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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

RADAR VIDEO GORUNTULERINDE KARASAL ALANLARIN BELIRLENMESI

Stimeye Nur AKAYDIN

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Gokhan SOYSAL

Radar sistemlerinde hedefin tespit edilme olasiligin1 azaltan etmenlerin azaltilmasi
onemli bir konudur. Kiy1 smirlarinin glivenliginin saglanmasi veya gemi takibi
yapilmasi gibi uygulamalarda sadece takibi yapilan hedef nesne ile c¢aligilmasi
uygulama basarisim1 yiikseltmektedir. Radar ile goriintiilleme radar vericisi tarafindan
gonderilen sinyallerin  hedeflerden radara yansimalarinin glici  kullanilarak
yapilmaktadir. Deniz radarlari ile goriintiileme yapilirken kara ve kargasa bolgelerinden
gelen giicli yansimalar hedef tespit ve takip performansint olumsuz yonde
etkilemektedir. Bu sebeple harita ve Doppler bilgisinin bulunmadigi durumlarda radar
videolarinda karasal alanlarin belirlenmesi 6nem tasimaktadir. Tez ¢alismasinda deniz
radar1  videolarinda karasal alanlarin  saptanmasmin  belirli bir dogrulukta
gerceklestirilmesi igin ¢ikinti saptamaya dayali bir yontem Onerilmistir. Video verisi
kullanilan ¢alismalarda  statik ve dinamik olmak tizere iki ¢ikinti durumu
bulunmaktadir. Calisma kapsaminda statik belirginligin saptanmasi i¢in goriintii
boliitleme yontemleri onerilmis ve bu yontemlerin basarim analizleri yapilarak en iyi
sonug veren yontem segilmistir. Dinamik belirginligin saptanmasi i¢in de Horn-Schunk
optik akis yonteminin kullanilmasi onerilmistir. Optik akis ile elde edilen vektorlerden,
yapilan literatiir calismast sonucunda, ¢ikarilmasi gereken Ozniteliklerin zamansal alan
Oznitelikleri oldugu belirlenmistir. Belirlenen 6zniteliklerden — smiflandiricinin
performansin1 olumsuz yonde etkileyen Oznitelikler elenerek Oznitelik secme iglemi
gerceklestirilmistir.  Secilen Ozniteliklerin  kullanildigr  cesitli  simiflandiricilarin
performanslar1 karsilastirilmis, en yiiksek basarima sahip siniflandirict segilerek kara,
deniz ve kargasa bolgeleri siniflandirilmistir. Yapilan calismada radar videolarinda
karasal alanlarin bilgisayarla gorme ve makine 6grenmesine ait yontemler kullanilarak
yiiksek oranda tespit edilebildigi gosterilmistir.

Ocak 2018, 109 sayfa

Anahtar Kelimeler: Radar sinyal isleme, video sinyal isleme, kara tespiti, bdliitleme,
optik akis, 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi, kara siniflandirma



ABSTRACT

Master Thesis

DETERMINATION OF LAND REGIONS IN RADAR VIDEO IMAGE
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Supervisor: Asst. Prof. Dr. Gokhan SOYSAL

In radar systems, reducing the factors that decrease probability of target detection is an
important issue. Working with only the object that is tracked for the applications such as
assuring coastal safety or ship tracking increases the application success. Radar imaging
is done using the power of radar reflections from the targets of the signals sent by the
radar transmitter. While imaging is done with marine radar, strong reflections from land
and cluttered areas lead to decreasing the performance of target detection and tracking.
Therefore, when there is no map and Doppler information, land area detection becomes
so important task. In this thesis, a method based on saliency detection which results
significant accuracy, is proposed for detection of land areas in marine radar videos.
Static and dynamic saliency detection are main two subjects of working on video data.
In this study, to detect static saliency, image segmentation methods are proposed and
the best image segmentation method has chosen after evaluation of their performance.
To detect dynamic saliency, Horn-Schunk optical flow method is proposed. As a result
of the literature study, it has been determined from the optical flow vectors that the
features to be extracted is temporal domain features. Some of these features which
reduce classifier performance are eliminated in feature selection phase. The
performances of the various classifiers in which the selected features are In this study, it
has been shown that land areas can be detected with high accuracy rate in radar videos
with using computer vision and machine learning methods used are compared and the
land, sea and cluttered areas are classified by choosing the classifier with the highest
performance.

January 2018, 109 pages

Key Words: Radar signal processing, video signal processing, land determination,
segmentation, optical flow, feature extraction, land classification
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1. GIRIS

Radarlar kiplenmis dalgalar ve yonlendirici antenler kullanarak elektromanyetik enerjiyi
belli bir hacim iginde bulunan hedefi bulmak i¢in kullanmaktadirlar (Mahfaza 2005).
Kullanilacak elektromanyetik sinyalin tiirii hedefe gore farklilik gostermektedir. Isik
hizinda hareket eden bir enerjinin iletilmesi ve bu enerjinin bir hedefle karsilastiginda
yanki olarak geri donmesi prensibi ile ¢aligmaktadirlar. Bu duruma yanki prensibi de
denilmektedir. Bu yankilar, radar alicis1 tarafindan islenerek hedefe ait mesafe, hiz,

acisal pozisyon gibi 6zellikler ¢ikarilmaktadir.

Radar sistemleri anten konumuna, kullanilan dalga tipine ve kullanim alanina gore
smiflandirilmaktadirlar. Radar sinyallerini ileten ve alan antenlerin ayr1 oldugu sistemler
bistatik, tek bir anten ile alic1 ve verici modlar arasinda gegis yapilabilen monostatik
yapilar olmak iizere, anten konumlarina gore iki sinifa ayrilmaktadir. Radar sistemleri
kullandiklar1 dalga tiplerine gore de siirekli dalga sinyalleri ve darbe sinyalleri radarlari
olarak iki sinifta incelenmektedirler. Siirekli dalga sinyalleri kullanan radarlarin baslica
amaci ortamda bulunan hedeflerin hizini, Doppler kaymasini, ve agisal pozisyonunu
Olgmektir. Darbe sinyali kullanan radar sistemleri ise ortamda bulunan hedeflerin
menzillerini de dl¢ebilmektedir. Bunlarin yani sira radar sistemleri kullanim alanlarina

gore kara, deniz, hava ve uzay radarlar1 olarak siniflandirilmaktadirlar.

Deniz radarlari, karaya ya da deniz platformlar: {izerine konuslu olup, ortamda bulunan
deniz araglarinin tespit ve takibini ger¢eklestirmektedir. Bu islevleri yani sira gemilerde
bu radarlar, navigasyon ve carpismadan kaginma amaciyla da kullanilmaktadir. Deniz
radarlar1 i¢in en Onemli problemlerden biri, radarin aydinlattigi bolgedeki kara
pargalarindan gelen yansimalardir (radarin karaya konuslu olmasi durumunda cografi
kosullardan kaynakli goriis alanindaki karalar ya da seyir halindeki bir geminin karaya
yakin gecerken maruz kaldig1 kara pagalar1). Kara pargalar1 genellikle giiclii yansitict
ozelligi gosterir ve Doppler 6lgme 6zelligine sahip olmayan radarlarda (deniz radarlar
genellikle darbe radar1 olup Doppler dl¢limii yapmamaktadir), hedef tespit esiginin
dogru ayarlanmamasi ve sinyal isleme yiikiinlin artmasi problemlerine neden

olmaktadir. Kara bolgelerinin radar sinyalinden ayiklanmasinin bir yolu harita

1



kullanmaktir. Ancak harita bilgisinin olmadig1 durumlarda kara bdlgelerinin tespiti ve
radar sinyalinden temizlenmesi énemli bir problem olup bu tez calismasinin da ana

konusunu olusturmaktadir.

Cogu deniz radar1 Doppler bilgisi saglamayan darbe sinyalleri kullanmaktadirlar ve 360
derece donebilen antenler ile su yiizeyi iizerinde dar mikrodalga 1sinlar1 gezdirerek,
ortam resmini olusturmaktadir. Vericiden gonderilen sinyalin, ortamda bulunan
yansiticilardan sagilarak alicitya ulasmasi arasinda gecen siire kullanarak menzil
Olciilebilmektedir. Ayrica mekanik donme hareketi Orneklenerek ortamda bulunan
yansiticit nesnelerin a¢1 Ol¢iimleri de yapilabilmektedir. Genellikle radar tarafindan
Ol¢iimlenen yansimalar, menzil ve ag¢1 bilgileri kullanilarak plan pozisyon gostergesi
(PPI) olarak bilinen ekranda, enerjisi yiiksek yansimalar daha parlak olacak sekilde
gosterilmektedir. Radar ile goriintiilenen bir ¢evrede, ylizey sertligi fazla olan alanlarin
geri sacilma sinyalleri daha giiclii iken, nemli yiizeylerin geri sagilma sinyalleri zayif
olmaktadir. Dolayzsi ile kara ve denizlerin bulundugu ortami goriintiileyen bir radar i¢in
elde edilen goriintiilerde kara bolgelerinden yansiyan sinyallerin enerjisi yliksek, deniz
bolgelerinden yansiyanlarin diisiik olusmaktadir. Bunlarin yani sira atmosferik sartlara
bagl olarak dalgalarin artmasi (deniz durumunun degismesi) gibi geri sagilma oranini
yiikselten bir durum varsa bu boélgelerden de degisken enerjili yansimalar olmakta ve bu

yansimalar deniz kargasasi olarak adlandirilmaktadir.

Radar sistemlerinde hedef tespit olasiligini azaltan etkenlerin en aza indirilmesi biiyiik
onem arz etmektedir. Gemi takibi yapilabilmesi, gemi i¢in rota belirlenebilmesi veya
kiyr siirlarmin korunmasi gibi durumlar agisindan, radar goriintiileri iizerinde sadece
takip edilecek nesneler ile ¢alisilmasi hedef takibinin daha dogru ger¢eklesmesine katki
saglamaktadir. Radar ile goriintileme sistemlerinde, radar tarafindan gonderilen
sinyallerin hedeflerden radara dogru geri yansimalarinin giicii kullanilmaktadir ve radar
ile goriintiilenen bir ¢evrede, ylizey sertligi fazla olan alanlarin geri sacilma sinyalleri
daha giiclii iken, nemli yiizeylerin geri sagilma sinyalleri zayif olmaktadir (Mather ve
Tso 2001, Joseph 2005, ve Muja 2012, https://earth.esa.int, 2000). Ozellikle deniz
radarlarinda, harita ve Doppler bilgisinin olmadigt durumda kara ve kargasa

bolgelerinden gelen giiclii yansimalar kiyiya yakin hedeflerin tespit ve takibini



giiclestirmektedir. Bunun yan1 sira karadan gelen yansima sinyallerinin hedef tespit ve
takibine yonelik islenmesi i¢in harcanan enerji nedeniyle halihazirda takibi yapilan
hedeflerin, kaybedilmesi, takip dogrulugunun azalmasi ve 6nem derecelerinin dogru
tahmin edilememesi gibi sorunlar ortaya c¢ikmaktadir. Ayrica harita bulunmayan
durumlarda bir gemi igin rota belirlenirken kargasa bolgelerinin kara bdlgeleri olarak

degerlendirilmesi de hataya sebep olabilmektedir.

Ardisik radar taramalar1 sonucu elde edilen ¢ergevelerden (resimlerden) olusan radar
videosunda kara bolgelerinin belirlenmesi dinamik olarak ¢6ziilmesi gereken 6nemli bir
problem olup, tez ¢aligmasinda bu problemin ¢éziimiine yonelik goriintii isleme tabanl
yontemler arastirilmigtir. Ulasilabilen literatiirde radar videolarinda karasal alanlarin
saptanmasina yoOnelik goriintli isleme tekniklerinin kullamildigi  calismalara
rastlanilmamistir. Literatlirde kara ve deniz bélgelerinin birbirinden ayrilmasina yonelik
calismalar; kargasa haritasi olusturma, uzun siireli Olglimler alarak kara ve deniz
istatistiklerinin belirlenmesi temelindedir(Skolnik 2000, Jun ve Dongdong 2012). Tez
calismasinda ise radar videosunu olusturan cercevelere goriintii isleme teknikleri
uygulanmas1 yoluyla kara bolgelerinin belirlenmesi incelenmis, 6zellikle optik akis
vektorleri temelli Oznitelikler c¢ikarilarak kara bolgelerinin  goriintii  igerisinde

siniflandirilabilecegi sonucuna ulagilmistir.

Tez calismasinda goriintii isleme tekniklerinin uygulandig1 radar video cergeveleri
bilinen anlamda goriintii ¢ergcevelerine benzememektedir. Radar video cercevelerinde
bulunan noktalar radara yansiyan enerji ile olusmaktadirlar, deniz radar1 ile alinan
gorlntiilerde durgun deniz yiizeylerinden ve iletilen sinyalin ulasamadigi kara
bolgelerinden yansiyan enerji yok denecek kadar azken, kara bolgelerinden yansiyan
enerji ¢ok biiyiiktiir. Bu durum radar goriintiisiiniin en biiyiik ve en kiigiik degerleri
arasindaki farkin oldukca fazla olmasina sebep olmaktadir. Goriintii isleme
uygulamalarinda kullanilan gri seviye veya siyah-beyaz goriintiilerden, bu sebepten

dolay1 farklhidirlar.

Ik olarak radar video cercevelerine ait sinyallerin standart video cercevelerine

doniistiiriilmesi i¢in normalizasyon islemi uygulanmasindan sonra yapilmasi gereken
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calisma i¢in izlenecek yol ¢ikinti saptama problemine doniismiistiir. Son donemlerde
goriintli boliitleme, nesne tanima, video 6zetleme ve sikistirmada verimli bir bicimde
kullanilabilmesinden dolay1 ¢ok¢a 6nem kazanan ¢ikinti saptanmasi, tiim veri yerine
ilgilenilen veri kisimlarina odaklanilmasina yardimci olmaktadir. Literatiirde ¢ikinti
saptanmast i¢in farkli yontemler bulunmaktadir. Bu c¢aligmalarin genel hatlarini
oncelikle tek bir video gercevesi iizerinde statik belirginligin, diger anlamiyla uzamsal
belirginligin, saptanmasi, daha sonra cergeveler arasinda dinamik belirginligin yani
zamansal belirginligin saptanmasi olusturmaktadir. Bir veri icerisinde  benzer
ozelliklere sahip veri parcalarini agik bir sekilde ayirt edilebilen boliimlere ayirmak
boliitleme olarak tanimlanmaktadir. Bir video gercevesi veya goriintii igerisinde belirgin
alanlar1 saptama islemi de temel olarak bir boliitleme islemidir. Literatiirde uzamsal
belirginligin saptanmasi ile 1ilgili Gauss piramitlerinden, siiperpiksellerden veya
dalgacik doniisiimii gibi yontemlerden yararlanilmistir. Bu yontemlerin temel amaci
boliitleme yapmaktir. Socarras vd. (2012), bahsedildigi tizere boliitleme giiniimiizde
hala aktif bir caligma alanidir ve bu alanda ¢ok fazla yontem 6nerisi bulunmaktadir. Bu
yontemlerden hangisinin se¢ilmesi gerektigi sorusu i¢in ise literatiirde hala net bir yanit
bulunmamaktadir. Calisma kapsaminda uzamsal ¢ikinti saptanmasi ic¢in yararlanilan
boliitleme yontemi ise kuramsal temeller boliimiinde bahsedilen temel goriinti
boliitleme teknikleridir. Zamansal belirginligin saptanmasi islemi ise video gergeveleri
arasinda hareketli noktalarin saptanmas1 anlamina gelmektedir. Hareket saptanmasi i¢in
her piksel noktasinin x ve y eksenlerindeki hizlar1 ve agisal konum degisiminden
yararlanilmaktadir. Video cercevelerine piksellerin, ¢ergeveler arasinda sahip olduklari
hiz ve a1 bilgilerini elde etmek i¢in kullanilan en temel yaklasim optik akistir (Jodoin
vd. 2014). Calisma kapsaminda da zamansal cikinti saptanirken, optik akistan

yararlanilmigtir.

Itti vd. (1998) uzamsal belirginligin saptanmasi amacini tasiyan calismalarinda renk,
yeginlik, yon gibi goriintii Ozelliklerinin tek bir ¢ikint1 haritas1 olusturmasini
saglayacak, gorsel dikkate dayali bir model Onermislerdir. Gauss piramitlerinden
yararlanilan bu ¢alismada goriintii alt 6l¢eklenmis, alt dlgekler ve orijinal goriintii 6lgegi

arasindaki farklar ile 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Gauss piramitlerine ait her alt 6lgekte



bu ozellikler birlestirilerek yerel ¢ikint1 haritalari elde edilmis ve ardindan yerel ¢ikinti

haritalar1 birlestirilerek goriintiiye ait ¢ikint1 saptanmastir.

Yerel ve global ¢ikintilarin karigimi ile belirginligin saptanmasi i¢in Peng vd. (2016)
caligmalarinda goriintii yumusatilarak daha homojen olmasi1 saglatildiktan, sonra
goriintli parcalara ayrilmis, orijinal goriintli parcalar1 ve yumusatilmis goriintli parcalari

arasindaki renk ve doku farkliliklarindan yola ¢ikarak ¢ikint1 saptanmastir.

Ren vd. (2014) belirginligi kullanarak nesne tanima islemini gergeklestirmek i¢in alan
tabanli bir c¢alisma yapmigslardir. Adaptif ortalama kaydirma yontemini kullanarak
goriintiiden elde ettikleri siiperpikselleri Gauss karisim modelleri ile renklerine gore
kiimelemislerdir. Yogunlugu fazla olan kiimeler ve kiimelerin birbirleri ile baglantisini

gosteren PageRank algoritmasi ile uzamsal belirginligi elde etmislerdir.

Fang ve Wang (2014) uzamsal ve zamansal bilgileri kullanarak gorsel belirginligi
saptamayr amaclamiglardir. Renk, parlaklik, doku gibi uzamsal ¢ikint1 6zelliklerini
saptamak i¢in Oncelikle video cerceveleri RGB renk uzayindan YCbCr renk uzayina
dontistiiriilmiis, daha sonra bu gerceveler iist iiste Ortiismeyen 8*8’lik  bdlmelere
ayrilarak ayrik kosiniis doniisiimiine tabi tutulmuglardir. Her bdlmeden bir tane
parlaklik, iki tane renk ve bir tane doku 06zelligi elde edilmistir. Daha sonra video
cercevelerine optik akis vektorleri uygulanarak zamansal c¢ikinti elde edilmistir.
Uzamsal ¢ikint1 ve zamansal ¢ikinti noktalarinin giivenilirlikleri kontrol edilerek hem
zamansal hem de uzamsal ¢ikinti belirsizlikleri hesaplanmistir. Uzamsal ve zamansal
cikintilar ve bunlarin belirsizlikleri entropilerine goére agirliklandirilarak uzamsal-

zamansal ¢ikinti haritasi elde edilmistir.

Wang ve Shen (2015) gradyan akis alani ve enerji optimizasyonu kullanarak
videolardaki belirgin alanlarin1 saptamaya ¢alismislardir. Calismada oncelikle her video
cercevesindeki siiperpikseller bulunmus, gereksiz detaylar atilmis giiglii kenarlar ve
kontur bilgileri korunmustur. Korunan bu bilgiler ile hem ¢ergeve igindeki hem de
cerceveler arasindaki hareket bilgisi gradyan akis alani ile ¢ikarilmis, ¢ikinti haritasi

elde edilmistir. Hareket bilgisi ¢ikarimmin ¢ikinti agisindan daha dogru olarak
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kullanilmast i¢in ¢ikintt haritas1 lizerindeki noktalarin enerjileri Oznitelikleri ile

uzamsal-zamansal ¢ikinti elde edilmistir.

Belirgin boélgelerin ¢evrelerinden farkli oldugu esasina dayanarak Kim vd. (2011)
merkez ¢evre yaklagimini kullanmislardir. Goriintii {izerindeki kenarlar, renklerdeki
cikintt merkez c¢evre siklik grafikleri ile belirlenmis ve goriintii ¢cergevelerinin birbirleri
arasindaki farklarinin merkez ¢evrede mutlak degerlerinin toplami ile zamansal ¢ikinti
saptanmistir. Uzamsal ve zamansal ¢ikintilar birlestirilerek ¢ikinti haritasi ¢ikarilarak

belirginlige ulasilmistir.

Li vd. (2003), video igerisinde bulunan gergevelerden renk ¢ikarimi ve yon haritalarinin
kullanilmasi ile belirgin alanlarin saptanmasi iizerine ¢aligmislardir. Calismada renk
cikarimi i¢in k ortalamali kiimeleme ve dalgacik doniistimiinden yararlanilmistir. Yon
haritalar ise gercek goriintii ve gercek goriintiiniin yumusatilmis halinin arasindaki fark
ile elde edilmistir. Daha sonra saptanan belirgin alanlar ¢ergevelerin sonuna kadar takip
edilmistir. Takip etme islemi bir c¢er¢evede elde edilen belirgin alanin, bir diger
cercevede genigletilmesi temeline dayanmaktadir, eger genisleyen alan ile dnceki alanin
renk Ozellikleri belirli 6lgiide benziyorsa hareket saptanmis olmaktadir. Belirgin alanlar
bilgisiyle ¢ercevelerin 6nemleri belirlenmis ve bu durum sayesinde video 6zetlemek i¢in

kullanilan anahtar-gergeve ¢ikarimi yapilabilecegini gostermislerdir.

On binlerce goriintiiden bir veri tabani olusturularak, birden fazla kullanicidan bu
gortintiilerde belirgin alanlarin dikdortgen igine alinarak etiketlenmesi istenen Liu vd.
(2007), belirgin nesnenin saptanmasini goriintii boliitleme problemi olarak ele almus,
belirgin nesne ve arka plan1 ayirmay1 amaclamistir. Coklu 6l¢ek karsitligi, merkez ¢evre
siklik grafigi ve nesnenin uzamsal renk dagilimi kullanilarak yerel ve genel 6zellikleri
ile nesne saptanmaya calisilmigtir. Coklu Olgek karsithigr ile goriintli icindeki benzer
alanlara diisik puan verilerek yiiksek karsitlik igeren bolgeler daha belirgin hale
getirilmistir. Merkez cevre siklik grafiginde ise belirgin nesneyi ic¢ine alan bir R
dikdortgeni oldugu varsayilarak, R’yi ¢evreleyen baska bir Rs dikdortgeni ¢izilir, bu iki
dikdértgene ait RGB renk siklik grafikleri arasindaki X ?(ki-kare) mesafesi hesaplanir.

Belirgin nesneler daha biiyilkk merkez ¢evre siklik grafigi mesafesine sahiptirler.

6



Uzamsal renk dagilimi i¢in ise goriintiideki her piksel bir renk bilesenine atanmis ve bu
renklerin uzamsal pozisyonunu gosteren yatay ve dikey varyanslar kullanilmistir.
Varyansin azalmasi belirginligin arttigini gostermektedir. Coklu 6lgek karsitligi, merkez
cevre siklik grafigi ve uzamsal renk dagilimi goriintiideki Oznitelikler olarak

kullanilarak, kosullu rastgele alanlar ile 6grenme islemine tabi tutulmustur.

Li vd. (2013), kullaniciyla herhangi bir etkilesim i¢inde olmadan veya egitim igin veri
kullanmadan nesne ¢ikarim islemini gergeklestirmeyi amaglamistir. Video c¢ergeveleri

icindeki 6n plan ve arka plan bolgelerini ayirmak i¢in hareketsel ve gorsel

belirgin alanlar saptanmasi saglanmistir. Gorsel belirginligin saptanmasi her video
cercevesinde goriintli boliitleme islemi ile saglanmistir. Hareketsel belirginligin
saptanmast ise optik akis vektorleri kullanilarak saglanmistir. Belirginligi saptanan
bolgeleri kosullu rasgele alanlar yardimi ile 6n plan ve arka plan olarak

siniflandirmislardir.

Oakes ve Abhayaratne (2012), dalgacik doniisiimii ile uzamsal-zamansal olarak videoda
belirginligin saptanmasi amaglanmistir. Cikint1 haritas1 olusturabilmek igin uzamsal ve
zamansal oOzellikler birlestirilmistir. Uzamsal haritalar dalgacik doniisiimiiniin
Ozelliklerinden yararlanilarak bir video kesitindeki her cerceve i¢in olusturulur.
Uzamsal olarak ayristirilmis c¢ercevelerin farki aliip, bir fark goriintiisii ¢ikarilarak,
zamansal ¢ikinti elde edilmistir. Eger goriintiileme yapan kamera hareket ediyorsa ve
bu hareket hakkinda varsa, bu hareket tiim gergevelerden c¢ikarilarak sadece nesne
hareketi tiizerinde calistlmistir. Uzamsal ve zamansal c¢ikintt haritalart agirlikl
toplanarak birlestirilip sonug belirginligi ¢ikarilir. Agirlikli birlestirme islemi harekete
bakilarak yapilmistir, hareketin olmadigr durumlarda zamansal haritanin katkis1 sifir

alinarak ¢ikint1 sadece uzamsal haritadan hesaplanmaistir.

