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Ozet

Doku smiflandirma amaci ile, ¢ok sayida doku analizi yaklagimlari Snerilmistir. Son olarak, Dal-
gacik gergeveler, doku 6znitelik ayrigimi icin teklif edildi. Bu ¢aligmada, alt-6rneklemesiz dalgacik gergeve
doniigiimii, Brodatz albimiinden alinan 16 adet doku 6rneginin gesitli dalgacik aileleri vasitasiyla 6znitelik-
lerinin saptanmasinda kullanildi. Doku smiflandirma, hizli adaptif geriye yayilimli algoritmali yapay sinir
aglar1 kullanilarak gerceklegtirildi. Yapay sinir aglar1 simiflandiricisimi egitmek maksads ile, rastgele dondii-
rilmiis ve degigsken boyutlarda doku pencereleri olugturan yeni bir piramit pencereleme algoritmas: sunuldu
ve tam bir simiflandirma sonuglar: elde edildi.

Anahtar Soézciikler: Doku, Dalgacik doniigimii, Yapay sinir aglari, Siniflandirma

Rotation-Invariant Texture Analysis and Classification by Artificial Neural
Networks and Wavelet Transform

Abstract

A large number of approaches for texture analysis have been suggested for the purpose of texture clas-
sification. Recently, wavelet frames were proposed for texture features extraction. In this study, non-
subsampled wavelet frame transform was used for feature extraction of 16 textures from a set of Brodatz’
album by means of various wavelet families. Texture classification was accomplished by artificial neural
network with a fast adaptive backpropagation algorithm. A new pyramidal-windowing algorithm is pro-
posed, which forms randomly rotated texture windows of variable sizes texture windows for training a
neural networks classifier, and perfect classification results were obtained.

Key Words: Texture, Wavelet transform, Artificial neural networks, Classification

Olgme dizisi olarak diisinmek olasidir.

Tanima

Tanima teknikleri, doku, goriintii, ses ve karak-
ter tamima bagta olmak iizere pek cok alanda
bagarili sekilde kullamilmaktadir (Pao, 1994). Bir
dokuyu, genellikle, geometrik karakterde olsun
olmasin, kisaca iyi tamimlanmig herhangi bir

teknikleriyle oriintiiye ait bir takim Ozniteliklerin,
(karakterize edilirken segilen Ozellikler arasinda)
simiflandirma performansini etkileyen siki bir iligki
soz konusudur (Cetiner, 1995). Doku, farkh
oriintillerin ayirt edilmesinde Onemli bir ipu-
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cudur. Doku, goriintii bolgesinin gri seviyelerinin
bolgesel komsuluk 6zelliklerinin bir kiimesi olarak
tanimlanabilir.

Dogada yer alan dokularin gogu ve goriintii
islemedeki tiim dokular kararli doku yerine yapisal
veya istatistiksel temelli ozellikler ile karakterize
edilirler. Boylece doku, diizensiz veya diizenli olan
ya da kaba veya ince olarak algilanabilir ve kararli,
yapisal ve diizensiz doku olarak ii¢ ana kategori
altinda simflandirilabilir. Kararli dokular, baz1 ma-
tematiksel formiiller ile tanimlanabilen temel yap:
veya ortntiilerin, iyi tamimlanmig yerlesim kural-
larina gore bir araya geldigi dokulardir. Bu tiir
dokularda yapi taglari veya oriintiilerin miikemmel
sekilde tanimlanmasinin yani sira yerlesim kurallar:
da cikarilabilir. Yapisal dokular bazi yerlesim ku-
rallarinin veya dokuyu olusturan oriintiilerin sinirh
sekilde tanimlanabildigi dokulardir. Bir satranc tah-
tast goriintiisii 6rnek olarak verilebilir. Diizensiz
(Stokastik) dokular kompleks resim yapilari olarak
kabul edilir, diizensiz modellerle tanimlanir veya
istatistiksel oOzellikler kiimesiyle karakterize edilir.
Bu dokularda yerlesim kurallari bulunmadigi gibi
diizenli oriintiilere de rastlanamaz.

