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Otomatik Hedef Tanima (ATR)
OZET

Otonom saldir1 ve savunma sistemlerinin 6nem kazandig1 glinlimiiz savunma teknolojilerinde,
kuskusuz ATR (otomatik hedef tanima) de onemli bir yere sahiptir. ATR, goriintii isleme
tekniklerinden olusan nesne tanima algoritmalarinin, askeri hedefleri otonom olarak ayirt
etmesidir. ATR, 1980’lerin baslarindan beri arastirilmaktadir ve asama asama savas

sistemlerine entegre edilmektedir (Ratches vd.,1997).

ATR algoritmalarinin en 6nemli problemi, getirdigi islem yiikii diisiiniilmeksizin ve tek bir
senaryoya bagli olarak calismalaridir. Ne var ki, akademik bir arastirmadan cok, sistem
mithendisligi bakis agisiyla mevcut savas sistemlerine uyum, ger¢ek zamanli calisabilme,
farkli kosullara karsi dayaniklilik ve girdi olarak alinabildigi varsayilan bilgilerin savas
alaninda tedarik edilebilirligi ATR algoritmalarin1 ger¢ek sistemlere doniistiirecek

parametrelerdir.

ATR konusu iizerine diinya literatiiriinde binlerce makale ve yayin oldugu bilinmesine karsin
Tiirkiye’den c¢ok az sayida makale ve tezin bu konu iizerinde yogunlastigi goriilmiistiir.
Incelenen makale ve tezlerin ya literatiir taramasi yaptii, ya kullanilabilecek metotlari

karsilastirdigi ya da ATR algoritmasinin bir kismini anlattig1 goriilmiistiir.

Yapilan tez calismasinda ise literatiirdeki c¢alismalarin bir c¢ogundan farkli olarak;
ATR(Otomatik Hedef Tanima) sistem olarak ele alinacak, gelistirilen ATR algoritmasi, n
islemlerinden siniflandirmasina kadar her asamayi barindiracak ve calisan yontemin her
asamas1t detayli olarak uygulanan resimlerle birlikte anlatilacaktir. Gelistirilen ATR
algoritmasi, her hangi bir pozisyon veya hedef renk bilgisi kullanilmadan, ger¢cek zamanli
calisabilen, farkli senaryolara karsi dayanikli, farkli biiytlikliiklerde ve farkli renklerdeki
hedefleri ayirt edebilen, hedef parametrelerini ve veri tabanimi1 kullanan, bilinen goriinti
isleme tekniklerinin birlikte kullanilmasiyla ve optimize edilmesiyle gelistirilmis melez bir

yontemdir.

Anahtar Kelimeler : Otomatik hedef tanima, Johnson kriteri, Homojen olmayan yayinim,
Ayrik kosinilis doniisiimii, Virlis tanima, Bakteri sayma, Akyuvar simiflandirma, Goriintii

iyilestirme, goriintii bolimleme
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AUTOMATIC TARGET RECOGNITION (ATR)
ABSTRACT

Nowadays, autonomous attack and defense systems are becoming more popular and
Automatic Target Recognition (ATR) is a very good example for those systems. ATR is an
object recognition application on army targets which consists of image processing techniques.
ATR has been a popular research topic since 1980s and has been integrating on army systems

step by step (Ratches vd.,1997).

Most important problems for ATR algorithms are, processor needs due to the complexity of
algorithms and sensitivity to different cases. In addition, ATR should be studied not only as
an academic research but also as an important system which is needed to be easily adaptable,

robust, and able to work in real time with easily accessible inputs.

ATR is an important worldwide research topic and there are more than thousands of articles
and publications about ATR. However, researches, articles and thesis from Turkey about ATR
are very limited. Moreover, those limited articles and thesis focus on only components of

ATR (Bayik, 2004).

Scope of this thesis is to explain ATR System and improved ATR algorithm including all
components from image enhancement to target classification with example pictures in detail.
Although, improved ATR method is not aided (doesn’t need any warfare information like
target position, color, etc.), it is able to work robust (can classify different targets which have
different sizes, colors and orientations) and real time by using target parameters and target

database with optimized image processing techniques.

Keywords : Automatic Target Recognition, Johnson criteria, Anisotropic diffusion, Discrete
Cosine Transform, Virus recognition, Bacteria Counting, White Cell Classification, Image

Segmentation, Image Enhancement

xii



1. GIRIS

Otonom saldir1 ve savunma sistemlerinin énem kazandig1 glinlimiiz savunma teknolojilerinde
kuskusuz ATR (otomatik hedef tanima) da onemli bir yere sahiptir. ATR, goriintl isleme
tekniklerinden olusan nesne tanima algoritmalarinin, askeri hedefleri otonom olarak ayirt
etmesidir. ATR, 1980’lerin baslarindan beri arastirilmaktadir ve asama asama savas

sistemlerine entegre edilmektedir (Ratches vd.,1997).

Onceleri insanlarin iizerinde olan diisman araglarini tanima ve se¢me islemleri, diisman arag
ve hedef ¢esitliliginin artmasi ile birlikte gitgide zorlagsmistir. Kullanici yiikiinii azaltabilmek
icin bu islemlerde bilgisayar kullanilmasi fikri otonom ¢alisan algoritma ihtiyacini
olusturmustur. Kiiciik ve giiclii video bilgisayarlarin pazarda énem kazanmasi ve ihtiyag
duyulan islem yiiklerini gercek zamanli isleyebilir hale gelmeleriyle diigman tanima gorevini

bilgisayarlar tistlenmistir.

Modern bilgisayarlarin daha da yiiksek giliclere ulagmalar1 gerektigini, yeni savas
sistemlerinde kullanilmaya baslayacak c¢ok daha modern bilgisayar ara yiizleriyle insan
bilgisayar arasindaki gec¢isin hizlanacagi diisliniilmektedir. Bu bilgilerin 1s18inda, savas
alaninda kullanilan akilli algoritmalarin ve uygulamalarimin  ticari paymin artacagi

distiniilmektedir.

Tez kapsaminda, 2. Boliim ATR Algoritma alternatifleridir. Bu bdliimde ATR problemine
istatistiksel olarak yaklagan PCA (Principle Component Analysis), LDA (Linear Discriminant
Analysis), ICA (Independent Component Analysis) yontemleri, ATR problemini model
tabanli ¢cozmeye calisan Sablon Eslestirme (Template Matching) ve Kenar tanima yontemleri

ile ATR problemini Yapay Sinir Aglariyla ¢6zmeye calisan yontemlerden bahsedilecektir.

3. Bolim ATR kavrami ve sistem olarak ATR incelemesidir. Bu boliimde ATR;
algoritmalardan nasil gercek bir ATR sistemi olusturulabilecegi, ATR sistemi islevselligi,
mimarisi, seviyesi, alt sistemleri, ihtiyaclari, gelistirilebilirligi, gorev planlamasi yonleriyle

incelenecektir.

4. Bolimde gelistirilen ATR yontemi, ATR yoOntemini olusturan Gorilintii iyilestirme
algoritmalari, alternatifleri, neden tercih edildigi anlatilacaktir. Olasi hedef boliimleme
(segmantasyon) algoritmasi, alternatifleri, neden tercih edildigi ve veri taban1 yardimiyla

hedef tanimlama algoritmas: detayli olarak Ornek resimlerle birlikte yine 4. Boliimde
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anlatilacaktir.  Yine, gelistirilen = ATR yonteminin hangi alanlarda kullanilabilecegi

orneklerle birlikte anlatilacaktir.

5. Boliimde yapilan ATR Algoritma gelistirme ¢alismasi yapilan testlerin sonuglartyla birlikte

Ozetlenecek, degerlendirilecek ve drnek bir donanimdan bahsedilecektir.



2. GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI LITERATUR TARAMASI

ATR algoritmalar1 incelenecek olursa; ATR algoritmalarinin, ancak bir ¢ok goriintii isleme
tekniginin birlikte kullanilmasi ile gergeklestirilebilecegi goriiliir. Gorlintiileyici diizenekten
gelen goriintliniin Once iyilestirilmesi, sonra boliimlenmesi ve son olarak da olasi nesnelerin
siiflandirilmas1  gerekmektedir. Yapilan literatiir c¢alismasinda da her asama igin

kullanilabilecek alternatif yontemlerden yaygin olarak kullanilan yontemler incelenmistir.

21 GORUNTU IYILESTIRME

Gortintiileyici sistemlerden elde edilen goriintiilerde her zaman giiriiltii oldugu bilinmektedir.
Goriintii lizerindeki giiriiltiiyii azaltabilmek ve boliimleme islemini kolaylastirmak i¢in ¢esitli
goriintii iyilestirme yontemleri kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en yaygin olanlar1 filtreler

(Ortalama, Gausyan, Medyan vb) ve morfolojik yontemlerdir.

2.1.1 Ortalama Filtre

Ortalama Filtrede ilgili piksel, komsulariyla toplanir, ortalama alinir, pikselin yeni degeri
olarak ortalama deger yazilir. Tuz ve biber giiriiltiisiinde medyan filtre kadar iyi sonuglar

vermez.

2.1.2 Gausyan Filtre

Gausyan Filtrede ise istenilen biiyiikliikte, gauss formiiliine uygun olarak hazirlanmig matrisin
resim lizerinde uygulanmasi ile elde edilir. Resim iizerinden giiriiltiiyli azaltma konusunda
etkin olmasina karsin istenilen objelerin kenar Ozelliklerine zarar verebilecegi

degerlendirilmistir.

2.1.3 Medyan Filtre

Frekans domeninde uygulanacak bir filtreden olas1 hedef boyutlar1 bilinmedigi igin
vazgecilmistir. Ortalama ve Gausyan filtreler, diisiik frekans geciren filtreler oldugu i¢in
kenar gegislerinde bozulmalara neden olmaktadir. Medyan filtrenin ise kenar gegislerini

bozmadan, algilayici giiriiltiisiinii azalttig1 Sekil 4.3 tizerinde de goriilmektedir.



2.1.4 Gorinti Kiigiiltme/Biiyiitme

Gorilintii  kiigiiltme/biiyiitme isleminde resim piramidi yontemi kullanilmistir. Goriinti
Piramidi (Image Pyramid) Yontemi resmin biitiiniiniin veya bir bdliimiiniin biiytikliigliniin
degistirilmesinde (resizing) kullanilan metotlardan biri olarak tanimlanmaktadir. Bu yontemde
kiigiiltme islemi i¢in iki veya daha fazla pikselin ortalamasi alinir, bulunan ortalama tek piksel
degeri olarak yazilir, bu sekilde 2 piksel i¢in boyutlar yar1 yariya diigtirtiliir. Ayni sekilde
resmi biiyiitmek i¢inde iki pikselin ortalamast alinir iki pikselin arasina yazilir, bir piksel

yerlestirmek yetmeyecekse iki piksele olan uzakliklarina gore agirlikli degerler yazilir.

Sekil 2.1 Veritaban1 Tank Resmi Ornegi

2.1.5 Morfolojik Yontemler

Morfoloji kelimesi, bir nesnenin sekil ve yapist ya da nesnenin parcalart arasindaki yerlesim
ve iliski anlamina gelmektedir. Morfoloji terimi dil ve biyoloji terimi olarak ortaya ¢ikmustir;

bilgisayarlar ile birlikte de sayisal goriintii islemlerine uyarlanmustir.

Goriintii islemede kullanilan Morfolojinin arkasindaki matematik, basit bir kiime teorisidir.
Morfoloji, basit kiime islemleri yapilarak resim igerisindeki sekillerin taninmasin1 ve

sayilmasini kolaylastirmaktadir.

Temel morfolojik fonksiyonlar Genisletme (Dilation), Daraltma (Erosion), A¢ma (Opening)

ve Kapama (Closing)’dir.

2.1.5.1 Genisletme ve Daraltma

Genisletme islemi, resmin Onceden belirlenmis bir maske ile mantiksal “veya” islemi
yapilarak maskelenmesi ile elde edilir; bdylece resim iizerinde yapr elemani gezdirilirken
resimde veya yapi elemaninda nesne kabul edilen deger, 6rnegin “1” varsa resim iizerine
aktarilir. Bdylece resim iizerindeki sekil yapi elemanina bagli olarak genislemis ve kenar
bosluklar1 doldurulmus olur. Sekil 2.2°de 6rnek bir A resmi {iizerine B yapi elemani

uygulandiginda elde edilen sonu¢ matrissel olarak gdsterilmektedir.



Daraltma islemi, resmin 6nceden belirlenmis bir maske ile mantiksal “ve” islemi yapilarak
maskelenmesi ile elde edilir; boylece resim lizerinde yapi eleman1 gezdirilirken resimde ve
yap1 elemaninda nesne kabul edilen deger, 6rnegin “1” varsa resim {izerindeki deger korunur,
aksi durumda piksel degeri sifirlanir. Boylece resim {izerindeki sekil, yap1 elemanina bagl
olarak daralmis ve kenar ¢ikintilar1 diizlestirilmis olur. Sekil 2.2’de 6rnek bir A resmi lizerine
B yap1 elemani uygulandiginda elde edilen sonug¢ matrissel olarak gosterilmektedir. Maskeye
bagl olarak genisletme (2.1), resmin ¢ikintilarini biraz daha biiyiitiirken, daraltma (2.2) biraz

daha kiictltiir.

D(4,B)=A®B=J(4+p)
Bes (2.1)

E(4,B)=AO(-B)=()(4-B)

peb (2.2)
A: Birinci Sekil @ : Mantiksal “toplama’ islemi ® : Mantiksal “citkarma” islemi
B: Maske B : B maskesinin elemani

Sekil 2.2’de basit bir uygulama goriilmektedir, maske olarak belirlenmis B cismi daraltma ve

genisletme islemleri uygulanarak resim tizerinde gezdirildiginde birinci sekli asagidaki gibi

degistirmektedir.
[0 0 0 0 O] [0 0 0 0 O] [0 0 0 0 O]
01100 01110 01000
A=/0 1 1 0 0| B=[11] 4={0 1 1 1 0 A={0 1 0 0 0
00000 00000 00000
00 0 0 0] 00 0 0 0] 00 0 0 0]
Ornek A kiimesi ve Genisletme D(A,B) Daraltma E(A,B)

B yap1 eleman

Sekil 2.2 Genisletme ve Daraltma Y ontemi

2.1.5.2 Acma ve Kapama

Genisletme ve daraltma yontemleri belirli bir sirada uygulanarak agma ve kapama yontemleri

elde edilir.
O(4,B)= D(E(4,B), B) (2.3)

Ag¢ma (2.3), once daraltma sonra genisletme isleminin A resmi {lizerinde B maskesi ile

yapilmasi olarak tanimlanabilir; resim tizerindeki giirtiltiiyii ve kopuk boliimleri yok eder.



C(A,B)= E(D(A4,-B),—-B) (2.4)

Kapatma (2.4) ise, 6nce genisletme sonra daraltma isleminin A resmi iizerinde B maskesi ile
yapilmasi olarak tanimlanabilir; kalan biiyiik parcalari birlestiren, kopukluklarin

birlestirilmesini saglayan morfolojik islemdir.

2.2 GORUNTU BOLUMLEME (SEGMENTASYON)

Boliimleme resim igerisindeki farkli bolgelerin birbirinden ayirt edilmesi anlamina gelir. ATR
Algoritmasinda gerceklenecek boliimleme isleminin amaci ise goriintii igerisindeki aday
hedeflerin bulunup, arka plandan ayirt edilmesidir. Aday hedeflerin kenar 6zellikleri ve
sekilleri ne kadar 1yi ayirt edilirse veri tabanindaki hedef goriintiileriyle kiyaslamak da o kadar

kolaylagacaktir.

Boliimleme islemini gerceklestirebilecek bir ¢ok yontem tiiretilmistir. Béliimleme islemi igin;
Kenar temelli, Alan Temelli, ve Yapay Sinir aglar1 temelli bir ¢ok yontem bulundugu
bilinmektedir. Bolim kapsaminda ise, bdliimleme yontemlerinden histogram temelli
boliimleme (Boliim 2.2.1) alan temelli béliimleme (Boliim 2.2.2) ve kenar temelli boliimleme

(Boliim 2.2.3) yontemleri hakkinda genel bilgi verilecektir.



2.2.1 Histogram Temelli Boliimleme

Histogram temelli yontemler, tiim resmin histograminin alinarak histogram Ttzerindeki
kopukluklarin oldugu yerlerden ayirt edilmesi prensibine dayanir. Histogram degerlerinin
lizerine bir egri uydurmak ve egrinin keskin noktalarin1 tespit etmek basaril

uygulamalardandir (Wesley vd., 2000).
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Sekil 2.3 Ornek Resim Histogrami

Ornek histogramda da goriildiigii gibi genis vadilerin olustugu noktalar, esik deger olarak
belirlenir.

2.2.2 Alan Temelli Boliimleme

Alan temelli boliimlemede resim daha kiiglik alanli pargalara ayrilarak boliimleme islemi

gergeklestirilir.

