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OZET

Bu tez camasinda, insan gozu tarafindan algilanmasi zor lmtagorintideki, gizli
renk ve hareket ggsimlerini acga cikarmada kullanilan gérintt blyitme yontemlarini
performans analizi yapilgtir. Bu analiz gleminde, géruntt biayutme yontemi olarak Euler
renk blyutme ve Euler hareket buyutme yontemlediakdmistir. Her iki gorintu
blylutme yonteminde, gorinti agtrrma yontemi olarak hem Laplace piramidi hem de
Gauss piramidi kullaniini ve bu piramitlerin performanslari kaastiriimistir. Euler
Goruntl Bayutme yonteminde, oncelikle gigoruntist bir piramit yapisi kullanilarak
farkll uzaysal frekans bantlarina agymlir. Bu uzaysal frekans bantlarina gymma
isleminden sonra ayni zamansal filtre tim bantlarguianir. Filtrelenmy uzaysal bantlar,
kullanici tarafindan belirtilen bir buyitme faktorile bayatulir. Bu bayGtalmgi
sinyaller,daha sonra orijinal sinyalin arkasinaeakl. Tum bu uzaysal olarak agtrrilan
goruntu cerceveleri, buyutilmpiienk ve hareketi iceren son gligérintiisini elde etmek
icin yeniden olgturulur. Tium piramit aystirmalarindan elde edilen c¢gkigortntileri
hesapsal olarak analiz edilir ve PSNR(En Buygaret-Gurultii Orani) ve SSIM(Yapisal
Benzerlikindeksi Olgiimul) dgerleri tizerinden birbirleriyle kadastirilir. Goriinti leme
zamani, goruintl awtirma yontemlerini kawlastirmada kullanilan bir parametredir.
Goruntl aygtirma yontemleriyle yapilan deneylerin sonuclarrigdl sleme zamani
acisindan incelenginde, Gauss piramit agtirmasiyla gorinti biyutmenin daha iyi bir
performansa sahip olgu gorulmigtir. Bu yontemler gorunti kalitesi olarak PSNR
degerleri acisindan incelenginde, Gauss piramidinin renk buyitmgeminde daha iyi
sonuclar verdii Laplace piramidinin ise hareket blyitmgeminde daha iyi sonuclar

verdigi gorulmustar.

Anahtar Kelimeler: Gauss Piramidi, Laplace Piramidi, Hareket Buyutn®&rintd
Blyutme, Euler Goruntt Buyldtme, Goruntl KaliteSSNR, SSIM



SUMMARY

Performance Analysis of Video Magnification Technigies in Perceiving of Subtle
Small Motions

In this thesis, performance analysis of the videagmification techniques which are
used to reveal subtle variations of colour and am#tiin a video that are difficult to
perceive with the human eye was achieved. In thislyais process, Eulerian colour
magnification and Eulerian motion magnification hejues have been used as video
magnification technique. In both video magnificatitechniques, both Laplace pyramid
and Gauss pyramid have been used as video decdimpdschique and performances of
these pyramids have been compared. In Eulerianovidiggnification technique, the input
video is firstly decomposed into different spatieldquency bands by using a pyramid
structure. After decomposition process into thepatial frequency bands, the same
temporal filter is applied to all bands. Filterepagal bands are magnified by a
magnification factor that is specified by the uskrese magnified signals are then added
back to the original signal. All of these videorfras that are decomposed as spatial are
reconstituted to obtain the final output video thahtains magnified colour and motion.
The output videos that were obtained from the aframid decompositions are
computationally analyzed and compared with eachrdtirough PSNR(Peak Signal-to-
Noise Ratio) and SSIM(Structural Similarity Indexebsurement) values. The video
processing time is a parameter which is used topeoen with video decomposition
techniques. When the results of the experimentsateadone with video decomposition
tecniques investigated in terms of video procesdinge, it was seen that video
magnification with Gauss pyramid decomposition hasetter performance. When these
techniques investigated in terms of PSNR valuegideo quality, it was seen that while
Gauss pyramid gives a better result in colour nfaggtion process, Laplace pyramid gives

a beter result in motion magnification process.

Keywords:  Gaussian Pyramid, Laplacian Pyramid, Motion Magatfon, Video
Magnification, Eulerian Video Magnification, Vidé€guality, PSNR, SSIM
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1. GIRIS

Goruntd sleme, son yillarda oldukca 6nem kazagwlup ginimuzde, kimya, ziraat ve
tip bilimleri gibi csitli alanlara uygulanmaktadir. Gortintglemenin tip bilimlerindeki
kullanimi, son yillarda oldukca artghr. Goruntt gleme, maddelerin ufak ayrintilarini
acia cikarabilen arag-gereclerin gélilmesine ve problemlerin kesin olarak belirlersne
asamasinda bilim adamlarina yardim etmektedir. Bw-gexeclerden bir kaci; réntgen
cihazi, EKG (Elektrokardiyografi, Electrocardioghsgp cihazi, bilgisayarli tomografiler ve
ultrason cihazlaridir. Ayrica tedavisi zor olarsitfe hastaliklarin tedavisi igin insanlara
yardim eden tip bilimleri alaninda, st gorintt sleme uygulamalari bulunmaktadir. Bu
uygulamalardan birisi, dik gorlt hastalara yardim eden cihazlardir.s0Ki gorili
hastalar, tipik olarak diik goris netligine ve 6nemli bir kontrast hassasiyet kaybina sahip
olan kkilerdir. Bu tur hastalar, bu bozulmalardan dolakuma, yazma, yuzleri ayirt etme,
televizyon izleme ve gunluk hayatlarindakigeli aktiviteleri tamamlamada c¢ok sayida
guclikle kagilasmaktadir. Bu tir problemleri ¢ozmek icin kontrast gorigi arttirmada,
gorunti bayutme sdrecini kullanan cihazlar kullavaktadir [1]. Goérintl slemenin
kullanildigi diger bir alan ise, insan go6ziu tarafindan algilanamalga goérunttdeki
hareketlerin ortaya ¢ikariimasidir.

Insan go6zi, sinirh bir uzay-zamansal hassasiyetg ssimasindan dolayi, géy
seviyesinin altinda kalan ve oldukca vyararli bégil icerebilen sinyalleri tespit
edememektedir. Biik uzaysal genlikli harekete drnek olarak, vicutian dolgimindan
dolayi, cilt rengi dgisimi verilebilir [1-4]. Bu gériinemeyen sinyallerdekareketi ortaya
cikarabilmek ve bu hareketi buyitmek icin literagirgdrinti buyidtme yontemlerinin
uygulandgl calsmalar yapilmgtir. Goruntt buydtme yontemleri, Lagrange ve Euler
yaklasimi olmak tzere iki temel kategoriye ayriimaktddn3, 5-14].

Lagrange yaklami, bir pikselin yéringesinin zamanla izlenmesgigicesine dayal
bir yaklasimdir [2,3,5,7,10-13,15]. Bu yalklenda, hareketler agik¢a tahmin edilmektedir
[14]. Hareketin dgru tahmin edilmesi, 6zellikle kark hareket ve kapanma sinir
alanlarindaki bozulmalari gidermek, zor ve sayosalak pahali bir strectir [1-3, 5, 10-12].
Diger yandan, Euler yakjani, belirli bir hareket tahminine gereksinim duykeein
verilen bir konumdaki zamansal nluk desisimlerini dogrudan biayttmektedir [5]. Euler

yaklasimi, bir akgkana ait bir pikselinin ¢ boyutlu kah ginin zamanla dgsen basing ve



hiz gibi 6zelliklerini kullanmaktadir [1-3, 4, 7,1113, 16]. Lagrange yakiani sadece
hareket dgisimlerini buyutebilirken, Euler yakkami hem hareket hem de renk
degisimlerini buyutmektedir [2, 14]. Literatirde hem lragge hem de Euler yaklanina
dayali ceitli calismalar yer almaktadir.

2005 yilinda Liu ve arkadkari tarafindan yapilan camada Lagrange yalkdami
kullanilarak, hemen gbze carpmayan hareketler loliyt analiz edilmi ve gériinmeyen
bozulmalar goruntilenmstir. Bu sistemdeki gig, sabit bir kamera ile alinan goérinti
dizisidir. Referans cercevesi otomatik olarak yakjrbenzer renk ve gkili hareketlerle
siniflandinlan yaygin 6znitelik alanina parcalanBu sistemde, bir mikroskoptaki
odaklama glemi gibi, kullanici hareket buyutme faktorint belek ve dgistirmek igin
ilgili bolumu belirleyebilmektedir. Ciki dizisi kullanicinin, sanki fiziksel hareketlerin
kendisi buyatilmg, daha sonra kaydedilmigibi sezgisel bir goruntudeki buyatilsi
hareketleringsekil ve karakteristiklerini gérmesine izin vermedite Bu calgmada, kaliteli
bir ¢ikis gorunttsiu elde etmek icin hareket bolutleme veénmraginde boyama gibi ek
yontemler kullanildil icin algoritmanin karmgkliginin artmasi olumsuz yon olarak
gordlmdgtar [2,3, 7, 11-13,15].

2006 yihinda Wang ve arkadar tarafindan yapilan caimada, Cizgi Film
Animasyon Filtresi(Cartoon Animation Filter, CAF)ulkanilarak algilanabilir hareket
biyutmenin elde edilmesi icin Lagrange yakta kullaniimstir. Filtre, giris olarak kargik
hareket sinyalini almakta ve cgkisinyalini daha hareketli veya canlekilde
harmanlamaktadir. Bu filtre ile orijinal sinyalirkimci turevinin zaman kaydirilng,
kurtarilms ve ters cevrilmyi versiyonu, orijinal sinyale eklenmektedir. Bu filtrenin
hemen hemen tum parametreleri, otomatik olarakleeinesine rgmen sadece filtrenin
istenen dayaniklgn kullanici tarafindan belirlenmektedir. Deneysahisclar, filtrelenmy
hareket sinyalinin tahmin edilmesi, tamamlanmasijydilmesi, ezilme ve
gengleme(squash and stretch) etkilerinin orijinal hatekverisinde bulunmagini
gostermgtir. CAF’ In uygulamalari, oyunlar gibi gercek zanti uygulamalarda veya
PowerPoint gibi iki boyutlu sunum sistemlerindecalitir [1- 3, 11-13, 17].

2012 yihinda Wu ve arkaglar tarafindan yapilan ¢cainada, hemen gbze carpmayan
degisiklikleri agiga cikarmak icin Euler yakjanina dayanan Euler Goruntt Buyutme
(Eulerian Video Magnification, EVM) yontemi Oneriigiir [1-4, 6-9, 13, 14, 16, 18-22].
Bu yontem, optik akl algoritmalarinin temelini okturan ayni diferansiyel yakjama

dayanmaktadir [2, 3, 11-13]. Girgorunti dizisi 6ncelikle cok o6lcekli bir Laplaceya
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Gauss yiitina ayrstirilmaktadir. Hemen goze carpmayangidiklikler, zamansal olarak
filtrelenmektedir. Olgeklenip gigi dizisinin arkasina eklenglinde blyutilmé bir ¢ikis
elde edilmg olur. Bu yontemde, hareketin buydtilmesi icin Miareket tahmini
yaplilmamaktadir ve bunun vyerine sabit konumlardakimansal renk dgimleri
bayutulerek hareket buyutilmektedir. Oldukca esdinuclar tretilmesine ganen sadece
kiguk buyutme faktorleri ve kiguk hareketler tubillmektedir. Daha buyuk gerler,
blyutulm gorantideki yararl bilgiyi ortadan kaldirabilemrggma seklinde bozulmalar
uretmektedir [1-5, 7-9, 13, 14, 16, 18]. EVM ydnigliteratirde d@rusal yaklaim veya
dogrusal buyutme olarak da adlandinimaktadir [1-2649, 13, 14, 16]. Bu yOntemin,
Euler renk buyutme ve Euler hareket blyitme olmakréi iki tird bulunmaktadir.
Blyutme yonteminin tlrine goére zamansal filtre Issgktedir. Euler renk blyutme icin
dar aralikhi bant geciren bir filtre 6nerilirkenuler hareket biyutme icin geraralikli bant
geciren bir filtre 6nerilmektedir [1-3, 7, 22].

2013 yilinda Bharadwaj ve arkathri tarafindan yapilan ¢amada, sahte bir yizin
hareket buyutme ile etkili bisekilde tespit edilmesi gercekteilmistir. Hareketin
blyutulmesi icin EVM yodntemi kullanilngiir. EVM yontemi, elde edilen bir gorunttdeki
insanlar tarafindan yaygin olarak sergilenen mikeanakro yiiz ifadelerini buyuttngtiir.
Yapilan deneysel ¢camalar, yaklaik olarak buydtilen hareketlerin 6zellikle doku dab
yaklasimlarda olmak Uzere, sahtecilik tespit tekniklerinperformansini arttirgini
gostermgtir [5].

2013 yilinda Sushma ve arkatdan tarafindan yapilan caimada, goéruntulerdeki
kiguk hareketlerin yari otomatik olarak buyutilmegrceklatirilmistir. Hareketlerin
blyutulmesi icin EVM yontemi kullanilrgtir. 2012 yilinda Wu ve arkaglari tarafindan
yapilan cakmada [3], her gérintu giriolarak bir parametre kiimesine ihtiya¢c duyarken,
bu calsmada, bu parametreler, gorintiden elde edilen kifanilarak otomatik olarak
elde edilmgtir.  Bu calsma ile goruntt buytutmede kullanilan parametrelering,, «, A. )
otomatik olarak belirlenebilegegosterilmitir [23].

2013 yihinda Brecelj tarafindan yapilan seminensgasinda, EVM yonteminin
matematiksel temelleri anlatilgtir. Bayutme sinirlarinda yapilan blayttnggeminde c¢ok
miktarda bozulmanin olmayagagdsterilmgtir. Ayrica yontemin tipik olarak kullangs
filtreler agiklanmg ve gurultinin nasil Ustesinden gelinebifgdiri agiklanmstir [18].

2013 yilinda Wadhwa ve arkadr tarafindan yapilan caimada, dgrusal
yaklasimin sinirlarini gmak icin faz tabanh &a bir Euler yaklgami geltirilmi stir.
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Karmaik yonlendirilebilir piramit temelli olan bu c¢ama, faz tabanh optik ajan
esinlenmgtir. Bu yaklagim, tim uzaysal frekanslarda daha blyuk blayutmefekine izin
vermistir ve dagsrusal yaklaimdan daha iyi gurilti performansi elde gtimi lyilestirilmis
bu 6zellikler, dgrusal yaklaimin uygulama sahasini ggletmistir [2, 6, 8,13, 19].

2013 yihinda Chambino tarafindan yapilan ylkseknis tezi catmasinda, EVM
yontemi kullanilarak kinin hayati sinyalleri, Android tabanli olarak ggililen bir
uygulama ile elde edilrgir. Daha 6nceden kalp atsayisi, solunum hizi gibi hayati
sinyaller web kamerasi ve akilli bir telefon kullanak temassiz olarak il calsmalar
ile gerceklatirilmistir. Ancak, EVM yonteminin akilli telefonlarda buygulamasi henliz
gerceklatirilmedigi icin bu ¢alsma Android tabanli olarak gerceklieilmistir. Bundan
dolayi, Android yukli bir cihazda Euler renk bly@nyénteminin makul birgekilde
calisabilmesi icin bu yontem optimize edilgtir. Android uygulamasi ile kinin nabzin
belirlenmesi, bozulmalarin hareketiylegrasma ve biyutulmgi kan akginin gercek
zamanl gosterimi gibi 6zellikler gercekteilmistir. Bu uygulama ile birkag ki Gizerinde
yapilan test Olcumleri,ViTRox uygulamasi [24] ve ateryel kan basinci olcer
(sfigmomanometre) ile Dbelirlenen ghkrlerle kagilastirilarak degerlendirilmistir.
Bland-Altman indeksine gore yapilan analiz sonueuatkryel kan basinci 6lgere gore bu
yontemle yapilan 70bpm(Beats Per Minute, dakikadekip ats sayisi) Uzerindeki
Olctimlerin dgru tahmin edilmegji goralmustar [7].

2014 yilinda Wadhwa ve arkagir tarafindan yapilan cama ile elde edilen ciki
goruntileri, 2013 yiinda Wadhwa ve arkglda tarafindan yapilan camal6] ile elde
edilen ciks goruntuleri ile benzer kalitede elde edgnvie bu gorunttlerin elde edilme
suresi %75 oraninda azaktr. Bu yontemde uzaysal ayirma sleminde Riesz piramidi
kullaniimistir. Sonuclar, Riesz piramidinin 8 yonli komplel@&niendirilebilir piramitten
[6] 4-5 kat daha hizli ¢cgligini gbstermytir. Riesz piramidinin gercekygrme maliyetinin
kompleks piramidi gercek§grme maliyetinden daha az olglw gorulmtar [13, 19].

