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OZET

Yiksek Lisans Tezi
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Caglar KILIKCIER

Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Yrd. Dog¢.Dr. Ersen YILMAZ

Bu tez caligmasinda hedef tanima problemi ele alinmistir. Literatiirde yer alan giincel hedef
tanima yontemleri incelenmis ve Grnek bir hedef tanima probleminin ¢éziimii sunulmustur.
Ornek hedef tamma problemi olarak arac i¢i kamera tarafindan alinan goriintiilerdeki trafik
1siklarinin taninmasi problemi segilmis ve DVM araciligi ile ¢oziimii gergeklestirilmistir.
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ABSTRACT

Master Thesis

TARGET RECOGNITION ALGORITHMS AND THEIR IMPLEMENTATIONS ON
A DSP CARD

Caglar KILIKCIER
Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ersen YILMAZ

In this thesis, target recognition problem is discussed. Current methods in the literature for the
target recognition were investigated and a solution of an example problem in target recognition
is presented. Traffic light recognition from the in-car cam images is chosen as an example
problem and a solution of this problem is realized with SVM.
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1. GIRiS

1.1. Hedef Tanima Problemi

Hedef tanima uygulamalar1 glindelik hayatimizin i¢ine girmis bulunmaktadir. Diz istii
bilgisayarlardaki parmak izi tanimadan, telefonlardaki ses tanimaya, sayisal
kameralardaki goriintiiler ile nesne tanimadan, biyomedikal cihazlardan alinan veriler
yardimiyla hastalik teshisine kadar tiim bu uygulamalar birer hedef tanima problemidir
ve ¢Ozlimii hedef tanima algoritmalar1 ile gergeklestirilmektedir. Hedef tanima problemi

bir nesneyi veya olay1 yani belirlenen bir hedefi tanimlanmasi problemidir.

Hedef tanima konusundaki arastirmalar popiiler uygulama ve problemlere sahiptir.
Hedef tanima dendigi zaman akla ilk olarak askeri savunma sistemlerinde kullanilan
ATR uygulamasi akla gelmektedir fakat sivil amacli olarak biyometrik tanima, otomatik
karakter tanima, ses tanima ve nesne tanima gibi uygulamalar1 da bulunmaktadir. Bu

uygulamalarin girisinde kullanilan veriler genellikle ses veya imgelerden olugsmaktadir.

Literatiir incelendiginde de arastirmalarin ses ve imgeler iizerinde agirlik kazandigi
goriilmektedir. Imge {izerine yapilan hedef tanima ¢alismalarinda ise ¢ogunlukla ATR

sistemleri tizerine ¢aligilmistir.

ATR, genellikle gercek zamanli olarak hedef tanima ve smiflandirma isleminin
yapildig1 algilayicilar, algoritma, hedef veri kiimesi ve donanimi i¢eren bir sistemi ifade
eder (Fuller 2008). Literatiirde imge tabanli ATR sistemleri i¢in genelde SAR (Sentetik
aciklikli radar), FLIR (Ileri bakan kizilotesi), HRR (Yiiksek ¢oziiniirliiklii radar), ¢esitli
sayisal kameralar ve uydu goriintiileri gibi kaynaklar algilayici olarak kullanilmistir. Bu
konularda yapilan ¢alismalarda genellikle ATR sistemi bir biitiin olarak ele alinmamais
ve sistemin belli bir boliimii veya siiflandirma algoritmalari iizerinde durulmustur.

Yerel literatiirde hedef tanima problemi i¢in yazilmis IR, yiiksek ¢oziiniirliikli uydu ve
radar imgelerini kullanan gesitli tez ¢alismalar1 bulunmaktadir. Imgeden hedef tanima
problemlerinde imgelerin ¢oziiniirliigii arttikga hedefin boliitlenmesi ve siniflandirilmasi

islemi kolaylagsmaktadir.



1.2. Tezin Amag¢ ve Kapsami

Bu tezde yiiksek ¢oziiniirliige sahip olmayan sayisal kameralardan elde edilmis imgeler
ile hedef tanima probleminin ¢6ziilmesi amag¢lanmistir. Hedef tanima problemi olarak
imgelerden trafik i1siklarinin tespiti se¢ilmistir. Trafik 1siklarmin tespiti icin alt1 yiiz
kirka dort yiiz seksen ¢oziiniirliige sahip kalabalik sehir trafigine ait imgelerden olusan
bir veri kiimesi kullanilmistir. Tez kapsaminda, Oncelikle imge ile hedef tanima
problemleri i¢in literatiirde Onerilen 6n islem, boliitleme ve siniflandirma algoritmalar1
incelenmis ve belirlenen problemin ¢dziimii dogrultusunda diisiik ¢ozilniirliige sahip

hedeflerin taninmasini saglayan bir algoritma farkli ortamlarda gerceklenmistir.

Tezin ileriki bolimlerinde sirasiyla; ikinci bdoliimde literatiirdeki gilincel imge
iyilestirme, ilgili alan bulma ve smiflandirma metotlar1 verilmistir. Ugiincii bdliimde
sectigimiz hedef tanima probleminde kullanilan metotlardan ve veri setinden
bahsedilmis. Onerilen hedef tanima algoritmasinda kullanilan metotlar anlatilmis.
Secilen DSP kartindan kisaca bahsedilmistir. Dordiincii boliimde varilan bulgulardan

bahsedilmis ve besinci boliimde ise sonuglar verilmistir.

1.3. Tezin Katkilan

Bu tez calismasi kapsaminda en kii¢iik kareler Destek vektdr makinast (DVM)
yonteminin ve ikili agac yapisinin kullanildigi ¢ok sinifli bir DVM calismasi (Kilikgier
ve Yilmaz 2011) yapilmistir. Ayrica Otsu kriterlerine gore PSO kullanan esikleme
algoritmalar1 i¢cin daha gelismis bir arama algoritmasi onerilmistir (Kilikgier ve Yilmaz
2012). Bagh bilesen metodunda ¢ok seviyeli esikleme sonucunda olusan seviyelere gore

etiketleme yapan bir algoritma onerilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Imge kullanilan hedef tanima algoritmalarinda hedefin taninmasi igin smiflandirici
algoritmalar kullanilmaktadir. Siniflandirma algoritmalarmin girisinde ise imgede
hedefin bulunma olasilig1 olan ilgili boliimler ve bu ilgili bolimlerden ¢ikartilan
oznitelikler kullanilmaktadir. Ilgi duyulan bu béliimlerin cikartilabilmesi icinse cesitli

On islemler ve metotlar bulunmaktadir.

Ilgi duyulan bu béliimlerin dogru bir sekilde ¢ikartilabilmeleri i¢in ¢cogu zaman imge
geometrik doniisiimler gibi 6n islemlerden gegirilmelidir. Daha sonra ise filtreleme gibi
bazi iyilestirme islemlerinden ge¢mesi gerekmektedir. Ozetle hedef tanima problemi
temelde ii¢ alt problemden olusmaktadir. Imgenin 6n islemden gegirilip iyilestirilmest,
imgede ilgi duyulan alanin belirlenmesi ve bu alanm smiflandirilarak hedefin

taninmasidir.
2.1. On islem ve imge lyilestirme Metotlar

Hedef tanima sistemlerinin basart oranmi smiflandiricilarin  performansindan ¢ok
kaynak algilayicilar ondan sonra ise imge isleme algoritmalar1 etkilemektedir. Imge
algilayicilarin bilinen eksiklikleri ve kusurlar1 imge isleme algoritmalari ile giderilmeye
calisiimaktadir. Smiflandirma asamasinda 6z nitelik ¢ikarmada bu iyilestirilmis

imgelerden yararlanilmaktadir.

Hedef tanima problemlerinde kullanilan imgeler ¢ogu zaman ideal 6zelliklere sahip
degildir ve iyilestirilmesi gerekmektedir. Imgelerde istenmeyen bu durumlar1 diizeltmek
icin belirli ¢coziim metotlar1 bulunmaktadir. Fakat imgedeki bozulmalarin neler oldugu
ve kaynaklarinin bilinmedigi durumlarda iyilestirme metodunun nasil secilecegini
belirten genel bir yol yoktur. Bazi durumlarda imgeler iizerinde iyilestirmeler
yapilmadan ilgili alan bulma islemleri yiiksek basari ile gerceklestirilebilse de ¢ogu
zaman bu imge iizerindeki olas1 hedef alanlarmin dogru bir sekilde bulunmasi olasiligini

azaltmaktadir.



Bu nedenle imgeler {izerinde giiriilti azaltma, 1iyilestirme, ¢Oziiniirligiiniin
degistirilmesi veya geometrik doniisimler gibi matematiksel 6n islemler yapilmaktadir.
Bozucu etkilerin bilinmedigi durumlarda imgelerin iyilestirilmesi i¢in genellikle gri

seviye doniisiimii, histogram esleme, morfolojik islemler veya filtreler uygulanmaktadir.

Bahsedilen islemlerin  Onceligi  olabilmekte ve uygulama sirasi  sonucu
degistirebilmektedir. Oncelik sirasinm dogru bir sekilde kararlastirilabilmesi i¢in, on
islem ve iyilestirme algoritmalarm smiflandirilmas1 gerekmektedir. Imge giiriiltii
azaltma ve 1yilestirme algoritmalarinin smiflandirilmasi hakkinda literatiirde farkh
goriigler bulunmaktadir. Bu konu hedef tanima sistemlerinin algoritmalarinin se¢iminde

ve kullanimida 6nemli bir yer tutmaktadir.

Literatiirde Onerilen ¢esitli siniflandirmalar vardir. Shih (2010) kitabinda “Imge
tyilestirme islemlerini genel olarak {i¢ sinifa aywrabilir bunlar, noktalar tizerinde yapilan
islemler, pencere lizerinden yapilan islemler ve tiim imgeyi i¢eren genel islemler”
demektedir. Shih’in 6nerdigi sekildeki bir siniflandirma ile yapilan islemin ardisik mi1
yoksa paralel olarak mi calistirilabilecegi kolayca belirlenebilir. Uygulanacak islemlerin
uygulanma siras1 ve birlestirilebilir olup olmadig1 anlasilabilir. Bu sayede hedef tanima

sistemleri icin donanim ve algoritma se¢imi kolaylasmaktadir.

