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1.Giris-Doku Nedir?

Dokurenklerinveya gridegerlerin goruntiideki uzamsal diziligleri hakkinda bilgi verir.
Ornegin, bir bdlgeye ait histogram bize piksellerin %50 sinin siyah ve %50 sinin beyaz
oldugunu soylesin.

B Asagidakisekilde piksellerin %50 si siyah ve %50 si beyaz olan 3 farklidoku vardir. En
soldakindebirisiyah, biri beyaz olan 2 bluiyuk blok, ortadakinde satrang tahtasina
benzeyen dokuyu olusturan 18 kiiglikbeyazve 18 klicuk siyahbloklar veen
sagdakinde, ¢izgilidokuyuolusturan 3 uzun beyazve 3 uzun siyah blok bulunmaktadir.

block pattern checkerboard striped pattern

Figur 1: Histogramlariayniolan ug farkl doku ornegi



B Sekil 1°deki sekiller siyah ve beyaz dikdortgenleri kullanarak yapay
olarak olusturulmus geometrik sekillerdir.

B Doku genellikle dogal ve insan yapimi nesneleri birlikte iceren
resimlerde bulunmaktadir. Kum, taslar, yapraklar, tuglalar ve daha bir

suru nesne goruntude dogal dokunun olugsmasini saglar.
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B Uzaktan algilamada doku, daha ¢ok goruntuyl bolgelere ayirmak igin
ve bu bolgeleri siniflandirmak i¢in kullanilir.

B Bazigoruntilerde doku, dogru analiz yapmak i¢in ve bolgelerin
karakteristik 6zelliklerini belirlemekte kullaniciya yardimci olur.



B Goruntuyuolusturan ériintiilerin 6zellikleri,dokunun yogunlugu, dogrusalligi, frekansi,
yumusakhgi, fazi, yonu, rastgeleligi, tek diuizeligi vs. hakkindabilgi vermektedir.
B Bir goruntudeki dokularin analizi4 ayribashkta incelenmektedir. Bunlar;

1) Ozellik gikartimi: Dokunun 6zelliklerini sayisal olarak tarif edebilmek igin dijital
goruntunun karakteristigi hesaplanmaktadir. Doku analizininilk adimidir. Buradan elde
edilen sonuclardoku ayirtedilmesinde, siniflandinnimasindave nesnenin seklinin
belirlenmesinde kullaniimaktadir.

2) Dokununayirtedilmesi: Bolutleme de denmektedir. Bir goriintliyu her birihomojen
dokudanolusanfarklibolgelere ayirmaktadir.

3) Dokununsiniflandiriimasi: fiziksel olarak tanimlanan siniflarin hangisinin hangi homojen

doku bolgesini olugsturdugunu bulmaktadir.

4) Dokudan sekil ¢cikartiimasi: Dokubilgisinden 3D yuzey geometrisinin ¢ikartiimasidir.



2. Doku Analizi

Doku analizinde kullanilanyontemler 4 ayribaslikta incelenmektedir. Bunlar;
H Yapisal,

H istatistiksel,

EModeltabanlive

B Donusum metodlaridir.

Yapisal yaklagsiminda doku ¢ok iyi tanimlanmis birimlerle (mikro doku) ve bu birimlerin
konumsal dizenlenmelerinin hiyerarsisiile temsil edilmektedir. Dokuyu tarifedebilmek
icin once bu birimlerin ve yerlesim yerlerinintanimlanmasi gerekmektedir.

Yapisal yaklagsimin avantaji, goruntliiniin sembolik tanimlanmasini saglar ancak bu 6zellik
analizden ¢ok birlestirmei¢cin daha kullanighdir.
Dogal dokularda mikro ve makro dokunun ¢esitliligi ve birbirindenayirtedilmesizor

olduguigin, yapisal yaklasim yapisal dokularda daha ¢ok kullaniimaktadir. Ornegin
kemigin yapisindaki mikro degisimlerin bulunmasi gibi uygulamalarda kullaniimaktadir.



istatistiksel yaklasimda, yapisal yaklasimintam tersine, 6zellikle dokunun hiyerarsisine
(dizenine) bakilmamaktadir. Bununyerine, goruntiinin griseviyeleri arasindaki iligkiyi
ve dagihmlarinikullanan deterministik olmayan 6zellikler ile dokuyu dolayh olarak
temsil etmektedirler.

ikinci dereceden istatistikler doniisiim tabanli ve yapisal metodlardan dahaiyi ayirim
oraninibasarmiglardir. Ornegin, ikinci dereceden momentleri eger birbirinden farkl ise
o zaman gri seviyeli goruntuler iizerindeki dokulari birbirinden ayirabilirsiniz.

