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OZET

Raster goriintiilerden, kartografik nesnelerin ve insan yapimi yapay tesislerin bilgisayar
kullanilarak otomatik olarak belirlenmesi sayesinde, kartografya, planlama, CBS analizleri
vb. bir¢gok konuda zaman, hiz ve maliyet kazanci saglanabilir ve farkli amaclar i¢in yeni
modeller gelistirilebilir. Raster goriintiiler, harita, yazili dokiiman, fotograf gibi grafiksel
bilgilerin tarayicilarla taranmasi ile ya da dijital formatta resim ¢ekebilen kameralarla elde
edilir ve raster dosya formatinda bilgisayara aktarilirlar. Raster goriintiilerden yapay tesislerin
otomatik olarak c¢ikarilmasini saglamak amaciyla gelistirilecek bir sistemle, haritalarin
otomatik olarak vektore doniistiiriilmesi, elyazisi ya da kitap puntolariyla yazilmis
dokiimanlarin  otomatik olarak metin formatina doOniistiiriilmesi, hava veya yer
fotograflarindan tizerindeki yapay tesislerin otomatik olarak cikarilmasi ve bu tesislerin iic-
boyutlu modellerinin kurulmasi vb. gibi daha akla gelebilecek bir ¢ok islem yapilabilir.

Bu makalede, raster goriintiilerden kartografik ve fotogrametrik nesnelerin otomatik olarak
cikarilmasi amaciyla kullanilabilecek matematiksel yaklasimlar genel hatlariyla tanitilacaktir.

ABSTRACT

With the recognition of cartographic and man-made objects from raster images
automatically, on the subjects such as cartography, planning, GIS analysis etc., speed and
costal benefits can be provided and new models can also be developed for various purposes.
Raster images are achieved and transferred to computer media either from scanned materials
such as maps, printed documents and photographs etc., or directly from the cameras, taking
digital pictures in the raster format. With a system to be developed to serve for extracting
man-made objects from the raster images, automatic vectorisation of maps, conversion of the
scanned handwriting or printed documents to text format, recognition of man made objects
from aerial or terrestrial photographs and reconstruction of 3-D models of these recognized
objects and still many other processes might come in mind will able to be performed.

In this paper, the mathematical approaches which can be used for extraction of
cartographic and photogrammetric objects from raster images, will be introduced with their
general views.

1. GIRIS

Raster goriintiilerden farkli amagclar icin gerek geometrik gerekse istatistiksel bilgilerin
otomatik olarak cikarilmasi i¢in yapilan islemler genel olarak “gériintii tetkiki” (visual
inspection) ya da “goriintii anlama” (image understanding) olarak adlandirilmaktadir.
Goriintlilerin -~ yorumlanmas1 i¢in  kullanilan teorik modeller ise temelde “patern
tanima’”(pattern recognition) teorilerine dayanmaktadir. Buradaki “patern tanima” kavrami
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yerine “sekil tanima, sekil anlama ya da cisim algilama” gibi kavramlar da kullanilabilir.
Buradaki sekil ya da cisimler, raster goriintiideki binalar yollar vs. olabilecegi gibi, alfabetik
karakterler ya da oOzel tanitict semboller de olabilir. Gergeklestirilmek istenen bir
uygulamadan elde edilmek istenen sonucglara gore bu kavram, yukarida sayilan ve daha da
sayilabilecek 6zel kavramlarla isimlendirilip ifade edilebilir. Bu makalede, goriintiilerden
kartografik nesnelerin ve yapay tesislerin geometrik yapilarmin otomatik olarak anlasiimasi
hedeflenmektedir. Bu nedenle, bu makalede, hedeflenen bu amaci ifade etmek igin “sekil
anlama, sekil algilama ya da sekil ¢ikarma” terimleri kullanilacaktir.

Bir raster goriintiiden sekillerin ¢ikarilmasindan Once, goriintli iizerinde hataya neden
olabilecek istenmeden olusan ve giiriiltii ad1 verilen bozucu verilerin (etkilerin) giderilmesi
gerekir. Yine, net olmayan bir goriintiinilin, sekil ¢ikarma islemlerinden once netlestirilmesi
gerekir. Bu tiir goriintli iyilestirme amaciyla yapilan islemlere de genel olarak “gériintii
isleme” (image processing) adi verilir. Gorlintii isleme uygulamalari, hem sekil tanima
yontemleri hem de bazi 6zel doniisiimler kullanilarak gerceklestirilirler.

Gortldigl gibi, raster goriintiilerden sekillerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan teorilerin ¢ogu,
sekil tanima (sekil anlama:pattern recognition) teorilerinin 6zel hallerinden ibarettirler. Bu
nedenle bundan sonraki boliimde, sekil tanima islemleri ile ilgili genel olarak tanitici bilgiler
verilecek daha sonra da, sekil tanima yontemlerine deginilecektir.

2. SEKIL TANIMA NEDIR?

Sekil tanima kavrami genel olarak, bir dizi olay veya islemler kiimesinin tanimi ve/veya
siniflandirilmasini ifade eder. Tanimlanmasi istenen islem ya da olaylar dizisi fiziksel
nesneler ya da mantigin agiklayabilecegi olaylar olmalidir. Bu nesne ve olaylara da genel
olarak “patern (sekil ya da cisim)” ad1 verilir. Yazili bir kagit izerindeki harfler, sayilar veya
bir fotograftaki binalar, insanlar vs. taninmasi istenen sekillere 6rnek olarak verilebilir.

