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OZET

OTOMATIK TOHUMLANDIRMALI BOLGE BUYUTME METODUYLA RENKLI
GORUNTULERDE BOLGE VE KENAR TESPITI

Seniha KETENCI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstittisu
Elektrik-Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Ali GANGAL
2010, 61 Sayfa

Teknolojinin farkli alanlarinda biiyiik bir éneme sahip goriintiiden, dogru analizle
istenilen bilgi elde edilebilir. Goriintii boliitleme, goriintiiden veri eldesinde kullanilabilecek
dogru bir tercihdir. Bu sebeptendir ki; boliitleme, goriintii isleme alaninda yer alan onemli
arastirma konularindan biridir.

Bu tezde farkli oOzellikteki goriintiiler kullanilarak renkli imge bdliitlemesi
gerceklestirilmistir. Renkli goriintli boliitlemesi i¢in otomatik tohumlandirmali bélge biiyiitme
yontemi kullanilmistir. Tohum piksel adaylarindan tohumlar1 segen esik degeri, goriintii kenar
piksellerinin ortalama 6klid uzakligiyla iliskilendirilmistir. Dinamik hale getirilen bu esik
degeri parametresiyle tohum se¢imi iyilestirilmistir. Dolayisiyla daha iyi boliitlemeyle daha

dogru bolge ve kenar tespiti gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Renkli Goriintiilerde Boliitleme, Otomatik Tohumlandirmali bolge
biiyiitme, Kenar belirleme, Boliitleme Teknikleri.
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AREA AND EDGE DETECTION FOR COLOR IMAGES VIA AUTOMATED SEEDED
REGION GROWING METHOD
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Required information can be obtained from digital image which has an important
application in techology. Image segmentation is suitable process to get data from color image.
Because of this, segmentation is crucial subject in image processing.

In this thesis, color image segmentation is performed to different images with
automated seeded region growing algorithm. Threshold value with which seed pixels are
selected among seed pixel candidates is related to relative Euclidean distance of image edges.
The threshold value changed dynamically makes selection of seed pixels be more effective.
Thus, automated seeded region growing algorithm with dynamic threshold value determines

to more correct areas and edges of color image.

Key Words: Segmentation for Color Images, Automated Seeded Region Growing, Edge
Detection, Segmentation Techniques.
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Gorlntii bolitleme, bir imgedeki ayni o6zellikteki bolgelerin ¢ikarilmasi veya
bolgeler arasindaki sinirlarin bulunmasi olarak tanimlanir. Goriintii analizinin énemli bir
basamagi olarak kabul goren bu siireg, imgeyi anlamli bilesenlere veya nesnelere ayirir.

Boliitleme, goriintli isleme alaninda halen arastirilmakta olan bir konudur ve pek gok
uygulamasi mevcuttur. Goriintii boliitleme iirtin kalite denetimi, tibbi hastalik teshisi, uydu
goriintiilerinin islenmesi, MR (manyetik rezonans) goriintii analizi, trafikte calint1 araglarin
tespiti ve gorsel-yonlendirimli otonom robotlarin kontrolii gibi uygulamalarda ara islem
olarak kullanilir [1,2].

1.2. Goriintua Boliitleme

Renk, parlaklik ve doku gibi imge niteliklerinin tlirdesligine gore imgeyi farkli
bolgelere ayirma islemine goriintii boliitleme denir.

Boliitleme islemi basariyla gerceklestirilmis bir goriintii i¢cin asagidaki esitliklerden
soz edilebilir [3]:

n
U s =F (1.1)
i=0
SiNS; =2, (i+)) (1.2)
(S1, Sy,..., Sy) alanlar1 bolitleme altkiimeleri olarak adlandirilir. F kiimesi bu

alanlarin birlesimi olarak tanimlanan goriintiidiir. Daha acik bir deyisle, F kiimesi
birbirinden farkli ve kesisimleri bos kiime olan (S;, S, ,..., S,) goriintii alanlarinin
toplamudir.

Boliitleme igleminin basarisini lojik olarak ifade edersek [3];

*Tiim S, alanlar igin P(Si) = dogru.



* S; ve Sjkomsu ve (i #]) iken P(S; US;) =yanlis olmaldur.

P() mantiksal hiikiim hesaplayicist olarak adlandirilir. Bir grup piksel i¢in benzerlik
tizerinden tanimlanir. Mantiksal hiikiim hesaplayicisinin ¢ikisi, giris degiskenine gore
1(dogru) veya O(yanlis) degerlerinden birini alir.

Dogru gruplanmis biitiin alanlar i¢in mantiksal hiikiim hesaplayicisinin sonucu
dogrudur. Herhangi iki alanin kesisimi i¢in ise sonu¢ yanlistir.

Varilacak olan sonu¢ sudur ki: dogru belirlenmis boéliitleme alt kiimeleri icin
kesisimden soz edilemez.

Goriintii boliitleme biitiiniiyle insan yapisinin gériis algisiyla ilgilidir. Insanlarin
gorme duyulari, onlara c¢aba harcamadan g¢evrelerindeki farkli objeleri ve onlarin
hareketlerini algima, onlar1 tanimlama olanag: verir. Karigik bir siire¢ olmasina ragmen
insanin gorsel algi sistemi bunu dogal bir aktivite olarak kolaylikla yapar. Performansi
insanin gorsel algi sistemiyle kiyaslandiginda yapay algoritmalar i¢in ne yazik ki bu o
kadar kolay degildir [4].

Sekil 1.1.imge Sekil 1.2. Boliitlenmis goriintii

Gorilintii  boliitleme kavrami ilk gri seviyeli goriintiler i¢in kullanilmis ve
uygulanmistir. Son yillarda da ise renkli goriintii boliitleme i¢in var olan gri seviyeli
gorilintii boliitleme yontemleri modifiye edilmis ya da yeni yontemler gelistirilmistir.

Gorilintli boliitleme icin tek ve standart bir yaklasim yapilamamaktadir. Goriintiide

fakli  tiirdeki  goriintii  pargalari(sahneleri), tanimlamalarla belirlenen  boliitleri



olusturmaktadir. imgeden bu kisimlar1 6ziitleyebilecek birgok farkli yol vardir. Uygun
boliitleme teknigi secimi gorlintiiniin tipine baglidir [5].

Gorintii  botillemeyle ilgili  yakin - zamanda yapilan ¢alismalar  sOyledir;
tohumlandirmali bolge biiylitme distincesi ilk Adams Bischof ve Leanne Bischof
tarafindan 1994 yilinda ortaya kondu. Onerdikleri tohumlandirmali bolge biiyiitme (TBB)
yonteminde nesneler, bolge ve renk homojenitesine gore boliitlendi [6]. Chantal Revol ve
Michel Jourlin algoritmay1 daha ise yarar nesne 6znitelikleri ve biiyiitme-birlestirme kriteri
ile 1997‘de modifiye etti [7]. Fakat incelenmis olan nokta ve bolgelerin sirasina bagimli
olmasi algoritmalarinin yeterli olmadigini gosterdi. S.Y. Wan ve E.H. William 2003’te
gelistirdikleri simetrik bir fonksiyonla piksel islem sirasina bagimlilik sorununu ¢dzen
simetrik bolge biiyiitme metodunu gelistirdi [8]. Bir yil sonra L. Zhi ve Y. lJie
tohumlandirmali bdlge biiylitme (TBB)’yi piksel diizeyinden bolge diizeyine genisleten,
hizli tohumlu bolge birlestirme yaklasimini yapti [9]. 2005 yilinda Yue Feng, Hui Fang, ve
Jianmin Jiang tarafindan doku biitiinliigiine dayanarak baslangi¢ tohum piksellerini segen,
otomatik tohumlamayla bélge biiylitme yontemi gelistirildi [10]. F.Y. Shih ve S. Cheng
renkli imge bdliitlemesi i¢cin RGB renk uzaymdan YCbCr renk uzayma doniistiiren, 8-
baglantili komsuluklariyla iliskili olarak hesaplanan maksimum o6klit uzakligina ve renk
benzerligine gore aday baslangic tohum piksellerini otomatik belirleyen otomatik

tohumlandirmali bolge biiylitme metodunu (OTBB) gelistirdi [5].

1.3. Boliitleme Teknikleri

Imge tiiriine ve uygulamanin cesidine gore béliitleme tekniginin uygunlugu degisir.
Heniiz biitiin goriintiilere uygulanabilen ve iyi sonuglar veren standart bir teknik
gerceklestirilememistir [5]. Gelistirilmis goriintii bolitleme teknikleri su bagliklar altinda
toplanabilir;

1) Piksel Tabanl Teknikler

2) Sinir Tabanlh Teknikler

3) Bolge Tabanli Teknikler

4) Grafik Tabanl Teknikler

5) Model Tabanl Teknikler

6) Yapay Sinir Ag1 Tabanli Teknikler

7) Melez Teknikler



1.3.1. Piksel Tabanh Teknikler

Piksel-tabanli teknikler uzamsal degerler tizerinden islem goriir. Bunun yani sira
renk, parlaklik gibi 6zellikleri de isleme Katar.

Hem piksel niteliklerinin hem de uzamsal koordinatlarin degerlendirilmesi bu
teknige avantajin yaninda dezavantaj da saglar. Algoritmanin basitlesmesi bir avantajken,
uzamsal kisitlamanin olmayisiyla gorlintiiniin giirtiltiye duyarli hale gelmesi ise bir
dezavantajdir [4].

Piksel-tabanli teknikler genel baslig altinda iki metot vardir:

1. Esikleme metodu

2. Kimeleme metodu

1.3.1.1. Esikleme Metodu

Bilinen en basit ve en eski tekniktir. Bolitlemede yaygin olarak kullanilir [4].
Esikleme metodunda goriintiiniin histogram1 incelenir. Histogram vadi ve tepelerden
olusur. Bolge sayis1 histogramdaki tepe sayist kadar veya vadi sayisinin bir eksigi kadardir

[11].

