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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Gradyan Tabanli Heterojen Oznitelik Cikarma
Yontemlerine Yeni Yaklasimlar” baslikli bu ¢caligmanin bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri
diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin
kaynaklarin, hem metin i¢inde hem de kaynakc¢ada yontemine uygun bigimde gosterilenlerden

olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Nuh ALPASLAN
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Bu tez calismasinda heterojen 6znitelik tanimlayicilart olarak bilinen Co-occurrence
histogram of oriented gradients (CoHOG) ve Co-occurrence Histograms of pairs of Edge
orientations and color Differences (COHED) yontemlerinin dezavantajlarini ortadan kaldiran
yeni bir yontem onerilmistir. Daha once Onerilen geleneksel yontemler kenar yonelimlerinin
belirlenmesi igin ¢ift ag1 sunumu (double angle representation) yontemini kullanmaktadir.

Cift ac1 sunumu yontemi tanimlayict kalitesinde hayati rol oynamaktadir. Bununla
beraber, ¢ift aci sunumu yonteminin 3 6nemli dezavantaji bulunmaktadir. Bu dezavantajlar
reel ve kompleks eksen arasindaki doniisiim sirasindaki zaman kaybi, gradyan degisimlerini
daha az ifade edebilme yetenegi ve matematiksel karmasikliktir. Onerilen yontem (cgCoHOG
ve cgCoHED) bahsedilen dezavantajlar1 ¢ift aci1 yonteminin yerine renkli gradyan (color
gradient) yontemi kullanarak giderebilmektedir. Renkli gradyan yontemi renk bilgisinin tiim
avantajlarin1 kullanmaktadir ve uygun hesapsal maliyeti ile tutarli sonuglar vermektedir.

Bu tez calismasinda onerilen cgCoHOG ve cgCoHED 6znitelik tanimlayicilarinin 2
onemli katkis1 bulunmaktadir. Birincisi, 6znitelik vektdr boyutunu artirmadan siniflandirma
stirecinde geleneksel yontemlerden daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
Ikinci katkist ise, bu vektdrleri geleneksel yontemlerden daha kisa siirede elde etmesidir. Bu
bahsedilen katkilar 6nerilen yontemleri yaya tanima gibi gercek zamanli uygulamalar oldukca
kullananilabilir kilmaktadir.

Deneysel sonuglar dnerilen yontemin zaman ve siniflandirma dogrulugu acgisindan
geleneksel yontemlerden istiinliigiinii agikc¢a ortaya koymaktadir.

ANAHTAR KELIMELER: CoHOG - CoHED — Hetererojen Oznitelikler — Nesne

Siiflandirma
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In this thesis, we propose a new feature descriptor method, which eliminates the
disadvantages of well-known heterogenic feature descriptors such as Co-occurrence
histogram of oriented gradients (CoHOG) and Co-occurrence Histograms of pairs of Edge
orientations and color Differences (CoHED), which use double angle representation methods
to determine edge orientations, which plays vital roles in descriptor quality.

Whereas the double angle representation method suffers from some disadvantages
such as loss of time due to transformations between real and complex spaces, less mapping
ability of gradient changes and mathematical complexity.

The proposed method (cgCoHOG or cgCoHED) in this thesis can eliminate all these
disadvantages by using color gradient method instead of double angle representation. It takes
full advantage of the color information and gives the consistent results with a reasonable
computational cost. The proposed method has two contributions: The one is without
increasing dimension, the feature vector which provides higher classification accuracy than
traditional ones in classification progress, can be generated. The second contribution is that,
time consuming of the proposed method is lower than the others. These contributions make it
significantly practical in real-time applications such as pedestrian detection.

Experimental results clearly reveal the superiority in terms of time and accuracy of the
proposed method than other traditional ones.

KEYWORDS: CoHOG - CoHED - Heterogeneous Features - Object Classification
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1.GIRIS
1.1 Oriintii

Oriintii, olay veya nesnelerin diizenli bir bicimde birbirini takip ederek gelismesi
seklinde tanmimlanmaktadir [1]. Baska bir ifadeyle Oriintii, ilgilenilen olay veya
nesnelerle ilgili gozlenebilir veya dlgiilebilir bilgilere verilen addir. Ses sinyali, uzaktan
algilama verisi, insan yiizii, retina, parmak izi ve biyomedikal cihazlardan elde edilen

goriintiiler, orlintiiye dair baz1 6rnekler olarak verilebilir [2, 3].
1.2 Oriintii Tamima

Oriintii tamima, ortak &zellige sahip veya aralarinda bir iliski kurulabilen
karmasik olaylar1 ve nesneleri ¢esitli prosediirler vasitasiyla tanimlayip siniflandirma
islemidir. Bu nesneler uygulamaya bagli olarak goriintli, sinyal dalga yapilar1 veya
smiflandirilabilecek herhangi bir &lgiim olabilir. Oriintii tanima sistemi, 1960l
yillardan once istatistiksel alandaki teorik arastirmalarla sinirli kalmistir. Ancak, son
yillarda bilgisayar teknolojisindeki hizli gelisme bu alandaki uygulamalarin artmasina
olanak saglamistir. Endiistriyel iiretimde otomasyon uygulamalarinin artigi, bilgi geri
cagirmmi ve elde edilmesi gibi alanlardaki talep artis1 Oriintii tanimayr giliniimiiziin

miihendislik uygulama ve arastirma konularinda 6nemli bir noktaya getirmektedir [4].

Canlilar ¢evrelerini algilamada g6z, kulak, burun ve tat alma hiicreleri gibi duyu
organlarmi kullanirlar. Canlilarin viicudunda dogal olarak bulunan bu sensorler
beyindeki algilama i¢in gerekli uyarim islemini gergeklestirirler [5]. Algilama, bir diger
ifade ile biyolojik oOriintii tanima, Onceki deneyim ve Ogrenmelere dayali olarak
kendiliginden yapilir. Giinlimiizde teknoloji ve sanayi alanlarindaki hizli gelismeler
sektorleri, verimliligi arttirmak amaciyla insan giicii ile yapilabilen bir¢ok islemi, daha
hizli ve kendiliginden yapabilmenin yollarin1 bulmaya sevketmistir. Bu gereksinimler

teknolojik agidan oriintii tanima uygulama alanlarinin artigsina sebep olmustur.

Cevreyi veya durumlan teknolojik olarak algilamayi saglayan Oriintii tanima
isleminde, canlilardaki duyu organlarinin  islevlerini  saglayan  sensorler
kullanilmaktadir. Sensorlerin ¢iktilar1 bilgisayar sistemlerine aktarilarak, daha sonra
orlintli tanima siirecinde sistem tarafindan islenmek {izere sayisal sinyallere
doniistiiriilmektedir. Ornegin, ses verisi i¢in mikrofon, goriintii verisi icin kamera gibi

0zel cihazlar kullanilarak bu veriler kaydedilebilmektedir. Sensor verisinin islenmesine

1



kullanim alanina gore, sinyal isleme ve goriintii isleme olarak isimlendirilebilmektedir.
Bir diger ifade ile oriintii tanima, bilgisayarin elde edilen bir sinyalin ne demek

istedigini anlamaya ¢aligsmasidir [6].

Gliniimiliz bilgisayar ve sesli-gorsel ekipmanlarinda sayisal goriintiiler ve
konusma sinyalleri oldukca fazla kullanilmaktadir. Sayisal yiiksek-tanimli (HD)
videolar bu duruma 6rnek olarak gosterilebilir. Tiim bilgisayarlar video ve ses destekli,
sayisal gorlintli ve yazilart isleyen uygulamalar1 calistirabilir durumdadir. Bu
gelismelerin sonucunda oriintii tanimanin ¢ok c¢esitli kullanim alanlar1 ortaya ¢ikmustir.
Barkod okuyucular, bilgisayarlarla akustik haberlesme, diyalog sistemleri, konusmaci
tanima sistemleri, sismik sensorden gelen sinyallerin tanimlanmasi; tipta bilgisayar
destekli tibbi tanilama temelli X-ray, CT veya MR goériintiilerinin, kalp ve beyin
sinyallerinin incelenmesi; askeri alanda uydu goriintiilerinin islenmesi, oriintii tanima
uygulamalarinin yaygin Orneklerindendir. Ayrica, son yillarda meteorolojik hava
tahmini, hava kirliligi tahmini, canli siniflandirma ve bunlarin yani sira giivenlik
konusunda artan talepler dogrultusunda yiiz, retina, parmak izi, el yazis1 tanima gibi
alanlarindaki c¢aligmalar 6n plana ¢ikmaktadir. Yarim yilizyili askin siiredir iizerinde
calisilmakta olan bu bilim dalinin 6nemi, her gegen giin ortaya ¢ikan yeni uygulama

alanlariyla birlikte giderek artmaktadir [5, 6].

Oriintii tanima siirecinin temel 6geleri, énislem (giiriiltii azaltma, énvurgulama,

v.b.), 6znitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi, 6grenme ve siiflandirmadir (Bkz. Sekil 1.1).

Ornek
. Orintd
Orintd . lik
. Ozniteli Serenme g
Onislem B
? — Cikarimi
Oznitelik
Kimesi
Tamima
. Sonucu
Oznitelik
o Siniflandirma
Secimi
Oznitelik
Altkimesi

Sekil 1.1 Oriintii tanima Siireci



Oznitelikler ¢ikarilmadan 6nce, sinyal veya imgenin bir &nislemden gegirilmesi
gerekebilir. Onislemin amaci, uygulamanin sonraki asamalarinda yapilacak hesaplamayi
kolaylastirmaktir. Bu amagla, sinyal veya imge degisik yontemlerle iyilestirilebilir.
Ornek olarak, onislem basamaklarindan birisi goriintiilerin  yumusatilmasidir
(smoothing). Yumusatma goriintiideki istenmeyen detaylar1 veya giiriiltiileri azaltacak
ve sonraki iglemleri hizlandiracaktir. En temel 6n iglemlerden birisi de normalizasyon
islemidir. On islemler problemden bagimsiz olarak gerceklestirilir. Diger bir ifade ile
gosterim sekli degismez; yani, Oriintiiler Orilintiilere, goriinti matrisleri goriintii
matrislerine veya ses sinyalleri yine ses sinyallerine doniistiiriiliir. Sadelestirme

saglayan bu 6nislemlerin ardindan 6znitelikler ¢ikarilir [6].
1.3 Oznitelik Cikarim

Oznitelik, temel olarak oriintiiye ait dlciilebilir ya da gdzlenebilir bilgi seklinde
ifade edilebilir. Oznitelik ¢ikarimu, ilgisiz ve fazla bilgiyi eleyerek oriintiiye ait
karakteristik o6zelliklerin elde edilmesini saglar. Temel anlamda bir ¢esit boyut
indirgeme islemidir. Ozellikle goriintii isleme uygulamalarinda ¢ok yiiksek boyutlu
veriler kullanildigindan bu verilerin orijinal halleriyle kullanilmasi islem siiresini biiyiik
oranda artirmaktadir. Oznitelik ¢ikarim ydntemleriyle, orijinal verilerin gereksiz ve
yiiksek boyuttaki bilgileri elenip karakteristik Ozellikleri korunarak, daha kiiciik

boyutlara indirgenmesi saglanir [3].

Oriintii tanima asamalarindan biri olan dznitelik ¢ikarmmi sistemin basarisinda
onemli bir rol oynamaktadir. Uygun sec¢ilmis oOznitelikler siniflarin karakteristik
ozelliklerini ifade ederler ve tanima basarisini olumlu yonde etkilerler. Oznitelik
¢ikariminin amaci, sinifa ait bilginin miimkiin olan en fazlasin1 daha kii¢iik boyutlara
tasiyabilmektir. Bagka bir ifadeyle 6znitelik ¢ikariminin amaci k-boyutlu bir X gozlem
uzayindan, daha kiigiik I-boyutlu Y 6znitelik uzayina, X uzayint miimkiin olan en iyi
sekilde ifade edebilen bir T doniisiimii bulabilmektir [4].

X[kxk] = Y[lxl] k> 1 (1.1)

Sayisal Oznitelikler, oOriintiinlin sinifini niteleyen gercel sayilar veya vektorler
kiimesi seklinde olabilir. Ornegin, ses sinyali i¢in sinyalin frekans bilgisi kullanilirken,

goriintli icin ortalama gri-seviye renk degeri dnemli bir 6znitelik olarak kullanilabilir.



Goriintii isleme uygulamalarinda 6znitelik ¢ikarimi, sayisal goriintiilerin sekillerinin

belirlenmesi, taninmasi ve siniflandirilmasi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir.
1.4 Oznitelik Se¢imi

Oznitelik ¢ikarma isleminde, oriintii hakkindaki ilgisiz bilgilerin elenip
karakteristik 6zelligin elde edilmesiyle belli oranda boyut indirgeme saglanir. Ancak,
boyut indirgeme sonucu elde edilen Ozniteliklerin tamami gerekli olmayip ifade
siniflandirmasi i¢in 6nemi ve yarart olmayan bilgiler icermektedirler. Dolayisiyla
onemli Ozniteliklerin secilmesi kullanilan siniflandirma algoritmalarin hizli ¢aligmasint,
zaman kazancimi ve bellegin gereksiz yere kullanilmamasmi saglayacaktir. Oznitelik
seciminde c¢ikarilmis olan 6zniteliklerin ayirt edicilikleri ¢esitli yontemlerle incelenerek
mevcut Oznitelik kiimesinden daha ayirt edici bir altkiime bulunmasi amaglanmaktadir
[7-9]. Bu islem sonucunda boyutu azalan veri ideal olarak, yiiksek ayirim giicli ve
yiiksek giivenilirlie sahip esas bilgiyi korumalidir. Bdylelikle iyi siniflandirma
performansina sahip daha basit ve anlasilabilir siniflandirma modellerinin olusmasi
saglanir. Gereginden fazla sayida Oznitelik kullanilmasinin Oriintii  simiflandirma
basarimin1  dislirmesi, “boyutun laneti (curse of dimensionality)” olarak
adlandirilmaktadir. Oznitelik se¢imi ydntemi probleminin ¢dziimiinii hafifletmektedir

[6, 9].
1.5 Smiflandirma

Bilinmeyen bir 6riintiiyii taniyabilmek i¢in 6znitelik ¢ikarimi ve 6znitelik segimi
islemlerinin ardindan siniflandirma islemi gergeklestirilir. Siniflandirma islemi igin,
hangi sinifa ait oldugu dnceden bilinen belirli sayidaki 6znitelik vektoriiniin olusturdugu
“vert kiimeler1” bir egitim silirecinden gegcirilir. Bu egitim sonucunda, bilinmeyen
Oriintliyli uygun sinifa atamakta kullanilan bir karar mekanizmasi olusturulur. Bir egitim
kiimesi ve birtakim Onsel olasiliklar yardimiyla gerceklestirilen bu siniflandirma
yaklasimi “egiticili simiflandirma” olarak isimlendirilir. Herhangi bir 6nsel bilgi ve
egitim kiimesi kullanilmadan gerceklestirilen siniflandirma ise “egiticisiz siiflandirma”

olarak isimlendirilir [3, 10].

Smiflandirma asamasinin amaci, oriintiileri 6znitelik uzaylarina gore kendilerine
en yakin smiflara minimum hata ile eslestirmektir. Siniflandiricinin basarisinda iyi

belirlenmis 6znitelik vektorii onemli bir rol oynamaktadir. Oriintii siniflandiricilaring



geleneksel ve akilli yontemler olarak gruplara ayirmak miimkiindiir. Geleneksel
simiflandirma algoritmalar1 istatistiksel bir yap1 olan Bayes karar teorisi {izerine
kuruludur. Bunlarin  dezavantajlari, Oznitelik uzaymni smiflandirma uzaymi
dontstiiriirken, bir giiriiltiiniin ¢ikmas1 ve her bir sinif i¢in hata kriterinin belli
olmamasidir. Geleneksel siniflandiricilara; ¢ok degiskenli Gauss modelleri, en yakin
komsu, maksimum olabilirlik, ikili aga¢ siniflandiricilart ve Fisher’in dogrusal
smiflandiricilart 6rnek olarak verilebilir. Bu tez ¢alismasinda siniflandirici olarak yapay
sinir aglar1 kullanilmistir. Giinlimiizde YSA en yaygin olarak kullanilan ve basariSini
ispatlamis c¢ok giiclii siniflandirict tiirlerinden biridir. Ozellikle de genelleme

yetenekleri, Oriintii tanima uygulamalar1 agisindan olduk¢a 6nemlidir [11].

YSA, genel anlamda beynin bir islevini yerine getirme yontemini modellemek
icin tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun
olarak YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti
agirliklart ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir
islemcidir. Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulasmak icin YSA agirliklarinin

yenilenmesini saglayan 6grenme algoritmalarini igerir [4, 10].
1.6 Tez Calismasi

Bu tez caligmasinda heterojen Oznitelik tanimlayicilart olarak bilinen Co-
occurrence histogram of oriented gradients (CoHOG) ve Co-occurrence Histograms of
pairs of Edge orientations and color Differences (CoHED)  yontemlerinin
dezavantajlari1 ortadan kaldiran yeni bir 6znitelik tanimlayict yontem Onerilmistir.
Onerilen yontem daha once onerilen geleneksel yontemlerin kenar yonelimlerinin
belirlenmesi i¢in kullandig: ¢ift a¢1 sunumu (double angle representation) yonteminin

yerine renkli gradyan bilgisini kullanmaktadir.

