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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

YAPAY SiNiR AGLARINI KULLANARAK SAYISAL GORUNTULERDE
KENAR TESPITI iCIN OPTIMUM BIR YAKLASIM

YOSSF AHMED AHMED GHIT

KASTAMONU UNIVERSITESI FEN BiLIMLERI ENSTITUSU

MALZEME BiLiMi VEVMI"JHENDiSLi(V}i ANA BiLiM DALI
DANISMAN: DR. OGR. UYESi YASEMIN GULTEPE

Kenar algilama, dijital bir goriintiide, siireksizliklerin oldugu yerlerde goriintli parlakliginin
keskin veya daha resmi olarak degistigi noktalar1 belirlemeyi amaclayan ¢esitli yontemlerdir.
Kenar algilama, oriintii tanima, 6zellik ¢ikarma ve bilgisayarla gérme gibi farkli goriini isleme
islemlerindeki en temel gorevlerden biridir. Cesitli matematiksel yontemler igerir ve goriintii
parlakliginin keskin bir sekilde degistigi noktalar tipik olarak “kenarlar” adi verilen bir dizi
egri cizgi parcasi halinde diizenlenir. Bu tezde, yapay sinir aglart kullanilarak sayisal
goriintlilerin  kenar1 arastirilmigtir. Dijital goriintiilerin  kenarlarint bulmak i¢in ¢esitli
yontemler ve algoritmalar vardir. Son yillarda oldukga ilgi gbren bu yontemlerden biri de
yapay sinir aglarmin kullanilmasidir. Burada, klasik Sobel yonteminden elde edilen kenar
bulma goriintiisii, yapay sinir ag1 i¢in bir 6gretmen olarak kullanilir. Deneysel sonuglar, sinir
aglariin kullaniminin klasik yontemlerle elde edilen goriintii kenarlarinda 6nemli bir gelisme

sagladigini géstermektedir.

ANAHTAR KELIMELER:Yapay sinir agi, dijital goriintii kenar algilama, goriintii isleme
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ABSTRACT

MSC THESIS

AN OPTIMUM APPROACH FOR DIGITAL IMAGE EDGE DETECTION
WITH ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

YOSSF AHMED AHMED GHIT

KASTAMONU UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE

DEPARTMENT OF MATERIALS SCIENCE AND ENGINEERING
SUPERVISOR: ASSIST. PROF. DR. YASEMIN GULTEPE

Edge detection is a variety of methods aimed at identifying points in a digital image where
image brightness changes sharply or more formally where discontinuities exist. Edge detection
is one of the most fundamental tasks in different image processing operations such as pattern
recognition, feature extraction and computer vision. It involves various mathematical methods,
and the points where the image brightness changes sharply are typically arranged into a series
of curved line segments called “edges”. In this thesis, the edge of digital images is investigated
using artificial neural networks. There are various methods and algorithms for finding the
edges of digital images. One of these methods, which has attracted a lot of attention in recent
years, is the use of artificial neural networks. Here, the edge finding image obtained from the
classical Sobel method is used as a teacher for the neural network. Experimental results show
that the use of neural networks provides a significant improvement in image edges obtained
by classical methods.

KEYWORDS:Artificial neural network, digital image edge detection, image processing

January 2022, 60 Page
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1. GIRIS

Gorilintl igleme, gelismis bir gorlintii elde etmek veya ondan bazi yararli bilgiler
cikarmak icin bir goriintii iizerinde bazi islemleri gergeklestirme yontemidir. Girigin
bir goriintii oldugu ve ¢ikisin goriintii veya o goriintiiyle iliskili 6zellikler olabilecegi
bir sinyal igleme tiliridir. Giiniimiizde goriintii isleme hizla gelisen teknolojiler
arasinda yer almaktadir. Miithendislik ve bilgisayar bilimleri disiplinlerinde de temel

arastirma alanini olusturur (Balq, 2019).

Ozellik gikarma, riintii tanima, béliitleme, goriintii morfolojisi vb. gibi dijital goriintii
islemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir teknolojidir (Xin vd., 2012). Kenar algilama,
goriintii isleme icinde kendi basma iyi gelismis bir alandir. Kenar algilama, temel
olarak goriintii boliitleme teknigi olup, goriintiiniin tanimlandig1 uzamsal alan1 anlamli
parcalara veya bolgelere ayirir. Kenarlar, bir goriintiideki bolgeler arasindaki sinirlart
tanimlar, bu da segmentasyona ve nesne tanimaya yardimci olur. Bir goriintiide
golgelerin nereye diistiigiinii veya bir goriintiiniin yogunlugundaki diger herhangi bir
belirgin degisikligi gosterebilirler. Kenar algilama, goriintii islemede yaygin olarak
kullanilan bir islemdir ve goriintiideki geometrik sekilleri tanimlamada ve ayirmada
cok onemli bir rol oynar (Muthukrishnan, 2011). Kenar algilamanin kalitesi biiyiik
Olciide aydinlatma kosullarina, benzer yogunluktaki nesnelerin varligina, sahnedeki

kenarlarin yogunluguna ve giiriiltiiye baglidir (Nadernejad vd., 2008).

Kenar algilama, oriintii tanima, 6zellik ¢ikarma ve bilgisayarla gérme gibi farklh
goriintii isleme islemlerinde 6nemli bir asamadir. Kenar algilama, bir goriintiideki
kenarlar1 tanimlamay1 amaglayan algoritmalara atifta bulunan goriintii islemede bir
terminolojidir. Kenarlar, goriintiideki en 6nemli bilgileri igerir ve nesnenin konumu
hakkinda bilgi saglayabilir (Canny, 1986). Kenar, bir nesne ile arka plan arasindaki
sinirdir. Kenarlar, goriintiide 6nemli bilgiler icerir ve kenar algilama, goriintii islemede
diisiik seviyeli bir islem olarak kabul edilebilir. Bu amagla gelistirilen farkli yontemler
arasinda geleneksel yontemler basit ve olduk¢a verimlidir. Goriintiilerdeki kenarlarin
sekli bircok parametreye baglidir. Ornek olarak, nesnenin geometrik ve optik

ozellikleri, aydinlatma kosullar1 ve goriintiilerdeki giiriiltii seviyesi verilebilir.



Gorlnti parlakligindaki keskin degisiklikleri algilamanin amaci 6nemli olaylar
yakalamaktir. Kenar algilama, goriintiiler icindeki nesnelerin smirlarin1 bulmaya
yonelik bir goriintii isleme teknigidir. Parlakliktaki siireksizlikleri algilayarak caligir
(Maini ve Aggarwal, 2009). Goriintii kalitesi, ¢ikt1 kenarinda 6nemli bilgileri yansitir
ve goriintiiniin boyutu kiigiilir. Kenar algilamada bilgisayar belleginde yiiksek hacimli
goriintii alan1 kapsama sorununu ¢6zmenin yollarindan biri olarak kabul edilebilir.
Kenarlar tespit edildiginde depolama, internet iizerinden iletim ve bant genisligi
sorunlari ¢6ziilebilir (Barrow ve Tenenbaum, 1981; Lindeberg, 1998; Vincent, 2007).
Kenarlar genellikle nesne sinirlarini temsil eden goriintii konumlarinda meydana
geldiginden, goriintiiler farkli nesnelere karsilik gelen alanlara bdliindiigiinde kenar

algilama, goriintii boliitlemede yaygin olarak kullanilir.

Kenar algilama, goriintii isleme, goriintii analizi, goriintii 6riintii tanima ve bilgisayarla
gorme tekniklerindeki temel adimlardan biridir. Literatiirde birgok iyi bilinen kenar
algilama algoritmalar1 onerilmistir (Rosenfeld ve Kak, 1982). Bazi kenar algilama
algoritmalari, taninan nesnenin tiiriine bagh olarak digerlerinden daha iyi performans
gosterir (Canny, 1986). Kullanilan farklilasma operatoriine dayali olarak birkac sinif
kenar algilama algoritmast mevcuttur (Senthilkumaran ve Rajesh, 2008). Kenar
algilama algoritmalar1 genel olarak asagidaki kategorilere ayrilabilir (Chidiac ve Ziou,

1999):

v" Gradyan tabanli kenar algilayicilari,

v" Laplacian kenar algilayicilari,

v' Gauss kenar algilayicilari,

v" Renkli kenar algilayicilar

Gradyan tabanli kenar algilama algoritmalari, yonlii birinci tiirev islemini kullanir.
Gradyan tabanli kenar algilama sistemlerinin avantajlar1 basit olmalar1 ve ¢esitli
yonlerde kenarlar1 algilayabilmeleridir. Giiriiltiiye duyarhiliklari, dezavantaj olarak

sOylenebilir.



Sobel, Roberts, Prewitt ve Kirsch gibi iyi bilinen birka¢ gradyan tabanli kenar algilama
algoritmas1 mevcuttur (Argyle, 1971). Bu kenar algilama algoritmalarindaki temel

fark, kullanilan evrisim ¢ekirdeginin tiirtidiir.

Sobel kenar algilamasi, goriinti yogunlugu fonksiyonunun gradyanmin bir
yaklagimini hesaplayan ayr1 bir farklilasma operatorii kullanir. Bir goriintii tizerinde 2
boyutlu uzaysal gradyan Ol¢iimii gergeklestirir ve kenarlara karsilik gelen yiiksek
uzaysal frekans bolgelerini vurgular. Gri tonlamali goriintiide her noktadaki yaklasik
gradyan degerini bulmak i¢in kullanilir. Giiriiltiiyli bastirmak i¢in agirliklar, merkezde

daha yogun olacak sekilde atanir (Sudarshan vd., 2011).