2014 yilinda Rubinstein tarafindan yapilan dokt®a calsmasinda, gorintulerdeki
hem kisa hem de uzun sireli zamansagisimlerin gorsellgtiriimesi ve analizi
gerceklatirilmi stir. Gorunttlerle birlikte gelen giraltilerin katdmasi icin yeni bir Euler
yaklasimi gelstirilmistir. Euler yaklgiminin Euler hareket buyitme ve Euler renk
biylutme olmak Uzere iki farkli yontemi vardir. Buleareket buyitme(orgen; bilek
goruntisinden nabzin elde edilmesi) ve Euler rankitme(6rngin; yiz gérintisinden

nabzin elde edilmesi) yontemleri kullanilaraksitkin kalp ats sayisi elde edilngiir.
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Dogrusal ve faz tabanli yontemin temel 6zellikleri kdgnmstir. Faz tabanl yontemin
dogrusal yonteme goOre daha buyuk buyutme faktorinteleslisi ve daha az gurultalu
cikis goruntuleri olgturdugu goralmigtar [2].

2014 yilinda Liu ve arkadkn tarafindan yapilan caimada, EVM yontemini
gelistirmek icin slem sonrasi bir teknik gsatirilmistir. Bu teknik, Gelgmis Euler Goruntu
Buyutme(Enhanced Eulerian Video Magnification, E2Varak adlandiriingtir. E2VM
sureci, piksel d@sikligine neden olmagdi icin E2VM, darusal yaklaima gére daha
blyluk buyltme faktorlerine izin vergi gurdltiden daha az etkilengnve daha az
bozulmaya sahip goruntuler elde eftini Dogrusal yaklaimla kiyaslandiinda E2VM’ nin
calisma zamaninda, %14.5 oraninda bir azalma izlgim8, 13].

2014 yilinda Carvalho ve Virani tarafindan yapilgaismada, web kamerasi ile
kisinin kalp atg sayisi hesaplangtir. Yizdeki kan algini gorsellgtirebilmek icin EVM
yontemi kullaniimgtir. Web kamerasi ile alinan ylz gorintileri, uzhyslarak Gauss
piramidi ve zamansal olarak bant geciren filtre l&ullarak aymgtiriimistir. Onerilen
yontemle elde edilen kalp atsayilari, gercek kalp atsayilari ile kagilastiriimistir. Elde
edilen dgerlerin gercek dgerlere oldukca yakin olgw tespit edilmgtir [20].

2014 yihinda Daneshikohan ve Nasrabadi tarafin@dgmlan cakmada, web kamerasi
ile kisinin kalp atg sayisi hesaplangtir. Bu calsmada, kalp agi sayisini bulmak icin
EVM yontemi kullaniimgtir. Otuz iki kisinin el ve yiz goérintilerisezamanl alinng ve
ayrica sonuclari gerlendirmek icin kjilerin parmaklarina takilan PPG(fotopletismografi,
PhotoPlethysmoGraph) sensérlerinden fotopletisniogmayalleri alinmstir. Daha sonra
el ve yuz goruntuleri EVM surecinden gecirilerelalim edilmi ve goruntulerden sinyaller
elde edilmgtir. Sinyallerden kalp a1 sayisi Hizli Fourier DOniimu(Fast Fourier
Transform, FFT), sifirdan ge€tero crossing) ve zirve tespiti(peak detectiomak Gzere
uc yontem kullanilarak cikarilgtir. Sonuclar, PPG sinyallerinden elde edilen katlg
sayllari ile Normallgtiriimis Mutlak Farkin Tumleyeni(Complement of Absolute
Normalized Difference, CAND) indeksine gore qastiriimistir. Otuz iki kisinin ortalama
CAND deserlerine dayanan sonugclar, yiz goruntileri icin %92uygunluk orani ile elde
edilmistir. Hatta iki yontemin(EVM, PPG) birfik grafiksel ve istatistiksel analizi,
Bland-Altman indeksine gore yapilghr. Elde edilen sonuclar, bu gahanin gercek
zamanli uygulamalarda temassiz bir yolla kalp sdayisinin elde edilebilgini gostermgtir

[4].



2014 yihinda Ryan tarafindan yapilan galada, EVM yontemi kullanilarak
Mega-Amperlik Kiresel Tokamak(Mega-Amper Spheridakamak, MAST) lzerinde
kiresel Manyetohidrodinagin(MagnetoHydroDynamic, MHD) goéruntisa goéranur
yapiimstir. Bu calsmada, EVM, MAST plazma kenarinin yiuksek hizli g@ntmikh
kamera goruntisune uygulagtm. Geng genlikli kopma modu, Mirnov bobini
kullanilarak tespit edilmgtir. EVM uygulanilarak bu mod, yiksek hizli kamera
goruntisunde kolaylikla gozle goérunur hale getigtin ve bu modun uzaysal yapisi ve
zamansal gejimi detaylica ortaya c¢ikrgtir [21].

2014 yihnda Gogia ve Liu tarafindan yapilan gahda, EVM ve faz tabanli goruntu
isleme yontemleri kullanilarak insan ytzindeki gozy@rinmesi zor hareketlerin
blayutulmesiyle yizdeki mikro-ifadeler tespit edigm. Calismada, psikolojik
argtirmalarla siniflandiriing alti evrensel duygunun(mutluluk, Gzuntt, nefrefisdan,
Ofke, saskinlik) yuz ifadesine ait on &nin yltz goruntileri kullanilngtir. Baytutme glemi,
tum Kisiler icin tim duygularin acik bigekilde gorunurlgtna sglamistir [9].

2014 yiinda Bharadwaj ve arkattr tarafindan yapilan camada, hareket blyutme
ve pencereli bicimdeki ¢cok 6zellikli delil biggerme kullanilarak gérunttlerdeki sahte bir
yuzin tespiti gercekgairilmistir. Kisiler tarafindan yaygin olarak sergilenen mikro ve
makro yUz ifadeleri(orng@n; gbz kirpma, s@rme ve birlgik goz hareketi) EVM yontemi
kullanilarak biyatilmgtir. Doku ve hareket(canlilik) ozellikleri sirasylYerel ikili
Oriinttler(Local Binary Patterns, LBP) konfigiirasyjonve Optik Ak Yon
Histogrami(Histogram of Oriented Optical Flow, HOQO®zellik cikarma yontemleri
kullanilarak ¢ikarilmgtir. Bu ¢alsmanin sonuglarinin  gerlendiriimesi ve mevcut
algoritmalarla kaglastiriimasi igin halka acgik mevcut faimaf ¢ikti saldirisi( Print Attack),
yeniden oynatma saldirisi( Replay Attack) ve CAFASD veri tabanlari kullanilrgtir.
Gerceklgtirilen deneyler, EVM yonteminin LBP doku 6zellikiein performansini
arttirdgini gostermtir [10].

2014 yihnda Sarode ve Mandaogade tarafindan yagdigmada, gorintd buyttme
yaklasimlari olan Lagrange ve Euler yakialari genel hatlariyla incelengtir. Oncelikle
Lagrange yaklamiyla yapilan capmalar, daha sonra, Euler yaiiaiyla yapilan
calismalar genel oOzellikleriyle aciklangtr. Bu yaklgimlarin kullanildgr uygulama
alanlari hakkinda bilgilendirme yapilghr [11].

2014 yiinda Sarode ve Mandaogade tarafindan yamésmada, EVM ydntemi

kullanilarak dort farkh gorintl Gzerinde buyutmgemi gerceklgtirilmistir. Gorinta
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biylutme yaklgmlari olan Lagrange ve Euler yaklalari ile yapilan cajmalar
incelenmgtir. EVM yontemi ile elde edilen c¢iki goruntusd, iki yonla bir filtreden
gecirilerek yumwatiimistir [12].

2014 yihnda He ve arkaglari tarafindan yapilan caimada, EVM, 6zellikle Euler
renk buyldtme yontemi kullanilarak nabiz gesiiresi dl¢tulmgtir. Nabiz gegi stresi, tam
olarak iki nokta arasindaki yayllma zamani gecikdiesNabiz gegi suresini 6lgmek igin
bilek ve boyun noktalari secilgtir. Onerilen sistemin performansinigéelendirmek icin
Olcllen nabiz gegisuresi, iki nabiz sensori ve Arduino devre kartdaganan geleneksel
bir teknik kullanilarak belirlenen zaman farkiylarglastiriimistir. Deneysel ¢cagmalar on
kisinin merdiven ¢ikma, merdiven ¢ikmadans lsakika sonrasi ve merdiven ¢ikmadan
yirmi dakika sonrasi olmak tzere ¢ durumda gessgklmistir. Sonuclar, EVM yontemi
ile olctlen nabiz gegislresinin nabiz sensorleri ile belirlenen nabigisggsiresi ile
arasinda bir ilki oldugunu gosternstir [22].

2015 yilinda Kamble ve arkagari tarafindan yapilan ¢ainada, EVM yontemi genel
hatlariyla incelenmstir. EVM yontemi cercevesinde gglirilen dort teknik aciklanmgtir:

1. Dogrusal yaklaim metodu [3] 2. Faz tabanl goruntileme [6] 3. Hizli faz tabanli
goruntd gleme icin Riesz piramidi [19] 4. E2VM [8]. Ayricau ¢alsmada, bu tekniklerin
avantaj ve dezavantajlari da aciklagini[13].

2015 yilinda Elgharib ve arkadari tarafindan yapilan camada, buyuk
hareketlerdeki kicuk hareketler(ope g6z hareketlerindeki mikro gemeler) icin
Dinamik Gorinti  Buyutme(Dynamic Video MagnificationDVMAG) yontemi
gelistirilmi stir. Daha Once gadtirilen goruntt buyutme yontemleri [3, 6, 15, 1®uyuk
hareketi ve bu hareketin bozulmalarini buygiticin kiicik hareket bunlar tarafindan
golgelemgtir ve bu durum, buyidk hareket icerisindeki kiUculrdketin gérinmesini
zorlastirmistir.  DVMAG yontemi ile buylk hareketteki kicuk le&etin gérinmesi
sgglanmstir. Bu yontemde, sadedkgilenilen Alan(Region of Interest, ROI) biytilirk
hareketlerle, daha blyuk buylitme faktorlerdeagtigini ve bozulmalarda dnemli derecede
azaltma yapginiz gostermitir [14].

2015 yilinda Kamble ve Patil tarafindan yapilansgahda, EVM yontemi ile elde
edilen ciks goruantilerindeki guarultilerin giderilmesi amaciyda yontem gehtirilmi stir.
Yuksek kalitede bir gurtltt temizlemglemi icin zamansal filtre ve dalgacik alanindaki

uzaysal filtre birlstirilerek kullaniimstir. Uzaysal filtrelemede, yeni bir dalgacik kot
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yontemi uygulanmtir. Zamansal filtrelemede, bir hareket algilaywe 6zyineli zaman
ortalamasi( recursive time-averaging) kullangtmi Bu yoéntem, dgrusal yaklaim [3], faz
tabanh yaklaim [6], E2VM yaklgimi [8] ile PSNR ve SSIM dgrlendirme 6lcutlerine ¢
farkli goruntt Uzerinde katastiriimistir. Sonuclar, bu yontemin goérsel kalite ve sayisal
performans o6lc¢utleri agisindan daha iyi @dou gosternstir [16].

2015 yilinda Khalili ve arkag&ri tarafindan yapilan camada, endoskopik robot
destekli kismi bobrek ameliyati goéruntulerinde makeklinde atan hareketin analizi
yardimiyla tikali damar dizisinin otomatik bolumieasi gerceklgirilmistir. Bu yontem,
Euler yaklgim tabanli EVM [3] ve faz tabanli gorintl buyatm@&] [yontemlerinden
esinlenmgtir. EVM yonteminin biyuk hareketler durumunda dtirdiin buyuttlmesi ve
hatalara kaf hassas olmasindan dolay: tipik ameliyat gorumntiggn EVM y6nteminin
uygun olmadil sonucuna varilngtir. Bu yontem, faz tabanli gériuntt blyitme yont@mi
bobresi saran yg ylzeyinde cok zor gorinen kicuk hareketleri tesginek ve
etiketlendirmek i¢in gegietmistir. Degerlendirme sonuglari ve kullanici gahalari, bu
yontemin renksekil ve doku gibi dier gorunir 6zellikleri kullanan mevcut yéntemleri

tamamlama icin uygun olgunu gosternstir [25].
1.1.Amagclar

Bu tez camasinin amaglari:
» Hareket blyttme sirecinde daha iyi sonuclar Urgtiméemlerini incelemek
e GOrdltinan azaltiimasi ve daha kaliteli gikgoruntuleri Gretme yontemlerini

argtirmak
1.2. Arastirma Yontemi

Bu calsmada; Gauss, Laplace ve Yonlendirilebilir goringrigurma yontemleri
incelenmgtir. Hem Euler renk biyldtme yonteminde hem de Eulareket biyutme
yonteminde, hem Gauss hem de Laplace goruntgtagra yontemleri kullanilngtir. Bu
yontemler, hem hesapsal analiz agisindan hem deintor kalitesi agisindan

karstlastiriimistir.



1.3.Tezin Yapisi

Bu tez camasi, alti bolimden ojmaktadir.ilk bolum, girs kismini olgturmakta ve
bu bélimde, tezin genel tanitimi yapilmaktadir.ipadden bgiklarda tezin amaclarindan
bahsedilmgtir.

Tezin ikinci boliuminde, gorinti blayutmenin temeleanlarindan bahsedilgive
hareket tahmin yontemlerine geilmistir.

Ucuincti bolimde, gorunti aymrma yontemlerinden bahsedinie bu yontemlerden
Gauss, Laplace ve Yonlendirilebilir gorintt ayirma yontemleri incelenrtir.
modeli aciklanmy ve bu modelde yer alan sirecler ve temel kavraagedanmstir.

Besinci bolimde, Laplace ve Gauss piramit gyralari kullanilarak farkli goéruntuler
Uzerinde buyutmesliemi gerceklgtiriimis ve elde edilen sonuglar ile bu yéntemlerin
performanslari karlastiriimistir.

Tezin altinci bélimu, sonuclar ve 6neriler kismmadusmaktadir. Bu bolimde, tez
calismasinda incelenen gorintt buyidtme yontemleriniregesl sonuclarindan elde edilen
sonuclara danilmis ve gelecekte bu alanda yapilacak gaalar icin Onerilerden

bahsedilmjtir.



2. GORUNTU HAREKET iNi BUYUTME

Goruntd glemenin kullanildgl uygulama alanlarindan birisi de goriuntideki hatiek
tahminidir. Hareket tahmini; bir gériintide harekeen bir nesnenin hareketini tespit ve
takip etmek icin kullanilan goéruntUslemlerinden birisidir. Hareket tespiti, goruntu
kodlama uygulamalarinda oldukca faydalidir. Bir laytciya eklenen bir dinamik hareket
dedektort, etkin bir kutlenin hareketli olup olmadi analiz etme samasinda bu
kodlayiciya yardim edebilmektedir [26]. Bu harekiedzen insan g6zu tarafindan
gorunemeyecek kadar kucuktir. Hemen gboze carpmayamareket, yararli bir bilgi
tastyabilmektedir. Bu andaki bilgiden ve 6nemsiz hatédn yararlanmak icin bu hareketin
blayutilmesi gerekmektedir. Gorunttideki hareketinytiilmesi glemi Sekil 1'de
gosterilmektedir. Goéruntl hareketini blyitme, nakrgartlar altinda fark edilemeyen bir

goruntudeki dgisiklikleri belirlemek igin faydali bir aragtir [1].

Hareketin
tespiti Hareket
ve biiyiitme
cikarilmasy
&s Nefes verme Nefes alma Nefes verme
Giris goriintiisii Cikag goriintiisii

Sekil 1. Goruntudeki hareketin buyatilmegieimi

2.1. Goruntu Blayutme Teknikleri

Goruntd buyutme teknikleri; buyutilmesi gerekentgiidden hareket bilgisini ¢ikarir
ve hareket bilgisini ¢ikardiktan sonra, bu harekétiitirler. Lagrange yontemine dayanan
teknikler, bir goruntideki hareketi takip ederkétyler yontemine dayanan tekniklerin
hareketi takip etmesine gerek yoktur [2]. Lagraygatemine dayanan tekniklere, 2005
yilinda Liu ve arkaddari tarafindan yapilan hareket buylitme adlsgad [15] 6rnek
olarak verilebilir. Euler yontemine dayanan tekaid ise 2012 yilinda Wu ve arkatdai
tarafindan yapilan EVM c¢amasi [3], 2013 yilinda Wadhwa ve arkglda tarafindan faz



tabanh gorunti buyttme csinasi [6] ve 2014 yilinda Wadhwa ve arkgda tarafindan
yapilan Riesz piramit tabanli gérintt buyutmesgadsi [19] 6rnek olarak verilebilir.

2.2. Hareket Tahmini

Hareket tahmini, ggunlukla bir gérantinin kosu cerceveleri olan iki farkli cerceve
arasindaki bir domgiimdur. Hareket vektorleri, bu dogiimi analiz etmek igin
belirlenmektedir. Hareket vektorld; tim cercevelahigliyse bu tir bir hareket vektori
global hareket vektort olarak adlandirilir. Ancékakro Blok(Macro Block, MB), Alt
Makro Blok(Sub Macro Block, SMB) veya bir piksetillgiliyse, bu tir hareket vektoru
yerel hareket vektort olarak adlandirilmaktadir Bif gortntiye ait hareket vektérinin
uc temel Ozellie sahip olmasi beklenir [27]:

* Dogru hareketi elde etmeli
» Hareket tahmin hatasi glik olmali

» DusUk bir entropiye sahip olmalidir.

