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Bu calisma bes ana boliimden olusmaktadir.

Birinci boliimde, tez konusunun dnemini ve tarihi gegmisini anlatan genel bir literatiir
bilgisi verilmistir. Ikinci boliimde, calisma icin gerekli bulanik kiime kavrami, bulank
kiimeler i¢in temel kavramlar, baz1 uzaklik ve benzerlik &lgiileri verilmistir. Ugiincii
bolimde, Matlab programinda Sobel, Prewitt, Laplacian, Canny ve Robert Cross
filtreleri agiklanmis, daha sonra bu filtreler bulanik mantik kullanilarak uygulanmistir.
Ayrica, kenar belirleme filtrelerinin Hamming, Oklid ve Minkowski uzaklik lgiileri
yardimiyla elde edilen benzerlik oranlari verilmistir. Dordiincii boliimde, yapilan

caligmada sunulan bilgiler degerlendirilmistir.

Son bolim olan besinci bolimde ise, caligma siiresince yararlanilan literatiirdeki

kaynaklar listelenmistir.
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SOME MATLAB APPLICATIONS OF DISTANCE AND
SIMILARITY MEASURES FOR FUZZY SETS
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This thesis consists of five main chapters.

In the first chapter, a general literature information about the importance and historical
background of the thesis subject is given. In the second part, the concept of fuzzy set,
the basic concepts of fuzzy sets, some measures of distance and similarity, that are
required for the study, are given. In the third chapter, Sobel, Prewitt, Laplacian, Canny
and Robert Cross filters are explained in Matlab program, then these filters are applied
using fuzzy logic. Additionally, similarity ratios obtained using Hamming, Euclidean
and Minkowski distance measures for edge detection filters are given. In the fourth

chapter, the information presented in the study is evaluated.

In the fifth section, which is the last chapter, the sources in the literatiire that we use

during our study are listed.
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1. GIRIS

Klasik bilimsel mantiga uyarlanmis bir matematiksel yaklasim, en keskin smirlarla
kullanimi en kolay yontemdir. Ihtiyaca uygun ¢oziimler iiretmek icin gesitli
matematiksel modeller olusturulmustur. Bu modeller, diisiinceyi, dili ve duygular
modellemek i¢in kapsamli bir yaklasim degildir. Dogada karsilasilan zorluklar ve
ikilemler, ortaya c¢ikan belirsizliklerin yeni yontemlerle modellenmesine kapi
aralamistir. Bu yontemlerin en 6nde geleni olan bulanik mantik kavrami, Aristoteles iki
degerli mantigina karsi ortaya ¢ikmustir. Aristoteles’in kiimeler teorisine gore bir x
eleman1 kiimeye dahildir veya degildir. Kiimeye dahil olmayan eleman o kiimenin
elemant olamaz. Dahil olan ve olmayan elemanlarin kesisimi bos kiime, birlesimi
evrensel kiimedir. Bulanik mantik, yasli, geng, uzun, kisa, sicak, soguk, 1lik, ¢ok, az,
biraz, fazla, ¢ok az, ¢ok fazla gibi konusma diline uygun belirsizlik degiskenlerini ifade
ederek bu degiskenler i¢in “0” ve “1” degerleri yerine 0.24, 0.7 gibi ara degerli sonuglar

saglamaktadir.

Zadeh (1965) orijinal makalesinde klasik mantik kurallarini kullanarak bulanik mantik
ve bulanik kiime teorisini gelistirip yayimladiginda, belirsizlige sahip sistemlerin ele
alinmasi yeni bir boyut kazandi. Bulanik mantik ve bulanik kiime teorisi farkli bir¢ok
disiplinde 6nemli bir yere sahiptir. Matematikte analiz ve fonksiyonlar teorisi bilim
dalinda Kamber (2017), Talo ve Yavuz (2021) gibi birgok arastirmacinin bulanik sayilar
icin yakinsaklik ve toplanabilme cesitleri iizerine, topoloji bilim dalinda Citli (2006),
Karakasoglu (2008) gibi bir¢ok arastirmacinin ise bulanik kiimeler i¢in karar verme
yontemleri tizerine yaptiklar1 teorik ¢alismalarin yaninda miihendislik, robotik gibi
disiplinlerde de Yang ve Xu (2011), Utama vd. (2022) gibi arastirmacilarin farkli

programlar kullanarak yaptiklari uygulamali ¢alismalar mevcuttur.

Xuecheng (1992) uzaklik ve benzerlik Olgiilerinin temel aksiyomlarini tanitmis, bu
Olgiiler arasindaki iligkiyi Orneklerle incelemistir. Setnes vd. (1998), Omran ve
Hassaballah (2006), Beg ve Ashraf (2009), Verma (2015) basta olmak iizere birgok
arastirmact ise uzaklik ve benzerlik Ol¢iilerini bulanik mantik kavramini kullanarak

genellestirmistir.



Alshennawy ve Aly (2009), Aborisade (2010), Kushwaha vd. (2012), Couso vd. (2013),
Kumawat ve Panda (2022) olmak {izere birgok arastirmaci tarafindan bulanik mantikta

kenar belirleme yontemlerini kullanarak ¢aligmalar yapilmuistir.

Iki bulanik kiimenin uzaklik &lgiisii, bulanik kiimeler arasindaki farki tanimlayan bir
Olctdiir. Ayrica, iki bulanik kiimenin benzerlik Olgiisii bulanik kiimeler arasindaki
benzerligi gosterir. Uzaklik ve benzerlik fonksiyonlari, kiimeler arasindaki fark ve

benzerlik derecelerini 6lgmek i¢in kullanilan matematiksel fonksiyonlardir.

Bu calismanin amaci, bir¢cok alanda 6énemli bir yere sahip olan bulanik kiime yapisini
incelemek ve bulanik kiime iizerinde tanimlanan farkli uzaklik ve benzerlik 6l¢iilerini
tanitmaktir. Ayrica matematigin bircok dalinda kullanilan Matlab programinin bir
uygulamasi olan kenar belirleme yontemleri ele alinarak tanitilan uzaklik ve benzerlik

olgtileri yardimiyla bu yontemler arasindaki benzerlikleri ortaya koymak amaglanmustir.


https://scholar.google.com/citations?user=mtgdlhQAAAAJ&hl=tr&oi=sra

2. BULANIK KUMELER

Bu bolimde ilk olarak Zadeh (1965) tarafindan verilen ve bulanik kiime teorisi igin
temel olusturan bulanik kiime kavrami tanitilacaktir. Ayrica, Klir ve Yuan (1995)
tarafindan verilen bulanik kiime kavramin temel 6zellikleri incelenecektir. Daha sonra

bulanik kiimeler i¢in uzaklik ve benzerlik ol¢iileri kavramlarindan bahsedilecektir.

Bulanik kiime teorisi, tanimlanmasi veya anlagilmasi zor olan, kesinlikten soz
edilemeyen belirsizligin oldugu durumlar1 agiklamayr amaglamaktadir. Modern
mantikta, bir kiimenin elemanlar1 belirli elemanlardir. Bu eleman kiimenin tiyesidir ya
da degildir. Bu tiir elemanlardan olugan kiimelere keskin (crisp) kiimeler denir. “Ya hep
ya hi¢” mantiginin tesinde bir goriise dayanan bulanik kiimeler, bir elemanin kiimeye
ait olmasmi derecelendiren liyelik fonksiyonu ile karakterize edilirler. Yani klasik
kiimeden farkli olarak bulanik kiimede kiimenin elemanlar1 “0” veya “1” degerleri
yerine 0 ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilir. Bu durumu bir 6rnekle agiklayalim:
“hava soguk” denildiginde bir¢ok kisi giinliik hayattaki kullanimin1 anlamaktadir ancak
“soguk” kelimesinin ifade ettigi anlam goreceli olarak birbirinden farkli olabilmektedir.
Afyonkarahisar’da bulunan bir kisinin sogukluk degeri —2°C algilamasma karsin,
izmir’de bulunan bir kisi i¢in bu deger 10°C olabilir. Arada bulunan bir¢ok kisinin
gorlisii olarak baska dereceler de oldugu soylenebilmektedir. Bu ylizden “soguk”
kelimesinin altinda insanlarin ima ettigi sayisal anlayisin bir sonucu olarak belirsiz bir
durum ortaya cikar. Bu rastgele degildir, ancak belirsizdir. iste bu sekilde kelimelerin

ima ettikleri belirsizliklere bulaniklik (fuzzy) denir.