Bu galigmada Brodatz albiimiinden (Brodatz,
1966) 16 adet doku o6rnegi se¢ildi. Doku 6znitelik
saptanmasi i¢in alt-6rneklemesiz (non-subsampled)
dalgacik gerceve dontigimi kullanildi; tarafimdan
gelisgtirilen yeni bir piramit pencereleme algoritmasi
ile elde edilen alt-pencerelere dalgacik doniigiimiiniin
uygulanmasiyla olusan alt bandlara ait enerji
degerleri doku oOznitelikleri olarak secildi. Doku
simiflandiricist olarak geriye yayilimlh uyarlamal al-
goritma yapay sinir aglar1 kullanildi. Degigik dal-
gacik ailelerinin doku simiflandirma performansinin
iizerindeki etkileri incelendi.

Doku Simiflandirma

Doku  smiflandirma, iki  temel adimda
Ozetlenebilir. Birinci adim, doku 6znitelik
saptanmasi, Ikinci adim ise, saptanan doku
Oznitelikleri ile dokularin simiflandirilmasidir.  Ya-
pay sinir aglar ile simiflandirma iglemi iki agamada
gergeklesmektedir. Birinci asama, sinir aginin
egitimi, yani, baglant1 agirliklarin hesaplanmasidir,
ikinci asama ise, egitilmis bir yapay sinir ag1
ile dokularin smiflandirilmasi1 olup, c¢ogunlukla
gercek-zamanli uygulamalar geklinde sanayide,
tipta ve benzeri dallarda karsimiza cikmaktadir.
Doku smiflandirma sekil-1 ‘de sematik olarak
gosterilmistir.
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Sekil 1. Doku siniflandirma gemas

Bagarili  bir doku smiflandirma metodunun
hizli, yiiksek tamima bagarisina sahip, Oteleme ve
dondiirmeye kargi degismez (translation and rotation
invariant) olmasi istenir (Chen, 1994) yani kendisine
tamamen raslantisal boyutlarda ve agilarda sunulan
cesitli doku orneklerini hizla ve hatasiz bir gekilde
taniyabilmelidir. Bu agidan, hem o0znitelik sap-
tanmas1 hem de simiflandirma metodunun yukarida
konu edilen performans kriterlerinin iizerinde etkin
olacaklar1 ortadadir. Son yillarda klasik metod-
larin yamisira dalgacik doniisiimiine dayali doku
analizi olduk¢a ragbet kazanmigtir (Porter, 1996).
Goriintiilerin, insan beyninde ¢ok skalali bir gekilde
algilanmasi ¢oklu c¢oziintirlik tekniklerinin doku
siiflandirma alaninda basgarili olabilecegi kanaa-
tini uyandirmistir. Bu alanda gelistirilen metod-
lar i¢inde en yenisi dalgacik tabanli yontemlerdir
(Unser, 1995).

Dalgacik Doniisiimii

Gorintii dontigimii, bir goriintiiniin yeni bir
gosterimini saglayan bir matematiksel iglem olup,
dontugtirilmiis alanin taban fonksiyonlar: cinsin-
den, goriintiiniin frekans bilegenlerini ortaya ¢ikarir.
Dalgacik doniiglimii, 6nceleri Fourier doniiglimiiniin
kullanildig1 ve bazi agilardan yetersiz kaldigi veri
analizi durumlarinda, bagarili sonuglar vermekte-
dir (Akansu, 1995; Chan, 1996; Meyer, 1993;
Strang, 1996 ) Ornegin degisimli kiiciik veya diizensiz
ayrintilara sahip isaretler ve goriintiiler, geleneksel
Fourier doniisiimiine oranla dalgaciklar ile genellikle
daha iyi analiz edilirler (Meyer, 1993). Dalgacik
doniigimii, ses ve igitsel igaret igleme, goriintii ve
video igaretleri igleme, haberlegsme, jeofizik, ekonomi
ve tip gibi Ozellikle bir boyutlu ve iki boyutlu
igaret igleme uygulamalarinda yogun olarak kul-
lanilmaktadir.

Dalgacik doniigiimiin taban fonksiyonlarina “dal-
gacik“ denir. Dalgacik, sinirh siiresi olan ve ortala-
mast sifir olan bir dalga geklidir. Bir ¢ (z) fonksi-
yonunun dalgacik aday: olabilmesi igin, ¢ (z) fonksi-
yonu siirekli olmali ve x — oo i¢gin sifir degerine git-
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meli veya reel sayilar kiimesinin bir pargasi diginda
sifir degerine sahip olmali. Bu pargaya dalgacigin
destegi (support) denir.