Gilintimiizde imge algilayicilar1 iizerinde otonom olarak odaklama, yakinlastirma,
kazang ve benzeri islemler gergeklestirilebilmektedir. Fakat hedef tanima problemi i¢in
bu islemler her zaman yeterli olmayabilmektedir. Ratches’inde (1997) belirttigi gibi ilgi
duyulan alan bulma ve siniflandirmanin iyilestirilebilmesi icin imge iizerinde Histogram

esleme, renklendirme, filtreleme, keskinlestirme gibi islemler yapilmasi gerekmektedir.

Imgelerde ilgili alan1 bulmaya yardimer olabilecek imge iyilestirme islemlerinin baslica
morfolojik islemler ve filtreleme oldugu sdylenebilir. Morfolojik islemler ve siizgecler
pencere lizerinden yapilan islemler iken histogram esitleme gibi islemler imgenin
tamamini iceren genel islemlerdir. Bu boliimde global ve pencere iizerinden yapilan

islemlerden bahsedecegiz.



2.1.1. Pencere iizerinden yapilan islemler

Morfolojik islemler farkli uygulamalarda kullanim alanlar1 bulmustur. Bu alanlardan
biride imge isleme alanidir. Bu islemler bir pencere iizerinden yapilirlar. Imge iizerinde
gerceklestirilen bu islemler paralel hesaplamaya olanak verirler fakat birden fazla igslem
ayn1 imge iizerinde es zamanli paralel olarak hesaplanamazlar. Islem sirasmm 6nemi

vardir.

Morfolojik islemlerin ikili say1 sistemiyle imge iyilestirmeden, kenar bulmaya farklh bir
siirii kullanim alani bulunmaktadir. Haralick’e (1987) gore morfolojik islemlerin “Imge
islemede aritmetik morfolojik islemlerin sekil temelli islemlerinden yararlanilmaktadir.
Uygun sekilde kullanildiginda imgelerin sekillerinin karakteristik 6zelliklerini koruyup
istenmeyen giiriiltiileri yok etme isini kolaylastirirlar.” Haralick ayrica nesnelerin
taninmasi, nesne 0z niteliklerine ve sekline bagl oldugundan aritmetik morfolojik
islemlerin nesne tanimada dogal olarak akla gelen ilk yontem oldugunu belirtmistir.
Morfolojik islemlerden genisletme, daraltma, agcma ve kapama temel morfolojik
islemlerdir bunlarm disinda siizge¢ gorevi goren c¢esitli morfolojik islemlerde

bulunmaktadir

Morfolojik genisletme islemi bir kiime elemanini kendi kiimesinin simirlar1 dahilinde
kalmak sartiyla baska bir kiimenin elemanlariyla genisletmektir. Genigletme islemi
Minkowski toplami olarak da isimlendirilmektedir. Ikili genisletme matematiksel olarak

iki kiimeyi vektor toplamini kullanarak birlestirir (Shih 2010).

Ornegin A ve B, N boyutlu uzayda taniml1 olsunlar.

A ={(0,0),(1,1),(2,2),(3,3), (44}
B ={(0,1),(-1,-1)}



Olmak tzere;

A®B = {(0,1),(1,2),(2,3),(3,4),(0,0),(1,1),(2,2),(3,3)}

olur. Genisletme islemi (2.1) denklemindeki sekilde tanimlanabilir (Shih 2010).

(A®pB)(i,j) = ORmn[AND (Banny, Agi—m,j-n))] @.1)

Genisletme islemine ait matris 6rnekleri asagida verilmistir.

01 0 0 00 1 0
000 0 ,._ 00 0 0
A=g 0 0 0'B=0 1 = @&B=4 4 o o
00 0 0 00 0 0
01 0 1 00 1 0
0010 o 00 0 1
A=g 1 0 0'B=0 1 = @&B=4 4 1 o
10 0 1 01 0 0
01 0 1 00 1 0
0010 , 01 0010 1
A4=0 1 0 0'B=1 o > U&B =45 5 1 o
10 0 1 01 0 0
01 0 1 0 1 00 1 0
00 10 . _ 0010 1
A‘0100'B‘(1)(1’_’(A@b3)‘0010
100 1 01 0 1

Yukarida orneklerden de anlasilabilecegi gibi yapilan islem A matrisinin elemanlariin
1 aldig1 yerlerde B matrisini oraya eklemektir. Bu islem yapilirken B’nin kopyalanmasi

ile daha 6nceden 1 degerini almis olan bir yer sifirlanmaz.



Daraltma islemi, genisleme isleminin ikilemidir. Minkowski toplama islemi genisletme
islemine denk diismektedir fakat Minkowski c¢ikarma islemi veya vektorel ¢ikarma
daraltma islemine karsilik gelmemektedir (Haralick 1987). Daraltma isleminin ¢esitli

matematiksel tanimlamalari: bulunmaktadir.

Shih (2010) daraltma islemi tanimi i¢in (2.2) esitligini kullanirken, diger bir tanimlama
(Haralick 1987) ise (2.3) esitligi seklindedir.

(AOp B)ij) = ANDm,n[OR(A(i+m,j+n),§(m_n))] 2.2)

(A6, B)={x€EN|x+b € AVb € B} 2.3)

Asagida (2.2) esitligi i¢in daraltma islemi ornekleri verilmistir.

01 0 0 100 0
000 0 ,_ 000 0
A=9 0 0 08B0 1 = A6,B)=4y 5 ¢ ¢
00 0 0 00 0 0
01 0 1 101 0
00 10 . 010 0
A=9 1 0 08B0 1 = A6,B)=71 45 ¢ ¢
100 1 00 1 0
01 0 1 00 1 0
0010 , 01 010 0
A=0 1 0 0'B51 o > @8B=17 g ¢ o
100 1 00 0 0
01 0 1 0 1 00 0 0
0010 o 000 0
A‘0100'B‘(1)(1)_’(A9b3)‘0000
100 1 00 0 0



Verilmis olan Orneklerde yapilan islem, A matrisinin i¢inde B matrisi dolastirilarak
A’nin B’yi kapsadig1 noktalara 1 degeri verilmesi diger noktalara ise sifir degerinin

atanmasidir.

Agma islemi ise daraltma ve genisletme islemlerinin sirasiyla daraltma ve sonra
genisletme isleminin gergeklestirilmesinden olusur. Agma islemi AcB = (A© B) @ B
olarak ifade edilir. Imge iizerinde parcalanmis olan kiigiik alanlar1 yok etmeye yarar.

Ornek verilecek olursa,

01 0 0 010 0
000 0 ,._ 0 _0 0 0 0
A=p 11 0'B=0 1 = @B=4 1 ¢ o
00 0 0 00 0 0
01 0 1 00 0 1
0010 , 01 4.0 0 10
A=0 10 0'B=1 ¢ 2 @B=¢ 1 5 9
10 0 1 100 0
01 0 1 0 1 000 1
00 10 . _ 0 _0 0 1 0
A‘0101'B‘(1)(1’_’(AB)‘0101
10 1 1 00 1 0

Kapama islemi A « B = (A @ B) © B olarak gosterilir ve agma isleminin tersidir. imge

iizerindeki par¢alanmig alanlar1 birlestirmeye yarar

010 0 010 0
0000 ., 1 L _0 1 0 0
A=g 11 0B=17 2 @B=¢ 7171
000 0 000 0
101 0 1110
0100 ,_ 1 S _1 10 0
A=1 01 0871 - (AeB)=7 4 1 ¢
000 0 000 0
101 0 101 0
0000 ,_ 10 L _0 1 0 0
A=1 01 0859 1 2 WB=1 o 1 g
000 0 000 0



Genisletme daraltma, agma, kapama ve benzeri islemler imge islemede kullanilirken
imgeler genellikle ikili olarak degil gri renk yelpazesinde kullanilmaktadir. Morfolojik

islemlerin nasil yapildigina 6rnek verecek olursak genisletme ve daraltma asagidaki gibi

olur.
1 2 3 1 2
A_4 5 6’B -2 -1
4GB = (1+1) (1+2,2+1) (2+23+1)
T (1-24+41) (1-12-25+4+14+2) (2-13-25+26+1)
2 3 4
A@B_s 6 7
A@B_(1—1,2—2,4+2,5+1) (2-13-254+26+1) (3-16+2)
- (4-1,5-2) (5-1,6-2) (6—1)
0 1 2
A@B_3 4 5

Genisletme, daraltma, agma ve kapama morfolojik islemlerinin diginda bu dort temel
islemin farkli kombinasyonlarini kullanan ¢esitli morfolojik islem bulunmaktadir.
Renkli imgelerin gri skalada morfolojik olarak islenmesi i¢in Karasik’in (1999) 6nerdigi
boyut indirgeme metodu ve Evans’in (2006) kenar bulma i¢in kullandigi morfolojik
gradyan operatorii kullanilabilir. Bunlarin disinda smir ¢ikarma, alan doldurma, iskelet
cikarma, bdliitleme, inceltme, kalinlastrma islemi yapan morfolojik islemlerde

bulunmaktadir.

Stizgegler morfolojik islemlerden farkli olarak imge iizerinde aritmetik islemler
kullanarak konvoliisyon yardimiyla gerceklestirilirler. Keskinlestirme, yumusatma ve

kenar belirginlestirme gibi farkli amagli stizgecler bulunmaktadir.



2.1.2. Imge iizerinde global olarak yapilan islemler

Imge iizerinde yapilan global islemlerde islem imgenin biitiinii iizerinde ayni anda
gerceklestirilir. Frekans ortaminda yapilan tiim islemler bu kapsama girmektedir.
Benzer sekilde histogram esleme metoduda imge tizerindeki yapilan global islemlere bir

Ornektir.