Hareket tespiti surecine, kenar belirlengeemi oldukga yarar sgamaktadir. Kenar
belirlemenin amaci, goéruntideki bilginin gelendirilerek, gorinti sieme sirecinde
zaman kaybettiren gereksiz bilginin elenmesiyleligtiiyll uygun dizeye getirmektir. Bir
resimdeki nesnenin kenarinin belirlenmesi, konpiksel ilkesine gére yapilmaktadir.
Piksel ygunluk degerleri bir karar blgu ile kasilastirilir ve daha sonra pikselin bir kenar
olup olmadgina karar verilir. Kenar belirlemeden sonra, birigitdeki hareket daha
kolay birsekilde izlenebilir [1].

Hareket tahminine #kin az sayidaki problem; geometri, aydinlatma vesyaa
oranidir.Sekilsiz nesneler, hizli hareket ederkli nesneler, golgeler ve gurultl, hareket
tahmini icin problemlere neden olmaktadir. Bu pembleri c6zmek icin sert nesneler, mat
ara yuzler ve djilk gurtltt gibi bazi varsayimlar yapilmaktadir [1].

Hareket tahmin yontemleri iki temel grup altindaelenebilir [28]:

» Blok kasilastirma yontemleri

» Piksel tabanl yontemlerdir.
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Blok kasilastirma yontemleri, basit olduklari icin en sik kuliean hareket tahmin
yontemleridir. Bu yontemlerin amaci, Uzerindgem yapilan gorintl bffuna uyan en
uygun blgu, bir 6nceki gortintiden bulmaktir [28].

Piksel tabanh yontemlere optik afoptical flow) érnek olarak verilebilir. Optik aki
3 boyutlu bir sahnede gozlemcinin hareket etmesurdunda, gorintide meydana gelen
gOzle gorilur hareket olarak ifade edilebilir. Gdatiideki hareketin hem yénind hem de
hizini tanimlamaktadir [29]. @ou vektor tahmini yapabildi icin akademik ¢caimalarda
siklikla kullanilan bir yontemdir [28].

Bu hareket tahmin yontemlerinden hangisinin kulesgs, uygulamanin tiriine gore

kullanici tarafindan belirlenmektedir.
2.2.1. Blok Kar silastirma Yontemleri

Blok karilastirma yontemleri, hareket tahminin en temel, enlietekma ayni zamanda
en eski yontemlerinden biridir [30].

Arastirmacilar tarafindan bircok blok kalastirma yontemi geftirilmistir. Bu
yontemlerden en kolayl ve hesaplama zamani en kibis@ tam arama yontemidir. Bu
yontem, her bir blok icin agairma alanindaki tim pikselleri gerlendirmektedir. Tam
arama yontemi, hem en iy§lesmeye uyan blgu bulmakta hem de tim blok kdastirma
yontemleri arasindaki en buyik PSNRzeeni elde etmektedir [27].

Blok kasilastirma yontemleri arasinda yer alan bir ge&i yontem olan
3DRS(3 Boyutlu Ozyineli Arama, 3 Dimensional RedussSearch) yontemi, duk
hesaplama maliyetine sahip olmasi vesrdohareket vektorinid hesaplayabilmesinden
dolay! en sik kullanilan yéntemlerden birisidir. risiintizde, birgcok gorunti ve televizyon
sisteminde 3DRS kullaniimaktadir [28].

Blok kasrilastirma ydntemlerinin birggunun amaci, daha az hesaplama maliyetiyle

tam arama yonteminde elde edilen PSNRed@e ulamaktir [27].
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Sekil 2. Blok karilastirma yontemi ve agiirma alani

Blok kasilastirma yontemleri, mevcut gcercevedeki hergolo referans gercevedeki
karsiligl olan blgu gosteren bir vektdr hesaplamaktadir. ddagtirma klemi icin secilen
argtirma alani, mevcut cercevedeki mevcut blok konummurreferans cercevedeki
karsiligl olan blok ve o blgun etrafindanp tane piksel uzakfindaki alandir [27].
Bulunabilecek maksimum hareketin buytklii p piksel buyiklglu tarafindan
belirlenmektedir. Buylk boyutlu hareketlerin tesgitin bu degerin blyuk secilmesi
gerekmektedir, ancak bu gkrin buyik secilmesi durumunda da hesaplama kakina
artacaktir. Yapilan uygulamalar incelegidde p deserinin genellikle 7 piksel olarak
secildii gorulmektedir [28]. Blok kamlastirma yontemlerindeki kadastirma klemi ve
argtirma alaniSekil 2'de gosterilmektedir. Blok kautastirma yontemlerinin adimlari
asagidaki gibidir [28]:

1. Oncelikle, incelenecek olan mevcut cerceNes Nboyutlarinda alt bloklara ayrilr.
Hesaplamaslemlerini kolaylgtirmak icin N sayisinin bir ¢ift sayi, hatta 2'nin
kuvveti olmasi tercih edilir ve genellikle bu blak)16x16boyutundadir.

2. Mevcut cercevedeki her blok ile referans gergeverym konumundaki blok ve bu
blogun kongulart kasllastirilir. Bu kasllastirmalar, maliyet fonksiyonu

kullanilarak tim alt bloklar icin gercelgkerilir.
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3. Bu kasllastirmalar sonucunda mevcut gercevedeki her bloknefarans cevredeki
bloklarla ayni boyutta ve en iyi maliyet fonksiyodaserine sahip referans blok ile

mevcut blok arasindaki hareket bilgisini veren ektesaplanir.

Blok kasilastirma yontemleri, hareket vektorlerini bulurken #bstirma slemlerini
maliyet fonksiyonu olarak adlandirilan hata hesaalayontemini kullanmaktadir. Bu
yontemlerin amaci minimum zamanla en iyi vektordeeletmek oldgu icin maliyet
fonksiyonu olarak kullanilacak fonksiyonun hesamanmaliyetinin diglk olmasi
istenmektedir. Bu amacla, blok kdastirma yontemlerinde en sik kullanilan maliyet
fonksiyonlari, Ortalama Mutlak Fark(Mean Absolutéf€ence, MAD) ve Mutlak Farklar
Toplami(Sum of Absolute Differences, SAD) adli feijonlardir [28]. Bu fonksiyonlara
ait formdaller, sirasiyla Denklem 1 ve Denklem 2’ giésterilmgtir. Bu denklemlerdekiC

mevcut blgu, R referans blgu veN ise blok boyutunu ifade etmektedir.
1 — 20
MAD=— %154 X5 1Cij — Rijl )
SAD=Y[ B0 Gy — Ry (2)

2.2.2. Optik Aki s

Optik bir aki, nesnelerin belli bir hareketi veya bir resimdphrlaklik 6rinttlerinin
bir hareketidir. Bu harekete, sahnedeki nesne & agasindaki ilgili bir hareket sebep
olmaktadir. Bu kavram, dinyadaki nesnelerin harekeisafesekil algisini anlamak icin
Amerikali bir psikolog tarafindan ilk kez tanitilghr. Optik aks, balangicta hareket
tespiti, parlaklik ve hareket dengeleme icin goilligteme alaninda kullanilrgtn. Optik
akis, yaygin olarak robotik gezinti icin uygulangtir [1].

Optik aksl hesaplamak icin bazi varsayimlar alinmaktadinegn incelenen bir
nesnenin parlakiinin zaman boyunca sabit olmasi ve bir hizin dUZggimin
sinirlandiriimasidir [31]. Optik akibelirli varsayimlar altinda sadece goruntl yuadgki
aktif hareketin bir yansimasiylagkilendirilir.
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Optik aksl hesaplama yontemlergagidaki gibi siniflandirilabilir [1]:

Diferansiyel Tabanh Yontemler

Frekans Tabanl Yontemler

Iliski Tabanli Yontemler

Coklu Hareket Yontemleri

Zamansal Aritma Yontemleri

2.2.2.1. Diferansiyel Tabanl Yontemler (Differential BasedMethods, DBM)

Optik aks yontemlerinden birisi olan diferansiyel tabaniny@mler, gurilta sinyalinin
Taylor serisine yakkamindan dolayi diferansiyel yontemler olarak biliektedir. Optik
akis, t ve t + Vt o6rnek zamanlarindaki cerceveler arasindaki ildilr hareketi
hesaplamaktadir[1]. Denklem 4’te verilen denklerm i2 cergeve arasindastaan bir
resminr= (x,y) pikselindeki parlaklik dgeri I(x,y,t) oldugu varsayilmaktadir. Gérunttdeki

belirli bir noktanin parlakfii zamanla dg@smezligi Sekil 3'te gosterilmektedir.

dr
- =0 (3)

Ayrica, noktanin parlakli 6nceki ve sonraki goérintl cercevelerinde de sabit

kalacaktir:

I(X,y,t) = I(x+ Vx, y+ Uy, t + V't) (4)
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/ T (X+ VX, v+7¥)

()

t t+Vt

Sekil 3. (x,y,t)konumundar{(x+ Vx, y+ Py, t + 't) konumuna hareket eden bir noktanin parlaklik
dasmezligi
Parlaklgin uzay-zamansal dizlemde gdgnedigi kabult ile r= (x,y) pikseli

etrafindaki Vx ,Vy , Vt) kicuk dgisimi icin bir noktadaki parlakfiin Taylor acilimiyla
elde edilen denklem, Denklem 5’te gosterilmektedir:

- or oL o1
I(x+ Vx, y+ Py, t+Vt) =1(x,y,t) + P Vx + 3y Vy + o vt + (5)

Taylor serileri acilimindan elde edilen denklemide,y,t) = I(x+ Vx, y+ Vy, t + V't)
oldugundan bu terimler birbirini yok edecektir. Bunutiiglikte, en az seviyede zamansal
degisim kabuli yapildgl icin, d; - 0, yuksek dereceden terimler dikkate alinmaz.

Denklem 5 yeniden diizenlenirse, Denklem 6, Denkiera Denklem 8 elde edilir:

I I al

an+aVy+a\7t—0 (6)
dlAx dlAy dIAt _

6xAtvx+ m7y+ ﬁVt—O (7)
al a1 a1

wxtgWht=0 (8)

Denklem 8’in matris gosterimi, Denklem 9 ile veriktir:

e =~k %) (1) ©)
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a1 oI

Denklem 8'dekiVxve Vyoptik aksin veya goruntt hizinin x ve y bg'mwleria, E ve

%, (x,y,t) noktasindaki goruntt yainlugunun tdrevleridir. Genellikle bu kismi tarevler,

Denklem 10’daki gibi kisa formda yazilmaktadir:

a1 o1 , _ al
21 =

Ix=a,y=ay % (10)

Optik aksin x ve y bilgenleri olan(V,,V, ) ile yogunluk turevleri olan K, 1, I;)

arasindaki farka dikkat edilmelidir:

(Lo L) (Vi, V3 )= - I (11)
veya
VI. 5=-1, (12)

Denklem 12'deVI = (I,,1,), uzaysal ygunluk gradyenini ve’ = (V,,V,), (X,y)
pikselindet anindaki gortinti hizi veya optik skgostermektedir.

Goruntudeki bir nesnenin parlaglizamanla dgisiyorsa nesnenin hareketinin tespiti
imkansizlamaktadir; pikselin bir sonraki gorintl dizisindekieri hesaplanamaz.
Parlaklgin desismezligi varsayimi, “Hareket Kisitlama Denklemi’nin tenslhi
olusturmaktadir. Denklem 12’deki formil ddki Boyutlu Hareket Kisitlama Denklemi”
olarak adlandiriimaktadir. Bu denklem iki bilinmeayiebir denklemdir ve bu denklemin
¢Ozumu sonucunda bir gar denklemi elde edilmektedir. @uultusu bu d@ru Uzerinde
belirli bir (x,y) Gzerinde olan bir¢cok hiz bieni elde edilebilmektedir. Bu nedenle, sadece
hareket kisitlama denkleminden elde edilergrdp hizin tam yerini bulma konusunda
yeterli degildir ve bu problem “Belirsizlik Problemi” olarakdégandiriimaktadir [29, 32].

Bu durum, optik aky algoritmalarinin agik bir problemi olarak bilinntellir. TUm optik
akis yontemleri, aktif bir aky tahmin etmek icin ek bikenlere ihtiya¢c duymaktadir.
Hareket, sadece yeterli bir anluk yapisinin oldgu gorantinin konumlarindaki optik

akis tarafindan tahmin edilebilmektedir [1].
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2.2.2.2. Frekansli Tabanh Yoéntemler (Frequency Based Methos, FBM)

Frekans tabanli yontemler, optik @kiFourier alaninda hesaplamaktadir. Bu
yontemlerin avantajlarindan birisi, diferansiyebaali yontemler icin elde edilmesi zor
olan hareketleri hesaplayabilmesidir. Genellikley tir yontemler hareket hizlarinin
hesaplanmasinda guvenli bir yonteme sahigildie. Bu tir yontemler, bir konumdaki
yalnizca bir tane hizi belirleyebilmektedir [33fekans tabanli yontemlegagidaki gibi
Ozetlenebilir [34]:

* YOn segici filtreleme

* Faz tabanli filtreleme

Yo6n segcici filtreleme, uzay-zamansal yonekdelan hareketi belirleyen ve Adelson ve
Bergen tarafindan Onerilen bir yontemdir. Gabotrdgi, uzay-zamansal enerjiyi aal
cikaran bir yontem olarak kamiza c¢ikmaktadir. Bir Gabor filtresi, bir Gauss
fonksiyonunun, bir sinls veya kosinus dalga ilepgarndan olgan filtredir. Denklem
13'te 3 boyutlu bir siniis(tek) Gabor filtresi gdstmektedir[35]:

2 2 2
X y t
1 _(_2 +=—

+55)
G(x,t) = 20% 29y 207 sin(2m(x. k + w. t)) (13)

(2m)3/20x0y0¢

Denklem 13'teki (k,w) merkez frekansini wase standart sapmayi géstermektedir.
Faz tabanh filtreleme yonteminde hiz, bant geciritrenin cikiglarinin faz
davrangina gore tanimlanmaktadir. Bu yontem, ilk kez Fleet Jepson tarafindan

onerilmistir [34].
2.2.2.3. 1linti Tabanh Yéntemler (Correlation Based Methods, CBM)

flinti tabanli yontemler, optik akn hesaplamak icin o6zelliklerin katastirmasi
mantgina dayanmaktadir. Bu tir yontemler, frekans tabaintemlerin problem
yasayabildigi zayif SNR(Signal-to-Noise-Ratidsaret-Gurtlti Orani) dgerli gorintilerle
iyi calisabilmektedir. Bu yontemler, genellikle optik ki hesaplamak igin
karsilastirilabilir 6zelliklere inhtiya¢c duymaktadir. Ancaggenellikle, gortntilerdeki @u
Ozellik hatali kagilastirma yapmaya aciktir. Bu yuzden bu yontemlerigrdlugu frekans
tabanh yontemler kadar iyi @idir [33].
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2.2.2.4. Coklu Hareket Yontemleri (Multiple Motion Methods, MMM)

Cok sayida fenomen, coklu gorinti hareketine nedigimilmektedir. Bu fenomenler
arasinda, kapanma yeffaflik, onlarin gercek goruntilerdeki eiumu agisindan énemlidir
[35]. Kapanma, bir gorantideki bir nesnenin bir tblintin kasith veya kasitsiz olarak
gorunti dgindaki nesneler tarafindan engellenmesifleffaflik ise bir gorintinin arka
planin gérinmesi halidir. Coklu hareket yontemégagidaki gibi 6zetlenebilir [35]:

» Hat surecleri
» Karigik hizli dggihmlar

o Parametrik modeller

Surekli olmayan hareketleri tahmin etmek icirsitte yontemler gelgtirilmistir. Bu
yontemlerden olan ve hat surecleri yontemleri giade yer alan ikili hat siregleri
goruntudeki kapanmayi1 6nlemede kullaniimaktadif.[35

Surekli olmayan hareketleri tahmin etmek icirgedi bir yontem olan kapik hizli
dagihmlar yonteminde, her bir gortntudeki kaki hizli daihmlar icin yapilan bir
modeldir [35].

Parametrik modeller genellikle goérinti hareketiggrintii  koordinatlarindaki
degisimi iki degiskenli polinomlarla tanimlamaktadir ve genellikletigpakisin dazru

ctkarimi ile sonuglanan hareket Gizerindeki guctitlamalar kaylamaktadir [35].
2.2.2.5. Zamansal Aritma Yontemleri (Temporal Refinement Metods, TRM)

Optik aksi hesaplama yontemlerinin @o, onceki hesaplardan elde edilen hareket
tahminlerini dahil etmemektedir. Bir resim dizisenidigi zaman, optik akl resimlerden
sadece bir tanesi icin hesaplanmaktadir. Bu prabledamek icin zamansal aritma
yontemleri onerilmitir. Zamansal aritma yontemlerinin avantajlarigddugu arttirmasi
ve hiz tahminlerine anlik grmdir. Bu yaklgim; paralel, yerel artan bir bigcimdeki

kapanma sinirlarini belirleyebilmektedir ve sadiare hareketleri yakalayabilmektedir [1].
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2.3. Uzay-Zamansalislem

Hareket tahmini icin en yetenekli yakimlardan birisi, uzay-zamansaglemdir.
Surekli dalgacik domgiimi tabanlh uzay-zamansal filtreleme, hareket #egitde
kullanilabilmektedir. Gorinmez sinyallerin ¢ikarimcin  Oncelikle uzaysal siem
sonrasinda da zamansallem kullaniimaktadir. Goruntiideki hareketlerin zase
ortismesi, zamansal filtreler kullanilarak azaltilmaktad]. Uzay-zamansal filtrelemeyi
kullanan Euler metodu bir goruntideki kucik, hengéze carpmayan hareketleri gl
ctkarabilen bir yontemdir [2].

