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CURVELET DONUSUMU KULLANILARAK SNAKE ALGORTIMASI ILE
IMGEDE KENAR ALGILAMA
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Miihendislik Fakiiltesi
Elektrik ve Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Danigman: Yrd. Dog¢. Dr. Emin Argun ORAL

Coklu c¢oziiniirlik analizi, goriintii temel doku yapisi {izerinde yogunlagsma saglamaktadir.
Coklu ¢oziiniirliik analizinin son on yilda ulagtigi nokta ise Curvelet doniisiimiidiir. Curvelet
dontistimii diger ¢oklu ¢oziiniirlitk doniisiimlerinden farkli olarak goriintiiyii 6lgek, konum ve
ac1 parametreleri ile inceleyerek goriintii hakkinda daha fazla bilgi edinilmesini saglamaktadir.

Gorlintii boliitleme tekniklerinden geleneksel Snake algoritmasi; kenar bulma, stereo goriintii
isleme islemlerinde kullanilmaktadir. Dudak okuma, trafikte hiz kontrolii, bir goriintiiniin
icindeki nesnenin sinirlarinin bulunmasi gibi uygulamalarda kullanabilen bir algoritmadir.
Yakaladig1 noktanin izini silirebilme 6zelligi vardir. Ancak bu algoritmanin dogru caligabilmesi
icin algoritmaya referans olarak verilen baslangi¢ noktalarinin goriintiideki ilgilenilen nesnenin
sinirlar1 disgindan baslatilmas1 gerekmektedir. Ayrica algoritma igbiikey noktalarda yetersiz
calismaktadir.

Bu calismada, once Curvelet doniigiimii kullanilarak goriintillerin Curvelet katsayilar
hesaplandi. Sonra en yiiksek Slgekte bu katsayilardan goriintiiniin kenarlarina ait olan katsayilar
belirlendi. Son olarak bu katsayilar farkli snake algoritmalarini igletmede baslangi¢ noktalarini
otomatik olarak belirlemek ve geleneksel Snake algoritmasinin performansini gelistirmek i¢in
kullanildi. Uygulanilan yontem dort ayr1 imge iizerinde test edildi. Ayrica gelistirilen yontemin
performansi geleneksel Snake algoritmasi ve kenar izleme konusunda oldukga basarili Gradyan
Vektor Akis algoritmasiyla karsilastirildi.

2012, 87 sayfa
Anahtar Kelimeler: Dalgacik, Ridgelet, Curvelet, Snake, GVF
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Multi Resolution Analysis (MRA) enables concentration on the fundamental structure of an
image. Its final progress in the last decade is the Curvelet Transformation. Curvelet
Transformation gives more detailed information about an image by analyzing it not only in
terms of scale and translation but also rotational angle.

Traditional Snake algorithm, one of the available image segmentation techniques, is used in
edge detection, stereo image processing procedures. It is an algorithm that can be used in
applications such as lip-reading, speed control at traffic, edge detection of an object with in an
image and etc. It is capable of tracing of a point that is captured. But it is necessary to start the
algorithm with the initial points that are all located at the outside of the object of interest for the
algorithm to perform correctly. Furthermore, its algorithm is insufficient at the concave
geometries.

In this study, Curvelet coefficients of images are first calculated by using Curvelet
Transformation. Then, ones at the highest scale corresponding to the edges in the images are
located. Finally, they are used to define the initial starting points in an automatic manner to run
various Snake algorithms and increase the performance of the Traditional Snake algorithm. This
new method has been tested on four different test images. Also, its performance has been
compared with the Traditional Snake algorithm and Gradient Vector Flow (GVF) algorithm, a
very effective procedure in edge detection.

2012, 87 pages
Keywords: Wavelet, Ridgelet, Curvelet, Snake, GVF
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1. GIRIS

Goriintii bir nesnenin bilgilerinin goriintiisel olarak saklanmasi ve sunumudur. Gorlintii
isleme bir goriintliniin 6zelliklerinin degistirilmesi sonucunda yeni bir goriintii elde
etmek icin kullanilan teknikler biitiiniidiir. Goriintii isleme teknikleri goriintiiniin insan
veya bilgisayar tarafindan anlasilabilmesi veya yorumlanabilmesini saglamak igin

kullanilmaktadir.

Goriintii  islemede doniistim kavrami, bir sinyalin bir bolgede belirgin olmayan
ozelliklerini ortaya ¢ikarmak icin baska bir bolgeye tasinmasi islemidir. Bir¢ok sinyal
zamanin bir fonksiyonu ile ifade edilmektedir. Zaman tanim alaninda verilmis bir
sinyal, herhangi bir matematiksel doniisiim uygulanarak islenebilmektedir. Fakat cogu
sinyal isleme uygulamalar1 i¢in zaman bolgesindeki gosterim yeterli olmamaktadir.
Cinkii ¢ogu durumda sinyaldeki Onemli bilgi sinyalin frekans igeriginde
saklanmaktadir. Bu ylizden sinyal isleme agisindan sinyallerin frekans spektrumunu
elde etmek onemlidir. Frekans spektrumu, sinyalin igerdigi farkli frekans bilesenlerini
ve bu frekanslara ait genlik biyiikliiklerini icermektedir. Dolayisiyla sinyal islemede
doniisiimiin amac1 zaman boélgesinde verilmis sinyali frekans bolgesine ¢evirmektir
(Yakar 2006). Ornegin; bir imgeler frekans uzayinda parlaklik veya renk degisimlerine

bagli olarak gosterilirler.

Farkli frekanslar igin farkli ¢oziiniirliiklerde analiz fikrine ¢oklu ¢oziiniirlik analizi
(Multi-resolution analysis - MRA) adi verilmektedir. Coklu ¢oziniirliik analizi bir
goriintliniin ¢oziiniirliglinlin veya bulanikliginin belirli seviyelerine gore korunmasini
saglamaktadir. Genel anlamda, ¢ok ¢oziiniirliikklii analiz temel doku yapisi iizerinde
yogunlasma (zoom in out ) saglamaktadir. Bu nedenle, doku ¢ikartilmasiyla komsu

pikselin boyutu etkilenmez (Dettori and Semler 2007).



Goriintii islemede ozellikle goriintii boliitlemede MRA basariyla kullanilmaktadir.
Dalgacik tabanli ozellikler goriintii sikistirma, giiriiltii giderme (denosing) ve
simiflandirma gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadirlar. Son zamanlarda, sonlu
Ridgelet ve Curvelet doniisiimleri yiliksek boyutlu MRA araci olarak literatiirde

tanitilmaktadir.

Bu calismada, kenar algilamada etkili bir yontem gelistirilmeye calisildi. Bu amagla
kenar algilama islemi ¢oklu ¢oziiniirliik analizi ve bir boliitleme teknigi kullanilarak iki
asamada gerceklestirildi. Bu amagla, bir ¢oklu c¢oziiniirliik analizi olan Curvelet
dontistimii bir goriintii boliitleme teknigi olan snake algoritmasiyla birlestirildi. Bu yeni

yaklasimda Snake algoritmasinin performansi artirildi ve kenarlar basariyla belirlendi.



2. KURAMSAL TEMELLER

2.1. Dalgacik Doniigiimii
2.1.1. Fourier doniisiimii

Sinyal analizinde en ¢ok kullanilan ve bilinen yontem, Fransiz bilim adami olan Jean
Baptise Joseph Fourier tarafindan bulunan Fourier doniistimiidiir. Fourier doniisiimii
(Sekil 2.1) bir sinyali farkli frekanslardaki siniis bilesenlerine ayristirmaktadir. Bir f(7)

girig sinyalinin Stirekli-zaman Fourier doniisiimii denklem 2.1. ile tanimlanmaktadir.
flw)=[" f(Oe»tdt 2.1)

Ters Siirekli-zaman Fourier doniistimii denklem 2.2. ile tanimlanmaktadir.

f@® =% flwe/*dw 22

Bir¢ok sinyal i¢in Fourier doniisiimii oldukc¢a kullaniglidir. Ancak, doniistimiin ciddi bir
sakincas1 vardir. Fourier doniistimii sadece frekans bilgisini saglar, yani sinyal frekans
ortamina doniistiiriildiiglinde zaman bilgisi kaybolmaktadir. Bir sinyalin Fourier
doniisiimiine bakildiginda, bir olayimn ne zaman gerceklestigine dair bir sey sdylemek
imkansizdir. Eger sinyalin 0Ozelligi zamanla degismiyorsa, yani sinyal duragan
(stationary) ise zaman bilgisinin kaybolmast Oonemli olmamaktadir. Ancak sinyal
duragan olmayan ve keskin gecislerin oldugu karakterdeyse, ani gecisler ile olayin
baslangic ve bitis yerleri sinyalin en Onemli bilgilerini icermektedir ve Fourier

doniistimii bunlar algilamak i¢in uygun olmamaktadir.
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Sekil 2.1. Fourier doniisiimii (Giinal 2008)

2.1.2. Kisa-zaman fourier doniisiimii

Fourier doniisiimiiniin zaman bilgisi eksikligini gidermek i¢in, Dennis Gabor (1946)
sinyalin zaman alaninda kii¢iik pencereler halinde analiz edebilecegi fikrini ortaya
atmistir. Bu yonteme, Kisa-zaman Fourier doniisiimii (KZFD - Short-time Fourier
transform - STFT) denir. KZFD bir sinyalin zaman ve frekans bolgesinde eszamanl
bilgisini vermektedir. Yani sinyalin ne zaman ve hangi frekansla olustugu hakkinda

bilgi vermektedir (Polikar 1999).

Bir f(#) sinyalinin Kisa-zaman Fourier doniigiimii denklem 2.3. ile tanimlanmaktadir.

frw) = [ fOWt - m)e@tdt (2.3.)

Burada w(t) uygun se¢ilmis bir pencere fonksiyonu olup, sonlu enerjiye sahip olmasi ve
integralinin alinabilmesi gerekmektedir. Pencere fonksiyonu ile giris sinyali belirli
zaman bolgelerine ayrilmakta ve her bolge kendi frekans igerikleri i¢in ayri olarak
analiz edilmektedir. Ayrica eger sinyal keskin gegislere sahip ise giris sinyalini
sonlanma noktalarinda sifir olacak sekilde pencerelemektedir. Bu pencereleme
sonlanma noktalarim1 ortadaki noktalardan daha az vurgulayacak bir agirlik

fonksiyonuyla gerceklestirilmektedir.
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Sekil 2.2. Kisa-zaman Fourier doniisiimii (Giinal 2008)

KZFD’nin en 6nemli sorunu sabit pencere boyutuna sahip olmasidir (Sekil 2.2). Bu
durumda elde edilen bilgiler smirli dogruluktadir. Ciinkii dogruluk pencerenin
boyutuyla ilgilidir. KZFD’nin sinyalin zaman ve frekans bilgilerini icermesi énemini
artirmasina ragmen ama sabit zaman-frekans ¢Ozilinilirliigii ile yapilan analizde
sinyallerin, yerel noktalardaki analizi, ¢6ziiniirliigii sinirli olmaktadir. Duragan olmayan
sinyaller bazi zaman dilimlerinde daha hassas yaklasima dolayisiyla degisen

pencereleme tekniklerine ihtiya¢ duymaktadir.

2.1.3. Dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniisiimii (Wavelet transform), duragan olmayan sinyaller i¢in gerekli olan
hassasiyeti saglamak i¢in kullanilan bir yaklasimdir. Fourier doniisiimiinde oldugu gibi
sinyali kii¢iik parcalara ayirmaktadir. Ancak, Fourier donilisiimii ayristirma islemi igin
sonsuz uzunlukta oldugu varsayilan ve degisik frekanslardaki diizenli siniis dalgalarini
kullanmaktayken, Dalgacik doniisiimii “ana dalgacik™ ad1 verilen sinirli stireli, diizensiz
ve asimetrik sinyallerin, Olgeklenmis ve kaydirilmis tekrarlarimi kullanmaktadir.
Sinyallerdeki kisa siireli ve keskin degisiklikler; piiriizsiiz ve diizgiin bir siniis dalgasina

gore diizensiz bir dalgacik ile daha iyi analiz edilmektedir (Mallat 1999).

Bir f(¢) sinyalinin Dalgacik doniistimii denklem 2.4. ile tanimlanmaktadir.

C(dlgek, konum) = [°_f(©)p(6lgek, konum) dt (2.4.)



Burada, “y” dalgacik fonksiyonunu, “C” buna karsilik gelen dalgacik katsayilarini ifade

etmektedir.

Dalgacik doniisiimii; sinyali farkli frekans bilesenlerine ayiran ve her bir bileseni o
Olgekteki ¢oziiniirliigiiyle inceleyen bir doniisiim teknigidir. Zaman analizi i¢in, 6rnek
dalgacigin sikistirllmis, yiiksek frekans sekli uygulanmaktadir. Frekans analizi i¢in, ayni
dalgacigin genisletilmis, al¢ak frekans sekli uygulanmaktadir. Ana dalgaciga uygulanan
kaydirma ve Olgekleme islemleri, sinyalin yerel bolgeleri ile dalgacik arasindaki
karsilikli iligkiyi temsil edecek olan katsayilari belirlemede kullanilmaktadir. Eger
veriye uygun en iyi dalgaciklar segilirse veya bir baglangic degerinin altinda kalan
katsayilar atilirsa, veri kismen temsil edilmis olmaktadir. Bu kismi kodlama, veri

sikigtirma alaninda dalgaciklar1 miikemmel bir ara¢ yapmaktadir.
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Sekil 2.3. Dalgacik doniisiimii (Giinal 2008)

Dalgacik doniistimii (Sekil 2.3), farkli pencereleme fonksiyonlar1 (6l¢eklenebilir
pencereler) ve asimetrik dalgaciklar kullandigi i¢in sinyali tam olarak
betimleyebilmektedir. Boylece sinyal hakkinda ayrintili bilgiye sahip olunmaktadir.
Pencere sinyal boyunca kaydirilarak her pozisyonu igin spektrumu yeniden
hesaplanmaktadir. Ve bu islem daha uzun veya kisa pencerelerle pozisyon dongiileri
icin tekrarlanmaktadir. Sonucgta donilisiim, zaman-frekans temsillerinin toplami olarak
bulunmaktadir. Bu temsillerin toplami, farkli uzunluktaki pencerelerden olustugundan

¢oklu ¢oziiniirliik analizi olarak adlandirilmaktadir.



Dalgacik doniistimiinde sinyal, zaman-frekans yerine zaman-6l¢ek ortaminda incelenir
ve en Onemli istiinliiklerinden biri; sinyali belirli bir bolgesinin analizinin miimkiin
olmasidir. Bu sekilde tanimli dlgek tabanli analizin, giiriiltiiye karsi daha az hassasiyet
gostermesi de ayri bir avantaj saglamaktadir. Dalgacik doniistimii, baska sinyal isleme
yontemlerinin yakalayamadigi bozulma noktalarini, siireksizlikleri ve benzerlikleri

cikarmada bdylece basarili olmaktadir.

