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OZET

BULANIK C-ORTALAMALAR KUMELEME ALGORITMASI
KULLANLLARAK ARAC TANIMA

NEMATI, Nooshin
Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Ridvan SARACOGLU

Ocak 2020, 40 sayfa
Arag¢ algilama ve tanimlama, trafik kontrolii ve yonetimi alaninda 6nemli bir
islevdir. Genellikle bu iglevin ele alinmasi, biiyiik veri kiimeleri ve alana 6zgti 6zellikler
lizerinde calismay1 gerektirir. Bu verilere en iyi sekilde uyacak modelin bulunmasina
calisilir. Ayrica veriler i¢in hazirlanan bu model temelde goriintii icindeki ogeleri
tanimayr amaglar. Bir baska deyisle dgeleri ayirt edebilmeyi veya dogru simiflara
atamay1 amaglar. Bu agidan bir goriintii siniflandirmasi yapilir. Bu ¢alismada hareketli
goriintiiller i¢in bir ara¢ tanima ve sayma uygulamasi gerceklestirilmistir. GOriintii
segmentasyonu i¢in Bulantk C Ortalamalar ve goriintii siiflandirmasi i¢in Destek
Vektor Makinesi (DVM)tercih edilmistir. Kullanilacak olan bu ydntemlerinin giincel
olmalar1 6nemli bir 6zellikleridir. DVM, hem regresyon hem de desen tanima i¢in
gecerli olan giincel bir evrensel 6grenme makinesidir. Makine 6grenmesinde DVM'ler,
verileri analiz eden ve kaliplar taniyan iligkili 6grenme algoritmalar: iizerinde ¢alisan

denetimli 6grenme modelleridir.

Anahtar kelimeler: Ara¢ tanima, Bulanik C-ortalamalar, Destek vektor
makinesi, Kiimeleme.






ABSTRACT

VEHICLE DETECTION USING FUZZY C-MEANS CLUSTERING
ALGORITHM

NEMATI, Nooshin
M. Sc. Thesis, Electrical-Electronics Engineering
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ridvan SARACOGLU
Janruary 2020, 40 pages
Vehicle detection and identification is an important function in the field of
traffic control and management. Often handling this function requires working on large
data sets and site-specific features. This model, which is prepared for the data, aims to
recognize the elements in the image. In other words, it aims to distinguish items or
assign them to the correct classes. In this study, a vehicle recognition and counting
application was performed for moving images. Fuzzy C Means for image segmentation
and Support Vector Machine (DVM) for image classification were preferred. It is
important that these methods to be used are up to date. DVM is a current universal
learning machine for both regression and pattern recognition. In machine learning,
DVMs are supervised learning models that work on associated learning algorithms that

analyze data and recognize patterns.

Keywords: Vehicle recognition, Fuzzy C-means, Support vector machine,
Clustering.
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1. GIRIS

Giliniimiizde, bilgisayar tim yasantimiza hizla ve yaygin bir sekilde girip
yapmakta zorlandigimiz isleri daha kisa siirede ve daha iyi sonuglar gostererek
yapmamizi saglamistir. Yasantimizin bir pargasi olan goriintiileri bilgisayar yardimiyla
analiz etmemizi saglayan Bilgisayar biliminin alt dali olan goriinti isleme
teknolojilerinden faydalanmaktadir. Goriintii isleme, herhangi bir aygit tarafindan
goriintlilere islem yapabilmeyi saglayan teknige verilen isimdir. Goriintii isleme,
genelde resim olan bilgilerin analizine yonelik bir yontemdir. Giinlik yagamimiz
icerisinde goriintli islemenin ornekleriyle ¢cok karsilasilabilmektedir. Bunlarin 6rnekleri
arasinda gozliiklerin yer aldigi sOylenebilir. Numarali gozliikler, goriilen goriintiileri
gozdeki yon degismeye gore degistirip yerini doldurup goriintii goz ile temasindan once
goriintiiniin diizeltilmesi i¢in hazirlanmaktadir. Bir diger goriintii isleme 6rnegi olarak
televizyondaki parlaklik ve en parlak ve en karanlik ayarlamalaridir. Bu ayarlari
yaparak, 6znel goriintiiyli bizim igin iyi imaj haline gelene kadar ayarlayabiliriz. Her
giin karsimizda olan ve gii¢lii goriintli islem sisteminin Ornegi, insan beyin ve gozil
olmaktadir. Bu sistem goriintiileri hizla alir, gliclendirir, keser, analiz eder ve saklar. Bu
sistem, bagka sistemlere gore daha yaygindir. Goriintii isleme ara¢ algilama, tanimlama,
trafik kontrolii ve yonetimi alaninda 6nemli bir islevdir. Genellikle bu islevin ele
alinmasi, bliylik veri kiimeleri ve alana 6zgii 6zellikler iizerinde ¢alismay1 gerektirir. Bu
verilere en iyi sekilde uyacak modelin bulunulmasina galisilir. Ayrica veriler i¢in
hazirlanan bu model temelde goriintii i¢indeki Ogeleri tanimayr amagclar. Bir baska
deyisle Ogeleri ayirt edebilmeyi veya dogru smiflara atamayr amaglar. Bu agidan bir
goriintii smiflandirmast yapilir. Goriintii simiflandirmasi, c¢esitli faktorlere bagli olan
karmasik bir siirectir. Nesneye, o nesneye karsilik gelen 6zniteliklere bagli olarak belirli
bir grup veya sinifa atanmasi gerektifinde simiflandirma ihtiyac1 ortaya c¢ikar.
Goriintiiler giirtlti, disiik kalite, tikaniklik veya arka plan karmasasi igerebilmektedir.
Bu sebeplerden dolay1 goriintiideki bir nesneyi tanimlamak oldukg¢a zorlasir. Bir
goriintii birden fazla nesne igerdiginde bu zorluk katlanir. Bir goriintiide bulunan
ozelliklerin dogru tanimlanmasi, goriintii siniflandirmasinin temel amacidir. Goriintii

siniflandirmasinda  hem denetimli hem de denetimsiz siniflandirmalar
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kullanilabilmektedir. Denetimli smiflandirma i¢in, insan miidahalesi ile birlikte
egitilmig bir veri sisteminden yararlanilir. Denetimsiz siniflandirma durumunda ise
insan miidahalesi hi¢ bulunmamaktadir. Tamamen bilgisayar tarafindan isletilen bir
siire¢ bulunmaktadir (Robert, 2007). Araglar genellikle insan gozii tarafindan belli bagh
yonlerinden dolay1 (ara¢ logosu vb.) kolayca taninabilirler. Ancak bu, araglarin gorsel
karmagikligindan dolay1 bilgisayarlar i¢in oldukca zor bir gorevdir. Genellikle kii¢iik
farkliliklarin 6grenilebilmesi i¢in biiyiik miktarda veri kullanmak gerekir. Bununla
birlikte smirli zaman, hesaplama giici veya veri i¢eren ortamda bu tanima isi
zorlagmaktadir. Goriintiilerdeki araglara farkli agilardan bakiliyor olmasi bu
goriintiilerin serbest bigimli bir yapist oldugu anlamina geldiginden 6zellikle zorlayici
olmaktadir. Goriintli siniflandirmasi temel olarak; goriintliniin algilanmasi, goriintii 6n
isleme, nesne algillama, nesne segmentasyonu, Ozellik ¢ikarma ve nesne
siiflandirmasint igerir. Gorilintii  siniflandirmasi i¢in birgok smiflandirma teknigi
gelistirilmistir. Bunlardan en onemlileri olarak Yapay Sinir Ag1 (YSA), Karar Agaci,
Destek Vektor Makinesi (DVM) sayilabilir (Chi ve Benediktsson, 2008). Bu calismada
kullan1lmis olan yontemlerin ve tekniklerin (DVM ve FCM) giincel olmalar1 6nemli bir
ozellikleridir. DVM, hem regresyon hem de desen tanima i¢in gegerli olan giincel bir
evrensel 6grenme makinesidir. Makine 6grenmesinde DVM'ler, verileri analiz eden ve
kaliplar1 taniyan iliskili 6grenme algoritmalar1 {izerinde calisan denetimli 0grenme
modelleridir. Goriintii siniflandirmasi, goriintiilerin bir dizi 6nceden tanimlanmis
kategoriden birine isaretlenmesini ifade ettigi i¢cin burada basarili bir DVM kullanilmasi
uygun olacaktir.