Zhang vd. (2014), videolarda ¢ikint1 tespiti icin siiperpiksel tabanli zamansal-uzamsal
cikintt modeli 6nermislerdir. Video ¢ergevelerindeki siiperpikseller ile hareket ve renk
siklik grafikleri ¢ikarilmistir. Daha sonrasinda bir ¢ercevede bulunan siiperpikseller ile

bir dnceki c¢ergevede bulunan siiperpiksellerin baglantisindan yararlanarak zamansal
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belirginligi saptamislardir. Uzamsal c¢ikinti ise siiperpiksellerdeki karsitlik bilgisi
kullanilarak saptanmistir. Son olarak da zamansal ve uzamsal ¢ikinti birlestirilerek

zamansal-uzamsal ¢ikint1 elde edilmistir.

Dong vd. (2016), yiiksek dinamik aralikli (HDR) goriintiilerde ve videolarda ¢ikinti
tespiti i¢in yapilmis tek caligmadir. Uzamsal ve zamansal ¢ikinti haritalarindan
yararlanilan bu ¢aligmada uzamsal belirginligin saptanmasi i¢in Itti (1998) calismasi ile
ayni yol izlenmistir. Zamansal ¢ikint1 i¢in ise optik akistan yararlanilmistir. Elde edilen
zamansal ve uzamsal ¢ikinti haritalarinin ¢arpimi ile hem zamansal hem de uzamsal

olarak nesne olmaya yatkin pikseller saptanmastir.

Bahsedildigi {izere radar videosu lizerinde kara bolgelerinin tespiti i¢in ulasilabilen
literatiirde bir calismaya rastlanilmamistir. Ancak hedef takibi i¢in sentetik aciklikli
radar goriintiilerinin kullanildig1 calismalar literatiirde bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda
genellikle deniz kargasasi bolgesindeki hedefi saptayabilmek i¢in, kargasa modellemesi
yapilmasi tizerinde yogunlasilmig, deniz kargasasinin modellenmesi i¢in genellikle k
dagilimindan yararlamilmistir. Bazi diger caligmalarda da yanlhis alarm orami temelli

esikleme kullanilarak hedef saptanmasi gerceklestirilmistir.

Jun ve Dongdong (2012), ters sentetik agiklikli radar goriintiilerinde gemi hedeflerinin
saptanmas1 amaclanmistir. Bu ¢alismada her goriintii pikselinin etiketinin saptanmasi
i¢in, bir koruyucu bir de arka plan olmak iizere iki yerel pencere kullanilmistir. Arka
plan penceresi arka plan istatistiklerinden yararlanarak hedef saptama esiginin
bulunmasi i¢in kullanilirken, koruyucu pencere de hedef pikselinin arka plan
penceresine karigsarak arka plan kargasasinin istatiksel kesinligini bozmamasi ig¢in
kullanilir. Deniz kargasasini modellemek i¢in k dagilimindan yararlanilan ¢alismada
arka plan penceresi istatistikleri ile k dagilimina ait ortalama ve sekil parametreleri elde
edilmistir. Elde edilen k dagilimi ve yanlis alarm olasilig: ile kargasa bolgesi iginden

gemi saptamak i¢in gerekli olan esik degerini bulunmustur.

Skolnik (2000) kitabinda, deniz radarlarinda nesne saptanmasin yonelik olarak deniz

kargasasinin bir taramada olusup bir sonraki taramada kaybolmas1 ancak hedef nesnenin
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her taramada ayn1 genlikte géziikmesini temel olarak aldig bir ¢alisma yapmis ve 360
derece donebilen radarin her bir taramasinda kargasalar1 yok etmek i¢in ii¢ ayr1 yontem
verilmektedir. Ilki sabit bir esik degerinden yararlanarak radar sinyalinin esik degerini
gectigi yerlerde nesne saptamaktir, esik degerinin dogru ayarlanmamasi eksik veya fazla
saptamaya neden olabilmektedir. Ikincisi ortalama seviyesi takip edilemeyen
kargasalarda herhangi bir hedef yokken radar hedefinin varliginin gostergesi olan yanlis
alarm oranindan yararlanmaktir. Ugiincii ise haritada var olan kargasa yankilarmin her
taramada sekizde birini kargasa haritasinda saklayarak, bu degerlerin ortalamasinin

alinmasi ile kargasa icin bir esik degerinin saptanmasidir.

Radar ile elde edilmis arazi goriintiilerinde Kamel vd. (2013), Weibull dagilimindan
yararlanmistir. Genellikle kenar saptama algoritmalar birinci ve ikinci dereceden tiirev
maskelerinin goriintii ile katlanilmasiyla galigtirilir. Ancak bu ¢alismada tiirev maskeleri
yerine Weibull dagilimindan yararlanilmistir, ¢iinkii Weibull dagilimi ile hem simetrik
hem de simetrik olmayan sekiller saptanabilmektedir. iki boyutlu Weibull dagiliminin
hesaplanarak bu dagilimdan elde edilen 3*3’liikk bir maske ile radar goriintiisii

katlanarak kenarlar saptanmustir.

Bu tez calismast kapsaminda radar videolarinda karasal alanlarin tespitinin
yapilabilmesi i¢in arastirma gergeklestirilmistir. Direk olarak video {izerinden ¢alismak
yerine videonun cercevelerine ayristirilmasiyla elde edilen goriintiiler ile calisilmais,

daha sonra tiim video gerceveleri ile ¢alisilmistir.

Gortintii 1sleme tekniklerinde kullanilmaya uygun olmayan radar video ¢ergevelerinin,
islenmeye uygun hale getirilebilmesi i¢in logaritmik normalizasyon teknigi kullanilmig
ve bu teknik ile cerceveler islenmeye hazir hale getirilmistir. Cergeveler tlizerindeki
uzamsal belirginligi saptamak i¢in goriintii boliitleme teknikleri kullanilmig ve elde
edilen sonuglar degerlendirilerek radar videosu i¢in uygun boliitleme teknigi ortaya
konmustur. Boliitlenerek gorsel belirginligi ortaya konan ¢ercevelerde her piksel noktasi
cergeveler arasinda takip edilerek optik akis vektorleri bulunmustur. Vektorler
smiflandirma islemine tabi tutulup hareketli ve sabit noktalarin saptanmasi

amaglanmistir. Kullanilan video ¢ergevelerinin boyutlar1 biiyiik oldugu icin optik akis



vektorlerinin de sayisi fazladir ve bu sebeple islenmesi zordur. Siniflandirma iglemini
kolaylastirmak ve performansmni artirmak igin kullanilan veriyi bir anlamada
Ozetlemeye yarayan Oznitelik ¢ikarimi yapilmaktadir. (Theodoris ve Koutroumbas 2009,
Ladha 2011, Gupta ve Sharma  2015). Ancak Oznitelik olarak belirlenen
parametrelerden bazilar1 siniflandirma performansini ya kotii etkilemekte ya da katki
saglamamaktadir, bu sebeple 6zniteliklerden siniflandirma performansi tizerinde iyi etki
gosterenler se¢ilmelidir(Bishop 1995, Guill’en vd. 2009). Calisma kapsaminda 6znitelik
segme islemi gergeklestirildikten daha sonra veri igindeki secilmis Oznitelikler
kullanilarak egitim ve test islemleri gerceklestirilerek, smiflandirma islemi
tamamlanmistir. Siiflandirma ile elde edilen sonuglar, kara bolgelerinin yiiksek oranda

tespitinin gergeklestigini gostermektedir.

Tez kapsaminda ¢ikinti saptanmasina yonelik bir ¢alisma gerceklestirilmistir. Var olan
cikint1 saptama ¢alismalarindan farkli olarak uzamsal ve zamansal ¢ikintilar ayr1 ayri
saptanmamis, bunun yerine uzamsal ¢ikinti1 ile saptanan noktalar i¢in zamansal ¢ikinti
saptama islemi gerceklestirilmistir. Boylelikle iki ayr1 ¢ikinti saptamasi yapilarak
sonradan bunlarin birlestirilmesi yerine zamansal c¢ikint1 i¢in, uzamsal c¢ikintidan
yararlanilabilecegi gosterilmistir. Ayrica radarin durus bigimi ve yiiksekliginde
meydana gelen hareketler nedeniyle goriintiilerde sabit olan kara bolgelerinde hareket
saptanmis ve bu hareketin tlim goriintilye yansimasindan dolay: tiim kara bolgelerinin
optik akis vektorlerinde ayn1 yonde hareket ettigi gdzlemlenmistir. Kargasa bolgelerinde
herhangi bir yonde sabit olmayan vektorler gézlemlenmistir. Vektorlerin kara bolgeleri
ve kargasa bolgelerindeki farkliliklarindan yararlanilarak Oznitelikler araciligi ile
smiflandirma islemi gerceklestirilmis, kara bolgelerinin yiliksek oranda basar1 elde

edilerek saptanabilecegi gosterilmistir.

Tez, bes bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde, tez c¢alismasinin amaci ve
kapsamindan bahsedilmis, tez konusuna benzer ¢alismalar ana hatlar1 ile 6zetlenmistir.
Ikinci boliimde, tez caligmasma ait problemin ¢oziimiinde kullanilan ydntemler
hakkinda kuramsal bilgi verilmistir. Kuramsal bilgi bdliimiinde siras1 ile veri
normalizasyonu, goriintii boliitleme, boliitleme performansinin degerlendirilmesi, optik

akis, Oznitelik c¢ikarimi, 6znitelik se¢cimi ve smiflandirma yontemleri agiklanmastir.
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Uciincii boliimde ¢alisma kapsaminda kullanilan materyal ve ozellikleri anlatilmus,
tizerinde c¢alisilan problemin ¢oziimiinde kullanilan yoOntemlere ait ozellikler
anlatilmistir. Dordiincii  boliimde elde edilen arastirma bulgular1 sonuglarindan

bahsedilmistir. Son boliimde ise yapilan ¢alisma hakkinda degerlendirme yapilmistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER

Bu boliimde tez ¢aligsmasinda kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Kuramsal
temeller boliimii yedi alt bolimden olusmaktadir. ilk béliimde veri normalizasyonu
yontemleri, ikinci boliimde goriintii boliitleme teknikleri, {igiincii boliimde bdliitleme
tekniklerini degerlendirme yontemleri, dordiincii bolimde optik akis yontemleri,
besinci bolimde oOznitelik ¢ikarimi, altinct boliimde o6znitelik se¢imi ve yedinci

boliimde ise gdzetimli siniflandirma teknikleri incelenmistir.

2.1 Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, veri igindeki degiskenlerin matematiksel uygulamalar ile
degistirilmesi anlamina gelmektedir. Cogu uygulamada verinin normal dagilima sahip
oldugu varsayilmaktadir, ancak bu varsayim ya asir1 tahmin ya da eksik tahmin ile
sonuclanmaktadir. Normal dagilimli olmayan veriler normal hale getirilip, varyanslari

sabitlenerek uygulamalarda kullanilmaktadirlar (Priyanga vd. 2015).

Veri normalizasyonu literatiirde dogrusal dontistimler ve dogrusal olmayan dontistimler
olmak iizere iki grupta incelenmislerdir. Dogrusal doniigsiimler veri elemanlarinin bir
sabitle carpilmasi, bir sabite bdliinmesi veya elemanlara bir sabit eklenmesi ile elde
edilen elemanlar arasindaki dogrusal iligkinin korundugu yontemdir. Nercessian vd.
2010, dogrusal doniistimlerin deger aralig1 biiyiik olan bir veri setinde dogru sonuglar
iretmediginden bahsetmislerdir. Dogrusal olmayan yontemler ise karekok dontisiimii,

log doniisiimii ve ters doniisiim olmak tizere {i¢ gruba ayrilmislardir.

2.1.1 Karekok doniisiimii

Her bir verinin karekdkiiniin alinmasi temeline dayanmaktadir. Ancak negatif bir
saymin karekokii alinamayacagi icin, veri setindeki minimum degeri sifirin iizerine,
genellikle bire, gekmek icin sabit bir say1 eklenmesi gerekmektedir. Ayrica bir ve birin

iistlindeki sayilar 0 ve 0.99 arasindaki sayilardan farkli davranmaktadirlar. 1 ve istii
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sayilarin karekokii kendilerinden kiigiik iken, 0 ve 0.99 arasindaki sayilarin karekokii
kendilerinden biiyiiktiir. Bu sebeple 0 ve 1 arasinda ve 1’den biiyiik degerler iceren

sayilar iceren bir veriye bu yontemde farkli davranilmasi istenilmeyen bir 6zelliktir.

2.1.2 Log doniisiimii

En sik kullanilan doniisiim c¢esididir. Bu doniisiim biiyiik carpikliga sahip verinin,
normal bir veri haline yaklagtirnlmasinda kullanilmaktadir. Logaritmik Olgekleme
yontemi ile yliksek degerli verilerin araligr sikistirilirken, diisiik degerli verinin araligi
genisletilmektedir, boylelikle yiiksek ve diisiik degerli veriler arasindaki mesafe
azaltilmaktadir. Bu yontemde veri setindeki elemanlarin on tabaninda logaritmasi alinir
ve bunun yam sira veride 1’den kii¢clik elemanlar bulunuyorsa veri elemanlarina 1
eklenerek negatif bir sonucun ¢ikmasi engellenir. Ciinkii log doniisiimii bir goriintii
tizerinde kullanildiginda piksel yeginliklerinin negatif degere sahip olmasi sorun teskil

eder.

2.1.3 Ters doniisiim

Veri igerisindeki eleman herhangi bir x degerinin tersinin alinarak -(1’x) degerine
dontistiiriilmesi temeline dayanmaktadir. Bu doniisiim teknigi veri i¢indeki elemanlarin
bliylikten kiigiige siralamasini tersine g¢evirmektedir. Veri igindeki birbirinden farkli

eleman sayis1 yiiksek oldugunda kullanilmasi uygun goriilmektedir.

2.2 Goriintii Boliitleme Yontemleri

Gorilintii boliitlemenin tanimi goriintliyii benzer 6zelliklerine gore alanlara ayirmak
olarak yapilmaktadir. Boliitleme yapilirken kullanilabilecek en basit 6zellikler siyah-
beyaz goriintiide parlaklik seviyesi, renkli goriintiide renk elemanlar1 olabilir. Ayrica
gorlintii i¢inde bulunan nesnelerin kenarlar1 da boliitleme i¢in sik¢a kullanilan
ozelliklerdir. Her goriintiide iyi sonug verecek veya goriintii ¢esidine gore kullanilmasi

uygun goriilen bir boliitleme yontemi bulunmamaktadir. Birgok boliitleme yontemi
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vardir ve lizerinde g¢alisilan goriintiiye gore kullanilacak olan yontem segilmektedir.
Goriintii boliitleme algoritmalar1 genel olarak gri seviye degerlerine bagl iki 6zellige
bakilarak kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi siireksizlik olup, goriintii yeginliginde
yasanan ani degisimlerden (goriintiiniin kenarlar1 gibi) yararlanmaktadir. ikinci 6zellik
ise benzerliktir, belirlenen kriterlere gore goriintiiniin  bdlgelere ayrilmasina

dayanmaktadir (Radha vd. 2011).

Haralick ve Saphiro iyi bir goriintii boliitlemesi igin, gri seviye, doku gibi karakteristik
ozelliklere gore boliitlenmis goriintiide olusturulan bolgelerin tek bigimli ve homojen
olmasi gerektigini sdylemislerdir (Haralick ve Saphiro, 1984). Bu boélgelerin igleri
basittir ve komsu bolgeler ile farkli ozellikler tasiyor olmak zorundadirlar. Bolge
smirlar1 basit, diizenli ve uzamsal olarak kesin olmalidir. Bu calismada siireksizlik
tabanli yontemler nokta, ¢izgi ve kenar saptanmasi basliklar1 altinda, benzerlik tabanlh
yontemler ise esikleme, kiimeleme, alan tabanli boliitleme ve morfolojik su setleri
bagliklar1 altinda incelenmistir. Caligmada goriintii {izerinde (x,y) koordinatlarinda

bulunan bir piksel yeginligi f (x, y) ile gosterilmektedir.

Bolutleme
Yontemleri

Sureksizlik Benzerlik
IELENR Tabanli
| } 1
Nokta Esikleme Alan Su Seti
Saptanmasi 3 Bolutlemesi il Bolttlemesi
Cizgi M Coklu Seviye Alan
Saptanmasi Esiklemesi Blylmesi
Kenar M Global Alan Ayirma
Saptanmasi Esikleme Birlestirme
B Optimal
Esikleme

Otsu
Esiklemesi

Sekil 2.1 Goriintli boliitleme yontemleri



2.2.1 Siireksizlik tabanh yontemler

Gri seviye bir goriintiide slireksizlik izole noktalari, ¢izgileri ve kenarlari bulurken
kullanilmaktadir. Stiireksizlik gri seviyelerde ani degisimlerin yasandigi bolgelerde
bulunmaktadir ve silireksizligi bulmak i¢in kullanilan yol goriintiye maske
uygulamaktir. GOriintiiye maske uygulama islemi, goriintiiniin piksellerini igeren bir

diizlem olarak adlandirilan uzamsal bdlgede siizme islemine denk diismektedir.

Cizelge 2.1 3*3’liikk uzamsal filtre maskesi

Wy W w3
Wy Ws Weg
wy Wg Wq
R= wiz; + Wyzy + -+ Wozg = Yo W;Z; (2.1)

Cizelge 2.1°de bulunan w; degerleri maskenin elemanlarin1 gosterirken, z; degerleri
ilgilenilen piksellerin yeginlik degerlerini gdstermektedir. R degeri 1ilgilenilen
piksellerin komsu piksellerinden ne kadar farkli oldugunun gostergesidir, R degerinin
biiyiik olmasi1 pikselin bir nokta veya bir ¢izgiye ait olma olasiligimin yiiksek oldugunu
gostermektedir. Bu islem bir piksel ile komsusu olan sekiz piksel arasindaki agirlikli
farklar1 Olgmektedir Maske gri seviyede olusan ani degisiklikleri saptamak icin
kullanildigindan, sabit yeginlikli bolgelerde maske cevabinin sifir olmasi i¢cin maske

icindeki elemanlarin toplamu sifir yapilmaktadir.

Maskelerin temelini tlirev islemleri olusturmaktadirlar. Bir goriintiide siireksizlik
durumu varsa, siireksizligin oldugu yerde goriintiiniin birinci dereceden tiirevi

maksimum veya minimum degerindedir, ayn1 zamanda ikinci dereceden tiirevinde de
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isaret degisimi vardir. Gri seviye bir goriintiide tiirev alma islemi asagidaki 6rnekteki

gibidir.

I

& - izole nokta
é b - -
§qu 1 . Yokus Cizgi Adim 5
2 3 n -
= Diiz bolit
.
1 - . -
) T T b-ot-n-u LR
Gorintii yeginlik dizisi [S]s]4l31211]0]lololselololololal3T1Tololol
Birinci Tlrev l=1=]1=] 0O O ¢ ) 0 O 1 10 ( 7 |
ikinci Tiirev 10 0001 06-126 001 1—411007-=-7T00

Sekil 2.2 Goriintii tizerinde tiirev alma islemleri (Gonzalez ve Woods 2009)

Iki boyutlu sayisal fonksiyonlarda tiirev islemleri, fark denklemleri ile ifade edilebilir.

Gorilintli tizerinde x yoniinde tiirev isleminin esitligi, fark denklemleri esitlik 2.2’de

verilmistir.
TED = [f(ny + Lny + 1) = f(ny — Lng + D]+ [F(ny + Lny) = f(ny — Ln)] + [f(ny + L =
1) - f(n = 1L,n, = 1)] (2:2)

f(ny,ny), (x,y) pikseline komsu piksellerin yeginlik degerini vermektedir. Fark
denklemleri f(nq,n,) ile diirtii cevabit h(nq,n,) olan bir siizgecin katlanmasi olarak

yorumlanabilir.

16



Cizelge 2.2 Siizgeg diirtii cevabi

ny—1,n,44 ny,n, +1 n+1,n,+1
n,—1,n, Ny, Ny ny +1,n,
n—1n,_4 ng,ny; —1 ny+ 1,144

Cizelge 2.2’de bulunan siizge¢ diirtii cevabinin, goriintii ile katlanilmasi sonucunda

gOriintliniin tlirevi alinmis olmaktadir.

2.2.1.1 Nokta saptanmasi

Goriintiide bulunan bir nokta, noktaya ait maske cevabi 6nceden belirlenen pozitif bir

esik degerinden biiyiikse saptanabilmektedir

IR|>T (2.3)

Burada egikten biiyiik olan R degerine sahip noktaya izole nokta da denilmektedir, izole
noktalar arka plandan ve bulunduklar1 homojen bdlgeden oldukga farklidirlar. Izole
noktalar1 bulurken kullanilan maske katsayilar1 i¢in iki boyutlu bir dizinin x ve y

yoniindeki ikinci dereceden tiirevlerinin toplami olan Laplasyen kullanilir.

2.2.1.2 Cizgi saptanmasi

Bir piksel genisligindeki cizgilerin bulunmasini saglamaktadir. Bu yontem nokta
saptamadaki gibi Laplasyen tabanlidir. Bir piksel genisliginde ¢izgilerin
saptanabilmesinin sebebi Laplasyen sonucunun iki tane farkli yonde tepe
olusturmasidir. Bu tepe noktalarindan birbirlerine dogru ¢izgi ¢ekildiginde orta nokta

sifirdan gecis noktasidir ve bu noktadan ¢izgi gecmektedir. Goriintii boliitlemede ince
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kenarlar belirlemek, daha kesin boliitleme yapmak acisindan ¢izgi saptanmasi onem
tasimaktadir. Hangi yondeki ¢izgiler saptanmak isteniyorsa, kullanilacak olan maskede
o yoniin katsayilar1 biiyiik tutulur. Ornegin yatay ydnde olan ¢izgilerin saptanmast i¢in
maskenin orta satirindaki katsayilar biiyiikk tutulur, bu durum diger yonlerde de en

biiyiik katsayili kisimlar i¢in gecerlidir.

Goriintiideki farkli i ve j noktalar igin eger | R;| > |Rj| ise i yoniinde bir ¢izginin

olmasi daha olasidir.

1]1]1 1] 2 1021 2|11
2122 1] 2 211
111 2 |1 112

Sekil 2.3 Farkli yon ¢izgileri i¢in kullanilan maskeler

2.2.1.3 Kenar saptanmasi

Gortintiideki keskin belirsizlikleri siiflandirmaya kenar saptama denmektedir (Radha
vd. 2011). Kenar saptanmasinda goriintiiye ait birinci dereceden tiireve dayali (gradyan)
ve ikinci dereceden tiireve dayali (Laplasyen) yontemler kullanilmaktadir. Goriintiiniin
birinci dereceden tiirevi kenara ait olan bir noktada maksimum veya minimum
degerindedir, ayni zamanda ikinci dereceden tiirevinde de isaret degisimi

yagsanmaktadir. Goriintliniin tiirevini almak, goriintliniin keskinlesmesini saglamaktadir.

2.2.1.3.1 Birinci dereceden tiireve dayal yontem ile kenar saptama

Bir boyutlu bir sistemde f(x) fonksiyonunun birinci dereceden tiirevi, f'(x) ile ifade
edilmektedir ve f'(x) degeri kenarin yonini ve biyikligini kestirmede
kullanilmaktadir. Eger f'(x) degerinin genligini ifade eden |f’(x)| degeri ¢ok biiyiikse,
x noktasina ait gri seviyede ani bir degisikligin oldugu sdylenebilmektedir. |f'(x)|

degeri bir esik seviyesinden biiylikse kenar olma ihtimali artmaktadir.

18



Bir goriintii i¢in iki boyutlu f(x,y) fonksiyonun birinci dereceden tiirevi Vf(x,y)

olarak ifade edilmektedir ve asagidaki formiil ile gosterilmektedir.

of(xy) , 9f(xy)
Vf(xy) = 2+ (24)

Kenar saptayicilari ise birinci dereceden tiirev vektoriiniin genliginden yola ¢ikilarak

bulunmaktadir.

VFCoy)l = |02z 4 2Ly (25)

Birinci dereceden tiirev tabanli kenar belirleme, yonlii ve yonsiiz kenar saptayicilar
olarak iki sekilde kullanilabilmektedir. Yonlii kenar saptayicilart tek bir yondeki

kenarlar1 tanirken diger yonlerdeki kenarlar1 tantmamaktadir. Ornegin |Vf (x, y)| ifadesi
hem yatay hem de dikey eksendeki kenarlar1 bulmada kullanilirken, |%| ifadesi ile

sadece diisey eksendeki kenarlar saptanip, yatay yondekiler saptanamamaktadir.

] Ff{){,‘f} | %, v bir kenar

naoktasidir

\\\Ha 1y

, ¥ bir kenar
noktas

degildir

Sekil 2.4 Birinci dereceden tiirev ile kenar saptamaya ait akis diyagrami

Sekil 2.4’te verilen akis diyagraminda bahsedilen esik degeri genellikle birinci
dereceden tiirevi alinmig goriintiiniin en biiyiilk elemanmin % 5 veya % 10’u kadar

altinda secilmektedir (http://akizilkaya.pamukkale.edu.tr, 2008).
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f(xy)| N
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; 59 (& =S g

Sekil 2.5 Esik degerinin belirlenmesi (http://akizilkaya.pamukkale.edu.tr 2013’ten
degistirilerek alinmistir)

2.2.1.3.2 Ikinci dereceden tiireve dayah yontem ile kenar saptama

iki boyutlu bir fonksiyonun ikinci dereceden x ve y yoniindeki tiirevlerinin toplami o
fonksiyonun Laplasyeni olarak adlandirilmaktadir ve daha once de bahsedildigi iizere
kenara ait olan bir noktanin birinci dereceden tiirevi maksimum degerinde iken, ikinci

dereceden tiirevi sifir ge¢is noktasinda bulunmaktadir.