Dalgacik dontisiimii yiliksek frekanslarda iyi zaman ¢Oziiniirliigii ve koti frekans
¢Oziiniirliigl, algak frekanslarda ise iyi frekans ¢ozliniirliigii ve kotii zaman ¢oziiniirligi
elde edilecek sekilde tasarlanmaktadir. Bunun igin pencere genislikleri yliksek

frekanslarda dar, alg¢ak frekanslarda ise genis tutulmaktadir.

Ote yandan tarihsel olarak, dalgaciklar matematik, kuantum fizigi, elektrik miihendisligi
ve sismik jeoloji alanlarinda bagimsiz olarak gelistirilmekteydi. Farkli disiplinlerin bir
araya gelmesi ve bu alanlardaki bilgi degis tokusuyla; astronomi, alt bant kodlama,
sinyal ve goriintii isleme, resim sikistirma (FBI’da ki parmak izlerinin sikistirilmasi vb),
biyomedikal, ses ayirma, fraktaller, tiirbiilans, deprem tahmini gibi yeni dalgacik
uygulamalarin1 ortaya ¢ikarmaktadir (Polikar 1999; Selesnick 2007). Dalgacik
dontisiimiinde, sinyal, dalgacik dlgekleri ile gosterilir, bu dlgek ile gosterim daha kiictiik
olup veri sikistirma, hizli veri iletimi, giiriiltiiden arindirma, sinyal onarimi ve hizh

sayisal algoritma uygulamalari i¢in anahtar teskil etmektedir (Jung Jun et al. 1999).
2.1.3.a. Siirekli dalgacik doniisiimii

Siirekli Dalgacik doéniisiimii (SDD - Continuous Wavelet transform - CWT) denklem
2.5. ile gosterildigi sekilde sinyalin her 6lgek ve pozisyondaki dalgacik fonksiyonu ile

carpimlarinin toplanmasi olarak tanimlanmaktadir.

Cla,b) = 2, FOW() de 25)



P(t) ana dalgacik (mother wavelet) fonksiyonu, a 6l¢ek ve b 6teleme parametresi olmak
izere; olmak {izere, z/)(%) ana dalgaciktan tiiretilen dalgacik fonksiyonunu, C 6lgek ve

konumuna bagli bulunan Dalgacik doniisiimii katsayilar1 temsil etmektedir.

a ve b parametrelerinin degerlerine bagl olarak ana dalgacik fonksiyonu;

e 2> | oldugunda, zaman ekseninde genisler (stretch) ve genligi diiger.
¢ a< | oldugunda, zaman ekseninde daralir (squeeze) ve genlik biiytir.
¢ a< 0 oldugunda, t=0 noktasina gore simetrigi alinir.

¢ b> 0 oldugunda, zaman ekseninde saga dogru Stelemektir.

¢ b< 0 oldugunda, zaman ekseninde sola dogru Gtelemektir.

Doéniisiimde kullanilacak olan fonksiyonlar ana dalgacik tarafindan iiretildigi icin,
Dalgacik doniisiimiiniin karakteristigini ana dalgacik belirlemektedir. Bu yiizden

uygulamalarda ana dalgacik tiirliniin se¢ilmesi biiylik onem tagimaktadir.

Diisiik 6lceklerde dalgacik daralir ve yiiksek frekanslar (ani degisimler) yakalanirken,
yiiksek Olgeklerde ise dalgacik genisleyerek diisiik frekanslar yakalanmaktadir. SDD,
bilgisayar ile hesaplama yapilirken dogal olarak ayrik islenebilmektedir.



2.1.3.b. Ayrik dalgacik doniisiimii

Dalgacik doniistimii tiim 6lgek araliginda yapilirsa ¢ok biiyiik veri yiginlari olugsmakta
ve ¢ok fazla islem yapmak gerekmektedir. Bu istenmeyen bir durum olup, belirli 6l¢ek
gruplar tespit edilir ve bu araliklarda analizler yapilirsa, bu analize ayrik Dalgacik
doniisimii (ADD - Discrete Wavelet transform - DWT) denir (Misiti et al. 1996,1997).
Matematiksel olarak SDD’deki gibi ifade edilmekle birlikte, farki 6lgegin ve kaymanin

ayrik olmasidir.

ADD, 1988 yilinda Mallat tarafindan filtreler kullanilarak gelistirilmistir. Mallat
algoritmas1 olarak da bilinen bu yontem, iki kanal alt bant kodlayicist ile yapilan hizl

bir Dalgacik doniisiimii filtreleme algoritmasidir (Demir 2008).

Ayrik Dalgacik doniisiimii, sinyalleri, esit sayida alt frekans bilesenine sahip iki sinyal
olarak ayrigtirmaktir. Sekil 2.4’de goriildiigli iizere bir S sinyalinin algak frekans
bileseni yaklasim (Approximation=A) ve yiiksek frekans bileseni detay (Detail=D)

olarak tanimlanir.

L i L

D—. Filters I_:

lowpass highpass
) ¥
A D

Sekil 2.4. Dalgacik doniisiimiiniin temel teorisi (Demir 2008)

Dalgacik doniisiimii ile sinyal belli sayida 6l¢eklere ayrilmaktadir. Coklu ¢oziintirliik

ayrigimi olarak isimlendirilen bu islem x[#n] sinyali i¢in Sekil 2.5’de (Cvetkovic et al.
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2008) gosterilmektedir. Bu isleme ayni zamanda alt bantlara ayrisim islemi de

denilmektedir. g[n] yliksek geciren filtre, h[n] al¢ak gegiren filtre temsil etektedir.

D,
®[n] —» g|n]
.-'"L: D'-.
- e

h[n]
Az
o

Sekil 2.5. ADD uygulamasinin alt bantlara ayrisimi

Dalgacik doniisiimii denklem 2.6. ile verilen sart1 saglayan al¢ak gegiren filtre h[n] ile

belirlenebilmektedir.
HZH(EZ ')+ H(—2)H(-z"')=1 (2.6.)

H(z), h[n] filtresinin Z doniisiimii olarak gosterilmektedir. Bu filtrenin tamamlayici

yiiksek geciren filtresi g[n] denklem 2.7. ile tanimlanabilmektedir.
G(z) = zH(-z1) (2.7)

Artan uzunluklar ile filtre dizisi (i indeksi ile) denklem 2.8. gibi elde edilmektedir.

Hia(2) =H (22 )Hiy » Gia(@) =G (2% )Hypy , i=0,., =1 (28)
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Burada baslangi¢ sartt hyo(z) =1°dir. Bu, zaman bolgesinde denklem (2.9.) ile ifade
edilmektedir.

hiv1(k) = [hlgpi * hi(k),  giva (k) = [gly,i * hi (k) 2.9)

Burada, [.] 1m indeksi m faktorii ile yukar: 6rneklemeyi ve k esit olarak orneklenmis

ayrik zamani ifade etmektedir (Cvetkovic et al. 2008).

Sekil 2.6. Standart dalgacik ayristirma agaci; S = A3 + D3 + D2 + D1 (Ginal 2008)

Ayrik Dalgacik doniisiimii uygulanan sinyal (S) kayba ugramaz, sadece ana dalgacikla
carpilarak, bilesenlerine ayristirilir. Ik ayrisim sonucu elde edilen yaklasim tekrar ikinci
seviye yaklasim ve detayina ayristirilir. Bu islem istenilen sonug elde edilene kadar
tekrarlanabilir. Yaklasimlar (A); yiiksek agirlikli, diisiik frekansli bilesenler iken
Detaylar (D); diisiik agirlikli, yiiksek frekansli bilesenlerdir. Ayrik Dalgacik doniisiimii,
ylksek frekanslarda yliksek zaman ¢oziintirliigii ve diislik frekans ¢oziiniirliigii, algak
frekanslarda ise yiiksek frekans ¢oziniirliigii ve diisik zaman c¢oziinirligini

saglamaktadir.
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2.1.3.c. Dalgacik paket analizi

Her yaklasim (A) ve detay (D) icin ayn aritmetik diizenin kullanilmasiyla tam alt bant
ayrisimi elde edilmektedir. Boylece bu islemle, diisiik frekans bilesenlerinin yani sira
yiiksek frekans bilesenlerinde de taginan 6nemli bilgileri olan sinyallerin analizinde

oldukca fayda saglamaktadir.

Sekil 2.7. Dalgacik paket analizi (Giinal 2008)

2.1.3.d. Dalgacik ozellikleri ve se¢cimi

Bir fonksiyonun dalgacik olabilmesi i¢in denklem 2.10. ve denklem 2.11. saglamasi

gerekmektedir.

Teorik olarak sifir ortalamali;

[ p®dt =0 (2.10.)

ve sonlu enerjiye;

S lp(©))2dt < oo 2.11.)
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sahip olmalidir.

Dalgacik déniisiimiinde Oncelik, ana dalgacik fonksiyonunu se¢mektir. Ciinkii orijinal
sinyal yayilmig bir dalgacigin katsayilar1 (dalgacik fonksiyonlarinin lineer
birlesimlerinin katsayilar1) cinsinden ifade edilebilmektedir. Veriye iyi uyarlanmig bir
dalgacik secildiginde veya belli bir esik degerinin altindaki katsayilar1 atildiginda veri
cok yaklasik ancak kismen temsil edilmektedir. Bu sekildeki kismi kodlama dalgaciklari

veri sikistirma alaninda ¢ok kullanigh bir ara¢ yapmaktadir.

Ancak, dalgacigi segmek icin birgok kriter vardir. Dalgacigin, zaman ve frekans
ortamindaki soniimlenmesi 6nemlidir. Zaman ve frekansta iyi lokalize olabilmek igin
dalgacik zaman ve frekans ortaminda hizli soniimlenmelidir (Tiifekci and Gowdy 2000).

Onemli kriterlerden digerleri ise sunlardir(Aygiin 2006).

Simetri: Ozellikle goriintii islemede defazdan kaginmak i¢in dnemlidir.

e Kaybolma anlariin sayisi: Sikistirma amagh olarak kullanilacagi zaman 6nemlidir.

e Ortogonallik ve biortogonallik: Sonug analizlerinde kolaylik saglamaktadir.

e Olgeklendirme fonksiyonu

e Diizenlilik (Regularity): Yeniden diizenlenen bir goriintiiniin daha ince 6zelliklerin

¢ikarilmasi i¢in dnemlidir.
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2.1.3.e. Cok kullanilan ana dalgacik cesitleri ve formiilleri

Ayrik Dalgacik doniisiimiinde birbirinden farkli dalgacik cesitleri kullanilmaktadir.

Bunlardan bazilar1 agagida verilmistir.

Meksika sapkas1 (Mexican Hat) dalgacigi:

Meksika sapkasi dalgacigi fonksiyonu (Sekil 2.8) denklem 2.12. ile tanimlanmaktadir.

0.8

0.6~

Genlik

0.2 -

0.2 -

04 | | | | | | |
3 ~ _ B

Sekil 2.8. Meksika sapkasi1 dalgacigi fonksiyonu

P(t) = (1 —t2)e /2 (2.12.)

Meyer dalgacigi:

Meyer dalgacig1 fonksiyonu (Sekil 2.9) denklem 2.13. ile tanimlanmaktadir.
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Genlik

Sekil 2.9. Meyer dalgacigi fonksiyonu
P(w) = 2m)V2e@/2sinC (= || - 1)) (2.13)
Morlet dalgacig1:

Morlet dalgacigi fonksiyonu (Sekil 2.10) denklem 2.14. ile tanimlanmaktadir.
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0.6~ -
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Sekil 2.10. Morlet dalgacig1 fonksiyonu
PY(t) = (e~wote=w*/2)g=t?/2 (2.14.)

Gaus dalgacigi:

Gauss dalgacig1 fonksiyonu (Sekil 2.11) denklem 2.15. ile tanimlanmaktadir.

Genlik
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Sekil 2.11. Gauss dalgacig1 fonksiyonu
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W(t) = Cyet’ (2.15.)

Haar dalgacig:

Haar dalgacigi ilk bilinen dalgaciktir. 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan bulunmustur.
Mevcut dalgacik tiirleri icerisinde en basit olanidir. En biiylik eksikligi siireksiz

olmasidir. Haar dalgacigi fonksiyonu (Sekil 2.12) denklem 2.16. ile tanimlanmaktadir.

Genlik
|

-0.5 T

0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4

Sekil 2.12. Haar dalgacig1 fonksiyonu

Yy =1 ,0<t<l/,
pyO=-1 ,1/,<t<1

Y(t)=0 ,aksi halde (2.16.)

Daubechies dalgacigi:

Daubechies dalgaciklar1 fonksiyonlar (Sekil 2.13, Sekil 2.14, Sekil 2.15) denklem 2.17.

ile tanimlanmaktadir.
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Genlik

0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4 4.5 5

Sekil 2.13. Daubechies 3 dalgacig1 fonksiyonu

Genlik

Sekil 2.14. Daubechies 4 dalgacigi fonksiyonu
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Genlik

Sekil 2.15. Daubechies 5 dalgacigi fonksiyonu

c(n) = hox(2n) + hyx(2n + 1) + hy,x(2n + 2) + hyx(2n + 3) (2.17.)

2.1.3.f. iki boyutlu dalgacik déniisiimii

Coklu ¢oziniirliik analizi kullanilarak gelistirilen bir boyutlu Dalgacik doniisiimiine
benzer sekilde iki boyutlu Dalgacik doniisiimii elde edilebilmektedir. Burada Dalgacik
dontigimii  goriintliye uygulanirken, goriintii  iki  boyutlu bir diziymis gibi
diisiiniilmektedir. Once bir boyutta (mesela yatayda) tiim satirlara algak geciren filtre ve
yuksek geciren filtre uygulanmaktadir. Daha sonra aymi islem diger boyutta da

tekrarlanmaktadir.

Fakat bu sekilde dalgaciklarin elde edilmesi ¢ok zordur. Bunun i¢in daha basit bir
yaklagimla iki tane bir boyutlu ortonormal dalgacigin tensér ¢arpimiyla iki boyutlu
ortonormal dalgacik elde edilmektedir. (Daubechies 1990; Yakar 2006). Mallat
tarafindan gelistirilen bu islem sonrasinda x ve y degiskenlerine bagli olarak bir

6lcekleme fonksiyonu ve ii¢ farkli dalgacik elde edilmektedir.
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P(x,y) = p(x)p(y) (2.18.)
Yilxy) = ()Y ») (2.19.)
Y2(x,y) = p(0)p») (2.20.)
Y3 (x,y) = YY) (2.21.)