Son yilarda arag sayisinin artmasi ve trafikte olan sorunlar, otomatik ara¢ tanima
ve trafik akis kontrolii sistemlerine ihtiyaci arttirmistir. Bu amaca yonelik c¢aligsmalar
temel olarak araglar1 6zel bir noktadan gegerken tanimlamak, ara¢ konumu belirlemek,
davranis gozlemlemek ve bu verileri kullanarak trafik denetimi saglamaya yoneliktir.

Arag siniflandirmasi trafik gézetimi ve yonetiminde dnemli bir kullanim alanina
sahiptir. Bu gorevi gerceklestirmek igin ¢esitli algoritmalar kullanarak onerilen bir¢ok
yontem vardir. Bu ¢alismada, her aracin boyutlarin1 kullanan bulanik c-ortalamalar
(FCM) kiimelemesine dayal1 bir yontem tamitilmistir. Araglarin boyutunu ve kenarlarin

dogrusalligini ¢ikarmak icin bir yontem Onerilmistir. Bu iki 6zelligi kullanarak, araglari
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“kiiciik araba”, ”biiyiikk araba” ve “diger” olarak smiflandirmak amaciyla bir
smiflandirict kullanilmistir.

Temel Bilesenler Analizi (TBA), yiiz tanimada ve resimleri sikistirmada yaygin
olarak kullanilan istatistiksel bir metottur. TBA de oncelikle 6z deger konusunun
incelenmesi gerekmektedir. Ozdeger-Ozvektdr Hesaplamast TBAnin anlasilmasi icin
incelenmesi gereken konular arasina girmektedir. Bu nedenle ¢alismada Once bahsi
gecen konulara goz atilmis ve matematiksel temel acgiklandiktan sonra yontemin
uygulama alanlarina yer verilmistir. Kiimelerin siniflandirilmasi igin ise DVM ydntemi
kullanilmastr.

DVM temelde, oncelik degiskenini bir 6zellikle ¢agirip, ¢ok boyutlu diizlemde
kullanilan nitelige doniistiiriir. En uygun temsili segme amaci, 6zellik se¢imi bilinir.
Ozellikler dogru segildiginde iyi temsiller elde edilerek dogru sonuglara ulasilabilir.
Olayin tanimlayan 6zellik takimi bir vektor ile ¢agirilir. Bundan dolayt DVM modelinin
amaci, hedef degiskeninin bir kategorisiyle olaylarin vektdr kiimelerini ayiran diizlemi

bulmaktir. Asirt diizlemin yanindaki vektorler destek vektorleridir.

1.1. Amac ve Tezin Onemi

Akilli sehir diizenlerinin hayatimiza girdigi bu ¢agda ulagim sikintisini biiyiik
Olciide azaltacak ulasimin daha diizenli ve koordineli bir sekilde ilerlemesini saglamak
adina gergektirilmis olan bu c¢alismada akan trafikteki araclarin tespit edilmesi ve
smiflarina gore sayilmasi amaglanmistir. Temel olarak trafikteki nesneler ti¢ sinif olarak
(biiyiik arag, kiigiik arag¢ ve diger) ele alinmistir. Ornegin bazi bélgelerde trafikteki
biiyiik araglarin sayisinin fazla olmasi problem olusturabilir. Yapilan bu ¢aligmayla arag
yogunluklar tespit edilerek trafigin uygun bolgelereyonlendirilmesi ve trafigin daha
hizli akmasi saglanabilecektir. Ara¢ smifina gore yapilacak bir sayma islemi bu
yogunlugun tespiti ve ¢oziim arayisinda faydali olacaktir. Aynt zamanda bu model
zaman ve kirlilik faktorlerinin tespiti ve azaltilmasina yonelik ¢aligmalara da faydali
olacaktir.

Bu ¢alismada, farkli olabilen ve farkli agilardan goriintiilenebilen araglarin tespit

edilmesi ve sayilmas1 amaglanmstir.






2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

FCM algoritmasi ¢esitli veri analizi problemlerine uygulanabilmektedir. Bu
yontem, herhangi bir sayisal veri seti i¢in bulanik boliimler ve prototipler tiretmektedir.
Bu boliimler, bilinen oriintiileri dogrulamak veya verilerde yeni oriintiiler kesfetmek
icin kullamishidir. Bu yéntemin 6zellikleri arasinda, iiglii normlar (Oklid, Kdsegen veya
Mahalonobis), giiriiltiiye karsit hassasiyeti esas olarak alan ayarlanabilir bir agirlik
faktorii, degisken say1r kiimelerinin kabulii ve cesitli kiimelenme gegerligi 6l¢iimleri
iceren ¢iktilar yer alir.Geleneksel bulanik c-ortalamalar (Fuzzy C-Means, FCM)
kiimeleme algoritmasinin giirtiltii duyarliligini asmak i¢in yoOntem gelistirilmeye
calisilmaktadir.

Bezdek (1981) calismasinda goriintii islemedeki FCM yonteminin giiriiltii
duyarliligr problemini asmak i¢in komsu piksellerin merkezdeki pikseller tizerindeki
etkisini dikkate alan bir ceza mekanizmasi gelistirmistir. Algoritmanin performansi
tartisilmis ve karsilastirilmistir. Sentetik ve gercek goriintiilerin segmentasyonu iizerine
deneysel sonuglar, dnerilen algoritmanin etkili ve saglam oldugunu gostermistir.

Bir bagka calismasinda, goriinti bdliimlendirme i¢in yeni bir yoOntem
onerilmistir. Ilkel bdlgelerin ve sinirlarin bazi yararl bilgileri elde edildikten sonra her
bir piksel igin bulanik {iyelik degerlerini hesaplayan FCM algoritmas1 kenar gosterge
fonksiyonunu yeniden tanimlamada kullanilmistir. Algoritmanin verimliligi ve
dogrulugu, MR beyin goriintiilerinde yapilan deneylerle kanitlanmistir (Bezdek,1982).
Microarray teknolojisi binlerce genin ayni anda izlenmesini saglar. Gen ekspresyonu
Olctimlerine dayanarak, mikrodizi teknolojisi, yeni hastalik tiplerini kesfetmek ve bir
hastaligin tipini tahmin etmek icin gen ekspresyonu profillemesinde giiglii oldugunu
kanitlamigtir. Mikrodizi goriintli analizinde {i¢ 6nemli adim; Gridding, segmentasyonve
yogunluk  c¢ikarimidir.  Noktalari¢in ~ belirli  bir sekil ve Dboyutla smin
olmadigindakiimeleme algoritmalar1 kullanilir. Tek o6zellikli kiimeleme algoritmasi
kullanmak yerine, piksel yogunlugu, spotun merkezinden uzaklasan ve etraftaki
piksellerin medyan1 gibi her bir piksel i¢in {i¢ Ozellikli ¢oklu ozellik kiimeleme
algoritmasi kullanilabilmektedir (Duda ve Hart,1973). Deneysel sonuglar, coklu
ozellikli FCM’in mikrodizi goriintiisiinii diger algoritmalara gére daha dogru bir sekilde

boliimlere ayirdigini géstermektedir.
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Pham ve ark. (1999) calismalarinda MRI verilerinin bulanik boliinmesi ve
bulanitk mantik kullanilarak yogunluk homojensizliklerinin tahmini ig¢in yeni bir
algoritma sunmuslardir.Butiir homojensizlikleri telafi etmek ve bir pikselin
etiketlenmesini yakin komsuluktaki etiketlerden etkilenmesini saglayan standart FCM
algoritmasinin amag islevinin degistirilmesi ile saglanir.Hem yapay goriintiiler hem de
MR verileri tizerindeki deneysel sonuglar, Onerilen algoritmanin etkinligini ve
verimliligini gostermistir.(Zanaty,2013)Kiimeleme algoritmalari, kullanilan 6zelliklere
ve belirli bir goriintlideki nesnelerin tiirtine biliyiik 6l¢iide bagimlidir. Nesnebenzer
yiizey varyasyonlarinin (SSV) yani sirapiksel icin FCM algoritmasinin esnekligini
dikkate alarak, nesne yiizeyini gbéz Oniinde bulunduran bulanik bir goriinti
segmentasyonu gelistirilmistir (Dhanachandra ve ark,2015). SSV ile nesnelerin
boliimlendirilmesinde yontemin etkinligini artirmak i¢innesne SSV'sini dogrudan goz
oniinde bulunduran ve piksel kullanilarak bastirilmis FCM kullanimini igeren bir
yaklasim benimsenmistir. Algoritma ayrica algisal olarak insan gorsel algi araligi
icindeki esigi segcmektedir. Niteliksel ve niceliksel sonuglar, bir¢ok farkli goriintii icin
Onerilen algoritmanin performansini dogrulamaktadir.

