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DALGACIK TABANLI DONUSUMLER KULLANARAK
SAYISAL IMGELERDE ADLI KANIT TOPLAMA
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Elektrik-Elektronik Muhendisligi Anabilim Dal

Bu tezde, dalgacik tabanli donusumler igin istatistiksel modeller énerilmis, sayisal
imgelerde adli kanit toplama acisindan goéreceli faydalari ve kullanimlari
incelenmigtir. ilgilendigimiz problemler: 1) bilgisayar grafigi tabanli imgeler ile
fotografik imgelerin ayristiriimasi, 2) kaynak kamera ve kaynak tarayici belirleme,
3) sayisal tablo érneklerinden kaynak ressam belirleme, 4) stego-imgeler ve 5)
farkh ¢co6zunurlikteki imgelerin ayristirilmasidir. Eldeki problemler disundldigtinde,
ridgelet ve contourlet donusimiu tabanhi imge modellerinden elde edilen
Oznitelikler, dalgacik tabanli imge modelinden elde edilen 06zniteliklerden
neredeyse her zaman daha basarili olmaktadir. Etkin bir imge go&steriminin
Ozelliklerinin anahatlarini ¢izerek bu Ozellikleri dalgacik tabanli donusumlerle
iligkilendiriyoruz ve deneysel sonuglari model oOzellikleri ile iligkilendirerek

tartigiyoruz.

ANAHTAR SOZCUKLER: siniflandirma, adli kanit toplama, dalgacik tabanli
donusum, istatistiksel modelleme.
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ABSTRACT

DIGITAL IMAGE FORENSICS BY USING
WAVELET BASED TRANSFORMS

Levent OZPARLAK

Baskent University Institute of Science
Department of Electrical-Electronics Engineering

We propose statistical image models for wavelet based transforms, investigate
their use, and compare their relative merits within the context of digital image
forensics. We consider the problems of 1) differentiating computer graphics
images from photographic images, 2) source camera and source scanner
identification, 3) source artist identification from digital painting samples, 4) stego-
images, and 5) differentiation by different resolution images. The features obtained
from ridgelet and contourlet transform-based image models almost always perform
better than the features obtained from wavelet-based image models for the
problems at hand. We outline properties of efficient image representation, relate
these properties to wavelet-based transforms, and discuss the experimental

results in relation to the model properties.

KEYWORDS: classification, digital forensics, wavelet based transforms, statistical
modelling.
Supervisor: Assoc. Prof. ismail AVCIBAS, Turgut Ozal University, Dept. Of

Electrical-Electronics Engineering.
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1. GIRIS

Sug insanligin varolusundan beri suregetirdigi bir eylemdir. Sugun gelisimi binlerce
yilla yayilirken buna karsi olarak da sugun kanitlanmasi sureci kendi icinde bir
gelisime ugramistir. Baslangicta adi suglar (cinayet, hirsizlik, v.b.) seklinde kendini
gOsteren sug tarihi teknolojinin gelismesiyle, 6zellikle de Endustri Devrimi sonrasi,
daha incelikli suglar olarak tezahur etmistir. Ayrica, adi suglarin islenme sekilleri de
daha dikkatli planlanmis ve sugluyu sugtan temiz c¢ikarmaya yoénelik bir hal
almistir. Cinayet gibi adi suclarin islenme sekillerindeki bu gelismeler ve sanat
sahteciligi, dolandiricilik gibi daha incelikli suclarin faillerinin kendilerini daha
ustaca saklayabiliyor hale gelmeleri sivil guglerin bu tlr suglarda aralara gizlenmis
kanitlari bulmalari i¢in timler olusturmasina neden olmustur. Gunimuzde
Kriminoloji (sug bilimi) altinda gelisen ydntemler zamanla olgunlasarak Adli Kanit

Toplama adini verdigimiz yontemlere donusmausgtur.

Bu yontemlerin populerligi gunimuzde televizyon ekranlarinda gordugumuz unlu
dizilerle de (CSI:NY, CSI:Miami, NCIS v.b.) kendisini géstermektedir. Bu dizilerde
ortaya konulan teknolojilerle ¢ozulen sug¢ sahnelerinin pek c¢ogu birer kurgu
olmaktan ileri gidememektedir. Gergekte, bu tur ¢ok ince kanitlara dayali sug
davalarinin ¢ogu sonugsuz kalmakta ve bu tur ylksek teknolojilere her sug
davasinda daha c¢ok ihtiyag duyulmaktadir. GuUnimuizde, su¢ sadece sug
mahalinde incelenmemekte, laboratuvar ortaminda da pek c¢ok verinin elde
edilmesi mumkun olmaktadir (6rn. Cinayet davalarinda otopsi verilerinin elde
edilmesi, silahli yaralama ve o&ldirme davalarinda balistik sonuglarinin

incelenmesi).

1.1. Calismanin Konusu

Bilgisayar ve goruntileme teknolojilerindeki gelismeler sayisal ortamdaki verilerin
incelenmesini de zorunlu kilmistir. 1800'lerin sonlarinda fotograf teknolojisinin ilk
ortaya cikigl ile gdrsel medya insan hayatina girmistir. Ozellikle, gazetecilik
alaninda buyuk ilgi uyandiran fotografcilik birgok getirisinin yaninda pek ¢ok
sahtecilige de neden olmustur. Fotograflar Uzerinde degisiklikler yapilmasi,

fotografin cekildigi sahnede olmayan nesnelerin fotograf igine eklenmesi



(fotomontaj) gibi yontemler gelismis ve bu ydntemler hem iyi hem de kéti amacglar
icin kullaniimisgtir. GUnUmuzde bile hala paparazzilerin ¢ektikleri resimlerde
insanlarin  kafalarini baska vicutlara monte etmesi sonucu elde ettikleri

sansasyonel resimler dergilerin kapak sayfalarini doldurmaktadir.

1960'larda gelismeye baslayan bilgisayar teknolojilerinin 1990'larin ilk yarisinda
ivmelenmesi ile pek ¢ok yeni sahtecilik yéntemi ortaya cikmistir. Ozellikle,
bilgisayar kaplama yazilimlarinin gelismesi gercekte var olmayan imgelerin
fotograflarin igine eklenmesini saglamis, dijital kayit ortamlar (video kameralar,
dijital kameralar, tarayicilar, v.b.) fotograflarin bilgisayar ortamina tasinmasini
mumkdan kilmis ve fotograflarin rahathkla degistiriimesi daha da kolay bir hal

almistir.

internetin gelisimi ile sayisal veriler kolayca bir yerden bir yere taginmaya

baglamis ve bu da pek c¢ok su¢ eyleminin géz oninde olmadan yapilmasini

saglamistir (6rn. terdrist eylem planlarinin iletiimesi, casusluk verilerinin elde

edilmesi ve iletiimesi). Bu tur suglarla micadele edebilmek i¢in, emniyet kurumlari

sayisal veriler Uzerinde adli kanit toplayabilecek birimler olusturmustur. Bu

birimlere yardimci olabilecek teknolojilere ve bu teknolojileri Uretmek igin yapilan

arastirmalara Sayisal Adli Kanit Toplama adi verilmektedir. Sayisal Adli Kanit

Toplama tekniklerinin uygulanmasinin bazi nedenleri su sekilde siralanabilir:

e Adli dosyalarda, Sayisal Adli Kanit Toplama teknikleri sikga davaliya veya
davaciya ait olan bilgisayar sistemlerini analiz etmekte,

e Yazilim veya donanim hatalarinin oldugu durumlarda verinin kurtariimasinda,

e Bir bilgisayar sistemine bir giris olduktan sonra, 6rnegin, saldirganin nasil giris
yolu buldugu ve saldirganin igeride ne yaptigini bulmakta,

e Bir kurulusun icerisinde kendisine zarar verdiginden suphelendigi bir galisani
hakkinda delil toplamasinda,

e Tersine muhendislik ve performans en iyilemesi gibi amacglara yoénelik bir

bilgisayar sisteminin nasil calistigi hakkinda bilgi edinmekte kullanilir.

Bu ¢alismada Sayisal Adli Kanit Toplama'nin 6zel bir kolu olan Sayisal imgelerde

Adli Kanit Toplama yontemleri Uzerinde c¢alisiimistir. Sayisal imgeler Uzerinde



yapilan adli kanit toplama calismalari igcinden asagidaki problemler Uzerinde

cahsilmigtir:

1.

Kaynak Belirleme: Farkl sayisal kaynaklardan gelen imgelerin kaynaklarinin
belirlenmesi, ya da bir su¢ mahalinde bulunan dijital kayitlar igerisindeki
imgelerin elde edilen bir dijital fotograf makinasindan elde edilip edilmedigini
dogrulanmasi kimi sug¢ davalari igcin 6nemli kanitlar sunabilmektedir. Bu
nedenle, imgenin kaynaginin belirlenmesi 6nemli bir kanit yerine gegmektedir.
Bilgisayar Tabanli imgelerin Ayristiriimasi: Glnumizde, bilgisayar ortaminda
turetilmis imgeler, 6zellikle bilgisayar tabanli kaplama yazilimlarinin gelisimi ile,
neredeyse gercek imgelerden ayrilamaz hale gelmistir. Bir imgenin veya
imgenin bir pargasinin bilgisayar tabanli olarak elde edilip edilmediginin
belirlenmesi ilgilenilmesi gereken bir baska énemli problemdir.

Steganaliz: Gizli haberlesme amaci ile bilginin bir imge igerisinde gizlenmesi
gunumuzde sikga rastlanir bir durum haline gelmigtir. Bu tur durumlarda imge
icerisinde gizlenmig ve imgeyle ilintisiz verinin belirlenmesi sadece adli kanit
alaninda degil sirketlerin kendi i¢lerindeki gizliliklerini korumalarinda da énemli
bir uygulamadir.

Ressam belirleme: Sanat alaninda ¢ok tartisilan konulardan birisi de gergek
olarak degerlendirilen ve altinda onu yaptigi digunulen ressamlarin imzalarinin
bulundugu tablolarin gergekten de ressama ait olup olmadigidir. Leonardo Da
Vinci gibi bazi ressamlarin ¢iraklarina yaptirdiklari ve kendi tarzlarina ¢ok yakin
bazi tablolarin altina imza attiklari bilinmektedir. Bu durumun belirlenmesi
konusunda bugune kadar bilinen hi¢ bir metodik ¢alisma yoktur. Bu tur
durumlarin belirlenmesinde daha ¢ok uzmanlarin fikirlerine bagvurulmaktadir.
Fakat, bir ressamin ¢iragi da ressamin tarzina ¢ok yakin Granler verdigi igin,
bazen uzmanlar bile bu konuda emin olamamakta ve vyanlis kararlar
verebilmektedir.

imge Uzerinde yapilan degisiklikleri belirleme: Glnimiizde karsilasilan en
blyUk sorunlardan birisi imgenin kaynagdindan c¢iktigi gibi tam olup olmadigi
sorusudur. Photoshop gibi imge degdistirme progamlari ile gbzle ayrilamayan
degisikliklerin imge Uzerine uygulanmasi sik¢a karsilasilan bir durumdur. Bu tar
degisikliklerin imge Uzerinde yapilip yapilmadiginin bulunmasi ve hatta imge
icerisinde nerede yapildiginin bulunmasi ilgilenilmesi gereken bir bagka

calismadir.



6. Sanat sahteciligini belirleme: Ressam belirlemeye benzer bir sekilde ressamlar
arasinda ayrim yapmak yerine bir ressamin eserlerinin arasindan ressama ait

olmayan sahte eserleri belirlemek de dnem verilmesi gereken bir calismadir.

1.2. Galigmanin Amaci ve Onemi

Bu calismanin amaci, Sayisal imgelerde Adli Kanit Toplama alaninda yeni
yontemler gelistirmektir. Bu amagla, Contourlet ve Ridgelet gibi dalgacik tabanli
donusumler Uzerinde istatistiksel modeller 6nerilmis ve bu modeller araciligiyla
Oznitelikler gikartilmigtir. Bu c¢alismada ortaya konulan yeniliklerden bir digeri

ressam belirleme Uzerine yapilan ¢alismadir.

1.3. Caligmanin igerigi

Bu calismada, fotografik imgeler icin sonlu ridgelet ve contourlet donugstumleri
uzerine kurulu birer istatistiksel model onerilmis ve dalgacik donusumu Uzerine
kurulu olan daha 6nceki yontemle karsilastiriimistir [1]. Dalgacik donusumu yatay,
dusey ve kosegen yonlerden bilgiler icerir. Her bir yon icin, ilk ve ylksek dereceli
istatistikler analiz i¢in kullanilir. Sonlu ridgelet ve contourlet dénistumleri yonli
donusumler olduklari i¢in, daha az katsayi ile daha ¢ok bilgi elde etmek mumkun

olmaktadir.

Sayisal imgelerden adli kanit toplama kapsaminda asagidaki problemler Uzerinde

calisiimis ve belirtilen basarilar elde edilmigtir:

1. Kaynak Belirleme: Dalgacik tabanli donugsimlerden elde edilen bazi
Ozniteliklerin kullanimi ile ¢ok yuksek basari oranlari elde etmek mumkundur.
Bu donudstimlerden elde edilen &zniteliklerin bir karmasinin kullaniimasi
basariyl daha da arttirmaktadir.

2. Bilgisayar Tabanli imgelerin Ayrigtiriimasi: Kaynak belirleme calismalarina
paralel olarak Bilgisayar Grafigi (BG) imgelerin dogal imgelerden ayristiriimasi
asamasinda dalgacik tabanh 6zniteliklerin kullaniimasi ve bu 6zniteliklerin bir
karmasinin kullaniimasi bagariyi oldukga arttirmaktadir.

3. Steganaliz: Bu alanda daha 6nce de yapilan ¢alismalar dalgacik donusimunin

steganaliz amaci ile kullaniminin ¢ok da basarih olmadigini gostermistir.



Bununla birlikte, karsilastirma amacli olarak yapilan ¢alismalar dalgacik tabanl
diger donusumlerin bu alanda dalgacik donusiminun kendisinden daha
basarili oldugunu gostermistir.

4. Ressam belirleme: Bu alanda daha &nce yapilmisg belirgin bir ¢alisma
olmamasi bu konudaki ¢alismalari ilgi cekici bir hale getirmektedir. ilk defa bu
calismada vyer verilen bu uygulamada oldukga yuksek basari oranlari

saglanmistir.
1.4. Daha Once Yapilan Calismalar

Bu tezde, farkli dalgacik tabanli dontsumler igin istatistiksel modeller 6nerilmis ve
bu modellerin Adli Kanit Toplama agisindan kullanimlari incelenmistir. Sayisal
imgelerden Adli Kanit Toplama alaninda gec¢miste yapilmis bazi c¢aligsmalara

sagida Ozetlenmistir.

Onceden belirlenmis veya dnceden eklenmis fazladan bir bilgi kullanmadan,
sayisal imgelerin dogrulugunu belirlemek ve uUzerinde oynamalarin izlerini takip
etmek imge islemenin ®nemli arastirma alanlarindan birisi olmustur. imge
sahteciliginin belirlenmesinde korleme yodntemlerin gectigimiz yillarda populerligi
artmis ve bu alanda yayinlanan makale sayisi hizli bir artis géstermistir. Burada
korleme teriminden kastedilen sey sahteciligi belirlemek igin sadece imgenin

kendisinin kullaniimasini 6ngoren yontemlerdir.

Fotograflarin guvenilirligi pek ¢ok alanda énemli bir rol oynamaktadir. Bu alanlarin
bazilari adli kanit arastirmalari, su¢ arastirmalari, gozetim sistemleri, akilli
hizmetler, medikal gériintileme ve gazeteciliktir. imgeyi sahte olarak tiiretme
sanati uzun bir gegmise sahiptir. GUinumuz teknolojileri ile bir imge tarafindan ifade
edilen bilginin geride hi¢ bir iz birakmadan degistiriimesi ¢ok kolay bir igslem haline

gelmisgtir.

Coklu ortam (Multimedia) glUvenligi ile birlikte ortaya konulan sayisal bilgi devrimi
de degisikliklerin belirlenmesi yoninde pek c¢ok yaklagimin turetiimesine neden

olmustur. Genellikle, bu yaklagimlar aktif ve pasif korleme yaklagimlar olarak ikiye



ayrilir. Aktif yéntemler basitgce veri gizleme yaklasimlari [2,3,4] ve sayisal imza

yontemleri [5,6,7,8] olarak ikiye ayrilabilir.

Veri gizleme yontemleri imgenin igine ikincil bir verinin eklenmesi Uzerine
kuruludur. Bu alanin en populer grubu sayisal islak imzalara [9,10,11,12]
dayanmaktadir. Sayisal islak imzalama, kaynak tarafinda bir sayisal i1slak imzanin
eklenmesi ve alici tarafta (6rn. dijital kamera) bu isaretin dogrulanmasi seklinde
kabul edilir. Islak imzalar icine eklendikleri imgelerden ¢ogunlukla ayristirilamaz
olur ve imgenin son halini almasi surecindeki islemlere imgeyle beraber maruz
kalir. Islak imzalarin bir kotu yani imge kaydedildigi zamanda veya daha sonraki
bir zamanda yetkisi olan bir kisi tarafindan eklenmek zorunda olmasidir. Bu
kisittama 6zel olarak Uretilmis kameralarin kullaniimasini veya orjinal imgenin
sonradan islenmesini gerektirir. EK olarak, bazi islak imzalar imgenin kalitesini

dusurebilmektedir.

Sayisal imza yaklasimi imgenin kaynak tarafindan essiz 6zniteliklerinin c¢ikartihp
bu Ozniteliklerin sayisal imzay! olugturmak igin kullaniimasini igerir. Daha sonra
imgenin dogrulugunun ispatlanmasi i¢in bu imzalar kullanilir. Sayisal imzalar 1slak

imzalar gibi veri gizleme yontemleriyle benzer dezavantajlar icerir.

Aktif yontemlerin tersine korleme yontemler daha 6nceden belirlenen bir bilginin
yoklugunda imgenin dogrulugunu belirlemeye ¢alistigl igin pasiftirler. Korleme
yontemler sahteciligin imge Uzerinde belirlenebilir degisiklikler (6rn. istatistiksel
degisikler) icerece@i gercedine dayanir. YUksek kalite imgeler Uzerinde yapilan
sahteciliklerde, bu tur degisiklikler gozle ayirt edilemez olur. Varolan yontemler
tahrifin (tampering) pek ¢ok izini tanimlamaya ve her birini ayri olarak bulmaya
galisir. Imgenin durumuna ait son karar ise genellikle farkli belirleyicilerin

sonuglarinin bir agirhkh ortalamasi Gzerinden verilir.

Adli imge kanit toplama Uzerine yayinlanmig pek ¢ok konuyu irdeleyen makale
bulunmaktadir. Bunlar arasinda baslicalari su sekilde siralanabilir: Farid v.d. [13],
Lanh v.d. [14], Luo v.d. [15] Ng ve Chang [16], Sencar ve Memon [17], Wu v.d.
[18]. Bu c¢alismalar farkli yontemler kullanarak pek cok adli kanit toplama

problemine ¢gozumler 6nermektedir. Bu makaleler ilk bakista géze ¢arpan yayinlar



olmasina ragmen, her adli kanit toplama problemine ¢6zUm Onerileri sunan

yayinlar da bulunmaktadir.

Tekrarlanan imge bdlgeleri kopyala-yapistir sahteciligini ifade eder. Bu tar
sahtecilikte, imgenin bir bolgesi kopyalanarak ayni imgenin bir bagka bodlgesine
yapistirihr. Ornegdin kiiglik bir toplulugun yapti§i bir mitingi on binlerce insandan
olusan bir toplanti gériniumune sokmak ya da imgedeki bir nesneyi gizlemek icin

bu tlr bir islem gercgeklestiriimesi asil amaglardan biri olabilmektedir.

Bayram v.d. [19] imgenin bloklarinin Fourier-Mellin donisumund alarak bir klon
belirleyici tasarlamigtir. Fourier-Mellin donusumu olgek ve yonden bagimsizdir. Bu
durum yeniden Olgeklendiriimis ve hafifce c¢evrilmis bolgelerin belirlenmesine
kolayliklar getirmektedir. Dybala v.d. [20] bir suzgecleme islevi ve en yakin komsu
aramasina dayali bir klonlama belirleyicisi 6nermigtir. Fridrich v.d. [21] ayrik
kosinls donusUminU Ust Uste gelen bloklar Uzerine uygulayip soézliksel
gosterimlerini kullanarak kopyala-tagi sahteciligini belirleyen bir ydontem dnermistir.
Huang v.d. [22] imgede tasinmis bdlgeleri belirlemek i¢in SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) algoritmasini kullanmigtir. SIFT 06znitelikleri aydinlatma,
cevirme ve Olgeklendirmedeki degisikliklere kargi duragandir. Langille ve Gong
[23] bir k boyutlu aga¢ kullanarak benzer parlaklik dokularinin oldugu bloklari
belirlemeye dayali bir yontem 6nermistir. Li v.d. [24] JPEG imgeler Uzerindeki
bloklama artiklarini belirleyerek bir kopyala-tagi belirleyicisi kullanmistir. Lin v.d.
[25] radiks siralamaya dayali bir yontem onermistir. Luo v.d. [26] yedi adet
parlakliga dayali karakteristik Oznitelik kullanarak bir belirleyici gelistirmistir.
Mahdian ve Saic [27] k boyutlu agaci, birincil bilesen analizi ve moment
farkhliklarina dayali bir yontemi tekrarlanan bolgeleri belirlemek igin kullanmistir.
Myna [28] log-polar koordinatlari ve dalgacik dontsumunu kullanma fikrini ortaya
atarak bir yontem gelistirmistir. Popescu ve Farid [29] birincil bilesen analizi ile
imge bloklarini géstermeye dayali bir ydontem éenrmistir. Sergio ve Nandi [30] log-
polar koordinatlari kullanarak yeni bir yontem Onermistir. Yontem yansima,
Olceklendirme ve cevirmeden bagimsiz olmaktadir. Zhang v.d. [31] dalgacik

doénusuma ve faz ilintilerine dayali bir kopyala-tasi belirleme yontemi dnermistir.



