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OZET
Sayisal imgeleri liretmede ve degistirmede etkili teknolojiler yaygin olarak

kullanilirken, sayisal imgelerin gercekligini ve orijinalligini ispatlayacak teknolojilerin
biiyiik eksikligi vardir. Bu tez ¢alismasinda oncelikle, orijinal imgeler ile degistirilmis
imgeleri birbirinden ayirma problemi ele alimmaktadir. Bunun igin iki yOntem
onerilmistir. IIk yontemde fotomontaj yapilirken imgelerin birtakim islemlere tabi
tutulmasi gerektigi ve bu islemler sonucunda imgede Olgiilebilir bir bozulum olacagi
varsayillmaktadir. Orijinal ve islenmis iki imge arasindaki bozulumu 6l¢mek icin yeni
bir yontem Onerilmektedir. Elde edilen oOlciitler siniflandirict tasariminda Oznitelik
olarak kullanilmaktadir. Bu smiflandiricilar kullanilarak, verilen imgenin siipheli
bloguna herhangi bir islem uygulanip uygulanmadig test edilmektedir. Deney sonuglari
imgenin bir kisminin veya tiimiiniin, tek bir imge isleme yontemine veya bir¢ok imge
isleme yonteminin bir kombinasyonuna tabi tutulup tutulmadigini, yiiksek bir basarimla
soyleyebilecegimizi gostermektedir. Ikinci yontemimizde, komsu bit diizlemleri ikili
benzerlik Olciitlerini hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Buradaki temel fikir, bit
diizlemleri arasindaki ilintinin orijinal ve fotomontajli imgeler icin birbirinden farkli
olacagidir. Ikili benzerlik olgiitleri ve ek olarak imge kalite Olciitleri siiflandirict
tasariminda Oznitelik olarak kullanilmaktadir. Oznitelik secimi icin Ardisil Kayan
Arama Metodu kullanilmistir. Imgenin siipheli blogu siniflandiricilarimizda test
edilmistir ve yiiksek bir basarim ile imgenin fotomontajli olup olmadigin
gosterilebilmektedir. Bu yontemin fotomontaj yapilirken kullanilan bir ¢ok imge isleme
yontemine duyarli oldugu goriilmiistiir. Literatiirde fotomontaj sezimi i¢in Onerilmis
calisma sayist azdir, bu yiizden yOntemimizin sayisal imgelerin gergekliginin
kanitlanmasina yonelik 6nemli bir katki olacagini diisiinmekteyiz. Bu tez calismasinda,
ayrica, kaynak fotograf makinesi tanima problemi ele alinmaktadir. Ozellikle, imgenin
renk diizlemlerinde yapilan aradegerleme sezilmeye calisilmistir. Bu amagla elde edilen
Oznitelikler destek¢i vektor makinesi temelli coklu smiflandirict  tasariminda
kullanilmustir. Iki ve ii¢c fotograf makinesi tanimak icin elde ettigimiz sonuclar burada

verilmektedir.

Anahtar Kelimeler: imge isleme, ikili benzerlik Olciitleri, imge kalite olgiitleri,

siniflandirma, fotograf makinesi tanima, aradegerleme



ABSTRACT

Despite the availability of extremely powerful technologies in both generating
and processing digital images, there is a severe lack of techniques and methodologies for
validating the authenticity of digital images. In this thesis first we focus on the problem
to distinguish the original images from the altered ones. We present two methods. First
method is based on the assumptions that some processing operations must be done on
the image before it is doctored, and an expected measurable distortion results after
processing an image. We propose a novel way of measuring the distortion between two
images, one being original and the other processed. The measurements are used as
features in classifier design. Using these classifiers we test whether a suspicious part of a
given image has been processed with a particular method or not. Experimental results
show that with a high accuracy we are able to tell if some part of an image has
undergone a particular or combination of processing methods. In the second method,
neighbor bit planes in an image are used for the computation of several binary similarity
measures. The basic idea is that, the correlation between the bit planes as well the binary
texture characteristics within the bit planes will differ between an original and a
doctored image. Binary similarity measures and additional image quality metrics are
used as features in classifier design. We used Sequential Floating Search Method (SFS)
for feature selection. We used these classifiers to test a suspicious part of a given image
and with a high accuracy we are able to tell if some part of an image has been doctored
or not. This method is sensitive for most image processing methods used for image
doctoring. There is not much work for detecting all methods used for image doctoring,
so we believe our method will be an important step for image forensics. In this thesis,
also we focus our interest on source camera identification problem. Particularly, we
propose to identify the traces of the proprietary interpolation algorithm in the color
surface of an image. For this purpose, we define a set of image characteristics which are
then used in conjunction with a support vector machine based multi-class classifier to
designate the originating digital camera. We also provide initial results on identifying

source among two and three digital cameras.

Keywords: image processing, binary similarity measures, image quality measures,

classification, camera identification, interpolation
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1.GIRIS

Giiniimiiz dijital diinyasinda, kolayca ve yayginca bulunabilen imge isleme
araglar1 sayesinde, 6zgiine ¢cok yakin yeni bir imge olusturmak veya 6zgiin bir imgede
gozle fark edilemeyecek degisiklikler yapmak olduk¢a kolaylasmistir. Bunun bir
sonucu olarak, herhangi bir imgenin, 6zgiin olup olmadigimi garanti edemeyiz.
Ozellikle, eger imge adli delil olarak kullanilacaksa 6zgiin oldugunun kanitlanmasi
gereklidir. Aksi takdirde masum bir kisinin ceza almasi veya sug¢lu bir kisinin
cezalandirilmamasi gibi durumlar ortaya ¢ikabilir.

Imgelerde insanlarin fark edemeyecegi cesitli degisiklikler yaparak insanlar,
ozellikle kanuni makamlar kandirilmak istenebilir. Bunu engellemek icin imgelerin
kaynagini, dogrulugunu ve 6zgiinliigiinii gosterecek teknikler tiretilmelidir.

Bir imgenin adli kanit olarak kullanilabilmesi i¢in, asagidaki gibi bir takim
sorularin yaniti aranir:

e Imge 6zgiin miidiir yoksa farkli imgelerden mi olusturulmustur?

e Imge X veya Y model fotograf makinelerinden hangisi ile cekilmistir?

e Imge iddia edildigi gibi X fotograf makinesi kullanilarak, Y tarihinde ve Z saatinde
mi ¢ekilmistir?

e Imge gercek bir manzarayr mi1 gosteriyor yoksa adli makamlar1 kandirmak icin
degistirilmis mi? Ornegin, imgedeki kahve lekesi mi yoksa yeniden renklendirilmis
kan lekesi mi?

e Imgenin icine gizli bir mesaj gomiilmiis mii?

Yukaridaki sorular yasalart uygulamakla gorevli olan kisilerin sik sik
karsilastigi sorulara Ornek teskil etmektedir. Bununla birlikte sayisal imgelerin
olusturulmasinda ve degistirilmesinde oldukca gelismis teknolojiler olmasina ragmen,
gecerliliklerinin onaylanmasinda teknolojilerin biiyiik eksiklikleri vardir.

Bu c¢alismada yukaridaki sorularin bir boliimiine cevap bulmaya calisildi.
Oncelikle 6zgiin imgelerle insanlar1 kandirmak icin degistirilmis (fotomontajli)
imgeleri birbirinden ayirma problemi ele alindi. ilk olarak fotomontaj yapilirken
imgelere hangi islemlerin uygulanabilece8i arastirildi. Temel olarak biiyiitme,
kiiciiltme, dondiirme, parlaklik ve kontrast degisimi, bulaniklastirma, netlestirme gibi
islemlerin yapilabilecegi goriildii. Bir imgeye yapilan fotomontaj ornegini Ek-3'de

bulabilirsiniz.



Imgede yapilan degisimlerin yakalanmas1 icin 6ne siiriilen yaklasimlardan bir
kac1 soyledir; Popescu ve Farid, (2005) imgeye yeniden Ornekleme (biiyiitme,
dondiirme vb.) yapildiginda imgede belirli istatistiksel ilintilerin olustugunu ve bu
ilintilerin otomatik olarak yakalanabilecegini gostermislerdir. Bu yaklasim sadece
yeniden oOrneklemeyi igerdigi icin parlaklik ve kontrast gibi degisiklikleri
yakalayamayacaktir. Johnson ve Farid (2005) ise imgelerde degisiklik yapildiginda,
ozellikle kesip yapistirma islemlerinde 151k yoniiniin farklt olduguna dikkat ¢ekmis,
imgedeki nesneler i¢in 151k yoniiniin saptanmasiyla farkliligin ortaya c¢ikarilabilecegini
gostermiglerdir.

Bu calismada 0zgiin imgeler ile iizerinde islem yapilmis imgeleri ayirmak igin
iki yontem onerdik. Ik yontem imgeye uygulanan islemlerin olgiilebilir bir giiriiltii
ekledigi varsayimina dayanmaktadir. Bu varsayimdan hareketle 6znitelikler ¢ikarilmais,
parlakligi degistirilmis, kontrasti degistirilmis ve iizerinde ardarda karisik (biiyiitme,
dondiirme, parlaklik degisimi vb.) islemler uygulanmis imgeler ile 6zgiin imgeleri
birbirinden ayirmaya calisilmustir. Ikinci yontemde ikili benzerlik ve imge Kkalite
Olciitlerini kullanarak imge Oznitelikleri c¢ikarilmistir. Bu 6znitelikler kullanilarak
tasarlanan dogrusal baglanim smiflandiricilart  biiylitme, kiigiiltme, dondiirme,
bulaniklagtirma ve netlestirme gibi imge islemlerine de duyarli olmustur. Ayrica Lyu ve
Farid’in (2003) dalgacik doniisiimiine temellenen calismasi karsilastirma amaciyla
kullanilmistir.

Imgelerin adli kanit olarak kullanilmast icin sorulan sorulardan biri de imgenin
hangi model sayisal fotograf makinesi ile ¢cekilmis olduguydu. Geradts ve ark. (2001),
kaynak fotograf makinesindeki kusurlu pikselleri fotograf makinelerini simiflandirma
icin kullanirlarken Luka$ ve ark.(2005) oriintii giiriiltiisiinii kullanmiglardir. Kharrazi ve
ark. (2004) ise Avcibas ve ark. (2003) tarafindan onerilen imge kalite ol¢iitleri ile Lyu
ve Farid (2002) tarafindan Onerilen yiiksek seviyeli dalgacik modelini birlestirerek
fotograf makinelerini ayirt eden siniflandiricilar tasarlamislardir.

Biz de farkli modellerdeki fotograf makinelerini siniflandirmak icin Popescu ve
Farid (2005) ile Gallagher (2005) tarafindan Onerilen aradegerleme (interpolasyon)
algoritmalarini yakalayan iki yontemi ve bunlarin birlestirilmis halini kullandik.

Imgelerin sug arac1 olarak kullanilmas1 bunlarla smirli degildir. imgeye gizli bir
sayisal isaret gOmerek (steganografi) yasadist haberlesme yapilabilmektedir.

Steganografik yontemler ve bu konuda genis bilgi Johnson ve Jajoida’nin (1998)



caligmasinda bulunabilir. Bu yasadisi haberlesmeyi Onlemek icgin cesitli teknikler
tiretilmektedir. Bunlarin arasinda Westfield ve Pfitzman (1999) ile Fridich ve ark.
(2000, 2001) o©nerdigi, en degersiz bit (LSB) diizlemine gizlenen mesajlar sezmede
oldukca basarili olan yontemler vardir. Ayrica Avcibag ve ark. (2001, 2002) ikili
benzerlik ve imge kalite Olgiitlerini kullanarak gizli mesajin sezilmesine yonelik
calismalar yapmugslardir. Gizli mesaji sezmeye yonelik calismalara genel bir bakis
Chandramouli ve ark. (2003) ¢alismasinda yer almaktadir.

Damgalama teknikleri imgelerin 6zgiinliiglinii korumak ve korsanca eylemleri
engellemek iizere ©One siirtilmiistir (IEEE, 2003). Bununla birlikte medyada ve
internette  karsilasigimiz  imgelerin ¢ogu damga igermemektedir. Imgenin
Ozgiinliigliniin korunmasi i¢in damganin fotograf makinesinde olusturulmasi gerekir.
Bunun i¢in gerekli donanimlar su an i¢in fotograf makinelerinde bulunmamaktadir,
dolayisiyla damganin olmadigr yerde imgenin Ozgiinliiglinii gosterecek teknikler
tiretmek gereklidir.