Bir insan, ¢evresindeki olaylarin ve nesnelerin ne oldugunu ve bunlarin karsisinda nasil
davranmasi gerektigini duyu organlartyla topladigi verileri beyninde yorumlayarak anlar ve
yorumun sonucuna gore bir davranis sergileyerek tepkisini ortaya koyar. Bilgisayarin sekilleri
otomatik olarak taniyabilmesi i¢in de benzer siireglerin var olmasi gerekir. Yani, dnce
taninmasi istenen varliklara ait bilgilerin toplanmasi ve bu bilgilerin bellekte depolanmasi,
daha sonra da bu bilgilerin yorumlanmasi ve sonugta varliklarin ne olduguna karar verilmesi
gerekir. Bir insan; gorerek, isiterek, tadarak, koklayarak ve dokunarak ¢evresinden veri toplar.
Kimi varliklar1 tanimak i¢in sadece gorme yetebilecegi gibi kimileri i¢in goriilen varligin
kokusunun, tadinin veya dokusunun yapisinin bilinmesine ya da c¢ikardigi seslere gerek
duyulabilir. Insan, topladig1 bu verileri daha 6nceden kazandig1 bilgi ya da deneyimlerle isler
ve varligin ne oldugunu anlar. Bazi durumlarda ise insan daha once hi¢ rastlamadig1 ya da
bilmedigi bir varlik ya da olayla ilk kez karsilasabilir. Bu durumda insan yine de akil
yiiriiterek, var olan bilgileriyle karsilagtirarak, deneyerek vb. yontemler kullanarak bu durumu
anlamaya c¢alisir. Eger bu durumun ilk kez meydana geldigine ikna olursa, yeni bir bilgi
olarak bunu da bellegine yerlestirir ve ileride ayni tiir olaylarin ¢ikmasi halinde bu bilgisini de
digerleriyle ayni sartlarda kullanir. Insan herseyi tek basina O6grenemez. Cogumuz
edindigimiz  bilgilerin  biiyiik boliimiinii  okullarda  §gretmenlerimizin  yardimiyla
ogrenmisgizdir. Bir matematik problemini derste ¢ézerken takildigimiz bir yerde 6gretmenimiz
ne yapmamiz gerektigini ¢cogumuza sodylemistir. Elbetteki kitaplar da en zengin bilgi
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kaynaklarindandir. Canli bir kangruyu hi¢ gérmemis olsak bile, en azindan bir kitapta resmini
gérmiisiizdiir ve eminim hepimiz bir giin Avustralya’ya gitmis olsak, bu resim sayesinde
canlisin1 gordiiglimiiz an hemen taniriz. Bilgisayarlarla otomatik sekil tanima islemleri de
aynen yukarida anlatilan insan beyni 6rnegindeki gibi gergeklestirilir.

Sekil tanima isleminde yapilmasi gereken ilk is, taninmasi istenen sekillere ait detay
(6zellik) noktalarinin belirlenmesidir. Sekil-1’de, sekil tanima sisteminin genel yapisi
goriilmektedir /3/.

X1 > Y,
dogal algilayict ——> | ozellikaymrict | > |  karar sonug
patern — (receptor) — > | (feature L verici —
extractor
BN )
X, Y,

Sekil-1: Sekil Tanima Sisteminin Genel Yapisi

Sekil-1’de goriildiigii gibi, oncelikle taninmasi istenen nesnelerle ilgili alicilarla veri
toplanir. Daha sonra toplanan verilerden, taninmasi istenen sekilleri en iyi temsil eden detay
(6zellik) Olciileri  belirlenerek detay vektorleri olusturulur. Daha sonra da ayirma
fonksiyonlarini kullanarak siniflandirma yapilir ve karar verilir.

Bilgisayarda sekil tanima icin Oncelikle, goriintiide var olabilecek olas1 farkli sekilleri en
1yi temsil edebilecek bilgilerin segilmesi ve bu bilgilerin vektorlerle ifade edilmesi gerekir.
Bu amacla nesnelerin taninmasi icin gerekli olan Oznitelik bilgilerinin ¢ikarilmasi isine
ozellik, éznitelik ya da detay ¢ikarma (feature extraction) adi verilir. Ozellik bilgilerinden
olusan vektorlere ise dzellik ya da detay vektorleri adi verilir. Eger bir sekle ait n tiir detay
dlciisii yapilmigsa, olusan detay vektdrii n boyutlu olacaktir. Ornegin, bir A harfini olusturan
seklin gri diizey degerleri X(1), X(2),..., X(n) seklinde drneklenebilir. Bu n tane 6l¢ii X detay
vektoriinii olusturur. Normal sartlar altinda bile olsa, her goézlemde 6lgiilen degerler farkl
degiskenlerdir. Bir A harfi icin dl¢iilen degerler, baska bir A harfi i¢in Slgiilen degerlerle ayni
olmayacaktir. Bu nedenle, bu 0l¢iiler rastgele degiskenler olur, X vektorii de rastgele vektor
olarak adlandirilir. Boylece goriintii lizerindeki her gri-diizey rastgele degiskenli bir X
rastgele vektorii ile ifade edilebilir. Bilgisayarda daha hizli yorumlama olanaklar1 saglamasi
bakimindan, bu 6l¢ii degerlerinin periyodik bir fonksiyonla ifade edilmesi de miimkiindiir. Bu
durumda hizin yanisira renk veya gri diizeylerin degisimlerinin yorumlanmasi olanagi da
dogar. Bunun i¢in 6rnegin bir Fourier doniisiimii kullanilabilir. Dontlisiimden sonra pikseller
periyodik bir fonksiyonla temsil edilir. Bu periyodik fonksiyonun genligi piksellerin genligi
olur. Bu sekilde elde edilen piksel genlikleri de detay Olgiisii olarak kullanilabilir ve X
rastgele vektorii ile ifade edilebilir. Farkli 6zelliklere sahip iki sinifin oldugu disiiniiliirse, ve
bu iki sinifa ait Olgii degerleri sirasiyla X; ve X, rastgele vektorleriyle gosterilirse; bu
durumda bu iki vektore ait dlgiilerin dagilimlarinin bilinmesi halinde, iki siifi ayiran bir siir
belirlenebilir ve bu sinir g(x;,x») gibi bir fonksiyonla ifade edilebilir. Belirlenecek bu sinir
birinci, ikinci ya da n. dereceden bir fonksiyon olabilir. Tam bu sinir tizerinde g(x;,x2)=0 olur
ve bu smir fonksiyonu ornek uzayini iki ayr1 bdlgeye ayirir. Bu g fonksiyonuna
“diskriminant (aywrma) fonksiyonu” adi verilir. Bir Ol¢linlin hangi smifa ait olduguna,
g(x1,x2) > 0 ya da g(x1,x2)<O olup olmadigina bakilarak karar verilir. diskriminant
fonksiyonunun isaretini belirleyen bir ag kurulur. Bu aga “siniflandirict ag1” adi verilir (Sekil-
2)/1/.
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Sekil-2: Bir Siniflandiricinin Blok Diyagrami