Bir¢ok kenar algilama filtresi yalnizca belirli yonlerdeki kenarlar algilar, bu nedenle
farkli yonlerdeki kenarlar1 algilayan filtre kombinasyonlari, genellikle tiim kenarlar
algilayan kenar algilayicilart elde etmek igin kullanilir (Zwaag vd., 2002). Roberts
Edge filtresi, sirayla yatay ve dikey bir filtre uygulayarak kenarlar1 algilamak igin
kullanilir. Her iki filtre de goriintiiye uygulanir ve nihai sonucu olusturmak ig¢in

toplanir.

Prewitt kenar filtresi, goriintiideki keskin yogunluk geg¢islerine ve goriintiideki diisiik
Poisson tipi giirtiltli varsayimina dayanmaktadir. Bu yontemde goriintii, farkli yonlerde
kenarlara duyarli farkli evrisim ¢ekirdekleri seti ile kivrilir. Her pikselde, se¢ilen tiim
evrisim ¢ekirdeklerinin maksimum yanit1 ile gradyan biiytikliigii. Bir pikselin kenar
biiyiikliigii ve yonii, pikselin yerel alaniyla en 1yi eslesen sablon tarafindan belirlenir.
Prewitt’in kenar algilama yontemi, giiriiltiilii kosullar altinda daha iyi performans
sergiler. Roberts, Sobel ve Prewitt arasindaki temel fark, ayriklagtirma yaklagimlarinin

farkli olusundadir (Alkim, 2005).

Klasik kenar algilama yontemleri yerine yapay sinir aglar1 olduk¢a yaygin bir teknoloji
olarak kullanilabilir. Yapay sinir ag1 (YSA) daha az islem yiikii saglamasi ve
gliriiltiiniin etkisini azaltmada daha avantajli olmasi nedeniyle klasik kenar algilama
yontemine gore daha ¢ok tercih edilmektedir (Wang vd., 2000; Xueli, 1996). YSA,
egitim asamasinda birden c¢ok girdi ve c¢ikti kullanilabilirligi acisinda daha

kullaniglidir.



YSA, tbbi goriintilemenin bircok bilgisayar destekli teshisinde basariyla
kullanilmistir (Jiang vd., 2010). Ayrica, tibbi goriintii boliitleme ve kenar tespiti,
herhangi bir bilgisayar destekli teshisin kenar tespiti gibi diger teknikleri gerektirecegi
tim tibbi goriintileme uygulamalar1 i¢in 6nemli bir problem olmaya devam
etmektedir. Ek olarak, ANN, segmentasyonun yani sira kenar algilamay1 tamamlamak
icin tibbi goriintiileri igerik tutarli bolgelere siniflandirmak icin 6grenme yeteneginden

ve egitim mekanizmalarindan yararlanmak i¢in kullanilmistir.

Bu tez c¢alismasinda, kenar algilama igin yapay sinir aglar1 sunulmustur. Kenar
algilama, goriintii isleme ve bilgisayarli gérme alanlarinda en ¢ok calisilan ancak
¢Oziilmemis problemlerden birisidir. Yiiz tanima (Zhao vd., 2000), arag¢ plaka tanima
(Ha ve Shaberi, 2016), beyin tiimdrii tespiti (Sharma vd., 2012), serit tespiti (Hines ve
Watson, 1983), arazi tespiti (Yim ve Oh, 2003) ve manyetik rezonans goriintiileme
(MRG) sistemleri gibi ¢esitli oriintii tanima uygulamalarinda son yillarda giderek daha

popiiler hale gelmistir.



2. KENAR ALGILAMA YONTEMLERI

Gorlintliniin  kenarlari, goriintiiniin smirlarim1 ve bolgelerini  karakterize eder.
Goriintiilerdeki kenarlar, giiclii yogunluk kontrastlarina sahip alanlardir. Kenar
algilama, gorintii isleme ve goriintii analizindeki en Onemli gorevlerden biridir
(Savant, 2014). Kenar algilama islemi, bir goriintiideki 6nemli yapisal 6zellikleri

korurken veri miktarini 6nemli 6l¢iide azaltir ve gereksiz bilgileri filtreler.

Kenar algilamay1 gerceklestirmenin birgok yolu vardir. Ancak gradyan ve Laplacian
olmak {izere iki kategoriye ayrilabilir. Gradyan yontemi, goriintiiniin birinci tiirevinde
maksimum ve minimuma bakarak kenarlari tespit eder. Laplacian yontemi, kenarlari
bulmak icin goriintiiniin ikinci tiirevinde sifir gecisleri arar (Shrivakshan ve

Chandrasekar, 2012).

Fourier doniisiimi, dijital sinyal islemede 6nemli bir yoldur. Goriintii analizinde de
kullanilir. Iki boyutlu gériintiiler, uzaydaki iki boyutlu sinyal olarak kabul edilebilir,
bu nedenle frekans spektrumunu elde etmek icin fourier doniisiimii kullanilir. Fourier
dontigiimil ile sayisal goriintii islemede kullanilan yontem genel olarak uzaysal alan ve
frekans alan1 yontemleri olmak iizere ikiye ayrilabilir. Uzamsal alan yonteminde
isleme, bir goriintiiniin piksel degeri dogrudan manipiile edilerek gerceklestirilir,
frekans alani yonteminde ise dijital goriintii bilgisi 6nce Fourier doniisiimii yoluyla
donustiiriilir ve ardindan Fourier donlisim sonucu degistirilir. Manipiilasyon
tamamlandiktan sonra, goriintii bilgisini tekrar elde etmek icin ters Fourier doniisiimii
gerceklestirilir. Frekans alan1 yontemi, uzamsal alan yontemi kullanilarak ¢oziilmesi
zor olan belirli sorunlar1 ¢ozmek icin kullanilabilir (Gonzalez ve Richard, 1993;

Robert, 1989).

2.1  Tek Tip Fourier Katsayilarindan Konsantrasyon Faktorleri

Bu boliimde, verilen sonlu sayida diizgiin Fourier katsayilarindan pargali diizgiin bir
fonksiyonun kenarlarin1 (atlama stireksizliklerini) saptamak ic¢in konsantrasyon
faktorii yontemi hakkinda bilgi verilmistir. Asagidaki kosullar karsilayan temel bir f:
R — R fonksiyonunu ele alinir (Gelb ve Song, 2014):

5



(i) [0, 1] iizerinde desteklenir.
(i) (0, 1)’de sonlu sayida sigrama siireksizligi var.

Asagidaki bicimde f’nin sonlu sayida Fourier katsayisi veriliyor.

-

f3)=(f.0;), —m<j<m .1)

Burada; pj(x) = €%*~, x € [0,1] ve h-,-i i¢ ¢arpim1 L?[0,1]’deki normal i¢ carpimdr.

Altta yatan pargali diizgiin f fonksiyonunun atlama siireksizliklerinin (kenarlarinin)

konumunu ve f’nin Fourier verilerinden buna karsilik gelen atlama degeri belirlenir.

Daha sonra kenar algilama problemini bir fonksiyon yaklagimi problemine ¢evirebilir.
Bu amagla, karsilik gelen [f]: R — R ile tanimlanan Denklem 2.2 ile bir atlama
fonksiyonunu ele alinir (Gelb ve Hines, 2011).

f(x) = lim f(t) = Tim f(t) = f(=") = f(z), =€]0,1] 2.2)

[f] atlama fonksiyonunun iyi tanimli olmasi énemlidir, ¢linkii f fonksiyonu parcali
stireklidir ve [ f], [f] 'nin atlama degerini aldig1 atlama siireksizlikleri disinda her yerde

sifirdir.

a b

o ]
0 0.1 02 03 04 05 0.6 07 08 0.9 1

Sekil 2.1 Diizlestirilmis fonksiyonlar (a: Test islevi, b: Atlama iglevi)



Sekil 2.1 bize tek atlama siireksizligi ile pargali diizglin fonksiyona karsilik gelen

diizlestirilmis fonksiyonunun bir 6rnegini vermektedir.

Altta yatan pargal1 fonksiyonun kenarlarini (sigrama siireksizliklerini) tespit etmenin,
Denklem 2.2°deki karsilik gelen atlama fonksiyonunu kurtarmaya esdeger olduguna
isaret ediyoruz. Altta yatan parcali diizgiin f fonksiyonunun atlama siireksizliklerini
belirlemek i¢in sayisal bir algoritma olusturmak igin, Denklem 2.1°deki atlama

fonksiyonunu [f](+) asagidaki bi¢imde yeniden yazmak ¢ok daha uygun olacaktir.

f burada y¢, tarafindan tanimlanan bir gosterge islevidir.

1, for x =g
ng(ff) =
0, otherwise
(2.4)

Genelligi kaybetmeden, sunumun basitligi ve algoritmik gelisimin amaci i¢in, altta
yatan parcali diizgiin f fonksiyonunun ¢ € (0,1)’de sadece tek bir kenari (atlama

stireksizligi) oldugunu varsayiyoruz.
[S1(x) = [f1(E)xe(x), x€[0,1] (2.5)

Daha sonra sayisal deneylerimizde, yontemimizin birden ¢ok atlama siireksizligine

sahip fonksiyonlara kolayca genisletilebilecegini gosterecegiz.

Denklem 2.5°deki gosterge fonksiyonu ys sadece kiimesi sifir dlgiiye sahip tek bir
noktada 6nemsiz oldugundan, L2[0,1]’de dogrudan bir yaklasiklik elde etmek pratik
degildir. Bunun yerine, asagidaki bigimde y gosterge fonksiyonunun h yumusak bir

yaklasimi sunulmaktadir.

J e (2.6)



Burada; negatif olmayan h fonksiyonu (—o0, 0) iizerinde artryor ve (0, o) iizerinde

azaliyor ve 0’da 1 tepe degeri alarak 0 etrafinda ortalaniyor.
h(0) =max(h(x)) =1 xeR (2.7)

Diizlestirilmis h, parametre 0’a yakin oldugunda y: gosterge islevine yakin olacaktir,

yani,
he(r) = xe(T) as e — 0F (2.8)

Pratik amag i¢in, sayisal degerlendirme, diizlestirilmis h’nin 0 civarinda ¢an seklinde

olmasini ve kiigiik olmasin1 gerektirecektir.