2.2.2.1 Bolge Biiyiitme (Region Growing)

Bolge biiylitme yaygin olarak kullanilan bir boliimleme algoritmasidir. Bolge biiylitme temel
olarak Onceden belirlenmis ya da rasgele atanmis merkezlerin n komsulugundaki piksellere
bakilarak benzer pikseller yoniinde genisletilmesi ile elde edilir. Benzerlik 6l¢iitii olarak bir
esik deger atanir. Istenilen nesnenin resim igerisinde biiyiik alan kapladig: bir resimde etkili
olacak bir yontemdir fakat istenilen nesne kii¢iik boyutlara sahipse bolge biiyiitme ile istenilen

nesne kaybedilebilir.



Bolge  biiylitme  yonteminin  Onceden pozisyonu bilenen nesneleri bulmakta ise ¢cok

daha faydali olacagi degerlendirilmektedir.

2.2.2.2 Bolge Bolme ve Birlestirme (Region Splitting and Merging)

Resim Once kiigiik alanlara boliiniir, sonra benzer 6zellik gosteren alanlar birlestirilerek resim
boliimlenmis olur. Yontemin uygulanan ATR algoritmas: agisindan ¢ok kullanish degildir.
Ciinkii resim yeterince kiiciik alt parcalara boliinemezse hedef tespit edilemeyebilir; resim ¢ok

fazla alt boliime ayrilirsa da is yiikii ¢ok fazla artacaktir.

2.2.2.3 K- Ortalama (K-means)

Once pikseller tonlar esit uzaklikta olacak sekilde gruplara ayrilir, sonra her grubun
ortalamasi o grubun yeni degeri olur ve bu ortalamalarina uzakliklarina gore pikseller tekrar
gruplandirilir. Bu islem birkag¢ defa tekrarlanir ve pikseller gruplanmis olur. Yine Sekil 2.4

de K-Means uygulanmis bir resim gosterilmistir.

Sekil 2.4 K-Means Siniflandirma Y 6ntemi

2.2.3 Kenar Cizgileri ( Edge Detection ) Temelli Boliimleme

Kenar tanima, resimdeki gegisleri hedef alan ve onlari tespit etmeye ¢alisan bir yontemdir. En
cok kullanilan yontem maske uygulamaktir. En yaygin kenar tanima yontemleri Prewitt,
Sobel, Laplacian, Canny, LoG ‘dir. Belirtilen yontemler igerisinde en basarilis1 siiphesiz ki
kenar yonlerini tespit edip inceltme ve diizeltme islemleri de gerceklestirdigi i¢in Canny

yontemidir.



2.2.3.1 Prewitt Kenar Belirleme Yontemi

Prewitt yontemi, Tablo 2.1°deki 3x3 boyutlarindaki maskelerin resme uygulanmasi ve ¢ikan

sonuglarin skaler toplanmasiyla elde edilir. Matrislerden biri yatay digeri de dikey kenarlari

belirginlestirir.
1 0 -1 1 1 1
1 0 -1 0 0 0
1 0 -1 -1 -1 -1

Dikey Yatay
Tablo 2.1 Prewitt yonteminde kullanilan maskeler

2.2.3.2 Sobel Kenar Belirleme Yontemi

Resim iizerine istenilen boyutta (genellikle 3x3) yatay ve diisey i¢in ayr1 ayri iki maskenin

(Tablo 2.2) uygulanmasi ile hesaplanir, Prewitt yonteminden daha basarili sonuglar verir.

1 0 -1 1 2 1

2 0 -2 0 0 0

1 0 -1 -1 -2 -1
Dikey Yatay

Tablo 2.2 Sobel yonteminde kullanilan maskeler

Sobel yontemi ile filtrelenmis 6rnek bir resim Sekil 2.5’de verilmistir.
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Sekil 2.5 Sobel yontemi ile kenar tespiti

2.2.3.3 Laplasyen Kenar Belirleme Yontemi

Ikinci dereceden tiirevle elde edilir, kenar keskinligi birinci derece tiireve gore daha iyidir.
Asagidaki sekilde grafik olarak egrisi ve yaygin olarak kullanilan bir maskesi verilmistir.

-1 -1 -1

Sekil 2.6 Laplasyen kenar belirleme yontemi

2.2.3.4 Canny Kenar Belirleme Yontemi

En basarili kenar belirleme yontemidir, bir ka¢ asamadan olusur; once resme Histogram
eslemesi uygulanir, ardindan Gausyan filtre uygulanir, temiz ve berraklasan resimde Sobel
yontemi ile yatay ve dikey kenar siddetleri bulunur daha sonra elde edilen kenar siddetleri
oranlanarak (3. asamada kullanilan yontemle) kenar yonleri belirlenir ve son olarak da
maksimum olmayani bastirma (Non Maxima Suppression) yontemi ile kenarlar inceltilir,

(Canny, 1986).

1. Asama

Canny’nin kenar belirleme yontemi birkag asamadan olusur. Kenarlarn1 ¢ikartmaya
baslamadan once yapilacak ilk is goriintii tizerindeki giiriiltiiyli filtrelemektir. Gausyan filtre
cok fazla bir islem yiikii getirmediginden ve tek bir maske ile resme uygulanabildiginden
filtreleme isleminde kullanilir. Bir kere istenilen parametrelere ve biiyiikliige gore maske
hesaplandiginda, standart konvoliisyon metoduyla biitiin resme uygulanir. Konvoliisyon
matrisi resme gore ¢ok daha kiigiik boyutlara sahiptir; genelde 3x3 ve 5x5 en ¢ok tercih edilen
maske biiytikliikleridir. Gausyan maske ne kadar biiyilikse giirtiltii de o oranda azalacaktir.
Gausyan maskenin ¢ok genis boyutlarda alinmasi ise kenar tespiti sirasinda konumlama

hatalarina neden olacaktir. Ornek bir Gausyan maske (2.5) verilmistir.
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2 5 2

4 9 12 9 4
L 5 12 15 12 5
115

4 9 12 4

2 4 5 4 2 (2.5)
2. Asama

Resim bir miktar diizlestirildikten ve resim {izerindeki giiriiltii azaltildiktan sonra kenar
siddetleri gradyant (kismi tiirev) alinarak hesaplanir. Kismi tiirev almak i¢in 2 boyutlu Sobel
operatorleri kullanilir. Sobel operatdrlerinden bir tanesi yatay bir tanesi de dikey kenar
siddetlerinin hesaplanmasi i¢in resim {iizerine uygulanir.Resim {iizerine uygulanan 3x3lik

matrisler(2.6) verilmistir.

-1 0 1 1 2 1
-2 0 2 0O 0 O
(2.6)
-1 0 1 -1 -2 -1
Gx Gy

Kenar siddeti dikey ve paralel siddetlerin bileskesi, asagidaki yaklasiklikla hesaplanir:
|G| = |Gx| + |Gy

Aslinda gercek kenar siddeti, modiillerin ( |Gx| ve |Gy| ) karelerinin toplanmasiyla elde
edilmelidir; fakat islem yiikiinii azaltabilmek i¢in  yukarida verilen yaklasim sikca

kullanilmaktadir.

3.Asama

Dikey ve Yatay kenar siddetleri ayr1 ayr1 hesaplandigindan kenar yonleri de Gx ve Gy
degerlerinden elde edilebilir. Burada dikkat edilmesi gereken nokta Gx degeri ‘0’ oldugunda
matematiksel bir tanimsizlik olustugundan yazilimin hata vermesi dnlenmelidir. Eger Gx = 0
ise kenar yonii Gy’ye bagl olarak ya 90 derecedir yada 0 derece. Gy=0 durumunda ise

herhangi bir sorun yoktur. A¢1 hesaplamasi ise formiil(2.7) ile yapilir:
¢ = arctan (Gy/ Gx) (2.7)

4. Asama

Bir kere kenar yonleri tespit edilince, tespit edilen kenar yonii resim i¢inde bulunabilen ac1

yonleriyle eslenir. 5x5 bir resim parcacigi (2.8) iizerinde incelenebilir.



Xy nn
nno xy
XX xx
nn yx

| yx nn

Yy
Yy
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“aa” pikseline bakilarak olusan 4 olas1 yoniin a¢1 degerleri:

e 0 derece (paralel yonde,xx ile ifade edilen piksellerin dogrultusunda)

e 45 derece (¢apraz yonde, yx ile ifade edilen piksellerin dogrultusunda )

e 90 derece (dikey yonde, yy ile belirtilen piksellerin dogrultusunda)

e 135 derece (¢apraz yonde, xy ile belirtilen piksellerin dogrultusunda)

Resimdeki piksellere ait ag1 yonleri yukarida verilen a¢1 degerleriyle karsilastirilir.

90°

Sekil 2.7 Agilarin degerlerine gore gruplandirilmasi

(2.8)

Karsilastirilan ag1 degeri; 0 ile 22.5 derece arasinda ise Sekil 2.7°deki sar1 bolgeye diiser ve 0

derece degerini alir, 22.5 ile 67.5 derece araliginda ise yesil bolgeye diiser ve 45 derece

degerini alir,67.5 ile 112.5 derece araliginda ise mavi bolgeye diiser ve 90 derece degerini

alir, 112.5 ve 157.5 derece arasinda ise kirmizi bolgeye diiser ve 135 derece degerini

alir,157.5 ve 180 derece arasinda ise tekrar sar1 bolgeye diiser ve 0 derece degerini alir.

S.Asama

Kenarlar1 inceltmek i¢in; tespit edilen kenar yonlerine gore ayni degere sahip pikseller igin

maksimum olmayani bastirma yontemi uygulanir. Maksimum olmayani bastirma yontemi

(Non Maxima Suppression), acisi ayni olan genis bir kenarin inceltilmesini ve tek sira
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piksellerden olusan bir cizgiye donistiliriilmesini saglar.

6.Asama

Son olarak ise anlamsiz ¢izgiler belirli esik degerler (hysterisis thresholding) kullanilarak
elimine edilir. Esik deger atanmasi ve kullanilabilecek yontemlere Bolim 4.2.1°de detayh

olarak deginilecektir.

2.3 SINIFLANDIRMA

2.3.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir ag1 sistemleri insan sinir sisteminden esinlenerek gelistirilen bir yontemdir.
Yapay sinir aglari, yliksek islem giicii ve donanima kolay aktarilabilir yapisiyla ATR
algoritmalarinda kullanilabilecek yontemlerden biridir. Giiglii 6grenme algoritmalar1 yapay
sinir aglarimin en 6nemli avantajidir. Kullanilacak 6zellik kiimelerini olusturabilecek yapay
sinir aglar1 metotlar1 i¢cinde konvoliisyonel yapay sinir aglar1 ve modiiler yapay sinir aglari en
onemlileridir. Yapay sinir aglarinda yapilmasi1 gereken veri tabanindaki hedef verisi ile olasi

hedefleri karsilagtirmaktir.

2.3.2 istatistiksel Yontemler

Istatistiksel metotlarda, hedef goriintiiden 6nemli istatistiksel 6zellikler ¢ikarilarak vektdr
haline getirilir. Ozellik vektorii biiyiidiikce, karsilastirma basaris1 da artacaktir; fakat vektoriin
boyutu da biiylidiigiinden hesap yiikiinii artiracaktir. Bu yiizden 6zellik vektoriiniin hedefi
hatasiz ayirt edebilecek kadar biiyiik; islemciler tarafindan hesaplanabilecek kadar da kiigiik
olmas1 gerekir. Her hangi bir resim igerisinde hedefin olup olmadigi; olasi hedeflerin 6zellik
vektorleri ile dnceden hesaplanmus 6zellik vektorii karsilastirilarak bulunur. Istatistiksel
metotlar igerisinde sekil tanimada kullanilan en yaygin metotlar PCA (Temel Bilesen
Analizi), LDA (Dogrusal Fark Analizi) ve ICA (Bagimsiz Bilesen Analizi)’dir. PCA, LDA ve

ICA yontemleri yliksek basarim oranlarin yaninda; islem miktarin1 da 6nemli 6lgiide azaltir.

2.3.2.1 Temel Bilesen Analizi (PCA)

Temel bilesen analizi yontemi, sekil tanimada siklikla kullanilan bir metottur. Temel bilesen
analizi yonteminde temel olarak pikseller arasindaki korelasyon incelenerek bulunur. Temel
bilesen analizi isleminde hedeflenen sonu¢ ise veri biiyiikliiglinii minimum hata ile
azaltabilmektir (Smith, 2002). Temel bilesen analizi yontemi, 6zetlenecek olursa; Ornek

uzayimndaki M tane, Nx1 boyutlu 6zellik vektoriinlin ortalamasi alinir, ortalama, &zellik
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vektorlerinden ¢ikartilir, vektorler M vektor MxN biiyiikliglinde bir matris olusturacak
sekilde birlestirilir.Elde edilen matris transpozesi ile ¢arpilarak NxN boyutlarindaki kovaryans
matrisi elde edilir, kovaryans matrisinden, matrisin O6zdegerleri bulunur. Bulunan
0zdegerlerden en biiylik K tanesi segilerek, K 6zdegere ait 6zvektorler hesaplanir; en biiyiik
Ozdegerleri segmekteki amag, pikseller arast en biyiik farkliliklar1 kullanabilmektir. Elde

edilen 6z vektorler olasi hedefe ait 6z vektorlerle kiyaslanir ve hedef bulunur.

2.3.2.2 Dogrusal Fark Analizi (LDA)

Dogrusal fark analizi yontemi de temel bilesen analizi yontemi gibi boyut indirmeyi amaglar;
temel bilesen analizi yonteminden farki ise, sadece smif i¢i drneklere degil, siniflar arasi
farkliliklarin da analizde kullanildig1 bir metottur. Smiflar1 birbiriyle kiyaslama ozelligi,
dogrusal fark analizi yonteminin basariminin, temel bilesen analizi yonteminden daha iyi
olmasini saglar (W. Zhao vd., 1999). En yaygin ve faydali dogrusal fark analizi yontemi
Fischer’s LDA olarak bilinmektedir. Dogrusal fark analizi yontemi ise asagidaki gibi

Ozetlenebilir .

Ayni1 hedefe ait resimlerin ortalamasi ve biitlin resimlerin ortalamasi hesaplanir, her sinifa ait

resimlerden kendi siif ortalamalar1 ¢ikarilir (2.9).

VxeX, X, e X, X=X-m, (2.9)

Sinif ortalamalarindan biitiin resimlerin ortalamasi ¢ikarilir (2.10).
=y = m (2.10)
Biitiin hedef resimleri (ortalamalar1 ¢ikarilmig) tek boyuta indirilip birlestirilerek biiyiik bir
matris elde edilir, elde edilen matrisin transpozu ile hedef resim vektorleri carpilir (2.11).

~ T N

x=U"x (2.11)

Elde edilen matrisin transpozu ile Sinif ortalama vektorleri carpilir (2.12).

ity = U (2.12)
Hesaplanan kovaryans matrisleri toplanir (2.13).
n
S, => xx
xeX; (2.13)

Biitlin matrisler toplanir (2.14).
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SW:ZSZ'
i=1

(2.14)
Siniflar arasi uzaklik hesaplamasi yapilir (2.15).
C
Sy = mmm;
i=1 (2.15)

Ozdeger hesaplamasi yapilir(2.16) ve dzvektorler iizerine resimler aktarilir.

SiV:/ISWV (2.16)

2.3.2.3 Bagimsiz Bilesen Analizi (ICA)

Bagimsiz parca analizi; amaci bir grup bagimsiz degiskeni istatistiksel olarak bagimsiz
degiskenler halinde ifade etmektir. PCA ikinci dereceden moment kullanarak birbiri ile
baglantis1 olmayan bilesenleri kullanirken; ICA olabildigince bir birinden bagimsiz
degiskenler halinde ifade edilir (negentropy veya Kurtosis ile non gaussianity’e de bakiyor).
PCA+ LDA ya gore PCA + ICA yonteminin daha iyi sonug¢ verdigi bilinmektedir (T. Bayik,
2004). ICA, lineer bir model olup, x veri vektoriiniin bilinmeyen s kaynaklariyla ifade
edilmesidir (2.17).
x=As

(2.17)
A matrisi ise bilinmeyenlerden olusan katsay1r matrisidir; yapilmasi gereken ise ayirict matris

olan W matrisini hesaplamaktir.

SPs=W x (2.18)

Verilen denklemde S katsay1 matrisi ve P permutasyon matrisidir. s matrisi ICA yonteminde
bagimsiz bilesenler olarak ifade edilmelidir ve bagimsiz bilesenler iteratif olarak hesaplanir
(2.18). Bagimsizlik degerlerinin hesaplanmasi ise non-gaussianity Ol¢iitii ile yapilir. Non-
gaussianity 0l¢iitii olarak Kurtosis esitligi (2.19) kullanilir.

Kurt(y)=E{y4}_3(E{y2})2 (2.19)

2.3.3 Modele Dayah Yontemler

Model tabanli yontemler, algilayicinin, goriintii ve hedef goriintiisiiniin fiziksel 6zelliklerini

kullanir. Model tabanli metotlarda bir veri tabani olusturularak, resmin belirgin 6zellikleri ile
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veri tabanindaki hedef goriintiisii ~ karsilastirilir (Bhanu ve Holben, 1990). Veri
tabaninin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda karsilastirilacak veriyi, belirgin 6zellikleri koruyarak

kiigiiltme yoluna gidilmelidir. Model tabanli yontemlerde de farkli yaklagimlar mevcuttur.