Tez calismasinin 2. boliimiinde kaynak arastirmasi yapildi ve en yakin calisma
olan Yiiksek Seviyeli Istatistik (YSI) yontemi incelendi. 3. boliimde fotomontaj sezimi
icin Onerdigimiz yontemler agiklandi, 4. boliimde bu yontemler icin deneysel sonuglar
verildi. 5. bolimde fotograf makinelerinin c¢alisma prensibi anlatildi ve fotograf
makinesi tanima icin 6nerdigimiz yontemler incelendi. 6. boliimde bu yontemler ile
elde edile deneysel sonucglar verildi. 7. boliimde deneysel sonuglar degerlendirildi ve

gelecek calismalardan soz edildi.



2.KAYNAK ARASTIRMASI

Imgelerdeki fotomontaj1 ortaya cikarabilmek icin literatiirde az sayida calisma
vardir. En yakin ¢alisma Lyu ve Farid’in (2003), dogal imgeler ile dogal olmayan
imgeleri, basildiktan sonra tekrar taranan imgeleri ve steganografik mesaj iceren
imgeleri birbirinden ayirmak icin tasarladig1 yiiksek seviyeli istatistiksel modeldir. Bu
yontemde Fisher Dogrusal Ayirma siiflandiricisim  kullanarak — siniflandirma
yapilmaktadir. Bu model Farid’in web sitesinde yayinlanan matlab kodu' uyarlanarak
fotomontaj sezimi icin kullanild1 ve bizim yontemimiz ile karsilastirma yapildi. Imgeler
once gri-seviyeye doniistiiriildii ve oOznitelikler ¢ikarildi. Verilen sonuclar her bir

imgeden c¢ikarilan 72 6znitelik kullanilarak elde edilmistir.

2.1 Yiiksek Seviyeli Istatistik Yontemi

Fotomontaj yapilirken uygulanan islemlerin imge istatistiklerini bozdugu
varsayllmistir. Uzamsal konum, yonelim ve olcekte yerlesmis (wavelet) temel
fonksiyonlar1 kullanarak imge ayrismasi bircok uygulamada yaygin olarak kullanilir
(imge sikistirma, imge kodlama, giiriiltiden armmdirma ve doku sentezleri). Bu
ayrismalar imgenin istatistiklerini iyi bir sekilde ortaya cikarir. Asagida boyle bir
ayrisma anlatilmistir, bu ayrismadan bir 6znitelik seti elde edilmistir.

0 }}
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Sekil 2.1.Frekans uzayinin ideal ¢coklu 6lcek ve yonelim ayrigmasi. Yukaridan asagi 0, 1, 2 seviyeleri ve
soldan saga alcak geciren, yatay, dikey ve ¢apraz alt bantlar

" http://www.cs.dartmouth.edu/~farid/publications/sacv03.html-



Bu caligmadaki imge ayrismasi, ayrilabilir dortlii ayna siizgeclerine baglhdir.
Sekil_2.1 ‘de gosterildigi gibi, ayrisma frekans uzayini bircok dl¢ek ve yone ayirir. Bu
da imgeyi eksenleri boyunca alcak geciren, dikey, yatay ve capraz alt bantlar
olusturmak icin ayrilabilir algak ve yliksek geciren siizgeclerden geg¢mesiyle olur.

Miiteakip olgekler alcak geciren alt bandin siirekli siizgeclenmesi ile olusur. i=1...n’e

kadar olmak iizere yatay, dikey ve capraz alt bantlar sirasiyla Vi(x,y) , Hi(x,y),

D;(x,y) olarak gosterilir. Sekil 2.2°de bir “disk” imgesinin 3 seviye ayrigmasi

® O ¢

goriilmektedir.

Sekil 2.2 “disk” imgesinin ti¢ yonelim ve ii¢ 6lgek icin alt bant katsayilarimin mutlak degeri. Sol iist
kosede artik algak geciren alt bant goriilmektedir.

Bu imge ayrismasi verildikten sonra, istatistiksel model, i=1,...,n dl¢ceginde ve
her yonelimdeki alt bantlarin ortalama, degisinti, yamukluk ve savrukluk
istatistiklerinin birlesmesiyle olusur. Bu istatistikler temel katsayr dagilimlarim
karakterize eder. ikinci bir istatistiksel set katsay1 genliginin dogrusal dngoriiciisiiniin

hatasina temellenmigstir. Alt bant katsayilari, bunlarin uzamsal, yonelimsel ve olgeksel

komsuluklar ile ilintilidir. Bunu gosterebilmek icin, oncelikle i. yatay bant Vi(x,y)
yi ele alalim. Biitiin olas1 komsulardan elde edilen alt setlerdeki katsayilarin genligi icin
dogrusal ongoriiciisii asagida verilmistir:
[V, (x, y)l=w [V (x=Ly)l+w, |V (x+1,y)|
Fw,|[V(x, y=1)[+w,|V,(x, y+1)
+wi|Vo, (%2, y12)[+w|D,(x,y)
+w,|D,,  (x/2,y/2)]

(2.1)

i (
Burada | . | mutlak degeri, wy skaler agirliklandirma degerlerini gostermektedir.

Bu lineer iligki daha toplu olarak asagidaki matris formunda gosterilebilir:



V=0 (2.2)

- T -
Satir vektorii w=(w1~-wT) , vektor V V.(x,¥) nin katsayr genliklerini ve
Q matrisi de (2.1) numarali denklemde gosterilen komsuluk katsayilarimin genligini

gostermektedir. Katsayilar karesel hatanin minimize edilmesiyle elde edilmistir.
E(w)=|V-0wl’, 2.3)
Bu hata fonksiyonu W ya gore tiirevi alinarak minimize edilir.

OE(W)

= =20T(V-0#), (2.4)

denklemi sifira esitlenip buradan 4 coziiliirse,
w=(0"0)"'0"V 2.5)
Dogrusal ongoriiciiniin katsayilar1 bir kere kestirildikten sonra, gergek katsayilar
ve kestirilen katsayilar arasindaki logaritmik hata su sekilde hesaplanir:
E=log,(V)-log,(|Q ) 2.6)
Diger istatistikler bu hatanin ortalama, degisinti, yamukluk ve savrukluk
bilesenlerinden ¢ikarilmistir. Bu islemler yatay alt bandin i=1,...,n * e her seviyesi i¢in
tekrarlanir, burada her seviye icin yeni bir lineer tahminci kestirilir. Benzer islemler
dikey ve ¢apraz alt bantlar i¢in de tekrarlanir. Dikey alt bandin dogrusal 6ngoriiciisii;
[H (x, y)l=w |H (x=1,y)|+w,|H (x+1,y)]
+wylH (x, y=1)|4+w,|H,(x, y+1)

+wslH ., (x/2,y/2)|+w|D;(x, y)| 2.7)
+w,|D,,  (x/2,y/2)]
ve capraz alt bant i¢in dogrusal dngoriicii;
D,(x, y)l=w |D(x=1,y)l+w,|D(x+1, y)|
+w,|D,(x,y=1)+w,|D.(x, y+1)|
(2.8)

+ws D, (x/2,y/2)|+we|H,(x, y)|

+w, [V, (x, v
Aynen yatay alt bantta oldugu gibi hata Olgiitii ve hata istatistikleri, dikey ve
capraz bantlar icin de hesaplanir. Boylece 12(n-1) adet hata istatistigi elde edilir. Bunlar
12(n-1) katsay: istatistigi ile birlestirilince toplam 24(n-1) adetlik 6znitelik vektorii
olusmus olur. Bu Oznitelik vektorleri kullanilarak 06zgiin ve islenmis imgeleri
birbirinden ayirmak icin Fisher Dogrusal Ayirict (Fisher Lineer Discriminant —FLD )

siniflandiricist kullanilir. Elde edilen sonuglar 4. boliimde yer almaktadir.



3.FOTOMONTA]J SEZiMi
3.1. icerikten Bagimsiz Olciit Yontemi ile Fotomontaj Sezimi

Bu calismada fotomontaj esnasinda yapilan islemlerin 6l¢iilebilir bir bozulmaya
sebep oldugunu varsaydik. Bu bozulmay1 6lgmek iizere imge kalite Ol¢iitlerini 6znitelik
olarak kullandik.

Ozgiin imgelerle islenmis imgeleri ayirmak icin kullanilan dznitelikler, imgenin
fotomontaj esnasinda tabi tutuldugu islemlerden ortaya c¢ikan bozulmalar
yansitmaktadir. Istatistiksel 6zelliklere dayanan siniflandiricilarin  herhangi  bir
gozlemcinin gozle fark edemeyecegi bu farkliliklari yakalayabilecegi umulmaktadir.
Bunun icin imge kalite 6lciitleri kullanildi. imge kalite 6lciitleri iizerinde hala yogun
sekilde calisilmaktadir (Eskicioglu ve Fisher, 1996), (Halford ve ark.,1999),
(Lambrecht, 1998). Imge kalite dl¢iitlerinin damgalama ve imge icindeki steganografik
sinyallerin varhiginin seziminde kullanilabilecegi (Avcibas ve ark., 2002, 2003)
tarafindan gosterilmistir. Bu calismada da fotomontajda veya imgede degisiklik
yapildiginda ortaya ¢ikabilecek birden fazla bozulumu yakalayabilmek icin imge kalite
olgiitleri kullanildi. Ornegin bazi olciitler piksel diizeyinde bozulumlara cevap
vermekte, yerel bozulumlara bazilart da aynt bozulumlarina ve spektral faz
bozulumlarina cevap vermektedir.

Boyle bir durumda, imgenin icerigindeki degisik yapilarin siniflandiricilar
tarafindan imgede yapilmis degisiklik olarak algilanmasi riski vardir. Bu ylizden
istenen, hangi Oznitelik secilirse secilsin siniflandiricilarin sadece imgede degisiklik
yapilirken ortaya cikan bozulumlara cevap vermesi ve imgenin yapisina bagh
degisiklikleri fotomontaj olarak algilamamasidir. Icerige baghlign 6nlemek icin sadece
bir imge secilip bu ve bunun degistirilmis siirimii referans imgeler olarak
kullanilmalidir.

x test imgesini ve x+¢ islenmis siiriimiinii gostersin. Aymt sekilde y ve y+7
referans imge ve onun islenmis siirlimiinii gostersin. Bundan baska, a ve b gibi iki
sinyalin arasindaki tipik bozulum fonksiyonu M(a,b) olsun. Ornegin bu iki sinyal
arasindaki ortalama karesel bozulum E beklenen deger operatorii olmak iizere M(a,b) =
E[(a-b)*] olacaktir. Burada iki varsayim yapiyoruz. ilk olarak, fotomontaj esnasinda

yapilan islemler imgede eklenebilir bir bozulum olusturmustur. Bu sebeple iizerinde



islem yapilmis imgeler x+& ve y+1 olarak gosterilebilir. Ikinci varsayim test ve referans
imgelerine eklenen giiriiltii dik degildir, soyle ki E{ € * 1} #0

Elde etmek istedigimiz modelde icerige bagimlilik olmamali, yani bozulum
sadece eklenen giiriiltiiniin bir fonksiyonu olmalidir. Bunun i¢in Sekil 3.1.1°de

gosterilen uzunluklar temel alarak bozulumu hesaplayalim.

b Vi

b x+e

Sekil 3.1.1. Sinyal vektorlerinin diizenlesimi : x 6zgiin imge ve iglenmisi x+& y referans imge ve y+7
islenmis siiriimiinii gosterir.

Bu sckilde XY uzunlugu basitce M(x,y)’ ye esittir. Xy vektori ve
X(y+1) vektorii arasindaki uzaklik d = M(x,y) - M(x, y+n) ve benzer sekilde kirmizi
ile gosterilmis vektorler arasindaki uzaklik d’= M(x+§gy) — M(x+& y+1)

Ortalama karesel hatay1 hesaplayacak olursak;

d=E|(y—x)'=(y=x)+2(y=x)n—n’]=E[2(y—x)n—1"] ve

d =E[(x+e—y ) —(x+e—y ) +2(x+e—y)n—n’|=E[2(y—x)n+2n*e—1n"]

Eger bu iki hatanin farkini alacak olursak sonucun imgenin igeriginden bagimsiz
oldugunu goriiriiz;
Di=d —d=2E|n*e| (3.1.1)
Bu 0Olciit sadece eklenen giiriiltiiye bagli oldugundan imgenin iceriginden
bagimsizdir. Simdi baska bir 6lciit olan ilinti katsayisini ele alalim. Ilinti katsayist
M(a,b)=E[ab] olarak verilir. Buna gore;
d=E [xy |- E [x(y+n)|=—E [xn]
d =E|(x+e)y|=E|(x+e)(y+n)|=—E|xn |- E[exn)
Buradan
D2=d —d=—E|e*n) (3.1.2)
Olciitiinii elde ederiz. Goriildiigii gibi bu oOlgiit de igerikten bagimsiz, sadece eklenen

giiriiltiiye baghdir. Bu sekilde elde edecegimiz oOlgiitler icerikten bagimsiz bir yapi



olusturmaktadir. Bu ol¢iitler smiflandiric1 tasariminda O6znitelik olarak kullanildi.