Boliim 2, baslangic olarak oOznitelik ¢ikarimi hakkinda temel bilgilere yer
verilmigtir. Literatiirde var olan 6znitelik ¢ikarma yontemleri diisiik seviyeli ve yliksek
seviyeli yontemler olmak ftizere ikiye ayrilmistir. Yiiksek Seviyeli yontemler ise
bagimsiz, sekil tabanli , gradyan tabanli ve sekil eslestirme tabanli yontemler olmak

tizere 4 siifa ayrilmistir. Bahsedilen bu yontemlerle ilgili ayrintili bilgi verilmistir.

Bolim 3, tez caligmasi kapsaminda Onerilen yontemle ilgili ayrintilart

icermektedir. Onerilen yontemde kullanilan renkli gradyan (color gradient) ve



geleneksel yontemlerde kullanilan ¢ift ag1 sunumu yontemlerinin nasil hesaplandigi ve

avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir.

Bolim 4, tez kapsaminda yapilan tiim deneysel ¢aligmalar igermektedir. Her
deneysel calisma i¢in, kullanilan veri seti hakkinda bilgi verilmis, deney sonuglari

tablolar ve sekiller yardimiyla agiklanmis ve sonuglarin analizi yapilmustir.

Boliim 5, tez calismas1 kapsaminda yapilan arastirmalara ve gelistirilen yonteme

dair genel sonuglar1 igermektedir.



2.0ZNITELIK CIKARMA YONTEMLERI

Oznitelik ¢ikarimi, en basit ifadeyle bir boyut indirgeme islemidir.
Siniflandirilacak bir riintli genellikle ¢cok fazla miktarda gereksiz bilgi igermektedir. Bu
durum, smiflandirma hassasiyetini diisiiriirken islem siiresini de yiikseltmektedir. Bu
olumsuzlugu gidermek igin, Oriintii bilgisi daha diisiik boyuttaki baska bir veriye
doniistiiriiliir. Oriintiiye ait fazla ve gereksiz verinin elenip, sadece driintiiyii temsil eden
ve toplam veriden ¢ok diisiik boyuttaki karakteristik bilginin elde edildigi bu doniisiime
Oznitelik ¢ikarimi adi verilir.

Oznitelik ¢ikarmmi icin kullanilacak yontem, problem alanina bagli olarak
degismektedir. Ornegin, ses ve konusma tanima problemlerinde, sinyalin spektrumu
incelenerek sinyalin timii yerine gesitli frekans bantlarindaki bilgiler 6znitelik olarak
kullanilabilir [12]. Goriintii tanima uygulamalarinda, bir gériintiiniin tamami Yerine,
goriintliniin spektrum analizi bilgileri ve goriintiiye ait renk, parlaklik, kose ve kenar
gibi bilgiler 6znitelik kiimesini olusturabilir [13]. Metin siniflandirma uygulamalarinda
ise, metin igerisindeki kelime ve sembollerin tamaminin yerine siniflara mahsus
birtakim anahtar kelime ve sembollerin frekanslari, metin icerisinde goriilme sikliklar

Oznitelik vektorii olarak kullanilabilir [14, 3].

Nesne siniflandirmada 6znitelik ¢ikarimi kritik bir rol oynamaktadir. Cikarilan
Ozniteligin simiflandirilacak olan nesneyi ayirt edici kilmasi gerekmektedir. Gorsel
ozniteliklerin kullanilmasindaki en 6nemli sebep her bir nesnenin kendine 6zel gorsel
ozniteliklerinin olmasidir. Oznitelik ¢ikarimi, nesne temsili ile yakindan ilgilidir.
Ornegin histogram tabanli temsillerde nesnenin renk oOzniteligi kullanilirken, cevre
cizgisi tabanli temsillerde nesnenin kenar Ozniteligi tercih edilmektedir. Nesne
smiflandirmada genellikle renk, sekil, kenar, optik akis ve doku gibi 6znitelikler tercih
edilmektedir [15].

Renk: Bir nesnenin rengi, 151k kaynaginin 1s1k tayfinin gii¢ dagilimi ve nesnenin yiizey
yansima Ozellikleri olmak tizere iki esas fiziksel faktorden etkilenmektedir. Goriintii
isleme caligmalarinda, rengi temsil etme amaciyla genellikle RGB (Red, Green, Blue —
Kirmizi, Yesil, Mavi) renk uzay:1 kullanilmaktadir. Bunun yaninda YUV ve HSV (Hue,
Saturation, Value — Renk Tonu, Doygunluk, Deger) uzaylar1 da kullanilmaktadir. Nesne
smiflandirmada hangi renk uzayinin kullanilmasinin daha verimli olduguna dair kesin

bir karar bulunmamaktadir [15].



Kenar: Nesne dig ¢izgileri goriintii yogunlugunda genellikle biiyiik degisimlere yol
acmaktadir. Kenarlarin en onemli 6zelligi renk Oznitelikleri ile kiyaslandiginda 1s1k
degisimlerine daha az duyarli olmasidir. Nesnelerin dis ¢izgisini kullanan algoritmalar
Oznitelik olarak genellikle kenar 6zniteligini kullanmaktadir. Sonuglarinin basitligi ve
kesinligi sebebiyle en ¢ok tercih edilen kenar bulma yaklagim: Canny Kenar Bulma

(Canny Edge Detector) yontemidir [15].

Optik Akis: Optik akis, bir bolgedeki her bir pikselin 6telemesini tanimlayan yer
degistirme vektorlerinin yogunluk alamidir. Arka arkaya gelen goriintiideki es
piksellerin parlakliklar: kullanilarak hesaplanmaktadir [15].

Doku: Doku, piiriizsiizlik ve diizenlilik gibi Oznitelikleri 6lgen yilizeyin yogunluk
degisim Olgiistidiir. Renk ile karsilastirildiginda doku tanimlayicilarini olusturabilmek
icin filtre uygulama gibi 6n islemlere ihtiya¢ duymaktadir. Kenar 6znitelikleri gibi doku

Oznitelikleri de 151k degisimlerine daha az duyarhdir [15].

Oznitelik ¢ikarma yontemleri Sekil 2.1 de detayli olarak gdsterilmistir. Sekilde
goriildiigii gibi literatiirde var olan Oznitelik ¢ikarma yontemleri genel olarak diisiik
seviyeli ve yiiksek seviyeli yontemler olmak tizere ikiye ayrilmistir. Diisiik seviyeli
yontemler kenar bulma, kdse bulma ve blob bulma yontemleri olmak tizere ii¢ sinifa,
yiiksek seviyeli yontemler ise bagimsiz, sekil tabanli, gradyan tabanl ve sekil eslestirme
tabanli yontemler olmak iizere dort sinifa ayrilmistir. Bu bolimde yukarida bahsedilen

yontemlerle ilgili ayrintili bilgi sunulacaktir.
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2.1 Diisiik Seviyeli Oznitelik Cikarma Yéntemleri
2.1.1 Kenar Bulma Yontemleri

Kenar bulma, imgelerde piksel degerlerindeki degisimlerin gergeklestigi yerlerin
belirlenmesi islemidir. Nesne tanima ve bdliitleme gibi daha ileri seviyeli goriintii
isleme yontemlerindeki ilk asamalardan biri olarak yer aldigindan, bunlarin basarisini
etkileyen Onemli unsurlardan biridir. Kenar bulma ile ilgili ¢esitli yoOntemler
Onerilmistir. Literatiirde Sobel, Prewitt, Canny [16] ve Roberts [17] kenar bulma
yontemleri kullanilmaktadir. Canny operatorii basarili sonuglarindan dolayi literatiirde

oldukga yogun olarak kullanilmaktadir [18].
2.1.2 Blob Bulma Yontemleri

Imgelerde, bir kisim déniisime kars1 degismeyen 6zel bélgelerin bulunmasi
bilgisayarla gérmede Onemli bir yer tutmaktadir. S6z konusu bdlgeler nesne
siniflandirma ve model tabanli tanima gibi ¢ok cesitli uygulamalarda kullanilmaktadir.
Ilgi bolgesi olarak adlandirilan bu bélgelerin bulunmasindaki amag; bir sahnenin farkli
geometrik ve fotometrik sartlarda elde edilen imgelerinde bulunan ilgi bolgelerinin ayni
yiizey parcalarina denk gelerek birbirleriyle eslestirilebilmesini saglamaktir. LoG (The
Laplacian-of-Gaussian) [19], DoG (The Difference-of-Gaussian) [19], DoH
(Determinant of Hessian) [20], Maksimum Duragan Ug Bolgeler (MSER) [21] ilgi

noktast bulma yontemlerine verilebilecek 6rnek algoritmalardir [22].
2.1.2.1 The Laplacian-of-Gaussian (LoG)

The Laplacian-of-Gaussian (LoG), imgenin belirli bir oranda bulaniklastirilip
ikinci tlirevinin alinmasi (ya da laplacian) islemidir. Bu sekilde resim iizerindeki kenar
ve koseler bulunur, bu islem anahtar noktalarin bulunmasinda oldukc¢a 6nemlidir. Ancak
bu tiirev islemi hesapsal olarak maliyetli bir islem oldugundan bunun yerine DoG
islemini kullanilmaktadir. LoG matematiksel olarak denklem 2.1°deki gibi ifade
edilebilir [19].

L(x,0) = 0%(Lyx(x,0) + 1,,(x,0)) (2.1)
Burada G, (x,0) ve Gy, (x,0), I imgesinin o dlgeginde Gauss kernel fonksiyonu ile

katlama (konviiliisyon) islemine tabi tutularak yatay ve dikey olarak ikinci dereceden
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kismi tiirevinin alinmasimi ifade etmektedir. L(x, o) ise bu ifadelerin toplamini ifade

etmektedir.

Sekil 2.2 LoG islemi genel yapisi

2.1.2.2 The Difference-of-Gaussian (DoG)

DoG (The Difference-of-Gaussian) bolge algilayicisi 6teleme, donme ve
Olgekleme degisimlerine karsi duyarsizdir ve aydinlanma ve bakis agis1 degisimlerine
kismi duyarsizdir. DoG islemi LoG islemi ile benzer sonuglar vermektedir. Hesaplama
kolayligindan dolayr LoG yoOntemine gore daha fazla tercih edilmektedir. DoG
matematiksel olarak Denklem 2.2°deki gibi ifade edilebilir [19].

D(x,0) = (G(x, ko) — G(x, a)) * 1(x) (2.2)

Burada G (x,0), I imgesinin o 6l¢eginde Gauss kernel fonksiyonu ile katlama islemine
tabi tutularak imgenin bulaniklastirilmasini ifade etmektedir. D(x, o) ise elde edilen bu
gauss fonksiyonlarinin farkini ifade etmektedir . DoG isleminin nasil uygulandig: Sekil

2.3'de goriilmektedir.

Olcek
(Sonraki
Ornekieme
Adimi o =2 A
MECUW DY  Olcek
A (ilk Oktav) |
5 Lk
e g =24
Orjinal Imge *lo

Difference of
Gaussian Gaussian (DOG)

Sekil 2.3 DoG islemi genel yapisi
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2.1.2.3 Determinant of Hessian (DoH)

DoH (Determinant of Hessian) bolge algilayicisi 6teleme, donme ve 6lgekleme
degisimlerine Kars1 duyarsizdir. Hessian matrisinin determinantinin maksimum oldugu
konum blob tiirii yapilar1 algilamak i¢in kullanilmaktadir. I imgesinin (x, y) noktasi igin

Hessian matrisi denklem (2.3) ile tanimlandig gibi hesaplanir [20];

2L 0
0x2 dyod

HIGxy) =% (2.3)
doxdy W

Hessian matris bulaniklastirilmis goriintiiniin ikinci dereceden kismi tiirevlerinin

olusturdugu matristir. Hessian matrisinin determinant1 denklem (2.4) ile hesaplanir:

det (A1) = T 20— (21

(2.4)

Determinantin degeri ikinci derece fonksiyon testi yapilarak, fonksiyonun maksimum
ve minimum noktalarini belirlemek i¢in kullanilir. o 6lgeginde bulunan P(x,y) noktasi

icin Hessian matrisi denklem 2.5'deki gibi hesaplanir:

Lyx(P,0) Lyy(P,0)

H(P,0) = Lyy(P,0) Ly, (P,0)

(2.5)

Ly, (P,0) ikinci derece Gauss tiirevi

2
ag—(za)‘nin P(x,y) ile tanimlanan noktadaki
X

evrimidir; Benzer sekilde Ly, ve Lyy, degerleri bulunur.

2.1.2.4 Maksimum Duragan Ug Bolgeler (MSER)

Maksimum duragan u¢ bolge (MSER, Maximally Stable Extremal Regions),
imgenin uygun sekilde esiklenmis bagl bilesenleri olarak tanimlanabilir. Burada gecen
"u¢" (extremal) kelimesi MSER i¢indeki noktalarin bolge sinirindaki noktalardan daha
karanlik veya daha aydmlik olmasmi ifade etmektedir. “Maksimum duragan”
(maximally stable) ise esik se¢im islemindeki optimizasyon o6zelligini ifade etmektedir.
Sonug olarak, tiim esik degerlerinde elde edilen bagli bilesenler arasinda en fazla esik
araligina sahip duragan olan bolgeler maksimum duragan ug bolgeler olarak kabul edilir
[22, 23].

Yontemin uygulanmasinda; imge noktalar1 parlaklik degerine gore siralanir ve

artan veya azalan sirayla noktalar imgeye yerlestirilir. Bu islem sirasinda bilesen
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bolgeler ve alanlari birlesim bulma (union-find) algoritmasi ile bulunarak bir listede
tutulur. Esikleme isleminin her agsamasinda, iki bdlgenin birlesimi ile kiigiik olan bolge
bliyiik olan bdlgeye dahil edilir ve kiiclik olan bolge listeden ¢ikarilir. Esik degeri
azaltilip/arttirilarak bolge alanindaki degisimin en az oldugu esik degerleri maksimum
duragan ug bolgeleri iireten esik araliklar1 olarak segilir. Bagka bir ifadeyle ifadeyle;
tim esik degerlerinde bulunan bagl bilesenlerin olusturdugu ug bolgeler kiimesinde,
birbirini igeren bolgeler dizisi Qy,..Q;_1,Q;,.. seklinde gosterilir. Bu dizi Q; c Qi
sartin1  saglamaktadir. Dizideki @ u¢ bdlgesinin maksimum duragan olarak

segilebilmesi igin [22];
q@® = [Qisal/IQil (2.6)

ifadesinin i* degerinde yerel minimum olmasi gerekmektedir. Bu ifadede || bolge
alanin1 gostermekte, A degeri ise yontemin bir parametresini ifade etmektedir. Ayrica +
isareti hem azalan hem de artan esik degerleri i¢in yerel minimumlarin bulunacagini
gostermektedir. Bu islem, u¢ bolgeler kiimesindeki birbirini igeren tiim bolgeler dizisi

tizerinde yapilarak maksimum duragan ug bolgeler elde edilir [22].

MSER yo6nteminde, y1gilmali kiimeleme esas alinarak benzer renge sahip komsu
imge noktalar1 kiimeleme islemine tabi tutulur. Kiimeleme islemi i¢in dort veya sekiz
komsuluktaki noktalarin Dbirbirlerine olan renk uzakliklar1 bir listede tutulur.
Algoritmanin her asamasinda, t € [0...T], imge noktalar1 agamali olarak etiketlenir.
Imge noktalarinin koordinat uzay1 Q = [1...L] x [1...M] c Z? olarak, etiketler kiimesi ise
N seklinde gosterilirse, her bir adim E;:Q — N eslestirilmesi olarak ifade edilir.
Etiketleme sonucunda, aymi etikete sahip bagli noktalar imge wug¢ bdlgelerini
belirlemektedir. imge u¢ bolgesine ait tiim komsu noktalarin birbirine uzakligi, sz
konusu adim i¢in hesaplanan bir esik degerinden, d,(t), daha diisik olmasi
gerekmektedir. Renk uzaymda imge noktalar1 uzaklig:r Ki-kare uzakligi kullanilarak
hesaplanir. Baslangicta, E|, etiket imgesinde tiim degerler O olarak etiketlenir. E; etiket
imgesinde d;,.(t)’dan daha diisiik uzakliga sahip tim komsu noktalarin yeni bolge

olarak etiketlenir ve E,,, etiket imgesi elde edilir [22].

Imge noktalar1 arasinda uzaysal iliski nedeniyle, tiim komsu noktalarm birbirine
olan uzakliklar1 uniform dagilim gostermemektedir. Uzakliklarin biiyiik ¢ogunlugu

kiiciik degerlere sahipken ¢ok az sayida biiylik uzaklik degeri mevcuttur. Bundan dolay1
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her adimda esik degeri dogrusal olarak arttirilarak baslangigta ¢cok hizli sayida etiket
degisimi olurken adimlarin sonlarina dogru ¢ok sayida noktanin etiketleri degisir [22].

