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TUMLEV IMGE TEMELLI HIZLI EVRIiSIM ISLEMLERI
OZET

Evrisim islemlerinde giris goriintiilerinin ¢oziiniirliikkleri ve ¢ekirdek matrislerinin
boyutlar1 hesapsal yilik c¢oOziimlemelerinde 6nem arz eden unsurlar oldugu
bilinmektedir. Giris goriintiilerinin  ¢dzlintirlikleri veya ¢ekirdek matrisinin
boyutlarinin artmasi, hesapsal yiikiin artmasiyla dogru orantilidir. Bu durumlarda
geleneksel evrisim yonteminin performansinin yetersiz kaldigi gézlemlenmistir. Bu
nedenle, ¢cekirdek matrislerinin boyutlari veya giris imgesinin ¢oziiniirliigiiniin artmasi
durumunda performans kaybi yasamadan evrisim yapabilmek bu tez kapsaminda
gelistirilmistir.

Evrisim islemlerinde kullanilan ¢ekirdek matrisleri dogrudan tiimlev imge gosterim
yontemiyle kullanilmaya uygun olmayabilir. Tumlev imge gosterim yontemiyle
kullanima uygun olmayan g¢ekirdek matrislerini, alt matrislerin dogrusal birlesimi
olarak yazmak miimkiindiir. Ayristirilan alt matrisler {izerinden tiimlev imge gosterim
yontemiyle evrisim yapilabilmektedir.

Tez kapsaminda, hesapsal karmasiklig1 degerlendirmek icin 5 farkli ¢oziiniirliige sahip
girig goriintlisli ve 8 farkli boyutta ¢ekirdek matris belirlenmistir. Giris goriintiileri
tizerinden, belirlenmis olan 8 farkli ¢ekirdek sirasiyla geleneksel evrisim ve 6nerilen
yontemle hesaplanmis ve hesaplama siireleri karsilagtirilmistir. Geleneksel evrisim
islemlerinin hesapsal karmagsikligi ¢ekirdek matrisinin boyutuyla dogru orantili olarak
artmaktadir. Tiimlev imge temelli evrisim islem siiresinin ¢ekirdek matris boyutuyla
onemli bir iliskisi olmadig1 goriilmektedir. Evrisimde kullanilan ¢gekirdek matrislerinin
boyutlari arttikga timlev imge temelli evrisimin geleneksel evrisime gore daha az
hesapsal karmasikliga sahip oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Cekirdek Matrisleri, Evrisim, Tiimlev Imge.
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INTEGRAL IMAGE BASED FAST CONVOLUTION OPERATIONS
ABSTRACT

It has known that the resolution of the input images and the dimensions of the kernel
matrices are significant factors in computational load analysis in convolution
operations. Increasing the resolution of the input images or the size of the kernel matrix
is directly proportional to the increase in the computational load. In these cases, the
performance of the traditional convolution method is insufficient. For this reason, it
has been developed within the scope of this thesis to be able to convolution without
losing performance in case the size of kernel matrices or the resolution of the input
image increase.

Kernel matrices used in convolution operations may not be appropriate for direct use
with the integral image method. Kernel matrices that are not inappropriate for use with
the integral image method as linear combinations of sub-matrices. Convolutions can
be made over the separated sub-matrices with the integral image method.

In this thesis, computational complexity have evaluated with 5 different resolution
input image and 8 different kernel matrix. The input images were calculated with the
traditional convolution and the proposed method, with 8 different kernels determined,
and the calculation times had compared. The computational complexity of traditional
convolution operations increases with the size of kernel matrix. It has seen that the
integral image based convolution processing time has no significant relationship with
the kernel matrix size. As the size of kernel matrices increases, it has seen that the
integral image based convolution has less computational complexity than the
traditional convolution.

Keywords: Kernel Matrices, Convolution, Integral Image.
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GIRIS

Gliniimiizde dijital teknolojinin diizenli olarak gelismesi, bircok alanda yenilikleri
beraberinde getirmistir. Bu alanlardan biri olan goriintii isleme, glinimuzde robotik
sistemler, tip’in farkli alanlari, biyomedikal, savunma sanayi, cografi bolge bilgileri,
imalat gibi hayatin birgok alaninda kullanilmaktadir [1]. Goriintii isleme, dijital ortama
aktarilarak gorseller lizerinden ihtiyaca gore yararh bilgiler ¢ikarmak i¢in kullanilan
yontemdir. Aygitlardan alinan veriler bir sunucuda toplanarak islenebilmektedir. Veri
miktarinin artmasi ve bu verilerin islenmesi, hesapsal yiikiin artmasini beraberinde
getirmektedir. Bundan dolayi, hesapsal yiki azaltamaya yonelik yontemler 6nem

kazanmustir.

Bu yontemlerden biri olan timlev imge gosterim yontemi, bir imge icerisinde karesel
veya dikdortgensel bir bolgenin altinda kalan piksellerin hizli bir sekilde toplanmasini
miimkiin kilarak hesapsal yiikii azaltan bir yaklagimdir. Tiimlev imge gosterimi

literatiirde farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda, goriintii islemede yaygin olarak kullanilan evrisim islemlerinin
hesapsal karmagsikligint azaltmak i¢in timlev imge yonteminin kullanilmasi
onerilmistir. Normal ve ylksek ¢oziiniirliige sahip gortintiiler tizerinden farkli ¢ekirdek
matrisiyle, geleneksel evrisim ve tez kapsaminda onerilen tiimlev imge tabanli evrisim
yontemlerinin performansi karsilastirilmasi yapilmistir. Performans analizi olarak

evrigim iglemlerinin hesapsal karmasiklig1 baz alinmstir.

Tezin 1. boluminde tiimlev imge kavramindan bahsedilmis ve tiimlev imgenin nasil
elde edildigi anlatilmigtir. 2. bolimde timlev imge gosteriminden faydalanilarak
yapilan akademik c¢alismalar derlenmistir. 3. bolimde evrisim 6zetlenmis, literatiirde
ki ¢alismalardan bahsedilmis ve onerilen yontem sunulmustur. 4. b6limde geleneksel
evrisim ve tiimlev imge temelli evrisim yontemlerinin hesapsal karmasiklik sonuglar

verilmigtir. Son boliimde ise sonuglara yer verilmistir.



1. TUMLEYV iIMGE GOSTERIMi
1.1.  Tiimlev imge Nedir?

Goriintli  isleme uygulamalarinda blok temelli islemler yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu islemlerin basinda, blok {izerinden yapilan toplama islemleri
gelmektedir. Toplama veya ortalama alma islemlerinin hesapsal yiikii blok boyutuna
bagli olarak degismektedir. Tiimlev imge gosterim yaklasimi, blok boyutundan
bagimsiz toplama veya ortalama alma islemlerini gergeklestirmeyi miimkiin
kilmaktadir. Bu yaklasimin ana gérevi, bir imge iginde karesel veya dikddrtgensel bir
bolgenin iginde kalan alanin toplanmasini hizli bir sekilde yapmaktir. Bir imge i¢in |

biitiinlesik tiimlev imge resmi olarak tanimlanir.

iI (x',}r’)

Sekil 1.1. Imge igerisinde bulunan tiimlev imge

Sekil 1.1°de gosterilen dikdortgensel bolge icinde kalmig piksel degerlerin toplami

timlev imgede (x',y") noktasinda ki degere esittir.
Tumlev imge gosteriminin hesaplanmasi Esitlik (1.1)’de verilmistir;
I(X',Y'): 2x<x',y<y' I(XaY) (11)

Esitlik (1.1)’de gosterilen I(x,y) ham imgeyi gosterirken, I(x',y") tlimlev imgeyi

gostermektedir.



1.2.  Tiimlev imgenin Olusturulmasi

Giris imgesi i¢erisinde bulunan bir alanin tiimlev imgeyle hesabinin yapilabilmesi igin
giris imgesinin ilgili alandaki tiim piksel degerlerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Sekil 1.2°de bir giris imgesinin piksel gorintusi gosterilmektedir.

4 3 7 8 3 2
3 53 4 3 7 8
5 & 4 7 2 3
5 7 4 2 6 8
0 3 2 4 6 8
1 4 ] 0 5 T

Sekil 1.2. Giris imgesinin piksel goriintiisii

Girig imgesinin birinci satirin ilk eleman1 veya birinci sutunun ilk elemani tlimlev
imgenin ilk elemani olarak yazilmaktadir. Birinci satirin, ilk eleman1 ve ikinci elemani
toplama iglemi yapilarak tiimlev imgenin birinci satiriin ikinci elemani olarak
yazilmaktadir. Birinci satir tamamlanana kadar bu islem devam etmektedir. Sekil

1.3’te tiimlev imgenin birinci boliimiiniin olusturulmas: gosterilmektedir.