Cevremizdeki en yaygin goriintii isleme, insanin gorsel sisteminde gerceklesir. Bu
sistemde 151k kaynaklarindan yansiyan veya yayilabilen 1s1k 1sinlar1 goze ulastiginda
bu sinyaller fotoreseptorler tarafindan algilanir ve beyin tarafindan yorumlanmaya

uygun elektrik sinyallerine doniistiiriiliir.

Ancak sadece goriiniir 151k spektrumunda tanimlanan ve dalga boyu yaklasik 400 nm
ile 700 nm arasinda degisen elektromanyetik dalgalar olan 151k 151nlar1, dontistiiriilerek

merkezi sinir sistemine iletilir ve bu sinyallerin goriilmesi beyin tarafindan yorumlanir.

Disaridaki siyah kagidin goriintlisti, aslinda i¢ mekandaki beyaz kagidin
goriintiistinden daha yogundur. Siyah kagit, fiziksel olarak daha yogun olmasina
ragmen neden hala siyah goriinliyor? Bu fenomene parlaklik sabitligi diyoruz.
Algilanan parlaklik, uyaranin gercek fiziksel yogunluguna esit degildir. Bunun yerine,
algilanan parlaklik, aydinlatma kosullarindan bagimsiz olarak yiizey yansimasina

baghdir.

Gozlere ulasan gorsel uyaran, hem aydinlatma seviyesine (i¢ mekan 1s181na karsi dis
mekan 15181) hem de ylizeylerin yansimasina baglidir. Ama aslinda goérsel uyaranin
kendisiyle ilgilenilmeyebilir. Daha ziyade, gorsel uyarana yol acan diinyadaki
yiizeylerin (siyah beyaz kagidin yansimalar1) fiziksel 6zellikleriyle ilgilenilir. Boylece

gorsel sistem aydinlatmay1 diglar ve tipik olarak algiladigimiz tek sey kagidin goreli
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yansimasidir (siyah beyaza karsi). Yukarida insan gorme sistemlerinin temelini
olusturan bilgilerden kisaca bahsedilmistir. Bilgisayarla gorme, insan goriisiiyle pek
cok benzerlige sahiptir, ancak ikisi arasinda énemli farkliliklar vardir. Insan gériisii,
hala tam olarak anlasilamayan karmasik bir siirectir. Bilgisayarla gorme,
bilgisayarlarin insan gorme yeteneklerine ulasmasini saglayan insan goriisiiniin

teknolojik bir uygulamasidir (Jdhne, 2013).

Insan gozii, bir kameraya ¢ok benzeyen karmasik bir optik sistemdir; 151k, baktigmiz
bir nesneden yansir ve korneadan gozlere girer. Daha sonra 151k, birlikte goze giren
151k miktarini kontrol eden gézbebegi ve irisden geger. Hepsi birlikte ¢alistiginda, 15181
retina ad1 verilen goziin arkasina odaklarlar. Isik retinaya carptiginda, retinadaki kii¢iik

hiicreler onu elektrik sinyallerine dontistiiriir (Bovik, 2010).

Bilgisayarla gorme, bilgisayarlarin fotograf ve video gibi dijital goriintiilerin igerigini
gdrmesini ve anlamasini saglayan bir yapay zeka bi¢imidir. Iinsan goriisiiniin nesneleri
algilama bi¢imine benzer sekilde, bilgisayarin ¢evrelerini algilamasina ve nesneleri
tanimlamasina olanak tanir. Insan vizyonunun 6nceden tanmimlanmis ozelliklerini
toplamak icin algoritmalar kullanirlar ve insan vizyonunun yeteneklerini bilgisayarlara
benzetmek i¢in modeller ve programlar iiretirler. Bilgisayarlara, tipki insan goriisiiniin

yaptig1 gibi gorsel bilgileri elde etme, analiz etme ve isleme yetenegi verir.

2.2  Kenar Algillama Algoritma Bilesenleri

Bahsedilen goriintii isleme uygulamalarinda olduk¢a 6nemli bir yere sahip olan kenar
algilama algoritmalar1 en ¢ok arastirilan ¢aligmalar arasinda yer almaktadir. 1986
yilinda J. Canny tarafindan tanitilan Canny kenar algilama yonteminin tanitilmasiyla
birlikte, hiz kazanan kenar bulma calismalar1 kapsaminda birgok ydntem

gelistirilmistir.

Sayisal goriintiilerde kenar algilama, piksel degerlerindeki keskin degisimleri, diger
bir deyisle goriintiide siirekliligin kayboldugu durumlari belirlemek i¢in gelistirilmis
cesitli matematiksel yontemleri igeren bir goriintii isleme tliriidiir. Goriintiideki bu
keskin degisiklikler, kenar adi verilen tipik egri ve ¢izgi kiimelerini olusturur. Iki

boyutlu goriintiilerde kenar algilama, iki boyutlu bir sinyal isleme tiirlidiir. Aslinda
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goriintiideki kenar algilama, tek boyutlu sinyallerde adim algilama olarak bilinen
stirekliligi bozan noktalarin bulunmasi veya sinyalin zaman iginde siireksizlik
gosterdigi noktalarin bulunmasi olarak tanimlanan degisiklik algilamaya benzer bir
konudur. Kenar algilama; goriintii isleme, makineyle gérme, bilgisayarla gérme ve
ozellikle Oznitelik algilama ve Oznitelik ¢ikarma alanlarinda temel bir ara¢ olarak

karsimiza ¢ikmaktadir (Umbaugh, 2010).

Goriintiide siireksizlik gosteren yerlerin bulunmasi, goriintii verisinin 6nemli yonlerini
ve goriintii uzayindaki 6zelliklerde meydana gelen degisiklikleri tespit etmeyi amaglar.
Genel kabul baglaminda gorselde siireksizlige neden olan sebepler su sekilde

siralanabilir (Barrow ve Tenenbaum, 1981; Xiang vd., 2017):

v Derinlemesine siireksizlikler,

v' Yiizey oryantasyonunda siireksizlikler,

v Malzeme ozelliklerindeki degisiklikler,

v’ Goriintiideki 11k farkliliklari.

Bir goriintiiye bir kenar algilama algoritmasi uygulamak, nesnelerin kenarlarini veya
yizey yonelimindeki siireksizlikleri gosteren birlesik egri  kiimeleriyle
sonuclanacaktir. Bu sekilde kenar algilama islemi, goriintiide bulunan 6nemli yapisal
ozellikleri korurken, amaca hizmet etmekten uzak olan 6nemli miktarda gereksiz
veriyi filtreleyebilir. Kenar algilama asamasinda istenilen ¢iktinin alinmasi, agsamali
veri isleme siireclerinin daha kolay devam etmesine katki saglayacak bir adimdir.
Bununla birlikte, gergek hayatta, ortalama karmagikliga sahip goriintiilerde bile bu tiir
ideal kenarlar1 tespit etmek her zaman miimkiin degildir. Literatiirde yaygin olarak

kullanilan birgok kenar algilama yontemleri vardir.

Sobel operatorii, en sik kullanilan algilama yontemlerinden biridir ve goriintii
yogunlugunun gradyaninin maksimum oldugu noktalarda kenarlar1 dondiiriir. Gradyan
degeri bazi esikleri asan konumlar, bildirilen u¢ konumlardir. Prewitt yontemi, tiirevin

Prewitt yaklasimini kullanarak kenarlar1 bulur ve goriintii yogunlugunun gradyaninin
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maksimum oldugu noktalarda kenarlar1 dondiiriir. Canny kenar detektorii, standart
kenar algilama metodolojisi olarak kabul edilir ve goriintii gradyanmin yerel
maksimumlarin1 arayarak kenarlar1 bulur. Goriintii gradyani, smnir tespitinde
onemlidir, ¢linkii goriintiiler genellikle nesneler arasindaki sinirda en hizli sekilde
degisir. Siifta, kenarlar1 bulmak icin gradyan, su sekilde kullanilabilir: 1) goriintii
gradyaninin biiyiikligi yiiksektir 2) Gradyan yoniinde olan diger konumlarda gradyan
biiytikliigiinden daha yiiksektir (URL-1, 2005).

Kenar algilamada temel adimlar; filtreleme, gelistirme/netlestirme, tespit ve
yerellestirmedir. Bu dort adim, bir kenar algilama siirecinin ¢alismasini olusturur;
burada, filtrelemede giiriiltiiniin azaltildig1, keskinlestirmenin piksellerin yerel
yogunlugundaki degisime odaklandigi, giriiltii olarak kabul edilecek pikseller
lizerinde algilama calismalari ve son adim yerellestirme, yerellestirmenin
gerekliliginin kenar inceltme ve baglanti oldugu durumlarda, kenarlarin tam konumu
ile ilgilenir (Lakshmi ve Sankaranarayanan, 2010). Yogunluktaki degisimler, bir
goriintiide kenarin varliginin nedenleridir; yogunluktaki degisime geometrik olaylar,
yani yiizey, derinlik, renk ve doku siireksizlikleri ve geometrik olmayan olaylar, yani

golgeler, i¢ yansimalar ve aydinlatma degisiklikleri neden olur (Nayak, 2014).

Girtltiyli gidermek i¢in siklikla lineer olmayan bir filtre olan medyan filtresi
kullanilmaktadir (Rajasekaran ve Senthilkumar, 2014). Giiriiltii azaltma, 6rnegin bir
goriintiide kenar algilama, sinyal isleme ve goriintli isleme i¢in yumusaticilar gibi
sonraki iglemenin sonuglarini gelistirmek icin yaygin bir 6n isleme asamasidir. Belirli
kosullar altinda, bu filtre giiriiltiiyli ortadan kaldirirken kenarlar1 korudugu i¢in dijital
goriintii islemede yaygin olarak kullanilir. Bu filtrenin temel fikri, herhangi bir girisi

komsu girislerin medyani ile degistirerek giris yoluyla sinyal girisi yoluyla ¢aligmaktir.

