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OZET

Bu tez calismasinda Fraktal Boyut (FD) kavrami, Orlintii tanimanin Onemli
konular1 olan 6znitelik ¢ikarimi ve se¢ciminde kullanilmistir. Calismanin ilk boéliimiinde,
klasik hesaplama yontemleriyle elde edilen FD bilgisi, video kesme ge¢islerinin
belirlenmesi uygulamasinda 6znitelik ¢ikarimi amaciyla kullanilmistir.  Konuyla ilgili
yapilan deneysel calismanin sonuglari, FD temelli 6zniteliklerin literatiirdeki farkl
Oznitelikler kadar basarili oldugunu gostermektedir. Sonraki adimda, FD temelli
Oznitelik ¢ikariminda iyilestirmeler yapilarak sadece kesme gecis belirleme basarimini
artirmakla kalmayip ayrica FD hesaplamadaki islem karmasikligi da azaltilmistir.
Ayrica, farkli video kesme gecis tiirlerinin belirlenebilmesi igin klasik esikleme
yontemine alternatif olabilecek Oriintii siniflandirict temelli bir yontem Onerilmistir.
Sonraki asamada, HSV renk uzayinda yapilan FD 6l¢iimlerinin goriintli boliitlemede
kullanimi incelenmistir. Bu amagla, farkli bitki tiirlerini igeren goriintiilerin HSV renk
bilesen degerleri ile bunlardan elde edilen bolgesel FD bilgileri kullanilarak 6znitelik
cikarimi yapilmistir. Bu Oznitelikler daha sonra Bayes siniflandiriciya verilerek ilgili
bitki tiirleri siiflandirilmigtir. Deneysel sonuglar, HSV bilesenleri yardimiyla elde
edilen FD temelli 6zniteliklerin, yalnizca gri seviye degerleri kullanilarak c¢ikarilan
Oznitelikler kadar iyi sonug¢ verdigini gostermektedir. Tim Oznitelikler birlikte
kullanildiginda ise ¢ok daha iyi bir basarima ulasildigi gozlenmistir. Caligmanin diger
bir boliimiinde, FD bilgisi ayirdedici 6znitelik se¢ciminde kullanilmistir. Bu ¢alismanin
uygulamasi olarak beton giiciinlin belirlenmesinde beton bilesenlerinin katkisi tespit
edilmistir.  Bu amagla, bilesenlerdeki farkliliklar fraktal boyuttaki degisimlerle
iligkilendirilmistir. Kapsamli bir veritabaninda yapilan deneysel ¢aligmalar, uygun
bilesenleri kullanarak daha kuvvetli beton iiretme ve dolayisiyla daha dayanikli yapilar

insa etmede yol gosterici olabilecek sonuglar vermistir.

Anahtar Kelimeler: Fraktal boyut, oriintii tanima, 6znitelik ¢ikarma
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SUMMARY

In this thesis study, fractal dimension (FD) concept is employed in feature
extraction and selection which are crucial topics of pattern recognition. Initially, FD
information, which is obtained by classic computation methods, is used for feature
extraction in detection of video shot transitions. Results of the experimental study show
that FD based features provide similar performance with respect to other features
available in the literature. Next, FD based feature extraction method is improved so that
not only the performance of shot transition detection increases but also algorithmic
complexity of FD computation decreases. Additionally, a new video shot transition
method based on pattern classifier is proposed as an alternative to classic threshold
based detection method. In next part of the study, the use of FD measurements in HSV
color space for image segmentation is investigated. For this purpose, feature extraction
is carried out using regional FD information that is obtained from HSV color
components belonging to images of various plant types. These features are then fed into
Bayes classifier so that the regarding plant types are classified. Experimental results
indicate that the features obtained with HSV components provide as good results as the
ones that are extracted using gray scale values only. It is observed that even better
performance is attained if all the features are used together. In another part of the study,
FD information is used in selection of discriminative features. As the application of this
part, contribution of concrete components in determining the concrete strength is
evaluated. For this purpose, variations in the ingredients are characterized in terms of
variations in FD. Experimental studies carried out in an extensive dataset provides
pretty good results which may lead to manufacture stronger concrete, and consequently

to construct stronger structures using appropriate components.

Keywords: Fractal dimension, pattern recognition, feature extraction
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Oriintii Tanima

Oriintii tanima, amaci nesneleri degisik sayidaki kategori veya smiflara ayirma
olan bilimsel bir disiplindir. Uygulamaya bagl olarak bu nesneler goriintii, sinyal dalga
yapilart veya siiflandirilabilecek herhangi bir 6l¢lim olabilir. Bu nesnelere en genel
tanim olarak oriintli ad1 verilir. Uzun bir tarihgesi olan Oriintii tanima, 1960’lardan 6nce
istatistiksel alandaki teorik arastirmalarla sinirli kalsa da son yillarda bilgisayar
teknolojisindeki hizli gelisme bu alandaki uygulamalarin artmasina olanak saglamistir.
Endiistriyel iiretimde otomasyon uygulamalarinin artisi, bilgi geri cagirimi ve elde
edilmesi gibi alanlardaki artan talep, Oriintii tanimayi giiniimiiziin miihendislik
uygulama ve arastirma konularinda énemli bir noktaya getirmektedir. Oriintii tanima
cogu akilli makine sistemlerinde karar vermede biitiinleyici bir parca olarak yer alir

(Theodoridis and Koutroumbas, 2003).

Insanlar cevrelerini algilamada gozlerini, kulaklarini, burunlarmi ve tat alma
hiicreleri gibi duyu organlarimi kullanirlar. Insanlarin viicudunda dogal algilayicilar
olarak bulunan bu sensorler beyindeki algilama icin gerekli uyarimi saglarlar (Paulus
and Hornegger, 2003). Algilama, bir diger ifade ile biyolojik Oriintii tanima, bu
uyarimlara ek olarak, onceki deneyim ve Ogrenmelere dayali olarak kendiliginden
yapilir.  Giiniimiizde teknoloji ve sanayi alanlarindaki hizli gelismeler sektorleri,
verimliligi arttirmak amaciyla insan giicii ile yapilabilen bircok islemi, daha hizli ve
otomatik bir sekilde yapabilmenin yollarin1 bulmaya sevketmistir. Bu gereksinimler

teknolojik a¢idan oriintii tanima uygulama alanlarinin artigina sebep olmustur.

Cevreyi veya durumlart teknolojik olarak yapay algilamayi saglayan Oriintii

tanima siireglerinde, insanlardaki duyu organlarinin islevlerini saglayan sensorler



kullanilmaktadir. Cevremiz sensorler tarafindan kaydedilebilir ve Olgilebilir
biiyiikliiklerden olugsmaktadir. Sensorlerin ¢iktilar1 bilgisayar sistemlerine aktarilarak,
daha sonra Oriintii tanima siirecinde sistem tarafindan islenmek iizere sayisal sinyallere
doniistiiriilmektedir. Ornegin, ses i¢in mikrofon, goriintii icin CCD kamera gibi 6zel
cihazlar kullanilarak veriler kaydedilmektedir. Elde edilen sensor verisi kullanilan
sensOriin  kalitesine baghdir.  Sayisal sinyaller bilgisayar temelli bir gekilde
birlestirilmektedirler. Sensor verisinin islenmesine sinyal isleme ad1 verilir. Kullanim
alanina gore, goriintii isleme ve konusma isleme olarak isimlendirilebilmektedir. Bir
diger ifade ile uygulamalardaki oriintii tanima, bilgisayarin elde edilen bir sinyalin ne

demek istedigini anlamaya caligsmasidir (Paulus and Hornegger, 2003).

Sayisal goriintiiler ve konusma sinyalleri giiniimiiz bilgisayar ve sesli-gorsel
ekipmanlarinda olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Sayisal yiiksek-tanimli (HD) videolar
bu duruma uygun bir 6rnek olarak gosterilebilir. Tim bilgisayarlar video ve ses
destekli, sayisal goriintii ve yazilar1 birlestiren programlari ¢alistirabilir durumdadir. Bu
gelismelerin sonucunda Oriintii tanimanin ¢ok c¢esitli kullanim alanlar1 ortaya ¢ikmuistir.
Barkod okuyucular, bilgisayarlarla akustik haberlesme, diyalog sistemleri, konusmaci
tanima sistemleri, sismik sensérden gelen sinyallerin tanimlanmasi; endiistride gorsel
bilgi kullanilarak robot kontrolii ve otonom cihazlarin kullanilmasi; tipta bilgisayar
destekli tibbi tanilama temelli X-ray veya MR gorintiilerinin, kalp ve beyin
sinyallerinin incelenmesi; askeri alanda uydu goriintiilerinin iglenmesi, Oriintii tanima
uygulamalarinin yaygin 6rneklerindendir (Paulus and Hornegger, 2003). Ayrica, son
yillarda meteorolojik hava tahmini, hava kirliligi tahmini, canli siniflandirma ve
bunlarin yani sira glivenlik konusunda artan talepler dogrultusunda yiiz, retina, parmak

izi, el yazisi tanima gibi alanlarindaki ¢alismalar 6n plana ¢ikmaktadir.

Oriintii tanima siireci temel 6geleri, dnislem (giiriiltii azaltma, énvurgulama, v.b.),

Oznitelik ¢ikarimi, 6znitelik se¢imi, 6grenme ve siniflandirmadir (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1. Oriintii tanima siireci

Oznitelikler ¢ikarilmadan 6nce, sinyal bir onislemden gecirilebilir. Onislemin
amaci, analizin sonraki asamalarinda yapilacak hesaplamay1 basitlestirmektir. Bu
amagla, sinyal degisik yontemlerle iyilestirilebilir. Omek olarak, oOnislem
basamaklarindan birisi goriintiilerin  yumusatilmasidir (smoothing).  Yumusatma
istenmeyen detaylar1 veya giiriiltiileri azaltacak ve sonraki islemleri hizlandiracaktir.
Siizgecleme, goriintli dlgililerinin veya konugma sinyallerinin siiresinin degismesi gibi
islemler de Onislem ornekleri olarak verilebilir. En temel 6n islemlerden birisi de giris
sinyallerini normalize etmektir. On islemler problemden bagimsizdir. Diger bir ifade
ile, gosterim sekli degismez; yani, Oriintiiler Oriintiilere, goriintii matrisleri goriintii
matrislerine veya ses sinyalleri yine ses sinyallerine doniistiiriiliir. Sadelestirme

saglayan bu Oniglemlerin ardindan 6znitelikler ¢ikarilir (Paulus and Hornegger, 2003).

1.2 Oznitelik Cikarim

Oznitelik, oriintiiye dair 6lgiilebilir ya da gozlenebilir bilgi seklinde ifade
edilebilir. Onislemin ardindan, driintiiler daha kiigiik boyuttaki dznitelik kiimelerine

veya vektorlerine doniistiiriiliit.  Oznitelik ¢ikarim temel anlamda bir ¢esit boyut



indirgeme yontemidir. Ozellikle goriintii isleme uygulamalarinda kullamlan veriler ¢ok
yiiksek boyutlu oldugu icin bu verilerin orijinal halleriyle kullanilmasi islem siiresini
biiyiik oranda artirmaktadir. Oznitelik ¢ikarim ydntemleriyle, orijinal verilerin ilgisiz
ve fazla bilgileri elenip karakteristik Ozellikleri korunarak, daha kiiciik boyutlara

indirilmesi saglanir (Theodoridis and Koutroumbas, 2003).

Sayisal Oznitelikler, orlintlinliin sinifin1 niteleyen gergel sayilar veya vektorler
kiimesi seklinde olabilir. Ses sinyali i¢in sinyalin frekans bilgisi kullanilirken, goriintii
icin ortalama gri-seviye renk degeri énemli bir 6znitelik olarak kullanilabilir (Paulus
and Hornegger, 2003). Goriintii isleme uygulamalarinda 6znitelik ¢ikarimi, sayisal
goriintiilerin sekillerinin belirlenmesi, taninmasi ve siniflandirilmasi gibi siireclerde

kulanilmaktadir.

1.3 Oznitelik Se¢imi

Oznitelik ¢ikarma isleminde, oOriintiideki gereksiz bilgilerin elenmesiyle belirli
dl¢iide boyut indirgeme saglanir. Oznitelik se¢imi asamasinda ise mevcut dzniteliklerin
ayirdedicilikleri ¢esitli 6l¢iitlere gore degerlendirilip varolan 6znitelik kiimesinden daha
ayirdedici bir altkiime bulunmasi amacglanir (Bellman, 1961; Jain and Zongker, 1997,
Theodoridis and Koutroumbas, 2003). Gereginden fazla sayida Oznitelik
kullanilmasinin oriintii siniflandirma basarimini diisiirmesi, “boyutun laneti (curse of
dimensionality)” olarak adlandirilmis ve uygun Oznitelik se¢ciminin Onemini ortaya

koymustur (Theodoridis and Koutroumbas, 2003).

Oznitelik se¢im islemi iki bilesene sahiptir: Bunlardan ilki, ozniteliklerin
ayirdediciliklerini belirlemede kullanilan degerlendirme 6lgiitii, ikincisi ise arama
stratejisidir. Cok sayida Ozniteligin bulundugu uygulamalarda tam kapsamli arama

uygun olmayabilir.  Ornegin, 250 oznitelik arasindan 10 tanesini se¢mek igin
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(25()) =2.10" farkli altkiimenin degerlendirilmesi gerekir. Bu gibi durumlarda, en iyi

sonug veren ancak islem siiresi tam kapsamli aramaya gore ¢ok daha kisa olan ileri yada
geri yonde ilerleme prensibine dayali arama stratejileri tercih edilir. ileri yonde arama
yapan ardigik ileri yonde se¢im yOntemi (SFS), degerlendirme olgiitiine gore en iyi
Oznitelikle baslayip her adimda en yiiksek bagarimi saglayana oOzniteligi kiimeye
ekleyerek devam eder. Bu iglem, istenilen sayida 0znitelik ve en yiiksek basarim elde
edilinceye kadar siirer. Bir diger yontem ise ardisik geri yonde secim (SBS) dir (Duin
and Tax, 2006). SFS’nin aksine SBS’de sec¢im islemine tiim Oznitelikler ile baglanir.
Her adimda, mevcut Oznitelik sayisiin bir eksigi kadar Oznitelik kullanilarak
degerlendirme Olgiitiine gore basarimlar elde edilir. En yiliksek basarimi saglayan

durumda, disarida kalan 6znitelik elenerek sonraki asamaya gegilir.

Cizelge 1.1 ve 1.2°de dort Oznitelikten olusan 6rnek bir veri kiimesi tizerinde SFS

ve SBS 06znitelik se¢cimi uygulamasi adim adim gosterilmektedir.

