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OZET

Uzak Mesafeli Goriintiilemede Bozulmalarin
Incelenmesi ve lyilestirilmesi

Gulsiim GEZER

Kontrol ve Otomasyon Miihendisligi Anabilim Dal1

Doktora Tezi

Bu calismada, uzak mesafeli goriintiilemede elde edilen imge setleri iizerinde
olusan atmosferik tiirbiilans orijinli bozulmalarin tespiti ve siddetinin temsili ile
orijinal sahnenin kestirimi icin bozulmalar1 azaltmaya yonelik bozulmus imgelerin

kaynastirilmasi iki temel hedeftir.

Bu amacla oncelikle 300 m ila 3.5 km araliginda degisen mesafelerde 20 sahnenin
imge dizisi elde edilmistir Bodylece, elde edilen imge setleri degisen seviyelerde

atmosferik tiirbiilanstan etkilenmistir.

Atmosferik tiirbiilans bozulmalari, uzamsal/zamansal olarak dalgalanan bozulma
tlirleridir. Bu nedenle deneysel veya gozlemsel model dogrudan tiiretilemez. Elde
edilecek matematiksel model icin; sicaklik, nem ve basinca gore degisen kiiciik
dalgalanmalar seklindeki havanin kirilma indisinin niceliksel 6lciimlerinin o sirada
elde edilmis olmasi gerekir. Ote yandan, bozulmus imge setlerinin kapsamli bir
sekilde anlasilmasini iceren calismalar literatiirde daha yaygindir. Bu calismada,
bozulmalarin tespiti ve siddetinin temsili icin genel olarak Gauss Karisim Modelleri

ve Piksel Dolulugu Modelleri iizerinde durulmustur.

imge dizileri {izerinde atmosferik tiirbiilans bozulmalarinin olusturdugu geometrik
deformasyonlarin minimize edilmesinde kati olmayan imge cakistirma yontemlerinin
etkinligi farkli doniisiim modelleri (fiziksel ve radyal tabanli modeller) goz oniinde
bulundurularak ele alinmis ve kullanilan yOntemlerin performansi nesnel kalite

metrikleri dikkate alinarak degerlendirilmistir.

Kalite metrikleri sonucuna gore en etkin imge cakistirma yonteminden elde edilen

xvii



cakistirilmis imge dizilerinden orijinal sahneye yakin bir imgenin kestirimi i¢in imge
kaynastirma yontemi olarak evrisimli sinir aglarindan biri olan aritan otokodlayici
modeli gelistirilmis ve bu modelin etkinligi literatiirde bulunan bazi geleneksel
imge kaynastirma teknikleriyle hem gorsel hem de kalite metrikleri kullanilarak

karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Atmosferik tiirbiilans, Imge cakistirma, Imge kaynastirma, Gauss

karisim modeli, SIFT-Akis yontemi, Evrisimli sinir aglari
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ABSTRACT

Analysis and Restoration of Degradations in Long
Range Imaging

Gulsiim GEZER

Department of Control and Automation Engineering

Doctor of Philosophy Thesis

In this study, two main objectives are the detection and quantitative representation
of atmospheric turbulence originated distortions imposed on image sets acquired
in long-range imaging, as well as the fusion of the degraded images to reduce the

distortions on scene estimations.

For this purpose, we put our efforts firstly towards long-range image acquisition;
multiple images of 20 scenes at varying distances in the range of 300 m to 3.5 km
are obtained. Therefore, the acquired images are affected by atmospheric turbulence

with varying levels.

Atmospheric turbulence distortions are spatially/temporally wavering types of
distortions, and the experimental or observational model cannot be derived
straightforwardly. = For the mathematical model to be obtained, quantitative
measurements of the refractive index of air in the form of small fluctuations varying
with temperature, humidity, and pressure have to be handy at any time instance
during the acquisition. On the other hand, the efforts involving the comprehensive
understanding of the degraded image sets are more in common in the literature. In this
study, we focused mainly on Gaussian Mixture Models and Pixel Occupancy Models

for the detection and quantitative representation of the distortions.

The aptness of the state of art non-rigid image registration methods associated with
certain transformation model types ( physical and radial basis models) in minimizing
the geometric deformations of the images originated essentially due to atmospheric
turbulence effects is discussed. The performance of the utilized methods is evaluated

considering objective quality metrics.
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The best-aligned image sequences of each dataset - considering the results of the
quality metrics- are introduced to the image fusion stage. The main contribution
of this dissertation can be regarded as the employment of a convolutional neural
network model, denoising autoencoder for the fusion of the images sequences
towards estimation of the original scene freed from atmospheric turbulence effects.
The effectiveness of the model is revealed both visually and quantitatively through

experimental studies involving some other well-known conventional fusion methods.

Keywords: Atmospheric turbulence, Image registration, Image fusion, Gaussian
mixture model, SIFT-flow registration, Convolutional neural network
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GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Goriintiileme; mevcut sahnenin, tamaminin veya bir boliimiiniin imge ya da video
cekme suretiyle kayit altina alinmasina denir. Imge ise, bu sahnenin bir goriintiileme
cihaziyla elde edilmis iki boyutlu (2B) halidir. imgeye iic boyutlu uzayda herhangi
bir nesnenin veya sahnenin iki boyutlu haritas1 da denebilir ve boylece bir I(x, y)
fonksiyonu olarak tanimlanabilir x ve y uzamsal koordinatlar (konum bilgisi),
I fonksiyonun (x,y) noktasindaki genligi de yeginlik (intensity) veya gri seviyesi
olarak adlandirilir. Burada imgenin herhangi bir (x, y) konumundaki her bir elemani
piksel (resim elemani) olarak adlandirilir ve her pikselin sahip oldugu bir yeginlik
degeri vardir. I fonksiyonu icindeki biitiin noktalarda bu degerler sonlu ve ayrik
biiytiklilkte oldugunda, imge sayisallastirilmis oldugundan bu tip imgelere sayisal
imge denir. Imgedeki detaylar: belirleyen en énemli faktorler, imgenin boyutlar1 ve

piksel yeginligidir.

Normal sartlar altinda imgede, ilgilenilen sahneye giirtiltii ve bulaniklik egslik eder.
Bu durumun nedenleri sensérden kaynaklanan giiriiltiiler, cihazin kendisinin cevresel
titresimlere maruz kalmasi, o anki sahnede bulunan hareket eden objelerden dolay1

olusan hareket bulanikligi, odak dist bulaniklik veya cevresel sartlar vb. olabilir.

Uzak mesafeli goriintiilemede havanin sicakligi, basing, riizgarin siddeti vb. doga
olaylarinin neden oldugu atmosferik tiirbiilans, imgelerde yerel dalgalanmalara
ve geometrik deformasyonlara neden olmaktadir. Sekil 1.1’de 3.5 km uzakliktan
elde edilmis bir imge dizisinde atmosferik tiirbiilanstan kaynaklanan geometrik

deformasyonlar goriilmektedir.

Atmosferik tiirbiilanstan kaynaklanan imge bozulmalarinda, hareket bulaniklig1 veya
odak dis1 bulaniklig1 gibi tekdiize bir bozulmadan bahsedilemez. Bu nedenle imge
iyilestirme isleminde imge, ya alt parcalara boliiniip tekdiize bulaniklik giderici

filtreler kullanilir [[1]] ya da imgenin -ayni sahne olmak kosuluyla- farkli zamanlarda



Sekil 1.1 Ornek bir imge dizisi ve bu dizi icindeki geometrik deformasyonlar

birden fazla temsilinin kullanilmas: gerekir [12]], [3[], [4]], [5], [6]], [[7]. Duruk imgeler
icin ayn1 sahnenin ¢oklu temsilinde daha fazla bilgi bulunmaktadir.

Sekil 1.2'de sol kisimda bozulmamis bir imge, orta kisimda atmosferik tiirbiilansh
ortamin benzetimi ve sag kisimda da bu ortamdan elde edilmis bozulmus imge

goriilmektedir.

Sekil 1.2 Goriintiilenen sahne (sol), tlirbiilansh ortam (orta), atmosferik tiirbiilans
bozulmasina ugramis imge (sag)

imge iyilestirmesi, bozulmus ve/veya giiriiltiilii bir imgenin orijinal haline
yakin bir kestirimini elde etmeye yarayan islemlerin biitinidiir. Medikal
uygulamalardan (manyetik rezonans, bilgisayarli tomografi, akciger boliitleme vb.),
uzay arastirmalarina (6rnegin yildiz, asteroid, galaksi vb. elde edilen imgelerin
tanimlanmasi), giivenlikten (yiiz tanima vb.), ulasima (plaka tanima vb.) pek cok
alanda ihtiyac duyulan imge iyilestirme islemi son yillarda arastirmacilarin iizerinde
calistig1 6nemli konulardan biri haline gelmistir. Gelisen teknolojiyle birlikte, imgede

olusan bu tarz bozulmalarin etkili bir sekilde giderilmesi 6nem arz etmektedir.

Imge iyilestirme problemlerinde genelde bozulma igleminin Nokta Yayilim Fonksiyonu
(NYF) adinda, lineer zamanla degismeyen bulaniklik modeli icerdigi kabul edilir. Eger
bozulma modeli elde edilemiyorsa yani NYF bilinmiyorsa, bu problemin ¢6zlimii gozii
kapali ters evrisim (blind deconvolution) olarak bilinir. Literatiirde, bu problem ile
ilgili bagarili ¢oziimler bulunmaktadir [8]], [9], [10]. Bu yontemlerin genel kabuli,
biitiin imgenin tek bir NYF tarafindan bozuldugu goriisiidiir. Fakat bu, bozulmus her

imge icin etkili bir model degildir.



Atmosferik tiirbiilans etkileriyle basa c¢ikmak icin iki tiir yaklasim benimsenebilir.
Bunlardan ilki atmosferin bulaniklik diizeyini modelleyecek bir analitik ifade
bulmaktir. Atmosferik tiirbiilansin NYF’si hakkinda bir onbilgi yoktur. Tiirbiilansin
uzun vadeli etkisini modellemek icin [[11] calismasinda Denklem 1.1'deki optik
transfer fonksiyonu (NYF'nin Fourier doniisiimii) tiiretilmistir:

2)5/6

HA(u,v) = e Py , (1.1)

Burada ##; bozulma modelini, (u,v); yatay ve dikey frekans degiskenlerini, p ise
bulanikligin siddetini temsil etmektedir. p arttik¢ca NYF'nin biiytikliigii de artmaktadir.
Bu modelleme ile »#’nin kestirimi, p parametresinin belirlenmesine indirgenir.
p’nun tahmini, [[12]] ve [[13]] calismalarinda basikligin minimize edilmesi yaklagimiyla
elde edilmektedir. Basiklik burada, iyilestirilmis imgelerin kalitesi icin bir o6lciit
olarak kullanilmistir. Atmosferin bulaniklik diizeyini belirlemek adina yapilan baska
bir calismada ise David Fried [14] atmosferin modiilasyon transfer fonksiyonunu
(MTF) modellemek icin, optik ¢oziintirliikk limitini tanimlamada kullanilan Fried
parametresini (atmosferik etkilerle olusan optik sapmalarin ortalama karekokiiniin
1 radyana esit oldugu dairesel alanin capi) onermistir. [15|]] ve [16]'da, Fried
cekirdegi (fried kernel- iki terimden olusur. Tiirbiilansin 6nemsiz oldugu durumlarda
atmosferin ve sistemin toplam MTF’si ve tiirbiilanstan kaynaklanan faz egiminin
etkisini modelleyen MTF) ile birlikte bir gozii kapali ters evrisim yontemi, atmosferik

tiirbiilans bulanikligiyla basa ¢ikmak icin onerilmistir.

[17]de arastirmacilar, McGlamerynin [|18] calismasinda belirttigi hizli Fourier
doniistimii tabanl yontemini kullanip bagimsiz faz ekranlari olusturarak bir tiirbiilans
benzetimi gerceklestirmislerdir. [[19], [20], [21]] ve [22[]’'de ise atmosferik tiirbiilansin
imge kalitesi tizerindeki etkilerinin benzetimi icin bilgisayar modeli 6nerilmistir.

Atmosferik tiirbiilans etkileriyle basa ¢ikmak icin ikinci yaklasim ise imge dizilerine
énce imge cakistirma ve ardindan imge kaynastirma isleminin yapilmasidir. Imge
cakistirma; mevcut bozulmus imgelerin belirli bir referans imgeye gore karsilikli
noktalar1 denk gelecek sekilde cakistirilmasi islemidir. Burada referans imge, imge
dizilerinin zamansal ortalamali bir sekli olabilecegi gibi imge dizisi icinden secilmis
herhangi bir imge de olabilir. [23['te uzamsal/zamansal agirlikli bir ortalamaya

dayanan basit ve genel bir referans imge olusturma teknigi tanitilmistir.

Imge cakistirma kisaca imgelerin ayn1 uzamsal koordinat sistemi iizerinde hizalanmasi
islemidir. Atmosferik tilirbiilanstan etkilenen imgelerde nesneler serbest formda

sekil degisikligine ugradig: icin etkili bir doniisim modeli 6nem kazanmaktadir.



Bu konuda yapilan calismalar soyle siralanabilir. Yapilan en eski ¢alismalar Benek
imgeleme (Speckle Imaging) [24] adi altinda uzay arastirmalarinda elde edilen
imgelerin goriintli kalitesinin diizeltiimesine yonelikti. Carrano da [25]'te benek
imgeleme teknigini kullanmistir. Benek imgelemenin amaci, ayni sahnenin imge
dizilerinden kirinim-simirli bir kestirim elde etmektir. Bu da, imgenin ayri ayri
Fourier doniisiimii genligini ve Fourier doniisiimii fazini kestirip, ardindan ters fourier
doniisiimi uygulamakla yapilir.  [6]], [26]] ve [27] calismalarinda arastirmacilar
tarafindan atmosferik tiirbiilans i¢in 6ncelikle imge dizilerinde, optikler iizerinde tozla
kaplanan kotii ve ise yaramayan piksellerin yerleri haritalanip yerlerine etraflarindaki
aktif piksellerin ortalamalar1 konulmus, ardindan Fourier doniisiimii tabanli imge
cakistirma yapilmistir. Yapilan bagka bir etkili calismada [28] ise cakistirma islemi
belirlenen bir referans ve imge dizisi arasinda bozulmus imgedeki her bir pikselin
referans imgede karsilik gelen piksele gore yerdegistirmesinin bir fonksiyonu olarak

benzerliginin 6l¢iildiigii capraz korelasyon yontemiyle saglanmistir.

Sanshi bolge tekniginde, imge dizilerinde her bir imge icin hesaplanan nesnel
kalite metrikleriyle karsilastirilip en kaliteli bolgelerin secimi yapilarak bu bolgeler
kaynastirilir ve imgedeki yerel dalgalanmalarin giderilmesi icin etkili yontemlerden
biridir. [29]'da sansh bolgelerin tespiti ikiz uyumluluk analiziyle tespit edilmistir.
Video goriintiilerinde bulunan her bir imgeyi keskinlestirmek icin [[30]’da Sobolev
gradyan akis yontemi ve zamansal degisen bozulmalar1 azaltmak icin de laplace
operatorii birlikte kullanilmistir. Yine baska bir calismada [31]] bozulmalar, imge
dizilerine sirasiyla uzamsal doniisiim, bilineer ara degerleme, adaptif yoriinge tahmini
ve kayma vektorleri kullamilarak imgede hesaplanan noktalarin yer degistirmesi

islemleri uygulandiktan sonra cakistirilmis imge dizileri elde edilmistir.

Atmosferik  tiirbiillans  bozulmalarinda imge c¢akistirma  algoritmalarinin
performanslarinin karsilastirlldigir calismalar da mevcuttur. [32]'de, Fourier
déniisiimii tabanli imge cakistirmasi, Ince tabaka kama (thin plate spline- ITK) ve
Demons yontemleri karsilastirilmistir. [[33]] calismasinda yapay atmosferik tiirbiilans
olusturulan ortamdan elde edilen imgelerde iki farkli cakistirma algoritmasi olan
blok esleme ve wiener filtresi yaklasimlari uygulanmis, [34]'te ise bu yontemlerin
performanslar1 karsilastirilmistir.  Arastirmacilar bu calismalar1 yaparken uzamsal
degisen bulanikliga sahip bir imge dizisinin benzetimi i¢in bir Monte-Carlo dalga
optigi yaklasiminmi kullanmislardir. Karsilastirma yaptiklar: yontemler ise sansli bolge

teknigi, ikili benek imgeleme ve blok eslestirme yaklasimlaridir.

Cakistirllmis imge dizilerinin bir kaynastirma metoduyla birlestirilip geometrik
deformasyonlar1 azaltilmis tek bir imgeye dondistiiriilmesi icin etkin bir yonteme

ihtiyac vardir. Ornegin farkli sensorlerden elde edilmis imgelerin kaynastirilmasinda



kullanilan teknikler, medikal imgelerin kaynastirilmasinda ise yaramayabilir. Ayni

durum atmosferik tiirbiilans bozulmasina sahip imgeler icin de gecerlidir.

Kaynastirma terimi genel olarak birkac alanda elde edilen Onemli bilgilerin
cikarilmasina dayanan bir yaklasimdir. Imge kaynastirmanin amaci cok sensérlii, cok
zamanli veya cok goriislii yaklasimlarinda bulunan anlamli bilgilerin birlestirilerek tek
bir imgeye toplanmasidir.

Imge kaynastirma bircok uygulama alaninda kullanilir.  Uzaktan algilama ve
astronomide c¢ok sensorlii kaynastirma biri yiiksek uzamsal c¢Oziliniirliige, digeri
yliksek spektral ¢oziiniirliige sahip iki sensérden gelen imgeleri birlestirerek yiiksek
uzamsal ve spektral ¢oziiniirliik elde etmek icin kullanilir. Medikal goriintiilemede
bilgisayarli tomografi, manyetik rezonans goriintiileme ve pozitron emisyon tomografi
imgelerinin es zamanli degerlendirilmesi gibi ¢cok sayida kaynastirma uygulamasi
mevcuttur. Goriintir ve kizilotesi imgelerin kaynastirilmasina dayanan askeri, giivenlik
ve gozetim alanlarinda ¢ok sayida uygulama vardir. Cok goriislii imge kaynastirma
durumunda, ayni sensor tarafindan ayni sahnenin farkli goriis acilarindan alinan imge
dizisinin, sensoriin sagladigindan daha yiiksek ¢oziintirliiklii bir imge elde etmek veya
i¢ boyutlu temsilini olusturmak icin birlestirilir Cok zamanli imge kaynastirma ise
iki farkli amag tasir. Ayni sahnenin imge dizileri, sahnedeki degisiklikleri bulmak ve
degerlendirmek veya ayni sahnenin daha az bozulmus bir halini elde etmek i¢in farkl
zamanlarda toplanir. Ik amac, medikal gériintiilemede tiimérlerin veya organlarin
degisiminin tespiti icin veya uzaktan algilama alaninda arazi izlemede kullanilir. Ikinci
amac ise, 6rnegin uzak mesafe goriintilemede imge dizilerinde olusan atmosferik

turbilans bozulmalarinmi azaltmakta kullanilir.

Tim imge kaynastirma gorevlerine uygulanabilen evrensel bir yontem tasarlamak
imkansizdir. Her imge kaynastirma yonteminde sadece kaynastirma amaci ve her
bir sensoriin ozelligi degil, ayn1 zamanda belirli goriintiileme kosullari, goriintiileme
geometrisi, giiriiltli, gereken dogruluk ve uygulamaya bagli veri 6zellikleri de hesaba
katilmalidar [|35]].

Siiper coziiniirliik konusu, uzak mesafe goriintiilemede imge iyilestirme adimi icin
Onerilen caligmalardan biridir. Siiper ¢oziiniirliiklii imge olusturma islemi, imge
dizilerinin hizalanmasi ve siiper ¢ozliniirliiklii imgenin yeniden olusturulmasi olmak
tizere iki temel adimdan olusur. Imgelerin hizalanmas: siiper ¢oziiniirliiklii imge
olusturma isleminin en o6nemli parcasidir. Imgelerin hizalanmas: isleminde iki
boyuttaki hareket parametrelerinin (6teleme ve donme) tahminleri yapilir. [136]] ve
[37]'de siiper ¢oziiniirlikk yaklasimi atmosferik tiirbiilans bozulmasina sahip duruk

imge dizilerine uygulanmustir. [|38] calismasinda ise, atmosferik tiirbiilans etkilerinin



orta seviyede oldugu bir ortamda dinamik imgeler icin, dinamik siiper ¢6ziiniirlitk

uygulanarak bir tiirbiilans azaltma yoluna gidilmistir.

Yapilan etkili calismalardan biri de Dalong Li tarafindan temel bilesenler analizi
kullanilarak onerilmistir [[13]. [39] calismasinda, iyilestirme yontemi olarak tekil
deger ayrisimi teknigi onerilmektedir. Burada iki boyutlu bozulma modeli, yatay ve

dikey yonlerde tek boyutlu iki bozulma modeline ayristirilmaktadir.

Anantrasirichai [[4] ve [5]] calismalarinda uzamsal degisen bozulmalar ic¢in kati
olmayan bir imge cakistirma metoduyla birlikte, cift agac karmasik dalgacik doniisimii
(dual tree complex wavelet transform) tabanli bir imge kaynastirma metodu

onermistir.

Atmosferik tiirbiilanstan kaynaklanan bozulmaya ugramis imgelerden matematiksel
islemlerle orjinal sahneye yakin bir kestirim elde edilmek isteniyorsa, imge dizilerine
ihtiya¢ vardir. Bu imgelerde orjinal sahnede bulunan biitiin ayrintilar her bir
imgede gelisiglizel bulunacagindan oncelikle yapilmasi gereken islem, etkin bir
imge cakistirma yontemi kullanmak olacakti. — Imgelerde yerel dalgalanmalar
geometrik deformasyon olarak goriineceginden, sahnedeki nesnenin sekil degisikligini
hizalamak icin en basit doniisiim modeli olan kat1 bir imge ¢akistirma modeli isimize
yaramayacaktir. Ciinkii kat1 dontistim, sahnelerin donmesine ve yer degistirmesine
izin verir ve hatta afin doniisimle (affine transformation) sahneyi olcekleyip
kirpabiliriz. Fakat bu dontisiim sekil degisikligini gidermekte ise yaramayacaktir.
Boylece daha serbest bir form olan kati olmayan doniisiim modellerinden birine
ihtiyac duyulacaktir. Burada 6nemli olan konu, doniisiim modeline ve optimizasyon
kriterlerine karar vermektir. Bu nedenle literatiirde bulunan etkin kati olmayan imge
cakistirma yontemlerinin islem sonugclarini1 nesnel kalite metrikleriyle karsilastirmak

bu konuda iyi bir fikir verebilir.