Medyan filtresini uyguladiktan sonra, onerilen yontem olagan adimlar1 takip eder:
Goriintii yumusatma ve filtreleme, gradyan biiyiikliigiinii ve gradyan yoniinii bulma,
maksimum olmayan bastirma ve histerezis ile kenar izleme (Abo-Zahhad vd., 2014).
Bir goriintiideki belirli bir noktanin piksel degeri, komsulugundaki ortalama bir
degerle degistirilir; bu, yalnizca giiriiltii penetrasyonunu azaltmakla kalmaz, ayni

sekilde yalitilmis noktay1 da ortadan kaldirabilir.
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Uygulama alanina gore inceltme basamaginin kullanilip kullanilmamasi tercih
edilebilir. Ancak 6znitelik tespiti veya ¢ikarimi gibi sablon eslestirme islemlerinin
yapildig1 uygulama alanlarinda, islem kolayligi ve daha iyi dogruluk sagladigi icin
genellikle iyilestirme asamasi tercih edilir. Bu asamada, kenar tek piksel kalinliga

inceltilirken sablonun kalinlig1 belirlenir.

2.3 Giiriilti Filtreleme

Goriintiiyii etkileyebilecek farkl giiriiltii tiirleri sunlardir: Benek giiriiltiisii, eklemeli
giriltli, Gauss giriiltiisii vb. goriintilerden giiriiltiiyli kaldirirken g6z Oniinde
bulundurulmasi gereken en Onemli husus, goriintiilerin faydali bilgilerinin veya
kenarlarinin tahrif edilmemesi gerektigidir. Gurtiltii giderme teknigi dyle olmalidir ki,

sadece giiriiltiilii bilgiyi kaldiracak ve boylece goriintiiniin gerekli bilgisini tutacaktir.

2.3.1 Medyan Filtre

Medyan filtre, darbe giiriiltiislinii, yani tuz-ve-biber giiriiltiisiinii azaltma yetenegi
nedeniyle en popiiler olandir (Shah vd., 2020). Bir goriintiiniin bir noktasinda medyan
filtrelemesi yapabilmek icin Once komsuluktaki piksellerin degerlerini siralar,
medyani belirler ve ardindan bu degeri filtrelenmis gortintiideki karsilik gelen piksele

atariz.

Sayisal goriintiilerde medyan filtresini kullanmanin temel teknigi, her piksel ve ona
esit uzakliktaki komsu piksellerin degerleri igin bu pikselin bir alt kiimesini
olusturmak ve bu kiimedeki medyan degeri biiyiikliik sirasina gore belirlemektir (Arce,
2005; Arias-Castro ve Donoho, 2009; Huang vd., 1979). Medyan filtreleme ile yeni
deger belirleme siirecini agiklamak icin, bir I(x, y) pikseli ve bu pikselin sekiz komsu

pikseli asagida tartisilmistir (Sekil 2.2).

Sekil 2.2, I goriintiisiindeki I(x, y) pikselinin ve birincil yakinliktaki komsu piksellerin

gri seviye degerlerini gostermektedir.
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{x+1,y) § NaN (x-1,y) (x+1, v} NaN (x-1,y)
(x y¢1) |("1. y'III (x yr1) §ix-1, r'Ul
" | 1 lb

Sekil 2.2 (a) 4-komsuluk iliskili, (b) 8-komsuluk iliskili

Interpolasyon islemi, 0 ve 3 olarak etiketlenen piksellerin komsuluguna baglidir.
P=NaN (Say1 degil) olarak yeniden tanimlanan bu piksellerin, yatay yonde iki komsu
ve dikey yonde iki komsu olmak iizere dort komsusu vardir. (x+1, y), (x-1, y), (X, y+1)
ve (X, y-1) seklindedir. Bunlarin disinda (x-1, y-1), (x-1, y+1), (x+1, y-1 ve (x+1, y+1)
olmak tizere dort kosegen komsuluk daha vardir. Bu komsuluklar Sekil 2.2 (a) ve (b)

ile gosterilmistir.
2.3.2 Ortalama Filtresi

Ortalama filtre, gorilintliyli yumusatmak ve goriintiideki giiriltiiyli azaltmak veya
ortadan kaldirmak i¢in kullanilan kayan pencere tabanli bir uzamsal filtreleme
yontemidir. Ortalama filtre yonteminde, komsu piksel degerlerinin ortalamasi alinarak
penceredeki merkez pikselin degeri bulunur. Pencere boyutu, ortalamasi alinacak
komsu piksellerin sayisini belirler. Denklem 2.9°de verilen matematiksel denklem,
pencereyi komsu pikseller {izerinde kaydirarak goriintiiniin herhangi bir (i, j)

noktasindaki uzaysal filtreleme yaniti i¢in kullanilir.
R j
M[i,j] =~ S 2 fLk 1 (2.9)

Denklemdeki M degeri hesaplamada kullanilan piksel sayisini, k ve [ degerleri ise bu

piksellerin konumunu temsil etmektedir (Gupta ve Shailendra, 2013).
2.3.3 Gauss Filtresi

Gauss yumusatma operatdrii, goriintiileri “bulaniklastirmak™ ve ayrint1 ile paraziti

ortadan kaldirmak i¢in kullanilan 2 boyutlu bir evrisim operatoriidiir. Bu anlamda,
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ortalama filtreye benzer, ancak bir Gauss (“¢an sekilli”’) timseginin seklini temsil eden
farkli bir ¢ekirdek kullanir (Hall, 2007). Gauss fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

_x%4y?
e 202

1
2mo? (2.10)

G(x,y) =

Denklem 2.10’da x ve y kartezyen diizlem koordinatlaridir, o ise standart sapmay1
gosterir. Gauss filtresindeki ¢ terimine yumusatma 6lgegi denir. Gauss filtresinin
yanit1 lizerinde Olgegin onemli bir etkisi vardir. ¢ degeri ne kadar biiyiik olursa,

goriintii bulaniklasir ve giiriiltitye duyarlilik azalir.

2.4  Kenar Algillama Operatorii ile Maskeleme

Bu boliim, kenar algilamanin en temel ve islemine adim1 veren kenar algilamanin
dogrudan gerceklestirildigi asama ile ilgilidir. Calisma kapsaminda Canny, Prewitt,
Sobel ve Roberts Cross olarak bilinen kenar tespit yontemlerine odaklanilacagindan,
bunlarla ilgili piksel komsuluklart iizerinden hesaplanan diferansiyel deger tespit

yontemlerinden bahsedilecektir.

Bu yontemlerdeki temel yaklagim, goriintii verilerinin dnemli yonlerini ve goriintii
alam ozelliklerindeki degisiklikleri tespit etmek i¢in goriintiideki siireksizligi veya
piksel degerlerindeki keskin degisiklikleri analiz etmektir. S6z konusu degisiklikleri
belirlemek i¢in goriintii, komsu piksellere gore deger farkini her piksel icin ayr1 ayri
tahmin eden diferansiyel deger algilama yaklasimi ile islenir. Bunun i¢in bu
yontemlerde, komsu pikseller arasindaki degisimi tespit etmek i¢in onlardan benzersiz
maskeler kullanilir. Bu maskeler, pikselin komsulugundaki diger piksel degerleri
kullanilarak gortintiideki her piksele uygulanir. Boylece bu asamada girdi olarak
kullanilan goriintii ile ayn1 gri renk seviyesi degerlerine sahip bir kenar algilama

gorlntiisii elde edilir.

Ancak bu kenar bulma yontemlerinde koordinat diizleminde x ve y eksenlerinin her
biri i¢in ayr1 ayri1 uygulanacak bir ¢ift maske bulunmaktadir. Goriintiide her iki
eksendeki diferansiyel degeri belirlemede kullanilan maske g¢iftlerinin her ikisi de

kenar algilama yontemi i¢in maske formunu olusturmaktadir. Daha sonra iki eksen
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icin ayr1 ayr1 hesaplanan fark degerlerinden ilgili piksel i¢in tek bir fark degeri
belirlenir. Baska bir deyisle, eksenlerle ayn1 dogrultudaki iki vektoriin birlesiminin

blytikligl hesaplanir.

Goriintii lizerinde bir Po pikseli i¢in x ekseni ve y ekseni yonlerinde maskeleme sonrasi
elde edilen degerler sirasiyla Dx ve Dy olup, I(x, y) pikseli i¢in hesaplanan gradyan

degeri D (kenar algilama degeri) asagida verilmistir:

Vitey) = [gﬂ 2.11)

D = IVI(x, y)l (2.12)

2 2
D= [D*+D, 213

Yukarida, V gradyan operatoriidiir, VI(x, y) x ve y konumundaki I imajinin gradyani

ve | - | Oklid normudur. Bu tekniklerin maske bicimleri asagida agiklanmustir.
2.4.1 Canny Kenar Algillama Maskesi

Canny kenar algilama, 1986 yilinda John F. Canny tarafindan gelistirilen bir kenar
algilama operatoriidiir (Canny, 1986). Canny kenar detektorii, kenar algilamanin {i¢
genel kriterini karsilamay1 amaglar: 1) Diisiik hata orani- bu, yalnizca mevcut kenarlari
algiladig anlamma gelir. 2) Iyi yerellestirme - Gergek kenar pikselleri ile algilanan
kenar pikselleri arasindaki farkin en aza indirilmesi gerekir. 3) Minimum yanit -

algilanan kenar, bir¢cok kez degil, yalnizca bir kez isaretlenmelidir.