(Avcibas ve ark., 2004)

3.1.1. Smflandiric1 Tasarmmi

Boliim 3.2.1°de anlatilan Pudil ve ark. (1994) 6nerdigi Ardisil Kayan Arama
Yontemi (Sequential Floating Search-SFS) kullanilarak belirtilen imge kalite
Olciitlerinden 4 adet sectik. Bu dort ol¢giit EK-1" de verilen agisal ilintinin iki birinci
seviye momenti ve Czenakowski 0lciitiiniin birinci momentinden olugmaktadir.

Ozgiin imgeler ve bunlarin degistirilmis siiriimlerinden olusan imgeler egitim
seti olarak kullanmildi. Rasgele bir referans imge secilerek bu imge ve bunun
degistirilmis siiriimii referans olarak kullanildi. Elde edilen 0znitelikler Boliim 3.2.2°de

anlatilan dogrusal baglanim siniflandiricilarin tasariminda kullanildi.



3.2. ikili Benzerlik ve imge Kalite Olciitlerini Kullanarak Fotomontaj Sezimi

Imgelerde fotomontaj yapmak amaciyla yapilan islemlerin bit diizlemleri
arasindaki ilintiyi bozdugunu varsayiyoruz. Yapilan islemler ilintiyi artirma
(bliytitmede 1ilintinin artmasi beklenebilir) veya azaltma seklinde ortaya cikabilir.
Ozetle fotomontaj yapilmuis bir imgenin komsu bit diizlemleri arasindaki ilinti 6zgiin bir
imgenin bit diizlemleri arasindaki ilintiden farklidir. Calismamiz imgenin tek kanali
tizerinden 7-8, 6-7, 5-6, 4-5, 3-4 ve diger iki kanalin besinci bit diizlemleri arasindaki
ilintiyi 6l¢gmektedir.

Bu calismada ilk olarak ikili doku istatistiklerinin karsilastirilmasina dayanan

s k=1, K e y=lyl k=1 K]

ilintinin Ol¢iilecegi bit diizlemlerine ait vektorleri gostersin. Herhangi bir piksel x; icin

x:[xl._k

Olciitler kullanildi. i aralarinda

uyusma degiskeni

1 eger x,=0 ve x =0
r_ | 2 eger x,=0 ve x,=1
Lo 3 eger x,=1 ve x,=0 (3.2.1)
4 eger x,=1 ve x,=1
K
J— i—k -y . . .
tanim1 yapildiktan sonra a,-—Z 5(X,~ ,J), j=1,..4, K=4, seklinde tanimlanabilir.
k=1
Burada
1, m=n
o(m,n) = (3.2.2)
0, m#n
Tiim imge iizerinden toplam uyusma ise (3)’te verildigi gibi hesaplanabilir.
1 1 1 1 3 1 4
a= —MN - a,; R b——MN i a; R c= MN : a,; , d= —MN i a; (323)

Bu dort degisken {a,b,c,d} ikili imgeler icin birlikte esolusum, (co-occurrence)
degerleri olarak yorumlanabilir.

Yukaridaki tanimlar1 kullanarak, Cizelge 3.2.1° de gosterildigi gibi bir cok imge
benzerlik Olciitii tanimlayabiliriz. Bu tabloda m; ‘ den my ‘ a kadar olan ol¢iitler
imgenin bir kanalinin {ciincli, dordiincii, besinci, altinci, yedinci ve sekizinci bit
diizlemleri ile diger iki kanalin besinci diizlemleri i¢in ayr1 ayr1 bulundu.

Ucg cesit benzerlik 6lciitii tanimlanabilir:



o Tk grup, bunlarin farklarini igerir. dmi:mf_m? i=1,....9 , Burada m' ve m?
aralarinda o6l¢iim yapilacak bit diizlemlerini temsil etmektedir. Yani imgenin tek
kanali icin 7-8, 6-7, 5-6, 4-5, 3-4 ve diger iki kanalin besinci bit diizlemleri.

o Ikinci grup histogramlar1 ve entropik 6zellikleri igerir. Oncelikle bit diizlemleri

uyusmalarinin histogramlar1 normalize edilir.(b bit diizlemlerini temsil eder)

pi=20al1) Y al; p=3.8 (3.2.4)
i i

Bu normalize edilmis 4 seleli histogramlara dayanarak, minimum histogram
farki dm;o, mutlak histogram farki dl¢iitii dm;, ikili karsilikli entropi dm;; ve
ikili Kullback Leiblerr farki dm;; de Cizelge 3.2.1° de verilmistir.
e« 3. set olan dmjy ... dm;; (Ojala ve ark.) tarafindan Onerilmis doku Ool¢iitii
degistirilerek Sekil 1.a ‘da verilen komsuluklar temel alinip 256 seleli histogramlar
yardimiyla hesaplanabilir. Histogramlarin  hesaplanmasinda skorlar ~ Sekil
7

3.2.1.b’deki agirliklandirma kullanilarak S=Z x;2"  seklinde hesaplanir. N
i=0

histogramdaki sele sayis1 olmak iizere Srll arasindaki ilinti Olgiilecek bit

diizlemlerinin birincisi, Si ikinci bit diizlemi olsun. 256 seleli histogramlari
normalize ettikten sonra Ojala minimum histogram farki dm;,, Ojala mutlak
histogram farki Ol¢iitii dm;s, Ojala karsilikli entropi Olciitii dm;s ve Ojala Kullback
Leibler uzaklig1 dm;; Cizelge 3.2.1 ¢ de verilmistir.

1 2 4 0 1 0

128 X, 8 1 X,

64 32 16 0 1 1
b)

Sekil 3.2.1. Agirlikli Komsuluk a) Agirliklandirma katsayilari, b) Agirliklandirma sonrasinda elde edilen
skor, S=2+16+32+128=178

Cizelge 3.2.1 ikili Benzerlik Olciitleri

Benzerlik Olciitii Aciklamasi

Sokal and Sneath Benzerlik Olciitii 1 _ 2(a+d)

™ 2(a+d )+b+c




Cizelge 3.2.1 (Devam) ikili Benzerlik Olciitleri

Sokal and Sneath Benzerlik Olgiitii 2

a

m,=————
a+2(b+c)

Kulczynski Benzerlik Olgiitii 1

oo @

*b+c

Sokal and Sneath Benzerlik Olgiitii 3 oAt d
L=

b+c

Sokal and Sneath Benzerlik Oliitii 4

- _al(a+b)+(ala+c)+d/(b+d )+d/(c+d)

4

Sokal & Sneath Benzerlik Olciitii 5

ad

Ja+b)a+ce)b+d)e+d)

Ochiai Benzerlik Oliitii

m = )

Ikili Lancg—ve—Williams Nonmetrik _ b+c
Farklilik Olgiitii M i b+e
Nesne Farki bc

m =
’ (a+b+c+d)?

Ikili Minimum Histogram Farki

4
dmw:z min(prll,pi)

n=1

Ikili Mutlak Histogram Farki

4
dmuzz |p,1,_pi|
n=1

Ikili Karsilikli Entropi

4
dm12:_z pillog Pi

n=1

Ikili Kullback Leibler Uzaklig

4
dm13=—z pillog—2

1
D

n=1 n

Ojala Minimum Histogram Farki

N
dm,, =Y min(S',$?)

n=1

Ojala Mutlak Histogram Farki

N

dm ;= Z |Si¢_5i|

n=1

Ojala Karsilikli Entropisi

N
=-> S'logs?
n=1

Ojala Kullback Leibler Uzaklig1

N
n=1 S

Sl

n




Calismamizda ikili benzerlik Olgiitlerine ek olarak, imge kalite Olciitlerini
kullandik. Burada dayandigimiz nokta, imge kalite olciitlerinin bir bozucu etkiye
tepkisinin, Ozgiin imgeler i¢in herhangi bir isleme tabi tutulmus imgelerden farkli
olacagidir. Bu bozucu etkiyi bulaniklastirma (blurring) olarak sectik. Oncelikle 6zgiin
imgelere bulaniklastirma wuygulandi. Orijinal imge ve bunun bulaniklastirma
uygulanmis siirimii arasinda Ek-2’de verilen imge kalite olciitleri hesaplandi. Aym
sekilde iizerine islem uygulanmis imgeler bulaniklastirma islemine tabi tutularak,
aralarindaki imge kalite olciitleri hesaplandi. Bu iki grup imge kalite ol¢iitii istatistiksel
olarak birbirinden farkli olmaktadir. Buna dayanarak uygun kullanilan imge kalite
Olciitleri, 1kili  benzerlik  Olgiitleri ile birlikte fotomontajin  sezilmesinde
kullanilmaktadir. Birden ¢ok imge kalite Olgiitiiniin kullanilmasinin sebebi, her bir
olciitiin farkli bozulumlara farkli oranlarda yanit vermeleridir. Ornegin ortalama karesel
hata daha c¢ok toplanabilir giiriiltiiye duyarlidir. Fotomontaj sezim algoritmasi bit
diizlemleri arasinda ikili benzerlik ol¢iitlerini ve imge kalite olciitlerini kullanarak bir
imgede fotomontaj olup olmadigina karar vermektedir. Burada yapilabilecek her islem
icin ayr1 ayrt siiflandiricilar tasarlanmistir. Bu simiflandiricilar igleme tabi tutulmus
imgeler ile 0zgiin imgeleri egitim kiimesi olarak kullanip bir egitim asamasindan
gecmektedir. Bu sekilde elde edilen dogrusal siniflandiricilar, daha sonra herhangi bir
imge verildiginde, siipheli bloktan hesaplanan Oznitelik vektoriinii kullanarak

siniflandirma kararina varmaktadir.

3.2.1 Oznitelik Secimi

On yedi adet ikili benzerlik 6l¢iitii imgenin kirmizi kanali iizerinden 8-7, 7-6, 6-
5, 5-4, 4-3 bit diizlemleri ve yesil ile mavi kanallarin besinci bit diizlemleri arasinda
hesaplandi. Dolayisiyla 17x6=102 adet Oznitelik elde edildi. Bunlara ek olarak her bir
imge icin sekiz adet imge kalite Olciitii hesaplandi ve her bir imge i¢in toplam 110
Oznitelikten olusan bir Oznitelik vektorii elde edildi. Ardisil Kayan Arama Yontemi
(Sequential Floating Search-SFS) kullanilarak en iyi Oznitelik kiimesi se¢ilmeye
calisildi. SFS yonteminde 6zniteliklerin birbirinden bagimsiz olma zorunlulugu yoktur.
Tiim oOznitelikler birlikte degerlendirilip, fazlalik olanlar elenebilir. Pudil ve ark.
(1994), en 1y1 Oznitelik setinin, simiflandiric1 performansinda bir 1yilesme miimkiin
olmayincaya kadar, var olan Oznitelik setinden ekleme ve/veya cikarma yaparak

olusturulacagini one siirmiistiir.



SES yordami asagidaki gibi tanimlanir:

« Kadet 0znitelikten en 1yi sonucu veren 6znitelik ciftini seg.

o Kalan oOzniteliklerden en degerli olam ekle, burada secimi smflandirma
sonuglarina en ¢ok katki yapan 6znitelik olarak yap.

« Setten her bir 6zniteligi tek tek cikararak en degersiz 6zniteligi belirle. Herhangi
birinin ¢ikarilmasinin siiflandirma sonucuna etkisini (arttirma veya azaltma
yoniinde) kontrol et. Eger arttirtyorsa bu Ozniteligi ¢ikar ve 3. basamaga don,
azaltiyorsa bu 0zniteligi ¢ikarmadan 2. basamaga don

o Istenen sayida 6znitelige ulasinca dur.