2.3.3.1 Model (Template) Esleme

Veri tabaninda bulunan hedef resimleri ile goriintii iizerindeki nesneler tek tek karsilastirilir,
en iyi sonu¢ veren nesne hedef olarak belirlenir (Jun vd., 2005). Karsilastirma isleminde
konvoliisyon, korelasyon, vb yontemler kullanilabilir. Sekil 2.8’de model tabanli esleme igin

ornek bir akis diyagrami verilmistir.

: : Sinif igi Resim ‘ Yeniden
R Eban - Ortalamasi Boyutlandirma

Model !
Esleme - s

i Resim
Test Resmi - lyilestirme - Segmentasyon

Sekil 2.8 Model Esleme Akis Modeli

2.3.3.2 Kenar Piksellerini Esleme

Model esleme ile kenar pikselleri esleme arasindaki en biiyiik fark; kenar eslemede nesnelerin
resminin  biitlin  olarak kullanilmasi1 yerine, nesnelerin kenar Ozelliklerine gore
karsilastirilmasidir (Olson vd., 1997). Model eslemeye karst en biiyiik avantaji islem yiikiini
oldukca diistirmesidir. Gelistirilen ATR yonteminde de tanima islemi kenar piksellerini

esleme yontemine dayanmaktadir; kullanilan yontemin detaylar1 4. boliimde anlatilacaktir.

2.3.4 Parzen Penceresi (Parzen Window)

Parzen Pencereleme Yontemi, belirli biiyiikliige sahip bir pencere bilinmeyen cismi igine

alacak sekilde segilir, hangi gruptan fazla eleman varsa cisim de o gruba aittir.
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’50 oo O Secilen pencere

:——E‘ | oo O OO

& oo O o O O

ftocoo | xXO|OO
OO0 | OO

OO
OO0 OO0
’ Tankin Marnly Tzunhgu
0 : Dugman Tank X : Tespit Edilen Tank

[ Kendi Tanklarmez

Sekil 2.9 Parzen Window Uygulamasi

2.3.5 En Yakin K Komsu (K_NN: K Nearest Neighbourhood)

En yakin K komsu yonteminde, belirsiz cisme en yakin K objeye bakilir, en yakin K obje
hangi gruptan fazla ise cisim de o gruba ilave edilir. K degeri secilirken iki gruptan esit sayida
komsu ¢ikmamasi i¢in tek olmasina dikkat edilmelidir. Genellikle islem yiikiinii diisiik tutmak

amaciyla 3 veya 5 komsuya bakilir. Asagidaki sekilde de gorsel anlatimi yapilmaktadir
(Schlosser ve Fecht,2005).
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5[ 00O
E OO0 0 0O
& o OO C’\
g sNeNe XU O
\EI OO
OO
OO0 OO0
’ Tankn Nardu Uzunlug
0 : Ditgman Tanki X Tespit Edilen Tank
(] Rendi Tankanmz K=3imK_NN

Sekil 2.10 K NN Metodu Uygulamasi

2.3.6 Kovaryans Analizi

Sekillerin i¢inden hedefin secilmesinde kovaryans analizi yapilmasinin nedeni diisiik bir islem
yiikii ile gergeklenebilmesidir. Kovaryans analizi, istatistiksel bir yontem olup asagida
hesaplanmas1 sirasinda kullanilan istatistiksel denklemler agiklanmistir.Varyans (4.10) ve
Standart Sapma(4.9) bir boyutlu hesaplamalar olmasina karsin Kovaryans iki boyutlu bir
hesaplama yontemidir ve resim de yatay ve dikey olmak iizere iki boyutlu bir veri kiimesinin
dagilimin1 hesaplamada kullanilabilir.

Varyansin formiilii agik yazildiginda;

z;;l(Xi _X)(Xi _X)
(n=1) (2.20)

var(X) =

Carpim igleminde tek yonli veri kiimesi yerine iki yon de ilave edilince Kovaryans formiilii

elde edilmis olur (2.21).
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2 (X - X -Y)

cov(X,Y)=
(n—-1) (2.21)

Kovaryans yonteminde, resimden ¢ikarilmis her nesne icin kovaryans degeri hesaplanir ve
onceden elde edilmis hedef kovaryansi ile karsilastirilir minimum fark yaratan nesne ise

istenilen hedeftir.

2.3.7 Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT)
Ayrik Kosiniis doniisiimii ilk olarak, N. Ahmed, T. Natarajan, ve K. R. Rao tarafindan 1974

yilinda hesaplanmis ve ilgili makale yayimlanmistir. Ayrik Kosiniis Doniisiimii, dnceleri
islem ytikiine bagl olarak, spektrum analizi, ses sikistirma, veri iletimi gibi tek boyutlu isaret

isleme gerektiren uygulamalarda kullanilmistir.

Gorilintli isleme tekniklerinde ise DCT; JPEG resim formati ve MPEG Video formatiyla 6n
plana ¢ikmis, ilgili donanim mimarileri olusturulmus ve yogun olarak kullanilmaya
baslanmistir. Spektrum analizinde DCT’nin Fourier doniisiimiine gore en biiyiik avantaji,
sliphesiz ki karmagsik sayilar ve hesaplamalar igermeyip tam sayilar kullanilarak
hesaplanabilmesidir. Kolay bir matematiksel islem olarak ifade edilebilen DCT bu 6zelligiyle
Spektrum hesaplamast yapan donanim tasarlanmasini da kolaylastirmistir; bu sayede
glinlimiizde fotograf makineleri (MJPEG,JPEG), video kameralar (MPEG2,MJPEG), uydu
alicilar1 (MPEG2,MPEG#4) vb. sayisal goriintii aktarimi ve depolamasi yapan bir ¢cok cihazda
iki boyutlu DCT(2.22) hesaplayabilen entegreler, MPEG entegresinin i¢inde blok olarak yer

almakta, kullanilmaktadir.

M 7(2m+1)p 7(2n+l)g 0<p<M-1
qu:apaqmz();/lmncos ( M ) COS (2N ) D <gq< |

1/NM, p=0 /N, ¢=0

o = o =

P q
J2/M, 1<p<M-1 V2/N, 1<q<N-1 (2.22)

M : Birinci boyuttaki pencere biiyiikligii n: ikinci konum bilgisi
N : Ikinci boyutaki pencere biiyiikliigii A : m,n konumundaki pikselin renk degeri
m: birinci konum bilgisi B: Piksel igin hesaplanmis DCT degeri
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3. OTOMATIK HEDEF TANIMA

Gelistirilen ATR yontemini incelemeden oOnce; ATR kullanimi ve gorev planlamasi
(Bolim3.1), gereksinimleriyle, gorev dagilimi, donanim mimarisi ile ATR Sistemi

(B6ltim3.2) ve ihtiyaglariyla ATR algoritmasindan (B6liim3.3) bahsedilecektir.

3.1 ATR KULLANIMI

ATR bir bilgisayar,yazilim ve sensdrden olusan, savas alaninda sensoriiniin Oniinde ne
oldugunu ii¢ temel Olglimle; a) algilanan savas alan1 aydinlanma bilgisi b) savas alanindan
yanstyan ve emilen enerji gozlemleri c) savas alanma ait kesif bilgileri belirleyen alt
sistemdir. Insana benzer bir sekilde, ATR nin savas alan1 hakkindaki durum ve bilgileri nasil
kullandig1 Sekil 3.1°de anlatilmigtir. ATR topladigi bilgiyi aninda isleyemedigi icin bir
gecikme olusmaktadir, bu gecikme miktar1 fiize i¢in akilli bir savas iinitesine gore ¢ok daha

kritiktir (Licata, 2001).

Dﬂlg{l B“»"u Fnsan Yapume veya Dogal SAVAS‘ ALANI Yakalanan Sinyal
Pf"“”*’-“}""{‘l Tagiman Sinyal Ozellikleri ( Hedefler,insan Yapim Nesneler, va da Giirﬁ:rl;:& Parlakhk
Bant Gr:ﬂ__lsllg' Arkaplan, Kanstiricillar, Hareket . Kontrast
ZamanﬂModulas}'onu Z/tD Taktikleri ) Z/tD Polarizasyon
Diizelemsel FiZiK KURALLARI Frekans

Modiil i
edulasyon ( Iletim,Y ansima,Emilim, Malzeme Gizlem Zamam

Ozellikleri )

Onceden elde On Kesif
edilmis Veri Yapay Zeka
Ans Kontrolii

Optimum Modelleme
Siralama
Algoritmalar:
Hedef/Hedef Degil
Ayrimm

Hedef

Kilitlenme
Tanmmlayicilar

Noktast

Yonelim

Sekil 3.1 Ornek ATR Kullanimi
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ATR Gorev Planlamasi

Gorev planlamast ATR’nin basarimi agisindan olduk¢a 6nemlidir; ¢ilinkii gorev sirasinda

ATR’ ye herhangi bir miidahale yapilamayacaktir. Gegmiste denenen metotlardan biri hedefe

ait tek resim kullanmakti. Sekil 3.2°de de goriildiigii gibi; sabit bir hedef i¢in, saldir1 yonii

onceden elde edilmis hedef goriintiisiiyle aym ise, tek hedef resmi bile yeterli olacaktir

(Licata, 2001). Gemi, kamyon gibi hareketli araclarda ise hem hedefe ait daha genis veri

tabanina sahip olmalidir hem de hatalara kars1 daha dayanikli olmali; gérev planlamasi da ¢ok

daha dikkatli yapilmalidir. Hedefin hareketli olmasi, kamuflaj ve zirh bulundurmasi, binalarin

veya agaglarin arasina saklanmasi islemleri cok daha zor bir hale getirmektedir.

Bilinenler Bilinenler

E_n_Scnn {Silatun INSIGPS sistemlering
Bilinen sahip oldudu varsawlmaktadin
Konum  Hadef Modeli

Hedefin neden yapildid
YikgeklikiEnl Boy

tenzil

Gardg Apis

Hedef Trleri

Hareketli veya Yer
Dedistirebilen Hedefler

Sekil 3.2 Gorev Planlamast

ATR sistemini kullanmak ve satmak isteyen bir firmanin (Bolim 3.2.1)

gereksinimlerini de tanimlanmasi gerekir.

gorev
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3.2 ATR SISTEMi

ATR sadece goriintiileme sensoriiyle baglantis1 bulunan kendi basina bir alt sistemdir. ATR
icin olabilecek en iyi goriintii temel ihtiyacgtir; bu da sistem maliyetini dnemli 6lgiide

ylukseltecektir.

ATR sistemi bir alictya satilacaginda sistemin performansini belirleyen en dnemli kriterler
dogru hedef algilama olasilig1 ve yanlis alarm oranmi (false alarm rate) veya yanlis alarm
yogunlugudur. Bir bilgi kullanicis1 olarak ATR Sistemi’nin dogru hedef algilama oraninin
yiiksek olmasi, ancak ve ancak yeterince kaliteli bir sensorle, yeterince kaliteli goriintii elde
edilmesine baglidir. Bu noktada da dogru hedef algilama olasiliginin hi¢bir zaman bir
olmayacagi ve hicbir sensoriin her kosulda istenilen kalitede goriintii liretmesinin miimkiin

olmayacag1 unutulmamalidir.

3.2.1 Gereksinimler

ATR Sistemi’nin ihtiyaglari, dogru hedef algilama olasiligindan ve yanlis alarm oranindan

daha fazlasimi1 tanimlamalidir:

—

ATR Sistemi’nin girdileri

Kullanim bolgesi kesif bilgileri

Taninmas1 gereken hedeflerin sayis1 ve tiirleri

Uretilen bilginin kalitesi

Sensor performansi

Ana sistem bilgisayar (Fiize glidiim bilgisayar1) ¢iktilar
Savag alaninda islenebilecek maksimum hedef sayisi

Tasarim uzayindaki hedeflerin tiirlerinin belirlenmesi

o ©® N Nk wD

Hedef 6l¢iimlerinin dogrulugu (en,boy,alan,ac1)
10. Ana yazilim i¢in islem yiikiinii kaldirabilecek bilgisayar
11. Programlama dili

12. Kabul testlerinin belirlenmesi

3.2.2 Gorev Dagilm

ATR’nin teknolojiden iiriine nasil alt sistemlere ayrilabilecegi Sekil 3.3’te gosterilmektedir.
ATR’yi alt sistemlere ayirarak incelemek teknolojik bagariy1 beraberinde getirse de, piyasada

deger elde edebilecek bir hizla iiriinii piyasaya tasimay1 zorlastiracaktir. Algoritma tasarimeisi
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her zaman algoritma Tlizerinde ayarlar yapmak, basit algoritmalar1 daha gelismis ve
kompleks algoritmalarla degistirerek basarim oranmni artirmak isteyecektir. Hedef
modelleyicisi, siirekli daha iyi modeller olusturabilir, sensdr tasarimcisi ise sensor
performansini artirabilir. Bu alt sistemleri biitlinlestirecek ve iiriinii tanimlayabilecek anahtar

kisi ise ATR Sistem Miihendisidir (Licata, 2001).

ATR Sistemi

v
Goriintii isleme ) o
Donamim Tasarimcist  Hedef Modelleyici Algoritma Tasanimcisi ~ Sensér Tasarimcisi Sistem Miihendisi

Kullanilacak

un Donanimi - Grintiileyici ;
 Ganstrmest bolenmes Algoritmalarn dizonogin Tosanm ) | Oganzasyon
Belirlenip Geligtiriimesj

« [slem Y{kinin o lyiHava  Filtreler » Optik Diizenek s Kullanici Ihtiyacinin
Hesaplanmasi o Koti Hava s Segmentasyon Tasarimi belirlenmesi,

* Kod «  Sicak Hedef Yontemleri « Dedektdr Segimi *  Gorev takibi
Optimizasyonu + Sojuk Hedef + Siniflandirma o Gériintii Kalitesi s Tasarim Siiresi

« Uygun Donanim » Hedef Veri Yontemleri o .. » Insan Ihtiyaci
Segimi Tabani LI .

Sekil 3.3 ATR Sistemi Gorev Dagilimi

ATR Sistem Miihendisi, sistem ihtiyaclarini, bu ihtiyaclar karsilayabilecek tiriin 6zelliklerini,
kabul testlerini ve fiyat iirlin endekslemesini yaparak teknolojiden iirline gegisi saglar.
ATR’nin iirlin olarak kullanilabilmesi i¢in, istenilen hacim sinirlamasina uyan, yazilim

gergek zamanli kosturabilen bir islemciye ihtiyag¢ vardir.

3.2.3 Donanim Mimarisi

ATR algoritmasinin kullanilacagi diizenek 3 ana kisimdan olusur. Bunlar; optik diizenek,
sensor ve elektronik karttir. Optik diizenek, istenilen bakis acisindaki 15181 sensoriin iizerine
diistiriir, diizlem tizerindeki detektorler gelen 15181 algilar ve ATR algoritmasi da elektronik

kart lizerinde kosturulur.
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- ™\ E €
— € x
ol Eg
e aylsal onf
ar [Iﬁsm'"ﬁ Goruntu E =
— Sensér E “ﬂ’
X Optik Diizenek y E
e ™
ATR Donanim Mimarisi \ s J

Sekil 3.4 Ornek ATR Donanim Mimarisi

3.2.3.1 Sensorler

Kullanilabilecek sensérlere iliskin en giizel drneklerden biri CCD sensordiir. 1ki boyutlu bir
matris seklinde yerlestirilmis foto diyotlardan olusur. Isigin sensor {izerine diismesinden sonra
her foto diyotun tizerine diisen yiik, potansiyel farka doniistiiriiliir. Bu yiizden de CCD

mimarisi sirali ve diizgiin dagilimli bir gériintii verisi saglar.

Kamera Devresi cCD Sensérii
r' ___________ | r “““““““““““ b |
I Zanvanlayer - I I
I Lo I
i : : P | :
i = 3 i
I e |
I L =i =
I - (O | 0T I
| S PR I ] |
| i = J

.......]......_....._.“:..._..._._._.: ———— e -~

Isin Elektron

Resmin Analog Sayisal Déniisimii

Yakalanmas)  Doniigiimii

Sekil 3.5 CCD Sensor Calisma Prensibi
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Saniyede alinan resim sayist ¢ok artirilirsa ¢oOziintirliik diiser, ¢oziiniirliikk ¢ok artirilirsa
da saniyede alinan resim sayisi yetersiz kalabilir. Tabi bu oran degisikligi de sensor okuma
devresinin limitleri ile simrhdir. Sekil 3.5°de de CCD Kameranin sematik anlatimi
yapilmaktadir, Sekil 3.6 'da ise Sekil 3.5'de sag tarafta yapisi anlatilan sensdre bir drnek
verilmigtir. CCD kameralar i¢in en dnemli parametreler detektor biiytikliigii, piksel bazinda

¢Oziiniirliik ve duyarhiliktir (algilanabilen minimum 151k miktar1).