Sifir momentlere sahip olmali, Dalgacigin (k + 1)
adet momentinin sifir olmasi garti

+oo
/ Y (x)de =0ve (j=0,...... k) (1)
—00

seklinde tanimlanir.

Dalgacik ile sayisal filtreler arasinda yakin bir
bag mevcuttur. Dalgacik doniigiimiinun iki temel
parametresi vardir:

a : dilasyon parametresi veya skala: Bir fonksiyonu
(isaret, resim) sikigtirir veya yayar. a ‘nin biiyik
degerleri kiiciik frekanslara (kaba skala), a’min kiigiik
degerleri yiiksek frekanslara ( ince skala ) karsihik
gelir.

b : 6teleme parametresi ( shift), zaman (isaret) veya
x,y boyunca (resim) dalgacigin ételenmesini saglar.
a,b siirekli veya ayrik olabilir. Bu parametrelerin
siirekli olmasi durumunda dalgacik fonksiyonu

o(t) =a 2 (12) )

seklinde ifade edilir. Ayrik olmasi durumunda, genel-
likle a = 27ve b = k27 olarak tamimlanir. Boylece,
dalgacik fonksiyonu ;

Vi (t) =279 (279 t — k) (3)

seklinde ifade edilir. Dalgacik déniigiimii ile pencere-
lenmig Fourier doniigtimleri arasindaki benzerlikler
olmasina ragmen, bir kac 6nemli farkliliklar da vardir
(Daubechies, 1., 1992).

Doku Oznitelik Cikarilmasi

Doku analizinde degisik 6znitelikler kullanilmas,
fakat hangisinin en uygun oldugu konusunda or-
tak bir sonuca varilamamigtir. (Laine and Fan,
1993) enerji ve entropi Ozniteliklerini kargilagtirmig
ve enerji Ozniteliginin daha uygun oldugu sonu-
cuna varmiglardir. Enerji 6zniteligi, transformasyon
ile elde edilen ozniteliklerin toplamidir. Dalgacik
dontigiimiinde, alt bandlara ait dalgacik kanal ener-
jisi, dalgacik katsayilarin vasitasiyla agagidaki basit
bir formiil (4) ile hesaplanir:

1 p q

e=—3 3 I (@

i=1j=1

Burada p,q kanal boyutlari, z(i,j) dalgacik
katsayilaridir. Genellikle anizotropi bir ¢ok

dokuda rastlanan o6zellik olup dokunun gevrilmesi
ile tamamen farkli Oznitelikler ortaya ¢ikarr.
Simiflandirma igleminde dokunun yo6nlenmesinden
bagimsiz sonuglarin elde edilmesi arzu edilir bir du-
rumdur.

Az sayida Oznitelik kullanilarak yapilan doku
siiflandirmasi, gercek zamanlh uygulamalarda iglem
iz agsindan  Gnem  arzetmektedir;  Oznitelik
sayisinin  ¢ok olmast daha c¢ok bilgi tagimasim
saglamasina kargilik oznitelik ¢ikarim zamani da
daha ytiksek olur.

Pencereleme Teknigi

Diizensiz ~ dokularin  Ozniteliklerinin,  doku
resminin degigik bolgelerinde olugturulan belirli
sayida alt resimlerden (pencereler) ¢ikarilmast,
yapay sinir aginin dogru egitilmesi igin gerek-
lidir. Bir doku 6rneginden olusturulan pencereler-
den gikarilan Oznitelik vektorlerinin yarisi egitme
isleminde, diger yarisi ise test igleminde kul-
lanilmaktadir  (Porter and Canagarjah, 1986).
Diizensiz dokularmn 6zniteliklerinin saptanmasinda
kullanilan pencereleme teknikleri ortiigmeyen (non-
overlapping) veya ortiigen (overlapping) pencereleme
teknikleridir. Ortiismeyen pencereleme tekniginde
pencereler ayni boyutlarda yanyana birbirlerine
cakigacak sekilde ve tiim resmi iki boyutta tara-
yacak sekilde olusturulmaktadir. Bu teknik sekil-
2°de gosterilmigtir. Ortiisen pencereleme tekniginde
ise ¢cogunlukla ayni boyutta, birbirleriyle ortiigen ve
doku resmini iki boyutta miimkiin mertebe tarayan
bir alt pencereleme uygulanmaktadir. Bu teknik
sekil-3’de gosterilmigtir.