Her bir dogrusal baglanim siniflandiricist i¢in SFS 1 kullanarak uygun 6znitelik
setini elde etmeye calistik. Temsili siniflandiricilar icin secilen Oznitelikler Cizelge

4.2.9.1 ‘de verilmistir.

3.2.2 Siniflandirica

Secilen Oznitelikler ¢oklu baglanim (multiple regression) analizi kullanilarak her

bir islem i¢in ayr1 seziciler tasarlandi. Asagidaki baglanim denkleminde

v, = pixy, + Byx, +"'+:8qx1q + &

Yy = Bixy + Brxy, +"'+:qu2q +&,

: (3.2.2.1)
Vo =Pix, +Box, +oot qu'an té&,

Xj 1’inci imge izerindeki j’inci Ozniteligin degerini vermekte, f’lar baglanim

katsayilart olmakta, y’ler ise —1 ve +1’e kodlanan “fotomontaj vardir” ve “fotomontaj

yoktur” yanitlardir.

Standart dogrusal modelin tanimi (3.2.2.2) de verildigi gibidir,
rank ( X )=¢q
y = X ﬁ + &£ oyleki E[g]zo

nxq

(3.2.2.2)
Cov [8 ]= (o 2I

Optimum en kiiciik ortalama karesel hatali dogrusal ongoriicii B (3.2.2.3) ile

elde edilir.



B=X"X)"(X"y) (3.2.2.3)

bdylece dgrenme agamasinda S katsayilari islenmemis imgeler ve birtakim islemlere
tabi tutulmus imgelerden elde edilen 6znitelikler kullanilarak kestirilmektedir. Sinama

asamasinda ise test edilecek imgeden q adet Oznitelik hesaplanmakta, daha sonra
Oongorii katsayilart kullanilarak bu q adet olgiit skorunun bir ¢ikis degerine, y,
baglanimi elde edilmektedir (3.2.2.4). Eger cikis degeri deneysel olarak belirlenmis TH
esik degerini gecerse imgenin islenmis olduguna, aksi halde imgeye bir islem
uygulanmadigina karar verilir.

5=Bx, + fox, +..+ B x, (3.2.2.4)

Eger y=TH jge imge islenmis y<TH jge imge islenmemis olarak kabul edilir.

Burada TH deneylerle belirlenmis esik seviyesidir. (Bayram ve ark., 2005)



4. FOTOMONTAJ SEZIMIi iCiN DENEYSEL SONUCLAR
4.1 icerikten Bagimsiz Olciit Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Deneylerimiz olgcekleme, dondiirme, parlaklik ve kontrast degisimi islemleri
tizerinde yapildi. Parlaklik ve kontrast degimi i¢in ayr1 ayr1 simiflandiricilar tasarlandi.
Buna ek olarak, imge {iizerinde iist iiste degisik islemler uygulandi, bu islemler
Olcekleme, dondiirme, parlaklik ve kontrast degisimini igceriyordu. Bu islemlerin {ist
tiste yapildigi imgelerden cikarilan Oznitelikler kullanilarak da bir siniflandirict
tasarlandi. Buna karisik islem siniflandirici diyoruz. Benzetimi yapmak iizere 2000
farkli imgeyi iceren zengin veritabanindan rasgele 200 imge secildi . Bu imgelerin

yarisi egitim ve diger yarisi da test i¢in kullanildi.

Cizelge 4.1.1 Tiim imge Uzerinden Elde Edilen Sonuclar

Imge Isleme Yontemi Sahte Alarm Kacirma Basarim (%)
Parlaklik Degisimi 0/100 23/100 88.5
Kontrast Degisimi 6/100 30/100 82

Karisik Islem 5/100 12/100 91.5

Cizelge 4.1.1’de imge isleme yontemleri icin elde edilen basarimlar verilmistir.
Bu deneylerde tiim imgeler Cizelge 4.1.1°in birinci siitununda belirtilen imge isleme
yontemine tabi tutulmustur. Buradaki sonuclardan yontemimizin parlaklik, kontrast
degisimi uygulanmis imgeleri ve karisik olarak dondiirme, biiyiitme, kontrast degisimi
gibi islemlerin uygulandi@i imgeleri, Ozgiin imgelerden basarili bir sekilde
ayirabildigini gozlemliyoruz.

Secilen Ozniteliklerin 0zgilin ve islenmis imgeleri birbirinden ne kadar iyi
ayirabildigini, nasil topaklar olusturduklarini Sekil 4.1.1 a, b, ¢* de sirasiyla kontrast
degisimi, parlaklik degisimi ve karigik islemler i¢cin gorebiliriz. Bu sekillerde eksenler
kullanilan ii¢ Ozniteligi gostermektedir. Tiim sekillerde mavi renk 200 islenmemis
imgenin, kirmizi renk ise 200 islenmis imgenin ii¢ 6znitelik icin dagilimini1 gosterir. d1,

d2 ve d3 EK-1’de verilen imge kalite Olciitlerini gostermektedir.

? http://www.cs.dartmouth.edu/~farid/.
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Sekil 4.1.1 Ozgiin imgeler ile islenmis imgeler 3 boyutlu 6znitelik uzayinda dagilimi
(a) Kontrast (b)Parlaklik (c)Karisik Islem

Ikinci ve daha gercekgi bir deney setinde, fotomontajli imgeler test edildi. 16
imgeye ekstra bir nesne ekleyerek veya var olan bir nesneyi degistirerek fotomontaj
yaptik. Bu imgelerin dogal goriinmesi ve herhangi bir siiphe uyandirmamasi i¢in
degistirilen kismin 6lgeklenmesi, dondiiriilmesi, parlaklik ve kontrastinin degistirilmesi
gerekliydi. Bazi durumlarda blok sinirlarinin  bulaniklastirilmast  gerekti. Tiim
imgelerde oOlcekleme ve dondiirme yapildigi halde sadece bazilarinda parlaklik ve
kontrast degisimi yapildi. Ayrica internetten fotomontaj yapildig1 kesin olan 44 imge
alindi. 60 adet fotomontajli imge parlaklik degisimi, kontrast degisimi ve karisik islem
siniflandiricilarinda test edildi.

Cizelge 4.1.2 Bloklar icin Elde Edilen Sonuclar

Imge Isleme Yontemi Sahte Alarm Kacirma Basarim (%)
Parlaklik Degisimi 31/60 3/60 69.2
Kontrast Degisimi 25/60 6/60 74.2

Karisik Islem 7/60 17/60 80

Cizelge 4.1.2°deki sonucglar elimize gelen imgenin siipheli blogunu test

ettigimizde basarili bir sekilde

siniflandirabilecegimizi

gosterir.

Ozellikle bir

fotomontaji yapmak i¢in bircok islemin {iist liste uygulanmasi gerekli oldugundan
karisik islem smiflandiricisi sonuglari 6ne cikmaktadir ki bu sonuglara bakarak

fotomontajin varligini basarili bir sekilde sezebildigimizi sdyleyebiliriz.



4.2 ikili Benzerlik ve imge Kalite Olciitlerini Kullanarak Elde Edilen Sonuclar

Bu calismada iizerinde hicbir islem uygulanmamis imgeler ile,baz1 islemlerden
gecirilmis imgeleri ayirdetmek iizere ikili benzerlik ve imge kalite 6l¢iitlerini (IBKO)
kullanarak Oznitelikler elde edildi ve bu verilere bagh olarak lineer simiflandiricilar
tasarlandi. Ayrica dalgacik doniisiimiinii kullanan Farid ve Lyu’nun (2003), Yiiksek
Seviyeli Istatistik Yontemi (YSI) karsilastirma amaciyla testlerimize dahil edildi. Daha
1yi sonug elde etmek iizere bu iki yontem birlestirildi ve deneyler tekrarlandi. Elimizde
200 adet iizerinde islem uygulanmamis imge bulunmaktaydi, bunlarla 6zgiin imge
setimizi olusturduk. Imgedeki herhangi bir farklii§in sonuclarimiza etki etmesini
onlemek icin Ozgiin setimizdeki tim imgelerin ayn1 fotograf makinesinden cikmis
olmasma dikkat ettik. Bu imgeleri Adobe Photoshop® programini ve parametrelerini
kullanarak Olcekleme, dondiirme, parlaklik ve kontrast degisimi, bulamiklastirma ve
netlestirme islemlerine tabi tutarak 200 adet imgeden olusan setler elde ettik. Ozgiin
setin 100 imgesini egitim, 100 imgesini test icin, isleme tabi tutulmus setlerin 100

imgesini egitim, 100 imgesini test i¢in kullandik ve siniflandiricilarimizi tasarladik.

4.2.1.Biiyiitme Islemi Sonuclar

Ozgiin imgeleri 6ncelikle biiyiitme islemine tabi tuttuk. Imgeleri %50, %25,
%10, %3, %2, %1 bityiiterek 6 adet imge seti olusturduk ve bu setlerin her birini 6zgiin
imge setinden ayirmak i¢in simiflandiricilar tasarladik. Buna gore biiyilitme isleminden
elde edilen sonuglar Sekil 4.2.1.1’de verilmistir. Bu sekilde mavi renk onerdigimiz
yontem icin elde edilen sonuglari, kirmizi renk YSI yontemi icin elde edilen sonuglari,
sar1 renk ise bu iki yontemin birlestirilmesiyle elde edilen sonuclar1 géstermektedir.

Sekilde de goriilecegi gibi IBKO yonteminin basaris1 biiyiitme orami arttik¢a
artmaktadir. Yapilabilecek en az biiylitme de bile basarimiz %80 olmaktadir. Bunun
yani sira YSI yontemi de biiyiitme icin oldukca basarihidir, hatta biiyiitme orani
azaldikca basarisi yontemimizden iyi olmaktadir. Bu iki yontem birlestirildiginde
basarim gozle goriiliir sekilde artmaktadir. imgedeki %1 biiyiitme bile %96.5’lik bir
basarim oranmiyla sezilebilmektedir. Dolayisiyla iki yontemin birlesiminden elde edilen
Oznitelikler ile imgedeki biiyiitmenin biiyiikk bir olasilikla tahmin edilebilecegini

sOyleyebiliriz.

3
www.adobe.com
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Sekil 4.2.1.2 Ozgiin imgeler ile biiyiitme islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu 6znitelik uzayinda
dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri, kirmizi biiyiitiilmiis imgeleri gostermektedir. (a) IBKO yontemi ile %5
biiyiitme icin dagilim (b) YSI yontemi ile %35 biiyiitme icin dagilim (c) IBKO yontemi ile %50 biiyiitme
i¢in dagilim (d) YSI yontemi ile %50 biiyiitme i¢in dagilim



Sekil 4.2.1.2 ‘deki ornek cizitler 6zgiin ve biiylitme islemine tabi tutulmus
imgelerin 3 boyutlu 6znitelik uzaymnda dagilimini gostermektedir. Her iki yontem igin
de 3’ten fazla Oznitelik kullanilmis olmasina ragmen, 3 boyutlu 6znitelik uzayindaki

kiimelenme agikca goriilebilmektedir.

4.2.2.Kiiciiltme Islemi Sonuclar

Biiylitme ile aym sekilde, %50, %25, %10, %5, %2 olmak iizere 200 imgeye
kiigiiltme uygulanarak, 5 adet imge seti olusturuldu. Bu setlerin her biri i¢in ayri

siniflandiricilar  tasarlandi. Bu smiflandiricilara iligkin sonuclar Sekil 4.2.2.1° de

verilmistir.
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Sekil 4.2.2.1. Basarim- Kii¢iiltme Orani Grafigi

Sekil 4.2.2.1°deki sonuglart gbz Oniinde bulundurursak en diisiik basarim %35
kiigiiltme icin elde edilmis olup siniflandirma basarist %74.5’dur. Biiylitmede oldugu
gibi kiiciiltme orani azaldik¢a bagarim azalmaktadir. YSI yontemi karsilastirildiginda;
diisiik kiiciiltme oranlarinda YSI yonteminin basaris1 daha iyiyken, kiigiiltme arttikca
yontemimizin basarimi daha 1yi olmakta ve %50 kiiciiltme i¢in %99 ‘a gibi cok 1yi bir
sonug elde edilmektedir. iki yontem birlestirildiginde elde edilen sonuglarda biiyiik bir
iyilesme oldugunu gozlemlenmektedir. Diger yontemler kullanilarak en diisiik

basarimin elde edildigi %5’lik kiiciiltme de bile basarim, yaklasik %10 artarak %89



olmustur. Buna gore birlestirilmis yontem imgede yapilan kiiciiltmeyi sezmekte basarili

olacaktir diyebiliriz.
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Sekil 4.2.2.2. Ozgiin imgeler ile kiiciiltme islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu dznitelik uzayinda
dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmizi kiigiiltiilmiis imgeleri gostermektedir. (a) IBKO yontemi ile %10
kiigiiltme icin dagilim (b) YSI yontemi ile %10 kiigiiltme icin dagilim (c) IBKO yontemi ile %50
kiigiiltme icin dagilim (d) YSI yontemi ile %50 kiiciiltme icin dagilim

Sekil 4.2.2.2’de %10 ve %50’lik kiiciiltme oranlarinda 6zgiin imgeler ve
kiigiiltme islemine tabi tutulmus imgelerin, 3 boyutlu 6znitelik uzayinda kiimelenmesi

gosterilmektedir.