Canny kenar algilamanin adimlar1 asagidaki gibidir: 1) Bir filtre kullanarak tiim
giiriiltiileri giderin. 2) GOriintiiniin gradyanini bulun. 3) Maksimum olmayan bastirma
gerceklestirilir. 4) Histerezis- Son adimda, {ist ve alt olarak adlandirilan iki esik
kullanilir. Bu yontemde kullanilan 2x2 maskeleme, Sekil 2.3’teki gibi x ve y ekseni

bilesenleri seklinde belirtilebilir.
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1 ) 1 0
1
0
a 1 a
a) x ekseni maskesi b) y ekseni maskesi

Sekil 2.3 Canny kenar algilama maskeleme gosterimi

Bir I goriintlisiindeki bir I(x, y) pikseli i¢in Canny kenar algilama maskeleme iglemi

icin gradyan degeri ¢iftinin hesaplanmasi asagidaki gibidir:
Dx=1I(x,y)—I(x+1,y)—al(x+1 y+1) (2.14)
Dy=1I(x,y)—I(x,y+1)—al(x+1,y+1) (2.15)

Burada a degeri sifir olabilirken, pratik alanina uygun olarak bu degiskende
degisiklikler yapilabilir. Canny kenar bulma teknigi i¢in bircok modifikasyon
¢alismasi olmasina ragmen, a icin genellikle en yakin “0.707 (1 / N2)” degeri tercih

edilir.
2.4.2 Roberts Cross Kenar Algilama Maskesi

Roberts ¢apraz kenar detektort, ilk olarak 1963 yilinda Lawrence Roberts tarafindan
onerilen gradyan tabanli bir kenar detektoriidiir. Robert'in ¢apraz operatdrii, basit ve
hesaplanmast hizli bir goriintii iizerinde 2 boyutlu uzaysal gradyan ol¢timii
gerceklestirmek icin kullanilir. Robert’in ¢apraz operatoriinde, her noktada piksel
degerleri, o noktadaki girig goriintiisiiniin mutlak biiyiikliigiinii temsil eder. Roberts
capraz operatorli, ¢apraz olarak bitisik pikseller arasindaki farklarin karelerinin
toplamimni hesaplayarak elde edilen ayrik farklilasma yoluyla bir goriintiiniin

gradyanin yaklasik olarak hesaplar.
Roberts Capraz kenar algilama yontemine ait maske ¢ifti, Sekil 2.4°te verilmistir. Sekil

2.4’de gosterildigi gibi bir ¢ift 2*2 evrisim ¢ekirdeginden olusur. Bir ¢ekirdek basitge

degeri 90° dondiiriiliir. Bu Sobel operatériine gok benzemektedir.
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1 0 0 1

1 1

a) x ekseni maskesi b) y ekseni maskesi

Sekil 2.4 Roberts Cross kenar algilama maskesi

Bir I goriintiistindeki I(x, y) pikseli i¢in Roberts Cross kenar algilama yontemi i¢in

gradyan degeri ciftinin hesaplanmasi asagidaki gibidir:

Dy=I(x+1,y)—I(x,y+1) (2.16)

Dy=I(x+1,y)—I(x,y+1) (2.17)

2.4.3 Prewitt Operator Maskesi

Prewitt operatorii, ¢ok ¢esitli uygulamalarda dijital goriintiilerdeki kenar desenlerinin
tespitinde kullanilir. Bu yontemde maskenin ortasindaki eleman ile kenar degeri
hesaplanacak piksel degeri geometrik olarak carpilarak 3x3 boyutunda maskeler
kullanilir. Sobel operatdriiniin aksine, bu operatoriin maskelerin merkezine daha yakin
olan piksellere herhangi bir vurgu yapmadigina dikkat edilmelidir. Bu teknigin temel
avantaji, goriintillerde yatay ve dikey kenarlarda daha iyi performans ve giirtiltiilii
goriintii i¢in daha yiiksek tepkiler saglamasidir. Sekil 2.5°de, Prewitt operatdr

maskesine ait formlar verilmistir.

-1 0 1 1 1 1

-1 0 1 0 0 0

-1 0 1 -1 -1 -1
a) x ekseni maskesi b) y ekseni maskesi

Sekil 2.5 Prewitt operatér maskesi
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Bir I gorlintlisii Uizerindeki I(x, y) pikseli i¢cin Prewitt kenar algilama yonteminin

gradyan degeri ciftinin hesaplanmasi asagidaki gibidir:

= 1(x+1, y=D)+I(x+1, )+ (x+1, y+1)-I(x—1, y—1)—I(x—1, y)—I(x—1, y+1) (2.18)

Dy =1I1(x—1,y—1)+I(x, y—1)+I(x+1, y—1)-I(x—1, y+1)—I(x, y+ 1) =1 (x+1, y+1) (2.19)
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3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglari, birbirine bagli néronlar olarak bilinen ¢ok sayida sinir hiicresinden
olusan insan beynindeki sinir aglarinin matematiksel temsilleridir. Yapay noron, yapay
sinir agindaki bir baglant1 noktasidir. Insan beyninin iginde yaklasik 10 milyar néron
ve 60 trilyon sinaps vardir. Beyin, birka¢ ndronu ayni anda kullanarak amacini
diinyadaki en hizli bilgisayarlardan bile daha hizli gergeklestirebilir. Her néronun ¢ok
temel bir yapis1 olmasina ragmen biiyiik bir bilgi islem giicline sahiptir. YSA’lar insan
beyninin dgrenme siireclerini kopyalamaya calisir. ilk YSA teorileri, insan davranisini
ve diisiinme siirecini insan beynini modellemek i¢in ¢alisan arastirmacilar tarafindan
aciklanmistir (Gurney, 2018; Krose vd., 1993). YSA’larinda dort farkli giincel
arastirma alani vardir (Giiltepe ve Duru, 2018; Tan, 1997):

v' Insan beyni ve islevlerini anlamak igin biyolojik aglar1 modellemek igin

Y SA’lar kullanilmaktadir.

v' Geleneksel Yapay Zeka (YZ) metodolojilerinin ve bilgisayar algoritmalarinin
c¢ozmekte zorlandig1 karmasik gorevlerin nasil ¢oziilecegini anlamak i¢in

Y SA’lar bir egitim araci olarak kullanilmaktadir.

v Cesitli ticari uygulamalardaki ger¢ek diinya problemlerini ¢dzmek igin
YSA’lar kullanilmaktadir. Bu alandaki bir¢cok arastirmaci, YSA ile ilgili
olanlar digindaki alanlarda ge¢mise sahiptir. Bir YSA kullanmanin cazibesi,
onu bir ara¢ olarak kullanmanin basitligi ve rapor edilen YSA tabanl ticari

uygulama basarilaridir.

v' YSA algoritmalarinin iyilestirilmesi alanindaki arastirmacilar, daha verimli
‘0grenebilen’ veya modelleyebilen daha iyi YSA algoritmalar1 olusturmakla
ilgilenmektedir; yani daha hizli egitim stireleri ve/veya daha dogru sonuglar

elde edilir.

Sekil 3.1°de, biyolojik sinir hiicresi gosterilmistir (Krose vd., 1993). Sinir hiicreleri

(noronlar), dendritler adi verilen kapsamli siireclere sahiptir. Dendritler, giris
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sinyallerini ndrona iletir ve bir akson, ¢ikis sinyalini sinapslar iizerinden diger

noronlarin dendritlerine dogru iletir.

Akson Ucu

Miyelin Kihf
Miyelinli Akson

Girisler

Sekil 3.1 Biyolojik sinir hiicresi

Yapay sinir aglarinda olusturulan basit bir hiicrenin yapisi Sekil 3.2°deki gibidir. Bu
basit yapi; girdiler, agirlik degerleri, ¢iktilar, toplam fonksiyon ve aktivasyon
fonksiyonundan olusur. Veriler hiicreye diger hiicrelerden veya dis ortamlardan
geldiginden giris kesindir. Bunlar, sistemin 6grenmek istedigi ornekler tarafindan
giiclendirilir. Agirliklar, bir sonraki islemde giristeki veya dnceki katmandaki hiicrenin
sonucunu gosteren tanimlanmis degerlerdir. Girisler, toplam fonksiyon araciligiyla

agirlik degeri ile birlestirilir ve bir sonraki hiicreye baglanir.

Bias
b

Agirliklar
Aktivasyon
Fonksiyonu

Cakig
Vv

Girigler X, .—} w,

Sekil 3.2 Yapay sinir hiicresi
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Girdiler (X1, X,..., Xn), hiicreye diger hiicrelerden veya dis ortamdan giren bilgiler
seklindedir. Bunlar agin 6grenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenir. Agirliklar
(W1, Wa,..., wn), her bir 6zellik ile iliskilendirilen ve o 6zelligin nihai degeri tahmin
etmedeki Onemini anlatan gercek degerlerdir. Toplama fonksiyonu, isleme
elemanlarindan net girdinin hesaplanmasini saglayan fonksiyondur. Ayrica var ise
ndrona ait bir esik degeri (bias (b)) eklenir. Transfer fonksiyonu toplama fonksiyonu
tarafindan saglanan net girdiye karsilik tretilece8i c¢iktiyr belirlemesini saglar.

Denklem 3.1°de toplam fonksiyonu matematiksel olarak gosterilmistir.

T(x) =Xt wix; + b (3.1)

Aktivasyon fonksiyonu, girdinin veya girdi kiimesinin ¢iktisini tanimlar veya baska
bir deyisle, girdilerde verilen digiimiin ¢iktisinin diigiimiinii tanimlar. Aktivasyon
fonksiyonlar1 olmadan ¢ikis sinyalleri sadece basit lineer fonksiyonlardir. Dogrusal
islevlerin karmasiklig1 sinirlidir ve verilerden karmasik islev eslemelerini 6grenme

yetenegi diistiktiir.