Cizelge 1.1. SFS asamalari

Secgilecek

Siniflandirma | Oznitelik

Oznitelikler |Ara Segim |Orani (%) Altktimesi
Adim1 |01 60
a2 40
03 03 80
04 70

Adim2 |03.01 03,01 90 53,61

0302 70
03,04 50
Adim3 |03,01.02 S0
03.0104  |03,01,04 70
Adim4 |03,01,04,02 30




Cizelge 1.2. SBS agamalari

Segilecek
Siniflandirma |Elenecek | Oznitelik
Oznitelikler |Segim Orani (%) éznitelik |Altklimesi
Adim1 |061,02,063,04 30
01,62,03,04
Adim2 |0203 04 50
01,63,64 70 02
01,0203 50
01,03,04
Adim3 |O1.04 85
01,03 90 04 01,03
03,04 50
01,063
Adim4 |01 60
03 03 80 01

Siiflandirma asamasinda algoritma karmasikligini diistirmesi acisindan, daha az
Oznitelik kullanilmasi bir avantajdir. Ancak bu alt kiimeyi se¢me isleminin maliyet
gerektirmesi ise dezavantajdir (Duin and Tax, 2006). Uygulamalarda bu iki durumdan

hangisinin daha 6nemli oldugu kararina varilarak islem gerceklestirilir

1.4 Smmiflandirma

Bilinmeyen bir Oriintiiyli tantyabilmek i¢in Oznitelik ¢ikarimi ve Oznitelik
seciminin ardindan siniflandirma islemi yiiriitiiliir.  Oriintii smiflandirmanin amact
verilen bir Oriintliniin bir siif ile iliskilendirilmesidir. Siniflandirma islemine bagh
olarak, gorev alani k farkli simifa ayrilir. Simiflandirma algoritmalar1 sézdizimsel ve
sayisal olmak iizere ikiye ayrilirlar. Oriintii 6znitelikleri olarak gercel sayilar, vektorler,
kiimeler veya bunlar gibi gergel alandaki diger yapilar kullaniliyorsa smiflandirici
sayisal siiflandirict olarak isimlendirilir. ~ Sayisal smiflandiricilarda istatistiksel
prensipler kullanilir. Sayisal siniflandiricilarin aksine sézdizimsel siniflandiricilar da
ise konusma dilinde kullanilan 6riintiilerin s6zdizimsel dizilimleri kullanilir (Paulus and

Hornegger, 2003).



Smiflandirma her goézlenen Oriintiiyii bu ayrimdaki tek bir smifa atar.
Siniflandirma i¢in siiflara ait belirli sayidaki 6znitelik vektoriiniin olusturdugu “veri
kiimeleri” bir 6grenme (egitim) siirecinden gegirilir. Bunun sonucunda, bilinmeyen
Oriintiiyii uygun sinifa atamakta kullanilan bir karar kurali ya da mekanizmasi elde
edilir. Bir egitim kiimesi ve bazi1 oOnsel olasiliklar temel alinarak gerceklestirilen
siniflandirma yaklagimi “giidiimlii siniflandirma” olarak adlandirilir. Herhangi bir 6nsel
bilgi ve egitim kiimesi kullanilmadan gergeklestirilen siniflandirma ise “gilidiimsiiz
simiflandirma” dir. Giidiimsiiz siniflandirmada, oriintii siniflarinin sayis1 ve siiflarin
kendileri bilinmediginden, siniflar ve Oznitelik uzaymin isaret ettigi boliim 6grenme
asamasinda belirlenmelidir (Duda et al., 2001; Theodoridis and Koutroumbas, 2003;
Paulus and Hornegger, 2003).

1.5 Tez Calismasi

Bu tez c¢alismasinda, Fraktal Boyut (FD) kavrami oOriintii tanimanin 6nemli

konular1 olan 6znitelik ¢ikarimi ve se¢ciminde kullanilmistir.

Boliim 2°de, baslangi¢ olarak FD hakkinda temel bilgilere yer verilmistir. FD’un
gercek hayattaki nesneleri tanimlamadaki basarimi aciklanmis ve klasik geometrideki
boyutlarla karsilagtirllmistir. Ardindan, gri seviye goriintiiler i¢in 3-boyutlu diizlemde
kullanilan FD hesaplama yontemi agiklanmigtir. Ayrica 6znitelik segiminde kullanilan

fraktal temelli ilinti boyutu hesaplama yontemi hakkinda bilgi verilmistir.

Boliim 3°te, klasik hesaplama yontemleriyle elde edilen FD bilgisi, video kesme
gecislerinin belirlenmesi uygulamasinda 6znitelik ¢ikarimi amaciyla kullanilmistir.
Literatiirde, bu uygulamaya yonelik olarak kullanilan 6znitelik cesitleri agiklanmis ve
FD temelli 6znitelikler ile karsilastirmas: yapilmistir. Konu ile ilgili yapilan deneysel
calismanin sonuglari, FD temelli Ozniteliklerin diger Oznitelikler kadar basarili
oldugunu gostermektedir.  Sonraki adimda, FD temelli Oznitelik ¢ikariminda

tyilestirmeler yapilarak sadece kesme gecis belirleme basarimini artirmakla kalmayip



ayrica FD hesaplamadaki islem karmasikligi da azaltilmistir. Ayrica, farkli video
kesme gecis tiirlerinin belirlenebilmesi i¢in klasik esikleme yoOntemine alternatif
olabilecek oriintii siniflandirict temelli bir yontem onerilmistir. Sonraki asamada, HSV
renk uzayinda yapilan FD Olglimlerinin goriintii boliitlemede kullanimi incelenmistir.
Bu amagla, farkli bitki tiirlerini iceren goriintiilerin HSV renk bilesen degerleri ile
bunlardan elde edilen bolgesel FD bilgileri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.
Bu Oznitelikler daha sonra Bayes simiflandiriciya verilerek ilgili bitki tiirleri
simiflandirilmistir.  Deneysel sonuglar, HSV bilesenleri yardimiyla elde edilen FD
temelli Ozniteliklerin, yalmzca gri seviye degerleri kullanilarak cikarilan 6znitelikler
kadar iyi sonug verdigini gostermektedir. Tim O6znitelikler birlikte kullanildiginda ise

cok daha iyi bir bagarima ulasildig1 gozlenmistir.

Bolim 4’te ise FD bilgisi ayirdedici Oznitelik se¢iminde kullanilmistir. Bu
calismada, fraktal temelli ilinti boyutundan faydalanarak Ozniteliklerin ayirdedicilik
seviyelerinin belirlenmesi amaglanmistir. Calismanin uygulamasi olarak beton giiciiniin
belirlenmesinde beton bilesenlerinin katkisi tespit edilmistir. Bu amagla, bilesenlerdeki
farkliliklar  fraktal boyuttaki degisimlerle iliskilendirilmistir. Kapsamli  bir
veritabaninda yapilan deneysel ¢alismalar, uygun bilesenleri kullanarak daha kuvvetli
beton iiretme ve dolayisiyla daha dayanikli yapilar insa etmede yol gosterici olabilecek

sonuclar vermistir.

Boliim 5, tez kapsaminda yapilan tiim deneysel calismalar1 icermektedir. Her
deneysel calisma icin, kullanilan veritabani hakkinda bilgi verilmis, deney sonuglari

cizelgeler ve sekiller yardimiyla aciklanmis ve sonuglarin analizi yapilmstir.

Bolim 6, tez c¢alismasit kapsaminda yapilan arastirmalara ve gelistirilen

yontemlere dair genel sonuclari igermektedir.



BOLUM 2

FRAKTAL GEOMETRI

Fraktallar ad1 verilen, fraktal nesnelerin 6zellikleri ile ilgilenen fraktal geometri,
son yillarda bir¢ok bilim ve miihendislik dalinda kullanilmasiyla birlikte oldukca hizli
ilerleme kaydetmistir. Fraktallar dogada bulunabildikleri gibi, matematiksel
yontemlerle de olusturulabilirler (Addison, 1997). Latince “diizensiz veya par¢alanmis”
anlamindaki “fractus” sifatindan gelen fraktal geometri, kiy1 seridi ve manzara gibi
dogal olusumlarin karmasik yapilarinin karakteristiklerini tanimlayan, ilk kez

Mandelbrot (1977) tarafindan gelistirilen bir yaklagimdir (Sun, et al., 2006).

Mandelbrot’a (1983) gore, dogadaki insan yapimi olmayan ¢ogu nesne, standart
geometrik sekillerle tanimlanamayacak derecede karmasik yapiya sahiptir. Klasik
geometri olarak kabul edilen Oklit geometrisi dogadaki bulutlar1, daglari, kiy1 seritlerini
veya agac¢ yapilarimi tam anlamiyla tanimlayamamasi nedeniyle siklikla “kati” ve
“keskin” olarak tanimlanir. Clinki, tam olarak bulutlar kiire, daglar koni, kiy1 seritleri
yuvarlak, aga¢ kabuklar da piiriizsiiz degildir. Mandelbrot, dogadaki ¢cogu Oriintiiniin
klasik Oklit yapilar1 ile kiyaslandiginda, diizensiz ve parcali yapilara sahip oldugunu
belirtmistir. Uygulamada, dogal oriintiilerin farkli 6l¢eklerdeki uzunluklarinin sayisi
sonsuzdur. Bu sekildeki oriintiilerde Oklit Geometrisinin “sekilsiz” olarak
nitelendirdigi ve yetersiz kaldigi durumlarda, fraktal geometri olduk¢a iddiali sonuglar
elde etmistir. Bu basarili sonuglar ile birlikte Mandelbrot doganin geometrisi ile ilgili,
cesitli alanlarda kullanilabilen yeni bir geometri tiirii gelistirerek etrafimizdaki bir¢ok
diizensiz ve pargalanmis Oriintliyii tanimlayabilen yapilara “fraktal” adini vermistir.
Cogu fraktallar “olasilik” 0Ozelligi icerir ve “diizenli” veya “diizensiz” olmalari
istatistikseldir. Burada bahsedilen yapilar 6l¢eklendirilebilir olup diizensizlik veya
parcalanma dereceleri tim Olgeklerde aymidir. Bazi fraktal kiimeler egriler ve
ylzeylerden olusurken, bir kismi baglantisiz “toz bulut” larindan ve bilimsel veya
sanatsal anlamda tam olarak diizgiin bir tanim1 olmayan, basit bir sekilde tanimlanmasi

gii¢ tuhaf sekillerden olusabilmektedir.
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Dogadaki nesnelerin veya siireclerin karmasikligindan yola c¢ikilarak gelistirilen
fraktal geometrinin kapsaminda yer alan fraktal boyut (FD), Bolim 2.1’de klasik
geometrideki standart boyut kavramlari ile karsilastirmali olarak agiklanarak

tanimlanmustir.

2.1 Temel Boyut Kavramlar ve Fraktal Boyut

Fraktal Boyut (FD) tammindan &nce, temel boyutlardan iki tanesi, Oklit boyutu
(Dg) ve Topolojik boyut (Dr) tamimlarini agiklamak yararli olacaktir. Her iki boyut (Dg
, D7) tamm da fraktal olmayan tamsay1 boyutlarina karsilik gelmektedir. Oklit boyutu
en basit sekilde, nesneyi belirtmek i¢in gerekli koordinat sayisi olarak tanmimlanir. Oklit
geometrisine gore, insanlar ¢evrelerindeki nesneleri, Sekil 2.1 de gosterildigi gibi, 0-
boyutlu (noktalar), 1-boyutlu (¢izgiler, egriler), 2-boyutlu (diizlem, kare), 3-boyutlu
(katilar, kiip, koni, silindir vb.) olarak algilarlar. (Addison, 1997).

(a) (b) (c) (d)

Sekil 2.1. Temel tamsay1 boyutlar1 (a) Nokta (0-boyut) (b) Cizgi (1-boyut) (c) Diizlem
2-boyut (d) Kati1 (3-boyut)

Matematikgilerin yiizyillardir iizerinde c¢alistiklari boyut kavramlarindan bir digeri,
D, ’un ise daha karmagik bir yapis1 vardir. Matematigin bir brans1 olan topoloji aslinda

nitelikli bir bakis agisiyla, sekilleri ve nesnelerin yapilarini i¢cermektedir. Topoloji

nesnelerin bir sekil ve yapidan digerine temel ozelliklerini kaybetmeden gegisindeki
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durumlarla ilgilenmektedir. Diger ifade ile, Sekil 2.2 de gosterildigi sekilde, diiz bir
cizgi, yuvarlak gecisli keskin olmayan bir egriye doniisebilir veya kirikli egri seklinde
biikiilebilir.  Topolojide belirli dontistimler altinda, kesin olan Ozellikler sabittir.
Ornegin bir nesne igerisindeki delikler, nesne sekil degistirse de hala mevcut kalacaktir.
Sekil 2.3 deki yiizeylerin herbirinde iki tane delik vardir, bu sekillerin hepsinin
topolojik boyutlar1 aynidir (Addison, 1997).

=

(a) (b) (©)

2

Sekil 2.2. Topolojik esdeger egriler (a) Diiz ¢izgi (b) Egri (c) ‘Kirikli Egri

Sekil 2.3. Topolojik esdeger yapilar ( iki delikli yiizeyler)

Sekil 2.4° de nokta, dogru pargasi ve egrilerin degisik durumlardaki Dg ve Dyr
degerleri karsilastirmali olarak verilmektedir (Addison, 1997). Bu sekle gore, her
durumda noktanin D7’ nun ‘0’ oldugu goriilmektedir. Ancak Dg ’nun i¢inde bulundugu
koordinat sayisina gore ‘0°, 1°, ‘2°, ‘3’ seklinde degistigi gozlenmektedir. Sekil 2.4 (e),
(f) ve (g) deki, dogru pargalar1 ve egri icin ise, yine Dy siirekli ‘1’ degerini verirken,
Dg’nun yine koordinat sayisina gore ‘1°, 2’ ve ‘3’ olarak farkli degerler verdigi
gozlenmektedir. Ayrica dogru parcasi ve egri yapisal olarak farkli olmalaria ragmen,

Dr degerleri aymi kalmakta ve topolojik boyut ayirdedici bir 06zellik
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saglayamamaktadir. Nokta ve egri farkli yapisal 6zelliklere sahip olmalarina ragmen,
ayn1 koordinat sayilarina sahip ortamlarda iken (Sekil 2.4 (c) ve (f) ), ayn1 Dg degerine
sahip olmaktadirlar. Dy degeri de ayirdedici bir 6zellik olarak kullanilamamaktadir.
Oysa ki Mandelbrot un da ifade ettigi gibi dogadaki nesneler ve siire¢ sinyalleri Oklit
geometrisi ile tanimlanamayacak kadar karmasik ve diizensiz yapilara sahiptirler.
Dogadaki bu oriintiileri daha hassas ve miimkiin oldugunca kendilerine 0zgii
karakteristikte ifade edebilecek bir boyut kavrami kullanilmasi gerekmektedir. Bdoyle
durumlarda fraktal geometri yardimiyla hesaplanan FD ayirdedici bir ¢oziim

sunmaktadir.

‘Fraktal’ en basit sekilde, degisik Olgeklerdeki oranlarda kendine-benzerlik
Ozelligi tagiyan nesneler olarak tanimlanabilir. Fraktal boyut (FD) ise, bir dl¢ekteki
Oznitelik sayisinin bir diger 6lgekteki 6znitelik sayisina oranini ifade eder (Albreqtsen,
et al.,1992). Bu tanim aym1 zamanda fraktallarin kendine benzesim Ozelligini de
aciklamaktadir.  Fraktallar, boyutlarinin kesirli olmasi yaninda kendine benzerlik
ozelligine de sahiptir. Fraktallarin tamsay1 olmayan ve topolojik boyuttan biiyiik, Oklit

boyutundan kiiciik olan kendine 6zgii bir boyutu vardir.