Bolge sayis1 = Histogramdaki Tepe sayisi (1.3)

Bolge sayis1 = Histogramdaki Vadi sayist - 1 (1.4)

Ornegin, bir goriintiide gri seviye diizeyleri birbirinden ¢ok farkli bir objeyle arka
plan varsa, histogram muhtemelen derin vadili iki tepedir. Bu durumda vadinin en dibi esik
degeri olarak secilir. Esik degerinin yukarisindaki ve asagisindaki degerler farkl iki bolge
olarak gruplandirilir. Bu iki seviyeli esikleme olarak adlandirilir. Bélgeleri belirleyen esik
seviyesi iki veya daha fazla olursa da ¢oklu esikleme olarak adlandirilir [4].

Esikleme metodunda en Onemli problem esik degerinin veya degerlerinin dogru
olarak belirlenmesidir. Bunun icin temel global esikleme, otsu metodu gibi metotlar
kullanilir [12].



1.3.1.1.1. Temel Global Esikleme

Temel global esikleme iki seviyeli bir esiklemedir. Arka plan ve bir objeden olusmus
sadece bir esik degerinden s6z edilen goriintiiler i¢in kullanilir. Bu esik degerine gore obje

arka plandan ozitlenir [12].

Temel global esik degeri, histogramin gorsel incelemesinden deneme yanilmayla
diger bir deyisle sezgisel olarak bulunur. Esik degeri otomatik olarak su algoritmayla elde
edilir [12]:

1. Histograma bakilarak vadiden bir esik yani T degeri secilir.

2. Bu T degerine gore pikseller G, ve G, olmak iizere iki grupta simiflandirilir.
Goriintii piksel degeri > T ise G, bolgesine ve goriinti pikselin degeri < T ise G,
bolgesine dahil edilir.

3. G, ve G, bolgelerinin ortalama degerleri p; ve p, degerleri hesaplanir.

4. Yeni esik degeri, T asagidaki gibi hesaplanir:
1
T = E (ty + 15) (1.5)

5. Segilen T ile hesaplanan T arasindaki fark onceden belirlenen AT sabitinin
degerinden kiigiik olana kadar 2. adimdan 4. adima islem basamaklar1 iterasyonla
yinelenir.

AT sabitinin degeri yinelemenin hizin1 belirler. Bu sabit ne kadar iyi secilirse T

degeri o kadar hizli belirlenir. Algoritma sonlandiginda global esik degeri belirlenmis olur
[12].

1.3.1.1.2. Otsu Metodu

Imge esiklemede esik degerinin veya degerlerinin dogru belirlenmesi igin en iyi
yontemlerden birini Otsu dnermistir. Bu sebepten yontem Otsu metodu olarak bilinir. Hem

iki seviyeli esiklemede hem de ¢ok seviyeli esiklemede kullanilir [13].



Iki seviyeli esikleme icin Otsu metodu asagidaki islem basamaklarindan sonra
hesaplanan sinif i¢i varyans ve siniflar arasi varyansa bakarak bir esik degeri belirlenir
[13]:

Bir goriintiideki toplam piksel sayis1, N dir.

N = n0+ n1+...+nL_1 (16)

Goriintii [0, 1, ...L-1] araliginda L tane gri seviyeyle gosterilmistir. Esitlik (1.6)’da i

seviyesine sahip piksel sayisi, n; cinsinden toplam piksel sayist N’nin ifadesi verilmistir.

L-1
pi=ny/N,p; =0, 2P =1 1.7)
i=0

(1.7) esitliginden i. gri seviyesinin olasilig1 olan p; hesaplanmustir.
Iki seviyeli esikleme metodunda goriintii, esik degeri t olmak iizere gri seviyeleri
[0, 1,..., t] araliginda olanlar bir sinif (C; smifi), [t+1, ..., L-1] aralifinda olanlar baska bir

siif (C, sinifi) olmak tizere iki sinifa ayrilir. Bu iki sinifin olasilik dagilimi wy, w,’dir.

t

wy; = P.(C,) = ZO: P; (1.8)
L-1

w, = B(C,) = _Zt:lpi (1.9)

Uy , C; sinifinin ortalama degeri ve u, , C, sinifinin ortalama degeridir.

t

u = > ip;/w
v~ ! (1.10)

L-1
u2 = izzt_';lpi /W2 (111)

1



Up = WU, +W,U,

(1.12)

Toplam ortalama uy esitlik (1.12) ‘den hesaplanir.

2 - 2
o, = i-u W

1 ;( 1) pl 1 (113)

5 L-1 )
o, = (i-u,) p:/w

’ i=tz+l S (1.14)

Siiflarin varyanslar1 sirasiyla o? ve O'Zzesitlik (1.13) ve esitlik (1.14)’den

1

hesaplanir.

2~ 2
Oy = ZWkO'k
k=1

(1.15)
. . 2 . .
Sinif i¢i varyans, O esitlik (1.15)’dan hesaplanir.
2 2 2
oy =W, (U, -U;)"+w,(U,-u;) (1.16)
2
Siiflar arasi varyans, Oy esitlik (1.16)’den hesaplanir.
O'T2 ZGWZ +GB2 (1.17)

Toplam varyans esitlik (1.17)’den hesaplanir.
Otsu metodu en uygun esik degerini sinif i¢i varyansin minimum oldugu maksimum
sinif-aras1 varyans degeri ile seger. Sinif i¢i varyans ve siiflar arasi varyansin toplami olan

toplam varyans farkli kisimlar i¢in sabittir [13].



t= afg{oz?f‘ﬁl{%z (t)}‘} = arg{oi‘t“![‘l{dwz (t)}} (1.18)

Esitlik (1.18)’ten anlasildig1 gibi sinif i¢i maksimum varyansa sahip gri seviye yeni
optimum esik degeri olarak belirlenir.

Otsu metodu ¢ok-seviyeli esiklemeye genisletilebilir [13]. {C;,C,, ..., Cyy } smuflart
gostermek tizere M tane sinifin varliginda {t, , t,, ..., ty—1 } Yani M-1 tane esik degerinden

sOz edilebilir.

4
w; = PF.(C) = 2P (1.19)

i:tj_1+1

Wi, j.sinifin olasilik dagilimini gosterir ve j=I1, 2, ..., M “dir.

L

u. = ip, /w,
i ig}ﬂ j (1.20)

U; , j. smifinin ortalama degeridir.

M
Uy = ZWJ'UJ
=

(1.22)
Toplam ortalama u esitlik (1.21) ‘den yararlanilarak elde edilir.
Y
2 . 2
o= (i-u.) p;/w.
: .tzl IR (1.22)

J. smifin varyansi , o 2]. esitlik (1.22)’den hesaplanir.



2 2
oy = W.o .
w Z | (1.23)

Sinif i¢i varyans, Ojp esitlik (1.23)’ten hesaplanir.

M
2 2
Og =_Z;W,-(U,--UT) (1.24)
j=

Siniflar arasi, Oy varyans esitlik (1.24)’den hesaplanir.

2 2 2
Or =0y t0g (1.25)

Toplam varyans esitlik (1.25)’ten hesaplanir.
Smif i¢i varyansin minimum oldugu smiflar arasi varyansin ise maksimum oldugu

seviyeler optimum esik degerleri olarak segilir [13].

{t ety = arg{oriaél{a;(tl,t2,...,tM1)}}

:arg{oirtlip_l{dwz(tptz’---’tM1)}} (1.26)

1.3.1.2. Kiimeleme Metodu

Kiimeleme piksel-tabanli diger bir tekniktir. Boliitlemede genis dlclide kullanilir.
Genel anlamda kiimeleme, bir veri kiimesinin sahip oldugu Ozelliklere gore
kategorilendirilmesidir. Kiimeleme yonteminde veriler siniflandirilir. Boylece gereksiz veri
incelenmesi ve tekrar ortadan kalkar. Imgenin renk, boyut, sekil gibi 6zelliklerine bakilarak
verilerin hangi sinifa dahil edilecegi belirlenir. Basarili bir kiimeleme isleminde siniflar

arasindaki benzerlik minimum, sinif i¢i benzerlik maksimumdur [14].
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1.3.1.2.1. K- Ortalama Algoritmasi

Kiimeleri belirlemek i¢in K-ortalama algoritmasi kullanilir. K- ortalama algoritmasi
performans igerik minimizasyonuna baglidir. Performans indeks minimizasyonu, bir kiime
grubunda biitlin noktalarin kiime merkezine olan uzakligin karelerinin toplami olarak
tanimlanir [4].

K-ortalama algoritmasi dort adimdan olusur [4]:

Adim 1. ¢;(1), c,(1),..., cx(1) olmak iizere K tane baglangi¢ kiime merkezi secilir.

c;(1), 1. iterasyon boyunca 1. kiime merkezinin renk, boyut, sekil gibi
Ozniteliklerinden biridir.

Adim 2. t. iterasyon sonunda her bir a pikseli K tane kiimeden birine atanir.

j=1,2,....K olmak iizere C;(t), t. iterasyon sonunda c;(1) merkezli kiimeye dahil
edilen piksel grubunu gosterir. K tane kiime C; (t), C5(t),..., Cx(t) ile ifade edilir.

Y ij=1 2 .., K ve i# olmak iizere || a- ¢;i() Il < |l a-¢;(t) || sartim sagliyorsa a
pikseli C;(t) ye dahil edilir.

Adim 3. Adim 2’den elde edilen sonuglara gére j=1,2,...,K olmak iizere C;(t)
kiimesindeki biitiin noktalarin yeni kiime merkezine olan karesel uzaklik toplam1 minimum
olacak sekilde yeni kiime merkezi ¢;(t + 1) hesaplanir. Diger bir deyisle performans

indeksi J minimum olacak sekilde yeni merkez ¢;(t + 1) elde edilir.

Ji= D la-c;t+D|*, j=12,..,K (1.27)
aeC;(k)
1 :
cj(t+1):N_ a, j=12,..,K (1.28)
j acC;(k)

N; , Cj(t) sinifina dahil piksellerin sayis1 olmak iizere performans indeksi, J esitlik
(1.27) “den ve yeni kiime merkez, c;(t + 1) esitlik (1.28)’ den hesaplanur.
Adim 4. Eger ¢;(t +1) = ¢;j(t) ise yani t. iterasyon sonunda hesaplanmus kiime

merkezleri ile bir sonraki iterasyonda hesaplanan kiime merkezleri ayni ise islem

sonlandirilir. Aksi takdirde Adim 2’ye gidilerek siirece devam edilir.
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K-ortalama algoritmasinda  kritik nokta baslangic kiime merkezlerinin
belirlenmesidir. Baslangi¢c noktalarinin dogrulugu algoritmanin hizim1 etkiledigi i¢in
onemlidir. K adet baslangi¢ kiime merkezi histogramdan yararlanilarak histogramin en

baskin tepe noktalarindan belirlenir [4].

