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OZET

OTOMATIK ARAC PLAKA TANIMA SISTEMI

IRMAKCI, ismail
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii
Tez Yoneticisi: Dog¢.Dr.Aydogan Savran
31 Mart 2008, 88 sayfa

Plaka tanima sistemleri otoyollarda hiz tespiti, kirmiz1 151k ihlali
tespiti gibi uygulamalarda 6nemli rol oynamaktadir. Cogu sistem, sabit
151k ortami, sabit ara¢ hiz1 gibi belirli sinirlamalar altinda ¢alismaktadir;
Bu ¢alismada bir veya iki satir olan TC sivil ara¢ plakalarindan tek satir
olanlar1 i¢in bir sistem tasarlanmistir. Tasarlanan sistemde oOncelikle
imgeye Onislem uygulanmakta, imgeden plaka ¢ikarimi i¢in morfolojik
islemler uygulanarak koseler belirlenmekte ve belirlenen koselerin
kapladigi en kiiciik dortgen bolge imgeden ¢ikarilmaktadir. Cikarilan
bolgeye tekrar Onislemler uygulandiktan sonra bolge karakter ayristirma
sisteminde yatay ve diisey taramaya sokulmaktadir. Son olarak da
karakterlerin taninmasi asamasinda 23 harf ve 10 rakamin herbiri i¢in
geriye yayilma algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli yapay sinir aglar
(YSA) kullanilarak plakanin ASCII kodu tespit edilmektedir.

Anahtar kelimeler : morfolojik islemler, otomatik ara¢ plaka tanima,

karakter ayristirma, cok katmanli yapay sinir ag1
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ABSTRACT

AUTOMATIC CAR LICENSE PLATE RECOGNITION
SYSTEM

IRMAKCI, ismail
Master Thesis, Electric Electronics Engineering Department
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Aydogan Savran

31 March 2008, 88 pages

Plate recognition systems play important roles in applications such
as determination of traffic speed and red light violation etc. Most of the
systems run under restricted conditions; fixed light condition, constant
speed of vehicle etc. TR civil plates would be one or two rows In this
work, the system is designed for one row plates. Firstly, the image is
preprocessed, then vertices on the image is determined applying
morfologic operations to the image for plate extraction and smallest
quadrangle region of the determined vertices which cover region is
extracted from the image. After preprocessing the extracted image again,
the vertical and horizontal scans are performed in the character
decomposition system. Finally, in the characters recognition stage, ASCII
code of the plate is determined by using multi-layer artificial neural
networks(ANN) which are trained by backpropagation algorithm
separately for 23 letters and 10 digits.

Keywords : morfological processes, automatic license plate recognition,

character decomposition, multilayer artificial neural networks
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1. GIRIS

Otomatik ara¢ plaka tanima sistemleri son yillarda degisik
uygulamalarda yer almistir. Bu wuygulamalarda c¢evrenin getirdigi
zorluklar otomatik ara¢ plaka tanima sistemlerinde plaka yerinin
belirlenmesini ve plakanin taninmasm gii¢lestirmektedir. Ornegin ¢ok
giinesli bir havada plakanin belirlenememesi, karanlik bir ortamda 15181n
yetersiz kalmasi gibi sorunlar otomatik ara¢ plaka sistemlerinde
karsilasilan zorluklardan bazilaridir. Genel olarak plaka tanima sistemleri

(PTS) {i¢ ana boliimii kapsamaktadir.

1 ) Plaka Ayristirma Sistemi(PAS)
2 ) Karakter Ayristirma Sistemi (KAS)
3 ) Optik Karakter Tanima Sistemi(OKTS)

Otomatik ara¢ plaka tanima sistemlerine ait caligmalar
incelendiginde plaka ayristirma sistemi, karakter ayrigtirma sistemi ve
optik karakter tanima sistemi i¢in degisik yontemler mevcuttur. Plaka
ayristirma sistemi i¢in belli boyutlardaki iki pencereyi imgenin lizerinde
kaydirarak bu pencerelerin istatiksel bilgilerine gore plaka bolgesini
bulan yontemler(Anagnostopoulos, Anagnostopoulos, Loumos and
Kayafas, 2006), imgenin morfolojik acilmasi ile imgenin farki alinarak
yatay ve diisey tarama yontemiyle plaka bolgesini bulan yontemler (Wu,
On, Weng , Kuan and Ng, 2005), imgedeki plaka bolgesinin renk
bilgisinden yararlananan yontemler (Xu, Li and Yu, 2004)kenar

belirleme yontemini olan Sobel ve imgedeki dogrular1 bulmaya yarayan
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Hough doniistimiinii kullanan yontemler(Yanamura, Goto, Nishiyama,
Soga, Nakatani and Saji, 2003), plaka bdlgesinin kose bilgisinden
yararlanan yontemler (Qin, Shi., Xu and Fu., 2006) ya da genetik
algoritmalar1  kullanan yontemler(Yohimori, Mitsukura, Fukumi,
Akamatsu and Pedrycz, 2004) mevcuttur. Karakter ayristirma sistemi
i¢cin; bulunan plaka bolgesine yatay ve diisey tarama yontemi (Oral ve
Celik, 2003), optik karakter tanima sistemi i¢in ise Oriintli eslestirme
(Ahmed., Sarfaz, Zidouri and Al-Khatib, 2003) ( Ko and Kim, 2003) ve
yapay sinir aglar1 (Abdullah, Khalid, Yusof and Omar, 2006)( Paliyl,
Turchenko, Koval , Sachenkol and Markowsky, 2004) yoOntemleri
mevcuttur. TC(Tiirkiye Cumbhuriyeti) sivil ara¢ plakalar1 iki ya da bir
satir, beyaz zemin iizerine siyah karakterlerden olugmaktadir. TC sivil
ara¢ plaka formati Cizelge 1.1°de goriildiigii gibi kodlanmistir(MEB,
2007). Bu formattan * olan plaka dizilisi ¢ok az rastlandig1 i¢in bu
calismanin disinda tutulmustur. Tasarlanan sistem sadece bir satira sahip

TC sivil arag¢ plakalari i¢in ¢aligmaktadir.

Cizelge 1.1  TC sivil plaka karakter dizilisleri R:Rakam H:Harf

7 Karakterli & Karakterli

RRHRRRR RRHRRRRR*

RRHHRRR RRHHRRRR

RRHHHRR RRHHHRRR

TC sivil ara¢ plaka orneklerinin ¢ogu standartlara uymasina ragmen

bu standartlarin disinda olan plaka sayisi da azimsanmayacak
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derecededir. Bu tiir plakalarin {izerinde genellikle vida, etiketler, ¢amur,
plakaya islenmis TC bayragi vs. gibi giiriiltii olarak adlandirabilecegimiz
yabanci nesneler vardir. Tasarlanan sistem degisik 1s1k kosullarinda
cekilen Tiirk sivil plaka imgeleri {izerine yogunlagsmakta algoritma da
yapilacak birkac degisiklikle diger plaka cesitlerine de uyarlanabilmesi
amaclanmustir.

Yapilan ¢alismadaki sistemin genel yapisi PAS, KAS ve OKTS den
olusmaktadir. PAS bdliimiine gelen kirmizi-mavi-yesil (KMY) imgeye
oncelikle olabilecek giiriiltiilerden arindirmak i¢in “piramit asagi ve
yukar1 6rnekleme” yontemi uygulanir. imgede ki aday plaka bolgesine ait
koseleri bulmak i¢in Oncelikle imgenin her kanali i¢in Canny kenar
bulma ydntemi sonrasinda ise (S. Suzuki and K. Abe, 1985) de belirtilen
bagl bilesenler yontemi uygulanir. Ardindan tekrar imgenin her kanalina
plaka tiizerinde olabilecek 151k etkisini ortadan kaldirmak ig¢in artan
degerlerde esikleme yapilmakta ve tekrar bagli bilesenler yontemi
yontemi uygulanmaktadir. Canny ve esikleme yontemleri sonrasinda
bulunan kontdrler Douglas-Peucker algoritmasi (Hershberger and
Snoeyink , 1992) ile basitlestirilmektedir. Bu sayede kdselere sahip olan
dortgenler elde edilmektedir. Bulunan koselerin bir kare ya da
dikdortgene ait olup olmadigi smandiktan sonra bulunan aday plaka
bolgeleri KAS boliimiine gonderilir. Cikarilan bolgelerin her biri icin
artan degerlerde esiklemeler yapilarak tekrar bir 6nislem uygulanmakta
ve bolgeler karakter ayristirma sisteminde yatay ve diisey taramaya
sokulmaktadir. Plaka da karakter sirasina gore 23 harf ve 10 rakam i¢in

ayr1 ayr1 geri yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli yapay sinir
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aglar1 (YSA) sayesinde her bolgenin ASCII kodu tespit edilip bu

kodlardan en iyisi segilerek plaka olusturulmaktadir.



2. GENEL BILGILER

Bu bdliimde, tasarlanan sistemin alt yapisini olusturmak igin

gerekli temel bilgiler sunulacaktir.
2.1 Sayisal imge

Bir imge x ve y nin diizlemsel koordinatlar ve bu (X, y) noktasinda
f (X, y) 'nin genliginin grilik seviyesi ya da yogunluk oldugu, (X, y) nin
iki boyutlu bir fonksiyonudur. f(x,y)’nin genlik degeri ve X, Yy

noktalarindaki degerler ayrik bir degere ve sonlu bir degere karsilik
geliyorsa bu imge bir sayisal imgedir. Sayisal imge sonlu sayida
elemanlardan olusur bunlarin her birinin koordinatlarda bir yerleri ve
degerleri vardir ve bu elemanlara piksel ad1 verilir. Pikseller sayisal resmi
temsil etmek i¢in 1zgara seklinde dizilirler (Sekil 2.1). Sekil 2.1 de
M x N boyutlu bir sayisal imge i¢in ilk indeks m satirin pozisyonunu,
ikinci indeks n siitunun pozisyonunu gosterir. Bu iki noktanin kesistigi

koordinatin degeri ise gri seviye olarak adlandirilir.

siitun
0 1 n N-1

m -

satir

v y
Sekil 2.1 Sayisal imge piksellerinin 1zgara seklinde gosterilmesi(Jdhne, 2002)



Imgeler renklerden olusur. Temel olarak insanlarin algiladig1 nesne
renkleri nesnelerden yansiyan 1s18in dogasindan kaynaklanir. Sekil
2.2’den goriildiigii gibi insanlarin renkleri gorebildigi spektrum alani
oldukea diisiiktiir (400 — 700 nanometre aras1). Ornegin insanin yesil bir
nesneyi gorebilmesi i¢in bu nesneden yansiyan 15181n dalga boyu yaklagik
olarak sekil den goriildiigli gibi 535nm ye yakin bir degere sahip olmasi

gerekir.

500 s00
DALGABOYU{Nanometre)

Sekil 2.2  Elektromanyetik alaninin goriiliir alan1 i¢eren dalga boylart (Gonzalez and
Woods, 2002)



2.2 Sayisal imgede Komsuluk Islemleri

Komguluk islemleri, sayisal imge islemede imgenin &zelliklerini
degistirmek igin kullanilan en temel ydntemdir. Islenecek olan imge
piksellerinin komsuluklar1 alt imgeyle evrisim( konvoliisyon ) islemine
tabi tutulur. Konvoliisyon isleminde kaynak imgenin iizerinde
gezdirilmesi i¢in kullanilan alt imgeye genel olarak maske, sablon,
cekirdek, filtre yada pencere ismi verilmektedir. Bu maskeler sayisal
imge islemede diizlemsel filtre isleminde kullanilmasi bakimindan 6nem
gostermektedir. Maske de kullanilan degerlere genel olarak piksel degeri
degil de katsay1r adi1 verilmektedir. 3 x 3 liikk 6rnek maske ve maskenin

kaynak imgede nasil yerlestirildigi sekilde gosterilmistir.