Son 20 yil icerisinde makine 6grenmesi alaninda hem donanimsal (bilgisayarlarda
bulunan grafik islemci birimi-GPU), hem yazilimsal (yeni optimizasyon
algoritmalarinin ortaya cikarilmasi), hem de veri seti (Youtube, Instagram, Facebook
vb. platformlarda bulunan veriler) konusundaki gelismelerden dolay1 evrisimsel sinir
aglari, imge isleme uygulamalarinda 6zellikle imge siniflandirma, nesne tanima v.b.
konularinda ¢ok iyi sonuglar ortaya ¢ikarmaktadir. Bu nedenle ¢akistirilmis imgelerin

tek bir imgeye kaynastirilmasinda evrisimli sinir aglar1 yontemi 6nerilmektedir.

Sekil 1.3’te bu calismanin akis diyagrami goriilmektedir. Bu akis diyagraminda
birinci asamada atmosferik tiirbiilans etkisiyle bozulmus imgeler, dogal ortamlarinda
farkli mesafelerden (> 100 metre) toplanmaktadir. Ikinci asamada, elde edilen

bu imgelerde bulunan yerel dalgalanmalar ve bulaniklik iki cesit modelleme
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yontemiyle gorsel olarak temsil edilmektedir. Uciincii asamada bozulmaya ugramis
yerel bolgelerde diizeltme yapilabilmesi icin ilk adim olan kati olmayan imge
cakistirma yontemleri kullanilarak etkileri ortaya konmaktadir. Son olarak dordiinci
asamada, cakistirllmis imge dizilerinin geometrik deformasyonu azaltilmis tek bir
imgeye kaynastirilmasi icin Onerilen kaynastirma yontemi uygulanarak, sonuclari
sunulmaktadir.

imgelerin elde
edilmesi

!

Imge dizisinde bulunan
bozulmalarin gorsel temsili

:

Imgelerin referans
imgeye gore cakistirilmasi

!

CGakistirilmis imgelerin
kaynastirilmasi

!

Tahmini imge

Sekil 1.3 Calismanin Icerigi

1.2 Tezin Amaci

Uzak mesafeden (>100 metre) elde edilen imgelerde atmosferik tiirbiilans orijinli
olusan bozulmalar uzamsal degisen bulaniklik olusturacagindan goézlemsel veya
deneysel olarak modellenememektedir. Bozulmanin matematiksel modelinin
cikarilabilmesi icin de havanin kirilma indisi yapi sabiti, sicaklik, basin¢ vb.
parametrelerin Ol¢iilmesi gerekmektedir. Bu parametrelerin bazilarinin 6lciilmesi
pahali donanimlar gerektirdiginden imge dizisinde olusan yerel dalgalanmalar ve
geometrik deformasyonlarin bulundugu bolgelerin tespitini ve bozulmanin siddetini,

farkli veri modelleme yontemleriyle gorsel olarak temsil etmektir.

Uzak mesafeli goriintiilleme konusunda calisan arastirmacilar i¢in veri seti elde etmek
zordur ve bu alanda kullanilabilecek gercek tiirbiilans etkisi bulunan imge setlerine
erisim kisithidir. Bu nedenle bu tezin 6énemli bir amaci da bu calisma i¢in toplanan
veri setlerinin, bu alanda calismak isteyen arastirmacilarin kullanimina sunulacak
olmasidir.



imgede yerel dalgalanmalar geometrik deformasyon olarak goriindiigii icin bu
bozulma tiiriinin azaltilmasina yonelik calismalar bize kati imge cakistirma
yontemlerinin bu senaryoda etkili olmadigini gostermektedir. Bu nedenle bozulmus
imge dizileri tizerine kati1 olmayan imge cakistirma yontemlerinden farkl: algoritmalar
uygulamanin amaci farkli doniisiim modellerinin etkilerini gézlemlemek ve nesnel

Olctim metrikleriyle performanslarini karsilastirmaktir.

Onerilen imge kaynastirma yénteminin etkinligini 6lcmek adina literatiirde bulunan
bazi geleneksel yontemlerle birlikte kaynastirilmis imgelerin gorsel ve nesnel 6l¢iim

sonuglarini sunmaktir.

1.3 Orjinal Katka

Bu calismanin literatiire katkisini su sekilde siralayabiliriz:

e Bu alanda var olan bir acitk kaynak veri seti eksikligi mevcuttur. Bu nedenle
calismamizin ilk basamagini uzak mesafe olarak kabul edebilecegimiz (100m’den
daha uzak) farkli mesafelerden toplanmis ve farkli bozulma siddetine sahip veri setleri

olusturmaktadir.

e Imge cakistirmasi sonrasi elde edilen cakistirlmis imge dizilerinin, geometrik
deformasyonu azaltilmis tek bir imgeye doniistiiriilmesi icin gelistirilen imge
kaynastirma yontemi olarak evrisimli sinir aglarindan biri olan aritan otokodlayici
modeli uygulanmis ve sonuclari literatiirde bulunan bazi geleneksel imge kaynastirma

yontemleriyle hem gorsel olarak hem de nesnel 6l¢lim metrikleriyle karsilastiriimistir.

1.4 Motivasyon

Bircok uygulamada kullanilan uzak mesafeden elde edilmis imgelerde olusan
atmosferik tiirbiilans kaynakli bozulmalar, sahne iizerinde yerel dalgalanmalar ve
geometrik deformasyonlar seklinde gozlenmektedir. Bu bozulma tiirii modellemesi
zor olan bir konu oldugu i¢in literatiirde genelde bozulmay:r modellemek yerine
azaltmak {izerine calismalar mevcuttur. Atmosferik tiirbiilans bozulma modelini
matematiksel olarak elde etmek icin gereken bazi degiskenlerin Olclimlerinin
saglanamamasi durumunda elde edilmis ham imge dizilerine 6n plan cikarimi
yontemleri uygulanarak bozulmalarin imgenin hangi bolgelerinde yogunlastigina ve

bozulma siddetine yonelik gorsel bir temsil sunulabilir.

Kat1i olmayan imge cakistirma yontemlerinde farkli doniisim modellerinin

(fiziksel modeller ve radyal tabanli gosterim modeli) atmosferik tiirbiilanstan



dolay1 bozulmaya ugramis imgeler {izerindeki performanslarinin nesnel kalite
metrikleriyle karsilastirilmasi hangi algoritmalarin daha uygun olduguna dair bir fikir

olusturacaktir.

Literatirde coklu odakli imge kaynastirma islemlerinde ve termal-goriintr
kameralardan elde edilen imgelerin kaynastirilmasinda evrisimli sinir aglarinin
kullanildig1 az sayida ¢alisma mevcuttur fakat bu yontemle tiirbiilans etkili imgelerin
kaynastirilmasinda yapilan ¢alismalar yok denecek kadar azdir. Cakistirilmis imgelerin
orjinal sahneye yakin bir kestirimi icin yapilan imge kaynastirma isleminde nesnel
kalite metrikleri kullanilarak, onerilen evrisimli sinir aglari teknigi ile literatiirde
bulunan bazi imge kaynastirma yontemlerinin performanslar1 karsilastirilarak

yontemin etkinligi ortaya ¢ikaribilir.

1.5 Tezin icerigi
Boliim 2’de, biitiin imge setlerinin elde edilmesi islemleri ve bu setlerle ilgili bilgiler
verilerek, bu imge setlerinden secilen bazi setlerde olusan yerel dalgalanmalar ve

geometrik deformasyonlarin bulundugu bélgelerin tespiti ve bozulmanin siddeti PDM

ve GKM yontemleriyle gorsel olarak temsil edilmektedir.

Bolim 3’te, bozulmus imgelerin iyilestirilmesi icin ilk basamak olan imge
cakistirma konusunda kati1 olmayan cakistirma yontemlerinden Demons, ITK ve
SIFT-Akis yontemleri uygulanmakta ve performanslari nesnel kalite metrikleriyle

karsilastirilmaktadir.

Boliim 4’te, imge iyilestirmesinin ikinci basamagi olan imge kaynastirma teknigi
olarak derin Ogrenme konularindan biri olan evrisimli sinir aglar1 tabanli bir
yontem onerilmekte ve sonuclar literatiirde bulunan diger bazi1 imge kaynastirma

yontemleriyle karsilastirilmaktadir.

Bolim 5S'te, yapilan calismalar kisaca ozetlenmekte olup, deneysel sonuclar

yorumlarak ileriki zamanlarda yapilabilecek ¢alismalar i¢in 6neriler sunulmaktadir.



2

UZAK MESAFELI GORUNTULEMEDE IMGELERIN ELDE
EDILMESI VE OLUSAN BOZULMALAR

2.1 Giris

Cevresel sartlar icerisinde bulunan hava sicakligi, riizgar siddeti, ortam basinci v.b
durumlarda gozlenen normal disi degerler, toplanan imgelerde atmosferik tiirbiilans
etkilerinin goriilmesine neden olur. Bu sekilde olusan bozulmalar da imgelerde

geometrik deformasyon ve bulaniklik olarak gozlemlenir.

Yer tabakasi ve hava arasinda sicaklik farki olustugunda ortam 1sinmaya baslar ve yatay
hava tabakalar1 olusur (laminar akis). Eger bu sicaklik fark: artarsa, her bir tabakanin
kalinlig1 azalir ve bu tabakalar hizlica hareket etmeye baslar. Boylece havanin kirilma
indisinde normal diizeyde olmayan mikro-0lcekli degisimler olusmaya baslar. Bunlar
da, elde edilen imgelerde homojen dagilmamis dalgalanmalarin gozlenmesine neden
olur [|36].

Hem insanlar icin, hem de bilgisayarlar i¢in bir imge veya videoda bulunan sahnenin
anlagilabilir olmas1 6nemlidir. Sicakligin kendini iyice hissettirdigi yerlerde ozellikle
collerde ve otoyollarda, tiirbiilansin giiclii etkilerini, goriintir bir sicak hava dalgasi
olarak imgelerde gérmek miimkiindir. Giigli tirbiilans etkileri, bozulmus imgede

biitiin sahnenin veya sahne icerisinde bazi bolgelerin anlasilabilir olmasini zorlastirir.

Elde edilen imgelerin gorsel kalitesini arttirabilmek icin oncelikli is bozulmay:

kestirebilmektir. Burada olusan bozulmalar1 kestirebilmek igin,

1) Matematiksel modelleme
2) Gozlem

3) Deney

yontemleri kullanilabilir [40].

Gozlem: Bozulma fonksiyonu hakkinda herhangi bir bilginin olmadig1 bir imge var

olsun. Bu imgenin dogrusal ve uzamsal degismeyen bir bozulma fonksiyonuna sahip
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oldugu varsayilsin. Bu bozulma fonksiyonunu kestirmenin yolu imgenin kendisinden
bilgiyi almaktir. Imgede yiiksek kontrastli bir alt imge bolgesi aranip, bulunan bu
bolgeye imge iyilestirme uygulanarak orjinal sahnenin kestirimi saglanir. Gézlenen alt
imge bolgesi I, (x, y) ve iglenmis alt imge bolgesi I (x, y) ile tammlansin. O zaman

bozulma fonksiyonu:

ERCAURD)

A v) = Z.(u,v)

2.1)
olur.

Deney : Eger bozulmus imgeleri toplamak icin kullanilan ekipmana benzer bir
ekipman mevcutsa bozulmanin bir kestirimi elde edilebilir. Ekipmandaki cesitli sistem
ayarlariyla, verilen bozulmus imgeye miimkiin olan en benzer bozulmus imgeler elde
edilir. Daha sonra aym sistem ayarlari kullanilarak bir diirtiintin (noktasal bir 151k
kaynagi) fotograflanmasiyla bozulmanin diirtii tepkisi elde edilir. Buna gore bozulma

fonksiyonu:

A, v) = %(;;v)' 2.2)

olur. Burada .«/, diirtlintin gliciidiir.

Atmosferik tiirbiilans kaynakli bozulmalar genellikle zor modellenmektedir. Imgede
homojen olmayan dalgalanmalarin olusmasi geometrik deformasyonlara neden
olacagindan, cok daha karmasik hesaplamalari da beraberinde getirmektedir. Ayrica
modelleme yapilmasi icin gereken havanin kirilma indisinin ve cevresel faktorlerin
Olciimiinde kullanilan cihazlarin maliyetinin yiiksek olmasi bu alanda yapilan

calismalari kisitlamaktadir.

Yukarida bahsedilen nedenlerden dolay1 literatiirde yapilan calismalarda genellikle
bozulmalarin kestirimi ya da modellenmesinden ziyade, imgelerin iyilestirilmesi

hususunda calismalar mevcuttur.

Bu boliimde ilk once, literatiirde genel tiirbiilans modellemesi icin o©nerilen
Kolmogorov tiirbiilans teorisi, ardindan c¢alisma boyunca kullanilacak imgelerin elde
edilmesi islemi anlatilacaktir. Daha sonra bu imgelerde bulunan bozulmalarin gorsel

temsili PDM ve GKM yoOntemleriyle sunulacaktir.
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2.2 Kolmogorov Tiirbiilans Teorisi

Atmosferdeki tiirbiilans; havanin kirilma indisini hem uzamsal (spatial), hem de
zamansal (temporal) olarak degistiren sicaklik ve konvektif hava hareketindeki
rastgele degisimlerden kaynaklanir. Isik 1sinlari optik dalgalar seklinde atmosferde
yayildikca, kirilma indisindeki dalgalanmalar tarafindan bozulur. Bu bozulmanin
istesinden gelmek icin, tiirbiilansin ve optik dalga yayilimi tizerine etkilerinin dogru

bir sekilde modellenmesi gerekir.

Uzamsal ve zamansal tiim durumlar icin kirilma indisini tam olarak tanmimlamak
imkansizdir. Kapali form bir ¢6ziimde hesaba katilacak cok fazla rastgele hareket ve
degisken mevcuttur. En yaygin olarak kabul edilen tiirbtilansh akis teorisi ilk olarak

Kolmogorov [41]] tarafindan ortaya konulmustur.

Obukhov [42] ve Corrsin [43], Kolmogorov'un tiirbiilans modelini sicaklik
dalgalanmalarina uyarlamislardir. Daha sonra, tiirbiilansh sicaklik dalgalanmalar:
teorisi, kirilma indisi dalgalanmalariyla dogrudan iligskilendirilmistir. Bu model, tim

tiirbiilans teorilerinin temelini olusturmaktadir [[44]].

Diinyanin giines 1s181na ve giinliik dongiiye gore farkli sekilde 1sinmasi ve sogumasi,
hava sicakliginda biiyiik 6lcekli degisikliklere neden olur. Bu siire¢ sonuc olarak riizgar
yaratir. Hava hareket ettikce laminer akistan tiirbiilansh akisa gecer. Laminar akista
hiz karakteristikleri esittir veya en azindan diizenli bir sekilde degisir. Tiirbiilansh
akista, farkli sicakliklardaki hava karisir, bu nedenle hiz alani artik tekdiize degildir
ve tiirbiilansh girdaplar adi verilen rastgele dagitilmis hava cepleri olusur. Bu
girdaplar degisen karakteristik boyutlara ve sicakliklara sahiptir. Havanin yogunlugu
ve dolayisiyla kirilma indisi sicakliga bagli oldugundan, atmosferde rastgele bir kirilma

indisi profili olusur [[45]].

Tiirbiilansh akis, Navier-Stokes denklemleri tarafindan temsil edilen dogrusal olmayan
bir siirectir Tam gelismis tiirbiilans icin Navier-Stokes denklemlerini ¢6zmede
zorluklar oldugundan, Kolmogorov istatistiksel bir teori gelistirmistir. Tiirbiilansh
akista, biiylik girdaplardaki kinetik enerjinin daha kiiciik girdaplara aktarilmasini
onermistir. En biiyilik girdaplarin ortalama boyutuna £, dis 6lcek denir [45]. En
kiiciik tiirbiilansh girdaplarin ortalama biiyiikligii [, i¢ 6lcek olarak adlandirilir. Cok
kiiciik olceklerde, ic Olcekten daha kiiciik, siirtinmeden kaynaklanan enerji kaybi
tiirbiilansin kendini korumasini engeller. Ic dlcek I,, zemin yakinlarinda birkac

milimetre yiikseklige ve zemin iizerinde birka¢ santimetre yiikseklige kadar cikabilir.

Kolmogorov analizinde, ataletsel alt araliktaki girdaplarin, alanin kii¢iik bolgeleri

icinde istatistiksel olarak homojen ve izotropik oldugunu, yani hiz ve kirilma indisi gibi
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ozelliklerin sabit artiglara sahip oldugu varsaymustir. Tiirbiilansh girdaplarin ortalama
hizinin (v), girdaplarin Olgek biiyiikligi (r) ile iliskili olmas1 gerektigini gostermek

icin boyut analizi kullanmstir [[41]]:

v~r/3 (2.3)

Hizin yapi fonksiyonu D, (r), hizin karesi oldugundan; yap: fonksiyonu formu su
sekilde olmaktadir:
Dy(r) = C222, 2.4)

Cf,, hiz yap1 parametresidir. Cok kiiciik 6lceklerde olusan laminer akis icin fiziksel

degiskenler biraz farklidir, bu nedenle hiz yap1 fonksiyonu asagidaki gibi olur:

Dy(r) = C; 2. (2.5)

En biiyiik tiirbiilans 6lcekleri icin akis oldukca anizotropiktir. Eger hiz alan1 homojen
ve izotropik olsaydi, yapi fonksiyonu asimptotik olarak hiz varyansinin iki katina
yaklasirdi.

Bu hiz denklemleri, tiirbiilansh girdaplarin potansiyel sicakligina (©) da uyarlanabilir
(potansiyel sicaklik, normal sicaklik & ile dogrusal olarak iliskilidir). Sonuc olarak
© ~ r/*tiir ve boylece potansiyel sicaklik yap: fonksiyonu Dg(r), hiz yap: fonksiyonu

ile benzer degiskenlere sahiptir:

C2*%?, 0<r<l,

Do(r) = (2.6)

c2B, <r< L,

Burada Cé, ©’nin yap1 parametresidir.

Kirilma indisindeki degisim, potansiyel sicakliktaki degisim ile dogru orantili
oldugundan; kirilma indisi yap1 fonksiyonu D,(r), Dg(r) ile ayni gii¢ yasasini izler.

Boylece:

C, P2, 0 <<l
Dy(r) = 2.7)

CH?B, <<y,
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olur. Burada Cs, kirilma indisi yap1 parametresidir. Birimi m~2/*diir. Sicaklik yap1

sabiti ile ilgilidir. Matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

P
2 —6 —3A—2 22

C, =[77.6-10°(1+7.52-10°A )ﬁ] Co> (2.8)

Burada A, mikrometre cinsinden dalga boyunu; #?, milibar cinsinden basinci; & ise

Kelvin cinsinden sicaklig1 temsil etmektedir. C2'nin degisim aralig1 107" ila 107*°

m~2/3 diir ve yiiksek irtifada kiiciik degerli, zemine yakin yerlerde biiyiik degerlidir.

Kirilma indisi yap1 parametresi atmosferik tiirbiilansin diizeyini belirtir. Giiniin hangi
zaman diliminde olunduguna, yerden yiiksekligine ve diinya iizerindeki lokasyonuna

bagl olarak degistiginden dolay: yerel tiirbiilans diizeyini temsil eder.

Optik dalga yayillminda basing ve nem gibi degiskenlerden daha cok sicaklik
degerinde olusan degisimler kirilma indisi degerinde degisimlere neden olur. Bu
nedenle basing ve nem degerlerindeki degisimler genellikle ihmal edilir. Kirilma indisi
degisimlerinin spektral bir tanima ihtiyaci vardir. Boylece Kolmogorov kirilma indisi

glic spektrum yogunlugu asagidaki sekilde hesaplanir:

1 1
®(x) =0.033C2 k13, T <K< T (2.9)
0 0

Burada « acisal dalga sayisini temsil eder ve 27t/A degerine esittir. Gii¢ spektrum
yogunlugu tanimi sadece alt araliktaki girdaplarin, alanin kiiciik bolgeleri icinde

homojen ve izotropik oldugu durumlarda gecerlidir.

Atmosferik tiirbiilans bozulmasinin matematiksel bozulma modelini olusturabilmek
icin kirilma indisi dalgalanmalarinin genlik degerine (th) ihtiya¢ vardir. ~ Bu
parametrenin 6l¢limii icin gereken donanim temin edilemedigi i¢in bu calismada bu

teoriden yararlanilmamustir.

2.3 Imgelerin Elde Edilmesi

Atmosferik tlirbiilansin etkileri genelde astronomik imgelerde ve uzak mesafeli
goriintiilemelerde daha baskindir. Bu da elde edilen imgelerde geometrik
deformasyonlara ve bulaniklik etkilerinin gézlenmesine neden olmaktadir. Literatiirde
bu etkileri minimize etmeyi amaclayan calismalar olsa da bu alanda calismaya acik,
yaygin ve kullanigl bir veri setini 2017 yilinda Gilles [3]] yayinladi ve kullanima sundu.

Elde ettigi imgelerde bulunan atmosferik tiirbiilans etkileri, 1s1 kaynaklar1 kullanilarak
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yapay yollardan saglanmistir.