4 3 7 8 3 2 4 7 14 22 25 27
3 6 4 5 7 8
5 6 4 7 2 5
5 7 4 2 6 8
0 3 2 4 6 8
1 4 9 0 5 7
(@) (b)

Sekil 1.3. Tiimlev imge olusturmada birinci boliim (a) Ham imge, (b) Birinci satir
icin timlev imge



Daha sonra birinci stitunun, ilk elemani tiimlev imge olusturmanin birinci bélimuinde
oldugu gibi sabit kalmaktadir. Birinci stitunun, ilk elemaniyla ikinci elemani toplama
islemi yapilarak imgenin birinci siitunun ikinci elemani olarak yazilmaktadir. Birinci
situn tamamlanana kadar bu islem devam etmektedir. Sonug olarak birinci satir igin
yapilan iglem, birinci siitun iginde yapilmaktadir. Sekil 1.4’te timlev imgenin ikinci

boliimiiniin olusturulmasi gosterilmektedir.

4 3 7 ] 3 2 4 7 14 22 25 27
3 6 4 5 7 8 7
5 B 4 7 2 5 12
5 7 4 2 6 8 17
0 3 2 4 6 8 17
1 4 9 0 5 7 18
(@) (b)

Sekil 1.4. Tiimlev imge olusturmada ikinci boliim (a) Ham imge, (b) Birinci
stun i¢in timlev imge

Birinci satir ve birinci siitun islemleri tamamlandiktan sonra i¢ bolgede kalan piksel
degerleri 2 farkli yontem ile hesaplanabilmektedir. I¢ bolgede kalan piksel degerleri
icin uygulanan birinci yontemde, ham imge iizerinden birinci satirin ilk iki elemani ve
ikinci satirin ilk iki eleman1 veya birinci siitunun ilk iki eleman: ve ikinci stitunun ilk
iki elemant toplanarak elde edilen piksel degeri, timlev imgenin ikinci satir ve ikinci

siitunda bulunan piksel degerine yazilir. Sekil 1.5°te bu islem gosterilmektedir.

4 & 7 8 3 2 4 7 14 22 25 27
) 6 4 5 7 8 7 16
5 B 4 7 2 5 12
5 7 4 2 6 8 17
0 3 2 4 6 8 17
1 4 9 0 5 7 18
(a) (b)

Sekil 1.5. Tiimlev imge olusturma (a) Ham imge, (b) Ham imge i¢in tiimlev
imge



Benzer bir hesaplama Sekil 1.6’da gosterilmistir. Ham imge {izerinden birinci satirin
ilk ti¢ elemanm ve ikinci satirin ilk ii¢ eleman1 veya birinci siitunun ilk iki elemana,
ikinci stitunun ilk iki eleman1 ve ti¢tlincii stitunun ilk iki elemani toplanarak timlev

imgenin ikinci satir ve ti¢lincii siitununda bulunan piksel degerine yazilir.

4 3 7 8 3 2 4 7 14 22 25 27
¥ 6 4 5 7 8 7 16 27
5 6 4 7 2 [ 12
5 7 4 2 5 8 17
0 3 2 4 6 ] 17
1 4 9 0 5 7 18
(@) (b)

Sekil 1.6. Timlev imge olusturma-11 (a) Ham imge, (b) Ham imge i¢in timlev imge

Bu islemler ham imge tizerinde bulunan tiim piksel degerleri i¢in uygulanarak timlev
imge olusturulmaktadir. Sekil 1.7°de ham imge i¢in olusturulmus tiimlev imge

gosterilmektedir.

4 3 7 8 3 2 4 7 14 2 25 21

3 6 4 ] 7 8 7 16 2 40 50 60

5 6 4 7 2 6 12 27 42 62 T4 89

5 7 4 2 6 8 17 39 58 80 98 121

0 3 2 4 6 8 17 42 63 89 13 144

1 4 9 0 ] 7 18 47 m 103 132 170
(@) (b)

Sekil 1.7. Ham imge i¢in olusturulan tiimlev imge (a) Ham imge, (b) Ham imge
icin timlev imge
Tiimlev imge olusturmada kullanilan ikinci yontem, ilk yonteme gére daha hizli ve
pratiktir. Bu yontemde, temel olarak olusturulan tiimlev imge goriintiisii lizerinden {i¢

piksel degeri ve ham imgeden bir piksel degeri kullanilmaktadir. Uygulanan iki



yontemde de Sekil 1.3 ve Sekil 1.4’te gosterilen adimlar ortaktir. Sekil 1.8’de ham

imgenin i¢ bolgesinde bulunan bir piksel degeri gosterilmistir.

3 2
7 ]
2 5
4] ]
0 3 2 4 4] ]
1 4 9 0 5 7

Sekil 1.8. Ham imgenin i¢ bdlgesinde bulunan bir
piksel degeri

Sekil 1.8’de mavi renkle gosterilmis olan piksel degerinin bulundugu noktanin timlev
Imgesinin hesaplanmasi i¢in ham imgenin o noktada ki piksel degeri kullanilmaktadir.
Olusturulacak tiimlev imge tizerinden kullanilacak ti¢ piksel degeri Sekil 1.9°da

gosterilmistir.

Olusturulmasi istenen piksel degerinin, Uzerinde, solunda ve ayna simetriginde
bulunan pikseller kullanilacaktir. Bu degerler Sekil 1.9°da bordo, mavi ve turuncu

olarak gosterilmektedir.

4 7 14 22 25 27
7 16 27 40 50 60
12 27 74 89
17 39

17 42 63

18 47 77

Sekil 1.9. Tiimlev imge iizerinden kullanilacak
uc piksel



I¢ bolgede bulanan piksel degeri i¢in tiimlev imge, Sekil 1.8°de gosterilen ham imge
Uzerinde bulunan mavi renkli piksel degeri ve Sekil 1.9°da gosterilen tiimlev imge
tizerinde bulunan ti¢ piksel degeri ile dort islemde hesaplanabilmektedir. Sekil 1.8’de
ham imge Gzerinde bulunan mavi renkle gosterilen piksel degeri, Sekil 1.9’da bulunan
bordo ve mavi renkli piksel degerleriyle toplanarak turuncu renkli piksel degerinden

cikartilmasiyla elde edilmektedir. Hesaplama islemi Esitlik (1.2)’de gosterilmistir;

2+62+58-42=80 (1.2)

Tumlev imgenin bir kere olusturuldugunun bilinmesi 6nemlidir. Tlmlev imge
olusturulduktan sonra hesaplanmasi istenen bir bdlgenin alanm1 4 islemde

hesaplanabilmektedir. Hesaplama islemi Esitlik (1.3)’te gosterilmistir;

Z(x,y)EDI(XaY):If (xz,yz)ﬂf (xl,yl)- (If (xl,y2)+lf (xz,yl)) (1.3)

Sekil 1.10°da tiimlev imge igerisinde bir bolge gosterilmistir.

Sekil 1.10. Timlev imge icerisinde bolge

Sekil 1.10’da gri renkle gosterilen bolgenin altinda kalan piksel degerlerinin toplama
hesabinda kullanilacak ilk piksel degeri, gri alanin sag altinda bulunan piksel degerine

denk gelmektedir. Bu piksel Sekil 1.11’de mor nokta olarak gosterilmistir.



Sekil 1.11. Tdmlev imge U(zerinden toplama
hesabinda kullanilan sag alt piksel

Tumlev imge Uzerinden toplama hesabinda kullanilacak bir diger piksel degeri, Sekil
1.10°da gosterilen gri bolgenin sol Gstinde bulunan piksel degerinin aynaya gore
simetriginde bulunan piksel degeridir. Bu piksel degeri Sekil 1.12°de lacivert nokta

olarak gosterilmistir.

Sekil 1.12. Tumlev imge (zerinden toplama
hesabinda kullanilan sol iist piksel

Daha sonra Sekil 1.11°de mor noktayla gosterilen piksel degerinden lacivert noktayla
gosterilen piksel degeri toplanmaktadir. Tiimlev imge iizerinden toplam hesabinda
kullanilacak tiglincii piksel degeri, Sekil 1.10°da gosterilen gri bolgenin sag {ist piksel
degerinin bir iistiinde bulunan piksel degeridir. Bu piksel degeri Sekil 1.13’te bordo

nokta olarak gosterilmektedir.



Sekil 1.13. Tumlev imge U(zerinden toplama
hesabinda kullanilan sag iist piksel

Tumlev imge Uzerinden toplama hesabinda kullanilacak son piksel degeri, Sekil
1.10°da gosterilen gri bolgenin sol alt piksel degerinin bir solunda bulunan piksel

degeridir. Bu piksel degeri Sekil 1.14’te turuncu nokta olarak gosterilmektedir.

Sekil 1.14. Tumlev imge Uzerinden toplama
hesabinda kullanilan sol alt piksel

Daha sonra, turuncu noktada bulunan piksel degeri Sekil 1.13’te gosterilen bordo
noktada bulunan piksel degeriyle toplanarak mor ve lacivert noktada bulunan piksel

degerlerinin toplamlarindan ¢ikartilarak sonuca ulagilmaktadir.

