmadig1 hakkinda bilgi
verir. Oregin D-2 Waveleti, tek momente sahiptir ve sabit bir isaret gibi tek dereceden bir
polinoma kolaylikla uygulanabilirdir. D-4 Waveleti, ikinci dereceden bir polinoma
uygulanabilir. Ornegin sabit veya dogrusal bir isarete uygulanabilir. D-6 Waveleti iigiincii
dereceden bir polinoma, Ornegin sabit, lineer veya ikinci dereceden bir isarete

uygulanabilmektedir.

(a) (b)

(c) (d)

Sekil 1.19. a) Daubechies D-4 ana Wavelet goriiniimii, b) Daubechies D-6 ana Wavelet
gbriinlimii, ¢) Daubechies D-8 ana Wavelet goriiniimii, d) Daubechies D-10
ana Wavelet goriiniimii
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Tablo 1.1. Daubechies Waveletlerinin katsayilari

D2 (Haar) D-4 D-6 D-8 D-10
1 0.6830127 0.47046721 0.32580343 0.22641898
1 1.1830127 1.14111692 1.01094572 0.85394354
0.3169873 0.650365 0.8922014 1.02432694
-0.1830127 -0.19093442 -0.03967503 0.19576696
-0.12083221 -0.26450717 -0.34265671
0.0498175 0.0436163 -0.04560113
0.0465036 0.10970265
-0.01498699 -0.00882680
-0.01779187
4.71742793¢-3

D-12 D-14 D-16 D-18 D-20
0.15774243 0.11009943 0.07695562 0.05385035 0.03771716
0.69950381 0.56079128 0.44246725 0.34483430 0.26612218
1.06226376 1.03114849 0.95548615 0.8553430 0.74557507
0.44583132 0.66437248 0.82781653 0.92954571 0.97362811
-0.31998660 -0.20351382 -0.02238574 0.18836955 0.39763774
-0.18351806 -0.31683501 -0.40165863 -0.41475176 -0.35333620
0.13788809 0.1008467 | 6.68194092¢-4 -0.13695355 -0.27710988
0.03892321 0.11400345 0.18207636 0.21006834 0.18012745
-0.04466375 -0.05378245 -0.02456390 0.04345268 0.13160299
7.83251152¢-4 -0.02343994 -0.06235021 -0.09564726 -0.10096657
6.75606236¢-3 0.01774979 0.01977216 | 3.54892813e-4 -0.04165925
-1.52353381e-3 | 6.07514995¢-4 0.01236884 0.03162417 0.04696981
-2.54790472¢-3 | -6.88771926¢€-3 | -6.67962023e-4 | 5.10043697¢-3
5.00226853e-4 | -5.54004549¢-4 | -6.05496058¢-3 -0.01517900

9.55229711e-4

2.61296728e-3

1.97332536¢-3

-1.66137261e-4

3.25814671e-4

2.81768659¢-3

-3.56329759¢-4

-9.69947840e-4

-5.5645514e-5

-1.64709006¢-4

1.32354367¢-4

-1.875841e-5

Sekil 1.20. Daubechies D-20 Wavelet’inin goriiniimii
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1.5.2.1.3. Coiflet Wavelet Doniisiimii

Bu Wavelet doniisiimii de Ingrid Daubechies tarafindan kesfedilmistir. Coiflet

Waveletlerinin Daubechies Waveletlerinden farki daha simetrik yapida olmalaridir.

[ ]

genlik

0
TAMAN {ms)

et
4

Sekil 1.21. Coiflet Waveletinin goriiniimii

Tablo 1.2. Coiflet Waveletlerinin katsayilari

k Ceé C12 C18 C24 C30
0]-0.102859457 | 0.023175193 | —0.005364837 | 0.001261922 | —0.000000135
1| 0.477859457 | —0.058640276 | 0.011006253 | —0.002304450 | —0.000000237
2| 1.205718914 | —0.095279181 | 0.033167121 | —0.010389049 | 0.000002919
3] 0.544281086 | 0.546042093 | —0.093015529 | 0.022724918 | 0.000005282
4 | —0.102859457 | 1.149364788 | —0.086441527 | 0.037734471 | —0.000030144
51-0.022140543 | 0.589734387 | 0.573006671 | —0.114928469 | —0.000058464
6 —0.108171214 | 1.122570514 | —0.079305297 | 0.000198755
7 —0.084052961 | 0.605967146 | 0.587334782 | 0.000427460
8 0.033488820 | —0.101540282 | 1.106252905 | —0.000902454
9 0.007935767 | —0.116392506 | 0.614314652 | —0.002351644
10 —0.002578407 | 0.048868187 | —0.094225478 | 0.003441309
11 —0.001019011 | 0.022458482 | —0.136076254 | 0.009566003
12 —0.012739202 | 0.055627280 | —0.012960180
13 —0.003640919 | 0.035471675 | —0.027947376
14 0.001580410 | —0.021512637 | 0.046221554
15 0.000659330 | —0.008002026 | 0.058391759
16 —0.000100386 | 0.005305332 | —0.149304478
17 —0.000048931 | 0.001791189 | —0.087732102
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Tablo 1.2’nin devami

18 —0.000833001 | 0.619413698
19 —0.000367660 | 1.095010859
20 0.000088161 | 0.596184647
21 0.000044166 | —0.073600147
22 —0.000004610 | —0.129994526
23 —0.000002524 | 0.039835609
24 0.033104133
25 —0.014327564
26 —0.005882222
27 0.003080491
28 0.000507122
29 —0.000299928

1.5.2.1.4. Diger Baz1 Wavelet Tiirleri

Matematikte ve sayisal analizde, Mexika sapkasi Waveleti, Gauss fonksiyonunun

ikinci tlirevinin normalize edilmis bigimidir [12].

w(t) = (

2 J(u)e

genlik

(1.6)

Sekil 1.22. Meyer Waveleti
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Sekil 1.23. Morlet Waveleti
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Sekil 1.24. Meksika sapkast Waveleti
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1.5.3. Wavelet Doniisiimii ile Fourier Doniisiimii Arasindaki Farklar

Hem Wavelet doniistimii ve hem de hizli Fourier doniisiimii isareti alt pargalara
ayrrarak islem yapar. Wavelet doniisiimiiniin Fourier’e karst en Onemli 06zelligi
fonksiyonunun sinirli olmasidir [11,31]. Fourier doniisiimiinde ise sinir kavrami yoktur.

Wavelet doniisiimiiniin diger bir lstiinligli ise Wavelet pencerelerinin biiyiikliigiiniin
degisken olabilmesidir [11,31]. Isaret siireksizliklerini ortadan kaldirabilmek icin gerekli
olan kisa yiiksek frekansli fonksiyon ve uzun algak frekansli fonksiyon sadece Wavelet
doniisiimiinde vardir.

Diger bir 6nemli 6zellik ise, Fourier doniisiimiiniin bir isarete uygulandiginda isareti
frekans alanina doniistiirmesidir. Bu esnada zaman bilgisi kaybolmaktadir. Eger isaret,
sabit bir frekansa sahip ise bunun bir dnemi yoktur, ¢iinkii Fourier doniisiimii neticesinde
elde edilen frekans biitiin igsaret boyunca sabittir. Dolayisiyla zaman bilgisine ihtiyag
yoktur. Goriintiide var olan farkli dokularin farkli isaretler oldugu diisiiniilecek olursa,
zaman bilgisinin kaybolmadigi bir doniisiim olan Wavelet doniisiimiinii kullanmak c¢ok
daha uygun olacaktir. Fourier doniigiimiiniin degisken frekansh isaretlere uygulanmasi iyi

bir sonug vermeyecektir.

1.6. Oznitelik Vektorii Cikarma

Smiflandirma isleminden 6nce gelen adimdir. Oznitelik vektdriiniin basarili ¢ikarima,
tiim Ortintii algilama sisteminin sonucuna dogrudan etki eder. Bu asamada bolgelere ait
Ozellikler belirlenir. Belirlenen farkli 6zellikler, 6znitelik vektoriinii olusturur.