Doku analiziigin en unluikinci dereceden istatistik 6zellikleri Yeniden Olusum
Matrisinden tretilmektedir (co-occurrence matrix),(Haralick)) .

Biyomedikal goruintilerde yliksek dogrulukta dokunun ayirtedilmesine
kullanilmiglardir.

Cok boyutlu yeniden olusum matrisi Dokularin siniflandiriimasindaDoénuisim tabanl
metodlardan dahaiyi sonug¢lar vermistir.



Model tabanli doku analizi, fraktal ve stokastik modelleri kullanarak
bir goruntunun dokusunu tanimlamaktadir.

Model parametreleri tanmin edilir ve goruntu analizi i¢in kullanilir.
Pratikte, stokastik modelin parametreleri cok zahmetli bulunur.

Fraktal modelin parametreleriise bazi dogal dokularin
modellenmesinde yararli bulunmustur. Bu dokularin analizinde ve
ayirt edilmesinde kullaniimaktadir. Ancak yon seciciligi oimadigi
icin, goruntulerin lokal yapisini tarif etmeye uygun degildir.

Fractal models describe objects that have high degree of
irregularity.



Transform tabanli Doku Analiz Metodlari: Fourier, Gabor ve Dalgacik (wavelet)
gibi yontemler kullantlir. Bu donuasumler, bir goruntiyu farkh bir uzayda temsil
etmektedirler. Oyle ki bu uzay, bir dokunun karakteristigi ile yakindan ilgili

(frekansi boyut gibi) olan bilgileri icermektedir.

Fourier donusumune dayall metotlar, konumsal yerlestirmesi olmadigi igin

yetersizdir.

Gabor filtresi daha iyi konumsal yerlestirme icin ortalamalari saglamaktadir
ancak, pratikte kullanimlari sinirhidir. Nedeni ise, genelde dogal dokular Uzerinde

konumsal yapiyi bulabilecek tek bir filtre olmamasidir.
Dalgacik donisimunun gabor donusumune gore daha avantajlidir, bunlar;

Konumsal ¢ozunurlGgu degistirerek dokularin en uygun oOlgeklerde temsil

edilmesi,

Birgok dalgacik fonksiyonu segeneginin olmasi.



3. Ozellik Cikartim Teknikleri (Feature Extraction)

Birkac¢ spektral batta olculen Tek bir piksel icin Bir grup gri degerler oruntu
olarak adlandirilir.

Bu oruntiyt tanimlayan varyans, frekans, ortalama gibi piksel ozellikleri,
‘Ozellik-feature’ olarak tanimlanir. Siniflandirma iglemi arazi yukseklik
modeli veya toprak cinsi gibi goruntiden Uretilmemis veriler de ozellik
olarak adlandiriimaktadir.

Dolayisi ile ortntd, siniflandirilacak goruntu icin secilmis 6zelliklere ait
Olgumler kimesidir. Bu yuzden siniflandirma iglemi bir goruntu Uzerinde bir
cesit oruntd tanima iglemidir.

Orlntl tanima islemi ise, yeryliziindeki nesnelerin karakteristik 6zellikleri
acisindan, bir gorunttdeki her bir pikselin pozisyonu ile ilgili, orGntunin
belirlenmesidir.



3.1 Birinci derece histogram tabanli ozellikler

Histogramin sekli goérintiiniin karakteri ile ilgili bir gok ipucu vermektedir. Ornegin, dar alana
dagilmis bir histogram diistik kontrastl bir géruntlyd, 1ki modelli histogram genelde gériintiide
farkli tonlardaki bir arka plana karsi dar yogunluga sahip bir nesnenin oldugunu belli eder.
Dokuyu karakterize etmek icin merkezi momentumlar olarak da adlandirilan ve gorintinin
birinci derecedenistatistiksel 6zellikleri, histogramdan ¢ikartilan parametreler sayesinde
bulunmaktadir.
Bunlar ortalama, varyans, skewness (¢arpiklik), kurtosis (basiklik), entropy, ve enerijidir.
Goruntu fonksiyonu iki boyutlu f(x,y) olsun, x=0,1,...,N-1ve y=0,1,...,M-1.
f(x,y) fonksiyonu i = 0,1,...,G-1, ‘ye kadar farkh gri degeralacaktir. G goruntiinin yogunluk
seviyesinin toplam sayisi, (6rn:8 bit ise 256).
Yogunluk seviyesini gdsteren histogram fonksiyonunu h(i), goruntudeki toplam piksel sayisina
bolersek, gri degerlerin olugsma olasiliklarinin yogunlugu elde edilir (p(i)) (the approximate
probability density of occurrence of the intensity levels)

p()=h(@)/NM, i=0,1,...,G-1
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Ortalama (mean) goruntudeki gri
degerlerin ortalamasini alr,