Sekil 1.10°da gosterilen gri bolgenin alan1 geleneksel toplama yontemiyle 20 adimda
hesaplanabilirken ayni bélgenin alani, timlev imgeyle 4 adimda hesaplanabilmektedir.
Sekil 1.15’te ham imge Uzerinde bir alan ve gosterilen alanin tiimlev imgeyle

¢coziimlenmesinde kullanilacak piksel degerleri gosterilmistir.
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4 3 7 8 3 2 4 7 14 22 25 27

3 6 4 5 7 8 7 27 40 0 60

5 6 4 7 2 5 12 27 42 62 74 89

5 7 4 2 6 8 17 39 58 80 98 121

0 3 2 4 6 8 17 63 89 144

1 4 9 0 5 7 18 47 7 103 132 170
(a) (b)

Sekil 1.15. Timlev imgeyle hesaplama icin 6rnek (a) Ham imge uzerinde bir alan,
(b) Alan i¢in tiimlev imge ¢oziimlemesinde kullanilacak piksel degerleri

Tumlev imgeyle Sekil 1.15’te gosterilen alanin hesab1 Esitlik (1.4)’te gosterilmistir;

(113+16)-(50+42)=37 (1.4)
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2. GORUNTU iSLEMEDE TUMLEYV iMGE KULLANIMI
2.1. Giris

Blok boyutlarindan bagimsiz olarak bir blok iizerinden hizli bir sekilde toplama islemi
yapilabilmesi, hesapsal yiikii 6nemli derecede azaltmaktadir. Bu yiizden blok tabanli

goriintii isleme uygulamalarinda tiimlev imgenin kullanimi oldukg¢a yaygindir.
Boliim 2.2°de tiimlev imge gosteriminin kullanildig1 ¢aligmalar anlatilmagtir.

2.2.  llgili Cahismalar

[2]’de imgeler iizerinden son derece hizli ve yiiksek oranlarda dogruluga sahip
algilama yapabilen yiiz tanima yontemi gelistirilmistir. Calisma icerisinde egitim i¢in
kullanilan tiim 6rnek alt pencerelere aydinlatma kosullarinin etkisini azaltmak i¢in
varyans normallestirilmigtir. Alt 6rnek pencerelerinin ortalamalarinin hesab1 igin

tiimlev imge kullanilmistir.

[3]’te kartezyen veri uzayir igerisinde bulunan muhtemel tiim hedef bolgelerin
histogramlarin1 hesaplayabilmek i¢in integral histogram adimi verdikleri yeni bir
yontem sunulmustur. Onerilen integral histogram yontemi, histogram hesabimin
timlev imgeyle hesaplanarak kullanisli olmayan ger¢ek zamanli olarak kapsamli bir

arama siirecini kullanmay1 miimkiin kilmaktadar.

Bradley ve arkadaglari [4] tiimlev imge kullanarak gercek zamanli uyarlanabilir
esikleme i¢in yeni bir teknik sunmuslardir. Giris goriintiilerinin hesabi tiimlev imgeyle
hesaplanmaktadir. Onerilen yontem aydinlatma farkliliklarina ragmen dogru esikleme

yapabilmektedir.

[5]te imgeleri son derece hizli ve yiiksek oranlarda sezme kapasitesine sahip, nesne
algilama tabanli makine &grenmesi yaklasimi sunulmustur. Onerilen yontem,

karmagik siniflandiricilart bir kademe igerisinde birlestirmeye olanak saglamaktadir.
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Bu sayede imge icerisinde bulunan arka planlarin hizli bir sekilde atilabilmektedir.
Calisma igerisindeki detektor tarafindan kullanilan o6zelliklerin hizli bir sekilde

hesaplanmasi tiimlev imge gosterim yontemiyle yapilmastir.

[6]’da nesne algilama ve doku smiflandirmasi iizerinde kullanilan yeni bir bolge
tanimlayicisi olugturulmustur. Nesne algilama ve doku simiflandirmasi i¢in bolgesel
ortak degisinti matrisi tanimlanmistir. Tanimlanan matris dogrudan tiimlev imge
yontemiyle hesaplanamamaktadir. Bu sorunu asmak icin Esitlik (2.1)’de gosterilen

geleneksel kovaryans matrisini;
Cr(id)= =30 (201, D) (2H)1,D) (21)

bazi matematiksel islemlerden gecirerek Esitlik (2.2)’de gosterilen duruma

getirererek;

. v 1 [wn - o~ il :
Cr(if)= =B, 22 ()~ Ty 2D Ty 2 ()] (22)
timlev imgeyle hesaplanabilecegi gosterilmistir. Girig imgesi lizerinden tiimlev imge
olusturulabildigi gibi imge tizerinden ¢ikarilan 6znitelikler iginde tiimlev imge elde

edilmistir.

Jiang ve arkadaglari [7] son yillarda hesaplama hizinin 6nemli hale geldigi DIC
(Digital Image Correlation) algoritmasinin timlev imge gdsterim yontemiyle hesapsal
karmasikligini diisiirerek hesaplama siirecinin hizlandirilmasi iizerine ¢alismislardir.
Enterpolasyon yonteminin DIC algoritmasi {izerindeki etkisi de aragtirilmastir.
Sonuglar incelendiginde, timlev imge uygulanan DIC algoritmasinin hesaplama hizini
biiytlik ol¢iide arttirdig1 ve hizli enterpolasyon yontemi kullanildiginda iyilesmelerin

daha net oldugu gozlemlenmistir.

[8] de yliksek alan ve gii¢ verimliligi ile hizlandirilmis timlev imge hesaplamasi i¢in
bir yontem oOnerilmistir. Tiimlev imgenin hesaplanmasindaki veri akisi performansini
artirmak icin ¢ift yonlii veri odakli hesaplama isleyisi Onerilmis ve bu isleyisi
destekleyecek borulu paralel mimari tasarlanmistir. Gelistirilen mimari, gi¢ tuketimi

ve diisiik kaynak kullanimiyla islem hizinin oldukga yiksek oldugu goriilmiistiir.

[97’da geleneksel yontemlerin ¢ok yonlii goriintiilerde kisi algilama islemlerinde

basarisiz oldugu belirtilmistir. Basarisizligi ortadan kaldirmak igin entegre kanal

ozelliklerine dayanan bir yontem gelistirilmistir. LUV ve gradyan biiyiikliigii gibi
12



farkli kanallardan entegre kanal &zellikleri ¢ikartilmistir ve gili¢lendirilmis karar
agaclar kullanilarak smiflandirilmiglardir. Halka dilimi seklinde bulunan dairesel
sektorlerin igerisinde bulunan piksel toplamlar1 6zellikleri ifade etmektedir. Dairesel
sektorlerin igerisinde bulunan toplamlar1 efektif bir sekilde hesaplamaya yarayan

acisal tiimlev imge yontemi gelistirilmistir.

Holzer ve arkadaslar1 [10] dizenli nokta bulutu verilerinden yizey normallerini
kestirmek icin ger¢cek zamanli calisan yontemler sunmuglardir. Calisma igerisinde
yumusatma ve kovaryans tahmini i¢in tiimlev imge yontemi kullanilmigtir. BlyUk
nokta kiimelerinden hizli bir sekilde ylizey normalleri ¢ikarilmasini miimkiin kildig
icin Kinect benzeri verilerle c¢alisan gercek zamanli gorme algoritmalarinda

kullanilabilecegi gosterilmistir.

[11]°de hizl1 ve giivenilir bir insan tanima sistemi olusturma hedeflenmistir. Sistemde
kullanilan kademeli rejektor yaklagimini yonlendirilmis gradyanlarin histogramlari
Ozellikleriyle entegre edilmistir. AdaBoost ile genis bir blok setinden uygun bloklar
secilmigtir. Yonlendirilmis gradyan histogramlarinin &zniteliklerinin hesaplama
hizini, dikkate deger bir sekilde arttiran tiimlev imge gosterim yontemi kullanilmistir.
Olusturulan sistemin dogruluk orani mevcut sistemler ile yakinken, goriintii isleme

hizinin mevcut sistemlere gore daha yiiksek oldugu belirtilmektedir.

[12]’de standart kabul edilen SIFT (Scale-Invariant Feature Transform), SURF
(Speeded-Up Robust Features), FAST (Features from Accelerated Segment Test) ve
Harris detektorleri gibi diger detektorlere gore daha iyi performansa sahip olan, alan
Olgekli diger detektorlere gore daha iyi hesapsal karakteristik Ozelliklere sahip
degismez Olcekli merkez ¢evre detektdrl sunulmaktadir. Calisma igerisinde yamuk
alanlar1 iki farkli timlev imge kullanarak olusturulmustur. Yontemin gergek zamanl

uygulanabildigi s6ylenmistir.

[13]’te goruntu sensorleri icin standart Haar benzeri 6zelliklerinden farkli olarak
genisletilmis Haar benzeri 6zellikleri ve 45 derece donderilmis Haar benzeri 6zellikler
tanimlanmistir. Dondiirelen Haar benzeri 6zellikler tiimlev imgeyle hesaplanmustir.
Timlev imge hesaplamalart GPU (Graphics Processing Unit)’ya aktirilabilmektedir.

GPU iizerinde tiimlev imge hesaplamalar1 CPU (Central Processing Unit) tUzerinden
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yapilan tiimlev imge hesaplamalarina gore daha hizli oldugu ve karmasik

siniflandiricilarin kullanimina izin verdigi gosterilmektedir.

