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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MODEL TABANLI YAPAY SINiR AGLARI KULLANILARAK GORUNTU
KENARININ YAKALANMASI

Fatih TALU

Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

2004, Sayfa:71

Bu c¢aligmada, iki seviyeli ve gri seviyeli goriintiilerde arzu edilen kenar
sonucuna ulagabilmek i¢in Matlab 6.5 programlama dili kullanilarak iki tane paket
program geligtirilmigtir. Her iki paket programa girig goriintiisii olarak yapay ve dogal
goriintiiler verilmistir. Iki seviyeli gorintiiler igin gelistirilen paket program, klasik
kenar yakalama algoritmalarindan daha hizli ve daha az kargilagtirma yaparak arzu
edilen kenar sonucuna ulagabilmektedir. Gri seviyeli goriintiiler igin hazirlanmis paket
program ise model tabanli yapay sinir agi mimarisini kullanarak kenar yakalama

problemine etkili ve makul bir ¢dzlim Onerisi getirmektedir. 5

Anahtar Kelimeler: Kenar yakalama, goriintii isleme, Oriintii tanima, model tabanl

yapay sinir agt




ABSTRACT

IMAGE EDGE DETECTION USING MODEL BASED ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK

Fatih TALU

Firat University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering
2004, Page:71

In this thesis, two package programs have been developed for reaching to the
desired edge results in binary and gray level image using Matlab 6.5 programming
language. Artificial and natural images might be selected for input to both of the
package programs. Package program developed for binary level image finds the desired
edges more rapidly by making less comparison than the traditional edge detection
algorithms do. Package program developed for gray level image presents an efficient
and reasonable solution to the edge detection problem by using model based artificial

neural network architecture.

Key Words: Edge Detection, image processing, object recognition, model-based

artificial neural network




1. GIRIS

Hizla gelismekte olan teknoloji, bilim adamlarinin kusursuz bir model olan
| insanin diigiinebilme ve yorumlayabilme 6zelliklerini eksiksiz bir sekilde taklit
edebilme timidini arttirmaktadir. Bu nedenle, insandan bagka higbir canlida olmayan bu
6zelliklerin gelisimi, onun dogumundan 6liimiine kadarki her evrede ilgi ile izlenmesini
ve yillarca benzerini yapma konusunda bir ¢ok ¢aligmalarin yapilmasin saglamigtir.

Insan goriintii algilama sistemi, goriintii isleme agisindan ele alindiginda;
goriintii yakalama, gruplama ve analiz konusunda bilinen en karmagik sistemdir. Insanmn
cevresindeki nesnelerin geometrik sekillerini tanimasi, bu nesneler hakkindaki belirgin
iligkiyi kavramasi ve duruma uygun cevap vermesi i¢in nesnelere ait goriintii bilgisine
ihtiyact vardir. “Bir resim bin kelimeden daha kiymetlidir” s6zii, g6riintii bilgisinin
diger bilgilere oranla daha kalici ve diislinebilme ve yorumlayabilme fonksiyonlarinin
daha etkili kullantldigini ifade eden bir 6rnektir.

Goriintii bir nesnenin sunumudur. Goriintli bilgisi giiniimiizde bir ¢ok alanda
kullanilir. Ornegin; tip alaminda, biyolojik materyallerde, endiistride, parmak izi veya
yiiz tanima gibi kriminolojik uygulamalarda, uzaysal c¢alismalarda ve askeri
uygulamalarda goriintii bilgilerinin sikca kullamildimna  gérmek miimkiindiir.
Tarayicilar, kameralar v.b. gibi algilayici sistemler kullanilarak goriintii bilgisi sayisal
sistemlere aktarilir ve matris formatinda depolanir.

Bir gériintlintin insan tarafindan algilanmasi ve yorumlanmas: birkag asamadan
meydana gelir. Oncelikle goze gelen 151k 1sinlar1 korneadan, gézbebeginden ve ardindan
da mercekten gecer. Saydam tabakanin biikiimlii tist yiizeyi ve mercek, 1sinlar kirar ve
nesnenin (resmin) goriintiisii ters gevrildikten sonra retinaya ulagir. Daha sonra 1518a
duyarl: hiicreler (reseptorler; koni ve gubuk hiicreler) 15181 elektrik sinyallerine gevirir
ve sinir uglarina uyar olarak yollarlar. Retinadan gelen goriintii orijinaline gére bas
asagl durumda ve ters taraftadir. Bu elektriksel uyarlar beyne nesnenin cesidi,
biiyiikliigii, rengi, uzaklifs hakkinda bilgi gétiiriirler ve tiim bu dizi islemler saniyenin
onda biri kadar bir sﬁrede gergeklesir. Ancak beyin, kendisine gelen bu sinyallerin

genligini, fazini, frekansim degerlendirip gorlintii hakkinda tiim bilgiyi elde eder ve



insanin o nesneyi dogru bir gekilde tanimasi saglanir. Bu olay goriintli isleminin ta
kendisidir [1].

" Goriintiiyli algilama ve yorumlama iglemi gerceklesirken bir saniyede meydana
gelen islem sayisi su an mevcut higbir bilgisayarin yapamayacagi kadar yiiksektir. Bu
. kadar hizli olmasinin yan: sira gérmenin en sasirtict ve mucizevi yani, ag tabakaya

diisen ters goriintiiniin beynin optik merkezinde diizeltilmesidir [2].

Goriintiinin meydana gelmesinde bir 151tk kaynagina ihtiyag duyulur. Bu 1g1k
kaynag: sayesinde stirekli zamanli bir gériintiiniin her hangi bir (x,y) noktasindaki
(pikselindeki) parlaklik yogunlugu (degeri) A olarak ifade edilir. Parlaklik yogunlugu ve
151k fonksiyonu gercek ve pozitif niceliklerdir. Tiim goriintii isleme uygulamalarinda
azda olsa arka planda bir 151k kaynag: mevcuttur.

Goriintiiyii seviye olarak iige ayirabiliriz. Sadece siyah ve beyaz renkleri igeren
ikili goriintii, gri seviyeli gorlintii ve renkli goriintii. Her ii¢ seviyedeki goriintiiniin
sunumu da matris formundadir. Matrisin her hangi bir degeri goriintiiniin o
koordinatlardaki noktanin parlaklik, is1 veya buna benzer farkli niteliklerdeki degeri
olabilir [3].

Gortintii 1sleme teknikleri, goriintiiniin insan veya bilgisayar tarafindan daha iyi
anlagilmasi, yorumlanmasi, kullanilmasi, depolanmasi ve transfer edilmesini saglamak
amaciyla, uzaysal alandaki bir gorlintiiniin parlaklik, ¢6ziiniirlilk, zitlik gibi nicel

‘degerleri degistirilmesini veya frekans alanindaki bir gériintiiniin filtrelenmesi, genlik
veya faz degerlerinin degistirilmesini saglayarak yeni bir goriintliiniin olugmasini
saglayan tekniklerdir. Gortintii bilgisi, Sekil 1.1°de gosterilen goriintii isleme teknikleri
sayesinde istenilen forma doniigtiiriiliir. Bu teknikler goériintii ddniigtiirme, onarma,
iyilestirme, boliimleme, sikistirma, sunma ve algilama olarak verilebilir.

Tiim goriintii igleme teknikleri uzaysal ve frekans alani olmak tizere iki farkii
ortamda calisir. Gorlintii donilistiirme teknigi kullanilarak uzaysal alanda bulunan bir
gortintii frekans alanina aktarilabilir veya islemin tersi yapilabilir. Goriinti iyilestirme
teknigi, kaynak gériintiiyli daha anlasilir ve yorumlanabilir bir bigime déniistiirmek igin
kullanilir. Eger kaynak goriintii uzaysal alanda ise histogram esitleme, goriintii ¢ikarma
gibi operasyonlar kullanilir. Eger kaynak goriintii frekans ‘alamnda ise diigiik frekans
geciren, yiiksek frekans geciren, homomorphik filitreleme gibi operasyonlar kullanilir.

Gorlintii onarma teknikleri, bozulmus goriintiileri diizeltme amacina yoneliktir.



Genellikle kaynak goriintii frekans alaninda iglenir. Goriintii sikigtirma teknigi, yiiksek
hacimli bir goriintiiyli daha diigiik bir hacme indirgeyerek, goriintiiniin depolanmasi
isleminde hafizanin optimal kullamilmasin, gériintiintin transfer edilmesi igleminde ise
aktarim i¢in harcanan siiresinin daha az olmasini saglar. Goriintii bélimleme teknigi,
. kaynak gériintii igerisindeki siireksizlik (nokta, ¢izgi ve kenar) ve benzerlik (alan)
Ozelliklerinin tespit edilmesini amaglar. Gorlintli boliimleme teknigi ile pargalara
ayrilmis bir goriintiiyli tekrar sayisal ortamda kullanabilmek igin uygun bir bigimde
birlestirmek gerekir. Bu islem i¢in uygun bir goriintli sunma teknigi kullanilabilir.
Gortintii igleme hiyerarsisi icerisindeki en Onemli tekniklerden biri olan gériintii
algilama ve yorumlama teknigi kullanilarak, goriintii igerisinde béliimlenmis her bir
nesnenin énceden veri tabanina kaydedilmis nesne boyutlarina kargilik gelip gelmedigi
kontrol edilir. Boylece aranan nesnenin goriintii icerisinde olup olmadifina karar
verilebilir [4, 5, 6, 7].

Kenar yakalama (edge detection) metodu, gériintii igleme tekniklerinden gériintii
boliimleme konusunun bir alt baglig1 olarak incelenir. Goriintiiniin biitliniinii olugturan
parcalarin bir birinden ayrilmasi islemine goriintli boliimleme denir. Goriintii
bdliimleme islemi, goriintiiden tiim nesneler aynldigi zaman son bulur. Par¢alanmis
goriintli, diger gorlinti isleme teknikleri tarafindan islenebilir. Goriintii analizinin
basarili olup olmamasi, goriintii boliimlemenin bagarili olup oclmamasina baglidir. Bagka
bir deyisle goriintlideki aymi karakteristige sahip alanlarm bir birinden ayrilmasi
islemine baglidir. Bu islemi gergeklestirebilmek i¢in, goriintii igerisindeki nesnelerin
zemin ile kesistikleri alanda nokta, ¢izgi ve kenar 6zelliklerinin yakalanmas gerekir [8].

Goriintli igerisindeki nesnelerin algilanmasi ve geometrik ozelliklerini tanima
slireci, insan gérme sisteminde, nesnelerin dig gizgilerine goz gezdirilmesi ile baglar. Bu
yaklagimi yapay gorme sistemlerine uyarladiimizda, sayet nesnenin sinirlari bagaril
bir gsekilde izlenirse nesne tamimada c¢ok daha iyi sonuglar alinabilir. Boylece tanima
olayinda nesneye ait kenarlarin yakalanmas: islemi énemli bir rol oynar [9].

Kenar yakalama algoritmalari (KYA) {i¢ farkli yapiya sahip goriintli tizerinde
caligtirilabilir. Bunlardan birincisi, iki seviyeli (siyah-beyaz) goriintiidiir. Bu goriintiide
nesneye ait bir nokta “1”, arka plana ait bir nokta ise “0” olarak kodlanu. Ikincisi, gri
seviveli goriintiidiir. Bu goriintiideki tiim noktalar 0-255 arasinda gri tonajli bir renk

degerine sahiptir. Uglinciisii ise renkli goriintiilerdir. Bu goriintiideki her nokta kirmizi,
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Sekil 1.1 Goriintil isleme teknikleri



yesil ve mavi olmak tlizere 3 farkli renge ait 0-255 arasindaki degerlerden olusan bir
diziye sahiptir.

" KYA’da iki énemli Ozelligin olmasi gereckmektedir. Birincisi, nesnenin kenar
¢izgisinin tek nokta kalinliginda elde edilebilmesidir. Boylece nesneyi iglemek i¢in daha
. az bilgi kullamldigindan, nesne tamimada olduk¢a Onemli olan hiz problemine
zamandan tasarruf saglanarak ¢oziim getirilebilir. Aym zamanda nesne tamimak igin
olusturulacak veri tabanlani daha kolay olusturulabilir. Ikincisi, kenar yakalama
isleminin sonucu, kenar yonlerinden bagimsiz olmalidir. Yani yakalanan kenar bilgisi,

kenar1 yakalanan nesie yon degistirdiginde de degisime ugramamalidir [10].
Tezin Amaci:

Bu tezin amaci, iki seviyeli ve gri seviyeli goriintilerde Onceden
gerceklestirilmis geleneksel kenar yakalama yontemlerini incelemek, uygulamalarini
yapmak ve buna bagli olarak daha hizli, etkili ve performansli kenar yakalama
yontemlerini arastirmak ve uygulamalarimi gerceklestirmektir. Sistemlerin  zorluk
derecelerinin her gegen giin biraz daha artmasi, daha fazla hacimde bilgiyi daha verimli
bir sekilde igleme gerekliligi, daha hizli ve daha etkili sistemlerin gerceklestirilmesi
zorunlulugunu ortaya ¢ikarmustir. Bu nedenle, iki seviyeli goriintiilerde, nesneleri
tanima iglemlerinde hayati 6nem tasiyan hiz fakt6riiniin, gelistirilen KY A kullanilarak
iyilestirilmesi amaglanmigtir. Boylece, goriintii analizinin ilk adimi olan kenar yakalama
islemi daha hizli bir zamanda gergeklestirilir. Bu sayede nesneleri tamimak - igin
olusturulan veri tabanlann hafizayr daha az isgal eder ve diger goriinti isleme
tekniklerine daha fazla zaman aynlir.

Gri seviyeli goriintiilerde ise, nesnelere ait 6nemli kenar noktalarinin yakalamasi
isleminde, dogru kenar yeri bulma, kdseleri tam yakalama, bulanik kenar yakalamama
ve tek nokta kalinliginda kenar yakalama gibi, uzaysal alanda calisan geleneksel
KYA’nin ulasamadigt bu hedeflere ulasabilmek i¢in Yapay Sinir Aglann (YSA)
kullanilarak gelistirilen uygun bir yaklagim sunulur. Lineer olmayan problemlerin
¢coziimiinde YSA’mn.adaptasyon kabiliyetinin ispatlanmig olusu ve YSA’nin goriintii

iyilestirme, diizenleme, sifreleme ve boliimleme gibi alanlarda yiiksek bagan



performansi ile kullanilmasi, bu hedeflere ulasabilmek igin YSA’y1 tercih etmemizin
temel nedeni olmugtur [11, 12, 13, 14] .

" Yukarida bahsedilen amaca yonelik olarak, Bolim 2’de goriintii isleme
tekniklerinden, goriintii béliimleme hakkinda teorik bilgi verilmistir. Bunun igin,
. goriintiiden nokta yakalama, ¢izgi yakalama ve kenar yakalama kavramlarindan
bahsedilmistir.