KODAK KAF-37000 IMAGE SENSOR

7216 [H) X 5412 [V] FULL FRAME CCD

Sekil 3.6 CCD Goriintii Sensérii Ornegi (Kodak)

Sensor ve ATR Sistemlerinin Ayr1 Gelistirilebilmesi
Arayici tasariminda sensor tasariminin ve ATR Sistemi’nin ayr1 yapilabilmesi Sekil 3.7°den

de anlasilacagi gibi pek miimkiin goriinmemektedir. iki dizayn arasinda ¢ok fazla ortak

parametre oldugundan dizaynlarin ayr1 yapilmasi pek olas1 degildir.

ATR - > Arayic Arayicl
Tasanmcis Tasanmecis Tasanmcoisi
ATR
Tasarnmcisi
ATR < -
Sisterni | saser o
Arayict Ihtivaclan
}?-*,:q = Fonksivon [ Kaliteli Gardnta,
yeterli Hedef Gardnarliad,
Yanhg Hedef Gardniarldda, ATR {g\r??lﬁl
Gérev Planlama Bagansi | ihtivaclar Ihtivaglan
a
Paicq=Prc * Puc * (1- Pvuc) * Porr

Aravicl Perforrmansi

Sekil 3.7 Sensor — ATR iligkisi (Licata, 2001)
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Birgok fiize tasarimcist tespit ihtiyacim1 hesaplamasina ve kullanmasina karsin ATR
tasarimeisi tespit kavramini Sekil 3.8”deki gibi fazla kullanmaz. Radarda hareketli hedef tespit
eden bir tasarimct igin tespit kavrami, ATR Tasarimcist i¢in yerini tanimaya birakmaktadir.
ATR Tasarimcis1 6nce tespit sonrasinda tanima gibi bir metot uygulamaz; ATR Tasarimcisi
resim igerisindeki nesneleri arka plandan ayirt ederek, hangi nesnenin istedigi hedef olduguna
karar veren bir algoritma gelistirir. ATR sistem miihendisi tanimay tespitin bir {ist agamast

olarak goriir ve hedefe dair pozisyondan ¢ok daha fazla bilgiyi elde eder.

CCD ) )
SAR - T :: Girtintiyi Kaydet Sensor Modeli
IR || Giriintii Verisi Akigi ve Sekillendir Menzil

Sensdtler
- ]
=

Sensor Hedef Modelinin Daha iyi Bir
Garimtiisiinde Kargilagtirma igin Cevir
ilgilenilen Noktalarm

Belirlenmesi

N/
t

Egleme Sonucu

Giriintii Boliitlerinin|
Hedef Modeli

“1 ile Karsilagtinimas: <_ —ll-

ATR Eslemesi Hedef Modeh

Sekil 3.8 ATR ile Hedef Tanima (Licata, 2001)

3.2.3.2 Optik Diizenekler

Arayici tasariminda sensor ile birlikte goriis agis1 ( FOV ), anlik goriis agis1 (IFOV), goriintii
kalitesi gibi diger tasarim parametreleri de 6nemlidir. Segilen diizenek ne kadar iyiyse yer
tasarrufu, goriis acis1 ve goriintii kalitesi arasinda da o kadar iy1 bir denge kurulabilir. Genel

olarak optik diizenekler iki gruba ayrilir.
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Kirici Diizenekler

Kirier optik diizeneklerin mercek ¢esidine ve kullanilis sekline gore ¢ok degisik versiyonlari
olusmustur. Sekil 3.9' da goriilen ince ve kalin kenarli merceklerden olugsmus bir kiric1 optik
diizenektir. Sekilden de anlasildig1 gibi gerceklenmesi de kolay olmasina karsin; gerek kizil
Otesinin farkli dalga boylarimi farkli agilarla kirmasindan, gerek odaga diisen goriintiiniin
farkli agilardan gelmesiyle bozulmasindan, gerekse de istenilen odaklanma ve goriis agisi igin

odak uzakliginin fazla olmasindan bir arayici i¢in avantajhi degildir.

Isin

Mercekler

Sekil 3.9 Kiric1 Optik diizenegi

Yansitic1 Diizenekler
Yansitict aynalardan olusan optik diizenekler ise 15181 yansittigi icin farkli dalga boylarinda

ayni aciyla yansitabilme ve bozulmaya sebebiyet vermeme avantajlarina sahiptir. Aynalarla
olusturulan sistem Ornekleri asagida aciklanmistir. Sekil 3.10'da ornek bir aynali optik

diizenek gosterilmistir.

F
_ m ol Birinci Ayna

Sekil 3.10 Yansitic1 Optik Diizenegi
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3.2.3.3 Dijital isaret isleme Kart:

ATR donanim mimarisinde belki de en onemli bilesenlerden biri algoritmanin {izerinde
kostugu, ¢ok yiiksek islem giicline sahip elektronik karttir. Algoritmalarin yiiksek islemci
giiciine ihtiya¢ duymalari; kullanilacak olan algoritmalarin gercek zamanli bir kart {izerinde
denenmesi ihtiyacini da beraberinde getirmektedir. Kartin ayn1 zamanda da ekrana goriintii ve
veri aktarmasi gozlemleri ve algoritma performansi dl¢limlerini oldukc¢a kolaylastiracaktir. Bu
ylizden de hem yiiksek islem giiciine sahip, hem de sensor, kamera ve ekran ara yiizlerini

ayn1 anda ve kolay bir sekilde destekleyebilen bir elektronik kart ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir.

Kabaca bir hesap yapmak gerekirse, 640 x 512 piksel bir goriintii sensoriinde olusan renkli bir
resim i¢in (RGB) 3x 640 x 512 'lik bir matris olusacaktir. Goriintiileyicilerinin saniyede 50
resim Urettigini varsayarsak kartin islem yiikiiniin sadece biitlin resimleri okuyabilmek igin
bile 50 x 3 x 640 x 512 byte’1 isleyebilmesi gerekmektedir. Bu da 375 Mbps’dir ve bu resim
tizerinde yapilacak en kolay goriintii islemi (6rnek: histogram elde etmek) bile yaklasik 10
kat islem yiikii getirecektir ki 3750 Mbps eder. Goriintii isleme kartlarindaki yiiksek islemci
ithtiyaclari da bu nedenle ortaya ¢ikmaktadir.

Ornek olarak, Texas Instruments Firmasi’nin TMS320DM6446 islemciye sahip, Sekil 3.11'
daki TMDXEVM6446 elektronik kart1 istenilen c¢aligmalarin yapilabilecegi bir ortam
saglamaktadir. Kartin USB 2.0 ve PAL baglantilarin1 ihtiva etmesi, karta sayisal ve analog
gorilintli saglayan sensorler ile calisabilme olanagini saglamaktadir. Yine ¢ift ¢ekirdekli
islemcinin(C64X 594 Mhz ve ARM 297 MHZ ) yeterli bir islem giicii sagladigi
degerlendirilmektedir. Kartin herhangi bir doniistiiriicii ya da ek kart (Daughter Board )
ithtiyacinin olmamasinin da kart ile donanimlar arasindaki uyum problemlerini minimize ettigi

degerlendirilmektedir.

Sekil 3.11 (Texas Instruments) TMDXEVM6446
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3.3 ATR ALGORITMASI

ATR c¢alismalarinin en 6nemli kismi, siiphesiz ki gelistirilen algoritmalardir, kullanilan
algoritma elde edilen veriyi ne kadar verimli isleyebilirse; ATR sisteminin bagarimi da o
oranda artacaktir. Algoritmayr yazilim dizayninin matematigi ya da yol haritas1 olarak
tanimlayabiliriz. Sekil 3.12°de goriildiigl gibi, ATR icin kullanilabilecek bir ¢cok algoritma
yaklagimi mevcuttur, bir de bu algoritmalarin karisik kullanimlar diistiniildiigiinde algoritma
alternatifleri olduk¢a c¢ogalmaktadir. Algoritmalar  Ozellikleriyle belirli  siiflara
ayrilabilmekte, bu gruplar da akademik disiplinde sinir aglari, bilgisayar bilimi, matematik
miihendisligi dallarinin i¢inde kalmaktadir. Uygun goriilen yontemler ve bu yontemlerin
isleyisler1 Boliim 4’de uygulamalariyla birlikte anlatilacaktir. ATR algoritma caligmalarinda
ortaya atilan yeni programlama dilleri, islemciler bile vardir. ATR algoritmalarin1 donanimsal

olarak gercekleyebilecek sistemlerden de bahsedilecek ve ornekler verilecektir.

Otomatik Hedef Tanima Yazihimi Matematiksel Tanim ve Semalar

R I I I . Savas
e
— IIR,Radar, ...
Hedefe | Hedef Ozellikleri |
Benzeyen l
Nesneleri Yiiksek Hedef Dodjru
Bul ve Diskriminant Fonksiyonlan Performansh  — B,y ndu mu ?
iglerinden Riluisay
Hedefi | ” = | T
h}‘"-l et enar lanmma G ATR
drev
Sinir Aglar Planlama Yazilum
Model Tabanh | ATR Yazilimi INS/GPS

Hedefe Benzeyen
Nesneleri Bul ve

Sekil 3.12 ATR Algoritmalar1 (Licata, 2001)

Uygulanabilecek ATR algoritmasi elde edilen hedef bilgisiyle kisitlanmaktadir; sensor tiiriine
ve hedef ¢oziiniirliigiine baglh olarak, hedefe ait ne kadar fazla bilgi elde edilebilirse, tanimak
ve kompleks algoritmalar uygulayabilmek de o denli miimkiin olmaktadir. Eger hedef savas
alanindaki en parlak nesne ise basit bir esik deger atama (threshold) yeterli olacaktir, eger
hedef savas alaninda zor ayirt edilebilecek bir parlakliga sahipse; hedefi ayirt etmek icin basit
bir esik deger atama igleminden ¢ok daha kompleks algoritmalar, hareket yoniinii arag hizim

arag¢ Oriintiistinii, onceden hazirlanmig veri tabanini kullanabilen, gerekebilecektir.
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3.3.1 Hedef Uzerindeki Piksel Sayisi

ATR Sisteminin basarili olabilmesi i¢in en temel ihtiyaci siiphesiz ki hedefin sensor lizerinde
ihtiya¢ duyulan miktarda pikselle temsil edilebilmesidir. Sistem tasarlanirken kritik piksel
sayisini belirleyebilmek icin asagida anlatilacak olan “Johnson Kriteri” kullanilirken

gelistirilen sistemi test etmek i¢in Sekil 3.13’de anlatilan yontem kullanilabilir.

Dedger =1 ise Hedef ve yanhs alarm

Her pikselin 0 veya 1 degeri . - . .
esit korelasyon degerlerine sahip

aldigi. NxN biiyiikliigiinde
yapay bir resim olustur ve 1.1
rasgele bir resime ekle

ER=NEI=]
PR omom

[l

MM

[l
m m

2 3 4 3 -]

T =]

Hedefranlig Alarm

TekYinde Hedef BaylklOd0

Sonucg olarak Hedefi ayirt edebilmek icin
minimum 6x6 biyiikliigiinde olmali; 8x8
biiyiikliigiinde bile olsa hala hatah hedef

Nx<N I]-uyuklugu_n(leh_lr . secme ihtimali var
korelasyon haritasi ile resime

uygula ve her pozisyon igin
korelasyon degerlerini hesapla

Sekil 3.13 Hedef Uzerindeki Piksel Sayisi (Licata, 2001)

Hedef ¢oziiniirliigiine iliskin ATR tasarimcisinin yapabilecekleri Sekil 3.14°de gosterilmistir,
yine Sekil 3.14‘de gorsel olarak verilen tamimlamalarin sayisal hesaplamalar1 asagida
anlatilacaktir. Hedef tek bir nokta bile olsa ayirt edilebilir; fakat tespit edilenin hedef mi,
sensorden kaynaklanan giiriilti mii oldugunu algilayabilmek 6zellikle uzak mesafeler igin,
degisken hava kosullarinda miimkiin olmayacaktir ve hata oran1 ¢ok artacaktir. Hedef
noktadan biliyiik, oriintlisii taninamayacak kadar kiiglikse, damla tanima yontemleri, en boy
orani, alan dolulugu gibi,kullanilarak bir sonug elde edilebilir, ama nesneyi siniflandirmak bu

kadariyla da miimkiin olmayacaktir.
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Partak loktalar Oriintii ve Parlak Viiksek Coziiniirliikli
Hoktalar Griintii

Hedef Uzerindeki
Piksel Sayisl - -

Egit‘ Gzellik Griintii
A::'rﬁ:u Kargilagtirma Karsilastirma

Parlakhk Alan Hedef Resmi
ATR Tasarmeisinin. - gonum Genislik Hedefin Parcalan
Yapabilecekleri Oriintiiyii Olusturan Noktalar Yiikseklik Renk deijisimleri
Resimler Arasmdaki Hareketlilik Geniglik-Yiikseklik Oram Diizlemsel Frekans

Parlak Noktalann Konumlan

Sekil 3.14 Coziintirliige bagli ATR seviyeleri

Synthetic Aperture Radar (SAR),Imaging Infra Red (IIR) gibi yiiksek ¢oziiniirlikli ve resim
yakalama siiresi kisa sensorlerin gelisimiyle birlikte insanlarin ve gelismis bilgisayarlarin

rahatca tanimlayabilecegi kaliteye sahip hedef goriintiileri elde edilmeye baslanmistir.

Johnson Kriteri
Ikinci Diinya Savast sirasinda, Amerikan Gece Goriis Laboratuari (United States Army Night

Vision Lab) gorsel hedefler i¢in bir 6l¢iim teknigi gelistirme calismalarina basladi. 1950
yilinda Gece Goriis Sistemlerinin performansinda da biiylik gelismeler oldu. 1957-1958
yillarinda simdiki ad1 “Night Vision & Electronic Sensors Directorate” olan Gece Goriis
Laboratuar1 bilim adami, John Johnson, Hedef Tespit, Oryantasyon, Tanima, Tanimlama
kavramlarint hesaplayabilecek bir metot gelistirmeye calisiyordu. Gonilli gozlemcilerle
yaptig1 denemelerde, farkli sartlar altinda goriintii yogunlugunu kullanarak goézlemcilerin
model hedefleri algilama kabiliyetlerini 6l¢tii. Yaptigi bu deneylerle, ¢izgi ciftleri cinsinden
gorsel esik seviyelerini hesapladi. O zamanlarda bir koyu bir agik ¢izgi olan 6l¢iitlin sayisal

degeri iki pikseldir.

Kasim 1958’de Ik “Night Vision Image Intensifier” Sempozyumu diizenlendi ve Bay
Johnson yaptig1 ¢alismay1 ve makaleyi (Analysis of Image Forming Systems) sundu. Yazdigi
makale gozlemcilerin gorsel performansini aktarabilmek i¢in hem goriintii hem de frekans
domeninde yapilan analizleri igeriyordu. Sonralar1 Bay Johnson’un Kriteri ve bulduklar: farkl

dalga boylarinda c¢alisan goriintiilleme sistemlerinin performanslarint 6lgmede ve yeni
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sistemler tasarlamada temel olarak kabul edildi. Johnson Kriteri kullanilarak bir ¢ok
gorsel model ve sensOr tasarimi farkli sartlar altinda ¢alisacak sekilde gelistirildi (Robert,

2005).
Kullanilan kavramlar :

Tespit: Nesnenin olup olmadigini algilayabilmek.

Oryantasyon: Simetrik,asimetrik, yatay veya dikey konumda oldugunu anlayabilmek
Tanima: Nesnenin tiirlinii belirleyebilmek; araba,insan vb..

Tanimlama: Nesnenin 6zelliklerini algilayabilmek; insan,erkek araba,modeli gibi.

Johnson Kriterine gore, nesne iizerine minimum Tablo 3.1°deki kadar piksel diismesi

gerekmektedir. (Burada verilen hesaplamalar %50 olasilik iizerinden hesaplanmustir.)

Tablo 3.1 Johnson Kriteri Piksel Sayilar

Tespit %50 Oryantasyon %50 | Tanima %50 | Tanimlama %50

2 +1/-0.5 2.8 +0.8/-0.4 8 +1.6/-0.4 12.8 +3.2/-2.8

Yukarida da verilen piksel degerleri, nesne olarak araba kabul edildiginden ve %50 olasilig1
temel aldigindan genisletilme ihtiyact gerekmistir. Tablo 3.2 ve Sekil 3.15’de verilen
tablolardan elde edilen degerlerle 4.derece bir denklem (2) hesaplanarak farkli olasilik

degerlerine karsilik gelen piksel sayilar1 hesaplanmustir.