Bir goriintiiniin piksel bandina boliinmesi eylemi olarak tanimlanan Goriinti
segmentasyonunun amaci pikselleri bolgelere ayirmaktir. Uydu goriintiileri, yiiz tanima,
iris tanima, tarimsal goriintiileme, tibbi goriintiileme nesneleri yerlestirme kullanilir.
Kiimeleme, benzer nesneleri grup haline getiren ve beyin tiimorii taramasi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir tekniktir. Ambroise ve Govaert (1998), yogunlugun homojen
olmamas1 ve giriiltiiden kaynaklanan goriintiilerin segmentasyonu icin mesafe
metrigine dayanan yeni bir yOntem kullanilarak  degistirilmis FCM algoritmasi
Onermislerdir.

Bulanik kiimeleme modeli, model ve goriintii siniflandirmasinda belirli veri
kiimelerinin uygun kiime yapisin1 bulmak icin gerekli bir aractir. Mcinernery ve
Terzopoulos (1996) calismasinda, yiiksek boyutlu c¢ok-sinifli model tanima
problemlerinde FCM ve FWCM modellerinin performansini arttirmak igin yeni bir
gelistirilmis algoritma onermislerdir. Bu ¢alismanin motivasyonu, iyi bilinen FCM ve
yakin zamanda Onerilen bulamk agirlikli  C-Means algoritmasimi  (FWCM)

gelistirmektir. Hem sentetik hem de gercek veriler {izerindeki deneysel sonuglar,
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Onerilen kiimeleme algoritmasinin ozellikle hiperspektral goriintiiler i¢in FCM ve
FWCM algoritmalarindan daha iyi kiimelenme sonuglart tirettigini gostermektedir.

Zhang ve Chen (2003) polarimetrik bir sentetik aciklik radar goriintlisii
siniflandirilarak bes kiimeleme teknigini karsilastirmistir. Pikseller, karmagsik Wishart
dagilimina sahip oldugu bilinen karmasik kovaryans matrisleridir. iki teknik, standart 11
ve 12 dlgiimlerine dayanan bulanik kiimeleme algoritmalaridir. Diger ikisi yeni, giiclii
FCM kiimeleme teknigini Wishart dagilimma dayali bir wuzaklik Olgiisii ile
birlestirilmistir. Besinci kiimeleme teknigi, beklenti-maksimizasyon algoritmasinin bir
uygulamasidir. Sonuglar, piksel modelinin kiimelenme mekanizmasindan daha 6nemli
oldugu sonucunu desteklemektedir.

Bir goriintiiniin farkli homojen bélgelere siniflandirilmasi problemi, yogunluk
uzayindaki piksellerin kiimelenmesi gorevi olarak goriilmektedir. Ozellikle, uydu
goriintlileri bazilarinin (6rnegin kopriiler ve yollar) nispeten ¢ok daha kiiciik bolgeleri
isgal ederken, bazilar1 6nemli 6l¢giide genis alanlar1 kapsayan arazi ortiisii tiplerini igerir.
Genis capta degisen boyutlardaki bolgeleri veya kiimeleri otomatik olarak tespit etmek
zorlu bir istir. Meyer ve Beucher (1990), yeni bir kodlanmis modifiye diferansiyel
evrime dayali otomatik bulanik kiime algoritmasi, kiimelenme sayisini ve bir veri
kiimesinden dogru boliimlemeyi otomatik olarak gelistiren bir yaklasim 6nermislerdir.
Onerilen teknigin etkinligi, ilk olarak, dzellik vektodrleri agisindan agiklanan ve daha
sonra uzaktan algilama goriintiilerinde farkli arazi alanlarmin tanimlanmasinda
kullanilan iki sayisal uzaktan algilama verisi i¢in gosterilmektedir. Yeni yontemin
Uistiinliigii, mevcut olanla karsilagtirilarak gosterilmistir.

Bir goriintiiniin farkli homojen bdlgelere siniflandirilmasi problemi, yogunluk
uzayindaki piksellerin kiimelenmesi gorevi olarak goriilmektedir. Shamsive ark. (2012)
calismasinda, kiimelenmelerin otomatik evrimi ile gercek kodlu degisken dizi uzunlugu
genetik bulanik kiimeleme kullanmistir. Kiime merkezleri kromozomlarda kodlanmis ve
Xie — Beni indeksi karsilik gelen boliimiin gegerliliginin bir dl¢iisii olarak kullanilmustir.
Onerilen teknigin etkinligi, uzaktan algilama goriintiilerinde farkli arazi alanlarinin
siniflandirilmasi i¢in gosterilmistir. Sonucglar, FCM algoritmas1 kullanilarak elde
edilenlerle karsilastiriimistir.

Goriintii boliimlendirme, bir goriintiiniin  daha anlamli ve analiz edilmesi kolay

sekilde basitlestirmek veya degistirmek icin kullanilir. FCM, goriintii boliitleme i¢in en
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yaygin kullanilan yontemlerden biridir, ¢iinkii daha 6nce herhangi bir bilgi olmaksizin
orijinal goriintiiden daha fazla bilgi elde edebilir.Yang ve ark (2008) calismalarinda,
tibbi goriintiilerin boliimlendirilmesi igin giiclii bilgi kiimelenmesine (RIC) dayanan
yeni FCM algoritmas1 gelistirmek igin yukarida bahsedilen eksiklikleri dikkate
almiglardir. Amag tibbi goriintliniin segmentasyonu igin etkili FCMyontemine dayali
yeni bir otomatik segmentasyon algoritmasi gelistirmektir. Onerilen yontemin
performansi deneysel ¢alisma ile kanitlanmistir.

Bilgisayar tabanli arag¢ plakasi tanima yeni gelisen bir sistemdir. Bu sistemlerinin
ticari degerinin yiiksek olmasindan dolayir yapilan calismalarin detaylar1 hakkinda
literatiir bilgisi birka¢ yaklasimla smirlidir. Genelde arag plakasi tanima islemi iki
adimda gerceklestirilir; plaka yer tespiti ve plaka iizerindeki karakterlerin taninmasi
(Auty ve ark. 1995; Setchell, 1997). Calismalarda plaka yeri bulma isleminde goriintii
isleme rutinlerinden ya da yapay sinir aglarindan yararlanilmigtir. Plaka tanimanin
ikinci adimi1 olan karakter tanima isleminde ise genelde ii¢ yontem kullanilir: Ornek
eslestirmek (template matching) karakteristik tabanli tanimak ve yapay sinir aglari

(Draghici, 1997; Collomosse ve ark. 2001; Hauslen, 1977).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde, en biiyiik avantaji, bir dizi veri géz oniine alindiginda, kiimeleme
teknikleri, verileri bir grup icinde gii¢lii ve farkli gruplardaki veriler arasinda zayif
olacak sekilde birkag gruba ayirir (Grosse ve ark,2000). Klasik kesin kiimeleme
teknikleri, her bir veri noktasinin sadece bir kiimeye ait olabilecegi keskin bolmeler ile

sonuclanir. Bulanik kiimelenme, veri noktalarinin birden fazla gruba ait olmasini saglar.