Yuksek kalite ve tutarli imge sahtecilikleri yaratmak igin, iki veya daha fazla imge
bir araya getirildiginde, geometrik donusumlere neredeyse her zaman ihtiyag
duyulur. Bu dénugumler, bir imgenin bir kisminin yeni bir drnekleme kafesi Gzerine
yeniden orneklenmesine dayanir. Bu durum sinyal (zerinde istatistiksel
degisikliklere neden olan bir aradegerleme asamasina ihtiya¢c duyar. Bu ozel

istatistiksel degisimlerin belirlenmesi tahrifin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilabilir.

Fillilon ve Sharma [32] icerige kendisini uyarlamaya dayali yeniden
Olceklendirmenin belirlenmesini incelemigtir. Gallagher [33] sayisal olarak
bayutulmadg imgelerin belirlenmesi Uzerine bir yontem onermigtir. Yontem ara
degerlenmisg imgenin ikinci turevinden gelen sinyalin periyodikligi Uzerine
kurulmustur. [34]'de, Kirchner dogrusal stizgecgleme ve kimdulatif periyodogramlara
dayali bir yeniden 6rnekleme belirleme yontemi 6nermistir. Kirchner ve Gloe [35]
yeniden sikigtirilmig JPEG imgelerinde yeniden orneklemeyi belirleyen bir yontem
Onermistir. Liu ve Sung [36] yeniden Olgeklendiriimis JPEG imgelerinin bulunmasi
Uzerine bir calisma yapmistir. Calismalari ayrik kosinus doénuisumua (DCT)
katsayilarinin birlesik yogunluk 6zniteliklerinin Destek Vektor Makinalari (DVM) ile
siniflandirimasina dayanmaktadir. Makale JPEG sikigtiriimis imgelerde yeniden
orneklemenin belirlenmesindeki performansi arttirmakta bloklama artiklarinin
yardimci olacagini gostermistir. Mahdian ve Saic [37,38] radon donusumu ve bir
tirev islevi kullanarak ara degerlemenin izlerinin belirlenmesi Uzerine bir yontem
Onermistir. Ara degerlemenin belirlenmesi Uzerine yoéntemler genelde JPEG
imgeler Uzerinde zayif sonuglar vermigtir. Bu nedenle, Nataraj v.d. [39] JPEG
yeniden Olceklendirilmis imgelerin belirlenmesine yonelik bir yontem onermigtir.
Ydéntem imgeye uygun miktarda Gaussian gurultindn eklenmesi Uzerine kurulmus
ve JPEG sikistirmadan dolayr olan periyodiklik bastirilirken yeniden
Olgeklendirmeden dolayi olanlarin degismeden kaldigini gostermistir. Yeniden
orneklemenin izlerini belirlemek icin, Popescu ve Farid [40] ara degerleme
asamasinda yeniden oOrneklenen imgenin go6zlemlenemeyen &zel ilintilerini
arastirmig ve bir beklenti en buyukleme algoritmasi kullanarak bir yontem
geligtirmigtir. Prasad ve Ramakrishnan [41] cesitli uzay ve frekans bolgesi
yontemleri yeniden orneklemenin izlerini belirlemek igin incelemistir. [42]'de bir
siniflandirici ile Uzerinde temel degisiklikler yapilmis imgeler ile orijinal imgeler

arasinda ayrim yapilmaya calisiimaktadir. [43]'te ise belirli ydontemlerle elde edilen



bir 6znitelik kimesi igerisinden secilen Ozniteliklerle imge Uzerindeki degisiklikleri

belirleyen bir yontem onerilmistir.

Fotomontaj belirleme problemiyle ugrasildiginda, yapilmasi gereken en temel
islerden birisi imge eklemenin belirlenmesidir. Burada imge eklemeden kastedilen

sey bir imgenin bazi bolgelerinin bagka bir imge Uzerine eklenmesidir.

imge eklemeyi belirlemek icin, Dong v.d. [44] DVM tabanli bir ydntem gelistirmistir.
Kullanilan oznitelikler, imge ekleme yoluyla ortaya c¢ikan imge piksel ilintileri ve
benzerliklerindeki sureksizliklerin analizinden elde edilmistir. [45]'te, Farid tahrif
islemi sirasinda ortaya c¢ikan ve dogal olmayan yuksek dereceli ilintilerin
belirlenmesi Uzerine bir yontem o6nermistir. Hsu ve Chang [46,47] geometri
benzesikliklerinden tahmin edilen kamera cevap fonksiyonuna dayali bir ydntem
geligtirmigtir. Gopi v.d. [48,49] bir yapay sinir agi, bagimsiz bilesen analizi ve 0z
baglanim katsayilari kullanarak sahteciligi belirlemeye yonelik bir ydntem
Oonermistir. Jing ve Hongbin [50] Sobel kose belirleyici, bir turev islevi ve Hough
doéntsuimua kullanarak bir yontem 6nermistir. Ng ve Chang [51] bir ¢ift kutuplu
sinyal karigikligi Uzerine kurulu bir imge ekleme modeli ortaya atmigtir. Shi,
[52,53,54,55]'te imge eklemeyi analiz etmistir. Onerilen ydntemler Hilbert-Huang
doénusumine [52], iki boyutlu faz uygunlugu istatistiklerine [53] ve dogrulugu
onaylanmis eklenmis imgeleri siniflandirmak igin bir dogal imge modeline [54]

dayanmaktadir.

Gelismis bilgisayar grafigi kaplama yazilimlari (3DSMAX, Lightwave, vb.) ile ¢ok
basarili fotogergekgi imgeler olusturulabilmektedir. Bu nedenle, dogal imgelerle bu

imgeleri ayirt etmek ¢ok zor olabilmektedir.

Bilgisayar grafiklerini belirlemek icin Chen v.d. [56] dogal imgelerin dalgacik
doéntsumui katsayilarini kullanmigtir. Calismalarinda, imge dalgacik bolgesinin
bolimlenmis dusuk dereceli momentleri ¢ikarilmis ve DVM kullanilarak
siniflandinimistir. Dehnie v.d. [57] goruntlleme sensorindeki doku gurultisu
uzerine egilen bir yaklasim kullanarak bir yontem gelistirmistir. Chang v.d. [58]
fotografik imgeleri ve fotogercekgi bilgisayar grafiklerini siniflandirmak icin fiziksel

imge olugturma sulreglerinden esinlenen geometri tabanli bir imge modeli



olusturmustur. Ayni yazarlar fotografik imgeler ve fotogergekgi bilgisayar grafikleri
arasinda siniflandirma yapmak igin bir c¢evrimigi sistem tasarlamigtir [59,60].
[61]'de, Dirik v.d. renk stzgeg¢ dizisinin mozaik yapisinin bozulmasini ve kromatik
sapmasini belirlemeye yonelik 6znitelikleri ortaya c¢ikarmak icin fotografik ve
fotogergekgi imgeleri incelemistir. Khanna v.d. [62], kalinti doku gurdltisine dayali
bir yontem oOnermigtir. Leykin v.d. [63] fotograflari tablolardan etkin bir sekilde
ayirmak icin kose ozelliklerindeki 6znitelikleri kullanmay! onermistir. Leykin v.d.,
[64]'teki calismasinda, fotograflarin tablolardan renk, kdose ve doku oOzellikleri
bakimindan ayrildigini bulmustur. Lyu ve Farid [1] fotografik imgeler icin birinci ve
daha yuksek dereceli istatistiklerini iceren bir istatistiksel model dnermigtir. Rocha
v.d. [65] agsamali rastgelelestirmeye dayali bir yontem onermistir. Sankar v.d. [66]
varolan oznitelikleri ve bir 6znitelik se¢im algoritmasi kullanarak bilgisayar grafikleri
ve gergek imgeler arasinda ayrim yapmaya yonelik bir ydontem 6enrmistir. Shi v.d.
[67] dalgacik alt-bantlarinin  ve onlarin tahmin hatalarinin  karakteristik
fonksiyonlarinin istatistiksel momentlerini kullanarak 6znitelikler olusturmus ve bu
Oznitelikleri kullanan bir yontem onermistir. Sutthiwan v.d. [68] bir boyutlu ve iki
boyutlu karakteristik fonkisyonlarin istatistiksel momentlerini bilgisayar grafikleri ve
fotografik imgeleri ayirt eden imge 6zniteliklerini tiretmek icin kullanmistir. Wu v.d.
[69] ise sifir baglantiilik ve bulanik Gyelikler kullanarak boyanmis imgeler

uzerindeki sahte bolgeleri belirlemeye galismigtir.

Bir imgeyi degistirmek icin, genel olarak imgenin bir imge editorine yuklenmesi ve
degisiklikler yapildiktan sonra elde edilen yeni sayisal imgenin kaydedilmesi
gerekir. imgenin sikistirima ge¢misi hakkinda fikir ylrutebilen gelismis yontemler

sahtecilik belirlemede faydali olabilmektedir.

Battiato ve Messina [70] DCT ve JPEG 06zelliklerine dayali varolan ¢dzumlerin
zayIf ve gUlgll noktalarinin bazilarini deneysel olarak analiz etmistir. Chen ve Hsu
[71] bir kere ve iki kere sikistirilmis imgeleri ifade etmek i¢in bir kuantalama hatasi
modeli olusturmustur. Fan ve Queiroz [72] bir imgenin daha 6nce JPEG ile
sikigtirihip sikistirlmadigina karar veren bir yontem onermistir. Sikistirma olmasi
durumunda, yontem, sikistirma parametrelerine karar vermektedir. Ozellikle,
JPEG kuantalama basamaklarinin en buyuk benzerlik tahminin yapan bir yontem

geligtiriimigtir. [73]'te, Farid farkli kalitede JPEG imgelerden yaratilan karigimlarin
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belirlenmesine yonelik bir galisma yapmistir. Yontem imgenin bir kisminin daha
once imgenin geri kalanindan daha duguk bir kalitede sikigtirilip sikistirilmadigini
belirlemektedir. Lukas ve Fridrich [74] iki kere JPEG sikistiriimis bir imgede
kuantalama matrisinin tahmini igin bir yontem énermistir. Pevny ve Fridrich [75]
dusuk frekans DCT katsayilarinin histogramlarindan elde edilen 6zniteliklerle bir
DVM siniflandirici tasarlamigtir. Li [76] imge bloklarinin 6zelliklerini analiz eden bir
yontem oOnermistir. Zhang [77] JPEG 2000 imgeleri belirlemek igin bir yontem

onermistir.

Pek cok dijital kamera bir CCD (Charge Coupled Device) veya CMOS
(Complementary Metal Oxide Semiconductor) sensor ile donatiimistir. Renkli
imgeler genellikle bir renk slzgec¢ dizisi araciliiyla elde edilir. Her piksel
konumunda sadece bir renk ornegdi yakalanir. Kayip renkler ise renk suzgec¢ dizisi
(CFA) ara degerlemesi adi verilen bir ara degerleme sureci ile elde edilir. Tahrif
islemleri CFA ara degerlemesi tarafindan olusturulan ve imge piksellerine tasinan

bazi 6zel ilintileri yok edebilmektedir.

Dirik ve Memon [78] CFA'nIn izlerini ¢dzUmleyen iki Oznitelik dnermistir. Makale
tahrif belirleme ve bilgisayar grafigi ile ger¢ek imgeleri birbirinden ayirt etme igin
Ozniteliklerin basarili uygulamalarini gdéstermektedir. Fan [79] CFA’nin izlerini
bulmak i¢in bir yapay sinir agi Onermistir. Poilpré [80] Bayer CFA ara
degerlemenin izlerini belirlemek igin bir yontem tanimlamigtir. Popescu ve Farid
[81] imgeye CFA ara degderlemenin getirdigi bazi 6zel ilintileri tanimlamig ve bu

ilintilerin otomatik olarak belirlenmesi icin bir ydontem dnermigtir.

Farkll fotograflar farkh aydinlatma kosullarinda ¢ekilmektedir. Bu nedenle, imge
sahteciligi yapmak icin iki ya da daha fazla imge birbirine eklendiginde, her bir
fotograftaki aydinlatma kosullarini birbirine uydurmak zor olmaktadir. Bundan
dolay! aydinlatma uyumsuzluklarinin belirlenmesi tahrifin izlerinin bulunmasi igin

bir bagka uygun yol olabilmektedir.

Bazi belirli basitlestirici varsayimlar altinda, herhangi bir aydinlatma ortami kiuresel
harmoniklerin bir dogrusal kombinasyonu olarak 9-boyutlu bir model ile ifade

edilebilmektedir. Johnson ve Farid [82] ¢alismalarinda daha dusuk dereceli olan 5-
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boyutlu bir modelin nasil olugsturulacagini ve bir imgeden bu model igin
parametrelerin nasil elde edilecegini gostermistir. Ayni yazarlarin bir bagka
calismasinda ise farkll insanlarin fotograflarini ekleyerek vyaratilan imge
sahteciliklerine dikkat cekilmektedir [83]. Farid ve Bravo [84] gdlge ve
yansimalardaki aydinlatma uyumsuzluklarini belirlemek icin farkli hesaplamali

yontemler tanimlamigtir.

Ayrica, tahrifin belirlenmesi ve izlerinin bulunmasi igin, dnerilen pek c¢ok farkli
yontem de bulunmaktadir. Bunlar arasinda bolgesel gurultinin Uzerindeki
uyumsuzluklarin  belirlenmesi [85,86], optik sistemlerin agiklarindan olusan
kromatik sapmalar Uzerindeki uyumsuzluklarin bulunmasi [61,87], imge isleme
suregclerinin varliginin tespiti [88,89] ve imge iginde farkli oranda bulaniklik igceren

bolgelerin bulunmasi [90,91] sayilabilir.

Bu tezde, dogal ve fotogergekgi imgeleri ayirmak, imgenin kaynagini belirlemek,
imge Uzerinde gizlenen veriyi belirlemek ve sanat sahteciliginin belirlenmesine bir
on adim olarak imgelerin hangi ressamlara ait oldugunu bulmak igin ridgelet ve
contourlet donusumlerinden elde edilen istatistiklerin kullanilmasi onerilmektedir.
Deneysel sonuclar ridgelet ve contourlet donisumuanden elde edilen dzniteliklerin,
dalgacik tabanh 06zniteliklerden gbérece daha az karmasik ve siniflandirma

acisindan daha basarili oldugunu gostermektedir.

1.5. Tezin Organizasyonu

Bu tezin 2. Bolumunde Dalgacik tabanlh donusumler hakkinda bilgi verilmekte, 3.
Bolumunde kullanilan istatistiksel modelin nasil elde edildigi beliriimekte, 4.
Bolumde deneysel sonuglar gosterimekte ve 5. Boluminde sonuglar
tartisiimaktadir. Ek olarak, Ek Bolimuinde tezde konu edilinilen bazi kavramlarin

aciklanmasi amaciyla temel bilgiler verilmektedir.
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2. Dalgacik Tabanh Dontstumler

2.1. Ridgelet Donlisimii

Dalgaciklarin basarisi esas olarak bir boyuttaki parcali purlizsiz (smooth)
iglevlerin getirdigi iyi performanslara dayanir. Ne yazik ki, bu bagar iki boyutlu
durumda gecerli degildir. Temelde, dalgaciklar sifir boyutlu veya noktasal kesikleri
yakalamakta iyidir. Bununla birlikte, iki boyutlu isaretler genellikle bir boyutlu
kesikler icerir. Yumusak gegigli bolgeler koselerle ayrilir ve bu koseler de kendi
iclerinde yumusak gegcisleri tasirlar. iki boyutlu dalgacik déniigtimleri genelde iki
adet bir boyutlu dalgacik dontsumunin tensor garpimindan olusur ve bu durum iki
boyutlu dalgacik dontGsimunun bir boyutta bir kdseyi yakalarken bir bagka boyutta

yumusak gecis nedeniyle koseyi kacirmasina neden olur.

Dalgacik dontsimunun yiksek boyutlardaki bu zayifiginin Gstesinden gelmek igin
Candés ve Donoho [92] “ridgelet” adini verdikleri iki boyutta var olan ¢izgi kesikleri
etkin bir sekilde goze alan yeni bir gosterimsel sistem ortaya c¢ikardilar. Yontemin
altinda yatan fikir Radon donusimu kullanarak ¢izgi kesiklerini nokta kesiklerine

donustirmektedir.

Daha sonra, bu calismayi gelistirmek amaciyla curvelet [93] ve contourlet [94]
donusumleri ortaya atimistir. Bu donusuimler daha sonraki bodlumlerde

incelenecektir.

Bu calismada, Farid v.d.. [1] tarafindan yapilan ¢alisma temel alinarak dalgacik
donusumul vyerine ridgelet ve contourlet donusimi kullaniimistir.  [95]'teki
calismaya paralel olarak her iki donlisum igin de birer istatistiksel model ortaya
konmustur. Her iki donugumun de getirdigi avantajlar nedeniyle sonuglarda belirgin

iyilestirmeler gozlenmisgtir.
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2.1.1. Surekli Ridgelet Donusiimu

Ayrik Ridgelet donlisimuni incelemeden once surekli Ridgelet dontsimini ve

surekli uzaydaki diger dontusumlerle baglantilarini géstermekle baglayalim. Verilen
bir timlevlesebilir (integrable) iki degiskenli iglev f(x) igin, R*'de Sirekli Ridgelet
Donusumu (SRD) asagidaki gibi tanimlanir [98,102]:

SRD, (a,b,0) = [z//a,bﬂ (%) f(%)-dx . 2.1)

Burada ridgeletler, v, ,(X), 2 boyutlu uzayda bir boyutlu dalgacik tipi islevlerle,

w (x), tanimlanir:

Wopo(X)=a"y ((x1 cos &+ x, sin 9+b)/a). (2.2)

Karsilagtirmak igin R*’de ayrilabilir sirekli dalgacik déntsimi (SDD) su sekilde

yazilabilir:

SDD, (ay.b,.a,,b,) = J-'//al,la,az,bz (%) f(x)-dx. (2.3)
RZ

Burada iki boyutlu dalgaciklar, ,,(1)=a"?y((t=b)/a) gibi bir boyutlu

dalgaciklarin tensor ¢carpimlarindan elde edilir:

Y b.ay.b, (f) =Vau (xl ) Wy b, (xz) . (24)

Gorllecegi Uzere, SRD iki boyutlu SDD’ye benzemektedir. Esitlik 2.2 ve 2.4
arasindaki fark nokta parametreleri (b4,b2) kullanilmasi yerine gizgi parametreleri
(b,0) kullaniimasidir. Baska bir deyisle, ¢ok Olcekli iki boyutlu dénistumlerden
dalgacik donusumu nokta konumlariyla ilgiliyken, ridgelet donusumu cizgi

konumlariyla ilgilidir [97].
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Fourier

ac Ridgelet

Alani

Sekil 2.1 — Dénlgstmler arasi iligkiler

Sonug¢ olarak, ridgeletler gizgiler boyunca olan tekilliklere sahip nesneleri
gostermekte oldukga etkinken, dalgaciklar izole edilmis nokta tekillikleri olan
nesneleri gostermekte etkindir. Aslinda, ridgeletler bir boyutlu dalgaciklarin gizgiler
Uzerinde birlestiriimesi igin bir yontem olarak dugunulebilir. Bundan dolayi
ridgeletleri goruntl igleme sureglerinde kullanmak, tekilliklerin imgeler Gzerinde
koselerde ve duzey cizgilerinde birlesmesinden dolay ¢ekici bir hal almaktadir
[97].

iki boyutta, noktalar ve cizgiler Radon dénisimi araciligiyla iligkilendirildiginden,

dalgaciklar ve ridgeletler de Radon donusumu aracihgiyla iliskilendirilebilirler.

Daha kesin olarak, Radon dontusimunu gosterecek olursak:

R,(0,1)= If(f)-&(xl cos @ +x, sin @ —1)-dx (2.5)

olur. Bu durumda ridgelet donisiumu de Radon donusumuinin dilimlerine
(izdugumlerine) bir boyutlu dalgacik donusumunun uygulanmasina denk duser
[97]:

SRD, (a,6,0) = [v,, ()R, (6.1)-dt. (2.6)

Bu Unll izdusum-dilim teorisidir ve izdugim yontemlerinde goruntu gerigatmak igin

kullanilir [104,105]. Farkh dontusumler arasindaki iligki Sekil 2.1°de verilmigtir.
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2.1.2. Sonlu Radon Donilisiimu

Onceki bolimde belirtildigi gibi, ridgelet déniisimi, Radon dénisiminin
dilimlerine bir boyutlu dalgacik dénisiminin uygulanmasidir. Bu durumda, ayrik
bir ridgelet donusuimu elde etmek icin ayrik bir Radon donusumunun elde edilmesi
gerekir. Radon donusuimunu ayriklastirmak igin birgcok c¢alisma yapilmistir
[98,99,100,101,102,103]. Bununla birlikte, bu ¢aligmalar sayisal imgelerde geri
donlisum yapmak icin tasarlanmamiglardir. Alternatif olarak, kombinatorikten
tiretilen sonlu Radon donusumu teorisi de ilging bir ¢dézim Onermistir
[104,105,106,107].