Hesaplanan degerler ATR Algoritmasinda minimum hedef biiyiikliigii olarak kabul
edildiginden Onemlidir. Yapilan c¢alismada tanima icin %95 olasilik hedeflenmis ve

hesaplanan 10 piksel degerinden kii¢lik nesneler giiriiltli olarak diistiniilmiistiir.
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Tablo 3.2 Coziintirliik Degerleri

Minimum Boyut icin Coziiniirliik Degeri
Hedef

Tespit Oryantasyon | Tanima Tespit
Kamyon 1.8 2.5 9.0 16.0
M-48 Tank1 1.5 24 7.0 14.0
Stalin Tank1 1.5 24 6.6 12.0
Centurion Tank1 | 1.5 24 7.0 12.0
Kamyonet 2.0 3.0 8.0 10.0
Cip 24 3.0 9.0 11.0
Araba 24 3.0 8.6 11.0
Asker 3.0 3.6 7.6 16.0
Howitzer 2.0 3.0 9.6 12.0
Ortalama 2.0 2.8 8.0 12.8

Hesaplama yontemi incelenecek olursa; Tablo 3.2°den arag tipine gore %50 tespit icin kag

100 -

90

a0 -

O0r

Olasihk

50

A0

a0

20

10} /
D

[ 1 |
o 5 10 15 20 25 1 35 40

Cézandrlik (Piksel Sayisi)

Sekil 3.15 Coziiniirliik-Olasilik Egrileri

oo Hedef Uzerindeki Piksel Sayist @.1)
%350 Tespit igin gerekli Piksel Sayist .

C - Katsay1
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olasilik =(11.2x C*)=(73.3x C* ) +(140,5x C*) = (29,7x C) +0,3 4.2)
Denkleminde yerine koyulursa ylizde olarak hedef algilama olasilig1 hesaplanmis olur.

Ornegin resimdeki kamyonu, iizerine diisen piksel sayismma gore yiizde kag¢ ihtimalle
taniyabilecegimizi merak ediyoruz; kamyonu %50 ihtimalle tanimak i¢in Tablo 3.2°’de ‘9’
piksel degeri verilmis, resimde yer alan nesne lizerine 19 piksel diistiigii sayilmis olsun

birinci islemden:C=19/9 - C= 2,111 olarak katsay1 hesaplanir.

Ikinci denklemde yerine koyulursa; olasilik %96 olarak hesaplanir. Yani Johnson Kriterine
gore, kullanilan goriintiileme sisteminde hedefin {izerine minimum 19 piksel diiserse kamyon

%96 ihtimalle taninacaktir.

3.3.2 Veri Taban1 Kompleksligi

ATR Sistemi i¢in bir diger dnemli kriter de hedef karsilastirmasi i¢in kullanilacak Oriintiiler,
ortintiilerin ¢oziiniirliikk, biiyiiklik gibi ozellikleridir. Sekil 3.16’de aciklayici bir ¢izim
verilmistir. Kullanilacak Oriintiiniin ¢ozlniirliigiiniin artirildigr oranda dogru hedef algilama
orannin artmadig1 goriilmektedir. Ozellikle kamuflaj tekniklerinin de kullanilmas: sifir hata

olasiligini ortadan kaldirmaktadir.

-— - _
; < Cizai
i U Sayisi
A ::Model > Hedef
N iy Birkag Ayl Cizai
: > //
] ™ y 3 'f Cluuter-Uniform
g e oy M I l,
kenar Tanima [glermi Yatay 0s o0 180
Yapimis Resim Yatavda Cizai Agilan (6
! B 1 - Hedef
—— Uyagms | = 10—
B Sayis|
- Arkaplan
I —
Farkh Acilarda Cizgilerden =
Olugturulmug Model Model de icerilen Acilar

Sekil 3.16 Model Kompleksligi (Licata,2001)



4. GELISTIRILEN ATR YONTEMI

Uygulanan ATR Metodu, Goriintii iyilestirme (Boliim 4.1), Goriintii Boliimleme (Boliim 4.2)

ve Siniflandirma (Bdliim 4.3) olmak {izere {i¢ ana boliimden olusmaktadir.

Algoritmanin belirtilen islemleri gerceklestirme sirasi ve islem detaylar1 Sekil 4.1°de detayl
olarak goriilmektedir (Brown vd., 1989). 3 . bolim boyunca, Sekil 4.1°de yer alan Akis

diyagramina uygun olarak, kullanilan goriintii isleme teknikleri test resimleri iizerinden

Goriintii K .
Dedektirleri Optik Dizenek

. Histogram Esleme - Algoritma

acgiklanacaktir.

g

s

«—»{ Resim ile Toplama - Algoritma

g

o Dlzgiin Olmayan Dagihm Algoritma

-
"

( Kenar Tanima (Canny) Lg | Algoritma

<:

a—e4 Morfolojik islemler - Algoritma

g

Segmentasyon <

-— Medyan Filtre - Algoeritma

.

L‘ «—a] CCL (Conn. Comp.Lab) lg | algoritma

M
\

Hedef Ozelliklerinin
Cikanlmasi

Algoritma

g

Kullamilacak
Ozelliklerin Secilmesi

Algoritma

g

<

- Kowvaryans Analizi ile - Algoritma Oze_lllk
Eslestirme Veritabam
‘Maki *r?-)
akinenin Kararvermesi - 5
k Planlamasive Hareketlenmeg Algoritma

Hareket

IR

Savasg Arac
Bashin

Sekil 4.1 ATR Algoritma Akis Diagrami



1. Test Resmi 2. Test Resmi

3. Test Resmi 4. Test Resmi

Sekil 4.2 Test Resimleri

Uygulama icin kullanilacak 6rnek tank resimleri Sekil 4.2°de goriilmektedir. Test resimleri
rasgele secilmis resimler olup cesitli makalelerden ve Internet kaynaklarindan tedarik
edilmistir. Resimlerin ortak Ozellikleri diisiik kontrasta sahip, termal kamera goriintiileri

olmalaridir.
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41 GORUNTU IYILESTIRME

Yapilan analizlerde ortalama varyans ve gerek duyuldugunda da Kurtosis algoritmasindan
faydalanmilmistir. Amag gelistirilen algoritmay1 gercek zamanli olarak kullanmak ve farkl
kosullara kars1 dayanikli bir algoritma hazirlamak oldugundan Goriintii igerisinde iyilestirme
yapilmadan ¢aligtirilan boliimleme algoritmalarinin, daha kotii sonu¢ verdigi hem yapilan

analizlerle hem de gorsel olarak anlasilmaktadir.

Algilayicidan gelen goriintli iizerinde yapilacak goriintii iyilestirme islemlerinin resimdeki
boliimlemeyi kolaylastiracagi degerlendirilmistir. Ancak ATR algoritmasindaki goriinti
tyilestirme algoritmalar: basit bir esik deger atama (Thresholding) ile yapilamayacagi; yapilsa
da hedef renginin 1s1ya farkli degisiklik gosterecegi ger¢ek zamanl bir ¢cok durumda 6zellikle
de gliniin farkl saatlerinde arka plana gore koyu belli saatlerinde de arka plana gore daha agik
renkli bir goriiniime sahip hedeflerde ise yaramayacagi degerlendirilmektedir. ATR
algoritmasinin goriintli iyilestirme boliimiinde kullanabilecek bir ¢ok algoritma hem gorsel

olarak hem de analizlerle incelenmistir.

K-Means, Iso DATA gibi bir ¢ok gruplandirma algoritmalarinda; temel olarak siif igi
ortalama degerleri ve varyanslar1 kullanilir. Iteratif olarak, smif ici varyans azalacak ve smif
ortalamalar1 arasindaki fark artacak sekilde gruplandirma devam ettirilir. ATR’de ise hedef ve
arka plan birer grup olarak diisliniilebilecegi ve hedef varyansii kiiciilten; hedef renk
ortalamasi ile arka plan renk ortalamasi arasindaki farki artiran algoritmalarin béliimlemeyi

kolaylastiracagi1 degerlendirilmektedir.
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4.1.1 On Filtreleme

Algilayict goriintiisii lizerinde olusabilecek “tuz ve biber ” gibi giiriiltiilerden kurtulabilmek
icin on filtrelemeye ihtiya¢ vardir. Incelenen algoritmalar icerisinde, on filtreleme igin

ortalama filtre, medyan filtre, gausyan filtre, bant geciren filtre degerlendirilmistir.

Tuz biber giiriiltiisii eklenmis resim Filtrelenmis resim

Sekil 4.3 Medyan filtre uygulamast
On filtrelemede kullanilabilecek yontemler incelendiginde, Ortalama ve Gausyan filtrelerin
nesnelerin  kenarlarina  zarar verebilecegi ve kenar tanmima iglemini olumsuz
etkileyebileceginden; yiiksek frekansh giiriiltiilerden sablonlara zarar vermeden kurtulabilmek

icin Medyan filtre kullanilmasina karar verilmistir (Bir Bhanu, 1986).
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4.1.2 Histogram Esleme

Histogram esleme, koyu veya c¢ok acik tonlarin olasiliklarina goére daha dengeli dagilmasim
saglayan yontemdir (Gonzalez vd, 2004). Once histogram degerleri piksel sayisina béliinerek
gri seviyelerin resimde kullanilma ytizdeleri elde edilir, daha sonra her bir gri seviye ylizdesi
oncekilerle toplanarak gri seviyeler i¢in toplam yiizdeler bulunur, bulunan degerler diizgiin
(uniform) dagilim ile karsilastirilarak eski gri seviye degerleri i¢in yeni degerler belirlenmis
olur, biitiin pikseller bu degerlere gore yeniden renklendirilir. Bdylece renk bandinin tamami

kullanilarak hedef sablonlari ile arkaplan arasindaki farkliliklar artirilmis olur.

3. Resmin Histogram eslenmis hali 4. Resmin Histogram eslenmis hali

Sekil 4.4 Resimlerin Histogram Eslenmis Halleri
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4.1.3 Resim Toplama

Ornek resimlerin histogramlar1 alindiginda, boliim 3.1°de, 6zellikle 4. resimde gériildiigii gibi
resim igindeki bazi bolgelerin tonlar1 birbirine ¢ok yakinlagabilmekte ve veri kaybina yol
acmaktadir. Bu tiir problemleri 6nlemek ve resmin orijinal tonlarindan ¢ok uzaklasmamasini

saglamak amaciyla orijinal resimle toplanip ortalamasi alinir.

Orijinal + Histogram eslenmis resim 1 Orijinal + Histogram eslenmis resim 2

Orijinal + Histogram eslenmis resim 3 Orijinal + Histogram eslenmis resim 4

Sekil 4.5 Resimlerin Histogramlariyla Toplanmasi
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4.1.4 Diizgiin Olmayan Yaymnim

Yaymim algoritmalar1 resim tizerindeki glriiltiiyli kismi tiirev esitlikleri kullanarak temizler.

Diizgiin yaymim esitligi, 1s1 denklemi (4.1), seklinde tanimlanmaktadir (Black vd., 1998).

ol ..
P div(VI) (4.1)

div(-) : Divergence (x,y dogrultularindaki gradyantlarin mutlak degerler: ,resim 2 boyutlu
oldugu igin z dogrultusu yok)

I(x,y) : Orijinal resim

Denklemlerde yer alan (X,y) uzaysal diizlemi ifade ederken, VI goriintiiniin kismi tiirevini
(gradyantini) temsil eder. Resmi bu denkleme gore islemek, Gaussian Filtre ile ayn1 sonucu
verecektir. Goriintii lizerindeki gri seviye yayilimi, 1s1 gibi homojen bir dagilima sahip
degildir. Amag¢ kenarlar1 belirginlestirmek, kenar olmayan piksellerin degerlerini de
birbirlerine yaklagtirmak oldugundan; Perona ve Malik 1s1 denklemine (4.1) hata fonksiyonu
ekleyerek (4.2) resim iizerine uygulanabilir, kenarlar1 bozmadan resmi iyilestiren bir hale

getirmistir (1990).

% =div[c(x, y)VI] (4.2)
c(x,y) : kenar durdurma fonksiyonu (Edge Stopping function)

Iki fonksiyonun carpiminin diverjansi hesaplanirken “tiirev i¢in carpim” kurali uygulanir
(4.3).

div(uy)=V.(uv)=Vuy+uVv (4.3)

Verilen denklem (4.2), ¢carpimin tlirevi kurali ile agik olarak ifade edilirse; Hata fonksiyonu
(kenar durdurma fonksiyonu) ile resmin gradyantinin ¢arpiminin diverjansi ¢arpimin tiirevi

olarak hesaplanir (4.4).
u=cx,y) . .
icin;
v=VI
div[c(x,y)VI] =c(x,y) Al +Ve VI (4.4)
AI =V?I (I'mn Laplasyeni)

Yapilan yayilim isleminin kenarlara zarar vermeden resmi iyilestirebilmesi igin

kullanilabilecek en iyi hata fonksiyonu kenarlarda ‘0’, i¢ bolgede de ‘1’ degerini vermelidir;
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boylece kenarlar hi¢ bozulmadan i¢ bolgedeki degerler birbirine yaklastirilmig
olur. Bu durumda c(x,y,t) fonksiyonu sabit bir katsay1 olarak kabul edilebilir ve denklem (4.4)
denklem (4.5) seklinde kisalir.

¢ = sabitkatsayr = Ve =0

divic(x,y)VI]=cAl (43)

Denklemin sayisal domende, sayisal bir goriintii lizerine uygulanmasinda, pikselin Sekil

4.6°de goriildiigii gibi en yakin komsularindan faydalanilmastir.

@IN.-,, = Iijn

N,
IW,"J = di-1,; fL\I"J IEI,J = Ii+l,j
@ W, \/ CEi,;
c,«_;.‘“f

@Is;,, =11

Sekil 4.6 En yakin Komsu pikseller (Perona ve Malik (1990))

Laplasyenin iki boyutlu resim i¢in ayrik domen ifadesini bulmak i¢in dnce, resmin gradyani

hesaplanir (4.6).

V1=g+g

ox Oy
a _ I(x+1,y)—-1(x,) a—lzl(x, y+1)—1(x,y) (4.6)
ox oy

VIi=I(x+Ly)+1(x,y+1)—21(x,y)
Gradyan1 hesaplanilan goriintliniin tekrar gradyani alinarak sayisal goriintiiniin Laplasyeni

hesaplanmais olur (4.7).
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Al = +
ox* oy

2

= I+ L)~ T )+ 1)~ 15 7)

%:I(x,y+1)—](x,y)+I(x,y—l)—](x,y)

Al =1(x+Ly)+1(x=1Ly)+1(x,y+1)+1(x,y-1)—41(x,y) (4.7)
Komsu pikseller ve katsayilari (Sekil 4.6), denklem (4.6)’da verilen ayrik Laplasyen

operatorii iizerine uygulanirsa denklem (4.8) elde edilir.
I(x,y) =1, seklinde gosterilirse;

[CW ([i_l’j —I,-,j)+CN ([i+1,j _[i,j)+CE ([i+1,j _Ii,j)+CS (Ii,j—l _[i,jﬂ (4.8)

ng

cAl =

Homojen olmayan yayinim denklemindeki kismi tiirev ifadesi de ayrik domene (4.9) ifadesi
ile aktarilabilir.

ol

53 [i,th _]i,jt (4.9)

Siirekli domende denklem (4.2) ve denklem (4.5) ile ifade edilen esitligin iki tarafina ayrik
domen ifadeleri denklem (4.8) ve denklem (4.9) yerlestirilirse ve laplasyen denklemi difiizyon

katsayist (A ) ile ¢arpilirsa; ayrik denklem elde edilmis olur.

|:CW (Ii—l,j —1I, ) TCy (Ii+l,j =1 ) T Cg (Ii+l,j _Ii,j)+ Cs (Ii,j—l =1 )}

n

]i’j”l =1 '+ (4.10)

L]
s

Elde edilen denklemi sadelestirmek icin komsu piksellerin merkez pikselden farki tek
sembolle ifade edilirse (buradaki sembol gradyant degil ayrik domen fark alma iglemi) Perona

ve Malik’in ayrik domen denklemi (4.11) bulunur (1990).

VI =1, ~1,= " =] +nizcws,p
s (4.11)
1! : Ayrik olarak Grneklenmis resim

A : Yaymim miktarini belirleyen katsayt
s : merkez piksel i¢in iki boyutlu diizlemsel konum
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p: komsu pikseller i¢in iki boyutlu diizlemsel konum
t: Ayrik zaman degerleri (iterasyon sayisi)
n, : Isleme dahil edilen komsu piksel sayist

Denklemde en onemli kisim siiphesiz ki kenar durdurma fonksiyonudur. Kenar durdurma

fonksiyonunda katsayiy1 elde etmek i¢in farkli denklemler kullanilabilmektedir.

Amag kenarlar1 korumak ve belirginlestirmek oldugundan Homojen olmayan yayinimi
kenarlara en az zarar1 vererek gerceklestiren fonksiyonlar ¢ok daha iyi sonug verecektir. Cok
sayida arastirmaci bu tarz denklemlerin matematiksel 6zelliklerini ve rakamsal denemelerini
farkli uygulamalara nasil adapte edilebilecegini arastirmaktadir. Perona ve Malik, hata

fonksiyonu olarak Lorentzian Fonksiyonu’nu (4.12) kullanmistir (1990).

(4.12)

207

g(x’a)—H(—xz]

Lorentzian fonksiyonunun yerine Tukey (4.13) ve Hubert (4.14) Fonksiyonlarinin
kullanildig: da bilinmektedir (Black vd., 1998).

g(x,0)= %{1_(£J2T K=o

0 diger (4.13)
Tukey fonksiyonu varyanstan biiylik degerler i¢in yaymimi durdururken Hubert Fonksiyonu
yaymima farkli bir oranda devam etmektedir. Degiskenin varyanstan kiigiik oldugu
durumlarda ise Tukey Fonksiyonu Hubert Fonksiyonuna gore daha diisiik bir yaymim hizina
miisade etmektedir ki; bu da istenilen sonuca ulasmak i¢in gerekli olan iterasyon sayisini

artirabilir (Black vd., 1998).