< imge orijini
| maske |
N,
[ |
|lI
\
wi—1,-1) (1,0} w(=1,1) "
imge F(x ) |
)
w0(0,~1) w(0,0) a0 1) /
!
ke
aw(l,—1) (1,0} w1, 1)
fle—ty—1)| Fe—11 |fr—ly+1)
skt phainn il Rl Maske katsayilan
/ flxy—1) Flx ¥ flay+1)
/
I|'
Fflr+1ly=—1| flx+Lyy [flx+ly+1)
[
!
1

Maske altindaki
imge kisminin pikselleri

Sekil 2.3 3x3 liik maske ve kaynak imgede lizerinde yerlesimi (Gonzalez and Woods,
2002)

Genel olarak M xN boyutlu bir imgenin f(X,y) lineer olarak

mxn boyutlu bir maske ile konvoliisyonu isleminde kullanilan ifade

g(x,y):iiw(s,t)f(x+s,y+t) @.1)

s=—at=-b
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g(x,y) seklinde sonuglamr (Gonzalez and Woods, 2002). Burada
a:(m—l)/z, b :(n—l)/2 ve maske katsayisi W(S,t) dir. Bu ifade de

m ve n nin yerine 3 degeri kondugu zaman Sekil 2.3 ‘de kolayca

gosterilmis olur.
2.3 KYM(RGB) imge

KYM renk modelinde her renk ana renk olan kirmizi-yesil-
mavi(red-green-blue) bilesenlerinden olugsmaktadir. Bu model kartezyan
koordinatlar1 temel alir. KYM modeline gore koordinat birimlestirilmis
degerleri Sekil 2.4°deki kiipten goriilebilir.

M

BTGNS

Mavi Cam pobeg
I
[
Eflatun i Beyaz
. E W
i
|
I
l -
syant. sl ©Lo
& Yesil Y
o
i
(1,0,00 L=
~Kirmiz San
% )

Sekil 2.4 KYM renk modeli (Gonzalez and Woods, 2002)

Sekil 2.4’e gore KYM degerleri ayr1 ayr ii¢ kosede
yerlesmistir(Kirmizi yesil ve mavi). Siyah orijindedir, beyaz ise orijinden
en uzak noktadadir. Bu modelde gri seviye orijinden baglayip beyaz a

kadar olan dogru boyunca uzanir. Bu modeldeki farkli renkler ya kiipiin
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iizerinde ya da kiipiin i¢erinde bir noktada yer alir. KYM renk modelinde
temsil edilen imgeler her biri ana renkten olusan {i¢ bilesenle temsil edilir
sOyle ki kirmizi yesil ve mavi. KYM uzayinda her pikseli temsil etmek
icin kullanilan bitlerin sayis1 piksel derinligi olarak adlandirilir. Kirmizi,
yesil, mavi imgelerinin her birinin 8 bit oldugu bir KYM imgesi goze

alindiginda bu KYM imgesinin bit derinliginin 24 bit oldugu sdylenir. Bu

KYM imgenin igerisinde kullanilabilecek renk sayisi ise (28)3 =

16,777,216 dir.

o
=<

o EREA

\_______7 e

/

Sekil 2.5 KYM imge
2.4 Gri Seviye

Gri seviye imgeler grinin tonlarindan olusur. Normal olarak 8 bitlik
bir imge i¢in maksimum degeri 255 minimum degeri ise 0 dir. Gri
seviyeli imgeler diger renk modellerindeki imgelerin belirli doniistimler
sayesinde olusturulurlar. Aslinda gri rengi KYM alt uzayindaki K,Y,M
bilesenlerinin genliginin esit oldugu noktadaki renktir.(Sekil 2.4). KYM
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den gri seviye ye doniisiim yapilirken kullanilan agirliklar (2.2) den
gortilebilir.(OpenCV, 2000)
Y = 0.212671xR +0.715160x G+0.072169x B (2.2)
Ancak c¢aligma da kullanilan gri seviye imge (2.2) ye gore degil
KYM imgesinin K, Y ve M kanalinin ayr1 ayr1 ayarlanmasiyla ele

alinmaktadir.
2.5 IKkili Seviye

Sekiz bitlik bir imgede piksellerin ikili seviye degerleri sadece 255
ya da 0 dir. Sayisal imge ¢ikarttminda degisik esikleme yoOntemleri
kullanilarak gri-seviye imgelerden ikili imgeler ¢ikarilmaktadir. Degisik
esikleme yontemleri olmasina karsin calismada kullanilan normal

esikleme ve OTSU esikleme yontemleri anlatilacaktir.

2.5.1 Normal esikleme

Normal esikleme yonteminde gri seviye imgelerde herhangi bir m
degeri i¢in girdi imgesi f(X,y); T operatorii sonucu g(X,Yy) ikili ¢ikt
imgesine doniismektedir(Sekil 2.6). Burada s=g(x,y) ve r=f(x,y)
dir.

s=T(r)
~
SO
I v T()
3 i
- >
kapali ~— acik r

Sekil 2.6 Normal esikleme (Gonzalez and Woods, 2002)
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2.5.2 Otsu esikleme

Otsu metodu gri seviye i¢in esikleme yaparken esikleme degerini
optimum olarak bulur. Bir kere histogram degeri hesaplandiktan sonra
yontem olduk¢a basit ve hizlidir. Otsu metodunun gri seviyeden iki

seviyeli imgeye doniistiiriirken yaptig1 varsayimlar :

o Histogram ve imgenin bimodal (siyah ve beyaz) oldugu
o imgenin sabit istatistik degerlere sahip ve

. degismeyen parlaklik degerine sahip oldugu

seklindedir. Metot, gri seviye imgenin piksellerini iki tane smifa ayirir

(arkaplan ve nesne ya da tersi olarak). Agirlastirilmis siif i¢i degisimi

o’ (t)=q,(t)o? (t)+q,(t)o 2 (t) (2.3)

ve sinif olasiliklari

9, (t) = ZP(I) a.0)- 2P0 @4

i=t+1

(2.3) ve (2.4) deki 1, [1-L] gri seviye degerlerine, t bulunacak optimum

esikleme degerine karsilik gelmektedir. Sinif ortalamalar1

= Zt: IF:E:; 1, (t)= lei?)) (2.5)

i1 i-t-10,

ve ayr1 ayri sinif degisimleri

0=3l-u0] 2% o0 Sh-wl] 2 2o
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ve bundan sonra o’w(t) yi minimum duruma getirecek optimum t
esikleme degeri (2.7) de aranir. Toplam degisim
o = o (t)+q, O -a, O O)- O @7

H J N— —— _

sinif i¢i smiflar aras1 degisim

olarak optimum t yi bulmak i¢in iterasyon baslangi¢ degerleri
q,()=P() w(1)=0 (2.8)

ve iterasyon adimlart ise;

q,(t+1)=q,(t)+P(t+1) (2.9)
(t+1)=2 QL (tgzt(t:l)l)P(tH) (2.10)
1 (t+1) =2 +?1_(:(1t)ﬁ)(t+l) .11

seklindedir. (Course Handouts, 2004)

2.6 Sayisal Imgede Yeniden Boyutlandirma

Sayisal imgeler sayisal imge islemede istenen boyutlarda
islenebilmesi icin tekrar boyutlanmak zorundadir. Ara degerleme
yontemleri bilinen iki nokta arasindaki noktay1 bir tahmin etmek iizerine
dayalidir. Yeniden boyutlandirma yaparken imgenin boyutu arttikca ilgili
imge i¢in islem zaman1 da dogrusal olarak artmaktadir. Bu yontem diger

ara degerleme yoOntemlerine nazaran hassasiyet derecesi az olmasina
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karsin oldukc¢a hizli bir yontemdir. Temelde var olan degerlerden yeniden

boyutlandirilan sayisal imgeye yeni verilen nasil yerlestirilecegini bulur.

+ AN

€)) (b)

T

(©)

Sekil 2.7 1 Boyutlu ara degerleme fonksiyonlari (a)en yakin komsuluk (b)lineer (c)
kiibik

2.6.1 En yakin komsuluk

R, (x)=1 —

IA
X
IA

(2.12)

N | —
N | —

Denklem (2.12) 1 boyutlu en yakin komsuluk formiilii olmak tizere
en yakin komsuluk ara degerleme yonteminde kaynak imgenin her bir
pikseline en yakin degerler yeniden boyutlundurulan imgede yerini

almaktadir (Sekil 2.8).
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Sekil 2.8 En yakin komsuluk yontemiyle yeniden boyutlandirma

F(p',q'), p,q nokta ikilisinin ara degerleme sonucu igin

F(p.q), kaynak imge ve F(p',q')=F (yuvarla(p), yuvarla(q)) dir.

2.6.2 Bilineer aradegerleme yontemi

X+1 -1<x<0
Rl(x): _
| ¢ 0<x<1

(2.13) 1 boyutlu bilineer ara degerleme formulii olmak {izere

(2.13)

Fip.q) Flp.g+1)
P9, P?

1
a
1 )
Fip'.q')
Fip+1.q) Fip+1.g+1)

Sekil 2.9 Bilineer yontemiyle yeniden boyutlandirma
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bilineer yonteminin sonucu (2.14) ve sekil 2.9 *da gortiliir.

F(pa’)=F(p.a)R{-a}R{b}+F(p.q+)R{-a} R{~(1-b)}
+F(p+Lg)R{I-a}R{b}+F(p+Lg+1)R{l-a}R{-(1-b)}

(2.14)
Burada R{x} =R, {x} dir.
2.6.3 Bikiibik aradegerleme yontemi
R - A|X'+B|x +C|x+D,  0<|x<1
¢ A2|X|3+B2|X|2+C2|X|+ D2 1S|X|S2
(2.15)
n (a+2)|x|3—(a+3)|x|2+1 0<[x/<1
i a|x|3—5a|x|2+8a|x|—4a 1<|x|<2
(2.16)

(2.15) ve (2.16) da 1 boyutlu kiibik aradegerleme fonksiyonu
olmak tizere (Pratt, 2001) de belirtildigi gibi, a kullanict bagimlh
aradegerleme iyilestirme parametresidir. Yontem genel olarak zaman
karmagiklig1 yiiziinden 4x4 komsulugu ile isleme tabi tutulur (Sekil

2.10).
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Fip-1,q-1) Flip-1.q) Flp—1.a+1)  Fip-1.g+2)
Fip.a-1) Flp.a) Fip.a+1) Flp.a+2)
- HE--I . -

13
x
Fip'.d)
Fip+1.9-1) Fip+1.q) Fip+1.g+1)  Fip+1,g+2)
Fip+2.9-1) Flp+2.q9) Fip+2,g+1) Fip+2.g+2)

Sekil 2.10 Bikiibik yontemiyle yeniden boyutlandirma

Bikiibik aradegerleme isleminin formiilii (2.17) de gosterildigi
gibidir.

F(p.q')= i > F(p+m,g+n)R {(m-a)}R {-(n-b)} (2.17)

m=-1n=-1

2.6.4 Siiper ornekleme

Bu yontemde eger yeniden boyutlandirilan imge kaynak imgeden
kiiciikse yukarida tanimlanan aradegerleme algoritmalar1 kaynak
imgedeki bazi pikselleri gozardi edebilmektedir. Bu nedenle kaynak imge
esit dikdortgenlere boliiniir. Her dikdortgen ¢ikti imgesinde bir bolgeye
karsilik gelmekte ve kaynak imgedeki pikseller 1x1 lik karelerle temsil
edilmektedir. Esit dikdortgenlerin igerisindeki piksellerin ya da bu

dikdortgenlerle kesisen ve 0 olmayan piksellerin agirlik toplami bulunur.



18

Eger kaynak imgedeki piksel tam olarak dikdortgenin igerisindeyse
agirhigi 1 olarak alinir. Eger dikdortgen ile pikselin kare bolgeleri a < 1
lik bir alanla kesisiyorsa bu pikselin agirlig1 a seklinde alinir (Sekil 2.11).