Yapay sinir aglarinda en yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ve
grafikleri Sekil 3.3’de verilmistir (Karlik ve Olgac, 2011; Wan vd., 2013; Xu vd.,
2015). Bunlar su sekildedir: Sigmoid, Hiperbolik Tanjant (TanH) ve Rektifiye
Dogrusal Birimdir (ReLU). Adindan da anlasilacagi gibi sigmoid fonksiyonunun
egrisi S seklindedir. Sigmoid, 0 ile 1 araligindaki degerleri dondstiiriir. Tanh
Aktivasyon fonksiyonu, Sigmoid Aktivasyon fonksiyonundan daha iistiindiir ¢iinkii bu
aktivasyon fonksiyonunun aralig1 sigmoid aktivasyon fonksiyonundan daha yiiksektir.
Tanh, -1 ile 1 araligindaki degerleri doniistiiriir ReLU, girdi pozitif ise x diyelim, ¢ikt1
x olacak, aksi halde sifir ¢ikt1 veren pargali lineer bir fonksiyondur (Ren vd., 2016;
Sharma vd., 2020; Xu vd., 2015).
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Sekil 3.3 Noronlar igin aktivasyon fonksiyonlar1
3.1  Yapay Sinir Aglarinin Sitmiflandiriimasi

Yapay sinir aglarini yapilarina gore siniflandirmak miimkiindiir. Bu bolimde yapay
sinir aglarinin yapilarina gore siiflandirilmasi agiklanmistir. Yapilart agisindan sinir

aglari iki tiire ayrilabilir: ileri beslemeli aglar ve tekrarlayan aglar.
3.1.1 Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri beslemeli bir sinir ag1, en basit yapay sinir agi mimarisidir. Bilgi, giris
diigtimlerinden, gizli diigiimler (varsa) boyunca ve ¢ikis diigiimlerine dogru, yalnizca
bir yonde hareket eder. Agda dongii yoktur. Boyle bir agin en yaygin egitim yontemi,
diiglimler arasindaki baglantilarin agirliklarini ayarlamak i¢in ¢iktt sonucunu geriye

dogru kullanmaktir (Giiltepe, 2019; Moldovan vd., 2020).

Ileri beslemeli sinir aglarinda, noronlar katmanlar halinde dagitilir, burada her
katmandaki noronlarin ¢iktilart bir sonraki katmandaki ndronlarin girdilerine baglanir.
Bu aglarda giris, ¢ikis ve gizli katman olmak {izere ii¢ tiir katman vardir. Girdi katmant,
dis diinyadan gelen girdilerin baglandig ilk katmandir ve bu katmandaki néron sayisi
sinir aginin girdi sayisina esitken, c¢ikti katmanindaki noron sayisi ise sistemden

istenen ¢ikt1 sayisi birbirine esittir. Boylece, bu katmanlardaki néronlarin sayisi, sinir
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aginin uygulandigr géreve uymasi igin gereken uygulama tarafindan kontrol edilir
(Nureddin vd., 2020; Sheinfeld vd., 2017). ileri beslemeli sinir ag1 6rnekleri olarak;
¢ok katmanli algilayici (MLP) (Sagiroglu vd., 2003), radyal temel fonksiyon (RBF)
ag1 (Broomhead ve Lowe, 1988), 6grenme vektori niceleme (LVQ) ag1 (Kohonen,
1987), serebellar model artikiilasyon kontrolii (CMAC) ag1 (Albus, 1975), grup
yontemiyle bilgi isleme (GMDH) yontemi (Hecht-Nielsen, 1990) siralanabilir.

3.1.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geri beslemeli sinir aginin ana islevi, ag bilgilerini asamalar halinde tekrarlamaktir.
Ilk bilgi girildikten sonra, bilgi durumu katman katman aktarilabilir, boylece tiim ag
durumu dinamik bir dengeye ulasabilir. Ayn1 zamanda, geri besleme aginin gergek
zamanli geri bildirimi yoluyla, bilgi ¢esitli alanlara iletilebilir ve bilgilerin igerigi veri
biciminde c¢iktilanabilir ve son olarak c¢ikti terminali araciligiyla entegre c¢ikti
almabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA, dogrusal olmayan dinamik bir davranis

gosterir (Sun vd., 2021).

3.2 Derin Sinir Aglan

Sinir aglarinin performansini artirmak icin giris ve ¢ikis katmanlari arasina daha fazla
katman eklenir. Bu katmanlar, sistemin giris ve ¢ikislarina bagl olan giris ve ¢ikis
katmanlarinin aksine dis diinya tarafindan goriilmediklerinden gizli katmanlar olarak
bilinirler. Gizli katmanlardaki ndronlarin sayis1 herhangi bir dis faktor tarafindan
kisitlanmaz, ancak bir gizli katmandaki noronlarin sayisini veya gizli katmanlarin
sayisini artirmak, bir girdi i¢in bir sinifi tahmin etmek i¢in gereken hesaplamalarin
karmagikligini arttirir, bu tahmin icin gereken siire de artar. Ayrica, gizli bir
katmandaki noron sayisini artirmak, o katmanda algilanabilecek 6zelliklerin sayisini,
yani gizli katmandaki noronlar atesleyen kombinasyonlarin sayisini artirirken, katman
sayisint da arttirir. Boylelikle agin derinligi, daha derin katmanlarda algilanabilen
Ozelligin karmagikligini artirir. Bu nedenle, birden fazla gizli olan aglar daha karmasik
ozellikleri tespit edebilen ¢ok katmanli yapay sinir aglarina derin 6grenme denir

(Ahmed vd., 2021b; Goodfellow vd., 2016; Zarbega ve Giiltepe, 2020).
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Cogu derin 6grenme ydntemi, sinir agt mimarilerini kullanir, bu nedenle derin
ogrenme modellerine genellikle derin sinir aglart denir. Derin sinir aglarinin
karsilastigi ana zorluklardan biri, tahminlerin sinir agindaki belirli 6zelliklere
dayandigi ve bu tahminlerin bu Ozelliklerle ¢ok smirli hale geldigi asir1 uyum
olgusudur. Bu nedenle, o sinifa ait olabilecek ancak bu o6zelliklere karsilik gelen
noronlart tetiklemeyen herhangi bir yeni girdi, bliylk olasilikla yanls
siniflandirilacaktir. Boyle bir sorunun iistesinden gelmek i¢in, gizli bir katmandaki
noronlarin 6nceden tanimlanmis bir orani, egitim asamasmin her yinelemesinde
rastgele diistiriiliir, bdylece sinir ag1 ayni tahmin i¢in alternatif yollar bulmaya ve
belirli 6zelliklere bagimliligi azaltmaya zorlanir. Bu yaklasim Atlama (Dropout)
olarak bilinir ve sinir aglar1 tarafindan saglanan tahminlerde iyi bir gelisme
gostermistir ve Sekil 3.4’te gosterilmistir (Ab-BelKhair vd., 2020; Srivastava vd.,
2014).

a-Standart sinir ag1 b-Atlama uygulanmadan sonra bir sinir agt

Sekil 3.4 Sinir ag1 modelleri

3.3 Yapay Sinir Aglar1 Egitimi

Biyolojik sinir aginin topolojisinin ve sinapslarin iletkenliginin beyin tarafindan alinan
kararlar1 tanimladigi insan beynine benzer sekilde, YSA’lar1 da gerekli karar1 vermek
i¢in néronlarn dagilimma ve aralarindaki agirhiklara giivenir. Iki 6zdes sinir agi,

noronlart arasinda farkli agirlik degerleri kullanilarak farkli kararlarin alindigi
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tamamen farkli gorevlerde kullanilabilir. iki néron arasindaki agirlik degeri, etkinin
tipini, onceki katmandaki néronun sonraki katmandaki nérona gore ¢iktisini ve bu

etkinin sonraki katmandaki néronun ¢iktisi tizerindeki 6nemini tanimlar (Sethi ve Jain,

2014).

Geri yayilim, sinir aglarmin popiilaritesinde kilit bir role sahiptir, ¢iinkii bu teknik,
agm agirliklarinin degerini giincellemek i¢in kullanildiginda bu aglarin performansi
onemli olciide iyilesir. YSA’nin w agirhiklarimi glincellemek igin, geri yayilim,
Denklem 3.2°de gosterildigi gibi, giincellenen kayba 00O/0ow gore agin ¢iktisinin
degisim orani olan {i¢ deger gerektirir; agin ¢iktis1 ve ondan ger¢ekten gerekli olani ve

ogrenme orant L’dir (Hecht-Nielsen, 1992).
., — 3
W=w-——XEXL (3.2)

Capraz entropi ve Ortalama Karesel Hata (MSE) islevleri gibi sinir ag1 tarafindan
kullanilan hata islevinin tiirli ne olursa olsun, bu islevler mevcut agirlik degerlerini ve
agdan istenen degerleri kullanarak sinir aginin ¢iktis1 arasindaki farki temsil eden tek
bir deger hesaplar. Sinir aginin ¢iktisi, sinir aginin ileri gecisi kullanilarak egitim veri
setinden bir grup ornek girdi islenerek, gercek ciktilar ise dogrudan egitim veri
setinden veya girdilerin dnceden tanimlanmis fonksiyonlar kullanilarak islenmesiyle
toplanir. Hesaplanan hata degeri daha sonra geri yayilimda tarafindan kullanilir.
Ancak, biiyiikk hata degerleri biiylik delta degerleri {iretebileceginden, agirlik
giincellemeleri i¢in daha diisiik araliklarda delta degerlerini kontrol etmek i¢in bir
ogrenme oranm1 kullanilir. Delta degerlerinin bu kontrolli, patlayan agirlik
degerlerinden kaginilmasini saglar, bdylece minimum hatay: tireten agirlik degerleri

kesfedilebilir (Miikkulainen vd., 2019).

Cikis hatasinin agirlik degerlerine gore degisim orani hesaplanarak, ii¢ olas1 deger

iretilebilir (Cilimkovic, 2015):

v Agirlik degerini artirmanin hatay: artirdigini gosteren pozitif bir deger. Bu
nedenle, sinir aginin ¢iktilari ile gerekli olanlar arasindaki farki azaltmak i¢in

agirlik degeri hesaplanan delta degeri kadar azaltilmalidir.
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v O agirhigin degeri artirilarak hatanin azaldigini gésteren negatif bir deger. Bu
nedenle, hata degerini azaltmak ve daha dogru ¢iktilar iiretmek i¢in mevcut
agirlik degeri hesaplanan delta degeri kadar artirilmalidir.

v' Agirhigin mevcut degerinde herhangi bir degisiklik gerekmedigini gdsteren

stfir degeri kullanilir.