Fraktal yapilarda, nesnenin her kiicliik parcasi, tim yapida kendini tekrar
etmektedir. Sekil 2.5 de kiy1 seridine ve bir insana ait ¢izimler yeralmaktadir. Kiy1
seridi ¢izimine yakindan baktigimizda, engebeli yapisi degisik Olgeklerde tekrar
etmektedir ve her yeni Ol¢eklendirmede bu olay devam etmektedir. Bu durum kiy1
seridi seklinin fraktal bir egri oldugunu gostermektedir. Diger yandan bir insana ait
cizim incelendiginde, kendine benzer olmadigi anlasilir. Cilinkii insanin degisik
bolgelerine goriintiiyii yaklastirdigimizda, degisik yapilar elde ederiz. Ornegin el tiim
viiciida benzememektedir, parmaktaki tirnak, ele benzememektedir. Bu da insan
viicudunun fraktal olmadigin1 gostermektedir. Ancak son yillardaki ¢aligmalarda, insan
viicudunun digaridan ana hatlarla incelendiginde fraktal yapi gostermemesine ragmen,
i¢ organlar incelendiginde cigerler, beyin hiicreleri gibi bazi organlarin i¢ yapilarinda

fraktal yap1 gosterdigi anlasilmistir (Addison, 1997).
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(d)

Sekil 2.4. Temel sekillere ait Oklit ve Topolojik boyutlar (a) Tek nokta (b) Dogrudas
noktalar kiimesi (c) Diizleme yayilmis noktalar kiimesi (d) Uzaya yayilmis noktalar
kiimesi () Dogru pargasi (f) Diizlemdeki egri (g) Uzaydaki egri
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Sekil 2.5. (a) Fraktal nesne, (b) Fraktal olmayan nesne (Addison’dan, 1997)

Sekil 2.6’da baz1 dogal fraktal yapilar yeralmaktadir. Tiim durumlarda kendine
benzerlik 6zelligi bulunmaktadir. Kendine benzer sekillerde, sekli olusturan pargalar
seklin biitiiniine benzemektedir. Ornegin egrelti otunun her yaprag: bitkinin tiimiiniin
minik birer kopyasidir.  Bitkinin u¢ kismina gidildikge daha kii¢iik kopyalar
gozlenmektedir. Dogadaki ¢ogu bitki yapilar1 da ayn1 karakteristik yapiya sahiptir. Bu
sekiller 2-boyutlu bir diizlemde bulunmaktadirlar, ancak ¢ogu fraktal yap1 3-boyutlu bir
ortam gerektirmektedir (Addison, 1997).

Benzerlik Boyutunu (Ds) daha iyi agiklamak icin, Sekil 2.7 deki ¢izgi, kare ve kiip
sekilleri ele alinarak, » wuzunlugunda alt-uzunluk, alt-alan ve alt-hacimlere
boliinmektedir (Addison, 1997). Islemleri basitlestirmek icin, uzunluk (L), alan (A) ve

hacim (V) degerlerinin hepsi birim uzunlukta kabul edilmektedir. Bu durumda,

log(N)

Nr” =1= Dy =
: S " log(1/7) 2.1)

denklemi elde edilir. Bu denklemde Ds benzerlik boyutunu, diger bir ifade ile FD’u

gostermektedir.
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(e) ®

Sekil 2.6. Dogadaki baz1 fraktal yapilar (Migel, 2010) (a) Egrelti otu, (b) Agac dallari,
(c) Ky seridi, (d) Bitki yapragy, (e) Simsek goriintiisii, (f) Bakteri (Bildirgeg, 2010)
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Sekil 2.7. Temel geometrik nesnelerde kendine benzer sekiller olusturma (a) Dogru

Parcasi1 (uzunluk=L), (b) Kare (Alan=A), (c¢) Kiip (Hacim = V)

Kendine benzer sekiller biiyiitiildiikleri zaman yine ayni goriintimlerini korurlar.
Bir¢ok matematiksel yap1 fraktal olup, kendisine hemen hemen benzeyen parcalarinin
birlesiminden olusur. Ornegin, Von Koch egrisi, Cantor kiimesi ve Sierpinski {icgeni

bunlardan bazilaridir.

Sekil 2.8’ de Von Koch egrisine ait islem asamalar1 gdsterilmektedir. ilk asamada
birim uzunluktaki dogru pargasi alinarak, {i¢ esit parcaya ayirilir ve ortadaki kismu atilir.
Sonraki agamada atilan dogru pargasini taban kabul eden eskenar liggen ¢izilir. Elde
edilen bu sekilde bulunan herbir dogru parcasina ayni islemler uygulanir. Ayni islemler
sonsuza kadar devam edildiginde, teorik olarak limiti Von Koch egrisini verecektir. Bu
egri i¢in, denklem (2.1) deki esitlik kullanilirsa, FDven koch = log(4) / log(3) = 1.26
olarak elde edilir. Von Koch egrisi i¢in, diger biitiin egrilerde oldugu gibi D, = ‘1’

olarak elde edilirken, FD yardimiyla kendine 6zgii bir boyut degeri

hesaplanabilmektedir.
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9

Sekil 2.8. Von Koch egrisinin kendine benzesim yoluyla olusturulmasi

Von Koch egrisi orneginde oldugu gibi, diiz bir ¢izginin FD’u, diizensiz
karakteristik gosteren bir bagska dogrunun FD’undan daha diistiktiir. Ancak tiim egriler
icin Dy degerinin ‘1’ kabul edilmesi, farkli sekiller ve kivrimlarla olusmus egriler
arasindaki farklar1 ¢ikarmada yetersiz kalmaktadir. Oysa ki, FD degeri egrinin
kivrimlarina gore degisecegi icin ayirdedici bir Oznitelik olarak kullanilabilir. Ayni
yaklagim 3-boyutlu yiizeylerde de ayirtedici bir kolaylik saglayacaktir. Bu tez
kapsaminda gelistirilen calismalarda da Oznitelik ¢ikariminda 3-boyutlu yiizeyler
kullanilmistir. Diiz bir yiizeyin FD’u, piiriizlii ylizeyin FD’undan daha diisiiktiir. Diiz
yilizeyin FD’u 2.0 iken, piiriizlii ylizeyin FD’u 3.0 a yaklagmaktadir. En uygun boyut
yaklagimi fraktal geometri kavramlar1 ile elde edilir. Sekil 2.9°da farkli renk
tonlarindaki goriintiiler ve hesaplanmis FD lar1 verilmistir. Sekil 2.9 (a) ve (b) de gri ve
siyah renkteki diizlem goriintiilerinin FD lar1 2.0 olarak hesaplanirken, Sekil 2.9 (c) de
grinin farkli renk tonlarina sahip, Lenna goriintiistiniin fraktal boyutu 2.381 olarak elde

edilmistir. Tim ylizeyin ayni1 renk tonuna sahip olmasi, gorsel olarak piirtizliiliigiin
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bulunmamasi1 anlamina gelmesinden dolayi, farkli renklerde olsalarda diiz-gri ve diiz-

siyah yiizeylerin ayn1 FD degerini vermesini saglamaktadir.

(2) (b) (c)

Sekil 2.9. (a) Gri renkli dizlem FD,, =2.000 (b) Siyah renkli dizlem FD,; , =2.000

siyah

(c) Lena goriintiisti D, =2.381

FD’un, benzerlik boyutu (Ds), bélen boyutu (Dp), Hausdorff boyutu (Dy), kutu
sayma boyutu (Dg), ilinti boyutu (Dc), bilgi boyutu (D;), nokta tabanli boyut (Dp),
ortalanmis nokta tabanli boyut (Da) ve Lyapunov boyutu (D;) gibi tanimlari1 iceren
bir¢ok tanimlari bulunmaktadir (Addison, 1997). Fraktal Geometrinin degisik bilim
dallarinda  kullaniminin artisiyla  birlikte, degisik FD hesaplama ydntemleri
gelistirilmistir.  FD hesaplama yonteminin sekli, kullanim amacia ve algoritma
karmagikligina baglidir. Bununla birlikte tiim bu yontemler Hausdorff Boyutu ile ayni

prensibe sahiptirler (Barnsley, 1988). Teorik olarak, A4 kiimesi tarafindan sinirl
Hausdorff- Besicovitch (D) boyutu, R"de, 4 nin geometrik karmasikligin1 karakterize
etmek i¢in kullanilan gergel bir sayidir. Burada bahsedilen 4 kiimesinin D boyutu eger
D, ’dan oldukga biiyiik ise, fraktal kiime olarak adlandirilir (Sarkar and Chaudhuri,
1994). Oklit uzaymin alt kiimesi olan X ’in Hausdorff boyutu olan D, X ’i kaplayan

yuvarlarin minimum sayisi olarak tanimlanir.
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A kiimesinin kutu sayma boyutu D, su sekilde tanimlanir:

D, = lim log(v(r)) (2.2)
r-0 log(1/7)

Denklemdeki v(r) A kiimesini kaplayan r biyiikligiindeki kutularin sayisidir

(Mandelbrot, 1977). Kutu sayma yonteminin algoritmik karmasiklig1 veri kiimesinin

uzunluguna bagli olarak iistel olarak artmaktadir.

Gergek uygulamalarda FD hesaplanmasinda, teorik tanimlara bagli kalarak,
genellikle “Kutu Sayma Yontemi” gibi yaklasim saglayan yontemler kullanilir

(Barnsley, 1988). Her r olgegi icin elde edilen v(r) degerleri, tanimh aralikta
hesaplanir. Daha sonra x eksenine log(v(r)), y eksenine log(l/7) degerleri gelecek

sekilde egri ¢izilir. Bu egriye “Dogrusal En Kiiclik Kareler Yaklasimi” yontemi (Yazici,

A., Selbes C.F., 1989) ile dogru uydurulur. Bu dogrunun egimi FD’ u verir.

2.2 Goriintiilerde Fraktal Boyut Hesaplama Yontemi

FD goriintii igerisindeki piiriizlillik ve kendine-benzesim gibi Ozniteliklerin
cikarilmasinda kullanilan 6nemli bir yontemdir. Bu o6zellik, medikal ve uydu
goriintiileri gibi alanlarda doku bdliitlenmesinde, siiflandirmada, sekil analizinde ve
benzeri problemlerin ¢Ozlimiinde kullanilmaktadir. Goriintiilerden  6znitelik
cikarilmasinda ve boliitlemede, insan goziiniin algilamasi ile fraktal boyut kullanilarak
hesaplama arasinda kuvvetli bir ilinti oldugu goézlemlerle anlasilmistir (Liu and Li,
1997). FD, fraktal-tabanli béliitleme, siniflandirma ve sekil analizi gibi 6riintii tanima
yontemlerinde Oznitelik olarak kullanilabilir. Fraktal oznitelikler goriintli sikistirma,

boliitleme gibi alanlarda da kullanilmaktadir (Feng, et al., 1996).
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(Sarkar and Chaudri, 1994) calismasina gore goriintiiniin FD’unu hesaplamak
icin, gri seviye degerleri 3-boyutlu yiizey olarak kabul edilir. Sekil 2.10-a’ daki gri
seviye goriintiiye ait 3-boyutlu goriintlisii Sekil 2.10-b’de yer almaktadir. Gri seviye
goriintiilerde FD, “battaniye” yontemi olarak da adlandirilan ve ¢ok bilinen Farka

Dayali Kutu sayma (DBC) yontemi ile hesaplanmaktadir.

Olgekleme orani (r) igin ve s bir tamsay1 iken,

r=(s/M);1<s<(M/2) (2.3)

denklemi kullanilarak, M xM  Olciilerindeki goriintii, Sekil 2.11°de gosterildigi gibi
sx s boyundaki alt bolgelere 6l¢eklendirilmektedir.

Goriintii ylizeyi (X, y, z) eksenleri kullanilarak 3-boyutlu modellenmektedir. x ve
y 2-boyuttaki koordinatlari, z ekseni ise gri seviye degerini gdstermektedir. (x, y)
diizlemi s x s boyunda 1zgaralara boliindiikten sonra, her 1zgara s x s % h dl¢iilerindeki
kutu kolonlarindan olusur. Toplam gri seviye sayist G olmak iizere,

(G/h)=(M/s)dir.

(a) (b)

Sekil 2.10. (a) 100x100 boyunda gri seviye goriintii. (b) (a) daki goriintiiniin 0-
255 aras1 gri renkte 3-boyuttaki da yeginlik yiizeyi
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(1, j) ninci 1zgaradaki minimum ve maksimum gri seviye degeri sirasiyla £ ve /

olarak kabul edilir. Her (3, j). 1zgara icin n, (i, j),

n(i,j)=1-k+1 (2.4)

olarak hesaplanir. Tiim 1zgaralarin katkisi ile N,

N, :an(i7j) (2.5)

denklemi ile hesaplanir.

Yeginlik Yiizeyi

Goriintii Ditzlemi

- s .

Sekil 2.11. MxM ol¢iilerinde s x s boyundaki alt bolgelere dlgeklendirilen
goriintli yeginlik ylizeyi
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r ve s nin farkli degerleri icin N, degerleri elde edilir. FD, denklem (2.2) de

yeralan yaklagim kullamilarak, goriinti ytizeyi i¢in kutu sayma boyutu D,

image 9

. log(N.)
D, =lim——"=
B _image 0 log(l/r) (2.6)

seklinde elde edilir. log(N,)—log(l/r) grafigindeki degerlere “Dogrusal En Kiiciik

Kareler Yaklagimi” yontemi (Yazici, A., Selbes C.F., 1989) kullanilarak, belirlenen
dogrunun egiminden FD elde edilir (Sekil 2.12).

Ve
m / ’/
8 /
/ i
g i
e
= Egim =FD

5 on
log(1/r)

Sekil 2.12. En kii¢iik kareler yaklasimi yontemi ile FD hesaplama

2.3 Fraktal Temelli ilinti Boyutu Hesaplama Yontemi

Hem yapay hem de gercek bilgiyi igeren veri kiimelerinin gercek boyutlarini
tahmin etmede fraktal teknikler kullanilabilir (Camastra and Vinciarelli A, 2002).
Oriintii tamima, smiflandirma, kiimeleme gibi alanlarda kullanmilan veri tabanlarindaki

oznitelikler vektorler halinde R uzayinda gomiiliidiirler. Fazla boyut daha fazla
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depolama ortami gerektirecektir ve algoritma karmasikligi da artacaktir. Bu nedenle
Bolim 1.3 de aciklandigr gibi Oznitelik se¢imi Oriintli tanima i¢in gerekli bir ara

islemdir.

Bilgi kayb1 olmaksizin, veriyi ifade edebilen minimum serbest degisken sayisi
gercek (intrinsic) boyutu verir (Camastra and Vinciarelli, 2002). Veri kiimesinin gercek
boyutunun belirlenmesinde, hangi 0zniteligin veri kiimesi i¢in Onemli oldugu
saptanmaktadir.  Son yillarda bir takim fraktal boyut tabanli 0Oznitelik se¢im
algoritmalar1 ve yoOntemleri Onerilmistir (Traina, et al. 2000; Zhang, et al. 2002;
Bhavani, et al., 2008). Bunlardan bir kism1 veri kiimesindeki tiim Ozniteliklerin fraktal
boyutunu kullanirken, bir kismi ise her Ozniteligin fraktal boyutunu ayr1 ayri
bulmaktadir. Onceleri ilinti boyutu bir islemin deterministik olup olmadigini belirlemek
icin kullanilmaktaydi (Isliker, 1992). Genis veri kiimelerinin FD’larin1 tahmin etmede
kullanilan en kolay hesaplanabilinen yontem (Grassberger and Procaccia, 1983)
tarafindan Onerilen ve GP algoritmasi olarak bilinen ilinti boyutudur (Camastra and

Vinciarelli, 2002).

GP algoritmasina gore, ilinti boyutu (D),

. logC(r)
D, =lim———
¢ 50 log 7 (27)
denklemi ile elde edilmektedir. Buradaki C(7)
N N
C(r)=lim———%" 3" H(|x,-X,|<7r) (2.8)

N=eo N(N 1) i=l j=i+l

denklemi ile belirlenir.
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Yukaridaki denklemde, N veri dizisinin uzunlugunu,

XJ—XI.” ise X, ile geri
kalan tiim diger (N-1) nokta arasindaki Oklit uzakhigini gdstermektedir. H (1) belirteg

fonksiyonu (Heaviside fonksiyonu)

() = 0, u<O0
(u) = Louz0 (2.9)

seklinde tanimlanir.

Elde edilen logC(r)- logr grafiginin dogrusal boliimiine, 6nceki boliimlerde anlatilan
FD belirleme islemlerinde oldugu gibi, “Dogrusal En Kiiciik Kareler Yaklagimi™
yontemi (Yazici, A., Selbes C.F., 1989) uygulanarak elde edilen dogrunun egimi, ilinti
boyutunu verecektir (Camastra and Vinciarelli, 2002; Jiang, et. al, 1999)
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BOLUM 3

FRAKTAL BOYUT YARDIMIYLA OZNITELIK CIKARIMI

Bu boliimde, tez ¢alismasi kapsaminda FD un 6znitelik olarak kullanildigi video

kesme gecisleri ve bitki siniflandirmasi ile ilgili bilgiler yeralmaktadir.