Sekil 2.11 Siiper 6rnekleme agirliklari(OpenCv, 2006)

Kaynak imgedeki pikselin yeniden boyutlandirilan imgedeki degeri
dikdortgen bolgelerinde hesaplanan agirlik degerinin boyut(kaynak) /
boyut(cikt1)’ a boliinmesiyle bulunmaktadir.
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2.7 Giiriiltiileri Imgeden Kaldirma

Sayisal imgelerde genellikle giiriiltiinlin ana kaynaklar1 dig
ortamdan imgeler alinirken ya da imgelerin iletim esnasinda ortaya
cikmaktadir. Imgeleme sensérlerinin performanst o anki cevre kosullari
ya da sensoriin kendi igerisindeki algilayicilarin kalitesinden ¢ok fazla
etkilenmektedir. Ornegin sensoriin sicakligi, 151k kosullar1 elde edilen

imgedeki giiriiltiiyli ¢ok fazla etkilemektedir.

2.7.1 Ortalama( medyan ) filtre

Ortalama filtresi ilgili pikselin komsulugundaki piksellerin (kendi
dahil) gri seviye degerlerini siralayarak, ortalanmis degerle yer degistirir.
Bu filtreler lineer olan filtrelere gore imgeyi daha az yumusattiklari i¢in
genelde fazla kullanilmaktadir. Ortalama filtreleri o6zellikle diirti
giiriiltiilerini  (tuz biber etkisi) kaldirmakta etkilidir (Gonzalez and
Woods, 2002).

Ornegin 3x3 komsulugundaki piksellerin gri seviye degerleri 10,
20, 20, 20, 15, 20, 20, 25, 100 olsun. Bu degerler siralandiginda 10, 15,
20, 20, 20, 20, 20, 25, 100 degerlerinde 15 ile 20 degerinin degistigi

goriliir.
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2.7.2 imge piramitleri

Yapisal olarak sayisal imgeleri bir c¢oziinilirlikten daha fazla
¢Oziiniirliiklerde temsil etmek icin imge piramitleri kullanilir (Gonzalez
and Woods, 2002). Sekil 2.12’den goriildiigi gibi piramidin tabani
imgenin en yiksek c¢oziinlirliigiinii piramidin tepesi ise  imgenin
yaklagtirilmig diisiik ¢coziiniirliiglinii temsil etmektedir. Piramitden yukari
dogru gidildik¢e c¢oziiniirlilk azalmaktadir. Tabandaki J  seviye

27 %2’ ya da NxN oldugundan ara j seviye ise 2'x2' dir. Burada
J=Ilog,N ve 0<j<J dir. Tam olarak temsil edilen piramitlerin
¢oziiniirliik seviyeleri J+1 olan 2’ x2’ den 2°x2° ye uzanmaktadir.
Cogu piramitler ise P+1  seviyesine yuvarlanirlar. Bu yiizden
j=J-P,...0-2,J-1) ve 1<P<J dir. Sekil 2.13’de gosterilen
blok diagrama gore j—1 seviye yakinlastirma ¢iktis1 kaynak imgenin bir

ya da daha fazla yakinlastirma c¢oziinlirliiglinii igeren yakinlagtirma

piramitlerini olusturmak i¢in kullanilir. j seviye tahmin kalani ¢iktisi ise

tahmin kalan1 piramitlerini olugturmak i¢in kullanilir.
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AN
7N

1x1  ———= 0 seviye (tepe)

N

2x2 O 1 seviye

I

NI2xN/2 -

. J-1seviye

J seviye (taban)

NxN
Sekil 2.12 Imge piramidi
asagl ornekleme
Knlast j -1 seviye
va gll;z;;m 24 T P yakinlastirma
24| yukar 6rnekleme
I
ara degerleme
filtresi
tahmin
J seviye ] seviye
girdi imgesi tahmin kalani

Sekil 2.13 Imge piramidini olusturan sistemin blok diagrami
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Sekil 2.14 Belirli bir standart sapmaya sahip diisiik gecirgen gaussian filtresi

Sekil 2.13 blok diagram da gosterildigi gibi yakinlastirma ve
tahmin kalani piramitleri yinelemeli bi¢imde hesaplanir. P +1 seviye
piramidi Sekil 2.13’deki blok diagramin P kere islenmesi ile sonuglanir.
Buna gore birinci yineleme de j=J ve 2’ x2’ boyutundaki gergek
imge J seviye girdi imgesi olarak uygulanir. Bu islem J -1 seviye
yakinlagtrma ve J seviye tahmin kalan1 olarak sonuclanir.
j=J-1,J-2,..,) —P+1 (srastyla) seviye yinelemeleri i¢in bir dnceki
j—1 seviye yakinlastirma ¢iktis1 tekrar girdi olarak sisteme uygulanir.
Her yineleme {i¢ adimdan olugmaktadir.

l.adim

Girdi imgesinin disiik ¢ozilniirliige sahip yaklastirma piramidi
hesaplanir. Bu genel olarak imgenin Sekil 2.14 deki diisiik gecirgen

Gaussian filtresi ile konvoliisyonu, yani Gaussian piramidinin
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olusturulmas1 ardindan da sonucun 2 carpanmi ile asagi Orneklenmesi
olarak tanimlanur.

2.adim

l.adimin ¢iktis1 tekrar 2 carpani ile yukari Orneklenir ve ara
degerleme filtresi ile filtrelenir.

3.adim

2.adimin ¢iktisi ile kaynak imgenin farki alinir ve | seviye tahmini

kalan olarak tanimlanir. Bu j seviye tahmini kalan ileride kaynak

imgenin tekrar olusturmak i¢in kullanilir.

Bu asamaya kadar olan adimlar kaynak imgenin ¢oziiniirliiglini
diistirmekle ilgilidir. Kaynak imgeyi tekrar eski boyutlarina getirmek icin
yaklastirma piramidi sonucu Sekil2.13’deki blok diagramda geri yonde
gidilerek 2 carpani ile Gaussian piramidi olusturulur ve bu piramidle

tahmini kalan piramidi toplanarak kaynak imge tekrar elde edilir.
2.8 Kenar Belirleme Yontemleri

Kenar bulma islemi sayisal imge islemede en cok kullanilan
yontemlerden birisidir. Kenar, iki bolge arasindaki sinir iizerinde uzanan
bagli noktalar olarak tanimlanmaktadir.(Gonzalez and Woods,2002).
Kenar belirleme yontemleri nesne belirlemede nesnenin arka plandan
ayrilmasinda oldukg¢a belirleyici rol oynamaktadirlar. Sayisal imge
isleme algoritmalarinda kenar belirleme yontemleri birbirlerine karsi
avantaj ve dezavantajlarla asagida agiklanmistir (Gonzalez, Woods, and
Eddins, 2004). Kenar belirleme yontemleri sabit gri seviye degerlerinin

bastirilmasima ve degisiklere duyarli olmay1 gerektirir (Jihne, 2002).
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Burada iki boyutlu imgenin (X, y) noktasindaki gradyan fonksiyonu

f (X, y) vektorel olarak (2.18) de gosterildigi gibidir.

(2.18)

o [%

X OX

vt { } K
oy

Kenar belirleme de onemli diger bir 6zellik ise gradyan vektoriiniin

bityiikligiidiir.

vf =mag(vf)=[6:+G]" (219

Gradyan vektoriiniin dogrultusu ise agisal olarak X eksenine gore

X,y)=tan" G, 2.20
a(x,y)=tan G_ (2.20)

X

seklinde tanimlanir.Genel olarak (2.19) fazla islem zamani aldig1 i¢in pek
tercih edilmemektedir. Bunun yerine benzer sonucu iireten (2.21)

kullanilir.
vt ~|G|+|G,| (21

Sekil 2.15’de her bir yonteme ait olan maskeler gosterilmistir Sobel

kenar belirleme yontemi birinci derece tiirevleri olan G, ve G, i
kullanarak Sekil 2.15 (c)’de gosterilen maskeyle imgeyi filtreler. Sobel

filtresi sadece bir dogrultudaki ii¢ pikselli gruplarin ortalama toplamina

bakti81 icin siireksizliklere karst daha az duyarlidir.
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Z, Z, | Z

z, | z. | z

z, |z, z

a)
-1 -1 A1 110 | 1
0O 0|0 -1 10 | 1
171 11 -1 10 | 1
G, =(z,+z,+2,)- G,=(z,+z,+2,)-

(z,+2,+1,) b) (z,+2,+2,)

-1 -2 |1 -1 10 [ 1
0O 0|0 20 |2
1 2 1 -1 10 | 1
G, =(z,+2z,+2,)- G, =(z,+2z,+1,)-
(z,+22,+2,) 9 (z, +22,+12,)
-1 0 0o | -1
o 1 1 0

zezg_zs Gy:ZS_Zé

Sekil 2.15 Kenar belirleme maskeleri a)imge komsuluklar1 b)Prewitt c)Sobel d)Roberts
(Gonzalez, Woods and Eddins., 2004)
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Prewitt kenar belirleme yontemi birinci derece tiirevleri olan G, ve
G, 1 kullanarak Sekil 2.15 (b)’de gosterilen maskeyle imgeyi filtreler.

Prewitt filtresi imge iizerinde filtre gezdirilmesi bakimindan daha az

zaman harcar. Sobel e gore daha giiriiltiilii sonucglar verme egilimindedir.

Roberts kenar belirleme yontemi birinci derece tiirevleri olan G,
ve G, ikullanarak Sekil 2.15 (d)’de gosterilen maskeyle imgeyi filtreler.

Bilinen en eski kenar belirleme yontemlerinden biridir. Fakat digerlerine

gbre simetrik olmamast ve 45° nin katlar1 olan kenarlar1 bulamamasi
bakimindan daha az tercih edilir. Fakat basit bir maskeye sahip olmas1 ve

daha az zaman harcamasi yiiziinden gémiilii sistemlerde tercih edilir.

Canny, yukarida tanimlanan kenar belirleme yontemleri arasinda en
etkili olan yontemdir. Canny yonteminde bir imge i¢in kenar ¢ikariminda

izlenen yol asagidaki gibidir (Gonzalez, Woods and Eddins., 2004).

e imge, giiriiltiiyli azaltmak i¢in sekil 2.14 deki belirli bir standart
sapmaya sahip olan Gaussian filtresi ile yumusatilir.
e imge deki her nokta iizerinde yerel gradyan Vf = [ze + Gyz}v2

ve kenar dogrultusu « ( X, y) hesaplanir.  Gradyan

dogrultusundaki yerel olarak biiyilikliigii en biiyiik olan piksel

kenar noktasi olarak isaretlenir.
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e kenar noktalarina dik olan ve yerel olarak gradyan biyikligi
maksimum olmayan noktalar bastirilir  (non-maximum

suppression).

e yontem esikleme degerlerini histerisis olarak kullanir. metodun
iki esik degerinden yiiksek esik degerinin listiinde olan noktalar
kenara ait nokta, diisiik esik degerinin altinda olanlar kenara ait
olmayan nokta, iki esik degerinin arasinda olan ve bir kenar
noktasi ile komsulugu olan noktalar ise kenar noktasi olarak

adlandirilir.

2.9 Morfolojik islemler ve Sekil Analizi

2.9.1 4 komsulugu ve 8 komsulugu

Piksellerin komsuluk o6zellikleri goze alindiginda imge iizerinde
(X+1, y+1),(x+l, y—l),(x—l, y+1),(x—1, y—l) koordinatlarina sahip
(x,y) noktasindaki bir p pikselin dort tane yatay ve diisey komsulugu
vardir (Gonzalez and Woods, 2002). Bu piksel kiimesine p nin 4 komsulu
ad1 verilir ve N, ( p) olarak gosterilir. Her piksel (X, y) noktasina birim
uzakliktadir ve eger (X, y) noktas1 imgenin smirindaysa p nin bazi
komsguluklart imgenin digina karsilik gelir. p nin dort kosegen komsulugu
(X+1, y+1),(x+1, y—l),(x—l, y+1),(x—1, y—l) koordinatlarina

sahiptir ve Ny ( p) ile gosterilir. Bu noktalar 4 komsugu ile birlikte p nin
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8 komsugu olarak adlandirilir ve Ng(p) seklinde gosterilir.  Ayni

sekilde eger (X, y) noktas1 imgenin sinirindaysa p nin bazi komsuluklar

imgenin disina karsilik gelmektedir. Sekil 2.16 (a) ve (b) den bu
komguluklar goriilebilir. Sekil 2.16 (a) ve (b) de grinin tonlar1 1 e karsilik
gelmektedir.