Bu olas1 degerlere gore ve Denklem 3.2°de gosterilen formiil kullanilarak, yapay sinir
aginin tahminleri ile YSA’nin goérevini yerine getirmek i¢in gereken gercek ¢ikti

arasindaki farki azaltmak i¢in sinir agindaki agirliklarin degerleri giincellenebilir.

Ancak 6grenme hizinin ihtiyacina gore agirlik degerlerini giincellemek i¢in kullanilan
delta degerini azaltmak i¢in, agirliklarin glincellenmesi yoluyla hatayi en aza indirerek
tiretilen sinir aginin optimal performansi, optimal agirlik degerlerinin hesaplanmasi

birden fazla iterasyon gerektirir (Schmidhuber, 2015).
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4, SIMULASYON SONUCLARI

Yapay sinir aglari, biyolojik néronlarin verileri nasil islediginden ilham almaktadir.
Yapay sinir aglari, makine 6grenimi alaninda énemli basarilar yaratmistir. Goriintii
isleme, otonom siiriis, konugsma tanima ve karakter tanima gibi alanlarda biiyiik

basarilara imza atmistir.

4.1 Metot

Kenar algilama, goriintii icindeki uzamsal siireksizlikleri tespit etmek ve bulmak icin
kullanilan bir islemdir. Kenar, goriintli kontrastinin veya yogunlugunun biiytik 6l¢iide
degistigi sonlu alan olarak tanimlanir. Kenar Algilama, yogunlukta yiiksek
kontrastlarin oldugu sonlu alanlar1 bulur. Kenar algilama, bir goriintiide sekil, konum,
Olcek, ayrint1 keskinlestirme ve goriintiide bulunan bozulmalarin iyilestirilmesi gibi
ayrintilarin toplanmasina yardimei olur. Bu tez ¢alismasinda kenar algilama i¢in en
yaygin olan Sobel ve Canny kenar algilama yontemine dayali modeli egitmek igin
yapay sinir agm kullamlmistir. Onerilen yontemin akis semas1, Sekil 4.1°de
gosterilmistir. Akis semasi, genel olarak altt modiilden olugmaktadir. Sirasiyla, veri
kiimesinden resimleri okuma, Canny veya Sobel yonteminin uygulanmasi, veri
setindeki resimlerin yeniden boyutlanmasi, yapay sinir agmin olusturulmasi,
uygulanan yonteminin sonucunu Y SA giris olarak kullanilmasi ve elde edilen sonucun
Canny veya Sobel yontem sonuglar1 ile karsilastirilmasidir. Bu teknikler ig¢in
MATLAB kulanilmistir. MATLAB, geleneksel ve son teknoloji goriintli isleme
teknikleri ve uygulamalarina kiyasla cesitli avantajlar saglar. Ornegin, MATLAB,
yeniden derleme olmaksizin kolay uygulama ve algoritmik testler ve kapsamli veri
analizi ve gorsellestirme ile kolay hata ayiklama saglar. Ayrica MATLAB’in
hesaplama kodlari, hem duragan hem de video gorintiilerinin simiilasyonlarini
islemek i¢in olusturmak icin kolayca gelistirilebilir ve kullanilabilir (Buksh vd., 2014;
Nagi vd., 2008).
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Baglat

Resmi oku

A 4

Canny veya Sobel
yontemini uygula

v
200x200 piksel olarak
yeniden boyutlandir

y

Yapay Sinir Ag1 Olustur

A\ 4

Canny veya Sobel sonucunu YSA
girisi olarak kullan

4

Sonucu Canny veya Sobel
Yontemi ile karsilastir

!

Bitir

Sekil 4.1 Goriintii kenar algilama igin 6nerilen yontemin akis semasi

Bu tezde, 64 bitlik bir damga 512x512 boyutlarinda gri tonlamali test goriintiilerinden
olusan standart veri seti kullanilmustir. Bu veri seti

https://ccia.ugr.es/cvg/CG/base.htm adresinde yer almaktadir. Bu veri setinde toplam

49 goriintli bulunmaktadir.

Gortintii kenar1 algilama i¢in Onerilen yontemi degerlendirmek icin Sekil 4.2°de
gosterildigi sekilde; Cameraman, Forest, Boy, Pepper, Alpha ve Gorilla olarak toplam
alt1 deneysel goriintii kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir ve yapilan deneyleri

sonuclar1 ¢cok umut vericidir.
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Sekil 4.2 Ornek goriintiiler

Yapay sinir aglari, goriintii tizerinde kenar algilama konusunda klasik yontemlere gore
daha az ¢aligma yiikii saglamis ve giiriiltiinlin etkisini azaltmak i¢in daha fazla
avantajlar saglamistir; ve akademik c¢aligmalarda sik¢a kullanilmaya baslanmustir.
Gorilintliinlin egitimi agamasinda birden fazla girdi ve ¢ikt1 kullanilabilmesine olanak
tanidigindan yapay sinir agt modern zamanlarda en kullaniglt ve giiclii yapay zeka

yontemlerinden biridir.

Tez galismasinda kurulan YSA’na toplam 22 adet néron sunulmustur. Tek gizli
katmana sahip bir YSA modelinin problemin ¢6ziimii igin yeterli oldugu
belirlenmistir. Gizli katmana ait aktivasyon fonksiyonu sigmoid transfer fonksiyonlari
kullanilmistir. YSA parametrelerini belirlemek icin ¢ok sayida deneme yanilma
yontemi kullanilmigtir ve ¢ok sayida test yapilmistir. Girig katmaninda 9 adet noron,

gizli katman igin 12 ve ¢ikis katmani i¢in ise 1 adet néron kullanilmistir.

YSA, ileri yayilma sinir ag1 kullanan bir MLP yapisina sahiptir.

v" MLP’nin bir girdi katmani, bir veya birden ¢ok gizli katmani ve bir ¢ikti

katmani vardir.
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v Bilgi girdi katmanma girer ve tim hiicrelerde islenir ve ¢ikti katmanina

gonderilir.

v Siniflandirma, karakter tanima ve fonksiyon hesaplama vs. MLP’nin kullanim

alanlaridir.

Parametrelerin giincellenmesi isleminde ise geri yayilim (BP) yontemi kullanilmistir.

v" BP, en ¢ok kullanilan yontemdir.

v" BP’nin yontemi, zamaninda maliyet fonksiyonu ile parametreleri diisiirmeye

dayanmaktadir.

Geri yayilim algoritmasi, performansi etkileyen hatalari en aza indirmek igin
agirliklarin nasil ayarlanacagini belirlemek i¢in performans fonksiyonunun gradyanini

kullanir.

4.2. Simiilasyon Sonuclar:

Boliim 4.1°de aciklanan ¢ok katmanli algilayici ag yapisina goriintiilerin oldugu veri

kiimesi MATLAB’1n sagladig1 egitme ve aktivasyon algoritmalari ile uygulanmustir.

Bu tezde, her bir diigiimiin aktivasyon fonksiyonu bir sigmoid fonksiyonu kullanir,
f(x) = 1/(1+ e—x) . Sigmoid islevi (0, 1) arasinda degerler iiretir, bu nedenle degerler
ag girisi yapilmadan 6nce normallestirilir ve; 0 ve 1 arasina diisiiriiliir. Sekil 4.3’te bu

tez igin tanimlanan MLP’nin mimarisini gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Sistem igin tasarlanan YSA modeli

Noron mimarisi, Sekil 4.4°te gosterilmistir.

4\ Custom Neural Network (wiew)

Sekil 4.4 Katmanlar ve néronlar
Bu sekilde goriildiigii gibi giris sayist 1’dir ve bu egitim i¢in 1 piksel sectigimiz
anlamina gelir. Sistemi egitmek icin ii¢ gizli katman kullanilir. Tiim néron sayis1 ve

katmanlar1 Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Sinir ag1 egitim aract, Sekil 4.5’te gosterilmistir.
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4\ Neural Netwaork Training (nntraintool) — >

Meural Network

Bl (ol (ol Tl

Algorithms

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 | 500 iterations | 500
Time: | 0:00:12

Performance: 0304 [[EINNOOME | 1.00e-08
Gradient: 127 [0S0 T | 10007

Mu: 0.00100 | 1.00e-08 | 1.00e+10

Plots

Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: ' 1 epochs

v Maximum epoch reached.

@ Stop Training e Cancel

Sekil 4.5 Sinir ag1 araglar

Bu sekilde goriildiigii gibi, YSA araglarinda epoch degerleri ve islem siiresi ve
performansi agik¢a gosterilmektedir. Girig sayisi 1°dir ve bu, egitim igin 1 piksel
sectigimiz anlamina gelir. Sistemi egitmek i¢in ii¢ gizli katman kullanilir. Tiim ndron

sayist ve katmanlar1 Sekil 4.5’te gosterilmistir.

Sinir ag1 egitim performansi, Sekil 4.6’da gosterilmektedir.
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|4\ Neural Network Training Performance (plotperform), Epoch 500, Maxim... - O x
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Sekil 4.6 Sinir ag1 egitim performansi

Bu sekilde goriildiigli gibi, en iyi egitim performans degeri, epoch 500°de 0,011287

olarak elde edilmistir.

Epochlara karsi sinir ag1 egitim durumu, Sekil 4.7’ de gosterilmektedir.