Sekil 2. Ortiigmeyen (non-overlapping) pencereleme

Diger yandan, bu doku pencereleri, genellikle
orijinal doku dondiirme iglemine tabi tutulmadan
olusturulmaktadir. Orijinal dokudan, déndiiriilmiis
alt-pencereler olusturarak yapay sinir aginin

407



HASILOGLU

egitilmesinde kullanilmasi konusu iizerinde gecmis
caligmalarda durulmadigr goriilmistiir. Yaptigimiz
on caligmalarin gosterdigi gibi, dondiirmeden et-
kilenmeyen (rotation-invariant) doku simiflandirma
yontemlerinin tanima basarisi lizerinde pencereleme
teknigi etkin olmaktadir.

Sekil 3. Ortiigen (overlapping) pencereleme

Literatiirde uygulanan pencereleme yontemleri
dondirmeden etkilenmeyen doku siiflandirma
uygulamalarinda yeterli bir performans elde
edilemediginden yeni pencereleme tekniklerin
iizerinde durulmasimin faydali olacagi kanaatine
varildi. Bu maksatla iki ayr1 pencereleme teknigi
gelistirildi.

Diyagonal pencereleme tekniginde, pencereler
degisken boyutta, tiim dokuyu tarayacak sekilde,
dokunun bir kogesi baz alinarak diger kogseye dogru
biiyiiyerek (veya kiigiilerek) olugturulmaktadir. Bu
teknik gekil-/’de gosterilmistir.

Sekil 4. Diyagonal (koseden koseye) pencereleme

Piramit pencereleme teknigi ise, sekil-5'de
gosterilmigtir.Bu teknikte doku resminin merkezine
(diyagonallerin kesigtigi nokta) dogru sabit adimlarla
giderek kiiciilen alt resimler olugturulmaktadir. Her
iki teknikte de her bir pencere elde edilmeden Gnce,
orijinal resim (0°-360°) arasinda rastlantisal olarak
cevrilmektedir; boylece, dokunun tiimiinii karakte-
rize edecek sekilde gok degisik bolgelerinden yeterli
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sayida pencere elde edilmesi ve bu pencerelerden elde
edilen doku 6znitelikleri ile dondiirmeye duyarsiz bir
doku simiflandirilmasi amaglanmigtir.

Sekil 5. Piramit pencereleme ve ornegi

Yapay Sinir Ag: ile Doku Simiflandirma

Yapay Sinir Aglari (YSA), miihendislik bagta
olmak tizere, bir ¢ok alanda, dogrusal olmayan
(non-lineer) problemlerin ¢oziimil {izerine yapilan
aragtirmalar da basgarili bir gekilde kullanildig
goriilmektedir. YSA'nin temel 6zelliklerinin baginda,
tamamiyla paralel, ogrenebilen, Ogrenerek karar
verme, uyarlamali, ve paralel dagitilmig bir hafizaya
sahip olma gelir (sekil-6). Degigik 6grenme metod-
lar1 arasinda glinimiizde en ¢ok ragbet goren Geriye
Yayihimh Algoritma (GYA)’dir (Rumelhart, Hinton
and Williams, 1986).

Gizli katmandaki her bir iglem elemanindan
gonderilen sinyal degerleri,

Sef=1Fe= (5)

seklinde bir aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda

1

hj=————  (=L.B) (6
_Z Wq‘,lei
1+e =0
formiilii ile hesaplanir. Cikt1  katmanindaki

diigiimlerden ¢ikan sinyal degerleri ise

1

B
_Z Wfkhj
14e =0

(k=1,..C) (7)

O —

egitligi ile verilir. Bir girig ve cikis ¢ifti i¢in hata

e= %Z (Y& — ox) (8)
k=1
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seklinde tanimlanir. Ortalama toplam hata ise

N ¢ 2

E= 2%22(:% —o) = 2LNZ€Z 9)

=1 k=1 1

ifadesi ile hesaplanir.