1.3.2. Simir Tabanh Teknikler

Sinir tabanli teknikler boliitlemede kullanilan temel tekniklerdendir [15].

Bir imgede bir dogrultu boyunca gidildiginde parlaklik ve renk degerinin degistigi
gozlenir. Ani degisimlerin oldugu noktalarda kenarlardan s6z edilebilir. Diger bir deyisle
goriintii yogunlugundaki keskin degisimler sinirlari temsil eder [15].

Sinir-tabanli tekniklerde ozellikle giiriiltiili goriintiilerde dogru olmayan siirlar
kenar olarak belirlenmesi ve kirik (kesik) sinirlarin varliginda yanlis sonuglarin elde
edilmesi olasidir [1, 16]. Bunun birlikte sinir tabanli teknikler, bilgisayar gérmede obje
tanima algoritmalarin1 goriintii isleme uygulamalariyla birlestirme kolaylig1 saglar [15].

Sinir tabanli tekniklerde bircok kenar belirleme operatorii kullanilabilir. Bunlardan

bir kag1 asagida agiklanmistir. Sinir tabanli tekniklerde dogruluk ve basitlik bakimindan
tercih edilen Canny detektoridiir [15].

1.3.2.1. Gradyan Operatorleri

Gradyan gorlintliniin 1. dereceden tiirevi ve yogunluk seviyesindeki degisim
ol¢iitiidiir. Gradyan degeri ayn1 zamanda goriintiiniin ne kadar hizli ya da yavas degistigini
gosteren bir buiyiikliiktlir. Kenarin varligini, hesaplanan gradyan biiyiikliiglintin belirli bir
esik degerinden daha biiylik olup olmamasi belirler [12].

of

G -
\VAi :|: xj|: OX
G, || ot (1.29)

y

(x, y) konumundaki iki boyutlu bir f(x, y) goriintiisiiniin vektor olarak tanimlanan

gradyani (1.29) esitliginde verilmistir.
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12

Vi=mag (VF)=G[f(xy)]=6 4G} (1.30)

Vi =G[f(x y)]~[G,|+[G,| (1.31)

Gradyan biyiikligi Vf vektoriiniin  genligidir ve yapilan bir yaklasimla
esitlik(1.31)’deki gibi formiile edilir.

Gradyan operatoric kismi tiirev yardimiyla gri seviye yogunluk degisimlerini
hesaplar. Bu degisimler bir dogrultuya ve yone s sahiptir. Gradyan vektoriiniin yoni,
0(x, y) ile gosterilir ve dnemli bir niceliktir. (x,y) noktasinda Vf vektoriiniin x eksenine

gore Olciilen acisidir.

0 =tan™ 6, 1.32
(x,y)=tan [G— (1.32)

X

f(i-1.3-1) | £(i-1.5)  |F(i-1.5+1)

f(i.3-1) £(1.]) f(1,j+1) zZ |z | zg

F(i+1.3-1) | £(i+1.7) |f(i+1.j+1)

Sekil 1.3. Iki farkli gosterimle 3x3 boyutlu gériintii pargasi

Sekil 1.3’te goriildiigii gibi iki boyutlu goriintiiniin x dogrultusundaki gradyani ve y
dogrultusundaki gradyani asagidaki gibidir.

Gy =fU+1,))—=f0)) (1.33)

Gx = f(l + 1!]) - f(l,]) (134)
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Sinir belirlemede kullanilan Robert operatorii, Sobel operatdrii, Prewitt operatdrii,
Canny operatorii gradyan operatoriidiir. Bunlar basit ve etkilidir [12].
Sinir-tabanli teknikler, goriintiiyle yukarida belitilen gradyan maskelerini katlamaya

sokarak gecis noktalarin1 diger bir deyisle kenarlar1 belirler [2].

1.3.2.1.1. Roberts Operatorii

Roberts operatoriiniin X, y dogrultularindaki gradyan vektorleri ve gradyan

biiyiikliigi soyledir:
Gx :(29 _25) ' Gy :(28 _26) (1.35)
Gl (x,)]~[G,|+[G, | =[z ~ 24| +[2, - 2, (1.36)

Sekil 1.4. Roberts Operatorii icin maskeler

Maske boyutlar1 2x2’lik oldugu i¢in maske merkezi yoktur. Bu sebepten dolay

islevsizdirler.

1.3.2.1.2. Prewitt Operatorii

Prewitt operatoriiniin X, Y dogrultularindaki gradyan vektorleri ve gradyan biiylikligi

sOyledir:

G, =(23+2,+2,)- (1, +2,+7;), G, =(z,+23+2,)- (2, +2,+1;) (1.37)
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GLf (% Y)|=[(z; +25 +25)- (2, +2, +2,)| +](2; + 25 +2,)- (2, +2, + ;) (1.38)

101 11| A

10l 0|0 |0

1] 0|1 111
Gy Gy

Sekil 1.5. Prewitt Operatorii icin maskeler

1.3.2.1.3. Sobel Operatorii

Sobel operatdriiniin x, y dogrultularindaki gradyan vektorleri ve gradyan biiyiikligii

sOyledir:
G, =(23+22,+12,)-(2,+217,+1,), G, =(2,+22,+12,)- (2, +22,+1,) (1.39)

Gl (X V)]=(zs 4225 +2)- (2, +22, +2,)| +[(2; +2 25 +25)- (2, +2 2, +1,) (1.40)

-1 0 1 1 2|

2102 0|0 0

1001 121
Gy Gy

Sekil 1.6. Sobel Operatorii igin maskeler
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1.3.2.2. Laplasyen Operatorii

Goériintiide ani gegis noktalarini belirlemek igin kullanilir. iki boyutlu bir gériintiiniin,

f(x,y) nin ikinci tiirevi olarak tanimlanir.

vip=2 00 (1.41)

Vif=4z7,-(z2,+2,+2,+2,) veya V°f=8z,—(z,+2,+2,+2,+2,+2,+2,+2,) (1.42)

Pozitif merkezli laplasyen operatorii esitlik (1.42) © de verilmistir.

0|-1| 0 S S N |
1 4| 1] 8| 1
0| -1 0 S S N |

Sekil 1.7. Pozitif merkezli Laplasyan maskesi

Vi =(2,+2,+7,+2,) 42, veya Vf=(z,+2,+2,+2,+2,+7, +7,+2,) -8z, (1.43)

Negatif merkezli laplasyen operatorii esitlik (1.43)  te verilmistir.

0 1 0 1 1 1
1 -4 1 1 -8 1
0 1 0 1 1 1

Sekil 1.8. Negatif merkezli Laplasyan maskesi
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Laplasyen orijinal formuyla yetkin olmadigi igin gauss fonksiyonuyla kombine
edilerek kullanilir. Orijinal sekliyle Laplasyen operatoriiniin  kenar belirlemede
kullanilmama sebepleri séyledir [12]:

e 2. derece tiirev olan laplasyen kabul edilemez derecede giiriiltiiye duyarlidir.

e Laplasyen biiyiikliigii gortintiide istenmeyen c¢ift kenar etkisi yaratir. Bu da

boliitlemeyi karmasik hale getirir.

e Son olarak, Laplasyan kenar dogrultusunu belirleyemez.

Gradyan operatoriinde dogrultudan s6z edilebilirken laplasyenda s6z edilemez.

1.3.2.3. Canny Kenar Detektorii

Girtiltiler yiiksek frekanslarda ortaya g¢ikar. Algak gegiren filtre yardimiyla goriintii
giiriiltiiden kurtarilir. Fakat goriintii bulaniklastigi icin kenar belirleme islemi zorlasir.
Kenar belirleme operatorlerinde kenar bulma duyarlilig: arttikca giiriiltiitye olan duyarlilik
artar. Canny kenar detektorii, hem giiriiltiiye karst dayanikliligin arttirilmasini hem de
noktalarin dogru tespit edilmesini saglar. Bunu gausyan filtresi yardimiyla gerceklestirir.
[17].

Canny kenar detektorii ic hedefi amaglar.

e Diisiik hata orani

e Kenar noktalarinin yerini dogru belirleme

e Dogru her sinir i¢in yalnizca bir nokta belirleme

Gergek kenar c¢evresindeki lokal maksimumlar, birden ¢ok kenarin belirlenmesine
sebep olabilir. Buna ragmen Canny kenar detektorii yalnizca tek kenar belirlemelidir [17].

Alt1 adimdan olusan Canny kenar belirleme algoritmasi agagida verilmistir:

1. Giiriilttli gortinti gausyan filtresi ile filtrelenir.

2. Elde edilen goriintiiniin gradyan biiytikliigii hesaplanir.

3. Kenarlarin agis1 hesaplanir.

4. Kenarlarin yonii belirlenir.

5. Lokal maksimumlar bastirilir.

6. Esiklemeyle kenarlar tespit edilir.



17

1.3.3. Bolge Tabanh Teknikler

Bolge-tabanli metotlar, sinir-tabanli metotlarin eksik kaldigi noktalar1 tamamlar
niteliktedir. Bolge tabanli metotlarda amag segilen homojenlik kriterine gore, ayn1 ya da
benzer pikselleri gruplandirip bdlgelere ayirmaktir [3].

Bolge-tabanli tekniklerle boliitlenmis bir goriintii icin asagidaki tanimlama ve

tespitler yapilabilir [12]:
n
@ [JR =R i=1,2,...,n (1.44)
i=0

(b) R, ilgilibolge, i=1,2,...,n

(c) Biitini,jve (i # j)degerleriigin R (R, = @ (1.45)
(d) P(R,) ‘nin sonucu dogru

(€) (i#j)i¢in P(R;UR;) ‘ninsonucu yanls

R, giris gorilintiisiinii olusturan biitlin bolgeleri gdstermektedir ve n tane alt bolgenin,

Rl, R2 poey Rn ‘in toplamina esittir. Bu bolgelerin kesisimlerinin bulunmamaktadir.