Boliim 3°de, iki seviyeli goriintiilerde kenar yakalama problemi ele alinmigtir.
Bunun i¢in, geleneksel algoritmalar icerisinde en hizli algoritmalardan biri olan ve 4-
komsuluklu KYA [15] olarak adlandirilan algoritma incelenerek, bu algoritmanin
avantajlarindan ve dezavantajlarindan bahsedilmistir. Daha sonra, 4-komsuluklu
KYA’simmin dezavantajlarin1 ortadan kaldiran veya azaltan yeni bir KYA sunulmugtur.
Geligtirilen KYA ile 4-komsuluklu KYA’nin karsilagtirilabilmesi ve sayisal
sonuglarinin alinabilmesi amaciyla MATLAB 6.5 program editorii kullanilarak
‘Binary_Edge’ adli bir paket program gelistirilmistir. Bu program sayesinde, bahsedilen
iki algoritmanin iistlin ve zayif olan yonleri hakkinda gerekli sayisal sonuglar
alinmigtir. Elde edilen sonuglar b6liim sonunda tablo hélinde gosterilmisgtir.

Béliim 4°de, gri seviyeli goriintiilerin kenarlarmi yakalamak i¢in gelistirilmis
gelencksel algoritmalar hakkinda teorik bilgi yer almaktadir. Bu bolimde Prewitt,
Sobel, Laplacian ve Canny [16-19] gibi geleneksel KYA’lan igerisinde en sik
kullanilan KYA’dan bahsediimistir.

Béliim 5’de, YSA’nin geligsmis bir modeli olan Model Tabanli Yapay Sinir Ag1
(MYSA, Model-Based Neural Network) [20, 21] metodu kullanilarak yukarida
bahsedilen dezavantajlann ortadan kaldiran veya azaltan makul bir KYA teorisi
sunulmugtur. Ayrica bu bgliimde, MYSA’nin iyl 6grenme, adaptif filtreleme ve
sintflandirma 6zellikleri kullanilarak gelistirilen yeni bir kenar yakalama metodu ortaya
konmustur.

Boliim 6°da, Béliim 5°de teorisinden bahsedilen MYSA’nin MATLAB 6.5
program editdrii kullamilarak yazilmis olan “Edge Neuro” adli programdan
bahsedilmistir. Bu program sayesinde yapay ve dogal goriintiilerin MYSA algoritmasi
kullamlarak kenar sonuglan elde edilmistir. Bu kenar sonuglart geleneksel kenar

yakalayicilar igerisinde en iyilerden biri olarak bilinen Canny kenar yakalama



operattriinden elde edilen kenar sonuglar ile kargilagtinilmistir. Algoritmalarin {istiin ve
zayif olan yonlerinden bahsedilip sonuglar iizerinde yorumlar yapiimgtir.

" Sonug boliimiinde ise bu tezde yapilan islemlerin 15181 altinda, kenar yakalama
probleminin gelecegi tartigilmistir. Ileride yapilabilecek benzeri galigmalar ve uygulama

. alanlan i¢in 6neriler sunulmugtur.



2. GORUNTU BOLUMLEME

Goriintii analizindeki ilk ve en zor adim goriintii bﬁlﬁmlemedir'. Analizin bagarilt
- olup olmamasi bsliimlemenin bagarili olup olmamasina baghidir. Goriintiinilin, biitliniinii
olusturan pargalara veya nesnelere ayrilmasi islemine goriintii boliimleme denir. Bagka
bir deyisle goriintiideki aymi karakteristige sahip alanlarin ¢ikartilmasi, arka plandan
ayrilmasi, belirgin bir hale getirilmesi islemine go6riintii boliimleme iglemi denir.
Goruntii boliimleme islemine, bir cadde goriintiisiinden arabalarin ¢ekip ¢ikartilmasi,
pilotun havadayken yerdeki nesneleri ayirt edebilmesi veya i¢ ige nesnelerin ayrilmasi
6mek olarak verilebilir. Cadde gériintiisii i¢in diigliniiliirse, yapilan ik iglem bu
goriintliniin  boliimlenmesidir. Daha sonra cadde goriintiisiiniin alt bolmelerinin
potansiyel araba boyutlarina kargilik gelip gelmedigi kontrol edilir. Belirtilen biiytikliik
bulunamaz ise cadde tizerinde araba olmadig: anlagilir. Goriintii boliimleme islemi
goriintliden tiim nesneler ayrildifi zaman son bulur. Boimeler herhangi bir nesne
olabilecegi gibi farkli bilesenlerde olabilir.

Goriintii boliimleme algoritmalari, gri seviyeli goriintiiler igerisindeki siireksizlik
ve benzerlik Ozelliklerinin  bulunmast temeline dayanan iki farkli grupta
gelistirilmektedir. Siireksizlik yaklasimi, gri seviyelerinde ani degisimleri esas alarak
goriintiiniin  bélimlenmesini saglar. Bu yaklasim sayesinde goériintiideki kenarlar,
cizgiler ve noktalar tespit edilir. Benzerlik yaklasimui ise, esik (treshold), alan biiyiimesi,
alanlarin ayrilmast ve bilestirilmesi temeline dayanir. Statik ve dinamik gériintiiler igin
noktalar arasindaki gri seviye degerlerinin siireksizlik ve benzerlik 6zellikleri beraberce
kullanilabilir [22].

Bu tezde, gorlintii bsliimleme igin siireksizlik 6zelligini kullanan algoritmalar

tizerinde ¢aligiimisgtir.

2.1 Siireksizligin Tanimlanmasi

Goriintiiyli olusturan noktalarnin parlaklik degerlerindeki degisimlerin belirtilen

esik degerinden daha biiyiikk olmasi durumunda goriintiiniin o bolgesinde siireksizlik



meydana gelir. Bu boliimde sayisal goriintiilerde siireksizligin i temel tipinin
yakalanmasi ile ilgili farkli teknik ele alinmigtir. Bu ii¢ temel tip, nokta yakalama, ¢izgi
yakalama ve kenar yakalamadir. Pratikteki uygulamalarda goriintii igerisindeki
stireksizligin yakalanmasi i¢cin kullanilan en genel yontem maskeleme teknigidir. Bu
. teknigin caligma prensibi, Sekil 2.1’de gosterilen 3x3 boyutundaki maskenin,
goriintiideki alanlara uygulanarak elde edilen sonuglarin eski degerler ile degistirilmesi
olarak soylenebilir [23]. Goriintlideki her héngi bir noktanin maskelenmesinden elde
edilen sonug o anki degeri ile degistirilir ve bu islem goriintiiniin tiim nokta degerlerine
uygulanir. Béylece maskelenmis goriintii elde edilir. Buna gore her hangi bir noktanin

maskelenmis degeri denklem (2.1) ile hesaplanabilir.

9 2.1)

Denklem (2.1)’deki z degeri, goriintiideki giincel ¢ergeve igerisindeki noktalarin
gri seviye degerlerini gosterir. W degeri ise goriintiinlin maskeleme katsayidir.

Maskelemenin sonucu, maskelenen alamin orta nokta degerinin deZismesini

saglayacaktir.
W1 |Wa | W
W |Ws | Ws
Wy | Wy Wy
Sekil 2.1 Genel 3x3 boyutundaki maskeleme
2.2 Nokta Yakalama

Gériintiide igerisinde komsularindan farklilik arz eden noktalann tespit edilmesi
islemine nokta yakalama-denir. Bu islem i¢in Sekil 2.2°deki maske kullanilir. Giincel
gergevenin orta noktasi i¢in R degeri hesaplanirken 8-komsulugundaki nokta degerieri

kullanilir. Elde edilen deger, denklem (2.2)’de gosterildigi gibi, 6nceden belirtilen 7T



esik degerinden biiyiikse, o zaman aranan nokta bulunmus olur. T esik degeri, negatif

olmayan bir degerdir.
-1 -1 -1
-1 18 (-1
-1 -1 -1
Sekil 2.2 Noktay1 yakalama i¢in kullanilan maske
|R|>T (2.2)
2.3 Cizgi Yakalama

Cizgi yakalama iglemi, nokta yakalama isleminden daha komplekstir. Goriintii
icerisinde tek nokta kalinh@inda bir ¢izgi seklindeki siireksizligi yakalamak igin
kullanilir. Bu islem i¢in Sekil 2.3°deki maskeler kullanilir. Sekil 2.3’teki maskelere
bakildiginda, goriintii icerisinde yatay eksen ile arasinda sirastyla 0°, +45° 90° ve—

45%1ik agilar olan gizgiler yakalanir.

o I A Y | -1 -1 2 1 2] -1 2 | -1] -1
2] 2 2 S S I | 12| -1 2] -t
-1y -1 |-t 2 1] -1 -1y 2 -1 -1 2

0 +45 20 -45
Sekil 2.3 Cizgi yakalamak i¢in kullanilan maskeler
2.4 Kenar Yakalama

Kenar yakalama islemi, goriintli igerisinde, komsulan ile farkli yogunluklara
sahip noktalarin tespit edilmesidir. Kenar yakalamadaki amag, nesnenin gereksiz ve

tanuma islemlerinde zaman kaybettiren bilgisini eleyerek yeterli diizeye indirgemektir.
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Kenar yakalama islemi genellikle iki agamadan olusur. Birinci agsama, giincel noktanin
yogunlugu komsu noktalar ile karsilastirilarak yogunluk degisimleri tespit edilir. Bagka
bir deyisle, noktalarin parlaklik degerleri arasindaki uygun degisim yerleri tespit edilir.
Ikinci asama ise, elde edilen degisimlerin &nceden belirlenmis bir esik degeri ile
. kargilastirilarak “onemli” bir degisim olup olmadigi tespit ediiir. Onemli degisimin

oldugu diisiiniilen noktalara kenar noktalari denir [24].
2.5 Kenar, Cizgi ve Nokta Modelleri

Sekil 2.4 (a)’da, siirekli bir alan goriintimii gosterilir ve tek boyutlu bir kenarin
goriintli genligi seviyesinin, diigiik seviyeden yiiksek seviyeye veya tersi yonde bir
rampa seklinde degismesi modellenmistir. Bu degisimin yiiksekligi, egim agisi ve
egimin yatay koordinatinin orta noktasi kenari karakterize etmemizi saglar. Eger
degisim veya siireksizligin biiyiikliigli, 6nceden belirlenen degisim sabitinden daha
bilyiikse 0 zaman bu noktadaki siireksizlik kenar olarak ifade edilebilir. Ideal kenar
yakalayicilardan beklenen sonug, degisimin orta nokrasimi tek bir nokta ile ifade
edebilmektir. Sekil 2.4°de, kenar alanlarindaki farkli degisim goriintiileri yer almaktadir.
Eger Sekil 2.4(a)’deki degisim agis: 90° ise keskin bir degisimin oldugu anlagilir. Bu
keskin degiseme “adim kenar” denir. $ekil 2.4 (b)’ de adum kenarin degisimi gosterilir.
Sayisal goriintii sistemlerinde genellikle adim kenarlar yalmz test 6mekleri ve iki
seviyeli grafik verileri gibi yapay olarak tretilen goriintiiler igin kullanilir. Sayisal
goriintiilerde, optik goriintiilerin sayisallastinlmas: islemleri disinda farkli islemlerde
adim kenarlara pek rastlamilmaz. Ciinkii gercek hayatta kullanilan her hangi bir
goriintliyi  sayisallagtirmak istersek, Oncelikle bir filtreleme fonksiyonundan
gecirmeliyiz. Boylece sert gecis diye adlandirdigimiz parlaklik degerindeki ani
degisimlere karsilik gelen adim kenarlar ortadan kalkmas olur.

Sekil 2.4(c)’de bir ¢izginin tek boyutlu gorintiisii gosterilir. Cizgi genisliginin
sinirt olan w (stireksizligin genisligi) degeri sifira yaklastigt zaman “gafr kenar” olarak
adlandirlan kenar ortaya ¢ikar. Siirekli zamanda kenar ve ¢izginin, iki boyutlu
modellerinde, degigim bliylikligliniin, kiigiik bir deger oldugu varsayilir. Sekil 2.5
(a)’da iki boyutlu kenar modeli verilmigtir. Sekil 2.5 (b)’de ise arka plandan farkli

parlaklik degerine sahip olan kenarin y6n tanimlanmasi verilmistir.

11



X
CY
b
i
X
®
[e—¥—1p ;
/ : \ Iy
§ x
©
/b\
i x
C))

Sekil 2.4 Tek boyutln, siirekli diizlemde kenar ve ¢izgi modelleri (a)Rampa kenar (b)Adim kenar (¢)Cizgi
(d)Cati1 kenar

Sekil 2.5 iki boyutlu, stirekli diizlemde kenar modeli
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Sekil 2.6, aynk zamanda adim ve birim rampa kenar modellerini igerir.
Sekildeki ditisey rampa kenar modeli, tek nokta gegisini igerir. Bu gegis, ¢ergevenin orta
noktas: ile 8-komsulugundaki noktalar arasinda olur. Bu kenar modeli 2x2 boyutundaki
bir maske kullamlarak elde edilebilir. Sekil 2.6, bir diyagonal rampa kenarmnun iki farkls
. versiyonunu da igerir. Tek noktalik gecis modeli yiiksek ve diisiik genliklere sahip
alanlar icerisinde sadece bir tane orta-degerli ge¢is noktasim igerir. Yumusak gegis
modellerini yakalayabilmek icin, 2x2 boyutuna sahip maskeler kullanilabilir. Bu
hareketli maskelerde pencerelerin ortalamalar: tiretilir. Sekil 2.6, ayni zamanda ayrik
adim ve rampa koge kenarlarinin modellerini de gosterir. Ayrik adim kenarlar igin kenar
yeri genellikle kenar gecisinin daha yiiksek genlikli kismi olarak belirlenir. Tek noktalik
gecis modellerinde ve yumusak gegisli dikey ve kose kenar modellerinde uygun kenar
yeri ge¢is noktasidir. Yumusak gecisli diyagonal rampa kenar modellerinin gegis
bolgelerinde komsu noktalar1 vardir. Kenar yeri genellikle ¢iftlerden daha yiiksek

genlikli nokta olarak isaretlenir.

aaaaabbbbhb aaabbbbbbb aaaaaaaaaa
aaaaabbbbb aaaabbbbbb aaaaaaaaaa
aaaaabbbbb aaaaabbbbb aaaaabbbbhb
aaaaabbbbb aaaaaabbbb aaaaabbbbhb
aaaaabbbbb aaaamaabbb aaaaabbbbhb
Digeyadim kenar Diyagonal adim kenar Kose adim kenar

asaacbbhbbb aaacbbbbbb adaaaaaaaa
aarnacbbbbb azaacbbbbb amaaccccce
aaaacbbbbb amaaacbbbb amaacbbbbb
aaaacbbbbb asaaaacbbb aaaacbbbbb
asaacbbbbb amamaaachbb asaacbbbbb
Digey rampa kenar Diyagonal rempa kenar  Kogse rampa kenar

Tek piksel gegisi
aaaacbbbbb aadebbbbbb aaaaaanaaa
aaaacbbbbhb aaadebbbbb aaaadcccce
aanacbbbbhb azaadebbbb aaaacbbbbhb
aaracbhbbb aaaaadebbb amaacbbbbhb
aaaacbbbbb aaaaaadebb aaaacbbbbh
Duageyrampa kenar Diyagonal rampa kenar K.oge rampe kenar
Fumugak gegisi
c:a;b d=&:ﬁ? e=a+% b>a