Goriintiiye ait ikinci dereceden tiirev asagidaki gibi ifade edilmektedir.

V(e y) = V(TF(6Y) = 25 f(0y) + 3z f () (26)

Esitlik 2.6’da bulunan ifade de bulunan x ve y yoniinde ikinci dereceden tiirevler fark
denklemleri ile ifade edilmektedir ve sonug olarak fark denklemleri, goriintiiniin x ve y

yoniinde siizgeclerle katlanmasi olarak yorumlanmaktadir.

iy Fi3 ny
1% 1%
(1) =) {1) —2% (1) (=) (1)
my iy o iy
(1} (1}

Sekil 2.6 Ikinci dereceden tiirev alma maskeleri
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Goriintii ile Laplasyen maskesinin katlanmasi ile elde edilen sonuca esik degeri
uygulandiktan sonra kenar goriintiistine ulagilmaktadir. Birinci dereceden tiirev ile ayni
islemler yapiliyormus goziikmesine ragmen, her iki yontem ile elde edilen kenar
gorlntiileri arasinda farklar bulunmaktadir. Tiirev fonksiyonun giiriiltiiye duyarli olmasi
nedeniyle ikinci dereceden tiireve dayali olan Laplasyen, x ve y yoniindeki ikinci
dereceden tiirevlerin toplam1 oldugu icin birinci dereceden tiirev ile kenar saptamaya
gore giiriiltiiye ¢ok daha fazla hassastir. Birinci dereceden tiirevin genligi ile bir
noktanin kenara ait olup olmadigi, ikinci dereceden tiirev ile de kenara ait bir pikselin

karanlik veya agik taraflardan hangisinde oldugu anlasilmaktadir (Saleh vd. 2010).

Ancak ikinci dereceden tiirev goriintiisiindeki her kenar i¢in iki tane deger iiretilmesi
istenilmeyen bir Ozelliktir ayrica negatif bir degerden pozitif bir degere gecerken
pikseller arasindaki fark c¢ok kiigiik olsa bile kenar iiretebilmektedir. Bu yiizden sifir
gecis noktalarini olusturan pikseller arasindaki yeginlik farki belirlenen esik degerinden
biiyilkse kenar vardir denilmektedir. Esik degeri genellikle Laplasyeni alinmis
goruntliiniin mutlak deger ortalamasinin %751 olarak alinir

(http://akizilkaya.pamukkale.edu.tr, 2008).

A

Gergek
Sinyal

Birinci Dereceden
Tiirev

lkinci Dereceden
Tiirev

Sekil 2.7 Tiirev alma islemleri ve sifir gegis noktas1 (Gonzales ve Woods 2009)

2.2.2 Esikleme tabanl boéliitleme

Anlagilabilir ve basit olmasi nedeniyle esikleme goriintii boliitlemede ¢okga kullanilan
bir yontemdir. Coklu seviye esiklemesi, global esikleme, optimal esikleme ve Otsu

esiklemesi olmak iizere dort baslik altinda incelenecektir.

21



2.2.2.1 Coklu seviye parlaklik esiklemesi

Birden fazla nesne bulunan arka plan1 genis gri seviyeye sahip goriintiilerde bu
boliitleme yontemi kullanilmaktadir. Ikiden fazla tepe bulunduran gériintii siklik

grafiklerinde kullanilabilmektedir.

..111”

%
!
a b

1 11IH|11 " ll_ |||ll..%.1l||1.$.1lllll -
T A

Sekil 2.8 Tek ve iki tane esik gerektiren gri seviye siklik grafikleri (Gonzales ve Woods
2009)

Sekil 2.8. a’da f(x,y) goriintiisiine ait gri seviye siklik grafigi bulunmaktadir ve siklik
grafiginden goriildiigi tizere iki tepeli siklik grafigi goriintiiniin agik renkli nesneler ve
koyu arka plana sahip oldugunu gosterir. Bu nesneleri arka plandan ayirmak ig¢in
kullanilacak en agik yontem bir T esigi belirleyerek bu modlar1 birbirinden ayirmaktir.

f(x,y) > T olan noktalar nesnelere aittir denilmektedir.

Sekil 2.8. b’de ise li¢ tane dominant tepe bulunmaktadir ve bu ¢oklu seviye esiklemeye
ihtiya¢ oldugunu gosterir. Bu goriintiideki nesnelerden biri Ty < f(x,y) < T,, digeri ise
f(x,y) > T, esikleriyle belirlenir, arka plan f(x,y)<T; ile belirlenir. Coklu seviye
esikleme gerektiren goriintlilerde genelde alan biiyiime yontemi, baslangi¢ tohumlarini
dogru yerlestirildigi takdirde, ile daha iyi sonuglar alinmaktadir. Boyle goriintiilerde
lokal esikleme teknigiyle bolgesel olarak degisen esik degerlerinin saptanmasi

gerekmektedir. Birden fazla bolgeyi etkili bir bigimde bolitleyen esik degerlerinin
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belirlenmesi zor bir islemdir. Bu sebeple c¢oklu seviye esiklemesi, global esikleme
yonteminde anlatilacagi gibi tek bir esik degeri ile goriintiiyli esiklemekten daha az

giivenilir sonuglar vermektedir.
2.2.2.2 Global esikleme

Global esikleme orijinal goriintii ile boliitlerinin arasindaki farkin minimum olmasina
dayanmaktadir. Basit olarak anlatilacak olursa siklik grafigini pargalara ayirarak bir
tane T esigi ile yapilmaktadir. Goriintiiniin tamamu piksel piksel incelenerek T esiginden
biiyiik olan pikseller nesneye, kiiglik olanlar arka plana aittir diyerek etiketlenirler. Tek

tepeli siklik grafigine sahip goriintiilerde iyi ¢aligmaktadir.

Bu boliitleme yonteminin basarisi, goriintii siklik grafiginin iyi bir bicimde
boliimlenmesine baglidir. Global esik degeri olan T’yi otomatik olarak bulmak ig¢in
Ucgen Metodundan yararlanilmaktadir. Bu islem goriintii siklik grafiginde en ¢ok ve en
az kullanilan gri seviye degerleri arasina ¢izilen bir ¢izgiye, siklik grafigindeki tim gri
seviyelerin uzakliklarinin hesaplanmasina dayanmaktadir. En biiyiik uzaklia sahip olan
gri seviye degeri esik degeri olarak atanmaktadir. Uggen yontemi tek seviyeli siklik

grafigine sahip goriintiilerde iyi sonuglar vermektedir (Sekil 2.9).

400 +
Piksel,, |

SG)’ISQ a0 1

100 <

e resheld = b,

0
0 3Z 64 96 128 160 192 2249 256

Yeginlik

Sekil 2.9 Uggen metodu (https://cs.gmu.edu/~kosecka/cs682/lect-segmentation-part1
2013)
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2.2.2.3 Optimal esikleme

Gorilintlide sadece iki temel parlaklik seviyesi oldugu varsayildiginda, goriintiiniin siklik
grafiginden yararlanilarak toplam hata olasilifimi en kiiglik yapan esik degeri
bulunurken kullanilmaktadir. Bu iki parlaklik seviyesinden biri agik, digeri koyudur ve
goriintiiniin tamamindaki p(z), bu bolgelerin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin
karigimi olarak ifade edilmektedir. Koyu olan alanin arka plana ait oldugunu varsayarak
p1(2) ile agik alanin da nesneye ait oldugunu varsayarak p,(z) ile olasilik yogunluk

fonksiyonlar1 gosteriliyor olsun.

Buna gore goriintiiniin karistirilmig olasilik yogunluk fonksiyonu asagidaki gibidir.

p(2) = (1 = 0)p1(2) + Op,(2) (2.7)

0 goriintii igerisinde nesneye iliskin piksellerin var olma olasiligidir.

( " : e :

=

Sekil 2.10 Goriintii siklik grafiginin iki olasilik yogunluk dagilim fonksiyonu ile
modellenmesi

Nesne pikselinin arka plan olarak yanlislikla siniflandirilmast olasiligr esitlik 2.8 gibi

ifade edilir.

ET) =" p.(2) (2.8)

24



Arka plan pikselinin nesne olarak yanliglikla siniflandirilmast olasiligi esitlik 2.9 gibi

ifade edilir.

E,(T) = J;" p1(2) (2.9)
Toplam hata olasilig1 ifadesi esitlik 2.10 gibidir.
E(T) = 0E(T) + (1 — 6)E,(T) (2.10)

Toplam hata olasiligini minimize eden T esik degeri, E(T)’nin tiirevinin sifira
esitlenmesiyle bulunmaktadir. Bu islemi yapabilmek icin Leibnitz (sinirlar1 belli

integralin tiirevi) kuralindan yararlanilmaktadir.

Leibnitz kurali esitlik 2.11°de verilmistir.

FGo) = [ Ot F'() = Fv@Iv' (o) = Flueole’ () (2.11)

Bu kurali kullanarak, yukarida soylenildigi gibi hata olasiligin1 minimize etmek ig¢in

E(T)’nin tiirevinin sifira esitlenmelidir.

ET) =0 pa(2)+(1-6) [ pi(2) (2.12)
0 = 0[p,(T)T'] + (1 = )[—ps (T)T'] = 0 (2.13)

Sonug olarak optimum esik degeri icin en genel ifade esitlik 2.14 gibi olmaktadir.

0p2(T) = (1 = 6)p,(T) (2.14)
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Ancak bu yontemi kullanabilmek i¢in siklik grafigini modelleyen olasilik yogunluk
fonksiyonlarinin ve 6 degerinin bilinmesi gerekmektedir. Olasilik yogunluk
fonksiyonlarma normal dagilim fonksiyonlari ile yaklasilabilir ancak bu durumda bile
nesne ve arka plana ait ortalama deger ve standart sapma degerlerinin kestirilmesi
gerekmektedir. Her goriintiide bunlar1 bilmek zor oldugundan optimal esikleme yontemi

tercih edilmemektedir.

Goriintiiye ait herhangi bir gercek istatiksel 6zellik kullanmadan optimal esik degerine,
sonucuna Esitlik 2.15 ile rasgele bir degerin esik olarak belirlenip, daha sonra bu esige
gore 6n ve arka plan piksellerinin tekrarli olarak ortalamalarinin toplaminin ikiye
boliinmesi ile yaklasilabilmektedir. Bu islem esik degeri olarak bulunan T’nin degeri

neredeyse hi¢ degismeyecek kadar kararli hale geldiginde durdurulur.

T = taths (2.15)

2.2.2.4 Otsu esiklemesi

Optimal esiklemenin aksine goriintiiye iliskin nesne ve arka plan ile ilgili herhangi bir
olasilik dagilim fonksiyonu belirlemeye ihtiya¢ duymayan bu yontemle ilgili bir ¢alisma
1979 yilinda Otsu tarafindan gerceklestirilmistir. Otsu yontemi kolay hesaplanabilmesi
sebebiyle en basarili sonug veren boliitleme yontemlerinden biridir (Vala ve Baxi 2013).
Otsu yontemi ile iki renkli (genellikle siyah-beyaz) goriintiiler elde edilir (Daniel vd.
2012). Bu yontemde goriintii lizerindeki tim piksel degerleri esik degeri olarak
kullanilip piksel sagilimi hesaplanmaktadir. Burada amag¢ arka plan ve 6n plan
sacilimmin en az oldugu esik degerini bulmaktir. On plan ve arka plan standart sapmasi

sacilma Olctitiidiir.

Goriintiide bulunan toplam L tane gri seviye degerinden, her bir gri seviye degeri x ile
temsil edilmektedir. Gri seviye bir gorlintii toplam 256 tane gri seviyeden
olusmaktadirlar, x gri seviye degeri sayisinin goriintiideki piksel toplamina orani p(x)

ile gosterilmektedir.
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Esik olarak herhangi bir t degeri se¢ildiginde, arka planda olacak piksellerin goriintiide

bulunma olasilig esitlik 2.16°da gosterilmistir..

0(t) = Lx=1p(x) (2.16)

Ayni durumda goriintiideki nesneyi olusturan piksellerin goriintiide bulunma olasilig:

esitlik 2.17 ile ifade edilir.

1-6(t) = Xicerr1p(®) (2.17)

Arka plana ve nesneye ait piksellerin ortalama degerleri ve varyanslar esitlik 2.18— 2.21

ile ifade edilir.

_ Thoaxp() _p®
.uarkaplan 2 2§c=1p(x) - () (2-18)

_ e Xp()-Fhm XP(X) _ p—u(t)
Unesne = 1-6(0) = TZem (2.19)
Sx=ts1(x—Har ) px) 1 2
Sgrkaplan = = thcjl ;g)lan = 90 chzl(x - .uarkaplan) p(x) (2.20)

E;Lc= (X—fnesne)*p(x) 1
= t+§:§_t+1p(X) = 1-6(0) §c=t+1(x _.unesne)zp(x) (2.21)

2
5nesne

Goriintlideki piksellerin dagiliminin toplam varyansi esitlik 2.22 de ifade edilmistir. .

6t = Xi=1(x — )?p(x) (2.22)

Esitlik 2.22, 6n plan ve arka plan varyanslarmin toplami olarak esitlik 2.23 ile de

yazilabilmektedir.

27



87 = Xee1(x — )?p(x) + Xioprr(x — 1) *p(x) (2.23)
w biitiin goriintiideki gri seviye ortalamasini gostermektedir.

Esitlik 2.23’te bulunan ifade arka plan ve nesneye ait varyanslara benzetilerek esitlik

2.24 ile yazilabilmektedir.

2
6; = Zi(x — Harkaplan + Harkapian — .u) p(x) + Z;Lc=t+1(x — Hnesne T Hnesne — H)Zp(x) (2-24)

t
2
= Z(x - “arkaplan) p(x)
x=1
t
2
+ Z(.uarkaplan - .u) p(x)
x=1
t L

+2 Z(x 4 .uarkaplan)(ﬂarkaplan - .u)p(x) + Z (x - /’Lnesne)Zp(x)
x=1 x=t+1
L L

+ Z (unedher .u)zp(x) +2 Z (X = Unesne) (Unesne — WP (X)

x=t+1 x=t+1

Esitlik 2.24 igerisinde sifira esit olan islemler esitlik 2.25 — 2.26°da gosterilmistir.

chzl(x - .uarkaplan)p(x) = chzlxp(x) — Harkaplan chzl p(x) = #arkaplane(t) -
Harkaptan®(t) = 0 (2.25)

Zi:l(x - Mnesne)p(x) = Z§=t+1xp(x) — Hnesne Zatc=1 p(x) = HUnesne [1 - e(t)] -
Hnesne[1—0(t)] =0 (2.26)

Sonug olarak esitlik 2.24, esitlik 2.27 ile aynidir.

672" = H(t)égrkaplan + [1 - e(t)]6rzzesne + (ﬂarkaplan—ﬂ)ze(t) + (ﬂnesne—ﬂ)z[l - Q(t)] (227)
\ J \ J
| |
&2(t) 52(0)
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82(t) nesne ve arkaplan ile ilgili her iki piksel grubunun kendi igerisindeki varyansi
ifade etmektedir (within class variance). §3(t) ise nesne ve arkaplan ile ilgili her piksel

grubu arasindaki varyansi ifade etmektedir (between class variance).

Piksel grubu igerisindeki varyans degeri ile piksel gruplari arasindaki varyans degeri
ters orantilidir. Piksel gruplari arsindaki varyans degerinin biiyiikk olmasi iki grubun
birbirinden iyi bir sekilde ayrildigini gosterir, ayni sekilde piksel grubu igindeki
varyansin kiiclik olmasi da grubun i¢indeki piksellerin birbirine ¢ok benzedigini ve
aralarina diger gruptan elemanlarin girmedigini gosterir. GOriintiiyli boliitlemek i¢in
kullanilacak en uygun esik degeri pikseller grubu arasindaki standart sapma degerinin
en biiyiikk oldugu, bu ylizden de pikseller grubu i¢indeki standart sapma degerinin en
kiigiik oldugu noktadir. §5(t)’nin en biiyiikk oldugu yerde &y, (t) en kiigiiktiir, bu
yiizden sadece &y, (t) nin hesaplanmasi yeterlidir. Burada amag boliitlenmis 6n planin
ve arka planin kendi iglerinde sik1 bir sekilde kalip, birbirleri arasinda ise hi¢ ¢akisma

olmadan ayrilabilmelerini saglamaktir.

2.2.3 Benzerlik tabanh boliitleme teknigi

Goriintli lizerinde belli kriterleri saglayan, baska bir deyisle birbirlerine benzeyen
alanlar1 boliitlemeyi temel alarak ¢galismaktadir. Bu baslik altinda alan biiylimesi ve alan

ayirma birlestirme ile boliitleme tekniklerinden bahsedilecektir.

2.2.3.1 Alan biiyiimesi

Alan bliylimesi yontemi, goriintii izerinden bir tohum pikselin secilmesi ve bu tohuma
esik degeri ile belirlenmis seviyede benzerlik gosteren komsu piksellerin yinelemeli
olarak bir araya gelip bir boliit olusturmasi temeline dayanmaktadir (Gonzales ve
Woods 2009). Baslangig olarak bir tohum piksel segilir ve tohuma komsu olan pikseller

tohumla ayni1 6zelliklere sahipse alana eklenir.
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. = Tohum FPikseli

C2c S MM + Biyiime Y8nii

oo Y

Sekil 2.11 Alan biiyliimesi yonteminin baslatilmasi (https://users.cs.cf.ac.uk. 1997)

W Biyiimeye Katilan Pikseller

- + = jncelenen Pikseller

oY
1

Sekil 2.12 Birkag yenileme sonucu biiylime islemi (https://users.cs.cf.ac.uk. 1997)

Eger benzerlik agisindan bir kriter belirli degilse, tiim piksellerde ayn1 6zelliklere bakilir
ve bu sekilde pikseller kiimelendirilir, bu kiimelerin merkezindeki pikseller boliitleme
sirasinda her yinelemede tohum olarak segilir. Benzerlik kriterini se¢me, lizerinde
calisilan problemin yani sira goriintii verisinin ¢esidine de baglidir (Gonzales ve Woods
2009). Ornegin uydu ile gekilen arazi goriintiileri renk tabanlidir. Renkli goriintiiler
hakkinda bilgi sahibi olmadan bu problemin ¢6ziimii neredeyse imkansizdir. Goriintii
lizerinde sadece tek bir gri seviyeye dayali benzerlik kriteri se¢ip bu kritere gore
komsuluklara bakmak hatali olabilmektedir, ¢linkii nesne piksellerinin hepsi ayni gri
seviye degerine sahip olmayabilmektedir. Bu sebeple ayn1 gri seviye degeri yerine belli
bir gri seviye degerinden yiiksek seviyeler veya belli bir gri seviye etrafinda bir varyans
degeri kullanilarak alan olusturulmasi saglanmaktadir. Alan biiylimesi yonteminde
ikinci bir problem ise durdurma kriterinin formiile edilmesidir. Alan biiylimesi, o alana
dahil olma kriterini saglayacak piksel kalmadiginda durmaktadir, ancak tek bir tohum
pikseli secildiginde goriintii i¢indeki nesneler ayriksa sadece tohum pikselinin oldugu
nesne bdoliitlenebilmektedir. Coziim olarak birden fazla tohum pikseli noktasi

secilebilsede, tohum pikselinin nerede secilecegi bu yontemin baska bir problemidir.
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Ayrica arka plan lizerinden tohum pikselinin secilmesi yanlis bdliitleme sonucunu

getirmektedir.

2.2.3.2 Alan ayirma birlestirme

Bu yontemde oOncelikle ayirma birlestirme islemlerini yapmak i¢in bir kosul
secilmektedir, bu kosul alan biiylimesi yonteminde anlatildigi gibi goriintiiniin
Ozelliklerine baghdir. Baslangigta tiim goriintii esit pargalara boliinmektedir, genellikle
dort parcaya bolme kullanilmaktadir. Boliinmiis parcalardaki goriintiiler ayri ayri tek
bir alan olarak ele alinmaktadir ve kosulu saglayip saglamadigina bakilmaktadir. Eger
kosul saglanmiyor ise alan dorde boliiniir ve bu islem her alana tekrardan uygulanir,
boliinecek alan kalmadiginda islem durdurulur. Boliinmiis kisimlarda kosulu saglayan
komsu olan alanlar birlestirilir. Ayirma birlestirme yontemi goriintiiyii dikdortgen
bigiminde boldiigii icin goriintli yapisina uyum saglamada yeterli degildir (Chaudhuri ve
Agrawal 2010).

Ayrica Ayirma birlestirme yonteminde ayirma islemi nesnenin kapsadigr alana
bakilmaksizin yapilmaktadir bu kararli olmayan sonuglar iiretir (Amoda 2013). Kararl
olmayan sonuctan kastedilen, bu yontemde alanlar dortgenlere boliinlip daha sonra
benzerlik bulunan kisimlar birlestirirken olusan béliitlerin kenarlari, boliitiin gercekteki

kenar seklinden farkli olarak kiigiik kareler seklinde olusmasidir.

L | 1, L |1 |1,
I
13 Iq I I:41:['1-2 13 11)1142
Rl | P O Lyn

Sekil 2.13 Ayirma birlestirme islemi (Gonzales ve Woods 2009)
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2.2.3.3 Su seti boliitlemesi

Su seti doniisiimii morfoloji tabanli goriintii boliitleme aracidir. Bu yontem gri seviye
bir goriintiiniin topografik rélyef olarak ele alinmasi ile kullanilmaktadir (Serra 1982, El

Allaoui 2012).

En eski boliitleme tekniklerinden biri olan su seti boliitlemesi ayn1 zamanda en giiglii
tekniklerden biridir (Jaafar ve Mourou 2009). Su setleri, iki boyutlu uzamsal
koordinatlar ve gri seviyeleri olmak {izere 3 boyutlu olarak diisiiniilmektedir. Bu sekilde

topografik yorumlamasi yapilan goriintiide iic nokta 6nemlidir.

1) Bolgesel minimuma ait noktalar
2) Suyun inecegi noktalar, su toplama havzasi olarak adlandirilmaktadirlar.

3) Suyun birden fazla minimuma diisebilecegi noktalar, baraj insa edilecek noktalar

olarak adlandirilmaktadirlar.

Su seti yontemini fiziksel olarak aciklamak istersek; uzamsal koordinatlarinin yani sira
liclincli boyutu i¢inde bulunan piksellerin yeginligi olarak diisiiniilen goriintiiniin,
minimumlarindan birer delik agilip goriintii suya batiriliyor gibi diisiiniilmesi olarak
aciklanabilir. Biitlin minimumlara su ayni hizla dolar, farkli minimumlara ait sular
birlesmeye basladiklar1 anda birlesme noktalarina baraj oriiliir, suyun dolmasi baraj

tepeleri goziikene kadar devam eder.

Su Toplama o o
Hawvzalarrmin Polmass Su Seti Cizgilerinin
Ofusmasi i

¥

Sekil 2.14 Su seti yonteminin fiziksel yorumlanigi (https://www.jhu.edu. 2015)
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2.2.3.3.1 Baraj insa edilmesi

Baraj insas1 i¢in kullanilan en basit yol genisleme yontemidir. Genisleme matematiksel
morfolojinin en temel operatdrlerinden biridir. On plan nesnesine ait sinirlar1 yavas
yavas genisleterek, o bolgedeki agikliklarin azalmasini saglar. Su seti doniisiimiinde
baraj olustururken goriintiiniin  kendisinden degil, gradyan goriintiisiinden
yararlanilmaktadir. Gri seviyesinde kiiciik degisiklikler ile karakterize edilen bolgeler
kiigiik gradyan degerlerine sahiptirler. Su seti doniisiimiinde boélgesel minimumlar
kiigiik gradyan degerleri olarak se¢ilmektedirler. Boylelikle kiigiik gradyan degerine
sahip bolgeleri birbirinden ayiran su seti ¢izgileri yani yiiksek gradyan degerleri

bulunmaktadir. Gradyan goriintii izerinden genisleme islemi yapilmaktadir.
Genisleme asagidaki gibi iki adimda gerceklestirilmektedir.

1) Baslangicta en diisiik gri seviye degerine sahip piksellere 1, diger tiim piksellere 0

degeri verilir.

2) Her adimda minimumlardan baslayarak goriintii 3*3’liik yani 8-komsuluga sahip

yapilanma eleman ile genisletilir, genigleyen piksellerin degeri 0’dan 1’e doniisiir.

F _f

Sekil 2.15 8-komsuluk iceren yapilanma elemani ve nesnenin genisletilerek arka plan
piksellerinden bazilarinin on plan pikseline doniligmesi
(http://www.cacr.caltech.edu. 2014)
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Genisleme adimi, piksel piksel genisleyen minimum bdlgeleri birbirleri ile kesistikleri
anda durdurulur (http://gim.unmc.edu/dxtests/ROC3.htm, 2014). Kesismenin oldugu
yerlere goriintiideki maksimum gri seviye degerinde bir piksel kalinliginda baraj ortiliir.

Boylelikle boliitleme yapilmis olur.