Boliim 3.1 de, FD temelli 6znitelik ¢ikarimi yonteminin oncesinde, literatiirdeki
temel video kesme gecisi amagli Oznitelik ¢ikarim yontemlerinden ve bunlarla elde
edilen 6znitelikleri degerlendirmede kullanilan Dinamik Esikleme Y onteminden (DTM)
bahsedilmistir. Daha sonra, tez kapsaminda gelistirilen, basarim sonuglarma ait
deneysel ¢aligmalar1 Boliim 5.1 de verilecek olan, FD temelli video kesme gegislerinin
belirlenmesi ile ilgili yontem agiklanmistir. Ayrica FD temelli Oznitelik ¢ikarimi
yonteminin bagarimini 6l¢gme asamasinda, DTM yontemine alternatif olarak, egitim
asamasindan sonra otomatik karar verebilen Bayes siniflandiricist kullanim yontemi

aciklanmistir.

Boliim 3.2 de ise, bitkilerin siniflandirilmasi ile ilgili genel bilgiler verilmis olup,
basarim sonuclarina ait deneysel ¢aligmalar1 Bolim 5.2 de verilecek olan FD temelli

Oznitelik ¢ikarim yontemi agiklanmustir.

3.1 VIDEOLARDA KESME GECISLERININ BELIRLENMESI

Video, bilginin ses ve goOriinti olarak bir arada bulunan sekli olarak
tanimlanabilir. Iletisim teknolojileri, bilgisayar performansi ve depolama araclarindaki
hizli gelisme ile birlikte, videonun internet konferansi, ¢oklu ortam sistemleri, e-
O0grenme ve video tabanli istek sistemleri gibi degisik alanlarda kullanimi artmistir.

Videonun kullanim alanlarinin genislemesiyle birlikte, biiyiik veri tabanlarindaki video
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sahnelerinin diizenlenmesi ve cagrilmasi gereksinimi de On plana ¢ikmistir. Bdylece,
videolardaki sahne analiz islemleri O6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir

(Fernando, et al., 2000, 2001).

Sahneler, durgun veya degisken kamera hareketleri ile elde edilen video ¢ergeve
dizilerinin kesintisiz parcalarinin anlamsal olarak teker teker iliskilendirilmesi ile olusur
(Marques and Furht, 2002). Bu yiizden, sahne analizi i¢in, video igeriklerinin anlaml
bolimler halinde diizenlenmesinde, kesme gegislerinin dogru bir sekilde belirlenmesi
onemli bir rol oynamaktadir. Kesme gegisleri ani veya dereceli olabilmektedir. Ani
kesme gecisinde, videodaki degisim tek bir cergevede olusmaktadir.  Dereceli
gecislerde ise, degisim kisa bir g¢erceve dizisi boyunca olugmaktadir (Sekil 3.1).
Dereceli gecisler kendi igerisinde ise kararma, ¢6ziilme, siipiirme, giiriiltii ve kamera
hareketleri( yatay hareket, dikey hareket, zumlama) gibi alt gruplara ayrilmaktadir (Lu
and Tan, 2005). Dereceli gegislere ait video ¢erceve drnekleri Sekil 3.2-3.7 arasinda

yeralmaktadir.

Kesme 3

S

w,

!‘?gnuunnnn
1%%

Kesme |

Sekil 3.1. Video sahnesindeki kesme gecis tipleri
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Sekil 3.2. Ardisik ¢ergevelerdeki ani kesme gecisi (a) k. Cerceve (b) (k+1). Cerceve

Sekil 3.3. Coziilme (dissolve) tipi kesme gecisine 6rnek ardisik video ¢ergeveleri
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(a) (b) (©) (d)

Sekil 3.4. Giiriiltii iceren ardisik video ¢erceveleri

(@ (b) (©)

(d) (e) )

Sekil 3.5. Yatay kayma hareketine(panning) 6rnek ardisik video gerceveleri
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(d) (© ®

Sekil 3.6. Siiplirme tipi (wipe) kesme gegisine ornek ardisik video ¢ergeveleri

Sekil 3.7. Zumlama(zooming) tipi kesme gecisine 6rnek ardisik video ¢ergeveleri
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3.1.1 Mevcut Video Kesme Gegisi Belirleme Yontemleri

Kesme gecislerinin bulunmasinda kullanilan yontemin basarimi, video igerigini
temsil eden Ozniteliklere baghidir. Mevcut kesme gegis belirleme yontemleri genellikle
ardisik video cercevelerinin farklarini kullanmaktadir. En temel ve sik kullanilan
yontemler piksel ve histogram farklarina dayali calisan yontemlerdir (Boreczky and

Rowe, 1996; Ekin, 2003; Zhang, et al., 1993).

En temel piksel farkina dayali yontemlerden birisi, mutlak deger farklar
toplamidir. Bu yontemde, ardisik cercevelerdeki goriintiilerin piksel yeginliklerindeki
genel degisimi yansitacak sekilde piksel renk degerlerinin farklar1 alinmaktadir (Korpi-
Anttilla, 2002; Boreczky and Rowe, 1996). f, ve f, degerleri ilgili ¢ercevelerin

yeginlik renk fonksiyonlarini, X ve Y ¢ergevelerin yiikseklik ve genisliklerini, x ve y ise
cercevedeki piksel koordinatlarini belirtmek tizere, iki ardisik cerceve arasindaki SAD

degeri,

X-1Y-1

SAD(fsf2) =~ X3 | e )= () (3.1)

x=0 y=0

seklinde elde edilmektedir. Ancak piksel farkina dayali yontemlerin tiimiiniin giriiltii
ve kamera hareketlerine duyarli olmalar1 gibi dezavantajlar1 bulunmaktadir (Korpi-

Anttilla, 2002).

Kesme gecisi belirlenmesinde, sik¢a kullanilan yontemlerinden biri de histogram
farki yontemidir. Bir goriintliniin histogrami, piksel renk degerlerin dagilimini
gostermektedir.  Gri seviye ve renkli videolarmn histogramlar1 ardisik cergeveler
arasindaki farki 6lgmede oldukga yararli bir aragtir (Korpi-Anttilla, 2002; Zhang, et al.,
1993; Nagasaka and Tanaka, 1992; Tonomura, 1991). Histogram egrisindeki her

degere karsilik gelen histogram degerini ayr1 ayri birbirinden ¢ikararak bulunan fark
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(B2B) ve histogram kesigimi farki (INT) gibi degisik histogram ydntemleri
bulunmaktadir (Gargi, et al., 2000; Swain and Ballard, 1993).

Ardisik cercevelere ait histogram degerleri 4, h, ve piksel sayis1 N olmak iizere,

B2B farki,

1 . .
B2B(h,hy) =~ |h[i]-h[i] (3.2)
2N 5
denklemi ile hesaplanir.
Ardisik iki cergeveye ait histogram kesisimi (HI) ,

> min(h[i], h,[i])

1l = (3.3)
N
seklinde hesaplanarak, histogram farki (/INT) ise
INT =1-HI(h,h,) (3.4

denklemi ile elde edilir.

(Boreczky and Rowe, 1996; Zhang, et al., 1993) deki ¢alismalarda degisik piksel
ve histogram tabanli yontemler karsilagtirilmis olup, hiz ve basarim agisindan en iyi
sonuglarin histogram tabanli yontemlerle elde edilmis oldugu belirtilmistir. Ancak bu
yontemlerin giiriiltiilere, kamera, ani ve biiylik nesne hareketlerine duyarli olmasi

dereceli gegislerin belirlenmesini zorlastirmaktadir.

Kesme gecislerini belirlemede, 6zniteliklerin elde edilmesinden sonra ayirdedici
bir esikleme yontemi yardimiyla degisimin oldugu noktalarin belirlenmesi
gerekmektedir. Degisik esikleme yontemleri (Gunsel and Tekalp, 1998; Meng, et al,
1995; Wang and Weng, 2000) arasinda en belirgin yaklasim sabit esik degeri



32

kullanmaktir. Ancak bu yaklasim, her video i¢in basarili sonuglar vermeyebilir. Esik
degerinin yiiksek kullanilmasi, eksik tanima sayis1 arttirirken, diisiik esik degeri yanlis

tanima sayisini arttiracaktir.

(Youm and Kim, 2003) kaynaginda agiklanan, dinamik esikleme yontemindeki
(DTM) esik degeri, kesme gegisinin olma ihtimaline ve ¢ergeve iceriklerinin degisimine
gore hesaplanmaktadir. DTM sabit ve dinamik olmak iizere iki farkli asamadan
olusmaktadir. Baslangigta sabit bir esik degeri kullanilir. ilk kesme gegisi olustuktan
sonra dinamik esik degeri devreye girer. Dinamik deger, T, degeri sabit esik degerini,

Thign da dinamik degisen esik degerini gostermek iizere,
T'dyn = T;zzw + (T}u'gh - T;ow)'f(t) (T;u'gh 2 T;ow) (35)
denkleminde verildigi sekilde hesaplanir.

Degisken zaman fonksiyonu f(¢) dogrusal olarak,

f(t):l—tL (0 <t < max) (3.6)

max

seklinde hesaplanir. 7, degeri ise

k
max (37)

esitligi yardimiyla elde edilir.

3.1.2 Video Kesme Gegislerinin FD Temelli Oznitelikler ve Esikleme Yontemi ile
Belirlenmesi

Bu boliimde tez ¢alismasi kapsaminda, FD bilgisini kullanan yeni bir kesme gegisi

belirleme yontemi gelistirilmistir. 1lk kez Mandelbrot (1977) tarafindan 6nerilen FD,
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goriintiilerin yiizey karmasikliligint ve dokusal 6zniteliklerini 6lgmek icin énemli bir
aragtir.  Gergek diinyadaki bir ¢ok nesne Oklit geometrisinde tanimli kiip, koni ve
silindir gibi ideal matematiksel sekillerle tanimlanamayacak sekilde karmasik ve
diizensiz yapiya sahiptir. Bu gibi nesneleri FD’lar ile nitelemek daha kolaydir. FD’un
gorlintiinlin bozulmasina hassas oldugu kadar, yiizey piiriizliliigiinii ve karmagikligini
algilamada insan gozii ile kuvvetli bir ilintiye sahip olmasi, FD’un goriintiilerden
Oznitelik cikarilmasinda ve boliitlemede kullanilmasina neden olmustur (Liu and Li,
1997). FD onceleri goriintii isleme ve Oriintii tanimanin degisik konularinda
kullanilmistir.  Gri seviye goriintiilerin FD’lar1 oriintii tamimada bir 6znitelik olarak
kullanilabilir (Sarkar and Chaudri., 1994). Dokusal boéliitleme, siniflandirma, sekil
analizi gibi ¢aligma alanlari, FD’un uydu, medikal ve doga goriintiilerindeki ¢alisma
alanlarindandir (Véhel and Mignot, 1994; Sato, et al., 1996). Goriinti zumlama
(Revathy, et al.,, 2000), video kodlama (Hufnagl and Uhl, 2000) ve sikistirma
(Drakopoulos, et al., 2006; Fisher, Y., 1994) da FD’un Oznitelik olarak kullanildig:
arastirma konularindandir. (Bach, et al, 2006) c¢alismasi, FD’un sahne analizinde
kullanildig1 az sayidaki ¢aligmadan birisidir. Bahsedilen bu c¢alismada, FD kesme
gecislerinden ziyade sahne c¢ikarma islemlerinde kullanilmistir.  Bahsedilen bu
calismada, kesme gecisleri temel piksel fark temelli olan hareket yeginlik yontemiyle
gerceklestirilmis olup, basit bir esikleme algoritmast kullanilmistir. Calisma
sonuglarinda da kesme geg¢islerinin piksel tabanli yontem kullanildiginda, 6zellikle

dereceli gegislerde basarisiz oldugu belirtilmistir.

Bu tez caligmasinda, kesme ge¢isi icin gelistirdigimiz yontemimizde, ardisik
cergeveler icin FD farklar elde edilmistir. FD’un kullanilmasi, piksel veya histogram
bilgisine oranla, goriintii yeginlik yiizeyinin karmasikligint ve video ¢ergevelerinin
dokusal bilgisini daha iyi tamimlayabilmektedir. Bdylece kesme gecisi bulunan
cerceveler daha yiiksek hassasiyette bulunabilmektedir (Sora Giinal, et al., 2009).
Kesme gegislerini belirlemede video cergevelerinin FD bilgisinin kullaniminin yanisira,
gelistirilen yontemimizde bir diger yenilik ise alt bolgelerin kullanilmasidir. Bdlgesel
olarak FD’larin kullanilmas1 kesme gecislerinin oldugu c¢ergeveleri daha 1yi
vurgulamistir. Diger bir yenilik ise FD’un hesaplanmasi asamasinda gelistirilmistir.

Standart FD hesaplama yoOntemi basitlestirilerek hesaplama karmasikligi azaltilmistir.
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Gelistirdigimiz yontem, spor videolarinda test edilmis olup, literatiirde iyi bilinen piksel
ve histogram tabanli yontemlerle (SAD, B2B, INT) karsilastirilmistir.  Deneysel
sonuclar, gelistirilen yontemin mevcut yoOntemlerle karsilastirilabilir basarim elde

etmesinin yanisira dereceli gegislerde mevcut yontemleri geride biraktigini géstermistir.

Gelistirilen yontemde, “kesme”lere ayrilacak olan video c¢ergeveleri FD
hesaplama asamasindan once gri seviye goriintiilere dontistiiriilmektedir. Gri seviye
goriintiiler Boliim 2.2 de aciklanan standart DBC yonteminde oldugu gibi 3-boyutlu bir
ylizey olarak kabul edilmektedir. Sekil 3.8 de gosterildigi gibi, video g¢ercevesinden
FD hesaplanirken tiim ¢ercevedeki renk degerlerini kullanmak yerine esit dort pargaya

boéliinerek, bolgesel FD hesaplanmistir.

(a)

(b)

Sekil 3.8. Ardisik cergevelerdeki bolgeler (a) Kesme gecisi icermeyen futbol
videosu (b) Kesme geg¢isi iceren tenis videosu
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Cergevelerin kesme gegislerinin belirlenmesinde kullanilacak olan 6znitelikler ise,

At

FD, , - FD, |+|FD, -FD,|+|FD, -FD,|+|FD, -FD,

4

FDD = (3.8)

denkleminde verildigi sekilde, bolgesel olarak elde edilen FD farklarinin ortalamasi

alinarak elde edilmektedir.

Ardisik ¢ergeveler arasindaki yiiksek miktardaki FD farki ani gecisi
gostermektedir.  Oysa ki dereceli gegisler olus sekilleri acisindan kisa zaman
penceresinde yavas yavas diisiik degerde degisim gosterirler. Bu nedenle, FD
farklarinin tim c¢ergeve yerine bolgesel olarak hesaplanmasi daha verimli sonuglar
verecektir. Sekil 3.9° da bir test videosuna ait FD 6znitelik farklar ile ger¢ek kesme
gecislerinin grafikleri yeralmaktadir. Sekil 3.9-(a)’da 6rnek bir videoya ait, herbir
cerceveden yalnizca bir adet FD hesaplanarak elde edilmis fark 6znitelikleri, Sekil 3.9-
(b)’de ise bolgesel dort adet FD’un farklarinin ortalamalar1 alinarak elde edilmis fark
ozniteliklerinin grafigi yeralmaktadir. Isaretli noktalar gergek kesme gegislerini
gostermek iizere, dorde boliinerek bolgesel FD hesaplanmasi yontemi digerine gore
gecis olan noktalari daha iyi vurgulamakta ve fark Ozniteliklerindeki giiriiltiiyii
azaltmaktadir. Bu nedenle FDD hesaplanmasi asamasinda video c¢ercevelerinde

bolgesel hesaplama yapilmistir.

