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OZET

Gliniimiizde, doku tipi imgelerin analiz ve siniflandirilmasi konusu 6nemli bir hal almistir. Doku tipindeki
imgelerin siniflandirilmasinda gegmiste karsilasilan en biiyiik giicliik, bu tiir imgelerin dogru karakterize edilebil-
mesi i¢in yeterli yontemlerin gelistirilememesidir. Ancak son zamanlarda, Gabor siizgecleri, dalgacik ayrigimlar
gibi ¢ok ¢oziiniirliikklii analiz yontemlerinin doku tipi imgelerin siniflandirilmasinda diger klasik yontemlere gore
iistlin basar1 sagladiklar1 goriilmektedir. Bu calismada ise, Brodatz imge albiimiinden elde edilen 20 adet doku
tipi resmin siiflandirilabilmesi i¢in, uyarlamali norm entropi tabanli bir dalgacik-yapay sinir ag1 yapisi gelistiril-
mistir. Kullanilan yapay sinir ag1 ¢cok katmanli geriye yayilimli yapiya sahiptir. Yapilan test ¢aligmalarinda
gelistirilen yontemin etkinligi denenmis ve ortalama % 90 oraninda bir tanima basarisi elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Doku tipi imgeler, akilli siniflandirma, dalgacik doniisiimii, entropi, yapay sinir aglart.

A WAVELET - ARTIFICIAL NEURAL NETWORK SYSTEM BASED ON
ADAPTIVE ENTROPY FOR TEXTURE IMAGES CLASSIFICATION

ABSTRACT

Nowadays, analysis and classification of texture images analysis and classification becomes an important topic. In
the past, greatest difficulty in classification of texture images was the deficiency of enough methods to characterize.
Recently, it is seen that, multi-resolution analysis methods such as Gabor filters, wavelet decompositions are
superior to other classic methods. In this study, a wavelet-artificial neural network structure based on adaptive norm
entropy was developed for classification of the 20 texture images obtained from Brodatz image album. The
artificial neural network used in this study has a multi layer, back propagation structure. Efficiency of the developed
method was tested showing that an average of %90 recognition success was obtained.

Keywords: Texture images, intelligent classification, wavelet transform, entropy, artificial neural networks.

1. GIRIS INTRODUCTION)

Doku tipi yani igerik tabanli imgelerden dayanikli
ozellikler ¢ikarmak, giiniimiizde ¢ok 6nemli bir konu
haline gelmistir [1]. Doku tipi imgeler diisiik seviye imge
ozelliklerine sahiptir. Giiniimiizde, tibbi goriintiileme,
endiistriyel aragtirmalar, dokiiman boliitleme ve sinif-
landirma, radar imgelerinin taninmasi ve siniflandiril-
mast ve doku tipi imgelerin orijinallerinin yeniden elde
edilmesi gibi bir¢ok alanda doku tipi imgelerin analizi
kullanilmaktadir [2]. Doku tipi imgelerin analizi igin
cesitli yontemler gelistirilmistir. Istatistiksel yontemler
bunlardan biridir. Bu yontemde doku tipi imgelerin
istatistiksel analizi i¢in genelde bu tip imgeler diiz,

piiriizli vb. siniflara ayrilir [3]. Bir baska analiz tiirii de
Gaussian Markov Rasgele Alanlari (GMRA) gibi ola-
siliksal modeller ve otoregrasyon yontemleri kullan-
maktir [4]. Bu alandaki en son gelismelerle artik son
zamanlarda doku tipi imgelerin analizi Gabor siizgec-
leri [5-6] ve dalgacik ayrigimlart gibi ¢ok ¢oziniirliklii
zaman-frekans yontemlerine kaymustir [7-9]. Bu tip yon-
temler, doku tipi imgelerin analiz ve smiflandirilmasi
i¢in ¢ok iyi ¢Oziiniirliiklii analitik araglar saglamakta-
dir [10].