Sonlu Radon doénusimi (SRAD) belirli bir ¢izgi kimesi Uzerindeki imge
piksellerinin toplanmasi olarak tanimlanir. Bu cgizgiler surekli Radon donusimunun
Oklid geometrisinde belirlenen gizgilerine benzer bir yolla elde edilirler. p bir asal
saylyken bir Z, = {0,1,...,p-1} tanimlayalim. Z,'nin p’ye gore mod alinan bir sinirli
alan olduguna dikkat ediniz. Ayrica, daha sonraki islemlerde kolaylik olmasi igin bir

de Z, ={0,1,...,0} tanimlayalim.
sz sonlu alaninda bir gergek islev f’in SRAD’I su sekilde tanimlanir:

r, [l]=SRADf(k,l)=ﬁ > flij]- (2.7)

(iaj)eLkJ

Burada, Ly, Z,° kafesinde bir gizgi olusturan noktalar kiimesini belirtir veya daha

acik olarak:

o ={(i.7): j=ki+I(mod p),icZ,},0<k<p,

ol ={(l,j):jeZp}.

~
I

Yapilan caligmalar gostermistir ki, donusum sirasinda enerjinin en iyi sekilde
sikismasi i¢in imgenin ortalamasinin ¢ikarilimasi gerekmektedir. Bu nedenle

ridgelet donusumau alinirken 6nce imgenin ortalamasi imgeden ¢ikariimaktadir.
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2.2.Contourlet Donusumu

Sikistirma, gurulti ayiklama, 6znitelik ¢ikarimi ve ters problemler gibi pek ¢ok
imge isleme surecinin kalbinde gorsel bilginin etkin gésterimi yatar. Bir gosterimin
etkinligi, kuguk bir tanimlayici kullanarak ilgilenilen nesne hakkinda Onemli
bilgilerin yakalanabilmesi yetisi olarak ifade edilebilir. Pratik uygulamalarda, bu tur
bir goOsterim yapisal donustimler ve hizli algoritmalarla elde edilebilir olmak

zorundadir.

Bir boyutlu parcali yumusak sinyaller i¢in (6rn. bir imgenin tarama hatlari gibi),
dalgaciklar dogru bir se¢im olur. Clnku dalgaciklar bu tur sinyaller igin en uygun
tirde bir gosterim saglarlar. Ayrica, dalgacik gosterimi hizli dénistmler ve uygun

agac veri yapilarini sagladigi icin etkin algoritmalarla ¢aligmaya uygundur.

Bununla birlikte, dogal imgeler bir boyutlu pargali yumusak tarama hatlari
kimelerinden olusmaz ve koseler gibi slreksiz noktalar tipik olarak fiziksel
nesnelerin yumusak sinirlarina bagil olarak g¢evre gizgileri (contour) gibi yumusak
egriler arasina yerlesmistir. Bu nedenle, dogal imgeler gorsel bilgideki anahtar
Ozellikler olan i¢csel geometrik yapilari barindirir. Bir boyutlu bazlarin ayrilabilir bir
uzantisi olmasi sonucunda iki boyutta dalgaciklar kose noktalarindaki
sureksizlikleri cevre cizgileri arasindaki yumusakligi goremeyerek izole etmekte
basarilidir. Ek olarak, ayrigtirilabilir dalgaciklar sadece sinirli yonsel bilgi igerebilir.
Bu hayal kirici 6zellikler dalgacik donisimu yerine daha yuksek boyutlar icin daha

guclu gosterimlere ihtiyag oldugunu gdsterir.

Bu ihtiyaci basit bir 6rnekle ifade edebiliriz. Diyelim ki iki ressamimiz olsun.
Birincisi dalgacik tipi bir oruntlu ile boyama yapsin, digeri ise yeni bir yontem
denesin. $Sekil 2.2(a)da birinci ressamin noktalari nasil koymasi gerektigi
g6sterilmistir. iki boyutlu dalgaciklar bir boyutlu olanlarin tensér ¢arpimlarindan
elde edildikleri icin birinci ressam kare sekilli firca darbeleriyle sinirlanir. Burada
farkh  bOyuklikte kareler dalgaciklarin  ¢oklu ¢ozundrlik yapisina denk
dismektedir. Cozunarlik arttikga ressamin koymasi gereken nokta sayisi da
artmaktadir ki bu dalgaciklarin zayif noktasidir. ikinci ressam ise (Sekil 2.2(b)) cok

az firca darbesiyle egriyi basarili bir sekilde cizebilmektedir. Farkli sekil ve
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yonlerdeki firca darbeleri sayesinde egriyi basarili bir sekilde takip edebilmektedir.
Bu yeni yontem Candés ve Donoho tarafindan “curvelet” adiyla gergeklestirilmistir
[99,114].

insan gorsel sistemi icin, gdrsel korteksteki algilayici bolgeler bélgesel, yonli ve
bant geciren olarak karakterize edilir [109]. Ayrica, dogal imgelerin seyrek
elemanlarini aramaya dayali deneyler gorsel korteksin benzeri 6zelliklerde baz
imgeler Uretmigstir [110]. Bu sonug insan gorsel sisteminin en az sayida gorsel aktif
hidcre kullanarak dogal bir gérinumdeki esas bilgiyi yakalamaya ayarlandigi
hipotezini destekler. Daha da onemlisi, bu sonug¢ bir imge gdOsteriminin etkin

olabilmesi icin bolgesel, yonlu ve ¢oklu ¢ozunurliklt olmasi gerektigini de gosterir.

Yeni bir imge gosterimi i¢in bir “olmasi gerekenler” listesi yapacak olursak, bu liste
bes temel maddeden olugacaktir:

1) Coklu ¢o6zinUrlik: Hem dusuk c¢o6zinlrlikte hem de yuksek ¢dziunurllkte

gOsterim imgeye basaril bir yaklagsim getirebilmelidir.

2) Bolgesellik: Basarili bir gosterimde baz elemanlar hem uzamsal hem de

frekans uzayinda bolgesel olmalidir.

3) Kritik drnekleme: Bazi uygulamalar igin, gosterimin olusturdugu baz veya

cergeve icin gereksizlikler kiigik olmalidir.

4) Yonluluk: lyi bir gésterim farkl yonlere gevrilmis baz elemanlari icermelidir.

5) Anizotropi: imgelerdeki yumusak cevre cizgilerini yakalamak icin, gésterim pek

cok farkli en-boy oranlarinda uzun sekiller kullanan baz elemanlari icermelidir.
Dalgacik donisumu ilk G¢ maddeyi basarih bir sekilde saglarken ridgelet

donusumu dorduncu maddeyi de saglar. Bununla birlikte, curvelet ve benzeri bir

donusum olan contourlet donuagumleri bu bes maddeyi de saglamaktadir.
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Sekil 2.2 — (a) Dalgacik dontisima modeli (b) Yeni model

(@) (b)

2.2.1. Temel Tanimlar

Verilen bir f sinyali icin bir genel seri agilimi {4,}”  disinelim:

f=.c4,. (2.9)

Bir acilimin etkinligini olgmek igin kullanilan olgeklerden birisi en iyi M terim

acihmindan gelen hatanin dagusudur. En iyi M terim agilhimi:

fu=2 ¢, (2.10)

nely,

olur. Burada, Iy |cs|'nin M en buylk terimlilerinin indisleridir. Bu formdaki curvelet
doniislimii igin hata diisiisii (Lo-norm kare [|f-£,|2) O((logM)*M?) olurken,
dalgaciklarda bu disiis O(M") seviyesinde ve Fourier doniisimii igin O(M"?)

olmaktadir [110]. Bu nedenle, yumusak c¢evre cizgileri olan tipik bir imge igin,

dalgaciklarin Fourier bazlarina gore yaptigi gelisme g6z onlne alinarak curvelet
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benzeri bir yontemle dalgaciklara gore ¢ok daha iyi sonuglar almamiz beklenebilir.
Curvelet donusumundn ortaya koydugu en onemli gergek, sabit bir donusim
aracihiglyla yumusak cevre gizgileri olan imgeler icin uygun bir gosterim

gelistirmenin mimkuan oldugunu géstermesidir.

Curvelet donusumu ilk olarak her bir bant geciren imge igin ¢oklu dlgekli bir sizgeg
ve ardindan blok ridgelet donUsimiu [111] uygulanarak surekli uzayda
geligtiriimigtir [93]. Daha sonralari, yontem gelistirilerek ikinci bir nesil ridgelet
doéntsuimui kullanilmadan frekans bdlitleme kullanilarak yeniden tanimlanmistir
[108]. Her iki nesil de bir ¢cevirme iglemine ihtiya¢ duyar ve polar koordinatlarda
frekans bolutlemeye dayanir. Surekli uzayda bu yontem curvelet gosterimini kolay
kilsa da ayrik uzaya gecgis asamasinda problem oldukga zorlayici bir hal alir.
Ozellikle, kritik érneklemeye yaklasmak bu tir ayriklastiriimis yapilarda oldukga
zor olmaktadir [107].

Bu nedenle, curveletlere benzer sekilde yonlu ve ¢oklu ¢ozunurlUklu bir dontsum
olan contourlet donusumu dogrudan ayrik uzayda gelistirilmistir [94]. Fakat dikkat
edilmesi gereken sey contourlet donusumundn curvelet donusumunun ayrik

versiyonu olmadigidir.

\\ L/ Bant gecirgen
Yonlu
o N Altbant
/ 1\

N/
N

AN

Bant gecirgen
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imge

Y

e
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Sekil 2.3 — Contourlet filtre bankasi
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2.2.2. Yapi

Sekil 2.2(b)de verilen vyeni yapiyla dalgacik yapisini (Sekil 2.2(a))
kargilastirdigimizda, yeni yapinin getirdigi gelisme yakin dalgacik katsayilarinin
gruplandiriimasina  yuklenebilir.  Cunkli  bu katsayillar c¢evre cizgilerinin
yumusakliklari nedeniyle bolgesel olarak ilintilidir. Bu nedenle, ¢ok Olgekli bir
donusumudn ardindan bir bolgesel yonli donusumu, ayni Olgekteki yakin baz
fonksiyonlarini dogrusal yapilara butunlestirmek igin kullanarak dogal imgeler igin
seyrek bir gosterim elde edilebilir. Contourlet donlisuminde aslinda ilk olarak
kenar belirleme amagh dalgacik benzeri bir donisum uygulanir. Daha sonra da
gevre cizgisi pargalarini belirleme amacl bir bolgesel yonli dontsum uygulanir.
Bu donusum ilging bir sekilde goérintl isleme uygulamalarinda cgizgi belirleme

amacl kullanilan Hough dontusumune benzemektedir [97].

Sekil 2.3'te verilen benzer filtre bankasi yapisi, Laplacian piramidi [112]
kullanilarak elde edilmis ve daha sonra Bamberger ve Smith’in [113] 6nerdidi iki
boyutlu yénlii filtre bankasinin yeni bir versiyonu [114] kullaniimistir. ilk filtre
bankasi nokta sureksizliklerini bulurken ikincisi ise bu nokta sureksizliklerini
dogrusal yapilara baglamaktadir. Elde edilen sonu¢ contourlet adi verilen baz

elemanlari kullanilarak ortaya konulan bir imge gdsterimidir.

Laplacian piramidi (LP), Burt ve Adelson [112] tarafindan ortaya atiimistir. LP
ayrisimi  her seviyede orijinal imgenin bir algcak gegirgen filtrelenmis ve
altérneklenmis surUmund Uretir ve bu surum ile orijinal arasindaki fark da bant
gegirgen olur. Sekil 2.4(a)’da ayrisma sureci, Sekil 2.4(b)’de ise gericatma sureci
gosterilmektedir. Burada H ve G (algak gegirgen) analiz ve sentez filtreleri ve M
ornekleme matrisidir. Stre¢ daha kotu ¢ozunurlukteki algak gecgirgen a[n] sinyali

Uzerinden yinelemeli olarak surdurulebilir.

Bamberger ve Smith [113] mukemmel gerigatmayi basarirken maksimum veri
kirnmini (decimation) gerceklestiren iki boyutlu yonlu bir filtre bankasi (YFB) insa
etmistir. YFB, Sekil 2.5(a)'da gosterildigi gibi kose-sekilli frekans parcalama ile 2!
alt-bant olusturan ¢ seviyeli ikili aga¢ ayrisimi araciligiyla etkin bir sekilde

gerceklestirilir. YFB’nin [113]’teki orijinal gergeklestiriimesi girdi imgesinin module
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edilmesi (Sekil 2.5(b)) ve elmas-sekilli filtreler kullanilarak olusturulan quincunx

filtre bankalarinin kullanilmasini igerir [114].

e [

Sekil 2.4 — Laplacian Piramidi (a) Ayrismanin bir seviyesi. Ciktilar daha kotl bir
yaklasim olan a[n] ve orijinal sinyal ile tahmin arasindaki fark olan b[n]'dir.

(b) Gerigatmanin bir seviyesi.

4
w2 (m1,1M)

(-m,-m)

(a) (b)

Sekil 2.5 — Yonli filtre bankasi (a) Frekans uzayini bélme bigimi (b) Yapisal model.

[114]'te bu yonteme bir duzeltme getirilerek karmasik aga¢ yapisi
basitlestirilmistir. Bu yeni basitlestirilmis YFB iki bloktan olusur. ilk blok fan
filtreleriyle kurulmus quincunx filtre bankalarini kullanarak spektrumu yatay ve
diisey parcalara ayirir (Sekil 2.3). ikinci blok ise bir kirpma operatoriidir ve imge

piksellerinin yeniden dlizenlenmesine yarar.
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LP ve YFB'yi elde ettikten sonra bunlari birlestirerek Sekil 2.3’teki yapida bir alt-
bant dizisi olusturulur ve bu dizinin bant gecirgen pargalari contourlet

doénusumanun giktilari olur.

23



3. istatistiksel Model

imgeleri ¢éziimlemek, sikistirmak ve kodlamak, imgedeki giriltiiyl ayirmak ve
imgedeki doku bilgisini sentezlemek gibi islemler i¢in uzaysal konum, yonelim ve
Olcekle sabitlenmis kaynak islevlerini (6rn. dalgacik, ridgelet veya contourlet
donusumleri) kullanmak ¢ok siklikla kargilagilan bir ydontem haline gelmektedir. Bu
tur cozumlemeler istatistiksel duzenlilikler getirmektedir ve bu duzenlilikler

yukaridaki yontemlerin 6zellikle aradiklari niteliklerdir.

Dalgacik alt bant katsayilari, dogal imgeler igin genellestiriimis Laplacian
dagihimina benzer karakteristikler (Sekil 3.1(a), (b) ve (c)) gosterir [123]. Ridgelet
doénusumi radon bdlgesinde bir imgeye dalgacik donlisumi uygulanmasiyla elde
edilir. Bu nedenle, ayni 6zniteliklerin ridgelet bolgesinde de korunacagi soylenebilir
(Sekil 3.1(a), (b) ve (c)). Ayni sekilde Contourlet donisumu de dalgacik donusumu
kullanilarak hesaplanmaktadir. Sekil 3.2(a), (b) ve (c)'de verilen imgelerin sirasiyla
dalgacik (Sekil 3.3(a), (b) ve (c)), ridgelet (Sekil 3.4(a), (b) ve (c)) ve contourlet
donusumleri ((Sekil 3.5(a), (b) ve (c))) alindiginda her bir alt-bantin aslinda
birbiriyle iliskisi belirgin bir sekilde gozukmektedir. Sekil 3.2(a)’da verilen noktasal
bdlge donUsimun nokta dagilim fonksiyonunu (Sekil 3.6) gostermekte basaril
olabilecek bir kaynaktir. Sekil 3.2(b) de verilen ¢arpi sekli ise kdselerin cakismasi
durumundaki 6zellikleri ortaya c¢ikaracaktir. Sekil 3.2(c)'de ise tam dairesel bir yapi
kullanillarak  bir egrinin donusim uzayindaki karakteristigini gostermesi
beklenmektedir. Elde edilen gorsel sonuglardan da gozlemlenebilecegi gibi, belirli
katsayilarin birbirleriyle ilintili oldugu asikardir. ilk bakista gbéze carpan her bir
bandin bir kaba bantla iligkisidir. Her bir bantta bir dnceki bandi tekrar eden bir
yapi mevcuttur. Ayni sekilde Sekil 3.5(b)'den gozlemlenebilecegdi gibi her bir alt-
bant da birbiriyle ilinitli gdozikmektedir. Fakat, bu ilintilerin ne kadar kuvvetli oldugu,
istatistiksel model icin eklenmesi dusltnilen iki katsayinin ne kadar birbirine

bagimlh oldugu konusu incelenmesi gereken bir basliktir.

imge islemede siklikla kullanilan Boat, Barbara ve Lena imgeleri Uzerinde
donusumler alinip katsayilar Uzerinde histogramlarini hesapladigimizda Sekil
3.1'da gorulebilecegi gibi her donusumin de benzer sekilde genellestiriimis

Laplacian oOzellikleri gosterdigi gozlemlenmektedir. Dalgacik donusumune benzer
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olarak Ridgelet ve Contourlet dontsumleri icin daha belirgin bir sekilde
genellestiriimis Laplacian’a benzedikleri sOylenebilir. Ridgeletler Laplacian yapiya
daha yakin bir yapi gosterse de yine de genellestiriimis Laplacian yapida

kalmaktadir.

ram (d8)

Histog

(c)
Sekil 3.1 — (a) Boat imgesi, (b) Barbara imgesi, (¢) Lena imgesi icin Dalgacik, Ridgelet

ve Contourlet donGsimlerindeki normalize edilmis katsayilarin

histogrami.

Bu tur dagilimlar, sifirda keskin tepeleri ve buyuk simetrik kuyruklari olmasi gibi
genel bir karakteristige sahiptir. Bu karakteristigi sezgisel olarak dogal imgelerin
tipik olarak blyuk yumusak gecisli bolgeleri ve hizli gegis bolgeleri (6rn. kdseler,
kenarlar) icermesiyle aciklayabiliriz. Hizli geciglerle alakali olan katsayilar blyuk
degerler verecektir (Sekil 3.3 ve 3.5). Diger taraftan, yumusak gegcigli bolgelerle
ilgili katsayilar sifira yakin c¢ikacaktir. Donusumler arasindaki istatistiksel
benzerlikler, dalgacik donusumi ile elde edilen sonuglardaki basarimlarla bir
arada dusunuldugunde, contourlet donusumu icin de modelin basarili olacagini
dusundurmektedir. Ridgelet donusimu katsayilari dogrudan imgenin gorsel bir

imzasinl tagsimasa da bazi istatistiksel benzerlikleri beraberinde tagsimaktadir. Bu
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calismada, genellestiriimis Laplacian karakteristiklere dikkati yoneltmek yerine,
imge istatistigi icin basit bir Olgu olarak ilk dort dereceli istatistikler (ortalama,
sapma, kurtosis, carpiklik) hesaplanmistir. Bu istatistikler her renk kanali ve alt

bant icin ayri ayri bulunmustur. istatistiksel modelimizin ilk yarisini bu istatistikler

olusturmaktadir.
(c)

(@)

(b)
Sekil 3.2 —(a) Noktasal imge, (b) Capraz imge, (c) Daire imge.

(c)

Sekil 3.3 —(a) Noktasal imge, (b) Gapraz imge, (c) Daire imge igin dalgacik dénisimi
katsayilari.
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(@) (b)

(c)

Sekil 3.4 — (a) Noktasal imge, (b) Capraz imge, (c) Daire imge igin ridgelet donlsimu
katsayilari (log uzayinda).

3.1.Dalgacik Donusimu

Dalgacik dontsumda icin [95] ve [1]de olusturulan istatistiksel model (/inci yesil
kanal katsayilarinin her 4¢ yon icin tim mumkin uzamsal, Olgcek ve renk

komsgularindan olugan alt kimedeki genlik tahmini) asagidaki gibidir (Sekil 3.7):

‘H[g (x,y)‘ =W, ‘Hig (x—l,y)‘ +w, ‘Hig (x+1,y)‘

+w

[

H (x,y=1)| +w,[HE (x.y +1)
+ws |DE (x/2,12)|+w, |Df (x,)
[, (/2,91 2)| 4w H (x,9) (3.1a)

HY (x,y)‘

+w.

~

+W,

o
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72 (e y)| = w 72 (x =1 p)| + w75 (21, 3)|
+w3‘Vg(x ‘+w4‘Vg X, y+l)‘
+w5‘Dg(x/2 y/2) ‘+w6‘Dg )‘ (3.1b)
w75 (21 2,0 1 2)|+ w777 (3. )

+w, ‘Vlb x,y)‘

‘Df’ (x,y)‘ =w ‘Dig (x—l,y)‘ +w, ‘Dig (x+l,y)‘
+W, ‘Df (x,y—l)‘ +w, ‘Dig (x,y+ 1)‘
+W; ‘Hig (x,y)‘ + W, ‘Vig (x,y)‘ (3.1¢c)
+w, ‘DfFl (x/2,y/2)‘ + Wy ‘Dl.' (x,y)‘

+w, ‘Dl.b (x,y)‘

(@) (b)

Sekil 3.5 — (a) Noktasal imge, (b) Capraz imge, (c) Daire imge igin contorlet doniisimi
katsayilari.
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Sekil 3.6 —Sekil 3.2(a)daki noktasal kaynak igin en iyi banttaki yatay contourlet
altbantlar.

Horizontal

% ntal C

[uagon

Wertical
al

Horizontal

Vertical Diagonal

o uiu ij

Vertical Diagonal

Sekil 3.7 —Dalgacik donisimi veri yapisi

Burada, H, V ve D yatay, dikey ve diyagonal ydnelimleri ifade ederken, i alt-bant
numarasini, r, g ve b degerleri sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi renk kanallari ifade

etmek igin kullaniimistir. wy de@erleri ise skaler agirliklari ifade eder.