Iyi bir 6znitelik asagidaki dort 6zellige sahip olmalidir [5].

e Ayirim (Discrimination): Oznitelikler farkli simiflardaki nesneler hakkinda biiyiik
olgiide farkli degerler iiretebilmelidir. Ornegin, yuvarlak meyvelerden olusan bir goriintiide
cap iyi bir ayirt edici 6zelliktir [5].

e Aitlik (Reliability): Oznitelikler, aym sinifa dahil olan tiim nesneler icin benzer
degerler iiretmelidir. Ornegin degisen renk degerlerine sahip elmalardan olusan bir goriintii
icin renk Ozniteligi zayif bir Ozniteliktir. Yesil elma ile kirmizi elma, ayni sinifa ait
olmalarina ragmen, renk bakimindan farkli olduklarindan dolay1 farkli 6znitelik degerleri

tiretecektir [5].
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e Bagimsizlik (Independence): Kullanilan farkli 6znitelikler birbirleriyle iliskisiz
olmalidir [5]. Ornegin bir goriintiiniin enerjisi ile ortalama degeri birbirleriyle iliskili
olabilmektedir. Dolayisiyla bu iki degeri farkli 6znitelikler olarak almamak gerekmektedir.
Bunun yerine bu iki 6zelligin ortalamasi alinarak tek bir 6znitelik olarak kullanilmasi daha
uygundur.

e Vektdr biiyiikliigii (Small numbers): Oznitelik vektorii gereginden fazla dznitelik
icermemelidir. Oznitelik vektdrii veriyle kiyaslandiginda c¢ok fazla sayida &znitelik
icermesi islem miktarmi artiracagindan, genel algilama sisteminin basarisini olumsuz
yonde etkileyecektir. Benzer sekilde, giiriiltiiden etkilenen veya birbirleriyle iligkili
Oznitelikler genel sistemin basarisinda olumsuz etkenlerdir.

Ideal olarak aym dokuya sahip bir bolgeden c¢ikarilmis Oznitelik vektdrlerinin
farkinin az olmasi gerekir. Buna karsin, farkli dokudaki bolgeden ¢ikartilmis Oznitelik
vektoriiniin ise birbirinden ¢ok daha farkli olmasi gerekir.

Algilama yonteminin farkl tiirleri olmasindan dolayi, 6zelligi temsil edebilecek tek
bir yol yoktur. Oznitelik vektdrii n boyutlu olabilir. Ancak boyutun biiyiimesi islem
miktarinin artmast ve bunun sonucu olarak da hesaplamanin zorlasmasi ve islem
miktarinin artmasi anlamina gelmektedir.

Dokunun 06znitelik bilgisini ¢ikarmak i¢in baglica iki yontem vardir. Bunlardan
birincisi dogrusal doniisiim, filtre veya filtre bankasini genel olarak goriintiiye
uygulamaktir. Filtrenin yerel enerjisi, dokunun 6znitelik degerini gosterir. Genellikle bu
yontem yiiksek islem karmasikligina sahiptir. ikinci yontem olarak, goriintii {ist {iste
binmeyecek sekilde piksel bloklarina bdliiniir [22]. Daha sonra bu bloklara Wavelet
doniistimii gibi dontigiimler uygulanir. Bu ydtemler bir blok pikselin doku 6zelligini
cikarir [23].

Birinci yonteme Ornek olarak yaygin olarak kullanilan Gabor filtreleri verilebilir.
Gabor filtresi siniis isaretinden modiile edilmis bir Gauss filtresidir [24,25]. Gabor
filtrelerin olgekleri Gauss filtresinin standart sapmasiyla ve dogrultular: siniis isaretinin
frekanstyla belirlenir. Sekil 1.25’te goriildiigii gibi Gabor filtreleri li¢ farkli Slgekte ve
sekiz farkli dogrultudadir. Olgekler Gauss fonksiyonunun standart sapmasi ile degisir
[24,25]. Dogrultu ise siniis isaretinin acis1 ile elde edilir. Gabor filtresi kullanarak
olusturulan filtrelemenin sonucunda sonucun genligi Oznitelik vektorii olarak alinir ve

boliitleme islemi bu 6znitelik vektorleri kullanarak gergeklestirilir [24,25].
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Sekil 1.25. Gabor filtreleri

-

-

Gabor filtresini goriintiiye uyguladiktan sonra elde edilen Oznitelik vektorleri ile
boliitleme yapilirken piksel degisimlerine bakilarak bolgeler tayin edilebilir. Bu islemde
her piksel i¢in sekiz komsuluguna bakilir. Bu komsuluk farklarmin biiyiik 6l¢lide ayni
dogrultuda olan piksellerin ayn1 bélge i¢inde olduklar1 kabul edilir.

Ikinci yonteme Ornek olarak Wavelet doniisiimii ile Oznitelik vektdriiniin
hesaplanmasin verebiliriz. Sekil 1.26’da da gosterildigi gibi goriintii, dnceden belirlenmis
ve st iste Ortiismeyen pencerelere boliiniir. Daha sonra bu pencerelerin Wavelet
dontistimii alimir. Wavelet doniisiimii neticesinde Oznitelik vektorii i¢in kullanilacak bolge
LL, yani algak-alcak frekanslarin oldugu bolgedir. Ciinkii 6nemli bilgi alcak frekansh
veride tutulmaktadir. Yiiksek frekansli bolgede goriintiideki detaylar ve giiriiltiiler

bulunmaktadir.
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Sekil 1.26. Piksel blogunun 6zniteliginin hesaplanmasi [6].

1.7. Stmiflandirma

Siniflandirma, benzer karakteristige sahip verileri gruplandirma islemidir [26]. Bir
baska deyisle siniflandirma karar verme islemidir. Cogu smiflandirma yontemi iki veri
noktas1 arasindaki ya da bir veri noktasi ile kiime merkezi arasindaki farki hesaplayarak
islem yapar [27].

Cogu zaman gorintiideki asirt degisimler sinir olarak algilanmaktadir. Ancak
dokunun yapisindaki ani degisikliklerin bir sinir olusturacagi kanisi yanlistir. Dolayisiyla
iyl bir smiflandirma islemi sadece goriintiideki piksellerin farklarin1 g6z onilinde alarak
degil, 6znitelik vektdrleri arasmdaki farklara bakilarak yapilmalidir. Ozniteliklerin iyi
secimi siniflandirmanin sonucunu dogrudan etkileyecektir. Siniflandirmada kullanilan pek
cok farkli yontem vardir [34].

Yapar sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilen siiflandirma yontemlerinde, 6znitelik
vektorlerinin katsayilari (agirliklart) sinir aginin egitilmesiyle hesaplanir. Bu katsayilar, ait
oldugu 0Ozniteligin o bdlge i¢in ayirt edici bir 6znitelik olup olmadigini belirtmektedir.

Yiiksek katsay1 yiiksek ayirt edici 6znitelik anlami tagimaktadir.
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Sekil 1.27. Siniflandirma islemi

Siniflandirma yontemleri 6n bilgili ve 6n bilgisiz olmak iizere iki kisimda toplanirlar.

1.7.1.0n Bilgili Stmflandirma

On bilgili siniflandirma, simiflandirma islemi &ncesinde veriler hakkinda 6n bilgi
verilmesine dayanir. Bu 6n bilgi goriintiide kag¢ farkli dokunun oldugu, ne tiir dokularin
mevcut oldugu ve bu dokularin konumlarinin nereler oldugu gibi bilgilerdir. On bilgili
siniflandirmanin en biiytik eksikligi insan miidahalesinin gerekmesidir.

Huang [36], goriintiilerin hiyerarsik olarak 6n bilgili siniflandirilmasini amacglayan
bir teknik gelistirmistir.