Bolgesel FD hesaplama agsamasinda Boliim 2.2 de anlatilan standart DBC yontemi
kullanildiginda, iki ol¢ek arasindaki miimkiin olabilen tiim noktalar1 hesaplamayi

gerektirmektedir. Gelistirilen yontemde ise segilen yalnizca iki {N,,} noktasinda FD’u

hesaplayarak karmagsiklik azaltilmistir.

_ p,(log(N, ) — py (log(N, )
py(log( )~ p,(log(1)

2 1

FD

(3.9)
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Denkleminde verildigi iizere, ilgili (p;, p2) noktalar1 birlikte bir dogru denklemi

olusturabilirler. Bu dogrunun egimi de FD’u gosterir. Bu islem basitlestirilmis DBC

(SDBC) olarak adlandirilmustir.

FOD gppcix1)

1600

Cerceve

(a)

=
I

=
M
<
<
<
<
<
<
<
<
<
<
<

FDD gpacizxe)

=

0 200 400 600 500 1000 1200 1400 1600
Cerceve

(b)

Sekil 3.9. FDD o6znitelikleri (a) Her ¢ergeve i¢in tek FD (b) Her ¢erceve i¢in dort FD

(Isaretli noktalar kesme gecislerinin oldugu noktalar1 gdstermektedir)

Sekil 3.10-(a)’da 6rnek bir video ¢ergevesine ait (2<s s%) araliginda ¢izilmis

log(N,)—log(1/r) grafigi yeralmaktadir. Sekil 3.10-(b)’de ise SDBC yontemi

kullanilarak p; ve p, noktalarindan gecen dogru gosterilmektedir.
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Standart DBC yonteminde, MXM olciilerindeki bir goriintiiniin  FD’unu

hesaplamada kullamlan N, nin hesaplama karmagikhig O(M?) dir. (%—1) adet r

degeri igin denklem (2.6) daki yaklagim kullanilarak, N, ler elde edilir. Tim {N,,r}

degerlerini kullanarak LSF ile dogru elde etme isleminin karmagiklig1 ise O(M) dir.
Boylece DBC algoritmasinin tiim karmagsikligi O(M ) olacaktir. Oysa ki SDBC

yontemi denklem (3.9) daki yalnizca iki adet {Nr,r} ciftini kullandig1 i¢in karmasikligi

O(M?) olacaktir.

SDBC kullanilarak elde edilen FD fark degerleri standart DBC kullanilarak elde
edilenlere oldukca yakindir. Ayrica, kesme gegislerinin belirlenmesi agamasinda ardisik
gercevelerin  FD farklar1 kullanilmasindan dolayi, FD’un hassas olarak elde

edilmesinden daha ¢ok, az zamanda elde edilmesi 6nem tasimaktadir.

Sekil 3.11 de bir test videosuna ait standart DBC ve SDBC ile elde edilen
Oznitelikler gosterilmektedir.  Sekil 3.11-(a) ve (b) Ozniteliklerin yanisira kesme
gecislerin oldugu yerler de acik¢a gosterilmektedir. Sekil 3.11-(c)’de iki yontem
arasindaki mutlak fark grafigi de SDBC yonteminin DBC yontemine olduk¢a yakin

sonuglar verdigini gostermektedir.
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12

log (N}

¥ Lt 1 1.5 2 25 3 a6 4 406 5 65

log (1/r)
(b)

Sekil 3.10. Test videosuna ait tek bir video ¢ergevesi i¢in elde edilen log(N;) -
log(1/r) grafikleri (a) 2 <s < (M /2) araliginda DBC yontemi ile elde

edilmis, (b) DBC yontemi ile elde edilmis log(N;) - log(1/r) ve SDBC
yontemi kullanilarak, elde edilen dogru parcasi.
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Sekil 3.11. Test videosuna ait FDD 06znitelik degerleri (a) SDBC yontemi (b)
DBC yontemi (¢) DBC ve SDBC arasindaki mutlak hata fark:
(r, =1/4,r, =1/40). (Grafiklerdeki isaretli noktalar gergek kesme

gecisi olan gergeveleri gostermektedir)
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Daha once acgiklandig1 gibi, DBC yonteminde FD hesaplanmasi i¢in goriintiiler

l<s< % araliginda (s X s) boyunda 1zgaralara boliinmiistiir. s nin kiigiik degerleri i¢in

1zgaralar az sayida piksel igereceginden dolayi, n. 1 e yakin bir deger alacaktir. Bu

nedenle N,, 1/7* ye esit olacaktir. s nin kiigiik degerlerinde dogrunun egimi
degismektedir (Bkz. Sekil 3.10). Bu problemi gidermek i¢in, s nin minimum degeri 6
olarak secilmistir. p, noktasindaki » nin alt limiti denklem (2.3) yardimiyla 1/40 olarak
belirlenmistir. DBC ydnteminde N, 1/7° ile 1/7° arasinda deger alacaktir. s =M /2
icin, N, (4, 8) araliginda deger alirken s =M /4 i¢in, N, (16, 64) arasinda 49 farklh
deger alibilecektir. Bu nedenle p; noktasinda yeralan, » nin st limiti ise 1/4 olarak
belirlenmistir. Bdylece N, hesaplanmasi daha hassas ve dogru olarak yapilmaktadir.

Ayrica SDBC yontemi degisik (pi1, p2) degerlerinde denenerek, standart DBC ydntemi
ile karsilagtirillmistir. Bu deneyler sonucunda minimum ortalama mutlak hatanin » nin

(1/40, 1/4) degerleri icin elde edildigi test edilmistir.

3.1.3 Video Kesme Gecislerinin FD Temelli Oznitelikler ve Oriintii Stmflandirica
ile Belirlenmesi

Esikleme yontemlerinin video kesme gecislerini belirlemedeki basarimi uygun
esik degerlerinin belirlenmesine baghdir. Esik degerlerinin dogru tespit edilemedigi
durumlarda basarimin diismesi kaginilmazdir. Ayrica, esikleme yontemi yalnizca
“kesme gecisi vardir” ve “kesme gecisi yoktur” seklinde ikili siniflandirma
yapabilmekte, tespit edilen kesme gegcisinin tiirii (ani / dereceli) hakkinda bilgi
vermemektedir. Esikleme yonteminin bahsi gecen zayifliklar1 goz oniline alinarak, tez
calismasinin bu boliimiinde FD temelli 6znitelikler ve oriintii siniflandirict yardimiyla

video kesme gecislerini belirleyen alternatif bir yontem gelistirilmistir.

Gelistirilen yontemde ilk olarak, video cercevelerine ait FD fark degerlerinin
olusturdugu deger dizisi belirli uzunluktaki pencerelere boliiniir ve her pencereyi temsil

eden oznitelik kiimesi ¢ikarilir. Oznitelik kiimesi, ilgili pencere igindeki FD fark
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degerlerinin degisinti (variance), basiklik (kurtosis) ve yamukluk (skewness) bilgisinden
olugmaktadir.  Literatiirdeki ¢esitli Orlintii tanima calismalarinda, yiliksek dereceli
istatistiklerin 6znitelik ¢ikariminda kullanilmasinin siniflandirma basarimini artirdigi
gbzlenmigtir (Murino, et al., 1998, Gerek et al., 2006). Kullanilan 06zniteliklerin

matematiksel ifadeleri ise su sekilde tanimlanmaktadir:
[lk 6znitelik olan degisinti,

Ol =o> (3.10)

esitligi yardimiyla hesaplanir. Yamukluk 6zniteligi,

>(x-m,)

L e 3.11
=N e >
esitligi ile, basiklik 6zniteligi ise
> -m)’
X, —m,
03= 3 312
— O-r

esitligi kullanilarak hesaplanir. Esitliklerdeki m, ve o degerleri pencere igindeki

orneklerin sirasiyla ortalamasini ve standart sapmasini ifade etmektedir. Bu sekilde
hesaplanan ii¢ ayr1 6znitelik, ilgili cergeveyi temsil eden 3-boyutlu bir 6znitelik vektortii

olusturur.

Elde edilen 6znitelik vektorleri sonraki asamada siiflandirmaya tabi tutulur. Bu
amagla, video kesme gegislerini belirleme islemi ilk olarak “ani gegis” ve “gecis yok™
seklinde 2-smifl1 bir Oriintli tanima uygulamasi olarak ele alinmistir. Sonraki asamada

ise, ticlincii sinif olarak “dereceli gegis” uygulamaya dahil edilmistir.
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Uygulamada, oriintii simiflandirma amaciyla, pek cok calismada verimliligi
kanitlanmis olan Bayes siniflandirici kullanilmigtir. Bayes siniflandirici, siniflandirma
hatast olasiligini enkiiciikleyen karar kuralina (Duda et al., 2001) gore c¢alisir. Bir

Oznitelik vektori x,

p(xle)p(c)>p(x[c)plc,), j=L..N, j#i (3.13)

ifadesiyle belirtilen durum saglandig takdirde {c,c,,..,c,} smiflar1 arasindan c,

simifina atanir. Bayes smiflandirma siirecinde olasilik yogunluk fonksiyonu i¢in
dagilim tiiriiniin, Normal (Gauss) dagilim oldugu kabul edilmistir. Bu durumda, n-

boyutlu x vektdriiniin olasilik yogunluk fonksiyonu,

1 L eem Y 6 ey
p(x)=—(2 N e[ ’ ] (3.14)
ﬂ. X

seklinde hesaplanir. Bu esitlikte, m, ve C, parametreleri sirastyla ortalama vektorii ve

ortak degisinti (kovaryans) matrisini ifade etmektedir.

3.2 BITKIiLERIN SINIFLANDIRILMASI

Bu ¢alismada, HSV (RO, D, P) renk uzayinda yapilan fraktal boyut 6lgiimlerinin
goriintii boliitlemede kullanimi incelenmistir. Uygulama olarak farkli bitki tiirlerinin,
ozellikle zararli otlar ve digerlerinin bulundugu bdlgeler incelenmistir. Bu amagla farkl
ot tiirlerinin bulundugu goriintiilerin HSV renk bilesen degerleri ile bunlardan elde
edilen bolgesel fraktal boyutlar kullanarak dznitelik degerleri ¢ikarilmustir. Ozel olarak
ekilip yetistirilmesi diisliniilen bitkilerin bulundugu alanlarda, diger bitki tiirlerinden
miimkiin oldugunca az sayida olmasi istenir. Istenmeyen bitki tiirii, yetistirilen bitkinin
bliylimesi ve gelismesi i¢in zararl ise bunlarla miicadele edilmesi gerekir. Bu durum
daha ¢ok tarimsal alanlarda 6nem kazanmaktadir. Ancak golf, spor alanlar gibi 6zel bir

amag i¢in olusturulan yesil alanlarda da zararli otlardan kurtulmak 6nem kazanmaktadir.
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Zararh otlarla savasimda, genellikle istenmeyen otlarin yaninda yetistirilen bitkiler de
ilaclanir. Tiim bolgede bu sekilde gereginden fazla kimyasal ila¢ kullanilmasi, ¢evresel
kirlilige yol agmakta ve ekonomik agidan maliyeti de arttirmaktadir. Yalnizca ilgili
alanin ilaglanmasi amaciyla iscilerin kullanilmasi bir ¢6ziim gibi goziikse de, bu yontem

fazla zaman ve insan giicli gerektirmektedir (Watchareeruetai, et al., 2006).

Bilgisayarli goriis teknolojisinde saglanan gelismeler, zararli otlarin otomatik
olarak kontrol edilmesinde alternatif ¢oziimler saglamaktadir.  Genel olarak bu
sistemlerde, kusbakisi kameralarla elde edilen bolgesel goriintiilerdeki tiim bitkilerin
Oznitelikleri cikarilarak, bunlar lizerinde calisilarak, zararli otlarin yeri belirlenip, tiim
alanin kimyasal ilaclanmasi1 yerine sadece zararli ot olan yerler ilaclanir. Arka planla
yetistirilen bitkinin ve zararli otlarin renklerinin kolaylikla ayirdedilebilir oldugu
durumlarda, zararli otlarin belirlenmesi daha kolaydir.  Ornegin, kabak, havug
(Hemming and Rath, 2001) ve domates ekili alanlar (Lee, et al., 1996, 1999) iizerinde

bu tiir caligmalar basartyla gerceklestirilmistir.

Bu calismada, farkli ot tiirlerinin bulundugu goriintiilerden HSV renk bilesen
degerleri ile bunlardan elde edilen bolgesel fraktal boyutlar kullanarak oznitelikler
cikarilmistir. Bu Oznitelikler ile yapilan Bayes siiflandirma sonucunda, goriintiilerin
yalnizca gri seviye degerleri kullanilarak ¢ikarilan 6zniteliklerin sagladig: basarim kadar

iyl tanima basarimi elde edilmistir (Sora Giinal vd., 2008).

Bitki simmiflandirmada goriintii i¢indeki bitkilerin dagilimi 6nem kazanmaktadir.
Bitkilerin ¢ogunun benzer renge ya da yaprak desenine sahip olmasi belirleme islemini
zorlagtirmaktadir.  Bu gibi durumlarda ayirdedici ek Ozniteliklerin ¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu calismada, goriintii HSV renk uzayinda incelenmistir. HSV (Hue,
Saturation, Value) renk uzay1 renkleri sirasiyla renk 6zii, doygunluk ve parlaklik olarak
tanimlanir. RO degisik 151k dalga boylar1 arasindaki baskin dalga boyunu belirtir.
Ayrica gozlemci tarafindan algilanan baskin rengi ifade eder. Bir nesnenin kirmizi,
turuncu veya sar1 oldugu RO degeri ile tarif edilir. D ise bagil saflig1 veya RO degerine
karigan beyaz 151k miktarini ifade eder. Saf spektrum renkleri tam doygundur. Pembe

(kirmiz1 ve beyaz), lavanta rengi (mor ve beyaz) gibi renkler ise ilave edilen beyaz
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miktar ile ters orantili olacak sekilde az doygundur. P degeri ise renk yogunlugunu
gostermektedir. Pe degerinin artmasi parlakligin artmasina sebep olacaktir. HSV
uzayinin, insanlarin renk algilamasina yakin bir yapis1 vardir (Gonzales and Woods,

2008).

Calismada, goriintiilere ait RO ile D ve P bilesenlerinin fraktal boyutlari
kullanilmistir. Gergek uygulamalarda RGB veya gri seviye renk degerleri ortamin 151k
siddetine ve mevsimsel degisikliklere gore degisebilmektedir. Ana renk bileseniyle

calismak, ortam kosullarindan daha az etkilenmeyi saglamaktadir.

Sekil 3.12 (a) da belirlenmek istenen bitki tiirliniin yakindan ¢ekilmis goriintiisii
gosterilmektedir. Oznitelik ¢ikarilmasi asamasinda, goriintii 64x64 piksel boyundaki

Sekil 3.12. Siniflandirmada kullanilan bitki goriintiileri (a) Aranan bitki tiiriiniin detayli
gorlintiisii (b) Bitki tiiriine gore elle siniflandirma

pargalara boliinmiis ve bu parcalarin her biri bagimsiz olarak incelenmistir.
Goriintlideki her alt parcada aranan bitkinin varligi, parg¢a ylizeyinin %50 sinden

fazlasin1 kaplayip kaplamamasina gore belirlenmektedir. Aranan bitki tiiriiniin elle
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belirlenmis dagilim1 detayli olarak Sekil 3.12 (b) de gosterilmektedir. ‘X’ ile gosterilen
yerler aranan bitki tiirlinii igeren bdolgeleri, ‘O’ ile gosterilen yerler icermeyen yerleri

belirtmektedir.