Veri seti konusunda paylasimin sinirli olmasindan dolay1 bu calismada oncelikli hedef,
kendi veri setlerimizi elde edip bu imgeler tizerinde calismak olmustur. Biitiin veri
setleri 2017 Ekim ve 2018 Temmuz aylarinda Sky-Watcher marka BK MAK 127 AZ
GT model teleskop ve Nikon marka D5100 model bir kamerayla elde edilmistir.
Gorlintilleme sistemimizde bulunan teleskop ve kamera bilesenleri ozellikleriyle
beraber su sekildedir;

o Teleskop:Skywatcher marka 5 in¢ (127 mm) capli Maksutov-Cassegrain optik
tasarima sahip, odak uzakligt 1500 mm, optik cap1:127 mm, F/orani: F/11.8,
maksimum biiylitme orani:254x ve ¢oziintrligi 0.95 inc'tir.

e Kamera:Nikon marka D5100 model, etkin piksel sayis1 16.2 milyon imge boyutu
4928x3264, depolama dosya bicimi RAW veya JPEG’dir. Kamera 1080p ¢ozilintirliige
ve saniyede 24 cerceve oranina ayarlanmistir. Elde edilen imgeler baslangicta video
olarak cekildigi icin imgeler 4928x3264 boyutunda degil, 1920x1080 boyutundadir.

Elde edilen biitiin imge setleri icin Yildiz Teknik Universitesi Davutpasa Kampiisii
icerisinde farkli noktalardan ve kamera yerden yaklasik 1.20 metre yiikseklikteyken
cekimler yapilmistir.

Veri seti toplama islemi bittikten sonra, kaydedilen videolar Windows isletim sistemi
tabanli bir bilgisayara yiiklendikten sonra "ffmpeg" adl1 yazilim programiyla (videolari
ve imgeleri hemen her isletim sistemi {izerinden istenilen sekle cevirebilen kullanish
bir program) videolar, PNG (portable network graphics- kayipsiz sikistirilmis imge
saklama bi¢imi) uzantili imge dizilerine cevrilmistir. Orijinal imgenin ilgilenilen
alanlar1 (ROI-region of interest), bilgisayar terminalinde "convert" komutuyla istenilen

sekle cevrilmis ve PNG formatinda imge seti olarak kaydedilmistir.

Bu veri setinde 1-4. imge setleri Ekim 2017, 5-20. imge setleri Temmuz 2018 tarihleri
arasinda toplanmistir. Bu veri tabaninda toplam 20 adet veri seti bulunmaktadir.
Elde edilen biitiin imgelerde dogal ortamdan (hava sicakligi, riizgarin siddeti vb.
gibi degiskenler manipiile edilmeden) elde edilmistir. Biitiin duruk imge setlerinden

temsili imgeler, Sekil 2.1 ve Sekil 2.7 arasinda verilmistir.
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(a) (b) (c)

Sekil 2.1 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) imge Seti 1, (b) imge Seti 2, (c) imge
Seti 3)

(@ (b) (0

Sekil 2.2 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) Imge Seti 4, (b) Imge Seti 5, (c) Imge
Seti 6)

(@ (b) (0)

Sekil 2.3 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) Imge Seti 7, (b) imge Seti 8, (c) Imge
Seti 9)
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(a) (b) (o)

Sekil 2.4 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) imge Seti 10, (b) imge Seti 11, (¢)

Imge Seti 12)
(a) (©)

Sekil 2.5 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) Imge Seti 13, (b) imge Seti 14, (c)
imge Seti 15)

(@ (b) ()

Sekil 2.6 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) Imge Seti 16, (b) Imge Seti 17, (c)
Imge Seti 18)

(b)
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(a) (b)
Sekil 2.7 Veri setlerinden temsili imgeler ((a) imge Seti 19, (b) imge Seti 20)
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Imge setlerinin detaylar su sekildedir.

Imge Seti 1: 624x624 boyutlarinda, 200 adet, Ekim 2017 tarihinde ve yaklasik 3.5

km uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 2: 512x512 boyutlarinda, 400 adet, Ekim 2017 tarihinde ve 500 m

uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 3: 512x512 boyutlarinda, 400 adet, Ekim 2017 tarihinde ve 600 m

uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 4: 512x512 boyutlarinda, 250 adet, Ekim 2017 tarihinde ve 500 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 5: 352x352 boyutlarinda, 400 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 6: 352x352 boyutlarinda, 600 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 7: 352x352 boyutlarinda, 390 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 8: 400x400 boyutlarinda, 485 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 9: 416x416 boyutlarinda, 305 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 400 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 10: 528x528 boyutlarinda, 305 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 700 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 11: 624x624 boyutlarinda, 300 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 1 km

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 12: 624x624 boyutlarinda, 300 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 1 km

uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 13: 512x512 boyutlarinda, 300 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 14: 704x704 boyutlarinda, 470 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m

uzakliktan cekilmistir.
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Imge Seti 15: 704x704 boyutlarinda, 250 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 350 m
uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 16: 592x592 boyutlarinda, 635 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 2.5 km
uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 17: 512x512 boyutlarinda, 650 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 2.5 km
uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 18: 512x512 boyutlarinda, 810 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 1.4 km
uzakliktan cekilmistir.

Imge Seti 19: 512x512 boyutlarinda, 465 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 700 m
uzakliktan ¢ekilmistir.

Imge Seti 20: 512x512 boyutlarinda, 205 adet, Temmuz 2018 tarihinde ve 700 m
uzakliktan cekilmistir.
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2.4 Imgelerdeki Bozulmalarin Piksel Dolulugu Modelleme
Kullanilarak Analizi

Hareket algilama yontemlerinde amacg, imge dizilerinde zamanla olusan
degisikliklerin imge dizisi boyunca sabit olan bolgeden ayrilarak olusan degisikliklerin
tespit edilmesidir. Bu islem yapilirken oncelikli olarak sabit olan arka planin
cikarilmas: gerekmektedir. Arka plan modelleme olarak bilinen bu islem temel
arka plan modelleme, istatistiksel arka plan modelleme, bulanik mantik arka plan
modelleme ve arka plan Kkestirimi siniflarina ayrilir [46]. Hareket eden nesne ve
cevresi ile ilgili bir 6n bilgi yoksa temel arka plan modelleme yontemleri hareketin
tespit edilmesi icin (bu calisma icin bu konu bozulma bolgelerinin tespiti ve

bozulmanin siddeti ile ilgilidir) en sik kullanilan yontemlerdir.

Degisimin olmadig1 (yada ¢ok az oldugu) bir imge (yaklasik arka plan) olarak (1) imge
dizilerinden biri arka plan modeli olarak secilebilir, (2) biitiin imgeler kullanilarak
olusturulan (zamansal ortalama veya zamansal medyan kullanilarak) bir arka plan
modeli olabilir (3) yada baslangic kosullariyla baglatilip yeginlik degisimleriyle
giincellenen bir model olusturulabilir. Arka plan modelleme ayni zamanda verilen
bir imge dizisinde benzerlik veya farkliliklarin 6lciilmesinde kullanilabilen yararh
bir aractir. Imge dizisinden secilen siradaki imge, yukarida bahsi gecen arka plan
modellerinden biriyle olusturulan arka plandan ¢ikarilir ve verilen bir piksel icin elde
edilen mutlak fark belirlenen bir esik degerinden (Threshold - Th) biiyiikse o piksel

on plana ait bir bilesen olarak kabul edilir:

Zi(x) = () = I, (x)], (2.10a)

1, Eger Z,(x) > Th
2 (x) = (2.10b)
0, diger durumlarda

x; pikselin konumu, k = 1,2, 3, ...K olarak siradaki imgenin indisi, I;; mxn boyutunda
k.nc1 gozlenen imge, I,; arka plan modeli, z, ise degisen bolgeler icin ’1’, duragan
bolgeler icin ’0’ degerini alan karar etiketidir. Esik degerini belirlemek zorlu bir

gorevdir. Bu nedenle genelde deneysel olarak secilir.

Eger belli bir arka plan modeli yoksa yaklasik arka plan, imge dizilerinin ortalamasi
veya medyani olarak da secilebilir. Medyan yonteminde imge dizisindeki K adet imge
kaydedilir ve kaydedilen bu imgelerin medyani hesaplanir. Ortalama yontemi de ayni

sekilde ayni1 noktaya karsilik gelen biitiin piksel degerlerinin zamansal ortalamasi
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alinir ve arka plan modelinin ilgili piksel degeri olarak kabul edilir. Daha etkili bir
yontemde de gozlenen imgedeki bir pikselin degeri arka plan modelindeki piksel
degerinden biiyiikse arka plan pikselinin degeri ’1’ arttiritir. Tam tersi durumda da
’1” azaltilir [47]].

Bu yaklasimlar zaman i¢inde imge dizisini tarayarak hesaplandigindan, hizli olmasina
ragmen her defasinda imgenin boyutlar1 ve imge sayisinin ¢arpimi kadar hafizaya
ihtiyac duyacaktir. Ardisik imgeler kullanilarak yapilacak kiictik bir degisiklikle:

Zy,(x) = [I(x) = I,(x)], (2.11a)

1, Eger Z, .(x) > Th
7, (X) = ger Zi,r(x) (2.11b)
0, diger durumlarda

I,; referans imgeyi temsil etmektedir ve Z, .(x)’in ardisik iki imgenin farki olabilmesi
icin I;_; alimir. Bu senaryoda yaklasik arka plan bir 6nceki imgedir ve verilen piksel
icin piksel degerleri farki esik degerinden biiyiikse 6n planin bir parcasi olarak atanir.
Eger imge dizileri arasinda biiylik zamansal/uzamsal farklar yoksa temel arka plan
modelleme cok iyi sonu¢ verecektir Bu yontemin en 6nemli avantaji glriltiyi
bastirmasidir. Yaklasik arka plan modeli bir 6nceki imge kabul edildigi icin, arka
plandaki degisikliklere diger yontemlerden daha hizli adapte olur. Baska bir degisiklik
de [48]:

L,(XN=a L ;(x)+(Q—a) I, _,(x) I, =[0], (2.12a)

Zi(x) = [Ii(x) = I, (x)], (2.12b)

1, Eger Z,(x) > Th
z;(x) = (2.12¢)
0, diger durumlarda

Iy, ; k.nc1imge igin yaklagik arka plani, a 6grenme oranini (genelde 0.05 alinir) temsil
etmektedir. Bu yontemde imge dizisinden iki ardisik imge kullanildig: icin biitiin
imgeleri saklamaya gerek yoktur. Eger a 1’e esit olursa, I;, (x) = I;_;(x) olur ve bu da

ardisik imge farki yontemini verir.
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2.4.1 Deneysel Sonuclar

Atmosferik tiirbillansin zamansal/uzamsal degisen etkileri imgede yerel
dalgalanmalar seklinde gozleneceginden imge dizisindeki her imgede bozulmaya
ugrayan bolgeler ve bozulmanin siddeti degisiklik gosterecektir. Bu nedenle hareket
algilama yontemleri bozulmalarin bulundugu bélgeleri gorsel olarak ifade etmekte

kullanilabilir.

Bu senaryoda goriintiileme sistemi ve goriintiillenen sahne sabittir. Elde edilen
duruk imge dizileri arasindaki zamansal fark, imgede golge veya herhangi baska
bir degiskenin bozulma bolgelerinin tespitini zora sokacak sekilde bir aydinlatma
degisimi séz konusu degildir. Imge dizileri duruk oldugundan dolay1 arka plan
modellemesi giincellenmemistir. Yapilan calismada oncelikle imge dizilerinden bir
veri kiipli olusturulmustur. Ardindan verilen herhangi bir piksel i¢in o noktada
bulunan imge sayis1i kadar deger arasindan maksimum ve minimum degerler
arasindaki fark alinmistir ve kaydedilmistir Bu degerler ayni piksel noktasina
kaydedilmistir. Kaydedilen bu degerler arasindaki tepe degerinin 0.2 kati, esik degeri
olarak belirlenmistir. Esik degeri secimi deneysel olarak belirlenmistir. Bir sonraki
asamada her bir piksel icin o pikselin icindeki biitiin degerlerin sirasiyla bahsedilen
pikselin medyan degeriyle farki alinir. Bu deger belirlenen esik degerinden biiyiikse
baslangicta O degeriyle tanimlanan bir degiskenin degeri 1 arttirilir. Bu sekilde o piksel
icin bu islem imge sayisi kadar tekrarlanir ve son say1 kaydedilir. Burada yapilan islem
her bir imgenin bahsi gecen pikseli i¢in esik degerini kac defa astigina baglh olarak
bir bozulma siddeti tamimlamaktir. Islem bittikten sonra her bir pikselde bulunan
deger imge sayisiyla karsilastirilir ve lineer bir model olusturularak bélgede bulunan
bozulma siddeti gorsel olarak tanimlanir. Yontem su sekilde ifade edilir:

Z(x) = max(I(x)) —min(I(x)), (2.13a)

Th=0.2%(max(Z(x))) (2.13b)

ax)+1, Eger (I;(x) —I,,.4(x)) > Th
o(x) = K(x) ger (I(x) () (2.130)
(%), diger durumlarda
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p
Siyah bolge, Eger ¢(x) < %
Mavi bolge, Eger £ <¢(x) <&
2(x) = { g“ % : ” (2.13d)
Turkuaz bolge, Eger 5 <c¢(x) <
tBeyaz bolge, diger durumlarda

Burada ¢ artan etiket, K ise toplam imge sayisini gostermektedir. Imge dizisinde
bulunan bozulmanin siddeti 4 sinifa ayrilmistir. Sekil 2.12’den Sekil 2.20’ye kadar
olan figiirler veri setinde bulunan belirli imge dizileri i¢in bu yontemle ortaya ¢ikan
gorsel temsil sonuclaridir. Sekil 2.8'de bozulma siddetini farkli bolgelerde géormek
adina Imge seti-1 icin belirli bélgeler kirmizi ((15,200) ve (44,200) pikselleri arasinda
kalan bolge- toplam 30 piksel), yesil ((260,315) ve (289,315) pikselleri arasinda kalan
bolge- toplam 30 piksel) ve mavi ((315,335) ve (324,335) pikselleri arasinda kalan
bolge- toplam 10 piksel) renklerle belirtilmistir. Bu bolgelerde atmosferik tiirbiilans
bozulmasinin piksellerde yol actig1 yeginlik degerinde olusan degisimler Sekil 2.9’da
kirmizi bolge icin, Sekil 2.10’da yesil bolge icin ve Sekil 2.11’de ise mavi bolge i¢in

gosterilmistir.

Sekil 2.8 Veri seti-1 icin farkli alanlarda yeginlik degisimlerinin belirlenmesi
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—@®— imge 1
—®— imge 2
—@— imge 3
—®— imge 4
® imgeb5
—@®— imge 6
== imge 7
—l— imge 8
=—fl— imge 9
= imge 10
=i~ imge 11
= imge 12
=i imge 13
== imge 14
—#— imge 15
—#— imge 16
= imge 17
=== imge 18
imge 19
=——#— imge 20

Yeginlik degeri

15 20 25 30 35 40 45
x-ekseni

Sekil 2.9 Veri seti-1 Sekil 2.8'de goriilen kirmizi ¢izgi icin imge dizisi yeginlik
degisimi

130 T T T T T

—@— imge 1
—@®— imge 2
125 F . —@— imge 3
/ ——®— imge 4
® imge5
~—@®— imge 6
=== imge 7
=l imge 8
= imge 9
== imge 10
~{#— imge 11
= imge 12
=~ imge 13
= imge 14
== imge 15
—#— imge 16
= imge 17
== imge 18
imge 19
=== imge 20

Yeginlik de

260 265 270 275 280 285 290
x-ekseni

Sekil 2.10 Veri seti-1 Sekil 2.8’de goriilen yesi! cizgi i¢in imge dizisi yeginlik degisimi
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130
—8®— imge 1
125 | —®— imge 2
—®— imge 3
——®— imge 4
120 1 ® imgeb
——@®— imge 6
115 + L imge 7
S —— imge 8
’_g,’ 110 + —il— ?mge 9
o == imge 10
= =i imge 11
;q%); 105 | = imge 12
> =fii— imge 13
100 = imge 14
=—#— imge 15
95 —#— imge 16
= imge 17
90 | —_—— ?mge 18
imge 19
=== imge 20
85 ; ; ! !
314 316 318 320 322 324

x-ekseni

Sekil 2.11 Veri seti-1 Sekil 2.8'de goriilen mavi ¢izgi icin imge dizisi yeginlik degisimi
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Sekil 2.12 PDM yontemiyle Veri seti-1 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.14 PDM yontemiyle Veri seti-4 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.15 PDM yontemiyle Veri seti-5 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.16 PDM yontemiyle Veri seti-9 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.18 PDM yontemiyle Veri seti-15 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.19 PDM yontemiyle Veri seti-16 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.20 PDM yontemiyle Veri seti-17 icin bozulmalarin gorsel temsili
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2.5 Imgelerdeki Bozulmalarin Gauss Karisim Modeli Kullanilarak
Analizi

Imgelerdeki deformasyona ugramis bolgelerin tespitinde kullanabilecegimiz bir diger
model ise GKM'dir [49]. Mevcut hareket algilama yontemleri iginde en popiiler
yontemdir ve genellikle kiimelendirme veya siniflandirma islemlerinde kullanilir. Bu
nedenle imgede bulunan bozulmaya ugramamis bolgeleri deforme olmus bolgelerden

bu yontemle ayirabiliriz.

Sekil 2.21’de veri seti-1 icin (200,200) noktasinda imge dizisinin GKM gosterimi

sunulmustur.

25

20

Olasilik Yogunlugu
&

-
o

0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 05
Piksel Yeginligi

Sekil 2.21 Veri Seti-1’de (200,200) noktasi i¢cin GKM gosterimi

Sekil 2.22’de deneysel calismada kullanilan yontemin blok diyagrami goriilmektedir.
Bir imgede piksel degerlerini dogrudan karsilastirmanin bir yontemi de piksellerin
istatistiklerini incelemektir. Imge dizisindeki herhangi bir anda her pikselin katkisinin

anlasilabilmesi i¢in, bu piksellere bir agirlik tanimlanmalidir.

Piksel gecmisi X € RV*P) (p boyutlu, N nokta) verilen bir veride; K adet grubun,
kiimenin veya sinifin sayisini tahmin etmekle ilgilenilebilir. Go6zlenen her piksel
gecmisinin sinif dyeligi (9,|X,n = 1...N, ¥, € {1,...,K}) dir. Burada ¥,; bunun kesin
bir sinif iiyeligi degil, tahmini bir sinif iiyeligi oldugunu belirtir. GKM bu senaryoda,

verilen verinin karisim olasilik yogunluk fonksiyonuna uymasina yardim etmek icin
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Imge dizileri

l

[m, n] boyutundaki 8 bitlik veya 24 bitlik
imgelerin piksel gecmislerinin listesini ¢ikar

O andaki piksel gecmisini kullanarak
GKM tabanli siniflandirmay1 uygula

Y

i=i+1

|

hayir

i>(mx*n)

evet

Biitlin piksel kayitlarinin en uygun
Gauss bilesenlerini kullanarak
bozulma siddetinin seviyesini ¢ikar

l

Bozulma bolgelerinin
cikarimi

Sekil 2.22 GKM yontemiyle bozulma boélgelerinin gosterimi
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iyi bir aractir. Ayrica bu yontem, tahmin ve optimizasyon gibi istatistiksel islemlerin
de ilerletilmesine izin verir. Her biri farkli bir sinifa ait K’nin bir karigimindan gelen
p-boyutlu gézlemleri (x,|n = 1...N) varsayarsak, karisim yogunlugunu su sekilde ifade

edebiliriz:

K
Flw,0)= > win(x 6,) (2.14)
k=1

K
Burada w; karigim oranlaridir ve wy, > 0, > w;, = 1, 6, ise k. bilesenin bilinmeyen

k=1
parametrelerinin vektorii ve 17 da, bir gozleme ait k. bilesenin olasiligini temsil

etmektedir. 6, = (U, ;) parametreleriyle ¢ok degiskenli 1 fonksionu;

1
n(X; U, Zge) = eXP(—E(X—Mk)TZk_l(X—Mk)) (2.15)

(27)P/2| 2, [1/2
Siniflandirma problemine bu olasiliksal acidan yaklasilmasi, tiim sorunu bir karisim
yogunlugunun parametre tahminine indirger. Denklem 2.15te verilen Gauss karisim
yogunlugunun bilinmeyen parametreleri; karisim oranlari1 w,, ortalama vektorler u;
ve kovaryans matrisler 2;’dir. Bu parametreleri kestirmek icin, parametre tahminine
olan gilivenin en ist diizeye cikarilmas: gerekmektedir. Veriler karisim oraniyla
agirliklandirilmis tek bir bilesen icin parametrelerin olasilik fonksiyonu olarak ifade

edileceginden:

f(xn; Wi, Qk) = Wle(Xn; Qk): (2163)

L(Ok|X) = f(x1, X0, 0 X3 Wi, O )L(O0|X) = f (513 Wi, O )f (05 Wy, 0. f (05 Wy, Oy)
(2.16b)

N
L(0u1X) = | [wenCons e ) (2.160)

n=1

Denklem 2.16’da verilen terimin logaritmasini almak, tek bir bilesenle ilgili en ¢ok

benzerlik olasiligini verir ve toplam K adet bilesen oldugu icin GKM’nin en iist seviye

34



benzerligi:

logL(B1X) = > log{w,n(x,; 6,)}

n=1

N (2.17)
logL(O1X) = > > log{wn(x,; e, T}
k=

1 n=1

Herhangi bir karisim dagilimi icin logL(0|X) = O kapali form ¢6zlimii yoktur.
Bu nedenle en cok benzerlik sayisal olarak en yiiksek olmak zorundadir. Bu
sayisal optimizasyon icin de genelde beklenti-enbiiyiitme yontemi (Expactation
Maximization) kullanilir.