(a) maddesi, boliitlemenin tamamlandigint ve her pikselin bir bolgeye ait oldugunu
gosterir. (b) maddesi, bir bélgedeki biitiin noktalar dncesinde belirlenmis bir kritere gére
birbirleriyle iliskili olmasi1 gerektigini gerektirir. (c) maddesi, farkli bolgelerin
kesigimlerinin bulunmamasi gerektigini gosterir. (d) maddesi, boliitlenmis bir bolgedeki
piksellerin tasimasi gereken ozelligi yansitmaktadir. Ornegin, R; bélgesindeki tiim

pikseller aym gri seviyesine sahipse P(R;) dogru’dur. Son olarak, () maddesi R; ve R;

bolgelerinin farkli P operatorii duyarliliginda olmasi gerektigini gosterir [12].

1.3.3.1. Bolge Biiyiitme Metodu

Kavram olarak bolge biiyiitme 6n tanimli benzerlik kriterine gore genis bolgeleri alt
bolgelere veya piksellere gruplandirma islemidir [12].

Benzerlik kriteri se¢cimi goriintiiden elde edilebilen data ¢esidine baglhidir. Benzerlik
kriterleri asagidaki 6zelliklerin homojenitesine bakilarak belirlenir [11]:

e Ortalama yogunluk

e Varyans
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e Renk

e Doku

e Hareket
o Sekil

e Boyut

Ayni benzerlik kriterini saglayan piksellerin olusturdugu gruba bdlge denir. Basit
yaklasimla, segilen bir grup tohum pikseliyle ise baslanir. Tohum pikselleri komsu
piksellerle kiyaslanir ve ayn1 6zellige sahip olup olmadigina bakilir [12]. Tohum pikseliyle
ayni 0zellige sahipse o piksel tohum pikseliyle ayni bolgede yer alir.

Bolge biiyiitme metodunda benzerlik kriterine gore bir esik degeri secilir. Egik degeri
goriintii bilgisinden c¢ikarilir. Tohum pikselinin komsu pikselleriyle arasindaki farka
bakilir. Fark degeri bu esik degerinin altinda bir degere sahip pikseller tohum pikseliyle
ayni bolgeye dahil edilir [18].

2= Zygpun| <T,

esik

(1.46)

tohum

Bolge biiyiitme metodunda kritik nokta tohum noktalarint ve esik degerinin uygun

secilmesidir.

1.3.3.2. Bolge Bolme ve Birlestirme Metodu

Bolge bolme ve birlestirme metodu, tek bir bilyiik bolge olan goriintiiyli dnceden
belirlenen benzerlik kriterine gore pargalar ve kiigiik bolgelere ayrilir. Daha sonra elde

edilen kiigiik bolgeleri benzerlik ve yogunluga bakarak birlestirir [12].
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Sekil 1.9. Boliimlenmis gortintii ve ilgili dortlii agag

Bolge bolme ve birlestirme yontemi basitge asagidaki adimlari takip eder [12]:

1. P(R;) =yanls olan her R; bolgesi dorde boliiniir.
2. P(R; UR,) = dogruolan her R; ve R, komsu bolgeler birlestirilir.

3. Birlestirme veya bolme ger¢eklesmeyinceye kadar islem devam ettirilir.

1.3.4. Cizge Tabanh Teknikler

Cizge tabanli tekniklerden iki metot: Agac/Cizge tabanli metot ve Cizge bolme

metodu asagida aciklanmustir.

1.3.4.1. Agac/Cizge Tabanh Metot

Agac/Cizge tabanl boliitleme metodunda ¢ikis goriintiisii bir grup farkli boliitleme
sonucunun mutabakatina dayanir [19]. Bir piksel i¢in lokal homojenite komsu piksellerin
her ¢iftinden hesaplanan istatistikle belirlenir. Bu istatistik, komsu piksellerin her ¢ifti igin
es-olusum olasiligi hesaplanarak elde edilir. Boylece yerel seviyede global bilgi elde

edilmis olur [15]. Boliitleme bu olasilik iizerinden gergeklestirilir.



20

1.3.4.2. Cizge Bolme Metodu

Bu metotta boliitlenecek goriintii agirliklandirilmis yonsiiz ¢izge (grafik) olarak
modellenir. Her bir piksel ¢izgede bir bogum noktasidir ve her piksel ¢ifti arasinda bir ayrit
vardir. Ayrit agirhigi pikseller arasindaki benzerlikle olgiiliir ve boliitleme ¢izgi agirliklarini

minimize edilmesiyle gerceklestirilir [15].

1.3.5. Model Tabanh Teknikler

Objeler geometrik olarak tekrarlanan bir bigime sahiptir. Model tabanli yaklasimda
objelerin bu yapilarindan yararlanilir ve objenin sekil degisimini agiklayan olasiliksal
model belirlenir [15].

Bu tekniklerle obje béliitlenirse imge kisitlamalara maruz kalacaktir. Imge
boliitlemesini kisitlayan sebepler asagida belirtildigi gibidir [15]:

e Objenin genel durusunu belirlemek i¢in egitim 6rneklerinin kaydi.

e Kaydedilen 6rnek varyasyonlarin olasiliksal gosterimi.

e Model ile goriintii arasindaki istatistiksel girigim.

1.3.6. Yapay Sinir Ag Tabanh Teknikler

Yapay sinir ag tabanli tekniklerde goriintiiniin kiigiik bolgeleri sinir ag1 kullanilarak
incelenir. Karar verme mekanizmasi, bu bdlgeleri Sinir ag1 tarafindan bilinen bir kategoriye

gore isaretler [15].

1.3.7. Melez Teknikler

Melez teknikler daha iyi bir boliitleme yapabilmek icin iki ya da daha fazla teknigin
birlestirilmesiyle elde edilmis tekniklerdir. Bolge-tabanli tekniklerle sinir tabanl

tekniklerin kombinasyonu melez tekniklere 6rnek gosterilebilir [5].



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR

2.1. Giris

Yapilan calismada renkli gorintiiler boliitlenerek bolgelere ayrilmis ve goriintii
kenarlar1 tespit edilmistir. Kullanilan otomatik tohumlandirmali bélge biiyiitme metodunda
Shih[5] tarafindan bir sabit olarak belirlenmis, tohum piksel adaylarini tohum olarak se¢en
esik degeri, goriintiiden elde edilen bilgiyle dinamik hale getirilmistir. Bunun sonucunda

kenarlarin daha 1iyi tespit edilip bolgelerin daha diizgiin ¢ikarildig1 gézlemlenmistir.

2.2. Otomatik Tohumlandirmah Bélge Biiyiitme

Otomatik tohumlandirmali bolge biiyiitme yoOntemi, bolge biiyiitme metodu ile
kiimelemenin kombinasyonuyla gerceklenmis melez bir tekniktir. Renkli goriintiilerde

boliitleme i¢in kullanilir ve algoritma basamaklar1 asagidaki gibidir [5].

Renkli goriintiiniin RGB renk uzayindan
YC,C, renk uzayina doniisiimii

A 4

Tohum piksellerini belirlemek i¢in otomatik
tohum se¢me algoritmasini uygulama

y

Renkli imge boliitlemesi i¢in
tohumlandirmal1 bélge biiytitme

y

Asir boliitlemeyi 6nlemek icin bolge
birlestirme algoritmasini uygulama

Sekil 2.1. Otomatik tohumlandirmali bolge biiyiitme algoritmasi
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Sekil 2.1°de goriildiigli tlizere goriintliye Once renk uzay donlisimil yapilmistir.
Ardindan tohum pikselleri belirlenerek bolge biliylime gerceklestirilmistir. Son olarak da

asir1 boliitlemeyi 6nlemek i¢in bolge birlestirme uygulanmistir.

2.2.1. RGB Renk Uzayindan YC,,C, Renk Uzayina Doniisiim

Algoritmanin ilk basamagi Sekil 2.1.°de goriildiigii gibi RGB uzayindaki goriintiiniin
Y C, C, uzayina taginmasidir.

RGB renk modelinin ii¢ bileseni vardir. Bunlar R (red, kirmizi), G (green, yesil), B
(blue, mavi)’ dir. Her renk, gosterimde bu ii¢ bilesenle ifade edilir.

YCpC, renk modeli YUV renk uzaymnin kaydirilmis versiyonudur. Y 1sikliligi ,U
rengi ,V doyumu, C, bir referans degeri ile mavi arasindaki farki ve C, bir referans
degeri ile kirmiz1 arasindaki farki ifade etmektedir

RGB uzay1 renklerin gosterimi i¢in en uygun model olmasmna karsin imge
boliitlemesi ve analizi i¢in tercih edilmez. Bunun sebebi R, G ve B bilesenleri arasindaki
iligkinin kuvvetli olmasidir. Buna ek olarak simetrik olmayan RGB renk uzayinin renk
noktalar1 arasindaki uzakligin diizgiin bir skalada algisal farkla temsil edilememesidir [5].

Sonug olarak goriintli isleme ve goriintii analizi yapabilmek i¢in goriintii RGB ‘den
diger modellere doniistiiriilmiistiir. YC,C, renk uzaymmin tercih edilmesinin sebepleri
sunlardir [5];

* MPEG ve JPEG gibi video sikistirma standartlarinda YC,C, renk uzayinin
kullanilmasi,

* Insan algisindaki renk farklar1 bu uzayda oklid uzaklhigiyla direk olarak ifade
edilebilmesi,

* Yogunluk ve doygunluk bilesenlerinin kolaylikla ve birbirinden bagimsiz kontrol
edilebilmesidir.

RGB uzayindan Y C},C, uzayma doniisiim formiilii esitlik (2.1)’de verilmistir.

65.481 128.553 24.966 R 16

%
C, |=|—-89.797 —74.203 112 X|G |+|128 21)
C, '

112 —93.786 —-18.214 B 128
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[0, 1] araligindaki R, G ve B bilesenlerinden doniisiim sonucunda Y, C, ve C,
bilesenleri elde edilmistir. Doniisiim sonucunda Y bileseninin aralig1 [16 235], C, ve C;

bilesen araliklarinin ise [16 240] oldugu goriilmistiir.