(X:Y' 1)

(x-Ly) (x+1,y) (x-Ly)

a) b)

Sekil 2.16 (X, y) noktasindaki komsuluklar a)4 b)8 (Gonzalez and Woods, 2002)

2.9.2 Bagh bilesenlik

Bir pikselin ikili bir imgede 4 komsulugunda veya 8 komsulugunda
diger bir pikselle bagli olmasi kosulu bu iki pikselin bu komsuluklarda
ayni degere sahip olmasim gerektirmektedir (Gonzalez and Woods,
2002). V iki pikselin bitisikligini gdstermek {izere ikili imgeler igin 1
degerine sahip olsun V ={1}.

e 4 bitisikligi V kiimesinden den p ve q piksellerinin degerleri
egerd N, (p) nunkiimesindeyse ya da
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e 8 bitisikligi V kiimesinden den p ve q piksellerinin degerleri
eger Ns(p) nun kiimesindeyse bu iki piksel bagli olarak

adlandirilir.

2.9.3 Genisletme

Genisletme sayisal bir imge lizerinde yapilacak
morfolojik(bigimsel) islemlerin temelini olusturmaktadir.Genisletme
islemi ikili bir imgedeki nesneleri biiyiitme ya da kalinlastirma islemidir.
Nesnelerin genisletme isleminde nasil bir islem gorecegi genisletme

islemine sokulan yapisal elemanin sekline baglidir. Matematiksel olarak

Z’? de tanimlanan A kiimesi ve B yapisal eleman icin genisletme islemi
A®B ={z‘ (B)nAx @} (2.22)

olarak tanimlanir (Gonzalez and Woods, 2002).

(2.22) de genisletme isleminde B yapisal elemaninin orijinine gore
simetrisi alinarak z kadar 6telendikten sonra A la genisletme islemine tabi
tutulmaktadir. Asagidaki Sekil 2.17 (b)’de kdsegen elemanlar: 1 lerden
olusan yapisal elemanla 1 lerden olusan dikddrtgen bolgeye sahip Sekil
2.17 (a) daki ikili imgenin nasil genlestigi goriilebilir (Sekil 2.17). Sekil
2.17°de 1 ler beyaz a 0 lar siyah a karsilik gelmektedir. Sekil 2.18’de
yapisal elemanin kaynak imge iizerinde nasil Otelendigi goriilebilir.
Asagida kirmizi gerceve ile isaretlenmis yapisal elemanin merkezi ikili

imgede 1 degerine sahip kisimlarla cakistigi zaman c¢akisan kisim

genigletilmektedir. Sekil 2.19°da ¢ikt1 imgesi goriilmektedir.
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0000000000O0O0OO0OCOOO0OO
00000000O00O0OOO0OOO0OO
000000000O0O0OO0OO0OCOOO0OO
00000000OO0O0O0OOO0OOO0OO
000000000O0O0OO0OO0COOO0OO
0000011111 1100000

00000111111100000

0000011111 1100000

000000000O0O0OOO0COOO0OO
000000000O0O0OO0OO0OCOOO0OO
00000000O00O0OOO0OOO0OO
00000000O00O0OOO0OOO0OO
0000000000O0O0OO0OCOOO0OO

b)

a)
Sekil 2.17 Genisletme ve yapisal eleman a) genlestirilecek ikili imge b) yapisal eleman

(Gonzalez and Woods, 2002)

I[1]1]1

1

1
1

1] 1] 1]1

L1 1]1]1]1

Sekil 2.18 Yapisal elemanin ikili imgedeki 6telenmesi (Gonzalez and Woods, 2002)
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0000000000O0OO0OOO0OO0O
0000000000OO0OO0O0OO0OO0O0DO0
0000000000O0O0OO0OOO0COO00O
000000O0O1111111000
000000111111 11000
6000001111111 1100°0
000011111111000¢00
060001111111 110000°0
060001111111 100000°0
00011111110000O00O00
0000000000O0OO0O0OO0OO0O0DO
000000000O0O0OO0OOO0OO0O
0000000000O0OO0OOO0O0OO0O

Sekil 2.19 Genigletme ¢ikti imgesi (Gonzalez and Woods, 2002)
2.9.4 Sekil analizi

Esikleme ve kenar bulma yontemleriyle KYM ya da gri seviye
imgelerden  ikili imgelere  doOniistiiriilen imgelerden  nesneler
ayristirildiktan sonra bu nesnelerin genellikle daha ileri islemlerde
yuritiilebilmesi icin daha uygun bir sekilde temsil edilebilmeleri ve
tanimlanabilmeleri gerekmektedir. Temel olarak nesneleri temsil etmek
iki segenek vardir(Gonzalez and Woods, 2002);

e nesnelerin dig 6zellikleriyle(kontor),

e nesnelerin i¢ 6zellikleri(bolgeyi temsil eden pikseller)

Temsil etme seklinin segilmesi bilgisayarda islenecek verilerin
kolaylastirilmasinin sadece ilk kismidir. Diger kismi ise secilen temsil

etme sekline dayali nesnenin tanimlanmasidir. Orne@in bir nesne
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kontdrleri ile temsil edilebilir ve bu kontdrlerde uzunluklariyla ya da

koselerinin sayisi ile tanimlanabilir.

2.9.4.1 Zincir kodu

Zincir kodu ayrik 1zgara iizerinde ikili imgeleri temsil etmek igin
etkili bir yontemdir. Sayisal imgeler ¢cogunlukla esit araliga sahip X ve y
dogrultusundaki 1zgara seklinde alinir ve islenir. Zincir kodlar1 bir sinir1
belirli uzunlukta ve dogrultuda olan baglanmis sirali diiz dogru
parcalariyla temsil eder (Gonzalez and Woods, 2002). Genellikle bu
temsil parcalarin 4 ya da 8 komsuluguna baghdir (Bkz 2.9.1). Her
parcanin dogrultusu Sekil 2.20 de gosterilen say1 semasina gore kodlanir.
Sekil 2.20 (a) da zincir kodunun 4 komsugundaki dogrultusu (b) de ise 8
komsulugundaki dogrultusu gosterilmektedir. Ikili imgeden nesnelere ait
sinir koordinatlarinin noktalar seklinde depolanmasi yerine baslangi¢

pikseli alinir ve sadece bu pikselin koordinati depolanir.

1 2
3 1
2 0 4 0
5 7
3 6
a) b)

Sekil 2.20 Zincir kodlarinin say1 semasi a) 4 komsulugu b)8 komsulugu
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4 komsulugunda ve 8 komsulugunda kontorlerin ¢ikartilmasi ve
kodlanmas1 Sekil 2.21 (a) ve (b)’den goriilebilir. Kirmizi ile isaretlenmis
piksel baslangi¢ noktasina karsilik gelmektedir. Sekil 2.21 (a) nin zincir
kodu karsiligr 00000003033323232222222121111001 seklinde ve Sekil
2.21(b) nin zincir kodu karsiligr ise 000000076665544444443222201
seklindedir.

B " . :

a) b)
Sekil 2.21 Zincir kod karsiliklar1 a)4 b) 8 komsulugu

2.9.4.2 Cok kenarh basitlestirme

(Hershberger and Snoeyink., 1992)’de belirtilen algoritma az
sayidaki koseler lizerinde diiz bir kontdr almak ic¢in kullanilir. Bu
algoritma bir kosenin kenara yakinlhigini kullanir. Algoritma ayrintili
olarak ele alindiginda ¢ok kenarlinin en uzak iki kdsesi olan son noktalar
kabaca bir dogruyla basitlestirmenin ilk adimi i¢in birlestirilir. Cok
kenarlinin tam olarak ne kadar yaklastirilacagi tiim ara koselerin bu
dogruya belirli bir tolerans € degerinden biiyiilk olup olmayacagina
baglidir. Bu kalan kdseler dogruya belirli tolerans degerinden daha az ise
yaklastirma iyidir ve son noktalar korunur. Eger tolerans degerinden
fazlaysa yaklastirma yeterince iyi degildir. Bu durumda asil dogrudan en

uzaktaki nokta yeni bir kose olarak belirlenir, yakinlastirilacak olan ¢ok
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kenarliya eklenir ve son noktalardan bu noktaya asil dogrudan daha kisa
olan iki dogru Sekil 2.22°deki gibi ¢izilir.( Sunday, 2007). Bu yontem bu

iki kisa dogru iizerinde yinelemeli sekilde devam eder.

" en uzak kose
o - - = - - - - e sonraki yaklastirma

mmmmmmmmme ]k yaklagtirma

asil gok kenarl

Sekil 2.22 € degerine gore en uzak kdse
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Basaril1 bir yaklastirma Sekil 2.23 den goriilebilir.

l.asama 2.asama

= en uzak kose
o -m - - - gonraki yaklastirma
"""""""" ilk yaklastirma

asil ¢ok kenarl

Sekil 2.23 Basarili ¢ok kenarli yaklastirma

2.10 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninden esinlenerek
olusturulmus bilgi isleme araglaridirlar. Beyin, dogrusal olmayan, bilgi
isleme bakimindan paralel, olduk¢a karmasik bir yapiya sahiptir. Beyin
glinlimiizdeki klasik bilgisayarlardan ¢ok daha hizli bir sekilde kendisini

olusturan  néronlar1  organize ederek imge tanmima islerini
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gerceklestirebilmektedir. Ornegin, bozuculu bir ortamda yiiz tanima
isleminde klasik bilgisayarlarin islemi giinlerce siirerken beyin bu islemi
yaklagik 100-200 ms de gerceklestirmektedir. Yapay sinir ag1 deneyimsel
bilgiyi depolamaya dogal egilimi olan ve bunun kullanimini saglayan
basit igslem birimlerinden olusan, oldukca biiyiik paralel dagitik bir
islemcidir( Haykin, 1999). YSA’nin tarihine bakildiginda; YSA
aragtirmalart ii¢ periyotluk genis bir aktiviteye maruz kalmistir (Jain,
Mao and Mohiuddin, 1996). 1940 larin ilk zirvesi McCulloch ve Pitts in
onciiliigiinde olmustur. Ikincisi Rosenblatt’in algilayict yakinsama
teoremi ve basit algilayicinin sinirli oldugunu gosteren Minsky ve Papert
in caligmalaridir. Minsky ve Papert in sonuglari bilim adamlarinin
ozellikle bilgisayar bilimi toplulugunun heyecanini azaltmistir. YSA
caligmalarindaki siikunet 20 yi1l kadar devam etmistir. 1980 lerin
basindan itibaren, YSA larina olan ilgi tekrar artmistir. Bu ilgi artisinin
baslica etkenleri, 1982°deki Hopfield’in enerji yaklasimi ve ilk defa
Werbos tarafindan Onerilen geri yayilim algoritmasinin gelistirilmesi
olmustur. 1986°da geri yayilim algoritmast Rumelhart tarafindan popiiler
hale getirilmistir. YSA nin 6zellikleri incelendiginde;

e Uyarlanabilir 6grenme

YSA lan1 giiclii 6grenme yetenegine sahiptirler. Etraflarini

cevreleyen ortamlara kendilerini uyarlayabilirler.
¢ Genellestirme

Genellestirme, YSA nm egitim esnasinda karsilasmadigi
girislere makul sonuglar iiretmesidir. lyi egitilmis bir YSA {istiin

genellisterme yetenegine sahiptir.
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e Dogrusal olmama

Noron dogast geregi lineer olmama 6zelligine sahiptir. YSA lar
problemleri evrensel yaklastirma yetenegini kullanarak ¢ozer. YSA
lar siyah kutu gibi ¢aligmaktadir. Bu yapiy1 analiz etme ve problem
bilgisini arama zorunlulgunu ortadan kaldirir. Sadece girdi ve ¢ikti

verilerin verilmesi yeterlidir.
e Paralellik

YSA lant paralel islem yapisina sahiptirler. Her basit islem
birimi(néron) genellikle basit toplama, ¢carpma, bolme ve esikleme
islemlerine sahiptir. Bu paralel yapr paralel yazilim ve donanim

uygulamalarina izin verir.
¢ Kendi kendini organize etme

Bazi YSA lar mimarisi geregi kendi kendini organize etme
ozelligine sahiptir. Bu mimarilerin egitilmesi egiticisiz 6grenme

seklinde olmaktadir.

e Qirbiizlik ve hata toleransi

YSA lar giirbliz ve hata toleransi yetenegine sahiptirler. Bir
YSA kolaylikla belirsiz, bulanik, giiriiltiilii ve istatiksel bilgileri ele
alabilir. YSA bilginin tiim ag yapisi igerisinde dagitik bir sekilde
tutuldugu dagitik bir bilgi sistemidir. Bundan dolay1r tiim
performans bazi diigiimlerdeki kayiplar ya da ag daki bazi

baglantilarin kopmasi ile 6nemli bir sekilde degismez. Ag 6grenme
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kurali ve o anki sonuglar1 kullanarak agirliklarin giincellesmesi ile

hemen bu sorunu telafi edecektir.

oldugu goriiliir (Du and Swamy, 2006).