Ol fik Genisleme
B ficnci Genisleme
=] Baraj Nokealar

Sekil 2.16 Genisletme ve baraj insasinin sonucu (Gonzales ve Woods 2009)

M;, M, iki bolgesel minimumunda bulunan noktalarin koordinatlar kiimesidir.

Cpo1(My),Cpr_1(My), su n-1 adimindayken M;, M, minimumlarindan olusan su

toplanma havzasi koordinatlar1 kiimesidir.

C[n —1]ise C,_1(M;) ve C,_1(M3) ‘in birlesimidir.

Sekil 2.16°da gorildiigi tizere n-1’inci su doldurma adiminda iki tane bagl eleman
vardir, ancak (b) seklinde goriildiigii lizere n’inci adimda sadece bir tane bagli eleman
vardir. Bu n’inci adimda iki su toplama havzasindaki sularin karistigin1 gostermektedir.
Bu bir tane olan bagl elemana q diyelim. C,,_;(M;) ve C,_1(M;) , q sinirlar1 igerisinde
3*3’liikk genisleme matrisi (¢) ile genisletilirler. Matrisin merkez elemaninin her zaman

g’nun iizerinde olmas1 genislemenin q sinirin1 agmamasint saglar. Genisletilen kiimeler
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birlestigi anda, oraya bir piksel kalinliginda baraj yapilir ve barajdaki her noktaya
goriintlinlin sahip oldugu maksimum gri seviye degeri verilir, siyah beyaz bir goriintii

icin bu deger birdir.

Asagida su seti doniisiimiiniin uygulanmasinda izlenen islemler anlatilmistir.

Baraj
ll': \ .l'.-r""’n_'l
'] ! VSN
1 1 n-2
oy Y
Al —_— —_— . W
| - C(M,)
"l
C(n-1)
— — T(n)
=} =k 9z
T s
C(n)

Sekil 2.17 Topografik yiizey gosterimi (Gonzales ve Woods 2009)

My, M,,..,Mg , g(x,y) gradyan goriintiisiine ait bolgesel minimumlardaki noktalarin
kiimesi olsun. C(M;), M; bolgesel minimumuna ait su toplama havzasi olsun. C,,(M;) ,
su n adimindayken M; minimumunda toplan suyun koordinatlari kiimesi olsun. Gradyan
goriintiisti g(x,y)’nin maksimum ve minimum gri seviyelerini kisaca max, min diye
adlandiralim. T[n], su n adimindayken su ile dolmus tiim noktalarin koordinatlar
kiimesi olsun. Topografi n = min + 1°den, n = max + 1’e kadar su ile dolduruluyor.

C[n], n seviyesindeki tiim havzalarin birlesimi olarak asagidaki gibi gosterilir.

Co(M;) € Tn]

Cln] = U C,(M;) ve Clmax + 1] = U C(M;)

Baslangigta C[min + 1] = T [min + 1] olarak kabul edilir.
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Her n adiminda C[n — 1] olusturulur ve amag¢ C[n — 1]°den C[n]’i elde etmektir.

Q[n], T[n] i¢indeki bagli elemanlar kiimesi olsun. Her q € Q[n] i¢in ii¢ tane olasilik

vardir;

1) gnC[n—1] = @ (q,) ise yeni bir minimum ile karsilasilmistir ve q ile C[n — 1]

birlestirilerek C[n] olusturulur.

2) gqNC[n—1], bir tane bagh eleman igeriyorsa (g;), q’nun bdlgesel minimum

havzasinda oldugu anlasilir ve q ile C[n — 1] birlestirilerek C[n] olusturulur.

3) g N C[n— 1], birden fazla bagli eleman igeriyorsa (q3), q su toplanma havzalar
arasindadir ve sularin karismamasi i¢in baraj konulmalidir. g N C[n — 1] bolgesi

3*3’liik yapisal elemanlarla genisletilerek, bir piksellik baraj insa edilir.

4) Bu islemler algoritma n= max+1 olana kadar tekrarli bir sekilde devam ettirilir,

boylelikle su setleri ile boliitleme islemi gergeklestirilmis olmaktadir.

Tez g¢alismasi kapsaminda Boliim 2.2°de anlatilan tiim goriintii boliitleme teknikleri
kullandigimiz radar video ¢ergevelerine uygulanmistir. Bolim 2.3’de anlatilan

performans analizi ile tiim boliitleme yontemlerinin performanslar: 6l¢iilmiistiir.

2.3 Boliitleme Performans Analizi

Goriintli boliitleme hem bilgisayarla gorme hem de goriintii isleme uygulamalarinda
kullanilan goriintli i¢inde ilgilenilen bdlgeyi tanimlamaya yarayan, 6nemli bir aragtir.
Uygulamaya 6zgii yapisi ve birgok uygulamada énemli olmasi nedeniyle gegtigimiz on
yildan simdiye kadar bdliitleme hakkinda arastirmalar yapilmaktadir. Goriinti
boliitleme algoritmalar: sinir, benzerlik tabanli olmak iizere ikiye ayrilmaktadirlar. Siir
tabanli boliitleme yontemleri piksel siireksizliginden, benzerlik tabanli olanlar ise piksel
benzerliginden yararlanarak ¢alismaktadirlar (Prabha ve Kumar 2016). Bu boliitleme
algoritmalarmi verim ve etkililik agisindan degerlendirme o6nemli bir istir. Ayni
zamanda uygulama tiiriine gore boliitleme performanst hesaplamak da zor bir islemdir

(Kumar ve Arthanariee 2014). Cok sayida béliitleme algoritmasi bulunmasina ve

36



sayilarinin artmasina ragmen boliitleme degerlendirme algoritmalarinin sayisi azdir. En
iyi boliitleme sonucunu veren genel bir yontem olmadigi gibi, boliitlemenin sonucunu
en iyi degerlendiren genel bir 6l¢iitte bulunmamaktadir (Taha vd. 2014). Genel olarak

degerlendirme algoritmalar1 6znel ve nesnel olmak tizere ikiye ayrilmaktadir.

Oznel yontemler insan gdzlemine dayalidir. Boliitleme yontemlerinin sonugclarini
degerlendirmek kisiye gore degisen bir olgudur ve kisisel sezgi ile bu konuda karar
vermek olduk¢a zordur (Xess ve Agnes 2014). Her kisi sonuglarn farkli
yorumlayabileceginden 0znel yontemler yanhdirlar, ¢ok zaman gerektirirler ve
pahalidirlar, bu sebeplerle tercih edilmezler. Nesnel yontemler ise uzamsal ortiisme, ¢ift
sayma, bilgi teorisi, olasilik ve uzamsal mesafe tabanli olmak {izere bes gruba

ayrilmaktadir. Cizelge 2.3’de bu bes grupta bulunan 6l¢iitler verilmistir.

Performans analizi yapilirken kullanilan dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve
yanlig negatif kavramlar performans analizinin gorsellestirilmesini saglayan karigiklik

matrisinin elemanlaridir. Karisiklik matrisi ile ilgi bigilendirme EK 1’de bulunmaktadir.

Cizelge 2.3 Boliitleme degerlendirme 6lgiitleri (http://www.visceral.eu. 2010)

Olciit Sembol Kategori

Dice DICE Uzamsal ortiisme tabanli
Jaccard indeksi JAC Uzamsal ortiisme tabanli
Dogru pozitif oran1 (Hassaslik) TPR Uzamsal ortiisme tabanli
Dogru negatif oran1 (Ozgiinliik) TNR Uzamsal ortiisme tabanli
Yanlis pozitif oran1 (1-Ozgiinliik) FPR Uzamsal ortiisme tabanli
Pozitif tahmin degeri (Duyarlilik) PPR Uzamsal ortiisme tabanli
Kesinlik ACU Uzamsal ortiisme tabanl
F-Ol¢iimii (F1 Olgiimii = Dice) FMS Uzamsal ortiisme tabanli
Hacimsel benzerlik VS Uzamsal ortiisme tabanl
Global tutarlilik hatasi GCE Uzamsal ortiisme tabanli
Rand indeksi RI Cift sayma tabanli
Avyarli Rand indeksi ARI Cift sayma tabanli

Ortak bilgi Ml Bilgi teorisi tabanli
Bilginin degismesi VOI Bilgi teorisi tabanli
Sinif ici iligki ICC Olasilik tabanli

Olasilik mesafesi PDB Olasilik tabanli

KAP KAP Olasilik tabanh

ROC egrisi altinda kalan alan AUC Olasilik tabanh
Hausdorff mesafesi HD Uzamsal mesafe tabanl
Ortalama Mesafe AVD Uzamsal mesafe tabanl
Mahalanobis Mesafesi MHD Uzamsal mesafe tabanli
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Cizelge 2.3’de bulunan olgiitlerden bazilar1 birbirleri ile yiliksek oranda baglantiya
sahiptirler, aralarinda yiiksek baglant1 bulunan dl¢iitlerden sadece birinin hesaplanilmasi
performans dlgmek acisindan yeterli olmaktadir. Ornegin, JAC ve F-Skorunun, DICE
katsayisi ile aralarinda aritmetiksel iliski bulunmaktadir, yani birbirleri ile
baglantilidirlar ve bu sebeple sadece DICE katsayisinin hesaplanilmas: yeterli
olmaktadir, DICE katsayisinin biiyiik oldugu durumlarda JAC VE F-Skoru da biiyiik
olacaktir, tersi iginde ayn1 durum gecgerlidir. Ayrica FPR ve FNR sirasiyla TNR ve TPR
ile baglantil1 olduklar1 i¢in hesaplanilmalarina gerek duyulmamaktadir (Taha vd. 2015).
Bunlarin yan1 sira yapilan bir ¢calismada (Taha vd.) geriye kalan metrikler arasindaki
Pearson Korelasyon Katsayilari, 4833 tane bolitleme sonucu kullanilarak
hesaplanmistir. Pearson korelasyon katsayisi veri ciftleri arasindaki lineer iliskinin
giiclinli gostermektedir, degeri +1 ve -1 arasinda degismektedir, sifir degeri higbir
iligkinin olmadigin1 ifade etmektedir. Boliitleme performansi degerlendirme olgiitleri
arasindaki bu katsayilar ¢izelge 2.3’de gosterilmektedir. Metrikler mesafe, ortiisme gibi
farkli 6zellikleri saptamaktadirlar, korelasyon katsayilari sayesinde metriklerin birbirleri
ile iliskileri hakkinda bilgi sahibi olunmaktadir. Cizelge 2.3’den goriilecegi iizere
korelasyon katsayis1 biiyiikk olan metriklerin tanimlarinda ayni parametrelerden
yararlanmaktadirlar. Ornegin ARI, KAP, ICC, DICE, AVD, MHD PBD ve VS arasinda
giiclii bir korelasyona bulunmaktadir, ayn1 zamanda TNR, RI, GCE, VOI ayni sekilde
birbirleri ile gii¢lii korelasyona sahiptirler ve bu iki grup arasinda korelasyon yok
denecek kadar azdir. MI, AUC TPR ve HD’den olusan ii¢lincii grup ise hem kendi
arasinda hem de diger gruplarla orta derecede korelasyona sahiptir. Birinci grubun
tamaminin taniminda dogru pozitifler bulunmazken, ikinci grup o6lg¢iitlerinin taniminda
dogru negatiflerin bulunmasi sayesinde bu gruplar kendi iglerinde giiclii, birbirleri

arasinda zay1f korelasyona sahiptirler.
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Cizelge 2.4 Metrikler arasindaki korelasyon katsayilar1 (Taha vd. 2015)

ARl | KAP | 1CC | DICE [AVD [MHO | PBD | VS | Mi |AUC| TPR | HD | TNR | RI | GCE | vOI
ARI -0.07|-0.07 |-0.15|-015
KAP -0.08(-0.08|-0.16|-0.16
Icc -0.08(-0.09|-0.17|-017
DICE -0.08(-0.09|-0.17|-0.17 "%‘
AVD 0.07 | 0.08 | 0.00 | 0.00 3
MHD -0.07 |-0.06 |-0.13|-0.13
PBD 0.45 | -0.07|-0.09(-0.16|-0.16
vs 045 | 0.44 | 0.40 | -0.03| 0.00 |-0.08(-0.07
™I 0.22

AUC 045 0.35 |-0.35|-0.14|-0.19|-0.19 3
PR 0.44 0.34 |-0.36|-0.15|-0.20|-0.20 3
HD 045 | 0.40 | 0.22 | 0.35 | 0.34 032|035 030|030
TNR |-0.07 | -0.08 |-0.08|-0.08 | 0.07 |-0.07 |-0.07 |-0.03 -0.35|-0.36/ 0.32

Rl |-0.07|-0.08|-0.09|-0.09| 0.08 |-0.06 |-0.09| 0.00 -0.14|-0.15| 0.35 ':.
GCE |-0.15|-0.16|-0.17|-0.17 | 0.00 |-0.13 |-0.16|-0.08 -0.19(-0.20| 0.30 3
vOI |-0.15|-0.16|-0.17|-0.17 | 0.00 |-0.13 |-0.16|-0.07 -0.19(-0.20| 0.30

Group 1 Group 3 Group 2

2.3.1 Metrik secimi

Farkli metrikler, farkli 6zellikleri ve farkli tip hatalar1 bulmak icin kullanilmaktadir.
Taha vd. en uygun metrigi segme iizerine ¢alisarak boliitlerin 6zelliklerine gore hangi

metrigin daha uygun olacagini gosteren kistaslar belirlemislerdir. Bu kistaslar asagida

anlatilmaktadir.

1) Ozellikle béliitlerin kiiciik oldugu bu sebeple boliitlenmis ve temel dogru goriintii

tizerinde birebir ortligme ihtimalinin diisiik veya sifir oldugu bir durumda oOrtiisme

tabanli yontemler yerine mesafe tabanli yontemler tercih edilmelidir.
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2)

3)

4)

5)

6)

Mesafe tabanli yontemler boliitlemenin kontur yani boliitlerin sinirlarinin kesinligi

onem tasidiginda kullanilmalidir.

Olasiliksal mesafe (PDB) ve Ortlisme tabanli yontemler boliitlerin hizalarinin, tim

boliitleme sonucunun kesinliginden daha 6nemli oldugu durumlarda kullanilmalidir.

Eger taniminda DN igeren Olgiitler kullaniliyorsa, bu Olciitler boliit boyutuna
duyarhdir. Yani bir miktar 6n plan ve arka plan igeren bir goriintiiniin boyutu
kiigiiltiiliirse boliitleme sonucu degerlendirmede pozitif sonug iiretirken, boyutun
kiigiiltiilmesinde negatif sonug¢ firetir, bu tiir durumlara sinif oransizligi (class
imbalance) denilmektedir. Sekil 2.20’de DN sayisinin degismesi ile degerlendirme
sonucu arasindaki baglantiyr gosteren bir drnek bulunmaktadir. Bu sekilde sinif
oransizligi bulunan boéliitleme sonuglarinda KAP olciitii veya ARI  Olciitii

kullanilarak degerlendirme yapilabilmektedir.

En uygun metrigi segmede baska bir dikkat edilecek konu da aykirilik (outliers)
olarak adlandirilan, ana boliitten ayr1 olusan kiiciik boliitlerdir. Boyle boliitleme
sonuglar1 degerlendirildiginde Hausdorff mesafesi aykiriliklara karsi hassas
oldugundan kullanilmas1 6nerilmemektedir, bunun yerine aykirilik varliginda kararl
sonuglar iireten ortalama mesafe (AVG), oOrtlisme tabanlhi Olgiitler veya olasilik

tabanh ol¢iitler kullanilmalidir.

Eger birden fazla oOl¢iit kullanilarak degerlendirme yapilacaksa bu Olciitlerin
Cizelge 2.1’de bulunan farkli gruplardan secilmesi ve ayni zamanda birbirleri ile
iligkilerinin diisiik olmas1 amaglanmalidir. Bu sekilde yanli bir degerlendirme

yapmak 6nlenmis olur.

Bu c¢alismada metriklerin ayrildig1r bes kategorinin her birinden, birbirleri arasindaki

korelasyonu diisiik olan birer tane 6l¢iit se¢ilmistir. Bu Ol¢iitler uzamsal 6rtiisme tabanli

kategorisinden DICE katsayisi, ¢ift sayma kategorisinden Rand indeksi, bilgi tabanl
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kategoriden ¢iftli bilgi, olasilik tabanli kategoriden RoC egrisi altinda kalan alan ve

uzamsal mesafe tabanli kategoriden ortalama mesafedir.

Sekil 2.18°da performans analizinde kullanilan 6lgiitiin sonucu etkilemesi ile ilgili bir

ornek verilmistir.

Ground truth Segmentation

DICE 0,939

AVG 0,204

VS 0,953
A -

RI 0,986

GCE 0,013

TNR 0,994

DICE 0,939

AVG 0,204

4 VS 0,953
A PR

RI 0,878

GCE 0,124

TNR 0,897

Sekil 2.18 Taniminda DN iceren degerlendirme yontemlerinin boliit boyutunu
artmasiyla degisimi (Taha vd. 2015)

Sekil 2.18°de A ve A gosterimlerinde temel dogru ve béliitleme tipi aynidir, yalnizca A
gosteriminde, A gdsterimindeki nesne daha kiiciik bir alana sinirlandirildigindan 6n plan
nesnesi bliyiimiis, arka plan pikseli sayis1 yani TN sayis1 azalmistir. Bunun sonucunda
ayni sonuglara sahip bu iki bdliitlemenin degerlendirilme sonuglari, taniminda TN
iceren Olciitlerde de ayni kalmasi gerekirken degiserek benzerlik 6lgiitinde azalmaya,
hata oOlgiitlerinde artmaya sebep olmustur. Yani bu olciitler arka plan pikseli sayisinin

artisinda boliitlemenin sonucunu daha iyi gosterip, azalisinda daha kotii gostermektedir.
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2.4 Optik Akis

Zamanda kamera ile bir sahne kaydedildiginde, elde edilen veri I(x,y,t) fonksiyonu
ile gosterilen goriintii serilerinde, t aninda (x,y) piksel koordinatlarinda bulunan
piksellerin yeginligidir. Kameranin veya nesnenin hareket halinde bulundugu
goriintlilerde sahne dinamiktir ve burada olusan hareket goriintii serilerinde gri seviye
degerinin zamana bagli degismesi ile olusmaktadir. Goriintiide olusan goriiniir hareket

alani, optik akis alani olarak adlandirilmaktadir (Wedel ve Cramers 2011).

Burton ve Radford (1978) ve Warren ve Strelow (1985) optik akisi gozlemci ve
gbzlenen arasindaki bagil hareketten dolayr olusan nesnelerin goriiniir hareket kalibi

olarak tanimlamislardir.

Seri goriintiiler sayesinde hareket anlik goriintii hiz1 veya ayrik goriintii yer degisimi
olarak anlagilabilmektedir. Optik akis yontemlerit ve t + At cergeveleri arasindaki
hareketi hesaplamada kullanilmaktadir. Bu yontemlere Taylor serisi yaklasimlari
kullanildigi  i¢in uzamsal ve zamansal koordinatlarda tiirev  kullanilarak

hesaplanmaktadirlar.

Cerceve 1 Cerceve 2 Cerceve 3

optik akis 2-3

§\\\\
ENWEE .
R

Sekil 2.19 Goriintii lizerinde optik akis vektorleri gosterimi
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Optik akis kestiriminde yapilan en genel varsayim, ardisik iki ¢ercevede bir noktadan
baska bir noktaya giden piksellerin parlakliklarinin sabit kalmasidir. Fakat hem her
nesne hareketi gri seviyelerde bir farkliliga yol agmayabilir, hem de gri seviyelerdeki
degisikligin sebebi nesne hareketi olmayabilir. Ancak hareket kestiriminin kalitesi diisse

de, optik akisin saptanmasi icin parlaklik sabitligi varsayimi yapilmaktadir.

Optik akis kestiriminde bir diger belirsizlik agiklik problemidir. Homojen bir kontur
gorlintiisiinlin  hareketi yerel olarak belirsizdir, yani bir acgikliktan bu kontura
bakildiginda hareketi anlasilamaz. Kameralar, video ¢ekiminde diinyaya bir acikliktan
bakiyormus gibidirler(Hilderth 1983 ve 1984). Bu agiklikta farkli fiziksel hareketler
ayirt edilemezler. Ornegin sagdan sola ¢izgilerin hareketi ile yukaridan asagiya hareketi

arasinda fark yoktur.

Hareket kestiriminde aciklik problemi, hareket kamera gibi kiigiik bir acikliktan
izlediginde olusmaktadir. Hareketli bir nesne bir agikliktan gozlendiginde sadece
nesneye dik olan hareket Ol¢iilebilmektedir (Malhorta 2008), Sekil 2.19°de bununla

ilgili 6rnek bulunmaktadir.

P
MMM
o
PR

PP
P

AT

Berber Simgesi Hareket Alani Optik Akas

SAAIAAIRR,

—-
—
—
—=
e
—=
T
—_
——
—=-
——
—

Sekil 2.20 Berber simgesindeki agiklik problemi (http://homepages.inf.ed.ac.uk. 2017)
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Sekil 2.20’de agiklik problemini anlatmada en sik kullanilan 6rnek olan berber simgesi
bulunmaktadir, bu simge kendi etrafinda donme islemi ger¢eklestirmektedir, yani yatay
yonde hareket alanina sahiptir. Ancak simgeye bir acikliktan bakildiginda , hareketin
yonii yukariya dogru goziikiir ve bu sebeple optik akis kestirimi de yukariya dogru

olmaktadir.

Aciklik problemi ile ilgili bir bagka 6rnek de sekil 2.21°de verilmistir.

{Ch i)

Sekil 2.21 Hareket kestirimden agiklik problemi (Malhotra 2008)

Sekil 2.21°de homojen bir nesne bir agikliktan izlenmektedir. Nesne yukari, asagi, sag
ve sol veya capraz hareketi etmektedir. Ancak tiim durumlarda agiklik i¢inden izlenen
kisim ayn1 kalmistir. Sadece araligin igindeki goriintii gozlemlendiginde Sekil 2.21°de
ki dort durumda da hareket yok gibi goziikiir. Herhangi iki kamera goriintlisii i¢in
hareket kestirilmek istendiginde sonu¢ anlagilmazdir. Bu probleme agiklik problemi
denir ve bilinen en acik ¢oziimii daha biiyiik a¢iklik kullanmaktir. Ancak ¢ogu video ve
gorliintii kamera ile kaydedildiginden daha biiyiik aciklik kullanmak imkansizdir
(Malhotra 2008).
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Sonug olarak agiklik problemi dolayisiyla optik akis problemi, birgok ters problem gibi
iyi konumlanmamistir. Bu yiizden optik akis formiillerine optik akig alaninin

yumusatilmasi gibi varsayimlar eklenmektedir.

Parlakligin sabit olmasi1 varsayimi ile optik akisin elde edilmesi esitlik 2.29 — 2.30

gosterilmistir.

t aninda (x,y) pikselinin yeginligi I(x,y,t) ile, akis ise u(xy,t) ve v(x\yt) ile
gosterilmektedir. Ardisik iki cergeve arasinda parlakligin sabit olmasi varsayimi esitlik

2.28 ile ifade edilmektedir.
I(x,y,t) =I(x+uy+vt+1) (2.28)

Yukaridaki esitlik birinci dereceden Taylor serisi ile acildiginda esitlik 2.29 elde

edilmektedir.
IGoy,t) = 1(x,y,t) + g—iAx+§—;Ay+%At+H.O.T. (2.29)

Bu esitligin, basitlestirilmesi ile esitlik 2.30°da gosterilen optik akis kisit1 elde

edilmektedir.

dal dal dal
a‘l‘va-l-a—o (2.30)

Hem parlaklik sabiti hem de optik akis kisit1 denklemleri her piksel icin bir kisit ve iki
tane degisken (eksik belirtilmis-underdetermined) icermektedir. Bu durum agiklik

probleminin yani 1yi konumlanmamis olmanin kaynagidir (Baker vd. 2011).

Optik akigin saptanmasi i¢in Horn-Schunk (HS) ve Lucas-Kanade (LK) en sik
kullanilan yontemleridir. HS global iken, LK yerel bir yontemdir. HS ydnteminde

aciklik probleminin ¢oziilmesine yonelik, parlaklik sabitligi kisitina ek, goriintiide
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yumusaklik varsayimi kullanilmaktadir. LK yonteminde ise aciklik probleminin
¢oziilmesine yonelik ardisik iki ¢erceve arasinda bir pikseldeki hareketin ¢ok kiigiik
oldugu ve piksel hareketinin komsu piksellerde de ayni olmasi gerektigi varsayimlari

kullanilmaktadir.