2.4. Euler GOruntu Buyutme Yontemi

Euler Gorunti Buyutme yontemi, zamansgémin buyltme Uretebilege mantgina
dayanmaktadir. Bu yontem, diferansiyel optiksa&nalizinde kullanilan Taylor serisinin
acillimina dayanmaktadir. Bu agilim, gdasal yaklaimi kullanmaktadir. Bu yontemde,
belirli uzaysal konumlar zamansal frekans banttiakn degisimleri buyitmek icin secilir.
Zamansal filtreleme hem renk hem de hareket buyligheenini gerceklgtirmektedir.
Sistem oOncelikle gigi gorintisund, bir piramit yapisi kullanilarak farkizaysal frekans
bantlarina aygtirmaktadir. Piramit veri yapisi, bir resmin hiyara olarak farkli
cozunurlukteki gosterimgeklidir. Bu uzaysal frekans bantlarina agirma kleminden
sonra, zamansal filtre tim bantlara uygulanir. Zasah filtreleme gamasinda, zaman
serisi ile uyumlu frekans bantlarindaki her birggkn deeri isleme alinir ve daha sonra
bant geciren bir filtre uygulanir. Filtrelengnuzaysal bantlar, daha sonra kullaniciya ve
uygulamaya goére 6zel olarak secilen diblyttme faktorl ile buytttltr. Bu buyatilni
sinyal orijinal sinyalin arkasina eklenir. Tum buwzaysal olarak aytirilan gorinti
cerceveleri, buyatilmiirenk veya hareketi ofturan son ciki olusturmak icin yeniden

olusturulur [2]. Bu yontemin adimlari sonraki bélundertanimlanmaktadir.
2.4.1. Uzaysallslem

Uzaysal glem gamasinda, gorintu dizisi, Laplace piramidi yapudiaailarak farkh
uzaysal frekans bantlarina aymilir. Bu frekans bantlarigaret-guralti oranina Iga olan
farkll uzaysal frekanslardan ghbilmektedir. Bu bantlardaki bozulmalar, alcak gegi

filtre tarafindan temizlenir. Goruntunun gergceveldaha sonra hesapsal verimi arttirmak
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icin Laplace piramit yapisiylasagiya dgru orneklenir. Bu secici piksel bantlari, hareketi

belirlemek icin zamansal filtrelemgamasinda kullaniimaktadir [1,2].
2.4.2. Buyiitme ve Zamansal Filtreleme Arasindakiiliski

Bir goruntl, uzaysal olarakslendikten sonraSekil 4'te gosterildgi gibi zamansal
isleme tabii tutulur. Zamansal filtreleme ve hargb@yitme arasindaki gki, Taylor serisi
acthmina dayali Denklem 4 ve Denklem 5'teki forfeile gosterilebilir [2,3]. 1 boyutlu
goruntaler icin Uretilen Taylor serisi acilimi glasal olarak genel§@rilerek 2 boyutlu

goruntilere de uygulanabilir [1,2].
I(x,t) = f(x) + 61:% (14)
Uzaysal yerdgisimin 6t oldugu varsayilarak zamansal bir bant geciren filie t)

goruntt ygunluk fonksiyonuna uygulanginda,t zaman sonraki ilgilenilen tim alandaki

goruntd ygunlugunu ifade edenB (x, t) yogunluk desisim fonksiyonu elde edilir.

B(x,t) ~ 6t L (15)

I (x,t) buyitilmis yogunluk fonksiyonunu elde etmek icif(x, t) orijinal yogunluk
fonksiyonunun ve a blyltme faktoriyle buydtilenB(x,t) yogunluk desisim
fonksiyonunun toplanmasi gerekir.

Tx0) = 1(x,t) + @ B(x, t) (16)

Denklem 14,15 ve 16'nin bigérilmesinden sonra/ (x,t) buyitilmi yogunluk

fonksiyonu Denklem 17'de gosterifgigibi ifade edilebilir.
I(x,t) ~f(x+ 1+ a)dt) (17)

Uzaysal vyerdgisimin (1+«a) faktoriyle buydataldgt  Denklem  17'de

gOsterilmektedir.
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Sekil 4. Euler gorintt buyttme sireci [2].

2.4.3. Buyutme Faktori

Hareket veya renk gibi buylatilmesi gereken, gerdkéikans bantlarini secip,
cikardiktan sonra, bu bantlar bir alfa faktort tea@an buyataltr. Bu deerler, uygulama
gereksinimlerine bl olarak kullanici tarafindan kontrol edilebiliEn iyi veya optimize
edilmis bir deser, deneylerin yapilmasi veya sonuglarin incelemyteeglde edilmektedir
[1,2].

2.4.4. Biyitme Igin Sinirlar

Buyutme faktoru igin tst sinir Denklem 18'deki gifaide edilebilir [2].

(1+ @)t < g (18)

Denklem 18'deki/A simgesi, goruintli yapisinuzaysal dalga boyunu ifade etmektedir.

Bu sinirsartlari, kicuk bir hareketi yakalamaktadir ve birytme faktord, kullanicinin
turettigi sinirlar icin sabitlenir. Bu sinirlaring@masi, buyatidlmg goruntilerde biyuk

bozulmalar olgturabilmektedir [2,3,18].
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2.4.5. Zamansal Filtreler

Goruntd buydtme icin 6nemlisamalardan birisi, zamansal filtrelemgemidir. Bu
islem, Sekil 4'te gosterildgi gibi zamansal siem blasgunda yapilmaktadir. Uygun bir
zamansal filtrenin secimi, goruntu tipine ve gotidden cikarilmasi gereken bilgiye
baglidir. Secilecek filtre, Gizerinde caillan frekansa gore gesmektedir. Renk biyuttilmesi
ve kiucuk hareket buyidtme durumundaki bant geciittre fozellikleri farkhdir. Filtre
secimindeki bu fark, frekans bantlarindan kaynaklaktadir. Bir insanin kalp atnin
belirlenmesi durumunda, insanin yiz veyadiideki kan akyi izlenirken daha iyi ve daha
gurultisuz sonuglar elde etmek icin dar aralikintbgeciren filtreler tercih edilmektedir.
Belirgin frekansli ideal bant geciren filtreler lgorevi yerine getirebilmektedir. Ber
yandan hareket buydtme icin geraraliklh bant geciren filtrelerin kullaniimasi t&ye
edilmektedir [1]. Goruntu buyldtmelémlerinde kullanilan bazi filtrelesagida

tanimlanmaktadir:

e Sonsuz Dartt Yanitli (Infinite Impulse ResponsibIR) Filtre
» Butterworth Filtresi

» Bant Gegiren Filtre

2.4.5.1. 1IR Filtresi

Gercek zamanda, bu filtreyi hem renk hem de hardkgtitmede kullanmak
uygundur. iki dusik deserli IR filtresi, bir bant geciren filtre gafiiriimesi icin
birlestirilebilir [1]. Sekil 5'te 2. dereceli bir IR filtresinin frekanseeabi1 gosterilmektedir

[2].

0 5 10 15
Frekans(Hz)

Sekil 5. 1IR filtresinin frekans cevabi [2].
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2.4.5.2. Butterworth Filtresi

Butterworth filtresi, yatay frekans yanitlariyldibmektedir. Bu filtre, daha yagabir
azalma go6stermektedir. Bu filtre, tanimli frekanandini 2. derece IIR yapisina

donstirmede kullaniimaktadir [1Fekil 6’da bir Butterworth filtresinin frekans cevab
gosterilmektedir [2].

1.
.-;ﬂ
205
]
o s 10 15

Frekans(Hz)

Sekil 6. Butterworth filtresinin frekans cevabi [2].

2.4.5.3. Bant Gegiren Filtre

Alt(w.,) ve Ust (.,) kesim noktalari arasinda kal&gekil 7'de gosterildsi gibi
sadece tek frekans bandini gecirigedifrekans bantlarini gecirmeyen filtresickdir [36].

Bant geciren bir filtre icin frekanslar, uygulamartlarina gére secilir ve bu gerler
denenerek optimize edilebilir [1].

Genlik

@, . Frekans(Hz)

Sekil 7. Bant gegciren filtrenin frekans cevabi [36].
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2.4.6. Goruntinin Yeniden Olusturulmasi

Cikis géruntisunin yeniden ghurulmasi gamasi Sekil 4'te gosterilen sonsamadir.
Gegici olarak glenen ve birlgtirilen farkli frekans bantlari, biyuttlrgthareketi iceren
cikis goruntisunu elde etmek icin yenidenstduulur. Goruntiinin yeniden gliwrulmasi,
uzaysal olarak bir awtirma resmini kullanan bir piramidin yukari Ornekheesiyle

gerceklatirilir yani ayristirilan resmin tekrar birkgiriimesidir [1].
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3. GORUNTU AYRI STIRMASI

Sayisal goruntisieme, ¢c@u argtirma alaninin ilgi noktasi olngtur. Bir resmin
kalitesini arttirmak ve resimdeki istenmeyen pilegkaldirmak icin kullanilan ¢ok sayida
yontem bulunmaktadir. Goruntl agtrrmasi gleminin, resim olgturma, daha belirgin
goruntiler olgturma ve bozulmuresimlerdeki gurultileri kaldirmak icin gereklildpieri
ctkarma g@amasindaki rolt oldukca dnemlidir. Gorintl siyrmasi gleminde ise gorunti
piramitleri kullaniimaktadir. Goérantl piramitlerresimleri glemek icin bu piramitleri

yararli yapacak olan esnek, kullginicoklu bir ¢ozunurlik formatini 6nermektedir [1]
3.1. Goruntd Piramitleri

Bir resimden gerekli bilgileri ¢cikarmalemi, karmaik bir surectir. Resimden gerekli
bilgiyi cikarmak icin, resmin ihtiyaca go6re farkldizilmis farkli filtrelerin
kombinasyonundan gec¢cmesi gereklidir [1].

Insanglunun gorsel algisi oldukca sezgiseldir. Bu algihal kiiciik uzay-zamansal
hassasiyet 0Ozelliklerine sahiptir. KicUk uzaysalnldgeki hareketteki dgsimlerin
belirlenmesi, insan gorsel algisi icin zor veya am&izdir [2, 3, 11]. Bir goruntt piramidi,
goruntulerdeki kiguk ve hemen gbze carpmayagisddikleri agiga cikarmak icin
kullaniimaktadir. Bir resimdeki 6nemli verilerin glanmasinda da kullanilan gortnti
piramitleri, cevremizdeki 6nemli d&imleri yakalamada da oldukca kullakdir.
Karmalk matematiksel ve sayisal temsil, blylitme ve sayma, gorintd piramidini
olusturmada kullaniimaktadir [1].

Piramit veri yapisi, bilgisayarli gorme, gorintl si@yal sleme alanlarinin ihtiyaci
sonucu gelitirilen bir yontemdir. Piramitler, cok o6lcekliliktesinyalin temsili icin
kullaniimaktadir. Gorlntl piramitlerinin iki tarGavdir, birincisi alcak geciren piramit

olarak adlandirilirken g@eri bant geciren piramit olarak adlandiriimaktdd|r



3.1.1. Algak Gegciren Piramit

Alcak geciren piramit yapisinda, ilk adim olaraksmen partzsiz yapilmasi
beklenmektedir. Busiem, dizeltme filtresinin kullanimi ile gercekliilir. Sonraki adim,
alcak geciren piramit ve onceki adimin sonuclarnnddde edilen dizeltilmi sonug
resminin alt 6érneklenmesi adimidir. Alt 6érneklengkemi, genellikle her bir koordinat
boyunca 2 olarak alinan bir buyitme faktort ileiiapAlt 6rnekleme glemi tekrarlanir ve
daha kucik bir resim elde edilir. Resimlerdeki bwnwglar, ©6ncekilerle
kargilastirildiklarinda daha pirtzsuzdir. Bu senaryodagkieme ygunlugu, her bir
seviyedeki her bir adiminslenmesinden sonra azalmaya devam eder. Tdemierin
matematiksel ve grafiksel temsili bir piramide bedigi icin bu veri yapisi piramit olarak

adlandiriimgtir [1]. Gauss piramidi, alcak geciren piramidedkmlarak verilebilir [37].
3.1.1.1. Gauss Piramidi

Gauss piramidi, goruntisleme alaninda kullanilan bir yontemdir. Bu yodntem,
genellikle bir resmin kucik sayisal orneklerindefaykli algoritmalar kullanilarak
matematiksel ve grafiksel olarak buytk olcekli sayresimlerin olgturulmasi gamasinda
kullaniimaktadir. Kuguk 6lcekli sayisal resimlegiapisal icegi, 6lcek resmini olgturma
asamasinda bir avantaj @amaktadir. Bu yontem, bilgisayarli grafik gérmedaninda
oldukca yaygin olarak kullaniimaktadir [1]. Bu yéntin 6zellikleri aagidaki sekilde

Ozetlenebilir [29]:

» Cok dlcekli optimizasyon elde etme
« Ilgilenilen alani izole etme

o Gurilty etkisini azaltmadir.

Herhangi bir oOlcekteki bazi belirli amach orantideyaklgmak icin ¢cok sayida
yontem bulunmaktadir [1]. Bu yontemlerden iki tsinegekil 8 ve Sekil 9'da

aciklanmaktadir.
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HEDEF
( Biiviitilmiis Olpeklerde )

RESIM ‘ ‘

( Sabit Olekli )

& |

T . Ci)

v w
Sonuglar

Sekil 8. Evristirilmis hedef oriintlisi

Sekil 8'de orijinal resmin artan 6lcekliekli gosterilmgtir. Sonraki adimda, her bir
kopya orijinal resimle ewtirilir, ancak bu yontemin bka bir alternatifi daha
bulunmaktadir. Sabit boyutlu bir o6rint$ekil 9'daki gibi orijinal resmin azaltiingi
¢Ozunurlukli coklu kopyalarinin eytirilmesiyle elde edilebilir.

RESIM
( Kiiciiltiilmiis Olceklerde )

"{* <

EI X

HEDEF
{ Sabit Olgekli )

Y
e
\5},

Sonuclar

Sekil 9. Hedef drunttniin kiculttlngidlcekli kopyalari
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Her iki yaklggimin sonuclari tamamen aynidir. Ancak yine de ikyaklasim daha
etkilidir. Cunku buyatalmg Olgekli bir hedef o6rantide verilgi herhangi bir
evristirme(konvoltsyon), kucdltulmgiolcekli resimdeki evstirme ile kasilastirildiginda
daha fazla aritmetiksiem gerektirmektedir. ger kicultilmig olcekli bir resmin temsili
distnularse, bir dizide orijinal resmin birka¢ kopyadusacaktir. Busartlar altinda, tim
adimlarda ilerlerken resmin ornekleme gyalugu ve c¢o6zinurlgi azalmaya devam

edecektir [37]. Boyle bir ornel§ekil 10’da gosterilmektedir.

) ._

(G3) G4 (G5

(G1)

Sekil 10. Gauss piramidi

Goruntd olgturma slemi icin oldukca etkili bir algoritma gerekmektedPiramidin
alt seviyesi olarG1i hesaba katarsaks1 orijinal resme denk gelmektedirG1in alcak
geciren bir filtreden gegirilip ¢ozunugunun dgurdlmesiyle piramidin sonraki seviyesi
olan G2 elde edilir. Bu glemler, bir piramit yapisindaki sonraki seviyeydeletmek icin
tekrarlanir. Bugleme REDUCE dlemi denir [37]. Buglem, Denklem 19 ve Denklem 20
ile ifade edilmektedir. Denklem 19'daki k gigkeni piramidin seviyesini gostermekte olup

bu dezisken0< k < N kosulunu sglamalidir.

G (6,) X Lnw(m, n) Gy—q (20 +m, 2j + 1) (19)

veya

G; = REDUCED] G;_4] (20)
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Denklem 19'dakiw(m,n)bekleme fonksiyonu, etkili bir verim elde etmekni&icuk
ve ayrstirilabilir bir w(m,n) kullanarak gercekkgirdigi bu islem cekirdek tretimi olarak

adlandiriimaktadir.

132 _/\\_/\,—
: A N

Seviveler a b

Sekil 11.a.Esdeger girlik fonksiyonu [37]. Sekil 11.b.2 Gaussun farki [37].