3.2.Contourlet Donusiimiu

Bu calismada, contourlet katsayisinin genlik degeri X, icin asagidaki gibi bir

terminoloji kullanacagiz (Sekil 3.8):



1 \ k-1 k fk+ 'j;ﬁzt
N
s\\\ N\ //;Z o

R Ny

7N

NS

Sekil 3.8 —Contourlet déntisimu veri yapisi

)

i,j€{-4,-3,...,3,4} olmak Uzere, N/, X 'nin ayni bant, ayni renk kanal ve
ayni alt-banttaki komsularinin genlik degerlerini ifade etmekte ve Ny, X_ ‘nin

kendisine denk dusmektedir. Burada, i ve j X, katsayisindan x veya y

yonundeki uzakligi ifade eder. Calismalar gostermistir ki, contourlet katsayilari
icin segilecek komsu katsayilar katsayinin etrafindaki 9x9 bdlgeden
belirlenmektedir.

C, X.'nin ayni bant, ayni renk kanali fakat farkl alt-banttaki kuzenlerinin
genlik de@erlerini ifade etmekte ve k alt-bant numarasini géstermektedir.

P° X_'nin ayni renk kanali, ayni alt-bant fakat farkli banttaki atalarinin genlik

degerlerini ifade etmektedir.

i+1" band

i band

Sekil 3.9 — Bir bant seviyesi farki i¢in indisleme
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Cizelge 3.1 - Bir contourlet katsayisi ile komsulari arasindaki ilinti katsayilari

x102 | Now | Moy | N | N | Ny | Ny | N | Ny | NG,
N:,. | 64.54 | 65.36 | 66.10 | 66.81 | 67.59 | 66.95 | 66.28 | 65.44 | 64.66
NS, | 65.88 | 66.34 | 67.27 | 67.80 | 68.68 | 67.89 | 67.26 | 66.42 | 65.67
N:,. | 67.36 | 68.83 | 68.87 | 69.80 | 70.19 | 69.55 | 68.55 | 67.75 | 66.83
Nt ., | 65.84 | 73.60 | 72.85 | 71.37 | 73.98 | 71.27 | 71.30 | 69.31 | 68.89
Ny, | 79.50 | 79.92 | 85.25 | 78.98 78.98 | 85.25 | 79.92 | 79.50
Ny, |68.89|69.31 | 71.30 | 71.27 | 73.98 | 71.37 | 72.85 | 73.60 | 65.84
N;, |66.83 | 67.75 | 68.55 | 69.55 | 70.19 | 69.80 | 68.87 | 68.83 | 67.36
N;, | 65.67 | 66.42 | 67.26 | 67.89 | 68.68 | 67.80 | 67.27 | 66.34 | 65.88
N,, | 64.66 | 65.44 | 66.28 | 66.95 | 67.59 | 66.81 | 66.10 | 65.36 | 64.54
Bu calismada, katsayilar arasindaki iligki ilinti katsayilari araciliiyla elde

edilmektedir. ilk asamada, biitiin renk kanallari, biitiin bantlar ve biitiin alt-bantlar

arasindaki ¢capraz-ilintiler hesaplanmig ve bu hesaplamalar su sekilde yapilmistir:

Ayni bant igerisindeki her alt-bant esit sayida katsay! icermektedir. Bir kaba

banttaki katsayr miktari varolan banttaki katsay1 miktarinin dortte biri kadar (her iki

yonde de katsayilar yarisi kadar) olur (Sekil 3.9). Bu nedenle, x[n,,n,] ve y[n,,n,]

alt-bant katsayilarini gostermek Uzere, herhangi iki banttan secilmis iki alt-bant

arasindaki normalize edilmis ilinti katsayilarini hesaplamak igin asagidaki gibi bir

normalizasyon ve alt-6rnekleme uygulanir:

x;[”l’”Z]_
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X[I’ll,l’lz]

- ‘X[I’ll,l’lz]‘

(3.2)




N
- — (3.3)
ey

Burada, / ve [ , x ve y sinyallerinin seviye numaralaridir.

y:[nlanz]:

Elde edilen x{[n,n,] ve y:[n,n,| katsayilar bir boyutlu diziler haline getirilecek

olursa (x;[n] ve y;[n]), asadidaki gibi bir ilinti dizisi tanimlanabilir:
N
R, (ky=> xi[n]-¥;[n+k] (3.4)

n=—M-N

En iyi banttaki birinci alt-bant ve kirmizi renk kanali igin, bir contourlet katsayisi X,

(merkez katsayisi Nj,) ile komsulari N;, arasindaki 9x9 komsuluklar Cizelge

3.1’de verilmigtir. Kullanilan ilinti katsayilari, 1000 imge Uzerinde hesaplanan

degerlerin ortalamasindan elde edilmistir. Sonuglar gdstermektedir ki X_ile en
ilintili katsayilar belirtilen alt bant igin N°,, ve Nj, olmaktadir. imgelerin enerijileri

esit olmadigindan, daha Once belirtlen normalizasyon sureci isletilmigtir.
Boylelikle, ilinti katsayilari [-1,1] araliginda olur. Sekil 3.10’da en iyi banttaki birinci
alt-bant kirmizi renk kanal icin éz-ilinti katsayilari gdsterilmistir. ilinti verisi ile
katsayl konumlari arasindaki iligkiyi géstermek amaciyla, Sekil 3.11’de daha yakin

bir géranum verilmistir.
3.2.1. Contourlet katsayilar arasi ilintilerin belirlenmesi

Hesaplanan ilintiler azalan sirada siralanmistir. Bu siralanmis degerler eldeki
katsay! ile hangi katsayinin en ¢ok ilintili oldugunu belirlemekte kullaniimigtir. En
ilintili katsayidan baslayarak, en ¢ok ilintili katsayilar kullanilarak i'inci basamakta

X _.degerleri agagidaki formdl ile kestirilmistir:

%, =G, (G-G,) G x (3.5)

est,i c,i
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Autocorrelation function for red channel of the first subband in finest band
1 T T T T T T T T
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Sekil 3.10 — En iyi banttaki birinci alt-bant kirmizi renk kanali igin 6zilinti katsayilari

Autocorrelation function for red channel of first subband in finest band
1 L T T T T T
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Sekil 3.11 — linti verisine yakindan bir bakis
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Sekil 3.12 — Contourlet dontisimiine dayal yéntem igin alt-bant i¢i arama sonucu ilinti

geligimi

Burada, x varolan katsayilarin genlikleri dizisini, G, ise iliskili ilinti katsayisindan

segilen contourlet katsayilarinin genliklerinin bir dizi haline getirilmig halini ifade
etmektedir. Kestirim ile orijinal katsayl arasindaki ilinti katsayisi su sekilde

hesaplanmaktadir:

P

R =) xt, (k) x(k). (3.6)

k=1

Eger, tahmin edilen katsayi ile orijinal katsayi arasindaki ilinti %0.5'ten buyuk
(R’ —R’,>0.005) ise, yeni katsay! orijinal katsaylyl tahmin etmekte kullanilabilir
demektir. Aksi takdirde, katsayi kimeye eklenmeden yeni bir katsayi ilinti
katsayilari araciligiyla segilir ve igleme devam edilir. Stre¢ RY —R’, <0.0001 olana
kadar alt-bant icerisinde devam ettirilir. Bu sure¢ ilk olarak butun alt-bantlarda
(katsayinin kendi alt-bandindan baslayarak) daha sonra bir kaba banttaki alt-
bantlarda ve son olarak diger renk kanallari igin tekrarlanir. Sonuglarin
degigkenligini azaltmak icin 100 imge Uzerinden bu sure¢ isletiimigtir. Sekil 3.12’de

en iyi bandin ilk alt-bandinin kirmizi renk kanal igin alt-bant i¢ci arama sonuglari
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verilmistir. Sonuclara bakarak contourlet katsayilari yatay alt-bantlar igin -4 ve +4
yatay komsuluklarla ilintili gikarken, disey alt-bantlar igin ayni iligki dusey

komsuluklarda olmaktadir.

Alt-bant ici ilintilerin geligsimini daha iyi gosterebilmek icin, hem digey hem de
yatay -4 ve +4 komsuluklarin hepsi hesaplamaya katilarak merkez katsayisinin
tahmini yapilmistir. Cizelge 3.2'de verilen ve en iyi bantta ilk alt-bant kirmizi renk
kanall icin olan katsayilar azalan sirada siralanmis ve ilgili katsayilar herhangi bir

kurala bagli olmadan sirasiyla G, , matrisine yeni bir kolon olarak eklenmistir.

Sonra, merkez katsayisi ile tahmin arasindaki ilinti katsayisi hesaplanmigtir. 9x9
komsuluk iginde kalan katsayilarin eklenmesiyle olusan ilinti gelisimi Sekil 3.13’te

verilmigtir. Derinlemesine bir aramadan sonra, X ile X_'nin tahmini arasindaki

ilintiyi istenilen kosullarda en iyi yapan katsayilar bulunmustur. Sekil 3.14’te,
bulunan katsayilar arama sirasinda bulunma sirasina gore aydinliktan karanhga
dogru isaretlenmistir. Beyaz renk merkez katsaylyl ifade ederken siyah ise

tamamen ilintisiz olarak isaretlenen katsayilari gostermektedir.

0.98 |- =

0.96

0.94

0.92

0.9

0.88

Corr. between estimate and original coefficient

0.86

|
10 20 30 40 50 60 70 80
Neighbor Index

Sekil 3.13 — Contourlet dondsimiine dayali yontem igin butin 9x9 komsular

eklendiginde ilinti gelisimi
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Sekil 3.14 — Arama sonuglarina bagli iligki haritasi

Cizelge 3.2 — Renk kanallari arasindaki ilinti degerleri

%1072 Kirmizi Yesil Mavi
Kirmizi 100 97.40 94.38
Bant 1
Yesil 97.40 100 95.67
Alt-Bant 1
Mavi 94.38 95.67 100
Kirmizi 100 97.58 94 .95
Bant 1
Yesil 97.58 100 96.52
Alt-Bant 2
Mavi 94.95 96.52 100
Kirmizi 100 98.52 96.57
Bant 2
Yesil 98.52 100 98.20
Alt-Bant 1
Mavi 96.57 98.20 100

ikinci olarak, alt-bantlar arasi ilintilerin etkileri bir bant icerisinde arastiriimistir.
Ayni kesim degeri (0.005) kullanilarak, kesim degerini asan tahmin-orijinal deger
arasi ilintilere bakilmistir. Bununla birlikte, farkli alt-bantlardaki hi¢ bir katsayinin
ilinitly yeterince gelistirmedigi gozlemlenmigtir. Burada, alt-bant i¢i katsayilarin
eklenmesi sonucunda, diger alt-bantlarin ekleyebilecegi bir katki birakmadigi

soylenebilir.
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Sekil 3.15 — Arama sonuglari boyunca elde edilen katsayilar igin ilinti katsayisi gelisimi

Daha sonra, renk kanallari arasi ilintiler incelenmistir. Esitlik 3.2 ve 3.3’ten elde
edilen veri Uzerinde dikkatimizi topladigimizda, belirli bir contourlet katsayisi ile en
cok ilintili olan katsayilar ayni konumdaki ve diger renk kanallarinda olan
katsayilardir. Cizelge 3.2'de farkli bantlardaki bazi alt-bantlarin renk kanallar

arasindaki ilinti katsayisi degerleri gdsterilmistir.

Son asamada, bantlar arasi ilintiler incelenmistir. Bir kaba bant ilinti gelisimi igin
incelenmistir. Bu arama sirasinda, renk kanallari arasi ilintiler géz 6ndne
alinmamig ve bu arama sonucu c¢ikan katsayilar igleme katiimamistir. Renk
kanallari arasi ilintiler araciligiyla elde edilen katsayilar, sonuglari ¢ok hizli bir
sekilde geligtirirken diger pek ¢ok katsayinin etkisini de azaltmaktadir. Buna ek
olarak, gri-Olgekli bir imgede renk kanallarindan bahsedilemeyecegi igin renk
kanallari olmadan da basarimin énemini gérmek gerekmektedir. Son olarak, elde
edilen katsayilar tekrar sirasiyla eklenerek son durumdaki ilinti geligimleri
cikariimistir. Sekil 3.15’te bu gelisim en iyi banttaki ilk alt-bantin kirmizi renk kanali

igin verilmigtir.
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Yapilan tahmin ile hedeflenen katsayr arasindaki ilinti katsayisinin
hesaplanmasinda bir dnceki basamaga gore bir gelisme gorilmemesi durumunda
bu yeni eklenen katsayinin daha once belirlenen katsayilar ile dogrusal bagimh
oldugu soylenebilir. Q boyutlu bir uzaydaki bir vektéri Q boyutlu R adet vektor ile
ifade etmeye calistigimizda o vektoérin icinde bulundugu alt-uzayr ne kadar
kapsayabildigimiz elimizdeki R adet vektorun birbirinden ne kadar dogrusal
bagimsiz olduguna baglidir. Eklenecek R+1’inci vektor eger oncekilerle dogrusal

bagimli ise, kapsayacagimiz alt uzay yine R boyutlu olacaktir.
3.3.Ridgelet Donusiimu

Bu galismada, ridgelet katsayisinin genligi X, icin agagidaki gibi bir terminoloji

kullanacagiz (Sekil 3.16):

e ije{.,-2,-L12,..} olmak Uzere, N/ X, 'nin ayni bant, ayni renk kanal ve
ayni alt-banttaki komsularinin genliklerini ifade etmektedir. Burada, i

X, katsayisindan uzakhgi ifade eder.
e (., X, 'nin ayni bant, ayni renk kanall fakat farkl alt-banttaki kuzenlerinin

genliklerini ifade etmekte ve k alt-bant numarasini géstermektedir.

e P X 'nin aynl renk kanall, ayni alt-bant fakat farkli banttaki atalarinin

genliklerini ifade etmektedir.

Bu calismada, katsayilar arasindaki iligki ilinti katsayilari araciligiyla elde
edilmektedir. ilk asamada, biitiin renk kanallari, biitiin bantlar ve biitiin alt-bantlar

arasindaki ¢apraz-ilintiler hesaplanmis ve bu hesaplamalar su sekilde yapilmistir:

Ayni bant icerisindeki her alt-bant esit sayida katsayi icermektedir. Bir kotu
banttaki katsayl miktari varolan banttaki katsayi miktarinin yarisi kadar (yon sayisi

sabit) olur (Sekil 3.16). Bu nedenle, x[n,k] ve y[n,k] bant katsayilarini gostermek

uzere, herhangi iki bant arasindaki normalize edilmis iki boyutlu ilinti katsayilarini

hesaplamak igin asagidaki gibi bir normalizasyon ve alt-6rnekleme uygulanir:
x[nl,k]

x; [I’ll,k]:m (37)
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Burada, /. ve [, x ve y sinyallerinin seviye numaralari, n, bir alt-bant icindeki

katsayinin indisi ve k ise daha once de belirtildigi gibi alt-bant numarasidir.
Ridgelet donisumunde alt-bantlar bir boyutlu sinyaller olduklari igin her alt-bant
arasindaki bir boyutlu ilintileri hesaplamak yerine, bantlar arasindaki iki boyutlu

ilintileri hesaplamay! sectik. iki boyutlu ilintiler su sekilde hesaplanmistir:

P+l K

R (kiky) =2 Y %, [ k] vy [y + ek + ks ] (3.9)

=0 k=0
En iyi banttaki kirmizi renk kanali i¢in, bir ridgelet katsayisi X, ile komsulari N; ve

kuzenleri C;, arasindaki 13x5 komsuluklar Cizelge 3.3'te verilmistir. linti

katsayilari 1000 imge uUzerinden ortalama olarak hesaplanmistir. Sonuglar
gostermektedir ki X, ile en ilintili katsayilar belirtilen alt bant igin N, ve N;

olmaktadir. imgelerin enerjileri esit olmadigindan, daha énce belirtilen
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normalizasyon sureci igletiimistir. Boylelikle, ilinti katsayilari [-1,1] araliginda olur.

Sekil 3.17°de en iyi bant kirmizi renk kanali i¢in 6z-ilinti katsayilari gosterilmistir.

Cizelge 3.3 — Renk kanallari arasindaki ilinti degerleri (Contourlet déntsimi)

x107? Ciay Ciys Oy Crrai

N, 0.3266 0.0781 16.8964 0.1364 0.0925
N’ 0.0236 0.0327 2.0105 0.1192 0.1306
N, 0.0241 0.0155 4.3019 0.0464 0.1758
N 0.2603 0.0139 10.8350 0.0207 0.0644
N, 0.1729 0.0233 2.1825 0.0113 0.0918
N’ 0.1981 0.0713 6.2106 0.0724 0.0071

0.1127 0.0351 0.0351 0.1127
N/ 0.0071 0.0724 6.2106 0.0713 0.1981
N, 0.0918 0.0113 2.1825 0.0233 0.1729
N; 0.0644 0.0207 10.8350 0.0139 0.2603
N, 0.1758 0.0464 4.3019 0.0155 0.0241
N; 0.1306 0.1192 2.0105 0.0327 0.0236
N¢ 0.0925 0.1364 16.8964 0.0781 0.3266

3.3.1. Ridgelet katsayilari igin ilintilerin belirlenmesi

Hesaplanan ilintiler azalan sirada siralanmistir. Bu siralanmis degerler eldeki
katsay! ile hangi katsayinin en ¢ok ilintili oldugunu belirlemekte kullaniimigtir. En
ilintili katsayidan baslayarak, en ¢ok ilintili katsayilar kullanilarak i'inci basamakta
X, degerleri agagidaki formil ile kestirilmistir:

x,,=G.,(G-G,) G'x (3.10)

est,i
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.
N

Sekil 3.17 — En iyi bant kirmizi kanal igin, iki boyutlu 6z ilinti fonksiyonu (etkilerin daha

iyi gbzukmesi igin cok daha buyuk olan merkez degderi sifirlanmigtir)

AR

Sekil 3.18 — En iyi bant kirmizi renk kanali igin bant iliski haritasi
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Sekil 3.19 — En iyi bant kirmizi renk kanali igin ilintideki gelisim

Burada, x varolan katsayilar dizisini, G

r,i

ise iligkili ilinti katsayisindan secilen

contourlet katsayilarinin bir dizi haline getirilmis halini ifade etmektedir. Tahmin ile

orijinal katsayi arasindaki ilinti katsayisi su sekilde hesaplanmaktadir:

P

R =, (k) x(k). (3.11)

k=1

Eger, tahmin edilen katsayi ile orijinal katsayi arasindaki ilinti %0.5'ten buyuk
(R —R',>0.005) ise, yeni katsay! orijinal katsayly1 tahmin etmekte kullanilabilir
demektir. Aksi takdirde, katsaylr bos verilerek yeni bir katsayi ilinti katsayilari
araciligiyla segilir ve isleme devam edilir. Stire¢ R’ —R’, <0.0001 olana kadar alt-
bant igerisinde devam ettirilir. Bu sureg ilk olarak butln alt-bantlarda (katsayinin
kendi alt-bandindan baglayarak) daha sonra bir kdtu banttaki alt-bantlarda ve son
olarak diger renk kanallari igin tekrarlanir. Sonuglarin degiskenligini azaltmak igin
100 imge Uzerinden bu sureg igletiimistir. Sonuglara bakarak ridgelet katsayilari

alt-bant iginde -6 ve +6 komsuluklarla ilintili ¢ikarken, ayni zamanda bant iginde de

kendisine 90° derece uzaklikta olan kuzeni ile ilintili ctkmaktadir (Sekil 3.18).
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Daha sonra, renk kanallari arasi ilintiler incelenmistir. Esitlik 3.7 ve 3.8'den elde
edilen veri Uzerinde dikkatimizi topladigimizda, belirli bir ridgelet katsayisi ile en
cok ilintili olan katsayilar ayni konumdaki ve diger renk kanallarinda olan

katsayilardir.

Son asamada, bantlar arasi ilintiler incelenmistir. Bir kaba bant ilinti gelisimi igin
incelenmistir. Bu arama sirasinda, renk kanallari arasi ilintiler géz 6nldne
alinmamig ve bu arama sonucu c¢ikan katsayilar igleme katiimamistir. Renk
kanallari arasi ilintiler araciligiyla elde edilen katsayilar, sonuglari ¢ok hizli bir
sekilde geligtirirken diger pek ¢ok katsayinin etkisini de azaltmaktadir. Buna ek
olarak, gri-Olgekli bir imgede renk kanallarindan bahsedilemeyecegi igin renk
kanallari olmadan da basarimin énemini gérmek gerekmektedir. Son olarak, elde
edilen katsayilar tekrar sirasiyla eklenerek son durumdaki ilinti geligimleri
cikarilmistir. Sekil 3.19°da bu gelisim en iyi banttaki ilk alt-bantin kirmizi renk

kanali igin verilmigtir.
3.4.0znitelik Gikarimi

Ridgelet ve contourlet katsayilari i¢in birer istatistiksel modele karar verdikten
sonra, Farid v.d..'in [1] kullandi§i yonteme uygun bir sekilde bir 6znitelik ¢ikarma
metodolojisi uygulanmistir. Contourlet dénistimu icin her bir alt-bantta ve ridgelet
déniisiimi igin her bir bantta 8 istatistiksel dznitelik iki grupta hesaplanmistir. ilk
grup, katsayilarin dogrudan kendilerinden elde edilirken, ikinci grup katsayilar ise

modeller ile yapilan kestirimleri arasindaki hata tzerinden elde edilmektedir.

ik grupta, katsayilarin ilk ve daha ylksek dereceli istatistikleri (ortalama, varyans,
skewness ve kurtosis) hesaplanmistir. ikinci grupta ise, benzer bir sekilde, bu
istatistikler elde edilen hata Uzerinden hesaplanmistir. Kestirimler asagidaki

formule bagli kalinarak hesaplanmistir:

=G, (G!-G,) Gx (3.12)

Burada, x katsayilarin genliklerinin sutun halinde dizilmig halleri, G, istatistiksel

modelden elde edilen iliskili katsayr konumlarina denk disen degerlerin sutun
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halinde dizilmis halleri ve x, ise yapilan kestirim degerlerini gostermektedir.