GYA algoritmasinda, ‘en dik inig’ minimizasyon
metodu ile, E degerini minimize eden optimum
W1 ve W2 agirhk degerlerinin (bkz. Sekil 6) bu-
lunmas1 amaglanir. Metot ardigik sekilde galigir.
Genel olarak; t. iterasyonunda agirlik degerleri igin
agagidaki bagint1 kullanilir.

Sekil 6. Cok katmanh YSA yapisi:

W(t+1) = Wt + AW(t+1) (10)

Baglangicta W, degerleri rastgele olarak segilir.
AW?! ve AW?nin hesaplanmas icin iki ayr formiil
kullanilir.

Oe
AW+ 1) == (g-) adWh )
/ 8m]’ t4+1 ! ( )(
AWZ (14 1) = —y [ 2 FaAW2, (1)(12)
ik 8ij t+1 o

Burada, n: dgrenme orani; a= momentum
orany olarak tanimlanmigtir. Yiksek 7 degeri
ogrenme hizimi artirir, fakat titresimlere sebep ola-
bilir. Ogrenmenin baginda 1 i¢in yiiksek deger almir;
normal GYA ‘da « sabit tutulur, adaptif GYA’da ise
agagidak: algoritmaya gore degigime ugratilir:

Et+1 - 6Et == a = (13)

Et+1 < E; =>a=aT (14)

Burada ( maksimum hata oram (varsaylan
degeri: 1,04), v O0grenme oram azaltma katsayisi
(varsayilan degeri: 0,7), T 6grenme oram yiikseltme

katsayist (varsayilan degeri: 1,04). Momentum kat-
sayis1 pratikte 0,3-0,9 arasinda alinir, en ¢ok kul-
lanilan momentum sabiti 0,7 dir. Sonug olarak,

AW (t+1) = néjz; + aAW] (1) (15)
AWZ, (t+ 1) = nérh; + a AW (1) (16)
Burada,
(Sk = —O0f (1 — Ok) (yk — Ok) (17)
ve, & =hy (1—hy) > 6 Wjk (18)
k=1

W1 ve W2 agirliklan icin giincellestirme degerleri
elde edilmig olur. iterasyon onceden belirlenmis bir
hata degerine ininceye veya onceden belirlenmis bir
iterasyon sayisina kadar devam eder.

Tartigma ve Sonug

Calisma, Brodatz albtimiinden 16 adet doku
ornegi ile yapildi. Brodatz albiimiinden alinan
doku ornekleri gekil-7’de goriilmektedir. Birbirinden
farkli oldugu kadar, birbirine oldukg¢a benzeyen doku
orneklerinin de secilmesine dikkat edildi.

e

Sekil 7. Brodatz albiimiinden doku ornekleri (Bro-
datz,1966 ); 1: Reptile Skin-D03(Timsah de-
risi), 2: Grass lawn-D09(Cimen), 3: Bark of
tree-D12(Agag kabugu), 4: Herringbone weave-
D17 (Yinli kumas), 5: Pressed calf leather-D24
(dana derisi), 6: Beach sand-D29 (Sahil kumu),
7: Pressed cork-D32 (Mantar tipa), 8: Water-
D38 (Su), 9: Beach pebbles-D54 (Sahil gakili),
10: Straw matting-D55( Hasir), 11: Wood
grain-D68 (Aga¢ damari), 12: Cotton canvas-
D77 (Pamuklu kumas), 13: Raffia looped to a
high pile-D84 (Hasir), 14: Ceiling tile-D86 (Ta-
van), 15: Clouds-D90 (Bulut), 16: Fur. Hide of
unborn calf-D93 (Yavru sigir derisi)
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Her bir doku 6rneginden 16 adet 0°-360° arasinda
rastgele dondiiriilmils alt resim (pencere) elde
edildi. Her bir dokudan elde edilen alt pencere-
lerde 16 degigik rastgele ag kullamildi.  Burada
4 ayr1 pencereleme teknigi; klasik “Ortiigen” ve
“Ortiigmeyen” pencereleme teknikleri ve tarafimdan
geligtirilen “Diyagonal” ve “Piramit” teknikleri, kul-
lanild1 ve elde edilen performanslar karsilagtirildi.
Her bir alt-resmin Dalgacik doniigiimii  yapildi
Ornegin 3 skalali (k=3) déniisiimiiyle elde edilen 4
adet doku Ozniteligi, sekil-8’de gosterilen Az, DF,
Di ve D3 alt bandlarna ait enerji degerleridir.
Sekil-9 2 skalal dalgacik cergeve doniigimii ile elde
edilen Ap, D%, DY ve D3Y alt bandlarina ait enerji
gorlintiisiidiir.

