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GORUNTU ISLEME VE YAPAY ZEKA YONTEMLERIYLE SINIR
BELIRLEME

OZET

Bu ¢alisma Goriintii Isleme ve Yapay Zeka Yontemleriyle Simir Belirleme
problemini ele almaktadir. Sinir belirleme probleminin ¢éziilmesi nesne tanima, nesne
sayma, goriintiiniin belli bir boliimiiniin ¢ikarilmasi ya da sinir1 belli nesnenin arkasina
baska bir goriintii eklenmesi gibi islemler icin kullamlmaktadir. Gériinii Isleme
goriintliyli islemenin bilgisayar ile yapilmasi olup, bilgisayarin goriintliiyli gorme
sekline “Bilgisayarla Gorii” denilmektedir. Yapay Zeka kisaca insan beyninin taklit
edilmesidir. Bu durumda insan beynini goriintiiyii isleme i¢in kullandig1 gibi bilgisayar
‘da Yapay Zeka ile Gériintiiyii Isleme icin kullanilabilmektedir. Makine Ogrenmesi,
insanin ge¢mis deneyimlerden faydalanma yetisinin taklit edilmesidir. Derin Ogrenme
Yapay Sinir Aglar1 gibi Yapay Zeka yontemlerinin daha derin hali olarak kabul
edilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan gorseller goriintii isleme c¢alismalarinda sik¢a
kullanilan Cameraman ve Lenna gorselleridir. Yontem olarak Canny, Auto Canny,
Sobel, Laplacian, Prewitt, Scharr, Holistically-Nested Edge Detection ve Richer
Convolutional Features for Edge Detection yontemleri kullanilmistir. Yontem
uygulanirken Ortalama, Gaussian ve Medyan filtrelemeleri kullanilmis olup bu
filtreler ile daha keskin sinirlar elde edilmeye ¢alisilmistir. Programlama dili olarak
Python dili kullanilmis olup derleyici olarak PyCharm derleyicisi tercih edilmistir.
Tezin uygulama bolimiinde, Python 3.8.5 ve PyCharm 2021.1 versiyonlari
kullanilmistir. Python ile beraber goriintii isleme kiitiiphanesi olarak OpenCV ve
matematiksel islevler i¢in NumPy kiitiiphaneleri kullanilmistir. Holistically-Nested
Edge Detection yonteminde 6nceden egitilmis model i¢in Caffe ¢atis1 uygulanmistir.
Richer Convolutional Features for Edge Detection yonteminde PyTorch kiitiiphanesi
kullanilmistir.  Versiyon olarak OpenCV 4.0.1 ve NumPy 1.19.2 versiyonlari
kullanilmistir. Python ile yapilan uygulamanin tasarimi icin PyQt5 kullanilmistir.

Tasarim i¢in Qt Designer programi, Qt ve Qt Designer 5.6.0 versiyonu kullanilmistir.



Tez arastirmast sonucunda uygulanan yontemlerden elde edilen bulgular
karsilastirilmistir.  Filtreleme yontemlerinin simir belirleme iglemlerinde biiyiik
kolaylik sagladig1 goriilmiistiir. Yapay Zeka yontemlerinin gelismesinin Goriintii
Isleme yontemleri iizerinde etkili oldugu saptanmistir. RCF yonteminde goriintii
isleme yontemlerine gére daha iyi sonuglar elde edilmis fakat goriintii isleme ve HED
yontemlerine gore daha bulanik sonuclar elde edilmesine ragmen goriintii tizerindeki
sinirlarin daha iyi belirlendigi goriilmiis ve bu durumdan dolay1 RCF yonteminin diger

yontemlere gore daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Isleme, Yapay Zeka, OpenCV, Derin Ogrenme,
Python



CONTOUR DETECTION WITH IMAGE PROCESSING AND ARTIFICIAL
INTELLIGENCE METHODS

ABSTRACT

This study deals with the problem of Contour Detection with Image Processing
and Artificial Intelligence Methods. Solving the Contour Detection problem is used
for operations such as object recognition, object counting, removing a certain part of
the image or adding another image behind the object with a certain contour. Image
Processing methods are the processing of the image by the computer and the way the
computer sees the image is called Computer Vision. Artificial Intelligence is simply
an imitation of the human brain. In this study, the human brain can be used for image
processing, as well as the computer can be used for image processing, as well as the
computer can be used for image processing with Artificial Intelligence. In short,
Machini Learning is the imitation of human ability to benefit from past experiences.
Deep Learning can be briefly called as the deeper version of Artificial Intelligence
methods such as Artificial Neural Networks. The images used in this study are
Cameraman and Lenna images, which are frequently used in image processing studies.
Canny, Auto Canny, Sobel, Laplacian, Prewitt, Holistically-Nested Edge Detection
and Richer Convolutional Features for Edge Detection methods were used as methods.
While applying the method, Averaging, Gaussian and Median filters were used and
sharper contours were tried to be obtained with these filters. Python language was used
as programming language and PyCharm compiler was preferred as compiler. Python
3.8.5 and PyCharm 2021.1 versions were used as versions. OpenCV as image
processing library and NumPy libraries for mathematical functions were used together
with Python. In the Holistically-Nested Edge Detection method, the Caffe framework
was used for the pre-trained model. PyTorch library is used in Richer Convolutional
Features for Edge Detection method. OpenCV 4.0.1 and NumPy 1.19.2 versions were
used as versions. PyQt5 was used for the design of the application made with Python.

The Qt Designer program was used for the design, and Qt and Qt Designer version



5.6.0 were used. As a result, these methods were compared. It has been seen that
filtering methods facilitate the contour detection processes. As a conclusion, the
development of Artificial Intelligence methods is effective on Image Processing
methods. In the RCF method, better results were obtained than the image processing
methods, but although more blurred results were obtained compared to the image
processing and HED methods, it was seen that the contours on the image were
determined better, and because of this, it was seen that the RCF method was more

successful than other methods.

Keywords: Image Processing, Artificial Intelligence, OpenCV, Deep Learning,
Python
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I. GIRiS

Gelisen teknoloji ile birlikte insanlarin gérme ve gordiikleri iizerinden
yorumlama Ozelliklerini bilgisayar teknolojisi ile birlestirme ¢alismalarina baglanmis
olup Bilgisayarla Gorii (Computer Vision) olarak adlandirilmistir. Elde edilen
goriintiiler lizerinde insan gorsel sisteminin yapabilecegi islemlere benzer islemleri ve
bu islemleri otomatiklestirme calismalarina baslanmis olup Goriintii Isleme (Image
Processing) olarak adlandirilmigtir. Goriintii Isleme {izerine cesitli teknikler
gelistirilmis olup Sinir Belirleme (Contour Detection) teknigi bu tekniklerden biri
olmaktadir. Smir Belirleme teknigi kullanilarak nesnelerin algilanmasi saglanmakta
olup bu nesneler yorumlanarak uzunluk, biyiiklik, renk gibi 06zelliklerinin

belirlenmesi ¢aligmalar1 yapilmaktadir.

Yapay Zeka, insan zekasini bilgisayara aktarma caligmalar1 olmaktadir. Yapay
Zeka yontemleriyle Goriintii Isleme tekniklerini gelistirme calismalar1 yapilmaktadir.
Bu calismalar insan zekasindan ve gérme sisteminden esinlenerek yapilmaktadir.
Derin Ogrenme (Deep Learning), Yapay Zeka tekniklerinin alt konularindan biri olup
insanin 6grenme becerisine benzer bir sistemi ele almakta ve ¢ok fazla veri lizerinden
ogrenme islemi gerceklestirilmektedir. Makine Ogrenimi (Machine Learning), insanin
Ogrenme becerisini makinelere aktarma ¢alismalari ile, bilgisayar sistemlerinin 6nceki
deneyimlerinden 6grenmelerini ve verilen bir gorev i¢in davranislarini gelistirmelerini

saglayan bir Yapay Zeka tekniklerinin alt konularindan biri olmaktadir.

Yapay Zeka, bilgisayarlarin makine dgrenmesi, dogal dil isleme, dil sentezi,
bilgisayarla gérme, robotik, sensor analizi, optimizasyon ve simiilasyon dahil olmak
tizere insan davranigini taklit etmesini amaglayan herhangi bir tekniktir, (Nguyen, ve

digerleri, 2019).

Makine Ogrenmesi, bilgisayar sistemlerinin  dnceki deneyimlerden
ogrenmelerini ve verilen bir gorev icin davraniglarini gelistirmelerini saglayan bir
Yapay Zeka teknikleri alt kiimesi olup, Makine Ogrenmesi teknikleri arasinda Destek
Vektor Makineleri, Karar Agaglari, Bayes Ogrenmesi, K-Kiimelenmesi, Birlik Kurali

Ogrenmesi, Regresyon, Sinir Aglar1 vb. sayilabilir, (Nguyen, ve digerleri, 2019).



Yapay Sinir Aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenen Makine Ogrenmesi
tekniklerinin bir alt kiimesi olup genellikle yapay noronlar adi verilen ve katmanlar
halinde organize edilmis bagli birimler toplulugu olarak tanimlanmaktadir, (Nguyen,

ve digerleri, 2019).

Derin Ogrenme, hesaplamali ¢ok katmanli yapay sinir aglarini uygulanabilir
kilan yapay sinir ag1 alt kiimesi olup, derin sinir aglari, evrisimli sinir aglari,
tekrarlayan sinir aglari, derin inang aglari, iiretken ¢cekismeli aglari, derin kalint1 aglari

ve daha pek ¢ok agi kapsar, (Nguyen, ve digerleri, 2019).



Il. LITERATUR

(Meymandi, 2018), Kizil Otesi goriintiiler iizerinde kenar belirleme yontemini
kullanmistir. Bir Kiimeleme algoritmasi ile bdoliimlere ayirma isleminden sonra
ayrilmis boliimler arasinda ilgi bolgesi c¢ikarmak icin Sinir Ag1 algoritmasini
kullanmistir. Son adimda, ilgi bolgesinde Morfolojik isletmecileri kenarlar1 ¢ikarmak
icin kullanmigtir. K-Ortalamalar Kiimeleme ve Ortalama Kaydirma yontemleri ile
goriintiiyii bolmiis olup kiimelerin 6zelliklerini Sinir Aginin girisleri olarak

kullanmistir.

(Mahmood, 2014), orijinal goriintiileri temiz, glriltili ve giriltiiden
arindirilmis etkilere biirtindiirerek olusturulan gesitli formlar1 kullanarak bes kenar

algoritmasini degerlendirmis olup en iyi esik degeri belirlemistir.

(Oktay, 2011), gesitli tibbi imgeler igin sinir bulma ve nesne saptama islemlerini
farkli 6nsel bilgilerin eklenmesi ile gergeklestiren makine 6grenmesi tabanli yontemler
sunmugtur. Sunulan yontemlerde, onsel bilgi hiyerarsik bir sekilde lokal ve global
olarak ayirmistir. Boylece farkli tiplerdeki bilgileri ekleyerek daha verimli, modiiler
ve etkin bir sekilde smir bulma ve nesne saptama islemlerini gerceklestirmeyi

amaclamistir.

(Aktas, 2020), gerceklestirdigi ¢alismada goérme engelli bireyler igin derin
o0grenme yontemleri kullanilarak dokunsal parke yiizeylerinin tespit edilmesini
amaglamistir. Bu c¢alismada derin 6grenme yoOntemleri ile gorlintii isleme
algoritmalarini birlikte kullanmistir. Nesne tespit etme modellerinden biri olan YOLO-
V3 modeli ile DenseNet modelini birlestirilerek YOLOV3-Dense modeli
olusturmustur. YOLO-V2, YOLO-V3 ve YOLOV3-Dense modelleri olusturmus ve
icerisinde 4580 etiketli gorsel bulunan Marmara Dokunsal Parke Yiizeyi (MDPY) veri
seti lizerinde ayri ayri egitilip performanslar1 test veri seti lizerinde birbirleri ile
karsilastirmistir. %89 F1-skor, %92 ortalama hassasiyet ve %81 IoU degerleri ile
YOLOV3-Dense modelinin dokunsal parke yiizeyi tespit etmede diger modellerden

daha iyi oldugunu gézlemlemistir.