2.10.1 Noron modeli

Noronlar insan beyninin en temel islem birimleridir. Noronlar
temel olarak hiicre gdvdesi, dendrit ve aksondan olusurlar. Hiicre gévdesi
noronlarin ihtiyaci olan maddeyi tutan plazma ve kalitsal 6zellikleri
iceren cekirdege sahiptir. Noronlar diger noronlardan bilgiyi sinapslara
yakin olan dentridler sayesinde alir ve hiicre govdesinin irettigi bilgileri
sinapslara yakin olan aksonlar sayesinde iletir. Sinapslar iki ndron
arasindaki temel ve islevsel birimdir. YSA mimarisini gerceklestirirken
bu birimin modellenmesi gerekir. Biyolojik ndronlarin i¢ yapist sekil
2.24 de, yapay sinir agindaki modeli Sekil 2.25 de gosterilmistir.(Haykin,
1999)

b §
B

T
L

Cekirdek

:’ / Hiicre govdesi
Dentrit

Sekil 2.24 Biyolojik ndronlar (Freeman and Skapura, 1991)
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Ongerilim
b,
e >()
Aktivasyon
Girdi X, o >@ Vfonk3|yonu Ci
sinyalleri Kt
y { : . k ¢(_) yk
] Toplam
L X, o > baglantisi
Sinaptik
agirhiklar

Sekil 2.25 Noronun lineer olmayan modeli (Haykin, 1999)

Sekil 2.25 deki modele gore sinapslar agirliklarla temsil edilir.
Girdi sinyalleri sinaptik agirliklarla ¢arpildiktan sonra Ongerilimle
toplanir, aktivasyon fonksiyonundan gegirilir ve ¢ikt1 elde edilir. Model

matematiksel terimler ile ifade edilecek olursa

U =D WyX; (2.23)
=
v =u +b  (2.24)

Ve =o(u +b) (225

ile temsil edilir. Burada X,X,,...,X, girdi sinyalleri, W, ,W,,,...,W,,
noron K nin sinaptik agirliklari, u, girdi sinyallerinden dolay1 lineer
birlestirici ¢iktis1, b, ongerilim, ¢(-) aktivasyon fonksiyonu, u,
uyarilmis yerel alan ve Yy, ise néronun ¢ikt: sinyalidir. Denklemler daha

da sadelestirildiginde u, ve b,
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U =D WX, (226) ve Y, =o¢(y) (227)
j=0

ortaya ¢ikmaktadir. (2.27) ye yeni bir sinaps eklenmistir. Girisi X, =+1

ve agirhigr w,, =b, dir. Sekil 2.26’da dogrusal olmayan néronun diger

modeli goriilmektedir.

Sabit giris

W, =b
D)
X, o W,
r ~~ Aktivasyon
Girdi X, o Vfonk3|yonu ot
sinyalleri 1Kt
valleri 2 : Sl oS
i ) Toplam
baglant
L X o \@ aglantisi
Sinaptik
agirhklar

Sekil 2.26 Dogrusal olmayan néronun diger modeli

YSA larinda degisik aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu
fonksiyonlar asagida ozetlenmistir. @(v) ile gosterilen aktivasyon
fonksiyonu ndronun ¢iktisini uyarilmis yerel alan v, cinsinden tanimlar.

e Esikleme fonksiyonu

Esikleme fonksiyonun ifadesi (2.28)’de ve grafiksel gosterimi
Sekil 2.27°de verilmektedir.

1 >
p(v)=1" v=0 (2.28)
0, v<0
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1.2

0.8 =

06 o) _

0.4 -
0.2 m -

2 15 - 05 0 05 1 15 2

V

Sekil 2.27 Esikleme fonksiyonu

e Pargali dogrusal fonksiyonu

Pargali dogrusal fonksiyonun ifadesi (2.29) de ve grafiksel
gosterimi Sekil 2.28’de verilmektedir.

1, 1)2+l
2
p(v)=1v, +%>u>—% (2.29)
0, US—l
2
1.2
1 j—
08m= -
0k o() _

04r -
0.2 = -
} ¥ f I I 1

Sekil 2.28 Pargal1 dogrusal fonksiyonu
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e Sigmoid fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonun ifadesi (2.30) da ve grafiksel gosterimi
Sekil 2.29’da verilmektedir. Sigmoid fonksiyonu YSA da en cok
kullanilan fonksiyondur. (2.30) da a sigmoid fonksiyonun egim

parametresini gostermektedir.

1

T+ exp(-av) (2:30)

(v)

aartiyor

Sekil 2.29 Sigmoid fonksiyonu
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Yukarida verilen fonksiyonlarin hepsinin degeri O ile 1 arasinda
degismektedir. Bazen aktivasyon fonksiyonlarinin degerinin -1 ile 1

arasinda degismesi gerekebilir. Ozel olarak esikleme fonksiyonu

1, v>0
p(v)=4 0, v=0 (2.31)
-1, v<0

seklinde tanimlanabilir. Bu fonksiyona signum ad1 verilir. Degeri -1 ile 1

arasinda degisen yaygin kullanilan diger fonksiyonda
p(v)=tanh(v) (2.32)
fonksiyonudur.

2.10.2 En kiiciik ortalama kareler yontemi

YSAlarin baglica 6zelligi agin g¢evresinden 6grenme ozelligi ve
performansin1 6grenme ile gelistirebilmesidir. Bu 6grenme islemini
gerceklestirirken belirli 6grenme kurallart uygulanmaktadir. Ilerde
kullanilacak olan geri yayilim algoritmasi i¢in 6grenme kurali olan hata
diizeltme temelli en kiigiik ortalama kareler algoritmasi kullanilmaktadir.
Bu algoritma sinirlamasiz eniyilestirme teknigi olan endik inig yontemine
dayalidir (Haykin, 1999). Endik inis yonteminde, agirlik vektori w ye

uygulanan ardigik ayarlamalar endik inis yoniinde, yani gradyan vektori
V £(w) nin tersi yoniindedir. Basitlik i¢in, gradyan vektorii g =V &(w)
seklinde yazilir. Endik inis yonteminde agirlik vektoriiniin glincellenmesi

w(n+1)=w(n)-»g(n) (2.33)
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seklindedir. Yukaridaki denklemlerde E(W) bilinmeyen agirlik
vektorleri W nin siirekli tlirevi alinabilir maliyet fonksiyonudur, 7 pozitif

olarak tanimlanan adim boyutu ya da 6grenme hizi parametresi, g(n)

W(n) noktasinda hesaplanan gradyan vektoriidiir. n. iterasyondan den

n+1. iterasyona kadar yontem

Aw(n)=w(n+1)—w(n)

=-ng(n) (2.34)

olan diizeltmeyi yapar. En kiigiik ortalama kareler algoritmasi maliyet

fonksiyonu & (W) nun anlik degerlerine baglidir. Soyle ki

s(w):%eZ(n) (2.35)

burada e(n)=d(n)-y(n) n zamanindaki hata sinyali , d(n) istenen

cikti, y(n) ise sistemin ¢iktisidir. £(W) nin agirhik vektori w ye gore

tirevi
o&(w) oe(n)
- e(n)—aw (2.36)

seklindedir. En kii¢iik ortalama kareler algoritmasinda, dogrusal néron

durumunda hata sinyali
e(n)=d(n)-x" (n)w(n) (2.37)

seklinde tanimlanabilir. Boylece
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LB (238)
ZW_mem) @)

denklemleri ortaya ¢ikar. En son denklemden gradyan vektoriiniin tahmin

denklemi
§(n)=-x(n)e(n) (2.40)

seklinde yazilabilir. Endik inis yontemindeki (2.33) e gore en kiiclik

ortalama kareler algoritmasi
W(n+1)=w(n)+nx(n)e(n) (2.41)

seklinde ifade edilir. (2.41) de W lerin yerine W olarak kullanilmasi en
kiigiikk ortalama kareler yonteminin endik inis yontemi kullanarak
agirliklarin kestirim degerlerini bulmaya yonelik oldugunu goéstermek

icindir.

2.10.3 Tek katmanh algilayici

Cok katmanli YSA lar1 daha iyi anlamak icin tek katmanh
algilayicilart incelemek gerekir. Bu boliimde Rosenblatt in algilayici
modeli anlatilacaktir. En kiiclik ortalama kareler yontemi dogrusal
ndronun etrafinda insa edilmesine ragmen, algilayict dogrusal olmayan

noronun etrafinda insa edilir. Sekil 2.30’da ki sinyal akis grafigine gore
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Xy5..-, X, girdi sinyalleri, w,,W,,...,w_ ndronun sinaptik agirliklari, b

Xl’ 2

disardan uygulanan Ongerilim, Yy ise ndronun ¢ikt1 sinyalidir.
Algilayicinin gorevi disaridan uygulanan uyaric sinyallerin X, X,,..., X,
iki siiftan birine 3, ya da 3, e dogru bir sekilde siniflandirmaktir.
Siniflandirmanin goérevi algilayict ¢iktist y 1 oldugunda girdileri 3, e, -

1 oldugunda ise J, e atamakdir.

Ongerilim

b

N (P(V) Cikti

Sekil 2.30 Tek katli algilayicinin sinyal akis grafigi

2.10.4 Cok katmanl algilayici

Genel olarak ag girdi katmani, bir ya da daha fazla olan gizli
katmanlardan, ve ¢ikti katmanindan olusur. Girdi sinyali agin icerisinde
ileri yonde katman katman ilerler. Bu YSA lara ¢cok katmanli algilayicilar
adr verilir. Oldukca popiiler olan hatanin geri yayilimi algoritmasi ile

egitilmis ¢cok katmanl algilayicilar ¢ok sesitli problemlere uygulanmustir.
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Hata geri yayilim algoritmasi en kiiciik ortalama kareler yontemi
temellidir. Temel olarak hatanin geri yayiliminda 6grenme, ileri ve geri
gecis olarak adalandirilan iki gegisten olusmaktadir. ileri geciste, girdi
vektorii agin girdi katmanina uygulanir ve katman katman agin
icerisinden yayilir. Sonugcta, c¢ikti agin gercek yaniti olarak alinir. Ileri
gecis esnasinda tiim sinaptik agirliklar sabittir. Geri gegis esnasinda, tiim
sinaptik agirliklar en kiigiik ortalama kareler yontemine uygun olarak
ayarlanir. Agin gergek yaniti istenen yanittan ¢ikartilarak hata sinyali
bulunur ve bu hata sinyali agin igerisinde geriye dogru katman katman
dagitilir. Bu nedenle bu algoritmaya hatanin geri yayilimi algoritmast
denmektedir. Ornek bir iki gizli katmana sahip YSA Sekil 2.31°de

gosterilmistir.