1
pu || <o

gx,0)=1 "
sign(x) |Z| o

x (4.14)

Lorentzian, Tukey ve Hubert Fonksiyonlarinin grafikleri Sekil 4.7° de goriilmektedir. Grafik
incelendiginde, belirtilen fonksiyonlarin ideale yakin bir bant geciren filtreden uzak oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.7 Lorentzian, Tukey, Huber, Dikdortgen Hata (g(x)) Fonksiyonlari

B 1 |x|SO'
g(’““)‘{o |x|>a}

Dikdortgen .hata fonksiyonu (Rectangular Error Function)

(4.15)

Yapilan algoritma ¢alismasinda ise, daha keskin bant geg¢iren bir fonksiyonun daha basaril
sonug verecegi degerlendirildiginden dikdortgen fonksiyon (4.15) hata fonksiyonu olarak

kullanilmistir. Sayisal domen yayinim denkleminde (4.11), “c” katsayisi yerine dikdortgen
hata fonksiyonu (4.15) eklenilmis (¢ — g(X)), ortaya simiilasyonda kullanilan denklem

(4.16) ve parametreleri ¢ikmustir.
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x:V]s,p :[p _[s :Ii+k,j+l _Ii,j
B | |x|<6
€)1 o

n, +1 |x|<cs

n |x|><5

11
z Z([i+k,j+l[ _Ii,jt)xg(x)

o1t k=1I=—1
]ﬁj __]ﬁj +
n

S

ie N(2,s,-1)
jeN(2,S2 -1)
leZ(-1,1)
keZ(-1,1)

S, . yatay diizlemdeki piksel sayisi

S, : dikey diizlemdeki piksel sayist
O . esik deger

(4.16)

Simiilasyonunun 11x11 lik 6rnek bir matris {izerinde, nasil uygulandigi, matrislerle birlikte

asagida (4.17) gosterilmistir, MATLAB programinda yazilmis uygulama kodu da Ek 3’de

verilmistir.

g8 85 90 90 %8 9§ 9% 97 4%
T3 7y 7y 78 Ta Te TS T3
103 53 83 34 90 88 81 T8

i=7,j=5 i¢in isaretli piksele ait yeni deger, denklem (4.18)’deki gibi hesaplanir.

211 208 208 203 208 203 208 208 211 211
195 154 188 194 201 198 206 206 211 204
126 118 135 135 156 156 1380 180 136 173

94
208 201 201 134 @ 135 118 113 109 100
219 217 217 214 211 206 203 203 203 191
218 217 217 217 217 217 Z18 21§ 219 213
217 217 217 214 217 217 218 219 219 219
217 217 207 217 217 217 218 Zls 217 217

211
203
156
96
70
66
85
1446
217
2110

211 |

(4.17)
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17,51 :17,50 +((16,4 _17,5)Xg(x))+((16,5 _17,5)Xg(x))+((]6,6 —17’5)><g(x))
+((17,4 —17,5)><g(x))+((17,5 _]7,5)Xg(x))+((l7,6 —]7,5)><g(x)) (4.18)
+((18,4 _]7,5)Xg(x))+((18,5 _17,5)Xg(x))+<(]8,6 —17,5)><g(x))

Islemde piksel degerleri yerlerine koyuldugunda pikselin yeni degeri bulunmus olur (4.20).
17,51 =180 (4.19)

1 piksel i¢in yukarida uygulamasi anlatilan yontem biitiin resim matrisi igin tekrarlanir ve 1.
iterasyon tamamlanmis olur. 1. iterasyon sonucunda olusan matriste (4.21) de isaretli yeni

deger goriilmektedir.

211 208 208 203 206 203 208 208 211 211 211
195 201 201 202 Z01 204 205 Z0s 209 209 203
126 122 135 135 156 154 130 182 180 180 154
88 81 83 &84 94 97 97 9% 97 87 Q4
a7 8l B 8Z 82 Bl 79 7L 7170
103 100 %8 %7 94 &4 81 U3 V5 T3 44
208 203 z0l 18? 135 116 113 107 9% &5
219 21a 217 213 214 212 211 209 207 187 144
218 217 214 Zldé 214 214 213 213 219 214 217
217 217 207 217 217 217 21§ Zle 218 217 219
U7 217 217 217 217 217 218 218 217 217 211 |

(4.20)

Islemin yapis1 geregi birden fazla kez tekrarlanmas1 gerekmektedir, yapilan uygulamada islem

25 kez tekrarlanmistir ve elde edilen matris de (4.22) asagida goriilmektedir.

211 208 208 203 206 203 208 208 211 211 211
195 206 206 205 Z04 205 206 208 Z09 209 203
126 128 130 131 156 156 181 181 181 181 154
88 85 84 &Y BY 846 85 B4 BZ 32 94
a8y 87 8y 87 Be 8S 84 j2 T8 70
103 88 &7 87 FY B4 85 84 BI 7R 44
208 214 215 215 (:E? 135 85 B4 82 81 85
219 215 215 Z15 215 215 214 216 216 216 144
218 217 2la 215 215 216 Z21a 214 214 217 217
217 217 216 Zlé 216 216 217 217 217 216 219
200 207 20T 2UF 21T 217 218 218 21T 21T 211

(4.21)
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Hata  fonksiyonu  olarak  dikdortgen fonksiyonun (4.15) kullanilmasinin daha az
iterasyonla daha iyi sonug¢ verdigi gdzlemlenmistir. Iterasyon saysisiin daha az olmasi ve
fonksiyonun digerlerinden daha basit bir yapida olmasi islem yiikiinii de hafifletmistir.
Algoritmanin uygulamasi ise diger filtrelere benzemektedir. Filtre 3x3liik resim parcaciklar
tizerinde gergeklestirilmis ve islemin tekrarlanmasinin ¢ok daha iyi sonu¢ verdigi
gozlemlenmistir. Yapilan ¢alismada, 4 resim iizerinde de, homojen olmayan yayimnim islemi

verilen hata fonksiyonu (4.15) kullanilarak 10’ar kez uygulanmis ve Sekil 4.8’de goriilen

sonugclar elde edilmistir.

1. Resme Diizgiin olmayan Yaymim Uyg. 2. Resme Diizgiin olmayan Yayinim Uyg.

3. Resme Diizgiin olmayan Yayinim Uyg. 4. Resme Diizgiin olmayan Yayinim Uyg.

Sekil 4.8 Resimlere Diizgiin Olmayan Yaymim Uygulanmasi
Diizglin olmayan yaymim yontemi ile yapilan biitiinlestirme islemi, Sekil 4.9’de
renklendirilmis resimler ilizerinden daha net gozlemlenebilmektedir; biitiinlestirme islemi ile
olusan kontrast farki, hedef ve arka planin 4 resim de de farkli renkler almasini saglayacak

kadar artmustr.
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3. Resmin Renklendirilmis Hali 4.Resmin Renklendirilmis Hali

Sekil 4.9 Biitiinlestirilmis Resimlerin Renklendirilmesi

Islem sonucunda, Sekil 4.8’de ve Sekil 4.9°de verilen resimler incelendiginde; giiriiltiilii arka

planda ve hedef nesnenin iizerinde biitliinlesme saglandig1 goriilmektedir.
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4.1.5 Gériintii Iyilestirme islemleri Degerlendirmesi

Gorlintii bolimlenmeden once yapilan giiriiltii filtreleme (medyan), kontrast iyilestirme
(Histogram esleme ve toplama) ve yaymim (homojen olmayan yayinim) islemlerinin
gerekliliginden ve nasil uygulandigindan 4.1.1, 4.1.2, 4.1.3, 4.1.4 bolimlerinde
bahsedilmistir. Anlatilan algoritmalarin resim {izerindeki etkileri ise sablon ortalamasi (4.22),
standart sapma (4.23), varyans (4.24), Kurtosis (4.25) ve SNR (4.26) yontemleri ile analiz
edilmis ve Tablo 4.1 ‘deki degerler elde edilmistir.

i=1

p=-

-1 (4.22)

Resim iizerinde hedef sablonunun (Mt) ve arka planin (Mb) ortalamasi ayr1 ayr1 hesaplanmig

ve karsilastirilmistir.

(4.23)

Tabloda St olarak ifade edilen hedef standart sapmasi ve Sb olarak ifade edilen arkaplan

standart sapmasi; Mt ve Mb degerleri kullanilarak ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

Z(Xi _’u)z
o = =1

n—1 (4.24)

Standart sapmalarin kareleri ise varyans degerlerini vermektedir.

4
. E (x — ,u)

o (4.25)
Kurtosis degeri sifirdan kiigiik ise “subgaussian” adi verilir ve incelenen veri kiimesinin
diizgiin bir dagilimi oldugu anlamina gelir. Eger Kurtosis degeri sifira ¢ok ¢ok yakin ise
“gaussian ” adi verilir ve veri kiimesinin gausa uygun bir dagilima sahip oldugu anlamina

gelir. Kurtosis degeri sifirdan biiyiik ise incelenen veri kiimesi “super gaussian” olarak

adlandirilir ve verinin belirli bir aralikta yogunlastigi anlagilir.
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S=div(VT), N=div(VI)-div(VT)

_S
SR = %V (4.26)

Hedefin ayirt edilebilirligini 6l¢ebilmek igin siiphesiz ki SNR da 6nemli bir dlgiittiir. Orjinal
hedef goriintlisiiniin gradyanti istenilen sinyal kabul edilmis ve goriintliniin kalaninin

gradyanti da giirtiltii olarak hesaplamaya dahil edilmistir.

On islemler ile hedef sablonu ve arka plan arasindaki ortalama farklari artirilmaya ¢alisilmis,

standart sapmanin ve varyansin ayni oranda artmasi engellenmeye ¢alisilmistir.

Nitekim, Tablo 4.1 ‘de ortalama farklar1 Histogram esitleme ile artmis, ylikselen varyans
degerleri, orijinal resim ile toplama ve homojen olmayan yaymim ydntemleri ile

distirilmistir.

Ozellikle 1. test resmindeki hedef sablonunun islemler éncesinde diizgiin bir dagilimi oldugu
(subgaussian), islemler sonrasinda ise gri seviyelerin belirli bir aralikta yogunlastigi
(supergaussian) gozlemlenmistir. SNR degerleri ise Homojen olmayan yayimnimin bdliimleme

islemini 6nemli Olcilide kolaylastirdigini gostermektedir.
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Tablo 4.1 On islemler Degerlendirme Cizelgesi

Mt Mb Mt-Mb St Sb Vvt Vb Kt Kb SNR
Test Resmi 1 197,74 | 1445 53,24 | 16,73 | 45,08 | 280 2032 -0,5 1,2 0,5498
Histogram Eslenmesi 230,5 | 108,2 | 1223 | 37,84 | 57,43 | 1432 | 3299 4 -0,8 0,78
Histogram + Orijinal Resim | 215,36 | 124,3 91,06 27,6 50 762 2501 2,48 -0,22 0,75
Homojen Olmayan Yayinim | 216,24 | 123,8 92,44 | 27,57 | 49,06 | 760 2407 3,83 -0,24 0,88
Test Resmi 2 74,77 103,7 28,93 | 17,58 | 11,97 | 309 143,3 -0,4 -0,02 0,56
Histogram Eslenmesi 100,6 215 114,4 62,6 34,2 | 3919 1173 0,37 -0,73 0,76
Histogram + Orijinal Resim 88,8 164,1 75,3 41,55 | 23,56 | 1726 | 555,5 0,2 -0,89 0,73
Homojen Olmayan Yayinim | 88,9 | 164,08 | 75,18 | 40,6 | 21,72 | 1648 | 472,15 | 0,366 | -0,77 0,92
Test Resmi 3 85,7 136,6 50,9 39,17 | 17,63 | 1534 311 2,16 | -0,1843 | 0,4258
Histogram Eslenmesi 79,39 | 214,67 | 135,28 | 71,31 | 35,63 | 5086 1269 0,46 0,3 0,4603
Histogram + Orijinal Resim 80,5 195,1 114,6 | 62,72 | 30,8 | 3934 | 948,8 0,49 -0,04 0,4387
Homojen Olmayan Yayinim | 79,9 | 204,64 | 124,74 | 66,82 | 27,97 | 4466 | 782,55 | 0,62 0,04 0,67
Test Resmi 4 110,55 36,5 74,05 | 44,46 | 12,24 | 1977 150 0,069 5,84 0,74
Histogram Eslenmesi 235,43 | 114,77 | 120,66 | 49,7 | 72,22 | 2471 | 5215 9,99 -1,14 0,745
Histogram + Orijinal Resim | 176,88 | 77,86 99,02 | 43,09 | 43,57 | 1857 1898 3,88 -0,99 0,81
Homojen Olmayan Yayinim | 177,23 | 77,83 99,4 42,99 | 43,64 | 1848 1905 41 -1,04 0,87
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4.2 BOLUMLEMEDE KULLANILAN YONTEM

Boliimleme islemini gerceklestirmek icin kenar tamima yontemleri tek basmna yeterli
olmayacagindan yapilan ¢alismada boliimleme islemi; kenar belirleme islemi (Canny 2.2.3),
kenar tamamlama (Morfolojik closing), kapali sekillerin doldurulmasi (Morfolojik filling

4.2.3), objelerin biitiinlestirilip tespit edilmesi (CCL 4.2.4) alt islemlerinden olusturulmustur.

4.2.1 Gelistirilmis Canny Yontemi ile Kenar Belirleme

ATR algoritmasinda kenar tespit islemini gergeklestirebilmek i¢in gelistirilmis bir Canny
Metodu kullanilmistir. Kenar belirlemede Canny algoritmasinin nasil kullanildigr Boélim
2.2.3.4°de detayl olarak anlatilmisti. Canny Metodunda otomatik esik deger belirlenirken,
“Hysterisis” yonteminin kullanildig1r bilinmektedir. Yapilan arastirma ve uygulamalarda
Hysterisis yontemi yerine Otsu yontemi kullanildiginda daha iyi sonuclar elde edildigi
gorlilmiistiir ve Canny algoritmasi Otsu Yontemi ile birlikte kullanilmistir. Hysterisis ve Otsu

Yontemleri ile elde edilen sonuglar asagida karsilagtirmali olarak incelenecektir.

4.2.1.1 Hysterisis Yontemi

Histerisis yonteminde yiiksek ve diisiik olmak iizere iki tane esik deger belirlenir. ik olarak
resim tizerindeki piksellerin belirli bir ylizdesini kenar kabul edecek sekilde (MATLAB’da
%30 kabul edilmis) bir yiiksek esik deger belirlenir. Diisiik esik deger ise belirlenen yiiksek
esik degerin belirli bir katsay1 ile ¢arpilmasi sonucunda hesaplanir (MATLAB’da 0.4 ile
carpilmus; yiiksek esik degerin %40’ina karsilik geliyor).

4.2.1.2 Otsu Yontemi

Otsu yontemi esik seviye belirlerken, istatistiksel verilerden faydalanir. Yapilan filtre ve kenar
inceltme iglemlerinden elde edilen degerlerin (Boliim 2.2.3.4) histogrami ¢ikartilir. Elde
edilen histogram degerleri iki gruba ayrilir ve iki grup i¢in de varyans degerleri hesaplanir, bu
islem esik deger degistirilerek tekrarlanir. En diisiik siniflar arasi varyans degerlerini veren
deger de esik deger olarak kabul edilir (Otsu N.,1979). Smiflar arasindaki varyans (2.20),
iteratif olarak her esik degeri i¢in hesaplanir ve en yiiksek siniflar arasi varyans degerini veren

(en diistik sinif i¢i varyans degerini veren) esik deger olarak secilir.

%, (T)=ny (T) 1o (T) 1y (T)~1o (T) ] (4.27)
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()=, (0)
(1) =% p0)

(4.28)

(4.29)

1. Test Resmi Histerisis Yontemi ile

2. Test Resmi Histerisis YoOntemi ile

Sekil 4.10 Canny Metodu ile Kenar Tespitinin Yapilmasi

2. Test Resmi Otsu Yontemi ile

Histerisis ve Otsu yontemleri ile tamamlanan Canny kenar tespit yontemleri incelenirse; Sekil

4.10 ve Sekil 4.11°da goriildiigi iizere Otsu Yonteminde hedefe ait kenarlar daha

belirginlesmistir. Hedef etrafindaki istenmeyen kenarlar da yine Otsu yonteminde belirgin bir

sekilde azalmistir.
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4. Test Resmi Histerisis Yontemi ile 4. Test Resmi Otsu Yontemi ile

Sekil 4.11 Canny Metodu ile Kenar Tespitinin Yapilmast

Canny ile yapilan kenar tanima islemi sonucunda bir ¢ok kenar ¢izgisinin kaldig1 Sekil 4.11°
de goriilmektedir. Hedef ile arka plan arasindaki kontrast farki fazla olmadigindan istenmeyen
kenar ¢izgilerinin sadece kenar tanima yontemi kullanilarak yok edilemeyecegi
anlagilmaktadir. Istenmeyen kenarlarm elenmesi sonraki asamalarda gerceklestirileceginden,
Kenar tanima algoritmasi hedefin kenarlarim1 algilayabilecegi bir esik seviyesinde

calistirtlmalidir.
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4.2.2 Kenar lyilestirme

Kenar Tespit isleminin resim iizerine uygulanmasindan sonra biitiin kenarlarin birlesik olarak
elde edilemedigi goriilmiistiir. Kenarlar iizerindeki bosluklarin doldurulmasi ve resmin i¢inin
doldurulmasi i¢inse basit; ama hizli olan Morfolojik yontemler tercih edilmistir. Kenarlari

tamamlamakta “Closing”, nesnenin i¢ini doldurmak i¢inde “Filling” islemi uygulanmustir.