(Cakar, 2018), akciger bilgisayarli tomografi kesit goriintiileri iizerinden
akcigerde bulunan birimlere siiflandirma islemi gerceklestirmistir. Sistem; goriintii
isleme ve yapay zeka olmak tizere iki ana baslik altinda olusturmustur. Goriintii isleme
boliimiinde 6n islemler ve aday nodiillerin tespit edilmesi gergeklestirmistir.
Juxtapleural nodiiller ¢ekme faktorii kullanilarak tespit etmistir. Elde edilen aday
nodiillerin morfolojik 6zellikleri ¢ikarilarak yapay sinir agini egitmistir. Yapay sinir
aginda elde edilen katsayilar genetik algoritma ile iyilestirilerek siniflandirma islemini
gergeklestirmistir. Siniflandirma; Malign, benign, bronglar ve damarlar, yanlislar
olarak 4 siifi ayirmistir. Bu tez calismasinda kullanilan veri seti, “Sakarya Egitim ve
Arastirma Hastane” ‘sinde PET-CT boliimiinden temin etmistir. Veri setinde 36 hasta
icin 153 goriintiiden 304 aday nodiil bolgesi elde etmistir. Yapilan deneysel ¢alisma
sonucunda elde edilen en iyi siniflandirma, yapay sinir aginda %92,105 dogruluk orani
elde etmistir. Siniflar i¢in kullanilan 6zellikler icin ve AUC (Area Under Curve) degeri
0,9847 elde etmistir. Genetik algoritma ile iyilestirme yapildiginda %94,407 dogruluk
orani elde etmistir. Smiflar ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri
kullanilarak her sinif i¢in optimum kesim noktalar1 elde etmistir. Elde edilen sonuglar
akciger nodiilleri i¢in radyografik siniflandirma basarimina olumlu katki saglamistir.
Olusturulan sistem literatiirdeki yapilan ¢aligmalar ile karsilagtirilabilecek diizeyde

basar1 saglamistir.

(Boztoprak, 2014), camur hacim indeksi (CHI) atiksu aritma tesislerinin
performans takibi yapilabilmesi i¢in giinliik izlenmesi gereken bir parametre olup bu
parametrenin yapay zeka ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak tahmin edilmesini
amaglamistir. Bunun i¢in aktif gamur numuneleri Konya Kentsel Atiksu Aritma Tesisi
aktif camur tinitesinin havalandirma tankindan almistir. Yontem olarak uzaysal
frekans ve hiicresel sinir aglar1 (HSA) birlikte kullanarak yeni bir boliitleme yontemi
sunmustur. Sonug olarak, verileri rastgele karistirilip 5-kat ¢apraz dogrulama yontemi
ile egitim ve test verileri elde etmistir. Bu egitim ve test verileri yapay sinir agina
uygulamistir. Korelasyon katsayilarinin ortalamalart LM-YSA, GA-YSA ve ARI-
YSA i¢in sirastyla =0.896, r=0.902 ve r=0.915 hesaplamistir. Elde edilen sonuglar
goriintii isleme ve yapay sinir aglarinin CHI tahmininde basarili bir yontem olarak

uygulanabilecegini gostermistir.

(Tasc1, 2013), akciger BT (Bilgisayarli Tomografi) kesit goriintiileri tizerinden

juxtapleural nodiil bolgelerinin otomatik tespitinin ve tanilamasinin saglanmasina



yonelik bir yontem ve sistem gelistirmistir. Tez kapsaminda, akciger BT kesit

goriintiilerini iceren LIDC verisetinden yararlanmistir.

(Karakog, 2011), bu ¢alismada goriintii iginde goriintii aramay1 hizli ve verimli
bir bigimde gerceklestirme c¢alismalar1 yapmistir. Bu calisma, bir gorintiiniin bu
gorilintliyli kapsayan baska bir goriintiide tespit edilmesine yonelik calismalar
icermistir. Bu ¢alismada hizli goriintii esleme yontemleri, paralel programlama ve

akilli arama algoritmalar tekniklerine dayanan biitlinlesik bir yontem Snermistir.

(Yiiksel, 2010), bu ¢alismanin amaglarindan biri, halkasal eksantrik borularda
iki fazli ve ¢ok fazli akislarda basing kayiplarini ve akis oriintiilerini deneysel olarak
gdzlemistir. ikinci amag ise dijital goriintii isleme teknikleri ile bu akislardaki sivi
hacimsel oranin1 ve kesinti yogunlugunu tespit etmistir. Caligmanin son amaci da yatay
halkasal ortamda iki fazli (su ve hava) akis i¢in geleneksel mekanistik modeller yerine
yapay zeka teknikleri kullanarak akis oriintiisii, sivi hacimsel orani ve basing kaybi
icin tahmin modelleri gelistirmistir. Bu ¢alismada yapay zeka tekniklerinden en yakin
komsu algoritmasi, yapay sinir aglar1 ve karar agaglar1 kullanmistir. Yapay zeka
modellerinde akisin genellestirilmesi i¢in sivi ve gaz fazlari i¢in yiizeysel Reynolds
sayilar1 kullanmigtir. Sonuglar, geri yayilimli sinir aginin akil 6zellikleri modellerinde
en iyi sonucu verdigini gostermistir. Su ve hava akisinda, 7 adet akis oriintiisii 10%
hassasiyetle, s1vi hacimsel oran1 ve basing kayb1 ise sirasiyla 14.4% ve 3.8% (0.0274

psi) ortalama hata payi ile tespit etmistir.

(Baykan, 2010), yapilan tez ¢alismasinda kayag¢ yapici minerallerin basinda
gelen kuvars, muskovit, biyotit, klorit ve opak minerallerinin tespit edilmesi iizerine
calismistir. Mineral tespit ¢aligmalarinda kullanilan piksel degerleri hem tek nikol,
hem de c¢ift nikol goriintiilerden almistir. Yapilan tiim ¢alismalarda Cok Katmanh
Yapay Sinir Ag1 (CKYSA) kullanmistir. Mineral tanima icin kullanilan ilk dijital
goriintiiler, James Swift marka mikroskoba bagli Videolab kamera ile Inca Programi
ile elde etmistir. Gorlintiiler 450x370 piksel boyutlarinda RGB formatinda renkli
goriintiilerdir. Toplam 325 adet piksel degeri RGB, HSV ve L *a*b* renk uzaylarinda
ayr1 ayr1 alinarak, mineral etiketleme ¢aligmalar1 yapmistir. Mineral etiketlemede RGB
renk uzayinda ortalama %89,53; HSV’°de %87,5; L*a*b*’de %89,59; RGB ve HSV
renk uzaylar1 birlikte kullanildiginda %87,45 basar1 elde etmistir. Aym dijital
goriintiilerden alinan toplam 400 adet piksel degeri ile RGB renk uzayinda mineral

simiflandirma ¢aligmalar1 da yapmistir. Siniflandirmada minerallerin tiimii i¢in

5



ortalama %93,86 basar1 elde etmistir. Her mineralin ayr1 ayr1 siniflandirma basarilarin
tespit etmek iginse, paralel ¢alisan CKYSA mimarileri kullanmistir. Sonugta kuvars,
muskovit, biyotit, Klorit, opak i¢in elde edilen smiflandirma basarilar1 sirasiyla
%90,67; %96,16; %93,91; %92 ve %97,62 dir.



I1l. YONTEM

A. Goriintii Isleme

Goriintii isleme, verilerin kamera, tarayici vb. cihazlar yardimiyla goriintiilerin
alinip degerlendirme isleminden sonra, bilgisayarlarin veya baska bir aracin
okuyabilecegi bir sekilde doniistiiriilme islemine tabi tutulmasi veya dijital ortamdan
baska bir dijital ortama aktarilma islemidir, (Aksoy B. , 2021; Gonzalez & Woods,
2002; Russ, 2016; Neuman, Sapirstein, Shwedyk, & Bushuk, 1989). Goriintii isleme
yontemlerinde elde edilen goriintiiler islenerek yorumlanmaktadir. Goriintii isleme i¢in
goriintii tizerinde bozulmalar varsa diizeltilmesi i¢in igslemler yapmak gerekmekte olup
bu diizeltme isleme igin ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Gorilintii iizerinde gereksiz
kisimlar var ise bu kisimlarin yok edilmesi i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmis olup
ornegin gerekli kisimlart sinir belirleme yontemi kullanarak algilayip diger kisimlari
keserek gereksiz kisimlar silinebilmektedir. Goriintii isleme temelde {ic adimda
incelenmekte olup bu adimlar ¢esitli cihazlarla goriintiiniin elektronik ortama
aktarilmasi, goriintii ilizerinde analiz islemleri yapilarak islenmesi ve islenen
goriintiiniin veri raporunun ve ¢iktisinin alinmasidir, (Neuman, Sapirstein, Shwedyk,
& Bushuk, 1989; Aksoy B. , 2021). Goriintii isleme adimlarindan analiz adiminda
goriintii tizerindeki giirtiltiiniin (goriintii bulaniklig1, netlik, kotii goriintii) azaltilmasi
amaclanmaktadir. Bu amacla goriintiilere giris ve ¢ikis goriintiilerinin gercekligi
filtreleme ile saglanan diisiik seviye, goriintiilerde yer alan nesnelerin taninmasi ve
siiflandirilmasinda bélme ve tanima islemlerinin oldugu orta seviye ve goriintiilerde
yer alan nesneleri tanimada goriintiilerin analiz edilmesini igeren yiiksek seviye
islemler uygulanmaktadir (Bellaire, Talmi, Oezguer, & Koschan, 1998; Aksoy B. ,
2021). Goriintii isleme analog ve dijital goriintii isleme yontemi olmak {izere iki tiir
yontem kullanmakta olup analog ve dijital goriintii isleme verinin gegmesi gereken 6n
isleme, gelistirme ve goriintiileme, bilgi ve c¢ikarimi asamalarindan olusmaktadir
(Rossum, 1999; Aksoy B. , 2021). Goériintii islemenin resim veya videoda diyafram
ayarlarinin dogru ayarlanmasi ile uygun 1sik ve renk kalitesinin ayarlanmasi, giivenlik
taramalar1 icin renkleri zenginlestirme, netligi artirma, goriintliyli verimli bir sekilde

depolama ve aktarma, goriintii boyutu, renk, tonlama ayarlari, barkod okuma, plaka



okuma, yazi karakterlerini metne doniistiirme, ortamdaki kisi sayisini bulabilme,
otomatik yiiz gizleme, li¢ boyutlu gorintiilerin hazirlanmasi, diyafram ayari, sanal
diinya ile gercek diinya gorintiilerinin birlestirilmesi, medikal alanda 3D yazici ile
olusturulacak nesnenin goriintlisliniin analizi ve basilmasi gibi bircok uygulama alani
mevcuttur, (Kuchling, 2021; Aksoy B. , 2021; Dubois, 2007). Goriintii isleme, bir
gorilintliyli sayisal hale doniistiirdiikten sonra elde edilen verilere matematiksel
islemler ve farkli yontemler uygulanarak cesitli ¢ikarimlar olusturma ya da yeni
goriintiiler iiretme teknigi olup goriintli isleme teknigi, goriintiiniin netligini arttirma,
151tk degerlerini degistirme ve gorlintli lizerinde bulunan herhangi bir nesnenin
tanimlanabilmesi gibi bircok amagcla kullanilmakta olup 6zellikle arag i¢i otomasyon
sistemlerinden, robot uygulamalarinda, askeri uygulamalardan tarim uygulamalarina
kadar birgok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir, (Samtas & Giilesin, 2011; Aksoy
B., 2021).

1. Goriintiiniin Tanimi

Gilintimiizde hizla gelismekte olan goriintii isleme, bir goriintiiyli sayisal forma
doniistiirerek nesne tanima, goriintii iyilestirme gibi islemleri gerg¢eklestirebilmek icin
kullanilan bir yontemdir, (Gonzalez & Woods, 2002; Aksoy B. , 2021). Ayrica goriintii
isleme yontemleri ile iyilesmis ya da degistirilmis goriintiler ele alinarak
goriintiilerden anlamli ve 6zellik bilgiler alinabilmekte olup iki boyutlu sahneyi
temsilen veri olarak tanimlanabilen goriintii ultrason, elektro mikroskop ve bilgisayar
sayesinde girdi olarak alinan cesitli igeriklere sahip olabilir, (Gonzalez & Woods,
2002; Aksoy B. , 2021; Jain, 1989). Farkl: igeriklere sahip olan goriintiiler ile gevre,
mekan, kentsel planlama ve cografi analizler yapilmaktadir, (Irod, 2007; Aksoy B. ,
2021; Nixon & Aguado, 2019). Yapilan analiz igslemleri ile ilgili bugiine kadar birgok
yaklasim ve yontem sunulmus olup bu ydntemler sayesinde otoyoldan gecen arag
sayisini belirlemek, aracin plakasin tespit etmek, farkli sekle sahip cisimleri ayirmak,
farkli renklerdeki cisimleri algilamak, bilgisayarli tomografi goriintiisiiniin
netlestirilmesi, resim veya videoda dogru diyafram ayarlarinin belirlenmesi, uygun
renk ve 1s1ik kalitesinin ayarlanmasi, giivenlik taramalar1 ic¢in renklerin
zenginlestirilmesi, fotograf netliginin artirilmasi, gorlintiiniin verimli bir sekilde
depolanmasi ve aktarilmasi, goriintii boyutu/renk/tonlama niteliklerinin diizenlenmesi,
barkod okuma, yazi karakterinin metne doniistiiriilmesi, ortamdaki kisi sayisinin

tespiti ve medikal goriintillerin analizi gibi bir¢ok alanda goriintii isleme



teknolojisinden yararlanilmaktadir, (Rhody, 2021; Aksoy B. , 2021; Bayram, 2021,
Jéhne, 2005; Ma, Tavares, & Jorge, 2009; Samtas & Giilesin, 2011).