Burada ®(x, y), 6lgekleme fonksiyonu olup, ayristirilmig goriintiintin yaklagikligini (A)
temsil etmektedir. W1(x,y) yatay dalgacik, W2(x,y) dikey dalgacik ve W3(x,y)
diagonal dalgacik olarak tanimlanmaktadir. Bu dalgaciklar ayristirilmis goriintliniin
detaylarin1 (D) temsil etmektedir. Boylece detay sinyal 3 tane alt goriintii icermektedir

(Yakar 2006).

Iki boyutlu Dalgacik déniisiimiinde sinyal her ayristirma seviyesinde dort alt banda
ayristirmaktadir. Bu bantlarin bir tanesi oOlgekleme fonksiyonu ile ilgili sinyalin
yaklasiklik bilgisini icerir. Digerleri yatay, dikey ve diagonal dalgaciklar ile ilgili

sinyalin yatay, dikey ve diagonal detay bilgilerini igermektedir.

Sekil 2.16°da (a) bir boyutta ayristirmayr (b) l.seviye iki boyutta ayristirmayr (c)

2.seviye iki boyutta ayristirmay1 gostermektedir.
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LL2 | LH2
L. LL1 LHI LHI
HL2 | HH2
H HL1 HH1 HI1 HHI1
(a) (b) (©)

Sekil 2.16. Iki boyutlu Dalgacik doniisiimii (Yakar 2006).

2.1.3.g. Coklu-dalgacik doniisiimii

Coklu-Dalgacik doniisiimii birden fazla 6lgekleme fonksiyonu ve birden fazla dalgacik
fonksiyonu kullanan Dalgacik doniisiimii  olarak tanimlanmaktadir. Dalgacik
doniisiimiinde oldugu gibi ¢oklu-Dalgacik doniisiimiinde ¢oklu ¢oziiniirliik analizi ile
aciklanabilmektedir. Tek fark Dalgacik doniisiimii i¢in tek bir 6l¢cekleme fonksiyonu
varken, ¢oklu-dalgacik i¢in birden fazla dl¢cekleme fonksiyonu olmasidir. Sekil 2.17°de

(a) L.seviye (b) 2.seviye ¢oklu-Dalgacik doniisiimiinii gdstermektedir.

LIL1 ( L1L2 [ L1HI | L1H?
LIL1 | L1L2 | L1HI | LIH2 | oo (o (o (o | | H
HIL1 | H1L2 | H1H] | HIH?
L2L1 | L202 | L2H1 | L2H2 | e (e e (] | 2%
HIL1 HIL2 HIH1 H1H2
HI1L1 | HIL2 |H1H1 | H1H2
H2L1 H2L2 HIHI1 H2H2
H2LL1 | H2L2 | H2H1 | H2H2

(2) (b)

Sekil 2.17. iki boyutlu ¢oklu-Dalgacik doniisiimii ayrisimi (Yakar 2006).

Literatiirde yapilan calismalarda ¢oklu-Dalgacik doniistimii ile yapilan her ayristirmanin

Dalgacik dontigiimii ile yapilan 2 seviye ayristirmaya denk oldugu belirtilmistir.
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Ornegin, ¢coklu-Dalgacik doniisiimii ile yapilan 2 seviye ayristirma Dalgacik doniisiimii

ile yapilan 4 seviye ayristirmaya denk gelmektedir (Yakar 2006).

2.2. Literatiirde Seyrek Geometrik Goriintii Gosterimi

Coklu dlgek yontemleri, 6zellikle son on yil igerisinde dalgaciklarin gelisimiyle birlikte,
cok poptiler hale gelmistir. Klasik dalgacigin basarisina ragmen, geleneksel
dalgaciklarin birden daha yiiksek boyutta etkinliklerini sorgulatan bazi1 gii¢li
sinirlamalar oldugu ileri siiriilmektedir. Dalgaciklar, tiim dl¢eklerde ve konumlarda yon
bagimsiz (izotropik) elemanlardan meydan gelen bir biitline dayanmaktadir. Dalgaciklar
yiiksek dereceli yon bagimli (anizotropik) elemanlar1 tanimlayamazlar ve Olgekten
bagimsiz yonlii elemanlar1 sadece sabit bir sayida icermektedir. Bu sebeple Ridgelet ve
Curvelet gibi yeni yapilar Onerilmistir. Ridgeletler ve Curveletler, son zamanlarda
hesaplamali ve uygulamali harmonik analiz alaninda heyecan verici arastirmalara yol
acan ¢ok Olcekli yonelim segici doniisiimler ailesinin 6zel iiyeleridir. Bu aileye ait
bircok bagka yapilar da contourlets, directionlets, bandlets, grouplets, shearlets vb.
literatiirde incelenmistir. Bu geometrik veya yonlii dalgaciklar genel olarak X-lets
olarak adlandirilmaktadirlar. Bu konularda yapilan bazi temel ¢aligmalara bu boliimde

yer verilmektedir (Fadili and Starck 2007).

2.2.1. Contourlet

Burada, goriintiiler i¢in resimsel bilginin i¢sel geometrik yapisini yakalayabilen yeni bir
"gercek" iki boyutlu temsilin gelistirilmesi iizerinde durulmaktadir. Do ve Vetterli
tarafindan Onerilen Contourlets, yonlii bir filtre bankasiyla Laplace piramidini
birlestiren, piramidal yonlii filtre bankasi denilen, bir ¢ift filtre bankasi yapisindan
bahsedilmektedir. Sonu¢ Contourlet doniistimiidiir. Contourlet doniisiimii goriintiiler
icin esnek coklu ¢oOziiniirlik ve yonlii ayrisma saglamaktadir. Contourlet doniisiimii,
egriler de anizotropik Olgekleme iliskisini karsilamak icin tasarlanmistir. Boylece,

curvelet gibi 6rneklenen sinyalleri ayristiran hizli bir yap1: sunmaktadir.



23

Bu yeni piramidal yonlii filtre bankas1 yapisinda, ilk olarak laplacian piramit noktasal
stireksizlikler (kenarlar1) yakalanmakta, sonra yonlii bir filtre bankasiyla lineer yapilar
icinde bu noktasal siireksizlikler baglanmaktadir. Sonugta, bu doniisiimii goriintiilere
benzer iki boyutlu parcali yumusak sinyaller i¢in seyrek bir temsili saglamaktadir (Do
and Vetterli 2001).

Contourlets’in 6nemli bir bileseni olan yonlii filtre bankasi, dikkatlice tasarlanan
filtreler tarafindan Ortligmenin olmasina izin verilen ve iptal edilebilen uygun bir agac
yapisindadir. Contourlets ve curvelets doniistimleri arasindaki ana farklilik contourlet
donilistimiiniin  dogrudan ayrik Kartezyen koordinatlar iizerinde tanimli olmasidir.
Maalesef, contourlet fonksiyonlari curvelet fonksiyonlarindan goriintiiden giiriiltii
giderme ve goriintii sikistirma basta olmak {izere uygulamalarda daha az net geometrik

ozelliklere sahiptir (Ma and Plonka 2010).

2.2.2. Surfacelets

Surfacelets, bir yiiksek boyutlu yonlii filtre bankasi1 ve bir ¢ok 6l¢ekli piramit ile elde
edilen 2-D contourlets’in 3-D uzantilaridir. Cok boyutlu hacimsel veri iceren
biyomedikal goriintiillemede, sismik goriintiillemede, video islemede verimli bir sekilde
ylizey benzeri tekilliklerin gosteriminde ve yakalanmasinda kullanilmaktadir.
Surfacelets ve 3-D curvelets, ayn1 frekans boliimlemesini amaglamakta, fakat iki
donilisim bu amaca farkli yaklasimlar ile ulagsmaktadir. Surfacelets doniisiimii 3-D
Curvelet doniisiimiinden daha az fazlaliga sahiptir. Bu avantaji yon 6zelliklerinin belirli

kaybiyla saglamaktadir (Ma and Plonka 2010).

2.2.3. Directionlets

Goriintii islemede standart Dalgacik doniisiimiiniin (WT) basarisina ragmen, temsil

verimliligi yalnmizca yatay ve dikey yonlerde yerlesik temel fonksiyonlarin uzamsal
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izotropisiyle smirhidir. Goriintiillerde tek boyutlu (1-D) siireksizlikler (kenarlar ve
konturlar), ¢ok sayida dalgacik temelli fonksiyonun kesistigi ve temsilin seyrekliginin
azaldig1, gorsel algilamada ¢ok onemli unsurlardir. Verimli bir sekilde bu anizotropik
geometrik yapilar1 yakalamak i¢in, daha karmasik bir ¢ok yonlii (M-DIR) ve anizotropik
dontistimii gerekmektedir. Burada, miikemmel yeniden yapilanma saglayan yeni bir

kafes tabani1 ve Orneklenmis anizotropik M-DIR Dalgacik doniisiimii sunulmaktadir.

Burada; sadece yatay ve dikeyde degil, pek cok yonde ayrilabilir filtreleme kullanarak
goriintiiler i¢in yeni anizotropik bir doniisiim olmaktadir. Bu doniisiim, hesaplama
verimliligi saglamakta ve standart Dalgacik doniisiimiinden gelen filtre tasarim basitligi
korumaktadir. Ayrica bu yeni doniisiim daha 6nce Onerilen doniisiim yapilarina gore
goriintiilerin dogrusal olmayan yaklasimi i¢in etkin bir ara¢ sagladigini gdstermektedir

(Velisavljevic et al. 20006).

2.2.4. Bandlets

Goriintiilerdeki kenarlarin geometrik diizenliliginin avantajlarindan faydalanilarak bir
seyrek goriintli gosterimi tanitilmaktadir. Foveal Dalgacik denilen, tek boyutlu dalgacik
ortonormal temellerin yeni bir smift olarak, teklikleri algilamak ve yeniden
yapilandirmak i¢in tanitilmaktadir. Foveal dalgaciklar gelisigiizel egrilerin geometrisini
izleyerek iki boyutta genigletilmektedir. Bunun sonucunda iki boyutlu Bandeletler, az
sayida sifir olmayan katsayilarla (sparse) diizenli kenarlarin yakin yaklasimlarini
yenileyebilen ortonormal aileleri tanimlamaktadir. Bir ¢ift katmanli goriintii kodlama
algoritmasi tanimlanmaktadir. Kenarlar, nicemlenmis bandelet katsayilar1 ile ve kalan

diizgiin sekil, standart iki boyutlu bir dalgacikla kodlanmaktadir (Le Pennec 2000).



25

2.2.5. Grouplets

Grouplet ortogonal temeller ve dar ¢ergeveler, uzayda veya zamanda geometrik goriintii
diizenliklerinden  yararlanan grup noktalarin yani alanlarin  birlikteligiyle
olusturulmaktadir. Bu alanlar bir¢ok baglanti noktasinin birlestirilebildigi ¢ok dlgekli bir
geometriye sahiptir. Hizli Grouplet doniisiimii ortogonal ¢ok oOlgekli hiyerarsik
gruplamalar ile hesaplanmaktadir. Dalgacik goriintii katsayilarina uygulanan Grouplet
doniisiimii bir ortogonal temel veya gruplanan Bandletlerin siki bir ¢ergevesi olarak
tanimlanmaktadir.  Goriintii  yakinlastirma ve giriilti  giderme uygulamalar

tanimlanmistir (Mallat 2007).

2.2.6. Shearlets

Shearlets denilen ¢ok boyutlu gosterim sistemlerinin yeni bir smifi tanimlanmustir.
Bunlar, genlesme eylemleri, kesme doniisiimii ve sabit bir fonksiyon oOtelemesinin
uygulanmasiyla elde edilmektedir. Geometrik ve matematiksel Ozellikler, 6rnegin;
yonlilik, uzatilmis sekiller, 6lgekler, salinimlar gostermektedir. Son zamanlarda seyrek
goriintii isleme uygulamalar1 i¢in bir¢ok yazar tarafindan savunulmaktadir. Bu
sistemler, genellenen ¢oklu ¢oziiniirlik analizinin yapisi i¢inde ¢alisabilmektedir. Bu
yaklasim, bu sistemlerin uygulanmasi i¢in, klasik kaskad algoritmasini genellestiren

ozyinelemeli bir algoritma yol agmaktadir (Labate 2005).

2.3. Ridgelet Doniisiimii

Dalgacik doniisiimiiniin avantaji, mevcut doniisiimlere goére hem zaman hem frekans
alaninda  yerellestirme sayesinde bir sinyalin ¢oklu ¢Oziiniirlik analizi
gerceklestirmesidir. Ancak medikal goriintii boliitleme gibi iki veya daha iizeri
boyutlardaki uygulamalarda Dalgacik doniigiimii kullanilirken en Onemli problem

doniislimiin  noktasal tekillilik ozelligi gostermesidir. Gorilintiilere  Dalgacik
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dontistimiinii uygulandiginda siireksizlik noktasi dogru algilanmasina ragmen O6zellikle
sirtlar (diiz ¢izgi) veya egriler gibi yiiksek boyutlu tekillikler igeren tibbi goriintiilerde
dalgaciklar tekillikleri algilamakta yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle, Dalgacik
doniistimiiniin bagaris1 bir medikal goriintli boliitleme teknigi olarak sinirhidir. Dalgacik
dontistimiiniin yiiksek boyutlardaki bu zayifliginin iistesinden gelmek i¢in iki boyutta

cizgisel tekilliklerde daha etkili olan Ridgelet doniisiimiinii 6nerilmistir.

2.3.1. Siirekli ridgelet doniisiimii

Tiimlevlesebilir iki degiskenli fonksiyon f(x) géz oniine alindiginda, R”’de siirekli
Ridgelet doniisiimii (SRD - Continuous Ridgelet transform - CRT) denklem 2.22. ile
tanimlanmaktadir (Do and Vetterli 2003).

CRT;(a,b,0) = [, Wape()f (X) dx (2.22))

Burada iki boyutlu (2-D) Y. 0(x) ridgelet, herhangi bir dlcekte a>0, konumda beER ve
yonelim O€[0,27] igin bir boyutlu (1-D) 1(x) ana dalgacik fonksiyonundan denklem

2.23.’deki gibi elde edilmektedir.

x4 €c0s B+x, sin 0—b)
a

Yapo() = =9 ( (2.23)

Bir ridgelet 6 agisinda yoneldigi ¢izgiler boyunca sabittir. Yani iki boyutlu uzayda x;
cos O + x; sin @ = sabit sartin1 saglayan noktalarda ridgelet de aym1 degerde sabit

olmaktadir.

Karsilagtirmak icin f(x)’in R”*de iki boyutlu stirekli Dalgacik doniisiimii denklem 2.24.
seklinde yazilabilmektedir.
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CWT(ay, by, az, by) = fRz Vayby,azb, () (x) dx (2.24.)