Tanim 2.1 X bostan farkli bir kiime olmak {izere X kiimesinde ki
:uA:X - [0'1]
bigiminde tanimlanan iiyelik fonksiyonu ile karakterize edilen bir A kiimesine bulanik

kiime denir. Burada u,(x) degerine tiyelik derecesi denir (Zadeh 1995).

Bir 4 bulanik kiimesi

A= {(x,,uA(x)):x € Xveuy(x)€e [0,1]}

biciminde bir eleman ile bu elemanin ilgili kiimeye iiyelik derecesini gosteren siralt



ikililer halinde gosterilir. Ayrica, A bulanik kiimesi
A= {“A(x)/x:x EXvepuy(x) € [0,1]}

bigimde de ifade edilebilir.

Ornek 2.1 Bir oteldeki odalari, bu odalarin konforunu iginde bulunan yatak sayisi
gosterecek bigimde bulanik kiime teorisini kullanarak siniflandiralim. X = {1,2,...,10 }
oteldeki yataklarin sayisi ile tanimlanmis odalarin bir kiimesi olmak iizere “bes kisilik
bir aile i¢in rahat oda tipi” bulanik kiimesi
A={(1,0.2),(2,0.4),(3,0.6),(4,0.8),(5,1),(6,0.7),(7,0.3),(8,0),(9,0), (10,0)}

bi¢ciminde tanimlanabilir.
Tamim 2.2 Her x € X igin u,(x) = 0 oluyorsa A bulanik kiimesine bos kiime denir.

2.1 Bulanik Kiimelerde Temel Kiime Islemleri ve Ozellikleri

Keskin (crisp) kiimeler iizerinde tanmimlanan temel kiime islemlerinden kesisim ve
birlesim islemleri her bir elemanin belirli bir derecede o kiimeye ait oldugu bulanik
kiimelerde minimum ve maksimum fonksiyonlar1 kullanilarak tanimlanmistir. Ayrica,
bulanik kiimelerin fark, kapsama ve esitlik islemleri ise elemanlarin iiyelik derecesi

kullanilarak ifade edilmistir.

Bu bolumde, X bir evrensel kiime ve 4, B ve C bu kiimenin bulanik alt kiimeleri olarak

secilecektir.

2.1.1 iki Bulamk Kiimenin Kesisimi

A ve B bulanik kiimelerinin tiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla u, ve ug olsun. Bu takdirde,
A ve B bulanik kiimelerinin kesisimi de bir bulanik kiimedir ve A N B ile gosterilir.

A N B bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu her x € X igin

min{u,(x), up(x)}

bi¢iminde tanimlanir.



Bir bagka deyisle iki bulanik kiimenin kesisimi, her iki kiimeye ait olan elemanlarin en
kiiciik iiyelik derecesini alan yeni bir bulanik kiimeyi ifade eder. Eger ortak eleman

yoksa kesisim kiimesi bos kiime ve dolayisiyla liyelik derecesi sifirdir.

iki Bulanik Kiimenin Kesigiminin Grafigi

Kesisim Uyelik Dederi
© ©o © ©o o o =
NN w = (8. [=2] =~ o

=
o

Yogunluk

Sekil 2.1 Iki bulanik kiimenin Kesisiminin grafigi.

Ornek 2.1.1.1 A4 = {0.3/1,0.5/3,0.7/5} ve B = {0.2/1,0.4/3,0.6/4} bulanik

kiimelerinin kesisimi
A n B = {min{0.3,0.2}/1,min{0.5,0.4}/3} = {0.2/1,0.4/3}
bigimindedir.

2.1.2 iki Bulanik Kiimenin Birlesimi

A ve B bulanik kiimelerinin tiyelik fonksiyonlar1 sirasiyla u, ve ug olsun. Bu takdirde,
A ve B bulanik kiimelerinin birlesimi de bir bulanik kiimedir ve A U B ile gosterilir.

A U B bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu her x € X igin

max{p,(x), pp(x)}

bi¢iminde tanimlanir. Bir baska deyisle iki bulanik kiimenin birlesimi, her iki kiimeye

ait olan elemanlarin en biiylik {iyelik derecesini alan yeni bir bulanik kiimeyi ifade eder.



iki Bulanik Kiimenin Birlesiminin Grafigi

< et o <
[} ~ =] ©

Birlegim Uyelik Degeri
o
[43]

Yogunluk

Sekil 2.2 Iki bulanik kiimenin birlesiminin grafigi.

Ornek 2121 A = {0.3/1,0.5/3,0.7/4} ve B = {0.2/1,0.4/3,0.6/4,0.5/5}

bulanik kiimelerinin birlesimi

A U B = {max{0.3,0.2}/1, max{0.5,0.4}/3, max{0.7,0.6}/4,0.5/5}
= {0.3/1,0.5/3,0.7/4,0.5/5}

bi¢imindedir.
2.1.3 iki Bulamik Kiimenin Farki

A bulanik kiimesinin iiyelik fonksiyonu p, olsun. Bu takdirde, A bulanik kiimesinin
farki da bir bulanik kiimedir ve X \ 4 ile gosterilir. X \ A bulanik kiimesinin iiyelik

fonksiyonu her x € X i¢in

1—py(x)

bi¢iminde tanimlanir.



Bulamk Kiime A

1
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o« 1 2 3 4 5 6 7 8 8 10
Sekil 2.3 ki bulanik kiimenin farkinin grafigi.
Ornek 2.1.3.1 4 = {0.3/1,0.5/3,0.7/5} bulanik kiimesinin farki
{0.7/1,0.5/3,0.3/5}
bi¢imindedir.
2.1.4 iki Bulamk Kiimenin Esitligi
A ve B bulanik kiimelerinin iiyelik fonksiyonlari sirasiyla u, ve ug olsun. Eger her
x € X igin
ta(x) < pp(x)
oluyorsa A bulanik kiimesi B bulanik kiimesinin alt kiimesidir denir. Eger her
x € X i¢in
Ha(x) = pp(x)

oluyorsa A bulanik kiimesi B bulanik kiimesine esittir denir.

2.1.5 Bulanik Kiimelerin Ozellikleri
Bulanik kiimeler, keskin (crisp) kiimeler i¢in bilinen kiime islemlerinin 6zelliklerinden
iki tanesi hari¢ hepsini saglamaktadirlar. Keskin kiimelerde gecerli olan

AUA =XveANnA =0

ozellikleri bulanik kiimelerde gecerli olmayan ve bulanik kiime teorisini ayirt edici

karakterizasyonunu ortaya koyan 6zelliklerdir.



e AUB=BUA, ANB=BnNA, (Degisme Ozelligi)

e AU(BBUC)=(AUB)UC, AN(BNC)=(ANB)NnC (Birlesme Ozelligi)
e AUBUC)=(AUB)U(AUC(),
AN(BNC)=(ANB)NANC) (Dagilma Ozelligi)
e AUB)=ANB, (ANB)=AUB (De Morgan Ozelligi)
e AUA=A,ANA=A (Denk Gigli
Ozelligi)

ozellikleri saglanir.
2.2 Bulanik Sayilar

Bulanik sayilar, bulanik kiimelerin bir alt kiimesidir. Kaufmann ve Gupta (1988)
tarafindan tliggen ve bulanik sayilar i¢in iiyelik fonksiyonlar1 ve temel Ozellikleri

tanimlanmustir.
2.2.1 Uggen Bulanik Sayilar
Ucggen bulanik sayilar (n,,n,,n3) sirali iicliisii ile ifade edilirler. ny, n,, ny sirasiyla en

kiigiik degeri, en biiylik degeri ve en genis degeri gostermektedir. N = (nq,ny, n3)

ticgen bulanik sayis1 i¢in tiyelik fonksiyonu

0, x <ny
x_nl
) n<x<n,
n,—ny
pn(x) =4 n3 —x
, N, < x < ng
nz —n;
0, X >nsg
\

bi¢imindedir.