[14]’te doku analizi iizerine verimli yeni bir yontem gelistirilmistir. Gelistirilen
yontemde doku analizlinde bulunan piksel degerleri tiimlev imgeyle hesaplanmustir.

Calismada tiimlev imge toplam tablo olarak isimlendirilmistir.

Bay ve arkadaglar1 [15] Olgegi ve rotasyonu degismeyen yeni bir detektor ve
tanimlayici sunulmuslardir. Bazi agilardan mevcut detektorlerle benzer sonuglar
alinmis olmasina ragmen hesaplama hizinin diger detektorlere gore daha hizli oldugu
belirtilmistir. Hizl1 olmasi, goriintii evrisimlerinin timlev imge kullanarak yapilmasina
dayandirilmaktadir. Calismada nesne tanima uygulamasi iizerinden diger yontemlerle
kiyaslama yapilmigtir ve Onerilen yontemin tanima oraninin daha yiiksek ciktigi

gOsterilmistir.

[16]’da video duman algilama sistemlerinin performansini arttirmaya yonelik tiimlev
imge tabanli kiimiilatif hareket modeli gelistirilmistir. Sistem ger¢cek zamanli galigtigi
icin tahminleme yapmanin zorluguna deginilmistir. Bu nedenle sadece duman icin
hareket yonii tahminlemesi yapilmis ve hesapsal yiikii azaltmak i¢in yinelemeli islem
yerine biitiinlesik tiimlev imge kullanilmistir. Gelistirilen model tarafindan tahmin

edilen yonelim kusursuz olmamakla birlikte hizli ¢alistig1 gosterilmistir.

Jung ve arkadaslart [17] timlev imgeyle hizlandirilmis sablon esleme yontemi
Onerilmiglerdir. Yontem, geleneksel esleme algoritmalart yerine biitiinleyici timlev
imge kullanmaktadir. Timlev imgenin geleneksel yontemlere gore diisiik seviyede ki
blok toplamlar1 ¢ok hizli bir sekilde hesaplandigi, iyi olmayan adaylarin atilma hizinin
iki kat daha hizl1 ¢alistig1 ve daha az bellege ihtiyag duydugu belirtilmistir. Onerilen

yontemin geleneksel yontemlere gore daha hizli ¢alistigi gosterilmistir.

[18]’de tliim goriintii bolgeleri i¢in esitsizlik tahmini yapan alan tabanli stereo
eslestirme algoritmasi Onerilmistir. Stereo eslestirmelerinde, destek penceresinin
tahmini ve pencere seklini veya piksel destek agirliklarini alt sahnelere uyarlamanin
zorlugundan bahsedilmistir. Onerilen yontem bu zorlugun ¢dziimlenmesine katki
saglamaktadir. Rastgele bir 2 boyutlu bolgede gergeklestirilen eslestirme maliyetini
azaltmak igin basit entegrasyon iizerinde hizlanma saglayan ortogonal tiimlev imge

teknigi gelistirilmistir.
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Veksler ve arkadaslari [19] hizli ve dogruluk oranmi yiiksek bir degisken pencere
algoritmas1  gelistirmislerdir.  Algoritma, pencere  boyutlarmin  stireklilik
ozelliklerinden faydalanarak, pencere igin yararli bir pencere sekli ve boyutlari
bulmaktadir. Ayrica tiim piksellerin tahmini olarak ayni esitsizlikte olup olmadigini
kontrol eden yeni bir pencere maliyetini tanimlamaktadir. Pencere maliyetlerinin
hesab1 tiimlev imge kullanarak yapilmistir. Bu sayede, algoritmanin verimliliginin

duzenli ve iyi oldugu gosterilmektedir.

[20]’de tiimlev imge yontemi kullanilarak blok eslestirme uygulamasi gelistirilmistir.
Calisma igerisinde tiimlev imge yontemi kapsamli bir sekilde incelenmistir. Daha

sonra blok eslestirme i¢in tiimlev imge kullanarak algoritma gelistirilmistir.

[21]’de tumlev imge gosteriminin, akis isleme uygulamasinda tasarimi ve
degerlendirmesi iizerine arastirma yapilmistir. Tiimlev imge gosteriminin biiytlik giris
goriintiileri i¢in isleme siiresinin GPU {izerinde ¢alisan akis programlamasi kullanarak
dikkate deger bir sekilde azaldig1 gozlenmistir. Olusturulacak donanimlara daha fazla
akis islemleri eklenerek diger CPU’lara oranla daha az gii¢ harcanarak ger¢ek zamanl

performans gosterecegi belirtilmistir.

Mikhisor ve arkadaslart [22] bilgisayarli gérme uygulamalarinda dogrudan
kullanilamayan balikgozii gorintilerinin diizeltilmesi icin Gi¢ farkli yontem analiz
etmislerdir. Calisma igerisinde kullanilan yerel projeksiyon igin retilen egri kenarli
yamalar, geleneksel timlev imge gosterimiyle hesaplanamadigi belirtilmistir. Bu
yuzden geleneksel tiimlev imgede kullanilan kose degerlerinden farkli olarak herhangi
bir yerel iz diisim yamas: iizerinden tiimlev imge hesaplanabilecegi gosterilmistir.
Geleneksel tiimlev imge yontemine gore yavas olmasina ragmen gercek zamanl

uygulamalarda hizli ¢alistig1 belirtilmistir.

[23]’te Log-Gabor dontisiimii ve tiimlev imge kullanarak goz yerellestirme Uzerine
yontem Onerilmektedir. Goz ve kas bolgelerini bulmak i¢in Log-Gabor doniigiimii
kullanilmakta ve doniisiim sonuglar1 tiimlev imgeyle hesaplanmaktadir. Daha sonra
orijinal ylz goruntuleri icerisindeki kaba bolgeler timlev imge yontemiyle
hesaplanmaktadir. Bu sayede g6z yerellestirme hassasiyeti korunurken, siire¢ basite

indirgenip hesaplama siresinin azaldigi vurgulanmaktadir.
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[24]’te el yazis1 goriintiilerinden kural ¢izgilerini kaldirmak i¢in hizli ve gii¢lii bir
yontem sunulmustur. El yazisi goriintiilerinde kullanilan yatay ve dikey projeksiyon
profillerinin 6zellikleri tiimlev imge yontemiyle hizli bir sekilde hesaplanmaktadir.
Daha sonra SVM (Support Vector Machine) egitiminde kullanilacak biiyiik ¢apli bir

veri setinden destek vektor noktalarinin se¢imi i¢in bir yontem Onerilmistir.

Huang ve arkadaslar1 [25] nesne tespitinde kullanilan yoOnlendirilmis gradyan
histogrammi1  modifiye ederek hizlandirmay:r hedeflenmislerdir.  Geleneksel
yonlendirilmis gradyan histogrami iizerinde iki degisiklik yapilmistir. Birincisi,
yonlendirilmis gradyanlar1 hesaplamak i¢in arama tablosu kullanilmustir. Ikincisi,
yonlendirilmis gradyan histogram Ozelliklerinin hesaplanmasi icin tiimlev imge
yontemi kullanilmasidir. Onerilen yontemler kullanilarak nesne tesptinin hizli bir

sekilde yapildig: belirtilmistir.
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3. TUMLEV IMGE TEMELLI EVRISIM
3.1.  Evrisimin Tanim

Evrisim, giris olarak verilen imgeleri bulaniklastirma, yumusatma, keskinlestirme,
kenar algilama gibi goriintii isleme yoOntemleri igin siklikla kullanilmaktadir. Bu
islemleri yapabilmesi i¢in goriintii isleme yontemine uygun ¢ekirdek matrisine ihtiyag
duymaktadir. Temel olarak, giris imgesinin her bir pikselinin ¢ekirdek matrisiyle
hesaplanarak ¢ikis imgesini olusturma islemidir. Evrisim igslemi genel olarak Esitlik

(3.1)’de gosterilmistir;
IF (X7Y): Zﬁ-oo _;')i-oo I(X'LY'J)K(loJ) (3 1)

I giris goruntusune, K ise ¢ekirdek matrisine karsilik gelmektedir. Cekirdek matrisi,
stizgecleme c¢ekirdegi olarak da isimlendirilmektedir. Evrisim islemlerinden farkli
olarak cekirdek matrisleri, makine 6grenmesi alaninda, imge {izerinden Oznitelik
¢ikariminda kullanilmaktadir. Cekirdek matrisleri gérintti manipule etme tlrline gére
farklilik gostermektedir. Sekil 3.1°de kenar algilama i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisi
gosterilmektedir. Giris imgesi Ve kenar algilama ¢ekirdek matrisi evrisim yaparak ¢ikis

imgesini olusturmaktadir.

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

Sekil 3.1. Kenar algilama i¢in
cekirdek matrisi

Sekil 3.2°de kenar algilama i¢in evrigim 6rnegi gosterilmektedir.
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@ (b)
Sekil 3.2. Kenar algilama evrisim 6rnegi (a) Giris imgesi, (b) Cikis imgesi [26]

Sekil 3.3’te keskinlestirme i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisi gosterilmektedir.