Doku tipi imgeleri tam olarak analiz etmek, siniflan-
dirmak ve taninmasini saglamak i¢in bu imgelerden
cikarilacak ayirt edici 6zelliklerin yeterli olmasi gere-
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kir. Glinlimiize kadar doku tipi imgelerin analizi igin
kullanilan eski 6zellik ¢ikarim yontemlerinin kullanil-
dig1 galigmalar agagidaki gibi siniflandirabiliriz:

e Doku tipi imgelerin birinci ve ikinci dereceden is-
tatistiksel ozellikleri kullanilarak yapilan caligmalar
[10-14].

e Gaussian Markov Rasgele Alanlar (GMRA) ve Gibbs
Rasgele Alanlar (GRA)’nin kullanildig1 ¢aligmalar
[15-20].

e Yerel dogrusal doniisiimlerin Onerildigi ¢aligmalar
[21, 22].

e Co-occurence matris Ozelliklerinin kullanildigi ¢a-
lismalar [10].

Doku tipi imgelerin farkli bolgelerinin ayn1 karakteris-
tik 6zellikleri gbstermesi gerekmesine ragmen yukarida
maddeler halinde verilen yontemlerin birgogunun bunu
saglayamamasi bu klasik yontemlerin en biiyiik dez-
avantajlaridir. Ornegin 512x512’lik bir doku tipi imgede
birbiriyle Ortiisen ya da oOrtiismeyen (overlapping ya
da non-overlapping) rasgele se¢ilmis her 128x128’lik
veya 64x64’lik piksel bolgelerinin (imge pargalarmin)
birbiriyle ayni veya hemen hemen birbirine yakin ka-
rakteristik 6zellikler gostermesi gerekmektedir. Ancak
yukarida verilen klasik yontemlerle yapilan doku ana-
lizlerinde karsilagilan en biiyiik sorun bir imge iizerin-
deki rasgele secilmis ayn1 boyutlu imge bolgelerinin
(pargalarinin) her birinden ayni ya da birbirine benzer
karakteristik 6zelliklerin elde edilemeyisidir. Bundan
dolay1 bu makalede doku tipi imge analizinde en po-
piiler yontemlerden biri haline gelen dalgacik donii-
stim yontemi kullanilmistir; ¢iinkii dalgacik doniistimii,
bir resmin rasgele secilmis ayni boyutlu farkli bolgeler
arasindaki karakteristik farkini en aza indirgeyebilen
dayanikl 6zellikler ortaya koyarak, bu piksel gruplari-
nin ayni resmin pargalart oldugunu ifade etmekte ko-
layliklar sunmaktadir [9]. Bundan baska dalgacik donii-
stimi, getirmis oldugu c¢oklu ¢oziiniirlik o6zelligi ile
farkl olgiitlerdeki imgelerin dayanikli taninma perfor-
manslarini artirmaktadir. Bundaki en biiyiik etkenlerden
bir olarak da dalgacik doniisiimiinde kullanilan diisiik
ve yuksek bant siizgeglerinin, bir resmin farkli ardisik
Olceklerdeki pargalari i¢in ayni kalabilmesidir [9].

Bu ¢aligmanin yapilmasindaki ana amagclar su sekilde
Ozetlenebilir:

e Ayrik Dalgacik Doniisim (ADD)  yonteminin
uyarlamali norm entropi 6zelligi ile birlesiminin doku
tipi imgelerin analizindeki performansini géstermek.

e Doku tipi imgelerin analizinde, Uyarlamali Norm
Entropi tabanli Dalgacik Yapay Sinir Ag1 (UNE-
DYSA) algoritmas: kullanarak, bir resmin rasgele
secilmis ayni boyutlu birbirinden farkli bolgelerinin
her birinin ayn1 imge olarak taninmasini saglamak.