Burada ¥4 5, a,p,(x), bir boyutlu g, (t) = \/%1/)(%) dalgaciklarin tensor ¢arpimiyla

Ya,bapb,(X) = Wa, b, (X1)Pa, b, (x2) seklinde iki boyutta dalgacigr ifade etmektedir.
Gorildiigii gibi, iki boyutlu SDD’deki nokta parametreleri (b;,b,) yerine, SRD’de ¢izgi

parametreleri olan (b,6) kullanilmaktadir.

Sonu¢ olarak, dalgaciklar izole noktasal tekillikler ile nesnelerin temsilinde ¢ok
etkiliyken, ridgeletler ¢izgiler boyunca olan tekillikler ile nesnelerin temsilinde etkili
olmaktadirlar. Aslinda Ridgelet dontisiimii iki boyutlu uzayda belli bir agida siralanmis
dogrular boyunca hesaplanmis c¢izgi integral fonksiyonuna bir boyutlu Dalgacik
doniisiimiiniin uygulanmasi olarak da diisiiniilebilinir. Dolayisiyla, goriintii islemede
ridgeletleri kullanmak; tekillikler kenarlar veya konturlar boyunca birlestigi i¢in cazip

olmaktadir (Do and Vetterli 2003).

Radon doniisiimii iki boyutlu goriintiiniin 6zelliklerinin belirlenmesini saglayan bir
doniisiimdiir. Goriintiideki cizgileri, radon bdlgesindeki noktalara doniistiirmektedir. Iki
boyutta, noktalar ve cizgiler Radon doniisiimii ile iliskilendirilmekte ve bdylece

Dalgacik ve Ridgelet doniisiimleri Radon doniigsiimiiyle baglanmaktadir.

Radon doniistimii (x,y) Kartezyen koordinat sistemindeki noktalarin (6,p) Polar

koordinat sistemindeki iz diistimlerini hesaplamaktadir.
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Koordinat Diizlemi Radon Bilgesi

Sekil 2.18. Koordinat diizleminden Radon bdlgesine gecis (Camasircioglu 2007)

Iki boyutlu bir f(x,y) fonksiyonunun Radon doniisimii denklem 2.25. ile

tanimlanmaktadir.
Re(0,p) = [[ f(x,y)8(xcos 6 + ysin€ — p) dx dy (2.25.)

Bu durumda, Ridgelet dontisiimii, sabit 6 i¢in elde edilmis Radon doniisiimii dilimlerine

bir boyutta Dalgacik doniisiimii uygulanmasi olarak da tanimlanabilmektedir.

f(x,y) goriintiisine oncelikle (6,7) € [0,2m) XR parametreleriyle Radon doniistimii
uygulandiginda R (6,t) = [[ f(x,¥)8(x cos + ysinf — t) dx dy elde edilmektedir.
Sonra bu ifadenin bir boyuttaki Dalgacik doniisiimii hesaplandiginda denklem 2.26. elde
edilmektedir.

CRT;(a,b,0) = [;2 Re(8,) =9 (%) dt (2.26.)

Burada R((0,t) yerine konulursa,
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CRT;(a,b,0) = [{J] f(x,y)8(xcos® + ysin® —t) dx dy}\/%v,b (%) dt, (2.27)

CRT¢(a,b,0) = [ f(x, y)\/ia{f 8(xcosf + ysinf — t)y (%) dt} dxdy, (2.28))

(x cos 0+y sin H—b) dx dy, (2'29.)

CRT;(a,b,6) = [[ f ) 7= ¥

CRT;(a,b,0) = [f £(x,¥Wap6(x,y) dxdy (2:30.)

Seklinde Ridgelet katsayilar1 elde edilmektedir. Yani Ridgelet doniisimii Radon

doniigiimiiniin ¢oklu ¢oziiniirliik uygulamasi olarak ta degerlendirilebilinmektedir.
2.3.2. Sonlu ridgelet doniisiimii

Ayrik Ridgelet doniisiimii ayrik Radon doniisiimii kullanilarak yapilabilmektedir. Radon
doniisiimiiniin  ¢ok sayida boliimlemeleri siirekli formiillere yaklagsmak icin
bulunmustur. Ancak, bunlarin ¢cogu dijital goriintiiler i¢in ters ¢evrilebilir doniisiimler
olarak tasarlanmamistir. Alternatif olarak, sonlu Radon doniistimii (Finite Radon
transform - FRAT) teorisi, ilging bir ¢dziim saglamaktadir. Ilgili déniisiim siirekli

Radon doniisiimiiniin peryodizasyonundan tiiretilmistir.

Sonlu Ridgelet doniisiimii (Finite Ridgelet transform - FRIT); sonlu Radon
doniistimiiniin hesaplanmasi ve sonra da Dalgacik doniisiimiin uygulanmasiyla iki adim
da hesaplanmaktadir. Sonlu Radon doniistimii de; goriintiinlin iki boyutlu Hizl1 Fourier
doniisiimiintin (FFT) hesaplanmasi ve sonra bir boyutlu ters hizli Fourier doniisiimiiniin
(IFFT) radon izdiisiimiinlin tiim radyal yonler {lizerine uygulanmasiyla iki adimda
hesaplanmaktadir. Sonra bir boyutlu Dalgacik doniigiimii, {i¢ seviyeli ayrisma igin

orijinden gegmekte olan radyal yonlere kisitlama uygulamaktadir (AlZu'bi et al. 2011).
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FRAT c¢izgilerin belirli bir kiimesi {izerinde gorlntiiniin piksel toplamlar1 olarak
tammlanmaktadir. Bu ¢izgiler, Oklid geometrisinde smirli bir geometrideki siirekli

Radon dontisiimiindeki ¢izgilere benzer bir yolla tanimlanmaktadir.

Bir f(i,j) fonksiyonunun sonlu Radon doniisiimii, sz ’de (finite grid) denklem 2.31. ile

tanimlanmaktadir.
1 ..
e [ll = FRAT;(k, 1) = ﬁZ(i,j)eL(k,l)f(l,]) (2.31.)
Burada, L(k,/) sz’de bir ¢izgiyi olusturan noktalar kiimesini gostermektedir.

L(k,) ={(i,)): j=k;+1(modp), i€Z,},0<k<p,
Lip,) ={(L)):] € Z,) (2.32.)

K. radon izdiigiimiiniin (yani dizideki K. satir) hesaplamak i¢in orijinal goriintiideki tim
piksellerin bir kez gecirilmesi gerekmekte ve satirdaki her piksel icin bir P
histogrammer kullanilmaktadir. Sonunda, tiim P histogram degerleri, ortalama degerler

elde etmek i¢in K ile boliinmektedir (AlZu'bi et al. 2011).

Dalgacik ve Radon doniisiimleri uygulandiktan sonra, Ridgelet doniisiimii basittir.
Gorlintliiye uygulanan FRAT ile ¢izgisel tekillikler noktasal tekilliklerle eslesmekte ve
her FRAT izdiisimi dizisine Dalgacik doniisiimii uygulanarak radon bolgesinde
noktasal tekilliklerin etkili bir sekilde algilanmasi ve béliitlenmesiyle bir sonlu Ridgelet

doniigiimii (Finite Ridgelet transform - FRIT) elde edilmektedir (Sekil 2.19).
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GIRly —i| FRAT |=% DWT |—s FRIT

GORUNTUSU

Sekil 2.19. FRIT diyagranu

T1bbi goriintiiler Radon dontistimii uygulandiktan sonra da noktasal tekillikleri olmayan
egrilerden olugmaktadir. Bu yilizden Dalgacik doniisiimii bu tekillikleri dogru
algilayamamaktadir. Bu durum, Ridgelet doniisiimiiniin ¢ogu tibbi goriintlinlin

boliitlenmesi i¢in uygun olmadigini agiklamaktadir.

Ridgelet doniisiimii kenarlar ve diiz ¢izgiler iceren goriintiilerde kullanilabilmektedir.
Curvelet donilisimii bu sorunu ¢ozmek igin gelistirilmistir. Dalgacik ve Ridgelet
doniistimleriyle karsilastirildiginda daha ytiksek tekillilikleri algilayabilmektedir
(AlZu'bi et al. 2011) ve MRA kullanarak yapilan medikal goriintii boliitlemesi i¢in daha

giivenilir ve uygundur.

2.4. Curvelet Doniisiimii

Curvelet doniislimii, gorlintii giiriiltii giderme, gorilintii ayrisma, doku siniflandirma,
astronomik goriintiileme ve kontrast gelistirme gibi alanlarda etkili bir arag¢ olarak

kullanilan yeni ¢oklu ¢oziiniirliik doniistimiidiir.

Dalgacik ile karsilagtirildiginda Curvelet, goriintiideki her hangi bir siireksizligi ¢ok az
sayida (“non-zero” sifir olmayan) katsayr ile daha etkin bir sekilde temsil
edebilmektedir. Dalgacik doniisiimii yatay, dikey ve ¢apraz olmak {izere li¢ yonelimdeki
stireksizlikler i¢in (sifir olmayan) deger olusturmaktadir. Yani Dalgacik sadece sinirlt

olarak yon bilgisi yakalayabilmektedir. Her ne kadar Dalgaciklar noktasal siireksizligi
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KSFD’den daha 1yi isleyebilse de, egriler i¢cin en uygun degildir. Ciinkii Dalgaciklar
yon bagimsizken egriler yone sahiptir, ve bu ylizden kenarlan icin ¢ok fazla sayida
katsay1 ile tanimlanmaktadirlar (Sekil 2.20.a). Curvelet doniisiimi yonelim ile
yerellesebildigi i¢in egrisel siireksizlikleri daha hassas bir sekilde isleyebilmektedir
(Sekil 2.20.b).

f
(i

Sekil 2.20. Dalgacik ve Curvelet doniisiimleri arasindaki karsilastirilmast (AlZu'bi et al.
2011)

(a) (b)

Curvelet doniisiimiiniin uygulanmasinda iki temel yaklasim s6z konusudur. Bunlardan
birincisi ayrik Ridgelet doniisiimii esas alinarak gerceklestirilmistir. Goriintii islemede,
kenar olarak tanimlanan yapilar diiz ¢izgilerden cok egrilerden olusmakta ve Ridgelet
doniisiimii bu tiir goriintiilerin temsilinde verimli olamamaktadir. Fakat egriler iceren
kenarlar, 6zellikle ince (fine) dlgeklerde neredeyse diiz cizgiler olarak yerellestirilmis
sekilde indirgenerek ridgelet mekanizmasi uygulanabilinmektedir. Bu birinci nesil

Curvelet doniistimiiniin (CurveletG1) temel fikridir (Fadili and Starck 2007).

Daha sonra, frekans bdlme teknigine dayali ikinci nesil Curvelet doniisiimii
(CurveletG2) onerilmistir. CurveletG2, goriintii isleme, sismik veri incelenmesi,
akigkanlar mekanigi gibi bir¢ok farkli uygulamalar i¢in ¢ok etkili bir arag¢ olarak
gosterilmektedir (Ma and Plonka 2010).
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2.4.1. Birinci nesil curvelet doniisiimii

Birinci nesil Curvelet doniisiimii, bir goriintiiyii farkli blok boyutlar1 kullanarak analiz
etme olanag1 saglamaktadir. Doniisiimiin temeli, bir dizi dalgacik bantlar1 halinde
gorilintliyli ayristirmak ve her bandin Ridgelet doniisiimiiyle analiz edilmesinden
olugmaktadir. Blok boyutlart her 6l¢ek seviyesinde degistirilebilinmektedir. Kabaca
sOylemek gerekirse, ¢cok Olgekli ridgelet piramidinin farkli seviyeleri bir filtre bankasi
ciktisinin farkli alt bantlarmmi temsil etmek icin kullanilmaktadir. Bu alt bant
ayristirmasi, ayni zamanda ¢erceve elamanlarinin uzunlugu ve genisligi arasinda bir
iligki gelistirmektedir (Fadili and Starck 2007). Cerceveler anizotropiktir (yonbagimli)

ve parabolik 6lcekleme yasasina uymaktadirlar (genislik ~ uzunluk?).

@Ot
f(x,y) A, tixy)
AT N
/!
/ I\ -
\ /
il B P S Smooth Bélimleme

$ Ayuma (isolation)

oMdgegae 00

Renormalizasyon

/

OnemliDegil Onemli

Sekil 2.21. Bir tek alt bandin uzamsal ayrismasi (Donoho and Duncan 1999)
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Sekil 2.21°den anlagilacag1 lizere egrisel kenarlar ince Olgeklerde neredeyse diiz
cizgilerle temsil edilebilmekte ve bdylece bu ¢izgilere radon doniisiimii uygulanarak
cizgiler noktalara doniismekte, Dalgacik doniisiimii uygulanarak noktasal stireksizlikler

algilanmaktadir.

i
Bantlan Lol Awrk Ridgelet Doniisiimii
A A A A AV A 4
s /,;’! 7 /,! T
P A FET M\-__\L"\'i i f-f
.L/’, D Lo it
LTI ]
o J’”l s

Vi L 7 1

WTD2 L/% KT

Giris Giriintiisii . _
LA "//” _ VI1D)

Rlidgelet [Domilsiimii

Y
R Y

Ao

Vaklagm
Bamh
Frekans

Sekil 2.22. Birinci nesil ayrik Curvelet doniislimiiniin akis diyagrami

Ote yandan Sekil 2.22’de birinci nesil ayrik Curvelet doniisiimii (DCTGI1) akis
diyagrami verilmistir. Bu amagla orijinal goriintii 2-D Dalgacik doniisiimii uygulanarak
alt bantlara ayrnistirilmakta ve her bloga ayrik Ridgelet doniisiimii frekans uzayinda

uygulanmaktadir.

2.4.1.a. Alt bant ayristirma

Bir alt bant filtre bankasi {Po,( As, s =20)} tamimlanmakta ve f nesnesi alt bantlara

ayristirilmaktadir (Denklem 2.33.).
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f = (Pof A f, Bof, o) (2.33)

Bu adim goriintiiyii birkag ¢oziiniirliik seviyesine bolmektedir. Her seviye farkli frekans
detaylar1 icermektedir (Py — Alcak geciren filtre) (A1, A, ...—Bant gegiren (yliksek
geciren) filtreler).

Denklem 6.2. ile orijinal goriintii alt bantlardan yeniden elde edilebilmektedir.

f = PO(POf) + Zs AS(ASf) (224)

Zaman uzayinda Oteleme (translation) ve ¢arpma olarak tanimlanan bu islem frekans
uzayinda basit bir konvoliisyon uygulamasidir. Denklem 2.25 ile frekans uzayinda alt
bant ayrigtirmasi saglanir. Burada, ®y(€) ile [€|<1 bolgesinde etkin bir algak geciren
filtre, ®,4(&) ile |E\e[22s, 2577 bolgesinde tanimli bir bant geciren filtre ifade
edilmektedir.