2.4.1 Horn-Schunk Y ontemi

1981 yilinda Horn ve Schunk tarafindan yapilan ¢aligmada, tiirev tabanli olan optik akis
vektorlerini bulmak icin tiim goriintiiye yumusaklik kisitlamasi getirilerek acgiklik
probleminin ¢oziilmesi amaglanmistir. Yumusaklik kisitlamasi ile anlatilmak istenen
goriintiideki optik akis vektorlerinin video boyunca c¢ok kiiciik degisimlere sahip
olduklarinin, akisin yumusak oldugunun varsayimidir. Bu varsayimin temeli
goriintlideki nesnenin her noktasinda aymi hiz vektoriine sahip olmasi gerekmesine
dayalidir. Ancak kamera hareketi veya giiriiltii gibi etkenlerden dolay1 nesne {izerinde
farkli vektor hizlart goézlemlenebilmektedir. HS yonteminde meydana gelen bu
degisikliklerin minimize edilmesine c¢alisilarak yumusaklik kisiti uygulanmaktadir. Tim
goriintiilye yumusaklik kisitlamasi getirildigi icin global bir yontemdir (Horn ve Schunk
181). HS algoritmasinda iki ana iglem bulunmaktadir. Birincisi kismi tiirevlerin
hesaplanmasi, ikincisi yineleme ile hata toplaminin minimize edilerek sonug¢ hiz
vektorlerinin bulunmasidir (Kesarart ve Patanavijit 2011). HS yonteminde goriintiiniin
her noktasina ait optik akis vektorleri kullanilmaktadir, dolayis1 ile homojen nesnelerin
i¢ kisimlarinda kalan noktalarina ait hareketi de hesaplayabilmesi avantajlidir. Ayrica
yerel yontemlerin aksine, goriintli boyunca sadece yatay, dikey ve zamansal tiirevleri

hesapladigi i¢in hizli ¢alismaktadir.

2.4.1.1 Kismi tiirevlerin hesaplanmasi

Bu kisimda goriintii serilerindeki goriintiilerin yeginliginin kismi tiirevi kullanilir. Her
pikselin parlakligi tiim goriintiilerde hareket yoriingesi boyunca sabittir. 1(x,y, t) olarak
ifade edilen t anindaki (X,y) noktasinin yeginligidir. Her goriintiide X, y ve t’ye gore gore

tiirevlerin hesaplanisi esitlik 2.31-2.32°de verilmistir.
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(2.31)

_ 1
Ix - Z{Ix,y+1,t - Ix,y,t + Ix+1,y+1,t x4yt + Ix,y+1,t+1 - [x,y,t+1 + Ix+1,y+1,t+1 - x+1,y,t+1}

1
Iy = Z{Ix+1,y,t - Ix,y,t + Ix+1,y+1,t - Ix,y+1,t + Ix+1,y,t+1 - Ix,y,t+1 + Ix+1,y+1,t+1 - 1x,y+1,t+1} (232)
1
It = Z{Ix,y,t+1 - Ix,y,t + Ix+1,y,t+1 - Ix+1,y,t + [x,y+1,t+1 - Ix,y+1,t + [x+1,y+1,t+1 - Ix+1,y+1,t} (233)
— v
e
30 100} x, ¥ x, y+1
L
l : 5 105
I S
180 x+1,y x+1, y+1

Lo} 185

Sekil 2.22 Ardisik iki video ¢ergevesi

Sekil 2.22 i¢in kismi tiirevlerin hesaplanis1 asagida gosterilmistir.

. _ (105—5) + (185 — 0) + (100 — 30) + (180 — 0)

x 2 = 133.75
0-5)+(185-105) + (0 —30) + (180 — 100
MRCRDRY )+ (0-30) + ) a1
4
(30—-5)+(0—-0)+ (100 —105) + (180 — 185) 375
t= -
4

2.4.1.2 Toplam hatanin minimize edilmesi

Goriintii yeginligi giiriiltiiden dolayr bozulmus olabilir. Goriintiiniin parlakligindaki

degisim orani i¢in esitlik 2.35’ten yararlanilmaktadir.
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I(x,y,t) =I(x+uy+vt+1) (2.34)

e=ul,+vl,+1, =0 (2.35)

uve v yatay ve dikey optik akis hareket vektorleridir. €’yi 0’a yaklastirmak hatay1
minimize etmektir. « parametresi ile yumusaklik kontrol edilir. u ve v goriintiideki her
piksel i¢in hesaplanir ancak akis alanindaki komsu piksellerinde etkisi oldugundan

yinelemeli olarak komsu piksellerde giincellenir ve hata minimize edilir.

Le(Iyuk+1y vk +1p)

k+1 _ Tk
wtt = yk - ——>—— 2.36
a?+IE+I3 ( )
kil _ TF (xRl v+
v =V (237)
a2 +IZ+1%

u(x,y), (x,y) piksel koordinatindaki u hareket vektoriiniin komsularinin
agirhiklandirilmis  ortalamasidir.  Bu  agirhiklandirma  asagidaki  ¢ekirdek matris

kullanilarak bulunmaktadir (Kesarart ve Patanavijit 2011).

1/12 | 1/6 | 1/12

16 | -1 | 1/6

1/12 | 1/6 | 1/12

Sekil 2.23 Cekirdek matrisi

2.4.2 Lucas-Kanade Yontemi

Lucas-Kanade (LK) yontemi optik akis saptamak i¢in kullanilan yerel bir yontemdir.

HS’nin aksine bir tane biiyiik (global) problem yerine birbirinden bagimsiz bir¢ok
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kiigiik problem ile ¢oziimii saglamaktadir. Tim optik akis yontemlerinde bulunan
parlaklik sabitliginin yani1 sira bu yontemde iki varsayim daha bulunmaktadir.
Bunlardan biri bir ¢ergevede (x,y) noktasinda bulunan bir pikselin konumunun ¢ok az
degistigi, birkac piksel kadar, yani bir sonraki pencerede (x,y) noktasinda bulunan
pikselin (x, y)’nin ¢ok yakininda oldugudur. Bir digeri ise noktalarin komsularinda da
ayni hareketin gozlemlendigidir, bir nokta (u, v) hizinda hareket ettiyse komsularinin
hareketi de ayn1 sekilde gergeklesmistir. Komsu piksellerden alinan bilgiler kullanilarak
optik akisin yapisinda var olan belirsizliklerin ¢6ziimii i¢in kullanilmaktadir. Optik akis
vektorlerini bulmak i¢in piksel komsularina ait denklemlerinde bulundugu matris

gosterimine, en kiiciik kareler yontemi uygulanarak ¢éziime ulasilmaktadir (Burton ve

Radford 1978, Warren ve Strelow 1985).

Giirtiltitye piksel tizerinde ¢alisan HS yontemine oranla daha dayaniklidir. Ancak, tam
anlamiyla yerel bir yontem oldugundan, homojen boélgelerin i¢ kisimlar ile ilgili akis
bilgisi liretemez ve tlizerinde calistigi her pikselin komsuluklarinda da islemler

gerceklestirdiginden uzun zaman gerektirmektedir.

Esitlik 2.30°da bulunan denklem asagidaki gibi de yazilabilir.
i all ruy_ _dl
| E] [V =-2 (2.38)

Lukas-Kanade yonteminin komsularinda ayni hareketi yapmasi varsayimi yapildigi igin
esitlik 2.38 tim komsular i¢inde yazilir. Ornegin 8 komsuluk ile bu varsayim
kullanilacaksa, ilgilenilen piksel ve komsularina ait 9 tane denklem yazilmalidir. Bu
kisimda 6nemli olan nokta tiim komsular ve ilgilenilen pikselin hizinin ayni olmasidir.

Yazilan denklemleri esitlik 2.39°daki gibi matrisler seklinde diizenlenebilmektedir.

dl(x1,y1)  dl(x1,y1) dI(x1,91)
[ dx dy ] T
A= : : « ] = : (2.39)
ldl(xn'Yn) dl(an’n)j _ dl(xn,yn)
dx dy dt
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[dl(xp)ﬁ) dl(’%)’ﬂ] _dI(x1,y1)

dx dy dt
A= | ST V= [g] ve b = : doniistimleri yapilarak esitlik
Al(xn,yn) dl(Xn,yn) _ al(xn,yn)
l dx dy J dt
2.39, esitlik 2.40 gibi genellestirilebilir .
AV =b (2.40)

Esitlik 2.39°dan goriilecegi lizere bu sistem bilinmeyenlerden fazla denkleme sahiptir,
fazla tanimlidir ( over-determined). Bu sebeple en kiigiik kareler ile sonug olusturularak

x ve y yoniindeki optik akis vetorleri esitlik 2.42de gosterildigi gibi elde edilir.

ATAV = ATb (2.41)

V= (ATA)ATh (2.42)

2.5 Oznitelik Cikarma

Makine 6grenmesi, Oriintli tanima, goriintii isleme, bilgisayarla gérme gibi alanlarda ,
Olctlilen verilerden daha iyi yararlanabilmek, bu verilerin kullanilacagi ¢alisma ile
baglantisinin  artmast  ve smiflandirma yapmayr kolaylastirmasi amaci ile
kullanilmaktadir.  Oznitelik ¢ikarimi  asil  olarak  boyut kiiciiltmek olarak
tanimlanmaktadir. Bir ¢aligmada kullanilan materyalin boyutu biiyiik ise, bu materyal
Oznitelikler ile daha kiiclik bir boyutta ve daha anlamli bir sekilde  ifade
edilebilmektedir. Literatiirde video kullanilan calismalarda ayirt edici Oznitelikler
aragtirtlmistir. Bu tlir calismalarda piksel bazinda elde edilen hareket vektorlerinden
hangilerinin ger¢ek hareketi yansittigin1 saptamak icin video cerceve serilerinde zaman
alan1 istatiksel Oznitelikleri kullanilmistir (Jadhav 2014, Calow ve Lappe 2007,
Martinez vd. 2012, Dawkins vd. 2012, Vatani vd. 2014). Calisma kapsaminda optik akis
vektorlerinden elde edilen zaman alani istatistikleri kullanilarak 6znitelikler

cikarilmistir. Asagida zaman alami Gzniteliklerine ait bilgi ve formiiller verilmistir.
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Vi(i,j) ile t cgergevesinde (i,j) konumunda bulunan optik akis vektoriini

gostermektedir.

2.5.1 Zaman alam o6znitelikleri

2.5.1.1 Karekok ortalamasi (RMS)

Sinyal elemanlar1 karesinin aritmetik ortalamasinin karekokiidiir.

Zm:l Vt(ivj)z
m

RMS(t) = (2.43)

2.5.1.2 Tepe genligi

Bir sinyal vektorii igindeki genligi en yiiksek ve en diisiik olan elemani ifade

etmektedir.
Maksismum Tepe Genligi(t) = max(V;(i,))) (2.44)
Minimum Tepe Genligi(t) = min(V,(i,))) (2.45)

2.5.1.3 Mesafe

Sinyal elemanlar1 arasindaki maksimum ve minimum tepe genliginin arasindaki farki

ifade etmektedir.

Mesafe(t) = max(V(i,j)) — min(V:(i,))) (2.46)
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2.5.1.4 Ortalama
Ortalama u, sinyal elemanlarinin ortalamasidir.

u(t) = = By Ve(iof) (2.47)
2.5.1.5 Standart sapma

Standart sapma o, Sinyal elemanlari igindeki degerlerin sagilimini gostermektedir.

o) = 2010 ) - u(e)? (2.48)

2.5.1.6 Basiklik degeri (Kurtosis)

Verinin olasilik dagiliminin tavan degerinin 6l¢iisiidiir.

K(t) = L© (2.49)

a*(t)
WUa, dordiincii momenti ifade etmektedir.
ua(0) = o BT (Vi) — n(e))’* (2:50)
2.5.1.7 Carpiklik degeri (Skewness)

Verinin asimetrisini 6lgmekte kullanilmaktadir, eger bir veri dagilimi simetrik degilse

carpik denilmektedir.
t
S(t) = Zi—gt; (2.51)
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Uz, 3, liglincli momenti ifade etmektedir.

1 ..
us () = — X1 (Ve (L)) — u(®)® (2.52)
2.5.1.8 Ceyrekler arasi aciklik

Ceyrekler acikligr kiigiikten biiyiige siralanmis bir veri dizisinin orta yarisini (%50°sini)
kapsayan ve li¢iincii dortte birlik ve birinci dortte birlik araligini veya farkini (yani Q3 -
Q1) gosteren bir istatistiksel yayilma ol¢iisiidiir. Ceyrekler acikligi siralanmis veriler
icinde asir1 kiigiik veya asir1 biiyiik ugsal degerlerden etkilenmez. Ozel bir istatistiksel

terimle ¢eyrekler agikligi giiclii bir yayilma dl¢iistidiir.
2.6 Oznitelik Secme

Makine 6grenmesinde &znitelik secimi 6n isleme safhasinda kullanilmaktadir. Oriintii
tanimada ilgisiz Oznitelikleri yok etmek icin Oznitelik segme yontemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Oznitelik segme veriye ait gereksiz olan, siiflandiricinin performansini
olumsuz yonde etkileyen Ozniteliklerin atilarak, siniflandirma islemi igin gerekli
olanlarin se¢ilmesi islemidir. Sinmiflandirma sonucunun dogrulugunu artirmast ve

siniflandirmanin hizin1 artirmasi sebebiyle 6znitelik se¢cimi dnemli bir islemdir.

Oznitelik secme ile ilgili yaklagimlar filtre, sarmal, gémiilii ve hibrit yontemler olmak

tizere dorde ayrilmaktadir.
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ilgisiz Oznitelikler

Az ilgili dznitelikler

‘ G.i:ll;ill:l'I|..E'I‘|.fE'5£'|"|~'IFI.“_N-.'
u':'rzn'ﬂ_:el'lkler »

Sekil 2.24 lgisiz, az ilgili ve giiclii ilgiye sahip elemanlardan olusan 6znitelik uzay1

2.6.1 Filtre Yontemi

Her Ozniteligin, sonugla olan baglantisinin 6l¢iisiinii vermektedir. Bu yontem ile
oznitelikler sonugla olan iliskilerine gore derecelendirilir. Filtre yonteminin en belirgin
ozelligi sonug¢ ile arasindaki iliski indeksini 6lgmede sadece tek bir Oznitelik ile
kullanilmasidir, diger Oznitelikler kullanilmazlar. Bundan dolay: filtreler 6znitelikler
arasinda var olabilecek bagliliklar1 hesaba katmazlar, bu durum da optimal 6znitelik
kiimesini bulunmasinda sikint1 olusturur. Ciinkii en iyi Oznitelik kiimesi bulmak i¢in
Oznitelikler arasindaki baglantilar 6nemlidir, bunun sebebi bazi1 6zniteliklerin birlikte
daha iyi sonuglar tiretmeleri miimkiindiir. Ancak hizli ¢aligtiklart igin verimlidirler ve
asir1 uyuma (ovefitting) karsi teorik olarak daha saglamdirlar (Ng 1998). Asir1 uyum bir
egitim verisini en iyi tanimlayan modelin, yeni bir veri geldiginde uygun olmamasi
durumudur (Kuang 2009). Oznitelik seciminde, dzellikle egitim verisi kiigiikse asirt
uyumdan sakinan yontemlerin secilmesi Onerilir. Filtre yontemlerinde, herhangi bir
O0grenme algoritmasi olmadan, bilgi, bagimlilik ve tutarlilik gibi istatiksel Olglimler
kullanilarak 6znitelikler se¢ilir. Bu metotlar sarmal yontemine gore daha az karmasik ve
hizli oldugundan dolay1 biiyiik veri setlerine uygundur (Guyon ve Elisseeff 2003, Yildiz
vd. 2012) .
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Sekil 2.25 Filtre yontemi ile dznitelik se¢imi

2.6.2 Sarmal Yontemler

Ik olarak Kohavi ve John tarafindan 1997°de &nerilen bu yontemde her ozniteligi
derecelendirmek yerine, bir smiflandiriciya gonderilen 6znitelik alt kiimesinden elde
edilen tahmin performansina gore Oznitelik alt kiimelerini derecelendirir. Sarmal
yontemi, filtre yonteminin aksine olabilecek tiim Oznitelik alt kiimelerini inceler ve
Oznitelikler arasindaki karsilikli bilgiyi hesaplar. Bu yontemde alt kiime secimi bir
o0grenme algoritmasi ile gergeklestirilmektedir. Sarmal yontemler alt kiimelerin giiciinii
degerlendirmek i¢in 6grenme algoritmasini kullanmaktadirlar (Guyon ve Elisseeff 2003,
Gupta ve Sharma 2015). Bir smiflandirici sectikten sonra, sarmal tahmin performansi
caprazlama ile Olgiiliir. Smiflandirict seg¢iminde farkliliklar olabilecegi gibi, sarmal

yontemler arastirma stratejileri yoniinden de farklilik gdstermektedirler.

Dogru smiflandirma oranma bagli olarak verimliligin Olgildiigii bir smiflandirict
algoritmasi kullanilan bu yontemlerde model se¢imi ve en iyi alt 6znitelik grubu se¢imi
arasinda bir etkilesim vardir. Sarmal yOntemler bu etkilesimin ayarlanmasina bagl

olarak genellikle daha iyi sonuclar vermektedir (Guyon ve Elisseeft 2003).

Bu yontem i¢in kullanilan bir¢ok yol vardir, ancak bunlardan bazilar1 kombinasyon ile
alt kiime se¢imi yapmaktadirlar, bu tiir se¢im yapmak islem yiikii agisindan NP-Zordur
ve asirt uyuma meyillidir(Amaldi ve Kann 1998). Bu sebeple greedy search stratejileri
ile 6znitelik alt kiimesi se¢me tercih edilmektedir, bunlara 6rnek olarak ardisik ileri/geri

Oznitelik secimi (sequential forward/backward feature selection) yontemi verilmektedir.

55



_Tum )
Oznitelik Tahmin
Alt Edici

B Tum
Oznitelikler

<\

Sekil 2.26 Sarmal yontemler ile 6znitelik se¢imi

2.6.3 Gomiili Yontemler

Yapisinda hem simiflandirict hem de 6grenme algoritmasi bulundurmaktadir. Sarmal
yontemlerin aksine 6grenme ve siniflandirma siireclerini ayirmamaktadirlar ve segilen
Ozniteliklerin siniflandiric1 yapisina karsi duyarliligini hesaba katmamaktadirlar. Bu
sebeple bir gomiilii yontem ile secilen 6znitelikler, baska bir gémiilii yontem ile secilen
Ozniteliklerden farkli olabilmektedirler. GoOmiilii sistemlerde egitim asamasi iginde
O0grenme algoritmasina gore Oznitelik se¢cimini gergeklestirmektedirler. Yontemin
yapisinda bir smiflandirict algoritmasi bulunmaktadir, bu durum algoritmanin ¢aligma
zamanin1 etkilemekte ve algoritmayi yavaslatmaktadir (Kaya 2014), ancak sarmal
yontemlere gore daha hizhidirlar. GOmiili yontemler algoritmalarinda var olan
Ozniteliklere yenileri eklendiginde performanslart diismektedir. Gomiilii 6znitelik segme

yapilarina en iyi 6rnek karar agaclaridir.

~ Tuam Tahmin
Oznitelikler Edici

Oznitelik
Alt
Kimesi

Sekil 2.27 Gomiilii yontemler ile 6znitelik se¢cimi
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2.6.4 Hibrit Yontemler

Hibrit yontemlerde filtre ve sarmal yontemlerin en iyi O6zelliklerinin birlestirilmesi
amaglanmaktadir. Oncelikle filtre yontemi kullanilarak 6znitelik uzay1 kiigiiltiiliir, daha
sonra sarmal yontem ile en iyi 0znitelik alt kiimesi bulunur. Filtre ve sarmal yontemlere
ait herhangi bir kombinasyon ile hibrit bir Oznitelik se¢me algoritmas: elde
edilebilmektedir (Kaufmann 2001). Hibrit yontemlerde sarmal yontem sayesinde

kesinlik artarken, filtre yontemi sayesinde de verim artmaktadir (Jovic vd. 2015).

Sarmal yontemlerde daha 6nce de anlatildig: lizere islem karmasikligi agisindan greedy
search yontemlerini kullanilmasi onerilmektedir, bu yontemler ileri ve geri Oznitelik
seciminden olusmaktadir. fleri dznitelik seciminde, dznitelik alt kiimesi bosken birer
birer 6znitelikler eklenip siniflandirict sonucu incelenir ve sonugtaki degisme ¢ok kiigiik
bir deger ve ya sifir oldugunda alt kiime se¢imi tamamlanmis olur. Geri Oznitelik
seciminde ise tiim Oznitelikler alt kiimeye ait olarak baslarlar ve birer birer alt kiimeden
cikartilarak siniflandirict sonucu incelenir, sonugtaki degisim ¢ok kiiciik veya sifir
oldugunda 6znitelik alt kiimesi olusturulmus olur. Ancak bu iki yontemde de hangi
Oznitelik ile baglanilacagi sorun yaratmaktadir. Ciinkii baslangicta kullanilan 6znitelik
sonucu etkileyecektir. Bu sebeple (Guill’en vd. 2009 ve Islam vd. 2016 ) tarafindan
yapilan calismalarda izlenen yol su sekilde agiklanmaktadir. Oncelikle filtre yontemi ile
oznitelikler derecelendirilir. Daha sonra ileri 6znitelik se¢imi ydnteminin baslangici
olarak en yiiksek dereceye sahip olan Oznitelik atanir. Boylelikle hangi 6znitelik ile

sarmal yonteme baslanacagi problemi ¢6ziilmiis olmaktadir.

Bu ¢alismada da 6nce karsilikli bilgi daha sonra ileri 6znitelik se¢imi kullanilarak filtre

ve sarmal yontemlerin birlesiminden olusan hibrit bir yol kullanilmistir.

2.7 Siiflandirma

Makine 6grenmesi algoritmalari belli bir modele bagli kalmadan islemsel yontemler ile

ogrenmeyi gerceklestirebilmektedirler. Gozetimli 6grenme ve gozeticisiz 6grenme ve
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olmak iizere iki ana basliktan olusmaktadirlar. Gozetimli 6grenme yontemleri bilinen
girdi ve ¢ikt1 egitim veri modelinden yararlanarak, ileri asamalardaki girdi sonuglarini
tahmin edebilmektedirler. Gozeticisiz 6grenme teknikleri de egitim verisi kullanmadan,

girdi verisi igerisinde Oriintliler bularak tahmin yapabilmektedirler.

Gozeticisiz 6grenme teknikleri, gozetimli 6grenme tekniklerinde oldugu gibi hedefleri
bilmedikleri i¢in dogru tahmin olasiliklar1 az olabilmektedir. Gozetimli 6grenmede ise
hedef verilerinden tamamini kapsayan egitim verisi kullanildiginda iyi sonuglara
aliabilmektedir. “No Free Lunch” teoremi her problem i¢in en iyi ¢alisan bir modelin
var olmadigini tanimlamada kullanilmaktadir. Wolpert 1996°da gozetimli 6grenme ile
ilgili yaptig1 calismasinda, gozetimli 6grenme modellerinde de bu teoremin gecerli
oldugundan bahsetmistir. Kullanilan her modelin sonucu bir ¢ok parametreye bagh
olarak degismektedir, bu durumda herhangi bir 6grenme modelinin digerinden iistiin
oldugundan bahsedilemez. Bu sebeple ugrasilan problem igin en iyi ¢alisan 6grenme
yontem saptanmaya calisilir, bunun i¢inde bir ¢ok model denenerek sonuglar

karsilastirilir ve problem icin en iyi olan segilir.

Gozetimli 6grenme regresyon ve simiflandirma baghklari altinda incelenmektedir.
Regresyon bir modele ait siirekli sayisal sonug¢larin1 tahmin etmede kullanilmaktadir,
yani hedefin sonucu gercek bir degerdir, ornefin bir evin biiyiikligi gbéz Oniline
alindiginda fiyatinin tahmin edilmesi gibi. Siniflandirma da ise tahmin sonuglar1 ayrik
degerlerdir, 6rnegin goriintii lizerinden saptanan hayvan tiirlerinde sonug¢ kiimesi kedi,
kopek gibi ayrik tahminlerden olugsmaktadir. Calisma kapsaminda hedefler kara, deniz
ve deniz oldugu halde kara olarak goziiken bolgelerin saptanmasi oldugu icin, burada

kullanilan yontem siniflandirmadir.

Siniflandirma yapilirken izlenen yol asagida adim adim anlatilmistir.

e Calismaci tarafindan egitim verisine karar verilir. Egitim verisine Kkarar
verilirken, hedefte bulunan tim sonuglar1 kapsayacak egitim verisi secilmesi

siniflandirmanin performansi agisindan 6nemlidir.
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e Egitim verisine ait kullanilacak 6znitelik kiimesi olusturulur, 6znitelikler veriyi

ne kadar iyi temsil ediyorsa siniflandirma sonucu o kadar iyi olmaktadir.

e Egitim verisinin ne kadarinin egitim, ne kadarmin test i¢in kullanilacagini
ayarlamak icin kontrol parametreleri kullanilmaktadir, bunlar hold-out kiimeleri
olarak adlandirilmaktadirlar. Hold-out kiimelerinin yani sira c¢apraz-saglama
(cross validation) yonteminde kullanilmaktadir, se¢ilen kat (fold) sayisinca veri
esit parcalara boliiniir ve bu katlardan biri test, geri kalanlar1 egitim igin
kullanilarak hold-out islemi kat sayisinca yinelenir. Capraz saglama sonucunda
elde edilen sonuglarmin ortalamasi alinarak basar1 yiizdesi hesaplanir.
Smiflandirma yapilirken, siiflandirict performans: genellikle karigiklik matrisi

tizerinden degerlendirilmektedir.

e Farkli smiflandirma modelleri kullanilarak egitim gergeklestirilir, bu

modellerden alinan sonuglara bakilarak en 1yi sonucu veren model secilir.

e Tiim veri egitilmis model ile siniflandirilir.

test "fﬁs'l e @gitim verisi
vineleme 1 [0 090000 900000000000000
vineleme 2 - ®999 @099 00 090990000000
vineleme 3 0P 99900a_ 00009

vineleme 4 — 9090990999999 9090090 D VDI

< tiim veri >

Sekil 2.28 Capraz saglama yontemi (https://genome.tugraz.at. 2006)

Calisma kapsaminda bir ¢cok siniflandirma yontemi kullanilmistir ve farkli sonuglar elde
edilmistir. Asagida en iyi sonuglarin elde edildigi yontemeler hakkina teorik bilgi

bulunmaktadir.
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2.7.1 Karar agaclan ile siniflandirma

Karar agaclar1 bol ve kazan stratejisi kullanan asamali veri yapilaridir. Bu yapi

gozetimli siniflandirma modellerinden biridir.