Histogram esleme metodu renk yogunluk orani dogrusal olarak dagilmayan imgelerin
karsitlik oraninmi yayarak her rengin esit oranda dagilmasimi saglamaya ¢alisir. Bu metot
tim imgeyi igeren genel bir islemdir ve sayesinde imgedeki detaylar iyilestirilebilir
fakat detaylarla beraber giiriiltiide artmaktadir. Bu islem (2.4) denklemine gore yapilir.
Denklemdeki s, yeni, reski yogunluk degeri, n; toplam yogunluk seviyesi sayisi, n
imgedeki toplam piksel sayisi olup, n,,r; yogunluguna sahip piksel sayisidir (Shih
2010).

k
-1
s =T() = (nGn )2 Ny, (2.4)

i=0

T bir haritalama doniistimii olup imgedeki noktalarin yeni degerini verir. Bu doniisiim
sonucunda histogram homojen bir yap1 alir. Sayisal imgelerde yeni yogunluk degerleri
tam say1 degilse en yakin tam sayiya cevrilir. Histogram esleme islemi ne kadar
tekrarlanirsa tekrarlansin yuvarlatma hatalar1 disinda hep ayni sonucu verir.

Histogram esleme yontemine sayisal bir 6rnek verilmek istenirse.

L XU N I O)
N O U1
AN O
NI OY N
U1 NOY N »

ng sifirdan yediye kadar sekiz,n ise yirmi bestir. s, = T(ry) = %Z;{:o ny, ,islemi

sonucunda 4 —» 1,5 - 2,6 - 3,7 —» 7 olur.
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Verilen 6rnegin histogrami eslenmis sekli yukaridaki gibidir.
2.2. Imgede Ilgi Duyulan Alan1 Bulma Metotlari

Imge boliitleme hedef tanima algoritmalarinin basarimlarini etkileyen onemli bir
asamadir. Imge iizerinde gerekli iyilestirmeler yapildiktan sonra sira boliitleme yani ilgi

duyulan alan1 bulma islemine gelir. Imgeleri boliitlemek igin farkli metotlar dnerilmistir

Uygun olmayan bdliitleme metotlari, siniflandirma algoritmasi adimina gelmeden yanlis
karar verilmesine yol agmaktadir. Bu nedenle imgelerde uygulanan bdliimleme islemleri
genellikle kullanildiklar1 yere baghh olarak sezgiye ve tecriibeye dayanarak
secilmektedir. Her hedef tanima probleminde tiim imgeler i¢in gegerli ortak bir

optimum bolitleme algoritmasi bulunmasi miimkiin olmayabilmektedir.

Boliitleme algoritmalar1 kullanim amacglarma gore farkli sekillerde siniflandirilabilir.
Bankman’a (2000) gore boliitleme, maniiel, yar1 otonom veya otonom olarak, piksel
tabanli veya alan tabanli olarak, klasik, istatistiksel, bulanik ve sinir aglar1 olarak ya da
maniiel, diisiik seviyeli boliitleme(imgeyi piksel tabanli inceleyen) ve model tabanli

boliitleme(nesne yapisi, sekil ve semantigini kullanan metotlar) olarak smiflandirilabilir.

Shih’e (2010) gore ise temel olarak dort tip boliitleme teknigi vardir. Bu teknikler
esikleme, sinir tabanli, alan tabanli ve bunlarin kombinasyonu olmak iizere dort ana
sinifta toplanabilir (Shih 2010). imgelerde alan veya sinir bulunmasi isleminden sonra
bu bolgelerin etiketlenmesi gerekmektedir. Bu islem icin genellikle bagli bilesen
etiketleme kullanilmaktadir. Bagli bilesen etiketleme ve bagli bilesen boliitleme
metotlar1 farkli olup. Bagl bilesen boliitleme ile imgede kendi i¢inde tutarh alanlar

bulunmaya ¢alisilmaktadir.

11



Son zamanlarda literatiirde hibrit yapilara sik¢a rastlanmaktadir. Bunlar, esikleme
obekleme, optimizasyon, morfolojik islemler ve siniflandirma gibi metotlarin birlesimi
ile ortaya koyulmustur. Bu bdliimde yiizeysel olarak esikleme,bagli bilesen ve hibrit

yapilara sahip metotlardan bahsedecegiz.

2.2.1. Esikleme temelli metotlar

Imge esikleme igin kullanilan kriterlere gore farkli esikleme metotlar1 bulunmaktadir.
Varolan metotlar arasinda en ¢ok kullanilan ve atif alan metot Otsu’nun Onerdigi
metotdur (Otsu 1979). Otsu’nun Onerdigi metotta esik seviyelerinin se¢imi igin ayni
seviye araligindaki piksellerin varyanslarmimn toplaminin tiim seviye araliklarindaki
agirhikli ortalamasmni minimize eden esikler aranmaktadir. Otsu metodunun

uygulanmas1 hakkinda ayrintili agiklama tigiincii boliimde verilecektir.

Literatiirdeki cogu metodun ayrintili olarak incelendigi bir tarama caligmasi Sezgin
(Sezgin 2002) tarafindan yapilmistir. Mehmet Sezgin, doktora tezinde esikleme
metotlarimi kullanilan kriterlere gore su sekilde kategorilendirmistir; histogram sekline
dayanan metotlar, 6beklenmeye dayanan metotlar, entropiye dayanan metotlar, nesne
ozelliklerine dayanan metotlar, uzamsal bilgilere dayanan metotlar ve yerel uyarlamal
metotlar. Bu metotlarin 6zet aciklamalar1 ve kullandiklar1 esikleme fonksiyonlari
(Sezgin ve Sankur 2004) tarama makalesinde bulunmaktadir. Burada yer almayan fakat
dikkate deger yeni yaklasimlardan bazilar1 Ying ve arkadaslari (2011) ve de Arora ve

arkadaslar1 (2008) tarafindan 6nerilmistir.

Ying ve arkadaslar1 ¢aligmalarinda (Ying, et al. 2011) Bernsen algoritmasinin gelismis
bir halini Onermislerdir. Bernsen algoritmasmin kullanim amaci imge tizerindeki
dengesiz 1siklandirma problemini gidermektir. Bu islemi imge {izerinde ufak bir pencere
kullanarak ortalama esik degerleri bulup bu esik degerlerine gore ile ikili bir imge

yaratarak gerceklestirir.
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Normal Bernsen algoritmasinda x ve y imgedeki bir noktanin yerini belirtmek {izere;
f(x,y) o noktadaki sayisal degeri, w pencere boyutunu ve T(x,y) esik degeri
denkleminden bulunur. Bu algoritmanin gelistirilmis bir sekli olan (2.6) Ying ve
arkadaslar1 (2011) tarafindan &nerilmistir. Onerdikleri metotta ikinci bir T(x,y)
fonksiyonu kullanmis ve agirlikli ortalamalarinda yaralanmustir. Ikinci T(x,y)
fonksiyonundaki f (x,y) bir gauss siizgecidir. o siizgecin dlgegidir. @ ve B agirlik
katsayilaridir, yapilan isleme ve imgeye gore tecriibe ya da deneme yanilma yoluyla

secilir.

max f(x+lLy+k)+ min f(x+Ly+k)
—-wsk,lsw

_ —wsklsw
T(x,y) = 3
) (2.5)
_ {0, eger f(x,y) <T(x,y
blx,y) = { 1, diger tim durumlar
floy) = : fOc+ Ly + k) x exp {1 Ere )}
VT w12 Y PITE™
—-wsk,lsw
max f(x+Ly+k)+ min fx+Ly+k)
T (x y) — —-wsk,lsw —-wsk,lsw
2\ 2
(2.6)

bry) = {o, eger f(x,y) < B((1=0)T (x, y)+ex T(x,)); B € (0,1)
Y 1,  diger tiim durumlar

Bu islemde dikkat edilmesi gereken 6nemli nokta secilen pencerenin boyutudur. Ciinkii
kullanilan pencere imgede yiiksek geciren bir siizge¢ gorevi gdrmektedir. imgede
bulunmak istenen hedefe uygun boyutlarda bir pencere ve parametreler secilmesi

gerekmektedir.
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Ilgi cekici olan diger bir metot ise Arora ve arkadaslar1 (2008) tarafindan &nerilmistir.
Onerilen esikleme metodunda esik degerleri imgedeki varyanslar olarak almmaktadir.
Coklu esikleme i¢inse varyans degerleri arasinda tekrar yeni varyanslar bulunarak
esikleme islemi yapilmaktadir. Ayrica histogramdaki dengesiz dagilimlarla bas
edebilmek i¢in varyans hesabinda kullanilan bolgenin alt ve iist sinirlarmi kontrol eden

iki adet kontrol parametresi bulunmaktadir.

Ikili esikleme i¢in kullanilan metotlarin ¢cogu coklu esikleme icin kullanilabilmektedir.
Fakat coklu esiklemenin iki Onemli dezavantaji bulunmaktadir. Bunlar kac¢ adet
seviyenin kullanilmas1 gerektigi ve esiklerin hesaplanmasi i¢in gereken islem sayisidir.
Bu iki problemin ¢06ziimii i¢in Onerilmis hibrit yapida esikleme metotlar:
bulunmaktadir. Tez ¢alismasi kapsaminda (Chander, Chatterjee ve Siarry 2011)

metodunun farkli bir yaklagimi 6nerilmistir.

2.2.2. Bagh bilesen bdéliitleme metotlar

Bagh bilesen ile ilgili ¢esitli metotlar bulunmaktadir. Bu ¢esitlilik baglilik 6l¢iitiiniin
seciminden kaynaklanmaktadir. Imge iizerinde bagli bilesen ile ilgili ilk temel
makalelerden biri Rosenfeld’in (1966) baglilik ve yakinliktan bahsettigi calismasidir.
Bu calismasinda baglilik kontrolii i¢in kullanilan imgeler ikili oldugundan komsuluk
kurallar1 basittir. Renkli imgeler ile ilgili kurallar ii¢lincli boliimde verilmistir. Gri ve
renkli imgeler i¢in bagh bilesen analizi metotlar1 alfa veya epsilon delta bagli bilesenleri
ad1 altinda farkli komsuluk kontroli Olgiitleri icin sunulmustur. Gri imgeler ig¢in
Wang’in (1995) onerdigi epsilon delta bilesenleri Olciitiinde epsilon bagl bir grubun
elemanlar1 arasindaki fark epsilondan biiyilkk olamaz. Benzer sekilde bagli grubun
birbirine komsu elemanlar1 arasindaki farkta deltadan biiylik olamaz. Renkli imgeler
icin Onerilen epsilon delta metoduna 6rnek olarak Westman ve arkadaslarinin (1990)

kullandig1 hiyerarsik bagli bilesen analizi verilebilir.