Sekil 2.6 Iki boyutlu, ayrik diizlemde kenar modelleri
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Sekil 2.7°de ise aymk iki boyutlu tek nokta kalinhifinda ¢izgi modelleri
bulunmaktadir. Tek noktali gecis modellerinin diigiik degerli arka planlan ve ¢izgilerin
yiiksek degerleri arasinda orta degerli gecis noktalar1 vardir. Yumusak gegis modelleri
adum ¢izgi modellerindeki 2x2'lik hareketli pencereler kullamlarak elde edilir.

aaaaabaaaaa
aaaaabaaaaa
aaaaabaaaaa
aamaaabaaaaa
aaaaabaaaaa

Digey adim gizgi

aaaacbraaa
amaacbcaaa
agdaacbcaaa
aaaacbcaaa
aaaacbcrcaaa

Diigeyratpa gizgi

adaaccaagd
adaaacrcaaaa
aaaaccanga
2aaacrcaaaad
aaaacrcaaad

Digey rampa gizgi
a+b
o=
2

d

aaabaaaaaa
aaaabaaaaa
aaaaabaaaa
aaaaaabaaa
aamaaaabaa

Diyegonal adim gizgi

aacbcaaaaa
aaacbraaaa
aaaacbraaa
aaasaacbcaa
aaaaaachbca

. Diyagonel rampa gizgi

Tek piksel gegisi

aadcdaaaaa
aaadcdaaaa
aaaadcdaasa
aaaaadcdaa
aaaaaadcda

aaaaaaaaaa
asaaaaaaaa
aaaaabaaaa
aaaaabaaaa
aaaaabaaaa

Koge adim gizgi

anaaadaaaa
amaaccccce
aaaacbbbbb
aaaacbccore
aaaacbcaaa

Kase rampa gizgi

amaaaaaaad
amaadcccece
aaaACECCCC
aaaaccaaad
aaaaccaaaa

Diyagonal rampa gizgi Kose rampa gizgi
Yumugak gegisi
3a+h a+3b
= p = b>a

Sekil 2.7 iki boyutlu, ayrik diizlemde gizgi modeli

Bir nokta yalmiz iki boyutta tanimlanabilir. Disiik genlikli arka plana kars:
yiiksek genlikli bir deger icerir. Sekil 2.8 ayrk zamanda tek nokta modelini
g0sterilmistir. Buna gére arka plani temsil eden noktalarin parlaklik degerlerinden farkl:

olan tek noktalik degisimin sekilsel gbsterimi agagidaki gibidir.
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¢ =

aaaaaaaaaaa
aaaaaaaaaaa
aaaaabaaaaa
aaaaaaaaaaa
aaaaaaaaaaa

Adim nolia

aaaaaaaaaaa
aaaacccaaaa
aaaacbcaaaa
aaaacccaaaa
aamsaaaaaanaan

Tek pikseilik gegiz noktas:

aagagaaaaaa
aaamaaaaaaaan
aaaaddaaaaa
aaaaddaaaaa
aaaaaaaaaaa

Yumusek gegis noktast
_B+d d_3a+b
2 4

b>n

Sekil 2.8 iki boyutlu, ayrik diizlemde tek noktahik gegis modelleri

Goriintideki kenar, ¢izgi ve noktalann yakalamak igin farkli yaklasimlar s6z

konusudur. Farklilifi yakalama ve uygun modelleme teknigi bu yaklasimlardan biridir.

Sekil 2.9°da gosterilen bu teknik sayesinde, orijinal F(j,k) goriintlisii, uzaysal

farklilastirma teknikleri kullanilarak G(j,k) ¢ikigini iretir. Boylece goriintiideki 6nemli

farkliliklarin yerleri ve biiyiiklikleri tespit edilir.

F3,19

Yatay Farklilik |GGR
Yakalayic

Dikey Farklilik
Yakalayiet Ge(.k)
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Farlliligs
Birlestirici

Sekil 2.9 Yatay ve dikey farklilik yakaiayicl



3. IKi SEVIYELI GORUNTULERDE KENAR YAKALAMA

3.1 Giris

Goriintit bilgisinin en diisiik seviyeli sunumuma iki seviyeli goriintii denir.
Nesneye ait noktalar “1”, zemine ait noktalar ise “0” olmak tizere iki gri seviye degeri
ile ifade edilir. Medikal uygulamalarda, savunma sistemlerinde, gercek zamanli
sistemlerde ve degisik endiistriyel alanlarda ¢ok yaygin bir sekilde kullamilir. Iki

seviyeli gériintii islemenin avantajlar1 ve dezavantajlar asagidaki gibidir [25].

Avantajlar:

e Kolay elde edilme: Basit sayisal kameralar, diigiik maliyetli tarayicilar ile rahatlikla
elde edilebilir. Ayrica, gri seviyeli goriintiiler igin bir esik degeri olarak
kullanilabilir.

o Az yer kaplama: Bir noktamin kapladigi alan sadece bir bit'tir. Sikistirma
algoritmalar1 kullanilarak kapladig: alan ¢ok diisiik bir seviyeye diisiiriilebilir.

e Basit ve hizli iglenme: Olasi kombinasyon segenekleri ¢ok az oldugu igin gri

seviyeli ve renkli goriintiilere uygulanan algoritmalardan ¢ok daha basit ve hizlidir.

Dezavantajlari:
o Smirh uygulama: Dogal ortamdan elde edilen goriintiileri yeterince ifade
edemedigi i¢in yapay ortamlarda olusturulan goriintiiler izerinde kullanilir.
e 3D’ye genisleyememe: Nadirde olsa nesnelerin 3D’li dogal halleri gélgeleme
teknigi kullanlarak gosterilmeye ¢alisilir.
e Kaliteli gbriintiilerde gﬁlgelemeyelihtiyag duyma: Cevresel etkiler olmaksizin iki
seviyeli kaliteli bir goriintii elde etmek istersek, golgeleme teknigi kullanilmak

zorunda kalinir.
Iki seviyeli goriintiilerde, nesne kenarlarini yakalama algoritmalarinda arzulanan

sonug, hicbir bilgi kaybina olanak tanimadan, hafizada en az yer tutan, tek nokta

genigligindeki en ince kenar izinin bulunmasidir. Boylece nesne tanima iglemi daha
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hizl1 yapilabilir ve ayn1 zamanda nesne tanimak icin olusturulacak veri tabanlart daha
kolay olusturulabilir [26].

- Otomasyonda nesne taninmasi amaciyla gelistirilen kenar yakalama
algoritmalarimin, iki boyutlu gérme iglemini hizli bir sekilde gergeklestirmeye
. calisirken, yliksek bir bagsarnn ylizdesine ulagmalart beklenir. Nesne tanumada
saglanabilecek olan en iist dlizey basari; boyuttan, parlakliktan, yer ve durug agisindaki
degisimlerden etkilenmemedir. Bu basariya ulasmak i¢in, goriintii islenirken bilgi kaybi
olmamalidir. Fakat tiim gériintiiniin iglenmesi ¢ok fazla zaman almaktadir. Bu sebeple,
taninmast istenen nesnelerin kenarlan yakalanarak, nesne tanima isleminin hizli ve

yiiksek performanslt olmasi saglanir [27].

3.2. Iki Seviyeli Goriintiilerde 4-komsuluklu KYA

Iki seviyeli goriintiilerde kenar yakalamak igin farkl: algoritmalar gelistirilmistir
[8,9]. Tez ¢alisgmamizda, bu ydntemler igerisinde en hizlilardan biri olarak bilinen 4-
komsuluklu KYA kullanilmigtir. Bu algoritma kullanilarak, nesnenin sinirlarini temsil
eden gizgiler tek hat halinde elde edilebilir. Sayisal ve iki renk (zemin beyaz, nesne
siyah) halindeki nesne goriintiisiine asagida belirtilen KY A uygulanarak nesne sinirlan
istenen bigimde elde edilir. 4-komsuluklu KYA, nesneye ait olan her noktayr 4
komsulugundaki nokta degerleri ile birlikte yorumlayarak, bu noktanmin nesnenin
kenarina ait olup olmadigini tespit eder. Sekil 3.1 (a)'da nesnenin her hangi bir noktasi
(N5) ve 8 komsulugundaki noktalar (N1, N2, N3, N4, N6, N7, N8, N9) gisterilmistir.

Sayisal goriintide, sayet nokta nesneye ait ise degeri “1”, degil ise “0” olarak
alinmak tizere Sekil 3.1 (b)’deki sablon, her bir neéne noktast ve komgularina
uygulanarak, o noktanin nesnenin kenarina ait olup olmadig: belirlenir. Bu kenar

yakalama sablonu klasik var/yok mantig ile denklem (3.1)’deki gibi ifade edilebilir.

NI | N2 [ N3 g 1 0

N4 | N5 | N8 I | N5 | 1

N7 | Ng | N9 0 1 i
€] )

Sekil 3.1 (a) N5 noktasinin komsular: (b) 4-komguluklu KYA gablonu
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C=n, *n, *n, *n, 3.1

" Denklem 3.1°deki ifadenin sonucu “0” cikarsa, N5 noktasinin nesnenin kenarina
ait oldugu anlasilir ve dolayistyla N5 noktasinin degeri “1” olarak kalir. Sayet ifadenin
“ sonucu “1” c¢ikarsa N5 noktasi nesne kenarina ait olmayip, bu noktanin degeri “0”
yapilir. Buna gore, 4-komguluklu KYA, “Bir kenar noktasi, nesneye ait olan (“1”
degerini igeren) bir noktadir ve 4-komsulugundaki noktalardan en az biri zemine aittir
(“0” degerini igerir)” yargisina dayanir. 8-komgulugun benimsenmesi durumunda, kenar
ile iliskilendirilmis 4-komguluk elde edilir. Diger durumda, kenar sonucu 8-komsuluk
ile iligkilidir. Sekil 3.2 de bu kavram o6rneklenmistir. I¢ noktalar nesneye aittir ve
nesneye ait olan noktalar tarafindan g¢evrelenir. 4-komsuluklu KYA, Sekil 3.3’te
gosterilir. Buna gore, kaynak goriintiideki her p(x,y) noktasini ve bu noktamin 4-
komsulugundaki tist p(x,y+1), alt p(x,y-1), sag p(x+1,y) ve sol p(x-1,y) noktalarini girig
alarak iki seviyeli p kaynak goriintiisiinden, yine iki seviyeli hedeflenen % kenar

goriintiisii elde edilir.

Sekit 3.2 iki seviyeli kaynak goriintii

For her p(x y) noktas
hizy) =0
if plxy) =1

if (p(xy+1) =0) OR (plxy-1=0)
OR (p(x*+1y) =0) OR (p{x-Ly) =0)
hixy) =1

Sekil 3.3 Iki seviyeli goriintiide klasik kenar yakalama algoritmas:

18




3.3. iki Seviyeli Goriintiiller icin Gelistirilen KYA

" Iki seviyeli goriintiiler igin gelistirilen K'Y A, goriintiideki nesnelerin kenarlarin
klasik metotlardan daha hizli bir sekilde yakalamay: amaglar. Bunun igin, klasik 4-
komsuluklu KYA’da oldugu gibi, goriintiideki nesnelere ait tiim noktalarin kenar
noktasi olup olmadigini kontrol etmek yerine, sadece nesnenin zemin ile komsu olan
noktalarim kontrol eder. Nesnelerin sadece zemine komsu olan noktalari {izerinde
yapilan bu gezinti, onlarin geometrik bigimi hakkinda yeterli bilgiyi elde etmemiz igin
harcanan zamanin minimize edilmesini saglar. Bu sayede, iki seviyeli goriintlilerde
nesne algilama ve nesnelere ait veritabanini olusturma iglemleri huzli bir gekilde
gergeklesir [10].

Gelistirilmis KYA, bir nesnenin kenar noktalarini yakalayabilmek i¢in ardigil iki
islem gercgeklestirmektedir. Birinci islem, nesnenin zemine komsu olan ilk noktasini
(referans noktas1) yakalamaktir. Ikinci islem ise, yakalanan referans noktasi kullamlarak
nesnenin aym seviyedeki diger kenar noktalarinin yakalanmasim igin kenar izleme
algoritmasimin ¢aligtirtimasidir.

Her hangi bir nesnenin referans nokta sayisi (RNS) 1< RNS <+a olmak
zorundadir. Sekil 3.4’te bir birinden bagimsiz birden fazla nesne igeren iki seviyeli bir
goriintli, gelistirilen KYA’na giris olarak verildiginde yakalanan referans noktalar
gosterilir. Bu goriintiilerde bulunan nesnelerin maksimum iki referans noktast vardir.
Biri nesnenin dig yiizeyinin zemin ile komsu oldugu ilk nokta, digeri ise nesnenin i¢
ylizeyinin zemin ile komsu oldugu ilk noktadir. R1, R2, .... , R6 olarak adlandirilan bu
referans noktalari, nesnelerin zemin ile komsu oldugu ilk noktalardir. Dikkat edilirse,
her bir kenar ¢izgisine bir referans noktas: karsilik gelmektedir.

Nesnelerin sadece zemine komsu olan noktalari {iizerinde gezinebilmeyi
amagclayan gelistirilmis K'YA, nesnelere ait referans noktalarini tespit edebilmek i¢in
Sekil 3.5°te gosterilen algoritmayi kullanir. Bu algoritmaya gore, ilk olarak beyaz zemin
lizerinde siyah nesne aramr. Eger 6nceden yakalanan bir kenar noktas: degilse o zaman
bulunan nokta o nesnenin dig referans noktasidir ve kenar izleme algoritmasina
gonderilir. Kenar izleme iglemi sona erdikten sonra, aranacak nesnenin rengi degistirilir.
Yani siyah zemin tizerinde beyaz nesne aranmaya baglanir. Eger beyaz nesne bulunursa,

bulunan noktaya komsu olan ¢nceki siyah noktanin daha ¢6nce yakalanmis bir kenar

19



noktast olup olmadig: kontrol edilir. Eger 6nceden yakalanan bir kenar noktas: degilse o
zaman bulunan nokta o nesnenin i¢ referans noktasidir. Arama iglemi goriintii

icerisindeki tiim nesnelerin kenarlar1 yakalanincaya kadar devam eder.

R4 Ri
A A&

IREEN
|

8&

v

113

Sekil 3.4 iki seviyeli bir goriintlideki referans noktalar

Renk =1 (Siyah)
For her p(x,¥) noktas:

if p{x,v¥)=Renk

Begin
if Renk=0 Baglangig vekiéri=1
Else Baglangip wektérii=2
if h{xy)=0

kenar izle(p,h.x,v,Baslangic vektéri)
Renk =tersi(Renl)

End

Sekil 3.5 Referans noktalarinin tespiti igin kullanilan algoritma
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Nesneye ait kenar noktalarimin yakalanabilmesi i¢in, nesneye ait referans
noktalarinin tespit edilip, kenar izleme algoritmasina génderilmesi gerekir. Beyaz zemin
lizerinde siyah nesne arama veya siyah zemin lizerinde beyaz nesne arama fikrine
dayanan referans noktasi yakalama islemi, yakaladig: her referans noktasini Sekil 3.6°da
. gosterilen kenar izleme algoritmasina gonderir. Kenar izleme algoritmasi, Sekil 3.7°de
gosterilen yon vektorlerini kullanarak nesnenin kenar noktalar {izerinde gezinebilmeyi
saglar. Kenar izleme algoritmasi, baslangi¢ vektorii olarak Sekil 3.7 (a)’da gosterilen ve
baslangig agis1 -45° olan yon vektoriinii kullanir. Bu yon vektorii kullamlarak yeni kenar
noktast yakalanir. Yakalanan yeni kenar noktasimin yonii ile kullamlan vektoriin
baslangi¢c acist arasindaki fark agisi1 denklem (3.2)’de gosterildigi gibi hesaplanir.
Denklem (3.2)’deki, YYA degiskeni kullanilan vektorde yakalanan yon agisidir. KBA
degiskeni ise kullanilan vektOriin baslangic agisidir. Bu degigkenlerin farka ile
hesaplanan fark acisi, denklem (3.3)’de belirtilen sarttan gegirilerek kullanilacak yeni

yon vektori bulunur.