Sayisal Optimizasyon icin Beklenti-Enbiiyiitme Algoritmasi

Beklenti-enbiiyiitme algoritmasi, asagidaki parametreler icin bazi baslangic degerleri

verildiginde, iki alternatif adimdan olusan yinelemeli bir islemdir. Bunlar:

N N
.1 o A \
= D CL), = N D % CL() (2.18a)
n=1 =1
N
A 1 . X )
= EN ;[(Xn — 0" (¢, — ) 1CL(F) (2.18b)
1 9, =k
9

Beklenti-enbiiyiitme algoritmasi, Denklem 2.18’deki parametreler icin bazi baslangic
degerleri verildiginde, iki alternatif adimdan olusan yinelemeli bir prosediirdiir.
Cl,(¥,) degerleri, bir baslatma kalib1 (6rnegin K-en yakin komsuluk kiimelemesi)
ile hesaplanir. Beklenti-enbiiyiitme algoritmasinin yinelemeli adimlar1 asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
1) Baslangic parametreleri w", o, 31| _, ile bagla

2) t = 0...T icin veya bir durdurma kriteriyle karsilasana kadar beklenti adimin ve

enbiiylitme adimini yinelemeli olarak uygula.
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(t > T) ve (|(logL*V(B]X) — logL(B]X))/(Llog Lt (6]X))| > Ltol)

2.1. Beklenti Adimi- k. bilesenin n. gézlemine ait sonsal olasilik %, ;, 6nceki parametre
tahminleri kullanilarak tahmin edilir:

A

Tn,k

e 1, 30)
BEIC © 30 (2.19)
N . N Z )
Zk:lwk n(xnuu“k > L

2.2. Enbiiylitme Adimi- w,, u, ve X, parametre tahminleri, verilen tahmini sonsal

olasiliklar ile glincellenir:

N
1
A 1 A
W= >t (2.20a)
n=1
N
ﬂgfﬂ) = %an%n,k (220]3)
NWk n=1
N
i:(t-f—l) _ 1 Z[( _ A(t+1))T( _ A(t+1) ]I\ (2 20 )
k F— N]/,l\/(H_l) Xn — Uy Xn — My Tnk -2uc¢
k n=1

2.5.1 Deneysel Sonuclar

Bu boéliimde tipki PDM béliimiinde oldugu gibi ayni imge setleri kullanilmis ve
bu setlere GKM yontemi uygulanarak bozulmalarin hangi bélgelerde bulundugu
goriilmektedir. Sekil 2.23 ile Sekil 2.31 arasindaki figiirler belirtilen veri setleri
tizerinde GKM yonteminin sonuclarini gostermektedir. Genelde GKM igin secilen
bilesen sayis1 manuel olarak 3 ila 5 arasinda degismektedir. Bilesen sayis1 PDM’de
secilen deger ile ayni tutularak 4 alindi. Parametre degerleri en iyi performansi
gosterecek sekilde ayarlandi. Iki yontemde de bozulma bélgelerinin tespiti ve bozulma

siddeti icin olusturalan haritalarda yiiksek oranda benzerlik bulunmaktadir.
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Sekil 2.23 GKM yontemiyle Veri seti-1 icin bozulmalarin gorsel temsili

Sekil 2.24 GKM yontemiyle Veri seti-3 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.25 GKM yontemiyle Veri seti-4 icin bozulmalarin gorsel temsili

Sekil 2.26 GKM yontemiyle Veri seti-5 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.27 GKM yontemiyle Veri seti-6 icin bozulmalarin gorsel temsili

Sekil 2.28 GKM yontemiyle Veri seti-12 i¢in bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.29 GKM yontemiyle Veri seti-15 icin bozulmalarin gorsel temsili

Sekil 2.30 GKM yontemiyle Veri seti-16 icin bozulmalarin gorsel temsili
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Sekil 2.31 GKM yontemiyle Veri seti-17 icin bozulmalarin gorsel temsili
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3

UZAK MESAFELI GORUNTULEMEDE IMGE CAKISTIRMA

Imge veya videolarda atmosferik tiirbiilans gorsel kaliteyi olumsuz yonde etkiler.
Gigli tirbiilans etkisi altindaki ortamda bu etkiler, elde edilen imgede yer yer

geometrik deformasyon ve bulaniklik seklinde goriilebilir.

Atmosferik tiirbiilans etkilerini azaltmak, ¢dziimii zor bir problemdir. Imgede bulunan
geometrik deformasyonlardan dolay: tek bir imge kullanimi orjinal sahnenin kestirimi
icin yeterli bilgiyi icermeyecektir. Bu nedenle bozulmalardan kurtulmak i¢in etkili bir

yontem degildir.

Imge cakistirma, geometrik deformasyon ve zamanla degisen bulaniklik
bozulmalarinin minimize edilmesinde imge dizilerine uygulanan iyilestirme
algoritmalarinin en 6nemli adimlarindan biridir. Orjinal sahneye yakin bir imge
kestirimine sahip olmak icin, etkin imge cakistirma yonteminin kullanilmasi gerekir.
Bu islem, orta seviye imge isleme gorevlerinden biridir ve temel amaci, eldeki
imge ciftleri arasinda en uygun geometrik doniisiimii bulmaktir. Teknik olarak
imge cakistirma problemi su sekilde ifade edilebilir; bir referans (sabit imge) ve
bir hareketli (bu calisma i¢in bozulmus imge) imge verildiginde, cakistirilan sablon

imgenin referans imgeyle ayni koordinat sistemine tasinmasi istenir.

Imge cakistirma islemi uzaktan algilama, medikal goriintiileme, bilgisayarl gérme gibi
farkli alanlarda sik¢a kullanilan bir islemdir. Cakistirilacak imgelerin elde edilis sekline

gore 4 farkli grupta toplanabilir [|50]:

— Coklu Goriis Noktalarindan Elde Edilen imgeler: Aym sahnenin imgeleri farkli
gorlis noktalarindan toplanir. Amac iki boyutlu daha genis bir goriis alani1 veya
ayni sahnenin {i¢ boyutlu temsilini elde etmektir. Uzaktan algilama uygulamalarinda
incelenen alanin imgelerinin birlestirilmesi (mosaicing) veya bilgisayarli gérme

uygulamalarinda sekil dontiisiimii gibi amaclara hizmet edebilir.

— Goklu Zamansal imgeler: Ayni sahnenin imgeleri goriintiileme sistemi ve konumu

degismeden farkli zamanlarda toplanir. Amag toplanan ardisik imgelerde sahnede
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olusan degisimleri tespit etmektir. Medikal goriintiilemede tiimor gelisimini tespit
etmek veya bilgisayarli gormede otomatik degisiklik tespiti gibi farkli amaclar i¢in

kullanilabilir.

— Coklu Sensorlerden Toplanan imgeler: Ayni sahnenin imgeleri farkli sensorlerden
toplanir.  Amac farkli kaynaklardan toplanan bilgilerin sahnedeki detaylar1 ve
karmasiklig1 daha iyi ifade edebilmesidir. Uygulama alanlari1 medikal goriintiilemede
manyetik rezonans, ultrason veya bilgisayarli tomografi gibi anatomik viicut
yapilarini goriintiileyen cihazlardan elde edilen imgelerin cakistirilip daha anlamhi
bir bilgi elde etmek veya uzaktan algilamada daha iyi uzamsal coziiniirliik
saglayan pankromatik imgeler ile yiiksek spektral coziiniirliige sahip multispektral

goriintiilerinin cakistirilmasi olabilir.

—Sahneden Modele Cakistirma: Bir sahnenin imgesi ve o sahnenin modeli cakistirilir.
Model sahnenin bilgisayarh temsili olabilir. Ornek olarak cografi bilgi sistemleri icin

sayisal modeller verilebilir.

Cakistirilacak imgelerin farklilig1 ve cesitli bozulma tiirleri nedeniyle, tiim cakistirma
islemleri icin gecerli evrensel bir yontem tasarlamak imkansizdir. Her yontemde
sadece imgeler arasinda varsayilan geometrik deformasyon tipi degil ayn1 zamanda
giiriiltiiden dolay1 olusan bozulmalar, cakistirma isleminin uygunlugu ve uygulamaya

bagh ozellikler de dikkate alinmalidir.

Cakistirma yontemlerinin hemen hepsi su dort adimdan olusur:

Ozellik tespiti: Farkli 6zellikler (koseler, cizgi kesisimleri, kenarlar, kontiirler, kapali
sinir bolgeleri v.b) elle veya otomatik olarak algilanir. Bu 6zellikler literatiirde kontrol
noktalar1 olarak adlandirilan nokta temsilcileriyle (ayirt edici noktalar, ¢izgi sonlari,

agirlik merkezleri) temsil edilebilir.

Ozellik Eslestirme: Bu adimda imge dizisindeki imgede algilanan ozellikler ile
referans imgede saptanan Ozellikler arasinda iliski kurulur. Bu amacla, 6zellikler
arasindaki uzamsal iliskilerle birlikte ¢esitli 6zellik tanimlayicilari ve benzerlik dlctileri

kullanilir.

Doniisiim Modeli Kestirimi: Hareketli imgeyi referans imgeyle aymi koordinat

diizlemine getirecek haritalama fonksiyonlarinin tipi ve parametreleri tahmin edilir.

Imge Déniisiimii: Hareketli imge, haritalama fonksiyonlar1 araciligiyla doniistiiriiliir.
Tam say1 olmayan koordinatlardaki imge degerleri, uygun bir ara degerleme teknigi

ile tahmin edilir.
Imge cakistirmanin amaci, mevcut yapilar arasindaki ortak 6zellikleri yakalayarak
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farkli imgeler arasinda en uygun doniisimii saglamakti. En basit haliyle imge
cakistirma elemanlarini I, adinda bir referans imge ve I,, adinda bir hareketli imge

olarak su sekilde tanimlayabiliriz:

I,:Q,— R, Q. CcR™
I,:Q,— R, Q CR™

3.1)

n, ve n,, sirasiyla referans ve hareketli imgenin uzamsal boyutlarini temsil etmektedir.
Cakistirma isleminin amaci, tasarlanan bir amac fonksiyonuna gore, en uygun
doniisiim T : Q, — Q,,yi aramaktir. Boylece, doniistiiriilen imge I,, o T olarak ifade
edilir. Burada o bilegke operatériidiir. Herhangi bir x = (xy, X,, ..., X, ) noktasinda u(x)

yer degistirme vektorii olmak tizere doniisiim su sekilde tanimlanabilir:

T(x) = x+ u(x). (3.2)

Imge cakistirma islemi genel olarak ii¢ béliimden olusur.
1) Doniisiim Modeli: Hareketli imgeyi referans imgeye esleyen geometrik dontisiimii
tanimlar.

2) Amac Fonksiyonu: Bir benzerlik 6lciitii ve muhtemel bir diizenlilestirici terimden
olusur.

Imge cakistirma, amac fonksiyonuna goére bir enerji enkiiciiltme sorunu olarak ifade
edilebilir:

—B(I,,1, 0 T) + @R(T). (3.3)

Amag fonksiyonu iki terimden olusur.

eBengzesim Metrigi (B): Doniistiiriilen imgenin referans imgeye ne kadar benzedigini
Olcer.

eDiizenlilestirici Terimi (R): Bozulmanin belirli 6zelliklerini saglamaya yonelik
(6rnegin pilriizsiizliik) dontisimi sinirlandirir ve ¢ olarak adlandirilan bir sabit

tarafindan agirliklandirilir.

3) Optimizasyon: Imgelerin en uygun sekilde cakistirilabilmesi icin amac
fonksiyonunu minimize eder.
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3.1 Doniisiim Modeli

Imge cakistirma, bir sahnenin farkli iki imgesi arasinda pikselden piksele bir karsilik
belirlemek adina, imgelerde tamamlayici bilgileri birlestirmek ve imgelerin geometrik
farklarinin kestirimi icin uygulanan hesaplamali bir islemdir. Bu islem genellikle iki
imgede de karsilik gelen bir dizi kontrol noktasini otomatik veya manuel belirleyerek
bu karsiliklardan imgelerde kalan diger noktalar icin uygun bir donilisim modeli
belirlemeyi hedefler. Doniisim modeli, hareketli imgeyi referans imgeye esleyecek
doniisiimii saglayacak bozulmalarin diizeyini belirler [51]]. En basit doniisim
modelleri gercek bozulmalarin dikkate alinmadigi, sadece genel bir donme ve
oteleme isleminden ibaret olan kati imge cakistirmada kullanilir. Dogrusal olmayan
deformasyonlar mevcutsa daha genel ve karmasik doniisiim modelleri dikkate
alinir. Doniisiim modelindeki serbestlik derecesi sayisi, optimizasyonda kullanilacak
parametre sayisina esittir. Daha fazla serbestlik derecesi deformasyonlarin daha
belirgin bir sekilde tamimlanmasim saglar. Ote yandan bu islem, asir1 deformasyonlara
da neden olabilir, bundan dolay1 modelin karmasiklig1 artacaktir. Boylece daha yiiksek
hesaplama maliyeti ve daha zorlu optimizasyon problemi ortaya cikacaktir. Ornegin,
kiiciiltiiciiniin yiiksek boyutlu bir arama alaninda yerel bir minimuma ulagmasi1 daha

olasidir.

Kati olmayan imge cakistirma yontemlerinde dontisim modelleri iki kategoriye
ayrilabilir [[52]]:

i) fiziksel modeller

ii) radyal tabanl fonksiyon gosterimi

Genel olarak fiziksel modeller siireklilik mekanigi teorisinden tiiretilir. Fonksiyon

gosterimleri ise ara degerleme ve yaklasim teorisinden tiiretilir.

3.1.1 Fiziksel Modeller

Dort alt kategoriye ayrilir: 1) esnek modeller, 2) akiskan modeller, 3) yaymnim
modelleri, 4) optik-akis modelleri

3.1.1.1 Esnek Modeller

Bu yontem iki imgeyi eslestirmek icin gereken deformasyonu, kaucuk gibi esnek
bir malzemenin deformasyonuna benzer bir fiziksel islem olarak modeller. Esnek
malzemelere uygulanan herhangi bir dis kuvvete, denge durumundan degisime

direnen bir i¢ kuvvetle (malzemenin kendisinin bir 6zelligi) kars1 koyulur. Bu iki
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kuvvet esit oldugunda deformasyon durur [|53]]. Denge halinde :

2 Vu+(v+ x)V(Vu) +F =0, (3.4)

Burada F, esnek govdeye uygulanan dis kuvveti, u yer degistirme vektoriini, y ve v
ise Lamé’nin elastik sabitlerini temsil etmektedir.

3.1.1.2 Akiskan Modeller

Dogrusal esnek modelinin en 6nemli sarti, kii¢liik deformasyon varsayimidir. Akiskan
modeller bunun aksine hareketli imgeyi yapiskan bir siv1 olarak temsil ederek
bu handikapin iistesinden gelir ~ Deformasyonlar Navier-Stokes denklemi ile
tanimlanmustir [[54]]:

2V +(v+ x)V(Vo)+F=0, (3.5)

Burada da v = (x,y,2) 3 boyutlu bir sahnede (6rnegin ultrason imgelerinde) hiz
vektoriini (belirli bir bolgedeki hiz dagilimi), F ise modele uygulanan kuvveti temsil
etmektedir. Bu denklem esnek modelin denklemine benzeyebilir fakat bu denklem,

yer degistirme vektorii yerine hiz vektoriini barindirir.

3.1.1.3 Yaymim Modeli- Demons Yontemi

Thirion v.d. [)55]] bozulma islemini bir yayinim islemi olarak kabul eden, denklemi

asagida olan bir yayinim modelini 6nerdiler:

Au+F =0, (3.6)

Burada F, imge eslestirme Olciitiine dayali ¢cakistirmay1 yonlendiren bir kuvvettir.

Maxwell'in cini (termodinamigin 2. yasasinin gecerliligini sorgulamak adina ortaya
atilmis bir diisiince deneyi) ilham alan Thirion, calismasinda imge cakistirma yontemi
olarak yaymnim modelini ilk oneren kisi olmustur. Temel fikir, hareketli imgedeki
bir nesnenin her noktasinin, referans imgedeki ayni nesnenin ici veya disi olarak
belirlenebilmesidir. =~ Demons, dis noktalar1 nesneye itmek ve i¢c noktalar1 sinir
disina cekmek icin nesne sinirinda yer alan etkileyicilerdir. Kuvvetler zaman icinde

nesnelerin sabit yogunluklarini varsayarak, zamansal bir sirada iki imgedeki nesneler
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arasindaki eslestirmeyi olusturmak icin gelistirilen optik akisa [[56]] dayanmaktadir.
Demons yontemi, esnek ve akiskan cakistirma yontemlerinden ¢ok daha hizhdir.
Pennec [57]] calismasinda kat1 olmayan ¢akistirma islemini bir optimizasyon problemi
olarak arastirmis ve Demons yonteminin bir Gauss yumusatma diizenleyicisiyle birlikte
farklarin kareleri toplami (SSD) olan benzerlik Olc¢iimiiniin ikinci dereceden bir

gradyan inisine esdeger oldugunu gostermistir.

Demons, kiiciik yer degistirmeler icin gecerli olan optik akis kisitlamasi dikkate
alinarak hesaplanir. Diizenlilik, Gauss yumusatma ile saglanir.

Bu algoritma iki basamaktan olusur. Bunlar:

1 : her noktanin (pikselin) yer degisiminin kestirimi

2 : bir diizenlilestirme adimi

Optik akis denklemi Demons’u kestirmek icin kullanilir. Belirli bir O noktas: igin,
referans imgedeki yeginlik I,.(x) ve hareketli imgedeki yeginlik ise I,,(x) olsun. O
noktasinin hareketli imgede karsilik gelen noktaya uymasi icin gereken tahmini yer

degistirme [55] tarafindan su sekilde verilmistir:

e In®=LEDVL()
VI, + (I,(x)—I,(x))*

(3.7)

Burada u = (u,,u,,u,) ve VI.(x); referans imgenin gradyamdir. VI,.(x), referans
imgedeki komsu noktalar arasindaki iliskiyi temsil eder. Bundan dolayi; referans
imgeden c¢ikan bir "icsel" kuvvettir. (I,,(x) — I,(x)) terimi ise, referans ve hareketli

imge arasindaki etkilesimin diferansiyel kuvvetidir ve dolayisiyla "digsal" bir kuvvettir.

Denklem 3.7’de yaymnimin tek yonlii oldugu varsayilmaktadir. Yaymnimin cift yonli
oldugu varsayilirsa imge uzayinin herhangi bir noktasinda Demons sadece, hareketli
nesneden referans nesneye yayilmasini saglayan bir kuvvet degil, ayrica tersi durumda
da bir kuvvet iiretir. Boylece [58]'de varsayilan durumla birlikte Demons’a yeni bir

kuvvet eklenir.

Denklem 3.7’ye benzeyen diger bir denklem de hareketli imgenin gradyan bilgisine

dayanan F, , aktif kuvveti tanimlamakta kullanilir:

.- 1,x)VIE)
VL2 + (1(x) — [,(x))?

(3.8)

Burada -’ isareti karsi giicii temsil eder. Pasif kuvvet F; ile birlikte O noktasindaki
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toplam yer degistirme su sekilde hesaplanir:

VI,.(x) VI, (x)

£ = ) g R + 0,60 — 1,000 T VI, GOF + (1, 60— T, G0

). (3.9)

3.1.1.4 Optik Akis Modeli - SIFT-Akis Yontemi

SIFT-Akis algoritmasinin anlasilabilmesi icin, oOlceklemeden bagimsiz o6zellik
doniisimii veya SIFT (scale invariant feature transform) hakkinda genel bilgiye
sahip olmak gerekmektedir. = SIFT ilk olarak 1999 yilinda [59] calismasinda
tanitilmistir. Yazarlar burada, 6zellik cikarma ve algilama yeteneklerine sahip seyrek
bir 6zellik temsili nermektedir. SIFT algoritmasinin birkac asamasi vardir: ilk asama
bir 6lcek uzayr olusturmaktir. Bu islem, orijinal imgenin kademeli olarak Gauss
yumusatma operatoriiyle yumusatilmis imgeleri iiretilerek yapilir (ayn1 boyuttaki
bulanik imgelerin sayis1 6lcek olarak adlandirilir). Daha sonra orijinal imge boyut
olarak ikiye boliiniir ve ikiye boliinmiis imgenin yumusatilmis versiyonlar: agamali
olarak olusturulur ve bu islem istenildigi kadar tekrarlanir. Boylece bir 6lgcek uzay:

olusturulur.

Bir sonraki asamada, biitiin bulanik imgeler kullanilarak Gauss’larin Farki (Difference
of Gaussians-DoG) ile farkli bir imge seti olusturulur. Bu islem Gauss piramidinin
icindeki farkli olcekler icin yapilir Daha sonra bu imgeler 6lcek bagimsiz olan
Gausslarin Laplasyaninin hesabi i¢in kullanilir. Bir imgede bulunan bir noktanin 3x3
komsulugunda 8 komsusuyla ve ayni zamanda hem bir 6nceki 6lcek hem de bir sonraki
Olcekle karsilastirmasi toplam 26 adet denetleme ile yapilir. Eger bu nokta yerel bir
ug nokta ise, potansiyel bir kilit noktasidir ve bu da o Olcek i¢in en iyi nokta oldugunu
gosterir. Bu noktalardan bazilar diistik kontrast degerine, bazilar1 da kenarlar icinde
bulunur. Bu iki senaryoda da o6zellikler icin uygun bulunmazlar. Bu nedenle bu
noktalarin elenmesi gerekir. Diisiik kontrast degerleri i¢in bu noktalarin yeginlikleri
kontrol edilir. Olast u¢ noktalar (minimum ve maksimum noktalar1) veri olarak
kullanilarak Taylor a¢ilimi hesaplanir ve gercek uc nokta diisiik kontrasta sahip degilse
veya bir kenara yayilmamussa kilit nokta olarak kabul edilir ve etiketlenir. Izleyen
asamada, her bir kilit noktanin gradyan yonelimlerinden bir yonelim histogrami
sekillendirilir. Histogramdaki tepe degerinin yeri saptanir. Bu tepeye karsilik gelen
yonelimler ve bu tepenin %80’ine kadar olan kisimlara kilit noktalar yerlestirilir. Son
asamada her bir kilit noktanin bir konumu, 0Olcegi ve yoni vardir. Goriis acis1 ve
aydinlatmadaki degisimlere karst miimkiin oldugunca degismez her bir kilit nokta
hakkinda yerel imge bolgeleri icin bir tanimlayic1 hesaplanir. Bunun icin bir kilit nokta
etrafinda 16x16 komsuluk alinir. Bu komsuluk 4x4 boyutunda alt bloklara boliiniir.
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Her alt blok icin 8 adet yonelim histogrami olusturulur. Boylece 4x4x8 = 128 adet
yonelim degeri bulunur. Bu sonug kilit nokta tanimlayicisinin 6zellik vektorii olarak

tanimlanir.