Pof = q)o *f ) ASf = q)ZS * f S = 0,1,2, s (2.25.)

Curvelet ve Dalgacigin arasinda bu boliimde bazi baglantilar vardir. Alt bant ayrisimina
bilinen Dalgacik doniisiimii kullanilarak yaklasilabilinmektedir. Dalgacik doniisiimii
kullanilarak f; Sy, Dy, D,, Ds..."a ayrigmaktadir. Pof kismen Sy ve D,’dan olugmaktadir
ve D; ile D;’de icerebilmektedir. A/ Dy ve Doy den olugmaktadir.

Pof (low pass) yumusak (smooth)’tir ve dalgacik tabani kullanilarak verimli temsil
edilebilmektedir. Fakat siireksizlik egrileri, Ayfyiiksek geciren seviyeleri etkilemektedir.
Bununla egrinin kiigiik bir parcasina bakildiginda, nispeten diiz ¢izgiler goériinmektedir.

Ayrica hatay1 6nlemek i¢in kii¢iik parcalar i¢inde seviyeler incelenmektedir.
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f = (Pﬂf!ﬂlfr-azf, -...j

hf

Sekil 2.23. Alt bant ayrigtirmasi

2.4.1.b. Yumusak boliimleme

Bir dizi yumusak (smooth) pencere “wq(xi,X2)” diyadik kareler etrafinda

yerellestirilmektedir.

Qs k1, kz) = [k1/2%, (ky + 1)/ 2°] X [k3 /25, (ky +1)/2°] € Qs (2.26.)

W, boyutu 2°x2° destegi ile smooth bir pencere islevi olsun. Ilgili pencere fonksiyonu
wq ile bir fonksiyonun carpimi Q (V Qe Q) yakin lokalize bir sonug iiretmektedir.
Tim Q i¢in belirli bir dlgekte bu islemi yapmak (k; ve k, degisken, s sabit) kareler

icinde fonksiyonun smooth bir diseksiyonunu iliretmektir. Bu agamasinda, algoritmanin
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onceki islemde izole edilmis alt bantlarin her birine bu pencereleme diseksiyonu
uygulanmaktadir. Ve bu adim kareler i¢ine fonksiyonun smooth bir diseksiyon

uretmektedir.

Goriintli pencere fonksiyonu ile ¢arpildiktan sonra smooth bir hale gelmektedir.
Boliimleme yapmak bizim yerel dogru ve egri tekilliklerini analiz etmemizi

kolaylagtirmaktadir.

Sekil 2.24. Smooth boliimleme
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2.4.1.c. Normalizasyon
Bir diyadik kare Q i¢in, ffonksiyonunu tasiyan ve normalize eden :
TQf(xl,xz) = zsf(zsxl - kl' zsxz - kz) (2.28.)

islevi belirlenmektedir. Boylece Q yakininda desteklenen giris pargast [0,1]X[0,1]
yakininda desteklenen ¢ikis parcast olmaktadir. Bu asamada, onceki islemde ortaya

¢ikan her kare birim 6lgekle renormalize edilmektedir.
9o =Ty 'hg (2.29.)
2.4.1.d. Ridgelet analizi

Her kare ortonormal Ridgelet sistemiyle analiz edilmektedir. Bu, L’(R%)‘de temel
elemani p; olan bir sistemdir. Ridgelet yapisi frekans bélgesini [§]e[2°, 2°™'] diyadik
koronalara (ta¢ seklinde yapilara) bolmektedir. Agisal yonde, en az 2° kez s’inci korona
orneklenmektedir. Radyal yonde, yerel dalgaciklar kullanilarak 6rneklenme

yapilmaktadir. Ridgelet eleman frekans bdlgesinde denklem 6.8. ile ifade edilmektedir.

pa() = 21E1% (e (€D. 0,1 (6) + Py (—1ED). 03, (6 + 7)) (2.30)
Burada;

e ®;;: periodik dalgacik [-7, 7)’da,
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e i: acisal Slgek , 1[0, 27'-1]: agisal konum,

® ¥« Meyer Dalgacig1 R’de,

e j: ridgelet 6lgegi, k: ridgelet konumu

olarak tanimlanirlar.

Her normalize kare Ridgelet sistemi i¢inde analiz edilmektedir.

g = (Jg: P2) (2.31)

Bandpass BigMac, s=1

BigMac Bandpass, s=2 Partitioned, s=2 Ridgelet Coeff, 5=2
= EEEEREERER,

Bandpass, 5=3 Partitioned, s=3 Ridgelet Coeff, 5=2
= = 2 !. X ErhF b Fhpp
TG
' FEEFrERF
[ ) - =
LI FE
F F h
[ b
r =
e T
; PR i E

Sekil 2.25. Birinci nesil Curvelet doniisiimii adimlar1 (Donoho and Duncan 1999)
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2.4.2. Birinci nesil ters curvelet doniisiimii

Birinci nesil Curvelet doniisiimiiniin yeniden olusturma (reconstruction) algoritmasi
ayristirma  algoritmasi  adimlarinin  ters  sirayla  isletilmis  hali  olarak

tanimlanabilinmektedir (Donoho and Duncan 1999).

2.4.2.a. Ridgelet sentezi

Her kare ortonormal ridgelet sisteminden geri elde edilmektedir. Tim ridgelet

katsayilar1 bazla toplanmaktadir.

9o = 22 %,1)PA (2.32))

2.4.2.b. Normalizasyon

Onceki asamada ortaya ¢ikan her kare kendi uygun karesine normalize edilmektedir.

hg=Toge ,Q€Qs (2.33)

2.4.2.c. Smooth tiimlestirme

Pencereleme diseksiyonu algoritmanin Onceki asamasinda yeniden olusturulan her

pencere icin geri alinmaktadir.
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2.4.2.d. Alt Bant birlestirme

Tiim alt bantlarin toplamini kullanarak f fonksiyonunu geri elde edilebilmektedir.

f = Po(Pof) + X5 As(Ash) (2.35)

Bandpass, 5=1

Ridgelet Coeff., s=2 Squares, =2
" EFPpPEREEFR

Ridgelet Coeff, s=3 Squares, s=3

ThEhh EER R p

o FrFEER
= 3

. = -
Li
T
=

Sekil 2.26. Birinci nesil ters Curvelet doniisiimii adimlar1 (Donoho and Duncan 1999)

2.4.3. Ikinci nesil curvelet déniisiimii

Son on yil icinde Curveletler, anlasilabilirligini ve kullanimini kolaylastirmak icin

yeniden tasarlanmistir. Ikinci nesil Curveletler (CurveletG2) ii¢ parametre ile (lgek,
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yon (ac1) ve konum) dogal indeksleme yapisi sergilemekte, dolayisiyla matematiksel
analiz basitlestirilmekte ve ¢ok diisiik bir fazlaliga (redundancy) sahip olmaktadir.
DCTGI1 aksine, ayrik CurveletG2 (DCTG2) uygulanmasinda Ridgelet doniisiimii
kullanilmamaktadir (Fadili and Starck 2007).

2.4.3.a. 2-D curvelet doniisiimii

Bu bdliimde, iki boyutta, uzamsal degisken x, frekans bolgesi degiskeni €& ve r =

’512 + &% ilew = tan1&, /¢, frekans bolgesinde kutupsal koordinatlari; j dlcegi, k&

traslation (6telemeyi), / rotasyonu (dondiirmeyi) ifade etmektedir. j’inci seviyede temel
Curvelet ¢;(x) ile frekans bolgesinde <f>j(w) ise ifade edilmek lizere denklemi

2.36.’teki gibi pencere fonksiyonlariyla tanimlanmaktadir.

(,lA)j,O,O(r, w) = 2‘3j/4W(2‘jr)I7Nj(a)) r>0,w € [0,2m),j € N,
(2.36)

Burada W uygun sec¢ilmis radyal pencere fonksiyonu, I7Nj 2w ile periyodik acisal

pencere fonksiyonlarmi ve N; =4- 21i/21 ise j ile temsil edilen ¢oziiniirlik

seviyesindeki wedge (takoz) sayisini gostermektedir. Bu pencereler cergeve (frame)

olusturmak i¢in denklem 2.37. ve denklem 2.38.°da ki kosullara her zaman uymalidir.

2 LWwE@In =1 relo,m) (2.37.)

2ml

S @ -2 =1 wel02m) (2.38)
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Tiim curveletler 2’ ile Slgeklenen ¢ ; ana curveletinin rotasyonu ve dtelenmesiyle elde
edilmektedir. Rotasyon agilari, 6;; := mwl2-1i/21/2  =0,1,..., N;-1 araliginda olmak
lizere ve konum, Oteleme parametreleri k;, k; € Z’de ve 6 agisindaki rotasyon matrisi

cosf@ sin@
Rg :(

. i, -1k k .
“sinf  cos 9) ile x,JCl = RH;I( 1/2]-, 2/2]-/2) seklinde tanmimlanmuslardir.

Boylece curvelet fonksiyonu denklem 2.39. ile verilmektedir.

Pjae1(x) = Pj00 (Re L= ) (2.39.)

Bu durumda Curvelet katsayilar1 £ tanimli bir f fonksiyonu i¢in zaman ve frekans

bolgesinde denklem 2.40. ile hesaplanmaktadir.

Gl D = {F, By = | F008,50G0 d

[0 F OBt (©) dE = [0 F(©O)Bj00(Ro, £e™ KD dE ,j20  (2.40)

Frekans bolgesinde, curvelet fonksiyonu ¢ ik, Kutupsal wedge igerisinde 2 < p < 0
etki alamyla desteklenmektedir. Zaman bolgesinde 2 ile 6lgeklemek frekans bolgesinde
27 ile Olceklemeye, zaman ve frekans bolgelerinde rotasyonun etkisi ayniyken zamanda

oteleme yapmak frekans bolgesinde faz kaymasina karsilik gelmektedir.

Dalgacik teorisinde oldugu gibi, curveletlerde kaba oOlcek (coarse scale) elemanina

sahiptir. Denklem 2.41. saglayacak sekilde algak geciren W, penceresi,

(Wo ()12 + 3| W(277)|" = 1, (2.41))
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ve k= (k;, k2) € 7>‘de taniml olmak iizere coarse scale curvelet,

Do () = @ (x —2700k), o u(w) = 270 Wy (2700 w]), (2.42))

tanimlanmaktadir. Bundan dolay1 coarse scale curveletler yonsiizdiir. Tim Curvelet
dontlisiimii izotropik coarse scale dalgacik (father wavelet) ve yonlii fine scale

elemanlar1 icermektedir (Candes et al. 2006).

Frekans bolgesinde, curveletler simetrik parabolik wedgelerle desteklenmektedir.
Sekil 2.27 frekans diizlemine wedgelerin dosenmesiyle olusan curvelet yapisini

gostermektedir.

T T 'I|"'“--_ 2-}2

Sekil 2.27. Frekans bolgesinde curvelet yapisi (Candes ef al. 2006)

Bu curvelet sistemi baz1 6zellikleri gerektirmektedir. CurveletG2 L*(R?)’nin siki bir

cercevesini (tight frame) tanimlamaktadir. Bunun anlami, her fonksiyonun (f' € LA(R2))
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curvelet serileriyle temsil edilebilmesi yani Curvelet doniisiimiiniin tersine ¢evrilebilir

bir doniisiim olmasidir.

f= Zj,k,l(f: ¢j,k,z) ¢j,k,l (2.43.)

Bu curveletlerin etkin uzunlugu ve genisligi parabolik 6lgekleme iliskisine uygundur.

genislik =~ uzunluk® =  uzunluk ~ 277/2, genislik ~ 27/ (2.44.)

2.4.3.b. 2-D ayrik curvelet doniisiimii

Dijital girig verileri bir Kartezyen koordinat sisteminde tanimli olarak dérneklenmistir ve
ayrik doniisiim c¢ikista katsayilarin toplami olarak vermektedir. CurveletG2’nin siirekli
uzayda tamimi, rotasyonu ve daireleri (coronae) kullanmaktadir ancak bu durum
ozellikle Kartezyen dizilere uyarlanamamaktadir. Bu kavramlar1t Kartezyen
muadilleriyle degistirmek uygundur. Kartezyen yapi, esmerkezli daireler yerine
esmerkezli karelere ve rotasyonlar yerine dilimlere (shear) dayanmaktadir. Bu yiizden,

pencere fonksiyonlarmin yapilarinda kutupsal wedgeler yerine yamuklar tercih

edilmektedir (Sekil 2.28).
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Sekil 2.28. Frekans diizleminde ayrik Curvelet doniisiimii (Ma and Plonka 2010)
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f [ny,n2], 0 < nj;,ny < n formunda verilen giris Kartezyen dizisinin dijital Curvelet

katsay1lar1 P 7.k D);
c?(, kD) = Zosnymy<n f 11, 12] ¢D],k,l[n1' n,] (2.45.)

ile tanimlanmaktadir.

Yeni koordinat diizleminde, rotasyonla yer degistiren dilimler; dogu, bati, kuzey ve
giiney yonlerinde koni seklinde yapilar olarak diisliniilmektedir. Bu durumda frekans
band1 {(£,,5) : 27'< £ <2 | 29? <&/ §,<29% } tamm olmaktadir. Dogu konisindeki
dilimlemeyi distintirsek (Sekil 2.29); {(§1,&) : & >0, -& < &< &, } seklinde frekans
diizleminde yerlesmektedir, diger koniler i¢in uygun curvelet elemanlar1 +7/2 radyan
rotasyonu ve yansimasiyla elde edilmektedir. Esit uzaklikli acilar yerine es aralikli egim

dizileri dogu konisinde;
tan@;, :=127U/2, l=—27U/2l 1, .. 2072 1 (2.46.)

seklinde tanimlidir. Burada 6 agisindaki rotasyon matrisi yerine dilimleme matrisi

— 1 0 ~l ._ =T k k
Sg = (—tanH 1) olusturulmakta ve bu durumda Xj -—SQN( 1/2j, 2/211'/2J)

seklinde konum parametresi belirlenmektedir. Bdylece curvelet fonksiyonu denklem

2.46. ile verilmektedir.