Her adimda esit sayida imge noktasinin etiketini degistirmek amaciyla; imgedeki
tiim komsu noktalar arasindaki uzaklik degeri rastgele degisken olarak alinir ve esik
degerleri bu rastgele degiskenin kiimilatif dagilim fonksiyonunun (KDF)
diizenlilestirilmis tersine gore degistirilir [22]. Renkli imgeler i¢in ki-kare KDF
denklem 2.7'deki gibi hesaplanur.

c3(x) = \/ge‘m‘/zl‘ +erf (\/3x/2u) (2.7)

Burada u ornek kiimesinin ortalamasimni ifade etmektedir. Sonug¢ olarak, ortalama

kestiriminden sonra esik degerlerini bulmak denklem 2.8 kullanilir.

t

Aoy =c7(2)  t€[0..T] (2.8)

T

Adim sayis1 T = 200 olarak alinir. Daha sonra, her adimda dg,(t) degeri arttirilarak
tespit edilen u¢ bolgelerin alan degisimleri kontrol edilir ve maksimum duragan olanlar
tespit edilir. Bunun yaninda maksimum duragan ug¢ bolgeler arasindan alan biiyiikligi

belirli bir degerden kiiciik olanlar elenir [22].
2.1.3 Kose Bulma Yontemleri

Nokta bulma ve eslestirme islemi, bilgisayarla gérmenin pek cok alani (nesne
takibi, imge ¢akistirma v.b.) i¢in biiylik 6nem tasir ve uzun yillardir ¢esitli kdse bulma
yontemleri gelistirilmistir. Moravec [24] 6zilintiye dayali bir nokta saptama yontemi
gelistirmistir. Ana fikir, kdse noktasi etrafinda belirli bir komsuluk i¢in her yondeki
hareketin kayda deger bir 151k yogunlugu farki yaratmasidir. Forstner [25], 1986 yilinda,
‘ozilinti matrisi’ olarak bilinen, x ve y yoniindeki imge tiirevlerinin ¢arpimlarmdan
olusan matrisi kose bulmak ic¢in kullanmistir. Harris ve Stephens [26], bu matrisin
determinantini ve izini kullanarak farkli bir ‘koselik Ol¢ilisii’ Onermistir. Tomasi ve
Kanade [27] oto korelasyon matrisinin 6zdegerlerini direkt koselik Olgiisii olarak
almiglardir. Kitchen ve Rosenfeld [28] koselik Ol¢iisiinii yerel gradyan degeri ve kenar
cizgisi boyunca gradyan yoniindeki degisim degerinin ¢arpimi olarak belirlemistir.
Yakin zamanda, imge gradyani tabanli kdse bulma yontemlerinin koselik ol¢iilerini ve
sonuglarin1 karsilastiran ¢alismalar yapilmistir [29, 30]. Farkli olarak, bolgeyi
morfolojik agidan inceleyerek kose bicimli sekilleri yakalayan [31, 32] veya koseleri
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parametrik modellerle ifade eden ve bu parametrelere uygunluguna gore se¢im yapan
[33, 34] kose bulma yontemleri de kullanilmaktadir. Chabat ve digerleri [35] kose
noktalarini belirli yonlerde isotropik olmayan parlaklik Oriintiileri olarak tanimlamiglar
ve koselerin dogrultularini da saptamiglardir. Shen ve Wang [36] tarafindan Onerilen
yontemde kose acgist ve dogrultusu hesaplanabilmektedir. Rosin’in 6nceden saptanmig
olan koselerin oOzelliklerini c¢ikaran yontemi [37] parlaklik degerlerinin standart
momentine dayanir ve kose acisi, dogrultusu, kontrasti, kose noktas1 yuvarlakligr ve
kose simirinin egriligini kestirmek i¢in kullanilmistir. Vincent ve Laganiere [38]

onplan/arka plan boliitlenmesine dayali bir yontem gelistirmislerdir [39].
2.2 Yiiksek Seviyeli Yontemler
2.2.1 Bagimsiz Oznitelik Cikarma Yéntemleri

Problem alani i¢cin mantiksal ya da algoritmik bir 6znitelik ¢ikarim yontemi
bulunamadigr durumlarda Temel Bilesen Analizi (TBA), Bagimsiz Bilesen Analizi
(BBA), Dogrusal Ayirma Analizi (DAA) ve Dalgacik Doniisiimii gibi boyut indirgeme

yontemlerinden faydalanilabilir [3].
2.2.1.1 Temel Bilesen Analizi

Temel bilesen analizi (Principal Components Analysis - TBA), aralarinda
yiiksek korelasyon bulunan ¢ok degiskenli verileri, aralarinda korelasyon bulunmayan
yeni bir koordinat sistemine doniistiiren istatistiksel bir yontemdir. Bu doniisiim, farkl
disiplinler tarafindan c¢ok degiskenli veri analizinde (multivariate analysis)
kullanilmaktadir. Ozellikle sinyal isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilan bu ydntem,
sayisal goriintiilerin de sinyal olarak yorumlanabilmesi sayesinde, son zamanlarda

goriintii isleme uygulamalarinda da sik¢a kullanilmaktadir [40].

Cok degiskenli veri analizi konusu, iki veya daha ¢ok boyutlu rastgele
degiskenleri bir biitiin olarak ele alan ve degiskenler arasindaki iligkileri g6z oniinde
tutarak biitiinsel bir sonug treten istatistiksel yontemlerden olusmaktadir. Bununla
birlikte, cok degiskenli verilerin analizinde, biitiinciil istatistiksel sonuglar {iretmenin
otesinde, cok degiskenli veri kiimesinin yapisini tanimlamaya yonelik veri-¢éziimleme
teknikleri de bulunmaktadir. TBA bu tekniklere 6rnek olarak gosterilebilir. TBA, bir

gurup aralarinda korelasyon bulunan degiskenlere dogrusal doniisiim uygulayan bir
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veri-¢oziimleme teknigidir. TBA doniisiimiinden sonra degiskenler arasinda korelasyon
bulunmamaktadir [41].

TBA’nin temel prensibi; ¢oklu spektral vektor uzayinda, verileri korelasyonsuz
olarak ifade edebilen baska bir deyisle yeni sistemde kovaryans matrisi kdsegen olan,
yeni bir koordinat sisteminin arastirilmasidir [40].

TBA’nin daha 1iyi anlasilabilmesi ig¢in, “0zdegerler” (eigenvalues) ve

“Ozvektorler” (eigenvectors) kavramlarinin agiklanmasinda yarar bulunmaktadir.

(A=2A;-1)-X; =0, I[:Birimmatris (2.9)

A matrisi mxm boyutlu ve x vektorii mx1 boyutlu olmak tizere; (2.9) esitligini
saglayan sifirdan farkli x vektorlerine, A matrisinin 6zvektorleri ve A skalar degerlerine
de A matrisinin 6zdegerleri denir. X; bilinmeyenler vektorii olarak ele alinirsa, (2.10)
esitliginin homojen bir denklem sistemi oldugu goriilecektir. Bu durumda x vektorleri
sifir olamayacagindan, homojen denklem sistemlerinin sifirdan farkli bir ¢dziimiiniin
bulunabilmesi i¢in katsayilar matrisinin determinanti sifir olmalidir.

det|[A—2-1]=0 (2.10)

(2.10) esitligine “karakteristik denklem” (characteristic equation) adi verilmektedir.
Verilen A matrisinin 6zdegerleri, (2.9) esitliginden elde edilen m dereceli polinomun
kokleridir.

Ozdegerler bulunduktan sonra, (2.9) esitligi kullamlarak o6zvektorler de
bulunabilir. TBA calisma yapis1 agsagidaki gibi 6zetlenebilir:

X, n adet d boyutlu x; verisi igeren bir matris olsun [40],
X = [x1,%5, ) Xp] (2.11)

Ik olarak n adet verinin ortalama degeri ile ¥ elde edilir, ortalama degerle her

bir x; verisinin farki alinarak X fark matrisi elde edilir [40].

X=1[x;—%x, =%, ..,xp — X] (2.12)
Elde edilen fark matrisi kullanilarak C kovaryans matrisi elde edilir [40].

c=1%%T (2.13)

1
n
C kovaryans matrisinin @¢ 6zvektorleri ve Ag 6zdegerleri bulunur.
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C g =dyg g (2.14)

Bu islem sonucunda elde edilen d adet d boyutlu 6zvektor ve kosegen matris bigiminde

d adet 6zdeger asagidaki gibidir [40].

/11 0

Ag = [ P (2.15)
0 Ad

(p)? = [(pll (Dz, ""I(pd] (216)

m adet, yiiksek 6zdegere karsilik gelen 6zvektorler segilerek dxm boyutlu W izdiisiim
matrisi denklem 2.15’deki gibi elde edilir [40].
x'; =WT(x, — %) (2.17)

Denklem 2.17 ifadesiyle d boyutlu x; verisiyle daha diisiik boyutlu x'; elde edilir. Bu
yontemin dezavantaji, biiyiik boyutlu veriler i¢in kovaryans matrisinin hesaplanmasi

hesapsal maliyetlidir ve 6zdeger ayristirmasi sadece kare matrislere uygulanabilir [40].

2.2.1.2 Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA)

Bagimsiz Bilesen Analizi (Independent Component Analysis, BBA), normal
dagilima sahip olmayan ¢ok degiskenli verilerin aralarindaki istatistiksel bagimliligi en
aza indirecek sekilde gosterimini saglayarak icindeki sakli bilesenleri bulmaya
calismaktadir. Bu bilesenler verinin igerisindeki Onemli baz1 oOzellikleri ifade
etmektedir. BBA yontemiyle saglanan gosterim, veri sikistirma, Oriintii tanima gibi
bir¢ok alanlarda veri analizinde kullanilmaktadir. BBA temel olarak, denklem 2.18'deki
gibi gosterilebilir [42, 44]:

x = As (2.18)

Burada x gozlem verileri x;’lerden olusan gézlem vektoriinii, s ise s; olarak
adlandirilan bagimsiz bilesenlerden olusan kaynak vektoriinii; A da karistirma matrisini
ifade etmektedir. Amag bilinmeyen A ve s degerlerinin gézlem vektorii x kullanilarak
kestirilmesidir [42, 43]. Temel BBA modelinde kaynak ve bagimsiz bilesen sayisi esit
olarak kabul edilir. Modeldeki varsayimlar kullanilarak; A matrisi kestirilir daha sonra
da kaynaklar denklem 2.19'daki gibi hesaplanir [42]:

s=Wx (2.19)
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Burada W matrisi A matrisinin tersidir. Temel olarak imge modeli ai(p,q)

Oznitelikleri veya temel fonksiyonlari cinsinden ifade edilebilir:

I(p,q) = ¥i1a:(p,q)s; (2.20)

Burada s;’ler her imge igin farkli olan katsayilardir. (2.20) numarali ifade

asagidaki sekilde diizenlenebilir [44]:
x =As (2.21)

Bu ifade (2.18)’de verilen temel BBA modeli ile aymidir. Oznitelikler veya temel

fonksiyonlardan olusan A matrisi yine kare olarak kabul edilmistir [44].
2.2.1.3 Dogrusal Ayirma Analizi (Linear Discriminant Analysis, DAA)

Diskriminant analizi, degiskenleri dogrusal kombinasyon kiimelerine ayirarak, grup
icerisinde degerlerin birbirine yakin olmasini, gruplar arasinda ise olabildigince farkli
olmasimi amagclar. Bu dogrusal kombinasyonlar diskriminant fonksiyonlar1 asagidaki

bigimde gosterilir [45]:
Ykm = Qg + alekm + aZXka+ ot apokm (222)

Burada, Y., = k grubunda m o6rnegi i¢in diskriminant fonksiyonundaki deger, X, = k
grubunda m 6rnegi igin X; diskriminant degiskenindeki deger, a; fonksiyonda istenilen
Ozellikleri saglayan katsayilardir. Boyle bir fonksiyon bulunurken, gruplar arasi

varyansin grup i¢i varyansa gore en biiyiik hale getirilmesi gerekmektedir. Buna gore

T
Denklem 2.22°deki diskriminant fonksiyonunda a katsayilar vektoriiniin ——— ifadesini

aTwa

maksimize etmesi beklenir [46]. Burada B, pxp boyutlu gruplar arasi varyans matrisi,
Wpxp boyutlu grup i¢i varyans matrisidir. |[W™1B—AI| =0 determinantinin
coziimiinden bu matrisin Ozdegerleri (1) ve Ozvektorlerinin hesaplanmasiyla
diskriminant fonksiyonu i¢in gerekli agirliklar elde edilir. Benzer sekilde, varsa ikinci
diskriminant fonksiyonu i¢in 6zdegerler ve dzvektdrler hesaplanir. Ikinci diskriminant
fonksiyonu ic¢in katsayilar, ilk diskriminant fonksiyonunun degerleriyle baginti
kurulmadan sabitlenerek, gruplar arasi farklar1 maksimize etmek i¢in tiiretilmistir. Bir
bagka deyisle tiim diskriminant fonksiyonlar1 kendinden bir onceki fonksiyona
ortogonaldir. Tiretilebilecek maksimum fonksiyon sayist grup sayisindan bir eksiktir

veya diskriminant degiskenlerinin sayisina esittir [45].
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Diskriminant analizinin uygulanabilmesi i¢in, biitiin gruplar i¢in kovaryans
matrislerinin esit olmasi, degiskenlerin ¢oklu normal dagilima sahip olmalart ve
bagimsiz degiskenler arasinda c¢oklu dogrusal baglanti probleminin olmamasi
gerekmektedir. Diskriminant fonksiyonunun istatistiksel uygunlugu icin en yaygin test
geri kalan ayrima dayanir. Eger nihai ayirma cok kiiciikse daha fazla fonksiyon
tiiretmeye gerek yoktur. Bu karar1 vermek i¢in en eski ve en sik kullanilan yontem

denklem 2.23 ile tanimlanmis olan Wilks’in lamdasidir (A) [47]:

A=T,., — (2.23)

Burada, A; 6zdegeri, k tiiretilen fonksiyon sayisii gdstermektedir. Ornegin; 4 = 1.0
ayirma olmadigini ve grup merkezlerinin ayni, A = 0 en biiyiikk ayirmanin oldugu ve

grup merkezlerinin birbirinden uzak oldugunu gostermektedir [45].
2.2.1.4 Dalgacik Doniisiimii (Wavelet Transform)

Dalgacik doniisiimii Fourier doniisiimiiniin duragan olmayan sinyallerdeki
eksiklerini gidermek i¢in gelistirilmis doniisim yontemidir [48, 49]. Bu ydntem,
giirtiltiiye kars1 daha az hassasiyet gostermekte ve duragan olmayan sinyallere rahatlikla
uygulanabilmektedir. Bundan dolay1 sinyal isleme uygulamalarinda frekans tabanli

Fourier doniistimiiniin yerini 6lgek tabanli dalgacik dontisiimii almistir [50].

J' AN Dalgacik
. ey f Déndisimad

Genlik
Olcek

Zaman Zaman

Sekil 2.4 Dalgacik doniistimii

Dalgacik doniisiimii bu islem igin “ana dalgacik” adi verilen sinirh siireli,
diizensiz ve asitmetrik sinyal pargalarinin, Olgeklenmis ve kaydirilmig hallerini
kullanmaktadir. Sinyallerdeki kisa siireli ve keskin degisiklikler, bu doniisiimle daha iyi
analiz edilebilmektedir. Baska bir ifadeyle, dalgacik doniisiimii daha iyi zaman - frekans
lokalizasyonu saglamaktadir. Dalgacik doniisiimiinde yaygin olarak kullanilan ana

dalgacik tiirleri Haar, Daubechies, Coiflet, Symlet, Morlet ve Meyer’dir [51].
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Matematiksel olarak,
F(w)= [ f(t) e/t dt (2.24)

seklinde ifade edilen Fourier doniisimii [52], f(t) sinyalinin tim zaman siiresince
karmasik iistel bir ¢arpanla ¢arpimlarinin toplamina karsilik gelmektedir. Karmasik iist,
gercek ve sanal siniis bigimli bilesenlere ayrilabilir.

Dalgacik doniisiimii ise,
Cla,b) =— [7, x(&) p(=D) dt (2.25)
) \/a —0o0 a .

seklindedir. Burada, 1 (t) ana dalgacig1, a lgek faktoriini, b ise kayma faktoriinii ifade

etmektedir.

Standart dalgacik doniistimii ile bir sinyal, diisiik ve yiiksek frekans bilesenlerini
iceren altbantlarina algak gegiren ve yiiksek gegiren filtreler kullanilarak ayrilir. Daha
sonra, sinyalin yaklagim bileseni ayn1 islem ile tekrar altbantlarina ayrilir ve bu isleme,

istenen ¢ozliniirliige ulasincaya kadar devam edilir [50].

Dalgacik paket analizi ile bir sinyalin tam altbant ayrisimi elde etmek icin 0
sinyalin yaklasim kisminin yaninda detay kismina da doniisim uygulanir. Bu
islem,diisiik frekans bilesenlerinin yaninda yiiksek frekans bilesenlerinin de 6nemli
bilgiler tasidig1 sinyal tiirlerinin analizinde oldukga 6nemli iyi sonuglar vermektedir. Iki
doniisiim tipi islem karmagiklig1 agisindan incelendiginde ise O(n) karmasikliga sahip
dalgacik doniisiimii, O(n logn) karmasiklikli Fourier doniisiimiine gore daha iyi oldugu

goriilmektedir [50].

2.2.2 Gradyan Tabanh Yontemler
2.2.2.1 Yonlii Gradyan Histogramu (HOG, Histograms of Oriented Gradients)

Son yillarda imgedeki piksellerin yonelim (8) ve biyiklik (m) degerlerinin
karakteristigi olarak da adlandirilabilecek olan HOG yonteminin kullanimi bir¢ok
alanda olduk¢a ilgi gormektedir. Nesne ve Oriintii tanima i¢in yaygin olarak
kullanilmaya baslanan HOG (Histograms of oriented gradients), farkli kosullar altinda
yiiksek basarim saglamaktadir. HOG kullanimi ilk defa Shashua [53] ve Dalal [54]
tarafindan Onerilmistir. Bir ¢ok arastirmaci tarafindan oldukg¢a ilgi goéren HOG

yontemindeki temel amag, imgeyi bir grup lokal histogramlar olarak tanimlamaktir. Bu
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histogramlar, imgenin lokal bir bolgesindeki gradyanlarin yonelimlerinin sayisini

icermektedir [55, 56]. HOG betimleyicilerin gergeklenmesindeki islem basamaklari
Sekil 2.5’deki gibi siralanabilir:

©)

RGB imge gri seviyeli imgeye doniistiiriiliir ve gri seviyeli imgenin yatay ve dikey

gradyan degerleri elde edilir.