3.1. Segmentasyon

Segmentasyon genel olarak goriintii analizinin ilk asamasidir. Goriintii
boliitleme, bir goriintiide her birinin igerisinde farkli 6zelliklerin oldugu anlaml
bolgelere ayirmak olarak anlatilmaktadir. Ornegin, goriintii igerisindeki benzer
parlakliklar olabilir ve bu parlakliklar ilgili goriintiiniin farkli yerlerde nesnelerin
temsilcisi olmaktadir. Uygulamaya bagl olan degisebilen bu segmentlere (bdliitler-
elemanlar) baska bir 6rnek olarak; hava-yer fotografinda, yolda hareket eden araglar1 ve
cevreyi yoldan ayirt edebilmek i¢in bir segmentleme yapilabilir (Yolu c¢evreden
ayirabilen bir segmentleme). Tiim goriintiilere uygulanabilecek genel bir boliitleme
yontemi yoktur ve higbir boliitleme yontemi miikemmel degildir. Bir baska deyimle,
goriintliyli iyilestirme ve onarma problemlerinde oldugu gibi goriintii boliitleme i¢in de
tasarlanan yontemler ve bu yontemlerin basarilari, goriintiiden goriintiiye ve
uygulamaya dayali olarak degisiklik istemektedir. Otomatik goriintii segmentasyonu
goriintii islemenin zor islemlerinden biridir. Segmentasyon goriintii boliimlendirme, bir
goriintii grubunun boliimlere ayirmaktir. Pikselleri yogunluk, renk ve doku gibi benzer
Ozelliklere sahip olan ayr1 bolgeler kiimesi haline getirir. Goriintiiniin 6zellik alanini
boliimlere ayiran kiimelemeli yontemdir. Kiime ve orijinal goriintiiniin K-ortalamalar,
FCM ve ortalama kayma algoritmalarindan ibaretirr FCM algoritmasi goriintii
segmentasyonuna genis ¢apta uygulanir ¢linkii belirsizlik ve esik tabanli segmentasyon
metotlarina kiyasla ¢ok daha fazla bilgiyi tutma kabiliyetine sahiptir. FCM kiimeleme,
goriintlileri benzer spektral oOzelliklere sahip kiimelere ayirmak i¢in uygulanan
denetimsiz bir kiimeleme teknigidir. Uyelik islevini hesaplamak icin spektral alandaki

pikseller ve kiime merkezleri arasindaki mesafeyi kullanir. Bir goriintiideki pikseller
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yiiksek oranda iligkilidir ve bu bilgi kiimelemeyi gelistirmek icin kullanilabilecek
onemli bir ozelliktir. ik 1981 yilinda Bezdek tarafindan daha 6nceki kiimeleme
yontemlerinde bir gelisme olarak tanitilmistir. Cok boyut olan alanlarin belirli sayida
farkl1 kiimelerde toplanmasini saglayan veri noktalarinin nasil gruplandirilacagini

gosteren bir yontem saglar.

Hedef:

k MxN k Mx*N

]fcmzzzwgcldizkl:zzu%”xi_uk”Z 1<m> o
k=1 =1 k=1 =1

m = 1'den biiyiik herhangi bir gercek say1
M x N = goriintiideki piksel sayis1

Uik— kiime K'ye X; tiyeligi derecesi

Xi= d boyutlu dl¢iilen verilerin i'nci elementi

Uy=d boyutlu kiime merkezi (d = 2 goriintiiler i¢in)

d?

ix =nesne X; ve kiime merkezi ui arasindaki mesafe 6lgiist

||*|| =6l¢iilen herhangi bir veri ile merkez py arasindaki benzerligi anlatan

herhangi bir norm.
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Sekil 3.1. Ornek arka plan bdliimlendirme ve &n plan ¢ikarimi: (a) Goriintii 1, arka plan;
(b) Resim 2, yeni video c¢ergevesi;(c) Resim 3, gri tonlamali yeni video karesi; (d)
Resim 3, Resim 1'den cikarir (bagka bir resimden ¢ikartilan tiim resmin dijital sayisal
degeri); (e) Gorintii 5, siyah-beyaz esiklenmeden sonra ortaya c¢ikan goriintii; (f)
Goriintii 6, Gorilintii 5'in ikili goriintlisti; ve (g) Gorlntii 7,Resim 6'y1 Resim 2 ile

carparak parcalara ayrilmis 6n plan goriintiisii.
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3.1.1. Goriintii segmentasyon algoritmalari:

Gri seviye degerlerindeki benzerliklere gore goriintii boliitleme, bdlge
boliitlemesi (region segmentation) olarak da adlandirilir. Esikleme (thresholding),
biiyiitme (growing), ve yarma - kaynastirma (split- and -merge) islemlerine dayalidir.
Piksellerin gri seviye degerlerinde benzer olmasi veya farkli olmasinin goriintiiniin
boliitlenmesi Kavrami, hem duragan (static) hem de dinamik (zamanla degisen)

goriintlilere uygulanmaktadir.

3.1.2. Kenar Belirleme

Bir goriintiideki kenar, 151k veya ylizey yansimalar gibi goriintiiniin fiziksel
goriiniisiinde olusan 6nemli degisime kars1 olur, bu degisim kendisini parlaklik, renk ve
doku olarak gosterir Kenar belirlemede, sadece gorlinti parlakliklarindaki
degisikliklerle ilgilenilecektir. Bu anlamda, goriintinin gri  seviyesinde ani
degisikliklerin oldugu bolgelere kenar adi verilmektedir. Nesne tanima Problemi bir
ornek olarak verilebilmektedir. Nesne tanimada ilk adim, bir gériintiiyii farkli nesnelere
kars1 olan farkli bolgelere bolmelemektir. Kenar belirleme isleminin kullanish oldugu
diger bir ornek, sadece goriintiiye iliskin kenarlarin kodlandig1 diigiik bir oranlarinda
goriintii kodlama uygulamasidir. Nesnelerin fiziksel 6zellikleri ile kenarlar1 arasinda bir

iligki s6z konusudur, goriintiiniin fiziksel 6zelligi kenar bilgisinden ¢ikarilabilir.

3.1.3. Kenar belirleme yontemleri

Goriintiide ilgilenilen bolgelerin igerisinde homojen olmasi varsayilacak ve iki
bolge arasinda gecis sadece gri  seviye siireksizliklerine dayali olarak
tanimlanabilecektir.Kenarlar1 dogru konumlarda belirleyebilmelidir, Bir kenar i¢in tek
bir kenar goriintiisii olusturabilmeli yani yapay kenarlar olmamalidir.Goriintii icerisinde
giiriiltiiniin varligi,kenar belirleme ve konumlama 6Slgiitleri arasindaki karsilikli iliski ve
kenarlarin ¢ok oOlcekli yapisi, kenar belirleme asamasinda karsilasilabilecek onemli

sorunlardir.
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3.1.4. Temel bilgi

e ].derece Tirev :

a -
Tof() = flx+ 1D = f(0)
2.derece tiirev Islemi

o*f
3z =S+ fle—1) = 2f(x)

*Birinci dereceden tiirevler, goriintiide genellikle kalin kenarlar iiretir.
«Ikinci dereceden tiirevler ince ¢izgiler
+Ikinci dereceden tiirev basamak(keskin)gegis de bir ¢ift kenar tepki olusturur.

eikinci tiirevin isareti aydinlik- karanlik veya karanlik-aydinlik bir kenar gegis

olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilabilir

3.1.5. Tiireve dayah kenar belirleme (Laplasian)

Herhangi bir isarete iliskin geg¢is noktasinin belirlenmesi i¢in yontemlerden
digeri, fonksiyona iliskin 2.tiirevi kullanilmaktadir. Isarete iliskin 1.tiirevin en biiyiik
veya en kiiclik oldugu noktada isaretin 2.tiirevi sifira esittir. Bu ger¢ege dayanarak, bir
goriintii fonksiyonuna iliskin 2.tiirev alinip sifir gecis noktalarinin tespit edilmesiyle
goriintiiye iliskin kenar gorintiisiine ulasmak miimkiindiir. 2-Boyutlu bir f(x, y)
fonksiyonunun x ve y degiskenlerine gore 2.tiirevi, f(x, y)’nin ayrik (Diskrate)
laplasyeni olarak adlandirilir.1.tiireve gore onemli bir avantaja sahiptir. Bu da rotasyon
altinda degismez oldugudur. Asagidaki ifadelerle verilir. Bu durum 3*3’liik bir filtre

matrisle de ifade edilebilir.

L [fOe+ 1) = OOl = [F) = flr = D] = fGe+1) = 2/ () + f(x = 1)
(3.1)
f
ay
=fx+Ly+fx-Ly)+fxy+D+fly—1) —4f(xy)

Vif(x,y) =
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 Laplasyen da ikinci dereceden tiirevler oldugundan dolayi, gradientine bir
goriintliniin laplasyeni kabul edilemez derecede giiriiltiiye duyarli olacaktir.

* Goriintlinlin laplasyeninin mutlak degeri c¢ift kenarlarin olugsmasina neden
olacaktir ki bu durumda kenar yoniiniin belirlenmesi miimkiin olmayacaktir.

* Sifir gegisleri, goriintii igerisindeki nesnelerle iligkin siirlar1 gosterdigi igin
kenar gorlintiisti stirekli ¢izgili olacaktir.

» Goriintii igerisinde kiiciik degisimler bile bir sifir gegisi olusturacaklar1 i¢in,
laplasyen yontem ile elde edilen kenar goriintiilerinde ¢ok fazla sayida yanlis kenar
noktalarinin olusmasi ka¢iilmazdir.