Simoncelli v.d.. [95] goOstermistir ki dalgacik donisimu katsayilarinin genlikleri
1’den kuguk oldugunda diger katsayilarla iligkileri bulaniklagsmaya baslamaktadir.
Bu nedenle, Farid v.d.. [1] calismasinda 1'den kuguk degerleri gbz ardi etmeyi
secmistir. Ridgelet ve contourletler igin de benzer bir durum s6z konusudur. Bu
nedenle, ayni kesim degeri bu calismada da korunmustur. istatistiklerin tizerinden
hesaplandigl tahminle orijinal katsayi arasindaki log- genlik hatasi su sekilde

hesaplanir:

E,, =log,(x)-log,(x,,) (3.13)
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4. Deneysel Sonuglar

4.1_.Veri Kimeleri

4.1.1. Fotogergekgi ve Fotografik imge Veri Kiimesi (CG-N)

Bu imge veri kimesinde 5000 adet fotogercek¢i ve 5000 adet fotografik imge
bulunmaktadir (Sekil 4.1). imgeler i¢c kanalli (Kirmizi, Yesil, Mavi) imgelerdir.
Fotogergekgi imgeler, cesitli websiteleri (6rn. http://ww.cgw.com, Stanford CG
Group-http://www-graphics.stanford.edu, MIT Computer Graphics Group-
http://groups.csail.mit.edu/, http://artworks.avalonweb.net/) Gzerinden elde edilmis
olup gercek imgelerle goézle ayirdedilmesi zor imgeler olmasina dikkat edilmigtir.
imgeler farkl ¢dziniirliikklerde olmalarina ragmen genellikle 1 MP’den daha biyiik
secilmigtir. Fotografik imgeler ise 4 farkl kiginin kigisel fotograflarindan bir araya
getirilmistir. imgeler 2MP ile 4 MP arasi imgelerden olusmaktadir. Her iki tiire ait
imgelerde doga goruntulerinin yaninda insan figurleri ve gesitli nesne figurleri (6rn.
araba, meyve, v.b) de bulunmaktadir. Yapilan ¢alismalarda bu imgelerin merkez
257x257x3 kesitleri kullaniimistir.

4.1.2. igine Veri Gizlenmis imgeler Veri Kiimesi (Stego)

Bu imge veri kimesinde iki tur orijinal veri gizlenmemis imge kimesi
bulunmaktadir. ilk orijinal veri kiimesi 1000 ve ikinci orijinal veri kiimesi 800
256x256 gri seviyeli imgeden olusmaktadir. ilk imge veri kiimesi kullanilarak
Outguess-, Outguess+, F5, LSB algoritmalari ile igine veri gizlenmis imgeler
bulunan 4 farkli veri kimesi elde edilmigtir. Elde edilen her bir veri kimesi

orijinaline es olarak 1000’er imgeden olugsmaktadir.

ikinci orijinal veri kiimesi Columbia imge veritabanindan elde edilmis JPEG
imgelerdir. Bu imgelerin Perturbed Quantization (PQ) algoritmasi [115] kullanilarak
iclerine veri saklanmis ve farkl kalite oranlarinda (%70, %80, %90 ve %100) ikinci
defa JPEG sikistiriimiglardir. Bu sekilde her bir kalite orani icin 800’er adet imge
elde edilmistir.
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(b)

Sekil 4.1 — CG-N veri kimesinde kullanilan imgelere &rnekler (a) Fotogercekgi

imgeler, (b) Fotografik imgeler
4.1.3. Farkl Dijital Kameralar igin imge Veri Kiimesi (Cam)

Bu imge veri kimesinde her bir kamera igin U¢ kanalli 257x257x3 imgeler
kullaniimistir. Kimedeki imgeler, Ug¢ farkl dijital kamera (Panasonic Lumix DMC-
FZ8 (Lumix), Canon EOS 20D (EOS) ve Canon Powershot S1 IS (Powershot)) ile
elde edilmig yuksek ¢ozunurlUkll imgeler parcalanarak elde edilmigtir. Lumix ve
Powershot 7.2 MP imgeler gekerken, EOS 8 MP imgeler gekmektedir. Sonugta her

bir kamera i¢in 2000’er adet imge elde edilmistir.

4.1.4. Farkh Tarayicilar igin imge Veri Kiimesi (Scanner)

Bu imge veri kimesinde farkl tarayicilar tarafindan ylksek ¢ézinUrlUkll imgelerin
parcalanmasindan elde edilmis U¢ kanall 257x257x3 imgeler bulunmaktadir.
Kullanilan tarayicilar sirasiyla iki adet HP1510, bir adet HP 1410, bir adet HP3030
ve bir adet HP3010'dur. Ayni model tarayicilar igin de birbirleri arasinda ayrim
yapilabildigini gostermek amaciyla HP1510 modeli iki adet tarayici kullaniimistir.
Her bir tarayicidan elde edilen imgeler parcalandiginda elde edilen imgelerden

50000 tanesi veri kimesinde kullaniimak Uzere secilmistir. Boylelikle bu imge veri
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kimesinde 5 tarayicinin her biri icin 50000’er adet 257x257x3 imge

bulunmaktadir.

4.1.5. Unlii Ressamlar igin imge Veri Kiimesi (Paint1)

Bu imge veri kimesinde 4 farkli ressam icin yuksek ¢O6zunurlukli imgelerden
parcalanmis U¢ kanalli 257x257x3 imgeler kullaniimigtir. Bu kimede, tablolarinin
dijital imgeleri kullanilan ressamlar sirasiyla Leonardo DaVinci, Francisco Goya,
Pierre Auguste Renoir ve Vincent VanGogh’'tur. Her bir ressam igin elde edilen
2MP ile 12 MP arasi imgelerden pargalanan 257x257x3 imgelerden 1000’er adet

bulunmaktadir. imgeler Google imge Arama Motoru tizerinden bulunmustur.

4.1.6. Ressamlar igin imge Veri Kiimesi (Paint2)

Bu imge veri kimesinde 4 farkli ressam igin ylksek ¢6zunarlikli imgelerden
parcalanmis u¢ kanalli 257x257x3 imgeler kullaniimistir. Bu kimede, tablolarinin
dijital imgeleri kullanilan ressamlar sirasiyla Mustafa Ayaz, Gultekin Serbest,
Nurhan Arca ve B. Taner Coruh’tur. Her bir ressam igin elde edilen 7.2MP ile 8 MP
arasi imgelerden pargalanan 257x257x3 imgelerden 1000’er adet bulunmaktadir.
imgeler sanat galerileri araciligiyla dzel 1siklandirma kosullarinda benzer sekilde

cekilmislerdir.

4.1.7. Farkh Goziiniirliiklii imgeler igin imge Veri Kiimesi (Resolution)

Bu imge veri kimesinde Vincent VanGogh’un tablolarinin farkh ¢ézunurlUklerdeki
dijital kopyalari kullanilmistir. imgeler 257x257x3 parcalara béliinerek her bir
¢6zUnurlik icin 1000’er adet imge olusturulmustur. Kullanilan ¢dzunarlikler

0.3MP+0.01MP , 0.7MP+0.01MP, 1MP+0.01MP, 2MP+0.01MP, 4MP=0.01MP

olarak secilmistir. imgeler Google imge Arama Motoru iizerinden bulunmustur.

4.2.Dalgacik Tabanl Donustimlerin Kullanimi

Bu calismada, dalgacik donugumleri icin Dordul Ayna Filtre Bankalari (Quadrature
Mirror Filterbanks-QMF) kullaniimistir. Daha Onceki yapilan galismalarda, QMF
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filtrelerin basarimlarinin digerlerinden daha ylksek oldugu gézlemlendiginden
dolayi, dalgacik donusumuyle uygulanan yontemin daha yuksek degerler verdigi
yerlerdeki ridgelet dontisumu ile uygulanan yontemin sonuglarini gérmek amaciyla
QMF UGzerinde calisiimaya devam edilmigtir [1]. Contourlet dontsimu igin
tanimlanmuis filtrelerin sinirh sayida olmasi nedeniyle, tanimli filtreler iginden PKVA
(Quincunx/Fan) filtreleri secilmigtir. Bu filtrelerin tanimlanan filtreler arasinda
sikigtirma yetisi acgisindan en basarih olan olmasi [94] bu filtrenin

kullanilmasindaki motivasyonun temel noktasidir.

Dalgacik ve contourlet donugsumleri uygulanan imgeler 256x256 olarak verilmis,
ridgeletler igin 257x257 imgeler kullaniimistir (257 bir asal sayidir). Bu nedenle
imge kumeleri olusturulurken 257x257 imgeler olusturulmus ve bunlarin ilk
256x256 pikselleri dalgacik ve contourletler icin kullanilirken imgelerin butinu de

ridgeletler igin kullaniimigtir.

Bu calismalar dahilinde yapilmasi anlam ifade edecek bir bagka benzetim de her
u¢ donusumden elde edilen 6znitelikleri birlegtirerek aralarindan en iyi 6znitelikleri
se¢cmektir. Boylelikle, hangi donusumun digerlerine gore daha basarili oldugu da
bir noktaya kadar ortaya c¢ikacaktir. Bu amacla, fotogergcekgi ve fotografik
imgelerden elde edilen 6znitelikler birlestiriimis ve ASA araciligiyla aralarindaki en
iyi 20 6znitelik secilmistir. Tablolarda Karma ile ifade edilen sonuclar bu sekilde

elde edilmis sonuglardir.

4.3.Bilgisayar Grafigi imgelere Kargi Dogal imgeler

Benzetimlerin yapilabilmesi igin, CG-N kimesindeki 5.000 fotografik ve 5.000
fotogergekgi imge iki kimeye ayrilmistir: 2.500 fotografik ve 2.500 fotogergekgi
imge egitim amacli ve geri kalan imgeler de test amagli olarak belirlenmistir. Her
iki kime icin de Oznitelikler elde edilmis ve Destek Vektér Makineleri (DVM)

kullanilarak her iki kimede de fotografik ve fotogercekci imgeler siniflandiriimigtir.
DVM, o&zniteliklerin sinif icinde saciimin en kuguklendigi ve siniflar arasindaki

sacilimin en c¢oklandigi bir alt uzayda izdisUmunu alir. Bu izdisumu alirken

kullandigi altuzay! segerken Dogrusal Ayristirma Analizi'nden farkli olarak siniflar
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arasindaki ayrimi da en blyuk tutmaya calisir. Cizelge 4.1’de Ozetlenen
sonuglardan gorulebilecegi gibi, ridgelet ve contourlet dontusumleri elde edilen
istatistiksel model kullanilarak, dalgacik donusumunden daha az sayida
istatistiksel 6znitelige sahip olmasina ragmen daha iyi sonuglar vermektedir.
Burada, yanlis alarm orani BG bir imgenin BG olarak belirlenememesi, hata orani
da dogal bir imgenin dogal bir imge olarak belirlenememesi durumundaki oranlari
ifade eder. Ongoérisel olarak, contourlet dénisiminin en iyi sonucu vermesi

beklenmektedir. Elde ettigimiz sonuglar da bunu destekler yapidadir.

Ozniteliklerin birbirinden dogrusal bagimsiz olmamasi durumu bu tiir problemlerde
sikga karsilagilan bir durumdur. Bu nedenle, belirli sayida en iyi Ozniteliklerin
secilmesi ¢ok daha dodru sonuglar elde edilmesine yol agar. Ardigik Seyyar
[121] en yi
yontemlerden birisidir. Bu galismada DVM ve ASA bir araya getirilerek en iyi 20

Arama (ASA) yontemi Ozniteliklerin bulunmasi icin kullanilan

Oznitelik her bir donusimden elde edilen istatistiksel dzniteliklerden ayri ayri elde

edilmistir. Cizelge 4.2’de DVM ve ASA’'nin bir arada kullaniimasi ile elde edilen

sonuglar verilmistir.

Cizelge 4.1 - Fotogercekgi ve fotografik imgeler icin ASA kullaniimadan Dalgacik, Ridgelet
ve Contourlet donisumleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari.
Gosterilenler egitim ve test amaclh olarak iki esit parcaya ayriimis 5.000

fotografik ve 5.000 fotogercekgi imge Uzerindeki dogruluklardir.

Tim Oznitelikler

Dalgacik

Ridgelet

Contourlet

Yanlis Alarm Orani

5.48% (137)

5.12% (128)

3.68% (92)

Kayip Orani

4.44% (111)

3.96% (99)

3.56% (89)

Cizelge 4.2 - Fotogergekgi ve fotografik imgeler igin ASA kullanilarak Dalgacik, Ridgelet
ve Dalgacik doénusumleri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari.
Gosterilenler egditim ve test amacl olarak iki esit pargaya ayriimis 5.000

fotografik ve 5.000 fotogercekgi imge Uzerindeki dogruluklardir.

En lyi 20 Oznitelik

Dalgacik

Ridgelet

Contourlet

Karma

Yanlis Alarm Orani

5.08% (127)

4.72% (118)

3.44% (86)

1.60% (40)

Kayip Orani

4.20% (105)

3.76% (94)

3.24% (81)

0.60% (15)

49




Cizelge 4.1 ve 4.2°deki degerlerin dogrulugunu desteklemek amaciyla elde edilen
Oznitelikler kullanilarak ROC (Receiver Operating Characteristics) egrileri
cikarilmistir. Sekil 4.2 ve 4.3’te tum Ozniteliklerin kullaniimasi ve en iyi 20

Ozniteligin secilmesi durumlarindaki egriler verilmistir.

Cizelge 4.3'de, her ¢ donusum igin de secilmis ilk 20 dznitelik verilmigtir. Burada,
X icin, 4,0,k ve y sirasiyla ortalama, varyans, kurtosis ve skewness olarak
ifade edilir. Renk icin R,G ve B degerleri kirmizi, yesil ve mavi kanallari ifade eder.
Yon igin dalgaciklarda V, H ve D degerleri dusey, yatay ve diyagonal yonleri
belirtirken, ridgeletlerde yon bilgisi bulunmaz ve contourletlerde 16 adet yon bilgisi
bulunmaktadir. Orijin icin O ve P degerleri 6zniteligin orijinal veriden mi yoksa
tahmin hatasindan mi elde edildigini belirtir. Dalgacik donusimu igin segilen
Ozniteliklerin  ¢ogunlukla orijinal verinin ya da tahmin hatasinin ortalama
degerlerinden olustugu goézlemlenmigtir. Ridgeletler igin, bu durum farkhdir.
Cunku, elde edilen Ozniteliklerin gogunu zaten se¢mis oluruz. Buna ragmen,
Ozniteliklerin hala c¢ogunlukla ortalama ve varyans Ozniteliklerinden segcildigi
g6zlemlenmistir. Contourlet dontsumu igin, ridgeletlere benzer bir durum olustugu

gozlemlenmistir. Segilen 6zniteliklerin gogu ortalama ve varyanstan olusmustur.

4.4.Steganaliz

Olusturulan modelin Stego veri tabani Uzerinde denenmesi de bir bagska dnemli
calismadir. Dalgacik tabanl 6znitelikler stego imgeler Uzerinde daha denendiginde
¢ok da basarili sonuglar vermedigi gozlemlenmistir. Boyle bir sonucun ¢ikmasinin,
steganografinin veriyi gorsel olarak ayirt edilemeyecek sekilde gizlemeye galistigi
dugsunulecek olursa dogal karsilanabilecegi sOylenebilir. Bu durumun dalgacik
tabanh diger déonustimlerde de ayni ¢gikmasi beklenebilir. Fakat, sonuglarin nasil
clkacagl tam olarak kestirilemediginden bdyle bir c¢alismanin yapilmasi ve

sonuglarin uygun bir sekilde yorumlanmasi gerekmektedir.

Stego veri tabaninda daha 6nce de agiklandigi gibi iki adet orijinal imge veri
kimesi bulunmaktadir. Bunlardan birincisini kullanarak elde edilen stego imgeler
ve bu kumeye ait orijinal imgeler bir siniflandirma problemi olarak DVM'ye
uygulandiginda Cizelge 4.4’deki gibi sonuglar elde edilmigtir.
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True Positive Rate

ROC Curves (Wawelet = 0.9513, Ridgelet = 0.9584, Contourlet = 0.9662)
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***** Ridgelet
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0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03 035 04 045 05
False Positive Rate

Sekil 4.2 — Fotogergekgi ve fotografik imgeler icin bitliin dznitelikler Uzerinden ROC

egrileri

ROC Cunes (Wawelet = 0.9537, Ridgelet = 0.9609, Contourlet = 0.9686)

True Positive Rate

T — Wawelet
0.82 1 Contourlet | |

1 Ridgelet

| | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 025 03 035 04 045 0.5
False Positive Rate

Sekil 4.3 — Fotogergekg¢i ve fotografik imgeler igin en iyi 20 6znitelik Gzerinden ROC

egrileri
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Cizelge 4.3 - CG-N veri kimesi i¢in her ¢ dénlsim igin segilen en iyi ilk 20 &znitelikler,

X Renk,Yon
BantNo,Orijin *

Xicin, p,0,x ve y sirasiyla ortalama, varyans, kurtosis ve
skewness olarak ifade edilir. Renk i¢cin R,G ve B degerleri kirmizi, yesil ve
mavi kanallari ifade eder. Yon igin dalgaciklarda V, H ve D degerleri disey,
yatay ve diyagonal yonleri belirtirken, ridgeletlerde yon bilgisi bulunmaz ve
contourletlerde 16 adet yon bilgisi bulunmaktadir. Orijin icin O ve P

degerleri 6zniteligin orijinal veriden mi yoksa tahmin hatasindan mi elde

edildigini belirtir.

Oznitelik No. | Dalgacik | Ridgelet | Contourlet | Karma
1 Mo o o b
2 /"féH /ull,eo (711?51 0-1],28
3 O-f,f (711,;0 (711,?})6 O-ll,el,’é
4 Ky o orp orp
5 Yo o Hi Hio
6 o' Ky o o'
7 /“f, e O-lc,; P :“11,9 3 O'f,f
8 O-ll,;bD Gllfo K 11?131 ? /"11,3706
9 O-lBiJD (711,;1) (71?15)7 /"11,3133
10 /UI%V :ullfP JlB P6 /Uf oD
11 o Ko ol Ky
12 &P e wo' oy
13 ' o ey K20
14 1y 1 p VoS o
15 OféD Gll,eP (71(,;134 ﬂféV
16 o 2o wy o'
17 K Hy p o oy
18 o o orp o
19 Hio Kyo 7 1y
20 1o Oyp o 7%
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algoritmalarindaki

Dalgacik,

Ridgelet

siniflandirma sonugclari (TUm 6znitelikler).

ve Contourlet

Cizelge 4.4 - Stego veri kiimesi icin Outguess-, Outguess+, F5 ve LSB veri gizleme

donustmlerinin

Orijinal-F5 Dalgacik Ridgelet Contourlet
Yanlis Alarm Orani 41.4% 36.6% 28.8%
Kayip Orani 40.8% 36.2% 33.0%

Orijinal-Outguess- Dalgacik Ridgelet Contourlet
Yanlhis Alarm Orani 35.4% 33.8% 33.2%
Kayip Orani 36.2% 33.4% 32.8%

Orijinal-Outguess+ Dalgacik Ridgelet Contourlet
Yanlis Alarm Orani 36.8% 34.4% 33.6%
Kayip Orani 36.6% 34.0% 33.6%

Orijinal-LSB Dalgacik Ridgelet Contourlet
Yanlis Alarm Orani 30.2% 26.4% 23.2%
Kayip Orani 30.8% 27.0% 23.0%

Cizelge 4.5 - Stego veri kimesi icin Outguess-, Outguess+, F5 ve LSB veri gizleme

algoritmalarindaki

Dalgacik,

Ridgelet

ve Contourlet

siniflandirma sonugclari (En iyi 20 6znitelik).

dénustmlerinin

Orijinal-F5 Dalgacik Ridgelet Contourlet Karma
Yanlig Alarm Orani 29.4% 24.6% 18.8% 18.4%
Kayip Orani 28.8% 23.8% 21.2% 20.8%

Orijinal-Outguess- Dalgacik Ridgelet Contourlet Karma
Yanlig Alarm Orani 26.2% 25.8% 25.4% 24.6%
Kayip Orani 26.8% 25.8% 25.2% 24.8%

Orijinal-Outguess+ Dalgacik Ridgelet Contourlet Karma
Yanlig Alarm Orani 27.4% 26.4% 26.0% 25.2%
Kayip Orani 27.0% 25.8% 25.6% 25.0%

Orijinal-LSB Dalgacik Ridgelet Contourlet Karma
Yanlig Alarm Orani 24.4% 22.0% 18.0% 17.4%
Kayip Orani 25.2% 22.4% 18.0% 17.6%

Cizelge 4.6 - Stego veri kimesi icin PQ veri gizleme algoritmasindaki Dalgacik, Ridgelet

ve Contourlet déntsumlerinin siniflandirma sonuglari (Tam &6znitelikler).