-1 -1 -1
-1 9 -1
-1 -1 -1

Sekil 3.3. Keskinlestirme igin
kullanilan ¢ekirdek matrisi

Sekil 3.4°te keskinlestirme i¢in evrisim drnegi gosterilmistir.

5 image Sharpenng - 8] X

(b)
Sekil 3.4. Keskinlestirme i¢in evrigim 0rnegi (a) Girig imgesi, (b) Cikis imgesi [27]
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Yaygin olarak kullanilan bir diger c¢ekirdek ise bulaniklastirma evrigsimlerinde
kullanilan kutu bulaniklastirma ¢ekirdegidir. Sekil 3.5°te kutu bulaniklastirma

cekirdegi gosterilmistir.

1 1 1
1
9 1 1 1
1 1 1

Sekil 3.5. Kutu bulaniklastirma igin
cekirdek matrisi

Sekil 3.6’da kutu bulaniklastirma i¢in evrisimin drnegi gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 3.6. Kutu bulaniklagtirma i¢in evrisim drnegi (a) Girig imgesi, (b) Cikis imgesi

3.2.  Evrisim Islemlerinin Kullanilmasi

Girdi goriintiileri ilizerinden anlamli bilgileri ¢ikartmaya olanak taniyan evrisim,

literatiirde farkli alanlarda kullanilmaktadir.

Keys ve arkadaslar1 [28] ayrik verileri 6rneklemek igin kullanilan kiibik evrisim
enterpolasyonun yeni bir versiyonu gelistirmislerdir. Calismada tek boyutlu
enterpolasyon fonksiyonu olusturulmustur. Olusturulan fonksiyon kullanilarak iki

boyutlu enterpolasyonlar gerceklestirilmistir. En yakin komsu algoritmasi ve dogrusal
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enterpolasyon yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi soylenmistir. Kiibik egrisi

yaklasimina gore hatali sonuglar verse de daha verimli ¢alistigi gézlemlenmistir.

[29]’da yogun yildizlarin kiiglik alt alanlarinin tiiretilmesi i¢in ¢alistig1 kanitlanmig
olan optimal c¢ekirdek c¢oziimlerini, degisken wuzay ¢ekirdekleri altinda
genellestirilmistir.  Gelistirilen yontem, farkli PSF (Point Spread Function)
varyasyonlar1 gibi yaygin olarak sorun ¢ikartan aragsal problemleri kendiliginden

diizelttigi goriilmiistiir.

Cabral ve arkadaslar1 [30] iki ve ii¢ boyutlu vektor alanlarini goriintiilemek igin bir
yontem gelistirmiglerdir. Yontem, bir vektor alani boyunca doku filtrelemesi igin
kullanilabilmektedir. Bir vektor alani tarafindan tanimlanan akis hatlar1 boyunca giris
goriintlislinil filtreleyerek ¢ikis goriintlisii olugturulmustur. Teknik, farkli 6zel efektler

olusturabilmektedir. Basit ve verimli uygulamalara katkida bulunabildigi sylenmistir.

[31]°de evrisim tabanli tibbi enterpolasyonun geometrik doniisiimlere uygulanmasi ele
almmigtir. Calismada farkli enterpolasyon ¢ekirdekleri farklt yoOntemlere
uygulanmistir. Elde edilen dondiiriilmiis goriintiilerde bulunan enterpolasyon hatalari,
referans gorintulerden kok-ortalama-karesi ve kok-tepe kare sapmasi yontemleriyle

analiz edilmistir.

Chen ve arkadaslar1 [32] semantik gériintii segmentasyon uygulamasinda filtrenin
gorilis agisiin ayarlanmasi ve derin evrisim sinir aglar tarafindan hesaplanan 6zellik
doniislerinin  ¢ozliniirliiklerini kontrol eden simsiyah evrisimi ele almislardir.
Calismada onerilen modiil, egitilmesi gereken toplu ve farkli hizlara sahip katmanlarla

simsiyah evrisimden olugsmaktadir.

[33]’te renkli goruntilerin dortlu-degerli maske ile birlestirilmesiyle yeni bir gorunti
evrisimine dayanan, kenar algilama filtresi tiirii Onerilmistir. Fourier doniisiimleri
kullanilarak renkli goriintii filtrelemesi {izerine yapilacak olan bir ¢alismada renk
dalgalanmasinin gerektigi soylenmis ve bu dalgalanma icin ¢alismada sunulan filtrenin

tasarlandig1 belirtilmistir.

[34]’te eski derin sinir aglarinin, gelen 6zellikleri filtrelerle veya havuzlama sistemiyle
cok olgekli bilgileri kopyalamasini ve giincel derin sinir aglarinin, uzamsal bilgileri
kademeli bir sekilde alarak nesne smirlarini yakalayabilmesinin avantajlarini

birlestiren bir ydntem &nerilmistir. Onerilen model nesne smirlar1 boyunca
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segmentesyon sonuglarint iyilestirmeyi hedeflemektedir. Ayrilabilir evrisimi,
simsiyah uzamsal piramit havuzlama ve kod ¢oziicii modiillere uygulayarak daha hizl

ve giiclii kodlayici-kod ¢6zucl agr tanimlanmuigtir.

Sangwine ve arkadaslar1 [35] hiperkarmasik maskelerle evrisim tabanli dogrusal
vektor filtresi sunmuslardir. Prewitt, Sobel ve Kirsch filtrelerinden yola ¢ikarak renkli
kenar algilama filtresi gelistirilmistir. Cok bantli goriintiilere veya hiperkarmasik

katsayili maske ile evrisim tabanli filtrenin ilk 6rneklerinden oldugu belirtilmistir.

Chen ve arkadaslar1 [36] Oznitelik ¢ikarimi igin Orneklenmis filtrelerle simsiyah
evrisim uygulayarak semantik segmentasyona yonelik yenilenmis bir ag olusturmay1
hedeflemislerdir. Yontem, hesapsal yuku arttirmadan filtrelerin goriis alanini
arttirabilmektedir. Nesnelerin birden fazla 6lgekte boliimlere ayirabilmek i¢in ASPP
(Atrous Spatial Pyramid Pooling) kullanilmis ve birden ¢ok goriintii baglami

yakalanabilmistir.

[37]’de vektor alani evrisimi adi verilen aktif modeller igin yeni bir dis kuvvet
onerilmistir. Sinirh yakalama aralig, giiriiltii hassasiyeti gibi performansi etkileyecek
sorunlar ele alimmistir. Vektor alan evrisim alaninin, vektoér alan c¢ekirdeginin
goriintiiden ¢ikarilan kenar haritalariyla c¢evreleyerek hesaplanmakta oldugu

belirtilmistir.

[38]’de degisken kenar yapilarina uyum saglayabilen yeni bir kiibik evrisim
enterpolasyon semasi Onerilmistir. Standart kiibik evrisim enterpolasyonda ortaya
c¢ikabilen bulaniklik, engelleme, ¢inlama gibi problemleri yeni sema ile ¢oziimleme

hedeflenmistir. Yontem, hem keskin hem de doku ayritlarint koruyabilmektedir.

Fan ve arkadaslar1 [39] goriintii restorasyon performansini arttirabilmek igin yeni bir
yontem gelistirmislerdir. Olgek degismezliginin, sinir aglarma uygun bir sekilde
modellendigi zaman goriintii restorasyon performansinda onemli bir artis oldugu
belirtilmistir. Olgek degismezligi i¢in farkli dlgeklerle evrisim yapmak iizere 6lgek
evrisimi dnerilmistir. Onerilen ydntem gériintii sikistirma ve goriintii ¢dziiniirliigii gibi

goriintii restorasyon iglemlerinde iistlin performans saglamaktadir.
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3.3.  Evrisim Islemlerinin Tiimlev imge Kullanarak Gerceklestirilmesi

Evrisime giris imgesinin ilk piksel degerinin ¢ekirdek matrisiyle evrisimi sonucunda
elde edilen deger, ¢ikis imgesinin ilk piksel degerine yazilarak baslanmaktadir. Bu
islem tiim giris imgesinde bulunan pikseller i¢in yapilarak ¢ikis imgesi
olusturulmaktadir. Fakat giris imgesinin kenarlarinda bulunan piksel degerlerine
cekirdek matrisinin yapisi nedeniyle dogrudan evrisim uygulanamamaktadir. Bu
sorunu ¢oOzebilmek icin giris imgesinin kenarlarinda bulunan piksel degerleri
degistirilmeden katman olarak giris imgesine eklenir. Evrisim i¢in kullanilacak
¢ekirdek matrisinin biiyiikliigl ile olusturulan katman sayis1t dogru orantilidir. Sekil

3.7°de kirmiz1 dikddrtgenler arasinda kalan bolge, eklenen katmani géstermektedir.