Biaa () 1= B100 (53, (x - 1Y) (2.47)
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Sekil 2.29. (,I,'A)4,k,l fonksiyonunun destekledigi alan (Ma and Plonka 2010)

2.5. Goriinti Boliitleme

Goriintii boliitleme; goriintii isleme, goriintii gorsellestirme, goriintli tanima ve gorilintii
geri kazanim basarisinda kritik bir onisleme adimidir. Bu alanlardaki basarili sonug
alma boliitlemenin basar1 oranina baghdir. Boliitleme goriintiiyii birbiriyle ortiismeyen
ve goriintiiniin tamamini icerecek homojen alt bolgelerine ayirma islemine
denilmektedir. Burada amag; yogunluk, renk veya doku gibi 6zellikleri benzer olan
ayrik bolgeler belirleyerek hangi veri kismimin bir nesneyi ifade ettigini bulmaktir.
Gortintiilerin bu belirli 6zellikleri yapilacak uygulamaya ve kullanilan goriintiilere bagh
olarak degisiklikler gdsterebilmektedir. Ornegin; gri seviyesi goriintiiler i¢in parlaklik,
renkli gorilintiiler i¢in ise renk bilesenleri (kirmizi, yesil ve mavi) 6nemli 6zelliklerdir.
Ayrica goriintiilerdeki doku (texture) 6zelligi de boéliitleme agisindan oldukga yararh

bilgiler igermektedir.
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Literatiirde, goriintii boliitleme ile ilgili bircok yontem bulunmasina ragmen tim
goriintiilere uygulanabilecek ve miikemmel sonuclar {iretebilecek standart bir yontem
bulunmamaktadir. Uygulamaya 06zgii temel yontemler ile bdliitleme iglemi

gergeklestirilebilinmektedir.

Biyomedikal goriintii boliitlemenin amaci da; ilgili goriintiiyli biyolojik yapilara karsilik
gelecek sekilde bolgelere ayirmaktir. Goriintiilerden elde edilen bu anatomik bdolge
yapilary; gorsellestirme, bilgisayar destekli tani, teshis ve morfolojik analiz
uygulamalarinin en O©nemli basamagidir. Anatomik pargalarin gorsellestirilmesi,
anormalliklerin tespitini, dokularin 6l¢iimiinii, ylizey tescili i¢cin 6n islemeyi, goriintii
tescili i¢in On islemeyi ve bunlarin siniflandirilmasini saglamaktadir. Burada boéliitleme
islemi yapilirken; yogunluk, doku, gradyent veya benzeri bazi 6lgiilebilir 6zelliklerden

faydalanilmaktadir.

2.5.1. Goriintii boliitleme teknikleri

2.5.1.a. Esikleme

Literatiirde en sik rastlanilan yontemlerinden biridir. Aslinda diger boliitleme teknikleri
icin de bir Onisleme adami olarak kullanilabilmektedir. Goriintii esikleme, hem sayisal
gorlintli isleme uygulamalarinda hem de Oriintii tanima i¢in olduk¢a Onemlidir.
Esikleme; bir goriintiiniin arka plan ve 6n plan boélgelerindeki renk veya yogunluk
farkliliklarina dayanarak goriintii boliitleme gergeklestiren basit ve kullanigh bir

yontemdir.

Esikleme islemi genelde goriintiiniin birden fazla 6zelligini kullanarak boliitleme
gergeklestiren yontemlere gore daha hizli sonug vermekte ve bir¢ok uygulama alaninda
kullanilmaktadir. Ozellikle biyomedikal goriintiilerde parlaklik, boliitleme agisindan

ayirt edici bir Ozellik olmasi nedeniyle esikleme isleminin kullanilabilecegi bir
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uygulama alan1 olmaktadir. Diger teknikler gibi esikleme islemi de beklendigi gibi her
gbrilintli icin 1iyi boliitleme sonucu vermeyip ancak yeterli oldugu uygulamalar da

bulunmaktadir.

Piksel tabanli bir yontem olan esikleme i¢in ilk asamada esik degerinin belirlenmesi
gerekmektedir. Esikleme i¢in goriintiideki gri seviye dagilimlarini = gosteren

histogramlardan faydalanilmaktadir.

ikili esikleme, gériintiiniin iki gri seviye grubuna ayrilmasidir ve bu durumda bir grup
nesneyi gosterirken digeri arka plani gostermektedir. Coklu esikleme ise goriintiideki
pikselleri ikiden fazla gri seviye grubuna ayirarak yine ikiden fazla gri seviye ile

renklendirmesidir (Sekil 2.30 ve Sekil 2.31).

Ozgun Goranti ikili Esikl ikili Csiklenmis Goriinti
v ~ O= ¢ili Esikleme w ~ D%
coco° = cco°™
5'%’:"‘ RN
- socof — Qg ¢
o %o ¢
BN | | © °
G000 - -
4000 - -
2000 - M\/\ .
1] 50 100 150 200 250
T

1kili esikleme (T = 100)

Sekil 2.30. ikili esikleme (Polat 2007)
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Ozgiin Goriintit Coklu F}II‘ lenmiy Giriintii

-’-M_: i~ 'a Coklu Egikleme = —oa

ﬁ
' :. %ft‘

D V\/\/\
o 50 100 150 200 280
T T2

Coklu esikleme ( 7; =60, T, = 140)

Sekil 2.31. Coklu esikleme (Polat 2007)

2.5.1.b. Bilesen etiketleme

Bir goriintiide birden c¢ok bilesen (nesne) bulunmasi miimkiindiir. Nesne modeli
temelinin olusturulmasi i¢in tiim bilesenlerin tek tek cikarilmasi gerekmektedir. Bir
goriintii igerisinde birbiri ile hi¢bir piksel komsulugu olmayan nesnelerin degisik
renklere boyanmasi ile goriintii igerisindeki bu nesnelerin birbirinden ayrilmasi islemine

etiketleme (labeling) denmektedir.

Arka plan noktalar1 sifira, her bir nesnenin noktalar1 sifirdan farkli etikete sahiptir.
Taranan goriintiideki nesneler beyaz, arka plan ise siyah renkte olan goriintiide tarama
esnasinda beyaz (nesneye ait piksel) bir piksele rastlandiginda, bu pikselin tim
komsuluklarina bakilmakta ve komsuluklar1 arasinda onceden etiketlenmis baska bir
piksel varsa bu beyaz piksele de ayni etiket atanmaktadir. Eger bu beyaz pikselin
komsgular1 arasinda birbirinden farkli etiketlere sahip birden fazla piksel varsa bu
etiketlerden en kiiclik degerlere sahip olani bu beyaz piksele etiket degeri olarak

atanmaktadir. Ayni1 zamanda birbirine komsu olduklar1 halde farkli etiket degerleriyle



51

etiketlendirilmis olan piksellere ait etiketler bir esitlik tablosunda birbirine esitlenmekte,
boylelikle bu piksellerin etiket degerleri farkli olsa da, aslinda bu piksellerin ayni
bilesenin bir pargasi oldugu esitlik tablosunda belirtilmis olmaktadir. Esitlik
tablosundaki bu bilgiler bir sonraki tarama isleminde kullanilmak {izere saklanmaktadir.
Eger rastlanan beyaz etiketlenmemis pikselin komsular1 arasinda daha onceden
etiketlenmis bir piksel yoksa bu piksele yeni bir etiket degeri atanmakta, bu pikselin
yeni bir nesneye ait bir piksel veya daha onceden etiketlendirilmis bir nesnenin alt
cikintilarindan birine ait bir piksel olduguna karar verilmektedir. Tarama bu sekilde
gorlintiiyli tamaminm1  kapsayacak bi¢cimde yapilmaktadir. Tarama sonunda esitlik
tablosunda hangi etiketlerin aslinda ayni nesneyi temsil ettigi belirlenmekte ve bu yeni
veriler gbz Oniinde tutularak goriintii tekrar taranirken esitlik tablosunda ayni nesneye
verilen degerler arasinda en kiigiik degere sahip olan pikselin etiketi, ayni nesnenin tim
piksellerine etiket degeri olarak atanmaktadir. Bu islem biitiin goriintii taranacak sekilde
yapilir. Tarama islemi tamamlandiktan sonra goriintii igerisinde birbirlerine piksel
komsuluklar1 olmayan tim nesneler farkli bir renge boyanmis, yani etiketlendirilmis

olmaktadir.

2.5.1.c. Nokta siireksizliklerinin belirlenmesi

Sayisal goriintiilerde kullandigimiz ti¢ temel gri seviye siireksizligi vardir (Nokta - Cizgi
- Kenar, Point - Line - Edge). Siireksizlikleri belirlemenin en bilinen yolu goriintiiyii

maskelemektir.

Bir goriintiide izole bir noktanin belirlenmesi prensipte basittir. Sekil 2.32’teki gibi bir
maske kullanilarak, merkezinde izole bir nokta bulunabilinmektedir. Burada T, negatif
olmayan bir esik degeridir. Bu formiilasyon merkez noktasi ile komsular1 arasinda
agirhikli farkliliklar: dlger. 1zole nokta cevresinden oldukca farkli olacaktir ve boylece

bu tip bir maske ile bu nokta kolayca tespit edilebilinmektedir.



52

Sekil 2.32. Nokta arama maskesi

Nokta belirlemede diger bir yaklasim ise, belirli bir T esik degerini asan maksimum ve
minimum piksel degerleri arasindaki fark i¢in m xn boyutundaki tiim komsuluklarindaki

noktalar1 tespit etmektir.

2.5.1.d. Cizgi siireksizliklerinin belirlenmesi

Sekil 2.33teki ilk maskeyi goriintiiye uyguladiginda daha c¢ok yatay dogrultuda bir
piksel kalinliginda dogrulara daha kuvvetli tepki vermektedir. Sabit bir arka plan ile
¢izgi, maskenin orta satirindan gegtigi zaman, maksimum tepkiyi verecektir. Benzer
sekilde ikinci maske, +45° dogrultusunda uzanan hatta ¢ok tepkiyi verirken; iigiincii
maske diisey cizgilere ve dordiincii maske de -45° diyagonal uzanan ¢izgilere tepki

vermektedir.
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Sekil 2.33. Cizgi arama maskeleri
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2.5.1.e. Kenar siireksizliklerinin belirlenmesi

Kenar, bir goriintiideki bir nesne ile diger bir nesneye arasindaki gecis bdlgesine
denilmektedir. Kenar taramanin temel ilkesi, goriintiideki her pikselin komsulariyla
arasindaki parlaklik degerlerinin karsilastirilmas: esasina dayanmaktadir. Bu parlaklik
degerindeki siireksizlikler, birinci ve ikinci dereceden tiirevler kullanilarak tespit
edilmektedir. Kenar tarama amaciyla kullanilan filtrelerin cogu goriintiilerdeki giiriiltii
noktalarindan olumsuz yonde etkilenir. Bu nedenle, kenar taramadan 6nce giiriiltiilerin

olabildigince ayiklanmasi gerekir.

Ornegin; eger bir pikselin gri diizey degeri komsularmin gri diizey degerlerine esit ya da
yakinsa, bu bolgede biiylik ihtimalle bir kenar bulunmayacaktir. Ancak, pikselin gri
diizey degerleriyle komsular: arasinda belirgin bir fark varsa bu durumda bu noktada bir
kenarin varligindan séz edilebilinmektedir. Ideal olarak bir kenar ani ve belirgin gri
diizey farkiyla ortaya ¢ikacaktir. Ancak pratikte bdyle ani degisimler yerine, yavasca

degisen renk tonlar1 olugsmaktadir.

% s Z6

0 1 1 0

Roberts
Sobel

Sekil 2.34. En ¢ok kullanilan filtreler; Roberts, Prewitt, Sobel
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Canny algoritmasi, en sik kullanilan kenar bulma yontemidir. Goriintii, once Gauss
maskesinin tiireviyle filtrelenir, sonra goriintli igerisindeki giiriiltii elendikten sonra
filtrelenmis goriintiiye Canny operatorii uygulanmaktadir. Genellikle Canny operatorii
uygulandiktan sonra elde edilen kenar goriintlisii istenmeyen kenar bilgileri
icermektedir. Istenmeyen bu bilgileri elemek i¢in maksimum olmayan noktalarin
bastirilmast islemi uygulandiktan sonra biri biiylik, digeri kiigiik iki esik deger
tanimlanir. Yiiksek esik degerinden yararlanilarak kalin kenar egrileri belirlenir; diislik

esik degerinden istifade edilerek egriler devam ettirilmektedir.

2.5.1.1f. Bolge tabanh boliitleme

Bir goriintiide bolge, benzer ozellikler ile baglantili pikseller toplulugu olarak
tanimlanmaktadir. Bolgeler bir goriintlinlin yorumlanmasinda, goriintiideki nesnelerle
olan iliskisinden dolay1 onemlidir. Bir goriintii birka¢ nesne icerebilmekte ve her
nesnenin farkli boliimlerinde birkag¢ bolge bulunabilmektedir. Bir goriintiiniin dogru bir
sekilde yorumlanabilmesi i¢in goriintii nesnelere ya da nesnelerin boliimlerine

ayrilmalidir.

Bolgeler belirlenen bir ozellige gore boliimlenebilmektedir. Ornegin, bu o6zellik
bolgedeki tiim piksellerin ayni parlaklik degerine sahip olmasi olabilir. Girig goriintiisii
R ise, alt bolgeler R; , R, , R;, ., R, olarak gosterilebilir. Her piksel tanimli bir bdlgeye
dahil olmahdir ve boliimleme islemi tamamlandiginda piksel, bir bolgede
gosterilmelidir (UL, R;) ve bir bolgedeki noktalar baglanmalidir (R;, i=1,2,...,n). Ayrica
bu bolgeler ayrik olmalidir (Ri NR =0,i+ j).

Bolge temelli yaklagimlar bolge ayirma, bolge birlestirme ve bolge gelistirme
algoritmalarinin ya da bunlarin bir arada kullanilarak sayisal goriintiilere uygulanmasini

icermektedir.
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2.5.1.g. Snake modeli

Ik olarak Michael Kass, Adrew Witkin ve Demetri Terzopoulos tarafindan ele alinmis
ve 1988 yilinda literatiire girmistir. Snake (yilan) modeli yakaladigi bir noktanin izini
stirebilme 6zelligi vardir, ismi de buradan gelmektedir. Gorilintiide yer alan nesneyi
bulmak i¢in ilk olarak kullanic1 tarafindan noktalar belirlenmekte ve daha sonra
kullanilan algoritma bu noktalar1 referans alarak c¢alismakta ve gerekli boliitleme

gergeklestirilmektedir.

Parametrik olarak modellenen iki boyutlu kivrimlar denklem 2.48.’deki gibi ifade

edilmektedir.

U(s,t) = (x(s,0),y(s,8)) , 0<s<1 (2.48.)