Sheikholeslami [37], goriintiiniin smiflandirilmasin1 ve algilanmasini amaglayan
Oznitelik tabanli bir teknik gelistirmistir. Bu teknikte veritabanindaki goriintiiler
benzerliklerine gore kategorilerine ayrilmiglardir. Bu kategorilerine ayirma islemi
uygulama sahibi tarafindan yapilmaktadir. Dolayisiyla veritabani hakkinda 6n bilgiyi ve
insan miidahalesini gerektirdiginden on bilgisiz siniflandirma tekniklerine girmektedir.

Goriintiiler siniflandirilirken, Haar ve Daubechies Waveletleri kullanilarak alt bilesenlerine
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ayrilir. Farkli seviyelerden farkli 6znitelikler ¢ikarilir. Bir goriintii birden fazla sinifa ait
olabilmektedir. Algilama siirecinde ise, aranacak goriintii ile kiimelerin Oznitelik
vektorlerinin farkina bakilir. Bu fark, belirlenmis bir esik degerinin altinda ise aranan

goriintii o kiimenin i¢indedir denir.

1.7.2. On Bilgisiz Simiflandirma

On bilgisiz smiflandirmada, islem igin herhangi bir &n bilgi kullanilmaz. Bu tiir
simiflandirmalarda sistem otomatik olarak doku bolgesini ¢ikartir. Herhangi bir bilgi
olmadan siniflandirma yapildig1 i¢in 6n bilgisiz siniflandirma yontemleri zor yontemler
olarak bilinir.

Chen [38] tarafindan genel renk, doku, kenar histogramlar1 gibi goriintiiniin genel
temsilini konu alan bir ¢alisma yapilmigtir. Bu ¢alismada K en yakin mesafe algoritmast
kullanilmistir. Algoritmanin sonucuna gore benzerlik piramiti diye adlandirilan bir yap1
olusturulmustur. Bu yontemin en biiyiik eksiklikligi, goriintiiye genel olarak bakmanin
sonucu olarak sadece genel 6zellik dagilimlarin1 vermesi ve dolayisiyla ylizeysel iliskiler
hakkinda bilgi verememesidir.

Calismada, on bilgisiz siniflandirma yontemlerinden olan rezonans algoritmasi

kullanilmustir.



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Wavelet doniistimii ile doku 6znitelikleri ¢gikarilan goriintiilerin rezonans algoritmasi
kullanilarak boliitlenmesini hedef alan ¢alismada kullanilan goriintiiler Brodatz ve Mayang
doku kiimelerinden se¢ilmistir. Literatiirde ¢alismalara bakildiginda Sekil 2.1’de gdsterilen
oriintii algilama isleminin her adiminda farkli yontemlerin gelistirilmis oldugu
gOriilmiistiir.

Calismalarda, 6znitelik vektorlerinin olusturulmasi i¢in goriintii, alt karelere bélme
yontemi ile bolgelere ayrilmistir. Daha sonra bu bolgelerin Wavelet dontlistimii alinarak
herbir bolgede bulunan dokunun frekansi hesaplanmistir. Bulunan frekans degeri, diger
Oznitelik ¢ikarma ydntemlerinin sonucunda hesaplanan Ozniteliklerle birlikte 6znitelik
vektoriinii olusturmustur. Son adim olan siniflandirma asamasinda, 6znitelik vektdrlerinin
ayn1 dokuya ait olup olmadiklarini saptayabilmek i¢in, rezonans algoritmasi kullanilmistir.
Rezonans algoritmas1 Oznitelik vektorleri vasitasiyla doku sinirlarinin ¢ikarilmasinda

basariyla uygulanmistir.

Gardnti

.

Ozellik gariintisi
olugturulmasi ve
normalize edilmesi

.

Kimeleme
algoritrasinin
uygulanmasi

Sekil 2.1. Boliitleme isleminin adimlar1
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2.2. Wavelet Doniisiimii

Wavelet doniisiimii, bir isarete alcak geciren (6l¢ekleme fonksiyonu) ve yiiksek
geciren (Wavelet fonksiyonu) olmak {izere iki fonksiyonun uygulanmasiyla gerceklestirilir.
Algak gecirgenlikli filtre isareti yumusatir. Zaten en basit Wavelet doniisiimii olan Haar
Waveleti, isaretteki degerlerin ikiser ikiser ortalamasini almaktadir. Birinci asamadan
olusan alcak ve yiiksek frekansa sahip isaret ikinci asamanin girdi isareti olmaktadir. Bu
islem belirli bir agamaya gelinceye kadar 6zyinelemeli olarak devam etmektedir.

Sekil 2.2., Wavelet doniisiimiiniin mantigin1 géstermek {izere verilebilir. Bu Ornekte

en basit Wavelet doniisiimii tiirii olan Haar Waveleti kullanilmistir. Girdi dizisi olarak:

T={32, 10, 20, 38, 37, 28, 38, 34, 18, 24, 18, 9, 23, 24, 28, 34}

verilmektedir. Ilk olarak veri, algak ve yiiksek geciren filtrelerden gecirilmistir.

Birinci asamay1 olusturan iki filtreleme isleminden algak filtreleme sonucu:

T,={21, 29, 32.5, 36, 21, 13.5, 23.5, 31}

ve diisiik filtreleme sonucunda :

T,={11,-9,45,2,-3,4.5,-0.5, -3}

elde edilmistir. Algak ve yiiksek bilesenler iceren her iki filtrelenmis bilgiye, tek bir

bilgi kalincaya kadar 6zyinelemeli olarak Haar Wavelet doniisiimii uygulandiginda sonug:

T,={25.93, 3.68, -4.8, 0.18, -1.43, -1.43, 1.3, -2.4, 0.8, 1.3, 0.06, -1.18, 2.18, 3.4,
0.93, 3.4}

olarak elde edilir. T, dizisinin ilk eleman1 olan 25.93’iin, T dizisindeki degerlerin

aritmetik ortalamasi oldugu goriilmektedir.
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Wavelet doniisiimiiniin diger doniistimlerden {istiin olan diger bir 6zelligi de geri

dontisimlii olmasidir. T, veri dizisindeki degerlerden yola ¢ikilarak T dizisini kayipsiz

olarak geri kazanmak miimkiindiir. Bu 6zelligi ile Waveletin, goriintii sikistirmada yaygin

olarak kullanilabilecegi anlasilmaktadir. Giinlimiizde pek ¢ok yerde kullanilan JPEG2000

sikigtirma algoritmas1 Wavelet lizerine gelistirilmistir.
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Sekil 2.3. a) Herhangi bir veri dizisinin zaman domeninde gosterimi [31]
b) a’daki isaretin yiiksek ve alcak frekansl bilesenleri [31].

Gorilintli islemede Wavelet dontisiimii kullanildiginda genel bilginin diisiik frekansh
verilerle aktarildigi goriilmektedir. Yiiksek frekansli kisimda ise genellikle ayrintili bilgiler
ve giirtiltiler mevcuttur.

Sekil 2.3.a’daki 6rnekte farkli frekanslara sahip bir isaret ele alinmistir. Wavelet
donilisimii neticesinde isaret, alcak ve yliksek frekansli bilesenlerine ayrilarak Sekil
2.3.b’deki isaretler elde edilmistir. Elde edilen isaretlerden de gorildigi gibi Sekil

2.3.a’daki isaretteki giiriiltiilerin ¢ogu yiiksek frekans bileseninde tasinmaktadir
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2.2.1 Wavelet Doniisiimiiniin Goriintiiye Uygulanmasi

Wavelet dontisiimii goriintilye uygulanirken, goriintii iki boyutlu bir diziymis gibi
diistiniiliir. Yatay olarak tiim satirlara algak gecirgenlikli filtre ve yliksek gec¢irgenlikli filtre

sirayla uygulanir. Daha sonra ayni islem diisey olarak tekrarlanir.