Sekil tanima iglemlerinde hangi yontemler kullanilirsa kullanilsin, smiflandirmanin
yapilabilmesi i¢in bir karsilastirma kriterinin mutlaka belirlenmesi gerekir. Bu kriteri ifade
etmek i¢cin aymrma fonksiyonlar1 kullanilir. Ayirma fonksiyonu yukarida gosterilen g(x,y)
fonksiyonu gibi stirekli bir fonksiyon olabilecegi gibi, ayrik bir fonksiyon da olabilir. Bu
fonksiyon tamamen geometrik sartlarla yazilabilecegi gibi, istatistiksel parametrelerle de
ifade edilebilir. Ornegin, bir goriintiiden farkl1 bitki ortiilerini belirleyen alanlar1 ayirmak igin
tamamen piksel geometrisine bagli ayirma fonksiyonlar1 yazilabilir ve bu durumda
simiflandirma, her bir yeni pikselin konumunun bu fonksiyonlarla karsilastiriimas: yoluyla
yapilir. Yine ileriki boliimlerde anlatilacak sablon karsilastirma yonteminde de, siniflandirma
icin ayirma fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu durumda ise ayirma fonksiyonu, Ornek
sablonlarla siniflandirilmasi istenen yeni bir giris sablonu arasindaki ¢apraz korelasyon (cross
correlation) fonksiyonu olacaktir. Ornegin ¢apraz korelasyon katsayisi p; ise, bu durumda

W, x <p;

ayirma fonksiyonu f :{ (W, birinci sinif, W, ikinci smif) gibi bir ayrik

Wy, x >p;
fonksiyon olacaktir.

Eger, ayirma fonksiyonlarinin tanimlanmasi i¢in sekil tanima isleminden 6nce, hangi sinifa
ait olduklar1 6nceden bilinen veriler kullaniliyorsa, bu veriler ayirma fonksiyonunu 6grenmek
icin (tamimlamak i¢in) kullanildiklarindan, bu tir sekil tanima islemlerine ogretmenli
(supervised) sekil tanmima denir. Eger, ayirma fonksiyonlarinin tanimlanmasi i¢in énceden ait
oldugu siiflar1 bilinen veriler yoksa, bu durumda ayirma fonksiyonu goriintiide var olan
verilerden otomatik olarak ya da manuel olarak (elle) secilen uygun veriler kullanilarak
tanimlanir. Bu isleme ise alistirma ya da eSitme (learning/training) ad1 verilir. Oyleyse bir
sekil tanima islemi, ya 6gretmenli ya da 6gretmensiz olarak yapilir. Yine, bir sekil tanima
uygulamasinda ayirma fonksiyonlar1 ya geometrik, ya istatistik ya da algoritmik bagintilarla
tanimlanir. Bazi problemlerde ise hem geometrik, hem istatistik ve hatta hem de algoritmik
bagintilarin birlikte ya da ikiser ikiser kullanilmasiyla da ayirma fonksiyonlar: tanimlanabilir,
ama ayirma fonksiyonu tanimlanmadan asla siniflandirma yapilamaz. Bagka bir ifadeyle,
biitiin siniflandirma iglemleri ayirma fonksiyonlariyla yapilir.

3. SEKIL TANIMA YAKLASIMLARI

Pratikte cok farkli sekil tanima yaklagimlar1 vardir. Ama temelde ¢ogu bu bdliimde
anlatilacak temel yaklagimlar1 esas almaktadir. Farkliliklar ise, detay Slgiilerinin yapilmasi ve
ayirma fonksiyonlarinin yorumlanmasinda ortaya cikar. En onemli asil problem ayirma
fonksiyonlarmin belirlenmesi yani smiflandirma i¢in gereken karsilastirma kriterinin
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belirlenmesidir. Ayirma  fonksiyonlarinin  belirlenmesinden sonra zaten verilerin
siniflandirilmas1 i¢in bir ¢ok analiz yontemi kullanilabilir. Ayirma fonksiyonlarini
belirleyebilmek icin baslangicta eldeki verilerle hangi yapida bir fonksiyonun ise
yarayacaginin bilinmesi yararli olacaktir. Ciinkii bu durumda, izlenecek yaklasimlar
belirlenmis olur. Bu boliimde, sekil tanima i¢in kullanilabilecek temel matematiksel
yaklagimlar anlatilacaktir. Bu yaklagimlar;

e Polinomal ayirma fonksiyonlariyla sekil tanima,
e Gruplandirma (clustering) ile sekil tanima,
e Sablona uydurma (sablona oturtma) ile sekil tanima,
o Istatistiksel sekil tanima
olarak ele alinacaktir.
a. Polinomal Ayirma Fonksiyonlariyla Sekil Tanima

Bu yaklasimlar daha ¢ok, uydu ya da hava fotograflarindan {iriin siniflandirmasi, bitki
oOrtiistiniin  belirlenmesi, rekolte tahmini gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Goriintii
tizerinde farkli Ozelliklere sahip alanlarin belirlenmesi ve bu alanlarin birbirinden
ayirdedilmesi i¢in polinomal yapida ayirma fonksiyonlar1 kullanilir. Bu fonksiyonlar
geometrik olax, belirlenirler. Oncelikle, smiflandirilgnasi istenen nesnelerden yapilan detay

Olciilerinin Sekil-3’del§i.gi.bi gosterildigi varsayilsin, .