4 3 7 B 3 2 4 4 3 7 8 3 2 2

4 4 3 7 8 3 2 2
3 & 4 5 T ]

3 3 6 4 5 7 8 8
3 B 4 7 Z 5 5 5 6 4 7 2 5 5
5 4 2 B ] 5 5 7 4 2 6 8 ]

0 0 3 2 4 6 8 8
] 3 2 4 6 ]

1 1 4 9 0 5 7 7
1 4 8 0 5 7

1 1 4 9 0 5 7 7

(@) (b)

Sekil 3.7. Giris imgesine eklenen katman (a) Giris imgesi, (b) Cikis imgesi

Giris imgesine katman eklendikten sonra kenar degerleri icin evrisim yapmak
mumkanddr. Sekil 3.8°de giris imgesinin ilk piksel degerinin g¢ekirdek matrisiyle

evrisim modeli gosterilmektedir.

Cikis imgesi

Cekirdek
Matrisi

Sekil 3.8. ilk piksel i¢in evrisim
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Sekil 3.8’de gosterilen giris imgesinin sol {ist piksel degerinin evrisim hesab1 Esitlik
(3.1)’den yararlanarak yapilmistir. Bu hesaplama islemi Esitlik (3.2)’de

gosterilmektedir;

[(23x1) + (23%2) + (23x1) + (17x1) + (17x2) + (24x1) + (17x2) + (17x4) +
(24x2n3%=2o (3.2)

Girig goriintiisiinde bulunan tiim pikseller i¢in ¢ekirdek matrisiyle evrisim yapilarak

¢ikis imgesi olusturulmaktadir.

Tumlev imge yonteminin dogrudan evrisim islemlerine uygulanmasi olduk¢a nadir
gorulen bir durumdur. Sekil 3.5’de imge bulaniklastirma evrisiminde yaygin olarak
kullanilan kutu bulaniklik siizgeciyle yapilan evrisim buna 6rnek verilebilir. Kutu
bulaniklik siizgecinin tim eleman degerlerinin 1 olmasindan dolay1 bu stizgecle
yapilan evrisim sonucunda elde edilen deger, geleneksel bolgesel ortalama alma
islemiyle de elde edebilmektedir. Geleneksel ortalama alma isleminin yapis1 tiimlev
imge gosterimin yapisina uygun oldugu i¢in dogrudan tiimlev imge kullanarak
kayipsiz ve hizli bir sekilde hesaplanabilmektedir. Fakat evrisimde kullanilan birgok

cekirdek matrisine dogrudan tiimlev imge uygulanamamaktadir.

Gyxn 2-boyutlu bir ¢ekirdek matrisi olarak tanimlansin. 1 € {1,2,3,---,;m} olmak Uzere

G, «, matrisi Esitlik (3.3)’te oldugu gibi verilsin;
Grxn= Gron + Gy ++++ G (3.3)

Evrigim islemlerinin dagilma 6zelligini kullanarak G, ¢ekirdek matrisini Esitlik
(3.3)’te gosterildigi gibi alt matrislere ayristirilabilmektedir. Ayristirilmis her bir G,
cekirdek matrisinin evrigimi, tmlev imge ile hesaplanabilirse, G,., ¢ekirdek

matrisinin evrigimi tiimlev imge tizerinden hesaplanabilmektedir.

Onerilen yontem, evrisim islemlerinden kullanilacak olan ¢ekirdek matrislerinin ‘1’
ve ‘0’ degerlerinden olusan matrislerin dogrusal kombinasyonu olacak sekilde

bilesenlere ayrilmasina dayanmaktadir.

Sekil 3.9’da imge bulaniklastirma evrisiminde kullanilan Gaussian bulaniklik siizgeci

gosterilmektedir.
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Sekil 3.9. Gaussian bulaniklik

stizgeci
Gaussian bulaniklik siizgeciyle yapilan imge bulaniklagtirma evrisimi dogrudan
timlev imgeyle hesaplanamamaktadir. Bu nedenle, Esitlik (3.3)’ten yararlanarak alt
matrislerine ayristirtlmistir. Sekil 3.10’da Gaussian bulanik slizgecinin alt matrislere

ayrigtirilmasi gosterilmistir.

2 4 2
1 2 1
& A
1 1 1 0 0 0 1 0 0 0 0
1 1 T+ |1 1 T+ |0 1 01+ |0 1 0
1 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0

Sekil 3.10. Gaussian bulaniklik siizgecinin alt matrislere ayristirilmasi

Ayristirilan alt matrisler incelendiginde her bir GL:Xin cekirdek matrisinin yapisi tiimlev
imge yapisina uygun oldugu i¢in, timlev imgeyle kayipsiz ve hizli bir sekilde evrisim
yapilabilmektedir. TUmlev imgenin dogrudan uygulanamadig: fakat 6nerilen yontemle
hesaplanabilen ¢ekirdek matrislerden birisi de kenar tespit evrisimi i¢in kullanilan
cekirdek matrisidir. Sekil 3.11’de kenar tespit suizgecinin alt matrislere ayristirilmasi

gosterilmistir.
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Sekil 3.11. Kenar tespit siizgecinin alt matrislere ayristirilmast

Timlev imgenin dogrudan uygulanamadigi diger bir c¢ekirdek matrisi de
keskinlestirme evrisiminde kullanilan keskinlestirme siizgecidir. Keskinlestirme
slizgeci alt matrislere ayrildiginda, alt matrislerin yapisinin tiimlev imgeyle
hesaplanmaya uygun oldugu gériilmektedir. Bu sayede keskinlestirme evrisimi timlev
imge ile hesaplanabilmektedir. Sekil 3.12°de keskinlestirme siizgecinin alt matrislere

ayristirilmasi gosterilmektedir.

_D -1 D_
-1 5 -1
0 -1 0
/ AN
_D 1 D_ _U 0 U_
-1 X 1 1 1 + 0 6 0
0 1 0 0 0 0

Sekil 3.12. Keskinlestirme siizgecinin alt matrislere ayrigtirilmasi

Bu calismada, 5 farkli ¢oziiniirliige sahip imge icin 8 farkli ¢cekirdekle bulaniklagtirma
evrisimi yapilmistir. Evrisimde kullanilan ¢ekirdek matrislerinden 5x5 boyutuna sahip

cekirdek matrisinin alt matrislere ayristirtlmasi Sekil 3.13’te gosterilmistir.
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B ¥ _ ¥ — ’ _ ¥
T 1 1 1 1 o0 1 0 0 o 0 0 0 O 0 0 0D 0
1 1 11 o 0 1 0 0 o 0 0 0 0 0O 0 0 0 O

T 1 1 1 1 o 0o 1 0 0 o0 o o 0 O o 0 o0 0 O

Sekil 3.13. 5x5 bulaniklik siizgecinin alt matrislere ayristirilmasi

Ayristirtlmis alt matrisler iizerinden timlev imge yontemiyle evrisim islemine, giris
goruntusiine uygun katman olusturularak baslanmistir. Olusturulan katman, giris
gorintisune eklenmistir. Daha sonra, katman eklenmis giris goriintiisiiniin tiimlev

imgesi olusturulmustur. Sekil 3.14’te giris goriintiisii i¢in tiimlev imge gdsterilmistir.

4 4 4 0 0 0 ] 0 0 0 0 0 0
. ' ' 4 8 12 15 b 3 3 3 7 3

8 16 x 3 m &0 6 7 7 78
4 4 4

12 P! % 5 [ 90 % 05 | 1t 7
3 3 3

15 30 5 &0 8 e | 130 | 1w | s [ 2
5 5 5

2 0 60 81 110 6 | ea | 183 | a2 [ 22
5 5 5

% 50 75 03| 136 | 74 | 198 | 225 | s | o
0 0 0

% 50 75 106 | 141 13 | 213 | 28 | 223 [ 3
1 1 1

% 7] 78 3| s | o1ee | 24 | 26 | 38 | 360
1 1 1 o7 54 8 120 173 M5 | 2 | M 353 a0
1 1 1 2 56 [ 27 | 189 | 21 | s | 32 | e | au

Sekil 3.14. Girig imgesinin tiimlev imgesi (a) Giris imgesi, (b) Giris imgesinin tiimlev
imgesi

Sekil 3.13’te gosterilen ayristirilmis bulaniklik siizgecinin ilk alt ¢ekirdeginin timlev
imgeyle ¢ozlimlenmesinde kullanilacak piksel noktalart Sekil 3.15°te turkuaz rengiyle

gosterilmistir.
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0 0 0 0 0 (1} L1} 0 0 0 0

o 4 8 12 15 22 30 33 35 37 39
i} 8 16 24 30 44 60 56 70 74 78
0 12 24 36 45 (1] 90 99 105 111 "7
0 15 30 45 60 a5 114 130 144 158 172
o 20 40 &0 81 110 145 164 183 202 221
i} 25 50 75 103 136 174 198 225 252 279
0 25 50 75 106 141 183 213 248 283 318
0 26 52 78 13 157 199 234 276 318 380
i} 27 54 81 120 173 215 255 304 353 402
i} 28 56 a4 127 189 231 276 332 388 444