Sekil 10’daki piramidi Uretmek icin 5 musluklu biiltfe kullaniimtir. Piramidin
yapimi, &irlik fonksiyonu gibi bir Gauss kiimeli orijinal m@sn evrktiriimesine @ dezer
distnulebilir. Bu a&irlik fonksiyonu, Sekil 11.a’da gorulebilmektedir. Bu galik
fonksiyonun geniigi, piramidin her seviyesinde 2 kat agtti disunulmelidir. Bu
fonksiyonun hatta ewiirmenin alcak geciren bir filtre gibi hareket gitvarsayilmaktadir.
Alcak geciren bir filtrenin bir bant sinir, herrbseviyeyle 2 kata uygun olarak
azalmaktadir [37].

Cau durumda, bir resmin algak geciren filtre yerirenbgeciren filtreden geciriime
gereksinimi bulunmaktadir. Bu gereksinim, pirankitelaha digik seviyeden her bir
Gauss(algcak geciren) seviyesinin cikariimasiylae ettliimektedir. Ornek ymnlugu
acisindan bu seviyeler ayni olmadicin verilen bir seviye ile bu seviyeden séi olan
sonraki seviyeden cikarilan seviye arasina yenieloriygsunluklarinin eklenilmesi
gerekmektedir. Tum bu stre¢, REDUC#eminin ters cevrilmesiyle olturulabilir ve
s6zde EXPAND glemi olarak adlandiriimaktadir [37]¢,’'nin k defa genjlemesiyle G,
resmi elde edilir. O zaman, k > 0 i¢in G, = EXPAND [GG,,_,] veya G, =G,

olur.
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2i+m  2j+n
2 7 2

Gip(i.j) =4XmXn Grr-1 ( ) (21)
Denklem 21’deki (2i + m)/2ve ( 2] + n )/2 terimleri, toplama katilan tamsayilardir.

Gengsleme lemi durumunda, her bir resmin boyutu 2 kat artaiyleceG,; G;; ‘in

boyutunu gostermektedir vér, ; orijinal resimle ayni boyuttadir. Gahatiimis Gauss

piramit seviyelerinin érneklef§ekil 12'de gosterilmektedir.

(G00) (611) A ©2)

Sekil 12. Gauss piramit seviyesinin orijinal boyut seviyesytigseltiimesi

Bant gegiren piramidinL;, L,,...Ly seviyeleri, alcak geciren piramit agisindan
asagidaki gibi ifade edilebilir:

L, = Gy — EXPAND [G44 ] (22)
Ly =G — Gl+1,1 (23)

Elde edilen bu piramidin ilk 4 seviyesSekil 13'te goOsteriimektedir. Gauss
piramidinde yer alan her bir dimun dgeri, orijinal resmin gdeger girlik fonksiyonu
gibi bir Gauss fonksiyonu ile eytirilerek elde edilebilir. Bu bant geciren piramrmdaer bir
degeri, orijinal resim ile 2 Gauss farkinin egnilmesiyle elde edilir. Bu fonksiyonlar,
Sekil 11.b’de de gosterildi gibi, gorinti gleme alaninda yaygin olarak kullanilan
Laplace operatorlerine cok benzemektedir [37]. Baden, bu bant geciren piramit B6lUm

3.1.2.1’de aciklanacak olan “Laplace piramidi” alaadlandiriimaktadir.
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Sekil 13. Laplace piramidi

3.1.2. Bant Gegiren Piramit

Bir bagska piramit ¢eidi, bant geciren piramit olarak adlandirilmaktadir piramit
yapisinda birbiriyle kogu olan farkli seviyeler okiurulur ve bu seviyeler ayirt edilirse o
zaman bu piramit resmin bant geciren piramit tenodéirak anilir. Laplace piramidi [37]
ve Yonlendirilebilir piramit [38] bant geciren pimide ornek olarak verilebilir.

3.1.2.1. Laplace Piramidi

Laplace piramidi, 1983 yilinda Burt ve Andersoratardan geltirilmistir. Yapilan bu
argtirmanin amaci, bir resmin sgkrilmasini sglamakti. Laplace piramidi, Gauss
piramidinden olgturulmaktadir. Laplace piramidinin resimleri, kelaar ¢ikariims bir
resme benzemektedir. g8lerinin ¢agu sifirlanmaktadir, cinkii bu géler gorintii
sikistirma sleminde kullaniimaktadir. Laplace piramidinin ses8y, Gauss piramidindeki
ayni seviyeden ve Gauss piramidindeki bir tst ssmyn yukari drneklenmiseklinin
citkariimasiyla elde edilmektedir [1].

32



3.1.2.1.1.Piramidin Yapisi

Laplace piramidinin énemli bir 6zedi, tam bir resmi temsil edebilmesidir. Orijinal
bir resmi iyilestirmek icin bir piramidin yapim sireci ters cevrétidir. ilk olarak resmin
Ust seviyesi olat, genletilir, daha sonraG,_, ‘i dizenlemek igir.y_, eklenir ve daha
sonra bu dizi gesletilir ve Gy_, ‘i dizenlemek icirLy_, eklenir ve glem busekilde
devam eder [1]. Denklem 24°teki [37] gibi ifade ledi bu slem, Sekil 14'te

gosterilmektedir.

Gy = X Ll,l (24)

Sekil 14. Laplace piramidi ile gorantinin Gretimi
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3.1.2.2. Yonlendirilebilir Piramit

Yonlendirilebilir piramit, ¢cok dlcekli, cok yonelitnbir géruntt ayrgtirmasidir ve tek
yonlu bir dalgagiin yonlendiriimg ve gengletiimis analiz fonksiyonlarinin temsiline
benzeyen bir dalgaciktir. Bu yapi, 1990’ yillar@moncelli ve arkaddar tarafindan
gelistirilmi stir [39]. Bu goruntl piramidi, goérintisleme ve bilgisayarli gorme alanlarina

cok yarar sglamaktadir.
3.1.2.2.1.SistemSemasi

Yonlendirilebilir piramidin zaman bdlgesindeki yapSekil 15'te gdsterilmektedir.
Tek duzeyli gorintd aytirmanin bir orngi, Sekil 16'da gosterilmektedir. Bu goérintl
ayristirmasli, 4 adet bant geciren filtre icermektediadifal frekans boélumleri ve acgisal

bolumdeki bu filtrelerin bilgenleri gagida tanimlanmaktadir [40]:

X {m) ‘ X {m‘)

- T
— —
g g
o [
» .
Y
:r' _,.\_I
g =
' B
gl &

> B, (o)

"Bk{_m}f
> L.(M}HM r"Tz—hL,(—m}

v

P BL(—U]}

BL([’J)

» T2 le—L, (-0)

—P L|{m} —» \Lzl

Tleri Asama Aynstirmasi

Sekil 15. Yonlendirilebilir piramidin zaman bolgesindeki yapj40].

Sekil 15'te Hy(w) yonsiz yuksek geciren bir filtreyi,, (w) dar bantli algcak geciren
bir filtreyi gbstermektedirB, (w), (k =0,1,. . ., K) olmak Uzere bant gecirerrdileri ve K
ise toplam filtre sayisini goéstermektedir. Bantigatbilesenlerdeki 6értgmeden kurtulmak
icin bant geciren bikenler gagi érneklenmemelidir [40]. ger X(w)’in orijinal resim
oldugu disiiniiliirse, o zaman Fourier bolgesinde yeniden yap&niw) resmi Denklem

25'teki gibi hesaplanabilir:
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X W) = {[HoW)I* + [LeW)? (ILiWI? + Tk=1 [BkW)I? ) IX(W) +a.t,  (25)

Denklem 25'te yer alan.t Ortisme terimleri anlamina gelirken, n yodnlendirme

sayisindan 1 eksiktin(= K-1).

Ortisme terimlerinden kaginmak iciiy (w) , Denklem 26’daki ksullara zorlanir.
| w| > 1; icin Ly(w) =0 (26)

Genlik bozulmasindan kagcinmak icin sistemmansfer fonksiyonu Denklem 27’deki

kosullara zorlanir.
|[HoW)[? + [LoW)I? + [(LiW)]? + XR-o |BxW)[?] =1 (27)

Sistem 06zyinelemeli olarak basamaklandikingiendginde filtre Denklem 28'deki

gibi olmahdir.

Ly (5) 17 = 1Ly (5) PLL. WP + i [Biw)I? ] (28)

B, (w) filtrelerindeki acisal sabit, yonlendirilebilirlikarti tarafindan belirlenir ve bu
sabit, Denklem 29’daki gibi ifade edilebilir:

Bi(w) = B(w)[—j(cost — 6,)]" (29)

Denklem 29'daB(w) = /(Zizo IBxW)]) icin 6 = arg(w) , 6 = —— seklini

(n+1)
alirlar. Bu bolumdeki Ydnlendirilebilir piramit, ddet bant geciren filtre icegdiicin n = 3

olacaktir.
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Yiiksek geciren filtre

Orijinal Resim Algak geciren filtre 0

_.."__

l 2 2katla asag rnekleme
Alcak gegiren filtre 1 Daha ileri ayristirma

Sekil 16. Yonlendirilebilir piramit tabanlh gériintl agtirmasi 6rngi [40].
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4. SISTEMIN YAPISI

Bu bolum, uygulamalarda kullanilan gorianti blyutigleminin sistemsemasini ve
sistem geltirilirken kullanilan farkh gorinti aystirma yontemleri ve filtreleri
actklamaktadir.

Kullanilan sistemde, renk ve hareket buyltme icraysal ve zamansatlemler
birlikte kullaniimstir. Sistem, dncelikle farkli frekans bantlarinargdiris goruntisini
ayristirmaktadir. Sistemdeki gii gorintisiu, ciktaki gortntindn kalitesindeki ve
performansindaki farkhliklar incelemek icin ikiarkli piramit ayrstirma yontemi
kullanilarak aystiriimaktadir. Bu yontemler:

» Laplace piramidi

» Gauss piramididir.

Ayni zamansal filtreler, tum bu frekans bantlarinygulanmaktadir. Filtrelengi
bantlar, daha sonra verilen bir buyitme faktortbileyutalar. Bir ciks goruntisu elde
etmek icin buyatdlmg sinyal, orijinal sinyalin arkasina eklenir. Zamahéiltrenin ve
bliylutme faktorunin secimi, farkl uygulamalarsiltiilerek ayarlanabilir. Bu sistem
modelinin tim adimlariSekil 18'de gdsterilmektedirSekil 18'deki her blgun nasil

calistigl sonraki bélumlerde detayli olarak aciklanacaktir.

4.1. Giris Goruntuleri

Girig goruntusu olarak kullanilan tim gorunttler, Mpegdrinti formatindadir.
Goruntulerdeki renk dgsimi ve gizli hareketi buyutmek icin farkli cergcewee bit
oranlarinda 19 adet gri goruntiast kullaniinytir. Bu gorantiler Sekil 17° de

gosterilmektedir.



Motor

o

Golge

Tilki_1

g,

Bukalemun_1 B

o
Py

Cekirge

Sekil 17. Uygulamalarda kullanilan goruntiler
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4.2. Ayristirma

Bir goruntlyle cakmak icin gereken farkli frekans havuzlarini eldmek amaciyla

giris  gorantisu 6ncelikle awtiriimaktadir.

Euler Gorunti Buayutme yodntemi, bir

goruntideki hemen gbze carpmayargigigliklerin blyutilmesi ve goéruntideki renk

degisiminin izlenilmesi icin uzaysal ve zamansal surggle birlestiriimesinden

olusmaktadir [1, 2].1lgili frekans bantlarinin elde edilmesi icin bu igalada iki tur

goruntt aygtirma metodu kullaniingtir:

* Gauss piramidi

» Laplace piramidi

goriintiisii - e -

Zamansal Yemiden goriintiisii
’ siireg E— olusturma u
i Biiyiitme ve Toplama
Gauss
piramit
tabanh
giriintii
aynshrmasi
Uzaysal siirveg

Sekil 18. Uygulamalarda kullanilan sistemin blok diyagrami

Bu frekans bantlari, farkli olarak buyutilmektedpinki:

» Bu bantlar, farkli SNR dgerleri alabilmektedir.

* Bu bantlar, Euler hareket blyutme yakhainda kullanilan dgrusal yaklaimin
yakalayamad uzaysal frekanslari icerebilmektedir [2, 3].

Uzaysal surecin amacl, ¢oklu pikselleri hitieerek zamansalsaret-guriltd oranini

arttirmaktir. Goruntl cerceveleri, uzaysal olarakalgak geciren filtreden gecirilir ve daha
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sonra hesapsal verim icigagl yonde drneklenir [2, 3]. Uygulamalarda kullaniksistemin
orneklemegleminde, Laplace ve Gauss piramitleri, tam olarekaplanmaktadir.

4.3. Zamansal Siureg

Zamansal sirec, Laplace ve Gauss piramitleri tatah olgturulan uzaysal bantlarin
Uzerinde gercekigrilir. Frekans bandindaki bir pikselin gerine kagilik gelen zaman
serileri alinir ve filtreleme yontemleri, ilgili ékans bantlarini ¢ikarmak icin kullanihr
[2,3]. Ornek olarak bir insan nabzi buyitulmek rigtee bant gegiren bir filtre, dakikada
24-240 arafiindaki bir kalp ritmine sahip olan 0.4-4 Hz agahda secilmi frekans dgeri
boyunca kullanilabilir. Bir insanin nabiz sayisieekedilmek istenirse bu ger civarindaki
dar bir bant kullanilabilir [2,3].

Farkli filtreler, farkl gorintli gereksinimlerinede kullanilabilir. Hareket ve renk
blayutulmesi icin bu filtrelerden uygun olaninin laka secilmesi gerekmektedir [1].

Zamansal sureg, tim uzaysal seviyeler ve her sgekyetim pikseller igin aynidir [2,3].
4.4, Filtreler

Bir filtrenin secimi, kullanilan géruntiye pladir. DUstk guralttli sonuclar tGretmek
icin filtre olarak hareket biyutmeléminde, geri bant geciren filtre 6nerilirken renk
blyutme gleminde dar bant geciren filtre 6nerilmektedir 32,

Renk buyitmesieminde, ideal bant geciren filtreler sivri bir kasfrekansina sahip
olduklari igin kullaniimaktadir. Alcak dgerli IIR filtreleri, hem renk hem de hareket
biyutme glemlerinde kullaniimaktadir. Kullanilan bazi zamandiltrelerin frekans

cevaplariSekil 19’ da gdsterilmektedir [2,3].
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Sekil 19. Sinyal elde etmede kullanilan filtrelerin frekarevaplari [2].

Renk buyutmesieminde Gauss piramidi, uzaysal gfirma sureci igin kullaniingtir.

Daha sonra bu piramit yapisi, Tablo 1'de goOsternilégiik ve yiksek frekans gerli ideal
bant geciren filtrelerden gecirilsir.

Hareket blyutme sieminde Laplace piramidi, uzaysal aymma sdreci igin
kullaniimistir. Daha sonra bu piramit yapisi, Tablo 1'de gdlste distik ve yiksek frekans
degerli Butterworth filtrelerinden gecirilngtir.

karsilastirabilmek amaciyla iki
kullaniimustir.

Her iki

yontemin performanslarini
piramit yapisi

icin Tablo’déki ayni deerler
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Tablo 1. Goruntiler icin kullanilan parametreler

Goruntu a Ae W, (Hz) Wy, (Hz) fs
Bebek 10 16 0.4 3 30
Adaptor 10 16 0.4 3 29
Motor 20 80 0.83 1 25
Deprem 60 90 3.6 6.2 24
Saz 20 80 0.83 1 29
Golge 5 48 0.5 10 30
Bilek 10 80 0.4 3 30
Tilki_1 10 16 0.4 3 24
Tilki_2 10 16 0.4 3 29
Baykus_1 10 16 0.4 3 24
Baykus_2 10 16 04 3 30
Ayl 10 16 0.4 3 24
Bukalemun_1 10 16 0.4 3 25
Bukalemun_2 10 16 0.4 3 29
Bukalemun_3 10 16 0.4 3 29
Balik 10 16 04 3 29
Fare 10 16 0.4 3 29
Leopar 10 16 0.4 3 29
Cekirge 10 16 0.4 3 30
4.5. Buyutme

Buyutme faktoranin farkli deerlerde kullanimi, kullanici ihtiyaglarina @aolarak
degismektedir. Bir gorunttudeki belirli hareketlere ghaolarak sinir dgerlerin gilmasi
durumunda ciki gorantist Uzerinde biyitme ve renkgidien etkileri olusabilmektedir.
Bu durum, guralti ve bozulmalari arttirabilmektedEger bir insan cilt renginin
blyutulmesi gerekiyorsa, dahasdl uzaysal frekanslar tizerinde gdimalidir [1].

Tablo 1'de belirtilen buyutme faktoruyle, ilgili ba carpilarak elde edilen bandi
blyutmek icin bliyutme faktérl gereklidir. Herhaitogi kullanici, gorintilerle oynamak,
farkl degisiklikleri gormek ve bu dgisikliklerin gorunttler Gzerindeki etkilerini gérmek

icin buyldtme faktorini dgstirebilir, ancak bulyutme faktorinin bazi sinirlari
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bulunmaktadir. Buyltme faktort, bu sinirlagtigs zaman daha fazla gurdltt ve bozulma
uretmektedir [2, 3, 18].

4.6. Yeniden Olusturma

Bu &amada, boyatilmi sinyaller girg goruntist sinyallerinin  arkasina
eklenmektedir. Kullanilan piramitler, renk ve hagelbluyitme gamasinda goruntulerin
izlenmesi igin yukari 6érneklenmektedir. Kullanilaisteme ait yeniden ajturma gamasi

Sekil 20’de gosterilmektedir.