Orijinal-PQ Dalgacik Ridgelet Contourlet
Yanlig Alarm Orani 40.88% 41.00% 40.00%
Kayip Orani 41.38% 41.00% 41.00%
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imgeler yine iki gruba ayrilmis ve her siniftan imgelerin ilk yarisi egitim ve geri
kalan yarisi da test amagh olarak kullaniimigtir. Burada yanhg alarm orani orijinal
imge olarak bulunmasi gerekirken veri gizlenmis imge olarak bulunan imgelerin
oranini ve hata orani da veri gizlenmis imgeler iginden orijinal imge olarak
bulunanlarin oranini gostermektedir. Cizelge 4.5'te ise DVM ile birlikte ASA
algoritmasinin kullaniimasi ile elde edilen en iyi 20 Oznitelik igin sonuglar

verilmigtir.

Gorullebilecegi Uzere, her U¢ donusum igin elde edilen sonuglar ve bunlarin
karmalarindan elde edilen sonu¢ birbirine yakin cikmaktadir. Ozellikle, PQ
algoritmasi ile elde edilen imgelerde sonuclarin neredeyse hi¢ farketmemesi
dikkate deger bir sonugtur. Bu tur donusumlerden elde edilecek Ozniteliklerin
steganaliz alaninda basarili sonuglar vermeyeceg@i bu sonuglar isidinda agikga

ortaya ¢ikmaktadir.

4.5.imge Hangi Kaynaktan Gelmistir?

Kaynak belirlemeye dayali c¢alismalar ginimuizde adli kanit toplama biliminin
dénemli kisimlarindan birisi haline gelmistir. imgenin kaynaginin dogru olarak
belirlenmesi i¢in pek ¢cok calisma da literatlrde yer almistir. Bu amacla elde edilen
modellerin kaynak belirleme alanindaki basarilarini élgmek i¢in bu galismada iki
farkh imge veri tabani kullaniimistir. Cam veri kimesi farkh dijital kameralar
Uzerinden elde edilmis pek ¢ok farkli imgeyi icermektedir. Scanner veri kimesi ise

farkh tarayicilardan elde edilmis imgeleri i¢geren bir veri kimesidir.

Cam veri kimesi egitim ve test amacli olarak ikiye ayriimistir. Her siniftan (fotograf
makinasi) imgelerin yarisi egitim amach olarak, geri kalanlari ise test kimesinde
kullaniimistir. Cizelge 4.8 ve 4.9'da DVM’ye tum Ozniteliklerin verildigi ve ASA
algoritmasi ile segilen en iyi 20 6zniteligin verildigi durumlar igin sasirma matrisleri
verilmistir. Sasirma matrisi ikiden fazla sinifin olmasi durumunda basarim
oranlarini gostermek igin kullanilan bir yontemdir. Bu matrisin her sutunu
toplandiginda 100 dederini verir ve o sutundaki elemanlar o sttuna ait sinif
imgelerinin her 100 tanesinden kag¢ tanesinin kendi ve diger siniflarda olarak

siniflandinidigini gosterir. Burada amag¢ matrisin diyagonal elemanlarini 100
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Cizelge 4.7 - Stego veri kumesi icin PQ veri gizleme algoritmasindaki Dalgacik, Ridgelet

ve Contourlet déndsumlerinin siniflandirma sonuglari (En iyi 20 6znitelik).

Orijinal-PQ Dalgacik Ridgelet Contourlet Karma
Yanlis Alarm Orani 27.75% 27.88% 27.38% 27.00%
Kayip Orani 28.75% 28.5% 27.88% 27.25%

Cizelge 4.8 - Cam veri kimesi icin dalgacik tabanh siniflandirma

Oznitelikler).

Dalgacik Lumix EOS Powershot
Lumix 90.1% 5.5% 4.2%
EOS 5.2% 89.9% 4.6%
Powershot 4.7% 5.6% 91.2%

Ridgelet Lumix EOS Powershot
Lumix 94.1% 3.2% 2.9%
EOS 2.8% 94.0% 2.9%
Powershot 3.1% 2.8% 94.2%
Contourlet Lumix EOS Powershot
Lumix 96.3% 1.4% 1.5%
EOS 2.0% 96.5% 2.2%
Powershot 1.7% 2.1% 96.1%

Oznitelik).

Dalgacik Lumix EOS Powershot
Lumix 92.5% 4.4% 2.7%
EOS 4.5% 93.0% 2.8%
Powershot 3.0% 2.6% 94.5%

Ridgelet Lumix EOS Powershot
Lumix 97.1% 2.0% 1.4%
EOS 1.6% 96.5% 1.9%
Powershot 1.3% 1.5% 96.7%
Contourlet Lumix EOS Powershot
Lumix 99.7% 0.1% 0.3%
EOS 0.1% 99.8% 0.1%
Powershot 0.2% 0.1% 99.6%

Karma Lumix EOS Powershot
Lumix 99.8% 0.0% 0.1%
EOS 0.1% 99.9% 0.1%
Powershot 0.1% 0.1% 99.8%
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Cizelge 4.10 - Cam veri kimesi igin her ti¢ donisim icin segilen en iyi ilk 20 6znitelikler.

Oznitelik No. | Dalgacik | Ridgelet | Contourlet | Karma
1 s T ey e
2 ,uféH :ull,eo 0_11?61 0-11,2(’)1 C
3 oyy oo oy e
4 Ky o ol or5C
5 X Ko o iy C
6 Ty K0 Hy '
7 o o1y My Or
8 O-IB oD O-lR 0 Kllfiﬂl ? /113 06 C
9 O-IBPD Gll,;P Gl(,;;”/ GIRO r

10 wy 7 oy o
11 o Ko orp Hc
12 wy P Ky Kip'C
13 Kll,gﬁD :ucho ﬂfy 0-1?137 C
14 ! My p Ky Kip
15 1y alp My ory
16 ory X Vs ory C
17 ory £y p oy opp C
18 o Oip Hip ol
19 K fﬁH X 11,e0 :uf,g KII,B}JH
20 W |t | e | e

degerine getirmektir ki, bu durum butin imgelerin dogru sekilde siniflandirildigini

gOosterir.

Cizelge 4.10°da, her ¢ donlsum icin de secilmis ilk 20 6znitelik verilmigtir. Her g

doénusum icin secilen 6zniteliklerin CG-N veri kimesinde olduguna benzer sekilde
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olustugu gozlemlenmistir. Her U¢ donusum icin de sadece 2’'ser 0Oznitelik

degismistir.

Scanner veri kimesi egitim ve test amacl olarak ikiye ayrilmigtir. Her siniftan
(fotograf makinasi) imgelerin yarisi egitim amaclh olarak, geri kalanlari ise test
kimesinde kullaniimigtir. Cizelge 4.11 ve 4.12'de DVM’ye tim O&zniteliklerin
verildigi ve ASA algoritmasi ile segilen en iyi 20 6zniteligin verildigi durumlar igin

sasirma matrisleri verilmigtir.

Cizelge 4.13'te, her G¢ donlsum icin de secilmis ilk 20 dznitelik verilmistir. Her Gg¢

donusum icin secilen Ozniteliklerin Cam veri kUmesinin aynisi oldugu

g6zlemlenmistir.

Cizelge 4.11 - Scanner veri kimesi i¢in Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet déntgumlerinin

siniflandirma sonuglari (TUm 6znitelikler).

Dalgacik | HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %77.01 %11.21 %4.56 %4.78 %5.00
HP1510-2 %11.54 %77.18 %4.68 %4.67 %4.12
HP1410 %4.03 %3.77 %81.75 %4.24 %4.68
HP3030 %3.71 %4.21 %4.23 %81.32 %4.50
HP3010 %3.71 %3.63 %4.78 %4.99 %81.70

Ridgelet HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %85.15 %3.45 %3.99 %3.50 %3.44
HP1510-2 %3.77 %85.77 %3.26 %3.28 %3.62
HP1410 %3.65 %3.69 %85.00 %3.87 %3.16
HP3030 %3.72 %3.73 %3.75 %86.02 %3.79
HP3010 %3.71 %3.36 %4.00 %3.33 %85.99

Contourlet | HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %89.17 %2.85 %2.39 %2.99 %2.15
HP1510-2 %2.73 %89.07 %2.92 %2.64 %2.57
HP1410 %2.94 %2.84 %88.45 %2.80 %2.86
HP3030 %2.76 %2.43 %3.02 %88.41 %2.41
HP3010 %2.40 %2.81 %3.22 %3.16 %90.01
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Cizelge 4.12 - Scanner veri kimesi i¢in Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet déntgumlerinin

siniflandirma sonuglar (En iyi 20 6znitelik).

Dalgacik | HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %85.49 %8.55 %1.93 %1.98 %2.00
HP1510-2 %8.88 %85.08 %1.82 %2.27 %2.12
HP1410 %1.83 %2.10 %92.25 %1.62 %1.91
HP3030 %1.85 %2.13 %1.97 %92.15 %1.80
HP3010 %1.95 %2.14 %2.02 %1.98 %92.17

Ridgelet HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %96.45 %1.45 %1.11 %1.10 %1.14
HP1510-2 %1.42 %97.04 %0.59 %0.87 %0.52
HP1410 %0.65 %0.04 %96.98 %0.14 %1.06
HP3030 %0.78 %0.73 %0.26 %96.30 %0.56
HP3010 %0.70 %0.73 %1.06 %1.58 %96.72

Contourlet | HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %99.32 %0.31 %0.13 %0.13 %0.03
HP1510-2 %0.33 %99.38 %0.12 %0.05 %0.06
HP1410 %0.14 %0.10 %99.63 %0.08 %0.08
HP3030 %0.06 %0.13 %0.02 %99.63 %0.11
HP3010 %0.15 %0.08 %0.10 %0.10 %99.72

Karma HP1510-1 | HP1510-2 HP1410 HP3030 HP3010
HP1510-1 %99.86 %0.06 %0.00 %0.02 %0.02
HP1510-2 %0.06 %99.88 %0.04 %0.00 %0.04
HP1410 %0.02 %0.02 %99.90 %0.04 %0.02
HP3030 %0.04 %0.02 %0.02 %99.92 %0.02
HP3010 %0.02 %0.02 %0.04 %0.02 %99.90

4.6.Ressam Kim?

Contourletler imgeden kontur bilgisini yakalamakta ¢ok basarilidir. Bu basari, bir
yagliboya tablonun konturlarini bulmak i¢in bu donugumuan kullaniimasina uygun
bir zemin hazirlar. Her ressam tablolarinda kendine 6zgu kontur stiline sahiptir. Bu
nedenle, bir tablonun konturlarini dogru sekilde belirlemek bize o tablonun
ressamini bulmak konusunda yardimci olabilir. Bu fikrin basarisini gézlemlemek
icin, Paint1 ve Paint2 imge veri kimeleri Uzerinde ¢alismalar yapiimigtir. Paint1
veri kimesinde herkesin bildigi Unlu ressamlarin internet Gzerinden toplanmig
farkh ¢oézunurlUklerdeki imgeleri bulunmaktadir. Bu imgeler iki esit parcaya

ayrilarak egitim ve test amach olarak kullanilmistir.
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Cizelge 4.13 - Scanner veri kiimesi icin her G¢ doénisim icin secilen en iyi ilk 20

Oznitelikler.

Oznitelik No. | Dalgacik | Ridgelet | Contourlet | Karma
1 Hy! o o o C
2 /JfbH /ull,eo Gll,eél 611;,)1 c
3 e I B
4 P T BT
5 X Xop iy Hip C
6 Hho' K)o oy Hyy ©
7 ,uf,’é) O-IC,;P ﬂfff O-IC,;P r
8 O-ll,;bD Gllfo K 11?131 ’ lull,eP r
9 O-lBﬁD GfP (71?137 ﬂfﬁ C

10 o o' ol Hho
11 ﬂlRoD Kfo 0_1G1’='11 KlRPlz C
12 ﬂfbD ,ufP K 1%4 K f}D
13 Kip Hy o o' 7
14 ﬂll,el’DH /uz(f P K 1G [,’6 (71?137 C
15 /'lzc,}V Gll,eP ﬂfi)l ’ Uf 136 C
16 ory Xio X op C
17 oy top op oLy
18 ory o Hp '
19 Kll,gﬁH X 11,e0 ,Uig ch,;lf C
20 /Jz(fbD GzR,P (711?}} ﬂng
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Cizelge 4.14 — Paint1 veri kumesi icin Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet dontgumlerinin

siniflandirma sonuglari (TUm 6znitelikler).

Dalgacik | DaVinci Goya Renoir |VanGogh

DaVinci 76.2% 9.2% 8.0% 10.0%
Goya 8.0% 75.8% 5.8% 9.4%
Renoir 7.8% 7.2% 80.2% 7.8%

VanGogh 8.0% 7.8% 6.0% 72.8%
Ridgelet | DaVinci Goya Renoir |VanGogh
DaVinci 79.4% 6.4% 5.4% 4.8%
Goya 7.0% 80.2% 6.6% 5.0%
Renoir 6.0% 7.6% 82.6% 6.2%
VanGogh 7.6% 5.8% 5.4% 84.0%
Contourlet| DaVinci Goya Renoir |VanGogh
DaVinci 86.6% 4.2% 2.0% 4.4%
Goya 5.0% 87.8% 4.8% 3.6%
Renoir 4.2% 3.6% 89.0% 3.6%
VanGogh 4.2% 4.4% 4.2% 88.4%

Cizelge 4.15 — Paint1 veri kiimesi icin Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet déntsimlerinin

siniflandirma sonuglari (En iyi 20 6znitelik).

Dalgacik | DaVinci Goya Renoir |VanGogh
DaVinci 76.2% 9.2% 8.0% 10.0%
Goya 8.0% 75.8% 5.8% 9.4%
Renoir 7.8% 7.2% 80.2% 7.8%
VanGogh 8.0% 7.8% 6.0% 72.8%

Ridgelet | DaVinci Goya Renoir |VanGogh

DaVinci 79.4% 6.4% 5.4% 4 8%
Goya 7.0% 80.2% 6.6% 5.0%
Renoir 6.0% 7.6% 82.6% 6.2%

VanGogh 7.6% 5.8% 5.4% 84.0%
Contourlet| DaVinci Goya Renoir |VanGogh

DaVinci 86.6% 4.2% 2.0% 4.4%
Goya 5.0% 87.8% 4.8% 3.6%
Renoir 4.2% 3.6% 89.0% 3.6%

VanGogh 4.2% 4.4% 4.2% 88.4%
Karma | DaVinci Goya Renoir |VanGogh
DaVinci 92.8% 2.0% 2.0% 2.4%
Goya 2.8% 94.4% 3.6% 2.4%
Renoir 2.0% 1.4% 91.0% 2.2%
VanGogh 2.4% 2.2% 3.4% 93.0%
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Cizelge 4.16 — Paint1 veri kiimesi icin her (¢ donlstm igin segilen en iyi ilk 20 6znitelikler.

Oznitelik No. | Dalgacik | Ridgelet | Contourlet | Karma
1 o' 1o 1o X0 C
2 ,uféH :ull,eo 0_11?61 0-11,2(’)1 c
3 O-f, . (711,;0 (711;6 (71},3136 c
4 <p |, | e | e
5 Xor Xap o Hyp ©
6 P R T ot
7 155 o I3 HigC
8 O'f[)D O-fo KII;J]Z Z;B,}’V
9 O-ll,;ﬁD Gll,;P (71(,; 5 ﬂll,e(’)H
10 Mo o oy orp
11 o Ko oLy o\; ¢
12 My Hip Kip Ky
13 K o o' ol'c
14 ' 1 Ky '
15 /ch }JV GIRP ﬂll,ei} ’ K 10134 c
16 ol o by Mo C
17 o 1 oy ol
18 oo orr My 1o
19 Kll,gﬁH 4 11,e0 :uf,g Kl?lf C

20 o Orp oy iy ©

Cizelge 4.14 ve 4.15'te DVM’ye tim 06zniteliklerin verildigi ve ASA algoritmasi ile
secilen en iyi 20 ozniteligin verildigi durumlar icin sasirma matrisleri verilmigtir.
Cizelge 4.16’da, her U¢ donusum igin de secilmis en iyi ilk 20 6znitelik verilmigtir.
CG-N, Cam ve Scanner veri kimelerine benzer olarak segilen 6zniteliklerin gok

degismedigi gdzlemlenmisgtir.
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Cizelge 4.17 — Paint2 veri kumesi icin Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet dontugumlerinin

siniflandirma sonuglari (Tim 6znitelikler).

Dalgacik Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 82.1% 6.9% 8.0% 6.5%
Serbest 7.9% 84.2% 5.2% 5.5%
Arca 4.9% 4.4% 80.9% 4.5%
Coruh 5.1% 4.5% 5.9% 83.5%

Ridgelet Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 90.1% 4.2% 3.0% 4.2%
Serbest 4.0% 89.6% 2.6% 4.3%
Arca 2.9% 3.1% 92.5% 3.0%
Coruh 3.0% 3.1% 2.9% 88.5%
Contourlet| Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 95.0% 1.0% 2.0% 1.9%
Serbest 2.2% 96.3% 2.0% 2.0%
Arca 1.2% 1.5% 93.9% 1.3%
Coruh 1.6% 1.2% 2.1% 94.8%

Cizelge 4.18 — Paint2 veri kimesi icin Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet déntsimlerinin

siniflandirma sonuglari (En iyi 20 6znitelik).

Dalgacik Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 82.1% 6.9% 8.0% 6.5%
Serbest 7.9% 84.2% 5.2% 5.5%
Arca 4.9% 4.4% 80.9% 4.5%
Coruh 5.1% 4.5% 5.9% 83.5%

Ridgelet Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 90.1% 4.2% 3.0% 4.2%
Serbest 4.0% 89.6% 2.6% 4.3%
Arca 2.9% 3.1% 92.5% 3.0%
Coruh 3.0% 3.1% 2.9% 88.5%
Contourletf Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 95.0% 1.0% 2.0% 1.9%
Serbest 2.2% 96.3% 2.0% 2.0%
Arca 1.2% 1.5% 93.9% 1.3%
Coruh 1.6% 1.2% 2.1% 94.8%

Karma Ayaz Serbest Arca Coruh
Ayaz 97.2% 0.3% 1.1% 0.9%
Serbest 1.0% 98.0% 1.0% 1.0%
Arca 0.6% 1.0% 96.9% 0.8%
Coruh 1.2% 0.7% 1.0% 97.3%
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Paint2 veri kimesinde ressamlarin sanat galerilerinden elde edilmis ve benzer
iIsiklandirma kosullari altinda ¢ekilmis ¢ok yakin c¢ozunudrluklerdeki imgeleri
bulunmaktadir. Bu imgeler iki esit parcaya ayrilarak egitim ve test amagl olarak

kullanilmistir.

Cizelge 4.19 — Paint2 veri kiimesi igin her (¢ donlsum icin segilen en iyi ilk 20 6znitelikler.

Oznitelik No. | Dalgacik | Ridgelet | Contourlet | Karma
1 Ho' o Yo Yo ©
2 W d, | ol | oo
3 oy oy oy oy ¢
4 K 1],213D ﬂfo (711;3 (711?}3 c
S5 Xop x ZR,P ﬂfg :ull,gg c
6 I R R R
7 oo Opp oy Hyy ©
8 e O I R
9 oy Orp o o'
10 /"f e /ull,eP (711,;'})6 folD
11 /f‘f(’)D Klo Gf i o s C
12 o :UE;P Kip Ky
13 | | | o
14 ! Hy p K !
15 Hap Orp i Kip ©
16 oo Zio Xip' o' ©
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Cizelge 4.20 — Resolution veri kumesi igin Dalgacik, Ridgelet ve Contourlet

doénuasumlerinin siniflandirma sonugclari (En iyi 20 6znitelik)

Dalgacik | 0.3MP 0.7MP 1MP 2MP 4MP
0.3MP 80.1% 11.9% 1.5% 0.8% 1.2%
0.7MP 14.3% 72.8% 13.2% 2.5% 2.8%
1MP 4.3% 12.8% 74.2% 9.3% 7.2%
2MP 1.1% 1.9% 10.0% 76.9% 15.2%
4MP 0.3% 0.6% 1.1% 10.5% 73.6%

Ridgelet | 0.3MP 0.7MP 1MP 2MP 4MP
0.3MP 83.6% 10.5% 1.3% 0.7% 0.8%
0.7MP 12.2% 76.0% 11.5% 2.2% 2.0%
1MP 3.2% 11.3% 77.6% 8.4% 5.2%
2MP 0.8% 1.7% 8.7% 79.9% 12.3%
4MP 0.2% 0.5% 0.9% 8.8% 79.7%
Contourlet 0.3MP 0.7MP 1MP 2MP 4MP
0.3MP 87.0% 9.0% 1.0% 0.7% 0.5%
0.7MP 10.0% 79.3% 9.8% 1.9% 1.1%
1MP 2.3% 9.7% 81.1% 7.3% 3.2%
2MP 0.5% 1.6% 7.3% 83.0% 9.5%
4MP 0.2% 0.4% 0.8% 7.1% 85.7%

Karma 0.3MP 0.7MP 1MP 2MP 4MP
0.3MP 90.5% 7.6% 0.9% 0.6% 0.1%
0.7MP 7.9% 82.5% 8.1% 1.6% 0.3%
1MP 1.3% 8.2% 84.5% 6.3% 1.2%
2MP 0.2% 1.4% 5.9% 86.0% 6.6%
4MP 0.1% 0.3% 0.6% 5.5% 91.8%

Cizelge 4.17 ve 4.18'de DVM'ye tum Ozniteliklerin verildigi ve ASA algoritmasi ile
secilen en iyi 20 Ozniteligin verildigi durumlar igin sasirma matrisleri verilmigstir.
Cizelge 4.19'da, her U¢ donlsum igin de segilmis en iyi ilk 20 6znitelik verilmigtir.
Paint1 veri kumesi ile ayni sonuglarin ¢gikmasi yontemin tutarli oldugu sonucunu

da ortaya koymaktadir.