3. Resme “Morfolojik Closing” Uyg. 4. Resme “Morfolojik Closing” Uyg.

Sekil 4.12 Closing Islemi Uygulanmis Resimler
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4.2.3 Doldurma (Filling)

Filling isleminde de CCL’den faydalanilir, arka plana baglantisi bulunan her piksel arka
plandan kabul edilir diger bolgeler ise “1” olarak isaretlenir. Filling islemi nesnelerin

cikartilmasinda onemli bir asamadir.

3. Resme Doldurma Isleminin Uyg. 4. Resme Doldurma Isleminin Uyg.

Sekil 4.13 Doldurulmus Test Resimleri
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4.2.4 Bagh Bilesen Etiketleme (CCL)

Bagh bilesen etiketleme, ayni1 renkten ve birbirleriyle komsuluklar1 olan piksellerin birlikte
gruplanmasiyla gerceklestirilen olduk¢a hizli ve basarili bir gruplandirma metodudur. Asagida
algoritmanin ¢alisma mantig1 anlatilmistir:

Tablo 4.2 CCL Algoritma Akis1

1. Resimdeki biitiin pikseller satir satir sirayla taranir:
» Eger pikselin ayn1 degere sahip komsusu yoksa yeni bir grup olusturulur ve gruba yeni piksel
eklenir.

» Eger piksel, komsularindan herhangi biriyle ayn1 degere sahipse ve komsusu bir gruba dahilse yeni

piksel de ayni gruba eklenir.

* Eger pikselin gruplanmig birden fazla komsusu varsa hangisinin daha yakin olugu belirlenir ve yeni

piksel de o gruba eklenir.

2. Tarama islemi ters yonde gergeklestirilerek ayni veya yakin renkteki gruplar birlestirilir.

CCL islemi sonucunda istenmeyen nesnelerin bir kismi daha elimine edilmis olur.
Siniflandirma Oncesinde hedef olmasi miimkiin olmayan alternatif nesnelerin ayiklanmasi

icinse hedefin biiyiikliigii, eni, boyu, alan dolulugu gibi 6zellikleri tespit edilir.

1. Resmin CCL ile Temizlenmesi 2. Resmin CCL ile Temizlenmesi



3. Resmin CCL ile Temizlenmesi 4. Resmin CCL ile Temizlenmesi

Sekil 4.14 Resimlerden Kiiciik Sekillerin Temizlenmesi

Resim igerisinde yer alan ve taninmast miimkiin olmayacak biiyiikliikteki nesneler de giiriiltii

kabul edilmistir. Giirtiltii kabul edilen parcaciklar da CCL kullanilarak elenmistir.
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4.2.5 Bolimleme Degerlendirmesi

Kullanilan ATR ydnteminde Boliim2.2.2°de anlatilan yontemlerin yerine Bolim 2.2.3°deki

kenar tanima yontemi tercih edilmistir.

Yapilan arastirma ve uygulamalarda esik deger kullanan yontemlerin daha ¢ok; az sayida,
biiyiik, gri seviye farkliliklar1 yiiksek nesneler iceren resimler tiizerinde etkili oldugu
gozlemlenmistir. Yapilan calismada karsilagilan nesneler ise degisken biiyiikliklerde ve

kontrast1 diisiik nesnelerdir.

Histogram temelli yontemler incelendiginde, giiriiltii duyarliliklarinin ¢ok yiiksek oldugu ve

her zaman dogru esik degerlerinin belirlenemedigi goriilmiistiir.

Alan Temelli yontemler incelendiginde, ilk fark edilen islemlerin resimdeki biitiin pikseller
tizerinden yapildigindan ¢ok uzun silirmesidir. Alan temelli yontemlerle yapilan boliimleme
isleminde karsilasilan bir diger sorun da nesnelerin sekil oOzelliklerinde kayiplarin

olusabilmesidir.

Kenar temelli yoOntemlerin nesnenin biitiiniinii daha basarili bir sekilde ayirt ettigi
goriilmektedir. Yine, kenar temelli yontemlerde resim tizerindeki piksellerin yaklasik %10‘u
kullanildigindan ATR gibi ii¢ asamali ¢ok fonksiyonlu bir algoritmada daha diisiik islem
siireleri saglamaktadir (Bhanu, 1986).



4.3 SEKIL SINIFLANDIRMA

Hedef nesneler incelenecek olursa, anlamli nesnelerin enleri ve boylart arasinda belirli bir
oran oldugu, yine igerdigi piksel sayisinin da en ve boyuna bagl olarak belirli bir miktarin
altinda olamayacagi, nesneyi ¢cevreleyen piksel sayisi ile alan1 arasinda belirli bir oran oldugu

bilindiginden belirlenen oranlarin disinda kalan nesneler anlamsiz kabul edilip ve

elenmektedir (Kiirekli, 2004). Eleme sonucunda Sekil 4.15°deki resimler elde edilmistir.

1. Resimden Anlamsiz Sekillerin Elenmesi

3. Resimden Anlamsiz Sekillerin Elenmesi 4. Resimden Anlamsiz Sekillerin Elenmesi

Sekil 4.15 Anlamsiz Sekillerin Elenmesi
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4.4 SEKIL TANIMA

Sekil tanima, veri kiimesindeki nesnelerin, belirli sayida sinifa ayrilmasini amaclayan
yontemlerdir (Draper, 1993). Sekil Tanima kapsaminda, Parzen Window (Bolim 2.3.4),
K NN (Bolim 0), Kovaryans Analizi (Bolim 2.3.6) ve Ayrik Kosiniis Doniistimii (Bolim
2.3.7) yontemleri incelenmis ve hedefin siiflandirilmasinda hangi yontemin daha uygun

oldugu degerlendirilmistir (Boliim 4.2.5).

Gelistirilen Otomatik Hedef Tanima Algoritmasinda ise, resimden ¢ikarilmis her nesne igin

DCT degerleri hesaplanir ve dnceden elde edilmis hedef DCT degerleri ile karsilastirilir;

minimum fark yaratan nesne ise istenilen hedeftir.

Sekil 4.16 DCT ile Hedef Tanima
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4.4.1 Sekil Tammma Algoritmalari Degerlendirmesi

Sekil tanima algoritmalar1 kapsaminda bir ¢ok algoritma incelenmistir. Bu algoritmalar
icinden Parzen window, En yakin K Komsu, Kovaryans Analizi ve DCT algoritmalariyla

testler yapilmustir.

Yapilan testler sonucunda; Parzen Window yonteminin basarim oraninin segilen pencere
boyutlar1 ile bire bir ilgili oldugu, en yakin K Komsu Ydnteminin arka plana ve diger hedef
tiplerine ait genig bir veri tabanina ihtiya¢ duydugu; dolayisiyla islem yiikiinii gereksiz
bicimde artiracagi, Kovaryans analizi yonteminin igerisinde sadece hedefe ait resim varken
diizgiin calistigi, DCT yoOnteminin ise resim igerisine kandirma amacli hedef benzeri
gorlintiiler koyulmasina ragmen, Kovaryans isleminden daha kisa silirede, hedefi ayirt

edebildigi (Sekil 4.16) goriilmiistiir.

Testler neticesinde kullanilan resimler iizerinde en giirbiiz ve kisa siirede ¢alisan Sekil Tanima
Algoritmasinin DCT Yontemi oldugu ortaya ¢ikmistir. DCT algoritmas: sonucunda elde
edilen neticeler Sekil 4.16, Sekil 4.17 ve Sekil 4.18’de verilmistir.

Sekil 4.17 1. ve 2. Resimlerden Elde Edilmis Hedef Goriintiileri
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Sekil 4.18 3 ve 4.Resimlerden Elde edilmis Hedef Goriintiileri

Yine Sekil 4.19°de de oOrnek bir hedef veri tabanmi goriilmektedir. Yapilan algoritma
calismalarinin performanslarini 6lgmek ve farkli kosullarda giirbiiz sonuglar elde edebilmek

icin genis bir hedef veri tabanina ihtiya¢ duyuldugu degerlendirilmektedir.

M100 Ml13 D MBS0

Sekil 4.19 Hedef Veri Taban1 Ornegi

Sekil 4.19°deki veri taban1 6rneginde farkli hedeflere ait birer resim olmasina kargin, ATR
algoritmasinin giirbiiz bir sekilde dogru sonuglar verebilmesi i¢in hedeflere ait farkli agilardan
cekilmis bir ¢ok resme ihtiya¢ duyulmaktadir. Hedefe ait birden fazla resim sayesinde, hedefe

farkli agilardan da yaklasilsa ilgili hedefler tanimlanabilecektir.
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4.5 GELISTIRILEN ALGORITMANIN UYGULAMA ALANLARI

Gelistirilen yontemin kara araglari tanima (Boliim 4.6.3) uygulamasinin yani sira; insan
Tespiti (Boliim4.5.1), Hava Araci Tanima (Bo6liim4.6.1), Deniz Aract Tanima (Bo6limO0),
Viriis Tanima (Bo6liim4.7.1), Bakteri Sayma (Boliim4.7.1) ve Akyuvar Hiicresi Siniflandirma
(Bolim4.7.3) uygulamalarinda da kullanilabilecegi degerlendirilmektedir ve uygulama

alanlar1 6rnekleri ile boliim igerisinde anlatilmaktadir.

4.5.1 INSAN TESPIiTi

Gelistirilen ATR Yonteminin insan tespitinde de kullanilabilecegi degerlendirilmis, ve elde

edilebilen termal goriintiiler {izerinde denenmistir.

Orijinal Resim Hedef

Sekil 4.20 insan Tespiti Uygulamast 1

Birinci uygulamada(Sekil 4.20), resim icerisinde yer alan tek insan, sablona uygun olarak

kolaylikla otomatik olarak tespit edilebilmistir.
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Sekil 4.21 Insan Tespiti Uygulamasi 2

Ikinci uygulamada(Sekil 4.21) ise birinci uygulamadan farkli olarak resim igerisinde ii¢ farkli

insan bulunmaktadir ve algoritma {iglinii de ayirt edebilmistir.

Orijinal Resim Hedef

Sekil 4.22 Insan Tespiti Uygulamasi 3

Ucgiincii uygulamada(Sekil 4.22) iki insan goriilmektedir, insanlardan biitiin olarak gériilebilen

yontem tarafindan ayirt edilebilirken, yaris1 gorlinmeyen insani algoritma ayirt edememistir.

|

}
N

Sekil 4.23 Veri Tabani insan Resmi

Resimlerlerle karsilastirmak icin kullanilan hedef sablonu (Sekil 4.23) baska bir resimden
elde edilmis olup rasgele se¢ilmistir. Sonuglar incelendiginde algoritmanin insan tespitinde de

kullanilabilecegi degerlendirilmistir.
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4.6 TASIT TANIMA

Tasit tanima uygulamalar1 kapsaminda hava araci uygulamalar1 i¢in ugak , deniz araci

uygulamalari i¢in gemi ve kara araci uygulamalari i¢in de tank tercih edilmistir.

4.6.1 Hava Araci Tanima

Ucaklar, kara araclar1 ile boyut olarak ¢ok farkli olmasalar da; yiiksek hizlarda hareket
ettiklerinden yiizeyleri olduk¢a isinmaktadir. Ozellikle karadan havaya termal olarak
goriintiilenen ucagin arka plan giiriiltiisiiniin de oldukga diisiik olacagi ve kara araclarina gore
cok daha kolay ayirt edilebilecegi degerlendirilmektedir. Gelistirilen ATR YoOnteminin

bahsedilen nedenlerden otiirli; hava araglarini tanimak i¢in de rahatlikla kullanilabilecegi

degerlendirilmistir.

Orijinal Resim Hedef
Sekil 4.24 Hava Araci Uygulamasi

ATR yontemi, elde edilebilen termal ugak goriintiileri lizerinde(Sekil 4.24) veri tabani

resmi(Sekil 4.25) kullanilarak test edilmis ve sorunsuz ¢alistigr goriilmiistiir.

Sekil 4.25 Veri Taban1 Ugak Resmi
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4.6.2 Deniz Araci Tanima

Gemiler, kara araclarina gore daha biiyiik olduklarindan ve arka plan ile hedef kontrast
farkliliklar1 kara araclarina goére oldukga yiiksek oldugundan; gelistirilen ATR Yo6nteminin

gemi tanimak i¢in de rahatlikla kullanilabilecegi degerlendirilmistir. ATR yontemi, elde

edilebilen Savas Gemisi goriintiileri iizerinde denenmistir.

Orijinal Resim Hedef

Sekil 4.26 Deniz Araci Uygulamasi 1

Birinci uygulamada(Sekil 4.26), resim igerisinde yer alan tek gemi, sablona(Sekil 4.29) uygun
olarak kolaylikla otomatik olarak ayirt edilebilmistir.

Orijinal Resim . ‘ . Hedef
Sekil 4.27 Deniz Arac1 Uygulamasi 2

Ikinci uygulamada(Sekil 4.27) ise, sivil bir gemi igeren resim iizerinde algoritma ¢alistirilns
ve resim igerisinde yer alan tek gemi, sablona(Sekil 4.29) uygun olarak kolaylikla otomatik

olarak ayirt edilebilmistir.
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Orijinal Resim | Hedef
Sekil 4.28 Deniz Arac1 Uygulamasi 3

Uciincii uygulamada (Sekil 4.28) ise birinci uygulamadan farkli olarak resim icerisinde dért
farkli gemi bulunmaktadir. Johnson Kriterlerine(Bolim 3.3.1) gére minimum tanima
kosullarin1 saglayamayan 4. gemi ayirt edilememistir fakat; kalan {ic gemi de algoritma

tarafindan ayirt edilebilmistir.

S -

Sekil 4.29 Veri Taban1 Gemi Resmi

4.6.3 Kara Araci Tanima

Tez ¢alismasi kapsaminda ilgilenilen en 6nemli hedef siiphesiz ki kara araglar1 olmustur. Kara
araclar1 lizerinde gelistirilecek bir yontemin gerek arka plan giiriiltiisiiniin daha fazla olmasi,
gerekse de termal izlerinin diisiik olmasi nedeniyle diger uygulama alanlarina gére ¢cok daha
zor oldugu degerlendirilmektedir. Gelistirilen yontem de ozellikle kara araglarinin termal
goriintiileri {lizerinde c¢alistirilmak iizere gelistirilmistir. Yontemin kara araclari {lizerindeki
performansi, gelistirilen ATR yoOnteminin detayli olarak agiklandigi 4 . Bolimde asama

asama, ornek resimlerle (Sekil 4.2) birlikte anlatilmigtir.
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47 MEDIKAL GORUNTULEME

Medikal goriintiileme ve goriintii isleme tlizerine ¢esitli arastirmalar yapildigi bilinmektedir.
Medikal goriintiiler iizerinden goriintii isleme teknikleri ile neler yapildigina iligkin literatiir
taramasi yapildiginda; alyuvar sayimi, akyuvar tanima, akyuvar siniflandirma, viriis tanima,
bakteri tanima, parazit tanima, kromozom siniflandirma konulari iizerine bir ¢ok tez ve

makale caligmasi yapildig1 goriilmiistiir.

Bahsedilen konu basliklarinin her birinde gelistirilen ATR yonteminin kullanilabilecegi
degerlendirilmektedir ve elde edilebilen goriintiiler lizerinden, otomatik viriis tanima (Boliim
4.7.1), otomatik bakteri tanima (Boliim 4.7.2) ve akyuvar hiicresi siniflandirma (Boliim

4.7.3), icin gelistirilen yontem kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

4.7.1 Otomatik Viriis Tanima

Yontemin denendigi bir diger arastirma konusu ise viriis tanimadir, gelistirilen yontem

kullanilarak, farkli testlere gerek kalmaksizin mikroskop goriintiisii otonom olarak islenip

teshis koyulabilir.