Sekil 3.15. Cekirdek matrisinin ilk parcasinin tiimlev imge ile
¢cozimlenmesi

Kirmiz1 ¢ergevenin iginde kalan bodlge Esitlik (1.3)’ten yararlanilarak (110+0)-
(0+0)=110 hesaplanmustir. Sekil 3.13’te gosterilen ayristirtlmig bulaniklik siizgecinin
ikinci alt ¢ekirdeginin timlev imgeyle ¢ozlimlenmesinde kullanilacak piksel noktalari

Sekil 3.16’°da turkuaz rengiyle gosterilmistir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 4 8 12 15 22 30 33 35 37 39
0 8 16 24 30 44 60 66 70 74 78
] 12 24 36 45 66 90 99 105 111 117
0 15 30 45 60 85 114 130 144 158 172
0 20 40 &0 a1 110 146 164 183 202 221
0 25 50 75 103 136 174 198 225 252 279
0 25 50 75 106 141 183 213 248 283 318
0 26 52 78 13 157 199 234 276 318 360
0 27 54 a1 120 173 215 255 304 353 402
0 28 56 a4 127 189 231 276 332 388 444

Sekil 3.16. Cekirdek matrisinin ikinci pargasimnin timlev imge ile
¢cozimlenmesi

Burada dikkat edilmesi gereken durum ikinci alt matriste bulunan 0 degerlerinin
evrisime etkisi olmadigi i¢cin boyutu 1x5 olan cekirdekle ¢oziimlenmistir. Egitlik

(1.3)’ten yararlanarak (66+0)-(44+0)=22 hesaplanmistir. Sekil 3.13’te gosterilen
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ayristirilmis  bulaniklik stizgecinin  Uglincl alt ¢ekirdeginin timlev imgeyle

¢oziimlenmesinde kullanilacak piksel degerleri Sekil 3.17’de turkuaz rengiyle

gosterilmistir.

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 4 2 12 15 22 30 33 35 37 39
0 8 16 24 30 44 60 66 70 74 78
0 12 24 36 45 66 a0 99 105 111 17
1] 15 30 a5 G0 85 114 130 144 158 172
1] 20 40 &0 81 110 146 164 183 202 221
(1] 25 50 75 103 136 174 198 225 252 279
(1] 25 50 75 106 141 183 213 248 283 318
(1] 26 52 T8 13 157 159 234 276 318 360
(1] 27 54 a1 120 173 215 255 304 353 402
0 28 58 84 127 183 231 276 332 388 444

Sekil 3.17. Cekirdek matrisinin iiglincli pargasinin tiimlev imge ile
¢cozimlenmesi

Burada da dikkat edilmesi gereken durum tguncl alt matriste bulunan 0 degerlerinin
evrisime etkisi olmadig1 i¢in boyutu 5x1 olan cekirdekle ¢oziimlenmistir. Egitlik
(1.3)’ten yararlanarak (60+0)-(0+40)=20 hesaplanmigtir. Sekil 3.13’te gosterilen
ayristirilmis bulaniklik siizgecinin dordiincti ve son alt ¢ekirdeginin timlev imgeyle
cozimlenmesi yapilirken, ¢ekirdek matrisinin merkez degerinin disinda kalan tim
degerler 0 oldugundan dolay1 dogrudan merkez degerini temsil etmektedir. Bu yuzden
giris imgesinde bulunan deger dogrudan isleme dahil edilir. Sonug olarak, timlev
imgeyle hesaplanan alt matrisler birlestirilerek (110+22+20+4)=156 sonucu elde
edilmektedir. Elde edilen sonu¢ 36 ile bolunir ve ¢ikis imgesine yazilir. Girig
imgesinde bulunan her piksel i¢in bu islemler tekrarlanarak ¢ikis imgesi
olusturulmustur. Bu sayede Sekil 3.13’te gosterilen alt matrisler Gzerinden tumlev

imgeyle evrisim kayipsiz bir sekilde yapilmistir.
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez kapsaminda hesapsal karmasikligi degerlendirebilmek icin ¢oziiniirliikleri
800x600, 1280x1720, 1440x900, 1920%1080 ve 3840%2160 olan bes imge segilmistir.
Bu imgeler giris gorlintiisii olarak kullanilmistir. Farkli boyutlara sahip g¢ekirdek
matrisleriyle sirasiyla geleneksel evrisim ve tiimlev imgeyle evrisim yapilmistir.
Hesapsal karmasikligin ¢6ziimlenmesinde ele alinan ¢ekirdek matris boyutlari, 3%3,
5x5, 9x9, 15x15, 17x17, 19%x19, 21x21 ve 25x25°tir. Evrisim islemlerinde kullanilan
cekirdek matrisleri Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Evrisimde kullanilan ¢ekirdek matrisleri ve boyutlari

Boyut Cekirdek Matrisi
3x3 [ 4 2 1|
1
Te 2 4 2
1 2 1
5x5 [ 1 1 2 1 1]
1 1 2 1 1
1
36 2 2 4 2 2
1 1 2 1 1
| 1 1 2 1 1 _ |
9x9 1 1 1 1 2 1 1 1 1]
1 1 1 1 2 1 1 1 1
1 1 1 1 2 1 1 1 1
1 1 1 1 2 1 1 1 1
1%0 2 2 2 2 4 2 2 2 =2
1 1 1 1 2 1 1 1 1
1 1 1 1 2 1 1 1 1
1 1 1 1 2 1 1 1 1
| 1 1 1 1 2 1 1 1 1 |
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Tablo 4.1. (Devam) Evrisimde kullanilan ¢ekirdek matrisleri ve boyutlari

256

324

o

o~

o

400

484

15x15

17x17

19x19

21x21
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Tablo 4.1. (Devam) Evrisimde kullanilan ¢ekirdek matrisleri ve boyutlari

25%25
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Sekil 4.1°de ¢oziiniirliigii 800%600 olarak se¢ilen giris imgesi i¢in geleneksel evrisimin

ve tiimlev imge ile evrisimin hesaplama siirelerinin karsilagtirilmasi gosterilmistir.

Calisma Stiresi (ms)

22 ; ; ; | | /*
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20 ‘/
V4
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L - i

18
O- -6 &
— — — P2 —
o _ O ~e =" o, |
- P
& 7 ~
14 ,* \E)
E e
12 R .
'/
7~ *-Slandarl Evrisim
10 - F ‘ ]
- -O-Tfjmlevlmge temelli Evrigim
- EIE
Ll L L L L L I

3x3 5x5 9x9 15 x 15 17 x 17 19 x 19 21 x 21 25x 25

Cekirdek Matris Boyutu

Sekil 4.1. 800x600 ¢oziiniirliige sahip giris imgesi i¢in geleneksel evrisim ile
tiimlev imge tabanli evrisim siirelerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.1°de goriildiigii lizere geleneksel evrisim icin kullanilan ¢ekirdek matrisinin

boyutu 3x3 igin 7ms’lerin sonlarinda, 15x15 i¢in 13ms’in baslarinda, 21%21 igin

23ms’lere yaklastigr goriilmektedir. Geleneksel evrisim igin hesaplama siirelerinin

tamami

sirastyla

incelendiginde,

hesaplama siiresinin ¢ekirdek matrisinin

biiyiikliigiine bagli olarak arttigi gézlemlenmektedir. Tiimlev imge tabanli yapilan

evrisim icin hesaplama siireleri incelediginde cekirdek biiyiikliigiinden bagimsiz
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l16ms’lerde oldugu goriilmektedir. 21x21 ve daha buyuk boyutlara sahip cekirdek
matrisleriyle gerceklestirilen geleneksel evrisimin hesapsal karmasikligi, tiimlev imge

tabanli evrisimin hesapsal karmasikligina gére daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.2°de ¢oziintirliigii 1280%720 olarak secilen giris imgesi i¢in geleneksel

evrisimin ve tiimlev imge ile evrisimin hesaplama siirelerinin karsilastiriimasi

gosterilmistir.
40
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10 I I I I I I
3x3 5x5 9x9 15x15 17 x 17 19x19 21 x 21 25x 25

Cekirdek Matris Boyutu

Sekil 4.2. 1280x720 ¢oziiniirlige sahip giris imgesi i¢in geleneksel evrisim ile
tiimlev imge tabanli evrisim siirelerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.2°de goriildiigii lizere geleneksel evrisim i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisinin
boyutu 3x3 i¢in 14ms’lerin baslarinda, 15%15 i¢in 21ms’in sonlarinda, 21x21 igin
33ms’lere yaklastigir goriilmektedir. Geleneksel evrisim icin hesaplama siirelerinin
tamami1 sirasiyla incelendiginde, hesaplama siiresinin ¢ekirdek matrisinin
bliyiikliigline baglh olarak arttifi gézlemlenmektedir. Tiimlev imge tabanli yapilan
evrisim i¢in hesaplama siireleri incelediginde cekirdek biiyiikliiglinden bagimsiz
28ms’lerde oldugu goriilmektedir. 21x21 ve daha blylk boyutlara sahip c¢ekirdek
matrisleriyle gerceklestirilen geleneksel evrisimin hesapsal karmagikligi, tiimlev imge

tabanli evrisimin hesapsal karmasikligina gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.3’te ¢ozinirligi 1440x900 olarak segilen giris imgesi i¢in geleneksel
evrisimin ve tliimlev imge ile evrisimin hesaplama siirelerinin karsilagtirilmasi

gosterilmistir.
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Cekirdek Matris Boyutu

Sekil 4.3. 1440x900 ¢oziiniirlige sahip giris imgesi icin geleneksel evrisim ile
timlev imge tabanli evrisim siirelerinin karsilastirilmasi

Sekil 4.3’te goriildiigii tizere geleneksel evrisim i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisinin
boyutu 3x3 i¢in 16ms’lerin sonlarinda, 15%15 i¢in 28ms’in baslarinda, 21x21 icin
41ms’lere yaklastig1 goriilmektedir. Geleneksel evrisim i¢in hesaplama siirelerinin
tamami sirastyla incelendiginde, hesaplama siliresinin ¢ekirdek matrisinin
biiylikliigiine bagli olarak arttig1 gézlemlenmektedir. Tiimlev imge tabanli yapilan
evrisim i¢in hesaplama siireleri incelediginde c¢ekirdek biiyiikliigiinden bagimsiz
35ms’lerde oldugu goriilmektedir. 19%19 ve daha buyik boyutlara sahip cekirdek
matrisleriyle gerceklestirilen geleneksel evrisimin hesapsal karmasiklig, tiimlev imge

tabanli evrisimin hesapsal karmagsikligina gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir.