5 .

4 —

3L

2 1

1 1

0 b X,
0

Sekil-3: Dogrusal Ayirma Fonksiyonu

Sekil-3’de, d dogrusunun solunda kalan bolge W, saginda kalan bolge ise W, olmak tizere
iki farkli sinifa karsilik gelmektedir. Oyle bir fonksiyon tanimlanmali ki, sekilde goriilen her
bir nokta bu fonksiyonda yerine kondugunda elde edilen deger eger sifirdan kiigiikse bu
nokta W, smifina, eger sifirdan biiyiikse W, sinifina ait olsun. Boyle bir fonksiyonun 1.5 X -
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1.0 X; -3.5 = 0 seklinde tanimlandigim1 kabul edelim. Yukaridaki sekle gore, koordinatlari
(8,4) olan noktanin W, smifina ait oldugu goriilmektedir. Oyleyse bu nokta fonksiyonda
yerine kondugunda elde edilen sonug¢ degerinin sifirdan biiyilk olmasi gerekir.
Gergekten de, 1.5x8-1.0x4-3.5=4.5>0 elde edilir ve bu X(8,4) noktasinin W, grubuna ait
oldugu soylenebilir. Benzer sekilde (4,4) noktas1 aym1 fonksiyonda yerine konursa, 1.5x4-
1.0x4-3.5=-1.5<0 elde edilir. O halde bu noktanin W, sinifina ait olmasi gerekir ve gergekten
de dyledir. Goriildiigii gibi, siniflandirma i¢in uygun bir ayirma fonksiyonunun tanimlanmast
gerekmektedir. Bunun i¢in yapilabilecek en kolay yol, noktalarin birbirinden belirgin bir
sekilde ayrildig1 bolgeden bir dogrunun gegirilmesidir. Bunun ig¢in dengeleyici dogru
belirleme teknikleri kullanilabilir. Ancak bu sekilde ya da farkli bir yontemle belirlenen
ayirma fonksiyonlarinin, ger¢ekten de dogru siniflandirmayr yapip yapmadigr kontrol
edilmelidir. Bunun i¢in 6gretme amagli kullanilan ve hangi smifa ait oldugu bilinen 6rnek
model noktalar kullanilir. Yapilan kontrolde, eger fonksiyon yanlis siniflandirma yapiyorsa,
dogru smiflandirma yapabilmesi i¢in fonksiyonun katsayilar1 degistirilir. Kontrole devam
edilir. Biitlin 6rneklerin dogru smiflandirilmasii saglayan katsayilar bulununcaya kadar bu
islemler bir dongii icerisinde devam eder. Bu islem egitme, alistirma ya da 6grenme siirecine
karsilik gelir. Yani, bilgisayar ayirma fonksiyonunu 6grenmek i¢in ¢aligmaktadir /3/. Dikkat
edilirse, buradaki ayirma fonksiyonu dogrusaldir. Benzer yontemle dogrusal olmayan ikinci
dereceden ya da daha yiiksek dereceden polinomal fonksiyonlar da belirlenebilir. Ancak
bunun i¢in siniflarin birbirine ¢ok yakin olmamasi ve birbirini de 6rtmemesi gerekir. Pratikte
ise bu durumla ¢ok nadiren karsilasilir. Ayrica siif sayisinin ¢ok fazla oldugu durumlarda da
hem hesaplama yoniinden hem de bilgisayarda yorumlama acisindan biiyiik problemler ortaya
cikar.

b. Gruplandirma ile Sekil Tanima (Clustering)

Taninmasi istenen nesnelere ait sekil noktalarinin (detay noktalar1 / detay vektorleri) hangi
sinifa ait olduklarinin bulunmasi i¢in, bu noktalarin bilinen smif kiimelerinin herbirinin
agirlik merkezine olan uzakliklar teker teker hesaplanir. Eger bu detay noktalarinin (detay
vektorii) en yakininda hangi siif varsa, bunlar o sinifa dahil edilir.

Ornek olarak; W; ve W, gibi iki tane siifin verildigi varsayilsin. W; sinifina ait oldugu

3 2 5
s w49 |7 . o g ; .
bilinen detay vektorleri , , ; W, smifina ait oldugu bilinen vektorler ise
8 5 7
2 1 1
3 7 5
51 12] |6 . . L : .
s olsun. Hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen yani siniflandirilmasi istenen detay
8 6 3
1 6 2
vektorii ise | | olsun ve X ile gosterilsin.

S N W W
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Simdi, X’in W;’e mi yoksa W, ye mi ait oldugunun bulunabilmesi i¢in dnce, W; ve W,
siiflarinin (kiimelerinin / gruplarinin) agirlik merkezlerinin bulunmasi gerekir. Bu siniflarin
agirhik merkezleri sirastyla Wi, ve Wy, ile gosterilirse;

333 5.00

6.67 433 . .
Wi = , W= seklinde elde edilir.

6.67 5.66

133 3.00

Simdi de X’in bu iki agirlik merkezine olan Euklidean uzakliklar teker teker hesaplanir.
Bu uzakliklara S; ve S, denirse,

S| = (3-3.33)* + (5-6.67)* + (7-6.67)> + (0-1.33)* =2.19 bulunur.
S, = (3-5)* + (5-4.33)* + (7-5.66)* + (0-3)* = 4.07 bulunur.

S| <8, oldugundan, X vektoriiniin W, sinifina daha yakin oldugu ve bu yiizden mantiksal
muhakeme ile, W; smifina dahil olma ihtimalinin W, smifina dahil olma ihtimalinden daha
fazla oldugu sdylenebilir ve X’in smifi W, dir denir. Boylece en kisa uzaklikla siniflandirma
yapilmis olur.