SIFT akis algoritmasi icin yalmzca 6zellik cikarma bileseni - yukarida belirtilen son
asama - gereklidir. SIFT tamimlayici; algilanan kilit noktalar icin degil, imgenin her
bir pikseli icin bulunur. Pikselin 16 piksellik bir komsulugu, 4x4 hiicre dizisine boliintir
ve daha sonra her bir hiicre dizisi, 8 farkli yonelim histogramiyla temsil edilir.Boylece
her piksel icin 4x4x8 = 128 boyutunda (128B) bir 6zellik vektorii olusturulur. Daha
sonra SIFT tanimlayicilarini ilgili piksel konumlarina gore siralayarak bir SIFT imgesi

olusturulur [60].

SIFT-Akis algoritmasi icin, optik akis algoritmasindan esinlenilmistir. Optik akista,
piksellerin yeginligi eslestirilir. Bir imgede, bir pikselin en iyi eslesmesini bulmak i¢in,
karsilik gelen imge piksel piksel caprazlanir ve amag fonksiyonunu en aza indiren
ikinci imgenin pikselinin en iyi eslesme oldugu diistiniiliir. SIFT-Akis’ta da ayni islem

yapilir, ancak piksel yeginlikleri yerine SIFT tanimlayicilar islenir.
Yogunluk Uygunlugu:

Bu yontemde; cakistirilmak istenen iki imgeyi eslestirmek icin, optik akisin islevine
benzer bir islev kullanilir. Amag, SIFT tanimlayicilarinin akis vektoriinii tahmin
etmektir. Bu amag i¢gin iki kriter belirlenir: ilk olarak, SIFT tanimlayicilar1 akis
vektorleri boyunca eslestirilmelidir, ikinci olarak akis vektorlerinin yumusak olmasi ve
sadece kendi sinirlar etrafinda bozulmus olmasi beklenir. Bu kriterlere gore fonksiyon

su enerji denklemiyle hesaplanir:

[ min(I11,(x) = L,(x + W), O+
Bw) = { 2, ¢l + M)+ . (3.10)

Z min(efu(x) —u(q)|, d) + min(«|v(x) —v(q)|,d)

\ (x,q)se

Bu denklemde x = (x,y) verilen bir imgenin koordinatlarini, w(x) = (u(x),v(x))
x’deki akis vektoriinii, u(x) ve v(x) de sirasiyla x ve y yonlerindeki bilesenleri, I,
ve I, ise eslestirilmek istenen iki SIFT imgeyi temsil etmektedir. u(x) ve v(x) icin L
adet durum so6zkonusudur. Birinci ve ti¢lincti terimde kullanilan t ve d; L; normu
icin esik degerleridir ve sirasiyla eslesen aykiri degerlerde saglamligi artirmak ve akis
alanindaki siireksizlikleri 6nlemek icin kullanilir. £ ve «, amac fonksiyonunun sirasiyla

ikinci ve ticiinci terimlerini kontrol etmek icin kullanilan hiper parametrelerdir.
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Denklem 3.10’da ilk terim, akis alanina gore iki SIFT imgenin arasindaki farkin en
aza indirilmesinden sorumlu olan veri terimidir. Ikinci terime kiiciik yer degistirme
terimi denir ve diger bilgiler yetersiz oldugunda akis vektorlerini olabildigince
kiiciikk kalmaya zorlar. Akis vektorlerini piirtizsiiz olmaya zorlayan son terim veya

puriizsiizliik terimi, komsu piksellerin akis vektorlerini benzer olmaya zorlar.

Amag fonksiyonunu optimize etmek icin temel algoritma olarak cift katmanl dongtisel
inanc¢ yayilimi kullanilmistir. Optik akisin genel formiilasyonundan farki, yukaridaki
denklemde piiriizsiizliik terimi yatay ve dikey akislarin ayrilmasina izin verecek sekilde
ayristirilmistir. Boylece algoritmanin karmasikligi O(IL*)’ten O(IL?)’'ye azaltilmistir.

Kabadan Inceye Eslestirme:

SIFT-Akis yonteminin bir diger onemli bolimii hizidir ~ Her ne kadar amag
fonksiyonunun optimizasyonu icin ¢ift katmanli bir dongiisel inan¢ yayilimi (belief
propagation) kullanmanin diger optimizasyon yontemlerine kiyasla yakinsama hizini
arttirdigr kanitlanmis olsa da, imge gibi biiyiik verilerle ugrasirken etkili oldugu
sOylenemez. Bu sorunu ¢ozmek icin Sekil 3.1’de goriilen kabadan inceye eslestirme
algoritmas gelistirilmistir. Bu algoritma SIFT akis yonteminin performansini 6nemli

Olctide hizlandirmistur.

X1

e X2

3. €3
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Sekil 3.1 SIFT-Akis yonteminde kabadan inceye eslestirme algoritmasi [60]

Bu algoritmanin ana fikri 6nce imgenin akis vektorlerini kabaca kestirmek ardindan
akis vektorlerini kabadan inceye dogru kademeli olarak ilerletmek ve iyilestirmektir.
Algoritmada basitge, I, referans imge ve I, hareketli imge I olarak belirtilmistir.
I® = T olacak sekilde bir SIFT piramidi I® kurulur. Bu piramitte I¢*D, 1€ den
tiiretilerek yumusatilmis ve indirgenmis olsun. Piramidin her e seviyesinde Xx.;
eslesecek pikselin konumu, c,; arama penceresinin merkezi ve w(x,) ise inang

yayilliminin en iyi eslesmesi olsun. Piramidin en iist seviyesi olan I®’te m; I®”iin
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yiiksekligi (genisligi) olmak {izere boyutu mxm olan bir arama penceresi x;'te (c; = X3)
ortalanir. Inanc yayilimi algoritmasinin bu seviyesinde karmasiklik O(m*)'tiir. Inanc
yayillimi yakinsaklastiktan sonra, sistem optimize edilmis akis vektorii w(x;)i bir
sonraki seviye c, olacak sekilde ilerletir. Bu arama penceresi n = 11 olacak sekilde nxn

boyutundadir. Bu islem I®ten I(Ye akis vektorii w(x, ) kestirilene kadar yinelenir.

3.1.2 Radyal Bazli Fonksiyon Gosterimi- ince Tabaka Kama Yontemi

Ince tabaka kama yontemi, bir dizi kontrol noktasi arasinda uygun bir ara
degerleme saglayan tekniklerden biridir. Her kontrol noktasindan gecen bir yiizeyin
ara degerlemesini yapar. Kontrol noktalari, biikiilen bir yiizey tizerindeki yer
sinirlandirmalar1 olarak diisiiniilebilir Bu yOntem referans ve hareketli imgeler
arasinda karsilik gelen iki kontrol noktasi setine gore bir deformasyon fonksiyonu
belirlemek icin kullanilabilir [[61]. Bu doniisim modeli, dogrusal olmayan ara

degerleri hesaplamak i¢in etkili bir yontemdir.

Bu yontemde iki koordinat dizi bilgisi seti x,. ve x,, olarak tammlanir. Burada i =
1,2,...n olmak iizere x, = (x,,y.) ve X, = (X, , ¥, ) sirastyla referans ve hareketli

imgeye ait kontrol noktalaridir. Doniisiim modeli asagidaki denklemde oldugu gibidir:

n
u(x, ) =ap+a;x, ' +ax,. %+ ZwiUUer —x,), (3.11)
i=1

Burada x = (x, y) imgelerin koordinatlaridir. Ik ii¢ terim tiim kontrol noktalarina en
uygun gelen bir diizlemi tanimlayan dogrusal bir parcay: (afin doniisiim) ifade eder.

Kestirme operatorii W matrisi (n + 3)x2 boyutundadir ve su denklemle ifade edilir:

W = (w;..0,a,a;a,)" =L'M, (3.12)

W1, W, ...00,,dod; Ve a, ITK’da kullanilan birincil katsayilardir. W matrisi denklem
3.12’de goriildiigii gibi ayni1 sekilde L ve M ile de temsil edilebilir. M matrisi (n+3)x2

boyutundadir ve asagidaki sekilde tanimlanir:

M = (X, X, - Xy 000)", (3.13)

Burada x,, = (X,,,Yn), i = 1,...,n hareketli imgedeki segili kontrol noktalarinin

koordinatlaridir. L matrisi (n + 3)x(n + 3) boyutundadir ve K matrisi, Q matrisi ve
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(3x3)liik bir sifir matrisiyle su denklemle ifade edilir:

Q" 0

L matrisini tanimlarken kullanilan K ve Q matrisi de su sekildedir:

L:[K Q}, (3.14)

0 UT12 Urln
U’”21 0 Urzn
K= T, (3.15)
. ™ Urnz "' 0 o

Burada U, = r?logr ve ri = Ix, — er| referans imgedeki iki secili kontrol noktasi

arasindaki uzakliktir. Q matrisi ise su sekildedir:

I X, yn
1 ox,
Q=|" = 1. (3.16)
_1 Xrn yrn_
(xri,yri), i = 1,..,n referans imgenin kontrol noktasi koordinatlarini temsil

etmektedir.

3.2 Benzerlik Olciimii

Dontstiiriilen imge ile referans imge arasindaki benzerlik derecesini O0l¢mek icin
benzerlik 6lciimii yapilmalhidir. Bu metrikler 6zellige ve yeginlige dayali olarak
olciilebili.  Ozellige dayali benzerlik 6lciimleri; géze carpan noktalar, kenarlar
ve ylizeyler gibi oOzelliklerin cikarilmasi icin 6n bir islem gerektirir [50]. Buna
karsilik, yeginlik temelli metriklerin boyle bir 6n isleme ihtiyaci yoktur ve dogrudan
imgelerden hesaplanabilir. Ozellik tabanli benzerlik metrikleri, imgelerin ayirt edici
nesnelerin detayli ayrintilarina sahip olmasini gerektirir. Buna ek olarak, 6zellik se¢imi
uygulamaya bagli olarak yeginlige dayali metriklerden daha 6zeldir. Bu tiir metriklerin

secimi, uygulamaya ve doniisiim modeline baghdir. Bu secim 6zellikle, imgelerdeki
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karsilik gelen yeginliklar arasinda beklenen iliskiye dayanmalidir.

Optimizasyonun amaci imgeler arasindaki farkliligi en aza indirgemektir. Amag
fonksiyonunun enerji minimizasyonu ile tutarli olmasi icin, imgelerin farkim

hesaplayan benzerlik metrikleri dogrudan amac fonksiyonuna dahil edilir.

3.2.1 Imge Fark Ol¢iimii

En basit benzerlik 6l¢ciimii, referans ile doniistiiriilen hareketli imge arasindaki yeginlik

farkinin karelerinin toplamini almaktir (SSD-sum of square difference).

$SD(, 1) = 3 1,09~ 1, (TGP (3.17)

xXEN

Burada x; pikselin konumu ve T(x); doniisiimden sonraki pikselin konumudur. N ise

imge diizlemindeki piksellerin toplam sayisidir.

3.2.2 Imge Iliskisi
Capraz iliskide (CC-cross correlation) imge yeginlikleri arasinda dogrusal bir iliski

oldugu varsayilir.

CCUL 1) == 1,60 [, (TGx) (3.18)

xeN

Genelde ilinti katsayis1 olarak da bilinen normalize edilmis capraz iligki
ise(NCC-normalized cross correlation veya correlation coefficient) imge cakistirma
islemini degerlendirmek i¢in fazlasiyla kullanilmaktadir [62] [|63]].

Dxea () = p )L (T (X)) — phn)

Ncc(,,I,)=—
Vo a0 = 1,2/ 20 o L (T(X)) = i )?

(3.19)

Burada da u, ve u,,, referans ve hareketli imgenin yeginlik ortalamalaridir.

3.2.3 Karsilikl Bilgi Miktar1

Bilgi teorisinde imge cakistirma, referans ve hareketli imge arasinda paylasilan bilgi

miktarini en iist diizeye cikarma siireci olarak diisiiniilebilir. Imge iceriginin bilgileri
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Shannon entropisi ile 6l¢iilebilir [64]:

H =~ h(I(x))log(h(I(x))) (3.20)

Buradaki h(I(x)); I(x) yeginligine sahip imgedeki bir pikselin olasiligidir. Bu olasilik,
yeginlik histogramindan kestirilir. Ortak entropi soyle tanimlanabilir:

H(I,, Iy) = = > AL, (%), 1,(3)) log (h(L, (%), I,,(x))) (3.21)

h(I.(x),1,,(x)) swrasiyla I.(x) ve I,,(x) yeginliklerine sahip referans ve hareketli
imgenin ortak olasilik dagilimidir. Ortak entropinin diisiik degerleri normalde
imgelerin uygun cakistirilmasi ile iligkilidir. Bununla birlikte, biiyiik olciide imgelerin
ortiismesine de bagldir. Ornegin, 6rtiisme arka planda sadece bir bolge oldugunda,
bu yanlis eslesme ayni1 zamanda diisiik ortak entropi de olusturur [65]]. Karsilikli bilgi
imgelerin marjinal entropilerini icermektedir, boylece ortiismelere ortak entropiden
daha az duyarl hale gelmektedir. Bu sorunu hafifletmek adina, bu bilgi kullanilabilir

ve asagidaki denklemle ifade edilmektedir:

h(I,(x), In(x))
h(I,(x)h(I,,(x))

(L, 1,) = H(I,) + H(,) = H(L,, 1) = > h(1, (9, 1,(0)log (3.22)

Karsilikli bilgi I(I,,1,,), I,’nin I,,’yi ne kadar iyi acikladigini veya tam tersini gosterir.
iki imge en iyi sekilde cakistirildiginda, karsilikh bilgiler en {ist diizeye ¢ikarilir (amac

fonksiyonu en aza indirilir). Boylece yeni benzerlik olciimii su sekilde olur:

KB(I,,1,)=-I(I,,1,) (3.23)

3.3 Diizenlilik Terimi

Diizenlilestirme, ¢6ziimii zor olan bir problemi kolay ¢6zmek icin 6nemli bir adimdir.
Bir problem eger;

i) ¢ozlimu varsa,

ii) ¢cozlimii tekse,

iii) girise gore belirli bir denklem dahilinde siirekliyse,

bu problem ¢6ziimii kolay bir problemdir. Aksi halde bu tarz problemler ¢6ziimii zor
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problemlerdir ve buna bagh bir cok problem c¢oziimii zor olarak adlandirilir. Imge
cakistirma da bu sekilde ¢6ziimii zor bir problemdir [66]].. Diizenlilestirme teorisinin
kaynag1 Tikhonov’a [67]] dayanir. Bu problem amagc fonksiyonuna bir diizenlilik terimi
eklenerek biraz daha kolaylastirilabilir. Bu terim, ¢akistirmanin sonucunu kisitlamak
icin arka planda bulunan deformasyonlarin fiziksel 6zellikleri hakkinda 6énceden bilgi

verilmesine izin verir ve enerji fonksiyonu su sekilde ifade edilir:

E(f)=S(f)+ ¢R(f) (3.24)

Burada S(f) amac fonksiyonudur. R(f); diizenlilestirici terim, ¢ ise takas (trade-off)
parametresidir. Denklem 3.25te f fonksiyonunu, x; konumlarinda verilen veri

noktalar1 y; ’lere uyduran bir diizenlilestirme denklemi gortilmektedir:

E(f) = Z(yi — Fx))? + ol [PFIP? (3.25)

Burada P dogrusal bir operatordiir. Bir operator sonlu veya sonsuz boyutlu, dogrusal
veya dogrusal olmayan bir yapida olabilir. Cogu zaman diizenlilestirme problemi
analitik olarak c¢oziiliir Gozlim Green fonksiyonu kullanilarak ilerler. Bu haliyle

denklem soOyle olur:

F@) =D w,G(x,x) + () (3.26)

Gi=f (%)) o
@

Burada x; noktalarindaki katsayilar, w; = iistteki denklemden gozlenir. ¢ (x);

degeri sifir veya bir sabit olan P operatoriiniin bos uzayidir.

3.4 Optimizasyon

Imge cakistirmanin amaci, iki imge arasinda olasi bir veya daha fazla diizenleyici
terimin eklenmesi ile bir benzerlik metrigine dayanan amag fonksiyonunu en aza
indiren optimum doniisimii aramaktir. Optimizasyon yontemleri ayrintili olarak
[68]] [69] [70] kaynaklarinda ele alinmistir. Arama alaninin dogasina bagl olarak,
optimizasyon yontemleri

i) parametrelerin siirekli degerlerde aranmasi

ii) parametrelerin ayrik bir kiimede aranmasi

olarak iki tipte siniflandirilabilir.

55



3.4.1 Siirekli Optimizasyon

Stirekli optimizasyon yontemlerinde, degiskenler gercek degerleri alir ve minimum
degere ulasilana kadar yinelemeli arama ile bir ¢6ziim bulunur. & parametreleri su

kurala gore giincellenir:

Erv1 = Ex + 71k k=0,1,2,.. (3.27)

Burada v, adim boyutunu, bununla birlikte k. dongiideki kazanc faktoriinii temsil
etmektedir. Siirekli optimizasyon yontemleri y, adim boyutu ve &, arama yoniiniin
hesaplanmasinda farklilik gosterir. Adim boyutu sabit olacak sekilde ayarlanabilir,
maliyet fonksiyonunu en aza indirmek icin tam veya kesin olmayan ¢izgi arama ile
hesaplanabilir. Arama yonii normalde maliyet fonksiyonunun birinci dereceden veya

ikinci dereceden tiirevlerinden hesaplanir.

3.4.1.1 Gradyan Inis

Parametre uzayinda maliyet fonksiyonunu azaltmakla gorevli olan gradyan inis
metodu, problemler icin optimum c¢Ozliim iireten genel bir stirekli optimizasyon

algoritmasidir.

Islem baslangicinda, herhangi bir 6rnek secilir ve 6grenme oranina gore her bir
basamakta ilerleme saglanir. Burada 6grenme oraninin dogru secilmesi 6nemlidir.
Eger olmasi gerekenden daha biiyiikse her bir iterasyonda bir 6ncekinden daha yiiksek
bir noktaya gidebilir. Olmas1 gerekenden daha kiiciik secilmesi ise, minimuma gidene

kadar cok fazla islem yapacagindan, 6grenme siiresi gereginden fazla uzun olacaktir.

Gradyan inis degiskenleri, adim biiyiikl{igiinii hesaplama asamasinda farklilik gosterir.
Adim boyutu, altin oran aramasi tam satir aramasi [71], kesin olmayan satir aramasi

[[72] veya altin oran aramasi [[73]] kullanilarak, sabitlenecek sekilde ayarlanabilir.

3.4.1.2 Stokastik Gradyan inis

Stokastik gradyan inis yonteminde gradyan degerleri hesaplanirken her bir adimda
belirli 6rnekler degil de rastgele ornekler secilerek islem yapilir. Bu yontem her
bir adimda biitiin veri setini kullanmadigindan, algoritmaya hiz katar. Rastgele
secilen Ornekler, maliyet fonksiyonunun minimumda degil de etrafinda olmasini
saglar. Bu nedenle, bu algoritma sonunda ¢ikan parametre sonuclarinin optimal degil

de belirlenen kriterlere uygun oldugu bilinmektedir.
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3.4.1.3 Toplu Gradyan Inis

Bu algoritmada hesaplama yapilirken her bir adimda biitiin veri seti kullanilir. Bu

nedenle 6grenme siiresi diger yontemlerden daha uzun siirmektedir.

3.4.2 Ayrik Optimizasyon

Ayrik optimizasyonda, degiskenlerin ayrik degerleri vardir ve en uygun ¢6ziim bir
ayrik kiimede aranir. Bu optimizasyon yaklasiminda genellikle Olasiliksal Grafik
Modeller (Probabilistic Graphical Models-OGM) ve Markov Rastgele Alanlar (Markov
Random Field ) kullanilir [74]. OGM, farkli bir etiket kiimesinde degerler alan rastgele
degiskenleri temsil eden diigiimlerden ve degiskenler arasindaki iligkiyi temsil eden
kenarlardan olusur. Bu yontemde, etiket kiimesi bir dizi olas1 deformasyonla iliskilidir.
Boylece optimizasyon, amac fonksiyonunu en aza indirmek i¢in her bir 1zgara noktasi
icin en iyi noktay1 arar. Boyle bir problemi ¢6zmek icin algoritmalar minimum kesme

ve inang yayilimi olarak siniflandirilabilir.

3.4.2.1 Minimum Kesme

Minimum kesme (min-cut) problemleri genellikle maksimum akis algoritmasi
kullanilarak c¢oziiliir.  Ikili etiketleme probleminde, yonlendirilmis bir grafikte
kaynak ve cikis adi verilen iki 6zel diiglim bulunur. Bir kesimin maliyeti, grafigin
kenarlarindan gecen toplam akistir. Bu deger kenarlarin agirliklar ve digiimlerin
kapasitesi ile kontrol edilir ~Minimum kesimi bulmak, kaynaktan cikisa akisi
maksimuma c¢ikaran yol aranarak yapilir [75[]. [76] ¢alismasinda arastirmacilar, kati
olmayan imge cakistirma problemi icin her pikseli bir diigiim olarak temsil eden
yogun bir yer degistirme vektort kullanmiglardir ve amag fonksiyonunu cizge kesim
(graph cut) kullanarak optimize etmislerdir. Bu algoritmanin en 6nemli dezavantaji,

hesaplama karmasikligi nedeniyle diigim sayis1 ve arama alaninin sinirli olmasidir.

3.4.2.2 Inang Yayilim

Inan¢ yayiimi aym1 zamanda mesaj iletme olarak da bilinir ~ Buradaki olay,
her diigiimiin komsularina en uygun etiket hakkindaki inanglariyla bir mesaj
gondermesidir. Bu komsu diigtimler inanclarini giinceller ve bir sonraki komsulara
mesaj gonderir. Bu siire¢ tiim d{igiim inanglar1 ayni olana kadar tekrarlanir. [77]
yayimninda arastirmacilar, arama alanini hiyerarsik olarak azaltarak inan¢ yayilim

yonteminin verimliligini artirmistir.
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3.5 Imge Kalite Degerlendirmesi

Bu {i¢ farkhi kati olmayan cakistirma yontemleri sonucunda olusan ciktilar
degerlendirmek icin tepe sinyal giirtiltii oran1 (PSNR), yapisal benzerlik indis 6l¢timii
(SSIM) ve ilinti katsayis1 (NCC) gibi kalite 6l¢tim yontemleri kullanilmistir. Subjektif
Olclim, insan gozii lizerindeki gorsel etki ile ilgili olsa da, objektif 6l¢iim piksellerin

degerlerini Olcer.