Westman ve arkadaglarinin (1990) o6nerdigi metotta imgedeki pikseller arasindaki
mesafe RGB uzaymdaki Oklid mesafesi olarak alinir. Alfa bagh bilesen metotlarma
ornek olarak ise alfa omega bagli bilesen (Soille 2008) metodu verilebilir. Soille’nin

onerdigi metotta alfa degeri epsilon delta yontemindeki delta de§erine karsilik
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diismektedir. Deltadan farkl olarak alfa bir iist siir olarak kullanilmakta ve bagli bolge
icin rasgele olarak alfadan kii¢iik bir deger delta gibi kullanilmaktadir. Omega degeri ise

epsilon ile ayni islevi gormektedir.

2.2.3. Hibrit metotlar

Literatiirde yeni dnerilen boliitleme metotlarinda otomatik hedef tanima algoritmalarinin
ihtiyaclarini goz Oniine alan hibrit yapilar kullanilmaktadir. Destek vektor makinalar1 ve
obekleme metotlarinin birlesimi ile ¢alisan hibrit metotlar ise gelecek vaat etmektedir.
DVM kullanan metotlara 6rnek olarak (Wang, Wang ve Bu 2011), (X.-Y. Wang, Q.-Y.
Wang, et al. 2011), (Yu, Wong ve Wen 2011) verilebilir.

Yu ve arkadaglarinin 6nerdigi metotta (Yu, Wong ve Wen 2011) béliitleme i¢in Olgiit
olarak smiflandirma algoritmasi olan DVM kullanilmistir. DVM iki sinifi birbirinden
ayirmak ic¢in ideal bir yontem olmakla beraber egitici kullanan bir yontemdir. Bu
yilizden boliitleme yapmadan dnce egitici kiimesi elle herhangi bir metot kullanilmadan
sec¢ilmis ve smiflandirma sonuglarma gore boliitleme islemi yapilmistir. Bu yontemle
basarili sonuglar alinabilse de bazi kisitlamalar1 bulunmaktadir.

Yiiksek basar1 icin 6ncelikli olarak hedefin piksellerinin 6z ilintisinin yiiksek olmasi ve
arka planla arasindaki ilintininse diisiik olmas1 gerekmektedir. Bunlar bazi durumlarda
egitim kiimesinin dikkatli se¢imi ile asilabilecek kisitlamalardir. Fakat egitim

orneklerinin otomatik olarak secilmesi islemi ¢oziilmesi gereken bir problemdir.

Wang ve arkadaglar1 (X.-Y. Wang, Q.-Y. Wang, et al. 2011) ve (Wang, Wang ve Bu
2011) egitim Orneklerinin otomatik olarak se¢ilmesini saglayan bulanik c¢ ortalamali
topaklanma algoritmasmm kullanilmasmi dnermislerdir. Onerdikleri metotlar ile hedef
ve arka plani arasindaki ilintisi diisiik olan imgeler i¢in basarili bdliitleme sonuglar
almdig1 goriilmektedir. Fakat bu metotta dogru boliitleme yapabilmek i¢in bulanik ¢

ortalamasi algoritmasindaki topak sayisinin dogru bir sekilde secilmesi gerekmektedir.
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Bu problemin ¢oziimii i¢in topak sayisinin otomatik olarak bulunuldugu topaklanma
algoritmalar1 kullanilabilir, fakat bu sekildeki bir topaklanma diisiik 6z ilintili hedeflerin
farkli Obeklere ayrilmasi problemini de beraberinde getirmektedir. Kim ve
arkadaslarinin Onerdigi adaptif topaklanma metoduyla (Kim ve Kang 2012) bu

probleme bir ¢6ziim getirilmeye caligilmistir.

Kim ve Kang’in 6nerdikleri metotta asir1 boliitlenme ve boliit sayis1 dolayl yoldan iki
parametre yardimi ile kontrol edilmektedir. Fakat bu parametrelere otomatik olarak
degerler atanamamaktadir. Basarili sonuglar alinabilmesi i¢in boliitlenmeyi kontrol eden

parametrelerin se¢iminde imgeler hakkinda 6n bilgi gerekmektedir.

Diger bir metot ise Lezoray’m (2009) Onerdigi otomatik Olceklemeli morfolojik
obekleme metodudur. Bu metotta Obeklenme katsayismnin tayini i¢in bir enerji
fonksiyonu kullanilmaktadir. Boéliitleme sonucu bir enerji fonksiyonu ile kontrol
edilerek en az enerjiyi veren boliitleme en iyi sonug olarak segilir. Onerilen metotta
boliitlenmeyi kontrol eden parametre enerji fonksiyonu yardimiyla otomatik olarak

secilmekle beraber enerji fonksiyonun se¢imi ayr1 bir konudur.

Obekleme algoritmalarinin kullanildigi diger hibrit yontemlerdede benzer problemler
goriilmektedir. Bu problem sadece DVM ve oObekleme metotlarinda degil diger
boliitleme metotlarinda da goriilmektedir. Ornegin (Mushrif ve Ray 2009) calismasinda
sezgisel bulanik kiime yardimiyla {i¢ renk bandinda ayri ayri1 histogramlardaki
degisikliklerin oranina bakarak esikleme yapmistir. Bu metottada diisiik 6z ilintili

hedefler i¢cin benzer asir1 boliitleme problemleri ortaya ¢ikabilmektedir.

Soille ve arkadaslarinin (2010) 6nerdigi asir1 boliitleme problemine yeni bir bakis agisi
getiren hibrit metot, asir1 boliitlenmis imgelerden anlamli gruplar ¢ikarmaya calisir.
Morfolojik iglemler ile bagli bilesen analizinin birlesiminden olusan ve spektral uydu
goriintiilerinin boliimlenmesinde kullanilan bu metot ile asir1 boliitleme probleminin
¢oziimiinde kullanilabilecek Lezoray’in yontemine benzer c¢ok oOlgekli boliitlemeye

dayal1 bir ¢6ziim elde edilmeye calisilabilir.
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2.3. Imge Smiflandirma Algoritmalar

Cok basit goriinen, 6n islem ve boliitleme gerektirmeyen bir hedef tanima sisteminde
dahi her zaman karar mekanizmasi i¢in bir siniflandiriciya ihtiya¢ vardir. Imgeler
smiflandirilirken genellikle nesne tamima ve veri madenciligi i¢in kullanilan

simiflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir.

IEEE uluslararas1 veri madencilig§i konferansinda (ICDM) Wu ve arkadaglar1 (2008)
tarafindan son zamanlarda ki en c¢ok kullanilan metotlar belirlenmistir. Konferansta
belirlenen tanmnmis en iyi on veri madenciligi metotlarinin anlatildigi tarama
makalesindeki, C4.5, K merkezli Oobekleme, Destek vektdr makinalari (DVM),
AdaBoost, en yakin K komsu kestirimi ve Bayes¢i kestirim metotlar1 imge

siniflandirmada da rahatlikla kullanilabilmektedir.

Bu metotlarin disinda imgelerin siniflandirilabilmesi i¢in yapay sinir aglari, sablon
esleme (template matching), pekistirmeli 6grenme (reinforced learning), gizli Markov
modelleri ve adaptif rezonans teorisi de kullanilmaktadir. Bahsettigimiz bu metotlarin

icinde DVM imge smiflandirmada popiiler olarak kullanilmaktadir.

Destek vektor makinalar1 ikili siniflandirma islemi yapan bir metottur. Vapnik
tarafindan yetmislerde onerilmis ve doksanlarda farkli uygulama alanlar1 olan popiiler
bir metot haline gelmistir (Burges 1998). DVM smiflandirma islemi sinifi bilinmeyen
ornegi cekirdek adi verilen bir fonksiyona, siniflar1 bilinen 6rneklerle beraber sokarak

bu fonksiyonlarin sonucuna gore karar vermektedir.

DVM metodu farkli sinifa ait 6rnekler arasinda sinif tespiti i¢in en uygun karar verme
modelini olusturmaya calisan bir smiflandiricidir. DVM modelini belirleyen iki ana
etmen vardwr. Bunlar modeli olustururken kullanacagimiz Ornekler ve c¢ekirdek
fonksiyonumuzdur. Cekirdek fonksiyonu smifi bilinmeyen bir 6rnegin smifi bilinen bir

ornege ne kadar benzedigini belirtmeye yarayan bir 6l¢iit olarak kullanilir.
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Cekirdek fonksiyonu K (x,x;) kullanilan 6rneklere ait uzayda tanimlidir. Siniflanacak
ornek x ile ve egitim Ornegide x; ile gosterilir. Cekirdek fonksiyonu siniflandirma
problemini K (x,x;) = ®(x)T®(x;) fonksiyonlar1 yardimiyla farkli boyutlardaki

uzaylarda da ¢6zmektedir.

Cekirdek fonksiyonunu olusturan ®() fonksiyonunun tanimlandigi uzaym boyut sayisi
orneklerin tanimlandig1 uzaydan biiyiik, kiigilk veya sonsuz olabilir. Hesaplama
acisindan bu bir problem gibi goéziikse de ¢ekirdek fonksiyonu kullanilirken @()
fonksiyonu kullanilmamakta ve mercer kosullarmi saglayan fonksiyonlar g¢ekirdek
fonksiyonlar1 olarak secilmektedir (Burges 1998). Cekirdek fonksiyonu genelde mercer

kosulunu saglayan lineer, polinom ve radyal baz fonksiyonlar1 i¢inden segilir.

Lineer ¢ekirdek fonksiyonu K(x,x;) = x *x; seklinde ifade edilir. Isminden de
anlasilacagi gibi lineer siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir. Coziim uzayini

dogrusal olarak iki pargaya boler.

Polinom ¢ekirdek fonksiyonu K(x,x;) = ((x-x;) + 1)¢ seklinde tanimlanmistur.