Girdi
sinyali

Cikh

sinyali

Girdi ik gizii ikinci gizli Cikh
katmam katman katman katmam

Sekil 2.31 Iki gizli katmanli cok katmanl algilayict
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2.10.5 Geri yayillim algoritmasi

Bu boélimde ¢ok katmanli algilayicilarin egitiminde kullanilan
geriye yayilim algoritmasinin adimlar1 anlatilacaktir. Cok katmanl
algilayicida Sekil 2.32 de goriildiigii gibi iki temel sinyal akis1 vardir. Bu

sinyaller fonksiyon ve hata sinyalleridir.

s Fonksiyon sinyaller
=== == Hata sinyaller

Sekil 2.32 Fonksiyon ve hata sinyalleri(Haykin, 1999)
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Fonksiyon sinyali agin girdi kismindan giren ve ag boyuca ileri

dogru yayilan sinyaldir. Fonksiyon sinyali denmesinin nedeni, fonksiyon

sinyalinin agin igerisinde gegerken her bir néronda bu ndérona uygulanan

agirliklarin ve girdilerin fonksiyonu seklinde olmasidir. Hata sinyali ise

agm cikiginda olusur ve agin igerisinde katman katman geriye dogru

yayilir. Geriye yayilim algoritmasinda agirliklarin ayarlanmasi igin YSA

na girdi vektorlerinin tamaminin sirastyla sokulmasia bir devir bu

girislerin sadece bir tanesinin sokulmasina iterasyon denmektedir.

Algoritmada kullanilan simgeler(Haykin, 1999);

i ,J ve Kk indisleri agdaki farkli noéronlar1 goéstermektedir,
katmandaki ndron j ndron I nin saginda yer alir, noron j gizli

birim oldugunda néron k ndron j nin saginda yer almaktadir.

& (n) simgesi n. iterasyondaki hata karelerinin toplami1 ya da hata
enerjisidir. Tiim n lerin iizerinden €(n) nin ortalamas: ortalama
enerjiyi €, gostermektedir

w; (n) simgesi n. iterasyonda ndron i nin ¢ikisini néron j nin
girisine baglayan sinaptik agirliktir. Bu agirliga uygulanan

diizeltme ise Aw;; (n) ile gosterilmektedir.
Tiim ¢ikt1 vektoriiniin K. eleman1 0, (n) ile gosterilmektedir.

m, simgesi ¢ok katmanli algilayicinin | katmanindaki boyutu
gostermektedir (Diigimlerin sayis1 gibi). | = 0,1, ...,L ve L agmn

derinligidir. Bundan dolay1r m, girdi katmaninin boyutunu, m, ilk
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gizli katmaninin boyutunu ve m_ ¢ikti katmanmin boyutunu
gostermektedir. m; = M ayrica kullanilabilir.

Algoritma da kullanilan diger semboller onceki boliimlerde
bahsedilmisti. Ogrenme isleminde hesaplamalari ileri ve geri fazlar
seklinde iceren L = 2 ve my=m,=m, =3 oldugu geri yayilim

algoritmasinin sinyal akis grafigi Sekil 2.33 de gosterilmektedir.

A & A | 4
O ¥- 2
i el) oy -1 B dy
W gty o -1 2 a;
23
U:xﬂ el
c
b S— i —
#0 ) ‘
! ]b———-x——c- e
L] ‘ T ()
! L=
w
i ] o0
511} 3%1] 5,5'} 55!1' 552':' 5?3

Sekil 2.33 Geri yayilim algoritmasinin sinyal akis grafigi
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Sekil 2.33” de sinyal akis grafiginde iist kisim ileri ge¢isi, alt kismi ise
geri gecisi gostermektedir. Geri yayillim algoritmasindaki adimlar

(Haykin, 1999);

e Baslangic; Sinaptik agirliklara 0 ya da belirli sinirlar igerisinde
rastgele degerler atanir

e Egitim Orneklerinin sunulmasi; Bir devirlik egitim (girdi
vektorlerin hepsi) seti aga uygulanir. Egitim setindeki her 6rnek
icin 3. ve 4. maddelerde tanimlanan ileri ve geri hesaplamalar

sirasi ile igletilir.
e lleri hesaplama; Bir devirdeki egitim seti drnegi (X( n),d (n))
olsun. x(n) aga sunulan girdi vektorii, d(n) ise arzu edilen

ciktidir. Agin tiimii boyunca katman katman ilerleyerek

fonksiyon sinyalleri ve uyarilmis yerel alan hesaplanir. |

katmanindaki ndron j i¢in uyarilmis yerel alan l)j(l) (n)
0,V (n)= Z_Olei(”yi(") (n) (2.42)

denklemi ile hesaplanir. Burada y,'™ (n) n. iterasyondaki I-1

katmanindaki ndron i nin fonksiyon sinyali ¢iktisidir ve Wji(') ,
I-1 katmanindaki ndron i den beslenen | katmanindaki ndron j

nin sinaptik agirhgidir. =0 igin yo('_')(n):+1 ve
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Wjo(l) =b j(') (n) ise | katmanindaki néron j ye uygulanmaktadur. |

katmanindaki néron j nin ¢iktisi

v,"' =g (v;(n)) (2.43)

dir. Eger noron j ilk gizli katmanda ise(6rnegin I=1)
;" (n)=x;(n) (2.44)

dir. Burada X; (n) girdi vektoriinii x(n) nin j. elemanidir. Eger

noron j ¢ikti katmaninda ise (0rnegin I=L, burada L agmn

derinligidir.), o zaman

v, (n)=0;(n) (2.45)
dir. Bu adimda son olarak hata sinyali
e;=d,(n)-o,(n) (2.46)

hesaplamir. Burada  d;(n)arzu edilen d(n) vektorin j.

elemanidir.
e Geri hesaplama; (2.47) ile tanimlanan yerel gradyanlar

o hesaplanr.
ej(L)(n)goj'(uj(L)(n)) L g1kt katmanindaki néron j igin
(pj'(uj(')(n)){Zﬁk('”)(n)V\(ﬁ'”(n)} | gizli katmanimdaki néron j igin

(2.47)
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Yukanidaki denklem de &, =¢,(n)g (v,(n)) ve o/()

arglimanma gore tiirevi gostermektedir. (2.48) e gore |

katmanindaki agin sinaptik agirliklar1 ayarlanir.

" (01) =, () + o[, (n=1) 05y (n)  @248)

I ]l

(2.48) de nn 6grenme orani parametresi ya da adim boyutu ve o
ise momentum sabitidir.

e lterasyon; Aga durma kriterleri karsilanana kadar egitim setinin
yeni devirleri 3. ve 4. maddeler altinda ileri ve geri hesaplamalar
uygulanmaktadir. Buradaki durma kriteri ortalama hatanin & ,
yeterince kiiciik bir degerden az olup olmadigidir.

Geri yayilim algoritmasinda O6grenme islemi sirali ve yigin

O0grenme olarak ikiye ayrilmaktadir. Sirali 6grenme de agirliklar egitim
setinin her bir girdi vektori i¢in gilincellenir. Yigin 6grenme de ise egitim

setinin tamami1 aga uygulandiktan sonra yani her bir devirde giincellenir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

TC sivil ara¢ plakalarint bulmak i¢in yapilan caligmada Intel
firmasinin agik kaynak bilgisayar gorii kiitiiphanesi (OpenCV, 2006)
kullanilarak C/C++ da kodlanmustir. Gelistirme ortami olarak Visual
Studio 2005 ve kullanici ara birim olarak Visual C++ dan
yararlanilmistir. Calismada kullanilan goriintiiler giliniin ¢esitli saatlerinde
otopark ve yollarda duran 3-5 metre arasinda c¢ekilen araglardan elde
edilmistir. Cekim sirasinda 4 mega piksellik NIKON E4800 model
fotograf makinesi kullanilmistir. ~ Goriintiiler  640*480  piksel
boyutundadir. Plaka c¢ikarimi igin Onerilen yontem plaka ayristirma
sistemi, karakter ayristirma sistemi ve son olarak da optik karakter
tanima sisteminden olusmaktadir. Asagida bu yontemler ayrintili olarak

ele alinmistir.
3.1 Plaka Ayristirma Sistemi

Bu boéliimde plaka ¢ikarimi i¢in kullanilan yontem (OpenCv, 2006)
da karelerin ve dikdortgenlerin bulunmasinda kullanilan yonteme

dayanmaktadir.

3.1.1 On islem

Onisleme de aday plaka bélgelerinin oldugu ya da olabilecegi
imgelerde giirtiltiilerin kaldirilmasi amaglanmistir. Calismada imge de
olabilecek giiriiltiileri kaldirmak i¢in imge piramit asagi ornekleme ve
piramit yukar1 6rnekleme yontemleri kullanilmaktadir (Bkz 2.7.2). Sekil

3.1’de goriildiigii gibi imgeye piramit asaglr ornekleme uygulanmasi
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icin 5x5 lik bir Gaussian algak gecirgen filtresi ile filtrelenir ve imgenin
cift say1 olan tiim satir ve sutunlari imgeden kaldirilir. Ardindan bu kez
Sekil 3.2 de goriildiigii gibi piramit asag1 oérnekleme sonucunda alinan
imge, piramit yukar1 6rnekleme ye girdi olarak verilir ve tekrar 5x5 lik
bir Gaussian alt gecirgen filtresi ile filtrelenir ve aradegerleme
uygulanarak imgenin ¢ift say1 ve sifir olan tiim satir ve sutunlar1 imgeye
eklenir. Girtltiler Gaussian filtresini igerisinde kullanan imge
piramitleri sayesinde ara¢ goriintiisiiniin netligi degismeden giiriiltiiler

kaldirilmastir.

IS
a) b)

Sekil 3.1 Imge piramit agagi drnekleme a)asil imge b)piramit asagi Srnekleme
sonucu

o)

a) b)

Sekil 3.2 Imge piramit yukari drnekleme a)asil imge b)piramit yukari drnekleme
sonucu
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Bulunan sonuc yine ii¢ kanalli bir imgedir. Bu KYM imgenin her
bir kanali ayristirilarak kirmizi, yesil ve mavi kanallarin her bir i¢in

asagidaki yontemler uygulanmaktadir.

3.1.2 Kenarlarin bulunmasi ve esikleme

Bu boliimde ise aday plakaya ait olan kenarlar1 belirlemek i¢in ii¢
kanalli imgenin her bir kanali i¢in ayr1 ayri Canny kenar belirleme
yontemi(Bkz. 2.8) ve artan degerlerde esikleme yOntemi
kullanilmaktadir. Canny ve esikleme yOnteminin amaci gri seviyedeki
(kirmiz1, mavi ya da yesil kanallar) imgelerde aday plaka bolgesine ait
kenar bilgisinin ortaya cikarilmasidir. Esikleme ve Canny yontemlerinin
ciktilart ikili seviye imgelerdir ve bu sayede bu imgelerin igerisindeki
nesnelerin kontdr bilgisinden yararlanilabilmektedir. Onislemden gelen
imgenin kirmizi kanalr Sekil 3.3 ‘de ve Canny metodunun ¢iktis1 Sekil
3.4 ¢ de goriilmektedir.

Bu metot da kenarlarin ¢ikartilmasi isleminde dikkat edilmesi
gereken nokta Canny metodunda kenarlar ¢ikartilirken iki esik
degerinden kii¢iik olanin sifir yapilmasi ve biiylik olan esik degerinin
diisiik bir degere sahip olmasidir. Metotta kullanilan biiyiik esik degeri 50
dir. iki esik degerinden diisiik olanin 0 yapilmas: bulunan kenarlarin
birlestirilmesiyle sonuglanir. Bu da koselerin daha belirgin hale gelmesini

neden olmaktadir.