3.5.1 PSNR

iki imge arasindaki tepe sinyali giiriiltii oran1 desibel olarak hesaplanir. Bu oran,
referans ve cakistirilmis imge arasinda bir kalite Ol¢iimii olarak kullanilir. PSNR ne
kadar yiiksek olursa, cakistirilmis imgenin kalitesi o kadar iyi olur. Denklemi de su
sekildedir [[78]]:

(2 —1)*(mn)

PSNR =101o
D Yl VATACS I RCAY:

(3.28)

Burada d; imgenin bit sayis1 (8 bit), [m, n] imgenin boyutlar1 ve I.(x), I.(x) de sirasiyla
referans ve cakistirilmis imgedeki x.nci satir ve y.nci siitundaki yeginlikleri ifade

etmektedir.

3.5.2 SSIM

Yapisal benzerlik indisi; parlaklik, kontrast ve yap1 gibi i¢c adet bilesen icerip imgenin
nesnel kalitesini 6lcmektedir. [-1, 1] araliginda sonu¢ ¢cikarmaktadir[[79]. Cikt1 degeri
1’e ne kadar yakinsa karsilastirilan iki imge birbirine o kadar benzerdir sonucuna
varilir. Tersi durumda cikt1 -1’e ne kadar yakinsa performansin bir o kadar kotii oldugu

sonucuna varilir. SSIM 6lciimii su sekildedir:

ZIU’IFDU’IC + C]. zzlr ZIC + CZ zzlrlc + C3
ui +ui +C TN A8+ G D T + G

SSIM = ] (3.29)

v —~ vV
parlaklik kontrast yapi

Burada u;, ve u;., sirasityla I.(x) (referans imge) ve I.(x) (cakistirilmis imge)
imgelerine ait ortalama degerlerdir. Z}If, 2,? ve X, ise sirasiyla bu imgelerin
varyanslar1 ve kovaryansini temsil etmektedir. C;, C, ve C5 de parlaklik, kontrast ve

yapi bilesenlerinde paydalarin sifira yakinsamasi durumunda kararsizlig1 engellemek
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icin kullanilir. Eger C; = C,/2 alinirsa yeni SSIM denklemi su sekilde ifade edilir:

(znu‘lr;u'lc + Cl)(zzuc +C)

SSIM =
(u,?r + “i + Cl)(Zfr + Zi +C,)

(3.30)

3.5.3 NCC

Ilinti kaysayist (NCC); [0,1] arasinda bir cikt1 verir ve iki imge arasindaki benzerligi
tanimlamaya yarayan nesnel bir kalite Olctimiidiir. Cikt1 1’e ne kadar yakinsa

karsilastirma o kadar iyi demektir. Formiilii ise su sekilde verilir.

ST () — g NI (x) — )]
V) — g, 2 20 — )2

NCC = (3.31D)

Burada da u; ve y; ; referans ve cakistirilmis imgenin yeginlik ortalamalaridir.

3.6 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde atmosferik tiirbiilanstan dolay1 olusan bozulmalara sahip veri setleri
tizerinde en etkin kat1 olmayan imge cakistirma yontemlerinden {icii olan Demons
yontemi, ITK yontemi ve SIFT-Akis yontemleri uygulanmis ve sonuclar1 gosterilmistir.
Sekil 3.2’den Sekil 3.13’e kadar olan imgeler, yontemlerin gorsel karsilastirmalarini
icermektedir. Referans imge, cakistirma islemine sokulan 20 adet bozulmus imgenin

zamansal ortalamasinin alinmasiyla elde edilmistir.

Sekil 3.2’den Sekil 3.13’e kadar olan sekillerde 1. satirda sol taraftaki imge bozulmus
ham imgeyi, sag taraftaki imge ise biitiin yontemler icin kullanilan referans imgeyi
temsil etmektedir. 2., 3. ve 4. satirdaki sekiller ise sirasiyla Demons, ITK ve SIFT-Akis
yontemlerinin sonuclarini gostermektedir. Burada sol taraftaki imgeler sirasiyla bu
yontemler sonucu ¢ikan cakistirilmis imgeyi, ortadaki sekiller o yontemin o imge icin
bozulma haritasin1 ve sag taraftaki imgeler ise bozulmus imge ve cakistirilmis imge
arasindaki farkin gorsel seklidir. Bozulma haritas: olusturulurken her 1zgara arasi 40

piksel olacak sekilde ayarlama yapilmistir.

Tablo 3.1, Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te sirasiyla Demons yéntemi, ITK yontemi ve SIFT-Akis
yontemleri icin nesnel metrik sonuclari ve her bir yontemin islem siiresi goriilmektedir.
Biitiin veri setleri icin performans iyilestirmesi agisindan en etkili yontem Tablo 3.3’ten
de gorildigii tizere SIFT-Akis yontemidir. Fakat bu cakistirma yonteminde daha
karmasik hesaplamalar bulundugundan islem stiresi diger iki yontemden daha uzun
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Tablo 3.1 Demon’s Yontemi icin Kalite Metrik Sonuclar1 ve Islem Siiresi

Imge Seti Demon’s Yontemi
PSNR | SSIM | NCC | Islem Siiresi
Veri Seti-1 | 35.62 | 0.9527 | 0.9832 | 2dk.21sn.
Veri Seti-2 | 28.09 | 0.8664 | 0.9636 | 1dk.50sn.
Veri Seti-3 | 28.16 | 0.8807 | 0.9502 | 1dk.58sn.
Veri Seti-4 | 23.65 | 0.8011 | 0.8869 | 2dk.10sn.
Veri Seti-7 | 27.22 | 0.8854 | 0.9610 | 1dk.10sn.
Veri Seti-8 | 32.84 | 0.9314 | 0.9758 | 1dk.32sn.
Veri Seti-9 | 25.57 | 0.8281 | 0.9199 | 1dk.44sn.
Veri Seti-13 | 30.40 | 0.8973 | 0.9708 1dk.56sn.
Veri Seti-14 | 26.78 | 0.8833 | 0.9351 | 2dk.54sn.
Veri Seti-19 | 21.89 | 0.8038 | 0.9231 2dk.6sn.
Veri Seti-20 | 22.07 | 0.7716 | 0.9179 | 2dk.10sn.
door [3]] 23.32 | 0.7423 | 0.9025 2dk.1sn.

stirmiistiir. Islem maliyeti en diisiikk olan yontem ITK yéntemi olup, performans

iyilestirmesi en az olan buna ragmen islem siiresi en kisa olan yontemdir.

Biitiin algoritmalar, MATLAB R2015b programi kullanilarak ayni veri setlerinden 20
adet bozulmamis imgeye uygulanmstir.

Sekil 3.2’de veri seti-1 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine kars1 performans iyilestirmesi %9.1, ITK'ya gore ise %42.13’tiir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi orani Demons yontemine gore %19.05,
ITK’ya gore ise %75.89’dur.

Sekil 3.3’de veri seti-2 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %11.08, ITK’ya gore ise %22.25’tir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %14.84,
ITK’ya gore ise %27.74tiir.

Sekil 3.4de veri seti-3 i¢cin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %10.48, ITK’ya gore ise %28.37’dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %14.46,
ITK’ya gore ise %40.5tir.

Sekil 3.5’de veri seti-4 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %12.82, ITK’ya gore ise %19.91’dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %29.80,
ITK’ya gore ise %31.61dir.

Sekil 3.6’da veri seti-7 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
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Tablo 3.2 ITK Yontemi icin Kalite Metrik Sonuclar1 ve Islem Siiresi

Imge Seti ITK Yontemi
PSNR | SSIM | NCC | Islem Siiresi
Veri Seti-1 | 30.65 | 0.9257 | 0.9436 2dk.4sn.
Veri Seti-2 | 27.50 | 0.8472 | 0.9571 1dk.40sn.
Veri Seti-3 | 26.96 | 0.8509 | 0.9284 | 1dk.48sn.
Veri Seti-4 | 23.51 | 0.7835 | 0.8839 | 2dk.08sn.
Veri Seti-7 | 26.96 | 0.8853 | 0.9585 1dk.08sn.
Veri Seti-8 | 31.91 | 0.9260 | 0.9692 | 1dk.22sn.
Veri Seti-9 | 25.38 | 0.8104 | 0.9157 | 1dk.22sn.
Veri Seti-13 | 29.93 | 0.8820 | 0.9673 | 1dk.46sn.
Veri Seti-14 | 26.22 | 0.8690 | 0.9230 | 2dk.46sn.
Veri Seti-19 | 22.28 | 0.8146 | 0.9339 | 2dk.02sn.
Veri Seti-20 | 22.23 | 0.7809 | 0.9250 | 1dk.58sn.
door [3]] 22.11 | 0.6842 | 0.8654 | 1dk.48sn.

Tablo 3.3 SIFT-Akis Yontemi icin Kalite Metrik Sonuglar: ve Islem Siiresi

Imge Seti SIFT-Akis Yontemi
PSNR | SSIM | NCC | Islem Siiresi
Veri Seti-1 | 36.36 | 0.9570 | 0.9864 | 4dk.25sn.
Veri Seti-2 | 28.67 | 0.8812 | 0.9690 2dk.48sn.
Veri Seti-3 | 28.60 | 0.8932 | 0.9574 2dk.40sn.
Veri Seti-4 | 24.40 | 0.8266 | 0.9206 | 2dk.36sn.
Veri Seti-7 | 27.92 | 0.9028 | 0.9696 1dk.18sn.
Veri Seti-8 | 33.11 | 0.9378 | 0.9778 1dk.33sn.
Veri Seti-9 | 25.95 | 0.8428 | 0.9290 1dk.55sn.
Veri Seti-13 | 30.83 | 0.9050 | 0.9744 | 2dk.46sn.
Veri Seti-14 | 27.09 | 0.8933 | 0.9415 | 4dk.42sn.
Veri Seti-19 | 22.53 | 0.8266 | 0.9392 2dk.33sn.
Veri Seti-20 | 22.76 | 0.8045 | 0.9409 | 2dk.48sn.
door [3] | 24.43 | 0.7842 | 0.9286 | 2dk.43sn.

yontemine kars1 performans iyilestirmesi %15.18, ITK’ya gore ise %15.26’dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %22.05,
ITK’ya gore ise %26.75'ir.

Sekil 3.7’de veri seti-8 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine kars1 performans iyilestirmesi %9.33, ITK'ya gore ise %15.95’tir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi orani Demons yontemine gore %8.26,
ITK’ya gore ise %27.92'dir.

Sekil 3.8’de veri seti-9 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %8.55, ITK’ya gore ise %17.09'dur. NCC
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metrigine gore ise performans iyilestirmesi orani Demons yontemine gore %11.36,
ITK’ya gore ise %15.78'dir.

Sekil 3.9’da veri seti-13 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine kars1 performans iyilestirmesi %7.5, ITK'ya gore ise %19.49’dur. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %12.33,
ITK’ya gore ise %21.71'dir.

Sekil 3.10’da veri seti-14 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine kars1 performans iyilestirmesi %8.57, ITK’ya gore ise %18.55’tir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi orani Demons yontemine gore %9.86,
ITK’ya gore ise %24.03'tiir.

Sekil 3.11°de veri seti-19 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %11.62, ITK'ya gore ise %6.47'dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %20.94,
ITK’ya gore ise %8.02'dir.

Sekil 3.12'de veri seti-20 icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine karsi performans iyilestirmesi %14.4, ITK’ya gore ise %10.77'dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi oran1 Demons yontemine gore %28.01,
ITK’ya gore ise %21.20°dir.

Sekil 3.13’de door[3]] veri seti icin SSIM metrigine gore SIFT-Akis yonteminin Demons
yontemine kars1 performans iyilestirmesi %16.26, ITK’ya gore ise %31.67’dir. NCC
metrigine gore ise performans iyilestirmesi orani Demons yontemine gore %26.77,
ITK’ya gore ise %46.95tir.
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Sekil 3.2 Veri seti-1 icin ¢cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Cakistirilmig imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Cakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.3 Veri seti-2 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.4 Veri seti-3 icin ¢akistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.5 Veri seti-4 icin ¢akistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi

66



Sekil 3.6 Veri seti-7 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans Imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis Imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Cakistirilmis imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akig Yontemi
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Sekil 3.7 Veri seti-8 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus imge, (sag)
Referans Imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritas, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akig Yontemi
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Sekil 3.8 Veri seti-9 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus imge, (sag)
Referans Imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi,(sag) Bozulmus ve Gakistirilmis imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.9 Veri seti-13 icin ¢akistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.10 Veri seti-14 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans Imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritas1, (sag) Bozulmus ve Cakistirilmis imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akig Yontemi
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Sekil 3.11 Veri seti-19 icin cakistirma sonuglari: 1.satir: (sol) Bozulmus imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.12 Veri seti-20 icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus Imge, (sag)
Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Gakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.13 Door [] icin icin cakistirma sonuclari: 1.satir: (sol) Bozulmus imge,
(sag) Referans imge, 2.-4. satirlar icin: (sol) Cakistirilmis imge, (orta) Bozulma

Haritasi, (sag) Bozulmus ve Gakistirilmis Imge Farki, 2.satir: Demons Yontemi,
3.satir: ITK Yontemi, 4.satir: SIFT-Akis Yontemi
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Sekil 3.14, Sekil 3.15, Sekil 3.16 ve Sekil 3.17’de sirasiyla PSNR, SSIM, NCC nesnel
metrik sonuglar1 ve bu yontemlerin islem siireleri karsilastirmalar1 grafik olarak
sunulmustur. Ilk {ic grafikten goriildiigii gibi en iyi sonuc SIFT-Akis yoénteminden
elde edilmektedir. Fakat islem siiresi grafigi SIFT-Akis yonteminin en yavas yontem

oldugunu gostermektedir. Bu grafige gore en hizli yontem ITK yontemidir.

38 T T T T T T T T T T T

—o— ITK
®

36 — ® — Demons |

* o SIFT-Akis

321
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dB
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26
24

\5—,5—/4
22 - —

20 | | | | | | | | | | |
VS1 VS2 VS3 VS4 VS7 VS8 VS9 VS13 VS14 VS19 VS20VS-door

Veri setleri

Sekil 3.14 Tepe sinyali giirtiltii oran1 (PSNR) metrik sonuclari

Sekil 3.18den Sekil 3.21°e kadar olan figiirler belirli veri setleri iizerinde (Veri
seti-1, Veri seti-3, Veri seti-4 ve Veri seti-8) hem islenmemis versiyonlarinda hem
de cakistirllmis versiyonlarinda bulunan bozulma bolgeleri ve bozulma siddetleri
goriilmektedir. Sekillerden de goriilecegi {tizere cakistirilmis versiyonlarinda
bulunan bozulma siddetleri ve bozulma boélgelerinde gozle goriiliir sekilde bir
azalma mevcuttur. Cakistirllmis versiyonlar, islenmemis imgelerdeki geometrik

deformasyonlar1 6nemli bir 6l¢iide azaltmstir.

En iyi performansi SIFT-Akis yontemi cikardig: icin imge kaynastirma boliimiinde

SIFT-Akis yonteminden elde edilen cakistirilmis imgeler kullanilmistir.

75



Yapisal Benzerlik Katsayisi
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Sekil 3.15 Yapisal benzerlik indeksi ol¢timii (SSIM) metrik sonuclari
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Sekil 3.16 linti katsayis1 (NCC) metrik sonuglari
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Sekil 3.17 Cakistirma yontemlerinin iglem siireleri

(a (b)

Sekil 3.18 Veri seti-1 icin yerel dalgalanmalarin gorsel temsili a) Cakistirma
isleminden 6nce b) Cakistirma isleminden sonra
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(a) (b)

Sekil 3.19 Veri seti-3 icin yerel dalgalanmalarin gorsel temsili a) Cakistirma
isleminden 6nce b) Cakistirma isleminden sonra

(a) (b)

Sekil 3.20 Veri seti-4 icin yerel dalgalanmalarin gorsel temsili a) Cakistirma
isleminden 6nce b) Cakistirma isleminden sonra

(a) (b)

Sekil 3.21 Veri seti-8 icin yerel dalgalanmalarin gorsel temsili a) Cakistirma
isleminden 6nce b) Cakistirma isleminden sonra
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4

EVRISIMLI SINIR AGLARIYLA IMGE KAYNASTIRMA

4.1 Giris

Imge kaynastirma, birden fazla cakistirilmis imge icerisinde piksel-seviyeli, 6zellik
seviyeli ve karar seviyeli yoOntemler kullanarak imge dizilerinden geometrik

deformasyonu ve bulaniklig1 azaltilmis tek bir imge elde edilmesini saglar.

Veri kaynastirmanin 6nemli alt alanlarindan biri olan imge kaynastirma, iki veya
daha fazla imgeden ilgili bilgileri, giris imgelerinden daha bilgilendirici ve ayrintili
olacag: tek bir imgede birlestirme islemidir. Bu islem sonucunda elde edilen cikti,
gorsel alg1 ve makine algilamasi veya bilgisayar isleme icin daha uygun olmalidir.
Imge kaynastirmanin amaci, belirsizligi azaltmak ve ciktidaki gereksiz, ise yaramayan
bilgileri en aza indirmek ve ayni zamanda bir uygulama veya goreve 6zgii bilgileri tist
diizeye ¢ikarmaktir [[80]].

Bu boliimde onerilen kaynastirma islemi olarak kullanilan makine 6grenmesi alt
kolu olan evrisimli sinir aglar1 hakkinda genel bilgiler verilmis ve deneysel sonuclar

sunulmustur.

Makine O0grenmesi, icinde derin 6grenme gibi bircok farkli yapay zeka alt kolu
barindiran genis bir uygulama alanidir. Ortaya cikma fikri "bilgisayarlarin, insan
miidahalesi olmadan bir islemi kendi basina 6grenebilmesi olas1 midir?", "Normal
sartlarda girilen verilerden kurallar olusturarak elde edilen anlamli ¢iktilardan
daha cok, kendi basina anlamli cikti olusturabilmek icin kurallar1 makinenin
kendisi 6grenebilir mi?" gibi sorulardir. Kisaca makine, veri ve istenen ciktilar
lizerinden o sistemin kurallarim1 6grenir. Makine 0grenmesinde sistemler bir insan
tarafindan programlanmak yerine egitilirler (training). Verilen 6rnekler esas alinarak
matematiksel islemlerle sonuca yonelik kurallar otomatik olarak olusturulur.

Makine 6grenmesi i¢in su parametreler olmalidir:

e Veri Girigi:Belli bir sistemi calistirabilecek kurallar: olusturabilmek icin veri setinin
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olmasi gereklidir.

e Istenen Cikti:Ornegin imge tamima probleminde imgenin dogru siiflandirilmasi

istenen ¢ikt1 olarak kabul edilir.

e Basart Olgiimii:istenen cikti ile algoritmanin buldugu cikt1 arasindaki farkin
Olctilmesi gerekmektedir. Algoritma bu farki minimize etmek i¢in geri besleme olarak

bu 6l¢iimii kullanir. "Ogrenme" kavrami da tam olarak budur.

Derin 6grenme, pes pese siralanmis katmanlarda veriler islenirken her bir katmanda
daha yararli 6zellikler ortaya ¢ikaran makine 6grenmesi cesididir. Derinligin olciitd,
sistemdeki katman sayisiyla dogru orantilidir. Sekil 4.1’de; giris verisinden (6rnegin
imge), istenen sonuca Ornegin gercek etiket degerine eslesebilen bir derin ag 6rnegi
goriilmektedir. Bu sonuca ulasabilmesi icin sistemde bir ¢ok veri dizisinin islenmesi

gerekmektedir.

Katman1l Katman 2 Katman3 Katman4 Cikti

Sekil 4.1 Derin ag 6rnegi

Derin agin ¢iktisin1 kontrol edebilmek i¢in istenen cikti ile algoritma ¢iktis1 arasindaki
farki 6l¢mek gerekir. Bu islem agin kayip islevi tarafindan yapilir. Kayip islevi, 6l¢timii
yapar ve basarimi puanlar. Ardindan bu basarim puani yani kayip skorunu geribesleme
olarak kullanip mevcut veri i¢cin amaci gerceklestirmek adina (kaybi azaltacak sekilde)
agirlik matrisinin degerini giinceller. Bu isleme geriye yayinim (back propagation)
denir ve bu da optimizasyon algoritmalarinin gorevidir. Sekil 4.2’de bu parcalar

arasindaki iliski goriilmektedir.

Agirlik matrisine baslangi¢c olarak rastgele degerler verilir. Bu nedenle ag, etkili

doniisiimler yapamaz. Sonucta cikti, istenen degerden c¢ok farkli olacagindan
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Girdi

Agirhklar  |—» Katman

I

Agirhklar > Katman

|

Agirliklarin [ Tahminler

guncellenmesi

Kayip islevi
Optimizasyon Kayip skoru

Sekil 4.2 Ag, katmanlar, kayip islevi ve optimizasyon arasindaki iliski

~

[ Gercek hedefler ]

A

kayip skoru yiiksek cikacaktir. Ag, her adimda veriyi islediginde agirliklar yeniden
degerlenecek ve bu sekilde kayip skoru azalacaktir. Ogrenme déngiisii olarak bilinen
bu islem her adimda tekrarlandiginda kayip islevi en diisiik degerine ulasacaktir [81].

Derin 6grenmenin bir cok alanda popiiler olmaya baslamasinin nedeni bir cok problem
icin verimli sonuglar iiretmesidir. Bu sonugclari olusturabilmesinin nedeni veriler
islenirken 6znitelik cikarimi denilen adimi otomatik olarak yapmasidir. Daha 6nceki
algoritmalarda insanlar verileri islerken, uzun siiren 6nislemler (daha iyi modelleme
yapabilmek icin) yapmak zorundalardi. Oznitelik cikarma denilen bu islemde ise derin
ogrenme, 6znitelikleri kendiliginden 6grenerek otomatik olarak yapar.