1. Gri-ton goriintiiniin laplasyenini elde etmek igin, goriintii fonksiyonu f(x, y)
laplasyen maskesi ile konvoliisyona tabi tutulur.

2. Laplasyen goriintiisii tiim sifir gecis noktalar1 (zerocrossing points) elde edilir.
Genelde laplasyen goriintiisiinde sifir gegis noktasina karsi diisen pikseller tam sifira
esit olmayabilir. Bu durumda, ilgilenilen pikselin bir sifir gecis noktasina karsi diisiip
diismedigini belirlemek i¢in komsuluktaki piksel degerlerine bakip ve {-,+} veya {+,-}
seklinde isaret degisimler olup olmadigi belirlenir. Eger isaret degisimi varsa, sifir
gecisin egimi bir esik degeri ile karsilastirilir. Esik degerinden biiylik olan egimler kenar
noktast olarak belirlenir. Esik degeri, laplasyen goriintiisiniin mutlak degerinin
ortalamasinin %751 alinarak belirlenmektedir.

Laplasian filtresinden gecirilmis gorlinti matrisinde; asagidaki ozelliklerden

birini saglayan piksel sifir gegis pikselidir ve dolayistyla kenar tizerinde bir noktadir.

1- Negatif bir gri degerine sahip olmali ve baglantili komsu piksellerinden en az

birisinin gri degeri pozitif olmalidir.

2- Pikselin degeri sifir olsa, onun yatay veya dikey komsu piksellerinin degeri

farkl1 isaretlerle olmalidir.
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Sekil 3.2. Laplasyen goriintiisiinde sifir gecis noktalarinin belirlenmesi i¢in basit bir

yaklagim.

o | st ‘ \ 100~ ol-sol-10
0 50 200 | 200 | 200 | 200 | 200 | 200 | 50 | 50 =501 150 =3 1508-1500- 1508 1508 ; 150 | =50
%0 | 20 [200] 200 | 200|200 200 [200 | 50 | 50 50|10t o | 0 | o | o [48d 10 |-t
0 { i 00 | 200 | 200 | 200 00| 50 0 0| 150 =4 5y [ 0 —lBC‘ l

—50 B 150 | 300 [ENRM o | o [BRM 150 |-s0
s0 | 50 | 50 | 50 | 200/ 200|200 |200]| 50 | 50 —sol o] o |10 R 1508 1508300 150 | -0
(a) ornek gorinti (b) Laplasyen filtreden sonra

Sekil 3.3. Sifir gegis drnegi.

Gortintiideki en kiiciik gri seviyeler degisimlerde bile sifir gecis noktasi
tiretebilecegi ve Goriintiiniin kiigiik seviyelerde de olsa giiriiltii ile etkilenmis oldugu
g0z Oniine alinirsa, laplasyen-tabanli yontemlerin dogrudan dogruya goriintli iizerine
uygulanmasi pek sik kullanilan bir yol degildir. Bu durum asagidaki sekillerden de

gorilmektedir.
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Sekil 3.4. Laplasyon filtreden 6nce ve sonra.

3.2. FCM

Gorlntiilerin  aragtirllmas1 ve uygulanmasinda, gorlintiiniin yalnizca bazi
bolgeleri ilgiyi ¢ekebilir. Bu bolgelere, kendine 6zgii belirli bolgelere karsilik gelen
hedefler veya 6n plan denir. Hedefleri belirlemek ve analiz etmek i¢in bu bolgelerin
boliimlere ayrilmast ve analiz edilmesi gerekir. Gorilintii boliimlendirme, goriintiiniin

saylya bollindiigii teknoloji ve siiregtir.

Bulanik c-ortalama (FCM) kimelemesi, ger¢ek uygulamada en yaygin
kullanilan algoritmalardan biridir. FCM ilk olarak Dunn tarafindan onerildi ve en kii¢lik
kareler prensibine dayanan yinelemeli optimizasyon yontemini saglayan ve
algoritmanin yakinsakligini kanitlayan Bezdek tarafindan degistirildi. FCM, manyetik
rezonans goriintiilerinde, uzaktan algilama uydu goriintiilerinde genis ve basarili bir
sekilde kullamilir Kiimeleme algoritmalarinin sakincalarini gidermek igin, yerel
mekansal bilgi dahil edilerek bir¢ok yontem onerilmistir. Bunlar arasinda Ahmed ve
ark. onyargt diizeltilmis bir FCM (BCFCM) onerdiler. Chen ve Zhang BCFCM'yi
tyilestiren FCM S'yi onerdi. Bununla birlikte, ortalama ya da ortanca deger secimi
onceden bilgi olmasini gerektirir ve mekansal komsular1 segmektedir. FCM ve FCM
S'den daha etkili oldugunu gosteriyor. Ruspini tarafindan tanimlanan FCM kavramina

dayanan Dunn, net FCM kavramini ortaya atti. Eklentinin anlamli olmasi i¢in Dunn,
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grup ici kare hatanin objektif islevini kare agirlikli hata versiyonunun grup toplamina

genisletmistir ve asagidaki sekilde verilmistir:

JW,V) = Xy Xy uizjdz(xi ) Uj)
3.2.1. Degistirilmis FCM

Giriiltiiden etkilenen goriintiiler standart FCM tarafindan boliimlere ayrilirsa,
boliimlendirme performans:t kotii olur. Ancak, goriintiiler genellikle goriintiileme,
saklama veya aktarma sirasinda giiriiltiiden etkilenir. Bu nedenle, giiriiltiiniin etkisini
bastirmak i¢in goriintii bolimlemesinde giirtiltii dikkate alinmalidir.

Ahmed ve ark .2012 yeni amag islevini FCM'nin nesnel islevinde mekansal bir

kisitlama terimi asagida verilmistir:

e 2
]m = :'::1 Z;clzl ulpk ”xk — vi”2 + ﬁzf:l 2=1 ufk (nyeNk”xy — Ui” ) (3.2)
[Uir] = U, uyelik derece matrisidir

N, Xk etrafindaki bir pencereye diisen komsular kiimesi anlamina gelir ve Ng,
kardinalitesidir.

Ikinci terimdeki o parametresi, cezanin etkisini kontrol eder.

Bu formulun bir eksikligi, sartlarinin hesaplanmasinin FCM'den ¢ok daha fazla zaman
alacagidir. Aday goriintiiniin boyutu biiyiik oldugunda, hesaplama siiresi de artmaktadir.
(2) 'ye dayanarak, Chen ve arkadaglar1 bir basitlestirme yaklasimi 6nermistir. FCM S
olarak adlandirilan diisiik karmasikliga sahip yeni hedef islevi ise:

Jm = X1 k=1 wikllx — vill?—oc XE_y BR-q uf 1 — vill?

(3.3)
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3.3. TBA

Bir¢ok makine ogrenme problemi, her egitim ornegi igin binlerce 6zelligi
icermektedir. Bu sadece egitimi yavaslatmakla kalmaz, iyi ¢6ziim bulmay1 da zorlastirir.
Bu sorun genellikle boyut laneti (the curse of dimensionality) olarak adlandirilmaktadir.
Bir veri setinin bilgi icerigini 6zgiin kiimelerden daha diigiik boyutlara, yeni bir 6zellik
altuzayina doniistiirerek 6zetlememize yardimci olacak ii¢ temel teknik vardir. TBA,

Linear Discriminant Analysis (LDA) ve Kernel Principal Component Analysis (KPCA).

TBA, boyutsallig1 azaltmak i¢in yaygin olarak kullanilan denetimsiz lineer
dontisiim teknigi olmaktadir. TBA, 0Ozellikler arasindaki korelasyona dayanarak
verilerdeki desenleri (pattern) tanimlamamiza yardimci olmaktadir. Ozetle, TBA,
yiiksek boyutlu verideki maksimum varyanslart bulmaya ve orjinal olaninkiyle esit veya
daha az boyuta sahip yeni bir altuzay iizerine yansitmayr saglamaktadir. Sekil 3.5’te
goriildiigii lizere yeni altuzayin ortogonal eksenleri (PC1 ve PC2 ana bilesenler)

maksimum varyansin yonii olmaktadir.

v

Sekil 3.5. TBA’nin eksenleri.