Sekil 3.3 Imgenin kirmiz1 kanali

Sekil 3.4 Canny metodu ¢iktist

57
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Canny metodu ile gri seviye imgeden kenarlar ¢ikarildiktan sonra
Sekil 3.5 den goriildiigii gibi siyah zemin iizerinde beyaz pikseller
genigletilerek  (Bkz. 2.9.3) plaka kenarlarinda olast bosluklar

doldurulmaktadir.

Sekil 3.5 Genisletilmis ikili seviye imge

Canny metodu uygulandiktan sonra tekrar bastan ayni kanala artan
degerlerde esikleme yontemi ugulanmaktadir (Sekil 3.6). Yontemde her
bir esikleme degeri 25 er araliklarla 255 e kadar artinlmaktadir. Bu
sayede degisik 151k kosullarindaki plaka goriintiileri ortaya ¢ikarilmakta

ve imgedeki olas1 aday plaka bdlgesi sayist artirilmaktadir.
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Sekil 3.6 Artan degerlerde esikleme ¢iktilar

3.1.3 Koselerin bulunmasi ve bicimlendirilmesi

Imge deki koselerin bulunmasi islemi Canny kenar bulma ve
esikleme yontemlerinin ¢iktisi {izerinde kurulmaktadir. Bu yontemlerden
gelen ciktilar (S. Suzuki and K. Abe, 1985) de belirtilen bagl bilesenler
yontemiyle bir listeye aktarilmaktadir. Bagli bilesenler yontemi siyah
zemin lizerinde beyaz nesneleri bulmak {izerine kuruludur. Kullanilan
bagli bilesenler yonteminde dort tane algoritma vardir. Calismada
bunlardan ikincisi kullanilmgtir. Ikinci algoritma sekiz komsulugundaki
ikili seviyedeki tiim kontorleri yani dis kontorler ve bunlarin icerisindeki
kontérleri  bulmaktadir.  Bulunan  kontérler  zincir  kodunun
basitlestirilmesiyle listeye aktarilir. Basitlestirme islemi zincir kodunun
cok kenarlilarla temsil edilmesi esasina dayanir. Bu islemde zincir

kodunun yatay, diisey ve kdsegen pargalarina bunlara ait son noktalar
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koyulmaktadir. Kontorler listeye aktarildiktan sonra ¢ok kenarlilar
tizerinde basitlestirme yontemi olan Douglas-Peucker algoritmasi (Bkz
2.9.4.2) ile tekrar bir basitlestirme islemi uygulanmaktadir. Bu islemde
de cok kenarli olarak basitlestirilen zincir kodunun temsil ettigi her bir
kontor, kontdr c¢evresinin %2 lik bir tolerans degerine gore
basitlestirilmesi ile sonuclanir. Ornek olarak Sekil 3.7 ‘de girdi
goriintiisiiniin kirmizi kanali i¢in 139 degerine gore esikleme sonucunda

imgenin ikili seviye ¢iktis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.7 Gri seviye(Kirmizi kanal)

Sekil 3.8’de Sekil 3.7°de gosterilen imgenin kontorleri bulunduktan
sonraki basitlestirilmis durumu goriilmektedir. Sekil 3.8’de kirmiz1 ile
gosterilen dogrular dis kontorlere yesil ile gosterilenler ise i¢ kontorlere
karsilik gelmektedir. Sekil 3.9°da ise Sekil 3.8’de bulunan kontorlerin

Douglas-Peucker algoritmasi ile basitlestirilmis hali goriilmektedir.
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Sekil 3.8 Cok kenarli basitlestirmeden 6nceki i¢ ve dig kontorler

Sekil 3.9 Cok kenarli basitlestirmeden sonraki i¢ ve dis kontdrler
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Douglas-Peucker algoritmasiyla basitlestirme isleminden sonra bu
dogrularin koseleri artik listededir. Bulunan koselerin bir dortgene ait
olup olmadigi, kapladigi alanin 1000 pikselden fazla olup olmadig1 ve
cokgen olup olmadigina bakilir. Eger bir dortgen ise bulunan koselerin
say1s1 4 ve bu koselerin sirasiyla birbirine 90" lik bir a¢1 ile dik olmasi
gerekmektedir. Kose citlerinin arasindaki a¢inin dik a¢1 olup olmadigi
kosiniis teoremi ile bulunur. Kullanilan a¢1 giiriiltiilerden olusabilecek
sapmalar1 hesaba katmak icin tam 90  degil 90" ye yakin agilar
alimmustir. Bu islemden sonra dortgeni ya da dortgeni olusturan koseleri
cevreleyen bir dikdortgen olusturulmaktadir. Olusturulan dikddrtgenlerin
asagidaki Ozelliklere sahip olanlart karakter ayristirma sistemine

sokulmaktadir.
e eni ve boyu 400 pikselden az
¢ cni ve boyu 20 pikselden fazla

e en ve boy orani 2 ile 7 arasinda olanlar

aday plaka bolgesi olarak siniflandirilirlar.
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3.2 Karakter Ayristirma Sistemi

Karakterter ayrigtirma sistemine giren aday plaka bolgelerine
giirliltiiyi kaldirmak i¢in onislem uygulanmakta ve Onislemden sonra

yatay ve diisey taramaya sokulmaktadir.

3.2.1 On islem

Bulunan aday plaka bolgeleri KYM formatinda karakter ayristirma
sistemine girdi olarak verilir. Aday plaka bolgesinin KYM formatinda
girdi olarak verilmesinin nedeni Onislemde bolgenin siyah ve beyaz
olmayan tiim kisimlarinin aday bdlgeden kaldirilmak istenmesidir.
Veritabaninda, 151kl ortamdaki imgeler i¢in ¢ogu giiriiltiiniin renkli
oldugu goriilmiistiir. Karakter ayristirma da bu giiriiltiilerden bazilarinin
karakter olarak algilanma sans1 vardir. Bundan dolay1 basit ama etkili bir
yontemle ii¢ kanalda da artan degerlerle esiklemeler yapilmaktadir.
Boylece plaka iizerine yapistirilan renkli etiketlerin ya da zaten plaka
tizerinde var olan sol kisimdaki mavi bolge kaldirilmis olur. Birinci
esikleme icin bu 0n islemede her bir kanalin piksel degerlerine bakilir.
Sekil 3.10 da yontemin daha kolay anlasilabilmesi i¢cin KYM
imgesindeki 5 pikselin degeri verilmektedir. Sekilde piksellere ait
kanallarin birinci esiklemeden 6nce ve sonraki degerleri eski ve yeni
seklinde gosterilmektedir. Ornegin sar1 renge yakin 1.pikselin 130
degerine gore birinci esiklenmeden Onceki kirmizi kanali 243, yesil
kanali 249 ve mavi kanali 14 degerine sahiptir. Birinci esiklenmeden
sonraki degerleri sirasiyla 255, 255, ve 0 dir. Sekilde diger piksel
degerlerinin bu sekilde olusturuldugu goriilebilir. Bu sekilde her piksel
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icin olusturulan K,Y ve M kanallar1t VEYA lanarak ve ardindan medyan
yumusatma filtresi ile filtrelenerek ikili imgeye doniistiiriilmektedir.
Calismada bu yontemdeki birinci esikleme 80 den baglayarak 50 ser 50
ser 230 degerine kadar uygulanmakta ve ardindan tekrar 80 den
baslayarak 50 ser 50 ser 230 degerine kadar ikinci bir esikleme yapilarak

yontemin karanlik  ve 151kl ortamlarda da calismasi
saglanilmaktadir.(Bkz. Ek 1)
eski | yeni | eski | yeni | eski | yeni | eski | yeni | eski | veni
K 243125512521255[129] 0 [255]2551 O | O
Y [249(255] 16| 0 |188]255[255]255| 0 | O
M 14| o0 |14 0]255]255(255[255[ O [ O
VEYA| 255 255 255 255 0
l.piksel | 2.piksel | 3.piksel | 4.piksel | 5.piksel

Sekil 3.10 Kanallarin VEY A’lanmast
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Asagida bu yontemin plaka lizerinde karakter olmayan renkli bir
giiriiltii tizerinde nasil uygulandig goriilmektedir. Sekil 3.11 de onisleme

giren girdi imgesi goriilmektedir.

05 LD

Sekil 3.11 Girdi imgesi

Sekil 3.12 de girdi imgesinin 80 degerine gdre birinci esikleme

ciktilar1 sirasiyla karsilikli olarak gosterilmektedir.

Il mavi_kanal_gri_seviye

M yesil_kanal_gri_seviye

—

05 LDF148

Sekil 3.12 Kanallar ve esikleme ¢iktilar
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05 05 LD 1

Sekil 3.13 VEY Alama ve medyan ¢iktist

Sekil 3.13 de kanallarin VEY Alanmasi1 sonucu plaka {izerinde tuz —
biber etkisi olarak adlandirilan giiriiltiiler ortaya ¢ikmistir. Bu da yine
Sekil 3.13’den goriilecegi gibi medyan filtresi kullanilarak ortadan
kaldirilmaktadir. Burada her defasinda esiklemelerin sonucu yatay ve
diisey taramaya sokulmakta ve ardindan optik karakter tanima sistemine
gonderilmektedir. OKTS de taninan karakter katarlari karakter katari
dizisine aktarilmakta ve en son olarak bu karakter katar1 dizilerinden en

iyisi plaka sonucu olarak se¢ilmektedir.
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3.2.2 Yatay ve diisey tarama

Onislemden gelen aday plaka bolgelerinden karakterlerin

ayristirilmasi i¢in yatay ve diisey tarama algoritmalar1 uygulanmaktadir.

3.2.2.1 Yatay tarama

Yatay tarama da siyah-beyaz olarak algoritmaya giren aday plaka
bolgelerine normalizasyon islemi uygulanmaktadir (Zhang and Zhang,
2003) Normalizasyon isleminde yatay taramaya giren tiim aday plaka
bolgeleri siiper Ornekleme yontemiyle 160*40 (40 satir 160 siitun)
boyutuna getirilmektedir. Bu sayede yatay tarama da kullanilan algoritma
tiim aday plaka bolgeleri i¢in uygulanabilmektedir. Bu islemde plakanin
ortasindan hayali yatay bir c¢izgi almirsa yaklasik olarak tim
karakterlerden gecen bir ¢izgiye sahip olunur (Oral M. and Celik
U.,2003).

Sekil 3.14 Yatay tarama

Aday plakas1 iizerindeki hayali ¢izgi 4 piksel yukar1 ve asagi
kaydirilarak ortalama bir deger elde edilir(Sekil 3.14). Burada tek bir
degerin degil de ortalama bir degerin kullanilmasinin nedeni aday plaka
bdlgesinin ortasindan alinan hayali ¢izginin her zaman orta noktaya denk
gelmemesidir. Soyle ki; Sekil 3.15 dan gortldigi gibi 3 rakami igin 1
dogrusunun gegctigi ¢izgideki toplam piksel degeri 2 den gegen ¢izgideki

toplam piksel degeriyle ayn1 olmamaktadir. Alinan ortalama degerle
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algoritmada kullanilan sabit deger bdylece uyumlu hale getirilmis olur.

Boylece daha giirbiiz bir islem gerceklestirilmis olur.