¢ =YYA— KBA 3.2)
$=0° Eski_Vektor —1

Yon Vektorii=40° < ¢ <90° Eski _Vektor (3.3)
$ > 90° Eski_Vektor +1

Buna gore, yakalanan kenar noktasinin yonii 2 veya 3 yoniinde ise bir sonraki
kenar noktasimi yakalama islemi i¢in kuilanilan eski yon vektorii degistirilmez. Fakat
yakalanan kenar noktasinin yonii 1 yoniinde ise yeni yon vektorii, eski yon vektériinden
bir dnce gelen vektor olarak segilir. Eski yon vektoriintin ilk vektor olmasi durumunda,
yeni yon vektorii son vektor olarak segilir. Yakalanan kenar noktasinmin yonii 4, S, 6, 7
veya 8 yOniinde ise yeni yon vektorii, eski yon vektSriinden bir sonra gelen vektor
olarak secilir. Eski yon vektoriiniin son vektor olmasi durumunda, yeni yon vektorii ilk
vektor olarak secilir. Yakalanan kenar noktasi, baglangic noktasina esitse kenar izleme

islemi son bulur.
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1. Yén vekiéri = Eski  velctér = Baglangic_vektéri
Ific_vektsr =1, Son_vekisr=4
2. Yén vektori kullanilarak yeni kenar noktasinin yeri ve yéni tespit edilir.
3. if Bulunan Yén=1 then
Yon vektéri = Eski yon vektéra ~ 1
if Yén vektorn < Ilk_vektsr then
Yén velcisrio = Son_vektor
Else
Yén vektéri = Eski y6n vektéri + int ( (Bulunan_Yén—~1)/3)
if Yén vektérii > Son_vekisér then
Yén vektort = Iik_vektor
4. if Baslangig noltasina gelindi then goto 5. adim.
Else goto 2. adim.

5. Kenar izleme iglemi sona erdi.

Sekil 3.6 Kenar izleme algoritmasi

4 2 5
(a) () Gl

Sekil 3.7 Kenar izleme algoritmasuun kullandig: yon vektorleri. Baslangig agisi = (a) - 45° (b) +45°
(c) + 135° (d) +225%1ik yon vektorleri

3.4 Binary_Edge Programi ve Uygulama Sonuclarimn Kargilastiriimas:

Iki seviyeli gorintiiler icin gelistirilen KYA ile 4-komsuluklu KYA’nm
performanslarim1 daha iyi analiz edilebilmek icin MATLAB 6.5 Programlama Dili
kullanilarak “Binary Edge” adli bir program yazilmistir. Sekil 3.8’de Binary Edge
programinin bir gorilintiisii verilmistir. Binary Edge programu kullamlarak, farkli
referans noktalarina ve farkli boyutlara sabhip 12 degisik goriintii {izerinde iki

algoritmay1 da c¢aligtirabilir ve elde edilen kenar sonuglarim goérebiliriz. Herhangi bir
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goriintli se¢ildiginde, gorlintliniin ebatlarnt ve sahip oldugu siyah nokta sayis1 gosterilir.
Ayrica algoritmalarin ¢alismasi sonlandiginda toplam harcanan zaman ve toplam
karsilastirma sayilart hesaplanarak ekranda gosterilir.

Gelistirilen KYA ile 4 -komsuluklu KYA’nin performanslarini g 6rebilmek i¢in
. Sekil 3.9°daki yapay goriintliler ve Sekil 3.11°deki dogal goriintiiler kullanilmugtir. Sekil
3.9°daki yapay goriintiilerin her biri “Image Editor” adlh program aracilifiyla
hazirlanmigtir. Farkli referans noktalarina sahip olan bu goriintiiler farklt kenar
6zellikleri igerirler. Sekil 3.10°da, yapay nesnelere ait kenar goriintiileri, Sekil 3.12°de
ise dogal goriintlilerin kenar sonuglart gosterilmigtir. Sekil 3.11°deki ilk dogal goriintii,
ulu énder Mustafa Kemal ATATURK ’e aittir. Ikincisi, dagimk bir sekilde duran piring
tanelerini gostermektedir. Diger iki goriintli ise gri seviye degerleri ve boyutlar1 bir
birinden farkli dairelerden olugmus goriintiilerdir. Dogal gériintiilerin orijinal hali gri
seviye degerlerine sahiptir. Gri seviyeli bu goriintiiler iki seviyeye donistiirlildiikten
sonra algoritmalara girig olarak verilmigtir.

Kargilagtinlan her iki algoritmada tek nokta kalinliginda hatasiz kenar sonucu
tiretmektedir. Ayrica her iki algoritmada, goriintii igerisindeki nesnelerin yonlerinden
etkilenmemektedir. Yani kenar1 ¢ikarilan nesne yon degistirdiginde de kenar sonucu
degismemektedir. Bu nedenle, algoritmalarin performanslarim gérebilmek igin toplam
harcadiklar1 zaman ve toplam karsilagtirma sayisi olmak iizere iki kriter belirlenmistir.
Bu kriterlere algoritmalarin verdigi sonuglar Sekil 3.13’de gosterilmigtir.

Elde edilen sonuglar gosteriyor ki, arzu edilen kenar sonucuna ulagabilmek i¢in,
gelistirilen KY A, 4-komsuluklu KYA gore daha az karsilastirma yapar ve daha kisa bir
zaman kullanir. Gériintii igerisindeki bagimsiz nesne sayisinin (referans nokta sayisinin)
az oldugu ve siyah nokta sayisinin fazla oldugu goriintiilerde, geligtirilen algoritmanin
performans: klasik algoritmanin performansindan yaklagik iki kat daha iyidir. Fakat
goriintiideki bagimsiz nesne sayisimn fazla oldugu ve bu nesnelerin boyutlarnin kiigiik
oldugu goriintilerde geligtirilen algoritmanin toplam kargilaghirma  sayis1 klasik
algoritmanin toplam karsilastirma sayisindan daha iyi sonu¢ vermesine ragmen toplam
harcanan zaman degeri daha ko&ti sonu¢ vermektedir. Bunun nedeni ise, goriintiideki
referans nokta sayis arttikga kenar izleme algoritmasinin ¢agrilma sayisi da artar. Buda
geligtirilen KYA’mn diger matematiksel islemlere daha fazla zaman harcamasi

demektir.
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Geligtirilen KYA’mn karsilastirma sayist her durumda 4-komguluklu KYA’dan
daha azdir. Bunun nedeni gelistirilen KYA, g6riintli icerisindeki nesnelerin dig hatlarina
tutunarak geginebilmeyi bagarmasidir. Klasik 4-komsuluklu KYA, nesne ait her hangi
bir noktanin kenar olup olmadigini yorumlayabilmek i¢in o noktanin kendisi, alts, tisti,
. sag1 ve solundaki olmak iizere toplam 5 kargilagtirma yapar. Oysa gelistirilmis KYA,
nesnenin i¢ noktalari i¢in sadece bir karsilastirma yapar. Bu karsilagtirmada o noktanin
nesneye ait olup olmadigini belirlemek igindir. |

Gelistirilmis KYA, bagimsiz her nesne i¢in maksimum iki referans noktasi tespit
ettigi diisliniiliirse, kenar izleme fonksiyonu maksimum goriintli igerisindeki nesne
sayistnin iki kati kadar ¢agrilir. Kenar izleme fonksiyonu ne kadar ¢ok g¢agrilirsa
gelistirilen KYA’nin zaman kriteri agisindan performans: o kadar diiger.

Geligtirilen KYA, yapay ve dogal goriintilerde hiz kriterine yaptifi bu

iyilestirme nesne tanima iglemlerinde hayati bir nem tagimaktadir.
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Select lmage
|Resim 2

] Ftun!

image Size : {100,100}
Black Point Number: 4714
Crack Point Number : 1

Chack Number Time

Traditional Algorithm
New Algorithm

Dutput of Traditional Algorithm

Qutput of New Algarithm

Sekil 3.8 Binary_Edge programinin goriintiisii
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Sekil 3.9 Kullanilan yapay nesne goriintilleri (a) Nesne 1 (b) Nesne 2 (¢) Nesne 3 (d) Nesne 4

Sekil 3.10 Yapay nesnelerin kenar gériintiileri
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Sekil 3.11 Dogal nesne goriintiileri (a) Nesne 5 (b) Nesne 6 (c) Nesne 7 (d) Nesne 8
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Sekil 3.12 Dogal nesnelerin kenar gériintitleri
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Kargilaghrma Sayis1 | Gegen Zaman (sn) Siyah | Referans
Klasik [Gelgtirilen| Klasik [Geligtirilen Bayut Piksel | Nokta
Algoritma | Algoritma | Algoritma | Algoritma Sayis1 | Sayisi
Nesnel | 34512 15433 0.421 0.203 |100x100| 15433 1
Nesne2 | 28460 15033 0.343 0.205 100x100| 4714 {
Yapay| Nesne3 | 26996 18328 0.327 0.285 |100x100| 4348 4
Nesne4 | 26932 17640 0.328 0.255 |100x1D0) 4332 2
Nesne5 | 84535 56869 1.024 0.797 1209x183| 11767 12
Wesneé | 140868 133189 1.385 2771 |256x256| 19088 73
Dogal| Nesne7 | 127440 79302 1.641 1.1772  |256x256| 15731 4
Nesne8 | 119416 122894 1.562 3.031  |256x256] 13725 101

Sekil 3.13 4-komsuluklu KYA ile gelistirilen KYA’nin yapay ve dogal goriintiilerdeki sonuglar
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4. GRI SEVIYELI GORUNTULERDE KENAR YAKALAMA

4.1 Giris

Gri seviyeli goriintli tipi, gorlintii islemede en fazla kullanilan goriintii
tiplerinden biridir. Goriintiideki her nokta 0 ile 255 arasinda bir gn seviye degerine
sahiptir. Sadece iki seviyeli ve yapay goriintillerde karsilaghigimiz ve Bolim 2’de
bahsedilen adim kenar tipinin aksine rampa kenar tipinin siklikla goriildigii goriintii
tipidir. Sekil 4.1°de gri seviyeli goriintiiye bir 6rnek verilmistir. Aym zamanda, gercek
hayatta kullanilan gri seviye degerlerine sahip bu goriintii, bizlere noktalar arasindaki

iligkilerin ve gegislerin nasil oldugunu da gosterir.

Sekil 4.1 Gri seviyeli bir goriintli ve belli bir alaninin biiyiititimiis hali

Gergek ortamdan elde edilen gri seviyeli goriintiiler genellikle yiiksek miktarda
glirliltii igerir. GOriintii izerinde bu sekilde ¢aligmak oldukga zordur. Bu nedenle, bu tiir
goriintiiler {izerinde goriintii isleme tekniklerini ¢alisttrmadan 6nce, giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak veya azaltmak igin makul bir filtre fonksiyonu kullanilir. Filtre fonksiyonu
sayesinde, gorilintiideki istenmeyen giiriiltii isaretleri elenmis olur. Elde edilen
filtrelenmis goriintli, bundan sonra anlatilacak klasik ve giincel kenar yakalama
algoritmalarina girig olarak verilir.

Klasik ve giincel algoritmalara girig olarak Sekil 4.2’de gosterilen 512x512

boyutlarina sahip “Lena” gériintiisii verilir. Goriintli isleme alaninda en fazla kullamlan
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goriintiilerden biri olan Lena goriintiisii, ¢ok farkli Gzellikler ve yapilar igerdiginden
dolayr goriintii isleme uygulamalarinda siklikla tercih edilir. Ornegin, bu goriintii,
Lena’nin omzundaki piiriizsiizliik ile sapkasi tizerindeki titylerin daginklihig bir arada

igerir.

Sekil 4.2 Lena goriintiisii

4.2. Gri Seviyeli Goriintiilerde Klasik Kenar Yakalama Operatorieri

Bu boliimde anlatilacak olan tiim klasik kenar yakalama operatérierinde, kaynak
goriintiideki her a € R* olmak iizere ag, aj, ..., a7 noktalar, Sekil 4.3’de goriildiigi gibi
giincel (i,j) noktasinin saatin tersi yoniinde numaralandirilmig 8-komsulugundaki nokta

degerlerini gosterir.

83 az al

aq | (L) | a0

a3 ag ay

Sekil 4.3 Giincel (1,j) noktasinin 8 komgulugu

4.2.1 Prewitt ve Sobel Kenar Yakalama Operatorleri

Prewitt Kenar Yakalama Operatorii: Prewitt kenar yakalama operatérii [16] en eski

ve en anlagilir kenar yakalama metotlarindan biridir. Bu operatdr, kaynak goriinttideki
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her nokta icin bir kenar vektorii hesaplar. Bu vektor kenar biiyiikligiinii ve kenar
yoniinii gosteren degerler icerir. Kenar vektoriinii hesaplamak i¢in kullanilan en genel
yaklagim, Sekil 4.4’te gosterildigi gibi glincel noktanin 3x3 komgulugundaki noktalar
kapsayan bir maske kullanmaktir. Matematiksel formu denklem (4.1)’de gosterilen u
. maskesi, x eksenine karsilik gelen kismi tlirevieri gosterir. Denklem (4.2)’de gosterilen
v maskesi ise, y eksenine karsilik gelen kismi tiirevleri gésterir. Denklem (4.3)’te, yatay
ve diisey eksenden elde edilen kismi tiirevler kullamilarak farkliligmn biiylikligi
hesaplanir. Denklem (4.4)’te ise farkliliin yonii hesaplanir. Hesaplanan farklilik degeri,
daha 6nceden belirlenmis egik degerinden biiylikse arzulanan kenar elde edilmistir. Eger

hesaplanan farklilik degeri esik degerinden kiigiikse kenar noktast bulunamamugtir.

-1 0 +1 -1 -1 -1

u= |1 0 +1 V= 0 0 0

-1 0 +1 +1 | +1 +1

Sekil 4.4 Prewitt operatSriiniin kullandig: yatay ve diisey kenar yakalama maskeleri

u=(a, +a,+a,)—(a, +a,+a,) @.1)
v=(a, +a,+a,)-(a, +a, +a;) 4.2)
b(i, 7)=? +v*)" 4.3)
di, j) = arctan(%) (4.4)

Sekil 4.5’te, Prewitt algoritmasinin Lena goriintiisii {izerinde, farkli esik
degerleri kullanilarak elde edilen sonuglari gosterilir. Buna gore, esik degerinin gok

diisiik secilmesi durumunda istenmeyen kenarlarin ortaya ¢iktigi goriiliir. Tersini
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diistiniirsek, esik degerinin ¢ok biiylik segilmesi durumun da arzu edilen kenarlarin

yakalanmadig goriiliir.