Bu calismada yapilan deneysel uygulamalarda Brodatz

albiimiinden [23] elde edilmis her biri 512x512 eba-
dinda toplam 20 adet doku tipi imge kullanilmigstir. Bu
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imgelerin her biri ilk 6nce birbirleriyle ortiisen ya da
oOrtiismeyen 40 adet 128x128’lik rasgele imge bolgelerine
ayrilmistir. Her bir imge i¢in elde edilen 128%x128’lik bu
imge bolgelerinin 15 adedi UNE-DYSA algoritmasmin
egitiminde, geri kalan 25 adedi ise bu algoritmanin dogru
smiflandirma bagarimini test etmede kullanilmustir. Bu
amag icin oncelikle 20 adet resmin her biri i¢in elde
edilen bu 128x128’lik rasgele imge bolgelerinin her
birinin 1. seviyeye gore Ayrik Dalgacik Doniistimleri
(ADD) almmustir. 1. seviyeye gore her bir 128x128’lik
resmin bir yaklasik ve {i¢ adet de detay katsayist ADD
ile bulunmustur. Bu bulunan yaklasik ve detay katsa-
yilarinin her biri i¢in ayr1 ayri uyarlamali norm entropi
ve Shannon entropi degerleri hesaplanmistir. Her bir
128x128’1ik imge i¢in elde edilen bu 4 adet uyarlama-
It norm entropi ve 4 adette Shannon entropi degerleri
egitim i¢in UNE-DYSA algoritmasina verilmistir.

Bu makale su sekilde 6zetlenebilir: Boliim 2’de ADD
ve DYSA hakkinda genel bilgiler verilmistir. Bo6liim 3’te
bu ¢aligmada kullanilan 6zellik ¢ikarimi ve siniflandir-
ma yontemi agiklanmistir. Boliim 4’te doku tipi imge-
lerin smiflandirma deneysel ¢alisma sonuglar1 veril-
mistir. Boliim 5°te ise elde edilen sonuglar irdelenmistir.

2. TEMEL BIiLGILER (BASIC INFORMATION)
2.1. Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform)

Dalgacik doniisiimii, son zamanlarda radar hedef tanima,
haberlesme, doku imge siniflandirma gibi birgok farkli
alanda 6zellik ¢ikarimi, isaret ve imgelerin ¢ok ¢ozii-
niirliiklii analizi i¢in yaygin kullanilan bir yontem hali-
ne gelmistir [24]. Dalgacik doniisiimlerinin en biiyilik
avantaji bu doniisiimlerin degisken pencereleme bo-
yutuna sahip olmasidir ki, bu pencereleme boyutu, dii-
slik frekanslar i¢in genis ve yiiksek frekanslar i¢in dardir.
Boylelikle bu durum biitiin frekans araliklarinda bir
optimum zaman-frekans ¢oziinlirligii saglamaktadir
[25, 26].

Bu ¢aligmada doku tipi imgelerin dalgacik doniisiimleri
alinirken, imge ADD uygulanarak 4 alt banda ayrilir.
Bu alt bantlar Sekil 1’de gosterilmistir. Bu alt bantlar
A-Y (Alcak geciren siizgec-Yiiksek geciren silizgec),
Y-A (Yiiksek geciren siizgec- Algcak gegiren siizgec),
Y-Y (Yiiksek geciren siizgeg-Yiiksek geciren siizgec)
olmak iizere ii¢ detay katsayisindan ve A-A (Alcak
gegiren siizgec-Alcak geciren siizgeg) olmak iizerede 1
adet yaklagik katsayisindan olugmaktadir.

Ayrisim Seviyesi = 1

A-A Y-A

A-Y Y-Y

Sekil 1. 1 seviyeli imge ayrisimi ve ADD’nin alt bantlart
(1-level image decomposition and subbands of the DWT)
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2.2. Dalgacik Yapay Sinir Aglar1 (Wavelet Artificial
Neural Networks)

Yapay Sinir Aglart (YSA), insan beyin yapisimn taklit edil-
mesi ile ortaya ¢ikmis ve 6grenmeye dayali sistemlerdir
[27]. Bu sistemler, bilgi isleme sistemlerinin giiniimiizdeki
jenerasyonlarini temsil etmektedir. Yapay sinir aglari,
giiniimiizde siniflandirma, fonksiyon yaklastirma, op-
timizasyon ve veri kiimeleme gibi birgok farkli alan-
larda kullanilmaktadir [28].