Varyans ortalama etrafindaki yogunluk
degisimini tarif eder,

Carpikhk, simetrikligin olgimudur. Eger
histogram ortalama civarinda simetrik ise,
0 alinir eger degilse, carpikhgin
ortalamanin altinda mi Gstunde mi o
olduguna bagli olarak, pozitif veya negatif
olur.

Kurtosis histogramin basikligini veya
sivriligi 6lcmektedir.

Entropy histogramin tek duzeligini,
degismezligini 6lgmektedir,

Histogram kullanilarak Uretilebilen diger

ozellikler, minimum , maksimum, uzaklik
ve median degerleridir.



B Gorsel goruntulerde, ortalama ve varyans doku hakkinda bilgi
tasimamaktadir. Daha ¢ok ortalama 1sik sartlari gibi goruntt elde edilirken ki
sartlar hakkinda bilgi verirler. Ancak ortalama ve varyansa gore
normallestirilmis goruntulerin kullaniimasi, sadece ortalama ve varyansin
doku 6zelligi olarak kullanilmasindan daha hassas olarak dokularin ayirt

edilmesinde kullaniimaktadir.

B Goruntuler ayni ortalamaya ve ayni standart sapmaya sahip olmak igin

genelde normallestiriimektedir. e.g. y=0,0=1

B [|okal gorintd histogramlarindan c¢ikartilan bu bilgiler, dokulari sayisal olarak
temsil edebildikleri icin, doku bolutlemesinde 6zellik olarak kullaniimaktadir.



3.2 Ikinci derece istatistiksel ozellikler:
Yeniden olusum (Co-occurrence) matrisi

Birinci derece histogram tabanh ozellikleri kullanmanin en buyuk avantaji hesaplanmalarinin basit
olmasidir. Ancak dokuyu tam olarak karakterize edememektedirler.

Arastirmalara goére eger bir doku ciftinin ikinci derece istatistiksel 6zellikleri ayni ise, bu dokularin
birbirinden ayrilmasi ¢ok zordur. Dolayisi ile bu arastirma lkinci derece istatistiksel ozelliklerin ne
kadar onemli olduklarini da gostermektedir.

Bu yuzden doku analizinde kullanilan buyuk istatistiksel metotlar piksel giftlerinin ortak olasilik
dagiiminin tanimina dayanmaktadir.

ikinci derece histogram Yeniden olusum (Co-occurrence) matrisi hgg(i,j) olarak tanimlanmaktadir.
Goruntudeki toplam komsu piksel sayisina R(d,0) bolundigunde, bu matris, i ve j yeniden olugsum
degerlerine sahip, 8 yoninde, d kadar birbirinden uzakta olan, iki pikselin ortak olasihidinin pgg(i,})
tahminine donusmektedir.

iki cesit co-occurrence matrisi bulunmaktadir. Biri simetrik olanidir. Burada piksel ciftleri verilen bir
0 yoninde d ve —d kadar ayrilirlar, diger yontem ise simetrik olmayandir. Burada ise piksel ciftleri
birbirinden sadece d kadar ayrilirlar.



B G tane gri seviyeli, f(x,y) goruntusunun, co-occurence matrisinin (hgg(i,j)), i ve
jinci elemani goruntlde istenilen yonde ve mesafede kag kere oldugunun
sayllmasi ile bulunur.

f(x1,yl) =i ve f(x2,y2) =]

(x2,y2) = (x1,yl) + (d cosO ,d sinf )

M Bir co-occurrence matrisi satir ve sutunlari goruntudeki yogunluk degerlerini (V)
gosteren iki boyutlu C dizisidir.

®  Ornegin gri seviyeli gorintiler igin V degerleri olabilecek gri degerleri, renki
goruntuler igin renk degerleri olacaktir.