4.7.Cozunurluk Ne Fark Ettirir?

imgede adli kanit arama calismalari dahilinde farkli ¢ézunirliklerde imgelerin
kullaniimasi s6z konusu olacaktir. Bu durum, farkli ¢ézinarliklerdeki imgeler igin

elde edilecek sonuglarin ne kadar degisecegini gozlemlemek gerektigini ortaya
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koyar. Bu nedenle, Resolution veritabani kullanilarak 5 ¢ozunurluk seviyesinde

elde edilen 6zniteliklerin birbirinden ne kadar ayirt edilebildigi incelenmistir.

Cizelge 4.20’de DVM’ye tum Ozniteliklerin verildigi ve ASA algoritmasi ile secilen

en iyi 20 dzniteligin verildigi durumlar i¢in sasirma matrisleri verilmistir.

65



5. Tartisma

istatistikleri (i¢ ydnelimden daha fazla ydnelimde elde ettigimiz icin ridgelet ve
contourlet donusumlerini kullanarak daha basarili sonuglar elde etmemiz
mantikhidir. Contourlet ve ridgelet donusumleri i¢in uygulanan yeni istatistiksel
model sonuglari olumlu yonde etkilemigstir. Cizelge 4.1 ve 4.2’de de gortlebilecegi
gibi fotogergekgi ve fotografik imgelerin ayrilmasinda en iyi sonuglar yeni modele
sahip contourlet donugumu ile elde edilmektedir. Kullanilan katsayr miktari ridgelet
ve dalgacik yontemlerinden fazla olmasina ragmen, kullanilan yontem 3 alt-bant
yerine 2 alt-bantta gergeklestiriimis ve bu durumda bile daha basarili sonuglar

alinmistir.

Cizelge 4.2'de Ozniteliklerin  birlegsiminden elde edilen basarim oranlari
fotogercekgi ve fotografik imgelerin ayrilmasi durumu igin  verilmigtir.
Gorllebilecegi gibi Cizelge 4.3'te verilen O6znitelikler kullanildiginda basarim
oranlari oldukga yuksek ¢ikmakta ve 5000 imgede sadece 55 imge yanlis olarak
siniflandiriimaktadir. Bu seviyede bir basarimin elde edilmesi bu yapida bir
Oznitelik kimesinin bu alanda neredeyse baska tlrde 6zniteliklerin kullaniimasina

gerek kalmadan basarili sonuglar verecegini mujdelemektedir [116,117,118,119].

Bununla birlikte, Cizelge 4.4, 4.5, 4.6 ve 4.7’ye g6z attigimizda, ¢esitli steganografi
uygulamalarindan elde edilmis imgeler Uzerinde sadece dalgacik donusumundn
degil, diger dalgacik tabanli donusumlerin de basarisiz oldugunu gostermigtir.
Ozellikle bazi steganografi uygulamalarinda belirgin gelismeler gdézlemlenmesine
ve contourlet yonteminin her steganografi uygulamasinda daha iyi basarim
oranlari vermesine ragmen hata oranlari kabul edilebilirin ¢ok Ustinde olmaktadir.
Bu durum, Contourlet donuasumuanun bir sihirli degnek gibi her alanda basgarili olan
bir donisum olmadigini gozler énline sermektedir. Fakat, yine de karsilastirma
noktasinda dalgaciktan daha iyi sonuglar c¢ikardigini gozardi etmemek

gerekmektedir.
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Kaynak belirleme calismalarina yonelik olarak yapilan kamera belirleme
calismalari da Contourlet donusumunun basarisini ortaya koymaktadir (Cizelge
4.8 ve 4.9). Elde edilen sonuglar Contourlet donusimuinden elde edilen
Ozniteliklerin ¢ok iyi basarim oranlari ortaya koydugunu gostermistir. Bu veri
kimesi icin elde edilen sonuclar CG-N veri kiimesi icin elde edilen sonuglardan
bile daha iyi ¢gikmistir. Bu nedenle, CG-N veri kimesi igin yapilan ¢ikarim benzer
sekilde burada da yapilabilir ve bu yapida bir 6znitelik kimesinin bu alanda
neredeyse baska tlrde Ozniteliklerin kullaniimasina gerek kalmadan basaril

sonuglar verecegi soylenebilir [119].

Benzer sonuclar Scanner veri kiimesi icin de elde edilmistir. Bu kiimede kullanilan
imge sayisinin 50000 imge seviyesinde olmasi elde edilen sonuglarin
guvenilirligini de arttirmaktadir. Gelecekte imgelerin kaynagini belirlemeye yonelik
yapilacak g¢alismalarda bu g¢alismada elde edilen 6znitelik kiimelerinin kullaniimasi

¢ok basarili sonuglarin elde edilmesinde rol oynayacaktir [119].

Contourlet donugumundn yapisi geregi bu donusumuiun sanat eserlerinin
incelenmesinde basarili sonuglar verecegi dusunulmustir. Dontsumun konturlar
modellemekteki basarisi, ressamin kendisine 6zgu konturlari kullanarak
olusturdugu resimleri dogru sekilde modellenmesinde diger dontusumlere gore
daha basarili sonuglar vermesi gerektigini dugiindurmektedir. Bu durumu dogrular
nitelikte sonuglar yapilan benzetimler sonucunda iki farkli veri kimesi i¢in (Cizelge
4.14,4.15, 4.17 ve 4.18) elde edilmistir [119].

Kaynak belirleme ¢alismalarinda elde edilen basarilar goz onune alindiginda, hem
ressam hem de kamera belirleme calismalarini bir araya getirerek iki durumu bir
arada siniflandirmak icin bir ¢calisma yapilmistir. Cizelge 5.1’de bu benzetimin
sonuglari verilmektedir. Sonuglardan gorulebilecedi gibi, dort sinifli bir siniflandirici
kullanildiginda bile Contourlet doénusimi basarisini  korumaktadir. Karma
Ozniteliklerle elde edilen sonuglar ise elde edilen bu yuksek bagarim oranlarini bir

adim daha ileriye tagimaktadir.
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Yapilan bir baska deneysel calisma da ¢ozunurlik farkhliklarinin belirlenmesi
uzerine olmustur (Cizelge 4.20). Bu ¢alismada elde edilen sonuglar gostermektedir
ki, farkli ¢ozunurliklerde imgelerin birbirinden ayriimasi i¢cin de dalgacik tabanh

doénustmlerden elde edilen 6zniteliklerin kullaniimasi mimkuandur.

ileride yapilacak calismalarda, imgelerin (zerinde yapilan degisikliklerin de
arastirimasi mumkun olacaktir. Cozundrluk farkhliklarinin belirlenmesi de bu

baglamda altyapi olusturabilecek bir calismadir.

Gelecekte yapilmasi dusunulen ve bu galismayl baz alan galigmalar arasinda
imge Uzerindeki degisikliklerin belirlenmesi, elde edilen istatistiksel modeller
kullanilarak imgeler Uzerinde sikistirma algoritmalarinin gelistiriimesi, medikal
imgeler Uzerinde yapilan degisikliklerin ve sahteciligin belirlenmesi gibi calismalar

sayIlabilir.

Cizelge 5.1 — Hem ressam hem de kaynak belirleme icin ASA kullanilarak elde edilen

siniflandirma sonuglari.

Dalgacik Ayaz Serbest
Lumix EOS Lumix EOS
Ayaz Lumix 88.2% 0.8% 11.8% 0.2%
EOS 1.0% 87.8% 0.4% 9.8%
Serbest Lumix 10.6% 0.4% 86.6% 0.6%
EOS 0.2% 11.0% 1.2% 89.4%
Ridgelet Ayaz Serbest
Lumix EOS Lumix EOS
Ayaz Lumix 93.2% 0.8% 5.0% 0.4%
EOS 1.0% 93.4% 0.6% 7.0%
Serbest Lumix 5.6% 0.4% 93.8% 0.8%
erbest - "eos 0.2% 5.4% 0.6% 91.8%
Contourlet Ayaz Serbest
Lumix EOS Lumix EOS
Ayaz Lumix 96.8% 0.6% 3.0% 0.2%
EOS 0.4% 96.8% 0.0% 1.8%
Serbest Lumix 2.8% 0.2% 96.8% 0.4%
EOS 0.0% 2.4% 0.2% 97.6%
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EKLER

A. Temel Bilgiler

Bu boélumde vyapilan c¢alisma igerisinde kullanilan araglarin tanitiimasi

amaclanmaktadir. Bu nedenle, yapilan c¢alismanin algoritmik yapisinin

gOsterilmesi araclarin kullanim amagclarinin ve yerlerinin anlasiimasi agisindan

gereklidir. Sekil A.1'de yapilan c¢alismada kullanilan 6znitelik ¢ikarma

algoritmasinin basit bir akis semasi verilmistir. Temel olarak;

1. Bir imgenin dalgacik tabanl donusimu alinmakta,

2. Bolim 4'te anlatilacak olan istatistiksel modeller kullanilarak bir dalgacik
tabanl katsayi etrafindaki belirli katsayilardan éngorilmekte,

3. Elde edilen katsayilar kullanilarak logaritmik hata hesaplanmakta,

4. Dalgacik tabanli donisum katsayilari ve logaritmik hata katsayilari Uzerinden

yuksek dereceli istatistikler hesaplanmaktadir.

Ir __________________ I
|
' Donlistim |
|| Dalgacik | Grup 1
Imge | 9 katsayilari : . orup
—+» Tabanl d I »] Istatistikler Oznitelikler
: Donigtim : Siniflandirici
: ! —
|
| | —
| : | log, Istatistikler
| istatistiksel | | ; oﬁﬁeﬁ”ﬁer
| Model logy
| |
| |
| |
| |

Sekil A.1 — Calismanin algoritmik semasi

Elde edilen bu istatistikler birer 6znitelik olarak kullaniimaktadir. Bu dznitelikler bir
siniflandirma probleminin girdileri olarak ele alinmaktadir. Siniflandirma sureci
Destek Vektor Makineleri (DVM) adi verilen ve basarisi kanitlanmis
siniflandiricilarla yuratilmastir. Bununla birlikte, elimizde olduk¢ca bol miktarda
Oznitelik bulundugundan, bu 6znitelikler igerisinde en gerekli olanlarini se¢mek igin
Oznitelik sec¢imi yapiimistir. Bu segimi yapabilmek igin kullanilan 6znitelik segim

algoritmasi ise Ardisik ileri Seyyar Arama (AISA) adi verilen yoéntemdir. Bu
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bolimde, butun bu yontemlerin teker teker agiklanmasi amacglanmigtir. Ayrica, bu
bolim dahilinde elde ettigimiz sonuglarin neden basarili oldugunu agiklayabilmek
amaclyla, Uzerinde durdugumuz problemlerde kullanilan imgelerin hangi

sureglerden gectigini ve nasil elde edildigini agiklamaya ¢alisacagiz.
a. Yiiksek Dereceli istatistikler (YDi)

Genig bir tanimlama ile, bir rassal degisken, degerleri rassal olan ve bu degerler
icin bir olasilik dagilimi saptamak imkani olan bir sayidir. Daha matematiksel
bicimde, bir rassal degigsken bir 6rneklem uzayindan dagigkenin mumkuin
degerlerinden olusan olgllebilir uzaya degdisimi gdsterir. Rassal degiskenlerin bu
formel tanimlanmasi reel deg@erli sonuclar veren deneyleri ¢ok siki bir surette
matematiksel Olgim kurami gergevesi igine sokmakta ve reel degerli rassal
degiskenler icin dagilim fonksiyonu kurulmasina imkan saglamaktadir. Istatistiksel
analiz ydntemleri bize bir rassal degisken hakkinda gereken butin bilgiye sahip
olmadan o rassal degiskenin onemli 6zelliklerini anlamamizda yardimci olur. Yani,
biz bir sonraki olcumun ne olacagini bilmesek de nasil bir yapida ve hangi

araliklarda gelecegini sdylememizi saglar.

Bildigimiz en temel iki istatistik ortalama ve degisinti bilgisidir. Ortalama bir
Olcimin hangi de@er etrafinda sagilacagini, degisinti ise 6lgimin ortalama
etrafinda ne kadar sacgilacagini anlamamizi saglar. Yuksek dereceli istatistiklerden
kasit tglncu (skewness) ve dorduncu (kurtosis) dereceli istatistiklerin de 6znitelik
kimesine eklenmesidir. Surekli bir fonksiyon igin ilk dort dereceli istatistikler su
sekilde ifade edilebilir [120]:

M, (x)=[x"- f(x)-dx. (A1)

Burada, f{x) x rassal degiskeninin olasilik yogunluk fonksiyonudur. Fakat, elimizde
surekli bir fonksiyon yerine oOrnekler bulundugundan oOrnek ortalama, Ornek
varyans, oOrnek skewness ve oOrnek kurtosis hesaplari bu integraller yerine

kullaniimaktadir:
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N
Ornek Ortalama: x :%an : (A.2a)
n=1
N ) 1 & —\2
Ornek Varyans: o =—12(xn—x) : (A.2b)
L=l

. Ornek Sacilma: s :N”ﬂ# (A.Zc)
o?)
N
iZ(xn _)_6)4
o=V 3 (A.2d)
Ornek Kurtosis: (G )
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Sekil A.2 — iki gruba ait éznitelik kiimeleri ve iki siniflandirma ¢ézimii
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b. Destek Vektor Makineleri (DVM)

iki drnek grubunu bir asindiizlem (hyperplane) ayiriyor olsun. Bu asiridiizlem
uzerindeki noktalar

w-x+b=0. (A.3)
duzlem denklemini saglar. Burada, w asiri duzleme olan normali, x asinduzlem
uzerindeki bir noktay! ve b duzlemin orijinden uzakhgini ifade eder. DVM yontemi
her iki gruptaki asiriduzleme en yakin noktalar arasindaki uzakhdin en buyuk
oldugu asiridizlemi bulmaya c¢aligir. Her iki gruptan da secilen ve asiriduzleme en

yakin olan noktalara destek vektorleri adi verilir.

Bunu bir érnekle anlatacak olursak, Sekil A.2(a)'da verildigi gibi iki boyutlu bir
uzayda varolan iki gruba ait noktalar kiimesi bulunsun. iki grubun noktalari
arasinda bir ayrim yapmak istedigimizde Sekil A.2(b) ve A.2(c) gibi iki ¢0zUm
bulmak mumkunduar. Fakat, Grup 1'e ait yeni bir 6érnegin eklenmesi durumunda
Sekil A.2(b)'de yeni 6rnegin dizlemin sol tarafinda kalmasi olasiligi Sekil A.2(c)'de
kalmasi olasiligindan dusuk olacaktir. Bu nedenle, ornekler arasinda secilecek
aginduzlemin en yakin orneklerden mumkin oldugunca uzak olmasi, ornek
kimesine eklenecek yeni bir drnegin gercekten ait oldugu grup icerisinde kalma

olasihgini en buyuk yapacaktir.

DVM yodntemi icinde bulunulan uzayda bir dizlemin elde edilememesi durumunda
ayrica uzayin izdusumlerini alarak bu tur bir duzlem elde edebildigi bir altuzay
bulma yetisine de sahiptir. Bunun diginda kullandigi uzayi dogrusal olmayan
izdisim alma yontemleri ile blkerek dogrusal olmayan asiriduzlemler de
kullanabilmektedir. Fakat, burada problemin anlasilirhgini arttirmak i¢in dogrusal

olan durum uzerinde durulmaktadir.
i. Matematiksel Temeller

DVM yoéntemi, secilen destek vektorlerinden bir veya birkacini (Sekil A.2(d))
v_v-)_c+b=+1(yl.=+l) veya v_v-;+b=—l(yi:—1) (A.4)
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duzlemlerine yerlestirerek ayrimi en c¢oklamaylr amaclar. Bu durumda, birinci
gruptan secilen bir destek vektoru x; ve ikinci gruptan segilen bir destek vektoru x»

olmak lzere:

\9)

V_V'(x_l—x_z)=2 veya ﬁ'(XI_XZ):W (A.5)

2 —12
problemini ele alir ve Z/M 'yi en ¢oklamaya c¢alisir. Bir bagka deyisle, HwH /2 en

kiguk yapilmalidir. Kisith en iyileme yontemi kullanilacak olursa
1 > — =
Ly =5 =2a (3 (w-x-)-1) (A6)

denklemini en iyilemek istenilen en kiguklemeyi saglar.

Bu denklemin ¢ozumundeki kisitlar ise agagidaki gibi olacaktir:
N

() Yay =0
i=1

() a =20V q
Bu noktaya kadar, gruplarin dogrusal olarak ayrilabildigi kabul edilmistir. Dogrusal
olarak ayrilamayan gruplarin varolmasi durumunda problem biraz daha

geligtirilerek denkleme bir de ¢& degigkenleri eklenir (Sekil A.3). Bu durumda

eniyileme fonksiyonumuz:

L=pf _c@;j (A7)

olmaktadir. (Il) numaralh kistas ise C>a,>20 V q, ile yer degistirmektedir.

c. Ardisik ileri Seyyar Arama (AiSA)

Oznitelik segim algoritmalari gesitli gruplara ayriimaktadir. Bu gruplar
icerisinde en basarili olanlarin ardigik arama yontemleri oldugu pek ¢ok
calismada gdsterilmistir. Burada, ardisik arama yontemleri kisaca anlatilmakta

ve neden ardisik ileri seyyar arama yontemini benimsedigimiz anlatiimaktadir.
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Sekil A.3 — Dogrusal olmayan DVM igin bir durum gosterimi

Geleneksel bir 6znitelik segimi igin giris olarak verilen 6znitelik kimesi C adet
siniftan olusan, her bir sinifta G adet dérnek verinin bulundugu, her érnek igin F
sayisal Ozniteligin bulundugu bir yapidadir. Ek olarak, elimizde genellikle
anlamh Oznitelik alt kime degerlendirme kriterinin bulunmaktadir. Bu nedenle,
karisik 6z nitelik tarleri (sayisal, text, vb.), sinif buyuklikleri arasinda buyuk
farklar ve eksik veri gibi sorunlarla karsilasmayiz. Gergek hayattaki problemler
genellikle bu kadar guzel yapida olmazlar, fakat burada arama staratejilerini
karsilastirdigimiz i¢cin daha geleneksel bir yapi Uzerinde kargilastirma yapmak

daha dogru olacaktir.

Bu tiir ydntemlerin en basidi bireysel en iyi 6znitelik segimidir. Oznitelikler, bir
Olcut fonksiyonuna bagil olarak siralanir ve istenilen sayida 6znitelik bir alt
kime olusturacak sekilde siralananlar arasinda en 6nemlisinden en dnemsize
dogru segilir. Gergek verilerin ¢ok azi bu ydntemin basarili olmasini
saglayacak kadar basit yapidadir. Bu nedenle, 6znitelikler arasindaki iligkilerin

en azindan bazilarini ortaya ¢ikaracak yontemlere ihtiya¢ duyariz.

Bir sonraki basit secenek ardisik ileri arama (AiA) veya ardisik geri arama
(AGA) olmaktadir. Bu yontemler her seferinde kimeye yeni bir 6zniteligin
eklenmesi ile uygulanir. Bu ydntemlerin pek ¢ok uygulayici tarafindan

secilmesine neden olan belli 6zellikleri vardir:
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1. Gercgeklestirilmeleri ¢ok kolaydir,

2. Sadece F adimda (her adim ayrica en ¢ok F kriter testi icermesine
ragmen) sonug¢ elde edildigi icin hizhdirlar,

3. Tek bir galisma slresinde butin alt kime buyuklUkleri igin sonuglari

verebilirler.

AIA genellikle AGA’dan daha hizlidir. AGA biyiik alt kiime gruplarinda
Oznitelik ozelliklerini yansitabilir.

AiA’da bos bir dznitelik kimesi ile baslanir ve her adimda elde bulunan
dznitelik alt kiimesini en iyileyen 6znitelik alt kiimeye eklenir. AiA yénteminde
her seferinde tek bir 6znitelik alt kiimeye eklenir. Tek 6znitelik eklemek yerine
n tane oznitelik ekleme yapildigi yonteme Genelligtirilmis Ardisik ileri Arama
(GAIA) adi verilir.

AGA, AiA’ya zit olarak tim dznitelikleri alt kiimede olarak kabul ederek baslar
ve her adimda Oznitelik kimesini en iyileyen bir 6znitelik kimeden c¢ikarilir.
Tek Oznitelik c¢ikarmak yerine n tane Oznitelik ¢ikarma yapildigr yonteme
Genellistirilmis Ardisik Geri Arama (GAGA) adi verilir.

AiA ve AGA’'nin sorunu tek yonli arama yapmasidir. Arama uzayinda en yakin
yerel optimuma dogru vyaklasma egilimi goOsterirler. Codu gergcek veri
kiimesinde AIA ve AGA daha karmasik ydntemler tarafindan kolaylikla

yenilirler.