Sekil 4.5 (a) Orijinal Lena goriintiisit, Prewitt kenar yakalama algoritmasiin sonuglari (b) 7=0.02
(c) T=0.06 (@) T=0.15

Sobel Kenar Yakalama Operattrii: Optimal kenar yakalama operatorierinden biride
Sobel kenar yakalama operatoriidiir [17]. Sobel operatérii ile Prewitt operatorii
arasindaki fark, kenar y6nlerinin ¢ikarilmas: hususundadir. Sobel operatorii gortintiideki
nesnelerin kenar yonlerinden bagimsizdir. Oysa Prewitt operatdrii kenar yonlerinin
cikarilmasinda Sobel operatdrlerinden daha hassas davranir.

Sobel operatorii aslinda uygun bir donamim kullanilarak, bir diziyi kaydirma
yaklagim ile, gergek zamanli iglemlerde kullamlabilir. Her goriintii karesini saniyenin

1/30°da hesaplayabilir ve klasik video goriintiilerini isleyebilir. Denklem (4.5) ve
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denklem (4.6)’de gésterilen # ve v maskeleri, Sobel kenar yakalayicinin yatay ve diisey

kenarlan yakalamak i¢in kullandig: operatorlerdir. Kenar yerinin belirlenmesinde etkin

rol oynayan d egim yoniniin hesaplanmasi, denklem (4.8)’te gosterilir. Sekil 4.6’da

gosterilen sobel kenar yakalama operatorleri gri seviyeli goriintiiye uygulandigi zaman

. elde edilen kenar sonucu Sekil 4.7°de gésterildigi gibi olur.

u =(a, +2a, +a7)—(a3 +2a, +a,)

v=(al +2a, +a7)—(a3 +2a, +a5)
1/2

b(i, ) = [ +v*)

d@, j)= arctan(y—)
v

4 0 |+ a2 | -1
= 2| 04| | 0| a0
10 |+ +1 | +2 | 41

Sekil 4.6 Sobel operatdriiniin kullandig1 yatay ve dilsey kenar yakalama maskeleri
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Sekil 4.7 (a) Orijinal Lena goriintiisii, Sobel kenar yakalama algoritmasinin sonuglari (b) 7=0.02
(c) T=0.06 (d) I=0.15

Maske Secimi: Kenar noktalaﬁm yakalamak i¢in kullandigimz maskeler ile ilgili su
sorularn yanitlamaliylz. Kenar noktasimi yakalayabilmek igin nasil bir maske
segmeliyiz? Sobel ve Prewitt operattrlerinin kullandig1 maskeler acaba nasil hesaplanir?
Bu maskelerden hangisini tercih etmeliyiz?

Kenar noktasin yakalaya bilmek igin kullanilan maskeler su sekilde hesaplanir:
Goriintii igerisindeki (x,y) noktasindaki yogunluk degerinin M, oldugunu, bu noktanin
denklem (4.9)’deki hesaplanan degere sahip oldufunu ve istenilen maskenin de
denklem (4.10)’daki gibi oldugunu kabul edelim. O zaman hesaplanacak farkliligin
biiyiliklagi, [,B,a] arasindadir. Gorlintiideki (x,y) noktasinin 8 komsulugundaki nokta

degerleri de denklem (4.11)’deki gibi olur.
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M, =ay+pfx+y 4.9

-a -b -a -a . a
Gx=| . . . Gy=|-b . b (4.10)
a b a -a a
—a—-pf+y -a+y —a+f+y
Ix,y)=|-B+r 4 B+y (4.11)
a—-F+y +a+y a+pB+y

Maskeleme islemini uyguladifimiz zaman, denklem (4.12)’de gosterilen formiil
ile x yontindeki siireksizligin biiytikliigti Gx ve y yoniindeki siireksizligin bityiikligi Gy
degerleri hesaplanir. Buna gore farklilik biiyiikltigii denklem (4.13)’da hesaplanr.

Gx=2p(Q2a+b), Gy=2a(2a+b) (4.12)

G=2Q2a+b)Wa* + B (4.13)

Bu nedenle giris filtre segimindeki a ve b katsayilan belirlenirken 2(2a +b)=1
esitliginin saglanmasi beklenir. a=b=1/6 se¢ildigi zaman Prewitt operatorii, a=1/8 ve
b=1/4 segildigi zaman ise Sobel operatérii elde edilir.

Yukarida anlatilanlarin 15181 altinda Prewitt ve Sobel kenar yakalama
operatdrleri icin belirlenen olumsuzluklar agagidaki gibi listelenebilir.

1. 1lk olarak, bu operatérler giiriiltiiye egilimiidir. Rasgele dalgalanmalara,

orijinal degerlerden ¢ok daha fazia duyarlidiriar.

2. Ilk dezavantaji ortadan kaldirmak igin yumusatma tekniginin kullantimasi
Onerilebilir, Fakat yumusatma teknigi, var olan kenarlarin ve kenar yerlerinin
kaybolma riskini beraberinde getirir.

3. Bu operatdrler yogunluk degisimlerinin yiiksek oldugu alanlarda “ince
kenar” tiretebilirler. |

4. Izotropik  degillerdir. Yani  goriintiideki nesnelerin  y&nlerinin

degisimlerinden etkilenirler.
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5. Iki boyutlu bir fonksivondaki farklilifi hesaplamak igin farkli iki maske

kullanir.

4.2.2 Gaussian Filtreli Laplacian Kenar Yakalama Operatérii (LOG)

Etkili kenar yakalama operatérlerinden biride Laplacian kenar yakalama [18]
operatoridiir. Sekil 4.8 (a)’daki gibi tek boyutlu bir f(t) isareti oldugunu distinelim.
Laplacian operatoriine gére, bu fonksiyonunun Sekil 4.8 (c)’de gosterildigi gibi ikinci
tirevindeki sifir ge¢is noktalari arzulanan kenar noktalarinin yerlerini verir. Gliriiltiilii
goriintiilerde ¢ok tutarsizdir. Bu nedenle, Laplacian operatoriinii yiiksek frekansli
giiriiltiilere sahip bir goriintii i¢in kullanmak istersek, Gaﬁssian filtresi ile birlikte
calistirmaliy1z. Laplacian operatorii ve Gausian filtresinin genellikle birlikte kullamldig:
igin, LOG operatorii olarak adlandinlir. LOG operatorii seklinden dolayr Meksika

sapkasina olarak bilinir.

Sekil 4.8 Laplacian kenar yakalama operatdriiniin sifir gegis noktalarini yakalayis: (a) 1) fonksiyonu
(b) f{t) fonksiyonunun birinci tiirevi (c) f{t) fonksiyonunun ikinci tiirevi
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Bir goriintiideki en biiylik farklilik noktasi biikiiimenin oldugu noktalardir. Bir
biikiilme noktasi, $ekil 4.8°de gosterildigi gibi ikinci tiirevin sifira egit oldugu yerlerde
mevcittur. Iki boyutlu bir f(x,y) fonksiyonunun ikinci tiirevi denklem (4.14)’deki gibi
tamumlanir. Denklem (4.14)’un hesap maliyetinin yiiksek olusundan dolayi, hemen
. hemen aym sonucu tiireten denklem (4.15) kullanilir. Popiiler Laplacian maskelerinden
birka¢ tanesi Sekil 4.9°da gosterilir. Bu maskelerin gériintii izerinde hizli caligmasi

pratik hayatta tercih edilmesini saglar.

2p (O 0 _2f(xy), 22 f(x,y)
\j (azxz + 62y2 Jf(x’y) %52 + 82)12 (4.14)

V2f(m,n) = 4f(m,n)=[f(m—1,n)+ f(m+1L,n)+ f(m,n+1)+ f(m,n-1)] (4.15)

0o | -1 0 5 T S T | 1| 2] 1
1| 4 | - 1 8 | -1 2| a4 | 2
o | -1] o 5 T S T | 1] 2] 1

Sekil 4.9 En ¢ok kullanilan LOG maskeleri

Fonksiyonun ilk tiirevinin biiyiikliigli bizlere o noktada olabilecek bir kenarin
varligi hakkinda bilgi verir. Ikinci tiirevindeki sifir gegis noktalan ve ikinci tiirevin
igareti kenar yerinin belirlenmesinde kullanilir. Ayrica, Laplacian operatdrii isotropictir.
Bunun manast giris goriintiideki nesnelerin konumlari ve yonlerinin degismesinden
etkilenmez.

Sekil 4.10’da Laplacian operatdriiniin farkls esik degerlerine verdigi sonuglar
gosterilir. Buna gore, gliriiltiyli azaltmak icin kullamilan Gaussian fonksiyonunun
verimliligi ne kadar fazla ise, Laplacian operatGriiniin sonucu da o kadar etkili ve
hatasiz olur.

Yukarida anlatilanlarin 15181 altinda Laplacian kenar yakalama operatérii igin

belirlenen olumsuzluklar asagidaki gibi listelenebilir.
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1. Laplacian operatorii fonksiyonun ikinci tiirevini hesapladigi icin giiriiltiiye
karg1 gok duyarlidir.
" 2. Laplacian operatorii ¢ift kenar yakalayabilir. Ayrica kenar yoniinii tespit
edemez.
3. Kenar yakalama isleminde ikinci derecede bir rol oynar.

4. Kenar noktasindaki gri seviye gegislerinin sert olusu, Laplacian

operatriiniin verimliligini azaltir.

et ¥ or

[T e
(CY

Sekil 4.10 (a) Orijinal Lena goriintiisti (b) Laplacian Operat6riiniin Sonucu (c) Esik fonksiyonunun
sonucu (7=0.001} (d) T=0.01
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4.2.3 Canny Kenar Yakalama Operatorii

" Canny kenar yakalama operatérii [19], en karmasik ve en basarili kenar
yakalama operatorlerinden biridir. Bu operatér, maskeleme teknikleri ile ifade edilemez.

. Canny, kenar yakalama problemini asagidaki ii¢ kriter 15181nda ele alir.

i. Iyi kenar yakalama (detection): Yiiksek kenar olma olasihgina sahip
noktalart “kenar”, diisiik kenar olma olasilifina sahip noktalan ise “kenar
degil” olarak simflandirmak.

ii. Iyi kenar yeri belirleme (localization): Gegerli kenar yerine yakin olan
noktalar1 kenar noktas: olarak isaretlemek.

iii. Tek nokta kalinlifinda kenar yakalama: Tek boyutlu bir isarette kenar

¢izgisini tek nokta kalinliginda gostermek.

i. ve ii. kritere bakildig1 zaman, Canny kenar yakalama operatérii, belirsiz olan
bu ilkelere dikkatle yaklagir. Eger bir filtrenin kenar yakalama 6zelligi arttirilirsa, yer
belirleme 6zelligi azalir. Tersi diisiiniliirse, bir filtrenin yer belirleme 6zelligi arttirilirsa
kenar yakalama ozelligi azalir. Canny, denklem (4.16)’de gosterilen isaret-giiriiitii
(signal to noise-SNR) orammi kullanarak kenar yakalama o6zelligini arttirir. Canny,
gausian glirtiltiisti eklenmis bir goriintiide kenar yerinin belirlenmesi ve SNR’nin
sonucunun optimize eden bir filtrenin nasi gelistirilecegini gosterir. Canny, iii. kriteri
altinda, i. ve ii. kriterlerden tatmin edici kenar noktalarim elde edebilmek igin zoraki
optimizasyon kullanir. Zoraki optimizasyon problemini ¢6zdiikten sonra, Canny optimal
filtreye Gausianin ilk tiirevini kullanarak yaklasabilir. Bu islem, i. ve ii. kriterin

performansinin %20, iii. kriterin performansimn ise %10 diismesine neden olur.

fot x)f(x)dxl

SRN = (4.16)
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Iki veya daha fazla boyutlu gériintilerde kenarlar yakalandigi zaman, yénsel
kenarlar1 bulmak ic¢in bazi mekanizmalar kullanilmalidir. Kenar filtrelemeden sonra,
Canny ardisil esik iglemini uygular. Bu islem, son olarak elde edilen kenar
goriintiistindeki giiriiltii etkisini azaltmay: saglar.

Canny kenar yakalama algoritmasi siras ile agagidaki adimlan izler.

1. Orijinal goériintii Gaussian filtresinden gegirilerek yumusatilir.

2. Filtrelenmis goriintiintin kismi tlirevi i¢in sonlu-fark yaklagimi kullanilarak

egim biiylikltigli ve yonti hesaplanur.

3. Elde edilen egim biiyiikligiine nonmaxima [28] baskis1 uygulanir.

4. Kenarlan yakalamak i¢in ¢ift esik algoritmasi kullanilir.

1. Yumusatma: Orijinal goriintiiyii gosteren ifade eden I matrisini G(c) gaussian
yumusatma filtresinden gecirme islemidir. o, gaussian fonksiyonun yayilim degeridir.
Yumusaklik derecesini kontrol eder. G(o) ile I matrislerinin katlama (konvolisyon)

sonucu ise yumusatilmig gérintiiyli bizlere verir.
Sli, /1= Gli, j,o1* i, /] 4.17)

2. Egimi Hesaplama: 11k olarak, yumusatiimis S[i,j] dizisinin egimi x ve y kismi
tiirevleri sirastyla P[i,j] ve Q[i,j] olmak tizere iki gekilde hesaplanir.

Pli, j]=~ (S, 7 +1]-S[, 71+ S[i+1, 7 + 1] - S[i +1, 7]/ 2
. C ol e ol s L (4.18)
oli, j1~ (Sl j1-Sli+1, 7]+ sli, j +1]- 8l +1, j +1])72
x ve y kismi tiirevieri 2x2 kare iizerinde sonlu farklarin ortalamasi ile hesaplanir. Elde

edilen egilimin bitylikliigii ve yonii ise MJ[1,j] ve 0[i,j] olarak gosterilir.

Ml i]= Rl iF + Ml jF 4.19)
d[i, 3] = arctan(Q[i, 71 P[i, /]

3. Non-maksimum Baskisi: Egim (gradient) tabanli metotlarda goriintii dizisine

esik islemini uygulayabiliriz. Bu islemde, noktalar arasindaki farkliligin bityiikltigi ile
belirlenen egik degeri karsilagtirilir. Farklilik esik degerinden bityiik ise “kenar” olarak
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algilanirdi. Oysa Canny’nin bu probleme daha karmagik bir ¢6ziim 6nerisi vardir. Bu
yaklagima goére kenar noktast tek nokta olarak tamimlanir. Ve bu noktamin kuvveti
gradiént yoniindeki lokal maksimum degere sahiptir. Tek nokta kalinhifinda olmasi
istenen kenarlar i¢in bu yontem daha giigliidiir. Esik yontemi ile tespit edilen kenarlar
- inceltmek iginde kullamilir. Bu islem non-maksimum baskist olarak adlandirilir.
N[i, j]= nms(M[i, 51 ¢[i, j)) olarak gosterilir. Lokal maksimum nokta degerleri
korunur.

4. Esik: Kenar yakalamamn ilk adiminda gergeklesen yumusatma ve tiglincii
adimda gergeklesen non-maksimum baskisina ragmen elde edilen N[i,j] gOriintiisii
giiriiltiilii ve ince arka plan dokusundan dolayr birgok yanlis kenar pargalar
igermektedir. Bu yanlis kenar pargalarinin kontrast degeri kiigiiktiir. Non-maksimum
baskisindan dolay: elde edilen goriintiideki kiigiik degerli yanlis kenar pargaciklarini
eleyebilmek icin kiigiik bir esik degeri sunulmaktadir. Onerilen bu esit yaklasimi zordur
ve hata igerir. Bu zorlugundan dolay1 daha etkili sonug veren iki esik degeri kullanilir.