Sekil 2.2. 4 renkli test goriintiisii

Sekil 2.2.’de 10x10 boyutundaki; kirmizi, yesil, mavi, beyaz olmak iizere 4 renkten

olusmus test goriintiisii ele alinarak ayrintili bir inceleme yapilmistir.

R bilegeni G bilegeni B bilegeni
3 4
Y bilegeni Cb bilegeni Cr bilegeni

Sekil 2.3. Test goriintii R, G, B ve Y, C,, C, bilesenleri

Test imgesinin R, G, B ve Y, (,, C, bilesenleri sekil 2.3 ‘te gorildiigi gibidir.
Goriintiiniin 1. ve 4. parcast R bilesenini, 2. ve 4. parcast G bilesenini, 3. ve 4. pargas1 B

bilesenini igermektedir. Goriintiiniin 4. pargasinda beyaz renk R, G ve B ile elde edilmistir.
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RGB uzayinda parlaklik bileseni renk bilesenlerine dagilmisken; YC,C, uzayinda
parlaklik, Y bileseniyle renk tonundan ve doyumundan ayri olarak ifade edilir. Renk
farklar1 YC,C, uzaymnda oklid uzakligiyla direkt olarak ifade edilebilir. Oklid uzaklig
algoritmada kullanilacak olan 6nemli bir parametre oldugundan renk farklarmin oklid

uzakligiyla direkt bagdastirilabilmesi bu uzayin tercih edilmesindeki en 6nemli etkendir.

2.2.2.  Otomatik Tohum Se¢imi

Otomatik tohumlandirmali bolge biiylitme algoritmasinin ikici adimidir. Goriintiiniin
RGB’den YC,C, ‘ye doniisiimii tamamlandiktan sonra tohum piksellerinin belirlenmesi
gerekir. Piksellerin tohum pikseli olarak secilmesi 6nemli bir siiregtir. Tohumlar ne kadar
1yi belirlenirse basar1 o kadar artmaktadir.

Otomatik tohum se¢iminde dikkat edilmesi gereken ii¢ husus vardir [5]:

» Tohum pikselleri 8-komsulugundaki piksellerle yiiksek benzerlikte olmalidir.

» Her ayr1 bolgeye en az bir tohum pikseli diismelidir.

» Farkli bolgelerin tohum pikselleri birbirinin 8-komsulugunda bulunmamalidir.
Diger bir deyisle farkli bolge tohumlari birbiriyle baglantisiz olmalidir.

Tohum piksellerini belirlemek icin ilk olarak her bir pikselin benzerlik degerini
hesaplamak gerekir. Bu benzerlik degeri, pikselinin 8-komsulugundaki piksellerden elde

edilen standart sapmayla ilgilidir.

Sekil 2.4. a pikselinin 4- komsulugu ve 8-komsulugu

Sekil 2.4’deki 3x3’liikk goriintii parcasinda a pikselinin gevresinde ve a pikseliyle
baglantili 4 adet ve 8 adet komsu piksel goriilmektedir. Bu piksellere a pikselinin 4-

komsulugu digerine ise 8-komsulugu denir.
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Renkli goriintiideki her pikselin, ilgili piksel 3x3’liik pencerenin merkezinde kalacak
sekilde, li¢ bilesenin ortalama degeri esitlik (2.2), esitlik (2.3) ve esitlik (2.4)’den

hesaplanmustir..

Y C ve C pencere igerisindeki piksellerin Y , C}, ve C, bilesenlerinin ortalama

degerlerleridir. Y; ,Cy;i , C,; ise goriintiideki 3x3 boyutundaki maskedeki piksellerin

Y , Cyp ve C; degerleridir.

1 9
v=52) 22)
j=1
_ 9
Cy, = %Z(ij) (2.3)
j=1
_ 1
C, = 52( ) (2.4)

j=1

Goriintide bir pikselin Y , Cp, ve C; bilesenlerinin standart sapmalari, oy,0 ,0¢,

degerleri esitlik (2.5), esitlik (2.6) ve esitlik (2.7) ‘den ayr1 ayr1 hesaplanir.

9 I
o, :J%;(Yi -Y) 2.5)
2
Oc, = \/ézgl:(cbi _C_b) (2.6)
13 —
Ocr = \/gg(crl _Cr) (2.7)
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Bir piksel i¢in standart sapma degeri, o ; Y , C, ve C. bilesenlerinin standart

sapmalarinin, Oy, Oc , O¢_degerlerinin toplanmudir.
o =0y +0; +0c (2.8)

Esitlik (2.8) den elde edilen toplam standart sapma degeri 1 den biiyiik ¢ikabilir. Bu

sebepten dolayr maksimum degerine boliinerek [0, 1] arasina normalize edilmistir. o,

degeri biitiin goriintli pikselleri i¢in hesaplanan ve goriintiiyle ayni1 boyutta olan o

matrisindeki maksimum degerdir.
oy =0l0,,, (2.9)

Ilgili pikselin benzerlik degeri Hh, o, normalize standart sapmanm 1 degerinden

cikarilmasiyla elde edilmistir.
Hh=1—-0o (2.10)

Biitlin pikseller i¢in ayni islem yapilarak goriintii benzerlik matrisine ulagilmistir.
Tohum piksel adaylarin1 belirlemek icin birinci kosul benzerlik ile tanimlanir.
Kosul 1: Tohum pikseli adaymin benzerlik degeri belirlenen bir esik degerinden,

Tegik » daha biiylik olmalidir. Benzerlik matrisinden Otsu metoduyla esik degeri

belirlenmistir.

2 2
Otsu metoduna gore ayirma kriterini, diger bir deyisle Opg / Oy ‘yi maksimum

yapan deger, benzerlik matrisinden esik degeri olarak secilir. Ayirma kriterinin maksimum

. 2 . 2 .. ..
degerinde, Oz smiflar aras1 varyans maksimum; Oy, sinif i¢i varyans minimumdur.

Ikincil kosulda degerlendirilecek &lgiit, ilgili pikselin 8-kKomsuluguyla olan bagil
oklid uzakhig: d’dir.
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\/(Y -, )2 +(C, _Cbi)2 +(C, _Cri)2

d. s
\/YZ +C,2+C,*

i=12,.,8 (2.11)

8
d. = max (d.) (2.12)
i=1

Goriintiideki her bir piksel i¢in piksele 8-komsulugundaki pikseller kullanilarak bagil
oklid uzakligi hesaplanmigtir. 8-komsulugundaki i. piksel i¢in uzaklik d, ‘dir. Bir piksel

icin 8-komsulugundaki 8 pikselle uzakligt hesaplanmis ve bu degerler arasindan
maksimum deger secilerek maske merkezindeki piksel icin bagil 6klid uzakligir olarak
kaydedilmistir. Biitiin pikseller i¢in bu islem tekrarlanmis ve bagil 6klid uzakligi matrisi
elde edilmistir.

Bagil 6klid uzakligiyla ikincil kosul incelenir.

Kosul 2. Ik kosulu gecen tohum piksel adaylarinin 8-komsulugundaki piksellerden
elde edilmis ve maksimumu alinmisg bagil 6klid uzakliklarina bakilir. Tohum piksel
adaylarindan bagil 6klid uzaklig1, 6nceden belirlenen bir esik degeri olan Ty, *den, bliyiik
olanlar tohum pikseli olarak se¢ilir. Shih [5] yaptig1 deneyler sonucunda bu esik degeri, bir
sabit olan 0.05 degeri olarak belirlemistir.

Bu esik deger ne kadar iyi belirlenirse, siniflandirilmamis piksel sayisi o kadar azalir.
Dolayisiyla islem yiikii hafifler ve piksellerin yanlis simiflandirilma olasiligi diger bir
deyisle hata olasilig1 diiger.

Bu esik degerini dinamik olarak belirlemek i¢in RGB goriintii HSV uzayina taginmis
ve piksel degerleri H (hue, ton), S (saturation, doyum), V (value, parlaklik) degerleriyle
ifade edilmistir. H iizerinden canny kenar belirleme algoritmasiyla kenarlarin koordinatlar
belirlenmis ve Y C, C, uzayinda bu kenar pikseller i¢in 6klid uzaklig1 hesaplanarak esik

degeri formiile edilmeye calisilmistir.

RGB'den HSV'ye doniisiim asagidaki gibidir:

H <[0,360] S,V,R,G,Be[01]  olmak iizere,

MAX = max{R,G, B} (2.13)


http://tr.wikipedia.org/wiki/RGB
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MIN =min{R,G, B} (2.14)

0, MAX =0 ise

S= _ MIN

1  MAX =0 ise (2.15)
MAX

V = MAX (2.16)

Canny Kenar Belirleme: Canny kenar belirleme ile dogru kenarlara olabildigince

yakin kenar tespiti yapilabilir. Bu algoritma 4 adimdan olusur [20].

Adiml: Gauss filtresi ile filtreleme

Maske gezdirmek, maske katsayilarina denk gelen piksellerle maske katsayilarini
carparak merkezdeki piksele yeni deger atama islemidir.

[lk adimda gériintii sekil 2.5°te verilmis olan ve standart sapma degeri 1 olan 3x3
boyutundaki gauss maskesiyle siizgeglenir. imge giiriiltiiden temizlenirken bunun yani sira

istenmese de kenarlar yumusatilmis olur.

1]0 |1 1] 2|
0.0625 | 0.125 | 0.0625
0.125 | 0.25 | 0.125 2|02 01010
0.0625 | 0.125 | 0.0625 1|0 |1 i l2]1
GI G‘u

Sekil 2.5. Gauss maskesi ve Sobel Operatorii

Adim 2: Sobel operatérii ile filtreleme

Gy Ve G, sobel maskelerinin goriintiide sirasiyla x ve y eksenleri dogrultusunda

gezdirilir. Gradyan biiytikligi Z ve gradyan vektor yonii 6 ’dir.

Z= /ze +G,° (2.17)
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6(x,y)= tan'l(ﬁj (2.18)
G,

Adim 3: Local maksimumlar1 bulma

0 boyunca Z degerine bakilarak yerel maksimumlar tespit edilir.