LL2 | HL2
L LL1 HL1 HL1
LH2 [HH2
H LH1 HH1 LH1 HH1
(a) (b) (c)

Sekil 2.4.a-c) Goriintiiye Wavelet dontlisiimiiniin uygulanmasi

Wavelet doniistimiiniin islem adimlart Sekil 2.4.’te gosterilmistir. Wavelet doniisiimii
sonucunda toplam goriintiiniin boyutlarinda herhangi bir degisim s6z konusu olmaz.
Goriintiideki her satir bir isaret gibi diigiiniiliirse, bu isareti olusturan diisiik frekansl
bilesenlerin bir tarafa, yiiksek frekansli bilesenlerin diger tarafa toplandig1 goriilmektedir.
Gortintii bu iki bilesene ayrilirken, iki pikselde bir algak ve yiiksek gegirgenli filtreye tabi
tutuldugu i¢in, sonu¢ veri dizisi diisiik frekansli veri bilesenleri i¢in dizinin ilk yarisini,
yiiksek frekansli veri bilesenleri i¢in ise dizinin diger yarisini olusturmaktadir.

Sekil 2.4.a.’daki goriintiiye diisey olarak Wavelet donilisiimii uygulanmistir. Sekil
24.b.’de ise Sekil 2.4.a.’da elde edilen goriintiiye yatay olarak Wavelet doniistimii
uygulanmistir. Bu iki adimdan olusan goriintiiye birinci seviye Wavelet doniisiimii denir.
Sekil 2.4.c.’de ise ikinci seviye Wavelet doniisiimiiniin sonucu gosterilmistir. NXN boyutlu

bir goriintiiye en fazla log, N kadar Wavelet doniisiimii uygulanabilir. Ornek olarak

boyutu 128x128 piksel olan bir goriintiiye en fazla yedi adet Wavelet doniisiimii
uygulanabilir.

Sekil 2.5.teki uygulamada siniis isareti ele almmustir. Bir seviye doniisiim
neticesinde yiiksek ve algak frekanslarin  basarili  bir sekilde ayrilabildigi
gozlemlenmektedir. Sekil 2.4.b.’deki etiketlendirmeye gore, LL1 kisminda yatay olarak
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sadece algak frekanslarin oldugu, HL1 kisminda ise yatay olarak sadece yiiksek

frekanslarin oldugu goriilmektedir.

R

(b)

Sekil 2.5. a) Siniis isaretine Wavelet doniigiimiiniin uygulanmasi
b) a’daki goriintiilerin bilylitiilmiis uyarlamalari

LH1 ve HH1’de goriilen yeknesak rengin sebebi ise, diisey olarak bakildiginda
herhangi bir frekans degisiminin olmamasidir.
Sekil 2.5.b.’de ise Sekil 2.5.a.’te elde edilen Wavelet doniisiimii sonucunun

bliytiltiilmiis hali goriilmektedir.
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® (©)

Sekil 2.6. a) Barbara resmi b) Bir seviyeli Wavelet doniisiimii sonucu
c) Iki seviyeli Wavelet doniisiimii sonucu

Isaretleri analiz etmekte kullanilan Wavelet déniisiimii, zaman ¢dziiniirliigi
problemini ortadan kaldirmak tizere kisa zamanli Foruier doniisiimiine alternatif olarak
gelistirilmistir. Her seviye sonrasinda isaret, yarisi kadar 6rnekleme ile ifade edildiginden
zaman c¢Ozlinlrligl yariya inmektedir. Diger taraftan isaret yiiksek ve algcak frekans
¢Oziintirliiklerinde ayr1 ayr ifade edildiginden dolay1 frekans ¢oziiniirliigii artmaktadir.
Bunun sonucu olarak Wavelet doniisiimii yiiksek frekanslarda iyi zaman c¢oziiniirligi,
alcak frekanslarda ise iyi frekans ¢oziiniirligi verebilmektedir [16]. Goriintiilerden de
anlasilacag gibi 0zet gorlintii diisiik frekansli bolgede taginmaktadir. Yiiksek frekansl

bolgelerde ise daha ziyade giiriiltiiler ve ani degisimler tasinmaktadir.
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2.2.1.1. Doniisiimii Alinmis Goriintiiniin Normalizasyonu

Bir goriintliniin Wavelet doniisiimii alindiginda sonuglar renk araliginin disarisinda
cikabilmektedir. Bundan dolay1r sonucun normalize edilmesi gerekmektedir. Normalize

islemi Formtil 2.1°deki gibi yapilmaktadir.

X, = ﬂ 2.1)
max— min

Formiilde;

X : Wavelet doniisiimiiyle bulunan ve normalize edilmesi gereken pikselin
degeri,

min : Wavelet doniigiimiiyle bulunan degerlerden en diisiigii,

max : Wavelet doniisiimiiyle bulunan degerlerden en yiiksegi,

X, : pikselin normalize edilmis degeri.

2.2.2. Wavelet Doniisiimiiniin Matris Biciminde Uygulanmasi

Calismada Daubechies D-4 Wavelet doniisiimii kullanilmistir. Kullanimin matris
biciminde ifade edilmesi daha kolay anlasilabilirlik acisindan faydali olmaktadir.
Daubechies D-4 Wavelet doniistimii dort adet dlcekleme ve dort adet Wavelet katsayisina

sahiptir. Olgekleme fonksiyonu katsayilarmin, h,,h,h,,h; ve Wavelet fonksiyonu

katsayilarmin ise, ¢,,9,,9,,0; oldugu disiiniilirse, Daubechies D-4 0lcekleme

fonksiyonu,
a; = Nysy +h; Sy, +N, Sy, +hsS,, (2.2)

a[i] = hys[2i]+h,s[2i + 1]+h,s[2i + 2]+h,s[2i + 3] (2.3)
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Daubechies D-4 Wavelet fonksiyonu,

Ci =005, 109,551 79,555, 1055555 (2.4)

c[i] = g,s[2i]+g,s[2i + 1]+g,s[2i + 2] +g,s[2i + 3] (2.5)

ile ifade edilebilir. Matrissel gosterim kullanilirsa, Daubechies D-4 Wavelet

dontigiimiiniin 8 elemanli sy-s7 isaretine uygulanisi asagidaki bigimde olur.

hy hh h, hy 0 0 0 0 So
Jgo 9, 9, 0O; 0 0 0 0 S
0 0 h h h h 0 0 s,
0 0 g, g 9, g; 0 O S, (2.6)
0 0 0 0 h, h h h S,
O 0 0 0 90 gl 92 g3 SS
0 0 0 0 0 hy h h, hyfsg
0 0 0 0 0 9, 9, 9, 0;]S;]

2.2.3 Daubechies D-4 Wavelet Doniisiimii
Daubechies Wavelet doniisiimii, ismini kasifi olan matematik¢i Ingrid

Daubechies’ten almistir. Dort adet Wavelet ve dort adet dlgekleme fonksiyonu katsayisina

sahip [17] olan D-4 Waveletinin 6l¢gekleme fonksiyonu katsayilari,

_1+\/§

h —
0 4\/5
h_3+\/§
1 4\/5
h 3-8
2 4\/5
p, =13
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Wavelet fonksiyonu katsayilari,

1-3
go=h =—7
42
3-43
g, :_hz =T
42
1+\/§
9, :hl =
42
1+\/§
g, :_ho ==
42

Daubechies D-4 Wavelet doniisiimiine ait dlgekleme ve Wavelet fonksiyonlarinin

goriintiisti Sekil 2.7.’te gosterilmistir.