2. Goriintii islemenin Tarihcesi

Sayisal goriintii uygulamasi ilk defa 1920’lerin basinda denizalti kablosu
tarafindan gonderilen gazete gorsellerinin dijitallestirilmesi ile baslamistir, (Young,
Gerbrands, & Vliet, 1998; Aksoy B. , 2021). Bir haftadan daha fazla siirede ulastirilan
goriintiilerin aktarim siireci, ilerleyen donemde kullanilan ¢éziimleme yontemi ile {i¢
saate kadar dustrilmistir, (Young, Gerbrands, & Vliet, 1998; Aksoy B. , 2021;
Morse, 2000). 1960’larda ise bilgisayar teknolojisindeki gelismeler ve uzay yarisinin
baslamasi dijital goriintii islemede bir ¢aligma dalgasi yaratmig ve Ranger 7 uzay
bilgisayarlardan yararlanilmistir, (Gonzalez & Woods, 2002; Aksoy B. , 2021).
Teknolojinin gelismesiyle dogru orantili olarak gelismis bilgisayarlar ve uzay
programlarinin da ortaya ¢ikmasiyla sayisal goriintii alaninin potansiyeli de artmistir,
(Morse, 2000; Aksoy B. , 2021). Maryland Universitesi, Jet Propulsion Laboratuvari,
Bell Laboratuvarlari, Massachusetts Teknoloji Enstitiisii gibi gii¢ laboratuvarlarinin da
kurulmasiyla goriintii isleme teknolojisi, uzay arastirmalarinda yeni bir boyut
kazanmugtir, (Sugimoto, 2004; Aksoy B. , 2021). 1970’lerde dijital goriintii isleme
yontem ve teknikleri tibbi uygulamalarda kullanilmaya baslanmis, 1979 yilinda Sir
Godfrey N. Hounsfield ve Prof. Allan M. Cormack, Bilgisayarli Eksenel Tomografi
(CAT) taramalarina dayanan bir teknoloji olan tomografi bulusu ile Nobel Tip
Odiilii’nii kazanmistir, (Gonzalez & Woods, 2002; Aksoy B. , 2021). Giiniimiizde de
uzay programlarindaki uygulamalara ek olarak, bilgisayar goriisii (Computer vision)
alaninda, gorintii isleme teknikleri dijital goriintiilerden anlamli sonuglar ¢ikarma
caligmalari, uydu goriintiileri iizerinden niifus yogunlugu, hava tahmini, yerlesim
yerleri ve gozlemi gibi uzaktan algilama uygulamalarinda, medikal goriintiileme ve
astronomi uygulamalar1 gibi bir¢ok alanda kullanilmaya baslanmistir, (Morse, 2000;
Aksoy B. , 2021; Sugimoto, 2004; Bovik, 2005).

3. Goriintii Islemenin Tanim

Gorilintii isleme, gercek hayattan kamera, tarayict vb. cihazlar yardimiyla
yakalanan goriintiilerin bilgisayar veya bagka bir cihazin okuyabilecegi sayisal hale
dontstiiriildiikten sonra 06zelliklerinin ve niteliklerinin degistirilmesi islemidir,

(Gonzalez & Woods, 2002; Aksoy B., 2021; Irod, 2007; Russ, 2016). Goriintii isleme



teknolojisi; gortintii tizerinde bulunan herhangi bir nesnenin ¢gikariminin yapilabilmesi,
goriintiiniin keskinligini ve netligini artirma ya da nesnelerin taninmasi gibi birden
fazla amag¢ icin kullanilabilmekte olup herhangi bir resmin yazilim araciligiyla
kullanilabilmesi i¢in sayisallastirilmasi gerekmektedir, (Ding, Goshtasby, & Satter,
2001; Aksoy B. , 2021). Sayisallastirma; resimde bulunan renkleri sayisal veriye
doniistiirme islemidir, (SHU & WU, 2010; Aksoy B. , 2021). Sayisal goriintii, her
birinin degeri ve 6zel bir konumu olan sonlu sayidaki resim elemanlari1 adlandirilan alt
birimlerden olusturmaktadir. Piksel, goriintii alt birimlerinin i¢ginde en yaygin olarak
kullanilan terimdir, (Jain, 1989; Irod, 2007; Nixon & Aguado, 2019; Rhody, 2021,
Aksoy B. , 2021). Goriintii isleme teknolojisi ise, kamera, video gibi araglar ile
goriintliniin elektronik ortama aktarilmasi ile goriintiinlin analiz edilerek istenilen
sekilde islenmesi, goriintiiniin analizinden sonra olusan veri raporu ve sonucun
alinmasi olarak iic agamadan olusmakta olup goriintii isleme teknolojisinin ¢alisirken

izledigi yol Sekil 1 ’de verilmistir, (Cayiroglu, 2021a; Aksoy B. , 2021).
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> EldeEtme  [(E) |
i
H

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,

Diisiik seviyeli isleme Yitksek seviyeli isleme

Sekil 1 Goriintii isleme genel akis semasi (Cayiroglu, 2021a)

Gortintii 1sleme adimlarinin yani sira goriintii isleme teknolojisi i¢in analog ve
dijital olmak tizere iki tiir yontem kullanilmaktadir, (Rhody, 2021; Aksoy B. , 2021;
Bayram, 2021). Fotograflar ve fotokopi gibi basili kopyalar i¢in analog goriintii isleme
teknikleri kullanilirken, goriintii {izerinde iyilestirme ya da diizeltme yapilmasi
gerektiginde dijital goriintii isleme teknigi tercih edilmekte olup ek olarak dijital
goriintli isleme i¢in verilerin gegmesi gereken On isleme, gelistirme ve goriintiileme,
bilgi ¢ikarimi gibi temel asamalar mevcuttur, (Rhody, 2021; Aksoy B. , 2021). Bu

asamalardan sonra ilgili veriden amaca bagli olarak istenilen sonuglar elde
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edilebilmekte olup goriintii isleme teknolojisinin kullanim amaglar1 bes asamada

incelenmektedir, (Aksoy B. , 2021);

e (Gorsellestirme: Goriintiide zor ayirt edilebilen nesneleri gézlemlemek,

e Gorinti keskinlestirme veya restorasyon: Bozuk veya giirtiltiilii goriintiileri
iyilestirmek,

e Gorintt alimi: Yiiksek kaliteli goriintii arama,

e Desen Tanima: Herhangi goriintiideki cesitli nesneleri tanima,

e Goriintli Tanima: Goriintii igerisindeki nesneleri birbirinden ayirt etme,

(benimmuhendisim, 2021; Aksoy B. , 2021).

4. Goriintii On Isleme

Goriintii isleme asamalarinin ilki goriintii 6n igleme olmakta olup kamera ya da
diger goriintilleme cihazlariyla elde edilen goriintiileri dogrudan analiz etmek ve
yorum yapmak miimkiin olmamakta olup bunun nedeni kaynak olarak alinan
goriintiilerin giirtiltl, 151k yetersizligi gibi olumsuzluklar icermesi olmakta olup bu
sorunlar1 gidermek icin kaynak goriintiiyii iyilestirmeye yonelik filtreler uygulanarak
goriintliniin islenebilmesi goriintii 6n isleme asamalarindan gegirilmesi gerekmektedir,
(Piskin, 2021; Aksoy B., 2021; Cayiroglu, 2021b). Goriintii 6n isleme; goriintiileme
cithazlarindan elde edilen sayisal goriintiileri analiz ve yorumlama (anlamlandirma)
islemlerine gegmeden goriintii ilizerinde yapilan oOlgeklendirme, renk uzayindaki
gecisler, esikleme (thresholding), histogram islemleri, filtreleme ve morfolojik
dontigiim gibi teknikler kullanilarak gergeklestirilmektedir, (Duman, 2019; Yaman,
Sarucan, Atak, & Aktirk, 2001; Rosenfeld, 1969; Karako¢, Goriintii Isleme
Teknolojiler Ve Uygulamalari, 2021; Aksoy B. , 2021). Goriintii 6n isleme goriintii
tizerindeki nesneleri daha belirgin ve kolay islenebilir hale getirmek i¢in
uygulanmakta olup Sekil 2 ‘de goriinti 6n islemede uygulanan temel asamalar

verilmistir, (Solak & Altinisik, 2018).
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Gorantia On Isleme Asamasinda
Uygulanan Adimlar

Kameradan Filtreleme islemi
Gorintayl Al Uygula

|

RGB Renk Uzayinda
Alinan Grantiyl
Gri Goruntilye Cevir

v

Esikleme islemi
Uygula

v

Nesne Aynntilanni
Belirgin Hale
Gegirmek icin

Morfolojik islem
Uygula

Sekil 2 Goriintii 6n isleme agamasinda uygulanan adimlar, (Solak & Altinisik, 2018)

5. Goriintii islemede Filtreleme

Filtreleme, orijinal bir goriintiiyli mevcut durumundan giiriiltiilerini gidererek
daha 1yi bir duruma getirmek i¢in kullanilan 6nemli tekniklerden birisidir, (Karakog,
Goriintii Isleme Teknolojiler Ve Uygulamalari, 2021; Duman, 2019; Rao, 2007; Aksoy
B. , 2021). Filtreleme islemlerinin temel amaci goriintiideki fiziksel ozellikler
arasindaki ayrimi belirginlestirerek goriintii  hakkinda yorum yapilabilmesini
kolaylastirmakta olup filtreleme islemleri, goriintiiyii daha agik hale getirme,
koyulastirma veya kontrastin1 artirma gibi islemleri gerceklestirmek igin
kullanilmaktadir, (Ugur, 2021; Aksoy B., 2021). Temel filtreleme islemleri genellikle
mekansal frekanslara dayanarak goriintii tizerindeki istenilen yerlerin veya nesnelerin
ozelliklerinden yola ¢ikarak aralarindaki farklarin vurgulanmasini, kenar ¢izgilerinin

belirgin hale getirilmesini ya da giderilmesini saglamak i¢in kullanilmakta olup
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uzamsal (mekansal) filtrelemenin etki alani, dogrudan goriintii iginde islenmesi istenen
pikseller lizerinde caligabilmesi olup komsu pikselleri (x,y) (kernel) tanimlamak igin
temel yaklasim, (x, y) merkezli kare veya dikdortgen bir alt goriintii alan1 kullanmaktir,

(Keskin, Dogru, Goksel, & Balgik, 2014).

a. Ortalama (Averaging) filtreleme yontemi

Ortalama filtre, lineer bir filtre tiirii olup genellikle goriintiideki giirtiltiiyii
temizlemek icin kullanilmaktadir, (Giiraksin, 2018). Giiriiltiiniin temizlenmesi igin
goriintii lizerinde bir kernel olusturulmasi gerekmekte olup bu kernel ile sablon iginde
kalan piksellerin aritmetik, harmonik veya geometrik ortalamasi alinip, yeni bir piksel
degeri elde edilmektedir, (Sevik, Kose, & Gengalioglu, 2007; Aksoy B. , 2021;
Librow, 2021). Elde edilen piksel degeri kernelin merkezindeki deger ile
degistirilmekte olup boylelikle goriintiideki biitlin pikseller icin bu islemler
tekrarlanarak giiriiltii temizleme islemi gerceklestirilmektedir, (HIPR2, 2021c).