B C(i; j) degerleri, i gri degerinin j gri degeri ile birlikte istenen konumsal iligki ile kag
kere goruntude yer aldigidir.

B Ornegin, konumsal iligkisi « i degerinin hemen j'nin sag tarafinda olmasi» olsun.
Biz goruntu Gzerinde, her bir ton cifti icin, bu kosulun kac kere gerceklestigini
sayIp, co-occurence matrisini olusturacagiz.



In C(0;1) note that position
(1,0) has a value of 2,
indicating that j = O appears
directly

to the right of i = 1 two times
in the image. However,
position (0,1) has a value of
0,

indicating that j = 1 never
appears directly to the right
of i = 0 in the image. The
largest

co-occurence value of 4 is in
position (0,0), indicating that
a 0 appears directly to the
right

of another O four times in the
image.

Figure 7.6 illustrates this concept with a 4 > 4 image I and three diflerent co-occurrence
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C matrisi d mesafesive 0 yunu igin, goruntideki yogunluk seviyesi sayisina
esit boyutta kare bir matristir.

Hesaplamalarin yogunlugunu azaltmak icin genellikle 8 =0° ,45° ,90° ve
135° acllariicin d = 1 ve 2 pixel olarak secilmektedir.

Eder goruntudeki piksel degerleri yiksek oranda benzer ise, hg(i,))
elemanlari matrisin diagonal elemanlar1 etrafinda birikecektir.

Ornekte, d=1 icin co-occurence matrisi hesaplanmistir. ince dokunun
siniflandiriimasi icin ku¢guk d degerleri, daha kaba dokunun siniflandiriimasi
icin daha buyuk d degerleri kullaniimaktadir.

Goruntudeki yogunluk seviyelerinin (gri deger sayisi) sayisinin azaltiimasi
(quantizing) hesaplamalarin kolay yapilmasini saglarken biraz doku kaybina
neden olacaktir.



The figure illustrates the array: offset
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graycomatrix(I, 'offset', [8 1], 'Symmetric', true)




Inertia (contrast): (.r'—j}:p(f.j}
i=0 j=0
G-1G-1 Energy = Z Z P*[i, j]
Absolute value: i—j| p@.j) ¥ 2
i=0 j=0 Contrast = Z Z( i — j)*Pli, j]
G-1G-1 -
e i.
Inverse difference: pG.J) - Homogeneity Z Z
1=DJ=CJ]+U_}-}- 3 j 1 + 1'_/‘
G-1G-1
Entropy: — > > pl.Hlogy[pG. j)]
i=0 j=0
Maxumum probability: max p(i. j)
I.J
Contrast Measures the local variations in the gray-level
cO-occurrence matrix.
Correlation Measures the joint probability occurrence of the
specified pixel pairs.
Energy Provides the sum of squared elements in the

GLCM. Also known as uniformity or the angular
second moment.

Homogeneity Measures the closeness of the distribution of
elements in the GLCM to the GLCM diagonal.
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Ornek:

(d,0) = (1,0°)

(d,0) = (1,45°)

)

Texture Features
ANGULAR SECOND MOMENT
CONTRAST
CORRELATION
SUM OF SQUARES
INVERSE DIFFERENCE MOMENT
SUM AVERAGE
SUM VARIANCE
SUM ENTROPY
ENTROPY
DIFFERENCE VARIANCE
DIFFERENCE ENTROPY
INFORMATION CORRELATIONI1
INFORMATION CORRELATION2
MAXIMAL CORRELATION COEFFICIENT

(d,0) = (1,90°

(d,0) = (1,135°)

1

Feature
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3.3 Lokal Ikili Bélme (Local Binary Partition)

Bir diger ¢cok basitancak ¢cok kullanigh olan doku élgimu lokal ikili bolmedir.

Goruntudeki her bir p pikseliigin, etrafindaki8 komsulugunyogunluk degeri
p’ninkindenbuyuk mui diye irdelenmektedir.

i. komsuluktaki pikselin degerip deki degerdenkliciik veya esitise o komsuluktaki
deger 0,degilse 1 olarak 8 adet ikili deger elde edilir.

Bu degerlerin histogrami, goriuntiinin dokusunu temsil etmek i¢in kullanihr.

iki goriintii veya bolge histogramlari arasinda L1 mesafesi hesaplanarak karsilastirilir.

1 2 3
100/101 /103
8 40 | 50| 80| 4 — 11111100
50| 60| 90|

7 6
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