4.2.3.Dondiirme islemi Sonuclar

Ozgt‘ln imge setindeki 200 imgeye 45°, 30°, 15°, 5°, 1° olmak iizere dondiirme
islemi uygulanarak, 5 adet imge seti olusturuldu. Bu setlerin her biri i¢in
siniflandiricilar  tasarlandi. Bu smniflandiricilara iliskin  sonuglar Sekil 4.2.3.1°de

verilmistir.



120
100
o 80 —
& @ IBKO
E 60 mYsi
© L .
S 0IBKO+YS]
m 40
20 -
0
45 30 15 5 1
Dondirme Derecesi
Sekil 4.2.3.1. Basarim-Dondiirme Orani Grafigi

[u:}

0 oos D5 M25 AL w2
(@) (b)

30 derece Dondurme Dagilimi 30 Derece Dondirme Dagilimi-Farid

d11 7-6 bit duzlernleri arasi
M26

d11 56 bit duzlemleti arasi 40 03 M25 305 W2

() (d)
Sekil 4.2.3.2. Ozgiin imgeler ile dondiirme islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu 6znitelik uzayinda
dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmiz1 dondiiriilmiis imgeleri gostermektedir. (a) IBKO yontemi ile 5°
dondiirme icin dagilim (b) YSI yontemi ile 30° dondiirme igin dagilim (c) IBKO yontemi ile 30°
dondiirme icin dagilim (d) YSI yontemi ile 30° dondiirme icin dagilim



Dondiirme islemi icin elde ettigimiz sonuglar Sekil 4.2.3.1° de verilmistir. Bu
sonuclara gore, IBKO yontemi ile imge 1° dondiiriildiigiinde elde ettigimiz sonug
%78.5 olmaktadir. YSI yontemi ile elde edilen sonuclarin dondiirme islemi icin daha
iyi oldugu gozlemlenmektedir. Iki yontem birlestirildiginde elde edilen sonuglar
olduk¢a 1iyilesmistir. Buna dayanarak birlestirilmis yontemin imgede yapilan
dondiirmeyi sezebilecegi soylenebilir.

Ayrica Sekil 5.2.3.2°de 3 boyutlu 0Oznitelik uzayinda smiflarin dagilimi
verilmistir. YSI yontemi icin cizitlerde iki smifin ayirimu iyi bir sekilde gozlenmistir,
fakat bizim yOntemimizde bunu gozlemek miimkiin olmamistir. Bunun sebebi
calismamizda dondiirme islemleri icin kullanilan 6znitelik sayisinin iicten fazla olmasi

ve li¢ boyutlu uzayda ayrismanin belirgin olamamasidir.

4.2.4.Kontrast Degisimi Sonuclar:

Ozgiin imgeler 25, 15, 5, 1 kademe olmak {iizere kontrast islemlerine tabi
tutularak 4 adet imge seti olusturuldu. Bu setler icin olusturulan siniflandiricilardan

elde edilen sonuglar Sekil 4.2.4.1 de verilmistir.
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Sekil 4.2.4.1. Basarim-Kontrast Degisimi Grafigi
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Sekil 4.2.42. Ozgiin imgeler ile kontrast degisimi islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu 6znitelik
uzayinda dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmizi1 kontrasti degistirilmis imgeleri gostermektedir. (a)
IBKO yontemi ile 15 kademe parlaklik degisimi igin dagilim (b) YSI yontemi ile 15 kademe parlaklik
degisimi i¢in dagilim (c) IBKO yontemi ile 25 kademe parlaklik degisimi icin dagilim (d) YSI yontemi
ile 25 kademe parlaklik degisimi i¢in dagilim

Sekil 4.2.4.2°deki cizitler ve Sekil 4.2.4.1°de verilen sonuglar ile IBKO y6nteminin
kontrast degisimini yakaladig1 goriilmektedir. Kontrastin ¢ok az degistirilmesinde bile
basarim %62 olmakta, 25 kademe kontrast degisiminde ise iki simifin tamamen
birbirinden ayrildigin1 goriilmektedir. Kontrastin daha fazla degistirilmesinde ise
basarimin %100 olacagini tahmin etmek hi¢c de zor degildir. Bunun yaninda YSI
yontemi kullanilarak elde edilen basarimin diisiik oldugu goriilmektedir. Bu calisma
icin elde edilen en iyi sonu¢ %56.5 olmaktadir. Bu durumda iki sinifin birbirinden
ayrilmast miimkiin olamayacaktir. Dolayisiyla eger fotomontaj yapilirken imgenin
sadece kontrast1 degistirilmis ise YSI yonteminin bunu sezemeyecegi goriilmektedir.
Iki yontem birlestirildiginde elde edilen sonuglarda gozle goriiliir bir iyilesme
saglanmaktadir. Sonu¢ olarak birlestirilmis yontem kullanilarak, kontrast degisimi
yapilmis imgeler ile Ozgiin imgeleri birbirinden basarili bir sekilde ayrilacagi

sOylenebilir.



4.2.5 Parlaklik Degisimi Sonuclari

Ozgiin imgeler 40, 25, 15, 5 kademe olmak iizere parlaklik islemlerine tabi
tutularak 4 adet imge seti olusturuldu. Bu setler i¢in olusturulan simiflandiricilardan

elde edilen sonuglar Sekil 4.2.5.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2.5.1. Basarim- Parlaklik Degisimi Grafigi

Sekil 4.2.5.1’deki sonuclar incelendiginde IBKO yonteminin parlaklik
degisimine de duyarli oldugu goriilebilir. Parlakligin fark edilmesi zor bir diizeyde
degistirilmesinde dahi, basarim %68.5 olmaktadir. Kontrast degisiminde oldugu gibi,
YSi yontemiyle elde edilen sonuglarm iyi olmadigi goriilmektedir. Sekil 4.2.5.2
incelenirse bu yontem i¢in ¢izitlerde parlakligi degistirilmis ve 6zgiin imgeler arasinda
bir ayirim olmadigi goriilebilir. Iki yontem birlestirildiginde, yiiksek parlaklik
degisimleri icin elde edilen sonuglar iyilesmistir. YSI yonteminin parlaklik degisimi
sezmede basarisiz oldugu goz Oniine alinirsa, iki yontem birlestirildiginde sonuglarin

fazlaca iyilesmemesi sasirtict degildir.
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Sekil 4.2.5.2. Ozgiin imgeler ile parlaklik degisimi islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu 6znitelik
uzayinda dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmiz1 parlakligi degistirilmis imgeleri gostermektedir. (a)
IBKO yontemi ile 25 kademe parlaklik degisimi icin dagilim (b) YSI yontemi ile 25 kademe parlaklik
degisimi i¢in dagilim (c) IBKO yontemi ile 40 kademe parlaklik degisimi icin dagihm (d) YSI yontemi
ile 40 kademe parlaklik degisimi icin dagilim

4.2.6. Bulaniklastirma islemi Sonuclari

Ozgiin imgeler 1.0, 0.5, 0.3, 0.1 kademe olmak {iizere gauss bulaniklastirmasi
islemlerine tabi tutularak 5 adet imge seti olusturuldu. Bu setler i¢in olusturulan
siniflandiricilardan elde edilen sonuglar Cizelge 5.2.6 de verilmistir.

Sekil 4.2.6.1°de goriildiigii gibi IBKO yontemi bulaniklastirilmis imgeleri
sezmede oldukga bagarilidir. Bulanklastirma islemi icin bu yontemin her durumda YSI
yonteminden 1yl sonuclara ulastigini gorebiliyoruz, fakat her iki yontemde de
bulaniklastirmanin az oldugu imgelerde basarim diisiiktiir ki, bu iki yontemin de eksik
yoniidiir. Iki yontemin birlesmesiyle de bu eksiklik giderilememistir. Bulaniklastirmaya
dair ornek cizitler Sekil 5.2.6.2 de verilmistir. Bu cizitlerde bulanik imgeler ile 6zgiin

imgelerin ne kadar 1yi ayrildiklarim gozlemleyebiliyoruz.
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Sekil 4.2.6.1. Basarim-Bulaniklastirma Grafigi
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Sekil 4.2.6.2 .Ozgiin imgeler ile bulaniklastirma islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu 6znitelik
uzayinda dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmizi bulaniklagtirilmis imgeleri gostermektedir. (a) IBKO
yontemi ile 0.5 kademe bulaniklagtirma icin dagilim (b) YSI yontemi ile 0.5 kademe bulaniklastirma igin

dagilim (c) IBKO yo6ntemi ile 1.0 kademe bulaniklastirma icin dagilim (d) YSI yontemi ile 1.0 kademe
bulaniklastirma i¢in dagilim



4.2.7. Netlestirme Islemi Sonuclar

Ozgiin imgeler netlestirme islemine tabi tutularak imge seti olusturuldu. Bu set

i¢in olusturulan simiflandiricilardan elde edilen sonuclar Sekil 4.2.7.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2.7.2.0zgiin imgeler ile netlestirme islemine tabi tutulmus imgelerin 3 boyutlu znitelik uzayinda
dagilimi. Mavi 6zgiin imgeleri kirmizi netlestirilmis imgeleri gostermektedir. (a) IBKO yontemi ile
netlestirme i¢in dagilim (b) YSI yontemi netlestirme i¢in dagilim

Netlestirme islemi sonuglart Sekil 4.2.7.1°de verilmistir. Bu sonuglara bagh
olarak IBKO y6nteminin, netlestirme yapilmis imgeler ile 6zgiin imgeleri birbirinden
cok iyi bir sekilde ayirabildigini goriilmektedir. Netlestirme islemi icin IBKO yontemi,
YSI yontemine gore daha basarilidir. Iki yontemin birlestirildiginde ise oldukca basarili

bir sonug elde edilmistir. Sekil 4.2.7.2°de iki yontem i¢in, 6zgiin imgeler ile iizerinde



netlestirme islemi yapilmis imgelerin 3 boyutlu Oznitelik uzayinda dagilimi
goriilmektedir. Bu sekilde de IBKO yontemi kullanildiginda olusan ayirim agikca

goriilmektedir.

4.2.8. Temsili Sonucglar

Onceki boliimlerde bahsedildigi gibi biiyiitme, kii¢iiltme, dondiirme, kontrast,
parlaklik, bulaniklastirma islemleri icin birden fazla smiflandirici tasarlanmistir.
Imgede herhangi bir islemin yapilip yapilmadigim belirlemek igin tiim bu
siniflandiricilarda test etmek uzun zaman alacaktir. Bu siireyi kisaltmak icin her bir
islemi temsil edebilecek siniflandiricilar tasarlama yoluna gidildi. Ornegin biiyiitme
islemini temsil edecek bir siniflandirici olusturmak i¢in %25, %10, %35, %2 biiylitme
yapilmis imge setlerinin her birinden esit sayida imge alarak 200 imgelik bir havuz
olusturuldu. Bu setin 100 imgesi egitim, 100 imgesi test i¢in kullanilarak yeni bir
temsili siniflandiric1 tasarlandi. Ayni sekilde tiim imge islemleri i¢cin imge havuzlari
olusturulup temsili simiflandiricilar tasarlandi. Boylece bir imgede fotomontaj olup
olmadigin1 anlamak i¢in sadece temsili siniflandiricilarda test etmek yeterli olacaktir.