1.5 | " digekleme fonksiyonu
" weavelet fonksiyonu
-P 1 1 i i i J
0 0.3 1 1.5 2 23 3

Sekil 2.7. D-4 Waveletinin Wavelet ve 6l¢ekleme fonksiyonlari

Wavelet donlisiimiiniin her adiminda giris verisine 6lgekleme fonksiyonu ve Wavelet
fonksiyonu uygulanir. Girig bilgisi N adet veriden olusuyorsa her iki fonksiyon sonucunda
bu N veri, N/2 veriyle temsil edilecektir. Olgekleme islemi sonucunda olusan N/2 veri,
doniisgiim sonucunun ilk yarisini, Wavelet fonksiyonu neticesinde olusan ve verideki
degisimleri gosteren N/2 veri ise doniisiim sonucunun ikinci yarisini olusturacaktir. Bir veri
dizisine Daubechies D-4 Wavelet doniisiimiiniin uygulanmasi ve doniisiimiin sonucu Sekil

2.8.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.8. Bir veri dizisine Daubechies D-4 Wavelet doniisiimiiniin uygulanmasi

Sekil 2.8.’deki veri dizisi, gorlintiide bir satirdaki piksel dizisi olarak diisiiniilebilir.
NXN boyutlu bir goriintiide N adet yatay ve N adet diisey veri dizisi bulunmaktadir. Bu
dizilere Wavelet doniisimii Formiil 2.10 bagintisindaki gibi uygulanir. Bu formiilde i
degeri her seferinde iki artmaktadir ve fonksiyonlar yeni girdilere tekrar uygulanmaktadir.
Doniistim uygulanirken i degiskeni N-2 oluncaya kadar devam ettirilir. En son iterasyonda,
formiile gore s[N-2], s[N-1], s[N], s[N+1] degerleri i¢in hesaplama yapilmasi gerekirken,
s[N] ve s[N+1] degerlerinin sinirin 6tesinde olmalarindan dolay1 bir problem ortaya
cikmaktadir [30]. Bu problem, Haar Wavelet’inde sadece iki pikseli ele alip
hesapladigindan dolay1 goriilmemektedir. Ayni durum ters Wavelet doniisiimiinde de
mevcuttur. ilk ters degerler hesaplanirken s[-2], s[-1], s[0], s[1] bilinmelidir [30]. Bu

problemi ortadan kaldirmada su yaklagimlar mevcuttur:
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1. Ilk yontemde, veri dizisi periyodik oldugu varsayilir. Veri dizisinin sonu bir alt
satirdaki veri dizisinin basiymig gibi davranilir. Boylelikle biitiin satirlar tek bir satirmis
gibi olur.

2. likinci yoéntem, veri dizisinin bittigi yerde aynalanmasima(tekrarlanmasina)
dayanir. Bu yontemde, veri dizisinin sonuna ayni satirin verileri eklenerek devam ettirilir.

3. Gram-Schmidt yonteminde, veri dizisinin bagina ve sonuna 6zel 6l¢ekleme ve
Wavelet fonksiyonlar1 olusturulur ve bunlar veri dizisine uygulanir.

Uygulamada birinci yontem kullanilarak sonuca gidilmistir.

Sinir1 agan noktalar i¢in sifir degeri almak bir ¢6ziim olabilir, ancak bu durum 6nemli

hatalara yol agabilmektedir.

2.3. Ozeniteliklerin Belirlenmesi

Dokunun 6zniteliklerinin belirlenmesi, doku bdlgelerinin saptanmasindaki en énemli
adimdir. Ozniteliklerin iyi belirlenmesi ve basarili bi¢imde hesaplanmasi, uygulamanin
basarisini artiracaktir. Doku, yapist geregi tekrarli olmasindan dolayr belirli bir frekans
sahiptir. Uygulamada, Wavelet doniisiimii sonucunda elde edilen degerlerin, 6znitelik
vektoriiniin en biiyilk agirliga sahip elemanii olusturacak bigimde tasarlanmistir.
Gorilintiiniin Wavelet doniisiimii, goriintliyli iist iiste binmeyen alt karelere [23,35]
ayristirarak almmustir. Ornek olarak, eger alt kare boyutu 8 olarak belirlenmis ise, bu
kareye ii¢ seviye Wavelet donlisiimii uygulanacak ve doniisiim sonucu sol list kosedeki
alcak-alcak frekansli pikselde saklanacak demektir. Bir baska deyisle, 8 piksellik bir
gorlintiiye lic seviye Wavelet donlisimii uygulandiginda sol iist kosede algak-algcak
frekansl bir piksel geriye kalacaktir. Bu piksel o alt-karede bulunan doku bilgisinin genel
frekansin1 vermektedir.

Sekil 2.9.°da alt karelere bolme islemi ve Wavelet doniisiimii alinma siireci
anlatilmistir. Sekilde dort piksellik bir alt kare belirlendigi icin iki seviye Wavelet

doniisiimii alinacak demektir.
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Sekil 2.9. Gorlintiiniin alt karelere bdliinmesi ve Wavelet doniisiimiiniin uygulanmasi
2.3.1. Diger Oznitelikerin Hesaplanmasi
Ozniteliklerin belirlenmesinde ii¢ farkli yaklasim vardir. Bu ¢alismada &znitelik

belirleme yontemi olarak bu ii¢ farkli yaklagim yolundan biri olan istatistiksel yaklagimdan

yararlamlmistir. Istatistiki yaklasimdan gelen znitelikler su sekilde hesaplanmaktadir.

2.3.1. Ortalama

Bir alt karedeki bilgilerin ortalamasi, o karenin genel parlaklik degerini verir ve

asagidaki gibi hesaplanir.

_d I(r,c

g=Y gP(g)= Y 3 10 @7
g=0 r c M

g : pikselin parlaklik degeri,

P(g) : g parlaklikli pikselin tekrarlanma olasiligi,
I(r,c) :r,c kordinatlarindaki parlaklik degeri,

M : goriintiideki piksel sayist,

L : en biiylik parlaklik degeridir.



43

(2.6) bagintisinin ilk kismindaki P(g), histogram olasiligi olup asagidaki gibi
hesaplanir:

P(g) = % 2.8)

N(Q) : g pikselinin tekrarlanma sayis1

(2.6) bagmtisinin ikinci bigimi I(r,c) parlakliklarmin toplamimin piksel sayisina
boliinmesini ifade etmektedir.

2.3.2. Standart Sapma

Standart sapma agagidaki formiille hesaplanir:

o, =\/Z(g ~9)’P(g)
g=0

(2.9)

Bu formiilde,

g : piksel degeri,

g
P(9)

: piksellerdeki bilgilerin ortalama degeri,

: g pikselinin tekrarlanma olasiligidir.

2.3.3. Egrilik

Gri seviye dagilimindaki asimetrikligi 6lgmektedir.

L-1

1
E=—>.(9-0)P(9)
o

(2.10)

Eger goriintliniin histogram grafigi saga dogru yayiliyor ise egrilik hesabi pozitif,
eger grafik sola dogru yayiliyorsa negatif sonug verecektir.
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Egrilik hesabinin ortalama, standart sapma, ve maximum degere gore hesaplanabilen

bir diger formiili ise soyledir;

2.11)

Burada max degeri, goriintiideki piksellerin sahip oldugu en biiylik parlaklik
degeridir.

2.3.4. Enerji
Gortlintiideki gri seviye bilgisini gosterir.

L-1

Enerji = > [P(9)T’ (2.12)

9=0

Eger goriintii sabit bir degere sahip ise, bu enerji hesab1 1 degerini verecektir. Enerji
degeri gri seviyenin dagilimina bagl olarak gittikce kiiciilmektedir.

Bir baska deyisle, enerji degerinin yiiksek olmasi (1’e yakin olmasi), goriintiideki gri
seviye araliginin kiiciik oldugunu, yani farkli gri seviyelerdeki piksellerin sayisinin az

oldugunu ifade etmektedir.

2.3.5. Entropi

Gorlintlintin gri seviyelerini kodlamak icin kag¢ bite ihtiya¢ duyuldugunu bulmaya
yaramaktadir. Piksel degerleri daha ¢ok gri seviyeye yayildik¢a, entropinin degeri de

artmaktadir.