b. Medyan (Median) filtreleme yontemi

Medyan filtre, dogrusal olmayan (non-lineer) bir filtre tiirii olup, goriintiilerdeki
giiriiltiilerin azaltilmasinda siklikla kullanilmakta olup medyan filtrele yontemi
sayesinde goriintli lizerinde kullanici tarafindan boyutu belirlenen kernel matrisi
kullanilarak filtreleme islemi gergeklestirilmektedir, (Uzunhisarcikli, Goreke, &
Giiven, 2014; Aksoy B. , 2021). Secilen kernel matrisi iginde kalan piksellerin
yogunluk degerleri biiyiikten kii¢iige siralanabilecegi gibi kiiciikten biiylige dogru da
siralanabilmektedir, (Kasim, 2015; Aksoy B. , 2021). Siralamadaki ortanca piksel
degeri medyan degeri olup, kernelin merkezindeki deger ile degistirilmektedir,
(Tekdemir, Arsoy, Alboyaci, & Keskin, 2013; Aksoy B. , 2021). Piksel degerlerinin
bliyiikten kiigiige dogru siralandiginda goriintiiyii temsil etmeyen ug¢ degerler siranin
basinda ya da sonunda olacagindan degerler goriintiiye etki etmeyecektir,
(Degirmenci, Cankaya, & Demirci, 2018; Aksoy B.,2021). Siralama iglemi sayesinde
goriintiideki  keskin kenarlar, ortalama filtreye gore daha iyi korunmaktadir,

(Cayiroglu, 2021b; Aksoy B. , 2021).

c. Gaussian filtreleme yontemi

Gaussian filtresi gortntiilerdeki giiriiltileri ve ayrintilar1 kaldirmak igin
kullanilan iki boyutlu bir bulaniklastirma operatoriidiir, (Ugur, 2021; Aksoy B. ,2021).
Gauss filtresinin avantaji, filtreleme islemini yatay ve dikey eksenlerde

geceklestirmesidir, (Aydin, 2021b; Aksoy B. , 2021).
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d. Sobel filtreleme yontemi

Sobel filtre goriintiilerdeki objelerin sinirlarini tespit etmek i¢in kullanilan bir
filtreleme yontemidir, (Aybar, 2008; Aksoy B. , 2021). Goriintiilerde sinir belirlemede
kullanilan en popiiler filtreleme yontemlerinden birisidir, (Cayiroglu, 2021c; Aksoy B.
, 2021). Sobel filtreleme yontemi ile goriintii tizerinde hem yatay hem de dikey olarak
smir belirleme yapilabilmektedir, (ileri, 2021; Aksoy B. , 2021).

e. Laplacian filtreleme yontemi

Laplacian operatorii, goriintii netlestirme, sinir algilama ve sinir hatlarim
belirleme islemlerinde siklikla kullanilmaktadir, (Wang, 2007; Aksoy B. , 2021).
Laplacian filtre uygulama isleminde ikinci dereceden tiirev alinarak siir belirleme
islemi yapilmakta olup iki boyutlu goriintiilerde tiirev alma islemi hem x hem de y

eksenine uygulanmaktadir, (Aslan, 2018; Aksoy B. , 2021).

f. Prewitt filtreleme yontemi

Prewitt filtreleme, goriintiilerde smir algilama islemlerinde kullanilan
yontemlerden birisidir, (Onat, 2017; Aksoy B. , 2021). Goriintiideki sinirlari algilamak
icin pikseller arasindaki yogunluk farkindan yararlanilmaktadir, (Auckland, 2021;
Aksoy B., 2021). Prewitt filtreleme, sobel filtreleme gibi yatay ve dikey olmak tizere
iki yonde uygulanmakta olup dikey i¢in Gy kernel matris, yatay i¢in Gx kernel matrisi
kullanilmaktadir, (Giil, 2021; Aksoy B. , 2021). Gy ve Gx goriintii {izerine
uygulandiginda birinci dereceden bir tiirev gibi calisarak piksek yogunluk farkini
hesaplamaktadir, (tutorialspoint, 2021; Aksoy B. , 2021; Javadzadeh, Banihashemi, &
Hamidzadeh, 2015). Bu ¢ekirdek matrisler goriintii iizerinde yalnizca yatayda veya
dikeyde uygulanabildigi gibi ayni zamanda hem dikey hem de yatay olarak
uygulanabilmektedir, (Aksoy B. , 2021).

g. Scharr filtreleme yontemi

Filtre operatorlerinin optimal se¢imi i¢in yeni bir yontem olarak sunulmus olup
Hanno Scharr tarafindan doktora tezinde ortaya atilmistir, (Scharr, 2020). Birinci
dereceden tiirev alinarak kullanilan gradyan kenarlar1 ve ozellikleri belirlemek ve
vurgulamak i¢in kullanilan bir filtreleme yontemi olup ayrica kenarlar1 veya piksel

yogunlugundaki degisiklikleri algilamak i¢in de kullanilmaktadir, (PlantCV, 2021).
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6. Morfoloji islemleri

Morfoloji iglemleri, goriintiideki nesnelerin seklini baz alarak kiimeler teorisi ile
olusturulmus onemli goriintii isleme yontemlerinden birisidir, (Zhang, Murai, &
Baltsavias, 1999; Aksoy B., 2021). Bir dijital goriintiiye morfoloji islemi uygulanarak
goriintii i¢inden istenilen nesnenin ¢ikarilmasi, diger nesnelerden ayirt edilmesi,
goriintiideki giirtiltlinlin azaltilmasi ve boliitleme gibi islemlerin gerceklestirilmesinde
kullanilmaktadir, (Karhan, Oktay, Karhan, & Demir, 2011; Aksoy B. , 2021).
Morfolojik slizgegleme goriintii islemede, inceltme, erozyon gibi amaglarla 6n veya
son islem olarak siklikla kullanilmaktadir, (Celik, 2011; Aksoy B. , 2021). Morfoloji
islemi, ikili goriintiiler (siyah-beyaz) ilizerinde uygulanabilecegi gibi gri seviyeli
goriintiiler iizerinde de uygulanmaktadir, (Cayiroglu, 2021d; Aksoy B. , 2021).
Goriintii islemede, genisletme (dilation) ve asindirma (erosion) islemleri temel
morfoloji islemleri olup morfolojik goriintii islemede kullanilan tiim yontemler bu iki
temel islem cergevesinde gergeklestirilmektedir, (Atali, Ozkan, & Karayel, 2016;
Aksoy B., 2021).

7. OpenCV nedir?

OpenCV, bilgisayarli gorli uygulamalart ve ticari {riinlerde makine 6grenme
algisini hizlandirmak i¢in hazirlanmig bir kiitiiphanedir, (Aksoy B. , 2021; OpenCV,
2021). OpenCV terimi (Open Source Computer Vision Library (A¢ik Kaynak
Bilgisayar Goriintii Kiitiiphanesi)) kavramini ifade etmekte olup ayni zamanda makine
ogrenmesini de desteklemektedir, (Aksoy A. , 2019). OpenCV, agik kaynak kodlu bir
“Bilgisayalarli Gorti — Computer Vision” kiitliphanesi olmakta olup goriintii isleme ile
ilgili yiizlerce ileri ve temel seviyedeki fonksiyonu, optimize edilmis halleriyle
barindirmakta olup ilk olarak Intel’in Rusya’daki laboratuvarlarinda, 1999 yilinda
gelistirilmeye baglanmistir, (Kuyumcu, 2018). OpenCV C++, Java, Matlab/Octave, C#
ve Python gibi dilleri desteklemektedir, (Kuyumcu, 2018; Aksoy B. , 2021). Bu tez de
Python dili kullanilmistir. Ayrica OpenCV mobil uygulama gelistirme {izerine de
kullanilabilmekte olup Android uygulama gelistirmede derleyici olarak Android
Studio kullanilmakta ve i10OS wuygulama gelistirmede derleyici olarak xCode
kullanilmaktadir, (Unal, 2021). OpenCV’nin Android Studio icin kullanilabilen
kiitiiphanesi bulunmaktadir, (Polat, 2021). OpenCV’nin xCode i¢in kullanilabilen
kiitiphanesi bulunmaktadir, (Ni, 2021).
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8. Python nedir?

Python programlama dili 1980’lerin sonuna dogru gelistirilmeye baglanmis olup
ilk implemantasyonu Guido van Rassum tarafindan 1989 Aralik ayinda gelistirilmeye
baslanmis yiiksek seviyeli, yorumlanabilir, interaktif ve nesneye yonelik bir
programlama dilidir, (Aydemir, 2020; Aksoy B., 2021). Van Rossum Python’un ana
gelistiricisidir, (Aksoy A. , 2021). Python ismini iinlii komedyen Monthy Python’dan
esinlenerek bulmus olup Python agik kaynak kodlu bir programlama dili olup
icretsizdir, (Arslan, 2021). Giliniimiizde ‘“Python Yazilim Vakfi” goniilliileri
tarafindan gelistirilen dil, basitligi, nesne yonelimli olmasi, hemen hemen her ortamda
calismast (Linux, MacOs, Windows, ...) ve iicretsiz dagitimi gibi sebeplerle
yazilimcilar tarafindan tercih edilmektedir, (Cobanoglu, 2021). Python program
gelistirme siirecini bir hayli kisaltmakta olup ayr1 bir derleyici programa ihtiyag
duymamaktadir, (Ozgiil, 2011). Python veri yapilari, hazir fonksiyonlar ve cesitli
algoritmalar1 sizin tekrar yazmaniza gerek kalmadan hazir olarak igerisinde
barindirmakta olup bu sayede daha akici programlama yapilmasimna imkan
tanimaktadir, (Yildiz, 2020). Ayrica Python PyBoard, Raspberry Pi gibi elektronik
alandaki projeler i¢inde kullanilabilmektedir, (Tasc1, 2019).

B. Yapay Zeka

Yapay Zeka, bilgisayarin insana 6zgii ozellikleri oldugu diisiiniilen anlam
cikarma, genelleme yapabilme, akil yiiriitme ve gecmis deneyimlerden 6grenme gibi
ozelliklerin bilgisayar tarafindan yapilmasi olarak tanimlanmaktadir, (Nabiyev, 2012;
Yilmaz, 2019). Insan beyni geg¢mis tecriibeleri sayesinde c¢ok hizli bir sekilde
degerlendirme yapabilmekte olup 6rnegin bir sofor, yolun kayganligini, oniindeki
tehlikeden uzakligini, sayisal olarak degerlendiremese bile ge¢cmiste edinmis oldugu

tecriibelerden faydalanarak aracin hizin1 azaltmaktadir, (Elmas, 2018).

1. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), yapay zekanin en bilinen yontemlerinden biri olarak
insan beyninin modellenerek taklit edilmesi olmakta olup modellemede insan
beyninde bulunan biyolojik sinir hiicrelerini (ndron) baz almaktadir, (Y1lmaz, 2019).
Yapay sinir aglar1 bir algoritmaya ihtiya¢ duymadan programcinin klasik programlama

yeteneklerini gerektirmeden, kendi kendine O6grenme diizenekleri olup bu aglar
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O6grenmenin yaninda ezberleme ve bilgiler arasinda iliskiler olusturma yeteneklerine

de sahiptir, (EImas, 2018).

2. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarindaki 6grenme isleminde veriler islenir ve islenen veriler ile
bir ¢ikis degeri iiretilmekte olup bu cikis degeri olmasi gereken degere agirliklari
degistirerek ulasilmaya calisilmakta olup agirliklar giincellenerek olmasi istenilen

duruma ulasilincaya kadar ilerleyen zamana 6grenme adi verilir, (Yilmaz, 2019).

a. Damsmanh 6grenme

Danismanli 6grenme yonteminde giris degerleri ile birlikte ¢ikis degerlerinin de
sisteme girilmesi gerekmekte olup agda bulunan ¢ikt1 degeri ile beklenen ¢iktr degeri
arasindaki fark ile hata hesaplanarak agirliklarin yeniden hesaplanarak

giincellenmesinde kullanilir, (Yilmaz, 2019).

b. Danmismansiz 6grenme

Danismansiz 6grenme yonteminde sadece giris degerlerinin sisteme girilmesi
yeterli olmakta olup giris degerleri kendi aralarinda siiflanarak bir siiflama kurali
olusturulup agirliklar da bu kurala gore smiflandirma yapabilecek sekilde

diizenlenmesi tamamlandiginda 6grenme islemi bitmis olmaktadir, (Yilmaz, 2019).

c. Takviyeli 6grenme

Takviyeli 6grenme yonteminde sadece giris degerlerinin sisteme girilmesi
yeterli olmakta ancak elde edilen sonug degerinin iyi ya da kotii oldugu konusunda aga
bilgi verilmesi gerekmekte olup bu bilgiye gore ag kendini Ogrenerek tekrar

diizenlemektedir, (Yi1lmaz, 2019).