Bu sekilde elde edilen bitkilere ait goriintiiler siniflandirilarak, veri kiimesi
olusturulmus olup, renk uzay1 bilesenlerine ait FD degerleri bitki siniflandirilmasinda
kullanilmigtir.  Calismaya ait deneysel calismalar ve sonuglar1 Bolim 5.2 de

yeralmaktadir.
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BOLUM 4

FRAKTAL BOYUT YARDIMIYLA OZNITELIK SECIMI

Tez kapsamindaki bu c¢alismada, yiiksek performanstaki beton imalatinda
bilesenlerin degerlendirilmesi islemi i¢in Boliim 2.3 de anlatilan, fraktal boyut bilgisini
kullanan bir yontem onerilmistir. Bunun i¢in, beton bilesenleri fraktal boyut degisimi
cinsinden karakterize edilmektedir. Boylece, her ayr1 bilesenin etkisi belirlenebilmekte

ve karigimdaki bilesenlerin miktarindan betonun saglamligi tahmin edilebilmektedir.

Yapilarin giiclii ve dayanikliliginda hayati bir rol oynayan beton, degisik
bilesenlerden olusmasindan dolay1 kalitesi de bu bilesenlere baglidir. En iyi bilinen
beton bilesenleri ¢imento, su ve agrega (kum, c¢akil vs.) olmakla birlikte, ince kiil,
yiiksek firin ciirufu ve siiper akiskanlastirict gibi malzemeler yiiksek performansl beton

imalatinda kullanilmaktadirlar (Yeh, 1998; Domone and Soutsos, 1994).

Diger taraftan, karistmdaki malzeme sayisinin artist ile birlikte, beton igeriginin
dayanikliliktaki etkisinin belirlenmesi gittikce zorlagmaktadir. Bu durumda, diisiik
degerde olmast betonun daha dayanikli oldugunu gosteren, klasik su-¢imento (S/C)
orant saglamlig1 6lgmek igin yeterli olamamaktadir (Abrams, 1918). Literatiirdeki
onceki caligmalar bu durumu dogrulamaktadir (Oluokun, 1994; Siddique, 2003). Bu

nedenle betondaki her bilesenin etkisi dikkatli bir sekilde analiz edilmelidir.

Betondaki her bilesen bir 6znitelige karsilik gelir. Daha onceki ¢alismalarda
(Yeh, 1998) da kullanilmis olan veri kiimesindeki beton bilesenleri tez kapsamindaki
calismada, FD temelli olarak degerlendirilmistir.  Cizelge 4.1°de, beton basing

dayanikliligini belirlemede kullanilan bilegenler listelenmistir.

Kesitsel birim alandaki gii¢ olarak tanimlanan basing dayanikliligi, betonun
eksensel basing yiikiine kars1 gostermis oldugu maksimum direngtir. Bu nedenle, basing

dayanikliligindaki artis, yapilardaki kiris ve kolon gibi destek birimlerinin kiigiilmesine;
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dolayisiyla, kullanilabilir alanlarin genislemesine imkan taniyacaktir (Roadmap 2030,
2002). Bu calismada, dayaniklilik olgiimleri Cizelge 4.2°de listelendigi sekilde

“diisiik”, “orta” ve “yiiksek” olmak tiizere ii¢ sinifta gruplanmistir.

Cizelge 4.1. Veri kiimesindeki beton bilesenlerinin listesi

Bilesen Tanim

1 Cimento

Yiiksek firin ctirufu
Ince kiil

Su

Stiper akigkanlagtirict
Kaba Agrega

Ince Agrega

Yas

0 N kW

Cizelge 4.2. Dayaniklilik siniflart

Sinif Tanim
1 Diisiik dayanikliliktaki beton (< 25 MPa)
2 Orta dayanikliliktaki beton (25 — 50 MPa)
3 Yiiksek dayanikliliktaki beton (>50 MPa)

Ilgili veri kiimesindeki beton bilesenlerine ait grafikler Sekil 4.1°de yeralmaktadur.
Bu grafiklerde dayanikliligin 3 sinifina ait bilesenler gdsterilmektedir. Her bilesen i¢in,
0-100 aras1 1. smfa, 101-200 aras1 2. siifa, 201-300 aras1 da 3. simifa ait Ornek

degerleri gostermektedir.
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Sekil 4.1. Beton 6znitelik degeri grafikleri (1-100 arast: Siif 1, 101-200 arasi: Smif 2,
201-300 arast: Smif 3): (a) Cimento (b) Yiiksek Firmn Ciirufu (c) Ince Kiil (d) Su (e)
Stiperakigkanlastirici (f) Kaba Agrega (g) Ince Agrega (h) Yas
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Ozniteliklerin degisimi bu dalga sekillerinin fraktal veya ilinti boyutlarindaki
degisim cinsinden karakterize edilmektedir. Bir Oznitelik farkli siniflarda, oldukca
farkli degerler elde ediyorsa, bu 6znitelik, daha diisiik degisimli diger Oznitelige gore
daha ayirdedicidir. Bu sonug, ayirdetme isleminde, 6zniteliklerin dalga sekillerinin
fraktal boyutlarinin bir Ol¢lim yontemi olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Ozniteliklerin fraktal boyutlar1 (C(r)), denklem (2.7) - (2.9) kullanilarak bir kez
hesaplandiktan sonra, bu degerler azalan sirada siralanmaktadirlar. Beton
dayanikliligmi diizgiin olarak belirlemede, bu elde edilen siralama sonuglari,
Ozniteliklerin ayirdedici giigleri ile ayni siralamaya sahiptir. Bir sonraki agamada, test
kiimesindeki 6znitelikler Bayes siniflandirictya uygulanmistir (Sora Giinal, et al., 2008).
Gelistirilen yonteme ait deney sonuglari Bolim 5.3’te ayritili bir bi¢imde

agiklanmustir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliim, tez kapsaminda gerceklestirilen deneysel ¢alismalar1 ve bu ¢aligmalarin
sonuglarmi icermektedir. Ilk olarak video kesme gegislerinin belirlenmesi ile ilgili
deneyler, daha sonra sirasiyla bitkilerin siniflandirilmasi (Boliim 5.2) ve FD temelli

Oznitelik se¢cimi (Boliim 5.3) deneylerine yer verilmistir.

5.1 Video Kesme Gegislerinin FD Temelli Oznitelikler ile Belirlenmesi Deneyleri

Deneysel caligmada, gelistirilen yontemi dogrulamak igin, degisik tlirdeki kesme
gecislerini igeren videolar kullanilmistir. Deneysel calismalarda farkli tiirdeki nesne
hareketlerini ve kesme gecislerini igermesi agisindan spor videolari1 kullanilmistir.
Futbol videolarinda Besiktas Jimnastik Kuliibii futbol takiminin, tenis videolarinda ise
Roger Federer’in mag goriintiilerinden yararlanilmistir. Calismada, kesme gegisleri ani
ve dereceli olmak iizere iki farkli gruba ayrilmistir. Cozlilme, yatay kayma, siipiirme,

zumlama, giiriiltli gibi gecisler dereceli olarak kabul edilmistir.

Yontemlerin basarimlari, denklem (5.1) — (5.3) arasinda verilen geri getirme
orani, kesinlik oran1 ve bu iki degeri kullanan F1 degerleri ile Olgiilmektedir. Bu
formiillerdeki Ny,, N¢ and Nr degerleri sirasiyla eksik, dogru ve yanlis elde edilen

sayilar1 gostermektedir.

Geri getirme orani (recall), dogru olarak belirlenen kesme gegisi sayisinin (N¢ )
olmas1 gereken gecis sayisina (N¢ +Np,) oranmidir. Kesinlik orani (precision), dogru
olarak tespit edilen sayinin (N¢ ) dogru ve yanlis olarak tespit edilen sayisina(N¢ +Np)
oranin1 vermektedir. Bu degerlerin 1.0’e yaklasmasi yontemin basarili oldugunu

gostermektedir.
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GERI GETIRME ORANT = —¢__ (5.1)
N.+N,
- N,
KESINLIK ORANI = ——¢— (5.2)
N.+ N,

F1o 2 GERI GETIRME ORANI x KESINLIK ORANI 53
" GERI GETIRME ORANI + KESINLIK ORANI (5:3)

Geri getirme ve kesinlik oranlarina ek olarak, performans 6l¢limiinde uygulanan
bir diger metrik ise, bu iki orani birlikte kullanan F1 oranidir. F1 metrik degeri denklem

(5.3) de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir (Cotsaces, et al., 2005).

5.1.1 Gegislerin Esikleme Yontemi ile Belirlenmesi Deneyleri

Herhangi bir spor videosunda basarim ol¢limleri yapildiginda, test videosunun
herbiri degisik tiirdeki gecisleri igerebileceginden dolayi, yanlis tanima sayisinin (Ng)
tam olarak hangi tiire ait oldugu kesin olarak belirlenememektedir. Bunun sonucunda
yalnizca geri getirme oranlart elde edilebilir. Oysaki kesme gegislerinde geri getirme
orant kadar, kesinlik orani da onemlidir. Bu nedenle, bu boliimdeki deneysel
calismalarda, oncelikle dnislem olarak, degisik spor videolarindaki kesme geg¢is tiirleri
elle tespit edilerek isaretlenmistir. Daha sonra 6zel bir video diizenleme yazilimi

kullanilarak ayni tiire ait degisimler ardarda eklenerek test videolar1 olusturulmustur.

Boylece ani gegise ait ve dereceli gegis tiirlerinden her birine ait (¢6ziilme, yatay
kamera hareketi, stipiirme, zumlama vb.) ayr1 ayr1 test videolar1 elde edilmistir. Bu test
videolar1 kullanilarak, literatiirdeki mevcut yontemler ile gelistirilen yontem arasinda

daha hassas bir sekilde karsilastirma yapilabilmektedir.
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Sekil 5.1° de mevcut yontemlerle ve dnerdigimiz FDD ile elde edilen 6znitelik
farklarinin  grafigi yeralmaktadir.  Isaretli noktalar gercek degisimlerin oldugu
cergeveleri gostermektedir.  Grafikler incelendiginde gelistirilen FDD y6nteminin
kesme gecisi bulunan noktalarda, diger yontemler kadar belirleyici oldugu

gbzlenmektedir.

Deneysel calismada, video diizenleme yazilimi ile ardarda eklenme ydntemiyle,
ani gecis iceren 8637, dereceli gegis iceren 9348 cerceveli videolar olusturulmustur.
Videolardaki her cercevenin olgiileri 240 x 320 pikseldir. Oncelikle video kesme
gecislerinde FD temelli yaklagimin bagsarimini 6l¢mek i¢in Boliim 2.2 de anlatilan DBC
yontemi kullanilarak herbir ¢erceveden yalnizca bir FD degeri elde edilip, ardisik
cercevelerin FD farklar1 alinarak 6znitelikler olusturulmustur. Bu yontem mevcut SAD,
B2B ve INT yontemleri ile karsilagtirllmistir. Bu karsilastirma sonucu Cizelge 5.1
(a)’da yeralmaktadir. Dereceli gegis test sonuglarina gore, geri getirme orani agisindan
en iyi sonucu FDD pgc yontemiyle elde edilmistir. Kesinlik orani agisindan en iyi
sonucu INT yontemi ile elde edilmis olsada F1 oranlar1 arasinda en basarili sonucu FDD

pec vermektedir.

Cizelge 5.1 (b) deki ani gegislere ait test sonuglarina gore, en basarili geri getirme
yiizdesi 0,895 olarak B2B ile elde edilmis olsa da, FDD pgc yontemi de 0,726 degeri ile
B2B’ e yakin bir performans gdstermistir. Ancak kesinlik oranlar1 agisindan, FDD ppc
diisiik performans sergilemektedir. Dereceli ve ani gecisleri birlikte ele alan Cizelge 5.1
(c) deki sonuclar da, Cizelge 5.1-(b) ile yaklasik olarak benzer sonuglar vermektedir.
Bu iki cizelgedeki sonuglara gore, FD temelli kullanilan yontemde iyilestirme
saglanarak kesinlik orani yiikseltilebilir. Elde edilen bu sonuglar, videolardaki kesme

gecislerinin tespitinde FD’ un 6znitelik olarak kullanilabilecegini gdstermektedir.
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Sekil 5.1. (a) FDD, (b) SAD, (c¢) B2B, (d) INT. (Grafiklerdeki isaretli noktalar
gercek kesme gecisi olan ¢ergeveleri gostermektedir.)
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Cizelge 5.1. FDD pgc, SAD, B2B, INT sonuglari (a) Dereceli gegisler (b) Ani
gegcisler (c) Tiim gegisler

Toplam
Dereceli  Geri
Gegis Getirme  Kesinlik

Yontem Nc Nf Nm Sayis1 Oram Orani F1
FDD pgc 49 64 40 89 0,551 0,434 0,485
SAD 9 15 80 89 0,101 0,375 0,159
B2B 35 49 54 89 0,393 0,417 0,405
INT 10 7 79 89 0,112 0,588 0,189
(a)
Toplam
Ani Geri
Gecis Getirme  Kesinlik
Yontem Ne¢ Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD pgc 69 139 26 95 0,726 0,332 0,455
SAD 53 33 42 95 0,558 0,616 0,586
B2B 85 81 10 95 0,895 0,512 0,651
INT 61 5 34 95 0,642 0,924 0,758
(b)

Toplam  Geri
Gegis Getirme Kesinlik

Yontem Nc Nf Nm Sayis1i Oram Orani F1

FDD pgc 118 203 66 184 0,641 0,368 0,467

SAD 62 48 122 184 0,337 0,564 0,422

B2B 120 130 64 184 0,652 0,480 0,553

INT 71 12 113 184 0,386 0,855 0,532
(c)

Yukarida sonuglarin elde edilmesiyle birlikte, FD temelli yontemde Boliim
3.1.2°de agiklandig1 sekilde iyilestirme saglanmistir. Gelistirilen yontemlere (FDD pgc,
FDD spgc(ix1) » FDD sppcex2) ) ait sonuglar, Cizelge 5.2-(a), (b), (¢) de yeralmaktadir.
FDD pgc yonteminde klasik DBC kullanilmistir.  FDD gppc(ix1) yonteminde ise FD
hesaplanmasinda LSF yerine, tez ¢alismast kapsaminda gelistirilen, Bolim 3.1.2°de

aciklanan, denklem (3.9) da verilen “2 noktaya goére dogru denklemi” hesaplama
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yontemi kullanilmistir. 1x1 ifadesi herbir video ¢ergevesi i¢in tek FD hesaplandigini
gostermektedir. FDD gsppcx) yOnteminde ise herbir video cercevesi, enine ve boyuna
iki parca olacak sekilde, toplamda dort esit pargaya boliinerek, dort farkli bolgesel FD
degeri hesaplanmaktadir (Bkz. Sekil 3.8). 2x2 ifadesi bu bolme islemini sembolize
etmektedir. Herbir video ¢ergevesi i¢in elde edilen bu FD degerleri, ardisik cerceveler
icin denklem (3.8) de verildigi sekilde farklarin ortalamalar1 alinarak FDD 6znitelikleri
elde edilmesinde kullanilmistir. Tiim gegisler i¢in elde edilen sonuclar incelendiginde
Cizelge 5.2-(c) ye gore geri getirme, kesinlik ve F1 oranlarinin hepsi i¢in en basarili
sonu¢ FDD sppcx2) yOntemi ile elde edilmistir. Bu nedenle bu bdliimdeki ve bundan
sonraki deneysel ¢alismalarda FDD yontemi olarak bahsedilen yontem FDD sppcx)

yontemini gostermektedir.