[4.] Neural Network Training Training State (plottrainstate), Epoch 500, Maxi... — O >
File Edit View |nset Tools Desktop Window Help k]
; Gradient = 0.00034025, at epoch 500
10" . . . . .
E
u
E
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107
. Mu = 1e-06, at epoch 500
1072 T T T T T T T T T
£ 107 1
o N o I
q Validation Checks =0, at epoch 500
=
g
A L L 1 1 1 1 1 1 1
(i} 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
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Sekil 4.7 Epochlara kars1 sinir ag1 egitim durumu
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Sekil 4.7°de, 500 epoch’taki Gradient, Mu ve Validation’1 gostermektedir. Gradient
degeri, Mu ve Validation degeri sirastyla 0,000334025, 0,000006 ve 0 olarak elde

edilmistir.

YSA’nin egitim regresyon grafigi, Sekil 4.8’de gosterilmektedir.

4. Meural Metwerk Training Regression (plotregression), Epoch 3. — O d

Eile Edit VYiew |Insert Tools Desktop Window Help u

Training: R=0.43802
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=
(=]

<
=

<
[

Output ~=0.19*Target + 0.044
o
o

o
P

0.1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Sekil 4.8 Egitim regresyon grafigi

Bu sonucta goriildiigli gibi regresyon, egitim sisteminin dogrulugunu gostermektedir.
Bu sekilden sinir aginin iyi egitildigini ve regresyon degeri 0,43802 olarak elde

edilmistir.

Bu tezde, tiim deneysel goriintiiler, Sobel kenar algilama adi1 verilen geleneksel bir
kenar algilama ile karsilagtirllmigtir. Simiilasyon sonuglar1 Sekil 4.9 ile Sekil 4.13
arasinda gosterilmistir. Bu tez ¢alismasinda farkli bir sahneden 6 gorsel segilmistir. Bu

sekillerde, sol taraftaki resimler orijinal resimleri, ortadaki resimler klasik yonteme
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dayali sonuglart ve siitunun sag tarafindakiler ise yapay sinir agmin sonucu

gosterilmistir.

“Kameraman” goriintiisiiniin sonucu Sekil 4.9’da gosterilmistir.

Sekil 4.9 a) Kameraman orijinal goriintiisii, b) Keyfi esikleme ile Sobel kenar algilama,

c) Kenar algilama yontemi birlesik YSA

Sekil 4.9°da goriildiigl gibi, Sobel kullanilarak kenar tespit edilen goriintii iyi bir kenar
iyilestirmesine sahip degildir. Ornegin Sobel kenar tespitinde bir kisinin yiizii net
degildir ancak 6nerilen yontemde bu sorun ortadan kaldirilmis ve basarili sonuglar elde

edilmistir.

“Go1” goriintiisiiniin sonucu Sekil 4.10°da gosterilmektedir.

N
.“gh
Sekil 4.10 a) Gol orijinal goriintiisii, b) Sobel kenar algilama, ¢) Kenar algilama yontemi

birlesik YSA

Bir gol olan bu goriintiide Onerilen yontemde akarsu kenarlari Sobel yontemine gore

cok daha iyidir.

“Julei” goriintiisiiniin sonucu Sekil 4.11°de gosterilmektedir.
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Sekil 4.11 a) Julei orijinal goriintiisii, b) Sobel kenar algilama, c) Kenar algilama y6ntemi

birlesik YSA

Sekil 4.11°de Julei isimli goriintiide bir kisinin yiiz gorlintlisii verilmistir. Bu
goriintliideki kisinin dudaklarina dikkat etmenizin yani sira yiiz ve burun kenarlarinin

ve yliziin diger kisimlarinin dogru bir sekilde belirlendigi yontemimizde, kenarlar

tantyabilmektedir.

“Biber” goriintiisiiniin sonucu Sekil 4.12°de gosterilmektedir.

Sekil 4.12 a) Biber orijinal goriintiisii, b) Sobel kenar algilama, ¢) Kenar algilama yontemi

birlesik YSA

Bu sekilde dikkat ederseniz goriintiiniin farkli yerlerinde var olan egrileri fark

edeceksiniz ve bu egrilerin goriintiinlin ortasinda kalan bazi kenarlar1 bizim

yontemimizde daha 1yi tespit ediliyor.

“Lenna” goriintiisiiniin sonucu, Sekil 4.13’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13 a) Lenna orijinal goriintiisii, b) Sobel kenar algilama, c) Kenar algilama yontemi
birlesik YSA

Onerilen yontemde, kenarlarin detayinin bulunmasinda ve kenar algilama yénteminin
¢ozlimiinde olumlu rol oynayan birlestirilmis yapay sinir ag1 ve klasik yontem
kullanilmistir. Birlesik yontemi ¢ozmenin genel siireci, Sekil 4.1°de sunulmustur. Bu
yontemde Once klasik kenar algilama yontemi ile bir dizi cevap olusturulmakta ve daha
sonra bu cevaplarin bilgileri yapay sinir ag1 i¢in faydali olacak sekilde elde
edilmektedir. Bu cevaplar kullanicinin hedef roliinii oynamaktadir. Bu adimin sonunda
yapay sinir aginda anlatilan yonteme gore iiretilen toplam cevap sayisina gore kenar

giincellenir ve adimlar tekrarlanir.

Yukaridakiler géz oniine alindiginda, ndronlarin davranislart su sekilde uygun bir
aciklama yapilabilir: Her yinelemede, 6nce mevcut noron soruna cevaplar bulur ve
daha sonra ¢iftlesme sonucunda, yavrular, bu yavrulara tepkileri ¢ikt1 tepkilerinin
Ozelliklerine sahip olan bu erken nesil nérondan dogar. Algoritmanin uygulanmasi,
noronlarin cevaplarinin genellikle YSA kullanilmadan verilen cevaplardan daha 1yi
oldugunu gostermistir. Bu algoritmada meydana gelen atlamalar ve kesismeler
nedeniyle, mutlak optimale ulasmadan cevaplarin yakinsamasi engellenir. Her
iterasyonun sonunda, iiretilen néron agirliklarinin 6zellikleri ve etkileri, ndéronun

yanitinin etkileri kullanilarak bir sonraki adima iletilir.

Diger goriintiiler i¢in elde edilen sonuglar; a) orijinal goriintii, b) Sobel kenar algilama
ve c) kenar algilama yontemi birlesik YSA olarak Ekler kisminda Ek-A olarak

verilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

Kenar algilama alanindaki arastirmalar giinlimiizde 6nemli bir konu haline gelmistir
ve uygulamalari ¢ok genistir, goriintii islemede montaj makinelerinin otomatik
izlenmesi, tibbi goriintiilerde algilama ve tiimseklerin tanimlanmasi vb. gibi genis

uygulamalar bulmustur. Ancak kenar bulma su anda en zor islemlerden biridir.

Bir gorlintii bir insan tarafindan goriildigiinde, insan istemeden goriintliniin
kenarlarint belirler. Su anda bir goriintiiden herhangi bir kenar tiiriinii basariyla
algilayabilen tek bir kenar algilama algoritmas: yoktur. Son yillarda, bu 6nemli
konuda, bazilar1 Roberts, Sobel, Parvit, Robinson ve Krish gibi maskeler kullanilarak
evrigim iglemleri, digerleri ise tiirev operatorleri kullanilarak gerceklestirilen bir¢ok
calisma yapilmustir. Ikinci mertebe laplasin ve iki yonlii bir tiirev gibi davranir.
Gergeklestiren bu maskeler, tliretme ile esdegerdir ve pratik olarak kenarlarin
algilanmasima yol agar. Ote yandan, bu islemin zaman alaninda gerceklestirilmesi,
yiiksek geciren filtre islemleri ile frekans alani tarafindan yorumlanabilir. Bu nedenle,
frekans alanindaki bu kenar algilamanin bir kismi, Kenny, Mar-Hildorth gibi Gauss
kenar dedektorleri ve kum azaltma gibi zaman alanindaki konveksiyona esdeger olan

farkli yliksek geciren filtreler tasarlanarak da yapilabilir.

Bu tezde, goriintii kenar1 tamimayi gelistirmek i¢in yapay sinir ag1 yontemleri
kullanilmistir. Basarili bir sekilde gelistirilen Onerilen yontemlerde, simiilasyon
sonuglarinda gosterildigi gibi mevcut kenar bulma algoritmas1 i¢in daha iyi
performans elde edilmektedir. Kenar goriintiileri, klasik maskelerden elde edilen kenar
goriintlilerinden daha diisiik kalitededir ve bu maskeleri YSA kenar goriintiilerine
uygulamanin higbir etkisi yoktur. Onerilen yontemde, goriintiiniin kenar algilamasini
tyilestirmek i¢cin moment denetimli §grenme yontemiyle yapay sinir aglari kullandik.
Burada, YSA kenar algilama goriintlisii yapay sinir ag1 i¢in bir 6gretmen olarak
kullanilmaktadir. Deneysel olarak elde edilen sonuglar, sinir aglarinin kullaniminin
goriintii kenarinda 6nemli bir gelismeye sahip oldugunu gostermektedir. Bu tezde,
optimizasyon problemlerinin hizinin arttirilmasinda ve ¢6ziimiinde olumlu rol

oynayan kombine optimizasyon yontemlerini kullandik. Bu yontemde 6ncelikle Sobel
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veya Canny gibi klasik goriintii kenar algilama yoOntemleri ile bir dizi yanit
olusturulmakta ve daha sonra bu yanitlarin bilgileri YSA icin faydali olacak sekilde
elde edilmektedir. Ayrica, Onerilen hibrit algoritmamiz, arastirma c¢alismalarinda
hesaplama kapasitesini daha da azaltmak i¢in kullanilabilir. Eski tarihi ve onemli

resimlerin giincel akademik arsive de eklenmesinde yararli olacaktir.

Gelecekte, goriintiilerin kenarlarini iyilestirmek i¢in Bat algoritmasi veya Crow arama
algoritmas1 gibi Metasezgisel yontemleri kullanabiliriz. Ayrica, iyi sonuglar elde
etmek i¢in goriintiilerin kenarlarimi smiflandirmak i¢in derin 6§renme yontemini

kullanabiliriz.
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