3. Yapay Sinir Aglar1 Modelleri ve Yapilar

Yapay sinir aglarinda, hiicre elemanlarinin baglantilar1 degisik bi¢imde birbirine
baglanabilmekte olup, baglantilarinin yonlerine gore ya da agdaki isaretlerin akis
yoniine gore ag mimarileri incelendiginde geri beslemeli ve ileri beslemeli aglardan

bahsedilmektedir, (Y1lmaz, 2019).
a. Sinir ag
Yapisal olarak yalniz girdi ve ¢ikti katmanina sahip olan dogrusal olmayan aglar,

karmasik sorunlari ¢6zebilme yeteneginde olmamakta olup bu tiirde dogrusal olmayan

sorunlara ¢6ziim tiretebilecek aglar i¢in ara katman eklenmesi gerekmektedir, (Yilmaz,

17



2019). Sekil 3°de 1 gizli katmana (ara katmana) sahip ii¢ katmanl yapay sinir ag1
gosterilmis olup katmanda bulunan biitiin sinirler, sonraki katmanda bulunan her sinir
ile baglantil1 olup katman igerisindeki sinirler arasinda ise baglanti olmamaktadir,

(Yilmaz, 2019).
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Sekil 3 Yapay Sinir Ag1 Yapist (FannTool, 2021)

b. Katmanlar

Sekil 3’de goriildiigii gibi ag mimarisinde sinirsel katmanlar bulunmakta olup
giris katmani bagka bir agdan ya da disaridan giris alan sinirleri igermekte olup bu
katman ile aga drnekler sunulmaktadir, (Y1lmaz, 2019). Giris katmanina gelen bilgiler
sonraki katmanlara giris olacak sekilde iletilmekte olup ¢ikis katmaninda ise agin
cikigini bagka bir aga ya da disartya ileten hiicreleri igermektedir, (Y1lmaz, 2019). Eger
cok katmanli bir ag yapisi ise ¢ikis ve giris katmanlari arasinda gizli katmanlar mevcut
olup ara katman sayisi agin en iyi ¢alisma durumuna getirilebilecek sayida
secilmelidir, (Y1lmaz, 2019).
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Katmanlar arasinda farkli baglantilar mevcut olup bu baglant1 ¢esitleri, (Y1lmaz,

2019);

Tam baglantili: Katmandaki biitiin hiicreler sonraki katmandaki biitiin sinirlere

baglanmis ise tam baglantilidir denir, (Y1lmaz, 2019).

Kismi baglantih: Eger katmandaki hiicreler kendilerinden sonra gelen
katmandaki hiicrelerin tiimiiyle degil de bir kismi ile baglantiliysa kismi baglanti

vardir demektir, (Yilmaz, 2019).

Ileri besleme: Eger katmandaki hiicreler kendisinden sonra gelen katmandaki
hiicrelere ¢ikiglarini gonderip geriye girig alamazlar ise ileri beslemeli ag yapisindan

bahsedilmektedir, (Y1lmaz, 2019).

Cift yonlii: Eger katmanlardaki hiicrelerin ¢ikislarinin bir 6nceki katmanlardaki

hiicrelere baglayan bir yap1 var ise ¢ift yonlii baglanti olmaktadir, (Y1lmaz, 2019).

Cift yonlii ya da ileri beslemeli aglarda kismi baglant1 ya da tam baglanti olabilir,
(Y1ilmaz, 2019).

c. Tek katmanh sinir aglar1 (Perceptron)

Sekil 4’deki gibi sadece ¢ikt1 ve girdi katmani olan aglara tek katmanli sinir
aglar1 denilmektedir, (Y1lmaz, 2019). Zor sorunlara cevap verebilme kabiliyetine sahip
olmamakta olup perceptron, Rosentblatt tarafindan 1960’11 yillarda tek katmanli sinir
aglar1 olarak Onerilmekte olup Perceptron’lar, sorunlarin ¢oziimii konusunda son
derece sinirli olmakta olup ama geri yayilma gibi kullanilan g¢esitli algoritmalar ile

yakinligi bulunan 6nemli bir yapidir, (Y1lmaz, 2019).
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d. Cok katmanh algilayicilar

Tek katmanli algilayicilarla dogrusal olmayan iliskiler 6grenilmemekte olup
karsilagilan sorunlarin ¢ogu dogrusal olmamakta olup dogrusal olmayan bir sorun olan
XOR sorununu ¢6zmek amaci ile yapilan ¢alismalar sonucunda ¢ok katmanli aglar
gelistirilmistir, (Yilmaz, 2019). Rumelhart ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen ¢ok
katmanli algilayict modeline hatayr geriye yayma (backpropogation) modeli de
denilmekte olup ¢ok katmanlh algilayicilar (CKA), yapay sinir aglarinin ilerleyigindeki
durgunlugu sonlandirarak ilgiyi yeniden kendi tizerine toplamis olup ¢ogu 6grenme
modeli ¢ok katmanli aglar ile egitiminde kullanilabilmektedir, (Yilmaz, 2019). Sekil
5’deki gibi ¢ok katmanli algilayicilar ¢ikis katmani ve girdi katmam ile birlikte
katmanlar arasinda baglantilar1 olusturan ara katmanlar: yapisinda bulundurmaktadir,
(Yilmaz, 2019).

Ara
Katman
Girdi Cikt
Katmam Katmam

G1 c1
G2 C2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 5 Cok Katmanl Algilayict Mimarisi (Umut, 2021)
i. Arakatman
Girdi katmanindan iletilen bilgileri isledikten sonra sonraki katmana
gondermekte olup gonderilen katman baska bir ara katman ya da ¢ikis katmani
olabilmekte olup biitiin islemlerin elemanlar1 sonraki katmanlarda bulunan biitiin

islemlerin elemanlari ile baglantilidir, (Y1lmaz, 2019).

ii. Cikis katmani

Cikis katmani, kendinden once yer alan ara katmanda iletilen bilgileri islemekte
olup aga ulasan girdilere karsilasila gelen agin hesapladig: cikis1 iireterek disariya
sistemin sonucunu iletmekte olup birden fazla islem eleman1 bulunabilmekte ama her

islem elemanin sadece tek bir ¢iktis1 bulunmaktadir, (Y1lmaz, 2019).
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e. Ileri beslemeli aglar

fleri beslemeli aglar katmanlara ayrilmakta olup girdi katmanindan cikis
katmanina tek yonli bir baglanti ile iletilir, (Y1lmaz, 2019). Katmandaki néronlardan
sonraki katmanda yer alan biitiin néronlara baglant1 varken; ayni katman i¢indeki
noronlar birbirleri ile baglantili olmamakta olup ¢ok katmanli perceptron (MLP) ve
LVQ (Learning Vector Quantization (Ogrenmeli Vektdr Kuantulama)) ileri beslemeli

aglarma ornektir, (Y1lmaz, 2019).

f. Geri beslemeli aglar

Danismansiz 6grenme ile cevaplanan sorunlar igin uygun aglar olup ara ve ¢ikis
katmanindaki ¢ikislarin, 6nceki katmanlara geri beslenen ag yapisi olup ag iizerinden
giristen sonraki katmanlarmma dogru ileri yonde hesaplama yapilir iken geri

bildirimiyle geri yonde hesaplar da yapilmaktadir, (Y1lmaz, 2019).

4. Derin Ogrenme

Son yillarda sosyal medyalarin ve bilisim teknolojilerinin yaygin kullanimina
bagli olarak veri miktarlar: biiyiik boyutlara ulagsmis ve ¢esitlenmis olup “Biiyiik Veri”
(Big Data) diye adlandirilmis olup verileri islemek ve veriyi bilgi haline ¢evirmek i¢in
klasik yontemler ve araglar yeterli olamamaya baslamistir, (EImas, 2018). Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) i¢in biiyiikk problem olmaya devam eden yeterli sayida verinin
bulunamiyor olmasi artik problem olmaktan ¢ikmis olup genislige ve derinlige sahip
veri kiimeleri kolay bulunabilir hale gelmistir, (Elmas, 2018). Gelisen teknoloji ile
birlikte artan verilerin yan1 sira paralel calisan Grafiksel Isleme Birimi (GIB, GPU) ve
Merkezi Isleme Birimi (MIB, CPU) gibi donanimlarin gelismesiyle birlikte daha fazla
sayida sinir ve katmana sahip YSA’nin egitilmesi ve calistirilmast miimkiin hale
gelmistir, (Elmas, 2018). Daha fazla derinlige ve genislige sahip bu aglar “Derin Sinir
Aglar1” (DSA), egitimleri de “Derin Ogrenme” (Deep Learning) olarak adlandirilmaya
baslanmig olup ¢ok kisa bir zamanda ¢ok onemli gelismeler yasanmigtir, (EImas,
2018).

5. Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network (CNN))

Lecun ve arkadaslari tarafindan 1998 yilinda 6ne siiriilen Evrisimli Sinir Aglar
goriintli gibi 2 boyutlu veriler i¢in daha uygun olup her gizli evrisim filtresi, girdisini
noron aktivasyonlarinin 3 boyutlu ¢iktisina doniistirmektedir, (Yilmaz & KAYA,

Derin Ogrenme, 2019). Evrisimli Sinir Aglar1 olusturulurken 1962 yilinda Hubel ve
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Wiesel tarafindan sunulan gorsel korteksin norobiyolojik yapisindan esinlenilerek
gelistirilmis olup Sekil 6’da goriilecegi lizere klasik bir sinir aglarina goére daha az
sayida noron baglantisina gereksinim duymaktadir, (Yilmaz & KAYA, Derin
Ogrenme, 2019). Evrisimli sinir aglar1 igin cesitli modeller s6z konusu olup
Krizhevsky ve arkadaglari tarafindan goriintiiniin siniflandirilmasi i¢in olusturulan
AlexNet, Szegedy ve arkadaslari tarafindan ortaya siiriilen GoogleNet 6rnek olarak
gosterilebilir, (Y1lmaz & KAYA, Derin Ogrenme, 2019). Evrisimli Sinir Aglar1 gorsel
niteliklerin arasindaki biitiin hiyerarsik modeli bulmak i¢in birden fazla katmana gerek
duyabilmekte olup genelde etiketli goriintiilerin biiyiik veri kiimesine gerek
duymaktadir, (Yilmaz & KAYA, Derin Ogrenme, 2019).

Girdi  Oznitelik haritasi Oznitelik haritasi Oznitelik haritasiOznitelik haritasi Siniflandirma
32 x32 28x28 14 %14 10x 10 5x5

RN
SN
R Tam baglagimh

_ L II__ N\ .o ---.,.._..
S M-JWW_."II__. Il_l-l_l_—"rwl-_ e )

\_ . . .
2x2 Havuzlama O\
2x2 Havuzlama N L

3x3 Evrigim NN

Oznitelik Cikarimi

Sekil 6 Evrisimli Sinir Aglar1 (Kurt, 2018)

6. Makine Ogrenmesi

Daha 6nceki bilgilerinden farkli olan bir bilgi ile karsilasildiginda insan bu bilgi
ile deneyim ve tecriibe elde etmektedir, (Yilmaz, 2019). Bu deneyimleme ve tecriibe
edinme yeteneginin bilgisayar iizerinde yapilmasina “Bilgisayarli Ogrenme” ya da
“Makine Ogrenmesi” denilmektedir. Ornegin, bir ¢ocuk yaz mevsiminde kalorifere
dokunur ve eli yanmaz, ancak hava sartlar1 degisip kis mevsimi geldiginde kalorifer
yanmaya baslayip ¢ocuk daha onceki deneyimi ile yaz mevsiminde dokunup eli
yanmadig1 i¢in kalorifere dokundugunda, eli yanacak olup bdylece daha onceki
edinimlerinden farkli olarak kalorifer ¢alisirken dokunulmamasi gerektigini tecriibe
etmistir, (Yilmaz, 2019). Cocuk bu tecriibbeden sonra kalorifer c¢alisirken
dokunmayacak olup bilginin ve tecriibenin bu sekilde elde edilme yontemine geri

beslenmeli 6grenme yontemi denilmektedir, (Y1lmaz, 2019)
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7. Biitiinsel I¢ Ice Kenar Algilama (Holistically-Nested Edge Detection (HED))
Biitiinsel teriminin kullanilmasinin nedeni yapilandirilmis ¢iktiy1r agikca
modellememesine ragmen, kenarlar1 goriintiiden goriintiiye bir sekilde egitmeyi ve
tahmin etmeyi amaglamakta olup, i¢ i¢e terimi ile yan ¢iktilar olarak iiretilen kalitsal
ve asamali olarak rafine edilmis kenar haritalarin1 vurgulayip her tahminin yapildigi
yolun, ardisik kenar haritalarinin daha kisa olmasiyla bu kenar haritalarinin her biri
icin ortak oldugunu gostermeyi amaglamaktadir, (Xie & Tu, 2015). Biitiinsel I¢ Ice
Kenar Algilama tamamen evrisimli sinir aglarindan ve derinlemesine denetlenen

aglardan yararlanan bir derin 6grenme modeli aracilifiyla goriintiiden goriintiiye

tahmin gergeklestirir, (Xie & Tu, 2015).