Adim 4: Esikleme

Histerezis esiklemeyle en diisiik ve en yiiksek esik degerleri elde edilir. Eger Z en
diisiik esik degerinden kiiciikse kenar degildir. En diisiik ve en yiiksek esik degerleri
arasinda ise zayif kenardir. En yliksek esik degerine esit veya biiylikse kuvvetli kenardir.

Homojen bolgelerde, Hh benzerlik matrisi i¢in piksel benzerlik degerlerinin 1 veya
1’e yakin, kenar bolgelerinde ise 0 veya 0’a yakin ¢ikmasi beklenir. Bunun sebebi, kenar
bolgelerinde standart sapma degerinin diger bir deyisle degisimin biiylik olmasi; homojen
bolgelerde ise standart sapma degerinin diger bir deyisle degisimin kiigiik olmasidir.

Sekil 2.6.(a)’ da goriildiigi gibi 10x10 goriintii boyutundaki Hh benzerlik matrisinde
piksel benzerlik degerleri homojen bolgelerde 1, kenar bolgelerinde ise 0°a yakin ¢ikmustir.
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0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 1 1 0,167846 | 0,167846 1 1 1 0
0 1 1 1 0,167846 | 0,167846 1 1 1 0
0 1 1 1 0,167846 | 0,167846 1 1 1 0
0 0,22095 | 0,22095 | 0,22095 | 0,008459 | 0,057314 | 0,431293 | 0,431293 | 0,431293 0
0 0,22095 | 0,22095 | 0,22095 0 0,048421 | 0,431293 | 0,431293 | 0,431293 0
0 1 1 1 0,138016 | 0,138016 1 1 1 0
0 1 1 1 0,138016 | 0,138016 1 1 1 0
0 1 1 1 0,138016 | 0,138016 1 1 1 0
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

(@) Hh benzerlik matrisi

(b) Hh benzerlik matrisinin 3-boyutlu gosterimi

Sekil 2.6.(a) Hh benzerlik matrisi, (b) Hh benzerlik matrisinin 3-boyutlu gosterimi

Otsu metoduyla belirlenen esik degerinden, test goriintiisii i¢cin 0.0196° dan biiyiik
degerler tohum piksel aday1 olmustur ve tohum aday1 pikseller sekil 2.6.(a)’da sar1 renkle

gosterilmisglerdir.
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Test goriintiisiiyle ayn1 boyutta benzerlik matrisi elde edilmistir. Sekil 2.6.(a)’da gri
renkle gosterilen goriintii kenar pikselleri i¢in 3x3 alt goriintiiden s6z edilemedigi i¢in

benzerlik hesaplanamamustir.

0 0 0 0
0 0,812209 | 1,379642 0
0 0,812209 | 1,379642 0
0 0,812209 | 1,379642 0
0 0,760378 | 0,760378 | 0,760378 0 1,431004 | 0,942869 | 0,942869 | 0,942869 0
0 0
0 0
0 0
0 0
0 0

0,764034 | 0,764034 | 0,764034 0 0,763344 | 0,503627 | 0,503627 | 0,503627

0,845371 | 0,763344

0,845371|0,763344

0,845371|0,763344
0 0

(b) Tohum piksel adaylarinin 6klid uzaklik matrisinin 3-boyutlu gésterimi

Sekil 2.7. (a) Tohum piksel adaylarmin 6klid uzakliklari, (b) Tohum piksel adaylarinin
oklid uzaklik matrisinin 3-boyutlu gosterimi
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Tohum piksel adaylarindan 6klid uzakligi esitlik 2.22’den 0.289 olarak hesaplanmis
ve degeri 0.289 ‘dan kiiciik tohum piksel adaylar1 tohum pikseli olarak belirlenmistir. Sekil
2.7.(a)’da kirmiz1 renkle gosterilmislerdir. Sar1 renkli pikseller tohum aday pikselleri,
beyaz renkli pikseller ise tohum olmaya aday olamayan pikselleri gostermektedir. Sekil
2.7.(a)’da gri renkle gosterilen goriintii kenar pikselleri icin 3x3 alt goriintliden s6z
edilemedigi i¢in 6klid uzakliklar1 hesaplanamamustir.

Tohum piksellerinin goriintiideki gosterimi sekil 2.8 de verilmistir.

Sekil 2.8. Test goriintiisii i¢in tohum pikselleri

Sekil 2.8° de siyah pikseller tohum pikselidir. 4 tohum bolgesi vardir ve
simiflandirilmayan pikseller bu bolgelere komsuluk ve o6klid uzakliklarina gore

siniflandirilir.

[NCELENECEK GORUNTU CESITLERI

| |
NET BULANIK
| | | |
TEK CISIM  COK CISiM TEK CISIM  COK CISIM
| |
| | " ] . .
AYNI CISIM  FARKLI CisiM AYNICISIM  FARKLI CISIM

Sekil 2.9. Incelenecek goriintii cesitleri

Sekil 2.9° da incelenecek 6 farkli goriintii sinifi belirtilmistir. Net, tek cisimli goriintii
NT ile; net, ayn1 ve ¢ok cisimli goriintii NCA ile; net, farkli ve ¢ok cisimli goriintii NCF
ile; bulanik, tek cisimli goriinti BT ile; bulanik, ayn1 ve ¢ok cisimli goriinti BCA ile;

bulanik, farkli ve ¢ok cisimli gériintii BCF ile ifade edilmistir.
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Canny kenar belirleme operatorii ile NT, NCA, NCF, BT, BCA ve BCF
goriintlilerinin H bileseni {izerinden sirasiyla sekil 2.10, sekil 2.11, sekil 2.12, sekil 2.13,
sekil 2.14, wve sekil 2.15” de goriildiigi gibi goriintii kenarlar tespit edilmistir.

(@) (b)

(@) (b)

Sekil 2.11. (a) NCA goriintii, (b) Kenarlari belirlenmis NCA goriintii
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(@) (b)

(@) (b)

(@) (b)

Sekil 2.14. (a) BCA goriintii, (b) Kenarlar1 belirlenmis BCA goriintii
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(a) (b)

Sekil 2.15. (a) BCF goriintii, (b) Kenarlar1 belirlenmis BCF goriintii

Canny kenar belirleme operatoriiyle, goriintii H bileseni iizerinden belirlenen kenar
piksellerinin bagil 6klid uzakligi hesaplanmigtir. Canny kenar belirleme operatoriiyle U

tane kenar pikseli kaydedilmistir. u. kenar pikseli i¢in 6klid uzakligi, d, esitlik (2.19) ve

esitlik (2.20)’den hesaplanmistir.

Y, =Y, f +(Cy, —Cpui)? +(C,, —Cru)?
d- :\/( u |u) +( bu bm) +( ru rUI) i:1,2,...,8 (2.19)

! JY,2+C, 2+C,,2

8
d, =max (d,) (2.20)

i=1

Her bir kenar pikseli i¢in hesaplanan bagil 6klid uzakliklar1 toplanarak kenar piksel

sayisina boliinmiistiir.
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dort :Uzdu (2-21)

Esitlik (2.19)’da elde edilen ortalama uzaklik ile Tegxq degeri dinamik olarak

belirlenmeye ¢alisilmistir. Kenar piksellerinin d_,, ortalama uzaklik degerinin ve d, ’nun

ort

ortanca terimi ortanca(d, )’nun farkli katlar1 farkli goriintiilerde denenmistir. Sonugta en

uygun degerlere esitlik (2.22)’deki Tegix, formiile ile ulagilmsgtir.

0.9(0.97d,,+ — 0.7ortanca(d,,) if dore < 0.50rtanca(d,) (2.22)

0.9(0.7d,,+ — 0.970rtanca(d,) if ortanca(d,) < 0.5d,,+
Tesikl = {
0.9(0.5d;-¢) if diger

NT, NCA, NCF, BT, BCA ve BCF i¢in tohum se¢imi Shih’in belirledigi 0.05 esik
degeriyle ve esitlik 2.22°de verilen kosullara gore belirlenen dinamik esik degeriyle

gerceklestirilmistir. Tohum pikselleri goriintiilerde kirmizi veya mavi renkle gosterilmistir.

(8) Tesier =0.05 [5] (D) Tagizy = 0.0329

Sekil 2.16. NT igin tohumlandirilmig goriintiiler

Sekil 2.16.(a)’daki 200x200 boyutundaki goriintii i¢in tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmistir. Sekil 2.16.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0329 olan,

goriintiiden belirlenmis esik degeriyle secilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.
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Sekil 2.16.(b)’de 40000 piksellik goriintiide 23426 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Siniflandirilmayan piksel sayis1 16574°tiir. Tohum piksel sayist sekil
2.16.(a)’daki goriintiiye gore daha azdir. Boylelikle goriintiide daha fazla ayrinti

yakalanmustir.

(a) Tesikl =0.05 [5] (b) Tesikl =0.0243

Sekil 2.17. NCA i¢in tohumlandirilmis goriintiiler

Sekil 2.17.(a)’daki 314x204 boyutundaki goriintii i¢in tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmigstir. Sekil 2.17.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0243 olan,
gorlintiiden belirlenmis esik degeriyle se¢ilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.

Sekil 2.17.(b)’de 64056 piksellik goriintide 29957 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Siniflandirilmayan piksel sayisi 34099’dur. Tohum piksel sayis1 sekil
2.17.(a)’daki goriintiiye gore daha azdir. Boylelikle goriintiide daha fazla ayrinti

yakalanmistir.
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(a) Tesikl =0.05 [5] (b) Tesikl =0.0883

Sekil 2.18. NCF i¢in tohumlandirilmig goriintiiler

Sekil 2.18.(a)’deki 250x187 boyutundaki goriintii icin tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmistir. Sekil 2.18.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0883 olan,
goriintiiden belirlenmis esik degeriyle sec¢ilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.

Sekil 2.18.(b)’de 46750 piksellik goriintiide 37021 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Siniflandirilmayan piksel sayis1 9729°dir. Tohum piksel sayisi sekil
2.18.(a)’daki goriintiiye gore daha fazladir. Boylelikle pek fazla farkli renk icermeyen

goriintiide gereksiz boliitlemeden kagimilmistir.