Coziilmek istenen probleme gore farkl iistel kuvvetler kullanilmaktadir.

DVM i¢in en ¢ok tercih edilen ¢ekirdek fonksiyonlar1 radyal baz fonksiyonlaridir. Bu

—x:)2
cekirdek fonksiyonu K(x,x;) = exp (— %) olarak tanimlanmustir. Literatlirdeki

calismalar incelendigin de en ¢ok Gauss radyal baz fonksiyonunun kullanildig:
goriilmektedir. Cok tercih edilmesinin sebebi Gauss radyal baz fonksiyonunun ¢dziim
kiimesi tizerindeki birbirinden ayrik ¢ok sayidaki alan1 ayn1 sinif i¢inde tanimlayabilme
yetenegidir. Diger baz fonksiyonlar1 ile bu tiir smiflandirma islemleri

gerceklestirilememektedir.
Baz1 durumlarda bilinen bu c¢ekirdek fonksiyonlar1 yetersiz kalmakta ve farkl

fonksiyonlarin birlesiminden hibrit ¢ekirdek fonksiyonlar1 elde edilmektedir. Bu

yaklasim ¢ekirdek fonsiyonlari mercer kosullar1 saglandig siirece gecgerlidir.
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Cekirdek fonksiyonunu kullanan DVM karar verme mekanizmasini denklem (2.7)’den
inceleyecek olursak DVM’in sadece iki sonuctan birini verebilecegini goriiriiz.

Smiflandirma islemine, sonucun eksi veya art1 bir olmasia gore karar verilir.

N

f(x)= sign[z a;y;K(x,x;) + b] 2.7)

=1

Denklem (2.7)’de tanimli olan y; , x; i¢cin sinif bilgisi igermektedir. N egitim Ornegi
sayisidir. Lagrance katsayilar1 olarak ifade edilen «; katsayilari ¢oziim uzaymndaki
smiflamanin smirlarint belirlemeye yardimci olan parametredir. S 6telenmesi
islemi ise b katsayisi ile ger¢eklesmektedir. Cekirdek fonksiyonlar1 denklem (2.7)’de

yerine konarak DVM ile karar verme islemi gergeklestirilir.

DVM modelinin olusturulmasi i¢in Lagrange katsayilarmnin bulunmas: gereklidir. Bu
islem bir konveks optimizasyon problemidir ve ¢o6ziimii i¢in farkli metotlar
kullanilabilmektedir. DVM modelinin olusturulmas: i¢in (2.8) denklemini maksimum

yapan ve (2.9)’daki kosullara uyan «a; katsayilar1 bulunmalidir.

1
maksg, = Z =3 ai“j)’inK(xi' x,-) (2.8)
i=1 i,j=1
N
Zaiyi —00<a<c 2.9)

i=1

Denklem (2.9)’daki ¢ katsayis1 egitim hatasini sinirlamaya yaramakta olup. Olusturulan

DVM modelinin sinir hatlarinin yumusatilmasina yarar.
Suyken (1999) (2.8) denklemini ¢6zmek yerine bu problemi en kii¢iik kareler yontemi

ile lineer bir denklem takimi ¢6zmeye indirgemeyi Onermistir. En kiiclik kareler

yontemi ile lagrance katsayilarinin bulunmasi bdliim iigte detayli olarak verilecektir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda, kullanilan veri setinden ve uygulanan metotlardan bahsedilecektir. Trafik
1isiklarinin taninmasi probleminin ¢éziimii i¢in izlenen yol dncelikle imgelerin probleme
uygun bulunan ¢oklu esikleme metodu ile boliitlenmesi arkasindan béliitler icerisinden

segme islemi yapilmasi ve son olarak da seg¢ilen bu béliitlerin smiflandirilmasidir.

3.1. Veri Seti

Hedef tanima algoritmamizin denemesi i¢in Robotics Centre of Mines ParisTech’ te
yayinlanan Traffic Ligths Recognition (TLR) (CHARETTE 2009) veri seti se¢ilmistir.
Bu veri seti herkese acik olan bir veri setidir. Hedef tanima problemi i¢in se¢tigimiz veri
seti dikiz aynasma yerlestirilmis, Marling F-046C kamera sensori ile alinmig

imgelerden olusmaktadir.

Imgeler, alt1 yiiz kirka dort yiiz seksen ¢oziiniirliikteki RGB sekiz bitlik goriintiiler
olarak kaydedilmistir. Kayit Paris’te giindiiz vakti saatte elli kilometrelik hizin altindaki
bir siiriiste elde edilmistir. Imgeler boliitleme ve smiflandirma isleminin kolay olmadig:
bir alanda kalabalik sehir caddelerinde cekilmistir. Imgelerde cogu zaman fren
lambalar1 yanan araglar, reklam tabelalar1, park halindeki araglar, yayalar, farkli 151k

kaynaklari, agaclar ve trafik isaretleri bulunmaktadir.

Trafik 1siklarin bulunmasi i¢in kullanilan bu veri setinin smiflandirilmasini zor kilan
sebep sekil 3.1 ve sekil 3.2°deki gibi sadece karmasik arka plan degil sekil 3.3°deki gibi
trafik 1siklarmin  bulanik ¢ikmis, yansmmis, c¢ok ufak veya yanhs sekillerde
bulunabilmesidir. Veri setinin yaninda ayrica imgelerin olusturuldugu GPS konum

bilgilerini iceren ek veri setleri de sunulmaktadir.
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Sekil 3.2. Karmasik arka plan ve trafik isiklarina benzer farkli igiklar
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Sekil 3.3. Bulanik ¢ikmus trafik isiklar

3.2. Tekrarsiz Ayrik ikili Parcacik Siiriisii Yaklasimh Cok Seviyeli Esikleme

Hedefin tanmmasi istenilen imgede arka plan karmasik veya farkli nesnelerden
olusuyorsa tek seviyeli esikleme iyi sonuglar verememektedir. Bu tiir karmasik arka
plana sahip imgelerde ¢ok seviyeli imge esikleme kullanilmaktadir. Segilen ¢ok seviyeli
esikleme metodu icin, esik seviyelerinin belirlenmesinde tim esik seviyeleri
denenmemekte. Tek tek seviyeleri denemek yerine esik seviyeleri tahmin edilmeye
calisilmaktadir. Bu tahmin isi icinde esikleme kriterlerini kullanan optimizasyon
algoritmalarindan yararlanilmaktadir. Cok seviyeli esikleme kriterleri ikili esikleme
kriterleri lizerinde ufak algoritma degisiklikleri yapilarak elde edilebilmekte. Cok
seviyeli esikleme yontemlerinin 2004 yilina kadar olan literatiir taramasini Mehmet

Sezginin doktora tezinde gormekteyiz (Sezgin, 2002).

Coklu Esikleme problemi igin ¢esitli metotlar ortaya atilmistir. Bu metotlardan

literatlirde giincel olarak en ¢ok kullanilan1 Otsu metodudur. Bu metot egiticiye ihtiyag
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duymaz ve parametrik degildir Otsu metodundaki 6lgiit imge tlizerindeki nesneleri
ayirmay1 garantilememektedir. Ancak bu 6l¢iit, imgede farkli esik seviyelerinde kalan
kisimlarin aywrt edilebilirli§ini arttirmay1 basarili bir sekilde yapabilmektedir (Otsu

1979).

Diistik ¢Oziintirliiklii hedeflerin tanmnmasi probleminde cok seviyeli otsu kriteri
kullanilmistir. Cok seviyeli esikleme probleminde esik seviyelerinin daha hizli tayini
icin ¢esitli metotlar ortaya atilmistir. Bu metotlardan en ¢ok kullanilant PSO metodudur.
Literatiirde ¢ok seviyeli esikleme icin ideal esik seviyesinin bulunmasina yarayan PSO
kullanan ¢esitli metotlar onerilmistir bunlara (Djerou, et al. 2009), (Maitra ve Chatterjee
2008), (Gao, et al. 2010), (Nabizadeh, et al. 2010) ve (Chander, Chatterjee ve Siarry

2011) ornek olarak verilebilir.

Chander’in Onerdigi metotta (Chander, Chatterjee ve Siarry 2011) esik seviyesi
aranirken her seferinde bir tek esik seviyesi daha 6nceden bulunan esik seviyeleri goz
oniine alinarak aranmaktadir. Esik seviyeleri bulunduktan sonra farkl sayida seviyelere
sahip olan ¢ok seviyeli esikleme gruplari igerisinden en iyisi segilir. Bu metot sayesinde
gereken iglem basamaklar1 6nemli 6l¢iide azalmaktadir. Fakat bulunan her esik seviyesi
daha Onceki bulunan esik seviyeleri dikkate alinarak arandigmmdan yani tim esik
seviyeleri ayni anda dikkate almarak bir aranma yapilmadigindan en iyi esik

seviyelerinin bulundugu garantilenememektedir.

Kisaca bir 6rnek verirsek Onerilen metotla ii¢ seviyeli bir esikleme icin iki yiiz elli bes
artt iki yiiz elli dort art1 iki yiiz elli iic deneme yani yedi yliz altmis iki olasilik
denenmektedir. Ug esik seviyesi ayn1 anda dikkate alindiginda ise iki yiiz elli bes carp:
iki yiiz elli dort ¢arp1 iki yiiz elli i¢ yani on alt1 milyon {i¢ yiiz seksen alt1 bin sekiz yiiz

on olasilik denenmesi gerekmektedir.
Chander’in Onerdigi bu metotta diger bir onemli eksiklik ise PSO algoritmasini

kullanirken 6nerdigi pargacik sayisit ve iterasyonun yarattigi islem yiikiiniin 6nerdigi

metoda gore denenebilecek olasi tiim esik degerlerinin hesabindan daha fazla olmasidir.
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Bu sebeple daha az iterasyon ve pargacik ile daha fazla ¢6ziim uzaymin tarandigi
Pargacik Tekrarsiz Ayrik ikili PSO Temelli Yeni Bir Yaklasim onerilmistir (Kilikgier
ve Yilmaz 2012). Tez caligmast kapsaminda imgelerden hedef bulunmasi asamasinda
Otsu'nun c¢ok seviyeli esikleme kriterini kullanan Chander’in Onerdigi metottakine
benzer, seviye sayisi {ist sinir1 bes olan Pargacik Tekrarsiz Ayrik Ikili PSO ile ¢alisan

bir metot kullanilmastir.