8. Kenar Algillama icin Daha Zengin Evrisimsel Ozellikler (Richer
Convolutional Features for Edge Detection)

Kenar Algilama i¢in Daha Zengin Evrisimsel Ozellikler (Richer Convolutional
Features for Edge Detection (RCF)), tim evrisimsel Ozellikleri, zengin o6zellik
hiyerarsilerinden iyi bir sekilde yararlanan ve geri yayilim yoluyla egitime uygun olan
daha ayirt edici temsilde kapsiillemektedir, (Liu, ve digerleri, 2019). RCF, goriintiiden
goriintliye tahminini biitiinsel olarak gerceklestirmek i¢in nesnelerin ¢ok dlgekli ve gok
diizeyli bilgilerinden tam olarak yararlanmaktadir, (Liu, ve digerleri, 2019). Ayrica
RCF kodlamasi gelistirilirken HED kodlamasi baz alinarak gelistirmeler yapilmistir,
(Liu, 2021).
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IV. UYGULAMALAR

Uygulamalar gelistirilirken Python programlama dili kullanilmis ve tasarim

kiitiiphanesi olarak PyQt5 kullanilmis ve Sekil 7°de goriilmektedir.

Canny Min I Median Filtreleme ~
Blur Min: |5 |

Canny Min Value: 0

Canmy Max I Blur Max: |5 |

Canny Max Value: 0 Sigma: |III. 33 |

Canny Auto Canny Sobel ¥ Sobel ¥ Sobel

Prewitt X Prewitt Y Prewitt Lapladan Scharr X
Scharr ¥ Scharr HED RCF

Hakan (NAL ¥1813.010034

Sekil 7 Python ve PyQT 5 ile yapilan uygulamanin ekran goriintiisii

A. Goriintii Isleme Uygulamalar

Derleyici olarak PyCharm 2021.1 kullanilmistir. Python versiyonu olarak 3.8.5

kullanilmistir. OpenCV versiyonu olarak 4.0.1 kullanilmistir.
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1. Ortalama Filtreleme

Sekil 8 Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman gorselindeki etkisi

m gray — O X ‘ ‘ W3 Ortalama (Averaging) Filtreleme - O

Sekil 9 Ortalama Filtreleme yonteminin Lenna gorselindeki etkisi

Cizelge 1 Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine
uygulanmast

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) #goriintiivii sivah
beyaz yapmak i¢in kullanilan fonksiyon

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),
0)
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Parametre olarak siyah beyaz goriintiiyii, ¢ekirdek boyutunu (kernel size)
ornegin 5,5 bu degeri artirmak goriintiideki bulaniklastirmay1 artirmakta olup son
parametre olarak 0 yani girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutlandirmasi ayn
olmaktadir. Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanis1 Cizelge 1°de verilmekte ve
Sekil 8 ve Sekil 9’da bu yontemin etkisi goriilmekte ve sol tarafta goriintiiniin siyah

beyaz hali sag tarafta ise filtrelenmis hali goriilmektedir.

2. Gaussian Filtreleme

Sekil 10 Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman gorselindeki etkisi

W3 gray = m] X ’ W3 Gaussi

Sekil 11 Gaussian Filtreleme yonteminin Lenna gorselindeki etkisi
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Cizelge 2 Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine
uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) t#goriintiivii siyah
beyaz yapmak i¢in kullanilan fonksiyon

blur = cv2.GaussianBlur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()),
int(self.ui.lineEdit_2.text())), 0)

Parametre olarak siyah beyaz goriintiiyli, ¢ekirdek boyutunu (kernel size)
ornegin 5,5 bu degeri artirmak goriintiideki bulaniklastirmay1 artirmakta olup son
parametre olarak 0 yani girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutlandirmasi ayni
olmaktadir. Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 2’de verilmekte ve
Sekil 10 ve Sekil 11°de bu yontemin etkisi goriilmekte ve sol tarafta goriintiiniin siyah

beyaz hali sag tarafta ise filtrelenmis hali goriilmektedir.

3. Medyan Filtreleme

Sekil 12 Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman gorselindeki etkisi
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Sekil 13 Medyan Filtreleme yonteminin Lenna gorselindeki etkisi

Cizelge 3 Medyan Filtreleme yoOnteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine
uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) #gorintiivii sivah
beyaz yapmak i¢in kullanilan fonksiyon

blur = cv2.medianBlur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text())), 0)

Parametre olarak siyah beyaz goriintiiyii, ¢ekirdek boyutunu (kernel size)
Oornegin 5 bu degeri artirmak goriintiideki bulaniklastirmay1 artirmakta olup son
parametre olarak 0 yani girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisiiniin boyutlandirmas1 ayni
olmaktadir. Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanis1 Cizelge 3’de verilmekte ve
Sekil 12 ve Sekil 13’de bu yontemin etkisi goriilmekte ve sol tarafta goriintiiniin siyah

beyaz hali sag tarafta ise filtrelenmis hali goriilmektedir.
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4. Canny ve Ortalama Filtreleme

Sekil 14 Canny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 4 Canny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),
0)

canny = cv2.Canny(blur, self.ui.horizontalSlider.value(),
self.ui.horizontalSlider_2.value())

grayRS = cv2.resize(gray, (512, 512))
blurRS = cv2.resize(blur, (512, 512))
cannyRS = cv2.resize(canny, (512, 512))
cv2.imshow(*'gray", grayRS)
cv2.imshow(self.ui.comboBox.currentText(), blurRS)

cv2.imshow(""Canny ve " + self.ui.comboBox.currentText(), cannyRS)

cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()
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Canny fonksiyonunun aldig1 parametreler bulaniklastirilmig goriintii, birinci esik
degeri ve ikinci esik degeri parametrelerini almaktadir. Canny ve Ortalama Filtreleme
yonteminin uygulanisi Cizelge 4’de verilmekte ve Sekil 14°de bu yontemin etkisi
goriilmektedir. Canny ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve Canny ve Medyan
Filtreleme yoOnteminin uygulanisi ayni oldugundan dolay1 bu konuda cizelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 15 ve Sekil 16’da goriilmektedir.

5. Canny ve Gaussian Filtreleme

Sekil 15 Canny ve Gaussian Filtreleme Yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

6. Canny ve Medyan Filtreleme

Sekil 16 Canny ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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7. AutoCanny ve Ortalama Filtreleme

Sekil 17 AutoCanny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 5 AutoCanny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),

0)

sigma = float(self.ui.lineEdit_3.text())
medyan = np.median(blur)
lower = int(max(0,(1.0-sigma)*medyan))
upper = int(min(255,(1.0+sigma)*medyan))
autoCanny = cv2.Canny(blur, lower, upper)
grayRS = cv2.resize(gray, (512, 512))
blurRS = cv2.resize(blur, (512, 512))
autoCannyRS = cv2.resize(autoCanny, (512, 512))
cv2.imshow(*'gray", grayRS)
cv2.imshow(self.ui.comboBox.currentText(), blurRS)

cv2.imshow(""AutoCanny ve " + self.ui.comboBox.currentText(), autoCannyRS)
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()
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AutoCanny fonksiyonunun Canny fonksiyonundan farkli olarak esik
degerlerinin sigma, median, lower ve upper degerleri ile hesaplanmasi olup bdylelikle
Canny fonksiyonu otomatiklestirilmektedir. AutoCanny ve Ortalama Filtreleme
yonteminin uygulanisi Cizelge 5’de verilmekte ve Sekil 17°de bu yontemin etkisi
goriilmektedir. AutoCanny ve Gaussian Filtreleme yOnteminin ve AutoCanny ve
Medyan Filtreleme yonteminin uygulanigi ayni oldugundan dolay1 bu konuda ¢izelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 18 ve Sekil 19°da goriilmektedir.

8. AutoCanny ve Gaussian Filtreleme

Sekil 18 AutoCanny ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

32



9. AutoCanny ve Medyan Filtreleme

Sekil 19 AutoCanny ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

10. SobelX ve Ortalama Filtreleme

Sekil 20 SobelX ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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Cizelge 6 SobelX ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY) #goriintiiyii sivah

beyaz yapmak icgin kullanilan fonksiyon

bulanik = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()),
int(self.ui.lineEdit_2.text())), 0)

sobelXEkseni = cv2.Sobel(bulanik, c¢v2.CV_8U, 1, 0, ksize=3)
sobelXRS = cv2.resize(sobelXEkseni, (512, 512))

cv2.imshow("'SobelX ve ' + self.ui.comboBox.currentText(), sobelXRS)

cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

SobelX fonksiyonunun aldigi parametreler bulaniklastirilmis goriintii, goriinti
derinligi, x ekseni ya da yatay olup olmadigi yani 1 ya da 0, y ekseni ya da dikey olup
olmadig1 yani 1 ya da 0 ve ¢ekirdek boyutu parametrelerini almaktadir. SobelX ve
Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 6’de verilmekte ve Sekil 20°de bu
yontemin etkisi goriilmektedir. SobelX ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve SobelX
ve Medyan Filtreleme yonteminin uygulanist ayni oldugundan dolay:r bu konuda

cizelge verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 21 ve Sekil 22°de goriilmektedir.
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11. SobelX ve Gaussian Filtreleme

Sekil 21 SobelX ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

12. SobelX ve Medyan Filtreleme

Sekil 22 SobelX ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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13. SobelY ve Ortalama Filtreleme

Sekil 23 SobelY ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 7 SobelY ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

bulanik = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()),
int(self.ui.lineEdit_2.text())), 0)

sobelYEkseni = cv2.Sobel(bulanik, cv2.CV_8U, 0, 1, ksize=3)
sobel YRS = cv2.resize(sobelXEkseni, (512, 512))

cv2.imshow("'SobelY ve ™ + self.ui.comboBox.currentText(), sobel YRS)

cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

SobelY ve Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 7°de verilmis ve
SobelX yonteminden farki kernel matrisidir ve Sekil 23’de bu ydntemin etkisi
goriilmektedir. SobelY ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve SobelY ve Medyan
Filtreleme yoOnteminin uygulanisi ayni oldugundan dolayr bu konuda cizelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 24 ve Sekil 25’de goriilmektedir.
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14. SobelY ve Gaussian Filtreleme

Sekil 24 SobelY ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

15. SobelY ve Medyan Filtreleme

Sekil 25 SobelY ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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16. Sobel ve Ortalama Filtreleme

Sekil 26 Sobel ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 8 Sobel ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine
uygulanmasi

cv2.imshow("'Sobel ve " + self.ui.comboBox.currentText(), sobelXRS +
sobel YRS)

Sobel yontemi SobelX ve SobelY yontemlerinin birlesmis halidir. Sobel ve
Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanigi Cizelge 8’de verilmekte ve Sekil 26°da bu
yontemin etkisi goriillmektedir. Sobel ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve Sobel ve
Medyan Filtreleme yonteminin uygulanisi ayni oldugundan dolay1 bu konuda ¢izelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 27 ve Sekil 28’de goriilmektedir.
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17. Sobel ve Gaussian Filtreleme

Sekil 27 Sobel ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

18. Sobel ve Medyan Filtreleme

0

Sekil 28 Sobel ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna goérselindeki
etkisi
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19. Laplacian ve Ortalama Filtreleme

Sekil 29 Laplacian ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 9 Laplacian ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),
0)

laplacian = cv2.Laplacian(blur, cv2.CV_8U, ksize=3)
laplacianRS = cv2.resize(laplacian, (512, 512))

cv2.imshow("'Laplacian ve ** + self.ui.comboBox.currentText(), laplacianRS)

cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

Laplacian fonksiyonunun aldigi parametreler, bulaniklastirilmis goriintii,
goriintii derinligi ve c¢ekirdek boyutu parametrelerini almaktadir. Laplacian ve
Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 9’da verilmekte ve Sekil 29°da bu
yontemin etkisi goriilmektedir. Laplacian ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve
Laplacian ve Medyan Filtreleme yonteminin uygulanisi ayni oldugundan dolay1 bu
konuda c¢izelge verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 30 ve Sekil 31’de

goriilmektedir.
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20. Laplacian ve Gaussian Filtreleme