Bu problemin iistesinden gelmek i¢in elde edilen N[i, j] matrisine o; ve o, iki
esik degeri uygulanir (6,=2*0:). Belirlenen esik degerleri sonucunda, 7,[i, j] ve T,[i, j]
adl iki tane kenar goriintlisii elde edilir. 7,[7, j] daha az hatali kenar igerir. Fakat kenar
cizgilerinin son noktasinda baz: hatali kenarlar igerir. Bu noktalarda 7;[i, j] goriintiisii

kullanilir. Béylece bir esik degeri segme problemi ¢6ziime kavusturulur.
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Sekil 4.11 (a) Orijinal Lena goriintiisii (b) Canny kenar yakalayicinin sonucu t,=0.001,

=0.6

(C) t1’=0.01, 1,=0.02 (C) t1=0.3, ty
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5. MODEL TABANLI YAPAY SINIiR AGI iLE KENAR YAKALAMA

5.1 Girig

Bu boliimde, geleneksel yapay sinir aglarindan farkli bir mimariye sahip olan
ozel tasarlanmug MYSA kullanilarak, gri seviyeli bir gériintii i¢erisinde géze garpan
renk degisimlerini tespit edebilen bir sistemden bahsedilir. MYSA, etkilesimli galismasi
sayesinde belirli 6zellikleri tespit edebilme yetenegine sahiptir. Ayrica, egitme islemi
sonucunda, 6grenme datasinin igermedigi degisik goriintiiler ile karsilagildigi zaman
benzer ozellikleri belli bir kiime halinde genelleyebilme 6zelligine de sahiptir [28]. Bu
caligmada, kenar yakalama problemi igin &zel tasarlanmig MYSA hakkinda gerekli
bilgiler verilmisgtir.

Kenar yakalama, 6zellik ¢ikarma igleminde 6nemli bir alt problemdir. Bu iglem
genellikle iki agamadan olusur. Birinci asama, gilincel noktamin yogunlugu komsu
noktalar ile kargilagtirilarak yogunluk degisimleri tespit edilir. Ikinci asamada ise, elde
edilen degisimlerin 6nceden belirlenmis bir esik degeri ile karsilagtirilarak “6nemli” bir
degisim olup olmadif: tespit edilir. Bagka bir deyisle, ilk agsamada uygun degisim
yerleri tespit edilir. Ornegin Prewitt ve Sobel kenar yakalama operatorleri bu agamaya
ihtiya¢ duyarlar. Diger taraftan, ikinci asamada ise kenar biiyiikliigiiniin Sneminin tespit
edilmest icin bir esik degerine ihtiya¢ duyulur [29].

Basit kenar yakalayicilar, iki degerli (0 ve 1) bir kenar iiretmek igin global bir
esik degeri tamimlarlar. Bu yontem giiriilttilii goériintiilerde tatmin edici bir sonug
vermez. Boylece daha karmasik bir yaklasim olan ve sdzde ardisil bir esik degeri
kullanan Canny kenar yakalama operatérierine ihtiya¢ duyulur. Bu yontemde, “6nemii”
olarak adlandirilan kenarlar, kiigiik bir esik degerini gecen noktalarin biiyiikliikleri ile
yiiksek bir esik degerini gegen noktalarin biiyikliikleri diye swralanirlar. Kenar
cizgisinin t ek nokta kalinliginda olmasi i¢in bu yontemlere ilaveten, daha fazla ortak
parametre tanumlayarak sifir gegigini yakalayan Laplacian (LOG) filtrelerine ihtiyag
duyulur [30, 31].
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Bu béliimde, kenar yakalama igin gerekli olan parametre kiimesini hesaplaya
bilen yeni bir MYSA mimarisinden bahsedilir. Bu yaklasimin yararlarini, parametre
alaniida 6nemli bir azalma, gelismis genelleme, ve bir 6grenme prosediirii (6nceden
belirlenen bir degigken ile sinirlar garanti.eden) olarak ifade edebiliriz. Daha karmasik
. kenar yakalama islemleri i¢in daha biiyiik parametrelerin olmasi beklenir. Onun sunumu
igin, iligkili agirhiklar kiimesine sahip bir yapay sinir aginin tercih edilmesi mantikli bir

secimdir [32, 33].

5.2 Kenar Yakalama icin onerilen MYSA Modeli

Geleneksel MYSA mimarileri hesaplama birimi olarak airlik parametreli model
tabanli hiicrelerin bir kiimesini igerir. Her bir alt agin ¢ikigi, lokal hiicre ¢ikislariin
lineer bir birlesimi olarak tamimlanir. Giincel uygulamalar igin bu mimarinin
benimsenmesi makul bir yaklasim olabilir. Fakat, kenar yakalama probleminin farkli
ihtiyaclarindan dolay1, alternatif bir hiicre modeli olan, giris parametreli model tabanli
hiicreyi kullanmak daha uygundur. Ayrica geleneksel yapay sinir ag1 modellerinde alt
ag cikiglarini belirlemek igin kullanilan lineer birlegtirme iglemi yerine, tek bir alt ag

icerisindeki tiim model tabanli hiicrelere “kazanan yarigmaci” islemi uygulanir [34].
5.2.1 Giris Parametreli Model Tabanl Hiicre

Agirlik parametreli model tabanli hiicrede oldugu gibi, yiikksek boyutlu agirhik
vektorii olan peRY’i diisik boyutlu agirhk vektdrii olan ze R ’e gomerck
haritalamak yerine, giris parametreli model tabani: hiicre tasarlanmistir. Oyle ki, yitksek
boyutlu giris vektorii olan x € R", diisiik boyutlu x” € R™ vektorii ile haritalamir. Bu
varsaymm altinda, problemi x” vektorline indirgemis oluruz ve yliksek boyutlu x
vektoriiniin tiim ozelliklerini sunabiliriz. Eger x giris vektor kiimesi i¢in bdyle bir
haritalama yapilirsa, agirlik vektori, bitylik boyutlu p vektérii yerine kiigiik boyutlu z

vektdrii olarak sunulabilir.
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Sekil 5.1 Giris parametreli model tabanlt hiicre

Girig parametreli model tabanli hiicre modeli Sekil 5.1°de gosterilmistir.
Bigimsel olarak, P =R"-——>R" haritassmmn varhigmi kabul ederiz. Oyle ki,

x" = P(x) e R" M<N olmak iizere model tabanl hiicre iglemi denklem (5.1)’deki gibi

tamumlanir.
Vs :fs(x,p) (5'1)
= fs(x*,2)

Farkli yapiya sahip her iki model tabanli hiicrede, kiiclik boyutlu bir agirlik
uzayinda daha etkili ilerleyebilmek icin optimal agirliklar aramaya izin verir. Yukarida
bahsedilen hiicre yapilarindan hangisini kullanacagimiza problemin yapisim
inceledikten sonra karar verdik. Sirasiyla, agirliklar icin hazirlanan M vektSriiniin veya
girisler i¢in olusturulan P vektoriiniin uygunluklar1 incelenir. Eger problemdeki
parametre alani, yiiksek boyutlu bir alanda diisiik boyutlu bir ylizey ile sinirlandirilirsa,
o zaman afirhik parametreli model tabanli yapay hiicreleri kuilanmak uygun bir
yaklagimdir. Diger taraftan, agirhk vektSriiniin bu sekilde sunumu uygun ve kolay
degildir. Bu durumda giris parametreli model tabanli hiicreyi kullanmak daha uygundur.
Giincel kenarlari belirleyen MYSA, orijinal giris vektoriinii (3x3’liikk kenar nokta
degerlerine sahip pencere) agirlikl iki gri seviyede (0 ve 1) sunulan iki boyutlu bir

vektorde haritalar.
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5.2.2 Alt agin ¢ikism belirlemek
" Giincel uygulamalar (6rnegin etkilesimli diizenleme problemleri), genellikle alt
agin ¢ikisim belirtmek igin lineer birlesimli bir yaklagim kullanir. Oysa bu ¢aligmada

- klasik birlegtirme yaklagimi yerine denklem (5.2)’de gosterilen “kazanan yarigmaci”

islemi lokal kazanani belirlemek i¢in bir alt ag icerisindeki tiim hiicrelere uygulanir.

ps”, = argminr (x’ ps, ) (5'2)

Py kazanan hiicrenin indeksidir. ¢(x,p,) alt agin ¢ikigi olarak tanimlanir ve

alt ag icerisindeki kazanan hiicre ¢ikisina esittir.
¢(‘x9pr)=r(x’ps*r) (5.3)

Bu yangma islemine uygun olarak lokal hiicre ¢ikisim hesaplamak igin

Euclidean uzaklif1 benimsenir.

(5.4)

r(x’ Zs, )= "x — D,

Denetlemesiz 6rnekleri stmflandirmak icin 6zellikle bu simf aglar tercih edilir.
Her bir 6rnek sumf, farkli karakteristiklere sahip birkag alt kiimeden olusur. Her bir
birinci 6rnek smifimi bir alt ag’a isaretleyebiliriz. Birinci 6mek sif altinda, her bir
ikinci sinifi ise secilen alt ag icindeki bir hiicreye isaretieyebiliriz.

Girig parametreli model tabanli hiicreye, yiiksek boyutlu bir uzayda model
tabanlt z, vektorlinii gémmek yerine, denklem (5.5)’te gosterildigi gibi, P operatorii

icerisinden diisiik boyutlu RY i¢in x € R" giris vektorii haritalanur.

Lx5p,)=,(x",z2, ) | (5.5)

= (P(x),2,,) (5.6)
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x¥ = P(x), yikksek boyutlu R"’deki x’e karsilik gelen diisiik boyutlu giris

vektoriidiir.
5.2.3 Kenar belirieme ve yakalama

Farkli parlaklik degerleri altinda 6nemli bir kenar 6zelligi olusturmak icin, gri
seviye degerlerinde belirgin bir degisime iliskin, hedeflenen model olan insanin bir ¢ok
iistiinliigiinii g6zlemlememiz, bizleri giincel aj mimarisini benimsemeye sevk etti.
Kenar yakalama problemine, bu kriterleri uygulayabilmek igin, MYSA’nin ag
mimarisint b enimsemek, m akul bir yaklagimdir. Gelistirilen MYSA’da, her bir alt ag
farkli bir parlaklik seviyesine karsilik gelecek sekilde dizayn edilir. Bu ¢alismada iki
boyutlu bir kenar vektorii we R*> “kenar 6rnegi” tanimlanir. Kenarm her iki tarafindaki
gri seviye degerleri, agirlikl iki deger kullanilarak ifade edilir.

Insan kaynakli 6Frenme 6rneklerinden gikartilan prototiplerin ihtiyaglarindan
dolayi, “denetimsiz rekabet¢i yarisma” modelinin benimsenmesi gayet normaldir. Bu
modele gore, her bir prototip, bir hiicrenin agirhik vekt6rii olarak sunulur. Yarigma
sonucunun dogal galibi, MYSA mimarisindeki alt kiimelerin hangisinin kullanilmasi
gerektigini bizlere gosterir. Bu islem bizlere, her bir alt ag igerisinde sadece lokal
kazanan hiicrenin agirhk vektoriinii degistirme kolayligini saglar. Ayrica, ». alt ag igin
yerel hiicre ¢ikisi, dogru kenar Ornegi ve dogru kenar prototipi arasindaki denklem
5.7°de gosterildigi gibi Euclide fark: kullamilarak hesaplanir.

(xF »Zy,) =“x‘° -z, .7

x” € R* dopru kenar 6megidir. Ve z, , r. alt agm s. kenar prototipidir. Dogru

kenar ornegi genellikle x € RY olmak iizere gri seviye degerleri iceren bir pencerede

belirtilir. Diger bir deyisle P = R* R’ olan bir harita tiiretilmelidir. Denklem (5.8),

girig parametreli model tabanli bir hiicreye karsilik gelir.

x" = P(x) (5.8)
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5.3 Kenar yakalama i¢in gelistirilen ag mimarisi

" Geligtirilen MYSA mimarisi numaralannus alt aglardan olusur. Alt aglar
icerisindeki her bir hiicre, 6grenme 6rneklerinin belirlenmis bir alt kiimesini kodlar.
- Baglangic Ofrenme asamasinda, Ogrenme kiimesindeki kenar Ornekleri, alt aglar
arasinda denetimsiz yarigma islemi sayesinde, farkli alt kiimelere boliiniir. Sonraki
tanima agamasinda ise, kenar noktalari, degisik alt aglar ile ilgili kodlanmis sablonlar ile
giincel kenar noktalar kargilagtirilarak “kenar” veya “kenar degil” sonucu tiretilir. .

MYSA mimarisint benimsememizdeki maksat kenar yakalama islemindeki
gozlemlerimizdir. Onceki yaklagimlarda benimsendigi gibi tek parametreli bir kiime
kullanmak yerine farkli lokal bilgilere karsilik gelen g¢oklu esik degeri kiimesini
benimsemek daha etkilidir.

Her bir alt ag, arka plam farkli parlaklik degerine sahip bir kenar sablonunu
kodlar. Alt agdaki her bir hiicre, parlaklik seviyelerine karsilik gelen kenar 6rneginin
miimkiin degisik durumlarimi kodlar. Kenar yakalamak icin gelistirilen MYSA’nin
global ag mimarisi ve alt ag mimarisi Sekil 5.2°de gosterilir. Kenar 6rnegi igin

MYSA’nin kodlama gemasi agagidaki bsliimde tanimlanar.
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Sekil 5.2 Kenar yakalamak i¢in geligtirilen MYSA mimarisi (a) Global ag mimarisi (b) Alt ag mimarisi
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5.3.1 Kenar Bilgisini Belirieme

" Kenar yakalama iglemi giincel noktamin NxN komsulugunda gerceklesir. N,
glincel pencere boyutudur ve genellikle 3 (3x3) veya 5 (5x5) degerini alir. N=3 oldugu
. zaman her pencere igerisinde toplam 9, N=5 oldugu zaman her pencere igerisinde

toplam 25 gri seviye degeri bulunur. Giincel pencerenin gri seviye degerlerine karsilik

gelen x=[x,x,,.,x,,]" €R" vektoriiniin ortalama degeri denklem (5.9)’da

gosterildigi gibi hesaplanir.

- 1 N? .
X =— xn (5.9)
N2 n=1

Hesaplanan bu ortalama degeri ile gilincel penceredeki gri seviye degerleri

kullamlarak pencere igerisindeki iki temel gri seviye degerine karsilik gelen
m=[m,,m,]” € R® vektorii elde edilir. Buna gore, giincel pencere igerisinde x
ortalama degerinden kiiclik olan noktalarin ortalamas: my;, biiylik olan noktalarin
ortalama degeri ise m; olarak hesaplanir. m; ve m; degerleri kullanilarak genel ortalama

degeri m hesaplanir. m; ve m, degerlerini hesaplarken kullanilan I(.) fonksiyonu,

kendisine gonderilen sart eger dogru ise 1 degilse 0 degerini tiretir.