Entropi = —i P(g)log,[P(9)] (2.13)

g=0
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2.4. Boliitleme (Segmentation)

Bu caligmada boliitleme islemi i¢in rezonans algoritmasi kullanilmistir. Dogal
goriintiiler tizerindeki gevresel 151k etkilerini azaltmasi, temelinde fiziki ilkelerin olmasi, ve
danismansiz bir boliitleme teknigi olmasi gibi 6zelliklerinden dolay1 rezonans algoritmasi

etkin bir doku boliitleme yontemi olarak se¢ilmistir.

2.4.1 Rezonans Algoritmasi

Son yirmi senedir 6nemli gelismeler olmasina ragmen, ortam etkilerinden dolay1
dokudaki bozulmalarin doku algilama sonucunu dogrudan etkilemesi hala bir problemdir.
Literatiirdeki pek cok yontem, parlakliktaki degisimlerin dokunun kendisini olusturdugunu
varsayar ve buna gore boliitleme islemini gerceklestirir. Fakat gergekte, goriintiilerde ortam
aydmlatmalarindan kaynaklanan biiyiik parlaklik degisimleri olabilir. Ozenle segilmis
1siklarla  goriintii  aydinlatmasinin yeknesak olmasi saglanabilirken, kameralarin ve
merceklerin fiziksel 6zelliklerinin bir sonucu olarak goriintiide hala dalgalanmalar
bulunabilmektedir [4]. Yani goriintiiniin kdseleri merkezinden daha koyu olabilmektedir.
Goriintii lizerinde aydinlatmanin gittikge degistigi ve bozulmalarin 6nemsiz oldugu goz

oniinde bulundurularak tiim bu problemleri ortadan kaldiran 6n bilgisiz doku boéliitleme

yontemi gelistirilmistir [4].

Rezonans algoritmasinin mantig bir fiziksel sisteme dayanmaktadir. Goriintiideki her
pikselin bir kiitlesinin oldugu ve bu Kkiitlelerin de bir yay ile zemine baglandigi
diisiiniilmektedir. Yani her piksel bir kiitle-yay ciftine karsi diistiriilmektedir. Ciftler
arasinda etkilesimin saglanmasi i¢in tiim sistemin su igerisine daldirildig: varsayilmaktadir.
Bu sayede belirli bir anda herhangi bir kiitle-yay ciftine disaridan kuvvet uygulandiginda,
sudan dolay1 bu kuvvet yayilarak diger ¢iftlere etkiyecektir. Goriintiideki bir piksele

disaridan bir kuvvet uygulandiginda olusacak durum harmonik hareket ile agiklanabilir.
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F, coswt
ol
F,d cos(ot+d)

m

WA B—
W B—

[177777777777777777

Sekil 2.10. Iki kiitle-yay ¢iftinin rezonansi

Sistem i¢in dinamik denge denklemi Formiil 2.14’te verilmistir. Bu formiilde my&

eylemsizlik momentini, by siirtinme momentini, Ky ise kontrol momentini ifade

etmektedir.
my&+ byt ky = F, cos wt (2.14)
Formiilde;
Fo : kuvvet,
y : yerdegistirme (kontrol momenti),
m : kiitle,
k : yay sabiti,
b : sudan kaynaklanan soniimleme katsayisidir.

Sistem kararli hale ulastiginda, matematiksel denklem, kiitlenin hareketinin basit
harmonik hareket oldugunu gostermektedir. Bu durumda, dinamik denge denklemindeki

eylemsizlik ve slirtinme momentlerinin etkileri ortadan kalkmaktadir. Olusacak formiil;
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y(t) = Asin(at + 6) (2.15)

A=F,/m* (0> o))’ +b70’ (2.16)

seklinde olacaktir, Burada @, =./k/m olmak iizere, @, degerine dogal frekans

denilmektedir.

Belirli bir anda salinmakta olan kiitle-yay ¢iftinin genligi sadece disaridan uygulanan
kuvvete degil ayn1 zamanda o anda zaten salinim yapmakta olan ¢iftin dogal frekansina da
baghdir. Eger disaridan uygulanan kuvvetin frekansi, kiitle-yay ciftinin yaptigr saliimin
frekansina esit olursa, olusacak harmonik hareketin genligi gittikce biiyiir. Bu olaya
rezonans denir. Ayn1 zamanda, kiitle-yay ciftlerinin i¢cinde bulunduklar1 sudan dolay1 enerji
ve momentum, dalga halinde yayilacak ve diger kiitle-yay c¢iftlerini de etkileyecektir.
Sonug olarak, kaynak-cift diger ¢iftlere, dis kuvvetle ayni1 frekansta bir kuvvet uygular.
Dalga boyunca enerji diizglin bir sekilde yayildigindan dolay:1 toplam enerji yogunlugu
kaynak c¢iftten r kadar uzaklikta 1/r ’ye diiser (r, dalganin yarigap1). Boylelikle kaynaktan
d uzakliktaki bir ¢ifte uygulanan kuvvetin biiytikligi 1/ Jd ’ye diiser. Eger d uzaklig:
biiylik ise, kuvvetin biiyiikligli o kadar kiigiik olacaktir. Bu durumda yayilan enerjinin

frekans1 dogal frekansa esit olsa bile salinim ¢ok kii¢iik olacaktir.

Kayda deger bir salinim elde edebilmek i¢in dogal frekans ile yayilan enerjinin
frekansinin ve kaynak c¢ift ile etkilesecek olan ciftin aralarindaki geometrik uzakligin
yeterince kiigiik olmasi gerekmektedir. Aksi durumda olusacak olan salinim Onemsiz

kalacaktir.
Rezonans algoritmasinda asagidaki kistaslar kullanilmaktadir:

1.  Kaynak cift ile etkilesecek c¢iftin arasindaki dogal frekans fark: kiiglik bir esik
degerinin altinda olmalidir.

2.  Etkilesecek olan ¢ift geometrik olarak kaynak ciftin ¢evresinde olmalidir.

Rezonans algoritmasindaki dogal frekans farkliligi bir benzetmeden ibarettir.
Uygulamada bu degerler 6zellik vektorleri arasindaki fark olarak nitelendirilmektedir.
Rezonansin bittigi yerde doku bdlgesi rezonans halindeki piksellerden ibaret bir topluluk

olarak ortaya ¢ikmaktadir.
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2.4.1.1 Esik Degerinin Hesaplanmasi

Esik degeri, iki Oznitelik vektorii arasindaki benzerligi saptayacak olan en 6nemli
faktordiir [4]. Baska bir deyisle, esik degeri iki 6znitelik vektoriinlin ayn1 dokuya ait olup
olmadiklarini tespit etmektedir. Gereginden biiylik secilen esik degeri bolgeye fazlalik
alanlar1 katabilecegi gibi, gereginden kiigiik segilen esik degeri ise rezonansin sinirh
bolgede etkili olacagi anlamina gelmektedir. Bununla birlikte, farkli goriintiilerin farkl
Oznitelikleri ve buna bagl olarak farkl esik degerleri vardir.

Esik degeri ayn1 dokudaki piksellerin 6zellik vektorlerinin farkindan biiytik, farkl
dokudaki piksellerin 6zellik vektorlerinin farkindan ise kiigiik olmalidir.

Uygulamada, esik degeri i¢in Oznitelik vektori c¢ikartilmis goriintiide dort
komsuluklu 6znitelik vektorlerinin farkina bakilir. Bu farklar daha sonra tek boyutlu bir
dizide toplanir. Ayni degerden birden fazla olmasi, ortalamay: etkileyecegi icin birden
fazla ayn1 degere sahip olan elemanlar sifira esitlenir. Daha sonra bu dizinin ortalamasi

alinir. Elde edilen deger esik degeri olarak tanimlanir.

Gardntd

k4

Oznitelik garintisi
olugturulmasi ve
narmalize edilmesi

Rezonans algaritmasi

ry
L

-

Ozellik
garintisindeki Ewet
tim pikseller
etiketlendi mi?