Biiyiitme ve Toplama

Uzaysal siire¢

Sekil 20. Yeniden olgturma gaamasinin blok diyagrami
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boélimde, yapilan uygulamalarin sonuclari amtaltadir. Sonuclar ciki
goruntilerinin kalitesi ve hesapsal kagmkaik acisindan incelenmektedir. Hesapsal analiz
islemi Matlab 2014 ortaminda, gorintu kalitesine agggerlerin hesaplanmasglémleri
Visual Studio 2010 ortaminda C# programlama dilideularak gerceklgirilmistir ve elde
edilen sonuglar bu bélimdeki tablolardan ve grafilén incelenebilir. Bu deneysel
calismalar, Windows 7 sletim sistemine sahip Dell dizistu bilgisayar kollarak

gerceklgtirilmi stir.

5.1. Hesapsal Analiz

Bu samada, farkli gorunti agtirma yontemlerini kullanan sistemler arasinda bir
karsilastirma yapilir ve elde edilen sonuclar incelenirsaddaki parametreler, ciki

goruntilerinin performansindaki gutincelemek igin kullaniimaktadir [1].

Cerceve sayisl

Cerceve orani

Piramit yukseklgi

Goruntl glemenin gletim siresi

Farkli piramit yapilarini kullanan ve tablo bi¢cimlie gosterilen tim parametreler, ayni
goruntiler Uzerinde hesaplagtm. Yapilan uygulamalarda, sistemdeki piramit
yapilarindaki dgisimin etkisini gormek icin Uygulama_1 gorunti dinde 7 adet ve
Uygulama_2 gorintl dizisinde 12 adet olmak Uzerefd®h gorintt kullanilmgtir.
Uygulama_1 go6runtl dizisi, gérintd buyatmenin ethili gorebilmek amaciyla bir
kamera vyardimiyla cekilen veya internet ortamindalle edilen go6runttlerden
olusmaktadir. Uygulama_1 goruntu dizisinde Bebek, Adgg¥otor, Deprem, Saz, Goélge
ve Bilek isimli goruntuler [41-45] bulunmaktadir. ygulama_2 go6rintt dizisi, 6lu
numarasl yapan, uyuyan, iyi gizlesmolan av veya avci konumundaki hayvanlarin
goruntilerinden ogmaktadir. Uygulama_2' deki gorunttler, bu tir hayeadaki canlilik
belirtilerinin daha belirgin bir hale getiriimesmaciyla secilmitir. Uygulama_2 goérinti
dizisinde



Tilki_1, Tilki_2, Baykus_1, Bayky_2, Ayi, Bukalemun_1, Bukalemun_2, Bukalemun_3,
Balik, Fare, Leopar ve Cekirge isimli goruntller 6{86] bulunmaktadir. Tim
uygulamalara ait gortunti buyutmelerin hesapsal kgkingina ait sonuclari, Tablo 2,
Tablo 3, Tablo 4 ve Tablo 5 Gzerinden incelenebBin tablolarda belirtilensietim suresi,
saniye(s) olarak hesaplanmaktadir.

Sonuglar incelengdinde Gauss piramit temelli gérinti biylUtmenglketim siresinin
Laplace piramit temelli géruntt buyldtmeniietim stresinden dnemli oranda daha kisa
oldugu gorulmektedir. Her iki piramit yapisiyla tim gatiler slendikten sonra, ciki
goruntulerinin hemen hemen benzer @dwgorulebilir. Eger biraz daha az gurultalt hizli
bir cikis goruntisu isteniyorsa, o zaman Gauss piramit fengé&rinti buydtme

kullaniimalidir.

Tablo 2.Uygulama_1 gdruntu dizisi icin Laplace piramit téimgdruntt buyiutmenin hesapsal
karmgkligina ait sonuglar

Cerceve

Gorintu adi orani(fps) Cergeve sayis| Isletim siiresi(s) | Gorinti cercevesi
Bebek 30 301 211.005306
Adaptor
29 379 390.990606
Motor 25 527 113.193197
Deprem 24 73 11.650621
Saz 29 210 219.207398
Golge 30 180 127.089683
Bilek 30 894 243.923197
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karmakligina ait sonuglar

Tablo 3.Uygulama_2 goériunti dizisi icin Laplace piramit télingdriintl blyitmenin hesapsal

Gorunti adi ogr:;:(l;(?;s) Cerceve sayis| Isletim siiresi(s) Goruntu cercevesi
Tilki_1 24 58 8.265959
Tilki_2

29 103 30.746690
Baykus_1 24 200 12.838248
Baykus_2 30 299 85.016827
ad 24 151 10.752183
Bukalemun_1 25 s 22.378926
Bukalemun_2 29 103 31.428435
Bukalemun_3 29 480 133.662468
Balik 29 190 54.481395
Fare 29 600 630.432158
Leopar 29 540 153.825119
Cekirge 30 73 23.144251
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Tablo 4.Uygulama_1 goruntu dizisi igin Gauss piramit tefingliriintli biyttmenin hesapsal
karmkli gina ait sonuclar

T Cerceve e P .
Goruntu adi orani(fps) Cerceve sayis| Isletim siresi(s) Goruntu gergevesi

Bebek 30 301 91.420727

Adaptor

29 379 193.106049

Motor 25 527 57.526239

Deprem 24 73 6.810272

Saz 29 210 113.165827

Golge 30 180 65.532320

Bilek 30 894 131.681600
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Tablo 5.Uygulama_2 goérinti dizisi icin Gauss piramit teingdirinti biyitmenin hesapsal
karmakli gina ait sonuclar

Gorunti adi ogr:;:(l;(?;s) Cerceve sayis| Isletim siiresi(s) Goruntu cercevesi
Tilki_1 24 o8 5.011435
Tilki_2 29 103 17.232774
Baykus_1 24 200 7.688994
Baykus_2 30 299 44.976563
Ayl 24 151 6.587989
Bukalemun_1 23 [ 13.213487
Bukalemun_2 29 103 16.842141
Bukalemun_3 29 480 67.717310
Balik 29 190 29.672954
Fare 29 600 321.976537
Leopar 29 540 84.242596
Cekirge 30 73 13.237903
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5.2.Gorintu Kalitesi

Goruntu kalitesi dgiincesi, objektif ve subjektif kalite olmak Uzera &na sinifa
ayrilabilir. Subjektif kalite metotlari, kalitenimsan algisi esasina dayanmaktadir. Objektif
kalite metotlari ise matematiksel algoritmalar esasdayanmaktadir. Objektif kalite
metotlari, insan gérme sistemi g6z 6nune alinasslartanmaktadir. Objektif metotlarin
yararli olmalar icin subjektif kalite metotlariylgiiksek bir b@lantiya sahip olmalari

gerekmektedir. En ¢ok kullanilan objektif yontenmdoazilar [1]:

« En Blyukisaret Girilti Orani(PSNR)
+ Yapisal Benzerliindeksi Olcimii(SSIM) metotlaridir.

5.2.1.PSNR

Goruntd kalitesini bozan énemli bir faktor, guritir. PSNR’ nin daha ytiksek ghi,
oldukca Kkaliteli bir gorinti ve daha gdik bir gurdltt seviyesini gostermektedir.
PSNR’ nin hesaplanmasi icin referans olarak birsggorintist alnir ve gyi
goruntisundeki gurultd seviyesini 6lgmek icin bikig goruntistyle gig goruntisu
karsilastirilir. Bir gorintinin PSNR @erinin hesaplayan formil, Denklem 30’da
gosterilmektedir [1].

255
PSNR = 20 X IOglo <m) (30)

Denklem 30 ve Denklem 31'deki ve I, sirasiyla gig ve c¢iks goriantilerini
gostermektedir. Ortalama Karesel Hata (Mean Squé&mdr, MSE) Denklem 31'teki

formul ile hesaplanmaktadir.
MSE (I, Io) = —— X X3y $A[1 — I,]? (31)
PSNR ve MSE arasinda ters orantili bgkilibulunmaktadir, daha dilk MSE daha az
hata ve daha biuyuk PSNR anlamina gelmektedir.
Uygulamalarda kullanilan goérunttlerin aymilmasinda Laplace ve Gauss piramitleri

kullaniimistir. Bu yontemlerin PSNR grafikleri, bu yontemlenddaha iyi sonuglar elde
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etmek icin cizdirilmgtir. Laplace ve Gauss piramit temelli ggmma metotlarini kullanan
farkll goruantilerin PSNR grafikleriSekil 21'den Sekil 39'a kadar olansekillerde
gosterilmektedir.

Bu gorunttlerden Bebek gorintistinde [41] gawda uyuyan bir beln gorintisi
cekilmistir. Bebek nefes alip verginde bebgin gogstinde kicuk hareketler glmaktadir.
Bu hareketler, gisi goruntisinde o kadar belirgin gldir. Amag, bu hareketlerin
blyuttlmesi ve bunlarin ¢iplak gozle goérulebiliditgenli ge ulamasini sglamaktir. Bu

hareket buyitme uygulamalarindan birisi, hasta mabzizaktan izlenmesidir.

1
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Sekil 21. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bebek goérunttsiUkuléanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 21'de gosterilmektedir. Bu goruntl, 301 adetggve icermektedir.
Sekil 21'deki Gauss piramidinin PSNR gii incelendginde, en yiuksek PSNR gerinin
47.72dB(desibel) deri ve en diik deserin 44.57dB oldgu gorulmigtar. Bu
ayristirmanin ortalama PSNR geri 46.35dB’ dir.Sekil 21’ deki ayrstirma icin Laplace
piramidi kullanildginda, en yuksek PSNR ghyinin 62.63dB ve en dik deserin
33.18dB oldgu gorulmigtir. Bu ayrgtirmanin ortalama PSNR geri 37.44dB’ dir.

Bebek goruntisi icin PSNR sonuclariningkagtirmali analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
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ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Bebek gigi gorintisindeki guraltiyld daha etkili bir
bicimde azaltmaktadir.

Bebek goruntisi icin bulunan PSNRgdderi, literatirdeki PSNR gerleri [16] ile
karsilastirilmis  ve bulunan dgerlerin literatiirdeki dgerlerden daha iyi oldiu
gorulmugtar.

Laplace ve Gauss piramitlerinin Adaptor goruntigsikullanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 22" de gosterilmektedir. Adaptor girgorintistgarj edilebilir pilleri
sarj eden birsarj aletinin icerisinde hicbir pil bulunmamasi domundaki adaptérin
goruntasudur. Bu gorunti, 379 adet cerceve iceraa@kBSarj aletinin adaptord, pillegarj
ederken Uzerindeki ledigig1 hizli bir sekilde yapip sonmekteyken pilleyarj etmedginde
bu led Uzerinde herhangi bir hareket gérinmemektdli gorintl, goérintl awtirma
piramitleri kullanilarak glendigi zaman bu hareket insan go6zlyle gorilebilir hale
gelmektedir. Kullanilan hareket buylutme yontemi,skaa turli belirgin  olmayan
mekanizmanin titggmsel bir analizini gercekiéirme isleminde kullanilabilir. Gauss
ayristirmasi, Adaptér gortintisiinde hareket biyutmekagifanildiginda en yiksek PSNR
deseri 48.74dB iken en dilk PSNR dgeri ise 30.88dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama
PSNR dgeri 46.65dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNRg##i 63.68dB iken
en diguk PSNR dgeri ise 18.34dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
39.65dB’ dir.

Adaptor goruntisi icin PSNR sonuclariningkastirmal analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Adaptor gig goéruantisundeki garultiyda daha etkili bir

bicimde azalt& sonucuna varilir.
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Sekil 22. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Motor gorintusurjd] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR grafi Sekil 23’ te gosterilmektedir. Motor girigoérintlsi, hareketsiz bir
araca ait motorun catiriimasi sonucu hemen géze carpmayan harekedezgrignotora ait
borularin goruntusuduar. Bu goruntl, 527 adet ¢cergeermektedir. Bu goruntl, gorintd
ayristirma piramitleri kullanilarak slendigi zaman bu hareket insan gozlyle gorulebilir
hale gelmektedir. Gauss a&jrrmasi, Motor goruntisinde hareket buyldtme icin
kullanildiginda en yiksek PSNR geri 42.37dB iken en diak PSNR dgeri ise
35.21dB'dir. Bu aymtirmanin ortalama PSNR geri 42.37dB’ dir. Laplace
ayristirmasinin en yuksek PSNR g 48.97dB iken en dik PSNR dgeri ise
43.40dB’ dir. Bu aygtirmanin ortalama PSNR geri 47.93dB’ dir.

Motor gorunttsi icin PSNR sonuclarinin gkstirmali analizi yapildiinda Laplace
piramidinin, Gauss piramidinden daha iyi uygul@ndyorilmektedir. Laplace piramidi,
Gauss piramidinden daha yuksek PSNRedime sahiptir. Laplace aytirmasi, Gauss
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Motor girg goruntisindeki gartltiyt daha etkili bir

bicimde azalt& sonucuna varilir.
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Sekil 23. Gauss ve Laplace aynirmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Deprem goruntisupd kullanildiklarinda elde
edilen PSNR gragi Sekil 24’ te goOsterilmektedir. Deprem girgorintisu, bir deprem
simllasyonu esnasinda bir depodaki mutfak mobiftyata tabaklarin zarar gorgdinu
gosteren bir gorintidir. Bu goruntl, 172 adet eyarcicermektedir. Bu goruntinin
kullanilma amaci, hem gortunti buydtme yontemlerij@yitilen goézle gorilebilir
yonteminin daha kucukiddetli depremler esnasindaki kicuk gtrelerin insan g6ziyle
gorulebilir hale getirebileggni gostermektir. Gauss aytrmasi, Deprem goruntisinde
hareket buyutme icin kullanilg@inda en yiiksek PSNR geri 48.97dB iken en dik
PSNR dgeri ise 13.17dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri 35.63dB’ dir.
Laplace aygtirmasinin en yiksek PSNR g 50.57dB iken en gk PSNR dgeri ise
26.25dB’ dir. Bu aygtirmanin ortalama PSNR geri 35.76dB’ dir.

Deprem goéruntusi icin PSNR sonuclarininskagtirmal analizi yapildiinda Laplace
piramidinin, Gauss piramidinden daha iyi uygul@ndyorilmektedir. Laplace piramidi,
Gauss piramidinden daha yuksek PSNRedime sahiptir. Laplace aytirmasi, Gauss
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Deprem gigi gérintistindeki garultiyd daha etkili bir

bicimde azalt& sonucuna varilir.
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Sekil 24. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Saz goruntistindBataldiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 25 te gosterilmektedir. Saz girigoruntist, hareketsiz bir sazin
tellerini gosteren bir géruntudur. Bu gorunti, 2ddet cerceve icermektedir. Bu gorintd,
goruntl aystirma piramitleri kullanilarakslendigi zaman sazin st telinki tigien insan
gOziyle gorilebilir hale gelmektedir. Gauss gymasi, Saz goéruntisunde hareket
blyutme i¢in kullanildiinda en yiiksek PSNR gleri 46.86dB iken en duk PSNR dgeri
ise 42.90dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR geri 44.36dB’ dir. Laplace
ayristirmasinin en yiksek PSNR g 57.01dB iken en dilk PSNR dgeri ise
50.20dB’ dir. Bu aysgtirmanin ortalama PSNR geri 54.04dB’ dir.

Saz goruntust icin PSNR sonuglarininskagtirmali analizi yapildiinda Laplace
piramidinin, Gauss piramidinden daha iyi uygul@ndyoérilmektedir. Laplace piramidi,
Gauss piramidinden daha yiuksek PSNRedime sahiptir. Laplace aytirmasi, Gauss
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Saz gigi géruntisindeki gurultiyt daha etkili bir

bicimde azalt&i sonucuna varilir.
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Sekil 25. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Insanin yizlgtigi en biyik zorluklardan birisi, ¢evrenin korunmasidu cevresel
degisiklikler, uzun zaman periyotlarinda yavae kisa olduklari icin bu gesiklikleri
analiz etmek zordur. Bu gsiklikler insanlar tarafindan gorilga zaman, iyilgtirilemez
hasarlar ¢coktan cevrede ghustur. Golge goriintisunde [44], gignkbatarken olgan bir
golge yakalanmgtir. Kisa bir zaman arginda golge uzunigunda kayda dger bir
degisiklik bulunmaktadir. Bu dgsiklik insan gozinin gorebilegebir desisiklik degildir
[1]. Laplace ve Gauss piramitlerinin Golge goruitide kullanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 26’ da gosterilmektedir. Bu goruntl, 180 agetceve icermektedir. Bu
goruntl, gorantd aywtirma piramitleri kullanilarakslendigi zaman golge uzungundaki
desisim insan gb6zlyle gorilebilir hale gelmektedir. Gausyrstirmasi, Golge
goruntisinde hareket buyutme icin kullargidda en yiksek PSNR gleri 51.42dB iken
en diguk PSNR dgeri ise 44.62dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
47.11dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiuksek PSNR @i 56.42dB iken en guk
PSNR dgeri ise 28.95dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri 35.82dB’ dir.