Yapay sinir aglar1 yapisi sekil-10’de verilmigtir
Yapay sinir aginin girig katmanindaki néron sayisi 4
olup 6znitelik sayisina esittir. 4 6znitelik bir 6znitelik
vektorii olugturmaktadir. Her bir doku 6rneginden
bu sekilde 16 adet Oznitelik vektorii elde edildi.16
doku oOrneginden elde edilen 256 adet Oznitelik
vektorii yapay sinir aginin egitilmesinde kullanildi.
Test igleminde, yukarida bahsedilen iglemler bastan
itibaren tekrarlandi; Dolayisiyla, egitme ve test
iglemlerinde, birbirinden bagimsiz olarak elde edilmig
Oznitelik vektor ornekleri kullanildi.

A3 | D3*
D X
DyY DY 2
D]X
D2)’ D2Xy
Dly D]Xy

Sekil 8. Dalgacik doniigtimiinde alt-bandlar

Gizli katmandaki néron sayisi tesbiti icin,
oncelikle yiiksek bir performans elde edilecek gekilde
noron sayist yiksek tutuldu. Daha sonra, test per-
formans: sabit kalmak iizere noron sayisi kademeli
olarak azaltild1 ve yiiksek bir performans saglayan
minimum noéron sayisina ulagildi.  Bdylece asiri
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ogrenme riski Onlenmis oldu. Bilindigi gibi, gizli
katmandaki noron sayisi ¢ok olmasi durumunda or-
taya gikabilen agirn1 6grenmede, egitme performansi
yiksek, test performansi ise, beklenilenin tersine,
diigiik olmaktadir.

PRI N G R R [V el

Sekil 9. ki skalali dalgacik cerceve doniigiimiiniin
AQ, D%, Dg ve D;y

Ciktr vektori

..... Cikt1 katmani

Gizli katmanit

Girdi katmani

Doku 6znitelik vektorii

Sekil 10. Yapay sinir ag1 yapisi

Calismada, dalgacik doniigiimiinde degisik dal-
gaciklar kullamlarak, dalgacik tiiriiniin siniflandirma
performans1  iizerindeki etkisi de aragtirildi.
Oncelikle en basit dalgacik olmas: nedeniyle, Haar
dalgacig tizerinde duruldu.

Haar dalgacigi ve farkli pencereleme teknikleri
ile elde edilen sonuglar Tablo-1’de verilmistir.
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Bu tabloya gore en yiiksek performans piramit
pencereleme ile elde edildi. Klasik olarak uygulanan
pencereleme tekniklerin performanslar1 geligtirilen
pencereleme tekniklerinden diisiik oldugu i¢in takip
eden ¢aligmalar piramit pencereleme ile yapildi.

Tablo 1. Farkli pencereleme teknigi ile Haar dalgacik ,
Egitme-Test performans sonuglar: (skala=3)

Pencereleme Teknigi Egitme Test CPU

Ortiigmeyen 95,7031 82,74 179
Ortiigen 96,851 92,86 210
Diyagonal 99,6094 94,92 231
Piramit 99,6094 98,72 185

Haar dalgacik iizerinde durulmus olup, sonuclar
Tablo-2’de verilmigtir.  Bu tabloya gore trans-
form skalasi 2 oldugunda, hemen hemen tam bir
simiflandirmaya tekabiil eden % 99,9 gibi ¢ok yiiksek
bir simflandirma performansi elde edilmigtir.