Temsili siniflandirici sonuglar Sekil 4.2.8.1°de verilmistir.
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Sekil 4.2.8.1. Basarim-Temsili Islem Grafigi
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Sekil 4.2.8.1 Ozgiin imgeler ile temsili havuzlardaki imgelerin 3 boyutlu 6znitelik uzayinda dagilimu.
Mavi 6zgiin imgeleri kirmizi havuz imgeleri gostermektedir. (a) IBKO temsili biiyiitme b) YSI temsili
biiyiitme (c) IBKO temsili kiigiiltme (d) YSI temsili kiiciiltme (e) IBKO temsili dondiirme (f) YSI temsili
dondiirme (g) IBKO temsili kontrast (h) YSI temsili kontrast (i) IBKO temsili parlaklik (3) YSI temsili
parlaklik (k) IBKO temsili bulaniklastirma (1) YSI temsili bulaniklagtirma

Sekil 4.2.8.1’de verilen sonuglar1 incelersek IBKO yonteminin temsili
siniflandiricilarin - hepsinde ¢ok 1iyi sonuglara ulastigim  goriiyoruz. Dolayisiyla
inceledigimiz imge islemlerine tabi tutulmus bir imgenin, temsili simiflandiricilarda test
edildiginde fotomontaj vardir yamiti vermesi beklenir. YSI yontemi kiiciiltme ve
dondiirme islemleri icin IBKO yonteminden iyi sonuclara ulasmisken, biiyiitme,
kontrast ve parlaklik degisimi, bulaniklastirma ve netlestirme i¢in bizim sonuglarimiz
daha iyidir. Ozellikle kontrast, parlaklik degisimi ve bulaniklastirma islemi icin YSI
yonteminin yanlis alarm verme olasiligr yiiksektir. Bu ylizden Ozgiin imgeleri
fotomontajli olarak sezmesi riski ¢ok fazladir. Eger fotomontaj yapilan imgede sadece
parlaklik degisimi, kontrast degisimi veya bulamiklastirma yapildiysa YSI yontemi ile

bunu sezmek miimkiin olmayacaktir. Bu iki yOntemin birlestirilmesiyle sonuglar



oldukca iyilesmistir. Ozellikle dondiirme islemi icin elde edilen basarim oldukga
artmistir. Ayrica birlestirilmis yontemin imgede yapilan biiyiitmeyi kolayca
sezebilecegi goriilmektedir. Sekil 4.2.8.2°de temsili siniflandiricilar icin 6zgiin imgeler
ile degistirilmis imgelerin 3 boyutlu 6znitelik uzayinda dagilimi goriilmektedir. Burada

da kullanilan 3 6znitelik i¢in siniflarin ne kadar iyi 6beklendigi goriilebilir.

4.2.9.Temsili-Temsili Sonuclar

Son olarak tiim bu biiyiitme, kiiciiltme, dondiirme, kontrast ve parlaklik
degisimi, bulaniklastirma, netlestirme islemlerini temsil edebilecek bir siniflandirici
tasarlandi. Bunun icin %50, %25, %10, %5 biiyiitme, %50, %25, %10, %35 kiiciiltme,
45°, 30°, 15°, 5° dondiirme, 5, 15, 25 kademe kontrast degisimi, 15, 25 kademe
parlaklik degisimi, 0.3, 0.5, 1.0 kademe gauss bulaniklastirilmas1 uygulanmis imgelerin
her birinden 10’ar tane alinarak 200 imgelik bir havuz olusturuldu. Bu imgelerin 100
tanesi egitim 100 tanesi test i¢in kullamildi. Elde edilen sonuclar Cizelge 5.2.9 da

verilmistir.
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Sekil 4.2.9.1. Basarim-Temsili Temsili Havuz Grafigi

Temsili-temsili stmiflandirict sonuglart iki yontem igin de oldukga bagarilidir. Tki
yontem birlestirildiginde ise basarim artmaktadir. Bu sonuclara dayanarak fotomontajh
oldugu siiphe edilen bir imgeyi temsili-temsili siniflandiricilart kullanarak %81 gibi bir

olasilikla dogru olarak siniflandirabilecegimizi soyleyebiliriz.



Cizelge 4.2.9.1 Tiim Temsili Stmflandiricilarda Kullamlan Oznitelikler

Bit Mavi ile

diizlemleri er?zilin
IBO 7-8 6-7 5-6 4-5 3-4 5-5
dm, ° °
dm, eve °
dm; (Y ) ° ° o
dm, ° ° °
dms eve °
dmg
dmy ° °
dmy oo eoe °
dmy ° °
dm;
dmyo eoe °
dmy, ° ° ° °
dmi; ° ° ° °
dms eocee |eo ev- @ o0
dms YY) °
dms °
dmye o0 ° °
dmy; ° ) o
o D, D, Ds Dy Ds Dg D, Dg
IKO 0000 o o0 00000 000 o o
® - Bulaniklastirma - Kontrast Degisimi
® - Biiyiitme ® - Parlaklik Degisimi

- Kiigiiltme ® - Netlestirme

- Dondiirme - Temsili- Temsili Siniflandirici




4.2.10.Blok Testi

4.2.10.1. Kendi Yaptigimz Fotomontajli Imgelerin Testi

Elde ettigimiz sonuglarin daha gercek¢i olmast icin fotomontajli imgeler
tizerinde test yapma yoluna gidildi. Algoritmalarin sadece imgeye uygulanan islemi
algilamas: icin, aym fotograf makinesinde cekilmis 20 adet imgeye yeni bir nesne
ekleyerek veya imgede var olan bir nesne degistirilerek fotomontaj yapildi. Bu imgelere
ornekler Sekil 4.2.10.1°de goriilebilir Yeni nesnenin imgeye uyum saglayabilmesi i¢in
biiylitme, dondiirme, kontrast degisimi gibi islemler uygulandi. Elde ettigimiz bu 20
imgeden Sekil 4.2.10.2°de gosterildigi gibi, 1 tanesi montajli, 2 tanesi 0zgiin (hicbir
isleme tabi tutulmamis) olmak iizere 3 adet blok alindi. Boylece 20 adet islenmis, 40
adet islenmemis blok elde edildi ve her iki yontemi kullanilarak 6znitelikler ¢ikarildi.
Bu 6znitelikler, temsili ve temsili-temsili siniflandiricilarda test edildi. Fotomontajlar
yaparken uygulanan bir islemin diger bir islemin etkisini yok edebildigini gordiik. Bu
sebeple herhangi bir temsili smiflandiricinin fotomontaj var dedigi bir imgeyi
fotomontajl varsaydik. Buna gore sonuglar Cizelge 4.2.10.1 de verilmistir.

Cizelge 4.2.10.1 — Kendi Yaptigimz Fotomontajh imgelerin Temsili
Smiflandiricilardaki Ortak Sonuclari

Yontem Yanhs Alarm Kacirma Basarim Yiizdesi
(%)
IBKO 9/40 2/20 81.67
YSI 40/40 0/20 333
IBKO+YSI 5/40 0/20 91.67

Ayni bloklar temsili-temsili simiflandiricilar iizerinde de test edildi. Sonuclar
Cizelge 4.2.10.2 de verilmistir.

Cizelge 4.2.10.2 — Kendi Yaptigimz Fotomontajh imgelerin Temsili-Temsili
Smiflandiricilardaki Sonuglari

Yontem Yanhs Alarm Kacirma Basarim Yiizdesi
(%)
IBKO 8/40 4/20 80
YSI 9/40 8/20 71.67
IBKO+YSI 1/40 5/20 90




Bu sonuclardan da kesinlikle gorebilecegimiz gibi IBKO yontemi imgede
yapilan degisiklikleri sezmede olduk¢a basarilidir. Testlerin hepsi aym sekilde
sikistirllmis imgeler iizerinde yapildigi icin baska hicbir etkiye maruz kalmayan
imgeleri basarili bir sekilde simiflandirabildigimiz goriilmektedir. YSI yontemi ise

temsili siniflandirict sonuglarinda da tahmin ettigimiz gibi degisiklikleri yakalamada

basarili olamamistir. Birlestirilmis yontem ise fotomontaji sezmede oldukga basarilidir.

L 4

Sekil 4.2.10.1. Kendi yaptigimiz fotomontajlara 6rnekler (a) Topluluga fazladan bir kisi ekleyerek (b) Bir
kisinin yiiziinii degistirerek.

() (b)

Sekil 4.2.10.2. Fotomontajli imgeden bir siipheli, iki 6zgiin blogun alinmasi. Kirmizi1 blok siipheli yani
islenmis, mavi bloklar 6zgtindiir.



4.2.10.2. internetten Alman Fotomontajli Imgelerin Testi

Kendi yaptigimiz fotomontajli imgelere ek olarak, internet {izerinden
fotomontajli oldugu kesin olan 100 adet imge alindi. Bu imgelerdeki fotomontajh
bloklar alind1 ve bu bloklardan her iki yontem kullanilarak o6znitelikler elde edildi.
Yanlis alarm sabit kalmak iizere temsili simiflandiricilar iizerinde internetten alinan
imgeler icin sonuclar Cizelge 4.2.10.3‘de verilmistir.

Cizelge 4.2.10.3 — internetten Aldigimiz Fotomontajh imgelerin Temsili
Simiflandiricilardaki Ortak Sonuclar:

Yontem Kacirma Basarim Yiizdesi (%)
IBKO 9/100 91
YSI 0/100 100
IBKO+YSI 0/100 100

Ayni bloklar temsili-temsili siniflandiricilar iizerinde de test edildi. Sonuglar Cizelge
4.2.10.4 de verilmistir.

Cizelge 4.2.10.4 —internetten Aldigimiz Fotomontajh Imgelerin Temsili-Temsili

Smiflandiricilardaki Sonuclar:

Yontem Kacirma Basarimm Yiizdesi (%)
IBKO 48/100 52
YSi 47/100 53
IBKO+YSI 11/100 89

Tiim bu sonuglar1 degerlendirilirse IBKO yonteminin imgedeki degisimleri
yakalamada oldukca basarili oldugunu sdylenebilir. Fotomontaj yapilirken kullanilan
temel imge islemlerinin hemen hepsine kars1 duyarlidir. Dolayisiyla fotomontajli bir
imgenin siipheli blogunu test ettigimizde biiyiikk bir olasilikla dogru olarak
siniflandirabilir. YSI yontemi ise kontrast ve parlaklik degisimi uygulanmis imgeleri
orijinallerinden ayrramamaktadir, bundan dolay1r sadece kontrasti degistirilmis veya
sadece parlakligi degistirilmis bir blok geldiginde bunu dogru bir sekilde
siniflandiramayacagi aciktir. Iki yontemin birlestirilmesiyle elde edilen sonuglar da tiim
imge isleme yontemleri igin basarili olmus ve yiiksek basarimlara ulasmustir.
Dolayisiyla mahkemeye delil olarak sunulan bir imge, birlestirilmis yOntem

kullanilarak, dogru olarak siniflandirilabilecektir.
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Sekil 4.2.10.3. internetten 'aldlglmlz imgelere ornekler. Sol iist kosedeki imge 6zgiindiir.



5. KAYNAK FOTOGRAF MAKINESI TANIMA
5.1 Sayisal Fotograf Makinelerinin Yapis1 ve islem Dizisi

Sayisal fotograf makinelerinin islem dizisi bir¢ok asamada iireticiden iireticiye
gore farkli olmakla beraber, asamalarin genel yapisi ve sirast biitiin sayisal fotograf
makinelerinde benzerdir. Bir sayisal fotograf makinesinin temel yapis1 Sekil 5.1.1 de
gosterilmistir. Isik kameraya lensten girdikten sonra, bir siizge¢c takimi kullanilir.
Bunlarin i¢inde en Onemlisi “anti-aliasing” siizgecidir. Cekilen goriintiiniin uzamsal
frekansi, ikili akim cihazinin (Charge-Coupled Device) elemanlar1 (pikselleri)

arasindaki mesafeden biiyiik oldugunda “anti-aliasing” siizgece ihtiyac duyulur.

CFA Sensir

|

Siizgeg

Isleme 4—‘
< PRenk ve gama 4_[

diizeltimi

Fotograf

Sekil 5.1.1 Basitge bir fotograf makinesinin i¢ yapisi

CCD, bir sayisal fotograf makinesinin en temel ve en pahali elemanidir.
CCD'nin 151k algilayan her elemani, algilanan aydinlik yogunluguna bagli olarak
goriintiiyli bir elektrik sinyaline doniistiiriir. Bu veri analog-sayisal ¢evirici tarafindan

ikili sifrelere cevrilir. Bu asamada, CCD algilayici, sadece aydinlik ve karanlik 151k



degerleri arasinda ayirim yapabilir, renkli géremez. Yani, her CCD algilayici aslinda
tek renkli (monokrom) oldugundan, renkli imgeler cekmek icin, her renk bilesenine ayr1
CCD gerekir. Bununla birlikte, maliyet faktorlerinden dolayi, birden fazla CCD
kullanmak yerine, bir CCD algilayicimin yiizeyi farkli spektral filtrelerle, tipik olarak
kirmizi, yesil ve mavi (RGB), boliiniir. Verilen herhangi bir CCD eleman1 sadece dalga
boyunun bir bandin1 algiladigina gore, CCD cikisindaki islenmemis imge, kirmizi, yesil
ve mavi piksellerin bir mozaigidir. Sekil 5.1.2-(a) ve (b) sirastyla RGB ve YMCG renk

uzayini kullanan bir CFA modelini gostermektedir.