Burada, s orantili ¢izgi uzunlugu, x ve y kivrimin goriintii koordinatlaridir. Algoritma
iteratif olarak zaman ilerledikce konumunu seklini etkileyen kuvvetlere gére kendini
deforme etmektedir. Bu kuvvetler i¢ kuvvetler ve dis kuvvetler olmak {izere
ayrilmaktadir. I¢ kuvvetler pargalar halinde yumusaklik kisitlarini  zorlayarak
algoritmanin seklini kontrol etmektedir. Belirlenen seklin yumusak hatlara sahip olup
olmamasina gore belirlenmektedir. Keskin hatlar oldugunda i¢ enerji yiiksektir ve
istenilen bir durum degildir. D1s kuvvetler, algoritmanin ilgilenilen bdlgeye en yakin
kenar noktasina (yerel minimuma) hareketinden sorumludur. Goriintiiden
tiiretilmektedirler. Algoritmay1 kenarlar gibi goriintii detaylarina ydnlendirmektedir.
Gorlintlinlin gradyan: alinarak hesaplanmaktadir. Goriintiiniin gradyan yiiksek cikarsa,
dis enerji diistiktiir, ¢linkii belirlenen nokta i¢in komsu piksellerdeki gri seviyeleri ile
olan farki yiiksek demektir ve farkin yiiksek oldugu bu noktalarda sinirlar yer
almaktadir. Yilan modeli enerji minimizasyonu prensibine gore c¢alismaktadir ve
kuvvetlerin dengelendigi yerde algoritmanin konumu toplam yerel minimumuna karsilik

gelmektedir.
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E() = E;(¥) + Eg,5(V) (2.49.)

I¢ enerji algoritmanin sekil {izerindeki geometrik kisitlamalar1 yerine getirmesine olanak

saglamaktadir ve denklem 2.50.’teki gibi tanimlanmaktadir.

%v(s, t)|

6v(st)| +B( )

ROEE INCIO (2.50.)

Burada a gerilim (tension) katsayisidir ve integral i¢indeki ilk terim algoritmanin zar
gibi davranmasini; B katilik (rigidity) katsayisidir ve ikinci terim algoritmanin ince bir

tabaka gibi davranmasini saglamaktadir.

Dis enerji (denklem 2.51.), algoritmay1 kenarlara ¢ekerken genellikle verilen gri seviyeli
ham goriintiiniin veya bu goriintiiniin gauss filtresi uygulanmis halinin gradyentini

(denklem 2.52. veya denklem 2.53.) uygulamaktadir.

Eqs(®) = — [, P(3(s,)) ds (2.51.)
P(B(s, t)) = |VI((s, ) (2.52))
P(3(s, 1)) = |V[G, (3(s, D)) * 1(5(s, 1) ]| (253

2.5.1.h. Gradyent vektor akisi

Yilan modeli parametrik aktif kontur algoritmasidir ve iki Onemli zorlugu
bulunmaktadir. Birincisi, baslangi¢ konturu genel olarak gecerli sinira yakin olmalidir

yoksa muhtemelen sonug yanlis olacaktir. Literatiirde bu problemi ¢6zmek i¢in mesafe
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potansiyeller ve basing kuvvetleri gibi birka¢ metot Onerilmistir ve temel fikir dis
kuvvetin yakalama araligini artirarak istenilen sinira konturu yénlendirmektir. Ikinci

problem olarak i¢biikey alanlarda tatmin edici sonuglar verememektedir.

Bu her iki sorunu ¢dzen yeni bir statik dis kuvvet tanimlanmistir. Buna gradyent vektor
akis alanmi denilmis ve bir varyasyonel cercevede belirli bir enerji fonksiyonunu
minimize ederek goriintiilerden tiiretilen yogunluk vektér alani olarak tanimlanmistir.
Minimizasyon bir ¢ift dogrusal kismi diferansiyel denklemin ¢Oziimii tarafindan

saglanmaktadir.

Burada yilanin baslangi¢ konturu goriintiiniin i¢inde, disinda ya da kenarlar iizerinde
olabilmektedir. GVF (Gradient Vector Flow) yilanin da yakalama araligi biiyiiktiir,
bunun anlami, diger nesnelerden girisimi engelleyebilmekte ve kontur sinirdan uzakta

baslatilabilmektedir.

v(x,y)=[u(x,y),v(x,y)] vektor alam i¢in enerji fonksiyonunu minimize eden Gradyent

vektor akis alan1 tanimlanmaktadir.

e = [[u(u,® +u? +v2+v,%) + |Vf|2|lv - Vf|]2dx dy (2.54.)

Bu varyasyonel formiilasyon herhangi bir veri olmadigi1 zamanda diizgiin sonug verecek
standart bir prensip izlemektedir. Burada p diizenlilestirme (regularization) parametresi,

f(x,y) kenar haritasini1 temsil etmektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

Curvelet doniisiimii iyi bir potansiyele sahip ¢ok geng bir sinyal analiz yontemidir. Bu
dontlisiim, gorintii isleme ve diger uygulamalarda bir kilometre tasi olarak kabul
edilebilinir. Curvelet doniisiimii, neredeyse nesnelerin temsilini optimum saglayan bir

cok ol¢ekli yonlii dontigiimdiir.

Dalgacik ve Ridgelet doniisiimlerinin yetersiz kaldigi siireksizlikleri goriintiilerde
belirlemektedir. Ciinkii Curvelet doniisiimii yonlii 6zellikleri belirlemek i¢in frekans
bolgesinde agili polar wedgeleri (takozlar) veya acili yamuk pencereleri kullanmaktadir.
Her oOlgek seviyesinde N; sayida bulunan bu wedgeler o oOlgekteki belli acilarda
incelenen gorlintiiniin  katsayilarin1  tutmaktadir. Goriintii  farkli acilar altinda
incelendiginde goriintiiye ait bilgilere daha dogru ve net bir sekilde sahip olunmaktadir.
Ayrica bu bilgileri ayn1 6l¢iide elde edebilecek sekilde modifiye edilen herhangi bir
coklu ¢oziiniirliik analiz donilisiimiinden daha az katsayi ile goriintii bilgileri elde
edilmektedir. Ve Curvelet doniisiimiin daha net olan geometri 6zelligi anlasilabilirligini

arttirdigi i¢in kullanilmaktadir.

Bu calismada, Curvelet doniisiimiiniin yeni yapilandirilmis ve gelistirilmis versiyonu
ikinci nesil Curvelet doniislimii kullanildi. Bu teknik, ridgeletlere dayali orijinal
Curvelet doniisiimiinden (CurveletG1) daha basit ve hizlidir. Ayrica daha az gereksiz
bilgi icermektedir. Bu sebeple, ¢calismada DCTG2 gergeklestiren bir kaynak MATLAB

kodu kullanildi1 (http://www.curvelet.org/software.html). Bu sekilde goriintiintin farkli

Olceklerde ve her dlgekte de farkl acilarla katsayilari elde edildi. Katsayilar ve katsay1
grubunun agisi, MATLAB hiicreleri i¢ine ilgili dl¢ek seviyesine gore yerlestirildi. Elde
edilen katsayilardan goriintliniin kenarlarina ait bilgilerini belirlemek amaglandi. Bu
amacla, her Olgekte her farkli agidaki katsayr grubu incelendi ve incelenen grup
icerisindeki maksimum katsayiyla gruplar kendi i¢lerinde once normalize edildi daha

sonra bu normalize degerlere bir esikleme islemi uygulandi. Esikleme sonucu
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katsayilarin gercek goriintiide bulunduklar1 koordinatlar tespit edildi. Bu koordinatlarda

ilgili 6l¢ek seviyelerine gore hiicreler kullanilarak saklandi.

Gorlintliye ait kenar bilgilerini iceren bu katsayilarin kullanimiyla bdliitleme
tekniklerinden geleneksel Snake algoritmasi performansiin arttirilabilecegi bir
uygulama tasarlandi. Bu amacla, Snake algoritmasi i¢in kaynak bir MATLAB kodu
kullanild1  (http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/28149). Curvelet

katsayilariyla birlestirilen snake algoritmasinin performanst GVF algoritmasiyla

karsilastirilarak degerlendirildi.

Geleneksel snake algoritmasi baslangic konturuna bagimlidir; bu kontur goriintii
kenarlar i¢inde kalacak sekilde yerlestirildiginde snake egrisini goriintii disina ¢ekecek
herhangi bir kuvvet bulunmamaktadir. Bu sorunu ¢dézmek icin literatiirde kullanilan
balon kuvvetleri gerektiginde aktive olacak sekilde kaynak MATLAB algoritmasi
icerisinde yer almaktadir. Ayrica geleneksel snake icbiikey bolgelerde kenarlari

belirlemekte yetersiz kalmaktadir.

GVF algoritmas: ise baslangic kosullarina duyarli degildir, herhangi bir 6n bilgi
cekecek bir dis kuvvet gelistirilerek tanimlanmistir. Ancak iteratif olarak calisan GVF
algoritmas1 baslangi¢ kosullarina bagli olarak ¢ok yiiksek sonlanma siireleri ile sonug

verebilmektedir.

Bu ¢alismada tasarlanan snake uygulamasiyla amaglanan verimli bir sekilde otomatik
kenar belirleme saglayan bir model olusturmaktir. Kenarlara ait bilgileri igerdigi
belirlenen Curvelet katsayilarinin koordinat verileri; kendisine en yakin mesafedeki bir
diger noktaya gotliren siralama algoritmast kullanilarak ve secilen yarigap
parametresiyle goriintii kenarlarmin  disindan, balon kuvvetleri kullanildiginda

igerisinden, baslatacak sekilde goriintii lizerine yerlestirilirdi.
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Kaynak kod kullanilarak goriintiiye yerlestirilen snake kontur noktalarinin 100 noktaya
interpolasyonu saglandi ve enerji minimizasyonu prensibine bagli olarak i¢c ve dis
kuvvetlerin enerjileri hesaplanarak kenarlar belirlendi. Bu algoritma kullanilan test

imgesine gore ¢esitli iterasyonlarda ¢alistirildi.

Kullanilan kaynak kod ayni zamanda GVF algoritmasin1 da aktif edebilecek sekilde
tasarlanmistir. GVF algoritmasinin herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag duymadan kenarlar
algilama 6zelligine sahip bir yapist oldugu i¢in; kaynak kod calistirirken bu durum goz
onlinde bulundurularak baslangic konturu goriintiiniin boyutlarina uygun olarak
disarisina en kiicilik yaricapl olacak sekilde yerlestirildi. Bu algoritma da kullanilan test

imgesine gore ¢esitli iterasyonlarda calistirildi.

Geleneksel snake ve GVF snake uygulanirken her iki algoritma iginde programa ayni
gerilim (tension) ve katilik (rigidity) parametreleri verildi. Her test imgesi igin iki
algoritmanin uygulanan iterasyonda goriintii kenarlarina olan yaklasikliklariyla hata
oranlar tespit edilerek performanslar1 karsilastirildi. Baglangic konturu de dahil olmak
tizere her 100 iterasyonda bir gelinen noktalarla referans olarak belirledigimiz noktalar

karsilastirildi.

Ayn1 zamanda geleneksel Snake algoritmasi Curvelet katsayilar1 kullanilmadan
otomatik kenar belirleme saglamak adina GVF algoritmasinda belirlenen baslangi¢
konturuyla  calistirnllarak ~ uygulanan  yontemin  geleneksel  algoritmayla

karsilagtirildiginda geldigi nokta gosterildi.
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

Calismada farkli boyutlardaki dort ayri test imgesi iizerine sirasiyla geleneksel Snake
algoritmasi, GVF algoritmasi1 ve Curvelet doniisiimii ile gelistirilen Snake algoritmasi
uygulandi. Her imgeden her algoritmanin Snake hareketlerine, nesnenin referans
kenarlarina, Snake baslangic ve bitis konturuna ait goriintiilerle birlikte imgenin

Curvelet katsayilarini iceren goriintiiler alindu.

Bu caligmada Snake modeli ile i¢ enerji hesaplanirken gerilim ve katilik parametreleri,

sirastyla alfa ve beta, her imgede tiim algoritmalar i¢in 0,02 olarak kullanildi.

Uzerinde galisilan bu dért imge icin her algoritmanin 1 000 iterasyonla calistirilmastyla
elde edilen sonuclar degerlendirildi. Ayrica her imgede uyulanan her bir algoritmanin,
goriintii  kenar1 belirlemede olusan hatalarin iterasyon adim sayisina gore

performanslarinin degerlendirilmesi yapildi.

Buna gore; Sekil 4.1 ile birinci test goriintiisii; Sekil 4.2, Sekil 4.3 ile geleneksel Snake
algoritmasi sonuglari; Sekil 4.4, Sekil 4.5 ile GVF algoritmasi sonuglari; Sekil 4.6 ile
ilgili test goriintlisiiniin Curvelet katsayilari; Sekil 4.7, Sekil 4.8 ile bu c¢alismada
uygulanan Curvelet-Snake algoritmasi sonuglar1 ve Sekil 4.9 ile bu ii¢ farkli yaklagimin

performansinin karsilastirildigi hata-iterasyon adimi grafigi verilmistir.

Benzer sekilde; Sekil 4.10 ile ikinci test goriintiisii; Sekil 4.11, Sekil 4.12 ile geleneksel
Snake algoritmasi sonuglari; Sekil 4.13, Sekil 4.14 ile GVF algoritmasi sonuglari; Sekil
4.15 ile ilgili test goriintiisiiniin Curvelet katsayilari; Sekil 4.16, Sekil 4.17 ile bu
calismada uygulanan Curvelet-Snake algoritmasi sonuglar1 ve Sekil 4.18 ile bu ii¢ farkl

yaklagimin performansinin karsilagtirildigr hata-iterasyon adimi grafigi verilmistir.
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Ayrica; Sekil 4.19 ile tiglincii test goriintiisii; Sekil 4.20, Sekil 4.21 ile geleneksel Snake
algoritmas1 sonuclari; Sekil 4.22, Sekil 4.23 ile GVF algoritmas1 sonuclari; Sekil 4.24
ile ilgili test gorilintlisiiniin Curvelet katsayilari; Sekil 4.25, Sekil 4.26 ile bu ¢alismada
uygulanan Curvelet-Snake algoritmast sonuglari ve Sekil 4.27 ile bu ¢ farkh

yaklagimin performansinin karsilastirildigi hata-iterasyon adimi grafigi verilmistir.

Son olarak; Sekil 4.28 ile dordiincii test goriintiisii; Sekil 4.29, Sekil 4.30 ile geleneksel
Snake algoritmas1 sonuglari; Sekil 4.31, Sekil 4.32 ile GVF algoritmasi sonuglari; Sekil
4.33 ile ilgili test goriintiisiiniin Curvelet katsayilar; Sekil 4.34, Sekil 4.35 ile bu
calismada uygulanan Curvelet-Snake algoritmasi sonuglar1 ve Sekil 4.36 ile bu {i¢ farkl

yaklagimin performansinin karsilastirildig: hata-iterasyon adimi grafigi verilmistir.

Sonucta geleneksel Snake algoritmasinin i¢biikey noktalardaki zayifligi giderildi ve

GVF algoritmasindan daha hizli ve dogru kenarlar1 belirleyen bir algoritma gelistirildi.