Yatay ve dikey gradyan degerleri kullanilarak Gradyan yo6nelimi (8) ve Gradyan
biiyiikliigii (m) degerleri elde edilir.

Gradyan yonelimleri imgesi [mxn] boyutunda hiicrelere boliiniir ve her bir hiicre

icerisindeki gradyan yonelimleri 45°ser derecelik 8 farkli durumla etiketlenir.

Belirlenen her bir blok i¢in gradyan biiytikliigii ve gradyan yonelimleri kullanilarak

lokal histogramlar olusturulur.

Olusturulan lokal histogramlar normalize edilir.
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Sekil 2.5 HOG genel yapisi

Gradyan Hesaplama

Imge gradyani su sekilde hesaplanmir: Renkli seviye orijinal imge gri seviyeye

indirgenir. Gri seviyeli imgenin tiirev maskeleri kullanilarak yatay gradyani f, ve dikey

gradyani f,, hesaplanir (Bkz. Sekil 2.6). Daha karmagsik bir maske kullanimi sistem

performansii diigiirdiigiinden basit tiirev maskesi kullanilir. Imge gradyan1 denklem

2.26'deki gibi hesaplanmaktadir [54].

f,y) =1(x+1,y)—I(x—-1,y) Vx,y (2.26)
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fy(x»)’) = I(x»}’+ 1) _I(x’y_ 1) Vx,y (227)

- 1 v 3
| (RGB imge) | (RGB imge Gri seviyeli Gx (yatay gradyan) Gy (dikey gradyan)
imgeye donustlrilir)

Sekil 2.6 Verilen imgenin gradyaninin elde edilmesi

fx Ve fy sirasiyla imge gradyaninin x ve y bilesenlerini gostermektedir. I(x,y) ise
(x,y) noktasindaki piksel yogunlugunu gostermektedir. Gradyan biyiikligi (m) ve
gradyan yonelimleri (8) denklem 2.28 ve 2.29°daki gibi hesaplanmaktadir (Bkz. Sekil
2.7).

m(x,y) =/ fr(x, ¥)? + £, (x, y)? (2.28)

fy(x.y)>

0(x,y) = tan‘l( (2.29)

fx(x,y)

m (Gradyan bayukIUga)

Sekil 2.7 Verilen imgenin gradyan yonelim ve gradyan biiyiikliikleri
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Uygulamada arzu edilen isaretsiz yon oldugundan 0’dan kiigiik olan gradyan
yonelimleri 180 ile toplanir. Buna gore elde edilen yeni imgenin isaretsiz gradyan

yonelimleri denklem 2.30°deki gibi hesaplanir [53].

O(x,y)+m eger 0 <(x,y)<0

0(x,y) degilse (2.30)

0(x,y) = {
Bir sonraki adimda ise imge [36x36] piksel boyutundaki hiicrelere boliiniir ve her bir
hiicre i¢indeki gradyan biyiikliigii ve yonelim agilar1 kullanilarak histogram seleleme
islemi gerceklenir (Bkz. Sekil 2.8). Histogram seleleri 0°-180° araligina esit boliinerek
olusturulur. Pencere icindeki her bir piksel, gradyan biiyiikliigli oraninda ait oldugu
histogram selesine katkida bulunur [72, 76, 77]. Sekil 2.9’da her blok i¢in elde edilen

histogramlar goriilmektedir.

MEESsnEEeD

NMESSNEENNEESHEENNEESOEENNESSNEE RN

Sekil 2.8 Hiicre ve blok i¢in elde edilen histogramlar

H:Hicre B:Blok

H1 H2 H3 H4
B3

HS H6 H7 H8
B2

HI H10 | H1l1 | H12

H13 | H14 H15 H16

NEES0EED|nE NEESHEENnRENDEE N

Sekil 2.9 B1 ve B2 i¢in elde edilen histogramlar
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Blok Normalizasyonu

Blok normalizasyonu ¢ikarilan her hiicre ve daha biiyiik bloklar [nxm] i¢in yOnelim
histogramini ifade etmektedir. Her hiicrenin k tane yonelimi oldugundan her blok igin
[nxmxk] boyutunda 6zellik vektorii elde edilir. v normalize edilmemis f ise normalize
edilmis 6zellik vektdriiniin histogramini ifade etmektedir. Ozellik vektorii asagidaki gibi

L2-norm yontemiyle normalize edilmektedir [57- 60].

f= (e=1) (2.31)

[lvli3+e

g, sifira boliinmeye karsi kullanilan ¢ok kii¢lik bir normalize sabitidir.

HOG yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

Avantajlar:

o Islem maliyetinin diisik olmasmndan dolayr gercek zamanli uygulamalar igin
kullanim1 uygundur.

Dezavantajlan

o Renkli goriintiilerde ¢alismamas.

o Nesnenin sekil ve doku bilgisini dikkate almamasi.

o Ustiiste gelme durumundan dolay: gereksiz bilgi tekrarmin olmasi.
2.2.2.2 CoHOG (Co-Occurence Histograms of Oriented Gradients)

Nesne siniflandirma problemi i¢in simdiye kadar birgok Oznitelik vektorii
onerilmistir. HOG ve SIFT gibi gradyan yonelimi tabanli 6zellik tanimlayicilart son
zamanlarda oldukga popiiler hale gelmistir. Bu 6zellik tanimlayicilar1 ayni zamanda
bircok nesne tanima probleminde kullanilmistir. Ancak, HOG yo6ntemi tekli gradyan
yonelimleri seklinde ifade ettiginden verilen imgenin dokusunu istenildigi gibi ifade
edememektedir (Bkz Sekil 2.10). Bundan dolay1 HOG ydnteminin tiirevi olarak gradyan
yonelimleri arasindaki uzaysal iliskiyi ifade eden CoHOG (Co-Occurence Histograms
of Oriented Gradients) 6zellik vektorii 6nerilmistir. Coklu gradyan yonelimi tabanli bir
Oznitelik vektori olan CoHOG, imgeyi gradyan giftleri olarak ifade etmektedir. Bu
sebeple CoHOG o6znitelik vektorii nesnenin seklini HOG’dan daha detayli olarak ifade
edebilmektedir [61].
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Sekil 2.10 HOG ve CoHOG igin gradyan yonelimleri

CoHOG oznitelik betimleyicilerin gergeklenmesindeki islem basamaklar1 su

sekilde siralanabilir:

o RGB imge gri seviyeli imgeye donistiiriiliir ve gri seviyeli imgenin yatay ve dikey

gradyan degerleri elde edilir (Bkz. Sekil 2.11).

o Yatay ve dikey gradyan degerleri kullanilarak Gradyan yonelimi (6) degerleri elde

edilir.

o Gradyan yonelimleri imgesi [mxn] bolgesel olarak etiketlenir (orientation bin

sayisina bagli olarak)

o Boliinen her alan i¢in ofset sayis1 kadar es olusum (Co-occurence) matrisi elde

edilir.
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I (RGB Imge) I (RGB Imge gri seviyeli  Gx (X eksenindeki tiirevi) Gy (Y eksenindeki tiirevi) O (Gradyan Yonelimleri)
imgeye Donusturulur)

Sekil 2.11 Verilen imgenin gradyan yonelimlerinin elde edilmesi

CoHOG ozellik vektorii hesaplanirken Oncelikle imgenin gradyan yonelimleri
hesaplanir. Daha sonra verilen bu gradyan yonelimleri iizerinden es olusum matrisi
hesaplanir. Es olusum matrisi imge iizerindeki belirli bir ofsette gradyan yonelimlerinin
dagilimin1 ifade etmektedir. Gradyan yonelimlerinin komsuluk kombinasyonlar
nesnenin seklini ayrintili olarak ifade etmektedir. Bu olay nesne siniflandirma problemi
i¢cin olduk¢a 6nemlidir. Matematiksel olarak mxn boyutundaki imge ve (x,y) ofset

degeri igin es olusum matrisi denklem 2.32°deki gibi tanimlanmaktadir [61].
. 1, egerI(p,q) =ive I(p+x,q+y) =]
— n m
Coy (i) = Spes S | o dosilsn (2:32)
I gradyan yonelim imgesini, { Ve j ise gradyan yonelimlerini ifade etmektedir.
CoHOG yontemi gradyan tabanli histogram betimleyicileri oldugundan dolayr 1s1k

degisimi, deformasyon gibi durumlara kars1t HOG yonteminde oldugu gibi duyarhdir..

Imgenin gradyan yonelimleri denklem 2.33’deki gibi hesaplanir.
(2.33)

Burada, v ve h sirasiyla Roberts, Sobel, vb filtreler kullanilarak hesaplanan yatay
ve diisey gradyanlar1 gostermektedir. Sonrasinda her piksel 0-360 derece arasinda 45
derecelik agilarla ayrilan 8 farkli yonelimden biriyle etiketlenir. denklem 2.32°de

oldugu gibi es olusum matrisi hesaplanir.
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Sekil 2.12 Kullanilan ofset degerleri

Kullanilan ofset degerleri Sekil 2.12’de gosterilmistir. Yakin ve uzak mesafeli
ofset kullanim1 nesnenin ayrintili seklini ifade etmekte etkilidir. Sekilde goriildiigii gibi
ofsetlerin yarist kullanilmamigtir. Ciinkii diger yarist da es olusum matrisinin
hesaplanmasinda ayni sonucu vermektedir. Es olusum matrisi her bir bolgede her bir
bolgede verilen ofset degerleri igin hesaplanmaktadir. Verilen imge mxn boyutunda

dikdortgensel bolgelere ayrilir ve en son her bir bolge i¢in elde edilen ofset sayis1 kadar

es olusum matrisleri tek bir vektor haline getirilir (Bkz. Sekil 2.13).
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Sekil 2.13 CoHOG genel yapisi

CoHOG nesnenin seklini ayrintili bigimde ifade ettiginden yiiksek boyutlu bir
betimleyicidir. Imgeyi 3x6’lik bolgelere ayirip, ofset sayist 30 ve gradyan
yonelimlerinin sekize etiketlendigini diisiiniirsek CoHOG 6zellik vektoriiniin boyutu

8x8x30x3x6 boyutundan betimleyici elde edilir [61].

CoHOG yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 agagidaki gibi siralanabilir.
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Avantajlar:

o CoHOG yontemi kullanilarak elde edilen 6zellik vektorleri,

O Gradyan yonelimleri lokal bolgelerde 151k degisimine bagli olarak

degismemektedir.

U Histogram degerleri nesnenin sekil yapisindaki hafif kaymalar ve

bozulmalarda pek fazla degisiklige ugramamaktadir.

o CoHOG yontemi imgeyi gradyan ciftleri seklinde ifade ettiginden imgenin

karakteristigini ve doku bilgisini daha iyi ifade etmektedir.
Dezavantajlan
o Nesnenin renk ve sekil bilgisini kaybedip sadece doku 6zelliklerini kodluyor olmasi.

o Imge karakteristigini daha iyi ifade ettiginden dzellik vektorii boyutu yiiksektir.
2.2.2.3 Color CoHOG (Color Co-Occurence Histograms of Oriented Gradients)

Onceki boliimlerde bahsedilen HOG ve CoHOG 6znitelik  vektdrlerinin
hesaplanmasinda giris imgesi olarak gri seviyeli imge kullanmaktadir. Ancak, renkli
imgenin gri seviyeli imgeye doniistliriilmesi sirasinda bilgi kayb1 yasanmaktadir. Color-
CoHOG 6znitelik vektorii, CoHOG un gelistirilmis hali olarak imgenin renk bilgisini de
dikkate almakta ve 6znitelik vektoriinii hesaplamaktadir. Bu yontemde renk bilgisinin
hesaba katilmas: iki asamada meydana gelmektedir. Oncelikle renkli imgedeki kenar
yonelimleri hesaplanmaktir. Sonrasinda 6nplanla arka plan arasindaki ayrimi dikkate
almak i¢in renk eslesmesinin sonuglar1 kullanilir [62]. Color-CoHOG betimleyicilerin

gerceklenmesindeki islem basamaklari su sekilde siralanabilir:

Q Verilen renkli imge Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue) kanallarina ayrilir (Bkz
Sekil 2.14).

O Her bir renk kanali i¢in yatay ve dikey gradyan degerleri hesaplanir (Bkz Sekil
2.15).

O Her bir renk kanali igin gradyan yonelimleri hesaplanir (Bkz Sekil 2.16).
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O Ortalama gradyan yonelimleri Cift A¢t Sunumu (double angle representation)
kullanilarak elde edilir ve elde edilen gradyan yonelimleri 4 farkli agi araligina

etiketlenir.
U RGB imge 17 farkli renk araligina etiketlenerek renk etiket matrisi elde edilir.

O Her bir ofset degeri i¢in ayni renk olanlar ve olmayanlar olmak itizere 2 farkli es

olusum matrisi elde edilir.

| (RGB imge)
Sekil 2.14 Verilen imgenin Kirmiz1 Yesil ve Mavi Bilesenlerinin elde edilmesi

Renkli imgede kenar yonelimlerinin belirlenmesi 6nemli bir problemdir [62]. Bu
problemle ilgili birgok ¢alisma yapilmistir [63-65]. Bu yontemde uygun hesapsal

maliyeti ve tutarli sonuglarinda dolayi ¢ift ag1 sunumu yontemi kullanilmistir [66].

Sekil 2.15 Her bir renk kanalina ait yatay ve dikey gradyan degerleri
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Cift ac1 sunumu yonteminde [0 — 6 + 180] gradyan yonelimleri ayn1 ve [0 — 6 +
90] gradyan yonelimleri ise karsit yonler olarak etiketlendirilmistir. Bu sayede farkli
renk kanallarindaki gradyan yonelimlerin ortalamasinin alinmasi uygun olmaktadir. Bu
islem sonucu olarak 0 — 180 derece arasindaki gradyan yonelimlerini elde edilir.
Boylece 6 ve 6 + 180 gradyan yonelimleri arasinda fark bulunmamaktadir. Bu yontem
kullanilarak RGB renk kanallarinin gradyan yonelimlerinin ortalamasi alinir ve

ortalama gradyan yonelimleri esit olarak 4 farkli duruma etiketlenir.

Sekil 2.16 Ortalama gradyan yonelimlerinin elde edilmesi

Onplan arka plan ayrimi nesnenin seklinin belirlenmesinde énemlidir. Ortalama
gradyan yonelimleri hesaplandiktan sonra, verilen bir ofsetteki piksel ciftlerinin renk
eslesmesi sonuglar1 kullanilir. Farkli objelere ait piksel ¢iftlerinin aynt renk olma
ihtimalleri azalan yondeyken, ayni objeye ait piksel ¢iftlerinin ayn1 renk olma ihtimali

muhtemeldir.
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Sekil 2.17 Renk etiket matrisinin elde edilmesi

Her bir ofset i¢in ayni renk olan ve olmayanlar olmak iizere 2 farkli es olusum
matrisi hesaplanir (Bkz Sekil 2.18). Hesapsal kolaylik i¢in Cb-Cr uzay1 17’¢ kuantize
edilir (Bkz Sekil 2.17). Renk etiketleri karsilagtirilir.
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Sekil 2.18 Her bir ofset igin 2 farkli es-olusum matrisi elde edilmesi

Color-CoHOG yonteminin 6znitelik vektor boyutu 2 x m x n x d? dir. d etiketlenen ag1
arali@1 sayisini, m resmin kag¢ bolgeye ayrildigini, n ise ofset sayisin1 gostermektedir.
CoHOG sadece doku bilgisini dikkate alirken color-CoHOG, 6nplan arka plan ayrimi
yaptigindan, imgenin hem doku hem sekil bilgisini dikkate almaktadir.

Color-CoHOG yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

Avantajlan

o Color CoHOG yontemi CoHOG yonteminden farkli olarak doku bilgisinin yaninda
renk ve sekil bilgisini de dikkate almaktadir.
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Dezavantajlan

o Renk bilgisini de dikkate aldigindan hesapsal maliyeti fazla ve oOzellik vektorii

boyutu yiiksektir.

o Vektér boyutunun yiiksek olusu ve hesapsal maliyetinin yiiksek olusu sebebiyle

gercek zamanli uygulamalar i¢in uygun degildir.

2.2.2.4 CoHED (Co-occurence Histograms of pairs of Edge orientations and color
Differences)

CoHED 6znitelik vektorii imgenin kenar yonelimleri ile kenardaki renk degisimi

arasindaki iliskiyi ifade etmektedir.
CoHED betimleyicilerin gerceklenmesindeki islem basamaklari su sekilde siralanabilir:

Q Verilen renkli imge Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue) kanallarina ayrilir (Bkz
Sekil 2.19).

O Her bir renk kanali i¢in yatay ve dikey gradyan degerleri hesaplanir (Bkz Sekil
2.20).

O Her bir renk kanali i¢in gradyan yonelimleri hesaplanir.

O Ortalama gradyan yonelimleri “¢ift a¢1 sunumu” yontemi kullanilarak elde edilir ve

elde edilen gradyan yonelimleri 4 farkli ag1 araligina etiketlenir.

O RGB imge YChCr renk uzayina doniistiiriiliir ve Y, Cb, Cr kanallarina ayrilir (Bkz
Sekil 2.23).