Smiflandirma agaclar1 veriden yararlanarak bir model tahmin etmede kullanilan makine
ogrenmesi yontemleridir. Tahmin modeli veriyi yinelemeli olarak parcalara ayirip, her
bir parganin tahmin modeline uygunluguna bakmaktadir. Sonug¢ olarak bu pargalara
ayirma islemi karar agaglart seklinde ifade edilebilmektedir. siniflandirma agaglar ile
elde edilen tahminler, sinifalara ait etiketlerden olusmaktadir. Maliyetinin diisiik olmasi,
uygulama kolayligi ve giivenilir olmalari agisinda en sik kullanilan simiflandirma

tekniklerinden biridir.

Bir Oriintliyli bir dizi soru sorular sorarak siniflandirirken, bir sonraki soru bir dnceki
sorunun cevabina baglidir. Bu sekilde sorularin soruldugu bir oriintiiyii siniflandirmak
icin aga¢c modelleri kullanilmaktadir. Smiflandirilmas: istenen ana veri kok diigim
olarak adlandirilir ve agacin en tepesindedir ve bu diigiimiin diger diigiimler ile arasinda
yonlii bir dal veya baglant1 bulunmaktadir. Diigiimlere sorular sorularak daha alt dallara
ayrismalarinin sona erdigi diigiime yaprak digiimii adi verilmektedir. Bir agag
siniflandirmasi modelinde, kok diiglim yani Oriintii ile baglanir ve Oriintiiye belirli
ozellikler sorulur. Kok diigiimiinden ¢ikan her dal farkli olasiliklarin sonuglarini
icermektedir. Verilen cevaplardan yola c¢ikilarak yaprak diiglimiine ulasilincaya kadar
sorular sorulmaya devam edilir, yaprak diiglimiine ulagilmas: sorulacak soru kalmadig1
anlamina gelmektedir. Elde bulunan veri bilgisini aga¢ yontemi ile siniflandirmak ¢ok
kolay ve anlagilabilir olmasi nedeniyle, diger siniflandirma tekniklerine gore daha

basittir.
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Sekil 2.29 Karar agaci ile siniflandirma

Sekil 2.29’da bulunan 6rnekte kok diigiimiine x; degerinin 0.5’ten biiyiik olup olmadigi
sorusu sorulur ve cevaba gore kok digimii dala ayrilir. Daha sonra dallarin oldugu
diigimlere x, degerinin 0.5’ten biliylikk veya kiiciik olup olmadigi sorularak bu
diigtimlerinde alt iki diiglime ayrilmasi saglanmistir. Bu agsamadan sonra sorulacak soru

kalmadigindan en son diigiimlere yaprak diigiim denilmistir.

Karar agaci siniflandirma prensibini soyle agiklayabiliriz. Elimizde bulunan veri setinin,
bu calisma kapsaminda Ozniteliklerin, tamami kok diiglime yerlestirildikten sonra
sorular sorularak yaprak diigiimiine kadar ilerlenir ve yaprak diiglimiindeki her sonucun
hangi smiflandirma etiketine sahip oldugu saptanir. Ideal bir simiflandirmada yaprak
diigiimlerdeki her sonucun bir siniflandirma etiketine sahip olmasi beklenilmektedir.
Ancak daha fazla sorulamadigi ve yaprak diigiimlerinden bazilarinin herhangi bir sinifa
ait olmadig1 durumlarla da karsilasilmaktadir. Bu tiir durumlarda diiglimlerin dallanmasi
durdurularak hatali sonug¢ kabul edilebilir veya dallanmanin devam etmesi i¢in yeni

Oznitelikler eklenerek ¢calismaya devam edilebilmektedir.

CART algoritmasi, karar agaglar ile 6grenmede en sik kullanilan yontemlerden biridir.
Bu yontem Breiman vd. (1984)’te, veri icinde maksimum homojenlige sahip iki parcay1
bulup bdlmeyi amaclamislardir. Her seviyede maksimum homojen iki parcanin
bulunmasi, her alt seviyede daha iyi bir homojenligin elde edilmesini saglamaktadir. Bu
ikiye aymrma islemi elde edilen en alt kiimedeki veri saf hale geldiginde
durdurulmaktadir veya durdurma icin belli bir sayida boliinme olmasi gibi bir kriterle

gore durmaktadir. CART algoritmasinda agacin yapis1t onceden belirlenmez, eldeki
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verilere gore olusturulmaktadir. CART agaglart kesin bir safsizlik 6l¢iisiinii kullanarak
diigimlerde dallanma islemi gerceklestirmektedir, bu nedenle homojen yapraklar
olusmaktadir (Ahola ve Esa 2001). Literatiirde en iyi bolme 6zellikleri saptamak ig¢in
tyilik fonksiyonu, bilgi kazanci ve gini indeksi kullanilmaktadir. Bunlarin arasindan gini

indeksi en sik kullanilandir.

Siniflandirma agaglarinin anlasilmasi kolaydir, yorumlamak icin istatiksel bir bilgi
birikimi gerektirmez ve iki veya daha fazla degisken arasindaki iliskiyi tanimlamada en
hizli yontemdir. Ayrica disaridan yeni bir 6znitelik verildiginde tahmin performansi
kotii yonde etkilenmez. Giiriiltiiden etkilenmezler, her veri tipi i¢in uygundurlar ve
parametrik olmayan bir yontemdir, yani herhangi bir varsayim yapmazlar. Ancak ¢ok
fazla soru sorarak pargalara ayristirma islemi yaptigi i¢in fazla uyum sorunuyla

karsilasilabilir.

2.7.2 Destek vektor makineleri (SVM) ile simiflandirma

Cortes ve Vapnik tarafindan (1995)’te gelistirilen destek vektor makineleri gozetimli
siniflandirma tekniklerinden biridir. Dogrusal ve dogrusal olmayan bir ¢ok problemin
¢oziimiimde kullanilan bu yontem basit bir algoritmaya sahiptir. Bir karar diizlemi bir
veri kiimesine ait elemanlar1 farkli siniflara ayirabilmektedir. SVM’de karar siniflari
tanimlayan, karar diizlemi tabanli bir yontemdir. Sisteme giris olarak gonderilen
oznitelikleri n boyutlu uzaya yerlestirerek, veriyi en iyi ayiran ayirici diizlem (hyper-
plane) ile farkli siniflar1 birbirlerinden ayirmaktadir. Smiflar1 ayiran birden fazla karar
diizlemi bulunmaktadir, her smifin birbirine olan uzakligt maksimum (maksimum
marjin) olacak sekilde karar diizlemi belirlenmesi SVM ile yapilmaktadir. Siniflandirma
yapabilmek i¢in karar diizlemlerinin egitim verileriyle bulunmasindan sonra, test verisi

tizerinde ¢alisarak siniflandirma islemini yapmaktadirlar.

Veri elemanlar1 birbirlerinden dogrusal bir sekilde ayirabilen ayiric1 diizlem
bulunuyorsa, islem dogrusal SVM ile siniflandirma islemi olarak adlandirilmaktadir.
Ancak veri elemanlar1 birbirlerinden dogrusal olarak ayrilamiyorlarsa dogrusal olmayan

yontem kullanilmaktadir.
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2.7.2.1 Dogrusal destek vektor makineleri

Siiflandirilmasi istenen vektorler dogrusal olarak ayrilabiliyorsa kullanilmaktadirlar.
Birbirleri arasindaki mesafenin maksimum oldugu ve birbirlerine paralel olan iki sinir
diizlemi kullanarak, en optimal ayiric1 diizlemi bulmaya calismaktadirlar. En optimal
ayirict bulma iglemi ayn1 zamanda en biiylik marjin degerini bulmaya denk gelmektedir.
Iki sinir diizleminin birbirinden uzak olmasinin istenilmesinin sebebi, bu sekilde
siniflarin birbirlerinden en dogru sekilde ayriliyor olmalaridir. Bu yontemde optimal
ayirict diizlemi bulmak bir optimizasyon problemine doniismektedir ve Lagrance

yontemlerinden yardim alinarak analitik bir ¢6ziim sunulmaktadir.

/ﬁ . Byiric
% Dizlem
‘\ ‘\
1Y ‘l\
3
LY
'y 1
5
X .
3 .

Diectek Vektfrleri *

Simir Dazlemleri
wlox +wy = +1

Sekil 2.30 SVM siniflandiricisi (Celebi 2017)

Ayiricr diizleme ait f(x) =wT.x; + b =0 denklemi ¢oziilerek optimum sonuca

ulasilmaktadir.

2.7.2.2 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri

Siniflandirilma i¢in kullanilan egitim verisi dogrusal bir ayirict diizlem kullanilarak

ayirilamadiginda, bu yontemden yararlanilmaktadir. Asil olarak bu ydntemin amaci
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dogrusal bir sekilde ayrilamayan veriyi, ¢ekirdek fonksiyonlari kullanarak @ ile
gosterilen bir haritalama fonksiyonu ile yiiksek boyutlu bir uzaya tasitylp dogrusal bir
sekilde ayrilmalarin1 saglamaktir. Yiiksek boyutlu uzayda dogrusal destek vektor
makineleri kullanilarak siniflar birbirlerinden ayristirilmaktadirlar. Yiiksek boyutlu
uzayda dogrusal vektor makineleri kullanirken ayiric1 diizlem denkleminden
yararlanilmaktadir. Esitlik 2.53, yiiksek boyutlu uzayda ayirict diizlem denklemini

vermektedir.

K(x, x;) = @(x)@(x;) (2.53)

D x — olx)
cekirdek

fonksiyonu

girdi uzay yiiksek boyutlu uzay

Sekil 2.31 Dogrusal olmayan destek vektor makineleri (Moreira 2011)

Destek vektor makineleri yiiksek boyuttaki verilerle 1yi ¢alisabilmektedirler, egitim i¢in
veri i¢inden eleman kullandiklarindan dolay: hafiza yoniinden faydalidirlar, hedef sinif
sayisinin Oznitelik sayisindan biiyiik oldugu durumlarda verimlidirler. Marjin dogru bir
sekilde bulundugunda calisma performanslar1 yiiksektir. Ancak veri seti biiylikse
performanslart iyi degildir c¢iinkii egitim silireci uzun zaman gerektirmektedir ve

giiriiltiiden kolaylikla etkilenmektedirler.
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2.7.3 K en yakin komsu algoritmasi ile siniflandirma (KNN)

KNN algoritmasi parametrik olmayan, tembel bir algoritmadir. Bir yontemin parametrik
olmamasi1 kullandig1r verinin dagilimi hakkinda hicbir varsayimda bulunmadigi
anlamina gelmektedir. Bu 0zelligi pratikte kullanilan verilerin, teorik varsayimlara
uymadigr gergegi diisiiniildiigiinde kullanislt oldugunun gostergesidir. Bu yontemin
tembel olmasindan kastedilen ise bir siniflandirma modeli belirlemek icin egitim
yapmamasidir. Egitim veri setinde bulunan Oznitelikleri simif etiketlerine gore
gruplandirir ve yeni gelen verinin hangi gruba daha yakin olduguna bakarak siif
etiketine karar verir. Bu sebeple ¢ok hizli ¢alismaktadir. KNN algoritmasi en basit

gozetimli 6grenme algoritmasi olarak bilinmektedir.

KNN algoritmasi1 su sekilde ¢alismaktadir. Egitimde kullanilan veri seti 6znitelikler ve
bunlara karsilik gelen etiketlerden olusmaktadir. Oznitelik vektorii icindeki verileri
x;,i=12,..,n ve etiketlerde w;,w € {w;,w,, ...w.} seklinde ifade edilsin. Her x;,
etiketi w;’ye gore n boyutlu uzaya yerlestirilir. E§itim verisine smifi bilinmeyen bir x;
verisi eklendiginde, x’in tiim x;’lere mesafesine bakilir ve en yakin k tane mesafeye
sahip x;’ler ve x;’lerin sahip oldugu simf etiketi saptanir. Bu simif etiketlerinden

hangisinde daha ¢ok yakin elemana sahipse x; verisine o sinif etiketi atanir.

Sekil 2.32 KNN smiflandirma 6rnegi (Zhang 2017)
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KNN siniflandiricisin performansi mesafe Olgiitiine ve k parametresine baglidir (Gosh
2006). Kullanilan veri setine gore en dogru sonucu veren k degeri degismektedir yada
ayni veri seti i¢in farkli k degerleri kullanildiginda sonuglar farkli olmaktadir
(Chomboon 2015). Giiriiltii etkisini azaltmak i¢in k degerini biiylik tutmak gerektigi
onerilse de bu durumda simniflar arasindaki fark azalmaktadir. Mesafe Slgiitlerinden ise
oklit mesafesi en sik kullanilan OSlgiittiir. Bunun disinda Mahalonobis, Minkowski,

Manhattan ve Chebyschev mesafe ol¢iitleri de yaygin olarak kullanilmaktadir.

OKklit Mesafesi: Kartezyen koordinatlarda bulunan iki noktanin, koordinatlari farklari

toplaminin karekokii ile elde edilir.

Oklit Mesafesi = X, (x; — ¥;)? (2.54)

Manhattan Mesafesi: Kartezyen koordinatlarda bulunan iki noktanin, koordinatlari

farkinin mutlak degerlerinin toplami olarak dl¢tilmektedir.

Manhattan Mesafesi = Y7 |x; — vl (2.55)

Minkowski Mesafesi: birimleri farkli olan iki nokta arasindaki mesafeyi 6lgmeden
once verilerin normallestirilmesi gerekmektedir. Bu mesafe o6lgiitli normallestirilmis

vektor uzayinda uzaklig1 saptamaktadir.

Minkowski Mesafesi = (X1, |x;, v;|P)Y/P (2.56)

p =1 ise Manhattan mesafesi, p =2 ise Oklid mesafesi, p = ooise Chebyschev
mesafesi elde edilmektedir (Chomboon 2015).

Chebyschev Mesafesi: Kartezyen koordinatlarda bulunan iki noktanin, koordinatlari

arasindaki farkin mutlak degerinin maksimumudur.

Chebyschev Mesafesi = maxj|x;, yil (2.57)
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Mabhalanobis Mesafesi: Bir nokta ve verinin dagilimi arasindaki mesafe oOlgiitiidiir, C

kovaryans matrisini de kullanir.

Mahalanobis Mesafesi = /(X —Y)C~1(X = Y)T (2.58)
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Materyal

Tez calismas1 kapsaminda deniz radarindan elde edilen goriintiilerde kara bolgelerinin
saptanmas1 amaciyla gotiintii isleme tekniklerinden yararlanilmistir. Bu c¢alismada
kullanilan materyal deniz radarindan elde edilmis zamanda sirali g¢ergevelerin
olusturdugu bir videodur. Karaya veya bir deniz arac1 iizerine kurulan bu radarlar, deniz
araglariin tespiti ve takibinde, navigasyon ve ¢arpismadan kacinmada kullanilmaktadir.
Kara ve kargasa bolgelerinden gelen giiclii yansimalar hedef takibini ve rota belirlemeyi
zorlasgtirmaktadir. Bu sebeple kara bolgelerinin belirlenmesi 6nem tasimaktadir. Asagida
calisma kapsaminda kullanilan videonun ve video ¢ergeve goriintiilerinin sahip oldugu
ozellikler anlatilmistir, calisma kapsaminda bu Ozelliklerden yararlanilarak kara

bolgelerinin tespiti yapilmaistir.

1) Bahsedildigi lizere radar goriintiilemesinde hedefe gonderilen sinyalin, hedeften
radara geri yansirken sahip oldugu enerjiden yararlanilmaktadir. Yansiyan enerji,
sinyalin karsilastigi hedefe gore farklilik gostermektir. Mather ve Tso (2001),
Joseph (2005), Muja (2012) galismalarinda deginildigi iizere ylizey sertligi fazla
olan bolgelerden yansiyan sinyallerin enerjileri biylik, yiizey sertligi az olan
bolgelerden yansiyan sinyallerin enerjileri kiiclik oldugundan bahsetmislerdir. Bu
sebeple deniz radar ile gozlemlenen cevreyi olusturan kara bolgelerinden yansiyan
sinyal enerjileri ¢ok biiylik, deniz bdlgelerinden yansiyan sinyallerin enerjileri cok
kiiciik, neredeyse sifirdir. Ayrica deniz durumunun atmosferik sartlara baglh olarak
degismesi sebebiyle olusan dalgalarinda yansiticiliklar yer yer kara bolgeleri kadar

yiiksek olmaktadir.

2) Yansima enerjisi ile radar tarafindan kaydedilen goriintli, goriinti isleme
uygulamalarinda kullanilan 0 ve 1’lerden olusan iki seviyeli, 0 ve 1 arasinda veya 0
ve 255 arasinda degerler iceren gri seviyeli ya da kirmizi, yesil, mavi renk
kodlarmin her biri i¢in bir gri seviye degere sahip renkli seviye goriintiilerden

farklidir. Yiiksek yansiticilifa sahip noktalar radar goriintiisii iizerinde c¢ok ¢ok
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3)

4)

5)

biiyiik yeginlik degerine sahipken, diisiik yansiticiliga sahip veya sinyal alinamayan
noktalar ise ¢ok kii¢iik yeginlige sahiptirler. Calisma kapsaminda kullanilan goriintii
piksellerinde en yiiksek yeginlikli nokta 5 * 10* degeri icerirken, en diisiik yeginlige
sahip nokta ise 5* 10™* degeri icermektedir. Maksimum ve minimum noktalar
arasinda var olan bdyle bir biiyiiklikle goriinti isleme uygulamalarinda

kargilagilmamaktadir.

Deniz radan ile yapilan bir goriintiilemede vericiden gonderilen sinyalin hedeften
sacilarak alictya ulagmasi i¢in gecen siire bilgisinden yararlanilarak goriintiilenen
nesnenin menzili hakkinda bilgi sahibi olunmaktadir. Bunun yam sira radarin
mekanik donme hareketi ile de nesnenin agi bilgisi hakkinda da bilgi sahibi
olunmaktadir. Bu sebeple kullanilan video gergevelerinin eksenleri a¢1 ve menzil
bilgilerini bulundurmaktadir. Calismada kullanilan radar video c¢ergevelerinin

boyutu 8000 * 80 (menzil — agt)’dir.

Konumu degismeyen bir deniz radar1 kullanildiginda radarin her tam tur doniisiinde
ayni ¢evre gozlemlenmektedir. Bu gozlenme durumunda kara gibi hareketsiz
nesnelerin menzil ve ag¢i1 bilgisi degismemekte, ancak hedef veya kargasa gibi
noktalara ait menzil ve ag1 bilgileri degismektedir. Calisma kapsaminda kullanilan
radara ait ag1 bilgisi kaydedilirken kaymalar yasanmistir. Bu sebeple elde edilen

video gergevelerinde kara bolgelerinin de hareket ettigi gézlemlenmistir.

Ayrica radardan, yansimalart kaydedilmek tizere gonderilen sinyaller ayni aci
iizerinde yiiksekligi fazla olan bir nesne ile karsilastiklarinda, o nesnenin arkasinda
kalan daha kisa nesneleri saptayamamaktadirlar. Ancak ayni agida karsilagilan ilk
yliksek nesneden daha yiiksek bir nesne ile karsilasilana kadar sinyal
ulagtiramadiklari i¢in goriintiileme yapamamaktadirlar. Sinyal ulasmayan bolgelere
kor noktada denmektedir. Sekil 3.1°de goriildiigli lizere yiliksek kara pargasinin
ardindaki gemi ve kisa kara parcasi radar tarafindan saptanamaz ve goriintii tizerine
bu bolgeler giiriiltii olarak yansirtilirlar. Calismada goriintiilenen ¢evreye ait harita
ile radar tarafindan ¢ekilen goriintiiler arasinda, yiiksek nesnelerin bulunmasindan

dolay1 farklar bulunmaktadir.
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6) Harita ile ¢ekilen goriintiiler arasinda farkliliklarin bulunmasi sebebiyle performans
analizi yapilirken, harita ve ¢ekilen goriintiide eslesebilen noktalarin bulundugu yeni

bir goriintii temel dogru (ground truth) olarak kabul edilmistir.

Kor Nokta

Sekil 3.1 Yiiksek nesnelerin ardina sinyal gonderilememesi 6rnegi
(https://www.ibiblio.org/hyperwar/USN/ref/RADONEA/COMINCH-P-08-
06.html 2014)

3.2 Yontem

Radar videolarinda kara bdlgelerinin saptanmasi amaclanan video g¢ergevelerine
normalizasyon islemi uygulanmasi, cergevelerin cesitli yontemler ile bdliitlenerek
gorsel belirgin noktalarin saptanmasi ve sonuglara ait bagarim analizi yapilmasi, ham
veri lizerinde hareketin optik akis ile belirlenerek hareketsel belirginligin saptanmasi
Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi ve son olarak da elde edilen hareket vektorlerinin
siniflandirilmas1 ile kara bolgelerinin saptanmasi olmak {izere yedi boliimden
olusmaktadir. Bu kisimda tez c¢aligmasi kapsaminda uygulanan yoOntemler ve

sonuglarindan sirasi ile bahsedilecektir.

3.2.1 Normalizasyon islemi

Calisma kapsaminda kullanilan radar video cerceveleri Boliim 3.1°de sodylenildigi lizere
cok genis bir deger araligina sahiptir. Bu cergevelerin islenebilmesi igin gri seviye deger

araligmma ¢evrilmeleri gerekmektedir. Cevrim isleminde dogrusal ya da dogrusal
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olmayan yontemler kullanilmaktadir. Dogrusal yontemler deger aralifinin ¢ok genis
oldugu durumlarda uygun sonu¢ iiretmediginden (Nercessian vd. 2010 )calismada
dogrusal olmayan logaritmik 6lgekleme yOnteminin kullanilmasi uygundur. Bunun
sebebi logaritmik 6l¢ekleme yontemi ile yiiksek degerli verilerin araligi sikistirilirken,
diisiik degerli verinin aralig1 genisletilmektedir. Bu yontem kullandigimiz ¢ergevelerin
sinyal seviyesi dagiliminin yapisi, logaritmik 6lgeklendirmeye uygun oldugundan tercih
edilmistir. Logaritmik 6l¢ekleme sonucunda radar goriintli piksel yeginlikler 0 ve 1

arasinda degerler alarak goriintii isleme teknikleri kullanilmaya hazir hale gelmislerdir.

3.2.2 Boliitleme islemi sonuclari

Bu boéliimde normalize edilmis video gercevelerinin bdliitlenmesi ile gorsel belirginligin
saptanmast amaclanmistir. Boliim 2.2°de bahsedildigi iizere belli bir goriintii tiiriine
gbre iyl sonug verecek veya goriintii ¢esidine gore kullanilmasi uygun goriilen bir
boliitleme yontemi bulunmamaktadir, bir¢ok bdliitleme yontemi vardir ve tizerinde
caligilan gorlintiiye gore kullanilacak olan yontem secilmektedir. Calisma kapsaminda
kullanilan radar ¢ercevelerinde 1. dereceden tiireve dayali kenar saptamasi yonteminde
0.1834, 2. dereceden tiireve dayali kenar saptamasi yonteminde 0.225, global esikleme
yonteminde 0.1851, Otsu esiklemesi yonteminde 0.2282, optimal esikleme yonteminde
0.2142 degerleri esik degeri olarak saptanmistir. Alan biiylimesi yontemi igin tohum
pikseli, her c¢ercevede, goriintii icerisinde en yiiksek yeginlige sahip noktaya
yerlestirilmistir. Alan biiylimesi ve alan ayirma birlestirme yontemlerinde benzerlik
kriteri olarak bir¢ok deger denenmistir. Alan ayirma birlestirme yonteminde, bu
degerlerden kiiciik olanlar deniz oldugu halde kara olan piksel sayisini artirirken, biiyiik
olanlar ise dogru saptanan kara pikseli sayisini diislirmislerdir. Alan biiylimesi
yonteminde ise bu durum tohum pikselinin etrafinda saptanan kara yiizdesini
degistirmistir. Her iki yontem i¢inde benzerlik kriteri otomatik olarak bulunabilmesi ve
siklik grafigi dolayisiyla goriintii yapisina uygun olmasindan dolay1 global esik degeri

secilmistir.
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1. dereceden kenar saptama yontemi ile
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Sekil 3.2 Birinci dereceden kenar saptama yontemine ait dogru tespit edilen kara ve
deniz oldugu halde kara olarak tespit edilme yiizdesi basarimlari

2. dereceden kenar saptama ydntemi ile 2. dereceden kenar saptama yontemi ile
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Sekil 3.3 ikinci dereceden kenar saptama yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz
oldugu halde kara olarak tespit edilme yiizdesi bagsarimlari
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Sekil 3.4 Global esikleme yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu halde

kara olarak tespit edilme ylizdesi basarimlari
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Sekil 3.5 Optimal esikleme yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu
halde kara olarak tespit edilme yiizdesi basarimlari
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Otsu egikleme yéntemi ile Otsu egiklemesi ydntemi ile
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Deniz oldugu Halde Kara Olarak Tespit Edilme Ylzdesi

Sekil 3.6 Otsu esikleme yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu halde
kara olarak tespit edilme ylizdesi basarimlari
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Sekil 3.7 Alan biiyiimesi yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu halde
kara olarak tespit edilme yiizdesi basarimlari
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Alan ayirma-birlestirme ydntemi ile

4.2

Alan ayirma-birlestirme yontemi ile
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Sekil 3.8 Alan ayirma-birlestirme yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz
oldugu halde kara olarak tespit edilme yilizdesi basarimlari

Su seti béliitlemesi yontemi ile

Su seti béliitlemesi yontemi ile
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Sekil 3.9 Su seti boliitlemesi yontemine ait dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu
halde kara olarak tespit edilme yiizdesi bagarimlari

Kara Tespit Yiizdesi =

Hem boliitleme sonucu hem de referans goriuntiisimde aynt olan kara pikseli sayisi
100 * (3.1)

Bolitleme islemi sonucu elde edilen kara pikseli sayist

Kara Olarak Tespit Edilen Deniz Pikseli =

100 * Boliitlemis ve kesin referans goriintiisii arasindaki farkin 1 e esit oldugu noktalarin sayist (3 2)

Bolitleme islemi sonucu elde edilen deniz pikseli sayist
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Referans Goriintiisiie Gore Kara Tespit Yiizdesi =

Hem boélitleme sonucu hem de referans goruntiisinde aynt olan kara pikseli sayist

100 =

3.3)

Kesin referans goruntiisiimde bulunan kara pikseli sayist

Esitlik 3.1-3.3, bolim 4°’te verilen basarim analizi sonuglarinin hesaplanilmalarinda

kullanilmislardir.