Gruplandirma igleminin otomatik olarak yapilabilmesi i¢in farkli yontemler vardir. Sekil-
4°de goriilen alt1 tane noktanin otomatik olarak gruplandirilmasi istensin. Sekle bakildiginda,
1,2,6 ve 3,4,5 noktalarmin birer grup olusturdugu anlasllmaktadné

U, D,

;(2.0, 5.5)

3=(6.0,2.5)
o2 4= (7.0, 2.0)
. 5= (7.0, 3.0)
ST . 6= (3.0, 4.5)
o6
4 1
3 e 5
o3
2 4+ LY
1 —4
1 B B B R B B B B
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Sekil-4: Otomatik Gruplandirma I¢in Ornek Veriler

Detay vektorleri X, .......... X, olsun. Baglangic olarak, bu vektorlerden rastgele ikisi, iki
farkli grubun ortalamasi kabul edilir. Sekil-4’deki 1 ve 2 numarali noktalar iki grubun orta
noktasi olsun. Ortalamalar M; ile gosterilirse, M; = (2.0,5.0) , M= (2.0, 5.5) olur. Diger biitiin
noktalarin bunlara olan uzakliklar1 Tablo-1’de verilmistir.

Tablo-1: Uzakliklarin Hesabi1

Nokta No | X;’e uzakligi (S;) | X, ye uzakligi (S;) | Grubu

1 0.00 0.50 1(S1<8Sy)
2 0.50 0.00 2(S2<8S)
3 4.72 5.00 1(S1<8Sy)
4 5.83 6.10 1(S1<8Sy)
5 5.39 5.59 1(S1<8Sy)
6 1.12 1.41 1(S1<8Sy)

Yukaridaki tabloda gosterilen hesaplara gore, birinci grup 1,3,4,5,6 vektorlerinden, ikinci
grup ise 2 vektoriinden olusur. Simdi, yeni olusan gruplarin ortalamasi hesaplanirsa M, =
(5.0, 3.4), M, = (2.0, 5.5) elde edilir. Aynen yukaridaki tabloda yapilan hesap gibi, biitiin
vektorlerin yeni hesaplanan orta noktalara olan uzakliklar1 hesaplanirsa, 1,2,6 noktalar1 ikinci
gruba, 3,4,5 noktalar1 ise birinci gruba girer. Tekrar bu yeni olusan gruplarin ortalamasi
hesaplanirsa, M; = (6.67, 2.5) ve M, = (2.33, 5.0) elde edilir. Tekrar uzakliklar
hesaplandiginda yine birinci grup 3,4,5 ve ikinci grup ise 1,2,6 noktalarindan olusur. Bundan
sonra isleme devam etmeye gerek kalmaz. Ciinkii her seferde artik ayn1 gruplandirma elde
edilecektir. Dolayisiyla en uygun grup elde edilmistir artik. Bu yontemle gruplandirma basit
bir bilgisayar programiyla kolayca yapilabilir. Ancak bu yontem de, eger smiflar birbirine
bitisik veya birbirini ortiiyorsa, kullanilamaz.

c. Sablon Karsilastirma Teknigi ile Sekil Tanima (Templete Matching)

Bu yaklagim, taninmasi istenen sekillerin belli bir sablona uymast durumunda kullanilir.
Ornek olarak raster goriintiilerden, Times New Roman gibi bilinen bir yaz1 fontuyla yazilmis
harflerin taninmasi ve taninan harflerin metin formatinda bir dosyaya kaydedilmesi verilebilir.
Bunun i¢in 6rnegin Times New Roman fontuyla Tiirk¢e yazilmig bir metnin scannerla
taranmasiyla olusturulmus bir raster goriintiiniin metin formatina doniistiirilmesi amaciyla
harflerin taninmasi istendiginde, Tiirge’deki 29 tane harfin bu fontta nasil olusturuldugunun
bilgisayara onceden yiliklenmesi gerekir. Yani, 29 tane harfin sablonu hazirlanip 6nceden
bilgisayarin bellegine yiiklenmelidir. Eger goriintiide farkli fontlarda yazilmig harfler varsa,
onlar icin de sablonlar hazirlanip bellege yiiklenmelidir, aksi halde bu farkli fontlarin
taninmast miimkiin olmayacaktir. Ayni fontta olup da farkli punto biiyiikliigiinde olan
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harlerin taninmasinda her punto i¢in yeni bir sablon olusturmaya gerek yoktur. Ciinkii tanima
islemi ayn1 fonttaki bir sablonun farkli boyutlarda 6lceklendirilmesi  yoluyla
gerceklestirilebilir. Sekil tanima i¢in bellege 6nceden yiiklenen bu 6rnek sablonlarin hepsine
birden “sekil sézliigii” adi verilir.

Sablon karsilastirma teknigi sadece alfabetik veya matematiksel karakterleri tanimak icin
degil, belli bir sekli olan nesnelerin taninmasi igin de kullanilir. Ornegin, bir fabrikanin
trettigi farkli dort tiir el aletinin (makas, tornavida, Ingiliz anahtari, ¢eki¢) beyaz bir bant
tizerinde karisik bir sirayla bir robotun 6niinden gectigini, robotun bir kamera araciligiyla elde
ettigi resimleri isleyerek, bu aletleri taniyip her birini farkli kutulara koymasi gerektigini
varsayalim. Bu Ornekte sinif sayisinin dort oldugu bilinmektedir. Fabrikada hangi aletlerin
tiretildigi de bilindiginden ve bu aletlerin sekli de bu fabrikada standart olarak tiretildiginden,
bu dort tane aletin sekli, degisik acgilardan goriintiisiinii i¢eren birer ya da daha fazla sayida
sablonla ifade edilebilir. Bu durumda robot, o anda Oniinden gecen aletin goriintiisiinii,
bellekte her bir alete ait olan sablon ya da sablonlarla teker teker karsilastirir. Bu
karsilagtirmada gordiigii sekil hangi 6rnek grubuna benziyorsa, onu o grubun konulmasi
gereken kutuya koyar. Tabii burada, robotun kamerasi, taninmasi istenen cisimleri 6rnek
sablonlarda tanimlandig1 sekilde gérecek bir konuma ve agiya monte edilmelidir.