O Her bir renk kanalinda verilen ofset degerleri igin renk farkliliklart matrisi elde

edilir (Bkz Sekil 2.24).
Q Her bir renk uzay1 (YCb, YCr, CbCr) igin renk farkliliklar1 8 farkli araliga etiketlenir.

O Her bir renk uzay1 (YCh, YCr, CbCr) igin renk farkliliklart matrisi kullanilarak
CoHED betimleyicileri elde edilir.

Oncelikle verilen renkli imge Kirmizi, Yesil, Mavi kanallarina ayrilir ve ortalama
gradyan yonelimleri Color-CoHOG yonteminde bahsedildigi gibi ¢ift aci sunumu
yontemi ile hesaplanir (Bkz. Sekil 2.22 ).
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I (RGB imge)

Sekil 2.19 Verilen imgenin Kirmiz1 Yesil ve Mavi bilesenlerinin elde edilmesi

Sonrasinda p, noktasindaki kenar yonelimleri belirlenir ve p, noktasinin
karsilikl1 2 noktasindaki p; ve p, noktalar1 belirlenen uzaklik degerine gore yerlestirilir.

YCbCr uzayinda p; Ve p, noktalari arasindaki renk farkliliklar1 hesaplanir [62].

Sekil 2.20 Her bir renk kanalina ait yatay ve dikey gradyan degerleri

Bu adimdan sonra hesaplanan renk farkliliklar1 her bir renk uzay1 i¢in (YCbh, YCr,

ChCr) 8 farkli duruma kuantize edilir (Bkz Sekil 2.25).
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Kenar

plr

Sekil 2.21 py, p; and p, noktalarinin konumlari
Y — Cb renk uzayi i¢in es olusum histogramlari denklem 2.34’deki gibi hesaplanir [62].
Hy_cy(9,¢) < Hy_cp(g,¢) + |dyl + |du] (2.34)

g, po noktasindaki gradyan yonelimlerini, ¢ quantanize edilmis renk farkliligini, dy ve

du ise sirastyla p, ve p, arasindaki Y ve Cb uzayindaki renk farkliligini ifade etmektedir
(Bkz Sekil 2.21).

Sekil 2.22 Ortalama gradyan yonelimlerinin elde edilmesi
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| (RGB imge)

Cb Cr
Sekil 2.23 RGB imgenin Y, Cb, Cr kanallarinin elde edilmesi

CoHED agirlikli oylama ile hesaplanmaktadir. Diger yontemler agirliksiz
oylama ile hesaplanmaktadir. Agirliklandirma ile giiglii kenarlar zayif kenarlara oranla
daha genis olur. COHED dokudan ¢ok sekil yapisiyla ilgilenmektedir. Bu ¢alismada p,
ile p;(p,) arasindaki uzaklik olarak 1,3,6,9 degerleri kullanilmigtir [62].

[0 1] Offset

YN (Y renk uzayinda [0 1] offseti igin elde edilen
renk farliliklari matrisi )

[0 1] Offset

—

CbN (Cb renk uzayinda [0 1] offseti igin elde edilen
renk farliliklari matrisi)

Sekil 2.24 Verilen ofset degeri i¢in renk farkliliklart matrisinin elde edilmesi
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Sekil 2.25 Her bir renk uzayi i¢in etiketlenen gradyan yonelimleri

CoHED 6znitelik vektoriiniin boyutu d x cp x cd x s sekindedir. d etiketlenen
ac1 aralig1 sayisini, cp imgenin renk uzayi sayisini, cd renk farkliliginin kag farkl

araliga etiketlendigini, n ise ofset sayisini gostermektedir.
CoHED yo6nteminin avantaj ve dezavantajlar1 agagidaki gibi siralanabilir.

Avantajlan

o CoHED yontemi agirliklt oylama ile islem yaptigindan, doku bilgisinden ¢ok sekil
bilgisini dikkate almaktadir.

o Ozellik vektdrii boyutu ¢ok yiiksek olmadigindan ger¢ek zamanli uygulamalarda

kullanimi uygundur.
o Elde edilecek 6zellik vektorii boyutu imge boyutundan bagimsizdir.
Dezavantajlan
o Beyaz giiriiltiilii veya fazla 1s1kl1 ortamlarda istenilen sonucu vermemektedir.

2.2.2.5 CoHD (Co-Occurrence Histograms of Color Differences)

CoHD (Co-occurences Histograms of color differences) imge igerisinde verilen bir
cizgi tizerindeki ii¢ pikselde meydana gelen renk degerindeki degisimi ifade etmektedir.

CoHD yontemi de CoHOG gibi sadece doku bilgisini dikkate almaktadir.
CoHD betimleyicilerin ger¢eklenmesindeki islem basamaklari su sekilde siralanabilir:

O RGB imge YCbCr renk uzayina doniistirilir. YChCr uzayindaki imge Y, Cb, Cr
kanallarina ayrilir (Bkz Sekil 2.26).

Q p, ile p; (p,) arasindaki renk farkliliklar1 hesaplanir.
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O CbCr renk uzayimdaki renk farkliliklar: 4 araliga etiketlenir.
O Her bir ofset degeri i¢in renk farkliliklarina gore es olusum histogramlari elde edilir.

Color-CoHOG sekil ve doku bilgisi, CoHED ise sekil bilgisini dikkate aldigindan
CoHOG ve CoHED’e tamamlayici olarak doku bilgisini ifade eden 6znitelik olmasi
beklenir. Bu diisiinceyle CoHD, CoHOG gibi doku bilgisini dikkate almaktadir.

Cb

Sekil 2.26 RGB imgenin YCDbCr uzayimna donistiiriiliip Y, Cb, Cr kanallarinin elde

edilmesi

CoHD bir dogru tizerindeki 3 piksel iizerindeki renk degisimini ifade etmektedir.
Ortadaki piksel ile diger iki piksel arasinda renk farkliliklar1 hesaplanmaktadir.

‘@a y+b)

Ch2 = Cb(X+a,Y+b) - Cb(X,Y) Cr2 = Cr(x+a,Y+b) - Cr(X,Y)
1 =Cbh(X-a,Y+b) - Cb(X,Y) Cr1=Cr(X-a,Y-b) - Cr(X,Y)

Sekil 2.27 p, ile p;(p,) arasindaki renk farkliliklarinin hesaplanmasi
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Cb-Cr uzayindaki renk farkliliklar1 4 yone bolinmiistiir (Bkz. Sekil 2.27). Renk
farliliklarin1 hesaplamak i¢in 8 ofset degeri kullanilmistir. CoHD o6znitelik vektorii

n x m? boyutundadir. m etiketlenen renk farkliligi sayisini, n kullanilan ofset sayisini

ifade etmektedir [62].

CoHD ydnteminin avantaj ve dezavantajlar1 asagidaki gibi siralanabilir.

Avantajlar:

o Ogzellik vektdrii boyutu ¢ok yiiksek olmadigindan gercek zamanli uygulamalarda

kullanim1 uygundur.
o Elde edilecek 6zellik vektorii boyutu imge boyutundan bagimsizdir.
o Giriiltii ve Isik degisimine karsi olduk¢a dayaniklidir.
Dezavantajlan
o CoHOG betimleyicileri gibi sadece doku bilgisini dikkate almaktadir.
o Gradyan biiyiikliigiiniin sadece 2 sekilde (0 veya 1) etiketlemesi.
2.2.3 Sekil Tabanh Yontemler
2.2.3.1 Hough Doniisiimii

Hough doniisiimii, sayisal goriintiilerdeki dogrularin ve diger sekillerin tespiti
islemi i¢in sik¢a kullanilan bir goriintii analiz yontemidir. Temel olarak siyah beyaz
gorlntiilerdeki diizglin dogrular1 tespit etmek i¢in gelistirilmistir. Bunun yani sira,
dogrusal olmayan diizensiz egrilerin tespitinde de kullanilmaktadir [67].

Gorilintiiden yakalanabilecek olan sekiller arasinda, diizgiin dogrular, egriler,
cemberler ve elipslere ek olarak dogrusal olmayan keyfi dagilimli diizensiz sekiller de
yer almaktadir. Elbette bunlarin hepsi icin ayr1 parametreler ve denklemler
gelistirilmistir.  Hough doniisiimii  yontemiyle, bir sayisal goriintiiden dogrular
yakalamak istediginizde, goriintiiniin i¢indeki dogrusal olmayan daire ve egri gibi
sekiller, doniligiim sonucu olusacak yeni goriintiide bulunmayacaktir. Cikt1 goriintiisiinde
sadece diizgiin dogrulara yer verilecektir [67]. Hough doniistimii resim tizerinde sifirdan

farkli degerler alan her bir (x, y) koordinat ¢ifti i¢in;

yi=ax;+b (2.35)
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dogru denklemi ile ifade edilen egim (a) ve dogrunun y eksenini kestigi noktanin (b),
hesaplanmasini saglar. Hough doniisiimii ile Onerilen bu yontemde bu islem, (2.35)

denkleminin;
b= —a.Xx; + Vi (236)

seklinde yeniden yapilandirilmasiyla  gergeklestirilmektedir. Oncelikle (a, b)
katsayilarinin en kiiciik ve en biiylik degerleri belirlenir, belirlenen araliktaki her bir
olast (a,b) noktasi i¢in bir toplama kiimesi olusturulur. bmin’den bmax’a kadar her
olast b degerine karsilik gelen a degerleri (2.36) denklemi kullanilarak hesaplanir, her
bir hesap i¢in ilgili toplama hiicresinin degeri bir arttirilir. Bu islem bittiginde toplama
hiicrelerinden yliksek degerli olanlar incelenir, bunlardan aralarindaki bosluklarin
yiksek oldugu (a,b) noktalari atildiktan sonra geriye kalanlar resimde yer alan
dogrularin ifadesi olarak se¢ilir [68].

Dik dogrularda a ve b 'nin sonsuza gidebilecegi gz online alinarak kartezyen

koordinatlar yerine kutupsal koordinatlar (p, 6) kullanilir. Bu haliyle dogru denklemi;
p = x.cos(0) + y.sin(0) (2.37)

seklini alir. Burada 6 orijinden gecen dogrunun x diizlemiyle yaptigi agi, p ise

dogrunun orijinden olan uzakligidir. Iki sistem arasinda déniisiim kolaylikla yapilabilir.
2.2.4 Sekil Eslestirme Tabanh Yontemler

Goriintii  eslestirme tabanli yontemler, artan duyarsizlik ozelliklerine gore
smiflandirilabilmektedir. Bu yontemlerin timii 6teleme (translation) hareketine karsi
duyarsizdir. Harris nokta algilayici, 6teleme hareketinin yani sira dénme (rotation)
hareketine kars1 da degisimsizdir [69]. Harris-Laplace, Hessian Laplace ve difference-
of-Gaussian (DoG) bolge algilayicilart ise donme ve dlgekleme (scaling) degisimlerine
kars1 duyarsizdir [70 -72]. Harris-Affine [73] Hessian-Affine [71] bolge algilayicilari,
kenar tabanli bir bolge algilayict [74], parlaklik tabanli bir bdlge algilayict [75],
daginim tabanli bir bolge algilayict [76] ise ilgin (affine) doniisiimlere karsi da
duyarsizdir [15, 77].
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2.2.4.1 Ol¢ekten Bagimsiz Oznitelik Doniisiimii (Scale Invariant Feature
Transform, SIFT)

Olgekten bagimsiz oznitelik doéniisiimii (SIFT, Scale-Invariant Feature Transform)
olarak adlandirilan yontem imgenin boyutundan, imgenin alindigi kameranin bakis
acgisindan, imgenin alindig1 ortamin 1s1k kosullarindan, imgedeki nesnelerin agisindan

bagimsiz olarak esleme islemini etkin bir sekilde gergeklestirebilmektedir [19].

Sekil 2.28 Ayni nesneyi igeren iki imgenin eslestirilmesi

SIFT algoritmasi temel olarak 4 adimdan olusmaktadir.

o Olgeksel uzaydaki ekstrem(ug deger) noktalarin tespit edilmesi.
o Anahtar noktalarin bulunmasi

o Yonelimlerin belirlenmesi

o Anahtar Noktalarin niteliklendirilmesi.

Olceksel uzaydaki ekstrem(uc deger) noktalarin tespit edilmesi

Oncelikle orijinal imge alinarak bulaniklastirilir. Imgenin boyutu yariya diisiiriilerek
ikinci seviye imge olusturulur ve tekrar bulaniklastirilir. Imgenin boyutu her defasinda
yartya indirilir ve bu yariya indirme islemi 4 defa tekrarlanir [19]. Aym1 boyuta sahip
resim grubunun oldugu Oktav degeri 4, bulaniklagtirma degeri 5 olarak alinir. Bu islem

Sekil 2.29'da goriilmektedir.

Bulaniklastirma islemi matematiksel olarak asagidaki gibi uygulanmaktadir [19].
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G(x y, 0) =—— e~ +y")/20? (2.38)

2102

L(x,y,0) = G(x,y,0) ™ I(x,y) (2.39)

Burada L, bulaniklastirilan imgeyi G, gauss operatoriinii 1, verilen giris imgesini

*, katlama islemini ifade etmektedir.

4, Oktav

«—2.0ktav

<—1.0ktav

Sekil 2.29 Olgek uzaymin olusturulmasi

o, Olgek parametresi bulaniklastirma miktarini ifade etmektedir. Oznitelik hesabinda
bulaniklastirma miktar1 onem tasimaktadir. Eger bir imgede bulaniklastirma miktarini o
alirsak, bir sonraki adimda kxo alinir. k’nin optimum degeri k = v2 = 1,414 olarak

belirlenmistir.

LoG islemi imgenin belirli bir oranda bulaniklastirilip ikinci tirevinin alinmasi
islemidir. Bu sekilde imge iizerinde kenar ve koseleri bulunur. Bu islem anahtar nokta
bulmada olduk¢a 6nemlidir. Ancak bu tiirev iglemi hesapsal olarak maliyetli bir islem

oldugundan bunun yerine DoG islemini kullanilmaktadir.
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Difference of Gaussian islemi Laplacian of Gaussian islemi ile benzer sonuglar
vermekte ve basit bir ¢ikarma iglemiyle yapilmaktadir. LoG islemi Gauss isleminden
dolayr bulaniklastirma miktarina (o) bagli oldugundan Olgekten bagimsiz degildir.
Denklem 2.38'de goriildiigii gibi o2 (varyans) parametresinin paydada olmasi bu
ifadenin 6lgege bagimli oldugu anlamma gelmektedir. DoG isleminde o2 ile garpma
islemi oldugundan 6lgekten bagimsizdir. Bu sayede SIFT algoritmasi dlgekten bagimsiz

calismaktadir.

Bu asamadan sonra, her piksel i¢in komsuluk degerleri kontrol edilir. Ayn1 oktavdaki
bir imge alinir. Belirli x noktasindaki piksel i¢in komsu pikseller istteki ve alttaki
komsu resimlerde de bu piksele komsu olabilecek pikseller kontrol edilir. Eger x noktasi
komsu degerlerin en biiyiik ya da en kiigiik degeriyse, anahtar nokta olarak kabul edilir,
degilse o piksel gecilir ve tiim pikseller i¢in kontrol yapildiktan sonra anahtar nokta

kontrolii bitirilir. Bu agamada extrem noktalarin yerleri yaklasik olarak bulunur.
Anahtar noktalarin bulunmasi

Extrem noktalarin tam yerinin bulunmasi i¢in Brown’un gelistirdigi 3D quadratik
fonksiyon kullanilmaktadir. Buna gore orijinin, ornek nokta iizerinde olmasi igin

kaydirilmis olan D (x, y, o) lizerinde Taylor a¢ilimi kullanilir [19].

T 2
D(x) = D + aaixx + %xT 9D & (2.40)

0x2

Bu denklemde D ve tiirevleri extrem nokta iizerinde hesaplanmistir ve x = (x,y, )" bu
noktadan olan uzakliktir. Extrem (max/min noktalar) noktalarin yeri olan X, bu
D (x) fonksiyonunun tiirevi alinip sifira esitlenerek bulunur.

9%Dp~' 4D
x2  ox

£ = (2.41)

Brown’un onerdigi gibi Hessian ve D’nin tiirevi yaklagik olarak komsu extrem
noktalarin farkina esittir. Burada eger & herhangi bir boyutta 0.5 ten biiyiikse, bagka bir
ekstrem noktaya daha yakindir. Bu durumda ekstrem nokta degistirilir, yeni ekstrem
nokta tizerinde islem yapilir. Sonug X degeri o ekstrem noktanin konumu olarak eklenir.

Bu sekilde ekstrem noktalarin tam yeri bulunmus olur.

D(x) fonksiyonundaki zirve degeri, diisik zithiga sahip noktalarin elenmesi igin

kullanilir. Yukaridaki (2.42) denklemi (2.41) denklemi igerisine yazilirsa;

42



T
D(®) =D +:2- % (2.42)

0.03’ten diisiik tiim D (%) zirve degerleri diisiik zithga sahip oldugu igin elenir.

Kenar noktalarin ortadan kaldirilmasi i¢in Harris ve Stephens’in “kenar ¢ikarma
metodu kullanilir. Bir anahtar nokta etrafindaki birbirine dik olan iki gradyan incelenir.

Anahtar nokta etrafindaki imgenin 3 ihtimali vardir:

Diiz bir alan: Her iki gradyan da kiiciiktiir.

Bir kenar: Gradyanlardan biri kiigtik, digeri biiyiiktiir.