Elde edilen bu sonug, tez kapsaminda gelistirilen yontemin Bolim 3.1.2°de
grafiksel olarak olarak elde edilmis sonuglarini gosteren Sekil 3.9 ve Sekil 3.11°1 de
desteklemektedir. Cizelge 5.2-(c)’ de, 6zellikle kesinlik oranlar1 incelendiginde FDD
spBCc2x2) yontemi ile en iyi sonug elde edildigi gosterilmektedir. Kesinlik oraninin
yuksek c¢ikmasi, yanlis tanima saysinin (Np) dolayisiyla Oznitelik grafiklerindeki

giiriiltiinlin azaldigin1 dogrulamaktadir.

Cizelge 5.3’deki deneysel calismada video kesme gecislerini belirlemede
litaretiirdeki mevcut yontemler ile gelistirilen FDD yontemi karsilastirilmistir.
Karsilastirmalar dereceli, ani ve tiim gecisler i¢in ayr1 ¢izelgelerde gosterilmistir. Bu
cizelgelerdeki sonuglara gore, geri getirme orani agisindan 6zellikle dereceli gegislerde
FDD yontemi diger yontemlerden daha iyi basarim gostermistir. Kesinlik orani
acisindan en iyi sonu¢ INT yontemi ile elde edilmis olsa da, FDD yontemi ile ikinci
sirada INT yontemine yakin kesinlik orani elde edilmistir. F1 orani agisindan da FDD
en 1yi sonucu vermektedir. Ani ge¢is sonuglarina gore, FDD geri getirme oranlarinda
ikinci sirada yeralmaktadir. Tiim gegislerin ele alindig1 Cizelge 5.3 (c) de ise, F1 orani
acisindan en iyi sonu¢ FDD yontemi ile elde edilmektedir. FDD yonteminin dereceli
gecislerdeki SAD, B2B ve INT yontemlerine gore oldukca yiiksek basarim sonuglari
gostermesi nedeniyle bir sonraki deneysel calismada ise dereceli gecis tlirlerinin

basarimlar ayr1 ayri elde edilerek, mevcut yontemlerle kiyaslanmistir.



Cizelge 5.2. FDD pgc, FDD spac(ixi) » FDD specexe) sonuglari (a) Dereceli
gegcisler (b) Ani gecisler (¢) Tim gecisler

Toplam
Dereceli  Geri
Gegis Getirme  Kesinlik

Yontem Nc Nf Nm Sayis1 Oram Orani F1
FDD pgc 49 64 40 89 0,551 0,434 0,485
FDD sppcaxiy 49 48 40 89 0,551 0,505 0,527
FDD sppcpxzy 41 45 48 89 0,461 0,477 0,469
(a)

Toplam

Ani Geri
Gecis Getirme  Kesinlik
Yontem Nc Nf Nm Sayis1i Oram Orani F1
FDD pgc 69 139 26 95 0,726 0,332 0,455
FDD spgcax1y 64 102 31 95 0,674 0,386 0,490
FDD sppcpxyy 75 69 20 95 0,789 0,521 0,628
(b)

Toplam  Geri
Gecis Getirme Kesinlik

Yontem Ne¢ Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1

FDD pgc 118 203 66 184 0,641 0,368 0,467
FDD sppcxy 113 150 71 184 0,614 0,430 0,506
FDD sppcexzy 116 114 68 184 0,630 0,504 0,560

(©)
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Cizelge 5.3. FDD, SAD ,B2B, INT sonugclar1 (a) Dereceli gegisler (b) Ani gegisler
(c) Tim gegisler

Toplam
Dereceli  Geri

Gegis Getirme  Kesinlik
Yontem Nc Nf Nm Sayis1 Oram Orani F1
FDD 41 45 48 89 0,461 0,477 0,469
SAD 9 15 80 89 0,101 0,375 0,159
B2B 35 49 54 89 0,393 0,417 0,405
INT 10 7 79 89 0,112 0,588 0,189
(a)
Toplam
Ani Geri
Gecis Getirme Kesinlik
Yontem Ne¢ Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD 75 69 20 95 0,789 0,521 0,628
SAD 53 33 42 95 0,558 0,616 0,586
B2B 85 81 10 95 0,895 0,512 0,651
INT 61 5 34 95 0,642 0,924 0,758
(b)
Toplam  Geri
Gecis Getirme  Kesinlik
Yontem Nc Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD 116 114 68 184 0,630 0,504 0,560
SAD 62 48 122 184 0,337 0,564 0,422
B2B 120 130 64 184 0,652 0,480 0,553
INT 71 12 113 184 0,386 0,855 0,532

(c)

Tez kapsaminda gelistirilen FDD yontemi, Cizelge 5.4 -5.7 arasinda, ¢6ziilme,

yatay kayma, siiplirme, zumlama tiirlerindeki dereceli gegcislerin herbiri i¢in test

edilmistir. Cizelge 5.4’e gére FDD yontemi ile kesinlik orani ve F1 oranlar1 agisindan

en iyi sonug elde edilirken, geri getirme orani agisindan ise SAD ve INT yontemlerine

gore oldukca yiiksek deger elde edilmektedir.

Cizelge 5.5 de yer alan yatay kayma
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gecis sonuclarina gore, FDD yontemi B2B yoOntemine yakin basarim oranlar1 elde
ederken, SAD ve INT yontemlerine gore oldukca yiiksek degerler vermektedir. Cizelge
5.6 ve Cizelge 5.7 deki, siiplirme ve zumlama gecis sonucglarina gore ise en iyi

sonuclarin  gelistirilen FDD yontemi ile elde edildigi belirgin bir sekilde

gozlenmektedir.
Cizelge 5.4. Coziilme (dissolve) gecis sonuglari
Toplam  Geri
Gecis Getirme Kesinlik
Yontem Nc Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD 5 1 5 10 0,500 0,833 0,625
SAD 1 5 9 10 0,100 0,167 0,125
B2B 7 11 3 10 0,700 0,389 0,500
INT 2 3 8 10 0,200 0,400 0,267
Cizelge 5.5. Yatay kayma (panning) gecis sonuglari
Toplam  Geri
Gecis Getirme Kesinlik
Yontem Nc Nf Nm Sayis1 Oram Orani F1
FDD 5 5 15 20 0,250 0,500 0,333
SAD 1 1 19 20 0,050 0,500 0,091
B2B 6 3 14 20 0,300 0,667 0,414
INT 2 1 18 20 0,100 0,667 0,174
Cizelge 5.6. Siipiirme (wipe) gegis sonuglari
Toplam  Geri
Gecis Getirme  Kesinlik
Yontem Ne Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD 23 31 8 31 0,742 0,426 0,541
SAD 4 3 27 31 0,129 0,571 0,211
B2B 19 29 12 31 0,613 0,396 0,481

INT 3 1 28 31 0,097 0,750 0,171
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Cizelge 5.7. Zumlama (zoom) gecis sonuglari

Toplam  Geri
Gegis Getirme Kesinlik

Yontem Ne¢ Nf Nm Sayis1  Oram Orani F1
FDD 8 8 20 28 0,286 0,500 0,364
SAD 3 6 25 28 0,107 0,333 0,162
B2B 3 6 25 28 0,107 0,333 0,162
INT 3 2 25 28 0,107 0,600 0,182

Bir diger deneysel calismada ise, gelistirilen yontemi dogrulamak i¢in, ayni video
icerisinde degisik tlirdeki kesme geg¢islerini igeren herhangi bir Onislem yapilmamis
gercek futbol ve tenis mag1 videolar: kullanilmistir. Bu videolarin herbiri degisik tiirde
gecisler icermektedir. Toplamda 8005 ¢erceve igeren yedi farkli sikistirilmamig

videolar kullanilmistir. Her ¢ergevenin dlgiileri 240 x 320 pikseldir.

Calismada, kesme gecisleri ani ve dereceli olmak iizere iki farkli gruba
ayrilmistir.  Stiplirme, giiriiltii, ve kamera hareketi gibi gecisler dereceli olarak kabul
edilmistir. 49 farkli ani, 18 farkli da dereceli gegis tespit edilmistir. Test videolarindaki
kesme gegislerinin manuel olarak belirlenmesinin ardindan Onerdigimiz ydntem ve
literatiirdeki mevcut temel yontemler (SAD, B2B, INT) aracilifiyla fark 6znitelikleri

elde edilmistir.

Cizelge 5.8 sirasiyla dereceli, ani ve tiim degisimler i¢in tanima oranlarimi
gostermektedir. Dereceli kesme gecisleri (siiplirme, giiriiltii ve yatay kamera hareketi)
icin elde edilen sonuglarda, tez ¢alismasinda Onerilen FD tabanli yontem ile elde edilen
sonuglar en 1yi sonucu vermektedir. Ani kesme gecislerin degerlendirme tablosunda
B2B en iyi sonucu vermesine karsilik, FDD ve INT ydntemlerine ait tanima oranlari
B2B yontemine oldukga yakin elde edilmistir. SAD ise en diisiik geri getirme oranina
sahiptir. Tim gecisleri iceren Cizelge 5.8-c’deki sonuglar degerlendirildiginde ise,

Onerilen yontemin geri getirme, kesinlik ve F1 oranlar agisindan, SAD ve INT
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yontemlerini geride birakirken, B2B yontemine yakin bir basarima sahip oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 5.8. FDD, SAD, B2B, INT sonuglar1 (a) Dereceli gegisler (b) Ani gegisler

(c) Tim gegisler
Toplam
Yéntem Ne N, Dg:;cigh Ger;) (l:}:ltlllrme
Sayisi
FDD 14 4 18 0.778
SAD 8 10 18 0.444
B2B 10 8 18 0.556
INT 6 12 18 0.333
(a)
Yontem  Nc Nm Arl;l(;péil;s Geri)(j::irme
Sayisi
FDD 35 14 49 0.714
SAD 29 20 49 0.592
B2B 46 3 49 0.939
INT 37 12 49 0.755
(b)

Toplam Geri Getirme Kesinlik

. Fl
Yontem Nc Ny Nu Gecis Sayisi Orani Oram

FDD 49 14 18 67 0.731 0.778 0,754

SAD 37 14 30 67 0.552 0.725 0,627

B2B 56 14 11 67 0.836 0.800 0,818

INT 43 14 24 67 0.642 0.754 0,694

(©)
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Bu boliimde iki farkli test video kiimeleri ile yapilan deneysel calismalardaki
basarim analizlerinde, FDD yonteminin mevcut yontemlerin yaninda oldukca umut
vadedici sonuclar verdigini ispatlamaktadir. Bununla birlikte FDD yontemi tespit

edilmesi daha zor olan dereceli gegislerde diger yontemleri geride birakmaktadir.

5.1.2 Gegislerin Oriintii Stmiflandirici ile Belirlenmesi Deneyleri

Video kesme gecislerinin belirlenmesinde esikleme yOntemine alternatif olarak
gelistirilen oriintii siniflandirict temelli yontemin deneysel calismalari i¢cin Oncelikle
uygun veri kiimesi hazirlanmigtir. Bu amagla, ilgili video goriintiileri Bolim 3.1.3°te
anlatildig1 sekilde her biri 10 gergeve igeren pencerelere boliinmiis ve her ¢ergeveye ait

Oznitelik vektorleri hesaplanmistir.

Bu islem sonucunda ilk olarak “ani gecis” ve “gecis yok” seklinde 2 siniftan
olusan ve her siifin 50 6znitelik vektorii icerdigi bir veri kiimesi elde edilmistir. FDD
ile elde edilen Oznitelik veri kiimesinin dagilimi Sekil 5.2°de goriilmektedir. Sekilden
anlasilacagi iizere her iki siif birbirinden ayr1 halde gruplanma egilimi gostermektedir.
Veriler sonraki adimda, birini-disarida-birak (leave-1-out) yaklasimi ile Bayes oriintii
siiflandiriciya uygulanmistir. Siniflandirma islemine ait tanima oranlar1 ve karigim
matrisi sirasiyla Cizelge 5.9 ve 5.10’da verilmistir. Sonuglardan anlasildig: tizere her

iki video kesme gecis sinifi i¢in yaklasik %90 tanima orani elde edilmistir.

Ikinci asamada, “ani gecis” ve “gecis yok” smiflarina yine 50 dznitelik vektorii
iceren “dereceli gegis” sinifi eklenerek 3 sinifli yeni bir veri kiimesi olusturulmus ve
tekrar Bayes siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Ayrica, karsilastirma yapabilmek
amaciyla, B2B, SAD ve INT temelli 6znitelik kiimeleriyle de ayn1 sekilde veri kiimeleri
hazirlanmustir. 1lgili veri kiimelerine ait dagilimlar Sekil 5.3’te yer almaktadir. Sekiller

incelendiginde genel itibariyle “ani gegis” ve “ge¢is yok” simiflari birbirlerinden ayri
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olarak gruplanmisken “dereceli ge¢is” smifi “gecis yok™ smifina karisma egilimi

gostermektedir.

Sinif Dagilimi
T + Ani Gecis
s + Tl 0 Gecis Yok
= 1 :
: S S S
3 e e . i Tl
AT
g et
2 T N -‘%f-'—
e P

(Z) Yarnukluk

{y) Basiklik 0o

() Degisinti

Sekil 5.2. 2-sinif igin dagilim grafigi

Cizelge 5.9. 2-sinif i¢in tanima oranlari

Tamima Oram  Standart Sapma

(%) (o)
Ani Gegis 84.00 37.03
Gegis Yok 90.00 30.30
Ortalama 87.00 22.15

Cizelge 5.10. 2-smif i¢in karisim matrisi

Tahmin

Ani Gegis Gegis Yok

Ani Gegis 42 8

Gerg¢ek

Gecis Yok 5 45
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Sekil 5.3. 3-sinif i¢in dagilim grafikleri (a) FDD, (b) B2B, (¢) SAD, (d) INT
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3-smnifli veri kiimelerinin Bayes siniflandirma islemi sonucunda elde edilen tanima
oranlari, standart sapma degerleri ve karisim matrisleri Cizelge 5.11-16’da verilmistir.
“Ani gecis” ve “gecis yok” siniflart i¢in tanima oranlari 2-simifli duruma gore fazla
degismezken, “dereceli gecis” sinifinin “gecis yok™ sinifina yakin gruplanmasi tanima

oraninin nispeten diisiik olmasina yol agmustir.

Sonu¢ olarak, oriintii smiflandirict temelli video kesme gecisi belirleme
yontemiyle “ani ge¢is” ve “gecis yok” simiflar1 oldukg¢a basarili bir sekilde
belirlenebilmekte; bununla birlikte, dereceli gecislerde diger iki sinifa nazaran basarim
diismektedir. Ancak, esikleme yonteminin farkli gegis tiirlerini belirleme imkaninin
olmamasi, basarimin segilen esik degerine karsi hassas olusu gibi yonleri géz Oniine
alindiginda oriintii siniflandiric1 temelli belirleme yontemi 6nemli bir alternatif olarak
goziikmektedir. Oznitelik kiimesinin gelistirilerek dereceli gecislerde de daha yiiksek

basarim elde edilebilecegi diisiiniilmektedir.

Cizelge 5.11. 3-sinif i¢in Bayes Siniflandirici ile Tanima Oranlari (%)

FDD B2B SAD INT

Ani Gegis 84.00 84.00 84.00 84.00
Gecis Yok 80.00 94.00 80.00 94.00
Dereceli Ge¢cis 10.00 16.00 10.00 16.00
Ortalama 58.00 64.67 58.00 64.67

Cizelge 5.12. 3-smf i¢in Bayes Siniflandirici ile Standart Sapma (o) degerleri

FDD B2B SAD INT

Ani Gegis 37.03 37.03 37.03 37.03
Gecis Yok 40.41 23.99 40.41 23.99
Dereceli Gecis 30.30 37.03 30.30 37.03

Ortalama 17.57 19.53 22.14 19.53




Cizelge 5.13.