Tanima, siniflandirma, boyut indirgenmesi ve yorumlanmasini saglayan, ¢ok
degiskenli bir istatistik yontemidir. Bu yaklasim verinin i¢indeki en giiclii Oriintiiyii
bulmaya caligir. Bu yiizden oriintii bulma teknigi olarak da kullanilabilir. Verinin sahip
oldugu ¢esitlilik, tiim boyut takimindan secilen kiigiik bir boyut setiyle yakalanabilir.
Verideki giiriiltiller, Oriintiilerden daha gli¢sliz olduklarindan, boyut kii¢iiltme

sonucunda bu giirtiltiiler temizlenebilir.
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TBA’nin ii¢ temel amac1 vardir:
1. Verilerin boyutunu azaltma
2. Tahminleme yapma
3. Veri setini, baz1 analizler i¢in gériintiilemek
TBA uygulandiginda p boyutlu uzaym gercek boyutu belirlenir. Bu ger¢ek boyuta
temel bilesenler ad1 verilir. Temel bilesenlerin ii¢ 6zelligi vardir:
1. Kolerasyonsuzlardir.
2. Birinci temel bilesen toplam degiskenligi en ¢ok agiklayan degiskendir.
3. Bir sonraki temel bilesen kalan degiskenligi en ¢ok aciklayan degiskendir.
Temel Bilesen Analizi su sekilde yaklagmaktadir:
a.Cok boyutlu olan verilere dogru agidan bakarak genellikle verideki iliskiler
aciklanabilir.

b. TBA’nin amac1 “dogru agiy1” bulmaktir

Veri ¢ok boyutlu ve iliskiler acik degildir Dogru agidan bakildiginda ¢ok boyutlu
Karmasik veri setindeki iliskinin lineer
Oldugu goriilmektedir.

Sekil 3.6. TBA’nin amaci

TBA Kkilit noktasi, problemi ¢ozmek tizere gorsel incelemek i¢in uygun bir “ag1” bagka

deyisle uygun bir koordinat sistemi segmektir.
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(a) Karmasik veri seti (b) Lineer hali

Sekil 3.7.TBA verileri.

Sonug :

» TBA, boyut azaltmada faydal bir yontemdir

* TBA, ¢ok boyutlu verileri yaklasik olarak ve daha az boyutlu veriyle temsil eder.

» TBA, orijinal veriler i¢cin dik-olan-en-biiyiik-varyans-yonleri bulup orijinal verileri
koordinat sisteminde gosterir.

* TBA, ¢ok boyutlu verilerin gorsel gdsterilmesi ve incelenmesi i¢in kullanilabilir.

« TBA, makine Ogrenmesi olarak, verilerin boyutu azaltabilir-az degisen TBA
ozellikleri modelleme i¢in 6nemsiz olabilir, bu sekilde modelleme ile ilgili hesaplama
hizlandirabilir.

* TBA, veri sikistirma i¢in kullanilabilir.

TBA, istatistiksel bir metottur. Bir veri setinde Oriintiiniin tanimlanmasinda, veri
setinin aciklanmasinda, veri igindeki benzer ve farkli desenlerin tanimlanmasinda
kullanilabilir. TBA verinin sikistirilmasina boyut azaltarak imkan vermektedir, boyut
azaltilirken veri kayb1 yasanmamaktadir. Bu teknik bilgisayar bilimleri goriintii isleme

alaninda kullanilmaktadir.
3.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineleri (DVM) istatistiksel Ogrenme teorisine dayali
parametrik olmayan bir makine 6grenmesi smiflandirma yontemidir (Vapnik, 1995).

DVM ikili smiflandirmalar igin gelistirilmistir ve bu yontem ile az sayida 6rnekleme
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verisi ile dogru smiflandirma sonuclar elde etmek miimkiindiir (Foody ve Mathur,
2004). Smniflar arasindaki sinir1  belirlemek igin  Optimizasyon algoritmasinin
kullanildig: bir yontemdir. Baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi igin
tasarlanmis olan yontem daha sonra ¢ok smifli ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandirilmasi i¢in gelistirilmistir. Temel olarak iki sinifi birbirinden ayirabilen hiper
diizlemin belirlenmesi prensibine dayanmaktadir (Vapnik, 1995). Farkli alanlarda
kullanilan DVM ler uzaktan algilama alaninda kullanim ile ilgili ¢ok sayida ¢alisma
gerceklestirilmistir (Zhu ve Blumberg 2002, Pal ve Mather 2005, Dixon ve Candade
2008, Kavzoglu ve dig., 2009; Song vd. 2012). Bu yontem ¢ekirdek fonksiyonlar
kullanilarak ¢ok boyutlu 6zellik uzayinda ¢alisma 6zelligine sahip ve yontemden elde
edilen sonuglar secilen ¢ekirdek ve parametrelerin 6zelliklerine baghdir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2009).
Avantajlar:
o Yiiksek boyutlu uzaylarda etkilidirler.
e Karar fonksiyonunda bir takim egitim noktalar1 kullanilir (“support vectors”).
o Karar fonksiyonu icin ¢ok farkli ¢ekirdek fonksiyonlar1 (“kernel functions”)
kullanilabilmektedir.
Veri setleri i¢in smiflandirma probleminin ¢6ziimiine iliskin Destek Vektor
Makineleri’nin uygulanmasi siirecinde ¢ekirdek fonksiyonu seciminin ve parametre

optimizasyonunun 6nemli yeri vardir.

3.4.1. Dogrusal destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri ile siniflandirmada genellikle {-1,+1} seklinde simf
etiketleri ile gosterilen iki sinifa ait orneklerin, egitim verisi ile elde edilen bir karar
fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilmasi amaglanir. Karar fonksiyonu kullanilarak
egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur. Sekil 1(a)’da
gosterildigi lizere iki simifli verileri birbirinden ayirabilen bir¢cok hiper-diizlem
cizilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakligi
maksimuma ¢ikaran hiper-diizlemi bulabilmektir. Sekil 1(b)’de goriildiigii lizere sinirt
maksimuma ¢ikararak en uygun ayrimi yapan hiper-diizleme optimum hiper-diizlem ve

sinir genisligini sinirlandiran noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir. Dogrusal
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olarak ayrilabilen iki smifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimi igin k
sayida ornekten olusan egitim verisinin 1,.....k ={ 11X,y }, i kabul edilirse, optimum

hiperdiizleme ait esitsizlikler agagidaki sekilde olur
w.Xi+b> +1 her y=+1 igin
WX+tb< +1 her y=-1 icin

Burada x € R" olup N-boyutlu bir uzayi, y € {-1, +1} ise siuf etiketlerini, w
agirlik vektoriinii (hiper-diizlemin normali) ve b egilim degerini gostermektedir (Osuna
vd., 1997).Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi igin bu diizleme paralel ve
siirlarint olusturacak iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir . Bu hiper-diizlemleri
olusturan noktalar destek vektorleri olarak adlandirilir ve bu diizlemler w.x;+ b =+1

seklinde ifade edilirler.

Optimum hiper-diizlemin sinirinin maksimuma ¢ikarilmasi igin ||w|| ifadesinin
minimum hale getirilmesi gerekmektedir. Uygun hiperdiizlemin belirlenmesi asagidaki

siirli optimizasyon probleminin ¢éztimiinii gerektirir.
Min[5]lIwl?
Buna bagl sinirlamalar ise;
yiw.x;+b) -1 =0 wve y;€[1,—-1]

seklinde ifade edilir (Vapnik, 1995). Bu optimizasyon problemi Lagrange denklemleri

kullanilarak ¢6ziilebilir. Bu islem sonrasinda;
1
I(w,b,a) =Z|lwll* — o yiw.x; +b) + X a

esitligi elde edilir. Sonucta dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifl1 bir problem igin

karar fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (Osuna vd., 1997).
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Destek Vekiorieri
©© ©0
©
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O ® L ©
® @ @
O O
Hiper-Diziem
(a) (b)
a) iki sinifl1 bir problem i¢in hiper-diizlemler b)optimum hiper-diizleme

Destek Vektoriern
Smir

[®) O © “ Optimum Hiper-Dazlem
S w-x+b=0

Sekil 3.8. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi.

k
flx) = sign( hiy; (x.x;) + b)
2

3.4.2. Dogrusal ayrilamayan veriler icin DVM

Uydu goriintiilerinin siiflandirilmasinda oldugu gibi bir¢ok problemde verilerin
dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir [Sekil 3(a)]. Bu durumda egitim verilerinin
bir kisminin optimum hiper-diizlemin diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem
pozitif bir yapay degiskenin ( ;) tanimlanmasi ile ¢ozilir [Sekil 3(b)]. Sinirin
maksimum hale getirilmesi ve yanlis siniflandirma hatalariin minimum hale getirilmesi
arasindaki denge pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi

(0< € < 00 ) tamimlanmasiyla kontrol edilebilir (Cortes vd., 1995). Diizenleme
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parametresi ve yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan veriler

i¢cin optimizasyon problemi:
min[ e 57, 6
seklini alir.
bagli sinirlamalar ise;
yiw.ox)+b)-1=21-%
&E=0 vei=1,...,N

seklinde ifade edilir.