Bu iki 6rnekte yapilan tanima ve siniflandirma isi genel olarak soyle gerceklestirilir: Hangi
siifa ait oldugu bilinmeyen bir sekil, sekil sozliiglindeki siniflarla teker teker karsilastirlir.
Karsilastirma sonucu, bilinmeyen seklin sekil sozliiglindeki hangi smifa ait olabilecegine,
secilen bir benzerlik kriterine gore karar verilir. Bagka bir deyisle, eger bilinmeyen sekil, i.
siifa digerlerine gére daha iyi uyuyorsa, bu durumda paternin sinifi i’dir denir. Bu iglemin en
kritik yoni, patern sozligl ile giris paterninin karsilastirilmas: icin kullanilacak oSl¢iitiin
secimidir. Bu dlgiitler tamamen geometrik ya da topolojik yapida olabilecegi gibi (piksellerin
birbirine goére baglantilar), istatistiksel Olgiitler de olabilir (capraz korelasyon gibi). Bu
yontem hesap acgisindan olduk¢a kolaydir ve giiriiltii verilerinden de pek fazla etkilenmez.
Sekil-5’de bir A harfi icin bellege yiiklenmek iizere olusturulan bir sablon Ornegi
goriilmektedir.

Sekil-5’deki sablon, bir matris seklinde bellege yiiklenir. Sekildeki kareler pikselleri temsil
etmektedir. Dikkat edilirse, yandaki sablon 15 piksel x 13 piksel’lik bir alandan
olusturulmustur. Gorilintii tizerinde ayni boyutlu alanlar taranir ve her pozisyonda taranan
alanlar bellekteki orneklerle karsilastirilir. Eger alanla bellekteki sablon tipki ayni ise ya da
verilen bir tolerans sinir1 i¢inde kalacak sekilde sablonla benzesiyorsa, o zaman bu alanin bu
sablonun sinifina ait olduguna karar verilir.
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Sekil-5: ‘A’ harfi i¢in tasarlanmis bir sablon

d. istatistiksel Sekil Tanima Yaklasimi

Istatistiksel sekil tanima yaklasiminda, eger rastgele vektorlerin kendi siniflarma ait sartl
olasilik yogunluk fonksiyonlar1 ya da sartli dagilim fonksiyonlar1 bilinirse, bu durumda sekil
tanima problemi istatistiksel hipotez testine dontistir. W;, W, gibi iki tane smifin verildigi ve
sarthi olasilik yogunluk fonksiyonlartyla onciil (a priori) olasiliklarin bilindigi varsayilsin. X,
detay Ol¢iilerinden olusan vektér olmak iizere, X’in W; ve W, siniflarindan hangisine ait
oldugunu bulabilmek i¢in olasiliklara dayali basit bir karar kurals,

qX)< X)) 1se X € W; ya da QX)) > @pX) se X e W,
(1)

seklinde yazilabilir. Burada q;(X) verilen X’in W; soncul (a posteriori) olasiligidir. Bu (1)
bagmtisinin anlam1 sudur: Eger X’in W, smnifina ait olma olasiligr, W, simnifina ait olma
olasiligindan daha biiyiikse, bu durumda X, W; smifina aittir, aksi halde W, sinifina ait
olacaktir. gj(X) soncul olasiliklari, Bayes teoremi ile, onciil P; olasilikar1 ve Piy(X) sarth
yogunluk fonksiyonlari ile su sekilde hesaplanabilir:

qi(X) = Pi Pi(X) / P(X) (2)

Burada P(X), karisik (mixture) yogunluk fonksiyonu olup;

P(X) = iPiPi(X) (L: sinif say1s1) 3)
i=1

seklinde hesaplanir. Bu durumda (1) bagintist,

P PiIX) <P, Py(X)ise X e W; yada P; Pi(X)>P,PyX)ise X € W, 4
halini alir. Ya da ayni esitlik,

L(X) =P1(X) / Py(X)<P,/P; 1se X € W; yada

L(X) =Pi(X)/ P(X)>P,/P;ise X € W, (5)

seklinde ifade edilebilir. Buradaki L(X) ifadesine ise benzerlik orani (likelihood ratio) adi
verilir. Bu oran, hipotez testlerinin temel biyiikliigiidiir. P, / P; oranina ise esik degeri
(threshold value) adi verilir, /1/. Bilgisayarda yorumlanmasi1 daha kolay oldugu icin
yukaridaki L(X) orani logaritmik bir fonksiyon olarak da yorumlanabilir. Yani,

D(X)= -In L(X) = -In P{(X) + In P5(X) >In P, /P, ise X € W, ya da
D(X)= -In P(X) + In P5(X) < In P; /P; ise XeW; (6)

seklinde de ifade edilebilir. Negatif logaritma alindig1 i¢in esitsizliklerin yonii degistirilmistir.
Bu sekilde ifade edilen D(X) fonksiyonu artik bu haliyle siniflandirma i¢in kullanilan ayirma

22



fonksiyonu olur. Bu sekilde ayirma fonksiyonunun belirlenmesine minimum hatali Bayes
karar kurali adi verilir /1/, 16/, /2/.