Sekil 4.4’te ¢oziniirligii 2040x1080 olarak segilen giris imgesi igin geleneksel
evrisimin ve tiimlev imge ile evrisimin hesaplama siirelerinin karsilastirilmasi

gosterilmistir.
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Sekil 4.4. 2048x1080 ¢oziiniirliige sahip giris imgesi i¢in geleneksel evrisim ile
tiimlev imge tabanli evrisim siirelerinin karsilastirilmast
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Sekil 4.4’te goriildiigii iizere geleneksel evrisim i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisinin
boyutu 3x3 i¢in 30ms’lerin baslarinda, 15%15 i¢in 50ms’in biraz tizerinde, 21x%21 igin
80ms’lere yaklastig1 goriilmektedir. Geleneksel evrisim i¢in hesaplama siirelerinin
tamami sirastyla incelendiginde, hesaplama siliresinin  ¢ekirdek matrisinin
biiylikliigiine bagli olarak arttig1 gézlemlenmektedir. Tiimlev imge tabanli yapilan
evrisim i¢in hesaplama siireleri incelediginde c¢ekirdek biiyiikliiglinden bagimsiz
65ms’lerde oldugu goriilmektedir. 19%x19 ve daha bulyilk boyutlara sahip cekirdek
matrisleriyle gerceklestirilen geleneksel evrisimin hesapsal karmasikligi, tiimlev imge

tabanli evrisimin hesapsal karmasikligina gore daha yiiksek oldugu goézlemlenmistir.

Sekil 4.5’te ¢oziiniirligii 3840x2160 olarak segilen giris imgesi i¢in geleneksel

evrisimin ve tiimlev imgeyle evrisimin hesaplama surelerinin karsilastiriimasi

gosterilmistir.
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Cekirdek Matris Boyutu

Sekil 4.5. 3840%2160 ¢oziiniirliige sahip giris imgesi i¢in geleneksel evrigim
ile timlev imge tabanli evrisim siirelerinin kargilastirilmasi

Geleneksel evrigsim i¢in kullanilan ¢ekirdek matrisinin boyutu 3%3 i¢in yaklasik olarak
130ms’lerde, 15x15 i¢in 200ms’in baglarinda, 21%21 icin 300ms’lerde oldugu
goriilmektedir. Tlimlev imge tabanli evrisim igin hesaplama siirelerine bakildiginda
cekirdek biyiikliigiinden bagimsiz 250ms civarinda ufak degisimler goriilmektedir.
Sekil 4.1°de elde edilen sonuglara benzer sekilde, geleneksel evrigim i¢in hesaplama
stireleri ¢ekirdek matrisi boyutuna bagli olarak diizenli bir sekilde arttig1, timlev imge

tabanli evrisim islemlerinin hesaplama siireleri ¢ekirdek matrisinin boyutundan
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bagimsiz oldugu goriilmektedir. Onerilen ydntem sayesinde, 19x19 ve daha biyiik
boyutlu ¢ekirdek matrislerle gerceklestirilen tiimlev imge tabanli evrisimin hesapsal

karmasiklig1, geleneksel evrisime gore daha az oldugu gozlemlenmistir.

Farkli ¢ekirdek matrisleri lizerinden yapilan ayristirma islemleri sonucunda farkl
sayida alt ¢ekirdek matrisi elde edilebilmektedir. Alt ¢ekirdek matris sayisinin iglem
siiresine etkisi, tez kapsaminda ayristirilan ¢ekirdek matris sayisindan daha az ve daha
fazla olmak tizere iki farkl tipte ¢ekirdek matrisiyle sirasiyla geleneksel evrisim ve

tiimlev imge temelli evrisim yapilmis ve sonuglar Tablo 4.2°de verilmistir.

Tablo 4.2. Farkli sayida alt ¢ekirdek matrisleri igin evrisim siireleri

Cekirdek Matirisi Boyutlar1 5x5 9%9 15x15 19x19

Normal evirsim siiresi 15,7ms 19,6ms 26,1ms 50,7ms

Fazla sayida
alt matris Tumlev imge temelli 67,7ms 67,9ms 68,7ms 68,9ms

evrigim siiresi

Normal evirgim siresi 16,5ms 20,1ms 27,7ms 54,1ms

Az sayida alt

matris

Tumlev imge temelli 17,2ms 18,4ms 17,7ms 18,9ms

evrisim siresi

Tez kapsaminda ayristirilan alt matrislerden daha fazla sayiya sahip cekirdek
matrisiyle yapilan geleneksel evrisim siiresinin ¢ekirdek matrisi boyutuna bagli olarak
arttig1 goriilmistiir. Fakat tiimlev imge temelli evrisim siiresinin ¢ekirdek siiresiyle
kayda deger bir iliskisinin olmadig1r goriilmistiir. Timlev imge temelli evrisim
stresinin 21x21 boyutlu ¢ekirdek matrisi dahil olmak iizere geleneksel evrisim
siiresinden daha fazla oldugu goriilmiistiir. Daha az sayida alt matrise sahip ¢ekirdekle

yapilan geleneksel evrisim siiresinin ¢ekirdek matrisi boyutuna bagli olarak arttigi,
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timlev imge temelli evrigsim siiresinin ¢ekirdek matrisi boyutuna bagl olarak ufak
degismeler gosterdigi goriilmistiir. 5x5 ve daha biiyiik ¢ekirdek matrisleriyle yapilan
tiimlev imge temelli evrisim siiresinin geleneksel evrisim siiresinden daha az oldugu

goriilmiistiir.

Evrisim islemleri ve karsilagtirmalar Intel® Core i7-7700K islemcili ve 16 GB bellege
ve Windows 10 isletim sistemine sahip bir bilgisayarda MATLAB R2018a ortaminda
gergeklestirilmistir.
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5. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda, bes farkli ¢oziintirliikte giris goriintiisii i¢in farkli boyutlara sahip
cekirdek matrisleriyle geleneksel evrisim ve tiimlev imge tabanli evrisim yapilmustir.

Evrisim islemlerinin hesapsal karmagiklik ytikleri bulunarak karsilagtirma yapilmistir.

Timlev imge tabanli evrisim islemlerinde, bir¢ok c¢ekirdek matrisinin dogrudan
timlev imge gosterimiyle kullanilmasi miimkiin degildir. Bu durumdaki g¢ekirdek
matrislerini ayristirarak timlev imge tabanli evrisim yapmak miimkiindiir. Sekil 3.10,
Sekil 3.11 ve Sekil 3.12°de c¢ekirdek matrislerinin ayristirma oOrnekleri
gosterilmektedir. Ayristirilan alt matrisler ilizerinden hizli ve kayipsiz bir sekilde

evrigim iglemi yapilmistir. Evrisim islemlerinin hesapsal yiikleri karsilastirilmistir.

Girig goriintiisiiniin ¢oziiniirligli artmasiyla iki evrisim yonteminin de hesaplama
stireleri artmistir. Geleneksel evrisim islemlerinde, ¢ekirdek matrisinin boyutu arttik¢a
evrisim isleminin siiresinin arttig1 gorilmiistiir. Tiimlev imge tabanli evrigim
islemlerinde, ¢ekirdek matrislerinin boyutlarinin artmasi, evrisim islemlerinin siireleri
tizerinde etkisinin olmadigi goriilmiistiir. Bu durumun segilen bes giris imgesi iginde
gecerli oldugu gozlemlenmistir. 800600 ve 1280%720 c¢oziiniirliigline sahip
imgelerde 21x21 ve daha biiyiik, diger ii¢ imgede 19x19 ve daha blyuk boyutlara
sahip ¢ekirdek matrisleriyle gerceklestirilen evrisim islemlerinde, tiimlev imge tabanli
evrisim isleminin geleneksel evrisime gore daha az hesapsal karmasikliga sahip

oldugu gozlemlenmistir.
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