Derin 6grenmenin son 10 yilda daha ¢cok uygulama alaninda kullanilmasinin nedenleri

su sekilde siralanabilir:

1) Donanim
2) Veri Setleri
3) lyilestirilmig Algoritmalar

1) Donanim: Milenyumdan itibaren ekran kart1 {ireten firmalar (NVIDIA ve AMD)
bilgisayarlarin yiiksek ¢ozlintirliiklii oyunlar ve karmasik hesaplamalar icin ihtiyag
duydugu paralel calisan ekran kart1 cekirdeklerinin (GPU) gelistirilmesi icin 6nemli
derecede yatirim yapmiglardir. NVIDIA firmasinin CUDA adinda kendi ekran karti
lizerinde programlama yapilabilmesini saglayan arayiiziin gelistirilmesiyle bilim

insanlari, miihendisler, {iniversite 6grencileri ve amator ilgililer de bu yatirnmdan
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yararlanmaya baslamislardir. Son 10 yildir Ciresan [|82]] ve Krizhevsky'nin [83]
onciiliik ettigi bir¢ok arastirmaci, sinir aglarini CUDA ile egitmeye baslamislardir.

2) Veri Setleri: Son 20 yilda internetin yayginlasmasiyla derin 6grenmenin ihtiyaci
olan biyiik veri setlerinin olusturulmasi, toplanmasi ve paylasilmasinin yaninda
bu biiyiik verilerin depolanmasini saglayan {iriinlerin gelismesiyle, veri seti derin
aglar icin yeterli diizeye gelmistir. Ornegin video islemede Youtube; imge islemede

Facebook, Instagram; dogal dil isleme alaninda Wikipedia biiyiik bir veri kaynagidur.

3) Algoritmalar: Son 10 yil icerisinde arastirmacilar tarafindan olusturulan cok
onemli birka¢ algoritmanin bilim cevresinde paylasilmasiyla kayip skorunun geriye
daha etkili yayinimi saglanmistir. Bunlar:

— Derin ag katmanlarinda kullanilacak daha verimli aktivasyon fonksiyonlari
— Daha uygun ilk agirliklandirma yontemleri

— Daha uygun optimizasyon yontemleri

olarak siralandirilabilir.

Boylece y1gin normalizasyonu [[84]], artik baglantilar [|85[], derinlemesine evrisim [86]

gibi hatanin geriye daha iyi yayimnimini saglayan yontemler ortaya ¢ikmistir.

Derin 6grenmenin ana bileseni, girdi icin filtre olarak kullanilan katmanlardir. Veri,
katmana islenmemis olarak girer ve daha uygun bir sekilde cikar. Ogrenme islemi
genelde, basit katmanlari tist iiste getirerek verinin ilerledikce daha da saflastirilmasini
saglayan bir siirectir.

4.2 Makine Ogrenmesi Siniflar1

Makine 6grenmesi uygulamalari genelde 4 sinifa ayrilir.

4.2.1 Denetimli Ogrenme

En ¢ok kullanilan siniftir. Veri setindeki giris bilgilerinden hedeflere olan eslestirmeyi
ogrenir. Imge siniflandirma, ses tanima gibi uygulamalar bu simifa dahildir. Genelde
denetimli 6grenme, siniflandirma ve baglanim icerse de bu simnifin baska uygulama

alanlar1 da mevcuttur. Ornegin:

Dizi Olusturma: Bu uygulama genelde arka arkaya siniflandirma olarak bilinir. Ornek

uygulama: mesaj yazarken arka arkaya gelen kelimeleri kestirmek bu alan i¢in dogru
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bir Ornektir.

Nesne Tanima: Verilen imgede, nesneleri tespit etmek bu alanin ¢alisma konusudur.
Burada hem siniflandirma, hem de cergeve icine alinan nesnenin koordinatlarinin

vektor baglanimi ile kestirimini iceren hibrid bir yap1 bulunur.

Imge Béliitleme:Bu alanda amac, imgede nesneye &zel piksel seviyesinde maske
olusturmaktir. Ornegin akciger bilgisayarli tomografi imgelerinin boliitleme

uygulamasi gibi bu uygulama alanina verilebilecek uygun bir 6rnektir.

4.2.2 Denetimsiz Ogrenme

Bu smifin hedefi verileri sikistirmak, verilerdeki gereksiz bilgileri azaltmak igin
girdilerden herhangi bir bilinen hedefin araciligi olmadan uygun dontstimler
bulmaktir. Denetimsiz 6grenme veriyi anlamak icin kullanilan bir asamadir. Boyut

indirgeme, kiimeleme gibi uygulamalarda kullanilir.

4.2.3 Yar1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenmenin 6zel bir durumudur. Tek farki; denetimli 6grenmede 6grenmeyi
birinin denetlemesi gerekir. Yar1 denetimlide insan faktorii yoktur. Hala denetim

vardir fakat bu, girdilerden sezgisel olarak olusturulur [81].

Otokodlayicilar bu boéliimdeki en cok bilinen uygulamadir. Hedefler girdilerden
Ogrenilir. Yar1 denetimli 6grenme aslinda uygulanis sekline gore bazen denetimli,

bazen de denetimsiz grubuna déahil edilebilir.

4.2.4 Pekistirmeli Ogrenme

Cok ozel bir uygulama alanina sahiptir. =~ Sadece bazi oyun uygulamalarinda

kullanilmistr.

4.3 Ogrenme Modellerinin Degerlendirilmesi

Bir sinir ag1 olustururken veri seti 3 kisma ayrilir. Bunlar egitim, dogrulama ve test veri
setleridir. Veri setini iice ayirmanin nedeni gelistirilen modelin asir1 6grenme olayina
girmesini engellemektir. Egitim boyunca her epokta siirekli artan performans, daha
once karsilasilmayan verilerde performans diisiisiine neden olur. Burada asil amag,
modellerin genellestirilmesidir. Yani modelin biitiin veri seti cesitleri izerinde basarili

olmalar1 istenir. Fakat 6niinde bir engel vardir. Bu da asir1 6grenmedir.
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4.3.1 Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setleri

Model degerlendirmesi bu 3 set iizerinden yapilir. Egitim veri setinde model egitilir
ve dogrulama setinde degerlendirilir. Son asamada ise test verisi izerinde modelin

basarimi denenir.

Modeli gelistirirken modelin yapilandiriimasinda hassas ayar yapilir. Ornegin katman
sayist ve biiyiikliigiiniin (modelin hiperparametreleri) degistirilmesi gibi ayarlar bu
siirecte yapilir. Bu hassas ayar, modelin dogrulama asamasinda verdigi geri bildirime
gore ayarlanir. Bu islem de bir nevi 6grenmedir. Parametre uzayinda optimal
parametre degerleri aranir. Boylece; model dogrulama seti iizerindeki egitilmemis

veriler tizerinden performansina bakilarak degerlendirilir.

Dogrulama seti tizerindeki performansa gore yapilan her hassas ayarda dogrulama
setinden modele dogru bir bilgi sizintis1 meydana gelir. Bu ayar, bir parametre icin bir
kere yapilirsa ¢ok az bir sizint1 modele gececeginden modelin héla giivenilir oldugu
soylenebilir. Fakat her denemeden sonra dogrulama setinde degerlendirme yapip
sonuca gore model giincellenirse dogrulamadan modele dogru giderek artan bir sizint1
olusur ve hem egitim hem de dogrulama veri setinde gercek olmayan, performansi

sisirilmis bir model olusur.

Aslinda degerlendirmenin test verisi gibi daha 6nce hi¢ bilinmeyen bir set iizerinde
yapilmasi gerekir. =~ Modelin test veri seti performansina gore giincellenmesi
genellestirmeyi olumsuz yonde etkiler. Eger veri seti az ise su sekillerde degerlendirme

yapilabilir.

4.3.1.1 Hold-Out Dogrulama

Veriler egitim ve test olarak ayrilir. Egitim seti egitilir ve model test veri seti iizerinde

dogrulanir. Sizintiy1 engellemek icin test veri setinde model glincellenmemelidir.

Bu dogrulama yonteminin bir dezavantaji vardir. O da, veri setinin az oldugu sinir
aglarinda istatistiksel olarak veri setinin gosterimini saglayamayan dogrulama ve test
veri seti olusur. Bununla basa cikabilmek icin K-Fold dogrulama ve dongiisel K-Fold

dogrulama yontemleri gelistirilmistir.

4.3.1.2 K-Fold Dogrulama
Veriler k esit parcaya boliintir. Her bir parcada kalan k — 1 icin egitim yapip o
parcada degerlendirilir. En sonunda biitiin dogrulama skorlarinin ortalamasi alinir.

Bu yontemle degerlendirme veri setiyle hassas ayar yapilabilir. Sekil 4.3’te sistemin
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blok diyagrami goriilmektedir.

Girdi 3 pargaya aynlr

A
[ |
Fold 1 { Egitim Egitim Dogrulama — Dogrulama skoru 1
Fold 2 { Egitim Dogrulama Egitim — Dogrulama skoru 2
Fold 3 { Dogrulama Egitim Egitim — Dogrulama skoru 3

Sekil 4.3 K-fold dogrulama

4.3.1.3 Dongiisel K-Fold Dogrulama

Bu yontem veri seti az ve modeli en yiiksek hassasiyetle degerlendirmek icin kullanilir.

K-fold dogrulamanin birden fazla kullanimi esnasinda her defasinda karistirilir.

4.3.2 Veri Onisleme ve Oznitelik Gikarma
4.3.2.1 Sinir Aglar1 icin Veri Onisleme

Ham verileri katmanlara gondermeden 6nce; vektor haline getirme, normalizasyon
islemi uygulama ve niteliklerin vektor halini almasi gibi sinir aglarinin kullanabilecegi

hale getirmek gerekir.
Verinin Vektore Doniistiiriilmesi

Sinir aglarinda bulunan tiim islenmemis veriler ve hedefler ondalik say1 tensorlerinde
olmalidir. Ses, imge, video veya metin olsun; biitiin veri setleri icin ilk asama veriyi
vektor haline getirmektir. Genelde yapilan islem veriyi float32 veri tipinde tensorlere

cevirmektir. Eger veri zaten vektor bicimindeyse bu islem yapilmaz.
Normalizasyon

Veri eger imgeyse, sinir agini beslemeden once piksellerin 0-255 arasinda gri
degerleriyle baglanir. Baslamadan o6nce tiim piksel degerleri 255’e boliiniip float32

veri tipinde 0-1 araliginda ondalik sayilara dontistiiriiliir.
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4.3.2.2 Oznitelik Gikarma

Oznitelik ¢ikarimi, meveut veri hakkinda toplanan bilgilerin sistemin daha iyi sonuc
vermesi icin makine tarafindan heniiz 6grenilmemis yararl bilgilerin manuel olarak
modele verilmesidir. Eldeki verilerin algoritmanin 6grenmesine katki saglayacak

sekilde modeli beslemesi gerekir.

4.3.3 Asir1 Ogrenme ve Eksik Ogrenme

Makine 6grenmesinde model, egitim verilerinden elde edilen bilgilerle olusturulur.
Bu islem sonucunda iki sonuc¢ ortaya cikabilir Model ya asir1 6grenmistir ya da
eksik 6grenmistir. Bu sonu¢ modelin genellestirilememesine ve bu nedenle de yaptig1
kestirimlerde hata oranin biiyiik cikmasina neden olacaktir. Biitiin makina 6grenmesi

modelleri asir1 6grenmeye meyillidir. Onemli olan asir1 6§renmeyi engellemektir.

Makine oOgrenmesinde modellerde olmasi istenen iki esas husus, eniyileme ve
genellestirmedir.  ’Eniyileme’; egitim veri setinde performansi yiikseltmek igin
dogrulama veri seti araciligiyla modeli giincellerken (6grenme siireci) 'genellestirme’
ise modelin, hic islemedigi veri setleri iizerinde de yiiksek performans gostermesidir.

Burada asil husus, genellestirmeyi iyilestirmek’tir.

Modelin anlamsiz ve sonucu yanlis yonlendirecek bilgileri 6grenmesi istenmeyen bir
durumdur. Bunu asmak icin, model daha cok veri setiyle beslenmelidir. Egitim i¢in
daha cok veri setinin olmasi genellestirmenin daha iyi olacagi anlamina gelir. Eger
egitim veri setine miidahale edilemiyorsa o halde modelin 6grenecegi bilgi miktarina
bakilir. Bu da modelin katmanlarda daha 6nemli 6znitelikleri 6grenmesini saglayip
genellestirme performansini iyilestirecektir. Asir1 6grenmeyi engellemek i¢in sisteme

diizenlilestirme eklenmelidir.

4.3.3.1 Sinir Agim Kiigiiltmek

Bir sistemde asir1 6grenme istenmeyen bir durumdur. Bunu engellemenin en kolay
yolu modelin derinligini azaltmaktir. Katman sayis1 arttik¢a derinlik ve buna bagl
parametre sayisit da artmaktadir. Bu da modelin sistemi ezberlemesine neden olur ve
egitim veri setinde oldukga yiiksek bir performans gosterir. Fakat istenilen durum
sadece egitim veri setindeki performansinin iyi olmasi degil, ayni zamanda hig
gormedigi veri setinde de basarili olmasidir. Yani genellestirilebilir olmasidir.

Diger taraftan modelin 6grenmesi i¢in eldeki veri seti yeterli degilse, giris-cikis
arasindaki baglantiy1 6grenemeyecek, bu nedenle model de genellestirilemeyecektir.

Burada parametre sayisinin modelin asir1 6grenmesine neden olacak sekilde cok
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olmamas: gereklidir. Modelin parametre sayisini belirleyen katman sayisi ve birim
biiyiikliigii ile iliskili bir formiil bulunmamaktadir. Bundan dolay1 egitim setinde
egitilen model dogrulama veri setiyle hassas ayar1 yapilarak en uygun biiyiikligiin
secilmesi gerekmektedir. Boylece, kiiciik katmanlar ve az parametre ile modele

baslanip dogrulama veri setiyle kaybin azaldig: goriilerek yeni katmanlar eklenmelidir.

4.3.3.2 Agirliklarin Diizenlilestirilmesi

Asir1 6grenmeyi engellemenin bir diger yolu da derin aglara giden sinirlere atanan
agirliklarin degerlerini kiiciilterek, dagilimi diizenli hale getirmektir. Kayip islevine

yeni bir maliyet getirerek agirliklarin biiyiik degerler almasi 6nlenir.
L-1 Normu: Maliyet, agirliklarin katsayilarinin mutlak degerlerine eklenir.

L-2 Normu: Maliyet, agirliklarin katsayilarinin karelerine oransal olarak eklenir. Bazi

uygulamalar icin de L-1 ve L-2 birlikte kullanilabilir [[81]].

4.3.3.3 Illetim Soniimii

fletim séniimii (dropout) derin aglarin diizenlilestirilmesinde en etkili yéntemdir.
Hinton vd. [87] tarafindan evrisimli sinir aglar {izerinde uygulanmasi onerilmistir.
Iletim séniimii eklenen katmanda bilgilerin bir kismu sifirlamir. Genellikle bilgilerin 0.2
veya 0.5 araliginda bir orani secilir ve sifirlanir. Test verilerine bu teknik uygulanmaz.

Fakat test zamani katmanin ciktisi iletim soniim orani kadar kii¢iltiiliir.

4.4 Evrisimli Sinir Aglar:

Makine 6grenmesi alaninda imge isleme uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yontem
evrisimli sinir aglaridir. Sekil 4.4’te 6rnek bir evrisimli sinir ag1 modeli ve Sekil
4.5’de ise bu ag modelinin icerdigi yapilar goriilmektedir. Evrisimli sinir aglar iki
sekilden de goriilecegi gibi evrisim (Conv2D), en biiyiikleri biriktirme (MaxPooling2D)

ve tamamen bagl katman (Dense)’dan olusur.

4.4.1 Evrisim Islemi

Tamamen bagli katmanlarin aksine evrisimli katmanlar yerel Oriintiileri
ogrenmektedir. Imgeler icin oriintiiden kasit filtre boyutunun izin verdigi olciide
Oznitelik cikarmadir. Eger filtre boyutu 5x5 ise imgede bu olciilerde bilgiler

Ogrenilecektir.
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model = models.Sequential()

model.add(layers.Conv2D (16, (3, 3), activation='relu', input_shape=(150, 150, 3}}}
model.add (layers.MaxPooling2D/( (2, 2))})

model.add(layers.Conv2D(32, (3, 3), activation="relu"))
model.add(layers.MaxPooling2D( (2, 2)))

model.add(layers.Conv2D(&4, (3, 3), activation='relu'"))

model .add (layers.Flatten ()} }

model.add (layers.Dense (64, activation='relu'))

model.add(layers.Dense (10, activation='softmax'))

Sekil 4.4 Ornek bir evrisimli sinir ag1 modeli

Layer (type) Cutput Shape Param #
;;;;;d_é ;;GDVE;; i _{Hone: 148,_143, I;) B 448__ i
max pocling2d 3 (MaxPooling2 (None, 74, 74, 16) 0

convid 35 (ConvZD) (None, 72, 72, 32) 4640

max pocling2d 4 (MaxPooling2 (Nene, 36, 36, 32) 0

convid & (ConviD) (None, 324, 34, &4) 15496
flatten 1 (Flatten) (None, 73584) 0

dense_1 (Dense) (None, ©4) 4735040
dense_Z (Dense) (None, 10} &30

Total params: 4,735,274
Trainable params: 4,75%,274

Non-trainable params: 0

Sekil 4.5 Ornek sinir ag1 modelinin yapisi

Evrisimli sinir aglarinin imge isleme alaninda performansinin yiiksek olmasinin
nedeni evrisim isleminde 6grenilen bir 6riintii imgenin her tarafinda anlasilabilir ve

taninabilir. Bu da daha az veri seti ile performans: yiiksek ciktilari ortaya ¢ikarir.

Tamamen bagli katmanda 6grenme kiiresel oldugundan bir bolgede 6grendigi bilgiye
farkli bir bolgede tekrar karsilasirsa bunun icin de yeniden hesaplama (6grenme)

yapmasi gerekecektir. Bu da veri setinin fazla olmasini gerektirir.

Evrisimli sinir aglarinda ilk katmanda 6grenilen oOriintiiler genelde kenar ve kose gibi
kiiciik bolgelerdir. Ikinci katman ise ilk katmandan 6grenilenler {izerinden yeniden
evrisim islemiyle daha genis nitelikler cikarir. Ag derinlestikce 6zniteliklerin ¢ikarimi

zorlasir ve soyut gorseller 6grenilmeye baslanir.
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Evrisim islemi veri olarak 3 boyutlu bir tensorle calisir. Buna nitelik haritasi denir.
Tensorde (genislik, ylikseklik, kanal sayis1) bilgileri bulunmaktadir. Eger imge renkli
(RGB-24 bit) ise kanal sayis1 3, gri seviyeli ise kanal sayist 1’dir. Evrisim, veri
setinden evrisim boyutu kadar (filtre boyutu) boélgesel parcalar alir ve doniistimle

nitelik haritas: olusturur.

Ornegin yukaridaki érnek sinir aginda giris verisi (150,150,3) boyutundadir ve
16 adet (3x3) boyutunda Conv2D filtreyle (148,148,16) boyutunda bir nitelik
haritasi ¢ikarir. Burada cikis nitelik haritas1 [(imge yiiksekligi-filtre yiiksekligi+1),
(imge genisligi-filtre genisligi+1), filtre sayisi] yani (150-3+1),(150-3+1),16=(148,
148,16) seklinde hesaplanir.

Evrisimde 6nemli olan 2 husus vardir.

Veriden cikarilacak oriintiilerin boyutu: (3x3), (5x5) veya (7x7) olabilir. Nitelik
haritasinin derinligi; Evrisimde kac tane filtre kullanilacagini gosterir. Bu nedenle

Conv2D icgerisine bu iki parametre mutlaka belirtilmelidir.

Evrisim katmaninda yapilan islem biitiin veriden 3x3 veya 5x5 boyutunda pencereleri
birer birer kaydirarak 3 boyutlu parcalar alir ve sonra tiim bu 3 boyutlu parcalar
1 boyutlu vektore doniistiiriliir. Toplam filtre sayisiyla birlikte ortaya ilk katmanin
nitelik haritasi ¢ikar. Burada giris verisi ile ¢ikt1 haritasinin boyutlar1 ayni olmayabilir.
Bunun 2 nedeni vardir.

1) Kenar Etkisi

2) Adim Aralig1

4.4.2 Kenar Etkisi ve Doldurma

5x57lik bir giris verisi tizerinde filtre boyutu 3x3 olan toplam 9 nitelik ¢ikarimi
yapilabilir ((5-3+1)x(5-3+1)=3x3=9). Eger girdi verisinin ve ¢ikt1 nitelik haritasinin
boyutunun ayni olmasini istiyorsak "doldurma" adli islemi uygulamaliyiz. Bu islem
girdinin her yanina istenen miktarda sifirlardan olusan satir ve siitunlar ekleyerek
tiim verinin evrisim isleminden gecmesini saglar. 3x3’liikk bir pencere icin 1 satir ve 1
siitun, 5x5’lik bir bir filtre icin 2 satir ve 2 siitun eklenmelidir. Conv2D katmanlarinda

doldurma "padding" ile tanimlanir. "valid" veya "same" ile istenilen durum belirtilir.

89



4.4.3 Evrisim Adim Aralig:

Ciktinin girdi ile ayn1 boyutta olmamasinin bir diger nedeni adim araligidir. Filtre
veriyi 3 boyutlu tensorlere parcalarken birer birer kayar. Yani iki evrisim islemi
arasindaki adim araligi 1’dir. Adim aralig1 1’den biiyiik olabilir. Adim araliginin 2’ye
cikarilmasi ¢iktinin boyutunun en az yariya diismesine (adim araligindan dolay: ve
kenar etkisi) neden olur. Genelde biiyiik girdilerde hesaplama maliyetini diisiirmek

icin boyut kiiciiltmek yerine en biiytiikleri biriktirme islemi yapilir.

4.4.4 En Biiyiikleri Biriktirme

Sinir aginda her MaxPooling2D isleminde ¢ikt1 boyutu yariya iner. Bu kismin gorevi

asir1 6grenmeyi engelleyip nitelik haritasinin boyutunu kiiciiltmektir.