GVF algoritmasiyla karsilastirdigimizda, gelistirilen yontemde geleneksel Snake
algoritmas1 kullanildig1 i¢in; baslangic konturunun kenarlarin iginden baslatildig:
durumlarda yetersiz kalacagini 6n gorerek geleneksel Snake modelinin bu zayifligin
yenmek i¢in gelistirilen ve literatiirde balon kuvveti adiyla yer alan kuvvetten de
yararlanildi. Baslangic konturlarmin disar1 dogru hareketi saglanarak bu eksik

giderilmis oldu.

Buna gore; Sekil 4.37, Sekil 4.38 ile geleneksel Snake algoritmasi sonuglari; Sekil 4.39,
Sekil 4.40 ile GVF algoritmasi sonuclar1 Sekil 4.41, Sekil 4.42 ile bu calismada
uygulanan Curvelet-Snake algoritmast sonuglari ve Sekil 4.43 ile bu ¢ farkh

yaklagimin performansinin karsilastirildig1 hata-iterasyon adimi grafigi verilmistir.

Her imge i¢in oOncelikle geleneksel Snake algoritmasi uygulandi. Testimge 2

imgesindeki i¢biikey bolgedeki noktalarin belirlenmesi haricinde 500 ile 900 iterasyon
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arasinda kenarlara basarili sayilabilecek bir derecede ulasildi. GVF algoritmasiyla 300
ile 600 iterasyon arasinda sonuca varilirken uyguladigimiz yontemle daha az hata

orantyla 100 iterasyonda basarim saglandi.

MATLAB “tic toc” hazir komutuyla algoritmalarin siireleri 4GB RAM, Intel Core Duo
P8700 2,53 GHz ve 32 bit isletim sistemli diziistii bilgisayarla hesaplatildi. Geleneksel
Snake algoritmasinin yaklagik olarak 90 ila 96 sn arasinda iterasyonu tamamladigi,
Curvelet katsayilarinin yaklagik olarak 0,86 ila 1,9 sn arasinda hesaplandigi ve aslinda
gelistirlen yontemle 100 iterasyonula sonuca ulasildigi halde 1 000 iterasyonu
tamamlamak i¢in gecen siirenin 87 ila 96 sn arasinda oldugu, GVF algortimasinin ise
yaklagik olarak 150 ila 170 sn arasinda iterasyonu tamamladigi gozlenmistir. Cilinkii
gelistirdigi statik kuvveti hesaplamak i¢in algoritmanin uygulanan imgeler igin yeterli

goriilen 600 iterasyonu daha kendi i¢inde hesaplarken gergeklestirmesi gerekmektedir.

50 100 150 200 250 300 350 400 450

Sekil 4.1. Testimge 1 orijinal goriintii (480x480)
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Sekil 4.2. Testimge 1 geleneksel Snake algoritmasinda Snake hareketi

Sekil 4.3. Testimge 1 geleneksel Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.4. Testimge 1 GVF algoritmasinda Snake hareketi

Sekil 4.5. Testimge 1 GVF algoritmas1 gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.6. Testimge 1 Curvelet katsayilari

Sekil 4.7. Testimge 1 Curvelet katsayilar1 uygulandiginda Snake hareketi



67

Sekil 4.8. Testimge 1 Curvelet katsayilari ile Snake algoritmasi gosterimi

*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.9. Testimge 1 iterasyon adimlart i¢in kenar algilama hata grafigi
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50 100 150 200 250 300

Sekil 4.10. Testimge 2 orijinal goriintii (319%309)

Sekil 4.11. Testimge 2 Geleneksel Snake algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.12. Testimge 2 Geleneksel Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)

Sekil 4.13. Testimge 2 GVF algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.14. Testimge 2 GVF algoritmas1 gosterimi

*Referans noktalar (yesil), baslangi¢ konturu (mavi), sonu¢ konturu (kirmizi)
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300
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600
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800

100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 4.15. Testimge 2 Curvelet katsayilari
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Sekil 4.16. Testimge 2 Curvelet katsayilar1 uygulandiginda Snake hareketi

Sekil 4.17. Testimge 2 Curvelet katsayilari ile Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baslangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)



72

5000

I
Geleneksel Snake algoritmasi
— GVF algoritmasi
Curvelet+Snake algoritmasi

4500

4000

3500

3000

2500

Hata

2000

1500

1000

0 ! \ | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

(iterasyon sayisi/100)+1

Sekil 4.18. Testimge 2 iterasyon adimlar1 i¢in kenar algilama hata grafigi
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50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Sekil 4.19. Testimge 3 orijinal goriintii (512x512)
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Sekil 4.20. Testimge 3 geleneksel Snake algoritmasinda Snake hareketi

Sekil 4.21. Testimge 3 geleneksel Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baslangi¢ konturu (mavi), sonu¢ konturu (kirmizi)
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Sekil 4.22. Testimge 3 GVF algoritmasinda Snake hareketi

Sekil 4.23. Testimge 3 GVF algoritmasi gésterimi

*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.24. Testimge 3 Curvelet katsayilar

Sekil 4.25. Testimge 3 Curvelet katsayilar1 uygulandiginda Snake hareketi
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Sekil 4.26. Testimge 3 Curvelet katsayilar1 ile Snake algoritmasi gdsterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)

6000 T T
Geleneksel Snake algoritmasi
— GVF algoritmasi
Curvelet+Snake algoritmasi
5000 —
4000 — -
= 3000 .
2000 — —
1000 — —
0 | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
(iterasyon sayisi/100)+1

Sekil 4.27. Testimge 3 iterasyon adimlari i¢in kenar algilama hata grafigi
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Sekil 4.28. Testimge 4 orijinal goriintii (512x512)

Sekil 4.29. Testimge 4 geleneksel Snake algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.30. Testimge 4 geleneksel Snake algoritmas1 gdsterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)

Sekil 4.31. Testimge 4 GVF algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.32. Testimge 4 GVF algoritmas1 gosterimi

*Referans noktalar (yesil), baslangi¢ konturu (mavi), sonu¢ konturu (kirmizi)
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Sekil 4.33. Testimge 4 Curvelet katsayilari
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Sekil 4.34. Testimge 4 Curvelet katsayilar1 uygulandiginda Snake hareketi

Sekil 4.35. Testimge 4 Curvelet katsayilar1 ile Snake algoritmas1 gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.36. Testimge 4 iterasyon adimlari i¢in kenar algilama hata grafigi

Sekil 4.37. Testimge 4 geleneksel Snake algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.38. Testimge 4 geleneksel Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baslangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)

Sekil 4.39. Testimge 4 GVF algoritmasinda Snake hareketi
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Sekil 4.40. Testimge 4 GVF algoritmasi gosterimi

*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)

Sekil 4.41. Testimge 4 Curvelet katsayilar1 uygulandiginda Snake hareketi
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Sekil 4.42. Testimge 4 Curvelet katsayilar1 ile Snake algoritmasi gosterimi
*Referans noktalar (yesil), baglangi¢ konturu (mavi), sonug konturu (kirmizi)
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Sekil 4.43. Testimge 4 iterasyon adimlari i¢in kenar algilama hata grafigi
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5. SONUC

Bu calismada, kenar algilamada etkili otomatik bir yontem gelistirilmeye calisildi.
Kenar algilama; ¢oklu ¢oziiniirlilk analizi ve bir bdliitleme teknigi kullanilarak iki

asamada gerceklestirildi.

Bu amagla, ¢oklu ¢oziiniirliikk analizlerinden ikinci nesil Curvelet doniisiimi kullanildi.
Curvelet doniistimii goriintiiyli farkli agilarda inceleme firsati sagladigi igin goriintii
hakkinda daha fazla bilgi sahibi olundu ve bdylelikle goriintiiniin sinirlar1 daha net bir
sekilde belirlendi. Curvelet doniisiimii sonucu elde edilen katsayilarindan alinan kenar
bilgileri goriintii boliitleme tekniklerinden Snake algoritmasinda 6n bilgi olarak
kullanarak bu algoritmanin performans: artirildi ve kenarlar kiigiik hata oranlariyla

basariyla belirlendi.

Gelistirdigimiz bu yontem ile ilk olarak, goriintii boliitlemede yaygin olarak kullanilan
herhangi bir Snake algoritmasi icin baslangi¢c noktalarinin kullanici destegi olmaksizin,
otomatik olarak, belirlenebilecegi bir yaklasim elde edilmis oldu. Ikinci olarak, bu
bilginin kullanimiyla geleneksel Snake algoritmasinin performansinin normal sartlar
altinda ¢ok daha iyi olan Gradyent Vektor Akisi (GVF) algoritmasi performansinin

iistiine ¢ikarilabilecegi sonucu elde edilmis oldu.

Buna gore; GVF algoritmasi daha ¢ok iterasyonla daha az basarimla goriintii kenarlarini
belirlerken, geleneksel Snake algoritmasi iizerine otomatik olarak verilen 6n bilgiyle

kenarlarin belirlenmesinde daha hizli ve basarili olundugu sonucuna varildi.

GVF algoritmasinin daha ¢ok iterasyonla daha az basarimla goriintii kenarlarim
belirledigi, geleneksel Snake algoritmasinin yetersizligi iizerine otomatik olarak verilen
on bilgiyle gelistirilen yontemin ise kenarlarin belirlenmesinde daha hizli ve basaril

oldugu sonucuna varildi.



86

KAYNAKLAR

Aygtin, 0., 2006. Konusmaci Tanima Sistemlerinde Dalgacik Dontigiimii. Yiiksek
Lisans Tezi, Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya.

Candés, E., Demanet, L., Donoho, D., Ying, L., 2006. Fast Discrete Curvelet
Transforms. SIAM Multiscale Model. Simul, 5/3, 861-899.

Cvetkovic, D., Ubeyli, E. D., Cosic, I, 2008. Wavelet Transform Feature Extraction
From Human PPG, ECG, and EEG Signal Responses To ELF PEMF Exposures:
A Pilot Study. Digital Signal Processing, Vol. 18, 861-874.

Camagircioglu, E., 2007. Ara¢ Plakast Algillama ve Tamima. Yiksek Lisans Tezi,
Ankara Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Ankara.

Daubechies, 1., 1990. The Wavelet Transform, Time-frequency Localization and Signal
Analysis. IEEE Trans. on Information Theory, Vol.36, No.5, 961-1005.

Demir, O., 2008. EEG Dalgalarmin Wavelet (Dalgacik) Doniigiimii Ile
Degerlendirilmesi. Yiiksek Lisans Tezi, Dumlupinar Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii, Kiitahya.

Dettori, L., Semler, L., 2007. Acomparison ofwavelet, ridgelet, and curvelet-based
texture classification algorithms in computed tomography.Computers in Biology
and Medicine 37 486 — 498.

Do, M. N., Vetterli M.,2001. Contourlets. Beyond Wavelets, J. Stoeckler and G. V.
Welland, Academic Press, 1-27.

Do, M. N., Vetterli M.,2003. The Finite Ridgelet Transform for Image Representation.
IEEE Transactions on Image Processing, vol. 12, num. 1, 16-28

Donoho, D.L., Duncan, M.R., 1999. Digital Curvelet Transform: Strategy,

Implementation and Experiments, http://www-
stat.stanford.edu/~donoho/Reports/1999/DCvT.pdf (25.05.2012).
Fadili, M.J., Starck, J.-L.,2007. Curvelets and Ridgelets,

http://jstarck.free.fr/curvencyclop09.pdf (21.05.2012).

Giinal, S., 2008. Oriintii Tanima Uygulamalarinda Altuzay Analiziyle Oznitelik Se¢imi
ve Siniflandirma. Doktora Tezi, Eskisehir Osmangazi Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisti, Eskisehir.

Jung Jun, L., Sang Min, L., In Young, K., Hong Ki, M., Seung Hong, H., 1999.
Comparison Between Short Time Fourier and Wavelet Transform For Feature
Extraction Of Heart Sound, In Tencon 99. Proceedings Of The Ieee Region 10
Conference, Vol.2, 1547-1550.

Labate, D., Lim, W-Q., Kutyniok, G., Weiss, G., 2005. Sparse multidimensional
representation using shearlets. In Wavelets XI, volume 5914, 254-262. SPIE.

Le Pennec, E., Mallat, S.,2000. Image processing with geometrical wavelets. In
International Conference on Image Processing.

Ma, J., Plonka, G., 2010. The Curvelet Transform.Signal Processing Magazine, IEEE
Volume 2, pages 118-133.

Mallat, S., 1999. A Wavelet Tour Of Signal Processing, Academic Press, 637.

Mallat, S., 2007. Geometrical grouplets. Applied and Computational Harmonic
Analysis.




87

Misiti, M., Misiti, Y., Oppenheim, G., And Poggi, J. M., 1996-1997. Wavelet Toolbox
Users Guide, The Mathworks, Inc.

Polat, R.,2007.Biyomedikal Gériintii Boliitleme.Yiiksek Lisans Tezi,Firat Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii,Elaz1g.

Polikar, R., 1999. The Story Of Wavelets IMACS /IEEE CSCC’99 Proceedings, Pp.
5481-5486.

AlZu'bi, S., Islam, N., Abbod, M., 2011. Multiresolution Analysis UsingWavelet,
Ridgelet, and Curvelet Transforms for Medical Image Segmentation. Hindawi
Publishing Corporation International Journal of Biomedical Imaging Volume
2011, Article ID 136034, 18 pages doi:10.1155/2011/136034.

Selesnick, I. W., 2007. Wavelet Transforms — A Quick Study.

Tufekei, Z., Gowdy, J. N. ,2000. Feature Extraction Using Discrete Wavelet Transform
For Speech Recognition, Proceedings Of The IEEE Southeastcon, 116—123.

Velisavljevic, V., Beferull-Lozano, B., Vetterli, M., Dragotti, P.L., 2006. Directionlets:
Anisotropic multidirectional representation with separable filtering. Image
Processing, IEEE Transactions on 15(7): 1916-1933.

Yakar, E., 2006. Sar Gériintiilerinde Benek Giiriiltiisiiniin Giderilmesi Icin Coklu-
Dalgacik Déniisiimiine Dayali Yeni Bir Yaklasim. Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul
Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Istanbul.



88

OZGECMIS

F.Saba AHISHALI 1987 yilinda Erzurum’da dogdu. ilk, orta ve lise dgrenimini
Erzurum’da  tamamladi.  2005-2009 yillar1  arasinda  Atatiirk  Universitesi
Elektrik&Elektronik Miihendisligi ana bilim dalinda lisans derecesini aldi.
Mezuniyetinin ardindan 2009 yilinda Yiiksek lisans egitimine bagladi. 2011 yilinda
Atatiirk Universitesi Elektrik&Elektronik Miihendisligi Elektronik Bilim dalinda

arastirma gorevlisi olarak goreve basladi ve halen bu gorevi siirdiirmektedir.