3.2.3 Kargasa haritasi olusturma ve basarim analizi

Boliitleme islemi sadece tek bir ¢ergeve kullanilarak gerceklesmektedir. Elimizde yeteri
kadar fazla sayida c¢ergeve bulundugunda kara tespiti yapma i¢in kargasa haritalarindan
da yararlanilabilmektedir. Kargasa haritalar esitlik 3.1°de gosterilen yinelemeli basit bir

filtre islemi ile elde edilmektedir.

y@)=A-a)y@i—-1) + ax(i) (3.4)

y(i — 1) eski kargasa haritasi genligini, y (i) giincellenmis kargasa haritasi genligini ve
x(i) simdiki zamandan elde edilen radar tarama ¢iktis1 genligini ifade etmektedir. «
ise kargasa degisim tespitinin hizi ve kararli hale gelme dogrulugu arasindaki dengeyi
saglayan kazanc katsayisidir. Hareketli hedef takibi yapmak i¢in sabit noktalardan gelen
sinyalleri yok etmek amaciyla kargasa haritasi kullanilmaktadir. Sabit noktalar her
taramada ayni, hareketli hedefler ise her taramada farklilik gostermektedirler. Kargasa
haritas1 olustururken kara bolgelerinden gelen sinyallerin degismedigi bilgisinden yola
cikilarak, a katsayisi ile bir onceki taramadan farki sadece hareketli noktalar olan yeni
tarama sinyalinin etkisi kiigiik tutulup, hafizada sakli bir 6nceki kargasa haritas1 bilgisi
bliylik tutularak her kargasa haritas1 yinelemesinde sabit noktalar daha ¢ok 6ne ¢ikarilip,
hareketli noktalar geri plana atilmaktadir. Boylelikle kara bolgelerin kolaylikla ayirt

edilebildigi kargasa haritasi olusturulmaktadir.

Calisma kapsaminda hareketli nesne saptamak i¢in hareketsiz noktalardan gelen
sinyalleri yok etmekte kullanilan kargasa haritalari, kara bolgelerini saptamak amaciyla

kullanilmiglardir. Kargasa degisim tespit hiz1 ve kargasa haritasinin kararli hale gelmesi
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arasindaki baglantiyr saglayan a degeri 0.9 alinarak, taramalar boyunca hareketli
noktalardan gelen sinyaller bastirilmisg, sabit noktalardan gelen sinyaller yiikseltilmistir.

Boylelikle kargasa haritasinda kara bolgeleri tespit edilmistir.

Kargaga Haritas! 5 Kargasa Haritas|
88 T : ; 013 : : .
o
3
8 > 12 o]
E E
[} -
Sl D14
N =
; o
Z 21 i
T (=
'3 &
L 809
5 80 L
i S o}
R g0
: :
P 76F sorf
5 g
8 T4t 3067
° 2
305
721 2 sk
- N
C
7 . . . ‘ ‘ Zos \ ‘ ‘ . ‘
0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120
Tarama No Tarama No

Sekil 3.10 Kargasa haritas1 olusturuldugunda dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu
halde kara olarak tespit edilme yiizdesi basarimlari

3.2.4 Optik akis vektorlerinin elde edilmesi

Veri sayist sinirlt oldugunda kara tespiti i¢in boliitleme yontemi kullanilabilmektedir
ancak boliitleme tekniklerinin basarimlar1 boliim 4’te gosterildigi lizere yeteri kadar iyi
degildir. Bu sebeple smirli veri varliginda ardisik termal giirtiltiisii elenmis iki ¢ergeve
arasinda takip etme islemi calisma kapsaminda optik akis ile gergeklestirilmistir.
Boylelikle sadece iki tarama kullanilarak kara bolgelerinin saptanmasi amaglanmistir.
Calisma kapsaminda goriintiiniin her noktasina ait optik akis vektorlerini bulmasi ve
homojen nesnelerin i¢ kisimlarinda kalan noktalara ait hareketi hesaplayabilmesi
avantajindan dolayr HS optik akis yonteminden yararlanilmistir. Calisma kapsaminda,
optik akis vektorlerini bulmak icin yumusaklik katsayist 10 ve yineleme sayis1 100

secilmistir.
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1 ve 2. gerceveler arasindaki optik akis
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Sekil 3.11 Bir ve ikinci video g¢erceveleri arasindaki optik akis

7000 1

6000 [ 1

5000 [ S 1

“é, 3000 - 1
< s

= 2000f - 1

1000 g .

ok J

-1000 [ 1

-2000 1

398 399 40 401 402 403 404 405 406 407
angle

Sekil 3.12 Kirk derece agisinda bulunan optik akis vektorleri

Sekil 3.2°nin kirkinci derecesine menzil boyunca bakilip karsilagtirildiginda optik akis
vektorlerinin deniz, kara ve kargasa varliginda nasil davrandig1 gozlemlenebilmektedir.
Deniz oldugu halde kara olarak saptanan piksellere ait optik akis vektorlerinin yoni
siirekli degisen ve genligi kiiciik vektorler bulunmaktadir, ac1 kaymasindan dolay: tiim

kara bolgeleri ayn1 yonde optik akis vektorlerine sahiptir ve denize ait optik akis
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vektorleri de sifira yakindir. Optik akis vektdrlerine ait 6zellikler kullanilip 6znitelik
¢ikarma iglemi yapilarak, bu vektorlerin ait oldugu boélgeler ile ilgi daha dogru daha

aciklayici bilgiler elde edilmesi i¢in ¢aligilmistir.

3.2.5 Oznitelik ¢ikarim yapilmasi

Siniflandirmay1 kargasa haritas1 yontemine gore daha az sayida cergeve kullanarak
yapabilmek i¢in on adet radar video gercevesi kullanilmigtir. Boliim 2.5.1°de anlatilan
her 6znitelik, optik akis gercevelerinde bir pikselin ayn1 konumdaki her ¢erceve degeri
hesaba katilarak yapilmaktadir. Calismada on gergeve kullanildig: igin dokuz tane optik
akis gergevesi bulunmaktadir ve her gercevede 8000 * 80 = 640000 tane yatay, dikey
eksenlerindeki piksel hiz1 ve agis1 bilgisi bulunmaktadir. Her optik akis vektorii de yatay
ve dikey yonde hareket, genlik ve a¢1 bilgisi olmak {izere 4 adet bilgi
bulundurmaktadirlar Boliim 2.5.1’de sekiz tane Oznitelik belirlendigine goére tiim
calismaya ait toplam &znitelik vektdrii 640000 * 8 x 4 boyutuna sahiptir. Oznitelik
vektoriiniin ~ biiylik olmas1 hem islem karmasikligi hem de islem siiresi agisindan
kullanigh degildir. Ayrica dznitelikler iginde siniflandirma performansina etki etmeyen
ya da smiflandirma performansini diisliren 6znitelikler bulunabilmektedir. Bu sebeple

oznitelik se¢cimi yapilmasi gerekmektedir.

3.2.6 Oznitelik secilmesi

Baglica smiflandirma performansinin artirilmasi ve islem karmasikliginin azaltilmasi
acisindan 6znitelik se¢imi yapilmaktadir. Calisma kapsaminda bolim 2.6.4’°te anlatilan
hibrit 6znitelik se¢imi yontemi kullanilmistir. Bu yontemin secilmesinin nedeni filtre ve
sarmal Oznitelik segme yoOntemlerinin iyi taraflarint birlestirerek dogrulugu yiiksek
sonuglar sunmasidir. Oncelikle filtre yontemlerinden karsilikli bilgi (MI) 6znitelik
secimi yontemi kullanilmistir. Bu yontem her 6zniteligin diger 6znitelikler hakkinda
sahip oldugu bilgi miktarin1 kullanarak, bilgi miktar1 fazla olan Oznitelikleri
belirlemekte ve tim oOznitelikleri aralarindaki bilgi miktarina goére puanlamaktadir.
Aralarindaki bilgi miktarlar1 fazla olan 6zniteliklerin ayn1 anda kullanilmasi gereksiz

oldugu i¢in bunlardan birine diisiik puan verir ve aralarinda bilgi miktar1 az olan
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Oznitelikler ise ¢cok puan verir. Bu yontemden alinan yiliksek puanli 6znitelikler sarmal
Oznitelik secicisi olan ileri belemeli 6znitelik se¢imi yontemine gonderilir. Bu yontem
girisinde bulunan 6znitelikleri eklemeli olarak tek tek alir ve siniflandiric1 performansini
Olcer. Smiflandirict performansinda az veya hi¢ degisiklik yasanmaya baslandiginda
Oznitelik eklemeyi birakir. Calisma kapsaminda filtre yontemi ve ardindan sarmal
yontem ile bolim 2.6.4’te verilen 6zniteliklerden ortalama karekok ortalamasi ve tepe

genligi degeri secilmistir. Boylelikle 6znitelik vektori boyutu 640000 * 2 * 4 olmustur.

3.2.7 Smiflandirma

Kara, deniz ve deniz oldugu halde kara olarak goziiken bdlgelerin optik akis
vektorlerine ait Ozniteliklerden yararlanarak bu bdlgelerin  gozetimli olarak
siiflandirma islemi yapilmistir. Gozetimli bir siniflandirma yapilabilmesi i¢in 6ncelikle
sonuglart belli olan test ve egitim verisi belirlenmelidir. Test ve egitim verisine ait
sonuclar kara, deniz ve kargasaya ait sinif etiketleridir. Bu calismada termal giiriiltiisii
elenmis goriintiiden yararlanilarak toplamda 80 tane kara, deniz ve deniz oldugu halde
kara olarak goziiken noktalar segilmis ve boliim 3.2.6°dan yararlanilarak bu noktalara
ait secilmis Oznitelikler hesaplanmistir. Ayrica kara bolgelerine 1, deniz bolgelerine 2,
deniz oldugu halde kara olarak goéziiken bolgelere 3 degeri sinif etiketi verilmistir.
Secilen bu noktalar ve etiketleri siniflandiriciya test verisi olarak gonderilmistir. Test
verisinin bir kismi egitim, bir kismi1 da test i¢in ayrilir. Calisma kapsaminda test ve
egitim verilerinin se¢imi igin 5-kath capraz-saglama yontemi kullanilmistir. Yani 80
tane nokta igeren veri bes esit boliinmiis her bir parcasi test kalan diger dort parcasi
egitim verisi olarak kullanilmistir. Bu islem bes parcadan her birinin test verisi olarak
kullanilasiya kadar, yani bes yineleme ile devam etmistir. Her yinelemede test, egitim
verisi ve bunlara ait simf etiketleri smiflandiriciya gonderilmistir. Her yineleme
sonrasinda alinan siniflandiric1 performansi toplanip bese boliinerek siniflandirmaya ait

gercek sonug elde edilmistir.

Calisma kapsaminda basit karar agaclari yonteminden yararlanilmis ve kok olarak
konumlanan 6zniteligi belirlemek i¢in 6zniteliklerin bilgi kazanci hesaplanmis ve en

yiiksek bilgi kazancina sahip olani kok olarak belirlenmigtir. DVM yo6nteminde ise hem
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dogrusal hem de dogrusal olmayan yontemler denenmistir. Dogrusal olmayan
yontemlerde en iyi sonu¢ Gauss g¢ekirdegi kullanildiginda alinmistir. Dogrusal DVM
yontemleri veriyi iki gruba ayirmaktadir ve ¢alisma kapsaminda ayirilmasi gereken i¢
grup bulunmaktadir. Bu sebeple dogrusal DVM yo6ntemi, veri seti i¢inden ikiserli olarak
gruplar1 alip siniflandirma yaparak, tiim siniflandirma sonucunu vermistir. K en yakin
komsu smiflandirmasinda ise k sayist degeri, en az k sayisi ile en iyi sonucu veren, 3

olarak secilmistir. Ayrica mesafe Slgiitii olarak oklit mesafesi kullanilmistir.

Karmagiklik Matrisi  : Karar Agaci

Dogru Simif

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.13 Tiim 6zniteliklerin kullanilmast ile elde edilen karar agaci siniflandirma
sonucu

Karmagikhik Matrisi  : Destek Vektsr Makinesi

Dogru Sirf

50.0%
5.0

1 2

3 DRO O
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.14 Tiim dzniteliklerin kullanilmasi ile elde edilen dogrusal DVM
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siiflandirma sonucu

Karmagiklik Matrisi  : Destek Vektér Makinesi
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Tahmin Edilen Simif

Sekil 3.15 Tiim 6zniteliklerin kullanilmasi ile elde edilen dogrusal olmayan DVM
smiflandirma sonucu

Karmagiklik Matrisi  : k= En Yakin Komgu

GA.4%
e

Dogru Simif

B0 1%
S0

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.16 Tiim 6zniteliklerin kullanilmasi ile elde edilen 3 komsuluk ve 6klit mesafesi
kullanilan KNN simiflandirma sonucu
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Karmasiklik Matrisi  : k= En Yakin Komgu

Dogru Sirmf

1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.17 Tiim ozniteliklerin kullanilmasi ile elde edilen 10 komsuluk ve 6klit mesafesi
kullanilan KNN siniflandirma sonucu

Bolim 3.2.6’da se¢im yapilarak bulunan karekok ortalamast ve genlik mesafesi
Ozniteliklerinin ~ siiflandiriciya  gonderilmesi  ile elde edilen siniflandirma

performanslar sekil 3.18-3.22 arasinda karmasiklik matrisleri ile gosterilmistir.

Karmasikhik Matrisi  : Karar Agaci
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Sekil 3.18 Secilen 6znitelikler kullanilmasi ile elde edilen karar agaci siniflandirma
sonucu
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Karmagiklik Matrisi _ : Destek Vektr Makinesi

Dogru Sinif

1 2

3
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.19 Segilen 6znitelikler kullanilmasi ile elde edilen dogrusal DVM siniflandirma
sonucu

Karmagiklik Matrisi  : Destek Vektdr Makinesi

Dogru Sinif

1 F

3
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.20 Segilen 6znitelikler kullanilmasi ile elde edilen dogrusal olmayansan DVM
siiflandirma sonucu
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Karmasiklik Matrisi  : k—En Yakin Komsu

Dogru Sirmf

Tahmin Edilen Simif

Sekil 3.21 Secilmis 6znitelikler kullanilmasi ile elde edilen 3 komsuluk ve oklit
mesafesi kullanilan KNN siniflandirma sonucu

Karmasikhik Matrisi  : k= En Yakin Komsu

Dogru Simif

B YHE

1 2

Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3.22 Secilmis 6znitelikler kullanilmasi ile elde edilen 10 komsuluk ve 6klit
mesafesi kullanilan KNN siniflandirma sonucu
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Siniflandirma iglemi sonucu Siniflandirma iglemi sonucu
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Sekil 3.23 Siniflandirma sonucunda dogru tespit edilen kara ve deniz oldugu halde kara
olarak tespit edilme yiizdesi basarimlari
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Calisma kapsaminda onerilen yontemler i¢in radar videosundan elde edilmis 110 tane
cerceve kullanilmistir. Bu video ¢ergeveleri kara ve deniz bolgelerini igeren bir ¢evrenin
8000*80 boyutunda goriintiilenmis halidir. Goriintiiler lizerinde kara bdlgelerinin

yeginlikleri ¢ok yiiksekken, deniz bolgelerine ait yeginlikler ¢ok diisiiktiir.

Tez calismasinda kara bolgelerinin tespiti i¢in goriintii isleme yontemleri, kargasa
haritas1 ve smiflandirma yontemlerinden yararlanilmistir. Bu yontemlere ait basarimlar

bu boliimde bulunan ¢izelgeler ile agiklanmistir.

Kara tespiti i¢in Onerilen yontemler kullanilmadan 6nce video ¢ergeveleri normalize

edilerek, piksel degerleri 0-1 arasina dlgeklenmistir.

Cizelge 4.1-4.3’te goriintii boliitleme yontemleri kullanilan video g¢ercevelerinde kara
bolgelerinin hangi oranda saptanabilecegi ve deniz oldugu halde kara olarak tespit

edilen noktalarin sayist incelenmistir.

Cizelge 4.1 Boliitleme yontemleri sonucunda elde edilen kara tespit yiizdesi ortalama ve
standart sapma degerleri

Kara Tespit Yiizdesi Kara Tespit Yiizdesi Standart
Ortalama Degeri Sapma Degeri
1.Dereceden tiireve dayah kenar 60.0505 1.8612
saptama
2.Dereceden tiireve dayal kenar 47.2634 0.3367
saptama
Global esikleme 66.9092 1.3646
Optimal esikleme 70.1692 0.6325
Otsu esiklemesi 71.9953 0.6427
Alan biiyiimesi 72.2820 14.8271
Alan ayirma-birlestirme 60.4469 0.9362
Su seti boliitlemesi 79.1527 4.4298
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Cizelge 4.2 Boliitleme yontemleri sonucunda kara olarak tespit edilen deniz pikseli
yiizde ortalama ve standart sapma degeri ve hatali saptanan piksel sayisi
ortalama ve standart sapma degeri

Kara Olarak Kara Tespit Kara Olarak Tespit Kara Olarak Tespit
Tespit Edilen Yiizdesi Edilen Deniz Pikseli Edilen Deniz Pikseli
Deniz Pikseli Standart Sayis1 Ortalama Sayis1 Standart
Yiizdesi Ortalama | Sapma Degeri Degeri Sapma Degeri
1.Dereceden 1.8612 0.0483 6106.4 158.4
tiireve dayah
kenar saptama
2.Dereceden 5.5830 0.3618 18317 1186.9
tiireve dayah
Global esikleme 1.8132 0.2295 5949 753.1065
Optimal 1.3004 0.0472 4266.4 154.8405
esikleme
Otsu esiklemesi 1.3253 0.0512 4.1980 168.1332
Alan biiyiimesi 0.1752 0.0978 574.9099 320.8676
Alan ayirma- 3.7488 0.1578 12300 517.6697
birlestirme
Su set 0.6708 0.3674 2200.7 1205.5
boliitlemesi

Cizelge 4.3 Referans goriitilye gore saptanan kara tespit yiizdesi ortalama ve standart
sapma degerleri

_ Haritaya gore Saptanan Haritaya gore Saptanan
Kara Tespit Yiizdesi Kara Tespit Yiizdesi

1.Dereceden tiireve dayah kenar 36.3120 3.4299
saptama yontemi

2.Dereceden tiireve dayal kenar 12.0359 0.4953

saptama

Global esikleme 80.5582 3.0175

Optimal esikleme 74.6359 2.9862

Otsu esiklemesi 75.0297 2.9903

Alan biiyiimesi 7.7260 4.0102

Alan ayirma-birlestirme 54.8695 1.0700

Su seti boliitlemesi 50.6643 5.3223

88



Cizelge 4.1-4.2°de bulunan degerler esitlik 3.1-3.2 kullanilarak, ¢izelge 4.3°te bulunan
degerler ise esitlik 3.3 kullanilarak elde edilmislerdir.

Sekil 3.2-3.9 ve cizelge 4.1-4.2°de boéliitleme yontemleri uygulanmis ¢ercevelerde dogru
tespit edilen kara yiizdesi ve deniz oldugu halde kara pikseli olarak saptanan hatali
saptama yiizdesine ait ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. Dogru tespit
edilen kara pikseli orani boliitlenmis goriintii ile harita iizerinde denk gelen nokta
sayisinin, tiim boliit pikseli sayisina oranlanmasi ile elde edilmistir. Deniz oldugu halde
kara olarak saptanan piksel orani ise boliitlenmis goriintiinde harita {izerine diismeyen
piksel sayisinin tiim deniz pikseli sayisina oranlanmasi ile elde edilmistir. Goriintiilerin
biiyiik bir boliimiinii deniz piksellleri olusturdugundan hatali saptanan kara pikseli orani
tiim boliitlemelerde ¢ok kiigiik goziikmektedir. Bu sebeple cizelge 4.2°de hatali olarak
saptanan kara piksel sayisina bakilarak hata hakkinda yorum yapilmasi daha dogrudur.
Cizelge 4.1°de bulunan kara tespit yiizdesi degerlerine bakildiginda su seti ve alan
biiyiimesi boliitlemesi yontemlerinin en iyi sonucu gosterdigi goziikmektedir. Ancak
dogru tespit edilen kara pikseli orani boliitlenmis goriintiide harita ile ¢akisan piksel
sayisinin, toplam bdliitleme pikseline orani ile edildigi icin, az sayida piksel
boliitleyebilen yontemlerde yanli sonu¢ vermektedir. Su seti ve alan biliylimesi
yontemleri az sayida boliit olustururlar ve olusturduklar1 boliitlerin bir¢ogu harita ile
cakismaktadir, ancak haritanin kii¢iik bir kismin1 saptamislardir. Bu sebeple dogru
tespit edilen kara pikseli ylizdesini bulmak i¢in boliitleme sonucunda harita ile ¢akisan
piksel sayis1 oranminin, referans goriintiide bulunan kara pikseli sayisina oram

kullanilmastir, ¢izelge 4.3°te elde edilen degerler bulunmaktadir.

Cizelge 4.1-4.3’te bulunan sonuglar incelediginde tiireve dayali kenar saptama
yontemlerinin hem kara tespit oranlart diisiik hem de hatali tespit ettikleri piksel sayilar
fazladir. Alan biliylimesi yontemi sadece c¢ekirdek pikselinin bulundugu bolgeyi
boliitleyebildigi i¢in hatali piksel saptama sayisi diisiiktiir ancak dogru kara pikseli
tespit ylizdesi ¢ok ¢ok diisiik oldugundan kullanima uygun degildir, su seti boliitlemesi
icinde benzeri bir durum gegerlidir. Alan ayirma-birlestirme yonteminde boliitleme
yapabilmek i¢in gOrlintiinlin dorderlik pargalara ayrilmasi ve bu pargalarin

birlestirilemesinden kaynakli olarak goriintii lizerinde kalan ayirma c¢izgileri yontemin
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sonucu olumsuz yonde etkilemektedir. Global, optimal ve otsu esikleme yontemlerine
bakildiginda haritaya gore saptanan kara tespit ylizdesi en biiyilk olan global
esiklemedir, ancak global esiklemede hatali piksel sayis1 da fazladir. Bunlarin arasindan
her yonden daha iyi sonu¢ veren yontem Otsu esiklemesidir. Cizelge 4.2-4.3’e
bakildiginda global esiklemenin kara saptama yiizdesi ile Otsu esiklemesi ile elde edilen
kara noktalar1 sayis1 arasindaki fark ile deniz oldugu halde kara olarak saptanan piksel

sayisindan oldukga azdir. Bu sebeple Otsu yonteminin iyi ¢alistigi sylenilmektedir.