Sekil 30 Laplacian ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

21. Laplacian ve Medyan Filtreleme

Sekil 31 Laplacian ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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22. Prewitt X ve Ortalama Filtreleme

Sekil 32 Prewitt X ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 10 Prewitt X ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),

0)

kernelXEkseni = np.array([[1, 1, 1], [0, O, 0], [-1, -1, -1]])
prewittX = cv2.filter2D(blur, -1, kernel XEkseni)
prewittXRS = cv2.resize(prewittX, (512, 512))
cv2.imshow(""Prewitt X ve " + self.ui.comboBox.currentText(), prewittXRS)
cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows()

Prewitt X yontemi OpenCV fonksiyonlari arasindan bulunmadig i¢in numpy
kiitiphanesinden faydalanilarak yapilmistir. Prewitt X ve Ortalama Filtreleme
yonteminin uygulanist Cizelge 10°da verilmekte ve Sekil 32°de bu yontemin etkisi
goriilmektedir. Prewitt X ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve Prewitt X ve Medyan
Filtreleme yoOnteminin uygulanisi ayni oldugundan dolay1r bu konuda cizelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 33 ve Sekil 34’de goriilmektedir.
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23. Prewitt X ve Gaussian Filtreleme

Sekil 33 Prewitt X ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

24. Prewitt X ve Medyan Filtreleme

Sekil 34 Prewitt X ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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25. Prewitt Y ve Ortalama Filtreleme

Sekil 35 Prewitt Y ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 11 Prewitt Y ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())),

0)

kernelY = np.array([[-1,0,1],[-1,0,1],[-1,0,1]])
prewittYEkseni = cv2.filter2D(blur, -1, kernelY)
prewittYRS = cv2.resize(prewittY Ekseni, (512, 512))

cv2.imshow(""Prewitt Y ve " + self.ui.comboBox.currentText(), prewittYRS)
cv2.waitKey(0)
cv2.destroyAllWindows()

Prewitt Y yontemi OpenCV fonksiyonlari arasindan bulunmadigi i¢in numpy
kiitliphanesinden faydalanilarak yapilmis olup Prewitt X yonteminden farki kernel
matrisidir ve Sekil 35’de bu yontemin etkisi goriilmektedir. Prewitt Y ve Gaussian
Filtreleme yonteminin ve Prewitt Y ve Medyan Filtreleme yonteminin uygulanisi ayni
oldugundan dolay1 bu konuda ¢izelge verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 36 ve

Sekil 37°de goriilmektedir.
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26. Prewitt Y ve Gaussian Filtreleme

Sekil 36 Prewitt Y ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

27. Prewitt Y ve Medyan Filtreleme

Sekil 37 Prewitt Y ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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28. Prewitt ve Ortalama Filtreleme

Sekil 38 Prewitt ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 12 Prewitt ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

cv2.imshow("'Prewitt ve " + self.ui.comboBox.currentText(), prewittXRS +
prewittYRS)

Prewitt yontemi Prewitt X ve Prewitt Y yontemlerinin birlesmis halidir. Prewitt
ve Ortalama Filtreleme ydnteminin uygulanist Cizelge 12’de verilmekte ve Sekil
38’de bu yontemin etkisi goriillmektedir. Prewitt ve Gaussian Filtreleme yonteminin
ve Prewitt ve Medyan Filtreleme yonteminin uygulanisi ayni oldugundan dolay1 bu
konuda c¢izelge verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 39 ve Sekil 40°da

goriilmektedir.
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29. Prewitt ve Gaussian Filtreleme

0

Sekil 39 Prewitt ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

30. Prewitt ve Medyan Filtreleme

Sekil 40 Prewitt ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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31. ScharrX ve Ortalama Filtreleme

Sekil 41 ScharrX ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 13 ScharrX ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())), 0)

scharrX = cv2.Scharr(blur, cv2.CV_8U, 1, 0)
scharrXRS = cv2.resize(scharrX, (512, 512))
cv2.imshow(*'ScharrX ve ' + self.ui.comboBox.currentText(), scharrXRS)
self.siniriBelirliGorsel = scharrXRS
cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows()

ScharrX fonksiyonunun aldigi parametreler bulaniklastirilmis goriintii, goriintii
derinligi, x ekseni ya da yatay olup olmadig1 yani 1 ya da 0, y ekseni ya da dikey olup
olmadig1 yani 1 ya da 0 parametrelerini almaktadir. ScharrX ve Ortalama Filtreleme
yonteminin uygulanis1 Cizelge 13’de verilmekte ve Sekil 41°de bu yontemin etkisi
goriilmektedir. ScharrX ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve ScharrX ve Medyan
Filtreleme yoOnteminin uygulanist aynmi oldugundan dolayr bu konuda cizelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 42 ve Sekil 43’de goriilmektedir.
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32. ScharrX ve Gaussian Filtreleme

Sekil 42 ScharrX ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

33. ScharrX ve Medyan Filtreleme

Sekil 43 ScharrX ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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34. ScharrY ve Ortalama Filtreleme

Sekil 44 ScharrY ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 14 ScharrY ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

blur = cv2.blur(gray, (int(self.ui.lineEdit.text()), int(self.ui.lineEdit_2.text())), 0)

scharrX = cv2.Scharr(blur, cv2.CV_8U, 1, 0)
scharrXRS = cv2.resize(scharrX, (512, 512))
cv2.imshow(*'ScharrX ve ' + self.ui.comboBox.currentText(), scharrXRS)
self.siniriBelirliGorsel = scharrXRS
cv2.waitKey(0)

cv2.destroyAllWindows()

ScharrY ve Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 14’de verilmis
ve ScharrX yonteminden farki kernel matrisidir ve Sekil 44’de bu yontemin etkisi
goriilmektedir. ScharrY ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve ScharrY ve Medyan
Filtreleme yoOnteminin uygulanist aynmi oldugundan dolayr bu konuda cizelge

verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 45 ve Sekil 46’da goriilmektedir.
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35. ScharrY ve Gaussian Filtreleme

Sekil 45 ScharrY ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

36. ScharrY ve Medyan Filtreleme

Sekil 46 ScharrY ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi
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37. Scharr ve Ortalama Filtreleme

Sekil 47 Scharr ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

Cizelge 15 Scharr ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorsellerine uygulanmasi

cv2.imshow('Scharr ve ™ + self.ui.comboBox.currentText(), scharrXRS +

scharrYRS)

Scharr yontemi ScharrX ve ScharrY yontemlerinin birlesmis halidir. Scharr ve
Ortalama Filtreleme yonteminin uygulanisi Cizelge 15°de verilmekte ve Sekil 47°de
bu yontemin etkisi goriilmektedir. Scharr ve Gaussian Filtreleme yonteminin ve Scharr
ve Medyan Filtreleme yOnteminin uygulanist ayni oldugundan dolayr bu konuda

cizelge verilmemis ve bu yontemlerin etkisi Sekil 48 ve Sekil 49°da goriilmektedir.
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38. Scharr ve Gaussian Filtreleme

Sekil 48 Scharr ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi

39. Scharr ve Medyan Filtreleme

Sekil 49 Scharr ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
y y
gorselindeki etkisi

B. Yapay Zeka Uygulamalar:

Derleyici olarak PyCharm 2021.1 kullanilmistir. Python versiyonu olarak 3.8.5
kullanilmistir. OpenCV versiyonu olarak 4.0.1 kullanilmistir.
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1. HED Yontemi

Sekil 50 HED yonteminin Cameraman ve Lenna gorselindeki etkisi

Cizelge 16 HED yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine uygulanmasi, (Sachan,
2021)

import cv2 as cv

import numpy as np

import argparse
parser = argparse.ArgumentParser(

description=
'Biitiinsel Ic ice Kenar Algilama

(https://arxiv.org/abs/1504.06375)"

‘https://github.com/s9xie/hed adresinden onceden egitilmis bir
model kullanilmistir.")
parser.add_argument(*--input’,  help='Goriintii veya  videonun yolu.

default="lena512color.jpg")

parser.add_argument('--write_video’, help="'Cikis videosunun yazilip
yazilmayacagi', default=False)
parser.add_argument(*--prototxt’, help='konuslandirma
yolu.prototxt',default="deploy.prototxt’, required=False)

parser.add_argument('--caffemodel’, help="hed_pretrained bsds.caffemodel e
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Cizelge 17 HED yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine uygulanmasi Devam

yol*,default="hed_pretrained_bsds.caffemodel’, required=False)

parser.add_argument(*--width*, help='Giris goriintiisiinii belirli bir genislige

yeniden boyutlandirma’, default=512, type=int)
parser.add_argument('--height’, help='Giris goriintiisiinii belirli bir yiikseklige
yeniden boyutlandirma’, default=512, type=int)
parser.add_argument(’--savefile’',  help="Cikis  video  yolunu  belirtir',
default="output.mp4’, type=str)
args = parser.parse_args()
class CropLayer(object):

def __init__ (self, params, blobs):

self.ystart = 0
self.yend = 0
self.xstart = 0
self.xend = 0
def getMemoryShapes(self, inputs):
targetShape, inputShape = inputs[1], inputs[0]
batchSize, numChannels = inputShape[0], inputShape[1]
height, width = targetShape[2], targetShape[3]
self.ystart = (inputShape[2] - targetShape[2]) I 2
self.xstart = (inputShape[3] - targetShape[3]) I 2
self.yend = self.ystart + height
self.xend = self.xstart + width
return [[batchSize, numChannels, height, width]]
def forward(self, inputs):

return [inputs[O0][:,:,self.ystart:self.yend,self.xstart:self.xend]]
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Cizelge 18 HED yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine uygulanmasi Devam

cv.dnn_registerLayer("Crop’, CropLayer)
# Modeli yiikleme.
net = cv.dnn.readNet(args.prototxt, args.caffemodel)
cap = cv.VideoCapture(args.input if args.input else 0)
if args.write_video:

h = int(cap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))

w = int(cap.get(cv.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))
fourcc = cv.VideoWriter_fourcc(*'"MP4V?")
writer = cv.VideoWriter(args.savefile, fourcc, 25, (w, h))
while cv.waitKey(1) < 0:
hasFrame, frame = cap.read()
if not hasFrame:
cv.waitKey()
break
inp = cv.dnn.blobFromImage(frame, scalefactor=1.0, size=(args.width,
args.height),

mean=(104.00698793, 116.66876762, 122.67891434),
swapRB=False, crop=False)

net.setinput(inp)

out = net.forward()
out = out[O, 0]
out = cv.resize(out, (frame.shape[1], frame.shape[0]))
out = 255 * out
out = out.astype(np.uint8)
out = cv.cvtColor(out, cv.COLOR_GRAY2BGR)
con = np.concatenate((frame, out), axis=1)
if args.write_video:

writer.write(np.uint8(con))
HED = cv.resize(out, (512, 512))
cv.imshow(""HED", HED)
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HED yontemi kullanilirken NumPy kiitiiphanesinden ve Caffe ¢atisindan
(framework) faydalanilmistir. Caffe, multimedya bilimcilerine ve uygulayicilarina son
teknoloji derin Ogrenme algoritmalar1 ile bir referans yapilari koleksiyonu igin
giincellenebilir ve temiz bir ¢erceve saglamakta olup genel amacgl evrigimli Sinir
aglarini ve diger derin modelleri meta yapilari lizerinde verimli bir sekilde egitmek ve
dagitmak i¢in MATLAB ve Python baglamalart bulunan BSD lisansli bir C++
kiitiiphanesidir, (Jia, ve digerleri, 2014). HED yonteminin uygulanis1 Cizelge 16,
Cizelge 17 ve Cizelge 18’de verilmekte ve Sekil 50°de bu yontemin etkisi

goriilmektedir.