Kan i¢erisinde HIV Viriisii Ayirt edilmis HIV viriisi
Sekil 4.30 Viriis Tanima Uygulamasi

Laboratuar ortaminda elektron mikroskobu ile ¢ekilmis HIV viriisii iceren kan resmi ve
mikroskop ile ¢ekilmis virlis resmi goriilmektedir. Viriis igeren elektron mikroskobu
goriintlisti (Sekil 4.30) {izerinden veri tabanindaki viriis goriintiisii (Sekil 4.31) kullanilarak

viris ayirt edilmistir.
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Sekil 4.31 Veri taban1 Viriis Resmi

4.7.2 Otomatik Bakteri Tanima

Sanayilesmenin bir sonucu olarak oldukca artan ¢evre kirliligi 6zellikle su kaynaklarini
etkilemektedir. Su kirliliginin yol ac¢tigi problemleri ¢dzebilmek icin de su analizi, 6nem
tasimaktadir. Su kirliligini 6lgebilmenin en kolay yontemi icerisindeki zararli bakteri ve

parazit sayisini belirlemektir.

Gelistirilen yontem, E.Coli bakterileri iceren resim (Sekil 4.32) iizerinde uygulanmis ve E.

Coli Bakterileri kolayca ayirt edilebilmistir.

e

E.Coli Bakterileri i¢eren SIv1 ‘ * Tanimlanabilen E.Coli Bakterileri

Sekil 4.32 Bakteri Tanima uygulamasi

E.Coli bakterilerini(Sekil 4.32) ayirt edebilmek igin veri tabani olarak; Sekil 4.33°deki
resimler yatay ve dikey konumlu bakteriler i¢in ayr1 ayr1 kullanilmistir. 14 tane bakteriden 13
tanesi tanimlanabilmistir, tanimlanamayan bakterinin ise bdliimleme isleminde kaybedildigi

gorilmiistiir.
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E. Coli yatay
gorinim

Dikey
Sekil 4.33 Veri Taban1 E.Coli Bakterisi Resimleri

4.7.3 Otomatik Akyuvar Hiicresi Siniflandirma

Akyuvar hiicreleri incelendiginde, akyuvarlarin Basophil, Eosinophil, Lymphocyte, Monocyte
ve Neutrophil tiirlerinin oldugu goriilmiistiir (Alfred R. J. Katz,9 Subat 2000). Kan
icerisindeki akyuvar sayilarindaki degisimlerin farkli hastaliklarin habercileri oldugu
bilinmektedir. Almman bir kan 6rnegi lizerinden akyuvar tiirlerinin ve sayiminin otomatik
olarak ve yiiksek dogrulukla yapilabilmesinin de zaman kazandiracagi ve teshisi

kolaylastiracag1 degerlendirilmektedir.

®

3

Kan Hiicreleri igeren Mikroskobik Gorilintli ~ Ayirt edilmis Neutrophil Hiicresi

Sekil 4.34 Akyuvar Siniflandirma Uygulamasi 1

Elde edilen mikroskobik akyuvar resimleri(Sekil 4.37) kullanilarak ii¢ farkli akyuvar hiicresi
iceren resim tizerinde (Sekil 4.34, Sekil 4.35 ve Sekil 4.36) gelistirilen yontem denenmis ve

istenilen akyuvar hiicreleri ayirt edilebilmistir.



73

&

"

Kan Hiicreleri iceren Mikroskobik Goriintii ~ Ayirt edilmis Monocyte hiicresi

Sekil 4.35 Akyuvar Siniflandirma Uygulamasi 2

Akyuvar hiicrelerinin kolay taninmasini saglayan en 6nemli etken alyuvarlarin yassi bir sekli
varken, akyuvarlarin kiiresel bir sekli olmast ve mikroskop goriintiisiindeki iki boyutlu

kesitinin ¢ok benzer bir goriintli olusturmasidir.

" : ‘

Kan Hiicreleri iceren Mikroskobik Goriintii ~ Ayirt edilmis Lymphocyte hiicresi

Sekil 4.36 Akyuvar Siniflandirma Uygulamasi 3

Sekil 4.37°deki veri tabani resimlerine bakildiginda akyuvar hiicrelerinin sitoplazmalarinin

ayirt edilmesi kolay goriintiiler olusturdugu goriilmetedir.

o 86

Netrophil Monocyte Lymphocyte
Sekil 4.37 Veri Taban1 Akyuvar Resimleri
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5. SONUC

ATR, bilgisayarlarin, yapay algilamanin ve otonom sistemlerin 6nem kazandig1 bir donemde
ihtiya¢ duyulan ve gerceklestirilmesi gereken giincel bir konu oldugu diistiniilmektedir. Tabi
ki ATR algoritma diizeyinden gercek diinyaya aktarildiginda énem kazanacaktir. ATR’nin
hangi sartlarda ¢alismasi gerektigi; hava kosullari, goriintii kalitesi, yanlig alarm orani, gorev
cok 1yi belirlenmesi gereken ATR limitleridir; limitler ne kadar iyi belirlenirse basari oran1 da

o kadar yiikselecektir.

Tablo 5.1 ATR Algoritma Performans Testi

Bilgisayar Konfigiirasyonu
Islemci Cift Cekirdek 2.4 Ghz
Ram 1 Gbyte
Isletim Sistemi Windows XP Professional
Progralama Dili Matlab R2006b
Kod Uzunlugu (Satir) 176
Test Resimleri Coziiniirliigii 320x240
Calisma siiresi (ms) 1. Resim | 2. Resim | 3. Resim | 4.Resim
4322.452 | 4272.710 | 4088.088 | 3769.753

Yapilan ATR calismasinda kullanilan Goriintii Isleme Teknikleri 4. Boliimde, test resimleri
tizerinden ayrintili olarak anlatilmistir. Ayrintilar1 verilen ATR algoritmasi, Matlab
programlama dili iizerinde gergeklenmis, Tablo 5.1’de o&zellikleri verilen bir donanim

tizerinde 0rnek resimler belirtilen siirelerde islenmistir.

Yapilan ¢alisma, algoritmanin 4 saniye civarinda bir ¢aligma siiresi oldugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan kodun optimize edilmemesi, yavas c¢alisan bir programlama dili olan
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Matlab’da hazirlanmasi ve gergcek zamanli bir  igletim sistemi olmayan Windows XP

tizerinde calistirilmasi algoritmanin daha da hizli calisabilecegini gostermektedir.

FPGA

Algorithms

Region of Interrest
_— Determination
P’{ Ly
Vv
' h Threshold Control

N

D 'S —
—| v

2D Object Segmentation
Local Binary
Image Reconstruction
Minimal Enclosing Circle Visual Overlay
Generation
Zernike Moment Computation
DsP
Nearest Neighbor : : Haik 1
Classification Classification Filtering _C_I_A| orithms
Fig. 2 Algorithm architecture — deplovment on FPGA and DSP

Sekil 5.1 FPGA ve DSP ile Donanimsal Algoritma Mimarisi (Schlosser ve Fecht,2005)

Gergek zamanl bir igletim sistemine sahip, Sekil 5.1 deki gibi gérev dagilimui iyi yapilmus,
DSP/FPGA islemcilere sahip bir elektronik kart iizerinde kosturuldugunda; algoritmanin ¢ok
daha kisa siirelerde calisabilecegi degerlendirilmektedir. Yakin donem hedefleri ise,
algoritmanin giirbiizlestirilip, optimize edilmesi ve belirtilen ortamda, gercek zamanlh

kosturulmasidir.
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EK 1 MATLAB Algoritma Analiz Kodu
bl=fix(bound1((targetind-1)*4+1));
b2=fix(bound1((targetind-1)*4+2));
b3=fix(bound1((targetind-1)*4+3));
b4=fix(bound1(targetind*4));
wins=3;
Tarmap=BW2(b2-wins:(b2+b4+wins),b1-wins:(b1+b3+wins));
Backmap=1-Tarmap;
Orgpic=Resim(b2-wins:(b2+b4+wins),bl-wins:(b1+b3+wins));
Histegpic=double(pich(b2-wins:(b2+b4+wins),b1-wins:(b1+b3+wins)));
Histsumpic=double(pic3(b2-wins:(b2+b4+wins),b1-wins:(b1+b3+wins)));
AFpic=double(picrad(b2-wins:(b2+b4+wins),b1-wins:(b1+b3+wins)));
%figure,imshow(Backmap);
%figure,imshow(uint8(Orgpic));
figure,imshow(tarpic);
Orgtar=Orgpic.*Tarmap;
OrgBack=0rgpic.*Backmap;
[ts] ts2]=size(Orgpic);
np=1;
np2=1;
for i=1:ts1
for j=1:ts2
if(Tarmap(i,j)==1)
TO(np)=Orgpic(i,j); %tek boyutlu gercek hedefresmi
TH(np)=Histeqpic(i,j);
THS(np)=Histsumpic(i,j);
TA(np)=AFpic(ij);
np=np+1;
end
if(Tarmap(i,j)==0)
BO(np2)=0rgpic(i,j); Y%tek boyutlu gergek arkaplan resmi
BH(np2)=Histeqpic(i,));
BHS(np2)=Histsumpic(i,j);
BA(np2)=AFpic(i,));
np2=np2+1;
end
end
end
mto=mean(TO)
mbo=mean(BO)
sto=std(TO)
sbo=std(BO)
vto=var(TO)
vbo=var(BO)
kto=kurtosis(TO)-3
kbo=kurtosis(BO)-3
eto=entropy(uint8(TO))
ebo=entropy(uint8(BO))

mth=mean(TH)
mbh=mean(BH)



sth=std(TH)
sbh=std(BH)
vth=var(TH)
vbh=var(BH)
kth=kurtosis(TH)-3
kbh=kurtosis(BH)-3
eth=entropy(uint8(TH))
ebh=entropy(uint8(BH))

mths=mean(THS)
mbhs=mean(BHS)
sths=std(THS)
sbhs=std(BHS)
vths=var(THS)
vbhs=var(BHS)
kths=kurtosis(THS)-3
kbhs=kurtosis(BHS)-3
eths=entropy(uint§(THS))
ebhS=entropy(uint8(BHS))

mta=mean(TA)
mba=mean(BA)
sta=std(TA)
sba=std(BA)
vta=var(TA)
vba=var(BA)
kta=kurtosis(TA)-3
kba=kurtosis(BA)-3
eta=entropy(uint8(TA))
eba=entropy(uint§(BA))
imwrite(Tarmap,'tarm.bmp');
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EK 2 MATLAB Algoritma Kodu

clc;

clear all;

close all;

tic
%Resim=imread('11.bmp");

Resim=imread('SpTank.bmp');
picdb=imread('DataBaseT.jpg');
[dbs1 dbs2 dbs3]=size(picdb);
if (dbs3==3)
picdb=rgb2gray(picdb);
end
BWdb=edge(picdb,'canny');
%Resim=imread('s1s.bmp');
%Resim=255-Resim;

[s1 s2 s3]=size(Resim);

if (s3==3)
Resim=rgb2gray(Resim);

end

% Resim=255-Resim;
figure,imshow(Resim);

pich=histeq(Resim);
imwrite(pich,'P1histeq.bmp');
figure,imshow(pich);
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Resim=fix((double(pich)+double(Resim))/2);

figure,imshow(uint8(Resim));

imwrite(uint8(Resim),'P1histsum.bmp');

Resim=double(Resim);

%Resim=imresize(Resim,0.5);
%][sl s2 J=size(Resim);
lamda=1;
looprad=25;  %loop number
picrad=Resim;
gf=12;
Ns=0;
Sn=0;
for 1i=1:looprad
for i=2:s1-1
for j=2:s2-1

rad=Resim(i,));
for k=1:3
for 1=1:3
ncol=Resim(i+k-2,j+1-2);
if abs(ncol-rad)<gf
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Sn=Sn-+(ncol-rad);
Ns=Ns+1;
end
end
end
picrad(i,j)=round(rad+(lamda/Ns).*Sn);
end

end
i
end

maxrad=max(picrad(:));
minrad=min(picrad(:));
ranrad=maxrad-minrad;
picrad=(picrad-minrad).*255/ranrad;
picrad=uint8(picrad);
figure,imshow(picrad);
imwrite(picrad,'P1diffusion.bmp');
%picrad=imresize(picrad,2);
[picEd2 thre]=edge(picrad,'canny");
% thre

% %thre=thre.*1.3;

% thre=thre.*0.8;
%picEd2=edge(picrad,'canny’,thre);
figure,imshow(picEd2);
imwrite(picEd2,'P1Edges.bmp");
picEd2=bwareaopen(picEd2,10);
imwrite(picEd2,'Plareaopen.bmp');
figure,imshow(picEd2);

% msk=[00000;

% 01110;
% 01110;
% 01110;

% 00000;];
% msk=[0 0 0 0;

% 0110;
% 0110;
% 0000;];

% picEd2=conv2(double(picEd2),double(msk));
% figure,imshow(picEd2);

streli=[0 1 0;1 1 1;0 1 0];

%streli=[0 1 10;1111;1111;0110];
picEd2=imclose(picEd2,streli);
figure,imshow(picEd2);
imwrite(picEd2,'P1close.bmp');
picEd2=imfill(picEd2,'holes");
figure,imshow(picEd2);
imwrite(picEd2,'P1fill.bmp");
picEd2=medfilt2(picEd2,[3 3]);
figure,imshow(picEd2);
imwrite(picEd2,'P Imedfilt.bmp');
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RGB=label2rgb(picrad);
figure,imshow(RGB);
imwrite(RGB,'P1colored1.bmp');
picEd2=bwareaopen(picEd2,30);
figure,imshow(picEd2);
imwrite(picEd2,'Plareopen2.bmp');
LabEd=bwlabel(picEd2);
RGB2=label2rgb(LabEd);
figure,imshow(RGB2);
imwrite(RGB2,'P1colered2.bmp');

% pl=regionprops(LabEd, Perimeter');
% peril=[pl.Perimeter];

% pL1=regionprops(LabEd,'PixelList');
% pixList]1=[pL1.PixelList];
sl=regionprops(LabEd,'Solidity"); %%icindeki bosluklari olcer
%solid1=[s1.Solidity];

idx = find([s1.Solidity] > 0.65);

BW?2 = ismember(LabEd,idx);
figure,imshow(BW2);

LabEd2=bwlabel(BW2);
al=regionprops(LabEd2,'Area');
%areal=[al.Area];

idx = find([al.Area] > 100);

BW?2 = ismember(LabEd2,idx);
figure,imshow(BW?2);
imwrite(BW2,'P1objectcleared.bmp');
LabEd2=bwlabel(BW2);
bol=regionprops(LabEd2,'BoundingBox'");
boundl=[bol.BoundingBox];
sBn=size(boundl);

sBn=sBn(2)/4;

clear idx;

n=1;

% close all;

for i=1:sBn

if(bound1((i-1)*4+3)<10)||(bound1(i*4)<10)
bound1((i-1)*4+1)=0;
bound1((i-1)*4+2)=0;
bound1((i-1)*4+3)=0;
bound1((i-1)*4+4)=0;

end

if(bound1((i-1)*4+3)>9)&&(bound1(i*4)>9)
clear Mpic;
clear Mpic2;
1dx(n)=i;
bl=fix(bound1((i-1)*4+1));
b2=fix(bound1((i-1)*4+2));
b3=fix(bound1((i-1)*4+3));
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b4=fix(bound1(i*4));
Mpic=BW2(b2:(b2+b4),b1:(b1+b3));
[ms1 ms2]=size(Mpic);
Mpic2=zeros([ms1+2,ms2+2]);
Mpic2=logical(Mpic2);
Mpic2(2:ms1+1,2:ms2+1)=Mpic;
Mpic2=imresize(Mpic2,[dbs1 dbs2]);
BWM=edge(uint8(Mpic2),'canny');
covpic=dct2(double(BWdb));
covp2=dct2(double(BWM));
MatchDif(n)=sum(sum(abs(covpic-covp2)));
%Mind(n)=i;
n=n+1;
end
end
[Mlev Mindn]=min(MatchDif);
targetind=idx(Mindn);
target=ismember(LabEd2,targetind);
% imwrite(target,'targetbw.jpg");
figure,imshow(target);
imwrite(target,'P 1 targetbw.bmp');
tarpic=Resim.*double(target);
tarpic=uint8(tarpic);
figure,imshow(tarpic);
imwrite(tarpic,'P1target.jpg');
%tarpicRGB=double(RGB).*double(target);
%tarpicRGB=uint8(tarpicRGB);
%figure,imshow(tarpicRGB);
% imwrite(tarpicRGB,'targetRGB.jpg');
Mlev
toc
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Ek_3 Homojen Olmayan Yaymmim Matlab Uygulama Kodu

cle;

clear all;

close all;
pl=imread('P1h.bmp");
pic1=p1(90:100,119:129);
looprad=25;  %loop number
picrad=picl;
pic2=picl;
picl

[s] s2]=size(picl);

gf=16;

lamda=1;
imshow(uint8(picl))
Ns=0;

Sn=0;

for ii=1:looprad

for i=2:s1-1

for j=2:s2-1

rad=picl(i,j);
for k=1:3
for 1=1:3
ncol=picl(i+k-2,j+1-2);
if abs(ncol-rad)<gf
Sn=Sn-+(ncol-rad);
Ns=Ns+1;
%it+k-2,j+1-2
%ncol-rad
%pause
end
end
end

picrad(i,j)=round(rad+(lamda/Ns).*Sn);

end
end
ii
end
pic2,picl
figure,imshow(uint8(picl))
picl-pic2
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