Bayes Hatasi: Genelde, gerek (6) bagintisiyla verilen karar kuraliyla, gerekse baska bir
kuralla yapilan smiflandirma islemlerinde mutlaka hatalar olusur. Yani yapilan
siiflandirmanin %100 dogru oldugu sdylenemez. Bunun yerine, yapilan siniflandirmanin ne
Olclide dogru yapildigini séylemek miimkiindiir. Bunun i¢in siniflandirmada yapilabilecek
hata olasiliginin hesaplanmasi gerekir. Bu hata aslinda, bir detay vektoriiniin yanlis bir sinifa
dahil edilmesi hatasidir. Bir X vektoriiniin sarthh hatasina r(X) denirse, bu hata (1)
bagintisinda kullanilan soncul q;(X) ya da q»(X) olasiliklarindan kiigiik olanina esittir. Yani,

r(X) =min{ q1(X), q2(X) } olur. (7)

Toplam hataya karsilik gelen Bayes hatasi ise, r(X)’ in E{r(X)} iimit degerine esit olur /1/.
Daha agik ifade edilirse;

e=E{r(X)} = [r(X) P(X) dX

=P, [P(X)dX + P, [P,(X)dX
L L,

=P1 81+P282 (8)

olur. Burada €; = [P (X)dX ve &= [P,(X)dX e esittir. (8) esitliginde, L; ve L, bolgeleri, X’in
L, L,

bu  karar kurali ile W; ve W, smiflarina atandiklar1 boélgelerdir. L; bdlgesinde,

Py Py (X) > P, Py(X) olur ve bu yilizden de, r(X) = P, P»(X) / P(X) olur. Benzer sekilde, L,

bolgesinde de, P; P1(X) < P, Py(X) olur ve r(X) = P1P1(X) / P(X) olur. Dikkat edilirse, W, ve

W, smiflarina yanlis atamadan dolayi iki tiir hata ortaya ¢ikmaktadir. €; ve €, hatalar1. Toplam

hata ise, bunlarin agirlikli toplamina esittir.

Istatistiksel sekil tanimada, yogunluk fonksiyonlarmin tanimlanmasi i¢in bu fonksiyonu
olusturan parametrelerin belirlenmesi gerekir. Bir dagilimi en iyi tanimlayan parametreler
ortalama degerler ile otokorelasyon degerleridir. Bunlarin 6zel bir ifade sekli de varyans-
kovaryans matrisleridir. Pratikte, bu parametrelerin belirlenmesi igin eldeki deneysel veriler
kullanilir. Bu parametreler, olasilik teorisi kullanilarak belirlenir. Ayirma fonksiyonunun,
ortalama vektor (E{X}) ve kovaryans matrisleriyle ifade edilmesi yaklasimina “parametrik
vaklagim” ad1 verilir. Ayirma fonksiyonunun dogrudan bu parametrelerle ifade edilememesi
durumunda ise, yogunluk fonksiyonunun yapisal olmayan yollarla elde edilmesine ¢aligilir.
Bunun i¢in biitiin 6rnek kiimesi degil de, amaca goére uygun segilen komsu Ornek
kiimelerinden yogunluk fonksiyonunun elde edilmesine c¢alhisilir. Bu yaklasima da
“nonparametrik (parametrik olmayan) yaklasim” ad1 verilir.

Bayes smiflandirmasini basit bir 6érnekle agiklayalim. Bir raster goriintiide; ¢imenlik bir
alanin ortasindan bir yolun gectigi ve bu yolun {lizerinde de bir arabanin yol aldig1 varsayilsin.
Olusturulacak bir sistemle, bu goriintiiden ¢imenlik, yol ve arabanin taninmasi istensin. Bu
islemin, Bayes yontemiyle gerceklestirilecegi kabul edilsin:
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Once, goriintii iizerinden her sinifa ait alistirma bolgeleri secilir. Daha sonra, bu alanlara
ait piksellerin renklerine gore sayilar1 (frekanslari) belirlenir. Bir bolgedeki (siniftaki) farkl
renklere sahip piksellerin sayisi, sirayla bolgedeki toplam piksellerin sayisina boliiniirse, bu
bolgedeki kosullu olasiliklar elde edilmis olur. Tabii ki piksellerin renkleri ya da gri diizey
degerleri de detay odlgiilerine karsilik gelir. Ornek olarak Tablo-2’deki degerlerin belirlendigi
varsayilsin.

Tablo-2: Piksel Frekanslar1 (sayilart)

0 1 2 3 TOPLAM

YOL 50 12 0 0 62

ARABA 14 30 28 2 74

CIMEN 0 10 34 20 64

Yukaridaki her bir sinifa ait farkli renkteki piksellerin sayisi, ait oldugu siniftaki toplam
piksel sayisina boliiniirse, her bir renge ait kosullu olasiliklar1 elde edilir. Bu degerler ise
Tablo-3’de gosterilmistir.

Tablo-3: Siniflarin Kosullu Olasiliklari

0 1 2 3 TOPLAM

YOL 0.81 0.19 0.00 0.00 1.00

ARABA 0.19 041 038 0.03 1.00

CIMEN 0.00 0.16 0.53 031 1.00

Yukaridaki olasiliklarla sdyle bir yorum yapilabilir. Araba sinifi i¢inde segilen herhangi bir
pikselin gri diizey degerinin 1 olma olasiligi 0.41°dir. Yani P(1 / araba) = 0.41 ‘dir.
Gortintliden segilen rastgele bir pikselin hangi sinifa ait olabilecegine karar verebilmek icin
de, gOriintiiyli olusturan toplam piksel sayisinin bilinmesi gerekir. Bu say1 gercek
uygulamalarda elbetteki bilinir. Ciinkii raster goriintiilerin piksel olarak boyutlar1 her zaman
bellidir. Bu 6rnekte, toplam goriintii piksel sayis1 200 kabul edilsin. Simdi herhangi bir
pikselin sirasiyla, yol, araba ve ¢imen sinifina ait olma olasilig1 hesaplanirsa;

P( bir pikselin yol olma olasilig1 )= 62/200=0.31,
P(bir pikselin araba olma olasil1g1)=74/200=0.37,

P(bir pikselin ¢imen olma olasilig1)=64/200=0.32 olarak elde edilirler.
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Bu hesaplamadaki 62, 74, 64 sayilar1 sirasiyla her bir siniftaki toplam piksel sayisina
esittir. Bu hesaplanan olasiliklar sirasiyla Tablo-3’deki olasilik degerleriyle ¢arpilirsa, her bir
simifin en iyi hangi gri diizey degeri ile temsil edildigi olasilig1 ortaya ¢ikar. Bu olasilik
degerleri de Tablo-4’de verilmistir.