Dalgacik Yapay sinir Aglar1 (DYSA) ise dalgacik do-
niisiiml ile yapay sinir aglarinin bir kombinasyonundan
olusmaktadir. Bu yapida dalgacik doniisiimii, 6zellik
¢ikarimi i¢in kullanilirken, yapay sinir aglar ise ¢ika-
rilan bu 6zellikleri siiflandirmada kullanilir [25]. Dal-
gacik doniisiimil, duragan olmayan isaret analizi i¢in
giiclii bir aragtir [25]. x(t) burada parcali siirekli bir fonk-

siyon olsun. Dalgacik ayrigimu, bir i : R" — R seklin-
de dalgacik fonksiyonu kullanarak, x(t) fonksiyonunu

ayristirmaya izin verir. Dalgacik ayrisim tabanli olarak,
DYSA yapisi asagidaki gibi tanimlanabilir:

y(xhiw.w[Di(x—ti)Hb (M

i=1

Burada D; skala matrisidir, t; doniisim vektoridiir, b
ise biastir. Bu ¢alismada, DYSA’nin parametrelerinin
ayarlanmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi kullanil-
mistir. DYSA uygulamalart tipta kroner arter hastalik-
larinin siniflandirilmasi [24-27], kalp kapakgiklarinin
karakterize edilmesi [24], EKG isaretlerinin siniflan-
dirilmasi [24] ve radar hedeflerinin otomatik taninmasi
[24] gibi bir¢ok alanda kullanilmistir. Ancak bu yontem
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uyarlamali norm entropi tabanli olarak ilk defa bu ¢a-
lismada doku tipi imgelerin siniflandirilmasi uygula-
masinda kullanilmistir. Yani bu alanda heniiz yeni bir
uygulamadir.

3. UYGULANAN OZELLIiK CIKARIM VE SINIF-

LANDIRMA YONTEMI (THE APPLIED FEATURE
EXTRACTION AND CLASSIFICATION METHOD)

Bu calismada yapilan deneysel uygulamalarda kulla-
nilan Brodatz albiimiinden [23] elde edilmis 20 adet
doku tipi imge sira ile Sekil 2°de verilmistir.

Bu calismada kullanilan 6zellik ¢ikarim ve siniflan-
dirma yontemleri iki asamada ele alinabilir:

Asama-1 (Stage-1): Bu asama 6zellik ¢ikarim sathasidir.
Burada Brodatz albiimiinden elde edilmis toplam 20
adet 512x512’lik doku tipi imge kullanilmustir. Sekil
2’de bu imgeler verilmistir. Bu imgelerin her biri i¢in
birbiriyle Ortiisen ya da Ortiismeyen (overlapping ya
da non-overlapping) rasgele se¢ilmis 40 adet 128x128’lik
imge bolgesi elde edilmistir. Her bir imge icin elde
edilen bu 128x128’lik imge bdlgelerinin 15 adedi
UNE-DYSA algoritmasinin egitiminde, geri kalan 25
adedi ise bu algoritmanin test asamasinda kullanilmis-
tir. Bunun igin ilk 6nce 20 adet resmin her biri i¢in elde
edilen bu 128x128’lik rasgele imge pargalarinin her
birinin 1. seviyeye gore Ayrik Dalgacik Doniisiimleri
(ADD) almmustir. 1. seviyeye gore her bir 128x128’1lik
resmin bir yaklasik ve {i¢ adet de detay katsayist ADD
ile bulunmustur. Bu bulunan yaklasik ve detay katsa-
yilarmin her biri igin Denklem 2 ve Denklem 3’te ve-
rilen uyarlamali norm entropi ve Shannon entropi deger-
leri ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

‘e @ : -_—

T

Sekil 2. Brodatz doku tipi imge albiimii. Soldan saga ve yukaridan asagiya: D1, D4, D5, D6, D9, D11, D16,

D17, D18, D20, D21, D26, D29, D32, D34, D47, D57, D64, D65, D77 (Brodatz texture images. From left to right and top
to bottom: D1, D4, D5, D6, D9, D11, D16, D17, D18, D20, D21, D26, D29, D32, D34, D47, D57, D64, D65, D77)
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>aldd. i)
K

Burada d(i,j) iki boyutlu bir imge, i,j ise resmin her
bir pikselidir. p gii¢ terimidir ve 1< p <2 olmalidir.