G R G R G R M G M G M G
B GB G B G CYCYOCY
G R G R G R M GM G M G
B GB G B G CYCYC CY
G R G R G R M GM G M G
B GB G B G CYCYC CY
(a)
(b)

Sekil 5.1.2 (a) RGB degerlerini kullanan CFA modeli (b) YMCA degerlerini kullanan CFA modeli

Sekil 5.1.2 deki CFA modelindeki RGB degerlerine bakarsak, her dort pikselden
olusan alt boliimler sadece bir kirmizi, iki yesil ve bir mavi piksel degeri ile ilgili bilgi
verir. Bu nedenle, eksik RGB degerli her piksel icin aradegerleme yapilmalidir.
Interpolasyon, tipik olarak, kayip degerin etrafindaki komsularina bir agirliklandirma
matrisi (kernel) uygulanarak yerine getirilir. Birkac farkli aradegerleme (demosaicing)
algoritmas1 ve farkli aradegerleme teknikleri kullanan iireticiler bulunmaktadir.
Sekil.5.1.1°de gosterilen isleme blogu renk sikistirma ve isleme algoritmalarini icerir ve
imgenin son halini iiretir. Bu boliimde agiklanan islemler ve asamalar sayisal fotograf
makinesi islem dizisinin standart boliimleri olmakla beraber, her asamadaki ayrintili
islemler bir iireticiden digerine ve hatta ayn sirket tarafindan imal edilen farkli model
fotograf makinesine gore degismektedir. RGB degerlerini kullanan bir Bayer Stizgecini,
bu filtreden elde edilen renk degerlerini, islemlerden sonra ortaya cikan imgeyi

Sekil.5.1.3 de gorebilirsiniz.



RGB Bayer Filtresi

Kirmizi renk bileseni Yesil renk bileseni Mavi Renk Bileseni

CCD iizerinde algilanan renkler

Sekil 5.1.3 Bayer siizgeci

Bu calismada herbir iireticinin farkli aradegerleme algoritmast kullandigi
varsayiyoruz. Boylelikle eger kullanilan aradegerlemeler arasindaki farki sezebilirsek,
farkli modellerdeki sayisal fotograf makinelerini birbirinden ayirabilecegimizi

gorebiliriz.



5.2 Kaynak Fotograf Makinesi Tanima- Yontemler

5.2.1 Expectation-Maximization Kullamlarak Aradegerleme Tahmini

Boliim 5.1'de sayisal fotograf makinelerinin imgedeki renk degerlerini bulmak
icin aradegerleme algoritmalarim1 kullandigindan bahsetmistik. Aradegerleme bir
sinyalin 0zgiin Ornekleri kullanilarak, bu 0zgiin Orneklerin arasindaki degerleri
hesaplama islemidir. Bu ¢aligmada CFA' de kullanilan aradegerlemeyi tahmin etmek i¢in
oncelikle Popescu ve Farid’in (2003), imgedeki yeniden Orneklemeyi tahminde
kullandiklar1 yontem kullanilmistir.

1 boyutlu bir x sinyalini 4/3 oraninda dogrusal olarak biiyiitmek istedigimizi

varsayalim. Asagidaki yeniden drnekleme matrisini kullanarak bu islemi yapabiliriz:

1 0 0 0 .|
025 075 O 0 ..
0 050 050 O ..
A= (5.2.1.1)
0 0 075 0.25..
0 0 0 1 ..
Yeni elde edecegimiz sinyalin vektor formu asagidaki sekilde olacaktir:
y=A,,;% (5.2.1.2)

Yeniden oOrnekleme matrisine dikkat edecek olursak, yeni elde edecegimiz
sinyalin 3., 7. ve 11. degerlerinin komsular1 ile benzer ilintiye sahip olacagi

goriilmektedir. Bu degerler arasindaki ilinti, komsuluk sayisi N olmak {iizere,

- N - -
ai= ) o, aiw esitligini saglayan « agirhiklandirma katsayilar1 bulunarak tespit
k=—N

5
edilebilir. Burada a:, i=3, 7, 11 olmak iizere, yeniden 6rnekleme matrisinin i. satiridir.

Diger taraftan, eger sinyal degerleri arasindaki ilintiyi, yani @ ’y1 , biliyorsak
N

Yi= Z O Yiri esitligini saglayan degerleri de bulabiliriz.
k=—N

Pratikte, ne yeniden ornekleme miktar1 ne de degerler arasindaki ilinti bilinemez.
Bu amagla, expectation/maximization algoritmasi (EM) kullanilarak komsulart ilintili
olan bir takim periyodik sinyal degerleri ve bu degerler arasindaki ilintinin yapist tahmin
edilir. Her degerin iki gruptan bir tanesine ait oldugu varsayilmaktadir. Birinci grup,

komgulart ile ilintili olan sinyal degerlerinden; ikinci grup, komsulari ile ilintili olmayan



degerlerden olugsmaktadir. EM algoritmasi iki adimdan olusan iteratif bir algoritmadir
(Moon, 1996): (1) Her gruba ait olan degerlerin olasiliklar1 tahmin edilir, (2) Sinyal
degerleri arasindaki ilintinin ne sekilde oldugu tahmin edilir. EM algoritmas1 sonucunda
elde edilen o degerleri siniflandirici tasariminda 6znitelik olarak kullanilmistir.
Deneylerimizde Destek¢i Vektor Makinesi (Support Vector Machine- SVM)
stiflandiricist kullanilmigtir. Yayginca kullanilan bircok SVM simiflandiricist vardir. Biz
bunlardan Chang ve Lin (2001) tarafindan hazirlanmisg LibSvm* paketini kullandik.
Ayrica en 1yi sonuglart elde etmek icin Ardisil Kayan Arama Yontemi ile 6znitelikler

secildi.,

5.2.2 ikincil Tiirev Kullanilarak Aradegerleme Tahmini

Aradegerlemeyi tahmin etmek icin, ayrica Gallagher (2005) tarafindan Onerilen
ikincil tiirev yontemi kullanilmistir. Bu calismada Gallagher, bir sinyalin ikincil tiirevini
gosteren sinyale ait varyans sinyalinin peryodu ile sinyalin yeniden Ornekleme
peryodunun ayni oldugunu ispatlamistir.

Buna gore, aradegerleme sezme algoritmasinin ilk adimi; imge matrisinin her bir
satirin ikincil tiirevini bulmaktir. Imge matrisini p(i,j) gostersin. Burada R imge
matrisinin satir sayisi, C imge matrisinin siitun sayisi olmak iizere 0<i<Rve

0< j<Cdir. Her bir satirin ikincil tirevi 1< j<C—1 olmak iizere asagidaki
denklemle hesaplanir.

s, ))=2p(, j)=pQ, j=1) = pQG j+1) (5.2.2.1)

s, (i, j) sinyali imgenin her bir satirnin ikincil tiirevi alinarak elde edilen iki

boyutlu bir matristir. Ikincil tiirev sinyalin her bir satirinin biiyiikliiklerinin ortalamasi

aliarak degisinti sinyali bulunur:

v, (=25, () (5.22.2)

Eger imgeye aradegerleme uygulanmissa bu degisinti sinyali periyodiklik
gosterir. Frekans domeninde analiz yapilarak bu periyodiklik ortaya ¢ikarlabilir. v, ()
sinyalindeki periyodiklik, bu sinyalin Ayrik Fourier Doniisiimiindeki doruk noktalarinin
sayist ve biylikliigii sayesinde gozlenebilir. Sekil 5.2.1°de jpeg sikistirma yapilmis,

dogrusal ve kiiresel aradegerleme uygulanmis imgelerin ikincil tiirev sinyallerinden elde

* http://www.csie.ntu.edu.tw/»cjlin/libsvm




edilmis degisinti sinyalleri ve bu

goriilebilir.
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Sekil 5.2.1 Degisinti sinyaline Ornekler. (a) jpeg sikistirtlmis imgenin degisinti sinyali (b)jpeg
sikistirllmis imgenin degisinti sinyalinin AFT’si (¢) Dogrusal aradegerleme yapilmis imgenin degisinti
sinyali (d) Dogrusal aradegerleme yapilmis imgenin degisinti sinyalinin AFT’si (e) Kiiresel aradegerleme
yapilmis imgenin degisinti sinyali (f) Kiiresel aradegerleme yapilmis imgenin degisinti sinyalinin AFT’si

Sekillerden de goriilebilecegi gibi jpeg sikistirma aradegerleme gibi hareket

etmistir. jpeg sikistirtlmis imgelerin degisinti sinyallerinin ayrik fourier doniisiimlerinde

frekansin 1/8, 1/4, 3/8, 5/8, 3/4 and 7/8’inde doruk noktalar1 ortaya ¢ikmaktadir. Bunu

aradegerleme sonucu ortaya ¢ikan doruk noktalariyla karistirmamak gerekir. Dogrusal

ve kiiresel aradegerleme sonucu olusan doruklarin ise yerleri ve sayilar1 birbirinden



farklidir. Dolayisiyla bu yontemi farkli aradegerleme yontemlerini birbirinden ayirmada
kullanabiliriz.

Deneylerimizde doruk noktalarinin yerini ve biiyiikliiklerinin oranlarini
Oznitelik olarak kullandik. Bunun icin SVM siniflandiricisindan yararlandik. Ayrica,
daha iyi sonuglar elde etmek i¢in, bu yontemden elde ettigimiz Oznitelikler ile
Expectation-Maximization yonteminden elde ettigimiz Oznitelikleri birlestirerek

deneylerimizi tekrarladik. (Bayram ve ark., 2005)



6. FOTOGRAF MAKINESI TANIMA - DENEYSEL SONUCLAR

Deneylerimizde ilk olarak Expectation-Maximization algoritmasinin ¢ikisinda
elde edilen Oznitelikler kullanildi. Deneylerimizin ilk boliimiinde her biri 2 megapiksel
olan iki fotograf makinesi modeli kullanildi; Sony DSC-P51 ve Nikon E-2100. Imgeler
en yliksek ¢oziiniirliik, 1600x1200 ile, odaklanma yapilmadan, ve diger ayarlar fabrika
ayarlar1 yapilarak cekildi. Imgelerdeki dokusal farkliliklar1 degil de, sadece fotograf
makinesinden kaynaklanan farkliliklar1 sezebilmek icin aym1 zamanda ve ayni yerde

cekilmis imgeler kullanildi. Sekil 6.1°de nikon ve sony fotograf makinesi ile ¢ekilmis

imgelere ornek gorebilirsiniz.

(a) (b)
Sekil 6.1 Ayni zamanda ve yerde ¢ekilmis fotograflara 6rnekler. (a) sony (b)nikon

Her bir modele ait 140 adet imge bulunan veri seti hazirlandi. Bu setin 1/5°1
egitim, 4/5°1 test i¢in kullanildi. Her bir imgenin 75x75 lik kismu kullanilarak oncelikle
3x3 komsuluk i¢in o katsayilart bulundu. Bu katsayillar SVM simiflandiricilarinda
Oznitelik olarak kullanildi. 3x3 komsuluk i¢in elde edilen sonu¢ %89.32 tiir. Cizelge
6.1°de elde edilen sonuclar tablo halinde verilmistir.

Cizelge 6.1 Expectation Maximization Kullanilarak Sony ve Nikon

Fotograf Makinelerini Ayirmada 3x3 Komsuluk Icin Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony
Gergek Nikon 95.71 4.29
Sony 17.14 82.86




Daha sonra 4x4 komsuluk i¢in deneylerimiz tekrarlandi. Burada basarimin

%92.86’a ciktigimi gozlendi. Elde edilen sonuclar Cizelge 6.2°de verilmistir.