Bulanik Uggensel Sayi
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Sekil 2.4 Ucgen bulanik say.

2.2.2 Yamuk Bulanik Sayilar

Yamuk bulanik sayilar (n, n,, ns, ny) siral dortliisii ile ifade edilirler. Burada n, ve n,

stirastyla alt ve st sinirlardir. N = (nq, n,, n3,ny) yamuk bulanik sayisi icin iyelik

fonksiyonu
( 0, x<ny
x—n1
_—, n<x<n,
N, —1ny
1, n,<x<n
py(x) =3 . — x z 3
4
—_—, N3 <x<1ny
Ny — N3
\ 0, X >ny

bicimindedir.



Bulanik Yamuk Sayi

097

081

07|
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Sekil 2.5 Yamuk bulanik say1.

Bulanik mantigin dereceleri (iiyelik dereceleri) vardir, 6rnegin klasik kiimede 160 cm
olan biri uzun insanlar kiimesi i¢cinde degildir, ayrica 169 cm olan bir kisi de uzun boylu

insanlar kiimesinde degildir. Ancak bulanik mantikta 160 cm boyunda olan bir kisiye

kisa denemez ¢linkii orta boylu insanlar kiimesinin i¢ine de dahildir.

1,2
1
& 08
3
g
8 0,6 e JzUnN
a4
= e Orta
>
S 04 ) T
0,2
0

180cm 170cm 160cm 150cm 140cm
Boy Uzunlugu

Sekil 2.6 Uyelik dereceleri.

10



Adi Denklemi

Uzun
0, x < 160
x — 160
Hyzun(X) = T 160 < x < 170
1, x> 170
Orta
0, x <150 x> 170
x — 150 150 < x < 160
0 =X=
.uOrta(x) =1 170 — x
, 160 < x < 170
10
\
Kisa
1, x < 150
160 — x
Urrsa(X) = o 150 < x < 160
0, x > 160

Sekil 2.7 Bulanik sayilarin denklemini kullanarak boy hesaplama.

Bulanik mantikta 165 cm boyundaki bir kisi 0.5 iiyelik derecesiyle,169 cm boyundaki
bir kisi 0.9 tiyelik derecesiyle,180 cm boyundaki bir kisi de 1 iiyelik derecesi ile uzun
boylu olabilir. Ayn1 sekilde 155 cm boyundaki bir kisi 0.5 iiyelik derecesi, 160 cm
boyundaki bir kisi 1 liyelik derecesi ile orta boy kiimesine dahildir.

2.3 Bulamk Kiimeler i¢in Uzaklik ve Benzerlik Olciileri
Bu béliimde, bir¢ok arastirmaci tarafindan farkli acilardan genis c¢apta arastirilan ve
bulanik kiime teorisinde onemli bir yer ihtiva eden uzaklik ve benzerlik Olgiilerinin

temel aksiyomlarindan bahsedecegiz.

Burada X kiimesi iizerindeki tiim fuzzy kiimelerinin ailesi F (X) ile gosterilecektir.
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Tamm 2.3.1 Bird : F(X) X F(X) - R* reel fonksiyonu
i Her A,B € F(X) i¢in d(4,B) = d(B,A),
ii. Her A€ F(X) i¢cind(4,4A) = O,
iii. Her D € P(X) icin d(D, D €) = max,gerx) d(4, B),
Iv. Her A,B,C € F(X) igineger A € B c Cise
d(4,B) < d(4,C)ved(B,C) < d(4,C)

ozelliklerini sagliyorsa d ye F (X) lizerinde bir uzaklik 6l¢iisti denir.

Ornek 2.3.1 Her 4,B € F(X) i¢ginp = 1 olmak iizere

1 )
d,(A,B) = (f lpa(x) — l«lB(x)|p>
0

bi¢iminde tanimlanan d,, fonksiyonu F (X) iizerinde bir uzaklik dlgiisiidiir.

Tamm 2.3.2 Bir S : F(X) X F(X) - R* fonksiyonu
i. Her 4,B € F(X) icin S(4,B) = S(B,A),
i, Her D € P(X) i¢in S(D, D) = 0,
iii. Her C € F(X) i¢in S(C,C) = max,gerx) S(A B),
(\2 Her A,B,C € F(X) igineger A € B c Cise
S(A,B) = S(A,C)veS(B,C) = S(4,C)

Ozelliklerini sagliyorsa S ye F(X) tizerinde bir benzerlik 6l¢iisti denir.
Ornek 2.3.2 Her 4,B € F(X) iginp > 1 olmak iizere

1 Yo
Sp(A4,B) =1-— <f la(x) — MB(x)|p>
0

bi¢iminde tamimlanan S, fonksiyonu F (X) iizerinde bir benzerlik 6l¢iistidiir.
2.3.1 Bulanik Kiimeler i¢in Uzakhk Tabanh Benzerlik Olgiileri

Diamond (1994) bulanik kiimeleri igeren uzaklik oOlgiilerini tanitmustir. Uzaklik
fonksiyonlari, bulanik kiimeler arasindaki benzerlik veya farkliligi o6lgmek ig¢in
kullanilan matematiksel fonksiyonlardir. Bulanik kiimelerin benzerligini hesaplamanin

en belirgin yolu uzakliklaria dayanmaktadir.
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Iki asamali olan bu hesaplamanin ilk asamasinda iki bulanik kiime arasindaki uzaklik
bir uzaklik dl¢iisii ile elde edilir, ikinci asamasinda uzaklik 6l¢iisti yardimiyla benzerlik

Olgiisii tanimlanir.

X ={xyq,..,x,} kiimesi sonlu bir kiime olsun. i = 1, ...n olmak iizere X kiimesinde
herhangi iki bulanik A ve B kiimesi i¢in tiyelik fonksiyonlar1 u,(x;) ve ug(x;) olsun.
Literatiirde cesitli uzaklik olgiitleri mevcuttur. En yaygin olarak kullanilan uzaklik
Olciilerine asagida yer verilmektedir.

1. Hamming Uzaklig

Hamming uzakligi, iki bulanik kiime arasindaki farklilik miktarimi1 hesaplamak igin

kullanilir. Hamming uzaklig1

n
dy(AB) = ) liaCe) — up(xo)|
i=1
formiiliiyle hesaplanmaktadir.
2. Normallestirilmis Hamming Uzaklig
Normallestirilmis Hamming uzakli§i, Hamming uzakligina benzer bir Olgiidiir.