Goriintii isleme uygulamalarinda kullanilan ve bolim 2.3.1°de bahsedilen goriintii
boliitleme yontemlerinin basarimini  6lgmek i¢in kullanilan performans analizi

metriklerden alinan sonuglar ¢izelge 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.4 Boliitleme yontemlerinin performans degerlendirmesi

1.Derece .
tii 2.I?erece Global Optimal Qtsu Alan Alan .
ureve tiireve Esikleme | Esikleme Esikleme Biiviime Ayir- Su Seti
dayal dayal s s si Y Birlestir

DICE 0.316 | 0.0601 | 0.6153 | 0.6340 | 0.6341 | 0.0564 | 0.3043 | 0.5164

RI 0.9715 | 0.9343 | 0.9823 | 0.9854 | 0.9853 | 0.9823 | 0.9544 | 0.9836

MI 0.0217 | 0.0200 | 0.0204 | 0.0200 | 0.0199 | 0.0202 | 0.0200 | 0.0198

KAP 1 0.3024 | 0.0343 | 0.6067 | 0.6266 | 0.6267 | 0.0550 | 0.2856 | 0.5083

AUC | 0.6743 | 0.5330 | 0.8829 | 0.8453 | 0.8484 | 0.5153 | 0.7577 | 0.7384

AVD | 0.0072 | 0.0190 | 0.0043 | 0.0031 | 0.0032 | 0.0081 | 0.0076 | 0.0046

Cizelge 4.4 incelendiginde bdliitleme performanslari degerlendirilirken kullanilan

Olciitlerin sonucu ile cizelge 4.1-4.3 arasinda farkliliklarin bulundugu goriilmektedir.
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Performans analizi sonuglar1 ile kiyaslanildiginda en yiiksek basarim elde edilen
boliitleme yontemleri aynidir. Ancak performans analizi yontemlerinde 6rnegin rand
indeksi (RI) metriginde tiim yontemlerden alinan sonuglar % 90 tespit basarimi
gostermektedir. Bu oran dogru kara tespiti yiizdesi sonuglarina gore ¢ok buyiiktiir ve
ayrica boyle bir oran kara tespitinin sadece boéliitleme ile ¢ok yiiksek bir dogrulukta
gerceklestigini ifade etmektedir. Ancak boéliitleme sonuglart incelendiginde bu metrigin
hatal1 sonug iiretmis oldugu anlasilmaktadir. Bunun sebebi rand indeksi metriginin bagl
oldugu degiskenlerden birinin dogru negatif sayisi yani deniz noktalar1 sayist olmasidir.
Calismada kullanilan goriintii boyutunun ¢ok biiylik olmasi ve bu goriintiilerde denizin
biiyiik bir yer kaplamasindan dolay1 rand indeksi metrigi sonucu biiyiik ¢ikmistir. Bu
sebeple basarim Olgiitli secerken kullanilan materyale uygun 6lgiitler belirlenmelidir,
calisma kapsaminda kullanilan goriintiilerde deniz pikseli sayisinin kara pikseli
sayisindan ¢ok ¢ok biiylik olmasi, dogru negatif sayisi kullanilan bir metrik ile dlgiilen
basarimin hatali olabilecegi anlamina gelmektedir. Bu sebeple ¢izelge 4.1-4.3’iin elde

edildigi basarim metriklerin kullanmak daha uygun olmaktadir.

Cizelge 4.5 Kargasa haritasina ait basarim analizi sonuglari

Kara Olarak Kara Olarak Kara Olarak
Kara Tespit Kara Tespit Tespit Edilen Kara Tespit Tespit Edilen Tespit Edilen
Yiizdesi Yiizdesi Deniz Pikseli Yiizdesi Deniz Pikseli pit Editen
. . Deniz Pikseli
Ortalama Standart Yiizdesi Standart Sayisi
o o o Sayis1 Standart
Degeri Sapma Degeri Ortalama Sapma Degeri Ortalama P
.. .. Sapma Degeri
Degeri Degeri
86.1095 3.7603 0.4800 0.1825 1574 13.5138

Kargasa haritalarinda dogru tespit edilen kara yiizdelerine ait ortalama ve standart
sapma degerleri ¢izelge 4.5’te verilmistir. Kargasa haritasin1 olusturmak icin 110 tane
cerceve kullanilmistir. Burada dikkat edilmesi gereken sdyle bir durum vardir:
Yinelemeyle olusturulan kargasa haritalarinda, sekil 3.10, ilk 7 tarama boyunca dogru
kara bolgesi saptama oraninda pek fazla degisiklik gozlemlenmemistir, ¢iinkii hem
taramalar arasindaki degisimler azdir hem de filtreleme islemi ile bu degisiklikler
kargasa haritasina yavasca aksettirilmektedir. Ayrica yaklagik 20 tarama sonrasinda bu
saptama oranlari bir degere yakinsamislardir. Bu sebeple bazi boliitleme yontemlerinde

ilk 20 c¢er¢eve boyunca standart sapma degerleri ¢ok biiyiikken, sonrasinda
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kiigiilmiislerdir. ilk 20 gercevedeki ani degisimden kaginmak icin, cizelge 4.5te 20.
taramadan itibaren elde edilen ortalama ve standart sapma degerleri verilmistir. Kargasa

haritasi ile kara tespiti, boliitleme ile kara tespitine gére daha iyi sonuglar vermektedir.

Cizelge 4.6 Tiim 6zniteliklerin kullanildig1 siniflandirma

Dogrusal Olmayan 3 Komsuluklu 10 Komsuluklu
Karar Agaci Dogrusal SVM
SVM KNN KNN
%82.5 %82.5 %68.8 %80 %73.8

Cizelge 4.7 Segilen 6zniteliklerin kullanildigr siniflandirma dogrulugu

Dogrusal Olmayan 3 Komsuluklu 10 Komsuluklu
Karar Agaci Dogrusal SVM
SVM KNN KNN
%83.8 %86.3 %86.3 %88.8 %76.8

Cizelge 4.6-4.7 incelendiginde se¢ilmis Oznitelikler ile c¢alismanin siniflandirma
performansini iyilestirdigi goriilmektedir, bu durum o6zellikle dogrusal olmayan SVM
simniflandirmasinda bariz bir sekilde ortadadir. Bunun yani sira 3 ve 10 komsuluk
kullanilan KNN siniflandirmasi sonuglar1 arasinda fark bulunmaktadir. Béliim 2.7.3’te
anlatildig1 lizere k parametresinin yiiksek tutulmasi fazla uyuma neden olmus, siniflar
arast ayrim 1yl yapilamamistir. Bunlarin yani sira burada gosterilmese de karar
agaclarinda maksimum dallanma sayist ¢ok kiigiiltiiliince siniflandirici performansi
diismektedir, ancak belli bir dallanma sayisinin iizerinde ne kadar biiyiik bir dallanma
sayis1 secilirse secilsin siniflandirma performansi degismemektedir, ¢linkii dallanma
sayisi artirilsa bile sorulabilecek soru sayisi artmadigi igin performans etkilenmez.
Calisma kapsaminda siniflandirma iglemi en iyi sonucu veren, segilmis Oznitelikler,
oklit mesafesi ve li¢ komsuluk kullanan KNN siiflandiricisi ile yapilmistir. Cizelge 4.6
incelendiginde smiflandirma ile boliitleme yontemlerine goére daha iyi sonuglar alindig:

gorilmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Tez kapsaminda radar video goriintiilerinden goriintli isleme teknikleri kullanilarak
karalarin belirlenmesi iizerine ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Calismada kaynak olarak deniz
radarlarindan elde edilen video ve bu videodan clde edilen video cergeveleri ile
calisilmigtir. Bir deniz araci veya kara ilizerinde bulunan deniz radarlari, ¢evresindeki
hedefleri saptamak, navigasyon veya carpismadan kaginma gibi amaglarla
kullanilmaktadirlar. Bu radarlar iletilen sinyal ile yansiyan sinyal arasinda gegen siireyi
kullanarak hedeflere ait menzil bilgisini elde ederken, ayn1 zamanda mekanik dénme
yaparak aci1 bilgisini elde etmektedir. Yansiyan sinyalin enerjiside menzil ve agi
bilgisine gdre plan pozisyon gostergesi tlizerine konumlandirilarak goriintiiler elde
edilmislerdir. Uzerinde calisilan video duragan bir radar ile ¢ekilmis olup, her gergevesi
ayni noktalar arasim1 resmetmektedir. Ancak ag¢1 bilgisinde ufak sapmalar olan
cercevenin ayni goriintliyii vermesinden dolayr karalarin sabit olmasi gerekliligine

ragmen, karalarin da deniz gibi hareketli goziikmelerine sebep olmustur.

Tez kapsaminda kara bolgelerinin saptanmasi ile hedef takibi sirasinda karalardan gelen
giiclii yansimalarin yok edilerek hedef tespit olasiliginin arttirilmasi, gemi icin rota
belirlenmesi, kiyr sinirlarinin korunmasi sorunlarina ¢6ziim amaglanmaktadir.
Literatiirde kargasa haritast olusturma, uzun siireli Ol¢limler ile kara ve deniz
istatistiklerinin  belirlenmesi temeline dayanan ¢alismalar bulunmaktadir, ancak
ulagilabilen literatiirde goriintii isleme tekniklerinin kullanildigi, radar videolarinda
karasal bolgelerin saptanmasi ile ilgili bir g¢alisma ile karsilagilmamistir. Tez
kapsaminda, literatiirden farkli olarak kara bolgelerinin saptanmasi igin goriintii isleme

tekniklerinden yararlanilmistir.

Karalarin saptanmasi i¢in gelistirilen c¢alismada, radar videosu iizerindeki piksel
yeginlikleri arasindaki farkin ¢ok fazla olmasindan dolayr oncelikle veri
normalizasyonu isleminden yararlanilmistir. Yiiksek yeginlik farkinin oldugu veride,
literatiirden yararlanilarak logaritmik Olgekleme kullanilmis ve piksel degerleri 0-1
arasina taginarak goriintii islemeye uygun hale getirilmistir. Problemin bu asamadan

sonrast ¢ikint1 Saptanmasi iglemine doniigmiistiir. Cikinti saptanmasi, tiim veri yerine
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ilgilenilen veri kisimlarmma odaklanilmasina yardimeir olmaktadir. Video verisinin
kullanildig literatiir calismalarinda ¢ikinti saptanmasi statik yani ve dinamik olmak
tizere iki baglik altinda incelenmistir. Statik ¢ikint1 i¢in her video ¢ercevesindeki gorsel
cikint1 bilgisi ¢ikartilirken, dinamik ¢ikintt i¢in zamanda sirali ardisik cerceveler
arasindaki ¢ikinti bilgisi ¢ikartilmaktadir. Literatiirde tiim videoya ait ¢ikinti saptanmasi
calismalarinin temeli statik ve dinamik ¢ikintilarin ayri ayri saptanarak, daha sonra
birlestirilmelerine dayanmaktadir. Calisma kapsaminda, literatiirden farkli olarak
oncelikle gercevelere ait statik belirgin noktalar saptanmis, daha sonra bu noktalarin
ardisik ¢ercevelerde takip edilmeleri ile dinamik ¢ikinti saptanmistir. Statik belirginligin
saptanmasinda goriintii  boliitleme  yontemlerinden yararlanilmistir.  Boliitleme
yontemlerini basarim analizi yapilmistir. Kara saptamada iyi performans gdsteren
boliitleme teknigi belirlenmistir. Bunun yani sira veri sayisi fazla oldugunda kargasa
haritas1 olusturularak, bu haritada kara bolgesi saptama basarimi incelenmistir. Sonug
olarak kargasa haritasinin kara bolgelerini saptamada bdliitlemeden daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Elimizde bulunan verinin kisitli olmasi durumunda kara tespiti yaparken
optik akis yonteminden yararlanilmistir. Optik akis vektorleri ardisik iki cergeve
arasindaki piksellerin x ve y yoniindeki hiz ve a¢1 bilgisini bulundurmaktadir. Calisma
kapsaminda sonuca ulasabilmek adina ham veri ¢ergevelerinden termal giiriiltii elenerek
optik akis kullanilmistir. Termal giiriiltiiyli eleme islemi bir cesit boliitleme teknigi
olarak goziikmektedir, fakat termal giiriiltii elenirken boéliitleme sonuglarinda oldugu
gibi kara bolgelerinin bir kism1 degil tamami boliitlenmis olur. Kisacasi kara tespiti %
100°diir. Eger verinin agi1 dlglimiinde kaymalar yasanmasaydi, karalara ait optik akis
sonucu sifir ¢ikar ve buraya kadar yapilan islemlerle kara bolgeleri tespit edilmis
olurdu. Ancak ac1 kaymasindan dolayr optik akis ile kara bolgelerinde de hareket
saptanmistir. Ancak bu hareket kargasa bolgesindeki hareketten yapisal olarak farklidir.
Bu farkliliktan yararlanilarak siniflandirma yapilmasi amaclanmistir. Siniflandirma
islemine 6n hazirlik olmasi agisindan 6znitelik ¢ikarmak gerekmistir. Yapilan literatiir
taramast sonucunda optik akis vektorlerini kullanarak siniflandirma yapilan
calismalarda siklikla kullanilan zaman alan1 6znitelikleri tiim optik akis ¢ercevelerinden
her bir piksel noktasi i¢in ¢ikarilmiglardir. Elde edilen 6znitelik uzayindan siniflandirma
performansini diisiirecek veya etkilemeyecek olanlar elenerek Oznitelik se¢imi islemi

gerceklestirilmistir. Oznitelik secimi hem siniflandirma performansinin artirilmas: hem
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de dznitelik uzay vektdriiniin boyutu azaltilmistir. Oznitelik segimi literatiirde verimli
sonuclar alindigi belirtilen hibrit yontemler kullanilarak yapilmistir. Calismanin son
asamasi olan simiflandirma i¢in deneysel bir calisma yapilarak bir¢ok simiflandirici
kullanilmis ve performansi en yiiksek smiflandiric1 saptanmistir. Deneysel bir ¢calisma
yapilmasinin sebebi smiflandirma yontemlerinin her uygulamada farkli sonuglar
olusturmasindan kaynaklanmaktadir. Secilen egitim verisi bir ¢ok smiflandirict
tarafindan egitilip test edilmis, en yliksek oranda siniflandirma performansina sahip
KNN siiflandiricisi ile kara bolgelerinin yiiksek oranda saptanabildigi gdzlemlenmistir.
Ayrica yeni bir veri eklendiginde alinan siniflandirma performansit hemen hemen ayni

kalmaktadir.

Tez calismasinda elde edilen sonuglar varliginda, radar videolarinda karasal alanlarin,
diger radar caligmalarinda oldugu gibi iizerinde ¢alisilan ortam nesne istatistiklerinin
belirlenilmesine ihtiyag duyulmaksizin bilgisayarla gérme ve makine O6grenmesi
yontemleri ile saptanabilecegi gozlemlenmistir. Kiyr giivenligi, hedef takibi, harita
bulunmadiginda seyir rotasi belirlemek gibi 6nemli uygulamalarda kara bolgelerini

saptamanin bu uygulamalarin bagarimlarini arttiracag: diisiiniilmektedir.

Ilerleyen zamanlardaki ¢alismalarimizda alan biiyiimesi yontemi igin tohum pikselinin
farkli noktalarda se¢ilmesi ile basarimin incelenmesi iizerine ve ayrica zamansal ve
uzamsal ¢ikintilarin birlestirilmesi yani boliitleme sonuglart ve optik akis vektorlerinin
simniflandirilmas:  yontemlerinin  birlestirilmesi  ile ¢ikinti  saptamast  oraninin

yiikseltilmesi i¢in ¢aligilacaktir.
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EK 1 Karmasiklik Matrisi

Genel dogru verisinin kullanildig1 bir ¢calismada performans dl¢iimii i¢in sadece dogru
saptanmis noktalarin sayisina veya yiizdeligine bakilmasi1 dogru bir yaklasimmis gibi
goziikse de yanlistir. Ornegin boliim 3.2.7°de siiflandirma sonuglar1 degerlendirilirken
sadece dogru saptanan kara noktalarinin sayisina gore siniflandiriciya karar verilmesi
hatalara sebep olabilmektedir. Dogru saptanan kara noktalarinin yani sira dogru
saptanan deniz ve karmasa noktalar1 sayilarima ve bu bolgelerin yanlis saptanma
sayilarina da bakilarak tiim calisma i¢in bir sonug¢ elde edilmelidir. Bu sebeple
performans degerlendirmesi yapilirken kesinlik, hassasiyet ve dogruluk analizlerinin de
yapilmasi gerekmektedir. Karmagiklik matrisi genel dogru ve tahmin edilmis veri
hakkinda bilgi saglayan bir sistemdir. Yani bu matris kullanilan algoritmanin
performansinin gorsellestirilebilmesini saglamaktadir. Karmasiklik matrisleri dogru
pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif sayilarinin satir ve siitunlarinda

bulundugu genellikle 2 * 2’lik yapilardan olugsmaktadirlar.

Tez kapsaminda, sekil 1’de verilen tahmin sonucu bdliitleme sonucuna denk
diismektedir. Boliitlemenin performansin1 degerlendirilirken kullanilan DP, YN, YP,

DN parametrelerinin ¢alisma kapsamindaki tanimlar1 agsagidaki gibidir.

Pozitif (P): Karasal alana ait piksel olmas1 durumu

Negatif (N): Arka plan pikseli olmas1 durumu

Gergek Pozitif (DP): Dogru olarak tespit edilen karasal alan piksellerinin sayist

Yanlis Pozitif (YP): Arka plan pikseli oldugu halde karasal alan pikseli olarak saptanan

piksellerin say1s1

Dogru Negatif (DN): Dogru olarak tespit edilen arka plan piksellerinin sayisi
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Yanlis Negatif (YN): Karasal alan pikseli oldugu halde arka plan pikseli olarak saptanan

piksellerin say1s1

Genel Dogru
Pozitif Negatif
Tahmin | Pozitif DP YP Kesinlik (Precision) = DP/(DP + YP)
Sonuey I Negatif YN N
Dogruluk(Accuracy) =
Hussasiyet (Recall Sensitivity) = DF/(DP +1N)
(DP 4 DN)/(DP + DN 4 FP £ FN)

Sekil 1 Karmagiklik matrisi

Bolim 2.3.1°de yapilan literatiir ¢calismasi sonucunda DICE benzerlik katsayisi, Rand
indeksi, ciftli bilgi, RoC egrisi altinda kalan alan ve ortalama mesafe metrikleri
boliitleme performansini degerlendirmek i¢in secilmislerdir. Bu metrikler tanimlarinda
karmasiklik matris elemanlarini bulundurmaktadirlar. Bu metrikler hakkinda asagida

aciklama bulunmaktadir.

DICE benzerlik katsayisi

DICE benzerlik katsayis1 uzamsal Ortiisme tabanli bir Olgiittiir. Uzamsal Ortlismeye
dayali metrikler boliitlenmis goriintiideki boliitlerin, temel dogru goriintii ile ayn1 hizada
olmasini degil, boliitlenmis goriintiiniin piksellerinin ne oranda 6n veya arka plan olarak

dogru saptandiginin dl¢iitii vermektedir.
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M temel dogru goriintiideki sifir olmayan pikseller ve N boliitlenmis goriintiideki sifir

olmayan pikseller olarak ele alindiginda:

DC

__2|MnN| 2DP (1)
" IM|+|N| T 2DP+YP+YN

Elde edilen sonuglar 0-1 arasindadir, sonucun bire yaklagmasi boliitleme performansinin

¢ok 1yi oldugunu gdstermektedir.
Rand Index (RI)

Cift sayma tabanli bir yontem olan Rand indeksi iki veri kiimesi arasindaki benzerligin
Olciitiidiir. Bu 0lg¢iit temel dogru ve boliitlenmis goriintiideki ayni noktaya denk gelen
piksel ciftlerinin ayn1 etikete, 6n plan veya arka plan, sahip olup olmadiklarina bakarak
benzerlik hakkinda bilgi vermektedir. Dogru olarak saptanan 6n plan piksel ciftleri ile

dogru olarak saptanan arka plan piksel ciftleri toplaminin tiim piksellere oranidir.

a+td DP+DN (2)

RI = =
a+b+c+d DP+DN+YP+YN

a + d iki goriintii arasindaki benzerligi, ¢ + b iki goriintii arasindaki farklilig: ifade
etmektedir (Prabha ve Kumar 2016). RI degeri 1’e yaklagtikga bdliitlemenin
performansinin iyilestigi soylenebilmektedir. a temel dogru ve boliitlenmis goriintiide,
ayni piksel konumunda bulunan, ayn1 kiimede olan piksel ¢ifti sayisin1 ifade etmektedir,
bu tanim dogru pozitif tanimiyla aynidir. b, temel dogru goriintiide farkli ve boliitlenmis
gorlintiide ayn1 kiimede yer alan piksel ¢ifti sayisin1 ifade eder, bu tanim yanlis pozitif
tanimiyla aynidir. ¢, temel dogru goriintiide ayn1 ve bdliitlenmis goriintiide farkli
kiimede yer alan piksel ¢ifti sayisim1 ifade eder, bu tanim yanlis negatif tanimiyla
aynidir. d, hem temel dogru hem de boliitlenmis goriintiide farkli kiimede yer alan
piksel ¢ifti sayisin1 ifade eder, bu tanim dogru negatif tanimiyla aymidir. sekil A.2’de Rl
parametrelerinin saptanmasi ile ilgili bir 6rnek bulunmaktadir. Boylelikle Rand Index

asagidaki gibi de ifade edilebilir.
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Gn ve arka
plan pikselleri

o liitienmis|

Sekil 2 Rand Indeksi parametreleri gosterimi (Rand 1971)

Ciftli bilgi (MI)

Bilgi teorisi tabanli bir yontem olan iki degisken arasindaki ¢iftli bilgi, bir degiskenin
oteki hakkinda sahip oldugu bilgi miktarini ifade etmektedir, degerinin bire yaklagmasi
boliitleme sonucunun iyi oldugunu gostermektedir. Ciftli bilgi hesaplanirken

goriintiilerin marjinal ve ortak entropilerini kullanmaktadir.

Entropi bir sinyal veya goriintiide belirsizligin ne kadar oldugunu tanimlamakta
kullanilmaktadir, bagka bir deyisle bir sinyal veya goriintiiden elde edilen bilgi
miktaridir(Tsai vd. 2008). Goriintii tarafindan iletilen bilginin nicel bir ol¢iitiidiir. Bu
sebeple boliitleme sonucu elde edilen goriintii ve gergek gorlintiiyli karsilagtirarak
goriintii kalitesini anlamada kullanilmaktadir. Marjinal ve ortak entropi asagidaki gibi

formilize edilir:

H(S) = — XL, p(S) * log, p(S;) (3)

H(S1,S2) = — X, p(SLS]) * log, p(Si,S3) (4)

p(x,y) ortak olasihigi, S goriintii boliitlemede olusan béliitleri ve p(S?) bu béliitlerin

gorilntii icindeki olasiligini ifade etmektedir.
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Ciftli bilgi asagidaki gibi formiilize edilir:

MI(S,,S:) = H(S,) + H(S,) — H(Sy, St)

S4 temel dogru gorintiiyii, S; boliitlenmis gorintiiyii ifade etmektedir.

H{Sg) H{St)

T

——

N

i T e——

| H(Sg|so If 8g,5¢ ) : H(StSg)

oIl Sg,5¢ )

Sekil 3 Bilgi teorisi tabanli dlgiitlerin gosterimi (Xess 2014)

RoC egrisi altinda kalan alan (AUC)

(5)

Alict Isletim Karakteristik Egrisi (ROC) béliitlenmis ve temel dogru goriintiilerin piksel

tabanl olarak karmasiklik matrisi yardimi ile karsilastirllmasina dayanmaktadir. ROC

egrisi eksenlerinde dogru pozitif orani ve yanlis pozitif oranini bulunduran bir grafiktir,

dolayisi ile bu egri duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki dengenin 6lgiitiidiir denilmektedir

(Kumar 2011, http://www.cs.cmu.edu/~chongw/citeulike/ docs/ doc 7325.htm, 2013 ).

AUC ise dogrulugu 6l¢gmek i¢cin ROC egrisini skaler bir degere indirgeyerek kullanilan

bir Olgiittiir (Parabha ve Kumar 2016). Baska bir deyisle, ROC egrisi iizerindeki tiim

noktalar1 6zetler (Swets 1979 ve Hanley 1982). Bu yontemin sonucu 0 ve 1 arasinda

normalize bir degerdir. AUC degerinin yiiksek olmasi boliitleme performansinin yiiksek

oldugunu gosterir.

AUC = [” f(a)da
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X ve ye minimum ve maksimum eksen noktalarmni, f(a) ise egrinin altin1 ifade eden bir

fonksiyonu gostermektedir.

AUC —1— (FPR-IZ-FNR) (7)
FPR = YP/(YP + DN) (8)
FNR = YN/(YN + DP) 9)

Ortalama mesafe (AVD)

Mesafe tabanli Olgiitler goriintiiler arasindaki  farkliliklart  gostermek  igin
kullanilmaktadirlar. Eger tiim goriintiiniin dogrulugu, sinir ¢izgileri gibi, dnemli ise
kullanilmasi daha uygun goziikmektedir (Taha ve Hanbury 2015). Ortalama mesafe,
diger adi ile ortalama Hausdorff mesafesi, Hausdorff mesafesi ile elde edilen tiim
noktalarin ortalamasim1 kullanmaktadir. Hausdorff mesafesi biiyilk 6n olan nesnesi
haricinde olusan kiigiik nesnelere (outliers) karsi olduk¢a hassastir (Taha vd. 2014).
Ortalama mesafe ise bu duruma karsi daha az hassas ve daha ¢ok karal1 bir Olgiittiir, bu

sebeple Haussdorff mesafesi yerine kullanilmaktadir. AVD asagidaki gibi formiilize

edilir:
AVD(S,,S;) = max(d(S,,S¢), d(St, Sy)) (10)
d(Sg,St) = 3 Zacapinlla = bl (11)

lla — b||, temel dogru ve boliitlenmis goriintii pikselleri arasindaki 6klit mesafesini ifade

etmektedir.
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