NZ —_
I(x, < x)x,
m; =E=,‘vz( : Z : (5.10)
zl,=ll(x,.<x)

NZ —_—
I(x; 2 x)x;
m, = Z";’z( Z (5.11)
Zitll(x,. Zx)
m="1 ;mZ (5.12)
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5.3.2 U, Alt Al

" Daha 6ncede tanimlandig1 gibi, » =1,2,...,R olmak iizere, U, her bir alt agini
gosterir. Bu alt ag, bir prototipin arka plan parlaklik degerini ifade eden p, degeri ile

b iligkilendirilir. p, degerine en yakin ortalamaya sahip NxN boyutundaki giincel pencere
diger kodlamalar i¢in U, alt agina gonderilir. Goriintiideki W penceresi, denklem
(5.10), (5.11) ve (5.12)’deki formiillerde gosterildigi gibi m,,m, ve m degerleri ile
iligkilendirilir. Bu degerler géz Oniine alinarak agagidaki sartlar gergeklesirse, W

penceresi U,, alt agina baglanir.

P, elm,m,] (5.13)

= pa|<m-p,|, r=1..R, rer* (5.14)

NxN boyutlu tiim # pencereleri, arka plan parlaklig: ile aynmt seviyede olan her
bir alt kiimenin liyeleri olacak gsekilde boliimlenir. Denklem (5.13) ve (5.14)’deki
sartlart uygunluk igin tercih ederiz. Sekil 5.3°de tek bir alt ag mimarisi gosterilir.

T — o - o — o S WD o e s .q«nmwj

Q

Do e W it S ot s

Sekil 5.3 Tek bir G; alt agin mimarisi.
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5.3.3 U, Altaginin N, hiicresi

| Her bir U, alt a1 s =1,2,...,§ olmak iizere S tane N, hiicresi igerir. Bu hiicre
p, genel parlakhk degeri altinda degisik durumlar: gosteren yerel kenar sablonlarini
kodlar. Her bir hiicre w,, =[w,,,,w,,]" € R® bir agulik vektori ile ilgilidir. W,

agirlik vektérii NxN boyutundaki pencerelerin iki temel gri seviye degerini igerir. Her
bir ¥ penceresi denklem (5.15)’deki gart dogrultusunda N, | hiicresine isaretlenir.

s=1.,S, s#s* (5.15)

||m — Wyag|| < ||m -w,

rest

S=2 oldugunu kabul edelim. Boylece her alt agda iki tane ¥, hiicresi olacaktir.
Hiicrelerden biri giris 6rneginin zayif kenar olma olasiligim gosterir, digeri ise glicli
kenar olma olasiigim gosterir. Buna karsihk s=1,2 olmak iizere w., agirhk
vektorlerinden bir tanesi zayif kenar 6rneginin W'+ agurligin, digeri ise kuvvetli kenar
Ormeginin W' aguhfmi gosterir. Gigli ve zayif kenar 6rneklere karsilik gelen
hiicrelerin belirlenmesi asagidaki sartlara baglidir.Buna gore;
s'= argmin (Wyu, , = Wy ,)

® er* =W

rst ?

@ W"r* =W

rs"

"
§=arg maxs (Wr”‘s,Z - wr“s,l)

Zayif  kenar Ornegi Wi = lW'lr*,l,WIr*,ZJ geleneksel kenar yakalama
algoritmalarinda kullanilan esik degeri ile benzer rol oynar. Goriilebilir kenarlarin en
diigiik limitini belirler. Kenar izleme igin goriintiideki muhtemel baslangi¢ noktalarin

belirlemede yararlidir.
5.3.4 Dinamik kenar izleme hiicresi

Gelistirilen MYSA mimarisinde, U, alt ag1 ve N,; hiicresinin yaninda, birde

bagimsiz bir hiicre olan V; dinamik kenar izleme hiicresi vardir. Bagka bir deyisle; bu
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hiicre kapsam olarak geneldir ve herhangi bir U, alt agina bagli degildir. Dinamik ¥y
hiicresi aslinda hiicre ile alt ag arasinda melez bir yapiya sahiptir. Dinamik agirlik

vektorii olan w, = le,de,zJ hiicresini igerir. Ayrica p, girisine de sahiptir ki bu girig

her bir alt agin parlaklik seviyesini gdsteren p, degerine benzer.

Bu hiicrenin maksadi, kenar izleme islemi esnasinda arka planin gri seviyeli
parlaklik degerlerinin degisimini izlemektir. Bu hiicre 6grenme asamasinda pasiftir.
Tanima agamasinda ve birincil kenari yakalama agsamasinda dinamik agirhk vektori wy
ile parlaklik seviyesi gostergesi pq siirekli degisir. Boylece baslangi¢ kenar noktasindan
daha az 6nemli olan diger kenar noktalarin: tespit eder. $ekil 4’de dinamik kenar izleme

hiicresinin yapist gosterilir.

P Vi
w1 W2
miy m3

Sekil 5.4 Dinamik kenar izleme hiicresinin yapisi

5.3.5 ikili seviyeli kenar belirleme

m vektériine sahip giincel W pencereli bir giris Orneginin, w,.,. agwlk

vektoriine sahip N hiicresi ile iligkilendirildigini diiglinelim. x =[O,1,2,...,255]

arasindaki gri seviye degerlerine sahip x € R ’ giris 6rneklerini, b=[0, 1] degerlerine
sahip b e BY ’ ¢ikis degeri ile haritalamak gerekir. Bu amaca ulagabilmek i¢in, denklem

(5.16) daki gibi 0: R"' xR* —— B"" haritasin tammlanz.

b= 0, Wags) =[5 Wags e (%, s W,00) || € BY (5.16)
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0 if
1]

xn - wr”s’,l Xy~ wr"'s',Z

n

(5.17)
>

xn —wr"‘s',l = xn ~wr"‘s‘,2

q(‘xn ? wr"s"‘ ) = {

Sekil 5.5’de gegerli kenar bilgileri i¢in ikili kodlanmis 6rnekler yer almaktadir
‘ (N=3 icin). Baslangi¢ 6grenme agamast esnasinda, her bir 6grenme sonucu elde edilen
iki seviyeli kenar 6mekleri, C ad1 altinda bir kenar konfigiirasyon kiimesine yiiklenir.
Bu kiimede, tiim kenar 6rnekleri bulur. Sekil 5.6’da ise bir mevcut kenar 6rneklerinden
her hangi birini kullanarak yeni bir kenar 6rnegi tiretme iglemi gosterilmektedir. Buna

gore bir kenar 6rmeginin 45%°lik dondiiriilmesi sonucu farkli bir kenar 6rnegi elde edilir.

0 0 c 0 0 1 4] 1 1
0 0 0 0 0 1 0 0 1
1 1 1 0 0 1 0 0 0

0 | 0| 0 0] o | 0
Ras

o [ o | o |=—> 00|

I AU 0o | 1|1

Sekil 5.6 Ruy islemi 6rnegi

5.3.6 Genel MYSA mimarisinin uygunlugu

Giincel kenar yakalama aglari genel olarak MYSA mimarisini kullanir. Bu
mimarinin Ozelliklerini su sekilde belirtebiliriz: U; alt aglar, »=12,..R degerine

sahiptir ve her bir alt agdaki N, hiicresi, s, =1,...,S, kadar hiicre igerir. Giincel

uygulamalarda genellikle S, =2 degerini alir.
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Aguiritk parametreli model tabanli yapay sinir aglarinda bilindigi gibi yitksek
boyutlu bir uzayda yer alan agurliklar diigiik boyutlu bir uzayda haritalanirdi. Oysa biz,
yiikksek boyutlu giris degerlerine sahip x vektdriinti, iki elemandan olusan ve diisiik

boyutlu degerlere sahip olan m vektorii ile iliskilendirdik. Bu igleme “giris parametreli

" model tabanli aglar” denir ve buislem P = R" ' — >R olarak gosterilir.
m = P(x) (5.18)

Giincel kenar belirleme aglarinin yapisi ile alt kiimeli hiyerarsik yapili aglarin
matematiksel formiilii arasinda az bir fark vardir. Orijinal aglarda; alt ag ¢ikist g(x,w,)

denklem (5.19)’da gosterildigi gibi dogrudan dogruya kazanan hiicrenin ¢ikigina egittir.
o(x,w,)=,(x,w..) (5.19)

s* kazanan hiicrenin indeksidir. ,(x,w,.) ise kazanan hiicrenin ¢ikigidir.

Giincel ag uygulamalarinda, diger taraftan, alt ag seviyesindeki yarigma islemi,
hiicresel seviyedeki islemlerden bagimsizdir ve gok farkli bir dogaya sahiptir: Alt aglar
arasindaki yarigma islemi, yerel parlaklik degeri ile giris 6rneginin arka plan parlaklik
degeri arasmdaki uygunlugu belirler. Sayisal degerler arasinda bir karsilagtirma séz
konusudur. Hiicre seviyesindeki yarigma ise, ancak alt agin genel parlaklik degeri olan
p-altindaki iki boyutlu vektorlerin kargilagmalarini igerir. Sonug olarak alt ag ¢ikis: ve
hiicre ¢ikisi, iki hiyerarsik seviyede bir birinden bagimsiz olarak belirlenir. Alt agin

¢cikis: denklem (5.20)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

(5.20)

#(m,p,)=|m—p,

Alt ag igerisindeki her bir hiicrenin ¢ikis1 denklem (5.21)’de gésterildigi gibi hesaplanir.

mw,) =[m-w,| (5.21)
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5.4 Egitme Asamasi

' Egitme agamast {ig alt agamadan olugur. Ilk alt agama; her bir U, alt agin gikist
olan p, degerinin yarigmaci 6grenme teknigi ile belirlenmesidir. Ikinci agamada; her
 bir giris penceresi olan Wnun p, ve m degerlerini kullanarak bir alt aga ve bu alt ag
igerisinde bir hiicreye baglamilir. Kazanan lokal hiicrenin w,, hiicresi, yarigmact

ogrenme yontemi ile giincellenir. Ugiincli asamada ise; elde edilen w, hiicreleri
icerisinden b ikili kenar 6rnekleri ¢ikartilir. Eger pencere boyutu N =3 segilirse, elde

edilen b kenar bilgisinin degisik versiyonlarmi bulmak igin sekiz defa R, islemi

uygulanir. Ve bu drnekler hafizaya kaydedilir.
5.4.1 U,+ alt agindaki p, degerinin belirlenmesi

NxN boyutundaki giincel W giris penceresinin, U, alt agindaki p, degeriyle
denklem (5.13) ve (5.14)’deki formiiller kullanilarak iligkilendirildigini farz edelim.
Buna gore, parlaklik degeri denklem (5.22) kullanilarak, 6grenme orani ise denklem

(5.23) kullanilarak giincellenir. , toplam iterasyon sayisidir.

Pt +1) = p @)+ () (m— p,.(£) (5.22)
n+1)= ﬂ(O)[l—L] (5.23)
. t f

5.4.2 N, hiicresindeki I¥,++ degerinin belirlenmesi

m vektoriine sahip W giris penceresinin U, alt ag1 igerisindeki N, hiicresi ile
iliskilendirildigini farz edelim. Buna gére, W, agichk vekt6rii denklem (5.24)’de
gosterildigi gibi giincellenir.
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Woaa(t +1) = W,ap () +57()(m — W, (1)) (5.24)
543 Cec;erli kenar bilgilerinin yakalanmasi

Onceki asamalarin hepsi tamamlandiktan sonra, alt aglara ait arka plan parlaklik

degerini ifade eden p, degeri ile agirlik vekt6rii w,s degeri elde edilir. Sonug olarak, NxN

boyutlu tiim W giris pencereleri, m vektorii ve m degeri kullanilarak bir alt aga ve bu alt
ag icerisinde bir hiicreye baglanmistir. Daha sonra gri seviye degerine sahip x giris
vektorii, wy+ agirhk vektorii lizerinden gegirerek, denklem (25)’de gosterilen ikili

seviyeli b vektorii elde edilmigtir.
b=0(%, W) (5.25)

Elde edilen iki seviyeli & vektorii, gegerli kenar bilgisini igeren C kiimesine
kaydedilir. Gegerli kenar vektorii olan & cergevesine, N=3 oldugu kabul edilirse,
denklem (5.26) ve (5.27)’de gosterildigi gibi b;=0,1, ...,7 i¢in R, islemi uygulanir. Elde
edilen tiim degisik kenar tipleri C kiimesine kaydedilir.

b, =b (5.26)

bia=R, (b))  j=0,.6 (5.27)

5.5 Tanima Asamasi

Bu agamada, test goriintiisiindeki tiim noktalarin kenar 6zelligi tasiyip tasimadigi
belirlenir. Tammlama asamas: iki alt asamadan olusur. Ik agsamada, test goriintiisiindeki
noktalar icerisinden, bilinen kenar Omneklerine esit olanlar segilir ve “birinci kenar
noktast” olarak tamimlanir. Tkinci asamada, bir 6nceki asamada tespit edilen birincil

kenar Orneklerini baslangi¢c noktasi olarak alip kenar izleme iglemi gergeklestirilir.
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Birincil kenar 6rnegi kadar onemli olmayan bu kenar noktalarina ise ‘“‘ikincil kenar

noktasi1” denir. Kenar izleme iglemi tekrarlamali (recursive) olarak tanimlanir.
5.5.1 Birincil kenar noktalarinin belirlenmesi

Bu alt agamada, test gérlintiisiindeki tiim NxN pencereler incelenir. Her bir giris
Ornegi ;n—,ml,m2 parametreleri ile iligkilendirilmigtir. Buna gore, asagidaki sartlan

saglayan ttim girig 6rnekleri “birinci kenar noktast” olarak isaretlenir.

(A1). Denklem (13) ve (14) ifadelerini saglayan tiim x giris vektorleri bir alt
aga yonlendirilir. )

(A2). w'., U, alt agmn zayf aguhk vektori olmak iizere,
m, —m, =W, —w 1 olmak zorundadr.

(A3). w.., segilen N

res*

hiicresinin  agirlik  vektori olmak {izere,

b = QO(x, W, ) € C olmak zorundadir.

(A1) sart1, giincel pencerenin gri seviye degerlerinin agin hangi seviyesine daha
yakin oldugunu gosterir. (A2) sart1, m, —m, farkl ile kenar biiyiikligiini garanti eder.
Bu fark zayif kenara kargilik gelen bilegenler arasindaki farktan daha biiyiiktiir. (A3)
sart ise, glincel pencerenin ikili kenar bilgisinin, C kiimesindeki gecerli kenar

sablonlarindan birine esit oldugunu garanti eder.
5.5.2 ikincil kenar noktalarinin belirlenmesi

Ikinci agamada, dinamik izleme hiicresi ¥, , birincil kenar noktast ile iligkili olan
ikincil kenar noktalarini izlemek igin aktif hale getirilir. Agin gri seviye gostergesi p,
ve hiicrenin agirhik vektérii w,, daha dnce tespit edilen birincil kenar noktasinin ;: ve
m, degerlerini denklem (5.28) ve (5.29)’da gosterildigi gibi baglangic degeri olarak

kabul edip kenar izleme islemine baglar.
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p, O =m" (5.28)

w,(0) = m? (5.29)

Dinamik hiicrenin baglangi¢c parametrelerini verdikten sonra, rekiirsif bir kenar
izleme algoritmasin ile, giincel birincil kenar noktasinmin her bir 8 komsusuna agagidaki

sartlar kiimesi uygulanarak ikincil kenar noktalarini belirleriz.