Normallestirilmis Hamming uzakligi, Hamming uzakliginin toplam eleman sayisina

boliinmesiyle elde edilmektedir. Normallestirilmis Hamming uzakligi

1 n
dr(A4,B) == ltax) = s

formiiliiyle hesaplanmaktadir.
3. Oklid Uzaklig

Oklid uzaklig1, iki bulanik kiimenin elemanlarmin iiyelik dereceleri arasindaki degeri

Euclid (Oklid) uzaklik formiiliine gére hesaplanmaktadir.
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Formiilu ise

n
dp(4,B) = | (uale) — s (x)?
i=1
bigimindedir.
4. Minkowski Uzaklig1

Minkowski uzaklig1, bulanik kiimeler arasindaki benzerlik veya farklilik derecesini

Ol¢mek i¢in kullanilan bir metriktir ve

1
” p
d(4,B) = (Zlmxo - uB<xi>|p>
i=1

formiiliiyle hesaplanmaktadir. Burada p, Minkowski uzaklig1 formiiliinde kullanilan bir
parametredir ve pozitif bir tamsayidir. p = 1 i¢cin Minkowski uzakligina Manhattan
uzakligl, p = oo icin Minkowski uzakligima Chebyshev uzakligi denir. p = 2 igin
Minkowski uzakligindan Oklid uzaklig: elde edilir.
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3. BULANIK KENAR BELIRLEME

Bu boliimde Matlab programi tanitilmastir. Ilk olarak iKili, gri seviye ve RGB (Renkli)
goriintii tiirleri agiklanmistir. Daha sonra goriintii isleme ve filtrelemeden bahsedilerek
kenar belirleme filtreleri anlatilmistir. Ayrica, bulanik mantikla kenar belirleme
yapilmigtir. Matlab programi ile elde edilen filtrelerin benzerlik oran degerleri tablolar

halinde listelenmistir.

3.1 Matlab

Matlab, 1984 yilinda Cleve Moler tarafindan 6grencilerinin matematiksel hesaplama
problemlerini ¢ézmelerine yardimei olmak amaciyla gelistirilmistir. Programin ismi,
MATrix LABoratory (Matris Laboratuvari) kelimelerinden tiiretilmistir. Matlab'in en
onemli 6zelliklerinden biri, matris islemleri i¢in optimize edilmis olmasidir. Bu nedenle,
biiylik boyutlu matris islemleri gibi hesaplama yogunlugu yiiksek islemleri hizli bir
sekilde yapabilmektedir. Matlab

o Matematiksel hesaplama

o Fonksiyonlar olugturma ve kullanma

e Grafik ¢izimi

o Veri analizi ve istatistik

e Yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalari

e Algoritma olusturma

gibi bir¢ok alanda kullanilan bir programdir.

Uyan 3.1.1 Matlab’da proje olusturmak i¢in Matlab Ana Calisma Alani'na (Command
Window) gelinir. “Current Folder” (Gegerli Klasor) boliimiinde, yeni projeyi
olusturmak icin istenilen klasoére gidilir veya yeni bir klasor olusturulur. Bu klasér,
projenin ¢alisma dizini olacaktir. Matlab Editor' u agmak i¢in Ana Calisma Alani'ndan
“File” (Dosya) meniisii segilerek “New” (Yeni) secenegine tiklanir. Matlab, kendi
komut dosyalar1 olan “.m” dosya uzanti formatini kullanir. Yeni acilan pencerede,
“Script” (Komut Dosyas1) veya “Function” (Fonksiyon) se¢eneklerinden birisi segilir.

“Script” segenegi, bir dizi Matlab komutunu igeren basit bir metin dosyast olusturmaya
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olanak saglamaktadir. “Function” secenegi ise parametreler alan ve herhangi bir deger
dondiiren Matlab fonksiyonu olusturmaya olanak tanimaktadir. Sectiginiz secenege
tikladiktan sonra, Matlab Editor' u yeni dosya icin agilacak ve iizerinde caligmaya
baslayabileceginiz bir metin diizenleyici goriinecektir. Yeni dosyanin igirisine Matlab
kodu yazilmaya baslanabilir. Dosyayr kaydetmek ig¢in “File” (Dosya) meniisiinii
secilerek “Save” (Kaydet) secenegine tiklanir. Kaydedilecek ilgili klasorii secilip
dosyaya bir isim verilir. Proje kaydedilen dosyanin bulundugu klasorde
calistirilabilmektedir. Matlab Ana Calisma Alani'nda komutlarla ya da Matlab Editor

tizerinde “Run” (Calistir) diigmesine tiklayarak proje calisabilmektedir.

3.2 Goriintii Tiirleri
Goriinti tirleri ikili, gri seviye ve RGB goriintiiler bi¢imindedir.

3.2.1 ikili Goriintiiler

Ikili goriintiiler, sadece siyah ve beyaz renklerinden olusan goriintiilerdir. Siyah renk

genellikle nesnenin yoklugunu, beyaz renk ise nesnenin varligini temsil etmektedir.

Ikili goriintiilerin olusturulmasi i¢in bir goriintiiniin uygun bir esik degeri kullanilarak
siyah ve beyaz renk tonlarina ayrilmasi gerekmektedir. Bu islem, esikleme islemi olarak
bilinmektedir. Eger piksel degeri esik degerinden biiyiikse, piksel beyaz olarak; eger
piksel degeri esik degerinden kiigiikse, piksel siyah olarak isaretlenmektedir.

Ikili goriintiiler, 6zellikle morfolojik islemler gibi temel goriintii isleme teknikleriyle
islenebilmektedir. Morfolojik iglemler ile ikili goriintiilerdeki nesnelerin seklini ve
boyutunu degistirmek, kenarlar1 tespit etmek, nesne i¢indeki bogsluklar1 doldurmak gibi
islemler gergeklestirilebilmektedir. Bunun yami sira, ikili goriintiilerde siniflandirma
(segmentasyon) ve nesne tespiti gibi diger goriinti isleme uygulamalart da

yapilabilmektedir.
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3.2.2 Gri Seviyede Goriintiiler

Gri seviyede goriintiiler yalnizca siyah, beyaz ve aralarinda grilesmis tonlari igeren
goriintiilerdir. Bu tonlar, goriintiiniin piksel degerlerinin belirli bir aralikta olmasi ile
olusmaktadir. Her piksel bir gri tonunu temsil etmektedir. Ton degeri 0 (siyah) ile 255

(beyaz) arasinda bir say1 ile ifade edilmektedir.

Bu goriintii tiird, ikili (siyah-beyaz) goriintiilere gore daha fazla bilgi igermektedir. Her
bir piksel, yalnizca iki farkli deger yerine 256 (0-255) farkli deger alabilmektedir. Bu,
gorlintiinlin daha ince ayrintilarinin yakalanmasina ve daha iyi bir kontrast sunmasina

izin vermektedir.

Sik sik goriintii isleme uygulamalarinda gri seviyede goriintiiler kullanilmaktadir.
Ornegin kenar tespiti, goriintii smiflandirma, filtreleme ve gesitli goriintii analiz

islemleri i¢in gri seviye goriintiiler kullanilabilmektedir.

3.2.3 RGB (Renkli) Goriintiiler

RGB, kirmiz1 (R), yesil (G) ve mavi (B) renk bilesenlerinden olusan bir renk modelidir.
RGB renk modeli, goriintiilerin renklendirilmesi ve diizenlenmesi i¢in kullanilan bir
yontemdir. Bu renk modeli renkli fotograflarin, resimlerin, grafiklerin ve videolarin

dogru bir sekilde temsil edilmesini saglamaktadir.