Cizelge 6.2 Expectation Maximization Kullanilarak Sony ve Nikon

Fotograf Makinelerini Ayirmada 4x4 Komsuluk icin Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony
Gercek Nikon 91.43 8.57
Sony 5.71 94.29

Deneylerimiz 5x5 komsuluk igin tekrarlandi ve basarimin %100’e ulastigi
goriildii. Ilgili sonuglar Cizelge 6.3’te verilmistir. Goriildiigii gibi komsuluk sayisi
arttikca basarim orani da artmaktadir. Goriildiigii gibi ayn1 zamanda ve yerde, ayni

ayarlar ile ¢ekilen imgeleri birbirinden ayirmada yontemimiz basarili olmustur.

Cizelge 6.3 Expectation Maximization Kullanilarak Sony ve Nikon

Fotograf Makinelerini Ayirmada 5x5 Komsuluk Icin Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony
Gercek Nikon 100 0
Sony 0 100

Bu yontemin 3 fotograf makinesi i¢in nasil calistigim gérmek lzere
deneylerimize, Canon Powershot S200 fotograf makinesi tarafindan ¢ekilmis 140 imge
daha eklendi. Bu imgeler internet iizerinden rasgele secildigi icin farkli goriintiilerden
olusmaktadir. Dolayistyla imgeler cekildiginde fotograf makinesinin ayarlarinin ne
oldugunu kesin olarak bilemiyoruz. Bu 3 fotograf makinesi ile 5x5 komsuluk icin elde

ettigimiz sonug %85.05 olmustur. lgili sonuclar Cizelge 6.4’te goriilebilir.




Cizelge 6.4 Expectation Maximization Kullanilarak Sony, Nikon ve Canon

Fotograf Makinelerini Ayirmada 5x5 Komsuluk Icin Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony Canon
Nikon 82.75 10.34 6.89
Sony 3.44 86.2 10.36
Gergek Canon 6.89 6.89 86.2
Daha sonra ikincil tirev yontemiyle 3 fotograf makinesinin varyans

sinyallerinin ayrik fourier doniisiimleri elde edildi. Bu doniistimlere ait 6rnek sinyaller

Sekil 6.2'de goriilebilir.
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Sekil 6.2 Degisik fotograf makinesi modelleri i¢in degisinti sinyalinin AFT’leri (a) jpeg sikistirilmis
imgen icin doruk noktalar1 (b) Canon bir imge i¢in doruk noktalar1 (c) Sony bir imge i¢in doruk noktalari
(d) nikon bir imge i¢in doruk noktalar1

.
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Bu sekillerden de goriilecegi gibi farkli fotograf makineleri i¢in elde edilen
ayrik fourier doniisiimiindeki doruk noktalarinin birbirlerine gore biiyiikliikleri farklidir.
Bu doruk noktalarinin birbibirine orami Oznitelik olarak kullanildi. Bu ydntem

kullanilarak 2 fotograf makinesi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 6.5'te verilmigtir.



Cizelge 6.5 ikincil Tiirev Yontemi Kullanilarak Sony ve Nikon Fotograf
Makinelerini Ayirmada Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony
Nikon 86.66 13.33
Gercek Sony 23.33 76.66

Ikincil tiirev yontemi sony ve nikon fotograf makinelerini ayirmada %81.66
oraninda basarili olmustur. Ayn1 yontem sony, nikon ve canon fotograf makinelerini

tammmada kullanildiginda sonu¢ %74.43 olmaktadir. Buna iliskin sonuclar Cizelge
6.6'da verilmistir.

Cizelge 6.6 ikincil Tiirev Yontemi Kullanilarak Sony, Nikon ve Canon

Fotograf Makinelerini Ayirmada Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony Canon
Nikon 76.78 8.92 14.28
Gercek Sony 12.05 76.78 10.71
¢ Canon 19.64 10.71 69.64

Bu yontemle elde edilen sonuglar cok iyi olmadigi goriilmektedir. Bununla
birlikte iki yontemden elde edilen Oznitelikler birlestirilirse daha iyi sonuglara
ulagilacaktir. Bu iki yontemin birlestirilmesiyle3 fotograf makinesi icin elde edilen
sonuclar Cizelge 6.7'de verilmektedir.

Cizelge 6.7 Birlestirilmis Oznitelikler Kullamlarak Sony, Nikon ve Canon

Fotograf Makinelerini Ayirmada Elde Edilen Sonuclar

Tahmin Edilen
Nikon Sony Canon
Nikon 94.78 1.5 3.72
Sony 2.08 95.28 2.64
Gergek Canon 0 2.6 98.94

Sonug¢ olarak burada Onerilen yontemler iki fotograf makinesi i¢in %100, 3

fotograf makinesi i¢in %96.33 basarima ulagsmistir. Bu da bize birlestirilmis

Ozniteliklerin fotograf makinesi tanima probleminde basarili olacagini gostermektedir.



7.TARTISMA

Bu calismada imgelerin adli kanit olarak kullanilmasi sorunu ele alindi.
Oncelikle imge o6zgiin miidiir yoksa iizerinde insanlar1 kandirmak icin degisiklik
yapilmis mudir sorusunun cevabi arandi. Bunun i¢in iki yontem Onerildi. Birinci
yontemin parlaklik ve kontrast degisimine duyarli oldugu goriildii. Ayrica 6zgiin
imgeler ile iist iiste ¢esitli imge islemlerinden (biiylitme, dondiirme, kontrast degistirme
vb.) gecirilmis imgeleri birbirinden iyi bir sekilde ayirabildigi gozlendi. Bu sekilde
egitilen simiflandiricilarda fotomontajli imgelerin islenmis ve Ozgiin bloklar1 test
edildiginde oldukga basarili sonuglar elde edildi. ikinci yontemin daha genel olarak
biiylitme, kiiciiltme, dondiirme, bulaniklagtirma, netlestirme islemlerine de duyarl
oldugu anlasildi. Bu yontem ile fotomontajli bir imgenin siipheli ve 6zgiin blogunun
biiyiik bir dogrulukla simiflandirilabilecegi goriildii. Yiiksek Seviyeli Istatistik yontemi
ile karsilastirildiginda, yontemimizin tiim islemler icin 1yi bir sonuca ulastigi, 6zellikle
kontrast ve parlaklik degisimi i¢in sonuclarimizin bu yontemden ¢ok daha iyi oldugu
goriildii. Sonuclarin iyilestirilmesi amaci ile bu iki yontem birlestirilerek deneyler
tekrarlandi. Birlestirilmis yontem ile fotomontajli imgeler ile 6zgiin imgeleri ayirmada
1yi bir basarim elde edildi. Buna dayanarak, birlestirilmis yontemin yiiksek bir bagarim
yiizdesi ile fotomontaj yaparken imgeye uygulanabilecek temel islemleri sezmede
kullanilabilecek, genel bir yontem oldugu kanitland1 diyebiliriz. Sonuglarin
iyilestirilmesi i¢in, Destek Vektor Makinesi gibi farkli siniflandiricilar kullanilarak
deneylerimiz devam etmektedir. Ayrica bilisim kuramsal yontemler denenecektir.
Farkli renk uzaylari i¢in algoritmalar tekrarlanacaktir. Baglami modelleyen yaklagimlar
kullanilacaktir. Karar birlestirme algoritmalarinin  uygulanmas1 da sonuglari
iyilestirecektir. Imgenin adli kanit olarak kullamlmasina iliskin bir diger sorun olan
fotograf makinesi tanima islemi i¢in 6nerdigimiz yontem ile aynm1 zamanda ve yerde, iki
farkl1 fotograf makinesi ile cekilmis imgeleri siniflandirmada, %100 basari saglandi. Ug
ayr1 fotograf makinesi icin elde edilen sonuglar da olduk¢a basarilidir. Ayrica bu
yontemde her model fotograf makinesine ait bircok fotografa ihtiya¢ vardir. Gelecek
calismamizda her model i¢in bir tek referans imge kullanilarak bu sorunu ortadan
kaldirmay1 hedeflemekteyiz. Elde edilen biitiin sonuglarin 1518inda, bu tez calismasinin
imgelerin adli delil olarak kullanilmasina yonelik biiylik bir katki olduguna

inanmaktayiz.
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EK-1
C cok bantlh RGB imgeyi, Cx ¢ok bantli imgenin k’inc1 bandini, C(i,j) (i,j)

koordinatlarindaki ~ piksel  vektoriinii, Ci(i,j) k’inct  bant imgesinin (i)

koordinatlarindaki pikseli gostermektedir. C ise imgenin islem uygulanmis halini

gostermektedir. Sirasiyla vektorlerin normu ve i¢ carpimi asagidaki gibi tanimlanir:
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EK_2 - IMGE KALITE OLCUTLERI
C cok bantli RGB imgeyi, Cx ¢ok bantli imgenin k’inc1 bandini, C(i,j) (i,j)

koordinatlarindaki  piksel  vektoriinii, Cy(i,j) k’inct  bant imgesinin (i)

koordinatlarindaki pikseli gostermektedir. C ise imgenin bozulmus halini temsil
etmektedir.
Ortalama Karesel Hata

Piksel tabanli olan bu ol¢iit, iki imge arasindaki bozulumu, piksel bazindaki

farklar1 temel alarak hesaplar.

1 &1 & :
D1=?Z{N212|Ck(l J) = C(i, J)|}

Capraz ilinti Olciitii

Iki sayisal imge arasindaki yakinlik, ilinti fonksiyonlariyla 6lciilebilir. Bu
Olciitler iki imge arasindaki benzerligi Olcer. Normalize edilmis capraz-ilinti ol¢iitii

bunlardan biridir:

N-1 n
Ce(i, j)C(i, )
i,j=0
N-1
- Ce(i, j)*

i,j=0

D=

Mw

1
K

»

Laplasyen MSE
Acilarin Momenti

Korelasyon temelli Olciitlerin degisik bir bi¢cimi 6zgiin ve bozulmus imgelerin
piksel vektorleri arasindaki agilarin istatistiklerinden elde edilir. Tki vektor arasindaki

acisal ilinti ve genlik farkinin kombinasyonu asagidaki gibi tanimlanir.
» L e@pea )| |edp-CEap|

T lca. pl|éa )  J2-255°

Spektral (renksel) vektor farklarinin momentlerini bozulum 6lgiitii olarak kullanabiliriz.

Bundan dolay1 a¢i1 farklarinin ortalamasi (D4) ve birlestirilmis agi-genlik farklarinin

ortalamas1 (Ds) asagidaki gibi tanimlanir:
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D=3 7

N? 7,
Géorme Sistemine Dayal Olgiitler
Insan algilamasina yakin 6lciitler elde etmek icin asil ve bozulmus imgeler insan
gorme sistemi benzetimini yapan siizgecler ile onisleme tabi tutulabilir. Gorme sistemi

kutupsal koordinatlarda bant geciren bir siizgec ile modellenebilecegi varsayilir.

H(p)- 0.05¢7" <7
p a e—9ﬂ|10g 100 — IOg 109"}

burada p= (u2 +v° )1/2. Imgeler spektral maske ile siiziiliip ters AKD alindiktan sonra

degisik olgiitler tanimlanabilir. Bunlardan biri, normalize gérme sistemi hatasidir;

N-

G, H-Uiea )

K EIU{Ck(i, .

i,j=0

izgel Olciitler

Imgenin Fourier izgesinden elde edilen ve izgenin genligine, acisina ya da
bunlarin agirlikl bilesenlerine dayali bozulum 6lgiitleri tanimlandi. Ozgiin ve bozulmus
imgelerin Ayrik Fourier Doniisiimleri (AFD) sirast ile I'y(u,v) ve fk(u,v) ile
gosterilsin.

N-1
Le(u,v) = Z Cr(m, n).exp[— 27£.im%}.exp[— 27£.im£}, k=1..K

m,n=0
M (u,v)=|F(u,v)| izgel boy, @(u,v)=arctan(I'(u,v))ise izgel ac1 olacaktir.

Spektral genlik bozulumu;
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Spektral faz bozulumu;
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EK_3 FOTOMONTA]J YAPIMINA ORNEK

Bu blogu diger imgeye yapistirtyoruz

Blok iizerinde biiyiitme yapiyoruz. Blok tizerinde déndiirme yapiyoruz
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Brightness/Contrast Fgl

Brightness:

Cancel

Contrast i
= Preview

Blogun kontrast ve parlakhgm degistiip Blogun kenarlarindaki kesme etkisini yok
imgeye uygun hale getiriyoruz etmek icin kenarlarda bulaniklastirma islemi
yapiyoruz

Imgenin fotomontaj yapildiktan sonraki son hali
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