Bir kose: Her iki gradyan da biiyiiktiir.
Koseler anahtar nokta adaylari arasinda en verimli olanlardir, bu nedenle kabul edilir,
digerleri elenir. Bir noktanin kdse olup olmadigini bulmak igin 2x2 “Hessian matris”

kullanilir.

Dyx ny]

D D

H=|
vy

(2.43)
xy

Ozdegerleri hesaplamak yerine oranlarin hesaplanmasi, verimliligi arttirir, bu nedenle
gercek 6zdegerleri bulmak gerekmez. a, en biiyiik gradyan biiyiikliigiine sahip 6zdeger
B, daha kii¢iik gradyan biiyiikligiine sahip 6zdeger olmak {iizere;

Bu 6zdegerlerin toplami: Tr (H)
Bu 6zdegerlerin ¢arpimi: Det (H)

Tr(H) = Dyx + Dy, =a +f (2.44)
Det(H) = Dyy.Dyy — Dyy,* = . B (2.45)

Eger Det(H) negatifse, nokta extrem degildir ve elenir. r; « ve 8 arasindaki oran olsun.

Tr(H)2 (r+1)2
Det(H) r

(2.46)

Denklem 2.46’in saglandig1 yerler kdse olarak adlandirilir ve diger yerler elenir. Bu

sekilde anahtar nokta sayilar1 azaltilarak, verimlilik saglanmais olur.
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Yonelimlerin belirlenmesi

Belirlene her anahtar noktasina gradyan yonelimi atayarak “yonelimden bagimsiz”
olmasi saglanmaktadir. Her bir anahtar noktanin gradyan yoénelim ve biylkligi

bulunmaktadir. Gradyan yonelim ve biiytikliigii asagidaki gibi hesaplanmaktadir [19].

Gradyan Biiyiikligi

m(x,y) = \/(L(x,y +1)—Lx,y — 1))2 + (L(x+1,y)- L(x —1,¥))? (2.47)
Gradyan Y o6nelimi

O(x,y) = tan ' ((L(x,y +1) = L(x,y — 1)) / (L(x + 1,¥)- L(x — 1,¥))) (2.48)

Anahtar nokta etrafindaki komsu bolgedeki biitiin pikseller i¢in m ve 8 hesaplanir ve bu

degerler i¢in histogram olusturulur.

e Bu histogramda, 360 derecelik gradyan yonelimleri 36 siituna boliiniir ve her birine

10 derece aralig1 verilir.
Anahtar noktalarin niteliklendirilmesi

Onceki adimlarda anahtar nokta bulunma islemi ve gradyan yonelimlerinin belirlenmesi
islemleri gerceklestirilmistir. Boylece konum, d6l¢ek ve yonelimden bagimsiz 6znitelik
vektorleri elde edilmesi saglanmistir. Her anahtar nokta i¢in bir tanimlayict vektor
(descriptor vector) bulunmasi gerekmektedir. Bu tanimlayici vektor sayesinde 1sik
(illumunation), 3D bakis agist gibi kalan 6zelliklere karsi bagimsiz bir tanimlayici
vektor elde edilir (Bkz. Sekil 2.30) [19].

- ’/\1’.‘{
!
.~ \‘ii"//-
! L |

imge Gradyanlan Anahtar Nokta Tanimlayicisi

Sekil 2.30 imge gradyan ve anahtar noktalarinin elde edilmesi
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Anahtar nokta etrafinda 16x16 boyutunda bolgeler olusturulur. Bu boélgeler 4x4 liik
pargalara ayrilir. Bu sekilde 16 adet parca (patch) elde edilir. Her bir parga igerisinde,
gradyan yonelimleri 45 derecelik 8 farkli ag1 araligina etiketlenmis histogramlar
olusturulur. 8 ag1 araligina etiketlenmis 4x4=16 histogramli 6znitelik vektoriiniin 128
elemant bulunmaktadir. Elde edilen bu histogram normalize islemine tabi tutulur.
Lineer olmayan aydinlatma etkilerini azaltmak igin 0,2 lik esikleme uygulanir ve vektor

tekrar normalize islemine tabi tutulur.
2.2.4.2 Hizlandirilmis Giirbiiz Oznitelikler (SURF)

SURF iki boyutlu Haar dalgaciklarinin toplamini temel almakta ve integral
imgeleri kullanmaktadir. SURF, Hessian matrislerini imge ozniteliklerini belirlemek
icin Kullanmaktadir. Haar dalgaciklarinin kullanimi ile Hessian blob algilayicilariin
yaklasik determinantlar1 hesaplanir. SURF yonteminin performansini etkileyen 6nemli
ozelliklerinden birisi de integral imgelerin [78] kullanilmasidir. Integral imgeler, verilen
dikdortgen bir alanin hesaplanmasini hizlandirirlar. I imgesi i¢in (x, y) koordinatlarinin

altinda kalan alan denklem (2.49) ile hesaplanir [78]:
I $(xy) = SETIZ1G,) (2.49)

I imgesi icin integral imge hesaplandiginda, herhangi bir piksel koordinati igin
yogunluklar toplami 3 toplama islemi ile yapilir. Hesaplama islemi imgelerin

boyutundan bagimsiz oldugu i¢in islem siiresi azalmaktadir [79].

Sekil 2.31 SURF tanimlayicilarinin elde edilmesi
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Hessian Matrisi

SURF blob algilayicisi Hessian matrisinin determinantini temel almaktadir.
Hessian matrisinin determinantin maksimum oldugu konum blob tiirii yapilar1 algilamak

icin kullanilir. I(x, y) imge noktasi i¢cin Hessian matrisi denklem (2.50) ile tanimlanir:

6_21 021
dx?2 dyo

HIGy) =% (2.50)
oxdy  0y?

Hessian matrisinin determinanti denklem (2.51) ile hesaplanir:

2

det (H(I(x,y)) = 2 20— (2F) (2.51)

dx2 dy?2 dxdy

Determinantin degeri ikinci derece fonksiyon testi yapilarak, fonksiyonun maksimum
ve minimum noktalarini belirlemek i¢in kullanilir. o 6lgeginde bulunan P(x, y) noktasi

icin Hessian matrisi asagidaki gibi hesaplanir:

Lyxx(P,0)  Lyxy(P,0)

H(P,0) = Lyy(P,0) Ly, (P,0)

(2.52)

Ly (P,o) ikinci derece Gauss tiirevi % ‘nin P(x,y) ile tanimlanan noktadaki
evrimidir; Benzer sekilde Ly, Ve Ly, degerleri elde edilir. Bu tiirevler Gauss Laplace
isleci (LoG-Laplacian of Gaussians) olarak bilinirler. SIFT yontemi Gauss Laplace
isleclerini Gausslarin Farki (DoG) [6] olarak yaklasik hesaplar. SURF yontemi ise
Gauss cekirdeklerini kutu siizgegleri ile yaklasiklar. SURF tarafindan 6nerilen Hessian

matrisinin determinantini1 hesaplama formiilii [7] denklem (2.53) ile tanimlanmaktadir:
2
det(H) = Dy, Dy, — (WD) (2.53)
w degeri Gauss ¢ekirdekleri arasindaki enerji dontisiimii ile hesaplanir.

Ol¢cek Uzay: Olusturma

Cakistirilmak istenilen imge ¢iftleri farkli dlgek oranlarinda olabilir veya bazi
Oznitelikler farkli Glgeklerden elde edilebilir. Bilgisayarla gérme uygulamalarinda,

Olgek uzaylart orijinal imgeyi Gauss ¢ekirdekleri ile katlama islemine tabii tutulduktan
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sonra alt 6rneklem dongiilii isleme ile elde edilir. SIFT bu sayede Gausslarin farklarini
(DoG) basaril1 bir sekilde hesaplamaktadir [20].

SURF yontemi sabit kutu siizgegleri kullandigi igin, ayni siizge¢ daha once
stizgeclenmis katmana uygulanmaz. Sonug¢ olarak, genel bir performans artisi
saglanmaktadir [79].

Yonelim Belirleme

Imgelerin eslesmeleri icin donme bagimsizligini saglamak amaciyla her bir ilgi
noktasina tekrar bulunabilir bir yonelim vektori atanir. Bir ilgi noktasinin s dlgeginde
bulundugu varsayilirsa, 4s boyutu i¢in Haar dalgaciklar1 ilgi noktasinin 6s
komsulugunda bulunan pikseller i¢in hesaplanir. Dalgacik yanitlari bir Gauss (o = 25)
ile agirliklandirilir ve ilgi noktasini merkez alan bir uzayda noktalar olarak gosterilir.

Yanitlarin baskin yonelimi g boyutunda kayan bir pencere ile hesaplanir. En uzun

yonelim vektorii tanimlayici baskin yonelimi olarak segilir [33].
Tanimlayici Bilesenleri

P(x,y) noktasinda s 6lceginde bulunan bir ilgi noktasi i¢in ilk olarak kenar
uzunlugu 20s boyunda bir kare bolge olusturulur. Olusturulan bolge 4 x 4 kare alt
alanlara boliniir. Her alt alana 4 bilesen atanir. Bu 4 bilesen Haar dalgacik yanitlar (2s
boyunda) ile 5x5 esit araliklarla 6rneklenir. x ve y yonlerindeki Haar dalgacik
bilesenlerini dx ve dy igin orneklenen 25 noktanin toplam yanitt denklem (2.54) ile
bulunur (Bkz. Sekil 2.31) [33]:

vsub = [Ydx, Y dy, ¥|dx|, X|dyl] (2.54)

2.2.4.3 GLOH (Gradient Location and Orientation Histogram)

SIFT &znitelik tanimlayicistyla yakindan iliskili olan GLOH (Gradient Location
and Orientation Histogram) 6znitelik tanimlayicisi, bir ilgi noktasi etrafindaki yerel bir
konuma bagimli gradyan yonelimlerin histogramidir. GLOH yonteminin SIFT
yonteminden 2 temel farki bulunmaktadir. Birincisi, kullanilan i1zgara konumunun
degistirilerek 6znitelik vektor boyutunun artirilmasidir. Diger temel fark ise elde edilen

yiiksek boyutlu 6znitelik betimleyicilerinin PCA(Temel Bilesen Analizi) yontemi ile
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boyutunun azaltilmasidir. GLOH, SIFT yonteminin saglamlik ve ayirt edici 6zelligini

artirmak i¢in tasarlanmis 6zniteliklerini kullanmaktadir [80].

SIFT betimleyicilerinin hesaplanmasi isleminde anahtar nokta(key-point)
etrafinda 16x16 boyutunda bolgeler olusturulur. Bu bolge 4x4 liik pargalara ayrilir. Bu
sekilde 16 adet parca elde edilir. Her bir parga i¢in, gradyan yonelimleri 45 derecelik 8
farkli a¢1 araligina etiketlenmis histogramlar olusturulur. 8 ag¢1 araligina etiketlenmis
4x4=16 histograml1 vektoriin 128 elemani bulunmaktadir. GLOH betimleyicileri radyal
yonde logaritmik kutupsal 3 bolmeye ve agisal yonde 8 bolgeye ayrilir. Bu sekilde 17
adet parca elde edilir (Bkz. Sekil 2.32). Merkez bolge agisal yonde bolgeye ayrilmaz.
Gradyan yonelimleri de 16 farkli ac1 araligina etiketlenmis histogram olusturulur. 16 ag1
araligina etiketlenmis 17 histogramli vektorden 272 elemanli tanimlayict vektor elde
edilir. Elde edilen tanimlayict vektér Temel bilesen analizi kullanilarak boyutu
indirgenir. Temel bilesen analizi yontemi i¢in kovaryans elde edilir. En biiyiik 128

0zvektor tanimlayici vektor olarak kullanilir.

e

Sekil 2.32 SIFT ve GLOH yontemlerine ait konum ¢ergeveleri

GLOH tanimlayicist yapilandirilmis sahnelerdeki nokta esleme uygulamalarinda
daha iyi performans gosterirken, SIFT tanimlayicilar1 doku (textured) tabanli imgelerde

daha iyi performans gostermektedir.
2.2.4.4 CHOG (Compressed Histograms of Oriented Gradients)

Dogal sikistirilabilir 6zel bir tanimlayict olusturmak i¢in Chandrasekhar
tarafindan diisiik bit hizlarinda iyi bir performans gosterebilen CHOG (Compressed
Histograms of Oriented Gradients) tanimlayicilar gelistirilmistir. CHOG diisiik bit
degerlerinde daha iyi ¢calismak igin gelistirilmistir [81].
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Sekil 2.33 Ilgi noktalarindan elde farkli 6lgekteki bolgeler

CHOG tanimlayicilarin hesaplanmasi i¢in Oncelikle ilgi noktalarindan (Blob,
Kose, vb.) farkli dlgeklerde bolgeler elde edilir (Bkz Sekil 2.33). Farkli olgeklerde
alian bu boélgeler baskin gradyan boyunca yonlendirilir. Elde edilen 6lgeklenmis ve
yonlendirilmis bolgeler logaritmik kutupsal uzaysal bolgelere (log-polar spatial bins)
boliiniir. Sonrasinda her bir uzaysal bolge icerisindeki (dx, dy) histogramlarin bagimsiz
kuantizasyonu islemi gergeklestirilir ve sikistirma islemine tabii tutulur. Histogram
sikistirma islemi i¢cin Huffman, Type ve Lloyd-Max VQ yontemleri kullanilmaktadir.
CHOG tanimlayicilarinin hesaplanmasindaki genel yapt Sekil 2.34 de goriilmektedir.
Sonu¢ olarak CHOG tanmimlayicilar1 her bir uzaysal bolgenin dagilimi bilgisini
tutmaktadir. Sonu¢ olarak bu islem KL diverjans gibi etkin uzaklik Olgiitlerinin

kullanilmasina ve daha da 6nemlisi verimli kuantizasyon ve sikigtirmaya sahiptir.
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Sekil 2.34 CHOG genel yapisi
2.2.4.5 Rotation-Invariant, Fast Feature (RIFF)

CHOG tanimlayicilarinin ~ performansimni  iyilestirmek amaciyla, anahtar
noktalarin belirlenmesindeki yonelim belirleme agamasi kaldirilip yerine RIFF 6znitelik
tanimlayicilart  Onerilmistir. RIFF 0Oznitelik tanimlayicilart SIFT, SURF, CHOG
tanimlayicilarindan daha saglam sonuglar vermekte ve bu sonuglar1 daha kisa siirede
elde etmektedir. Gradyan dontsiimleri c¢ok hizli olarak yapilmaktadir. RIFF
tanimlayicilar1 kendisinden daha once onerilen SIFT ve CHOG tanimlayicilarindan

yararlanmaktadir [82].

Sekil 2.35 Radyal gradyan
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RIFF tanimlayicilarinin hesaplanmasi igin oncelikle Gradyan Binding islemini bilgi
kaybi olmadan doniisiimden bagimsiz yapmak i¢in Radial Gradient Transform (RDT)
yontemi kullanilir. Radial Gradyan Transform matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilebilir. Sekil 2.35 de goriildiigii gibi gradyan1 tanimlamak i¢in 2 temel vektor segilir.
Bu temel vektorler r ve tp noktalar1 bélgenin merkezi ¢ noktasina gore radyal ve
tegetsel yonlerdedir. Ry yonelim matrisi asagidaki gibi tanimlanr.

=P +_RE
r= T t=Ror (2.55)

r Ve t’nin g lizerinde projeksiyon uygulayarak kendi yerel koordinat sistemi
(gTr)r + (g"t)t elde edilir ve gradyan lokal koordinat sisteminde (g”r, g7t) seklinde
gosterilebilir. Asagida elde edilen gradyan koordinatlar1 yerel gergeve igerisinde

6l¢ekten bagimsizdir.
Rop=p0", Rer=71', Rge=1t, Rog=4g, (2.56)

Gradyan Binning isleminden sonra Annuli Uzaysal (Spatial) binning islemi
uygulanir. Ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilmesi i¢in gradyan yonelimi
belirleme asamasi kaldirilmistir. RIFF betimleticilerinin hesaplanmasi Sekil 2.36'da

goriilmektedir.

s Yonlendirilmis

s Uzaysal Bolgeler

Tlgi Noktalar

\\\\\\

Imge Olgek Uzay: — -
Boyutu Indirgenmis Imge

Sekil 2.36 RIFF genel yapisi
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2.2.4.6 BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features)

BRIEF (Binary Robust Independent Elementary Features) tanimlayicilari
nispeten daha az bit kullanarak ve basit yogunluk farki testleri kullanilarak
hesaplanabilir ve son derece ayirt edici 6zellige sahiptir. Ayrica tanimlayict benzerligi
hesaplamasi olduk¢a kolay olan Hamming uzunlugu kullanilarak degerlendirilebilir.
BRIEF betimleyicileri hem elde edilmesi agisinda hem eslestirme agisindan oldukca

hizlidir [83].