Goriintiilerde her piksel RGB renklerinin bir kombinasyonunu temsil etmektedir.
Gorintiintin her bir pikselinin rengi, bu RGB degerlerine gore belirlenmekte ve bu
pikseller bir araya gelerek tam bir goriintii olusturmaktadir. Dijital goriintiilerin yaygin
dosya formatlari arasinda olan JPEG, PNG ve BMP dosya formatlari RGB renk

modelini desteklemektedir.
Gri seviyede goriintiilerin olusturulmasi, renkli bir goriintiiniin uygun bir yontemle

grilestirilmesiyle gerceklestirilebilmektedir. Bu islem, her pikselin RGB (Kirmizi,

Yesil, Mavi) kanallarindaki degerlerinin birlestirilmesiyle olugsmaktadir.
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3.3 Goriintii Isleme ve Filtreleme

Goriintli isleme, dijital ortamda kaydedilmis veya dijital hale getirilmis bir goriintiiyli
islemek icin kullanilan bir bilgisayar teknolojisi dalidir. Bu islem, goriintiideki belirli
ozelliklerin (renk, parlaklik, kontrast vb.) iyilestirilmesi, goriintiiden giiriilti

giderilmesi, kenar ve nesne tespiti gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.

Goriintii isleme, goriintiilerin islenmesi igin bir dizi teknik igermektedir. Bu teknikler,
goriintli  isleme algoritmalar1 olarak bilinmektedir. Bu islemleri yapmak igin
matematiksel ve istatistiksel yontemleri kullanmaktadir. Goriintii isleme tekniklerinden

yaygin olarak kullanilan bazi uygulamalar su sekildedir:

o Filtreleme: Gorilintliyii belirli bir 6zellik veya kalite acisindan iyilestirmek i¢in
kullanilmaktadir. Ornek olarak, kenar belirleme filtreleri, giiriilti giderme
filtreleri, bulaniklik giderme filtreleri vb. verilebilmektedir.

e Smiflandirma (Segmentation): Goriintiide farkli nesneleri veya oOzellikleri
ayirmak icin kullamlmaktadir. Ornegin goriintii smiflandirma, renk tabanli
segmentasyon vb. uygulamalar siniflandirma uygulamalaridir.

o Ozellik Cikarimi (Feature extraction): Goriintiideki énemli dzellikleri belirlemek
icin  kullanilmaktadir. Isik  yogunlugu, koseler, renk vb. ornekler
verilebilmektedir.

e Gorliinti Tanmma (Recognition): Goriintiideki  6zellikleri  tanimak  ve
siniflandirmak icin kullanilmaktadir. Ornek olarak, nesne tanima, yiiz tanima

uygulamalar1 verilebilmektedir.

Goriinti filtreleme, goriintii isleme siirecinde kullanilan bir tekniktir. Goriintii filtreleri,
gorlintiideki giiriiltiiyii azaltmak, kenarlar1 belirginlestirmek, goriintiiyli keskinlestirmek

ve daha net bir goriintii elde etmek gibi amagclar i¢in kullanilmaktadir.

Gorlintii filtreleri, genellikle bir matris veya ¢ekirdek olarak ifade edilmektedir.
Matrisin merkezindeki piksel, filtrelenen piksel olarak kabul edilmekte ve filtre
matrisindeki diger pikseller, bu pikselin etrafindaki diger pikselleri temsil etmektedir.
Filtre matrisindeki degerler, filtre tipine bagli olarak degiskenlik gostermektedir.
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3.3.1 Kenar Belirleme Filtreleri

Kenar belirleme filtreleri, bir goriintiideki kenarlar1 (yani, farkli piksel degerlerine sahip
iki bolgenin birlestigi noktalar1) tespit etmek i¢in kullanilan filtrelerdir. Bu filtreler, bir

piksel ve cevresindeki diger piksellerin farkini hesaplayarak ¢aligmaktadir.

Matlab programi kenar belirleme filtreleri ig¢in 6zel islevler saglamaktadir. Bu islevler,
filtre matrisleri olusturmak, filtre matrisini goriintiiye uygulamak ve sonuglar1 analiz
etmek i¢in kullanilmaktadir. Matlab programinda yaygin olarak kullanilan kenar

belirleme filtreleri ve uygulamalar1 asagida verilmistir.
3.3.1.1 Sobel Filtresi

Sobel filtresi, bir piksel ve c¢evresindeki diger piksellerin farkin1 hesaplayarak
calismaktadir. Her bir pikselin x ve y eksenlerindeki kenarlik yogunlugunu hesaplamak
icin iki ayr1 matris kullanmaktadir. Bu matrisler, eksenlerindeki gradyanlari1 hesaplamak

i¢in kullanilmaktadir.

Cekirdek matrisleri bir diger tabirle konvoliisyon matrisleri kdsegen, yatay ve dikey
sekillerindeki kenarlar1 bulmak amaciyla kullanilmaktadir. Sobel operatorii gorselin ya
da resmin kenarlarina denk gelen alansal ve yiiksek frekansa karsilik bolgelerini yani
keskin kenarlart ortaya ¢gikarmaktadir. Bu operatordeki 3 x 3 boyutundaki konvoliisyon
matrisleri asagida gosterildigi gibidir.

-1 0 1 1 2 1

Gx=[—2 0 2 ], Gy=[0 0 0]

-1 0 1 -1 -2 -1
Gy Ve G, matrisleri sirasiyla yatay ve dikey olarak goriinen kenarlari elde etmektedir.
Matrisler girdiye yani giris goriintiisiine bagimsiz olarak uygulanabilmektedir.
Boylelikle tim eksenler icin pikselin degeri ayri ayri Olgiilmiis olmaktadir. Bu

islemlerden sonra ¢apraz duran kenarlarin mutlak degerini ve agisini bulmak i¢in bu

degerler asagidaki formiillerle birlestirilebilmektedir.
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Piksel mutlak degeri
G| = /ze +6G,°

1G] = 1G,| + |G, |

veya

formiilleri yardimiyla hesaplanmaktadir. Kenarlarin agisi ise

@)
0 = arctan| =
Gy

formiilii yardimiyla bulunur ve saat yoniiniin tersi yoniindedir. Bu islemin sonucunda
eger ag¢t 90 derece ise dikey duran ¢izgileri, O derece ise yatay duran ¢izgileri
gosterecektir. Egik duran ¢izgilerde diger agilar1 olusturacaktir. Eger a¢1 180 derecede

ise iist kisim siyah bolgeden alt kisim beyaz bolgeye dogru gegisi gosterecektir.

G, konvoliisyon matrisi yalniz kullanilirsa yatayda renk degisimini bulacagindan dolay1
cikan cizgiler dikey olarak goriilecektir. Benzer olarak G, konvoliisyon matrisi de
yalniz kullanilirsa asagidan yukariya dogru renk degisimini Siyahtan beyaza dogru
gostereceginden ¢ikan ¢izgiler yatay olacaktir. Resim iistiinde belli agilardaki ¢izgiler
gostermek istenirse verilen a¢1 formiilii ile hesaplama yapilarak istenilen ¢izgiler

belirlenebilmektedir.

-1 0 1 1 2 1
G,=1-2 0 2 ve G,=|0 0 O
-1 0 1 -1 -2 -1
konvoliisyon matrislerinin yaklasik gradyan hesabi
Py P, Ps
P = [P4 P5 P6 ]
P; Py Py
Pseudo ¢ekirdek matrisi yardimiyla
|Gx|=I_P1+P3_2P4+2P6_P7+P9| (31)
|Gy| = |Py + 2P, + P; — P, — 2P — Py| (3.2)

formiilleri ve dolayisiyla

formiili ile bulunabilmektedir.
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Matlab programinda kullanilan Sobel filtresinin algoritma kodlar1 agagida Sekil 3.1°de
verilmigtir.

# Sobel filtresi uygulama

sobel x = [-1@1; -28 2; -18 1];

sobel v = [-1 -2 -1; @@ @; 12 1];

img_sobel x = imfilter{double(img), sobel x);

img sobel y = imfilter{double(img), sobel y);
img_sobel = sqrt{img_sobel x."2 + img_sobel y."2);

Sekil 3.1 Sobel filtresinin Matlab programindaki kodlari.