Hayir
Sonraki iglemler Etlketl_enmemlg bir “Eluulufle.nr_mgi .
piksel sec garintdyi dzellik
garintisine esglestir
Rezonans
algoritmasin 4 Esik dederini bul
uygula

Sekil 2.11. Rezonans algoritmasinin akis semasi
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2.4.2. Etiketleme islemi

Uygulamanin amaci goriintii lizerinde kullanici tarafindan belirlenen bir noktadan
baslayarak, o noktanin i¢inde bulundugu dokunun smirlarmi belirleyebilmektir. Bu
amagtan yola ¢ikarak, etiketleme isleminin baslangi¢ noktasi olarak kullanicinin belirledigi
nokta alinir. Bu noktadan baslayarak rezonans algoritmasi uygulanir. Yayilan dalga
boyunca esik degerinin altinda kalan piksellerin ayni dokuda olduklar1 belirlenir. Bu
piksellere daha sonra sinirlart gostermede kullanilmak iizere bir etiket degeri atanir.
Yontem basariyla uygulandiktan sonra etiket degerleri yardimiyla sirlar 6zellik
goriintiisiiniin lizerine aktarilir. Sonug¢ goriintii, bir noktadan baglayan ve o noktanin ait

oldugu dokunun sinirlarini gosteren goriintiidiir.

2.5. Uygulama

Wty L

|
I[ |
|

Sekil 2.12. a) Goriintii b) Wavelet doniisiimii sonuglari
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Doku boliitleme isleminde Oznitelik vektorlerine ait katsayilar biiylik O6nem
tasimaktadir. Farkli dokularin farkli bolgelere ayrilabilmesi i¢in bu katsayilarin iyi
ayarlanmas1 gerekmektedir. Bu islem, farkli dokularla egitilmis yapay sinir aglariyla da
yapilabilmektedir.

Sekil 2.12.’deki goriintliye Wavelet donilisiimii uygulandiginda alcak-algak, algak-
yuksek, yiiksek-alcak ve yiiksek-yiiksek frekans degerlerine sahip goriintiiler elde edilir.
Bu goriintiiler Sekil 2.12.(b)’de sirasiyla verilmistir. Sekil 2.12.(b)’deki 6rnek goriintii
olusturulurken iki seviye Wavelet donilisiimii alinmistir. Dolayisiyla ana goriintiiniin
boyutlar1 128x128 piksel ise, iki seviye Wavelet doniisiimii sonucunda algak-algak
frekansa sahip goriintiiniin boyutlar1 32x32 olacaktir.

Sekil 2.13.(b)’de ise Sekil 2.13.(a) goriintiisiiniin Wavelet doniisiimii sonucu alt
karelere bolme yontemi kullanilarak gosterilmistir. Bu doniisiim sonucunda olusan goriintii
(frekans bilgisi) Oznitelik vektoriiniin en biiyilik katsayiya sahip elemanini olusturmaktadir.
Oznitelik vektdriiniin diger elemanlar1 hesaplanirken, alinan alt karede bulunan pikseller
kullanilir. Ornekte ii¢ seviye Wavelet doniisiimii alinarak sonuca gidilmistir. Rezonans

algoritmasina biiylik doku alanina sahip bolgeden baglanmistir.

(c)

Sekil 2.13. a) Goriintii b) Ug seviye Wavelet doniisiimii sonucu
c) Boliitlenmis goriintii
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Sekil 2.13’teki boliitleme islemi gergeklestirilirken kullanilan katsayilar:

Wavelet =1,8
ortalama =0,9

standart sapma = 0,3

egim =0,9
enerji =0,6
entropy =0,15

olarak alinmustir.

Sekil 2.14. Doku béliitleme uygulamasi

Sekil 2.14’teki boliitleme isleminde:

Wavelet =1,0
ortalama =0,1
standart sapma = 0,9
egim =0,2

enerji =0,01
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entropy =0,1

olarak alinmis ve doku bolgesi barasiyla ¢ikarilmistir.

Sekil 2.15. Doku béliitleme uygulamasi

Sekil 2.15’teki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =0,8

ortalama =0,6
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standart sapma = 0,7

egim =0,8
enerji =0,3
entropy =0,9

kullanilarak basaril1 bir sekilde doku sinirlar1 bulunmustur.

Sekil 2.16. Doku béliitleme uygulamast



54

Sekil 2.16’daki doku boliitleme 6rneginde:

Wavelet =1,8
ortalama =0,9

standart sapma = 0,3

egim =0,9
enerji =0,3
entropy =0,15

kullanilarak doku sinirlar1 bulunmustur. Ozellikle Sekil 2.16’daki ana gériintiide sol
iist kosede bulunan kisimda, ¢evresel aydinlatma etkilerinden dolay1 parlakligin her yerde
ayni olmadig1 gozlemlenmektedir. Rezonans algoritmasi sayesinde bu etkiler ortadan
kaldirilmis ve basarili bir sekilde dokunun sinirlar1 saptanmistir. Bir diger 6zellik olarak,
Sekil 2.16’daki ana goriintiide sag iist kisimda bulunan goriintiideki bozukluklar Wavelet

doniisiimii sayesinde boliiteleme sonucuna etki etmemistir.

Sekil 2.17. Doku béliitleme uygulamasi

Sekil 2.17°deki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =3
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ortalama =0,3

standart sapma = 0,4

egim =0,3
enerji =0,3
entropy =0,1

katsayilar1 kullanilmistir. Ornekte, diizensiz yapidaki cati deseninin doku frekansi
Wavelet doniistimii kullanilarak tespit edilmistir ve boliitleme sonucuna etkisinin biiyiik
olmasi i¢in agirligr diger Oznitelik vektorii elemanlarina gére daha biiylik secilmistir.

Ornekte, siiflandirma islemine ¢at1 desenli bdlgeden baslanilmistir.

- | W

Sekil 2.18. Doku boliitleme uygulamast

Sekil 2.18’deki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =1,8
ortalama =0,9
standart sapma = 0,3
egim =0,9
enerji =0,6

entropy =0,15
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katsayilar1 kullanilmistir. Ornekte, doku béliitleme isleminin sadece yatay ve dikey
koseleri degil ayn1 zamanda c¢apraz koseleri de basariyla bulabildigi goriilmektedir.
Bulunan koselerin hassasiyeti, segilen alt karenin biiyiikliigiine bagldir. Ornekte alt-kare
biiytlikliigii olarak 8 alinmistir. Yani boliitleme igleminin ilk adimi olan alt-karelere bolme
isleminde goriintii 8x8 biiyiikliigiinden olusan karelere par¢alanmustir.

Alt-kare boyutu olarak 8 yerine 4 alinarak hesaplanan Wavelet doniisimii ve
olusacak béliitleme islemi sonucu Sekil 2.19°da verilmistir. Alt-karenin boyutunun kiiciik

secilmesi kenar bulma hassasiyetini artirmaktadir.

- -

Sekil 2.19. Doku béliitleme uygulamasi

Sekil 2.19°daki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =1.8
ortalama =0,9

standart sapma = 0,3

egim =0,9
enerji =0,6
entropy =0,15

katsayilar1 kullanilmistir.
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Dogrusal olamayan doku kenarlarin1 bulmaya yonelik diger bir 6rnek ise Sekil

2.20°de gosterilmistir.

-
-\..'1-1"1'1{:\-'! e -
Fawm T T TR T E B E
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------

Sekil 2.20. Doku boliitleme uygulamasi

Sekil 2.20°deki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =2
ortalama =0,9

standart sapma = 0,3

egim =0,9
enerji =0,6
entropy =0,15

katsayilar1 kullanilmistir. Kenarlarin daha diizgiin bicimde algilanabilmesi i¢in daha

once de belirtildigi gibi alt-karenin boyutlar kiigiiltiilmelidir.
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(@) (b)

Sekil 2.21. Doku boliitleme uygulamasi

Sekil 2.21°deki doku béliitleme 6rneginde:

Wavelet =1,8
ortalama =0,9
standart sapma = 0,3
egim =0,9
enerji =0,6

entropy =0,15
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katsayilar1 kullanilmistir. Sekil 2.21.a’daki boliitleme islemi 4,4 koordinatindan
baslatilan rezonans algoritmasi ile gerceklenmistir. Sekil 2.21.b’daki boliitleme isleminde

ise 12,12 koordinatlarindan baslanmustir.