Norm entropi =

@

K
Shannon entropi= — > d(i, j)log, d(i, j) 3)
ij=1

Her bir 128%x128’lik imge i¢in elde edilen bu 4 adet
uyarlamali norm entropi ve 4 adet de Shannon entropi
degerleri olmak tizere toplam 15%x20x8 = 300x8’lik
ozellik vektorii egitim igin UNE-DYSA algoritmasina
verilmistir. Geriye kalan 25x20x8 = 500x8°1ik 6zellik
vektorii ise bu algoritmanin dogru siniflandirma perfor-
mansint degerlendirmek i¢in test agamasinda kullanilmustir.

Asama-2 (Stage-2): Bu asama siiflandirma sathasidir.
Burada, 6zellik ¢ikarim safhasinda elde edilen 300x8’1lik
ozellik vektori kullanilarak yapay sinir aglar ile akill
bir siniflandirma yapilmistir. Kullanilan ¢ok katmanl
algilayici yapili yapay sinir aginin egitim parametreleri
ve yapist Tablo 1°de gosterilmektedir. Bu degerler,
Ornegin gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki hiicre
sayisi, 6grenme oranit ve moment sabitinin degeri ve
aktivasyon fonksiyonu, birkag¢ farkli denemeden sonra
en iyi performansi verebilecek sekilde segilmistir. UNE-
DYSA algoritmasinin egitimi siiresince norm entropinin
p parametresi (her bir alt bant i¢in hesaplanan norm
entropinin p parametresi), hatayr minimize edebilmek
amactyla DYSA agirliklan ile birlikte 0,1°1ik deger
artirim adimlar kullanilarak, uyarlanir. Uyarlamali norm
entropi kavrami buradan ortaya ¢ikar. Elde edilen sonug
entropi degerleri en biiyiik entropi degerine boliinerek,
normalize edilir. Bu c¢alismada doku tipi imgelerin
smiflandirilmasi i¢in kullanilan UNE-DYSA algorit-
masinin yapist Sekil 3’te verilmistir.

Asama—3 (Stage-3): Bu agsama ise 2. asamada UNE-
DYSA algoritmasi kullanilarak gergeklestirilen sinif-
landirma sonuglarinin dogrulugunu test etmektedir. Bu
amagla daha 6nceden belirtildigi gibi her bir 512x512’1lik
resmin 40 adet rasgele secilmis 128x128’lik pargalarinin
geriye kalan 25 adedi kullanilarak, 25x20x8 = 500x8’lik
Ozellik vektorii elde edilmistir. Daha sonra bu 500x8’lik

Tablo 1. Cok katmanli yapay sinir agmin yapisi ve

egitim parametreleri (Structure and training parameters of
multi-layer artificial neural network)

Katman sayist 3

Katman hiicre sayiar Giris: 8, Gizli Katman: 15, Cikis: 20

Baglangi¢ agirliklar: ve

biaslart The Nguyen-Widrow yontemi

Aktivasyon fonksiyonlart |Log-sigmoid

Egitim parametreleri

Ogrenme kurali Geriye yayilim

Baslangig: 0.0001
Uyarlamalr 6grenme orani |Artirnm: 1.05
Azaltim: 0.7
Moment sabiti 0.98

Toplam karesel hata 0.00001
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| Doku Tipi Resim |

Uyarlamali Norm Entropi
Shannon Entropi

Isewesy wueN1) y19zQ

— Gok Katmanli Yapay Sinir Aglari

+
Hata /Z ) - Arzu edilen ¢ikig

Sekil 3. Doku tipi imgelerin smiflandirilmas: i¢in

kullanilan UNE-DYSA algoritmasinin yapist (Structure
of ANE-WANN algorithm used for classification of texture images)

Ayarlanabilir Parametreler

1sewesy
euLIpUBRIUIS

ozellik vektorii UNE-DYSA algoritmasinin dogru si-
niflandirma performansini degerlendirmek igin test aga-
masinda kullanilmustir.

4. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA
(EXPERIMENTAL RESULTS AND DISCUSSION)

Bu calismada yapilan deneysel uygulamalarda her biri
512x512’1ik 20 adet Brodatz doku tipi imge kullanil-
mustir. 3. Bolim’de anlatildig1 gibi bu imgelerin her bi-
rinden 40 adet rasgele 128x128’lik imge bdlgeleri elde
edilmis ve bu imge pargalarmimn 15 adedi UNE-DYSA
algoritmasi ile smiflandirma, geriye kalan 25 adedi ise
bu algoritmanin siniflandirma basarimini test etmek
icin kullanilmistir. UNE-DYSA algoritmasi kullanilarak
elde edilen bu 20 resmin siniflandirilmasi bagarimi
Tablo 2’de verilmistir.

5. SONUCLAR (RESULTS)

Bu calismada, UNE-DYSA algoritmasi tabanli bir akillt
doku tipi imge siniflandirma sistemi gelistirilmistir. Bu
sistemin siniflandirma basarimi her bir imge i¢in birbi-
rinden farkli 25 adet rasgele secilmis 128x128 ebatla-
rinda imge bolgeleri kullanilarak test edilmistir. Bu sis-
temin dogru smiflandirma performansi Tablo 2’de ve-
rilmistir. Buradan da goriildiigii gibi uyarlamali 6zellik
cikarimi ve siiflandirma gorevlerinin her ikisini bir
arada yapabilme yetenegine sahip olan UNE-DYSA al-
goritmast % 90.8 gibi {istiin bir tanima performansi
gostermistir.

UNE-DYSA algoritmasinin diger algoritmalara gore en
biiyiik iistiinliiklerinden biri de az sayida 6zellik kulla-
narak {istlin bir tanima performansi géstermis olmasidir.
Oriintii tanima uygulamalarinin temel bilesenlerinden
biri 6zellik ¢ikarimidir. Bir 6riintiiyli miimkiin olan en
iyi sekilde Ozetleyecek az sayidaki ozellikleri elde
etmek, Oriintli tanimanin temel prensibidir [24-27].
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Tablo 2. UNE-DYSA algoritmasi kullanilarak yapilan

smiflandirma ¢alismasinin dogruluk performansi (Cor-
rectness performance of classification study realized by using
ANE-WANN algorithm)

Imge - Dogru Smiflandirma

Sira %10: Doku Tipi Imge No: 8 Oram (%)
1 D1 %96
2 D4 %92
3 D5 %92
4 D6 %84
5 D9 %84
6 D11 %96
7 D16 %92
8 D17 %388
9 D18 %96
10 D20 %88
11 D21 %84
12 D26 %96
13 D29 %388
14 D32 %84
15 D34 %96
16 D47 %96
17 D57 %96
18 D64 %100
19 D65 %96
20 D77 %84

Dogru Siiflandirilmis imge

. - 454

Bolgelerinin Sayisi

Kullamilan imge Bolgelerinin Toplam Sayist 500

Ortalama Basar1 Oram (%) %90.8

UNE-DYSA algoritmasi, bu ¢aligmada kullanilan 20
adet doku tipi resmin her birinden rasgele elde edilen
128x128°1ik bir birinden farkli imge bolgelerinin her
birinden birbirine yakin tanimlayici 6zellikler ¢ikar-
mada da basarili olmustur. Bu ortak 6zelliklerin ¢ika-
riminda en etkili faktorler olarak, UNE-DYSA algoritma
yapisinda kullanilan dalgacik doniigiimii ve uyarlamali
norm entropi 6zellikleri géze carpmaktadir. Ayrica bu
algoritmanin en 6nemli 6zelliklerinden biri de gergek
zaman uygulamalarinda herhangi bir kullanici miida-
halesi olmadan kendi kendini ayarlayabilmesidir.

Hizli olmasi ve pahali bir yapiya sahip olmamast UNE-
DYSA algoritmasinin diger avantajlarindan birkagidir.
Bu sistem doku tipi imgelerin siniflandirilmasinda kul-
lanildig1 gibi sonraki ¢aligmalarda ultrasonografik, ma-
mografik ve endoskopik tiirden tibbi goriintiilerin sinif-
landirilmasinda da kullanilabilir.

SEMBOLLER (SYMBOLS)
s [()) : iki boyutlu bir imge
i, : Resmin her bir pikseli
p : Giig terimi
x(t) : Pargal1 siirekli bir fonksiyon

w:R" - R: Ayrisim fonksiyonu
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