RGB goriintiilerin Matlab programinda Sobel filtresi uygulanarak elde edilen ¢iktisi
Sekil 3.2°de verilmistir.
Orijinal Resim Sobel Filtre Ciktist

#0C0d 61

Sekil 3.2 Sobel filtresinin Matlab programindaki sonuglari.
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3.3.1.2 Prewitt Filtresi

Prewitt filtresi, kenarlarin yoniinii belirlemek igin goriintiiyli x ve y eksenlerinde
taramaktadir. Bu filtre, genellikle kenar giicli veya gradyanin biiylikliigli hesaplamasi
icin kullanilmaktadir. Piksel degerlerini komsu piksellerin degerleriyle karsilagtirarak
kenarlarin yerini tespit etmektedir. Prewitt filtresinin ¢ekirdek matrisleri

-1 0 1 1 1 1

Gx=[—1 0 1lve Gy=[0 0 0]

-1 0 1 -1 -1 -1
bigimindedir. Bu matrisler, filtre islemi sirasinda komsu piksellerin agirlikli toplamini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Sonug olarak, x yoniinde bir kenar goriintlisii ve y

yoniinde bir kenar goriintiisii elde edilmektedir. Bu iki goriintii, genellikle birlestirilerek

son kenar goriintiisii ortaya ¢ikmaktadir.

Matlab programinda kullanilan Prewitt filtresinin algoritma kodlar asagida Sekil 3.3’de

verilmistir.

% pPewitt|{iltPesi uygulama

prewitt_ x = [-1 @8 1; -181; -1@&1];
prewitt_y = [-1 -1 -1; @ 8 @; 11 1];
img_prewitt_x = imfilter(double(img), prewitt_x);
img_prewitt_y = imfilter(double(img), prewitt_y);
img_prewitt = sgrt(img_prewitt_x."2 + img_prewitt_vy."2);

Sekil 3.3 Prewitt filtresinin Matlab programindaki kodlari.

RGB goriintiilerin Matlab programinda Prewitt filtresi uygulanarak elde edilen ¢iktisi
Sekil 3.4°de verilmistir.
Orjinal Resim Prewitt Filtresi Ciktis1
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Sekil 3.4 Prewitt filtresinin Matlab programindaki sonuglari.

3.3.1.3 Laplacian (Laplasyan) Filtresi

Laplacian filtresi, goriintiideki keskin kenarlari belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
Laplacian operatorii, bir noktanin ¢evresindeki yogunluk degerlerinin ikinci tiirevini
hesaplamaktadir. Pozitif agirliklar yogunluk artisini, negatif agirliklar ise yogunluk

azalisin1 temsil etmektedir.

Laplacian operatorii

*(f) |, 9*(N)

Vi(f) = +
) =723 3y?
bi¢iminde ifade edilmektedir. Burada, V? Laplacian operatdriinii; f ise goriintiideki
2 2
yogunluk fonksiyonunu ifade etmektedir. aag) , X yoniinde ikinci tiirevi ve aay(?, y

yoniinde ikinci tiirevi belirtmektedir. Laplacian filtresi, bu matematiksel ifadeyi ayirarak

bir ¢ekirdek formunda kullanmaktadir. 3x3 boyutundaki bir Laplacian ¢ekirdek matrisi

0 1 0
L=|1 -4 1
0 1 0

biciminde ifade edilir.
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Matlab programinda kullanilan Laplacian filtresinin algoritma kodlar1 asagida Sekil

3.5’de verilmistir.

% Laplacian filtresi uygulama
laplacian = [B 1 8; 1 -4 1; @ 1 8];
img_laplacian = abs(imfilter({double(img), laplacian)};

Sekil 3.5 Laplacian filtresinin Matlab programindaki kodlari.

RGB goriintiilerin Matlab programinda Laplacian filtresi uygulanarak elde edilen ¢iktisi
Sekil 3.6’da verilmistir.
Orjinal Resim Laplacian Filtresi Ciktisi

Sekil 3.6 Laplacian filtresinin Matlab programindaki sonuglari.

3.3.1.4 Canny Filtresi

Canny filtresi giiriiltiiyli azaltma, keskinlestirme ve hassas kenar tespiti gibi islemleri
yapabilmektedir. Bu filtre bir goriintii tlizerinde dort asamali  bir islem

gerceklestirmektedir:
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1. Girilti Azaltma:

Goriintii tizerinde Gauss (blurlama) filtresi 3 x 3,5 X 5,7 X 7 vb. boyutlarindaki
matrislerden birisini uygulamaktadir. Cekirdek boyutu, beklenen bulaniklastirma
etkisine baghdir. Temel olarak, c¢ekirdek ne kadar kiiciik olursa, bulaniklik o

kadar az goriiniir olur.

Gauss filtresi, her bir pikselin komsu piksellerle agirlikli ortalamasini
hesaplamaktadir. (2k + 1) X (2k +1) boyutundaki bir Gauss filtre
¢ekirdeginin denklemi 1 < ivej < (2k + 1) olmak lizere

1 (i—(k+1)%2+ (G- (k+1))?
"~ 2mo? exp(= 202

)

bi¢iminde verilebilmektedir. Cogunlukla goriintiiniin boyutuna gore degisim

gosterse de o = 1 iken 5 X 5 boyutunda Gauss filtre matrisi

2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5

4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

S ——

N
=
|

bi¢iminde kullanilmaktadir.

2. Kenar Gradyanlarinin Hesaplanmast:

Goriintii tizerinde (3.1) ve (3.2) formiillerinin toplami ile Sobel operatorii
uygulanmaktadir.

Gradyan degerleri, pikseldeki yogunluk degisimini temsil etmektedir.

3. Esikleme (Thresholding):

Belirlenen alt ve ist esik degerleri kullanilarak gradyan degerleri
filtrelenmektedir.

Eger gradyan degeri iist esik degerinden biiylikse, piksel giiclii bir kenar pikseli
olarak kabul edilmektedir. Eger gradyan degeri alt esik degerinden kiigiikse,
piksel zayif bir kenar pikseli olarak kabul edilmektedir.
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4. Kenar Baglantisi:
o Zayif kenar pikselleri, gii¢lii kenar pikselleriyle baglantilandirilmaktadir.
e Bu adimda ise zayif kenar piksellerinin gergek kenarlarla baglantili olmasini
saglanmaktadr.

e Genellikle piksel komsuluklarina dayali bir baglant1 algoritmasi kullanmaktadir.

Matlab programinda kullanilan Canny filtresinin algoritma kodlar1 asagida Sekil 3.7°de

verilmisgtir.

if iscell{strings)
chars = cellfun{@{x)cenvertTeChar(x), strings,...
‘Unifermoutput’', false);
elself isstring(strings)
chars = convertTochar{strings);
elze
* Do nothing
chars = strings;
end

function ¢ = convertToChar{s)
if isstring(s)
if isscalar(s)
¢ = char{s};
glse
¢ = arrayfun{@(x) {char{x)}, s);
end
elseif iscell(s)
¢ = cellfun{@({x) convertToChar{x), S,...
‘Unifermoutput’', false);
else
C =5
end

Sekil 3.7 Canny filtresinin Matlab programindaki kodlari.

RGB goriintiilerin Matlab programinda Canny filtresi uygulanarak elde edilen ¢iktisi
Sekil 3.8’de verilmistir.

Orijinal Resim Canny Filtresi Ciktis1
I‘. R

000
PocoXBr
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Sekil 3.8 Canny filtresinin Matlab programindaki sonuglari.