(@) Tegika =0.05 [9] (D) Tegik1 = 0.0817

Sekil 2.19. BT i¢in tohumlandirilmig goriintiiler
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Sekil 2.19.(a)’daki 160x160 boyutundaki goriintii i¢in tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmistir. Sekil 2.19.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0817 olan,
gorlintiiden belirlenmis esik degeriyle se¢ilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.

Sekil 2.19.(b)’de 25600 piksellik goriintiide 14983 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Siniflandirilmayan piksel sayis1 10617°dir. Tohum piksel sayist sekil
2.19.(a)’daki goriintiiye gore daha fazladir. Boylelikle pek fazla farkli renk igermeyen

gorintiide gereksiz boliitlemeden kaginilmastir.

(2) Tesit =0.05 [5] (b) Tesirr = 0.0566

Sekil 2.20. BCA i¢in tohumlandirilmis goriintiiler

Sekil 2.20.(a)’daki 127x204 boyutundaki goriintii i¢in tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmistir. Sekil 2.20.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0566 olan,
goriintiiden belirlenmis esik degeriyle secilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.

Sekil 2.20.(b)’de 25908 piksellik goriintiide 6815 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Siniflandirilmayan piksel sayist 19093°dir. Tohum piksel sayis1 sekil
2.20.(a)’daki goriintiiye gore daha fazladir. Boylelikle pek fazla farkli renk igermeyen

goriintliide gereksiz boliitlemeden kagimilmaistir.
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(@) Tegika =0.05 [9] (b) Tegik1 = 0.0589

Sekil 2.21. BCF i¢in tohumlandirilmis goriintiiler

Sekil 2.21.(a)’deki 272x235 boyutundaki goriintii i¢in tohum pikselleri 0.05 [5] esik
degeriyle belirlenmigtir. Sekil 2.21.(b)’de dinamiklestirilmis ve degeri 0.0589 olan,
goriintliiden belirlenmis esik degeriyle secilmis tohum pikselleri kirmiziyla gosterilmistir.

Sekil 2.21.(b)’de 63920 piksellik goriintiide 46781 piksel tohum pikseli olarak
isaretlenmistir. Smiflandirilmayan piksel sayist 17139°dur. Tohum piksel sayis1 sekil
2.21.(a)’daki goriintiiye gore daha azdir. Bdylelikle goriintiide daha fazla ayrinti

yakalanmustir.

2.2.3. Tohumlandirmah Bolge Biiyiitme

Bolge biiylitme, otomatik tohumlandirmali bolge biiylitme algoritmasinin iiglincii
basamagidir. Birbiriyle baglantili tohum pikselleri tek bir bolge olarak diistiniiliir.
Siniflandirilmayan pikseller degerlendirilerek tohum bdlgelerinden birine dahil edilir.

Baglantili tohum piksellerinin olusturdugu biitiin bolge kenar piksellerinin 4-
komsulugundaki heniiz bir bolgeye dahil edilmemis piksellere bakilmis ve bu pikseller Q
gibi bir kiimede listelenmistir.

Q kiimesindeki biitiin piksellerin komsu olduklar1 bolgelere gore bagil oklid uzakligi
hesaplanmistir. Q kiimesindeki herhangi bir t pikseli ig¢in bagil 6klid uzakhig d, ; t
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pikselinin Y, , C,, ve C,, degerleri ile t pikselinin komsu oldugu k. bélgenin ortalama

degerleri YT, C_bk ve C,, ile esitlik (2.23)’ deki gibi hesaplanmustir.

bV e -G -C
.

2.23
\/Yt2 +C, +C,’° (2.23)

En kiigiik oklid uzaklik degerine sahip piksel komsu oldugu bolgeye dahil edilirken
4-komsulugundaki smiflandirilmamis pikseller Q kiimesine alimmistir. Bu isleme
siiflandirilmamus biitiin pikseller siniflandirilincaya kadar devam edilmistir.

Bolge biiylitme siirecini anlatan i¢in bir 6rnek agsagida verilmistir.

Sekil 2.22. Tohumlandirmali bolge biyiitme, (a) Tohum ve komsu pikseller,
(b) Smiflandirilacak pikselin belirlenmesi, (¢) Yeni piksellerin Q
kiimesine dahil edilmesi

Sekil 2.22(a) ‘da kirmiz1 pikseller tohum pikselleri, yesil pikseller de Q kiimesinde
yer alan siniflandirilmamis tohum bdlge kenar piksellerinin komsularidir. Yapilan siralama
sonucunda en diisiik oklid uzakligina sahip piksel sekil 2.22(b) de goriillen beyaz renge
boyanmis pikseldir. Beyaz piksel baglantili oldugu tohum bolgesine dahil edilirken sekil
2.22(c)’de gosterilen beyaz pikselin 4-komsulugundaki siniflandirilmamis siyah pikseller
de Q kiimesine atanir.

Tohum se¢imiyle elde edilen tohum bdélgelerine, dinamik esik degeri kullanilarak

siiflandirilmamis pikseller dagitilmistir.
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(a) (b)

Sekil 2.23.(a) NT imge, (c) Smiflandirma bittikten sonra bolgeler

Sekil 2.23.(a)’daki orijinal goriintli otomatik tohumlandirildiginda, 99 farkli tohum
bolgesinin varligi s6z konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 99 bolgeye bagil

o0klid uzakliklarina gére dahil edilmislerdir.

(@) (b)

Sekil 2.24.(a) NCA imge, (¢) Siiflandirma bittikten sonra bolgeler
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Sekil 2.24.(a)’daki orijinal goriintii otomatik tohumlandirildiginda 327 farkli tohum
bolgesinin varligt sz konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 327 bolgeye bagil

oklid uzakliklaria gore dahil edilmislerdir.

(@) (b)

Sekil 2.25.(a) NCF imge, (c¢) Smiflandirma bittikten sonra bolgeler

Sekil 2.25.(a)’daki orijinal gorilintii otomatik tohumlandirildiginda 67 farkli tohum
bolgesinin varligi s6z konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 67 bolgeye bagil

oklid uzakliklarina gore dahil edilmislerdir.

Sekil 2.26.(a) BT imge, (c¢) Siniflandirma bittikten sonra bolgeler
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Sekil 2.26.(a)’daki orijinal goriintlii otomatik tohumlandirildiginda 73 farkli tohum
bolgesinin varligi séz konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 73 bolgeye bagil

oklid uzakliklarina gore dahil edilmislerdir.

Sekil 2.27.(a) BCA imge, (c¢) Smiflandirma bittikten sonra bolgeler

Sekil 2.27.(a)’daki orijinal goriintii otomatik tohumlandirildiginda 309 farkli tohum
bolgesinin varligt soz konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 309 bélgeye bagil

oOklid uzakliklarina gore dahil edilmislerdir.

(@) (b)

Sekil 2.28.(a) BCF imge, (c) Siniflandirma bittikten sonra bolgeler
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Sekil 2.28.(a)’daki orijinal goriintii otomatik tohumlandirildiginda 100 farkli tohum
bolgesinin varligi s6z konusu olmustur. Siniflandirilmayan pikseller bu 100 bolgeye bagil

oklid uzakliklarina gore dahil edilmislerdir.

2.2.4.  Bolge Birlestirme

Cesitli tohumlar asir1 boliitlemeye sebep olacagindan sonraki adimda bdlge

birlestirme yapilmasi gerekir.
Komsu herhangi iki bolge arasindaki uzaklik belirlenen Tg;y, €sik degerinden kiigiik
olmugsa bu iki bolge birlestirilmistir. Burada Tegix, =0.1 secilmistir[5]. Bolge birlestirme

islemi, birlesme olacak bolge kalmayana kadar devam eder.

4

(@) (b)

Sekil 2.29. (a) NT i¢in 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden once
bolgeler, (b) NT icin oOklid uzakligina gore bolge
birlestirmeden sonra bolgeler

Sekil 2.23.(a)’ daki 99 bolgeye ayrilmig goriintii komsu bdlgelerinden o6klid
uzakliklar1 0.1’den kii¢iik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda goriintiideki bolge
sayis1 azalmistir. Sekil 2.29.(a)’da goriildiigii gibi 99 bolgeden olusmus goriintii sekil
2.29.(b)’deki gibi 35 bolgeye indirgenmistir.
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(@) (b)

Sekil 2.30. (a) NCA i¢in oklid uzakligina gore bolge birlestirmeden dnce
bolgeler, (b) NCA icin 06klid uzakligima goére bolge
birlestirmeden sonra bdlgeler

Sekil 2.24.(a) ‘daki 327 bolgeye ayrilmig goriinti komsu bolgelerinden oklid
uzakliklar1 0.1’den kiigiik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda gortintiideki bolge
sayist azalmistir. Sekil 2.30.(a)’da goriildiigii gibi 327 bolgeden olusmus goriintii sekil
2.30.(b)’deki gibi 73 bolgeye indirgenmistir.
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(a) (b)

Sekil 2.31. (a) NCF i¢in 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden once
bolgeler (b) NCF i¢in o©klid uzakligina gore bolge
birlestirmeden sonra bolgeler

Sekil 2.25.(a) “ daki 67 bolgeye ayrilmig goriintii komsu bolgelerinden o6klid
uzakliklar1 0.1’den kiigiik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda goriintiideki bolge
sayist azalmigtir. Sekil 2.31.(a)’da goriildiigi gibi 67 bolgeden olusmus goriintii sekil
2.31.(b)’deki gibi 22 bolgeye indirgenmistir.

(a) (b)

Sekil 2.32. (a) BT igin 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden dnce
bolgeler, (b) BT icin 0©klid uzaklhigina gore bolge
birlestirmeden sonra bolgeler

Sekil 2.26.(a)’ daki 73 boélgeye ayrilmis goriintii komsu bolgelerinden o6klid

uzakliklar1 0.1’den kii¢iik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda goriintiideki bolge
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sayist azalmigtir. Sekil 2.32.(a)’da goriildiigii gibi 73 bolgeden olusmus goriintii sekil
2.29(b)’deki gibi 44 bolgeye indirgenmistir.