3.2.1. Otsu Kriteri ile Cok Seviyeli Esikleme

Otsu kriterlerinin nesne tanimada on islemlerde ve imge filtreleme islemlerinde genis
bir kullanim alani vardwr. Tek esik seviyesine sahip Otsu metodu i¢in imgenin
histograminin ortalamasi, olasiliklar1 ve varyanslari denklem takimi (3.1)’deki gibi
hesaplanir. Denklem takimi (3.1)’de k esik degeri, L en biiyiik gri ton seviyesi, p; bir
pikselin 1 seviyesinde olma olasilig1 ve w; 1. grupta olma olasiligidir. Denklem takimi
(3.2) kullanilarak da PSO i¢in kullandigimiz uygunluk degeri 6lgiitii olan A bulunur
(Otsu 1979).

k L, L
Uo L w, Uy ' w0y HUr ' pi
i=1 i=k+1 =1
. . . i 3.1
L—Uo)"Di ;
o = Z—l of = Z (i—p1)?pi/wq
: W .
i=1 i=k+1
0% = wy0¢ + w0}
05 = wo(o — ur)? + wy (g — pr)? 3.2)

A=02/0k

Cok seviyeli esikleme i¢in denklem (3.1) deki ortalama degerler ve varyanslar iki seviye
yerine tiim seviyeler i¢in hesaplanir. Benzer sekilde (3.1) ve (3.2) denklem takimlar:

(3.3) ve (3.4) seklinde degisirler.
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Ortalama degerleri hesapladigimiz (3.1) denklem takimi tiim esik araliklarinin
ortalamasimin hesaplandigi (3.3) denklem takimina doniisiir. Esik seviye sayimiz k ise
ilk seviye araligmin ortalamasi y, ve son esik seviyesi k i¢in Uson esik seviyesi denklemi
kullanilir.

Bu seviyeler disinda kalan bir ve k eksi bir aralig1 igerisindeki seviye araliklar1 igin ise
U, denkleminden yararlanilmaktadir. Tim imgenin ortalamasini hesapladigimiz p,
denklemi ise degismemektedir. Uygunluk degerini hesapladigimiz denklem takimi (3.2)
ise (3.4) seklinde degismektedir. Yeni denklem takimi (3.4)’te 02 ve o3 hesaplanirken
tiim seviye araliklar1 dikkate alinmakta ve uygunluk degeri 6l¢iitii olan A i¢in yine o2 ve
of oranlar1 dikkate alinmaktadir. En uygun esik seviyeleri olarak en biiyiik A degerini

veren esik seviyeleri segilir.

l.esik seviyesi—1 )
0= -
w
i=0 0
n+1.esik seviyesi—1 )
n = pid
. : )
i=n.esik seviyesi

L .
_ Lp;
Uson esik seviyesi —

. - .. Wson esik seviyesi
i=son esik seviyesi

L

Hr = 2 ip; (3.3)

i=1

l.esik seviyesi

2 (i—#o)zpi
oy = w—o

i=0

n.esik seviyesi—1

2 (i_.un)zpi
oy = w—
n

i=n.esik seviyesi

L . 2
2 _ Z (l_.uson esik seviyesi) pi

Oson esik seviyesi —

. - N Wson esik seviyesi
i=son esik seviyesi
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O = Wo0¢ + W10 + W07 + -+
+ w . . .0'2 . . .
son esik seviyesiYson esik seviyesi

05 = wo(uo — pr)? + w1 (g — pur)? + wa (uy — pr)? ... (3.4)

2
+ Wson esik seviyesi (.uson esik seviyesi — .uT)

A=02/0k

3.2.2. Tekrarsiz ikili Ayrik Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Pargacik siiriisii algoritmasi1 (PSO) Eberhart ve Kennedy tarafindan gergel sayilar
uzaymda bir optimizasyon teknigi olarak tanitilmistir (Kennedy ve Eberhart 1997).
Baslangicta ¢6ziim uzaymda rasgele dagilimli olarak atanan parcaciklar her adimda
kendisinin ve siiriiniin tecriibelerine dayanarak optimize edilmek istenen fonksiyonda en
1yl sonucu veren noktaya dogru ilerlemektedir. PSO algoritmasinda parcaciklarin bu
ilerleme hareketi iki denklem yardimiyla tanimlanmistir. Parcaciklarin hizini veren (3.5)
denklemidir ve bu hiza gore yer degistirmeyi saglayan (3.6) denklemidir.

vi = v '+ xrand * (p; — x) + ¢ * rand * (g — x;) (3.5)

xf=xt"t +vf (3.6)

Parcacigin hiz1 hesaplanirken (3.5) numarali denklemde kullanilan ¢; katsayis1 yerel
veya bireysel olarak adlandirilan 6grenme katsayisidir. Bu katsay1 p; par¢aciginin daha
onceki kendi en 1yl konumundan elde edecegi tecriibelerinden ne Olgiide
faydalanacagini belirler. Global uygun deger olarak adlandirilan p, ise optimize
edilmek istenen fonksiyonda en iyi sonucu veren konum bilgisidir. Bu konumun
parcaciklarin hizina katkisi ¢, katsayisi ile ayarlanir. Herhangi bir parcacigin yeni hizi

hesaplanirken o parcacigin eski hizi da hesaba katilarak (3.5) numarali denklemde
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kullanilir. Parcaciklarim hizinda hangi bilginin hangi agirhikta kullanilacagi ise ¢,
katsayisinin ¢, katsayisma oranina gore belirlenir. ¢; katsayisindan daha biiylik c,
katsayis1 hareketin siirlideki en iyi parcaci@a dogru olmasina neden olurken tersi
durumda parcacigin kendi eski en iyl konumuna dogru gitmesine neden olur.
Denklemdeki rand isimli sifir, bir araligindaki rasgele degiskenler kullanilarak da
parcaciklarin konumlarindaki degisimlerde en iyi sonuca dogru rasgele bir hizla
ilerlemeleri saglanmis olur. Pargacigin hizi v} hesaplandiktan sonra denklem (3.6)’de
pargacigin eski konumu olan x{~?! ile toplanarak pargacigm yeni konumu hesaplanir. Bu
islemler belli bir dongli boyunca veya optimize edilmek istenen fonksiyonda
parcaciklarin iyilesmesi son bulana kadar tekrarlanir. islemler sonlaninca pgy bize aranan

en uygun degeri verir.

Coziilmesi gereken problemin siireksiz ¢6ziim uzayima sahip oldugu durumlarda klasik
PSO algoritmasmin ayrik ¢6ziim uzaymda calisabilen Ayrik ikili Parcacik Siiriisii
Optimizasyonu (DB-PSO) onerilmistir (Kennedy ve Eberhart 1997). Yap1 olarak klasik
PSO ile benzer bir hiz denklemine (3.7) sahiptir. Ancak hesaplama sekli degisiklik
gostermektedir. Pargacik yer yenileme denklemi (3.8) ise tamamen farkhidir. Parcacigin
hiz1 hesaplanirken her bir parcacik ayri ayri bitlerin toplami olarak ifade edilip (3.7)
numarali denklemde teker teker hesaplanmaktadir. Bulunan hizlar bir sigmoid
fonksiyonundan geg¢irilerek aldigi hiz degerlerinin sifir, bir araliginda kalmasi: saglanir.
Bu sayede sigmoid fonksiyonundan (3.9) gecirilen v;; sifir, bir aralifinda olan rasgele
bir rand degiskeniyle karsilastirilarak bitlerin bir veya sifir degerini almasi saglanir.
Daha sonra bu bitlerin birlestirilmesiyle pargacigin gittigi yeni yer hesaplanir.

t _ .t—1
Vig = Vig +cgxrand * (Pig — Xiq)

(3.7)
+c, xrand * (Pga — Xiq)
o {rand <s(ig) 2 xig =1
td = diger = x;q =0 (3.8)
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1
s(Via) = 1_evia (3.9)

Stirekli ¢6ziim uzaylar1 i¢in PSO algoritmasinda pargaciklarin daha onceden aldiklari
degerleri tekrarlayip tekrarlamadiklarinin bakilmamaktadir. Parcaciklar her adimda yeni
bir sayisal deger almaktadir. Yerel optimumlar1 takildiginda ise arama yetenegi

azalmakta yeni degerler eski degerlere yaklasmaktadir.

Benzer durum ayrik ¢6zliim uzaylari i¢in gecerli degildir. Ayrik seviye veya noktalarin
bulundugu durumlarda pargaciklarin hizi hareket etmeleri i¢cin yetersiz kalabilmekte
veya daha onceden her hangi bir pargacik tarafindan denenmis olan bir duruma tekrar
gidebilmektedir. Bu durum islem yiikiinii gereksiz arttirir ve ¢6ziim uzaymin taranma
kapasitesinin azalmasina sebep olur. Tekrarsiz ayrik ikili pargacik siiriisii optimizasyonu
yontemi ile ¢cok seviyeli esik ararken parcacik degerlerinin daha 6nceden denenen esik

degerleri tekrarlamasini engelleyen bir yaklasimdir (Kilik¢ier ve Yilmaz 2012).

Onerilen yaklasimda daha énceden denenen parcacik degerleri hafizada saklanir ve yeni
onerilen pargacik degerleri daha 6nce denendi ise degistirilmesi saglanir. Bu sayede

tekrarlar 6nlenmis olur ve parcaciklar yerel optimumlardan ¢ikmaya zorlanir.

3.3. Cok Seviyeli Bagh Bilesen Analizi ile Etiketleme

Imgeler kenar bulma siizgecleri, morfolojik islemler ve benzeri islemlerden
gecirildikten olusan sonuglar boliitlerin kullanilabilir hale gelebilmesi i¢in yeterli
degildir. Boliitlerin hedef tanima isleminde anlamlandirilabilmesi i¢in kullanilan
algoritmalar i¢in Oncelikle bulunan parcalarin etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme

islemi i¢in genellikle bagli bilesen etiketleme metodu kullanilmaktadir.