3.3.1.5 Robert Cross (Roberts) Filtresi

Robert Cross (Roberts) filtresi, resimlerde 2 boyutlu gegisleri olgmek igin
kullanilmaktadir. Keskin kenarlart belirginlestirerek gri seviyede islem yapmaktadir.
Matris olarak 2 x 2 boyutunda matris kullandigindan dolay1 net olmayan resimlerde
kenarlar1 ¢ogunlukla bulamamaktadir. Bulunan kenarlar ise ince olarak goziikmektedir.
Asagida gosterilen 2 X 2 boyutundaki matrisler aralarinda 90 derece agi1 bulunan iki

matrisle iglemleri yiiritmektedir.

1 0]’

Gx:[o -1 ° 1]

P; PZ]’ Gy:[_l .

Py P,

Sobel filtresinde matrislerin yonleri x ve y ekseni boyunca kullanilmaktadir, fakat bu

filtrede goriintii 1zgarasina 45 ve 135 derecelik agilarda kullanilmaktadir.

Ile = |P1_P4|
|Gy| = |P2_P3|

bi¢ciminde x ve y ekseni boyunca hesaplanan gradyanlar yardimiyla
G| = 1Ge| + Gy |

veya
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|G| = /ze +G,*

formiilleri kullanilarak pikselin Roberts degeri elde edilebilmektedir. Olusan kenarin

resim 1zgarasina olan agisi ise

Gy
0 = arctan (G_> + 45

P

formiiliiyle hesaplanabilmektedir.

Matlab programinda kullanilan Robert Cross filtresinin algoritma kodlar1 asagida Sekil
3.9’de verilmistir.

¥ robert cross fitresi uygulamasi
rob_x [2@@; 818, @6 -17;
rob_y [2@ae;, @61; -1a];

img rob x = imfilter{img, rob x

)
&
img_rob_y = imfilter({img, rob _y);
rob= sqrt{img_rob_x."2 + img_rob

Sekil 3.9 Robert Cross filtresinin Matlab programindaki kodlart.
RGB goriintiilerin Matlab programinda Robert Cross filtresi uygulanarak elde edilen

ciktist Sekil 3.10°da verilmistir.
Orijinal Resim Robert Cross Filtresi Ciktis1
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Sekil 3.10 Robert Cross filtresinin Matlab programindaki sonuglari.

3.3.2 Bulanik Mantik ile Kenar Belirleme (Filtreleme)

Bulanik mantigin goriintiide kenar belirleme tekniklerinde kullanilmasi literatiirde
onemli bir yere sahiptir. Renkli goriintiilerin bulaniklastirilmasi, dijital goriintii isleme
alaninda sikca kullanilan bir yontemdir. Bulaniklastirma, bir goriintiideki detaylari
azaltarak goriintiiniin daha pilirlizsiiz ve yumusak bir goriiniim kazanmasini
saglamaktadir. Bu giiriiltiiyii azaltmak, kenarlar1 yumusatmak veya 0Ozel efektler

olusturmak gibi bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir.

Bulaniklastirma islemi genellikle filtreleme islemleri ile gergeklestirilir. Bu filtreler, bir
pikselin degerini, etrafindaki piksellerin degerleriyle birlestirerek yeni bir piksel degeri

olusturmaktadir.

Kenar belirleme i¢in bulanik mantik kullanildiginda, keskin kenarlar yerine daha
yumusak, bulanik kenarlar elde edilebilmektedir. Bulanik mantik tabanli kenar
belirleme yontemleri genelde bulanik kenarlik o6lgiileri ve bulanik smir g¢ikarma
teknikleri kullanmaktadir. Bu teknikler, goriintiideki yogunluk degisimlerini belirlemek
ve kenar bolgelerini tanimlamak icin bulamik kiimeleri ve belirsizlik araliklarini
kullanmaktadir.

Bulanik kenar belirleme yontemleri igin genel adimlar asagida verilmistir.
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1. RGB goriintii segilir ve igeri aktarilir.

800
POCO-X3 6T

Sekil 3.11 Gorlintiiyli ige aktarma.

2. Girig goriintlisiinii  bulaniklagtirma: Giris goriintiisii, bulaniklagtirma islemi
kullanilarak bulaniklagtirilir. Bu, her pikselin etrafindaki piksellerin yogunluk

degerlerine dayali olarak bulanik bir kenarlik 6l¢iisii elde edilmesini saglamaktadir.

500

1000

2500 §

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Sekil 3.12 RGB goériintiinin gri tonlamaya dondstiiriiliip bulaniklastirilmast.

3. Gradyan (bulanik kenarlik) 6l¢timii: Bulaniklastirilmis goriintii iizerinde kenarlik

(gradyan) hesaplanmaktadir. Bu, kenarlarin yogunluk veya keskinliklerini temsil
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eden bir kenarlik haritasinin olusturulmasini saglamaktadir.

Ix

500 500

1000 1000

1500 1500

2000 2000

2500 2500

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Sekil 3.13 Gradyan hesaplanmasi.

4. Bulanik kenarlik esikleme (thresholding): Kenarlik haritasi iizerinde belirli bir esik
degeri kullanilarak esikleme yapilmaktadir. Bu, kenarlarin belirgin hale getirilmesi

ve arka plana olan gecislerin bastirilmasi i¢in kullanilmaktadir.

Ix ly

2 ZEro 2 ZEro
i i

o o

E 0.8 E 0.8

% 06 % 0.6

E E

04 04

1h] b

02 & 02

(0] (9]

a0 a0

0 01 02 03 04 05 06 07 0e 09 1
lout

Sekil 3.14 Kenar belirleme ve tiyelik derecelerinin olusturulmasi.

5. Sonug elde etme: Bulanik sinir haritasi kullanilarak, belirli bir esik degeri tizerindeki
pikseller keskin bir kenar olarak kabul edilebilmektedir. Bu, bulanik kenarlari

keskin kenarlara doniistiirmekte ve sonug olarak kenar belirleme elde edilmektedir.
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500 1000 1500 2000 2300 3000 3500 4000 4500

Sekil 3.15 Bulanik mantik kullanilarak elde edilen kenar goriintiisii.

Bulanik mantik ile kenar belirleme, geleneksel kenar belirleme yontemlerine gore daha
esnek ve toleransli bir yaklagimdir. Bu yontem, goriintiilerdeki belirsizlikleri ve
bulanikliklar1 ele almak i¢in daha uygundur. Ancak, bulanik mantik tabanli kenar
belirleme yontemleri, daha karmasik hesaplama ve ayarlama islemleri gerektirebilmekte

ve bundan dolay1 da islem siiresini arttirabilmektedir.

Matlab gibi goriintii isleme araglari, bulanik mantik tabanli kenar belirleme
yontemlerini uygulamak i¢in kullanilabilmektedir. Bu araglar, bulanik mantik
islemlerini ve kenar belirleme algoritmalarini iceren fonksiyonlari saglamaktadir. Bu
sekilde bulanik mantik tabanli kenar belirleme islemlerini gerceklestirmeyi

kolaylastirmaktadir.

3.3.3 Kenar Belirleme Filtrelerinin Benzerlik Oranlari

Bu béliimde Hamming, Oklid ve Minkowski uzaklik dlgiileri yardimiyla elde edilen
benzerlik fonksiyonlarin1  Kkullanarak filtreler —arasindaki benzerlik oranlari

hesaplanmuistir.

Tablo 3.1 ve Tablo 3.2 ile verilen tablolarda kullanilan Hamming, Oklid ve Minkowski
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uzakliklarina ﬁ benzerlik fonksiyonu uygulanmistir.