Tablo 2. Haar dalgacik ile Egitme-Test performans
sonuglar1 (Piramit)

Dalgacik  Doniigiim

Fonksiyon Skala Egitme Test CPU
Ailesi Sayisi % %
Haar 3 100 98,72 250
Haar 2 100 99,90 235
Haar 1 100 99,60 237

Symlet ailesi ile skala sayisi 3 i¢in elde edilen
sonuclar Tablo-2.a’da gorilmektedir. Performans
degerleri % 97 civarinda olup, en yiiksek deger Sym-
let(4) i¢in % 97,65, en diigiik deger Symlet(7) icin %
97,06 dir.

Tablo 2a. Symlets dalgacik ailesi ile egitme-test per-

formans sonuglar1 (Piramit Pencereleme,

skala=3)

Dalgacik Fonksiyon

Ailesi Egitme % Test % CPU
Symlets(4) 99,60 97,65 267
Symlets(6) 99,60 97,35 351
Symlets(8) 99,60 97,06 396
Symlets(12) 99,60 97,06 581
Symlets(16) 99,60 97,45 757

Daubechies ailesi ile elde edilen sonuglar Tablo-
2.b’de Symlet ailesi ile hemen hemen ayni mertebe-
lerdedir.

Tablo 2.b. Daubechies dalgacik ailesi ile egitme ve test
performans sonuglar1 (skala 3)

Dalgacik Fonksiyon

Ailesi Egitme % Test % CPU
Daubechies (4) 99,60 97,55 290
Daubechies (6) 99,60 97,65 337
Daubechies (8) 100 97,35 402
Daubechies (12) 100 97,26 519
Daubechies (16) 100 97,43 1070

En yiiksek deger Daubechies(5) i¢in % 97,65 ve
en diisitk deger Daubechies icin % 97,26 dir. Burada
kayda deger diger bir énemli nokta ise, Daubechies
serisinde NNsayisinin artmasi ile doku oOznitelik elde
etme CPU siiresinin hizla artmasidir.  Lemarie
ailesi ile elde edilen sonuclar Tablo-2.c’de, Symlet ve
Daubechies aileleri ile elde edilen sonuglardan biraz
daha diigiik olup, Lemarie(14) igin % 97,45’lik mak-
simum degere sahiptir. En diiglik performans degeri
Lemarie(4) igin % 95,31 geklindedir.

Tablo 2.c. Lemarie dalgacik ailesi ile egitme ve test per-
formans sonuglar (skala=3)

Dalgacik Fonksiyon

Ailesi Egitme % Test % CPU
Lemarie(4) 98,04 95,31 264
Lemarie(6) 100 96,67 310
Lemarie(8) 100 96,67 393
Lemarie(12) 99,60 96,09 533
Lemarie(16) 99.60 97,45 762

Transform skalasi 2 i¢in Symlet ailesi ile elde
edilen sonuglar Tablo-3.a’da verilmistir.

Tablo-3.a. Symlets dalgacik ailesi ile egitme ve test per-
formans sonuglar (skala=2)

Dalgacik Fonksiyon

Ailesi Egitme % Test % CPU
Symlets(4) 100 99,86 232
Symlets(6) 100 99,86 295
Symlets(8) 100 99,73 277
Symlets(12) 100 99,21 292
Symlets(16) 100 99,08 338
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En yiiksek performans degeri, % 99,86 olarak
Symlet(4) ve Symlet(5) ile elde edilmis olup, bu
deger Haar ile elde edilen degere oldukga yakindir.
Symlet serisinde ilerledikge performans degerinde bir
diisiis gozlenmektedir.

Daubechies ailesinde en yiiksek performans
degeri Daubechies(4) igin % 99,90 seklinde Tablo-
3.b°de verilmig olup, Haar dalgacik ile elde edilen
degere egittir.  Fakat doku oOznitelik elde etme
(Pentium II PC, islemci MMX-II, 233Mhz, RAM
64MB) CPU siiresi 245 sn olup Haar durumundaki
CPU siiresinden (235 s) biraz daha yiiksektir.
Haar dalgacigin Daubechies(2)’ye egdeger oldugu
dikkate aliuirsa, Daubbechies(2) ve Daubechies(4)
arasinda performans esitligi oldugu soylenebilir. Bu
ailede N sayisi artikca performans diigmekte ve
Daubechies(14) igin % 98,82 olmaktadir.