Destek Vektorteri

O o o “\ Optimum Hiper-Dazlem
t w-x+b=0
(a) o (b) _
a)dogrusal olarak ayrilamayan veriseti b) Dogrusal ayrilamayan veri seti

Sekil 3.9.Dogrusal hiper-diizlem.

Esitlik ifade edilen optimizasyon probleminin ¢oziimii ig¢in Sekil (3.7) de
goriilecegi tizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri, 6zellik uzayr olarak
tanimlanan yliksek boyutlu bir uzayda goriintiilenir.Bu islemi yapabilmemiz ig¢in
cekirdek (kernel) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Verilerin dogrusal olarak ayrimi

yapilabilmekte ve siiflar arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.
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Girdi Uzayi Ozellik Uzayi

Sekil 3.10. Cekirdek fonksiyonu ile verinin yliksek boyuta doniistiiriilmesi.

Destek vektdr makineleri matematiksel olarak K(x;Xj)=¢(x). @ (x;) seklinde
ifade edilen bir ¢ekirdek fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan donisiimler
yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yliksek boyutta dogrusal olarak ayrimina yardim
saglamaktadir.Cekirdek fonksiyonu kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli
bir problemin ¢dzlimii ile ilgili karar kurali agsagidaki sekilde yazilabilir (Osuna ve ark.,
1997):

F(x) = sign(i(x;y; 9(x). @ (x;) + b

Destek vektor makineleri (DVM) ile gerceklestirilecek bir siniflandirma islemi
icin kullanilacak ¢ekirdek fonksiyonu ve bu fonksiyona ait optimum parametrelerin
belirlenmesi sarttir. Cekirdek fonksiyonu olarak en sik kullanilan polinom, radyal
tabanli fonksiyon, Pearson VII (PUK) fonksiyonu ve normallestirilmis polinom
cekirdekleri Tablo 1°de formiilleri ve parametreleriyle birlikte sunulmustur. Tablodan
goriilecegi lizere her ¢ekirdek fonksiyonu i¢in bazi parametrelerin kullanici tarafindan
belirlenmesi gerekmektedir. PUK ¢ekirdeki i¢in belirlenmesi gereken parametre sayisi
iki iken, diger fonksiyonlar i¢in smiflandirmaya esas olacak model olusumunda bir
parametrenin belirlenmesini gerektirmektedir. Cekirdek fonksiyonlari
karsilagtirildiginda polinom ve radyal tabanli ¢ekirdeklerin daha sade ve anlasilabilir
oldugu ifade edilebilir. Matematiksel olarak basit gorlinse de, polinomun derecesindeki
artis algoritmanin karmasik bir hal almasina neden olmaktadir. Bu da hem islem
stiresini 6nemli Ol¢iide artirmakta hem de bir noktadan sonra siniflandirma dogrulugunu
diistirmektedir. Buna karsin radyal tabanli fonksiyonun g¢ekirdek boyutu (y) olarak ifade
edilen parametresindeki degisimlerin siiflandirma performansina etkisinin daha az

oldugu gortlmistiir (Hsu ve ark., 2010). Normallestirilmis polinom fonksiyonu ise veri
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setinin normallestirilmesi yerine polinom ¢ekirdeke ait matematiksel ifadenin
normallestirilmesi amaciyla Arnulf vd. (2001) tarafindan onerilmistir. Normallestirilmis
polinom ¢ekirdekinin polinom gekirdekinin genellestirilmis bir hali oldugu sdylenebilir.
Diger taraftan, PUK ¢ekirdeki Pearson genisligi olarak bilinen (¢ , ® ) iki parametresi
ile diger ¢ekirdek fonksiyonlarina gore daha karmasik bir matematiksel yapiya sahiptir.
Bu iki parametre siniflandirma dogruluguna etki etmekte ve hangi parametre ¢iftinin en
iyi sonug¢ verecegi Onceden bilinmemektedir. Bu nedenle PUK ¢ekirdekinin

kullaniminda en uygun parametre ¢iftinin belirlenmesi 6nemli bir asamadir.

Cizelge 3.1. Destek vektor makinelerde kullanilan temel c¢ekirdek fonksiyonlar1 ve

parametreleri.

Kernel Fonksiyonu Matematiksel ifadesi Parametre
Polinom kerneli k(x,y) = ((x.y) + 1)4 Polinom derecesi(d)
Normallestirilmis polinom k=(xy) Polinom derecesi(d)
B ((x, ) + D?
I (CEDECRENE
Radyal Tabanli Fonksiyon k(x,y) = e YIG—xlI? Kernel boyutu (Y)
Pearson vII(PUK) kerneli 1 Pearson genisligi

{1 N (2. ”x_ZHZJ;% ) 1)2} Parametreleri(o, w)

Cekirdek fonksiyonuna 0zgli parametrelerin yaninda tim DVMler igin
diizenleme parametresi C’nin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bu
parametre i¢cin olmast gerekenden c¢ok kiigciik veya ¢ok biiylik degerler secilmesi
durumunda optimum hiper-diizlem dogru belirlenemeyeceginden siniflandirma
dogrulugunda ciddi diisiis beklenir. Diger taraftan C = o olmast durumunda DVM
modeli sadece dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in uygun hale gelir. Buradan da
goriilecegi lizere parametreler i¢in uygun degerlerin se¢cimi DVM siniflandiricisinin
performansini direkt olarak etkileyen bir faktor durumundadir. Genellikle deneme ve

hata stratejisi kullanilmasina karsin, capraz dogrulama yaklasimi basarili sonuglara
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ulasilmasina olanak saglamaktadir. Capraz dogrulama yaklasiminda amac¢ olusturulan
simiflandirma modelinin performansinin belirlenmesidir ve veri seti iki kisma ayrilir.
Birinci kisim simiflandirmaya esas olan model olusumunda egitim verisi olarak
kullanilirken ikinci kistm modelin performansinin belirlenmesi amaciyla test verisi
olarak isleme konur. Egitim seti ile olusturulan modelin test veri setine uygulanmasi
sonucunda dogru siniflandirilan Orneklerin sayis1 siniflandiricinin - performansini
gosterir. Dolayisiyla capraz gegerlilik yontemi kullanilarak en iyi siniflandirma
performansinin elde edildigi ¢ekirdek parametrelerinin belirlenmesi ve siniflandirmaya

esas olacak modelin olusturulmustur.






4. BULGULAR

Bu boliime kadar goriintii islemenin temel kavramlarindan; bazi matematiksel
operasyonlardan, sayisal goriintii islemenin ilk adimlar1 arasinda yer alan goriintiin
iyilestirilmesinden; goriintii pekistirmede kenar tanmima filtreleri arasinda yer alan
Laplasyan siizgeclerinden bahsedilmistir. Diger taraftan bu alt yapi1 yardimiyla BM
temel prensibi ve BM teknigi de detayli olarak incelenmistir. Bu boliimde ise, kenar
bulma yontemleri arasindaki sifir gegis algoritmasini kullanan ve BMin dezavantajlarini
Oonlemeyi amaglayan alternatif bir yaklasim Onerilmistir. Bu yaklasim DVM
teknigindeki parametrelerin en uygun degerlerinin se¢imi ile miimkiin olmaktadir. Diger
taraftan filtre isleme ile goriintii kapsaminda kullanilan kenar bulma Laplasyan
stizgeclerin BM teknigi icin kullanimi karsilastirmali olarak incelenmistir. Yapilan

islemler sirastyla Sekil 4.1 de verilen blok diyagram ile gosterilmistir.

Sekil 4.1. Tez asamalari.
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4.1. Veri Seti

Bu calismada kullamilan veriler Van Yiiziincii Y1l Universitesi arac giris
noktasindan alinan toplam siiresi 190 saniye olan 5 adet videodan olusmaktadir. Sekil
4.2°de kullanilan veri setine ait 6rnek goriintiiler yer almaktadir. Test islemleri icin
ayrica kullanilan bir video seti bulunmaktadir. Bu ¢alismada amaclar1 yerine getirmek

i¢in tiim siniflandirma islemlerinde DVM kullanilmustir.