BRIEF betimleyicileri [19][20] ¢alismalarindan esinlenmistir. Bu ¢aligmalarda
goriintlii bolgelerinin nispeten az sayida ikili yogunluk karsilastirmalar ile etkili bir
sekilde siniflandirilabilecegi gosterilmistir. Bu testlerin sonuglari, farkli bakis
acilarindan goriilebilen bolgeleri tanimak i¢in kullanilir. Tanima islemi ig¢in Naive
Bayes yada rastgele siniflandirma agaglari kullanilir. SxS boyutundaki p bolgesi
tizerinde T test tanimlayalim [83];

1, eger p(x) < p(y) (2.57)

i x,y) = {O, degilse

p(x), p bolgesinin x = (u,v)” noktasindaki yumusatilmis piksel yogunluk

degerini ifade etmektedir. BRIEF tanimlayicisi nq boyutlu bit dizisi olarak ifade edilir.

faa®@) = Y1cicna 27 (03 x4, ¥1) (2.58)

BRIEF tanimlayicilarinin avantajlari hizli, etkili ve oldukca ayirt edici olmasi,
hamming uzunlugu sayesinde hizli eslestirme saglamasi, tanima basarisinin iyi olmasi
seklinde siralanabilir. Ayrica uygulanan testler BRIEF tanimlayicilarinin bakis acisi
degisimi, sikistirma bozulmalarina, 151k degisimine ve imge bulanikligina karsi saglam

oldugunu gostermektedir.
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3. ONERILEN OZNITELIK CIKARMA YONTEMI

Bu boliim, tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen 6znitelik ¢ikarma yontemiyle ilgili
ayrmtilar1 icermektedir. Onerilen yontemde kullanilan renkli gradyan (color gradient)
ve geleneksel yontemlerde kullanilan Cift A¢i Sunumu (double angle representation)

[66] yonteminin nasil hesaplandigindan, avantaj ve dezavantajlarindan bahsedilmistir.

Renkli imgelerde gradyan yoneliminin belirlenmesi 6nemli bir problemdir ve bu
konuda bir¢ok calisma yapilmistir [63-65]. Daha Once oOnerilen yontemler renkli
imgedeki gradyan yonelimlerini hesaplamak i¢in Cift Ag¢t Sunumu yontemini
kullanmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Onerilen 6zellik ¢ikarma yontemi renkli gradyan
yontemini kullanmaktadir. iki yontem arasindaki farki daha iyi anlamak icin bu iki

yontem ayrintili olarak anlatilacaktir.

3.1 Cift A¢1 Sunumu

Cift a¢1 sunumu yonteminde, 6 ve 6 + 180 gradyan yonelimleri ayni, 6 ve
0 + 90 ortogonal gradyan yonelimleri karsit yonlerdedir. Bu sayede farkli renk
kanallarindaki gradyan yonelimlerin ortalamasinin alinmasi uygun olmaktadir. Bu islem
sonucu olarak 0 — 180 derece arasindaki gradyan yonelimlerini elde edilir. Boylece 6
ve 6+ 180 gradyan yonelimleri arasinda fark bulunmamaktadir. Bu yontem
kullanilarak RGB renk kanallarinin gradyan yonelimlerinin ortalamasi alinir.
Imge gradyan Vf ve lokal yonelimi 8 = B(x,y) olmak iizere ¢ift a¢1 sunumu ydntemi

matematiksel olarak agagidaki gibidir [66];

vr=(5) =0 @

(7)= TR (=) 3.2)

2 _ 2 2 2
ﬁ =

%argz (3.4)

Z karmagik bir sayidir ve tanimlayiciyr ifade etmektedir. Argz argiimani baskin
gradyan yonelimini, |z| gradyan biiyiikligi ise gradyan yoneliminin kesinligi yada

enerjisini ifade etmektedir (Bkz Sekil 3.1).
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Cift a¢1 sunumu yonteminin iki avantaji bulunmaktadir. Birincisi 6 ve 6 + 180
gradyan yonelimleri ayni oldugundan gosterimdeki tutarsizliklarin giderilmesidir.
Ikincisi ise 8 ve 6 + 90 ortogonal gradyan yonelimleri karsit yonlerde oldugundan

farkli kanallardaki gradyan yonelimlerinin ortalamalarinin kullanilmasidir (Bkz Sekil

3.2).

Sekil 3.1 Aci bilgisinin ¢ift ag1 sunumu yontemi ile gdsterimi

Yukarida bahsedilen avantajlarin aksine ¢ift aci sunumu yonteminin ii¢ 6nemli
dezavantaji bulunmaktadir. Bu dezavantajlar reel ve kompleks eksen arasindaki
donilisiim sirasindaki zaman kaybi, gradyan degisimlerini daha az ifade edebilme
yetenegi ve matematiksel karmasikliktir. Bu sebeple ¢ift a¢i sunumu gergek zamanli

uygulamalar i¢in uygun bir yontem degildir.

Dikey Kenar

2 | — | —| = | —

Sekil 3.2 Ortalama gradyan yonelimlerinin ¢ift ag1 sunumu ile elde edilmesi
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Bu tez calismasinda Onerilen yontem, ¢ift agi sunumu yonteminin yerine renkli

gradyan (color gradient) yontemini kullanmaktadir.

3.2 Renkli Gradyan (Color Gradient)

Renkli gradyan [84] yontemi renk bilgisinin tiim avantajlarin1 kullanmaktadir ve uygun
hesaplama maliyeti ile tutarli sonuglar vermektedir. Renkli gradyanin hesaplanmasi

islemi asagidaki gibidir;

c, renkli bir imge olsun. Bu imgenin herhangi bir (x,y) noktasindaki RGB yogunluk

degerleri denklem 3.5'de goriilmektedir[84].

Ck(x;Y) R(x'y)
c(x,y) =|Cxy)| =|6(xYy) (3.5
Cb(xJY) B(x'y)

Renkli imgenin yatay (u) ve dikey (v) gradyan degerleri denklem 3.6'daki gibi

hesaplanmaktadir [84].
u=2r+ a—Gg +2p
ox ox ax (3 6)
= Zry Lg+ 2 |
V=TT I Ty
R G OB R G OB ) .
Burada = o 2. Ve %' 3y 7y sirasiyla r, g, b renk kanallarindaki yatay ve dikey

gradyan degerlerini gostermektedir. ikincil yatay (gy,), Ikincil yatay ( gyy) Ve capraz
(gxy) gradyan degerleri denklem 3.7°deki gibi tammlanmaktadir [84].

( aR|%  18G|%>  |aB|?
— e — Ty — 2R oG 95
4 Gux = U U uu |6x| +|6x +|6x

oRr|? | |86|% | |0B|?
— . — 2T, — I 3.7
Gyy =V'v=VV |ay |ay |ay 3.7

OR| |OR aG| |oG dB| |0B
o+ e e e
a dy ox| |0y ox| 1oy

Lgxyzu-vz ulv =

Bu degerler kullanilarak renkli gradyan yonelimi (6) denklem 3.8’deki gibi
hesaplanmaktadir [84].

0(x,y) = %tan_1 [M] (3.8)

Ixx—9yy
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Sekil 3.3'de verilen RGB imgenin renkli gradyani, her bir renk kanalinin gradyanlarinin
toplanmasi ve bunlarin farklar1 goriilmektedir. Sekil 3.4'de ise her bir renk kanalina ait

renkli gradyan sonuglar1 goriilmektedir.

ab
. .
Sekil 3.3 (a) RGB imge (b) Renkli gradyan Sonucu (¢) Her bir renk kanalinin

gradyaninin alinip toplanmasi sonucu (d) (b) ve (c) imgelerinin farki

abc

Sekil 3.4 (3.3a) imgesinin her bir kanalinin gradyanlari

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen yontemde, CoOHED ve CoHOG yontemindeki kenar
yonelimlerinin hesaplanmasinda ¢ift ag1 sunumu yonteminin yerine renkli gradyan
(Color Gradient) yontemi kullanilmistir. Color-CoHOG ve CoHED yo6ntemlerinin

yerine Onerilen yontemler sirastyla cgCoHOG ve cgCoHED olarak isimlendirilmistir.
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cgCoHOG yonteminde kenar yonelimleri hesaplandiktan sonra ortalama gradyan
yonelimleri esit olarak 4 farkli duruma etiketlenir. Sonrasinda etiketlenen bu gradyan
yonelimleri 6nplan arka plan ayrimi i¢in kullanilan renk eslestirme (color matching)

isleminde kullanilmaktadir.

Onplan arka plan ayrimi nesnenin seklinin belirlenmesinde 6nemlidir. Ortalama
gradyan yonelimleri hesaplandiktan sonra, verilen bir ofsetteki piksel ciftlerinin renk
eslesmesi sonuglar1 kullanilir. Farkli objelere ait piksel ¢iftlerinin ayni renk olma
ihtimalleri azalan yondeyken, ayni objeye ait piksel ¢iftlerinin ayni renk olma ihtimali
muhtemeldir. Her bir ofset degeri igin ayni renk olan ve olmayan 2 farkli es olusum

matrisi hesaplanir.

CgCoHED yonteminde kenar yonelimleri hesaplandiktan sonra p, noktasindaki
kenar yonelimleri belirlenir ve py noktasinin karsilikli 2 noktasindaki p; ve p,noktalari
belirlenen uzaklik degerine gore yerlestirilir. YCbCr uzaymnda p; ve p, noktalari
arasindaki renk farkliliklart hesaplanir. Bu adimdan sonra hesaplanan renk farkliliklari
her bir renk uzayi i¢in (YCb, YCr, CbCr) 8 farkli duruma Kkuantize edilir. Y — Cb renk

uzay1 igin es olusum histogramlarinin hesaplanmasi agsagidaki gibidir [62].

Hy_cp(g,c) < Hy_cp(g,0) + |dy| + |dul (3.9)

qpo noktasindaki gradyan yonelimlerini, ¢ kuantize edilmis renk farkliligini ,dy ve du
ise sirasiyla p; ve p, arasindaki Y ve Cb uzayindaki renk farliligini ifade etmektedir.
cgCoHED agirlikli oylama ile hesaplanmaktadir. Diger yontemler agirliksiz oylama ile
hesaplanmaktadir. Agirliklandirma ile gii¢lii kenarlar zayif kenarlara oranla daha genis

olur. CoHED dokudan ¢ok sekil yapistyla ilgilenmektedir.

Bu tez ¢aligmasinda onerilen cgCoHOG ve cgCoHED 6znitelik tanimlayicilar
sirasiyla color-CoHOG ve CoHED yontemleriyle ayni sayida Oznitelik vektori
olusturmaktadir. Ancak Onerilen yontemler ile bu islem daha kisa slirede
gerceklesmekte ve nesne siiflandirma siirecinde daha dogru sonuglarin elde edilmesini
saglamaktadir. cgCoHOG ve cgCoHED yontemlerinde ¢ift a¢i sunumu ydnteminin
yerine renkli gradyan yonteminin kullanilmasi bu algoritmalarin hem ger¢ek zamanli
uygulamalarda kullanilabilirligini artirmis hem de siniflandirma siirecinde daha yiiksek

dogrulukta sonuclar elde etmeyi saglamistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu caligmada bahsedilen tiim geleneksel algoritmalar ve onerilen yontemler 2.9-
GHz Intel(R) 17-3520M CPU, 8GB Ram konfigiirasyonlu masaiistii bir bilgisayar

tizerinde Matlab programi kullanilarak uygulanmastir.

Uygulamalarda kullanilan CoHED ve cgCoHED algoritmalarinda noktalar
arasindakis uzakligi 1, 3, 6 ve 9 olarak kullanilmistir. Yine bu algoritmalarin giris
parametreleri olan renk farkliligi sayis1 4, renk uzay: sayist 3, etiketlenen a¢1 araligi
sayist 4 ve ofset sayis1 4 olarak ayarlanmig ve iiretilen 6znitelik vektor boyutunun 384

olmasi saglanmustir.

Color-CoHOG ve cgCoHOG o6znitelik vektorlerinin de ayni boyutta ve her bir
bsliinmiis bolge i¢in 1280 (10 (offset sayisi) x 82 (etiketlenen ag1 araligi sayisi) x 2 (ayni

renk & ayni renk olmayan )) 6znitelik vektorii elde edilmistir.

Bu tez calismasinda Onerilen yontemlerin katkisini daha iyi ifade etmek igin
Onerilen yontemlerin zaman ve smiflandirma basarisi bakimindan performanslar
geleneksel yontemlerle (COHED, Color-CoHOG ve CoHOG) kiyaslanmistir. Bunun
yaninda algoritma parametrelerinin imge siniflandirma performansini nasil etkiledigini
acikca gormek amaciyla bazi parametreler degistirilip sonuglar gézlemlenmistir. Tim
Ozniteliklerinin siiflandirma sonuglari geri yayilimli yapay sinir aglari kullanilarak elde

edilmistir.
Deneylerde asagida bahsedilen veri setleri kullanilmistir.

1) Indria [85]: Bu veri seti igerisinde insan olan ve insan olmayan imgeler i¢eren veri
setini siniflandirmak igin kullanilmistir. Egitim siirecinde, pozitif 6rneklere ait 2416
adet normalize edilmis imge ve negatif drneklere ait 1218 adet imge kullanilmistir. Her
bir egitim imgesi 64x128 boyutundadir. Test siirecinde, toplamda 64x128 boyutunda
1208 adet imge kullanilmistir (Bkz. Sekil 4.1).

2) Caltech256 [86]: Bu veri seti 256 farkli nesne simifindan olusmaktadir. Veri
setindeki her bir imgenin boyutu ortalama olarak 300x200 piksel boyutundadir. Her
bagimsiz deney igin, farkli siniflara ait imgeler kullamilmistir. Ornegin, 4 sinifli bir veri
seti olusturmak i¢in, motosiklet, leopar, bonsai ve kol saati sinifina ait imgeler alinmis
ve bu veri seti Caltech4 olarak isimlendirilmistir. Ayni1 sekilde, Caltech5 (motosiklet,
yiiz, tost makinesi, diirbiin, araba), Caltech6 (ucak, kelebek, yelkenli, piyano, sirt
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cantasi, satrang tahtasi) ve Caltech7 (lama, penguen, fil, at, ucak, goril, {iziim) veri
setleri elde edilmistir. Egitim siirecinde, Caltech4 veri setinde 1155 imge, Caltech5 veri
setinde 1607 imge, Caltech6 veri setinde 934 imge, Caltech7 veri setinde 1368 imge
kullanilmustir. Test siirecinde, Caltech4 veri setinde 200 imge, Caltech5 veri setinde 208
imge, Caltech6 veri setinde 194 imge, Caltech7 veri setinde 167 imge kullanilmistir
(Bkz. Sekil 4.2).

3) Caltech Cars: Bu veri seti Caltech cars 2001 ve 1999 veri setlerinden elde
edilmistir. Egitim siirecinde, pozitif 6rneklere ait 562 adet normalize edilmis imge ve
negatif Orneklere ait 960 adet imge kullanilmistir. Her bir egitim imgesi 360%240
boyutundadir. Test siirecinde, toplamda 360x240 boyutunda 90 adet imge kullanilmistir.
4) Caltech Airplanes: Bu veri seti Caltech ugak veri setinden elde edilmistir. Egitim
slirecinde, pozitif 6rneklere ait 950 adet normalize edilmis imge ve negatif 6rneklere ait
980 adet imge kullanilmistir. Her bir egitim imgesi 360%240 boyutundadir. Test
stirecinde, toplamda 360x240 boyutunda 248 adet imge kullanilmistir.

5) Light: Bu veri seti saglikli ve saglikli olmayan karaciger dokularma ait 2400 adet
151k mikroskop goriintiilerinden olugsmaktadir. Egitim siirecinde, pozitif 6rneklere ait
864 adet normalize edilmis imge ve negatif 6rneklere ait 1296 adet imge kullanilmistir.
Her bir egitim imgesi 256x192 boyutundadir. Test siirecinde, toplamda 256x192
boyutunda 240 adet imge kullanilmisgtir.

Sekil 4.1 Indria veri setinde pozitif ve negatif siniflara ait 6rnekler
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Sekil 4.2 Caltech256 veri setine ait 6rnek imgeler

Deney sonuglarinin degerlendirilmesinde yaygin 6lgiit olarak dogruluk (Accuracy),
anma (Recall) ve kesinlik (Precision) degerleri kullanilmaktir. Bu tez g¢alismasinda
Onerilen yontemlerinin Yyapay sinir aglar1 egitimi sonunda smiflandirma basari
oranlarmin degerlendirilmesinde dogruluk (Accuracy) olgiitii kullanilmigtir. Cizelge
4.3, dogruluk olgiitiiniin hesaplanmasinda kullanilan karigiklik matrisini gostermektedir.