Lemarie ailesi ile elde edilen sonuglar ve
Daubechies ailesi ile elde edilen sonuglar biraz
diisiik olup, Tablo-3.c’de oldugu gibi ilging bir du-
rum arzetmektedir. Lemarie(2)’den Lemarie(10)’ye
dogru bir performans artigi gozlenmekte ve %
99,60’ik degere ulagmaktadir. Bunun yaninda
Lemarie(14) igin performans diigmektedir.

Tablo-3.b. Daubechies dalgacik ailesi ile egitme ve test
performans sonuglar: (skala=2)

Dalgacik Fonksiyon

Ailesi Egitme % Test % CPU
Daubechies (4) 100 99,90 245
Daubechies (6) 100 99,73 266
Daubechies (8) 100 99,73 275
Daubechies (12) 100 99,47 306
Daubechies (16) 100 98,82 369

Tablo 3.c. Lemarie dalgacik ailesi ile egitme ve test per-
formans sonuglar (skala=2)

Dalgacik Fonksiyon
Ailesi

Lemarie
Lemarie
Lemarie
Lemarie
Lemarie
Lemarie

CPU
234
234
244
265
367
349

Test %
97.26
99,50
99,51
99,59
99,60
98,72

Egitme %
) 98.04
) 100
) 100
) 100
2
6

) 100

2
4
6
8
1
16) 100

(
(
(
(
(
(

Tablo 4. Optimum sartlarda, test ile elde edilen doku simiflandirma diagonal matrisi

D03 | D09 | D12 | D17 | D24 | D29 | D32

D38

D54 | D55 | D68 | D77 | D84 | D86 | D90 | D93

D03 | 16

D09 16

D12 16

D17 16

D24 16

D29 16

D32 16

D38

16

D54

16

D55

16

D68

D77

16

D84

16

D86

16

D90

16

D93

16

DO03(Timsah derisi), D09(Cimen), D12(Aga¢ kabugu), D17 (Yiinli kumas), D24 (dana derisi), D29 (Sahil kumu), D32
(Mantar tipa), D38 (Su), D54 (Sahil gakili), D55( Hasir), D68 (Agag damari), D77 (Pamuklu kumas), D84 (Hasir), D86
(Tavan), D90 (Bulut), D93 (Yavru sigir derisi) (Sekil 7a bakiniz)
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Dalgacik transform metodu ile elde edilen
sonuclar  topluca yorumlandiginda su  genel
hitkimlere varilmaktadir: En yiiksek siniflandirma
performansi Haar dalgacik ile elde edilmektedir.
Aym1 zamanda, doku Oznitelik elde etme CPU
stiresi Haar dalgacik icin en diigiik olmaktadir.
Optimum transform skala sayisinin ise 2 oldugu,
ve dolayisiyla optimum doku oOznitelik sayisinin 4
oldugu acik bir gsekilde goriilmektedir. Bu optimum
sartlarda, test ile elde edilen doku simflandirma di-
agonal matrisi, tablo-4’de verilmigtir. Bu tablodaki
(1:D03,...,16:D93) rumuzlar1 Sekil-7’de verilen Bro-
datz albiimiindeki orijinal degerlere kargilik gelmek-
tedir.

Burada bahsedilen test denemelerinden bagimsiz
olarak, doku orneklerinin tamamen rastgele olarak
tek tek sunuldugu, ”gercek zaman uygulamasi” ¢ok
sayida test denemeleri de gergeklestirilmistir; bu

simulasyon denemelerinde, doku oOrnegi tamamen
rastlantisal olarak dondiiriilmiig, pencere tamamen
rastlantisal bir boyutta olusturulmus ve % 100°
ok yakin performanslar elde edilmigtir. Metodun
basgarisini pekistirmek iizere, bagka doku 6rnekleri ile
caligmanin genigletilmesi faydali olacaktir.

Semboller:

: dilasyon parametresi
oteleme parametresi
dalgacik katsayist
: ana dalgacik
: baba dalgacik
: maksimum hata oran
: momentum orant
1 ogrenme orani azaltma katsayis
: ogrenme orant yukseltme katsayist

A2 o meer &a
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