3. BULGULAR ve TARTISMA

Yapilan c¢aligmalarda doku bdliitleme islemi, ¢esitli yOntemlerin bir araya
getirilmesiyle gerceklenmistir. Wavelet doniisiimii  kullanilarak, goriintiilerdeki doku
bozukluklarinin ya da doku ilkelinin yapisindaki renk degisimlerinin algilama islemini
olumsuz yonde etkilememesi saglanmistir. Dokunun frekanst Wavelet dontisiimii ile
bulunarak, 6znitelik vektoriiniin en yiiksek agirliga sahip elemani olarak secilmistir. Dogal
goriintiilerde, c¢evresel aydinlatma etkilerinden dolayr goriintii iizerinde parlaklik
degisimleri olmaktadir. Rezonans algoritmasinin bu etkileri ortadan kaldirmada basarili bir
yontem oldugu goriilmiistiir.

Wavelet doniistimiiniin pek ¢ok tiirii vardir. Boliitlenecek olan goriintiideki dokunun
yapisina gore Wavelet doniigiimii tiirii se¢ilmelidir. Bir baska deyisle, secilen Wavelet
dontisiimii tiirii, isaret ile benzer yapida olmalidir. Calismada Daubechies D-4 Wavelet
dontigiimiiniin  kullanilmasindaki baslica neden bdliitlenecek olan goriintlinlin  kii¢iik
boyutta olmasi ve doku ilkelinin sik tekrarlaniyor olmasindandir. Eger daha genis aralikli
doku ilkeline sahip bir goriintii lizerinde doku boliitlemesi yapilacaksa, bu araliga gore
daha genis yapidaki Wavelet doniisiimii tiirlerinden yararlanilabilir.

Calismada alt karelere bolme yontemi kullanilmistir. Buna gore 6zniteligi ¢ikarilacak
olan kare ne kadar biiylik secilirse, boliitleme islemi sonucunda bulunan doku bolgesinin
sinirlart da o kadar hatali bicimde fazla ya da eksik ¢ikacaktir. Eger doku bdlgesinin
sinirlari, karenin bitim ya da baslangi¢c noktasindaysa bu problem ortaya ¢ikmayacaktir.
Sinirlarin fazla ya da eksik belirlenmesini ortadan kaldiracak diger bir yontem ise bulunan
siirlar iizerinde irdelemeye gitmektir. Alt kare biiyiikliigii mxm olarak belirlenen bir
boliitlemeden sonra, sinirlar {izerinde karenin biiyiikliigii her defasinda yariya boliinerek
sinirlarin tam olarak nerede olduguna karar verilebilir.

Doku frekansi disindaki 6znitelik degerleri hesaplanirken ortalama, standart sapma,
egrilik, enerji ve entropi denklemlerinden yararlanilmistir. Bu Ozniteliklerin bazilari
digerleri yardimiyla hesaplanabilmektedir. Bu yiizden birbirleriyle iligkili olan 6znitelikler
ortalamalar1 alinmak suretiyle teke indirgenebilir.

Dogal goriintiilerde bulunan ve ¢evresel aydinlatma etkilerinden dolay1 olusan
parlaklik degisimleri rezonans algoritmasi sayesinde ortadan kaldirilmigtir. Caligmada,

secilen baglangi¢ noktasindan itibaren rezonans algoritmasi uygulanmis olup bulundugu
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dokunun siirlart saptanmistir. Baslangi¢ noktasinin se¢imi bir gereklilik olmaktan
cikarilip goriintide bulunan tim dokularin sinirlar1  etiketleme isleminde higbir

etiketlenmemis bolge kalmayincaya kadar rahatlikla saptanabilir.



4. SONUCLAR

Calismada, Wavelet donilisimii ile Oznitelikleri ¢ikarilan goriintiilerin rezonans
algoritmas1 kullanilarak boliitlenmesi gerceklenmistir. Farkli yapilardaki dokular, degisik
bigimlerde yerlestirilerek calismanin basaris test edilmistir. Ornek dokular secilirken
genellikle gergek diinya goriintiilerinden faydalanilmistir. Gergek diinya goriintiilerinde
gerek kameralardan ve gerekse merceklerden kaynaklanan goriintiideki aydinlatma
farkliliklarinin rezonans algoritmasi kullanilarak ortadan kaldirildigi goriilmistiir.

Calisma sonucunda Wavelet doniisiimiiniin doku gibi tekrarlanan yapidaki isaretlerde
son derece iyi sonuglar iirettigi gozlemlenmistir. Rezonans algoritmasina ait esik degerinin
basarili iretilmesi halinde ¢evresel aydinlatma etkilerinden kaynaklanan degisimlerin
boliitleme sonucunu etkilemedigi ve simiflandirma islemini basariyla gergeklestirdigi
gorilmiistiir.

Wavelet doniisiimii sonucunda degerlerin 0-255 gri seviye renk araliginin disarisinda
c¢ikabilmesinden dolay1r normalizasyon islemi gerektirmektedir. Calismada, normalizasyon
islemi Wavelet doniisiimii sonucunda elde edilen degerlerin en yliksek ve en algak degerine
gore hesaplanmustir.

Oznitelik vektoriileri arasindaki fark, dokularin arasindaki farki temsil ettiginden dolay1
bu farkin iyi secilmesi gerekmektedir. Gereginden biiyiik sec¢ilen esik degeri fazlalik
alanlar1 doku bolgesine katabilecegi gibi, gereginden diisiik secilen esik degeri doku
bolgesinin eksik olarak belirlenmesine yol acgacaktir. Esik degeri, biitiin alt-karelere ait
farkli 6znitelik vektorleri farklarinin ortalamasi alinarak hesaplanmistir.

Hizli Fourier doniistimii ile kiyaslandiginda Wavelet doniistimii daha hizli sonug

tiretebildigi goriilmiistiir. Hizli Fourier donlisimii O(nlogn) islem karmasikligina

sahipken, Wavelet doniisiimii O(n) islem karmasikligina sahiptir.



5. ONERILER

Calismada doku frekanslarim1  hesaplayabilmek i¢in  Wavelet  doniistimi
kullanilmistir. Farkli doku ilkelleri benzer frekanslarda tekrarlanarak ayni goriintiide farkl
dokular1 olusturmus olabilmektedir. Dolayisiyla, bu tiir dokularin Wavelet doniisiimii
alindiginda doniisiim sonuglar1 benzer cikabilemektedir. Boliitleme isleminde Wavelet
doniisiimii sonucunda elde edilen deger Oznitelik vektoriiniin en yliksek agirliga sahip
elemani oldugundan dolay1 bu iki farkli doku, ayni dokunun bir parcasiymis gibi sonug
tiretilebilmektedir. Bu gibi durumlarda Oznitelik vektoriintin agirliklarinda degisiklik
yaparak dogru sonuca gidilmelidir.

Calismada boliitleme islemi alt karelere boliinmiis ve ardindan 6znitelik vektorleri
cikarilmis goriintii iizerinde yapilmaktadir. Daha ileri uygulamalarda alt kare boyutu
onceden belirlenmeyip, piramit yonteminde oldugu gibi git gide azalan boyuttaki alt
karelerle boliitleme islemi gergeklenebilir.

Incelenecek olan isaretin iyi analiz edilebilmesi i¢in isaret ile Wavelet doniisiimii
fonksiyonunun benzer yapida olmasi gerekmektedir. Eger genis tekrarlanma ozelligine
sahip bir doku, Wavelet dontisiimii ile analiz edilecekse benzer genislige sahip Wavelet

tiirl se¢ilmelidir.
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