2. RCF Yontemi

Sekil 51 RCF yonteminin Cameraman ve Lenna gorselindeki etkisi
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Cizelge 19 RCF yonteminin Cameraman ve Lenna gorsellerine uygulanmast,
(Liangyu, 2021)

import torch
import models
import cv2
import numpy as np
from PIL import Image
from data_loader import prepare_image_cv2
resume = ‘ckpt/Ir-0.01-iter-490000.pth’
img_path = ".Jexamples/all_layer/lena512color.jpg’
result_path = ".Jexamples/lena512color_rcf.png’
model = models.resnet101(pretrained=False).cuda()
model.eval()
checkpoint = torch.load(resume)

model.load_state_dict(checkpoint)

original_img = np.array(cv2.imread(img_path), dtype=np.float32)
h, w, _ = original_img.shape
img = prepare_image_cv2(original_img)
img = torch.from_numpy(img).unsqueeze(0).cuda()
outs = model(img, (h, w))
result = outs[-1].squeeze().detach().cpu().numpy()
result = (result * 255).astype(np.uint8)

Image.fromarray(result).save(result_path)

RCF yontemi kullanilirken NumPy, PyTorch, OpenCV ve Pillow

kiittiphanelerinden  faydalanilmistir.  Derin  68renme  cerceveleri  genellikle
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kullanilabilirlige ya da hiza odaklanir ancak PyTorch her ikisine birden odaklanarak
bu iki hedefin aslinda uyumlu oldugunu gosteren bir makine dgrenimi kiitiiphanesidir,
(Paszke, ve digerleri, 2019). Model olarak kodu destekleyen, hata ayiklamay1
kolaylastiran ve diger popiiler bilimsel bilgi islem kitapliklariyla tutarli, verimli ve
destekleyici kalirken GPU’lar gibi donanim hizlandiricilart da kullanirken Pythonic
programlama stilini de beraberinde saglamaktadir, (Paszke, ve digerleri, 2019). RCF
yonteminin uygulanist Cizelge 19°da verilmekte ve Sekil 51°de bu yontemin etkisi

goriilmektedir.
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V. SONUC VE ONERILER

Sekil 14 Canny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna $Sekil 17 AutoCanny ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna $Sekil 26 Sobel ve Ortalama Filtreleme yonteminin Camet
gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi ck

Sekil 15 Canny ve Gaussian Filtreleme Yonteminin Cameraman ve Lenna $ekil 18 AutoCanny ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna Sekil 27 Sobel ve Geussian Filtreleme ybateminin Cameraman ve Leona
gorselindeki etkisi gdrselindeki etkisi gorselindeki etkisi

$ekil 16 Canny ve Medyan Filtreleme ydnteminin Cameraman ve Lenna Sekil 19 AutoCanny ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna ~ Sekil 28 Sobel ve Medyan Filtreleme yénteminin Cameraman ve Lenna gorselindeki
gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi

Sekil 52 Canny, AutoCanny, Sobel, Ortalama, Gaussian ve Medyan Filtreleme

goriintiileri

$ekil 20 Laplacian ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna Sekil 38 Prewitt ve Ortalama Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna Sekil 47 Scharr ve Ortalama Filtreleme ydnteminin Cax
gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi gorselindeki etisi

il 30 Laplacian ve Gaussian Filtreles steminin Can
gorselindeki etkisi

in ve Lenna

Sekil 39 Prewitt ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna $ekil 48 Scharr ve Gaussian Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi

Sekil 31 Laplacian ve Medyan Filtreleme ynteminin Cameraman ve Lenna Sekil 40 Prewitt ve Medyan Filtreleme yénteminin Cameraman ve Lenna Sekil 49 Scharr ve Medyan Filtreleme yonteminin Cameraman ve Lenna
gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi gorselindeki etkisi

Sekil 53 Laplacian, Prewitt, Scharr, Ortalama, Gaussian, Medyan Filtreleme
goriintiileri
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Sekil 51 RCF yontemimin Cameraman ve Lenna gorselindek etkis

Sekil 54 HED ve RCF goriintiileri
Filtreleme yontemlerinin sinir belirleme {lizerinde etkisi oldugu goriilmiistiir. Bu
tez calismasinda Ortalama, Gaussian ve Medyan filtreleme yontemleri kullanmis olup
Medyan Filtrelemenin sinirlar1 daha keskin belirlemesinden dolay1 Medyan Filtreleme
ile sinir belirleme i¢in daha iyi sonuglar elde edilmistir. Ayn1 zamanda Medyan
Filtreleme yontemi ile daha az giiriiltiilii bir sonug ortaya ¢ikmis ve Sekil 52 ve Sekil

53’de goriilmektedir.

Ortalama filtreleme yonteminde Gaussian ve Medyan filtreleme yontemlerine
gore kenarlar daha fazla yumusatilarak daha bulanik bir goriintii elde edilmistir. (L,
Wang, & Yao, 2021), su alt1 goriintiiler lizerinde Ortalama filtreleme yOntemini
kullanarak goriintii izerindeki giiriiltiiyili azaltma ¢alismalar1 yapmis ve benzeri sonug

elde etmistir.
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Gaussian filtreleme yonteminde Ortalama filtreleme yontemine gére daha az
bulanik olmasina ragmen kenar keskinligi Ortalama filtreleme yontemine gore daha
fazla Medyan filtreleme yontemine gore daha az olan bir goriintii elde edilmistir.
(Reddy & Jaya, 2021), tibbi goriintiiler tizerinde Gaussian filtreleme yontemini

kullanarak yumusatma caligmalar1 yapmis ve benzeri sonug elde etmistir.

Medyan filtreleme yonteminde Ortalama filtreleme yontemine gore daha az
bulanik olmasina ragmen kenar keskinligi Ortalama ve Gaussian filtreleme yontemine
gore daha fazla olan bir goriintii elde edilmistir. (Appiah, Asante, Benjamin, &
Hayfron-Acquah, 2021), Lenna, Cameraman gibi gorseller {lizerinde giiriiltii azaltma

calismalar1 yapmis ve benzeri sonug elde etmistir.

Bu tez ¢alismasinda Canny, AutoCanny, Sobel, Laplacian, Prewitt ve Scharr
goriintii isleme yontemleri ile sonug elde edilmis olup Canny yonteminin daha iyi

sonug verdigi gorillmistiir.

Canny yonteminde Medyan filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve Gaussian
filtreleme yontemlerine gore goriintii sinirlarinin daha iyi belirlendigi goriilmistiir.
(Yang, Zhao, Huang, Wang, & Zhu, 2021), patates iizerinde Canny ydntemini

kullanarak sinir belirleme ¢alismalar1 yapmis ve benzeri sonug elde etmistir.

AutoCanny yonteminde Medyan filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Gaussian filtreleme yontemlerine gore goriintii sinirlariin daha iyi belirlendigi

goriilmiistiir.

Canny yontemi AutoCanny’e gore daha iyi sonug¢ verse de Canny yonteminin
parametreleri goriintiiye gore ayarlanmasi gerekirken AutoCanny’de boyle bir ihtiyag
olmadigindan dolay1 AutoCanny yontemi Canny yontemine goére daha hizh

calismaktadir.

Laplacian yonteminde Medyan filtreleme yoOntemi ile birlikte Ortalama ve
Gaussian filtreleme yoOntemlerine gore goriintii siirlarinin daha iyi belirlendigi
goriilmistiir. (Tsuchimoto, ve digerleri, 2021), Elektroensefalogram (EEG) sinyal-

giiriiltii oranlarini azaltmak amaciyla ¢aligmalar yapmis ve benzeri sonug elde etmistir.

SobelX yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gére daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama

goriintli tizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yoOntemindeki
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giiriiltiillere gore daha fazla oldugu goriilmiistir. Bu ylizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

SobelY yoOnteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gére daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama
goriintii  lizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yoOntemindeki
giiriiltiillere gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

Sobel yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve Medyan
filtreleme yontemlerine gore daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama goriinti
tizerindeki giirtiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yontemindeki giiriiltiilere gore
daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme yontemi daha
basarilidir. (Sharifrazi, ve digerleri, 2021), X-ray goriintiilerini kullanarak COVID-19
hastalarimin dogru tespiti icin Sobel filtresini sinir belirleme amaciyla kullanmis ve

benzeri sonug elde etmistir.

Prewitt X yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gére daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama
goriintii  lizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yOntemindeki
giiriiltiilere gore daha fazla oldugu goriilmiistir. Bu yilizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

Prewitt Y yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gore daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama
goriintli tizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yontemindeki
giiriiltiilere gore daha fazla oldugu goriilmistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

Prewitt yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gére daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama
goriintli tizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yoOntemindeki
giiriiltiillere gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme
yontemi daha basarilidir. (Dagar & Dahiya, 2020), ikili Parcacik Siirii Algoritmasini
kullanarak gelistirdikleri sinir belirleme yontemiyle Prewitt ve Canny gibi yontemleri

kiyaslamis Prewitt yontemini kiyaslama asamasinda kullandig1 goriintiilerde aldig:
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sonuglar ile bu tezdeki calismalar ile elde edilen sonuglar ile benzeri sonuglar elde

etmistir.

ScharrX yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gore daha net bir goriintii elde edildigi gériilmiis ama
goriintii  lizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yOntemindeki
giiriiltiillere gore daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

ScharrY yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve
Medyan filtreleme yontemlerine gore daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama
goriintii  lizerindeki giiriiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yOntemindeki
giiriiltillere gore daha fazla oldugu goriilmiistir. Bu yiizden Medyan filtreleme

yontemi daha basarilidir.

Scharr yonteminde Gaussian filtreleme yontemi ile birlikte Ortalama ve Medyan
filtreleme yontemlerine gore daha net bir goriintii elde edildigi goriilmiis ama goriintii
tizerindeki giirtiltiilerin Ortalama ve Medyan filtreleme yontemindeki giiriiltiilere gore
daha fazla oldugu goriilmiistiir. Bu ylizden Medyan filtreleme yontemi daha
basarilidir. (Alshdadi, ve digerleri, 2020), modifiye edilmis Scharr filtreleme
kullanarak parmak izlerinin diislik seviye detaylarini ¢ikarma ¢alismalar1 yapmis ve

benzeri sonuglar elde etmistir.

Sobel, Prewitt ve Scharr yontemlerinde X ve Y’nin birlikte kullandig1 yontemin

sadece X ya da sadece Y yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Yapay Zeka yontemlerinden faydalanarak gelistirilen HED ve RCF
yontemlerinin goriintii isleme yontemlerine gore daha iyi sonug verdigi goriilmustiir.
Ancak diger yontemlere gore daha yavas ¢calismaktadir. Ayrica diger yontemlere gore

elde edilen sonug biraz daha bulanik bir yapiya sahiptir.

HED yonteminde goriintli isleme yontemlerine gore daha 1yi sonuglar elde
edilmis fakat goriintii isleme yontemlerine gore daha bulanik ama RCF yontemine gore
daha net sonug verdigi goriilmiistiir. (Rampun, ve digerleri, 2019), modifiye edilmis
HED yontemiyle mamogramlarda meme pektoral kas segmentasyonu {iizerine

caligmalar yapmis ve benzeri sonuclar elde etmistir.

RCF yonteminde goriintii isleme yontemlerine gore daha iyi sonuglar elde

edilmis fakat goriintii isleme ve HED yontemlerine gore daha bulanik sonuglar elde
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edilmesine ragmen goriintii tizerindeki sinirlarin daha iyi belirlendigi goriilmis ve bu
durumdan dolayr RCF yoOnteminin diger yontemlere gore daha basarili oldugu
goriilmiistir, (Sekil 54). (Yueming, ve digerleri, 2019), Sanduao’da RCF yontemine
dayali su iirlinleri alan1 ¢ikarma ve giivenlik a¢ig1 degerlendirmesi ¢aligsmalar1 yapmis

ve benzeri sonuglar elde etmistir.

HED ve RCF yontemlerinin ¢aligma siireleri PyCharm derleyicisinde yer alan
Profiler ile elde edilmis olup Cizelge 20 ve Cizelge 21’de calisma siireleri

goriilmektedir.

Cizelge 20 HED yo6nteminin ¢aligma siiresi

Name Call Count Time (ms) Own Time (ms)

HED 1 3867 %52,5 4 %0,1

Cizelge 21 RCF yonteminin ¢aligma siiresi

Name Call Count Time (ms) Own Time (ms)

RCF 1 4472 9%100,0 1 %0,0

Oneriler olarak, Caffe gibi yeni bir makine dgrenmesi modeli gelistirilerek daha
1yl bir 6grenme saglanarak daha i1yi sonugclar ele edilebilir ya da HED, RCF gibi
yontemlerden esinlenerek yeni bir yontem gelistirilerek daha iyi sonuclar elde
edilebilir. Ayrica yonlii dalgacik doniisiimiine (directional wavelet transform) dayali
bir sinir belirleme yontemi gelistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir, (Zhang, Ma,
Liu, & Gong, 2009).
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