Burada TP (TruePositive), FP (False Positive), FN (False Negative), ve TN (True
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Negatif) sonug sayilarini ifade etmektedir. Dogruluk (Accuracy) popiilasyondaki dogru
sonuglarin (hem True Positive hem True Negative) tiim sonuglara olan oranini ifade

etmektedir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Cizelge 4.1 Karisiklik matrisi

Gerg¢ek Simif
Dogru Yanlis
. Pozitif Olum!u Olurr_15_uz
Ongoriilen Pozitif Pozitif
Sinif Negatif OIumsm_Jz Oluml_u
Negatif Negatif

Olumlu Pozitif + Olumlu Negatif

Dogruluk = (4.1)

Olumlu Pozitif + Olumlu Negatif+Olumsuz Pozitif + Olumsuz Negatif

Olumlu Pozitif
Anma = (4.2)

Olumlu Pozitif + Olumsuz Negatif

.. Olumlu Pozitif
Kesinlik = Olumlu Pozitif + Olumsuz Pozitif (43)
Olumsuz Pozitif + Olumsuz Negatif
Hata = £ (4.4)

Olumlu Pozitif + Olumlu Negatif+Olumsuz Pozitif + Olumsuz Negatif

[lk deney algoritmalarin siniflandirma basarilarini degerlendirmek amaciyla
gerceklestirilmistir. Cizelge 4.2 algoritmalarin farkli sinif sayilarinda olan 8 farkli veri
seti lizerinde siniflandirma basarilarin1 gostermektedir. Cizelge 4.2 incelendiginde
Onerilen yontemlerin (cgCoHED, cgCoHOG) 6znitelik vektdor boyutunu artirmadan
geleneksel yontemlerden daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Ayrica veri setindeki
smif sayisindaki artisin algoritmalarin dogruluk oranlari arasindaki farki artirdigi ve
CoHOG ve cgCoHOG yontemlerinin CoHED ve cgCoHED yontemlerinden daha iyi
smiflandirma basarist  gosterdigi goriilmektedir. Biitlin veri setleri {izerindeki
siiflandirma dogruluk oranlart incelendiginde cgCoHOG algoritmasinin en basarili

yontem oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 4.2 Algoritmalarin dogruluk sonuglart (%)

Veri Seti | Smif | CoHed(%) | CgCoHed (%) | CoHog(%) | ColorCoHog(%) | CgCoHog(%b)
Indria 2 | 72.957568 76.124129 92.716909 94.236859 95.820139
Cars 2 | 86.993603 88.486141 90.831557 92.750553 96.375267
Airplanes | 2 | 76.732673 | 86.138614 | 86.138614 88.118812 90.594059
Light 2 | 80.416667 82.083333 80.000000 85.00000 90.000000
Caltech4 4 | 69.500000 80.00000 68.00000 70.000000 77.403846
Caltech5 5 |69.711538 | 79.807692 | 69.711538 72.115385 74.000000
Caltech6 6 | 60.824742 68.556701 69.072165 71.649485 72.164948
Caltech7 7 | 43.712575 52.095808 41.916168 44,311377 44.910180

Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 indria veri setindeki, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6

Caltech4 veri setindeki, Sekil 4.7 ve Sekil 4.8 Caltech7 veri setindeki algoritmalarin

geri yayilliml yapay sinir ag1 ile egitim siirecinde elde edilen Hata Degeri-lterasyon

Sayist grafiklerini gostermektedir. Grafiksel Sonuglar incelendiginde CoHOG ve

cgCoHOG

yontemlerinin Hata degerlerini

diisirmede CoHED ve cgCoHED

yontemlerinden daha etkili oldugu goriilmektedir. Ayrica veri setlerindeki sinif sayisi

arttikca, hata degerini diisiirmede Onerilen yontemlerin geleneksel yontemlere gore daha

Iyi oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.3 Indria veri seti COHOG egitim performanslari
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Sekil 4.4 Indria veri seti COHED egitim performanslari
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Sekil 4.5 Caltech4 veri seti COHOG egitim performanslari
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Sekil 4.7 Caltech7 veri seti CoHOG egitim performanslari
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Sekil 4.8 Caltech7 veri seti COHED egitim performanslari

Cizelge 4.3 algoritmalarin veri setindeki imgelerin Oznitelik vektorlerin elde
edilmesi sirasinda gegen siireleri (sn) gostermektedir. Cizelge 4.3 incelendiginde, renkli

gradyan bilgisini kullanan onerilen yontemlerin ¢ift agi sunumu yontemini kullanan

geleneksel yontemlerden daha etkili oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.3 Algoritmalarin 6znitelik ¢ikarma sirasinda gegen siire sonuglari

Veri Seti Sinif | Say1 CoHED cgCoHED | Color CoHOG cgCoHOG
(sn) (sn) (sn) (sn)

Indria 2 | 3634 | 126.582562 | 103.893415 471.512883 456.618280
Cars 2 | 1522 | 366.885740 | 323.284680 | 1214.493932 | 1185.614201
Airplanes 2 | 1930 | 281.993844 | 250.615076 | 929.949746 899.099493
Light 2 | 2160 | 222.547894 | 186.180298 | 2463.475412 | 2348.498847
Caltech4 4 | 1155 | 97.392754 80.772424 264.840255 260.343269
Caltech5 5 |1607 | 167.450392 | 145.318958 | 522.942058 516.909682
Caltech6 6 934 | 218.452295 | 197.836372 647.604516 627.377082
Caltech7 7 | 1368 | 325.0322762 | 290.064903 | 976.378309 963.650835
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Hiz konusu yaya tanima gibi gercek zamanli uygulamalarda olduk¢a 6nemli bir
problemdir. CoHED ve cgCoHED yontemlerinin zamansal olarak CoHOG ve
cgCoHOG yontemlerinden daha etkin oldugu goriilmektedir. Sonug olarak bahsedilen
biitiin heterojen 6znitelik tanimlayicilar incelendiginde gercek zamanli uygulamalar icin
cgCoHED yonteminin en uygun yontem oldugu goriilmektedir.Algoritmalarin
siiflandirma dogruluklar1 géz oniine alinarak, veri setlerindeki yapay sinir aglarinda
egitim veri kiimesi olarak kullanilan imgelere farkli varyans parametreleri ile Gauss
giriiltiisii eklenmistir (Bkz Sekil 4.9). Gauss giiriiltlisiindeki varyans parametresinin
algoritmalarin siiflandirma basarisi tizerindeki etkisi degerlendirilmektedir. Cizelge 4.4
farkli varyans parametrelerindeki gauss giiriiltiisiiniin algoritmalarin siniflandirma
dogrulugu tizerindeki etkilerini gostermektedir. Her giiriiltii ekleme islemi sonrasinda
algoritmalarin dogruluk oranlar1 yeniden hesaplanmistir. Sonuglar degerlendirildiginde,
onerilen yontemlerin (cgCoHED, cgCoHOG) gauss giiriiltiisiine kars1t geleneksel
yontemlerden (CoHED, CoHOG) daha dayanikli ve saglam oldugu goriilmektedir.
Ayrica varyans parametresi ve veri setlerindeki sinif sayis1 arttik¢a, 6nerilen yontemler

geleneksel yontemlere gore daha iyi siniflandirma basarisi gosterdigi goriilmektedir.

Sekil 4.9 deki Gauss giiriiltiisti eklenmis imgenin (a)- (¢) Kirmizi(R), Yesil(G),
Mavi(B) bilesenleri (d) RGB bileseni
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Cizelge 4.4 Algoritmalarin giiriiltii duyarliligi dogruluk sonuglari (%)

Indria Caltech4
62 | COHED(%) | cgCoHED(%) | COHED(%) | cgCoHED(%)
0.001 | 76.440785 76.757441 37.500 46.500
0.002 | 76.060798 76.567448 29.00 36.500
0.003 | 75.047498 76.124129 21.000 32.500
0.004 | 75.047498 75.807473 20.5000 30.500
0.005 | 74.477517 74.350555 15.000 31.000
0.006 | 72.007600 75.744142 14.500 31.000
0.007 | 71.690944 73.717543 14.500 27.000
0.008 | 71.564281 73.717543 14.500 26.000
0.009 | 69.664345 74.097530 14.500 25.000
0.01 | 67.574414 73.717543 12.0000 24.000
0.02 | 37.478752 55.604813 11.5000 25.000
0.03 | 33.185560 46.105130 11.0000 23.000
0.04 | 30.968968 38.315389 8.00000 23.000
0.05 | 30.462318 35.592147 10.5000 25.000
0.06 | 29.639012 33.75541 11.0000 24.500
0.07 | 29.575681 32.235592 11.5000 24.500
0.08 | 29.385687 30.905636 11.5000 22.500
0.09 | 28.765674 31.285624 11.5000 21.000
0.1 | 28.689044 30.018999 10.5000 19.500
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5. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, giincel Oznitelik ¢ikarim yontemleri incelenmis ve heterojen
Oznitelik tanimlayicilart olarak bilinen Co-occurrence histogram of oriented gradients
(CoHOG) ve Co-occurrence Histograms of pairs of Edge orientations and color Differences
(CoHED) yontemlerinin yeniden diizenlenerek dezavantajlarini ortadan kaldiran yeni bir
Oznitelik tanimlayici yontem Onerilmistir. Bu yeni yontem, klasik CoHOG ve CoHED iizerine
uygulanmis ve cgCoHOG ve cgCoHED olarak isimlendirilmistir. Oznitelik g¢ikarimi
stirecinde Onerilen yontemler kenar yonelimlerinin belirlenmesi iglemi sirasinda geleneksel
yontemlerde kullanilan ¢ift ag1 sunumu yonteminin yerine renkli gradyan (color gradient)

yontemini kullanmaktadir.

Cift ag1 sunumu ydntemi tammlayici kalitesinde hayati rol oynamaktadir. Onerilen
yontem, ¢ift a¢i sunumu yonteminin sahip oldugu li¢ 6nemli dezavantaji (reel ve kompleks
eksen arasindaki doniisiim sirasindaki zaman kaybini, gradyan degisimlerini daha az ifade

edebilmeyi ve matematiksel karmasikligini) ortadan kaldirmaktadir.

Bu tez galismasinda 6nerilen cgCoHOG ve cgCoHED o6znitelik tanimlayicilarinin iki
onemli katkis1 bulunmaktadir. Birincisi, 6znitelik vektor boyutunu artirmadan simiflandirma
stirecinde geleneksel yontemlerden daha dogru sonuglarin elde edilmesini saglamaktadir.
Ikinci katkisi ise, elde bu vektorleri geleneksel ydntemlerden daha kisa siirede elde
edebilmesidir. Bu bahsedilen katkilar onerilen yontemleri yaya tanima gibi ger¢ek zamanli

uygulamalarda oldukga kullananilabilir kilmaktadir.

Genel veri setleri iizerinde yapilan deneysel sonuclar Onerilen yOntemin nesne
siniflandirma uygulamalarinda zaman ve smiflandirma dogrulugu agisindan geleneksel
yontemlerden Ustiinliiglinii agikca ortaya koymaktadir. Ayni zamanda, 6nerilen yontemlerin
giirliltiiye kars1 daha saglam oldugu goriilmiistiir. Sonu¢ olarak cgCoHOG algoritmasinin en

dogru ve cgCoHED algoritmasinin en hizli 6znitelik tiretme yontemleri oldugu gorilmiistiir.

Bu tez calismasinin ¢iktilarindan hazirlanan “cgCoHOG and cgCoHED: Efficient
Heterogeneous Feature Descriptors” baslikli yayin Journal of Signals and Systems dergisine’e

gonderilmistir.
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7. EKLER
hog.m
Bu fonksiyon, HOG 6znitelik vektorlerini elde etmek igin kullanilmaktadir [87].

function H=HOG (Im)
nwin x=3;%set here the number of HOG windows per bound box
nwin y=3;
B=9;%set here the number of histogram bins
[L,C]=size(Im); % L num of lines ; C num of columns
H=zeros (nwin x*nwin y*B,1); % column vector with zeros
m=sqrt (L/2);
if C==1 % if num of columns==
Im=im recover (Im,m,2*m);%verify the size of image, e.g. 25x50
L=2%*m;
C=m;
end
Im=double (Im) ;
step x=floor (C/ (nwin x+1));
step_y=floor(L/ (nwin_ y+1));
cont=0;
hx = [-1,0,11;
hy = -hx';
grad xr = imfilter (double (Im), hx);

grad_yu imfilter (double (Im),hy);
angles=atan2 (grad _yu,grad Xr);
magnit=((grad yu.”2)+(grad xr.”2)).”.5;
for n=0:nwin_y-1

for m=0:nwin x-1

cont=cont+1;

angles2=angles (n*step y+l:(n+2)*step y,m*step x+1:(m+2) *step x);

magnit2=magnit (n*step y+l:(n+2)*step y,m*step x+1: (m+2) *step x);
v_angles=angles2(:);
v_magnit=magnit2(:);
K=max (size (v_angles));

%assembling the histogram with 9 bins (range of 20 degrees per bin)
bin=0;
H2=zeros (B, 1) ;

for ang lim=-pi+2*pi/B:2*pi/B:pi
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bin=bin+1;
for k=1:K
if v_angles(k)<ang lim
v_angles (k)=100;
H2 (bin)=H2 (bin) +v_magnit (k) ;
end
end

end

H2=H2/ (norm (H2)+0.01) ;
H((cont-1)*B+1l:cont*B,1)=H2;
end

end

cohog.m

Bu fonksiyon, CoHOG o6znitelik vektorlerini elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

function y = CoHog(I,oribin,splitw,splith,ofsets)

—
Il

rgb2gray (I);
[m,n] = size(I);
m = m - mod(m,splith);
n =n - mod(n,splitw);

I = double(I(l:m,1:n));

hx = [-1,0,1];

hy = -hx';

Gx = imfilter (double (I),hx);
Gy = imfilter (double(I),hy);

O = 180* ((atan2 (Gy,Gx) /pi)+1);
Ol = ceil (0/45);
Olsplit = mat2tiles (01, [m/splith,n/splitw]);

regionnumber = size(Olsplit,1l)*size(Olsplit,2);
CoHg = zeros(regionnumber,size(ofsets,1l),oribin,oribin);
rc=1;

for i=l:size (Olsplit, 1)
for j=l:size(Olsplit,?2)
region = Olsplit{i,j}:
for k=1l:size(ofsets,1);
CoHg (rc,k,:,:) =
graycomatrix (region, 'NumLevels',oribin, 'G', [], 'offset', ofsets(k,:),

'Symmetric', false);
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end
rc = rc +1;
end
end
y = CoHg(:)';

end

function outCell=mat2tiles (inArray,varargin)
tileSizes=[varargin{:}];
N=length(tileSizes);
Nmax=ndims (inArray) ;
if N<Nmax
tileSizes=[tileSizes,inf (1,Nmax-N)];
elseif N>Nmax
tileSizes=tileSizes (1l:Nmax) ;
end
N=Nmax;
C=cell (1,N);
for ii=1:N %loop over the dimensions
dim=size (inArray,ii);
T=min (dim, tileSizes(ii));
if T~=floor(T) || T<=0
error 'Tile dimension must be a strictly positive integer or Inf'
end
nn=( dim / T );
nnf=floor (nn) ;
resid=[1];
if nnf~=nn
nn=nnf;
resid=dim-T*nn;
end
C{ii}=[ones(l,nn)*T,resid];
end
outCell=mat2cell (inArray,C{:});

end
cohed.m

Bu fonksiyon, CoHED 6znitelik vektorlerini elde etmek i¢in kullanilmaktadir.

function y = CoHed(im,OrientationLabel,ColorDiffLabel,ofsets)

% I : Image (double olmali)
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oo

OrientationlLabel: Maksimum Orientation etiket sayisi

oe

ColorDiffLabel: Maksimum ColorDiff etiket sayisi

oe

Edge Orientation is calculated. Edge Orientations are quantized
into 4 directions and Labeled.
hx = [-1,0,1]; hy = -hx';
$Her bir renk kanali ig¢in kenar dederleri elde edilir.
I = double(im);
Gx = imfilter(I,hx); Gy = imfilter (I, hy);
O = atan2 (Gy,Gx) ;
% Double Angle Represantation
z = exp(1i*0(:,:,1))+texp(1i*0O(:,:,2))+exp (1i*0(:,:,3));
angles = 180* ((angle(z)/pi)+1);
01 = ceil (angles/ (360/0OrientationLabel)); 01 (0l==0)=1;
I = double (rgb2ycbcr (uint8(I)));
Y= I(:,:,1); Cb= I(:,:,2); Cr= I(:,:,3);
[m,n,~]=size (Y);
% Color Differences are Calculated in Y-Cb-Cr Color Spaces
YN=zeros (size(Y,1),size(Y,2),size(ofsets,2));
CbN=zeros (size (Y, 1l),size(Y,2),size(ofsets,2));
CrN=zeros (size (Y, 1l),size(Y,2),size(ofsets,2));
for k=l:size (ofsets,2)

Q

for p=1:m % Image sizel
for r=1:n % Image size2
jnl=mod (r-ofsets(k)-1,n)+1;
jn2=mod (r+ofsets(k)-1,n)+1;
YN (p,r, k)=Y(p,Jn2)-Y (p,Jnl);
CbN (p, r, k) =Cb (p, jn2) -Cb (p, jnl) ;
CrN(p,r, k)=Cr(p,jn2)-Cr(p,jnl);
end
end

end

%Color Differnces Quantized into 8 directions.

YCb

180* ( (atan2 (CbN, YN) /pi)+1);

YCr = 180* ((atan2 (CrN,YN) /pi)+1);

CbCr = 180* ((atan2 (CxN,CbN) /pi)+1);

% Quantized Color differences are labeled.

YCbl = ceil (YCb/ (360/ColorDiffLabel)) ;YCbl (YCbl==0)
YCrl = ceil (YCr/ (360/ColorDifflLabel));YCrl (YCrl==0)

1;
1;

CbCrl = ceil (CbCr/ (360/ColorDifflLabel)) ;CbCrl (CbCrl==0)=1;
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H=max (01 (:));

W=max (YCbl (:));

[sl,s2,s3]=size (YCbl);

YCbS=zeros (H,W,s3); YCrS=zeros(H,W,s3); CbCrS=zeros (H,W,s3);

%$Co-Occurence histogram with color difference is calulated for "Cb-
Cr","Y-Cb","Y-Cr" color spaces
for k=1:s3
for p=1l:sl
for r=1:s2

v1=01l(p, r):;

v2=YCbl (p,r, k)

v3=YCrl (p,r, k)

v4=CbCrl (p,r, k)

YCbS (vl,v2,k)=YCbS(vl,v2, k)+abs (YN(p, r, k))+abs (CbN(p, r, k));

YCrS(vl,v3,k)=YCrS(vl,v3, k) +tabs (YN (p,r, k))+tabs (CrN(p,r,k))

CbCrs (vl,v4, k)=CbCrS(vl,v4,k)+abs (CrN(p,r,k))+abs (CbN(p, r, k));

end
end
end
Ly = [YCbS(:);YCrS(:);CbCrS(:)1;
y = Ly';
end
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