3-smif i¢in karigim matrisi (FDD)

Tahmin
Ani Gegis Dereceli
Gegis Yok Gegis
v Ani Gegis 42 5 3
§« Gegis Yok 4 40 6
@ Derec.ell 5 40 5
Gecgis

Cizelge 5.14. 3-sinif i¢in karigim matrisi (B2B)

Tahmin
Ani Ge¢gis  Gecis Yok  Dereceli Gegis
e Ani Gegis 42 3 5
5 Gegis Yok 3 47 0
© Dereceli Gegis 4 38 8
Cizelge 5.15. 3-sinif i¢in karigim matrisi (SAD)
Tahmin
Ani Gecgis  Gecis Yok  Dereceli Gegis
e Ani Gegis 42 6 2
5 Gegis Yok 7 40 3
© Dereceli Gegis 6 39

5
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Gergek

Cizelge 5.16. 3-smif i¢in karisim matrisi (INT)

Tahmin

Ani Ge¢gis  Gecis Yok  Dereceli Gegis

Ani Gegis 42 3 5
Gegis Yok 3 47 0
Dereceli Gegis 4 38 8

67
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5.2 Bitkilerin Smiflandirilmasi Deneyleri

Bitkilere ait goriintii parcalarindan degisik Oznitelikler ¢ikarilmistir. On islem
olarak, goriintii pargasmin ortalama renk 6zii bileseni (RO,,, ) incelenerek yesil alan
disindaki goriintii parcalar1 bastan elenmektedir. Bdylece yalnizca yesil alanlarda bitki
tirii incelemesi yapilmaktadir. Yol, nehir veya bunun gibi ilgisiz alanlarda islem

yapilmayarak islem yiikii azaltilmaktadir. Her kiigiik goriintii parcasindan RO, ,
D,,, P, bilesenleri elde edilmektedir. Bu 6zniteliklerden RO,,, hem 6n islem igin
hem de siniflandirma isleminde kullanilan bir 6zniteliktir. Her 64x64 piksellik goriintii
pargasindan, sirasiyla D, ve P, elde edilirken, D ve P renk bilesen degerlerini bir
ylizey fonksiyonu olarak kabul edip, B6lim 2.2 de anlatilan FD hesaplama yOntemi
(DBC) kullamlmistir.  RO,, degeri bu caliymada ayirdedici bir 6znitelik olarak
kullamlmamaktadir. Ciinkii bitki igeren bolgede RO,, degerleri 2.0 civarinda elde

edilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alisma i¢in RO bileseni FD hesaplanmasinda yararli

bilgi verememektedir.

Ozniteliklerin elde edilmesinin ardindan, aranan bitki tiiriiniin bulundugu ve
bulunmadigr yerler elle belirlenerek veritabani olusturulmustur (Sekil 3.5 (b)).
Veritabanindaki goriintii sayist ¢ok yiiksek miktarda olmadigi i¢in test asamasinda “bir
tanesini digarida birak” (leave-one-out) yontemi uygulanarak, veritabanindaki her bir

goriintliniin egitim kiimesinden bagimsiz olarak test edilmesi saglanmistir.

Cizelge 5.17, farkli 6znitelik kiimelerinin kullanimiyla elde edilen Bayes bitki

smiflandirma oranlarm igermektedir. Oznitelik olarak yalmzca I, , I,,, kullamldig

durumda, geri getirme yiizdesi diger 6zniteliklerin de eklendigi uygulamalara goére daha

diisik ¢ikmaktadir. RO,,,, D,,, P, Oznitelikleri kendi baglarma neredeyse 6nceki
duruma yakin geri getirme yiizdesi saglasa da, en iyi sonu¢ RO,p;, Dip, Py Iopr s

1, Ozniteliklerinin hepsinin birden kullanildig1 durumda elde edilmistir.



69

Cizelge 5.17. Bayes bitki siiflandirma oranlari (%)

Oznitelik Vektorleri Diger Bitkiler Zararl Ot Ortalama
Lorr > Tyag 92,68 85,37 89,02
ROORT’ Dy s Pop, 91,46 81,71 86,59
ROurr> Dips Py Lopr s Ly 92,68 89,02 90,85

D, smiflandirmada kullanilan bir 6znitelik bileseni olarak iyi bir segimdir. Tek
basma /., ve [I,, nin kullannomina gore D bileseninin kullanilmasi geri getirme

ylizdesini arttirmistir. Degisik 6znitelik ¢ikarimlar1 ve secilmesi islemleri ardindan en

D.,, P

1yl sonug¢ veren Ozniteliklerin RO, ns Prep s

o Loy > 1,z oldugu belirlenmistir. Gri

seviye degerinin yalmzca bolgesel ortalama ve varyans degerleri ([, 1,,:)

kullanilarak yapilan siniflandirma isleminde geri getirme ytizdesi diisiik ¢cikmustir.

5.3 Oznitelik Se¢imi Deneyleri

Bu caligmada, beton veri kiimesine (Asuncion and Newman, 2007; Yeh, 1998) ait
her 3 smif i¢in 1ilgili bilesenleri (¢imento, yiiksek firn ciirufu, ince kiil, su,
stiperakiskanlastirici, kaba agrega, ince agrega, yas) iceren 100 farkli 6l¢iim ile egitim
kiimesi olusturulmustur. Ayni zamanda dogrulamak i¢in yine 100 farkli Ol¢iimden

olusan bir test veri kiimesi olusturulmustur.

8 bilesenin (Ozniteligin) FD tabanli degerlendirilmesi i¢in egitim kiimesinde, 3
siifin her birinden her 6znitelik icin 100 farkli deger birlestirilmistir. Bdylece tiim
siiflarin toplaminda 300 farkli deger elde edilmistir. Bu degerler, daha diizgiin bir

hesaplama igin “sifir ortalama ve birim varyansa” gore normallestirilmistir.
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Bolim 2.3’ de anlatildig1 sekilde 8 oOznitelige ait ayr1 ayri FD(ilinti boyutu)
hesaplanmistir. Bu degerler azalan sirada Cizelge 5.18’de verilmistir. Bu siraya gore,
betonun yasi dayaniklili§i hassas bir sekilde belirlemede en onemli faktordiir. Yasi
takiben, umuldugu iizere ¢imento bir diger 6nemli faktordiir. Bir sonraki ise daha 6nce
de anlatildig1 gibi 6zellikle yiiksek performansli betonlarda kullanilan tamamlayict
malzeme olan siiperakiskanlastiricidir.  Liste; su, agrega ve diger tamamlayici

malzemeler ile devam etmektedir.

Siiflardaki her Oznitelik i¢in “sifir ortalama ve birim varyansa” gore
normallestirilen degisimler Cizelge 5.18’deki FD azalis sirasina gore Sekil 5.4°te
gosterilmektedir. 0-100 arasi degerler 1. sinifa, 101-200 aras1 degerler 2. sinifa, 201-

300 aras1 degerler 3. sinifa aittir.

Oznitelikler i¢in FD degerleri elde edildikten sonra, farkli sayidaki 6znitelikler
icin smiflandirma basarimlar1 elde edilmistir. Bu amagla, beton bilesenleri Cizelge
5.18deki sirayla secilmistir. Sonraki adimda, daha 6nce egitim kiimesinden bagimsiz

olarak elde edilen test kiimesi ile Bayes siniflandirma basarimi dl¢iilmiistiir.

Cizelge 5.18. Beton 6zniteliklerine ait azalan siradaki FD degerleri

No Oznitelik Fraktal Boyut
8 Yas 1.9742
1 Cimento 1.9235
5 Siiperakigkanlastirici 1.9206
4 Su 1.9187
7  Ince Agrega 1.9154
6  Kaba Agrega 1.9065
2 Yiiksek Firin Ciirufu 1.9046
3 InceKiil 1.8997
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Sekil 5.4. Normalize edilmis ve FD degerlerine gore biiyiikten kii¢lige siralanmis beton
Oznitelik degeri grafikleri (1-100 arasi: Sinif 1, 101-200 arasi: Sinif 2, 201-300 arast:
Smif 3) : (a) Yas (b) Cimento (c) Siiperakiskanlastirici (d) Su (e) ince Agrega(f) Kaba

Agrega (g) Yiiksek Firin Ciirufu (h) ince Kiil
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FD temelli degerlerle secgilen Oznitelikler i¢in  smiflandirma islemi
tamamlandiginda, Boliim 1.3’de agiklanan SFS ve SBS algoritmalar1 gibi klasik
Oznitelik se¢me yontemleri de uygulanmis ve siniflandirma islemi ayni sekilde tekrar
edilmistir. SFS ve SBS yontemleri i¢in kriter fonksiyonu, dogru siniflandirma oranidir.
Her 6znitelik se¢imi i¢in sonuglar, her yaklagim i¢in en iyi siniflandirma oranlarin1 koyu
renkte gosterilen Cizelge 5.19°da 6zetlenmistir. Ek olarak, her yontem i¢in en yliksek
simiflandirma oranini saglayan Oznitelik altkiimeleri Cizelge 5.20°de gdsterilmektedir.
FD yaklagimi ile secilen Ozniteliklerin SFS ve SBS yontemleri ile segilenlerle

karsilastirilabilir siniflandirma basarimi gosterdigi agikca goriilmektedir.

Cizelge 5.19. FD, SFS, SBS yontemleri yardimiyla farkli 6znitelik alt kiimeleri igin
siiflandirma oranlar1(%)

Feature Size

Selection Method 1 2 3 4 5 6 7 8
FD 33.33 65.50 68.50 68.33 71.00 72.83 72.17 70.67
SFS 45.83 59.50 68.50 72.00 73.00 72.83 71.17 70.67
SBS 33.67 62.67 6433 67.67 72.17 7317 73.00 70.67

Cizelge 5.20. (a) FD (b) SFS (c) SBS yontemlerine gore en iyi 6znitelik kiimeleri

Selection Method Feature Set
FD 1,4,5,6,7,8
SFS 1,2,3,5,8
SBS 3,4,5,6,7,8

FD yaklagimi sonuglarina gore, betonun basing dayanikliligin1 belirlemede {yas,
cimento, siiperakigkanlastirici, su, ince agrega, kaba agrega} beton bilesenleri daha
yiiksek kesinlik (72.83%) saglarken, {yiiksek firin ciirufu, ucucu kiil} bilesenleri
eklenerek kullanildiginda bu deger (70.67%) elde edilmistir. Ayrica FD, SFS ye gore
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daha yiiksek basarim orani saglayan SBS ile biri (6znitelik-3) haricinde ayni

Ozniteliklerin se¢imini saglamistir.
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BOLUM 6

SONUCLAR

Bu tez calismasinda, Fraktal Boyut bilgisi Oriintli tanimanin énemli konular1 olan

Oznitelik ¢ikarimi ve se¢ciminde kullanilmustir.

Tez ¢alismasinin ilk boliimii olan video kesme gecislerinin FD temelli 6znitelikler
ile belirlenmesi agamasinda, literatiirdeki klasik piksel ve histogram temelli yontemlere
alternatif olarak FD tabanli kesme gecislerini belirleme yontemi dnerilmistir. Onerilen
yontemde, goriintii yeginlik yiizey karmasikligi ve video cergevelerinin dokusal
bilgilerinin dikkate alindig1 ardisik video c¢ergevelerindeki kesme gecislerinin
belirlenmesinde FD farklar1 kullanilmistir. Ardisik ¢ergevelerdeki FD farklar1 ¢erceve
iceriklerinin degisimine baghdir. Bu degisimlerin kesme gecisleri esnasinda daha fazla
olmasi, FD’un bu gegislerin belirlenmesinde yararli bir ara¢ olarak kullanilabilecegini
gostermistir. Bu calismada FD bilgisinin kullannminin yanisira, diger bazi yenilikler de
yapilmustir. Bunlardan ilki her ¢erceve i¢in tek bir FD kullanmak yerine, bolgesel
olarak FD kullanilmasidir. Bolgesel FD tabanli 6znitelik farklarimin kullanilmasi,
cergevelerden elde edilen 6znitelik farklarindaki giirtiltiiyii azaltmaktadir. Bu durumda,
kesme gecislerini belirleme asamasindaki yanlis tespitlerin azalmasi, kesinlik oranini
arttirmaktadir. Boylece, kesme gecisi olan noktalar daha belirgin ortaya ¢ikmaktadir.
Bunun sonucunda da tanima basarimi yiikselmektedir. Calismadaki bir diger yenilik ise
FD degerlerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan standart DBC yonteminin karmagikligini
azaltan SDBC yonteminin gelistirilmesidir. DBC algoritmasinin yiiksek miktardaki
islem yiikiinden dolayr FD bilgisinin kesme gecisi belirleme islemlerinde kullanimi
uygun olmayabilir. Caligmamizda, FD hesaplama karmasikligi belirgin bir sekilde
azaltildigr icin FD’nin kesme gegislerini belirlemede kullanilmasina imkan taninmastir.
Bu yenilik, kesme gecislerini belirlemenin yanisira FD bilgisinin kullanildig1 baska
calisma alanlarinda da fayda saglayacaktir. Onerilen yontem, futbol ve tenis maglarini
iceren spor videolarinda test edilmis, klasik piksel ve histogram tabanli yontemlerle

karsilagtirilmistir.  Deneysel calismalar, Onerilen yontemin mevcut gec¢is belirleme
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yontemleriyle karsilastirilabilir bagsarima sahip oldugunu, hatta dereceli gecislerde bu
yontemleri geride biraktigini dogrulamaktadir. Ayrica, farkli video kesme gecis
tiirlerinin belirlenebilmesi i¢in klasik esikleme yOntemine alternatif olabilecek oriintii
siniflandirict temelli bir yontem onerilmistir. Oriintii siniflandiric1 ile “ani gegis” ve
“gecis yok/dereceli gecis” belirgin bir sekilde ayrilabilmektedir. “gegis yok™ ve

“dereceli gegis” degerleri ise kismen birbirinden ayirt edilebilmektedir.

Bitki smiflandirma calismasinda, goriintiiniin doygunluk bileseni ayirdedici bir

Oznitelik olarak kullanilmis ve farkl bitki tiirlerinin boliitlemesinde [, ,/,,, yontemi
kadar yiiksek basarim gostermistir. En yiiksek basarim 7, ,/,,, ve FD kullanilarak

elde edilen Ozniteliklerin birlikte kullanilmasi sonucu elde edilmistir. Basarimin
artmasinda, yaprak desenlerindeki ton degisimlerinin bir anlamda 6l¢iisilinii veren D,,,

Ozniteligi en 6nemli katkiy1 saglamaktadir. Egitim kiimesindeki goriintii sayisinin daha
fazla arttirlmasiyla degisik durumlara ait veriler elde edilebileceginden tanima
oranlarinin yiikselmesi beklenmektedir. Calismanin, zararli otla savasimda, uydu
goriintiilerinden tarim rekoltesinin ya da kagak ekimlerin belirlenmesinde basariyla

kullanilabilecegi diistintilmektedir.

FD tabanli Oznitelik se¢imi calismasinda ise, beton iiretimindeki bilesenlerin
Oonemi ve betonun dayaniklilik basincini belirlemedeki etkileri fraktal temelli yaklagimla
degerlendirilmistir. Beton bilesenlerinin degisim ve ilintileri, yliksek karmasik sekilleri
tanimlamada kullanilan fraktal boyut degisimi cinsinden karakterize edilmistir. Bu
calismada, ilgili dalga sekillerine karsilik gelen karmasik sekiller “diisiik”, “orta” ve
“yiiksek” dayaniklilikta tanimlanan 3 beton smifi iizerinden bilesen degerlerinin
degisimini belirtmektedir. Elde edilen bilesenlerin FD degerleri, beton dayanikliligini
belirlemedeki etkilerini gostermektedir. Deneysel ¢calismada FD yaklagiminin bagarimu,
ardigik ileri ve geri yonde se¢im yontemleri ile karsilagtirilmis ve timit verici sonuglar
elde edilmistir. Bu ¢alismanin sonuglari, en uygun bilesenleri kullanarak daha dayanikli

beton imalatin1 dolayistyla daha gii¢lii yapilar insa etmeyi destekleyecek niteliktedir.
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