B1) b=0xw,)eC
(B2) Pde[mnmzl

(B1) sarti, birincil kenar noktalarim yakalamak igin belirtilen (A3) sartina
benzer. (B2) sart: ise denklem (5.13)’deki ifadenin depisik bir halidir. Onceki kenar

noktalarina benzeyen p,, ikincil kenar noktalarinin gri seviye degerlerini garanti etmek

icin denklem (5.13)’deki ifadenin degisik bir versiyonunu kullanir.
Yukaridaki sartlar1 saglayan her bir ikincil kenar noktas: igin, lokal parlaklitk

seviyesi olan p, asagidaki gibi glincellenir.

.+ = p, () +7(®)(m’ — p, () (5.30)
Ayrica, bu kenar noktasi, birincil kenar noktasimi yakalamak igin 6nerilen (A2)

sartinl saglarsa, onun kenar biiylikliigi, birincil kenar noktas: ile benzerdir. Dinamik

hiicrenin agirlik vektorii w, ’de giincel noktanin 6zellikleri ile birlestirilerek giincellenir.

w,(t+1) = w, (&) + (@) (m —w, () (5.31)

Yukarida teorisinden detayli bir sekilde bahsedilen MYSA kullamilarak
geligtirilmis kenar yakalama algoritmasimmin ¢aligma prensibi Sekil 5.7°de akig semast

bi¢iminde gosterilebilir.
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Giris gériintiisii olusturulur ve
MY SA’nn tiim aBlar

baslangig durumuna
getirili(Om: Agirliklar rasgele
atanir).

v
Girig goriintiisiine ait her bir
3x3’1iikk pencerelerinin m; m;
ve m degerleri D.5, D.6, D.7
yardimiyla hesaplanir.

v

Her bir pencere, uygun bir aga
ve hiicreye yonlendirilir. Ve
yonlendirilen agn parlaklik

degeri g,, hiicrenin agirhik
degerleri w,s ve MYSA’nin

O6grenme oranin D.8 ve D9

yardimiyla yenilenir.

¥
Goriintiideki her bir gri seviyeli
pencere kendisine uygun ag1 ve
hiicreyi D.1 ve D.2 sayesinde
bulduktan sonra iki seviyeli
hale doniistiiriiliir.
v

1ki seviyeli pencerelerin kenar
olup olmadigina karar verilir.

Sekil 5.7 MYSA kullanarak kenar yakalama algoritmasinin aki§ semasi
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6. EDGE_NEURO ve UYGULAMA SONUCLARININ KARSILASTIRILMASI

Bu calismada, iki seviyeli ve gri seviyeli goriintiillerin kenarlarim
- yakalayabilmek i¢cin MATLAB 6.5 Programlama Dili kullanilarak “Binary Edge” ve
“Edge Neuro” adl iki tane program yazilmustir. Iki seviyeli goriintiiler icin gelistirilen
Binary Edge adli program hakkinda Bolim 3’de gerekli bilgiler verilmistir. Bu
boliimde gri seviyeli goriintiiler i¢in hazirlanmig Edge Neuro programindan bahsedilir
ve bu program kullanilarak elde edilen kenar sonuglari karsilagtirilir.

Edge Neuro programi, gri seviyeli goriintiiler icin MYSA mimarisini kullanarak
kenar yakalama problemine makul bir ¢6ziim getirmek amaci ile yazilmistir.
Edge Neuro programunin goriintiisti Sekil 6.1°de gosterilmistir. Edge Neuro programi,
giris olarak bes farkli parametre alir. Bunlar sirasiyla giris gorlintiisii, ag sayisi, mimari
tipi, iterasyon sayisi ve giincel pencere boyutudur. Ayrica Edge Neuro programi
kullanilarak, giris goriintiintin sahip oldugu giiriiltd miktar1 farkh filtreler yardimiyla
azaltilabilir veya arttirilabilir.

MYSA’nin sonuglar: ile geleneksel KYA’lar igerisinde en ideallerden biri
olarak bilinen Canny K'Y A’simnin sonuglarini kargilagtirmak igin ti¢ tane gri seviyeli girig
goriintlisti segilmistir. Birinci gériintii, Sekil 6.2 (a)’da gosterilmistir. Bu goriintli farkl
yogunluk degerlerine sahip dairelerden olusan, 256x256 nokta boyutunda, her bir
noktast 8 bit ile ifade edilen ve herhangi bir gliriiltii igermeyen yapay bir goriintiidiir.
Ikinci goriintii, Sekil 6.2 (b)’de gosterilen biber goriintiistidiir. Ugiincti goriintii ise Sekil
4.2°de gosterilen “Lena” goriintiisiidiir.

Edge_Neuré kullanilarak arzu edilen kenar sonucuna ulagabilmek i¢in R (ag
sayist), itn (iterasyon sayist), Ir (6grenme orani) ve W (pencere boyutu) parametrelerinin
iyi segilmesi gerekir. Bu parametreler arasindaki olast kombinasyonlarin sayist oldukea
biiyiiktir. MYSA’nin kiiglik parlaklik degisimlerine duyarlt olmasi isteniyorsa, R
parametresinin degeri yiiksek tutulmalidir. Bu sayede, goriintiideki giincel pencereler,
ortalama parlaklik degerlerine uygun bir ag bularak egitilebilir. Eger ag sayisi kiigiik
secilirse, glincel pencerelerin bir ¢ogu kendine uygun bir ag bulamaz. Boylece arzu
edilen bir ¢cok kenar noktasi yakalanamaz. Itn ve Ir parametreleri klasik YSA’lardan

hatirlanacag: gibi agin egitilmesi igin gerekli olan parametrelerdir. Bu parametreler

61



dogru kenar yeri ve kenar noktasim tespit etmede biiyiik rol oynar. Itn, hedefe yaklasma
sayisi, Ir ise her bir yaklagma biliylikligli olarak adlandirilabilir. W parametresi ise
MYSA’ya girig olarak verilen pencere biiylikliiglidiir. Girig penceresinin biiyiik olmast o
noktanin kenar olup olmadig: hakkindaki tahminin dogrulugunu arttirir. Fakat
- MYSA’nin egitim siiresinin artmasina da neden olur. Bu nedenle, W parametresi

genellikle 3 (3x3) segilir.

" Newasl Network Values

Agorithm Type |3 inputs and memory model based newral network v |

ltaration Count 150 B
Netwok Count |6

Leaming Rats Comtgn-ﬂs ‘

Wwaws Size [3 , | |

Add/ReducsNoise [Reducsnoke ] Image Noiss Type[averaging ]
lestTme 283167 L ‘
[Peppers ~|| EDGEDETECT |

Input Image

3377 g
A2
$&

£t 3
Ly

¥
’

y 20

Sekil 6.1 Edge Neuro programinin gériiniisii
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C

Sekil 6.2 Test igin hazirlanan (a) Yapay goriintii (b) Biber gorilntiisti

Canny kenar yakalama algoritmasi a filtre katsayisi, ¢; ve ¢, esik parametreleri
olmak {izere {i¢ tane parametreye ihtiya¢ duyar. Bu parametreler arasindaki olasi
kombinasyonlarin sayisi oldukc¢a biyiiktiir. Bu kombinasyonlar arasindan orijinal
goriintiiniin kenar sonucuna en yakin olan degerleri alinmistir. Canny algoritmasinda
genellikle, ¢; ve ¢, degerleri diisiik se¢ildiginde elde edilen kenar sonucu daha az detay
igerir. Ayni zamanda arzu edilen kenarlarda biiyiik bir azalma olur. Diger durumda, esik
degerleri yliksek tutuldugunda istenmeyen kenarlar elde edilir.

Sekil 6.3 (a), Sekil 6.2 (a)’daki yapay goriintiiniin arzu edilen ideal kenar
goriintiistinii gosterir. Kullanilan MYSA algoritmast igin R = 2, Ir = 0.2 ve itn = 25
degerleri segilmesi durumunda elde edilen kenar sonucu Sekil 6.3 (c)’de gosterilmistir.
Canny algoritmas1 igin #; = 20, £, = 25 ve a = 0.3 secildiginde elde edilen kenar
gOriintiisii, arzu edilen kenar gOriintiisiine en yakin kenar sonucunu tiretmigtir. Bu
degerler kullanilarak Canny algoritmasindan elde edilen kenar sonucu Sekil 6.3 (e)’de
gosterilmigtir. ‘

Elde edilen sonuglarin daha iyi analiz edilebilmesi igin Sekil 6.3 (b)’de arzu
edilen kenarin, Sekil 6.3 (d)y’de MYSA’nin ve Sekil 6.3 (f)’de ise Canny kenar
yakalama algoritmasinin (@ = 0.3, #; = 20, £, = 25) sonuglarinin sadece belli bir
pargasimin biiylitiilmiiy sekli gOsterilir. Buna gore, Sekil 6.3 (d)’deki kenar sonucu
gosterir ki; MYSA, zemin tizerindeki her hangi bir dairenin kenar noktalarin: hatasiz bir
sekilde tespit edebilirken, birden fazla dairenin iist {iste gelmesiyle olusan kesigme

noktalarindaki kenar noktalarini tam olarak tespit edemez. Bu noktalarin tespit edilmesi
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MYSA’min egitim icin kullandif1 iterasyon sayisi ile dogrudan alakalidir. Iterasyon
sayist arttik¢a kesigme noktalarindaki ¢ikarilamayan nokta sayisi azalacaktir.

"~ Sekil 6.3 (f)’deki kenar sonucu, bizlere Canny algoritmasimnin sonucunun
MYSA’nin sonucu kadar hassas olmadifini gosterir. Hazirlanan yapay goriintiide,
. Canny’nin kenar noktalarim tespit edebildigi, fakat kenar noktasinin yeri hakkindaki
karar1 dogru veremedigi goriiliir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi, Canny algoritmasinin
kenar yerine karar verme ve kenan tespit edebilme &zellikleri arasinda bir ters orant:
vardir. Bu 6zelliklerden herhangi birisinin hassasiyeti arttirilinca digerinin hassasiyeti
azalir. Béylece, MYSA’nin kenar sonucunun arzu edilen kenar goriintiisiine daha yakin
oldugu goriiliir.

MYSA’nin, dogal bir goriintii olan, bir ¢ok detay bilgisi ve giiriiltii igeren, gri
seviyeli ve 256x256 nokta boyutundaki biber goriintiisiine verdigi kenar yanit1 Sekil 6.4
(a)’da, Lena goriintiisiine verdigi yanit 6.5 (a)’da gosterilmistir. Canny algoritmasinin,
biber goriintlisiine verdigi kenar yamti Sekil 6.4 (b)’de, Lena goriintiisiine verdigi yanit
6.5 (b)’de gosterilmistir. Buna gore, dogal goriintillere MYSA nin verdigi kenar sonucu,
Canny’nin kenar sonucuna gore daha gili¢li olmasina ragmen daha fazla istenmeyen
kenar icermektedir. MYSA’min verdigi kenar sonucu, kenar yakalama algoritmalarindan
beklenen tek nokta kalinligindaki ideal kenar bilgisi degildir. Oysa Canny algoritmas:
tek nokta kalinliginda bir kenar sonucu iiretmistir. Bunun nedeni, Canny algoritmas:
kenar c¢ikarma iglemine baglamadan Once goriintiideki giiriiltiiyli azaltmak icin a

katsayili bir filtreden gecirmesi ve iki esik degeri kullanmasidir.
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Sekil 6.3 (a) Arzu edilen kenar goriintilsii (b) Arzu edilen kenar goriintiisiintin belli bir kisminin
bityittmiis hali (c) Orijinal goriintd igin kullanilan MYSA’nin kenar sonucu (d) MYSA sonucunun
goriintilsiiniin belli bir kKisminin biytitmiis hali () Farkli ;=20 ve t,=25 egik degerleri igin Canny kenar
¢ikarma algoritmas: kullanilarak elde edilen kenar sonucu (filtre parametresi o=1) (f) Canny kenar

¢ikarma algoritmasinm sonucunun belli bir kisminm bitylitmis hali (=1, t;=20, ,=25).
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Sekil 6.4 Biber goriintiisti i¢in (a) MYSA’nin kenar sonucu (its=100, R=6, Ir=0.01) (b) Canny

=20).

algoritmasinin kenar sonucu (¢=0.5, t;=5, t,

100, R=6, Ir=0.01) (b) Canny

t2=20).

mmn kenar sonucu (its

Sekil 6.5 Lena goriintiisi igin (a) MYSA’

t1=5,

3

algoritmasinin kenar sonucu (6=0.5
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7. SONUCLAR

Bu calismada, iki seviyeli ve gri seviyeli goriintiilerin kenarlarin
- yakalayabilmek i¢in MATLAB 6.5 Programlama Dili kullanilarak “Binary Edge” ve
“Edge Neuro” adli iki tane program yazilmigtir.

Binary Edge programu kullanilarak, iki seviyeli yapay ve dogal goriintiilerde
arzu edilen kenar goriintiisii daha kisa zamanda ve daha az karsilagtirma yapilarak elde
edilmistir. Binary Edge programinin, iki seviyeli goriintillerde hiz kriterine yaptig1 bu
iyilestirme, nesne tanima iglemlerinde hayati bir 6nem tagimaktadir.

Edge Neuro program kullanilarak, elde edilen yapay kenar goriintiileri
incelendikten sonra, MYSA mimarisi kullanilarak hazirlanan kenar yakalayicilarin
geleneksel metotlardan ¢ok daha doyurucu ve timit verici yamitlar verdigi sonucuna
varilmugtir. Ayrica benimsenen mimari sayesinde kenar elementleri arasinda kabul
edilebilir iligkilerde ve 6nemli kenar yapilarinin oldugu noktalarda daha gii¢lii sonuglar
elde edilmigstir. Fakat yiiksek miktarda giiriiltii iceren dogal goriintiilerde aym1 basari
yiizdesine ulasilamamigtir. Bunun sebebi, MYSA’na giris olarak verilen goriintiilerin
gliriiltl miktarm azaltacak veya ortadan kaldiracak bir filtrenin kullanilmamasidir. Bu
noktada filtre se¢imi biiylik 6nem arz etmektedir. Bu nedenle, yiiksek giiriiltii miktarina
sahip bu tiir goriintillerde, MYSA kullanilarak elde edilen kenar sonucu tek nokta
kalinhigina sahip degildir. Buda kenar yakalama algoritmalarinda biiylik bir
dezavantajdir.

Bundan sonra yapilacak caligmalar igin, kenar yakalama 6zelliginin yani sira
filtreleme islemini de gergeklestirebilen, MYSA tabanli bir algoritma tasarlanmasi ve
uygulamasinin yazilmasi diigliniilebilir. Bu sayede, sadece yapay goriintiiler igin degil
gercek hayatta kullanilan dogal goriintiiler igin de arzu edilen kenar sonuglarina
ulagilabilir.

MYSA’nin, geleneksel yapay sinir ag1 metotlarindan ¢ok daha yiiksek
siniflandirma yetenegine sahip olmasindan dolayi, bu ve benzer alanlarda yapilacak

olan ¢aligmalarin daha fazla ilgi gérecegine inanmyoruz.
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