Baglh bilesen analizi diger bir adiyla bagli bilesen etiketlemesi hakkindaki temel
kaynaklardan biri, Rosenfeld (1966) tarafindan yazilmistir. Onerdigi metot ile ikili bir
imgede yer alan bir piksel baghh oldugu komsu pikselleri ile ayni1 olacak sekilde
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etiketlenmektedir. Bu islem sonucunda imge igerisinde komsuluk kurallarina gore ayrik
bulunan tiim nesneler farkli bir etiketle belirlenmis olur ki boliitlemenin asil amaci da

bu etiketlenmis alanlar1 bulmaktir.

Rosenfeld’in (1966) o6nerdigi komsuluk kuralina gore bagh bilesen etiketleme yapilacak
oldugunda imgedeki pikseller i satir, j stitun olmak tlizere a;; olarak adlandirilirlar.
Etiketlere v, denilip etiketlenme isleminden gegmis pikseller de a'; ; ile gosterilir. Eger
a; ;=1 ise a’; j=1, eger a;;=0 ve a';_y j_1=a’;_; j=a’;_q j41=a’; ;=1 ise a’; ;= vy ,
vx yeni kullamlmamus etiket olmak iizere, eger a;;=0 ve a';_1;_1,a’i_1,
a'i_1,j+1,a’;j—1 bir veya herhangi bir vy ise a’;; en kii¢lik v 'nin degerine esit olur.
Bu islemden sonra birbirine komsu olan v, etiketleri en kiiciik etikete gore tekrar

etiketlenip sonuca ulasilir.

Bagli bilesen etiketlemeye sayisal bir 6rnek verilecek olursa;

[05157]
4 6 1 2 6l
A=lo 6 1 0 1l
lo 3 5 1 2|
s 3 1 2 sl

Sekiz renkli [0,1...,7], A imgesi esik sinir1 dort olmak iizere basit bir esikleme

isleminden sonra asagidaki hale doniistir,

0 1 0 1 13
1 1 0 0 1|
A=|o1oooi
l00100J
100 0 1

Yeni A ikili imgesi i¢in bir degerine sahip pikseller etiketlenirse asagidaki A’

etiketlenmis imgesi olusur.

[0 a O b b]
la a 0 0 bl
A’=|0 a 0 0 oi
lO 0 a 0 OJ
c 0 0 0 d
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Rosenfeld’in metodu ile imgedeki sifir degerine sahip alanlar boliimlenmekle kalmayip
etiketlenmektedir. Bu metodun avantaji kenarlar1 bulup alanlar1 da bu smnirlardan
cikarmak yerine, komsuluk tanimma gore direk olarak alanlari bulmasidir. Ayrica bu

metot kullanildiginda etiket sayis1 bize imge {lizerindeki bolge sayisini da vermektedir.

Bagli bilesen analizinin zayif kaldigi alan ise komsuluk tanimidir. Ciinkii komsuluk
tanim1 geregi ikili sisteme gore karar vermektedir. Bu yiizdende her zaman belli bir
kuantalama hatas1 meydana gelmektedir. Etiketleme i¢in ikili veya ¢ok seviyeli imgeler
kullanilabilmektedir (Sonka, Hlavac ve Boyle 2008). imge tiiriine ve aranilan nesneye
uygun bir sekilde komsuluk kurallar1 ve esikleme metodu se¢imi yapilarak boliimleme

tyilestirilebilir.

Bagh bilesen etiketleme islemi i¢in kullanilabilecek olan bazi komsuluk kurallarmdan
bazilari, (Westman, et al. 1990), (Wang ve Bhattacharya 1995) ve (Soille 2008) ikinci

boliimde kaynak arastirmasi kisminda verilmistir.

Tez kapsamindaki imge boliimleme problemin ¢dziimii icin bir Onceki bdliimde
bahsedilen ¢oklu esikleme metodu secilmistir. Bulunan esik seviyeleri arasinda kalan
alanlar teker teker degerlendirilmistir. Alt ve st sinirlarda dikkate alinarak tiim esik
seviyeleri arasinda kalan alanlar, degerlendirilen aralik ve arka plan olarak ikili sistemde

etiketleme yapilmistir.

3.4. Boliit Secme

Boliit secimi i¢in boyut, sekil, doluluk orani gibi farkli 6lgiitler bulunmakta ve her
problem icin farkl Olgiitler kullanilmaktadir. Raoul ve arkadaslari (2009) trafik
lambalarmnin taninmas ile ilgili yaptiklar1 ¢alismalarinda boliit olarak en boy oranimni,
boliitiin i¢inde bosluk olup olmadigr ve baliitiin dis biikey olup olmadigini 6l¢iit olarak

almiglardir.

Tez calismast kapsamindaki benzer problemimiz icin ii¢ farkli boliit segme Olgiitii

kullanilmistir. Bu olgiitler boliitiin boyutu, oran1 ve pencere boyutuna gore kapladigi
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alanmidir. Boliitler secilirken genisligi en ve boy olarak en az dort piksel ve en fazla on
dokuz piksel olan boliitler se¢ilmis. En boy orani sifir nokta sekiz ile bir nokta iki aralig1
disindaki boliitler elenmis. En son olarak da bolitiin kapladigi pencere alaninin

boyutuna gore oraninin yiizde elliden fazla olmasi sart1 aranmaistir.

Bu sayede trafik 15181 olma olasilig1 yiiksek olan bdliitler smiflandirma algoritmasina
iletilirken, trafik 15181 olmayan bdliitlerin smiflandirilma algoritmasi tarafindan gereksiz

olarak denenmesi olasilig1 azaltilmistir

3.5. En Kkiiciik kareler destek vektor makinesi

En kiiciik kareler yontemini kullanan DVM (LS SVM), Suyken (1999) tarafindan
onerilmistir. Normal DVM’den farkli olarak lagrance katsayilar1 hesaplanirken en
kiigiik  kareler yontemi kullanilmaktadir. Bu sayede lagrance katsayilarinin
hesaplanmas1 daha az islem ile gerceklestirilebilmistir. En kii¢iik kareler DVM y6ntemi
ile lagrance katsayilar1 lineer bir denklem takimi yardimiyla ¢oziilmektedir. Lagrange
katsayilar1 (3.10) denklemi yardimiyla elde edilmektedir (Suykens ve Vandewalle
1999).

0 YT b 0
[Y yiviK (xi,x;) + c‘ll] [a] - H (3.10)

1

DVM’in smiflandirma yetene§i sadece segilen c¢ekirdek fonksiyonu ve egitim
orneklerine bagli degildir. Cekirdek fonksiyonunun parametrelerinin ve ¢ hata

katsayisinin dogru bir sekilde se¢ilmesi gereklidir.

Parametrelerin se¢cimi i¢in genellikle PSO algoritmas:1 kullanilmaktadir. Bu sekilde
optimum parametreler secilerek en yiliksek basariyr veren karar modeli olusturulmaya
calisilir. En kiiciik kareler ile DVM yonteminin denklem (2.8) ve (2.9) hesaplamadan

nasil ¢éziimiiniin bulundugu (Kilik¢ier ve Yilmaz 2011)‘de basit¢e anlatilmaktadir.
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3.6. TMS 320C6416 DSP

Metotlarin uygulanabilecegi uygun bir DSP kart1 olarak Texas Instruments firmasinin
TMS 320c6416 DSK kart1 se¢ilmistir. C6416 modeli yogun hesaplamalar yapabilen

0zel amagli sabit noktali bir DSP entegresidir. Sekil 3.4’te kartin resmi verilmistir.

Sekil 3.4. TMS 320c6416 DSK kart1

TMS320c6416 DSK baslangi¢ kiti, C6416 DSP entegresinin ¢alistiracagi kodu iireten
Code Composer Studio (CCS) yazilimiyla beraber gelmektedir ve C dilinde programlar
yazilmasina olanak vermektedir. CCS yazilimi sayesinde yazilmak istenen program

gelistirme agamasinda adim adim kontrol edilebilmektedir.

Goriintli isleme uygulamalart i¢in TI firmasi CCS yaziliminda kullanilmak tizere
IMGLIB kiitiiphanesini ¢ikarmis bulunmaktadir. Histogram ¢ikarma, filtreleme,
esikleme ve konvoliisyon gibi bazi temel islemler bu kiitiiphanede tanimlanmis ve

kullanicilara hazir fonksiyonlar olarak sunulmustur.
DVM ve imge esikleme gibi algoritmalar bu kart Tizerinde rahatlikla

gergeklestirilebilmektedir. Veriler islendikten sonra dosyalara kaydedilerek farkli

ortamlarda kontrol edilebilmektedir.

32



4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bolimde kullanilan ve denenmis olan diger metotlarin verdigi sonuglardan
bahsedilecektir. Literatiirdeki bagli bilesen analizi metotlar1 ve morfolojik gradyen
yontemi denenmistir. Kullanilan veri seti i¢in esikleme metodunun daha iyi boliitleme
sonuclar1 verildigi goézlemlenmistir. DVM’den farkli olarak en kiiglik kareler DVM
yontemi secilmistir. Bu metot ile egitim siiresinin daha kisa zamanlarda
gergeklestirilebildigi i¢in optimizasyona daha fazla zaman ayrilabilmektedir. En kii¢iik
kareler DVM yonteminde lagrance katsayilar1 hesaplanirken en kiiglik kareler yontemi
kullanilir. Bu sayede lagrance katsayilarinin hesaplanmasi daha az islem ile
gergeklestirilebilir. Lagrance katsayilar1 hesaplanmasi islemi lineer bir denklem takimi

denklem (3.10) yardimiyla gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 4.1. Veri setinden 6rnek olarak alman 007080 numarali imge
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Sekil 4.2. Kenar tespit icin RCMG metodu ile islenmis 007080 numarali imge

Imgelerin esiklenmesi igin morfolojik gradyenler, bagl bilesen analizi ve esikleme
metotlar1 denenmistir. Yapilan ¢aligmalarda morfolojik gradyenlerin her zaman verimli
olmadig1 gbzlemlenmistir. Siirlarin her zaman diizgiin bir sekilde tespit edilemedigi ve
cok sayida olas1 ilgi duyulan alan bulundugu saptanmistir. Sekil 4.1°de kullanilan veri

setinden alinmig bir imge verilmistir.