Golge goruntusi icin PSNR sonuclarinin skastirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRat@e sahiptir. Boylece, Gauss gjimasi,
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Laplace aystirmasiyla kagilastirildiginda, Golge gig goruntusindeki garaltiyt daha
etkili bir bigimde azaltfl sonucuna varilir.

Golge goruntusi icin bulunan PSNRgdderi, literatirdeki PSNR gerleri [16] ile
karsilastirilmis  ve bulunan dgerlerin literatirdeki dgerlerden daha iyi oldiu

goralmastar.
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Sekil 26. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bilek goruntusufits kullanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 27° de gdosterilmektedir. Bilek girigorintisu, hareketsiz bir insan
bileginin goruntiisudurinsan kalbi, kigiik araliklarla damarlardan kan pdexpaktadir.
Kan, kalp tarafindan pompalagthda insan cilt rengi dgsmektedir[l]. Girg
goruntistunde bu cilt rengi gigimi gérinmemektedir. Bu gorunti, gorintl agrma
piramitleri kullanilarak glendigi zaman bu cilt rengi dgsimi insan gozuyle goérilebilir
hale gelmektedir. Bu goruntu, 894 adet cerceveme&tedir. Gauss agtirmasi, Bilek
goruntusunde hareket buyutme icin kullargidda en yuksek PSNR gieri 47.25dB iken
en diguk PSNR dgeri ise 32.97dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
44.48dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yuksek PSNR gz 61.29dB iken en gk
PSNR dgeri ise 35.56dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR gieri 42.97dB’ dir.
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Bilek goruntust icin PSNR sonuclarinin &astirmali analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRatme sahiptir. Boylece, Gauss ajmmasi,
Laplace aywgtirmasiyla kagilastirildiginda, Bilek girg goruntisindeki gurdltiyld daha
etkili bir bicimde azaltfl sonucuna varilir.

Bilek goruntusa icin bulunan PSNR g@eleri, literatirdeki PSNR g@erleri [16] ile
karsilastirilmis  ve bulunan dgerlerin literatiirdeki dgerlerden daha iyi oldiu

gorulmugtar.
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Sekil 27. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Tilki_1 gortntisén@6] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR grafi Sekil 28’ de gosterilmektedir. Tilki_1 giigoruntusu, karla kapl bir
ortamdaki bir tilkinin kar artindaki avinin yeritespit etmek igin 6lu gibi sessizce durup
ortami dinledgi bir goruntaddr. Bu goruntd, gorintld agtrrma piramitleri kullanilarak
islendigi zaman tilkinin nefes ali veris hareketleri insan godzuyle gorilebilir hale
gelmektedir. Bu durum, aslinda tilkinin @ktan donmagy veya Ol olmadini
gormemize yardimci olur. Bu goruntu, 58 adet cezceermektedir. Gauss agtirmasi,
Tilki_1 goruntisinde hareket buyltme icin kullargidda en yiksek PSNR geri
49.85dB iken en diilk PSNR dgeri ise 42.42dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR
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degeri 45.82dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR gei 62.27dB iken en
disik PSNR dgeri ise 31.16dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
36.30dB’ dir.

Tilki_1 goéruntisu icin PSNR sonuclarinin kidastirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Tilki_1 girg goruntisindeki gurultiyt daha etkili bir
bicimde azalt& sonucuna varilir.
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Sekil 28. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Tilki_2 gortuntiséng@7] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR gradi Sekil 29’ da gdsterilmektedir. Tilki_2 gigigorantisu, dinlenen bir
tilkinin géruntusaddr. Bu goruntt, gorintl aymma piramitleri kullanilarak slendigi
zaman tilkinin nefes aliveris hareketleri insan goziuyle goérulebilir hale gelneekt. Bu
durum, tilkinin hayatta oldtunu gérmemize yardimci olur. Bu goriinti, 103 adet€ve
icermektedir. Gauss aytirmasi, Tilki_ 2 gorantisinde hareket buydtme igin
kullanildiginda en yiksek PSNR geri 59.11dB iken en diak PSNR dgeri ise
48.82dB'dir. Bu aymtirmanin ortalama PSNR geri 53.52dB’ dir. Laplace
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ayristirmasinin en yuksek PSNR g 62.27dB iken en dilk PSNR dgeri ise
36.51dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR gleri 41.96dB’ dir.

Tilki_2 goéruntisu icin PSNR sonuclarinin kidastirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Tilki_2 girg gorunttsindeki gurultiyt daha etkili bir
bicimde azalt&l sonucuna varilir.

Tilki_2
T S s

60 |
% QMMWWW%

40 -

PSNR(dB)

30 - == Gauss

Laplace

20

10

0 20 40 60 80 100 120

Cergeve numarasi

Sekil 29. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Baykd goruntisunde [48] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR grafi Sekil 30" da gosterilmektedir. Baykul giris gbrunttsua, bir gac
Uzerinde uyuklayan bir baykun gorunttisidar. Bu gorintd, gérintl giyrma piramitleri
kullanilarak glendigi zaman bayksun nefes aji veris hareketleri insan goztyle gorulebilir
hale gelmektedir. Bu durum, bawtaki canlilik belirtisini gérmemize yardimci oluBu
gorunti, 200 adet cerceve icermektedir. Gaussstaymasi, Bayksg 1 gorunttisinde
hareket buyutme icin kullanilginda en yiksek PSNR geri 62.17dB iken en dik
PSNR dgeri ise 43.51dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri 55.75dB’ dir.
Laplace aygtirmasinin en yiksek PSNR g 59.74dB iken en gk PSNR dgeri ise
39.82dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR gleri 43.19dB’ dir.
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Baykus_1 goruntusi icin PSNR sonuclariningiastirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRalme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Baykyg 1 giris goruntistundeki gurtltiyt daha etkili

bir bicimde azaltii sonucuna varilir.
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Sekil 30. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bayk@ goruntisunde [49] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR grafi Sekil 31’ de gosterilmektedir. Bayku2 giris gbrunttsua, bir gac
kovugunda uyuklayan bir baykun goruntistdir. Bu gorunti, goranti strma
piramitleri kullanilarak §lendigi zaman bayksun nefes aji veris hareketleri insan gozuyle
gorulebilir hale gelmektedir. Bu durum, bayka hayatta oldgunu gérmemize yardimci
olur. Bu yontemle, gaclarin kovuklarinda veya diylzeylerinde gizlenmi olan
baykularin yeri tespit edilebilir. Bu goéruntl, 299 adegerceve icermektedir. Gauss
ayristirmasi, Baykg 2 goéruntisinde hareket biyitme icin kullagidda en yuksek
PSNR dgeri 51.49dB iken en dik PSNR dgeri ise 33.11dB’ dir. Bu awtirmanin
ortalama PSNR deri 45.01dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR ghei
63.46dB iken en diiik PSNR dgeri ise 18.75dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR
degeri 39.40dB’ dir.
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Baykus_2 goruntusi icin PSNR sonuclariningiastirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRalme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Baykyg 2 giris gorintistundeki gurtltiyt daha etkili

bir bicimde azaltii sonucuna varilir.
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Sekil 31. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Ayl gortintistund@] [kullanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 32' de goOsterilmektedir. Ayl gii goruntusit, Kuzey Kutup
Bdlgesi’ndeki buzullarin tGzerinde uyumakta olan kitup ayisinin gorintisudir. Bu
goruntd, goruntd awtirma piramitleri kullanilarakslendigi zaman kutup ayisinin nefes
alis veris hareketleri insan géziyle gorulebilir hale gelneglkt. Bu durum, kutup ayisinin
donmadgini gérmemize yardimci olur. Bu gorunti, 151 adeteve icermektedir. Gauss
ayristirmasi, Ayl goruntusinde hareket buyutme icin duldginda en yiksek PSNR
deseri 47.17dB iken en dilk PSNR dgeri ise 38.77dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama
PSNR dgeri 42.74dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR i 58.12dB iken
en diguk PSNR dgeri ise 27.17dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
33.51dB’ dir.

Ayl gorunttsi icin PSNR sonuclarinin kdastirmali analizi yapildiinda Gauss

piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
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Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Ayr girg goruntistundeki gurultiyt daha etkili bir

bicimde azalt sonucuna varilir.
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Sekil 32. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bukalemun_1 gorsiatide [51] kullanildiklarinda
elde edilen PSNR grdjfi Sekil 33" te goOsteriimektedir. Bukalemunlar tehligeden
korunmak bulunduklari ortamin rengini alan hayveshla Bulunduklari ortamla ayni
renkte olduklari icin bukalemunlarin insan gozugtatilmesi zordur. Bukalemun_1 giri
goruntasu, hareket eden bir bukalemunun dinlenmasesda cekilngi gorintisudir. Bu
goruntl, goruntt awtirma piramitleri kullanilarakslendigi zaman bukalemunun nefes
alis veris hareketleri insan go6zuyle gorulebilir hale gelneekt. Bu durum, gig
goruntiastinde canlgini géremediimiz bukalemunun hayatta olgunu gdérmemize
yardimci olur. Bukalemun_1 goéruntusi, 73 adet gergeermektedir. Gauss agtirmasi,
Bukalemun_1 gorintisinde hareket blyutme icin kudgzinda en yiksek PSNR gleri
53.62dB iken en diiik PSNR dgeri ise 38.39dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR
deseri 47.82dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR gei 64.34dB iken en
disik PSNR dgeri ise 26.69dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
33.65dB’ dir.
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Bukalemun_1 goruntisu icin PSNR sonuclarinirgikatirmali analizi yapildiinda
Gauss piramidinin, Laplace piramidinden daha iygugndgl gorilmektedir. Gauss
piramidi, Laplace piramidinden daha yiksek PSNRedee sahiptir. Gauss aynirmasi,
Laplace aygtirmasiyla kagilastirildiginda, Bukalemun_1 giigoruntistindeki guraltiyu
daha etkili bir bicimde azalfi1 sonucuna varilir.
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Sekil 33. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bukalemun_2 gorsiatide [52] kullanildiklarinda
elde edilen PSNR grafi Sekil 34’ te gosterilmektedir. Bukalemun_2 girgorintisu,
burnu havada birsekilde bir &ac¢ Uzerinde hareketsiz duran bir bukalemunun
goruntasudir. Bu gorintl, goruntt ayrma piramitleri kullanilarak slendigi zaman
bukalemunun nefes alveris hareketleri insan go6zuyle gorulebilir hale gelneekt. Bu
durum, bukalemunun hayatta ofunu gbérmemize yardimci olur. Bukalemun_2
goruntisi, 103 adet cerceve icermektedir. Gausstiayrasi, Bukalemun_2 gorunttsinde
hareket buyutme icin kullanilginda en yiksek PSNR geri 46.17dB iken en dik
PSNR dgeri ise 33.80dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri 40.79dB’ dir.
Laplace aygtirmasinin en yiksek PSNR gz 49.06dB iken en gk PSNR dgeri ise
25.97dB’ dir. Bu aygtirmanin ortalama PSNR geri 32.11dB’ dir.

Bukalemun_2 gorantisu icin PSNR sonuclarinirsikagtirmal analizi yapildiinda

Gauss piramidinin, Laplace piramidinden daha iygugndgl gorilmektedir. Gauss
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piramidi, Laplace piramidinden daha yiuksek PSNRedae sahiptir. Gauss ayirmasi,
Laplace aygtirmasiyla kagilastinldiginda, Bukalemun_2 giigoruntistndeki gurtltiyt

daha etkili bir bicimde azalfi1 sonucuna varilir.

Bukalemun_2

60 -

50 -

p ﬂmw > ﬁwﬂﬁvm \/

@

) 1

e 30 +—

2 ] G

& ] : et (Gauss
20 - Laplace
10 -
0 e

0 20 40 60 80 100 120

Cerceve numarasi

Sekil 34. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Bukalemun_3 gorsiatidle [53] kullanildiklarinda
elde edilen PSNR grdii Sekil 35’ te gosterilmektedir. Bukalemun_3 gigoruntusu, bir
yasmur ormaninin sik@nda yer alan bir gacin tzerinde 6li gibi hareketsiz duran bir
bukalemunun gériantisuddr.  Bu goruntd, gorintl sagma piramitleri kullanilarak
islendigi zaman bukalemunun nefessalieris hareketleri insan goziyle gorulebilir hale
gelmektedir. Bu durum, bukalemunun hayatta plow gbérmemize yardimci olur.
Bukalemun_3 goruntusu, 480 adet cerceve icermeki@duss aystirmasi, Bukalemun_3
goruntisinde hareket buyitme icin kullaridda en yiksek PSNR gleri 42dB iken en
disik PSNR dgeri ise 24.10dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
34.98dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR @i 53.25dB iken en duk
PSNR dgeri ise 19.82dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR gieri 23.14dB’ dir.

Bukalemun_3 goruntisu icin PSNR sonuclarinirsikagtirmal analizi yapildiinda
Gauss piramidinin, Laplace piramidinden daha iygwgndgl gorilmektedir. Gauss

piramidi, Laplace piramidinden daha yiuksek PSNRedae sahiptir. Gauss aytirmasi,
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Laplace aygtirmasiyla kagilastinldiginda, Bukalemun_3 giigoruntistndeki gurultiy

daha etkili bir bicimde azalfi1 sonucuna varilir.
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Sekil 35. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Balik goruntusif®y kullanildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 36" da goOsteriimektedir. Balik g§ri goruntist, Golyan
baliklarinin(minnows) yumurtalarindan ¢ikmaya yaindénemdeki larvalarin mikroskop
altindaki goruntusuadir. Bu goruntd, goruntt styma piramitleri kullanilarakslendigi
zaman larvalarin nefes @leris hareketleri ve gger hareketleri insan gozuyle goralebilir
hale gelmektedir. Bu durum, larvanin hayatta gldw gérmemize yardimci olur. Bu
goruntd, 190 adet cerceve icermektedir. Gausstaymasi, Balik gorintistinde hareket
blyutme i¢in kullanildiinda en yiiksek PSNR gleri 46.99dB iken en duk PSNR dgeri
ise 35.18dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR geri 43.09dB’ dir. Laplace
ayristirmasinin en yiksek PSNR g 61.66dB iken en dilk PSNR dgeri ise
19.24dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR geri 30.23dB’ dir.

Balik goruntusu icin PSNR sonuclarinin gkastirmali analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRalme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
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ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Balik girg goruntusindeki gurultiyd daha etkili bir

bicimde azalt& sonucuna varilir.

Balik

70 -

60 -

50

40 -

PSNR(dB)

30 - — : -~ ——Gauss

Laplace

20

10 -

0 50 100 150 200

Cergeve numarasi

Sekil 36. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Fare goruntistundiakildiklarinda elde edilen
PSNR grafgi Sekil 37’ de gosterilmektedir. Fare girgorintisu, 6l0 numarasi yapan bir
farenin goruntisudir. Bu gorintl, goruntd styima piramitleri kullanilarak slendigi
zaman farenin nefes glveris hareketleri insan gozuyle gorilebilir hale gelneekt. Bu
durum, farenin hayatta oldunu gérmemize yardimci olur. Bu gorunti, 600 adet€ve
icermektedir. Gauss aytirmasi, Fare goruntisinde hareket buyitme icifakudiginda
en yuksek PSNR dgeri 46.74dB iken en dik PSNR dgeri ise 38.75dB’ dir. Bu
ayristirmanin ortalama PSNR geri 45.11dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek
PSNR dgeri 66.43dB iken en duk PSNR dgeri ise 34.01dB’ dir. Bu awtirmanin
ortalama PSNR g¢eri 36.51dB’ dir.

Fare goruntisu icin PSNR sonuclarinin skagtirmali analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Fare gigi gérintisindeki guraltiyd daha etkili bir

bicimde azalt& sonucuna varilir.
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Sekil 37. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Leopar goruntisufiel] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR gra#i Sekil 38" de gosterilmektedir. Leopar girgoruntisi, ajam beyaz
gokylizu $1g1 altinda uyuyan leoparin géruntusudir. Bu gOorimdrintl aysgtirma
piramitleri kullanilarak glendigi zaman leoparin nefes @leris hareketleri insan gozuyle
gorulebilir hale gelmektedir. Bu durum, leopariny&ida old@gunu gérmemize yardimci
olur. Bu yolla, kuru otlar arasinda avlarindanayal gizlenebilen aslan, kaplan, leopar
gibi hayvanlarin yeri tespit edilebilir. Bu goriint540 adet cerceve icermektedir. Gauss
ayristirmasi, Leopar goruntiisinde hareket biuyutme igitakildiginda en yiksek PSNR
degeri 54.61dB iken en dilk PSNR dgeri ise 36.08dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama
PSNR dgeri 46.82dB’ dir. Laplace awtirmasinin en yiksek PSNR i 55.18dB iken
en diguk PSNR dgeri ise 22.25dB’ dir. Bu awtirmanin ortalama PSNR geri
36.43dB’ dir.