Gri Seviye Gorilntii

Kargilagtirilan Hamming Uzakligina | Oklid Uzakligma Gére | Minkowski Uzakligina

Filtreler Gore Benzerlik Oran Benzerlik Orani Gore Benzerlik Oram
Canny-Sobel 0.0000201700496036 0.0096 0.0354
Prewitt-Sobel 0.0002408714161680 0.1613 0.2975
Laplacian-Sobel 0.0000405637390624 0.0186 0.0665
Roberts-Sobel 0.0000486013252296 0.0203 0.0677
Roberts-Prewitt 0.0000477278558286 0.0201 0.0673
Canny-Prewitt 0.0000202525729978 0.0095 0.0352
Roberts-Canny 0.0000184832317657 0.0090 0.0335
Laplacian-Roberts | 0.0000419213343493 0.0184 0.0692
Laplacian-Prewitt | 0.0000399613524173 0.0186 0.0658
Laplacian-Canny | 0.0000185044423453 0.0085 0.0331

Tablo 3.1 Klasik filtreler arasindaki benzerlik oranlarinin elde edilmesi.

Verilen tabloda Hamming, Oklid ve Minkowski uzakliklari yardimiyla elde edilen
benzerlik oranlarinda en yiiksek oran Prewitt ve Sobel filtreleri arasinda ¢ikmustir.
Hamming uzakligi yardimiyla elde edilen benzerlik oranina gére en diisiik benzerlik
orani Roberts ve Canny, Oklid ve Minkowski uzakliklari yardimiyla elde edilen
benzerlik oranlarma gore en diisiik benzerlik orani ise Laplacian ve Canny filtreleri
arasinda ¢ikmuistir.
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S0C 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500

Karsilagtirilan Hamming Uzakligina Oklid Uzakligina Minkowski Uzakligina

Filtreler Gore Benzerlik Orant Gore Benzerlik Orant Gore Benzerlik Orant
Canny-BMS 0.0000039992 0.002032865 0.015933590
Laplacian-BMS 0.0000039855 0.002094396 0.016531473
Prewitt-BMS 0.0000039794 0.002092853 0.016532522
Roberts-BMS 0.0000039991 0.002100671 0.016583102
Sobel-BMS 0.0000039853 0.002095436 0.016549766

Tablo 3.2 Klasik filtre ve BMS benzerlik oranlarinin elde edilmesi.

Verilen tabloda Hamming uzakligina gére Canny filtresi ve BMS arasindaki benzerlik
orani en yiiksek ¢ikmustir. Oklid ve Minkowski uzakhigma gére belirlenen benzerlik

oran1 ise BMS ve Roberts filtresi arasinda en yiiksek deger olarak belirlenmistir.
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Tablo 3.3 ve Tablo 3.4 ile verilen tablolarda kullanilan Hamming, Oklid ve Minkowski

uzakliklarma e ¢ benzerlik fonksiyonu uygulanmistir.

Gri Seviye Goriinti

. ., Hamming Uzaklhigina Oklid Uzakligina Minkowski Uzakligma
Gore Benzerlik Oran1 | Gore Benzerlik Orani Gore Benzerlik Orani
Canny-Sobel 0.998508 0.8427 0.000000000001414
Prewitt-Sobel 0.999610 0.9858 0.094338521148113
Laplacian-Sobel 0.998649 0.9184 0.000000797210753
Roberts-Sobel 0.998583 0.9315 0.000001056525071
Roberts-Prewitt 0.999021 0.9302 0.000000966588515
Canny-Prewitt 0.998885 0.8433 0.000000000001258
Roberts-Canny 0.999130 0.8297 0.000000000000288
Laplacian-Roberts 0.907049 0.9210 0.000001445567338
Laplacian-Prewitt 0.999070 0.9173 0.000000687565407
Laplacian-Canny 0.999106 0.8299 0.000000000000209

Tablo 3.3 Klasik filtreler arasindaki benzerlik oranlarinin elde edilmesi.

Tablo 3.3°de Hamming, Oklid ve Minkowski uzakliklar1 yardimiyla elde edilen
benzerlik oranlarinda en yiiksek oran Prewitt ve Sobel filtreleri arasinda ¢ikmustir.
Hamming uzakligi yardimiyla elde edilen benzerlik oranina gére en diisiik benzerlik
orani Laplacian ve Roberts, Oklid uzakligi yardimiyla elde edilen benzerlik oranlarmna
gore Roberts ve Canny, Minkowski uzakligr yardimiyla elde edilen benzerlik oranlarina

gore ise Laplacian ve Canny filtreleri arasinda ¢ikmustir.
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2000 2300 3000 3500

4000 4500

Karsilagtirilan Hamming Uzakligina Oklid Uzakligina Minkowski Uzakligina

Filtreler Gore Benzerlik Orani Gore Benzerlik Orani Gore Benzerlik Orani
Canny-BMS 0.827448868818681 0.999088787886648 0.00000000000000062
Laplacian-BMS 0.890082638366111 0.999285477332226 0.00000000000051658
Prewitt-BMS 0.889008579664769 0.999281783624385 0.00000000000044773
Roberts-BMS 0.890064334368099 0.999285414261781 0.00000000000052620

Sobel-BMS 0.888846716830148 0.999281228237080 0.033979268908462

Tablo 3.4 Klasik filtre ve BMS benzerlik oranlarinin elde edilmesi.

Tablo 3.4’de Hamming ve Oklid uzakhigina gére Laplacian filtresi ve BMS arasindaki
benzerlik orani en yiiksek ¢ikmistir. Minkowski uzakligina gére belirlenen benzerlik

orani ise BMS ve Sobel filtresi arasinda en yiiksek deger olarak belirlenmistir.
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4. TARTISMA ve SONUC

Filtreler, bir sinyaldeki istenmeyen bilesenleri bastirmak, giiriiltiiyli azaltmak, kenarlari
belirlemek veya diger sinyal isleme gorevlerini gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir.
Filtrelerin benzerlik oranlari, goriintii islemede ve sinyal islemede 6nemli bir konudur.
Benzerlik oranlari, iki veya daha fazla filtre arasindaki benzerlik diizeyini ifade eder ve
bu oranlar, filtrelerin performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu ¢alismada
uygulanan filtreler arasinda Sobel, Canny ve Prewitt filtrelerinin, keskin kenarlar1 dogru
bir sekilde belirleme konusunda 6ne ¢iktig1 gézlemlenmistir. Ayrica benzerlik orani en

yiiksek filtreler Prewitt ve Sobel filtresi olarak belirtilmistir.

Bu calismanin sonuglari, bulanik mantikla kenar belirleme filtrelerinin goriintii isleme
alaninda etkili bir yaklasim oldugunu dogrulamaktadir. Bulanik mantikla filtrelemede,
goriintiideki kenarlarin belirlenmesi basarili sonuglar vermistir. Geleneksel kenar
belirleme teknikleri, keskin kenarlar1 iyi tespit edebilirken, giiriiltiili ve diizensiz
kenarlar1 diizgilin bir sekilde ¢ikaramamaktadirlar. Bu nedenle, bulanik kenar belirleme
yontemleri, daha karmagsik goriintii yapisina sahip nesneleri ve kenarlar1 daha iyi ele
almaktadir. Bulanik kenar belirleme, bulanik mantik temelinde calisan yontemlerle
kenarlar arasinda bulanik gegis bolgeleri belirlemeyi amaglamaktadir. Bu sayede, her
pikselin sadece tamamen siyah veya tamamen beyaz olmadigi, aksine bu piksellerin
arasinda bulanik gegislerin oldugu kabul edilmektedir. Bulanik kenar belirleme, belirli
bir pikselin ne derece kenarda oldugunu ifade eden bir sayisal deger iiretmektedir. Bu

deger, pikselin kenara olan tiyelik derecesini ifade etmektedir.
Elde edilen sonuglar neticesinde bu ¢alisma goriintii isleme ve diger alanlarda bulanik

mantikla kenar belirleme filtrelerinin etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir. Bu

calismanin sonuglar, ilgili arastirmacilar i¢in temel bir kaynak teskil edecektir.
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