*a’i'q
T .

Sekil 2.33. (a) BCA i¢in 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden 6nce
bolgeler, (b) BCA icin oOklid uzakligina goére bolge
birlestirmeden sonra bdlgeler

Sekil 2.27.(a)’ daki 309 bolgeye ayrilmis goriintii komsu bdlgelerinden o6klid
uzakliklar1 0.1’den kii¢iik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda goriintiideki bolge
sayist azalmigtir. Sekil 2.33.(a)’da goriildigii gibi 309 bolgeden olusmus goriintli sekil
2.33.(b)’deki gibi 40 bolgeye indirgenmistir.
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(b)

Sekil 2.34. (a) BCF igin 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden oOnce
bolgeler, (b) BCF i¢in 6klid uzakligina gore bolge birlestirmeden
sonra bolgeler

Sekil 2.28.(a)’ daki 100 bolgeye ayrilmig goriinti komsu bolgelerinden o6klid
uzakliklar1 0.1’den kii¢iik olanlar birlestirilmis ve birlesme sonucunda goriintiideki bolge
sayist azalmistir. Sekil 2.34.(a)’da goriildigli gibi 100 bolgeden olusmus goriintii
sekil 2.34.(b)’deki gibi 42 bolgeye indirgenmistir.

Oklid uzakhigina gére yapilan birlestirmeden sonra bdlge boyutuna gore de bir
birlesme gergeklestirilir. Tyq, ‘ye gore birlesmeden sonra olusan bolgeler ikinci bir
sinamadan gegirilmistir. Bolge boyutu, goriintiideki toplam piksel sayisinin 1/150[5]’den

kiigiik olan bolgeler; komsu bolgelerden renk uzakligi en kiigiik olanla birlestirilmistir [5].

\/(Y_m_Y_n)2 +(Cyny _Cbn)2 +(C,, —Crn)2

_Zj (2.24)

ARy, Ry) = —> —2 —2 [—2 —
min(\/Ym +C,, +C,, ,\/Yn +C,, +C,,

R,,; boyutu, toplam piksel sayisinin 1/150[5]’den kiigiik olan bdlge; R,, ise R,,
bolgesinin komsu bolge veya bolgeleridir. R,, ‘e komsu biitiin R, bolgeler i¢in o6klid

uzakligina bakilmis ve en kisa uzakliga sahip R,, bolgesine dahil edilmistir.
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Sonug olarak bu son islemle boliitleme diger bir deyisle bolge ve kenar belirleme

stireci tamamlanmustir.

(a) (b)

Sekil 2.35. NT i¢in bolge boyutuna gore bolge birlestirme, (a) Bolgeler,
(b) Kenarlar

Sekil 2.29.(b) ‘deki 35 bolgeye ayrilmis goriintii bolgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°dan kiigiik komsu bolgeler birlestirilmistir. Birlesme
sonucunda gorlintiideki  bolge sayist azalmig ve 15 bdlgeye indirgenmistir.
Sekil 2.35.(a)’da goriildiigli gibi goriintii boliitleme tamamlanmistir. Sekil 2.35(b)’de ise
bolge kenarlar1 gosterilmistir.
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(@) (b)

Sekil 2.36. NCA i¢in bolge boyutuna gore bolge birlestirme, (a) Bolgeler,
(b) Kenarlar

Sekil 2.30.(b) ‘deki 73 bolgeye ayrilmig goriintii bdlgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°den kiiglik komsu bolgeler birlestirilmistir. Birlesme
sonucunda goriintiideki  bolge sayist azalmis ve 28 bolgeye indirgenmistir.

Sekil 2.36.(a)’da goriildiigii gibi goriintli boliitleme tamamlanmistir. Sekil 2.36(b)’de ise

bolge kenarlar1 gosterilmistir.
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(@) (b)

Sekil 2.37. NCF i¢in bolge boyutuna gore bolge birlestirme, (a)
Bolgeler, (b) Kenarlar

Sekil 2.31.(b) ‘deki 22 bolgeye ayrilmis goriintii bolgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°den kiiciik komsu bdlgeler birlestirilmistir. Birlegsme
sonucunda goriintiideki  bolge sayist azalmig ve 12 bdlgeye indirgenmistir.
Sekil 2.37 (a)’da goriildiigii gibi goriintii boliitleme tamamlanmustir. Sekil 2.37(b)’de ise
bolge kenarlar1 gosterilmistir.

(a) (b)
Sekil 2.38. BT i¢in bolge boyutuna gore bolge birlestirme,
(a) Bolgeler, (b) Kenarlar

Sekil 2.32(b) ‘deki 44 bolgeye ayrilmig goriintii bolgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°den kiigiik komsu bolgeler birlestirilmistir. Birlesme
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sonucunda goriintideki  bolge sayist azalmis ve 10 bolgeye indirgenmistir.
Sekil 2.38.(a)’da goriildiigii gibi goriintli boliitleme tamamlanmistir. Sekil 2.38.(b)’de ise

bolge kenarlar1 gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 2.39. BCA i¢in bolge boyutuna gore bolge birlestirme, (a) Bolgeler,
(b) Kenarlar

Sekil 2.33.(b) ‘deki 40 bolgeye ayrilmig goriintii bolgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°den kiiglik komsu bolgeler birlestirilmistir. Birlesme
sonucunda goriintiideki  bolge sayist1 azalmis ve 14 bolgeye indirgenmistir.

Sekil 2.39.(a)’da goriildiigii gibi goriintii boliitleme tamamlanmistir. Sekil 2.39.(b)’de ise

bolge kenarlar1 gosterilmistir.
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(@) (b)

Sekil 2.40. BCF icin bolge boyutuna gore bolge birlestirme, (a) Bolgeler,
(b) Kenarlar

Sekil 2.34.(b) ‘deki 42 bolgeye ayrilmis goriintii bolgelerinin boyutlarina bakilip
toplam piksel sayisinin 1/150°den kiigiik komsu boélgeler birlestirilmistir. Birlesme
sonucunda goriintiideki  bolge sayist1 azalmis ve 14 bolgeye indirgenmistir.
Sekil 2.40. (a)’da goriildigi gibi goriintli boliitleme tamamlanmistir. Sekil 2.40.(b)’de ise
bolge kenarlar1 gosterilmistir.



3. IRDELEME VE SONUCLAR

Bu ¢aligmada tohum piksel adaylari arasindan tohumlara karar veren Teg;,q degeri,
goriintliden elde edilen bilgilerle dinamik hale getirilmistir.

Tohum piksellerinin se¢imi, siniflandirilmayan piksel sayisini ve smiflandirilmayan
piksellerin bolgelerle olan bagil 6klid uzakligini etkiler. Siniflandirilmayan piksellerin
bolgelere dahil edilmesi 6klid uzakligi lizerinden yapilir. Bu da tohum piksel adaylar
arasindan tohumlara karar veren T, degerinin se¢imini 6nemli kilar. Tohum belirleme,
otomatik tohumlandirmali bélge biiylitme metodunun ilk adimidir. Sonraki adimlar 6nceki
basamakta elde edilen verilere bagli oldugundan ilk basamakta verilerin iyi seg¢ilmesi

metodu daha etkin kilmistir.

(@) (b)

Sekil 2.41. (a) NT goriintiiyli Tegxq =0.05 [5] ile boliitleme, (b) NT
gorlintliyli dinamiklestirilmis Tpg;xq =0.0329 ile bolitleme
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(@) (b)

Sekil 2.42. (a) NCA gortntliyli Tegiq =0.05 [5] ile boliitleme, (b) NCA
gortintityti dinamiklestirilmis Tegix1=0.0243 ile boliitleme

(a) (b)

Sekil 2.43. (a) NCF goriintliyli Teg4 =0.05 [5] ile boliitleme, (b) NCF
gorlntliyl dinamiklestirilmis Tpg;x1=0.0883 ile boliitleme
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(a) (b)

Sekil 2.44. (a) BT goriintiiyii T,g; =0.05 [5] ile boliitleme, (b) BT
gorlntliyl dinamiklestirilmis Tpg;x1=0.0817 ile boliitleme

(@) (b)

Sekil 2.45. (a) BCA goriintiiyli T4 =0.05 [5] ile boliitleme, (b) BCA
gorintityti dinamiklestirilmis Tegi,1=0.0566 ile boliitleme
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@ ®)

Sekil 2.46. (a) BCF goriintliyii T,g;q =0.05 [5] ile boliitleme, (b) BCF goriintiiyii
dinamiklestirilmis Tegix1=0.0589 ile boliitleme

Dinamiklestirilmis T,gq  ile kenarlarin ve bdlgelerin daha iyi belirlendigi
goriilmiistiir. Ayrica genelde smiflandirilmayan piksel sayisi azaldigi i¢in islem sayisi

azalmis ve siire kisalmistir.



4, ONERILER

Yapilan calismada tohum piksel adaylari arasindan tohum piksellerini belirleyen
Tesik1 degeri dinamik bir ozellik kazanmig olmasina ragmen bolge birlestirmede
belirlenmis esik degerleri birer sabittir. Bu esik degerleri de goriintiiden elde edilen veriyle
dinamik hale getirilebilir.

Renkli goriintiiyti Y Cp, C,- yerine diger renk uzaylarinda inceleyerek belirlenen Tk q
degerinin dinamikligi test edilebilir ve diger esik degerleri de bu uzaylarda dinamik hale
getirilmeye c¢alisilabilinir.

Tohum piksellerinin se¢ilmesi, geri kalan piksellerin siniflandirilmasi, komsu
bolgelerin kiyaslanarak birlestirilmesi gibi islemler programin yavas ¢alismasina sebep
olmustur. Siireyi kisaltmak i¢in program paralel kosturulabilir.

Otomatik tohumlandirmali bolge biiyiitme metoduyla imgenin bolge ve kenarlar
elde edilmistir. Bu algoritma nesne tamimaya yonelik yapilandirilabilir. Ornegin, insan
teninin renk modellerindeki ortalama degerleri belirlenerek bolgelerin  ortalama
degerleriyle kiyaslanir ve sonug olarak insan tenini igeren bolge diger bolgeler arasindan

segilebilir.
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