-3

Sekil 3.15 Yatay tarama da ortalama deger

Artik aday plaka bolgesinin net bir ortalama degeri vardir. Bu
ortalama degerden yararlanilarak karakterlerin boyu bulunabilir.
Karakterlerin boyunu bulmak icin, alinan ¢izgi dnce plaka da yukari
dogru kaydirilir ne zaman ki bu ortalama degerden 6000 piksel fazla bir
degerle karsilasirsa o anki koordinatlar saklanir. Ayn1 sekilde bu seferde
bu ¢izgi asagiya dogru kaydirilir ve ne zaman ki bu ortalama degerden
6000 piksel fazla bir degerle karsilasilirsa tarama kesilir ve koordinatlar
kaydedilir. Eger tarama islemi plakanin sinir noktalarina kadar islerse o
zamanda smir noktalar alinan koordinatlara dahil edilmektedir.
Kullanilan 6000 piksel degeri caligmalar sonucunda ortaya cikan
ortalama bir degerdir. Yatay tarama sonucunda artik karakterlerin boyunu

iceren aday plaka bolgesi diisey taramaya gonderilmektedir. (Sekil 3.16).

34YGM35

Sekil 3.16 Yatay tarama sonucu
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3.2.2.2 Diisey tarama

Diisey tarama da yatay tarama sonucu alinan aday plaka bdlgesi
tizerinde islem yapilmaktadir. Bu yontemde plakanin sol tarafindan
baslanarak diiseydeki piksel degerlerinin degisimi sayesinde her bir
karaktere ait boy bilgisi bulunmaktadir. Bu agsamada dénceden tanimlanan
kriterlere gore plakadaki karakter olabilecek giiriiltillerde kaldirilmis
olur. Diisey tarama isleminde bir aday plaka ilizerindeki karakterlerin
sistem tarafindan kabul gérmesi icin o karakterin eni 30 pikselden az 5
piksel den fazla olmasi, boyununda yatay tarama sonucu algoritmaya
giren bolgenin yiiksekliginin yarisindan fazla olmas1 gereklidir.
Karakterlerin ayristirilmasi isleminde olabilecek giiriiltiilerden daha az
etkilenmek icin aday plaka bdolgesinin solundan 2 piksel igerisinden
taramaya baslanir. Tarama isleminde diisey hayali bir ¢izgi alinir. Bu
hayali cizginin gectigi her sutunda yukaridan asagiya gidilerek satir
degerine bakilir. Taranan pikselin degeri O(siyah) ise o anki koordinat
aday karakterin baslangic noktasi olarak kaydedilir. Bundan sonraki
stitunlarda 255(beyaz) pikseli aranir ve ne zamanki 255 le karsilasilirsa o
anki koordinat aday karakterin son noktasi olarak kaydedilir. Ya da
aranan degerin 0 dan 255 e gectigi goriilmiiyorsa gidilen son nokta
karakterin son noktasi olarak kaydedilir. Bu esnada bulunan aday
karakterin eninin kriterlere uyup uymadigi kontrol edilir. Uymayanlar
sisteme dahil edilmez. Tarama tiim aday karakterler i¢in yapildiktan
sonra bu seferde her bir aday karakter i¢in bilinen baslangic ve son
noktalardan baglayarak yatay tarama yapilir. Yatay tarama da diisey

tarama i¢in anlatilanlar gecerlidir. Yatay tarama esnasinda aday
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karakterin boyunun kritere uyup uymadigi kontrol edilir. Uymayanlar
sisteme dahil edilmemektedir. Diisey tarama ve diisey tarama icerisinde

yapilan yatay taramadan sonra her bir karakterin en ve boy ozellikleri

sistemde saklanmaktadir.

Diisey taramanin ardindan karakterlerin sayisi sinanmakta ve
sayist 7 ya da 8 olmayan bolgeler optik karakter tanima sistemine
gonderilmemektedir. Diisey tarama sonucu Sekil 3.17 deki imgenin

ayristirllmig hali Sekil 3.18°de goriilmektedir.

134YGM35)
|
-> ">
Diisey tarama igerisinde yatay tarama

vV
E Diisey tarama

Sekil 3.17 Diigey tarama

34YGM35

Sekil 3.18 Karakter ayristirma sonucu
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Ayristirilan karakterler siiper 6rnekleme yontemiyle 7*5 lik imge
boyutlarina getirilir ve OTSU metoduyla esiklenir. Buradan da optik

karakter tanima sistemine girdi olarak verilir.
3.3 Optik Karakter Tanima Sistemi

Sistemin bu bdliimiinde geri yayilim algoritmasiyla egitilmis ileri
beslemeli ¢ok katmanli YSAlar1 kullanilmaktadir. TC sivil arag
plakalarinin rakamlart i¢in rakam YSA ve harfleri i¢in harf YSA olmak
tizere iki tane YSA olusturulmustur. Farkli 1s1k kosullar1 i¢in harf YSA
8831 egitim setiyle, rakam YSA ise 23075 egitim setiyle egitilmistir.
Egitim seti gergek goriintiilerden alinan karakterlerden olugmaktadir.
Egitim esnasinda geri yayilim algoritmasini i¢in kullanilan parametreler
devir sayis1 1000, momentum 0.1 ve her nérondaki signum fonksiyonun
a st 1 seklindedir. Geri yayilim algoritmasinda agirliklar sirali yontemle
giincellenmektedir. (Bkz 2.10).

Harf YSA 35 giris, 20 gizli noron ve 23 ¢ikis noronuna(Sekil 3.19),
rakam YSA ise 35 giris, 20 gizli néron ve 10 c¢ikis ndronuna
sahiptir(Sekil 3.20). Hangi karakterin hangi yapay sinir agina gidecegi ise
karakterlerin diziligleri belirler. Tek satirli TC sivil plakalart icin Cizelge
1.1 den goriilebilecegi gibi aday plaka bdlgesinin 7 karakterli olanlari
i¢in ilk 2 ve son 2 karakteri her zaman rakam ve 3. karakteri her zaman
harf oldugu i¢in sirasiyla bu karakterler rakam ve harf YSA larina
gonderilir. 4. ve 5. siradaki karakterler ise hem harf hem rakam yapay
sinir agina gonderilerek yapay sinir aglarindan alinan sonuca gore

hangisinin degeri daha fazlaysa o yapay sinir ag1 i¢in siniflandirilir. Aday
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plaka bolgelerinin 8 karakterli olanlarinin ise ilk 2 ve son 3 karakteri her
zaman rakam, 3. ve 4. sli her zaman harf oldugu i¢in sirasiyla bu
karakterlerde rakam ve harf YSA na gonderilmektedir. 5. karakter ise her

iki YSA na gonderilerek alinan sonuca gore siniflandirilmaktadir.

/“\ v
‘A‘&'A ’Ag‘i\. B
N NN

\> </ ‘

N4
B0

Girdi Cikt1
katmani 20 katmani
Gizli
katmani

Sekil 3.19 35-20-23 topolojiye sahip harf YSA

katmani 20 katmani
Gizli
katmani

Sekil 3.20 35-20-10 topolojiye sahip rakam YSA
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Siniflandirilan karakterlerin ASCII karsiligi olusturularak karakter
katar1 dizisine aktarilmaktadir. Buraya kadar olan yontemlerin sonucunda
olusturulan karakter katari1 dizisinde elman sayisi ikiden fazlaysa bu
karakter katarlarinin en iyisi se¢ilmektedir. En iyisini segmek i¢in 7 ve 8
karaktere sahip olan katarlardan hangisi karakter katar1 dizisinde daha
fazla ise o elemanlara bakilir. Ornegin 8 elemanli olan katarlar daha
fazlaysa sadece 8 karaktere sahip olanlara bakilir. Se¢me isleminde
karakter katarlarinin ilk elemanlarindan baslanarak son elemanlarina
kadar her bir karakter katarimin siitiin hizasinda ilgili karakterden
hangisinden daha fazla ise o karakter sonuca yazilmaktadir. Ornegin
55PC232 , 55PC233 ve 53PD233 aday plaka bolgeleri sistemin sonunda
bulunsun. Aday boélgelerde karakter katarlarinin ilk siituniinda 5, ikinci
siitiinunda 5, {clincii siitununda P, dordiincii siitiinunda C, besinci
stitinunda 2, altinci siitununda 3 ve yedinci siitiinunda 3 karakterleri
baskindir. Bundan dolay1 sonu¢ 55PC233 olarak sistemin ¢iktisi

olusturulmaktadir.
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4. TARTISMA VE SONUC

Tasarlanan sistemde giiniin farkli saatlerinde farkli mesafelerden
cekilen arag goriintlileri kullanilmigtir. Calisma Intel® Pentium M
1.6GHz islemci 512Mb bellege sahip bir diziistii bilgisayarda test
edilmistir. Girdi olarak verilen bir imge i¢in ortalama islem stiresi 0.492
saniyedir. Boyutlar1 640*480 olan 145 ara¢ imgesinden 126 tanesinin
plakas1 taninmistir. Cizelge 4.1°den goriilecegi gibi PAS boliimiinde bu
145 ara¢ imgesinden 140 tanesinde plakanin yeri bulunmustur. KAS
boliimiinde 1033 karakterden 998 tanesi ayristirilmistir. OKTS
boliimiinde ise 1033 karakterden 984 si tanmmustir. Sistemin
boliimlerinden bagimsiz tiim basarisina baktigimizda %86.89 lik bir
basari elde edilmistir. PAS da karsilagilan zorluklardan en 6nemlisi ortam
1s1gmin - ¢ok fazla ya da c¢ok az olmasi olarak gosterilebilir. Isi8in
degisken olmas1 PAS daki esikleme ve kenar bulma yontemi icin kenar
bilgisini azaltmaktadir. PAS i¢in kenar bulma yoOntemine sokulan
parametrenin 50 den fazla bir degerle ayarlanmasi da aday plaka bolge

sayisini artirmasina ragmen islenen zamaninida ayrica artirmistir.

KAS boélimiinde karsilasilan zorluklardan bir tanesi karakter
fontlarinin ¢ok biliylik oldugu icin karakterlerin birbirlerine ¢ok yakin
olmasidir,diger bir zorluk ise giiriiltii olarak adlandirabilecegimiz renkli
etiketlerin karakterlerin  {izerine yapistirllmasidir. Bu, ii¢ kanalda

esikleme yaparken kismen karakter bilgisini yok etmektedir.

OKTS de karsilasilan zorluklar ise 0-D,8-B gibi karakterlerin

birbirine ¢ok benzemesidir ve bu bir nebze kullanilan iki tane YSA ile
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¢oziilse bile kullanilan YSA na girdi olarak verilen karakter boyutlarinda
artinnma gidilerek bir iyilestirme yapilabilir. Fakat bu da PAS sonucu
donen bolgeler icin kulanilan iki esik degerinin iterasyon degerleri

yiiziinden ¢ok zaman almaktadir.

Cizelge 4.1 Deneysel sonuglar

Say1 Yiizde
PAS 140/ 145 %96.55
KAS 998 /1033 %96.61
OKTS 984 /1033 %95.25

Sistemde kullanilan OKTS sistemdeki diger bolimlerin (PAS,
KAS) ciktisiyla dogrudan ilgilidir. PAS boliimiinde ya da KAS
boliimiindeki basarisizlik direk olarak sistemin basarisini etkilemektedir.

Tasarlanan sistem literatlirdeki benzer ¢aligsmalarla subjektif olarak
karsilastirildiginda her bir sistemin performanst Cizelge 4.2 den

goriilebilmektedir.
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PAS OKTS Platform/islemci Zaman(s) Imge
%96.55 %95.25 C/C++ Pentium M 0.492 145 [1]
1.6GHz
%97.6 %95.6 PIV 1.6GHz ~2.5 1065 [2]
%100 %92.5 Matlab6 PII 4 40 [3]
300MHz
%98.8 %95.2 Visual C++ PIV 1.4 | 0.65(plaka) ? [4]

0.1(karakter
basina)

Cizelge 4.2 Tasarlanan sistemle literatiirdeki benzer sistemlerin karsilastirilmasi [1]
Tasarlanan sistem, [2] (S.-L. Chang, L.-S. Chen, Y.-C. Chung, and S.-W. Chen, 2004 ),
[3] (Anagnostopoulos C., Kayafas E., and Loumos. V., 2000), [4] (Duan T. D., Hong

DuT. L., Phuoc T. V., and Hoang N. V., 2005)
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