Bu imgenin (Evans ve Liu 2006) 6nerdigi giirbiiz renkli morfolojik gradyen (RCMQ)
isleminden geg¢mesi sonucunda sekil 4.2 ortaya cikmistir. Cikan sonugtan da
goriilebilecegi gibi yiiksek frekansli bilesenler korunmustur. Yumusak gegislere sahip
nesneler goziikmezken bir birine ¢ok yakin diisiik ilintili nesnelerin smirlart

belirsizlegmistir.
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Sekil 4.3. 007080 numarali imgenin (60,20) Epsilon delta komsulugu ile etiketlenmis
hali

Benzer sekilde bagli bilesen metotlarinda iyi bir béliitleme i¢in komsuluk taniminin
belirlenmesinin bir problem oldugu gézlemlenmistir Farkli Imgeler i¢in farkli komsuluk
tanimlarmin yapilmasi gerekmektedir. Sekil 4.3’te kullandigimiz imgenin gri
renklisinden elde edilmis bagl bilesen analizi sonucu verilmistir. Baglilik tanimi1 (Wang
ve Bhattacharya 1995) 6nerdigi epsilon delta komsulugu ile tanimlanmais, epsilon degeri

altmus, delta degeri yirmi olan komsuluk i¢in tanimlanmaistir.
Bu yontemde dikkat edilmesi gereken diger bir nokta komsuluk i¢in imgenin taranma

yoniiniin farklilik yaratmakta olmasidir. Yukaridan asagi veya soldan saga dogru

yapilan komsuluk kontrolleri farkli sonuglar verebilmektedir.
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Sekil 4.4. Tek esik seviyesi ile esiklenmis imge esik seviyesi 113
Tezde hedef problemimiz i¢in kullandigimiz béliitleme metodunun sonuglari ise sekil
4.4-8°de verilmistir. Esik seviyeleri belirlenirken Otsu kriteri kullanilmis ve seviyeler

teker teker bulunmustur.

Sekil 4.4’te tek esik seviyesi icin boliit sonucu goriilmektedir Imgenin tanimlayici

nitelikler1 biiyiik 6l¢iide kayboldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.5. Ikinci esik seviyesi eklenmis hali, esik seviyeleri 113 ve 180
Bulunan ilk esik seviyesinden sonra birinci esik seviyesi sabit tutularak ikinci esik

aranmistir. Sekil 4.5’te detaylar tek esik seviyeli olana gore artmis olsa da hedefin

bulunabilmesi yeterli anlamli sonuglar verememektedir.
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Sekil 4.6. Ugiincii esik seviyesi eklenmis hali, esik seviyeleri 113, 180 ve 71
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Sekil 4.7. Dordiincii esik seviyesi eklenmis hali, esik seviyeleri 113, 180, 71 ve 146
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Uciincii esik seviyesinin eklenmesiyle hedeflerden biri goriiniir bir hal almistir. Ancak
bu her imge i¢in gegerli bir durum degildir. Bu sebeple daha fazla seviye sayisinin

kullanilmas1 gerekmektedir. Sekil 4.6 ve 7°de ii¢ ve dort esikli durumlar verilmistir.

100 200 300 400 a00 B0

Sekil 4.8. Besinci esik seviyesi eklenmis hali, esik seviyeleri 113, 180, 71, 146 ve 220

Belirledigimiz hedefin tespiti i¢cin seviye sayisinin bes se¢ilmesinin ideal oldugu
belirlenmistir. Seviye sayisinin bes oldugu durumlarda hedef olarak belirledigimiz

trafik 1giklarinin smirlar1 dogru bir sekilde ayirt edilebilmektedir.

Esik sayisinin daha da arttirilmasmin sonucu iyilestirmedigi gézlemlenmistir. Tersine
asirt boliitleme problemleri ortaya ¢ikmaya baslamaktadir. Ayrica seviye sayisinin
arttirllmasinin ek bir islem yiikii getirdigi de unutulmamalidir. Egiklemede kullanilan

PSO algoritmasinda pargacik sayisi yirmi ve iterasyon sayisida on olarak alinmistir.
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Sekil 4.9. Imgenin ¢oklu esiklemeden sonra etiketlenerek béliitlenmis hali

Esikleme islemi tamamlandiktan sonra sira anlamli bdliitler bulunabilmesi imgenin
bagl bilesen etiketleme ydntemiyle etiketlenmesine gelir. imge iizerinde biri birinden
bagimsiz  bolgeler farkli rakamlarla etiketlendirilerek  farkli  bir  sekilde
degerlendirilmeleri saglanir. Sekil 4.9’da 6rnek imgenin etiketlenmis hali verilmistir bir

biri ile bagh olmayan tiim boliitler kendilerine 6zgii renkler ile gosterilmistir.

Esiklenmis ve ¢ok seviyeli etiketleme ile etiketlenerek boliitlenmis olan imge béliitleme
asamasindan sonra boliit segme asamasia gecilir. Bir imgede ortalama bin ila iki bin
civarinda boliit bulunabilmektedir. Secilmis olan boliitler pencereler igine alinip
isaretlenmistir. Imgemizde Ilgi duyulan alanlarimiz pencere igine alinir ve siniflandirma
islemine tabi tutulmak iizere DVM’de islenir. Ornek imgemiz Sekil 4.10°daki haline
dontislir burada ilgi duyulan elli dokuz pencere bulunmustur. Pencere sayisi boliit
segmede kullandigimiz Olgiitleri degistirerek azaltilabilmektedir fakat o zamanda

hedefin thmal edilmesi olasilig1 artmaktadir.
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Sekil 4.10. imgenin béliitleri secilmis hali

Smiflandirma i¢in kullanilan en kiiciik kareler DVM yonteminde lineer c¢ekirdek
fonksiyonun trafik 15181 digerleri arasindaki ayrimi diger ¢ekirdek fonksiyonlarindan
daha iyi yaptig1 gozlemlenmistir. Trafik 1giklar1 arasindaki smiflandirmada ise g¢ekirdek
fonksiyonu olarak gauss radyal baz fonksiyonu alindiginda daha basarili bir

siiflandirma gergeklestirilmektedir.

DVM girisine veriler girilirken her bir segili boliit sekiz yiiz altmis yedi vzunluklu bir
vektor ile ifade edilmis ve smiflandirilmistir. Her bir giris i¢in on yediye on yedilik
secilen pencerelerden Once satir sonra siitunlar olmak iizere her bir pikselin RGB
degerleri sirastyla alinmis ve li¢ ¢arp1 on yedi ¢arp1 on yedi elemant olan yani sekiz yliz
altmis yedi uzunluklu bir vektér olusturulmustur. Benzer islem gri seviyeli imgeler
icinde iki yliz seksen dokuz uzunluklu vektorler i¢in denemis ve renkli imge

kullanildiginda daha iyi siiflandirma sonuglari alindig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.11. imgenin DVM ile smiflandirma islemi sonucu

Sekil 4.11°de ikili aga¢ yapisini kullanan en kiigiik kareler DVM ile siniflandirilmig
imgenin sonu¢ gorilintiisii verilmistir. Mavi kutular trafik 15181 olmayan bdliitler, yesil

kutular ise bulunan trafik 1g1g1n1 belirtmektedir.

DVM modelinin olusturulmasi isleminde egitim kiimesi i¢in, Onerilen boliitleme ve
boliit segme yonteminin verdigi sonuglar kullanilmistir. Secilen imgeler lizerindeki
pencereler segilerek egitim Ornekleri olarak egitimde kullanilmistir. Model
parametreleri PSO yontemiyle iyilestirilmistir. Secilen Orneklerle DVM egitim
kiimesinin yiizde yliz basari ile egitilebildigi goriilmiistiir. Ayrica egitim sirasinda bazi
durumlarda modelin hizli bir sekilde egitim kiimelerine ayak uydurdugu ve genelligini
kaybettigi goriilmiistir. Bu sebeple egitim Orneklerinin se¢imi ve PSO baslangic

parametrelerinin se¢imi Onemli bir yer tutmaktadir.
Ayrica sari trafik 15181 bulunan orneklerin ¢ok az olmasi dolayisiyla sar1 renk trafik
isiklart siniflandirmaya alimmamistir. Benzer problemi veri setini paylasan Charette

belirtmistir.
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5. SONUC

Bu tez calismasinda ara¢ i¢i kamera tarafindan alman imgelerde yer alan trafik
isiklarmm  tanmmast  problemi ele almmistir. Secilen problemin c¢oziimiinde
kullanilabilecek giincel hedef tanima ydntemleri incelenmis ve DVM ile problemin

¢Ozlimii basaril bir sekilde gerceklestirilmistir.

Imgeler esiklenerek boliitlendikten sonra ilgi duyulan alanlarmn segimi probleme &zel
kriterler aracilig1 ile gerceklestirilmistir. Esikleme isleminin daha az islem yiikii ile
gergeklestirilebilmesi i¢in tekrarsiz ayrik ikili PSO temelli yeni bir yaklasim
onerilmistir. ilgi duyulan boliitlr DVM girisleri olarak kullanilmistir. Karar
mekanizmasinda ikili karar aga¢ yapisi1 kullanilmistir. Karar agact bir kok ve bir alt
diiglim icermekte ve her diiglimde farkli bir DVM kullanilmaktadir. Kok diigiimde
imgeden alinan ilgi duyulan boliitiin trafik 15181 olup olmadigi karar1 verilirken alt
diigiimde trafik 15181 olarak karar verilen boliitlerin durumu (kirmizi, yesil) tespit

edilmistir.

Kok diigiimiinde yer alan DVM’in c¢ekirdek fonksiyonu olarak lineer ¢ekirdek
fonksiyonunu se¢ilmis, alt diigiimdeki DVM’de ise Gauss radyal baz fonksiyonu
kullanilmistir. Her iki diiglimde kullanilan DVM’lerin parametreleri PSO aracilig ile

optimize edilmistir.
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