Bu islemde girdi nitelik haritasindan pencereler ¢ikarip her kanalin en biiyiik degerini
alir. Yani maks. kuraliyla calisir. Bu siirecte cikt1 girdinin yar1 boyutuna indirgenmek
isteniyorsa (2x2)’lik pencerelerle, girdinin 4’te 1’i olarak isteniyorsa (4x4) boyutunda
pencerelerle en biiyiikler biriktirilir. Cikt1 haritalarinin kiiciiltiilmesinin 2 nedeni

vardir.

1)Ard arda gelen Conv2D evrisim katmanlar: her bir katmanda parametre sayisini
daha da ¢ok arttiracaktir. MaxPooling2D islemi olmadan evrisim islemi ve ardindan
tamamen bagh bir katman eklenirse (6rnegin 512 boyutunda Dense) bu sayi
milyarlarca parametre anlamina gelecektir. Kii¢iik bir model icin bu say1 cok fazla

ve ag asir1 6grenme yoluna gidecektir.

2) Uzamsal hiyerarsileri 6grenemez [81]]. Esasinda en biiyiikleri biriktirip
cikis boyutunu kiiciiltmenin amaci1 daha az parametreyle islem yapmak (maliyeti
diisiirmek, asir1 6grenmeyi engellemek) ve evrisim katmanindaki filtrelerin her

defasinda daha biiyiik pencerelere bakmasini saglamaktur.

Cikt1 haritasinin boyutu adim aralig1 yoluyla da kiictiltiilebilir. Fakat ag icin en etkili
yontem katmana MaxPooling2D isleminin yapilmasidir. Boylece daha 6énemli bilgiler
elde edilir.

4.5 Otokodlayicilar

Bir otokodlayicinin ¢alisma mantig1 girdi verisinin ¢ikisa kopyalanmasidir. Algoritma
icinde girdiyi gosteren bir gizli katman bulunur. Bu sinir aginda iki parca
bulunmaktadir. Birinci kissm b = f (o) islevini saglayan kodlayici, ikinci kisim ise

a = g(b) islevini saglayan kod ¢oziiclidiir. Sekil 4.6’da otokodlayici aginin genel yapisi
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Sekil 4.6 Otokodlayicinin genel yapisi

goriilmektedir. Bu ag, her yerde g(f(0)) = a esitligini saglarsa bu durum elverisli
olmaz. Otokodlayicilar genellikle ayni veriyi kopyalama islemini 6grenmeye zorlanir.
Yapilan islem, giris verisinin yaklasik degerini ¢ikisa yansitmaktir ve sadece egitim veri

seti izerinde kopyalama islemini 6grenirler.

Sekil 4.7’de 6rnek bir otokodlayict modeli goriilmektedir.
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Sekil 4.7 Ornek bir otokodlayict modeli

Son 10 yildir kullanilan otokodlayici algoritmalar1 deterministik degil stokastik

fonksiyonlarla ugrasir. Bu nedenle deterministik fonksiyonlar gizli katman ikilisi

(kodlayic1 ve kod ¢oziicii) fonksiyonlari stokastik fonksiyonlara cevirirler.

Otokodlayicilar uzun siiredir ( [88]], [[89]] ) kullanilan bir algoritmadir. Genellikle
boyut azaltma ve 6zniteliklerin 6grenimi icin kullanilmistir. Bu ag, ileri beslemeli
aglarin 6zel bir ¢esididir. Geriye yayinim tarafindan hesaplanan gradyanlar izleyen
miniyigin gradyan inis gibi algoritmalarla 6grenirler. Otokodlayici tiirlerine bakacak

olursak:
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4.5.1 Tamamlanmamis Otokodlayici

Bu agda, girdinin ciktiya yani kod c¢oOziicinlin ¢iktiya kopyalanmasi anlamsiz
gibi gorlinebilir fakat burada yapilan islem kodlayici kismini egiterek (girdiyi
kopyalayarak) sonucta elde edilen b degiskeninin 6nemli nitelikler cikarmasini
beklemektir.

Otokodlayicinin bunu yapabilmesi icin b degiskeninin (kodlayicinin cikis1), o giris
verisinden daha kii¢iik boyutlu olmas: gerekmektedir [90]]. Bu tarz kodlayicilara
tamamlanmamis otokodlayici (undercomplete autoencoder) denir. Tamamlanmamis
bir veriyi 6grenmek, otokodlayicinin egitim verisinin en énemli niteliklerini ¢ikarir.
Kodlayic1 ve kodcoziici cok yiiksek kapasiteli oldugunda ise o6nemli bilgileri
ogrenemezler. Bilindigi gibi 6grenme siireci, kayip islevinin minimize edilmesini

amaclar.

P(0,g(f(0))), (4.1)

Burada P fonksiyonu; g(f(o)) fonksiyonu ile o girdisi arasindaki farka gore
cezalandirilan karesel ortalama hatasi gibi bir kayip islevidir. Egrisel bir f kodlayici ve
g kodcoziiciisii iceren bir otokodlayici temel bilesenler analizi yonteminin daha giicli

bir gosterimini 6grenir.

4.5.2 Diizenlilestirilmis Otokodlayici
Gizli kodun boyutu girdinin boyutuyla es veya girdinin boyutundan biiyiikse yani asir1
tamamlanmis (overcomplete) durumunda kod ¢oziiciiye kopyalama islemi, onemli

bilgiler 6grenilmeden yapilir.

Kodlayic1 ve kod c¢oOziiciiniin kapasitesi ve kod boyutlart modelin yapisina
gore degerlendirilirse otokodlayici bu durumda basarili olur. Diizenlilestirilmis
otokodlayicilar bu imkani saglar. Yapilan is; modelin yapisimi kiiciiltmek yerine, bir
kayip islevi yardimiyla model, temel 6zellik olan girdiyi ¢iktiya kopyalamanin yaninda,
baska nitelikler de 6grenir. Ornegin; modelin seyrekligi, tiirevinin kiiciikliigii,

glirtltiili veya eksik girdiler karsisinda saglamligi bunlara 6rnektir.
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4.5.2.1 Seyrek Otokodlayici
Seyrek otokodlayicida kayip islevi su sekildedir:

P(o0, g(f (0))) + I'(b). (4.2)

Kodlayici ¢iktis1 b = f(0), kod c¢oziicii ise g(b)’dir. Burada kayip islevinde seyreklik
pay1 I'(b) bulunur.

I'(b) seyreklik ceza payi ileri beslemeli bir agin kayip islevine eklenmis bir

diizenlilestirici terim olarak tanimlanabilir.

Bu ag, ozellikle siniflandirma gibi islerde kullanilan o6znitelikleri 6grenmek igin
kullanilir. Seyrek olmasi icin diizenlilestirilmis olan bu ag, kopyalama islemini bir
seyreklik ceza payi ile gerceklestirdiginde, fazladan sistem icin gerekli 6znitelikleri

O0grenmis olur.

4.5.2.2 Aritan Otokodlayicilar

Kayip islevine seyrek otokodlayicida oldugu gibi I' ceza pay1 vermekten ziyade, bu
islevin yeniden yapilandirma hatas: terimini diizenleyerek kullanish bilgileri ¢ikaran

bir otokodlayicit modelidir (denoising autoencoder - DAE).

P(0,g(f(0))), (4.3)

yerine

P(o, g(f(6))). (4.4)

islevini minimize eder. Burada 6 terimi, o giris verisinin bir nevi bozucu eklenmis
halidir. Bu sebeple aritan otokodlayicinin esas gorevi olan girdiyi ciktiya kopyalamakla

beraber, bu bozulmay1 diizeltmesi beklenir.

f ve g kodlayici ve kodgoziicii giigler [[91] ve [92] ¢calismalarinda oldugu gibi p,,,;(0)
islevinin yapisini1 dolayli yoldan 6grenirler. Bir aritan otokodlayici egitim stireci sekil

4.8’de goriilmektedir.

C(0|o) biciminde, bir o verisinden olusan bozulmus 6 6rnekleri iizerine bir kosullu
dagilimi ifade eden bir bozulma siireci tanimlanir. Ardindan ag, (o, 6) egitim ciftini

kullanarak hesaplanan ve p ., 4,:(0|6) ile tanimli bir yeniden yapilandirma dagilimini
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C(6/0)

Sekil 4.8 Aritan otokodlayicinin genel yapisi

ezberler. Siire¢ soyle isler:

1) Egitim verisinden alinan bir o egitim 6rnegi olustur.

2) C(6|o = o) islevinden, bozulmus bir (6) elde edilir.

3)(0,6) cifti Pyeniyapi(016) = Prodcosucu(0|b) otokodlayicinin bu dagilmus islevi
hesaplamak i¢in egitimde kullanilir. b; f (6) kodlayicisinin ¢iktis1, pyqcozucy iS€ &(b)'dir.

4.5.2.3 Tiirevleri Cezalandirarak Diizenlilestirme

Otokodlayicilari diizenlilestirmenin yontemi kayip islevine bir ceza pay: eklemekti. Bu
agda ceza payi su sekilde ifade edilir:

P(o0,(f (0))) +T(b,0), (4.5)

I" ceza pay1 burada su formdadir:

I(b,0) =2 [IV,b;[ (4.6)

Bu terim, modeli o giris verisinin fazla olmayan degisimlerine karsi saglam olmay1
O0grenmeye zorlar. Burada ceza payi, sadece egitim veri setini kapsar ve ag1 egitim
dagilimi hakkinda yararl bilgileri saklayan oznitelikleri ezberlemeye iter. Bu ag

sekline daraltan otokodlayici (contractive autoencoder-CAE) denir.

4.6 Deneysel Sonuclar

Bu boliimde oOnerilen imge kaynastirma modeli olan aritan otokodlayici modeli
icin kodlayic1 kisminda evrisim katmanlar1 olarak Conv2D(5, 5)+ MaxPooling2D(2,
2) kullanilmistir. Kod ¢oziicii kisminda ise evrisim katmanlarimi Conv2D(5, 5)+
UpSampling2D(2, 2) olusturmaktadir. Sekil 4.9’da aritan otokodlayic1 modelinin
kodlayicr kismi, Sekil 4.10'da ise otokodlayici modelinin kod c¢oziici kismi
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goriilmektedir. Cakistirilmis imgelerden 80 adet imge egitim veri seti olarak , 20
adet imge ise test veri seti olarak ayrilmistir. Optimizasyon algoritmasi olarak Adaptif
Momentum, kayip islevi olarak da binary crossentropy kullanilmistir. Sekil 4.9 ve
Sekil 4.10’da kullanilan filtre sayilari, aktivasyon fonksiyonlari ve kenar etkisi secimleri

belirtilmistir.

TR=np.expand dims (TR, axi=s=-1}

Giris = Input (shape=(312, 312, 1))

$kodlayici mimarisi

x1 = Conw2D(12E, (3,3), activation="relu', padding='same') (Giris)
x1 = MaxPool2D( (2, 2), padding='same') (x1)

®¥2 = Conv2D(12E, (3,3), activation="relu', padding="same'} (x1)
®¥2 = MaxPoolZD( (2, 2}, padding='same') (=x2)

#3 = Conv2D(12E, (5,3), activation="relu', padding='"same') (x2)
x3 = MaxPool2D( (2, 2}, padding='same') (x3)

x4 = Conv2D(e64, (5,3), activation='relu', padding='"same') (x3)
x4 = MaxPooll2D( (2, 2}, padding='same') (x4}

®3 = Conv2D(e64, (5,3), activation='relu', padding='"same') (xd)
X3 = MaxPool2D( (2, 2), padding="same') (=3}

xb = Conw2D(32, (3,3), activation='relu', padding='same')} {x3)
®¥b = MaxPooll2D( (2, 2), padding="same') (=&}

®x] = Conw2D(32, (3,3), activation='relu', padding='same') {x6)

kodlayici = MaxPoollD( (2, Z2), padding="same') (x7T)

Sekil 4.9 Onerilen kodlayici mimarisi

# kodcozucu mimarisi

¥7 = Conv2D(32, {3,3), activation="relu', padding='"same') {kodlayici)
®7 = UpSampling2D( (2, 2}} (x7T)

x6 = ConvZD(32, {(3,5), activation="relu', padding="same'} (x7)
6 = UpSampling2D( (2, 2}) (x6)

x> = ConvZD(64, {3,5), activation="relu', padding="same'} (x6)
X3 = UpSampling2D( (2, 2}) (x3)

x4 = Conv2D(&4, (3,3), activation="relu', padding='same') (x3)
¥4 = UpSampling2D( (2, 2}} (x4)

x3 = ConvZD(128, (3,3), activation='relu', padding='=ame'} (xd)
X3 = UpSampling2D( (2, 2}} (x3)

x2 = Conv2D(128, (53,3), activation='relu', padding='=ame'} (x3)
2 = UpSampling2D( (2, 2}} (x2)

x]1 = Conv2D(128, (5,5), actiwvation='relu', padding='s=ame'} (x2)
x]1 = UpSampling2D( (2, 2}} (1)

kodcozucu = ConvZD({1l, (3,3), padding='same') (x1)

Sekil 4.10 Onerilen kod ¢6ziicii mimarisi

Bu boliimde, SIFT-Akis yontemiyle elde edilen belirli ¢cakistirilmis veri setleri {izerine
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(veri seti 1, veri seti 2, veri seti 4, veri seti 15, veri seti 17 ve Gilles’in [3]]
calismasindaki "door" veri seti) LAPLACE tabanli imge kaynastirma, DTCWT (Cift
agac¢ karmasik dalgacik doniistimii)[5] tabanli imge kaynastirma, Temel bilesenler
analizi (TBA) tabanli imge kaynastirma ve 6nerdigimiz evrisimli sinir aglari tabanlh
aritan otokodlayict modeli imge kaynastirma yontemleri uygulanmis ve sonuclari
gosterilmistir. Sekil 4.11°’den Sekil 4.22’ye kadar olan imgeler yontemlerin gorsel

karsilastirmalarini icermektedir.

Gosterilen sekillerde Sekil 4.11 veri seti 1, Sekil 4.13 veri seti 2, Sekil 4.15 veri seti 4,
Sekil 4.17 veri seti 15, Sekil 4.19 veri seti 17 ve Sekil 4.21 de door[3]] veri seti olmak
tizere her bir veri seti icin (a) ile temsil edilen imge bozulmus imgeyi, (b) ile temsil
edilen imge SIFT-Akis yontemi sonucunda olusturulan cakistirilmis imgeyi, (c) ile
temsil edilen imge LAPLACE tabanli imge kaynastirma sonucunu, (d) ile temsil edilen
imge TBA tabanli imge kaynastirma sonucunu, (e) ile temsil edilen imge DTCWT [5]
tabanli imge kaynastirma sonucunu ve (f) ile temsil edilen imge ise bu calisma icin

gelistirilen aritan otokodlayici modeli imge kaynastirma sonucunu gostermektedir.

Tablo 4.1, Tablo 4.2 ve Tablo 4.3 sirasiyla yapisal benzerlik indis ol¢iimi, tepe
sinyal giiriltii orani ve ilinti katsayis1 sonuclarim1 gostermektedir ve bu nesnel
metrik sonuclarina gore en etkin performansi, onerilen aritan otokodlayici modeli

gostermektedir.

Sekil 4.12, 4.14, 4.16, 4.18, 4.20, 4.22 ise sirasiyla her bir veri seti icin ilgilenilen
bolgelerin (alt bolge) kaynastirma sonuglarini gostermektedir. Gorsel sonuclar da
nesnel Olctim metrikleri gibi Onerilen aritan otokodlayici yonteminin en iyi sonucu

cikardigini gostermektedir.

Tablo 4.1 Yapisal Benzerlik Olciimii Metrigi (SSIM) Sonuclar

Imge Seti SSIM
Laplace | TBA | DTCWT [[5] | Onerilen
Veri Seti-1 | 0.9260 | 0.9342 0.8936 0.9701
Veri Seti-2 | 0.9099 | 0.8534 0.8461 0.9668
Veri Seti-4 | 0.8834 | 0.8025 0.8518 0.9651
Veri Seti-15 | 0.9179 | 0.8592 0.8470 0.9497
Veri Seti-17 | 0.9139 | 0.9051 0.8872 0.9528
door [[3]] 0.8533 | 0.8163 0.8069 0.9078
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Tablo 4.2 Tepe Sinyal Giirtlti Oran1 (PSNR) Metrigi Sonuclari

Imge Seti PSNR
Laplace | TBA | DTCWT [5] | Onerilen

Veri Seti-1 | 35.99 | 34.79 29.72 39.38
Veri Seti-2 | 29.98 | 26.63 28.26 36.40
Veri Seti-4 | 25.27 | 22.92 25.54 29.96
Veri Seti-15 | 30.93 | 27.16 28.44 35.48
Veri Seti-17 | 38.28 | 35.30 36.92 41.27

door [3]] 27.65 | 24.01 27.85 31.09

Tablo 4.3 ilinti Katsayis1 (NCC) Metrigi Sonuclar

Imge Seti NCC
Laplace | TBA | DTCWT [[5] | Onerilen
Veri Seti-1 | 0.9843 | 0.9822 | 0.9716 0.9897
Veri Seti-2 | 0.9788 | 0.9531 0.9648 0.9961
Veri Seti-4 | 0.9535 | 0.9157 | 0.9414 0.9784
Veri Seti-15 | 0.9727 | 0.9360 | 0.9461 0.9871
Veri Seti-17 | 0.9898 | 0.9879 | 0.9843 0.9945
door [I3] | 0.9684 | 0.9369 | 0.9282 0.9859
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(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge

(c) LAPLACE tabanli imge kaynastirma (d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu sonucu

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.11 Veri seti-1 icin imge kaynastirma sonugclari

Sekil 4.12 Veri seti-1 icin 6rnek bir alt imge sonucu



L2 2 LR

(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge

YTy YT YYYILY ¥

(c) LAPLACE tabanli imge kaynastirma (d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu sonucu

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.13 Veri seti-2 icin imge kaynastirma sonuclari

Sekil 4.14 Veri seti-2 icin 6rnek bir alt imge sonucu
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(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge

(c) LAPLACE tabanli imge kaynastirma (d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu sonucu

B e L T T

-'T—'"‘-

]

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.15 Veri seti-4 icin imge kaynastirma sonuclari

Sekil 4.16 Veri seti-4 icin 6rnek bir alt imge sonucu
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(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge
(c) LAPLACE tabanli imge kaynastirma (d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu sonucu

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.17 Veri seti-15 i¢in imge kaynastirma sonuclari

Sekil 4.18 Veri seti-15 i¢in 6rnek bir alt imge sonucu
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(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge

(c) LAPLACE tabanli imge kaynastirma (d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu sonucu

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.19 Veri seti-15 i¢in imge kaynastirma sonuclari

Sekil 4.20 Veri seti-17 i¢in 6rnek bir alt imge sonucu
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(a) Bozulmus imge (b) Cakistirilmig imge

(d) TBA tabanli imge kaynastirma
sonucu

sonucu

e

(e) DTCWT imge kaynastirma sonucu (f) Evrisimli sinir ag1 imge kaynastirma
sonucu

Sekil 4.21 Veri seti-door [3] icin imge kaynastirma sonuglari

L B, e e, P i e,

L )

e e T Y
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Sekil 4.22 Veri seti-door icin 6rnek bir alt imge sonucu
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SONUC VE ONERILER

Uzak mesafeli goriintillemede imgelerin makinalar veya insanlar tarafindan
taninabilmesi, tespit edilebilmesi veya takip edilebilmesi i¢in zorlu ortam kosullarinda,
genis alanlarda ve/veya insanlarin ulasamayacagi yerlerde gbzlenen sahnenin elde
edilen imgelerinde, bozulmalarin veya geometrik deformasyonlarin giderilmesine
ihtiyac vardir.

Atmosferik tiirbiilanstan kaynaklanan bozulmalar; uzak mesafeli goriintiillemelerde
duruk imgelerde bulunan baskin bozulma tiiriidiir ~Bu etkiden kaynakli imge
bozulmalarinda, hareket veya odak dis1 bulaniklig1 gibi tekdiize bir bozulmadan
bahsedilemez. Bu nedenle imgenin ya alt parcalara boliniip tekdiize bulaniklik
giderici filtrelerle iyilestirilmesi ya da imgenin ayni sahne olmak kaydiyla imge dizisine
ihtiyac duyulur.

Imgelerde atmosferik tiirbiilans etkilerinin azaltilmasina yénelik calismalarda veri
setine ihtiya¢ vardir. Fakat halihazirda bu konuda acgik kaynak kullanilabilecek
yeterli imge seti mevcut degildir. Bu alanda var olan acik kaynak veri seti (bireysel
arastirmacilara yonelik) eksikligine alternatif bir ¢6ziim sunulmustur.

Atmosferik tlirbiilans bozulmalar1 imgede yerel dalgalanmalara ve dolayisiyla da
nesnelerde geometrik deformasyonlara neden oldugundan bozulma modelinin
cikarilmast zorlu bir gorevdir. ~ Bu nedenle bu calismanin 2.  bolimiinde
veri modellerinden GKM ve PDM yontemleriyle imge dizilerinde bulunan yerel

bozulmalarin imgenin hangi bolgelerinde oldugu gorsel olarak temsil edilmistir.

Elde edilmis ham imgelerin geometrik deformasyonlar1 azaltilmis tek bir imgeye
indirgenebilmesi icin oncelikli islem, belirlenecek bir referans imgeye gore karsilikl
noktalar1 denk gelecek sekilde cakistirilmalaridir. 3. boliimde imge dizilerine
kat1 olmayan imge cakistirma yontemlerinden ¢ farkli algoritma uygulanmis ve bu

sonuclarin etkinligi karsilastirilmistir.

Imge cakistirmasi sonrasi elde edilen cakistirilmis imge dizisinin, geometrik
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deformasyonu ve bulanikligi azaltilmis tek bir imgeye kaynastirilmasi i¢in evrigimli
sinir aglar1 tabanli bir yontem Onerilmis ve sonuclar: literatiirde bulunan bazi imge

kaynastirma yontemleriyle birlikte sunulmustur.

Imge cakistirma isleminde diizenlilik teriminin énemi fazla oldugundan bundan
sonraki calismalarda bu konuya ve optimizasyon stratejilerine agirlik verilecektir.
Yapilmasi hedeflenen bir diger calisma da, tiirbiilans bozulmalarini azaltmak icin

onerilen yontemin performansini iyilestirmeye yonelik olacaktir.
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