Leopar gorintist icin PSNR sonuclariningkagtirmall analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRadme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
ayristirmasiyla kagilastinldiginda, Leopar gigi gorantistundeki gurdltiyd daha etkili bir

bicimde azalt sonucuna varilir.
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Sekil 38. Gauss ve Laplace aynirmalarinin PSNR grafikleri

Laplace ve Gauss piramitlerinin Cekirge goruntugifee] kullanildiklarinda elde
edilen PSNR grafi Sekil 39’ da gosterilmektedir. Cekirge girgoruntisu, bir ¢ekirge
turtn olan avcl cayir cekirgesi(predotory katydid)le avi olan ysil
peygamberdevesinin(green praying mantis) bir dadridde kagilastiklari gorantadar.
Cayir cekirgeleri ygl renkli olduklart icin bitkiler arasinda c¢ok raha
gizlenebilmektedirler. Bu goériuntl, goérinti gywnma piramitleri kullanilarak slendigi
zaman c¢ekirgenin nefes @ieris hareketleri insan goziuyle gorulebilir hale gelneekt.

Bu durum, cekirgenin hayatta okglunu gérmemize yardimci olur. Bu gorintl, 73 adet
cerceve icermektedir. Gauss atirmasi, Cekirge goruntiisinde hareket buyltme icin
kullanildiginda en yuksek PSNR geri 45.29dB iken en dik PSNR dgeri ise
41.18dB’ dir. Bu aystirmanin ortalama PSNR geri 43.15dB’ dir. Laplace
ayristirmasinin en yiksek PSNR g 64.61dB iken en dik PSNR dgeri ise
29.41dB’ dir. Bu aygtirmanin ortalama PSNR geri 33.27dB’ dir.

Cekirge goruntust icin PSNR sonuclariningkagtirmali analizi yapildiinda Gauss
piramidinin, Laplace piramidinden daha iyi uygulghdgorilmektedir. Gauss piramidi,
Laplace piramidinden daha yiksek PSNRalme sahiptir. Gauss aynrmasi, Laplace
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ayristirmasiyla kagilastirildiginda, Cekirge gigi gortintisuindeki gurtltiyt daha etkili bir

bicimde azalt@ sonucuna varilir.
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Sekil 39. Gauss ve Laplace aynrmalarinin PSNR grafikleri

5.2.2.SSIM

Yapisal benzerlik indeksi, iki cerceve arasindapigal bir benzegi 6lcen bir kalite
Olcutudur. Bu yontem, algisal goruntt kalitesinegetlendiriimesinde hala bir alternatif
yontem olarak kullaniimaktadir [57]. Bu yontem, gerceve arasindaki yapisal bilginin
desisimindeki desisiklikleri algiladigi icin cercevelerdeki kalite bozulmasini dikkate
almaktadir. SSIM deeri, Denklem 32’deki formil ile hesaplanmaktadil. [1

SSIM(n) = (215 Wur, W+ C1[207 51, WD+ €] (32)

 [m1g2 )+ urp 2 ()+ Ca[o1,2 () + 012 (W) + G

Denklem 32'dekju;,(n), u;,(n) isaretleri, referans(z) ve bozuk (I, ) gorinti
dizisinin n.cercevesinin ortalamasi anlamina getetdik ve g,,(n) ve o;,(n) referans
(Ig) ve bozuk ([, ) gbruntl dizisinin n.cergcevesinin standart sapcthag’,, C,; yapisal

benzerlik kagilastirmasindaki herhangi bir kararsizliktan kurtulmakn kullanilan
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sabitlerdir. Ortalama Yapisal Benzerfikdeksi Olgiimii(Mean Structural Similarity Index
Measurement, MSSIM) ise Denklem 33'teki formil hesaplanmaktadir[1l]. MSSIM
degerleri [0,1] aralginda olmaktadir. Bu araliktaki daha yukselgetter, kagilastirilan

cevreler arasinda daha yuksek bir benzerlik @idanlamina gelmektedir [58].
MSSIM = —SN_, SSIM(n) (33)

Bu calsmada SSIM, bir gig olarak alinan tim goéruntuler icin hesaplagtmi
Oncelikle tum goruntilerin her bir cercevesi ici8IBl deserleri hesaplannive daha
sonra Uygulama_1 ve Uygulama_2 goéruntu dizisi MBBSIM deserleri hesaplanngtir.

Laplace ve Gauss piramitleri, gorinti agrma ve yeniden okiurma yodntemleri
olarak kullanildgindaki SSIM grafiklerinin kasilastirmalariSekil 40’tan Sekil 58’e kadar
olan sekillerde gosterilmektedir. Bu kalastirmalar, literatirde [58] kullanilan her iki
piramide ait MSSIM dgerlerinin virgtlden sonraki doért basagnadikkate alinarak
gerceklatirilmi stir.

Bebek goruntisunun [41] SSIM grafi Sekil 40'ta gosterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Bebek goruntisinde hareket biyutme icllakudiginda en yiksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999999 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999999 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Bebek gorintistinde
hemen hemen Ust Uste geldikigekil 40°ta gorulebilir. Bu yizden SSIM acisindarr e
piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 40. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Adaptor gorantisunun SSIM graifiSekil 41’ de gosterilmektedir. Gauss aymmasi,
Adaptor goruntusinde hareket buyitme icin kullagitla en yiksek SSIM deri
0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999998 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999999 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Adaptor gérintisinde
hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 41’ de gorulebilir. Bu yizden SSIM agisindagr h

iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 41. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri
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Motor goruntiastnun [42] SSIM gr&fi Sekil 42’ de gosterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Motor goruntusinde hareket blayttme icilakudiginda en yuksek SSIM
degeri 0.999991 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999934 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999997 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999996 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Motor gorunttsinde
hemen hemen Ust Uste geldikigekil 42'de gorulebilir. Bu ylizden SSIM acgisindam i

piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 42. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Deprem goruntisunun [43] SSIM grefi Sekil 43" te gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Deprem goruntisiinde hareket buyitme igitakldiginda en yiuksek SSIM
degeri 0.999989 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.995086 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999998 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999996 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Deprem gorunttsinde
hemen hemen Ust Uste geldikigekil 43’ te gorilebilir. Bu ylizden SSIM agisindaer liki

piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 43. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Saz goruntusunun SSIM grgfiSekil 44’ te gosterilmektedir. Gauss aymmasi, Saz
goruntustunde hareket buyitme icin kullargidda en yuksek SSIM deri 0.999999
degeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999997 dgeridir. Laplace aystirmasinin
yuksek SSIM dgeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999999
degeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Saz gérintisinde hemendme
ust Uste geldiklerSekil 44’ te gorulebilir. Bu yuzden SSIM acisindaer hki piramit ait

olarak uygulanir.
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Sekil 44. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri
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Goélge goruntustinun [44] SSIM grgifi Sekil 45'te gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Golge goruntistinde hareket buyitme icilakudiginda en yuksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999998 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999995 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Golge gorunttisinde
hemen hemen Ust Uste geldikigekil 45’ te gorulebilir. Bu yizden SSIM acisindaer liki

piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 45. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Bilek goruntistunun [45] SSIM gragfi Sekil 46’ da gOsterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Bilek gorintisunde hareket buyidtme icitlakuldiginda en yiuksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999998 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin ytuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999999 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Bilek gorintisunde
hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 46° da gorulebilir. Bu yizden SSIM agisindagr h

iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 46. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Tilki_1 go6runtisunin [46] SSIM grdi Sekil 47 de go6steriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Tilki_1 goéruntisinde hareket buyitme kutlanildiginda en yuksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999990 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yuksek SSIM geri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999998 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Tilki_1 goérunttisinde
hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 47 de gorulebilir. Bu yiizden SSIM agisindagr h

iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 47. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

75



Tilki_2 goruntusuinin [47] SSIM grafi Sekil 48 de gOsteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Tilki_2 goéruntisinde hareket blylitme igillanildiginda en yiksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999999 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999999 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Tilki_2 goruntusinde
hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 48" de gorulebilir. Bu yizden SSIM agisindagr h
iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 48. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Baykus_1 goruntisunun [48] SSIM grgfi Sekil 49' da gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Baykg 1 goéruntisinde hareket biyitme icin kullagidda en yuksek
SSIM degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999981 dgeridir.
Laplace aystirmasinin yuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin
MSSIM dezeri 0.999997 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Baylu 1
goruntisiinde hemen hemen (st Uste geldiBkekil 49’ da gorulebilir. Bu yizden SSIM

acisindan her iki piramitsge olarak uygulanir.

76



Baykus_1
1.00005 -

1 E_ _—

0.99995 -

0.9999
f =t= (GaUSS

0.99985 -

SSIM

Laplace

0.9998 -

099975 —+—"r " ¥+ + " —"+—F —+—7

Cergeve numarasi

Sekil 49. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Baykus_2 goruntisunun [49] SSIM grgfi Sekil 50' de gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Baykg 2 goruntisunde hareket buyttme icin kullagildda en yuksek
SSIM degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999915 dgeridir.
Laplace aystirmasinin yiuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aysgtirmanin
MSSIM dezeri 0.999993 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Baylgu 2
goruintistinde hemen hemen Ust Uste geldiBkkil 50’ de gortlebilir. Bu yizden SSIM

acisindan her iki piramitsge olarak uygulanir.
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Sekil 50. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri
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Ay1 goruntusindn [50] SSIM graii Sekil 51’ de gosterilmektedir. Gauss gymmasi,
Ay! goruntisinde hareket buyutme igin kullanildda en yiksek SSIM geri 0.999999
degeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999987 dgeridir. Laplace aystirmasinin
yuksek SSIM dgeri 0.999999 dgeri iken bu aysgtirmanin MSSIM dgeri 0.999998
degeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Ayl goruntisinde hememébn
ust Uste geldiklerekil 51’ de gorulebilir. Bu yizden SSIM acgisindaar ki piramit it

olarak uygulanir.
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Sekil 51. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Bukalemun_1 goruntistunin [51] SSIM ggfSekil 52’ de go6sterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Bukalemun_1 goéruntusinde hareket buyugmekullanildginda en yuksek
SSIM degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999996 dgeridir.
Laplace aystirmasinin yiuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aysgtirmanin
MSSIM deseri 0.999998 degeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin
Bukalemun_1 gortntisinde hemen hemen Ust Ustekigeidiekil 52’ de gorulebilir. Bu

yuzden SSIM agisindan her iki piramgiteolarak uygulanir.
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Sekil 52. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Bukalemun_2 goruntisunin [52] SSIM gafSekil 53’ te gosterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Bukalemun_2 goéruntisinde hareket bayugmekullanildginda en yiksek
SSIM deseri 0.999999 deeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999982 dgeridir.
Laplace aystirmasinin yuksek SSIM deri 0.999994 dgeri iken bu aygtirmanin
MSSIM deseri 0.999965 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin
Bukalemun_2 gérintisinde hemen hemen Ust Ustekigeidiekil 53’ te gorulebilir. Bu

yuzden SSIM agisindan her iki piramgtteolarak uygulanir.
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Sekil 53. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri
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Bukalemun_3 gorintisunan [53] SSIM ggafSekil 54’ te gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Bukalemun_3 goéruntusinde hareket buyugmekullanildginda en yuksek
SSIM deeri 0.999998 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999917 dgeridir.
Laplace aystirmasinin yiuksek SSIM deri 0.999991 dgeri iken bu aysgtirmanin
MSSIM deseri 0.999969 degeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin
Bukalemun_3 goruntisinde hemen hemen Ust Ustekigeidiekil 54’ te gorulebilir. Bu

yuzden SSIM agisindan her iki piramgiteolarak uygulanir.
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Sekil 54. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Balik goruntisinin [54] SSIM gr&fi Sekil 55 te goOsterilmektedir. Gauss
ayristirmasi, Balik gortuntisinde hareket bluyttme icilakudiginda en yiuksek SSIM
degeri 0.999996 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999894 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin ytuksek SSIM deri 0.999998 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999994 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Balik gortntisinde
hemen hemen Ust Uste geldikigekil 55’ te gorulebilir. Bu yizden SSIM acisindaer liki
piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 55. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Fare goruntistunin SSIM grafiSekil 56’ da gosteriimektedir. Gauss gymmasi,
Fare goruntusinde hareket biyutme icin kullagidia en yiksek SSIM deri 0.999999
degeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999995 dgeridir. Laplace aystirmasinin
yuksek SSIM dgeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999999
degeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Fare goérintisinde hememédn
Ust Uste geldiklerekil 56’ da goérulebilir. Bu yizden SSIM acisindaar ki piramit ait
olarak uygulanir.
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Sekil 56. Gauss ve Laplace aytrmalarinin SSIM grafikleri

Leopar goéruntusunidn [55] SSIM grgfi Sekil 57° de gOosterilmektedir. Gauss

ayristirmasi, Leopar goruntisinde hareket buyitme igitakildiginda en yiuksek SSIM
degeri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999998 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiuksek SSIM deri 0.999999 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999999 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Leopar goriuntisinde

hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 57 de gorulebilir. Bu yizden SSIM agisindagr h

iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 57. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

82



Cekirge goruntisunun [56] SSIM grafi Sekil 58 de gosteriimektedir. Gauss
ayristirmasi, Cekirge goruntisiinde hareket buyutmekglfanildiginda en yuksek SSIM
degeri 0.999997 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri 0.999970 dgeridir. Laplace
ayristirmasinin yiksek SSIM deri 0.999998 dgeri iken bu aygtirmanin MSSIM dgeri
0.999964 dgeridir. Grafikler incelendiinde de her iki piramidin Cekirge gorintisunde
hemen hemen Ust Uste geldiki§akil 58 de gorulebilir. Bu yizden SSIM agisindagr h

iki piramit esit olarak uygulanir.
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Sekil 58. Gauss ve Laplace aynrmalarinin SSIM grafikleri

Uygulama_1 ve Uygulama_2 goruntu dizisi icin MSSdegerleri sirasiyla Tablo 6

ve Tablo 7’de gdsterilmektedir.
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Tablo 6. Uygulama_1 gorunti dizisi icin MSSIM gerleri

Gorintd adi Laplace piramidi Gauss piramidi Goriggtcevesi
Bebek 0.999999 0.999999
Adaptor 0.999999 0.999998
Motor 0.999996 0.999935
Deprem 0.999996 0.995086
Saz 0.999999 0.999997
Golge 0.999995 0.999998
Bilek 0.999999 0.999998
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Tablo 7. Uygulama_2 goéruntt dizisi igin MSSIM gerleri

Gorintd adi Laplace piramidi Gauss piramidi Goriggtcevesi
Tilli_1 0.999998 0.999990
Tilki_2 0.999999 0.999999
Baykus_1 0.999997 0.999981
0.999993 0.999915
Baykus_2
AY! 0.999998 0.999987
Bukalemun_1 0.999998 0.999996
0.999965
Bukalemun_2 729982
0.999969 0.999917
Bukalemun_3
0.999994 0.999894
Balik
0.999999 0.999995
Fare
0.999999 0.999998
Leopar
, 0.999964 0.999970
Cekirge
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6. SONUCLAR ve ONERILER

Bu tez camasinda, insan gozu tarafindan algilanmasi zor lmtagorintideki, gizli
renk ve hareket ggsimlerini acga cikarmada kullanilan gérintt blyitme yontemlarini
performans analizi yapilgtir. Bu gorintt bayiutme yontemleri incelegidide; normal bir
gorunta girg olarak alinir ve insan gézuyle hemen gérinmeyerikinareketi gérmek igin
bu goranti bayatalar. Euler Gorintld BlyUtme yontedikik frekanslara sahip olan bir
goruntudeki belirli konumlardaki piksellerisleyip gorantideki kucuk dgsiklikleri
gormek icin pikselleri buyiatmektedir.

Ayrica Euler hareket buylitme ve renk blyttme icaus§s, Laplace gorunti agtirma
piramitlerini kullanan gorunti buyatmglemini iceren deneysel ¢ainalar yapilmgtir. Bu
deneysel cadmalar esnasinda, sisteme giolarak verilen farkli formata ve farkli sayida
cerceveye sahip farkli gorintulerin gikgoruntulerindeki etkileri incelenstir. Bu
kapsamda, goruntt aytirma yontemleriyle yapilan deneylerin sonuclarrigii sleme
zamani acgisindan incelegaide, Gauss piramit agtirmasiyla goérintt buyidtmenin daha
iyi bir performansa sahip olgu goralmitir. Bu yontemler gortnti kalitesi olarak PSNR
degerleri acgisindan incelenginde, Gauss piramit agtirmasinin renk buytutmealeminde
daha iyi sonuclar vergi Laplace piramit aystirmasinin ise hareket blyutmgeminde
daha iyi sonuclar vergh gorulmistir. Uygulama_2’' deki goriintilerin PSNR gaeleri
incelendginde, hayvanlarin canllik tespitinde Gauss gorieniistirmasinin daha etkili
sonuclar verdii gordlmdstir. Ayrica, bu yontemler SSIM derleri acisindan
incelendginde, genel olarak hesaplanargeiéerin birbirine yakin oldgu gorialmigtir. Bu
yuzden SSIM agisindan her iki piramidigitgoerformansa sahip olgu gorulmitar.

Gelecekte, sistemdeki ggieleri gormek icin farkh filtre yapilarina sahipgdr
goruntl aygtirma yontemlerini kullanan sistemleri giiamak gerekmektedir.

Bu tez c¢almasinda kullanilan, kiguk goruntu gagkliklerini insan gozindn
gorebilecgi hale getiren EVM metodu; miuhendislik, tip, spgiyenlik gibi farkli alanlara

uygulanabilir.
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