Tablo-4: Soncul Olasiliklar

0 1 2 3

YOL 025 0.06 0.00 0.00

ARABA 0.07 0.15 0.14 0.01

CIMEN  0.00 0.05 0.17 0.10

Bu agamada artik, hangi sinifin hangi gri diizey degerlerinden olustuguna karar verilebilir.
Yol sinifinin gri diizey degerinin O(sifir) olma olasig1 en yiiksek oldugundan, goriintiideki O
degerli gri diizeye sahip pikseller yol sinifina dahil edilir. Benzer sekilde, gri diizey degeri 1
olan pikseller araba smifina 2 ve 3 olan pikseller de ¢imen sinifina dahil edilir. Boylece
siiflandirma iglemi tamamlanmis olur. Elbetteki sadece bu verilerle dogrulugu cok yiiksek
bir siniflandirma yapilamaz. Gergek uygulamalarda, gri diizey degerlerinin yanisira bagka
bilgiler de dikkate aliir. Ornegin gri diizey degerlerinin farkli gri diizey degerleriyle yanyana
geldiginde olusturdugu parlaklik orani, rengin yogunlugu vs. gibi bilgiler de siniflandirma
icin ayn1 anda kullanilabilir. Bunlardan baska, siniflarin morfolojik yapisi, topolojik iliskileri
gibi ek bilgiler de siniflandirma i¢in kullanilirlar.

4. SEKIL TANIMA SISTEMLERININ HARITACILIKTA KULLANIM
ALANLARI

Raster goriintiilerden sekil tanima sistemleri, haritacilikla ilgili pek ¢ok konuda 6nemli
kolayliklar ve yenilikler saglayacaktir. Bilinen klasik yontemlerin yerini bu tiir otomatik
sistemlerin almasi sayesinde, zaman, hiz ve ekonomi yoniinden biiylik kazanclar elde
edilebilecektir. Asagida, bdyle bir sistemin haritacilikta nerelerde kullanilabilecegi kisaca
Ozetlenmistir.

a. Fotogrametride; resim ¢iftlerinin yoneltilmesi, 3 boyutlu model olusturma,

b. Kentlerin imar durumundaki degisikliklerin ve cevre kirliliginin raster veri yapisindaki
hava, yer ya da uydu fotograflarindan / gériintiilerinden izlenmesi,

c. Kent planlama ve yonetimi,

d. Cografi Bilgi Sistemi (CBS ) igin otomatik veri toplama ve raster goriintiilerle konumsal
analizler,

e. Haritalarin otomatik olarak genellestirilmesi,
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f. Tarayicilarla (scanner) taranarak raster veri yapisina doniistiiriilmiis haritalarin otomatik
olarak vektor veri yapisina doniistiiriilmesi,

g. Zirai alanlarda iiriin tesbiti ve rekolte tahmini.

Biitiin bu islemlerin kurulacak bir CBS sistemi i¢inde biitiinlestirildigi de diisiiniilecek
olursa, bu sistemlerle hayal giiclinliin smirlarin1 zorlayacak Olgiide gelismelerin ortaya
cikacagl acikca goriilebilmektedir. Ancak, yukarida sayilan islemlerin tam otomatik ve de
ylksek dogrulukta gergeklestirilmesini engelleyen zorluklar tam anlamiyla asilamamistir. Son
bir kag y1l iginde bu konuda ¢alismalar olduk¢a hiz kazanmaya baslamistir.

5. SONUC

Yakin gelecekte, sayisal sistemlerdeki en Onemli gelismelerin, otomatik detay verisi
toplama (¢ok belirgin detaylar, yollar, binalar, ormanlar gibi) ve sayisal goriinti isleme
tekniklerinin gelistirilmesi yoniinde olacagi beklenmektedir /5/. Bu tiir sistemlerin
gerceklestirilmesi igin gereken teknikler {izerine c¢alismalari ve hedefleri belirleyen
tartismalar, diinyada son birkag yil icinde yogunluk kazanmaya baglamistir. Bir taraftan bu tiir
tekniklerle 1ilgili stratejiler belirlenmeye calisilirken, diger bir taraftan da yavas yavas
eksikliklerine ragmen bu tiir sistemlerin ilk adimlar fiilen atilmaya devam etmektedir. Bu
konuda, yar1 otomatik detay verisi ¢ikaran sistemlerde epeyce ilerleme saglanmistir. Ancak bu
verilerin tam otomatik olarak c¢ikarilmasini saglayacak sistemlerin tasarimi i¢in gereken
matematiksel modeller (teknikler) tam anlamiyla ortaya konulamamaistir. Bu makalede, bu tiir
sistemlerin gelistirilmesi i¢in kullanilan temel matematik yaklasimlarinin tanitilmasi
amaglanmistir. Diinyada, bu tiir sistemlerin gelistirilmesi i¢in elektronik miihendisleri,
bilgisayar miihendisleri, jeodezi ve fotogrametri miihendisleri miisterek olarak
calismaktadirlar. Ulkemizde de bdyle bir sistemin, jeodezi ve fotogrametri alaminda gok
biiyiik yararlar saglayacagina hi¢c kusku yoktur. Ulkemizdeki elektronikgilerin gogunun,
sayisal goriintiilerin iletimi {izerinde ugrastiklar1 gézoniine alinirsa, raster goriintiilerden detay
verilerinin ¢ikarilmasi islemleriyle ugrasmak agirlikli olarak biz jeodezi ve fotogrametri
miihendislerine diismektedir.
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