Sekil 4.2 Kullanilan veri setlerine ait goriintiiler.



Sekil 4.2 Kullanilan veri setlerine ait goriintiiler(devam).

4.2.Segmentasyon Asamasi

Segmentasyon, goriintiideki araglarin daha belirgin olmasin1 saglar ve aracin
tamimlanmasini kolaylagtirir. ilk adim, kenar diizenlemesini yapmaktir. Gériintiiler daha
sonra vektorlere doniistiiriiliir, arag m1 yoksa diger nesneler mi oldugunu belirlemek igin
smiflandirma yapilir. Goriintiilerin matris doniisiimii ile vektor haline getirilmesinden
sonra nitelik azaltma igin istatistiksel bir yontem olan TBA kullanilmigtir. Nesneleri
tanimlamak i¢in 6zelliklerini belirlemek gerekir. Gri tonlamali resim bir dizi rakamdir
bu rakamlar sifir ve ikiyuz ellibes arasinda deger alir. Goriintiiniin her pikselini temsil
eden bu sayilar aynm1 zamanda pikseller ile boyutlari arasindaki konumu tanimlar.

Komsu piksellerin nesne olarak kabul edilmesi kenar bulma yontemiyle yapulir.

4.3. Bulanik C-Ortalamalar Uygulamasi

Bulanik C ortalamalar(FCM) segmentasyon i¢in kullanilmaktadir. Adim adim
kenarlart bulmayr ve nesneleri diger bolgelere gore daha belirgin gdsterilmesini
saglamay1 amaglar. Sekil 4.2’te goriildiigii tizere FCM yonteminde nesneler koyu

gosterilmektedir.



FCM

(©)

Sekil 4.3. Farkli gortintiiler i¢in FCM uygulamasi sonuglari.

4.4. Temel Bilesen Analizi Asamasi

TBA, gorintileri ayirma ve simiflandirmada goriintii boyutunu kii¢tiltmek
amactyla kullanilmigtir. Goriintiileri siniflandirmak i¢cin DVM yo6ntemini kullanilmistir.
Gorlintlinlin 6zellik vektorii 400 nitelige sahiptir. TBA ile bu deger 10’a azaltilip veriler
gorlintli vektdor matrisine doniistiirilmiistiir. Nesne tanima i¢cin SVM yapist Once
egitilmek zorundadir. Bu islem i¢in iki sinifa ait verilerden olusan (Arag ve digerleri) bir
veri seti kullanilmustir.

Videolarm her saniyesi yirmi bes kareden (goriintiiden) olusmaktadir. ilk énce

aracin oldugu bolgenin tespit edilip kirpilmasi gerekir. Hareket eden nesneler igin arka
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plan ve 6n plan yontemleri kullanilmaktadir. Nesne tanimlamanin dogrulugunu artirmak
icin kenar algilama ydntemini kullanilmaktadir. Eklenen tiim nesneler bir kenar
olusturur ¢iinkii piksellerin degeri goriintiiniin kontrastina baghdir. Kontrast, komsu
pikseller iki farkli nesneye ait oldugunda, komsu piksellerin mesafesindeki bir artistir.
KONTRAST yiiksek olursa, goriintii o kadar net olur. On planin arka plandan
ayrilmasinda nesneler beyazdir ve arka plan siyah olarak isaretlenmistir.

Filtre giiriiltilii degerleri diizeltmek igin kullanilir, bazen pikselleri azaltmak
veya glrtltiiyii ortadan kaldirmak i¢in de kullanilmaktadir. imcrop komutu, goriintiideki

nesneleri birbirinden ayirmak i¢in kullanilir.

4.5. Destek Vektor Makinesi Asamasi

Bir ara¢ m1 yoksa diger bir nesne mi oldugunu belirlemek i¢in kirpilmis
goriintiiden elde edilen nitelikler TBA ile azaltilip SVM'ye verilir. SVMnin ¢iktis1 bir
vektordiir, tiim goriintiilerden elde edilen vektorler bir matris olusturur. Bir matrisin her
satir1 bir kareyi temsil eder ve her siitun bir nesneyi temsil eder. Buraya kadar bir 100*5
matris olusmustur. 100 burada g¢erceveyi ve 5 nesneleri bu cergevede gostermektedir.
DVM liner oldugu icin sadece arag¢ ve digerleri olarak ayirt etmede kullanmaktadir.
Biiyiik ara¢ algilamasi i¢in alan yontemi kullanilmistir. Alan boyutu belirli bir esik

degerinden biiyiik olursa o nesnenin biiyiik araba oldugunu gosterir.

Cizelge 4.1. Videolarin gergek ve tespit edilen sonuglari.

Video Gergek deger Tespit edilen
no Kiiciik Biiyiik Diger Kiiciik Biiyiik Diger
Arag Arag Arag Arag

1 4 1 0 3 1 1

2 5 2 0 6 3 1

3 4 1 0 3 1 1

4 4 1 1 4 1 2

5 5 1 1 6 1 1

6 3 0 1 3 0 1
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Siiflandirilan nesnelerden arag olanlar ise daha sonra igerdikleri piksel sayisina
(alanina) gore biiyiik/ kiiciik ara¢ olarak ayrilmistir. Boylece son asamada 3 sinifa
ayirma islemi gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.1°de gergek ve tespit edilen sonuglar videolardan yazilmstir.



5. TARTISMA VE SONUC

Goriintii isleme calismalar1 oldukca yaygidir. Ozellikle iletisimde, giivenlik
sistemlerinde, robot uygulamalarinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir. Goriintii islemede ilk
asama goOrintiinlin elde edilmesidir. Daha sonra cesitli 6n isleme safhalar1 ve
goriintiideki belirli desenlerin tespiti yapilmaktadir. Bu desenlerin anlamali hale gelmesi
icin bir tanima veya siniflandirma asamasindan gecirilmesi gerekir. Bu islem igin ise
nitelik ¢ikarma uygulanmaktadir. Bir goriintiide yer alan birden fazla desenin veya
nesnenin taninmast i¢in yukarida bahsedilen asamalar kullanilir. Ozetle bu asamalar, 6n
isleme, nitelik ¢ikarma ve siniflandirmadir.

Goriintii 6n isleme adiminda genellikle goriinti iki renge indirgenir. Bu sayede
renkli bir goriintiiye gore ¢ok daha kolay islenebilir hale gelmis olur. Daha sonra ise
segmentasyon iglemi uygulanarak goriintiideki farkli nesnelerin yerleri belirlenmeye
calisilir. En son asamada ise belirlenen nesneler ile ilgili bir tanima veya siniflandirma
islemi yapilacaktir. Bu ¢alismada 6zellikle Bulanik C ortalamalar kiimeleme y&ntemi
kullanilarak bir segmentasyon yapilmugtir.

Deneysel ¢aligma olarak ise Van Yiiziincii Y1l Univeristesi ana giris kapist
giivenlik kameralarindan alinan ¢esitli goriintiiler kullanilmistir. Bu ¢alismada 6zellikle
vurgulanan nokta bulanik C ortalamalar kiimeleme yontemi ile yapilan
segmentasyondur. Basarili bir sekilde gerceklestirilen segmentasyondan sonra elde
edilen nesneler arac ve diger nesneler olarak iki sinifa ayrilmistir. Bu siiflandirma i¢in
kullanilan yontem DVM olup giiglii bir siniflandiricidir (Pal ve Mather, 2005). Arag
olarak tanimlanan nesneler ise daha sonra sahip olduklari toplam piksel sayisina
bakilarak biiyiikk arag / kii¢iikk ara¢ olarak ayrilmistir. Calismada ayrica veriboyutu
azalma amaciyla TBA yontemi de kullanilmistir.

Gelecek ¢alisma olarak smiflandirma amaci ile kullanilan DVM yerine giincel
bir arastirma alanmi1 olan derin 6grenme teknikleri ve Konvoliisyonel noral ag (CNN)
yapilar1 kullanilabilir. Bu aglar kullanilan goérsel imgelerin analiz edilmesinde kullanilan
derin, ileri beslemeli yapay sinir aglaridir (Kamavisder ve ark., 2013). CNN’ler, diger
goriintli siniflandirma algoritmalarina kiyasla nispeten az 6n islem kullanirlar. Bu, agin

geleneksel algoritmalarda el yapimi olan filtreleri 6grenecegi anlamina gelir. CNN’de
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bircok mimari bulunup farkli katman sayilari, farkli aktivasyon fonksiyonlari

bulunmaktadir.
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