AIA ve AGA'nin saglayamadidi cok yénli aramayi Arti - Eksi r secim ydntemi
saglamaktadir. Bu yontem alt kime ister bog olarak alinip doldurularak ya da
dolu olarak belirlenip 0znitelik ¢ikarma yapilarak yurutulebilmektedir.
Yontemde her seferinde | adet Oznitelik eklenmekte ve r adet Oznitelik
cikarilmaktadir. Bdylelikle yanliglikla eklenen yarasiz Ozniteliklerin altkiime
digsinda birakilmasi kolaylagsmaktadir. Bununla birlikte, / ve r sayilarinin ne

olmasi gerektigi problemden probleme degistigi gibi alt kimeden alt kimeye
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icin optimal bir ¢ozumun elde edilmesi yine kullaniciya kalmaktadir. /| ve r

sayllarinin belirlenmesi ayri bir optimizasyon problemidir [121].

Gozle gorulur sekilde daha iyi sonuglarin elde edilebilecegi yontemler seyyar
arama yéntemleri olarak adlandirilir. Ardisik ileri seyyar arama (AISA) ve
ardisik geri seyyar arama (AGSA) sectigi bir 6zniteligi yanlis bir sekilde
eklediginde/gikarttiginda geri donerek bu 0Ozniteligi tekrar kumeden
cikartabilmekte/kimeye ekleyebilmektedir. Seyyar arama yontemleri sahip

oldugu iyi performans/hiz oranindan dolayi oldukga populer olmustur.

Algoritma 1

AiSA Algoritmasi
Girdi:

Y={y;|j=1,....D} /] elde bulunan dlgumler//
Cikti:

Xe={xj|1j=1,...k, x;e Y}, k=0,1,....,D
Baslangig:

Xo = J; k:=0

(pratikte ASA iki kere kullanilarak k = 2'den baslanabilir)
Bitis:

k ihtiya¢ duyulan 6znitelik sayisina ulasildiginda dur

Adim 1 (ice ekleme)

x*:=arg max J(X, +X)

XeY =X en belirgin 6znitelik

{ X, 'ya gore
X=X +x5k=k+1
Adim 2 (Kosullu Cikarma)

X, 'ya gore

X =argmaxJ(X, —x
9 (X ){en degersiz 6znitelik

xeXy
Eger J(X, —{x})>J(X,)
X =X —X;ki=k-1
Adim 2'ye git
Degilse
Adim 1’e git
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Arti | — Eksi r secim ydntemi’'nde / ve r de@erleri bir kere belirlenip o sekilde
kullaniimaktadir. AISA ve AGSA yéntemleri ise her adimda degisken bir / ve r
degeri secger. Boylelikle, hem sureci hizlandirabilir, hem de her adimda olusan
tek duzeligin neden olabilecedi hata riski azalir. Se¢imin herhangi bir adiminda
Olcut fonksiyonu mevcut dederinden daha iyi bir noktaya ulasana kadar devam
edildigi icin, c¢ok zor olmayan veri kumelerinde basari orani ¢ok
ylikselebilmektedir. Algoritma 1°'de AISA algortimasi igin bir sdézde kod
verilmistir [122]. Burada, J(.) fonksiyonu bir maliyet fonksiyonudur ve maliyet

olarak toplam bagarim orani secilmigtir.

Bu calismada, AiSA yéntemi secilmistir. Daha dnce bahsedilen gerekcelerden
dolayr en wuygun yontemin bu olduguna karar verilmistir. AGSA’nin
kullanilmama sebebi elde ¢ok fazla miktarda 6znitelik bulunmasi ve bizim

bunlar arasindan ¢ok azini segecek olmamizdir.

d. Kaynak Olarak Belirlenecek Cihazlarin ve Programlarin Calisma

Prensipleri
i. Dijital Kameralar Nasil Caligir?

Bir dijital kamera 15191 alip bir lens aracihidiyla silikon bazl bir sensorin uzerine
odaklar. Sensor, i1s1da duyarli fotobolgelerden olusan bir 1zgara yapisindadir. Bir
fotobdlge genellikle piksel olarak adlandirilir. Bir DSLR (Digital Single-Lens Reflex)

kamera sensorunde bu piksellerden milyonlarca vardir.

Dijital kameralar 1191 uzaysal, parlakliga dayali ve zamana bagil olarak ornekler.
Uzaysal oOrnekleme kameranin gordugu bakis agisinin piksellerden olusan
dikdortgensel bir 1zgaraya bolinmesi anlamina gelir (Sekil A.4). Parlakliga dayali
ornekleme dogadaki surekli yapida bir degiskenlige sahip parlaklik tonlarinin ayrik
ton seviyelerine ayrigtirlmasidir. Eger her iki ornekleme tlirinde de yeterince
ornek alinacak olunursa, orijinal sahnenin guvenilir bir gosterimi elde edilebilir.
Ornek sayisinin az olmasi orijinal sahne ile farkin ve buna bagil olarak hatanin
fazla olmasina neden olmaktadir. Zamanda 6rnekleme ise belirli bir stire boyunca

pozlama yapilmasidir [123].
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insan gézii de zamanda pozlamaya denk diisen bir drnekleme yapar. Genellikle,
yuksek 1sik seviyelerinde insan gozu saniyede onlarca kez bu tur bir ornekleme
yapar. Fakat, dusuk parlaklik seviyelerinde g6z Ornekleme suresini birkag
saniyede bire kadar dusurar. Boylelikle, ayni sahne Uzerinde daha ¢ok 1s1g1 gézde
toplamis olur ve daha anlamlh bir goruntlu elde eder. Teleskopa ilk baktigimizda
goremedigimiz detaylari bir sure sonra ayrigtirabilmemiz bu sayede olmaktadir
[123].

Go6z goreceli olarak duyarl bir dedektordur. Tek bir fotonu belirleyebildigi halde,
gorsel sistemdeki gurultt stzge¢ yapisinin gereksinim duydugu isaret-guraltt
oranini saglayan esigi gegmedigi icin bu bilgiyi beyne géndermez. Bir goruntu
bilgisinin beyne gdnderilebilmesi icin pek ¢ok fotonun algilayici ylzeye dismesi

gerekir. Bir dijital kamera, neredeyse bir goz kadar duyarhdir.

Bir CCD veya CMOS c¢ip Uzerindeki her fotobodlge fotoelektrik etki ile fotonlari
sogurup elektron yayan bir fotodiyot icerisindeki kristal silikondan yapilmis bir isiga
duyarl boélgeden olusturulmustur. Elektronlar pozlamanin yapildigi sire boyunca
bir havuzun icinde elektrik yUku olarak toplanir. Olusturulan ylik sensoére g¢arpan

foton sayisi ile iligkilidir [123].

Bu elektrik yiku daha sonra bir analog voltaja donusturulir ve sayisallagtiriimak
uzere bir Analog/Dijital (A/D) geviriciye gonderilir.

CCD ve CMOS sensodrler benzer sekilde fotonlari sogurur, elektronlari olusturur ve
saklar. Fakat, yukun aktariimasi ve bir voltaja donusturiimesi agsamasinda farklihk
gosterirler. Her iki durumda da sonug¢ sayisal bir ¢ikti olarak karsimiza cikar.
Sonucta, Sayisal imge dosyasi dizi Uzerindeki her bir karenin (piksel) konumu ve

parlaklik degerlerini iceren bir sayilar kimesidir [122].

Fotobdlgenin butini 1s1ga duyarli degildir. Sadece fotodiyot isida duyarhdir.
Fotobdlgenin 1s1ga duyarl bdlgesinin bitine oranina doluluk orani (fill factor) adi
verilir. CMOS c¢ipler gibi bazi sensoérler igin, doluluk orani butin fotobdlgenin
kapladigi alanin sadece yuzde 30 ya da 40'idir. Bir CMOS sensoérun geri kalan
alani yukseltici ya da gurultu azaltan suzgecler gibi elektronik devrelerden olusur
[123].
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292R, 231G, 178

Sekil A.4 — Uzaysal érnekleme ve pikseller

Fotobolgenin kuguk bir kismi 1siga duyarl oldugu igin, ¢ipin toplam duyarliligi
azalmig olur. Bu nedenle, doluluk oranini arttirmak icin ureticiler 19191 kirararak

fotodiyodun Uzerine yansitacak mikro-lensler kullanirlar.

Fotonlarin fotodiyoda yansitilmasi ile olusturulan elektronlar pozlama suresince bir
havuz icerisinde toplanmaktadir. Bu havuzun buydkligine tim-havuz kapasitesi
(full-well capacity) adi verilir ve yazmaclar dolana kadar havuzda ne kadar
elektronun toplanabilecegini ifade eder. Bazi sensérlerde havuz doldugunda,
elektronlar etraflarindaki komsu havuzlari da doldurabilmektedir. Bu duruma
ciceklenme (blooming) adi verilir. Bu durumun en etkin sekilde gdzlemlenebilecegi
ornek cok parlak yildizlarin fotograflarini ¢ekerken olusan dikey kabarmalar
olmasidir. Cogu DSLR kamera ¢igeklenme durumunu karsi-gigceklenme ozellikleri
sayesinde kolaylikla ortadan kaldirirlar [123].

Dinamik bolge kameranin sahnedeki soluk ve parlak bdlgelerindeki detaylar
yakalayabildigi parlaklik araligina demektedir. Bir havuzun toplayabilecegi elektron
sayisi sensOr'dn ayni zamanda dinamik bdlgesini de belirler. Gurulti géz énune
alindiginda, tim-havuz kapasitesi buylk olan sensorlerin dinamik bdlgeleri de
bayUk olacaktir denilebilir. DusUk gurlGltd oranina sahip bir sensor dinamik

bolgenin ve soluk bolgelerdeki detaylarin gelistiriimesine yardimci olur.

Bir dedektdre carpan her foton havuza eklenen bir elektron olarak ortaya

¢cilkmamaktadir. Sensorun kuantum etkinligi dedektorden g¢ikan elektron sayisi ile
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dedektdre carpan foton sayisinin orani olarak ifade edilebilir. Kuantum etkinligi
genellikle yizde orani ile ifade edilir. Eger bir sensdriin kuantum etkinligi yizde
kirk ile ifade ediliyorsa, sensore garpan her on fotondan dordundn elektron olarak
havuza ulasacagl soylenebilir. Modern DSLR kameralarin CCD ve CMOS
sensorlerinin kuantum etkinlikleri dalgaboyuna bagil olmak Uzere yuzde yirmi ile

elli arasinda degismektedir [123].

Havuzda toplanan elektron sayisi sensdre carpan foton sayisi ile orantilidir.
Havuzdaki elektronlar pozlama bittikten sonra bir voltaja gevriimektedir. Bu voltaj
yuki analogdur ve genellikle ¢ok kiguk genliklidir. Bu nedenle,
sayisallastiriimadan énce bu voltajin ylkseltiimesi gerekmektedir. Okuyucu (Read-
out) amfisi sensdrin c¢ikis voltaj bdlgesini A/D ceviricinin giris voltaj boélgesine
uyarlayacak sekilde bu gorevi yerine getirir. A/D ceviricisi elde edilen voltaj

degerini ikili bir saylya dénusturdr.

A/D cevirici dinamik bdlgeyi ayri basamaklara ayirarak sayisallastirir. Toplam
basamak sayisi geviricinin bit derinligi ile iligkilidir. Cogu DSLR kamera 12 bit
(4096 basamak) parlakliga dayal derinlikle galigir.

Sensor'an ¢iktisi teknik olarak analogdan-sayisala-birim (ASB) veya dijital sayi
(DS) olarak cagrilir. ASB basina diusen elektron sayisi sistemin kazancini verir.
Kazancin 4 olmasi, A/D geviricinin her ASB 4 elektrona denk gelecek sekilde

sinyali sayisallastirdigi anlamina gelir [123].

Bir pozlamanin ISO orani bir fotograf filminin hiz orani ile ifade edilmektedir. Isiga
duyarlih@: ifade eden genel bir orandir. Dijital kamera sensoérleri gercekte tek bir
duyarlliga sahiptir. Fakat, kameranin kazancini degistirerek farkli ISO segenekleri
sunmaktadir. Kazang iki katina ciktiginda ASB basina dusen elektron sayisi

yarisina inmektedir [123].

Bir dijital kamerada ISO degeri arttirildiginda, daha az elektron bir ASB icin
doénusturilmektedir.ISO degerini arttirmak ayni bit derinligine daha dar bir dinamik

bolgeyi sigdirmak demektir ve dinamik bolgeyi kugultir. 1600 ISO degerinde,
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sensorun tum-havuz kapasitesinin 1/16’s1 gibi bir miktarini kullabiliyoruz anlamina

gelmektedir.

12 bit bir A/D ceviriciye sahip bir sensordeki her bir piksel igin, parlaklik bilgisi O ile
4095 aras! sayilarla gosteriimektedir. Bir imge dosyasinin iginde bu sayisal
degerler ve pikselin konum bilgisi tutulur. Bazi DSLR kameralarda, imge dosyasi
surekli olarak hafiza kartina yazilmadan 6nce kameranin dahili arabellegine
yazilabilmektedir [123].

Bu noktaya kadar anlatilanlar renk bilgisinden bagimsiz sisteme bagh Uyeler ile
ilgiliydi. Renk 6gesinin isin igine katilabilmesi igin Renk Suzge¢ Dizilerinin (RSD)

irdelenmesi gerekmektedir.

Renk slzgeg¢ dizileri, her bir fotosensoérin Uzerine birer renk slizgecinin dizilmesi
ile olusturulmus yapilardir (Sekil A.5). Boylelikle her bir sensdrden bir renk bilgisi
elde edilir ve her bir siizge¢ bir rengi tasidigi icin komsu piksellerden ortak bir renk
bilgisi elde edilir. Ortak renk bilgisinin elde edilmesi asamasinda pikseller arasinda
ilintililik olusmaktadir. Kullanilan aradegerleme algoritmalari oldukg¢a gizlilikle

saklanan yontemlerdir ve her dijital kamerada kendine 6zgudur [124].

Renk suzgeg¢ dizilerinin kendileri de farkh yapilarda olabilmektedir (Sekil A.6).

Baoylelikle elde edilen veriden aradegerlenecek renk bilgisi de farkli olmaktadir.

Her elektronik sistem gibi dijital kameralarin sensor kisimlarinda da gevre
kosullarindan dolayi ortaya ¢ikan guarultd bulunur. Termal garultd disinda kirinim
yoluyla gelen istenmeyen fotonlar da bu tlr gurultilere neden olabilir. Her bir
uretici firmanin sensor tasarimi farkh oldugu igin ortaya c¢ikacak gurdltinin de
yapisi farkli olmaktadir. Bu tir gurdltiler 6zellikle bazi isiklandirma kosullarinda
elde edilen imgenin piksel degerlerinde kugukli buyukli hatalara neden

olabilmektedir ve bu guralti imgenin pikselleri arasinda bir ilintiye neden olur [124].
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Sekil A.5 — Bayer Renk Siizgeg Dizisi

- fe el ol R

Sekil A.6 — Cesitli RSD trleri

Kameralarda kullanilan optik ekipman, Uretim asamasinda pek ¢ok surecten
gecmektedir. Bu slrecgler sonucunda ylzeyleri mikemmele yakin dizgunlikte
elde edilir. Fakat, mikron boyutunda incelendiginde bu duz gorunumun gergekte
¢ok da duz olmadigi anlasgilir. Bu mikron boyutundaki bozukluklar i1s1gin optik
ekipmanin bazi yerlerinde ufak farkliliklarla kirilmasina neden olur. Bu ufak
farklihklar 1s13in bir sensor Uzerine dismesi yerine yanindakine dismesine neden
olabilir. Optik ylzey sabit oldugu igin bu tir bir hata ayni dijital kameraya ait buttn

imgelerde gozlemlenir ve pikseller arasinda belirli bir ilintiye neden olur [124].

Bu tlr durumlarda on farkli optik bozukluk olusabilmektedir [125]. Bu optik

bozukluklar ve hangilerinin nasil dizeltilebilecekleri su sekilde ifade edilebilir:

e Astigmatizm: Lensin yatay ve disey odak noktasini ayni dizlem Uzerine
distrememe durumudur. Astigmatizme lens eksenine paralel olmayan iginlar
neden olur. Esit yogunluktaki (karanliktaki) cizgiler yatay ve dusey olarak farkl

yogunlukta gorundrler. Astigmatizm lens agikligini az tutarak azaltilabilir.
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Coma
Coma

Parallel Image

Rays

e

Sekil A.7 — Koma

Sekil A.8 — Kavisli alan

Sekil A.9 — Boylamsal kromatik aberasyon

Koma (Coma): Koma paralel egik isinlarin bir nokta olarak degil de kuyruklu
yildiz benzeri oval bir imge olarak olugsmasina neden olur (Sekil A.7). Koma
lens acikhgini az tutarak azaltilabilir.

Kavisli Alan: En keskin odak durumunun duzlemi duz degildir ve egimli bir hal
alir (Sekil A.8). Nesne duzlemi Uzerindeki dis sinirlardan gelen iginlarin neden
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oldugu bu durum imgenin sensor uzerinde degil de daha dnce odaklanmasina
neden olur ve bilinen bir gozim yolu yoktur.

Boylamsal Kromatik Aberasyon: Bir lensin tum renkleri lens ekseni Uzerinde
ayni dizleme dusurememesidir (Sekil A.9). Dislk dalgaboylu isinlar sensoérin
onune, yuksek dalgaboylu isinlar ise arkasinda odaklanir. Bu durum genellikle
sadece uzun tele-foto lenslerde fark edilebilir. ED, ID, LD ve Flourite adi verilen
bazi 6zel cam ekipmanlar ile azaltilir.

Yanal Kromatik Aberasyon: Odak duzleminde renkli imgelerin yanal olarak
birbirinden uzaklagsmasidir (Sekil A.10). Renkte mavilesmeye ya da

kirmizilasmaya neden olur. Bilinen bir dnlem alinamaz.

White light rays

Focal
Plane

\
\S:sr:;

— Red
\ = Blue

Sekil A.10 — Yanal kromatik aberasyon

Sekil A.11 — Kuresel aberasyon
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Barrel

_________________

Sekil A.12 — Carpitma

e Kiiresel Aberasyon: Butln isinlarin ayni noktaya odaklanamamasidir (Sekil
A.11). Kdselere yakin isinlar, paraksiyel (merkeze paralel) isinlardan daha
yakina odaklanir.

e Carpitma: Carpitma, duz bir gizgiye ait bir imgenin kdselerinde ige veya disa
egilmesine neden olur (Sekil A.12). ice dogru egilmeye ignelesme (pincushion),
disa dogru egilmeye varillesme (barrel) denir.

e Parlama: Parlama imge formu almayan igiktir (Sekil A.13). Zithd ve renk
sacilimini azaltir. Parlama ¢ok parlak nesnelerden dolayi olur ve lenste dabhili
yansimalara neden olur. Kaplamali lenslerin kullanilmasi parlamayi en aza
indirger.

e Hayalet imgeler: Tam olarak gercek bir bozukluk degildir ama yine de
imgelerde siklikla gozlenir (Sekil A.14). Cok parlak 1s1ga sahip bdlgelerin
oldugu imgelerde siklikla gérular ve ayni imgenin farklh kopyalari imge Uzerinde
varmig gibi gozlemlenir. Uygun bir lens baghgdinin kullaniimasi goérilmesini
azaltr.

e Dagilma: Isigin bir ozelligidir. Dagilma 1s1din kuguk araliklardan gecerken
bukulerek aciimasidir. Kiguk diyaframli kameralarda gézlemlenir.

Yukarida belirtilen on farkl optik bozukluktan bazilarinin ¢ézimlenmesi igin farkli
yapida lens katmanlari, sizgecler ve 1sik kutuplayicilar (polarizer) sensor katmani
oncesine yerlestirilir. Bu optik ¢oztmlerin tamamina 6n isleme (pre-processing) adi
verilir. imgenin elde ediimesi asamasinda acgikhdin, pencereleme siresinin

belirlenmesi gibi manuel olarak yapilan ayarlar da bu igleme dahildir.
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Sekil A.13 — Parlama
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Sekil A.14 — Hayalet imgeler

Bazi sorunlar ise sensorde elde edilen imge Uzerinde gesitli sayisal suzgeglerin ve
operatdrlerin yardimi ile ortadan kaldinlir. Cok profesyonel olmayan dijital
kameralardan elde edilen imgeler ise bilgisayar ortaminda islenir. Bu sure¢ de
sonradan igleme olarak adlandirilir. Sonradan igleme yontemlerinden en bilineni

kirmizi goz etkisinin ortadan kaldiriimasidir.

Sensoérden elde edilmis imgenin saklanacak imgeye dénustirilmesi agamasinda

uygulanan bir katman da foto ishattidir (photo pipeline). Bu katmanda su iglemler

gerceklestirilir:

e Ters-mozayikleme: Renk suzgec¢ dizisi dolayisiyla olugturulan uzaysal
ornekleme ters-mozayikleme islemi ile neredeyse tamamen geri cevrilir.

Boylelikle, tum pikseller igin U¢ renk bilgisi de elde edilmig olur.
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Renk Uzayi Cevrimi: Renk suzgeclerinden elde edilen renk bilgileri RGB
uzayini tam olarak ifade etmiyor olabilir. Bu durumda renkleri daha dogru
sekilde ifade etmek icin elde edilen renk bilgileri yeniden uyarlanir.

Dogrusal Beyaz-Dengesi Diizeltimi: insan gdrme sistemleri ortam ve aydinhk
miktarina bagl olarak kendisini ayarlar. Dogrusal beyaz dengesi duzeltimi
kamera ciktisi ile olmasi gereken renk arasinda bir dengeleme yapmak igin
gereklidir.

Gamma Duzeltimi: Nokta bazli dogrusal olmayan bir ters gamma islevi renk
dizeltimi yapilmis imgeye uygulanir ve imgenin ekrana yansitilacak formunu

almasi saglanir.

Bu asamalarda olugan hatalar da dijital kameraya 6zel bazi ilintilerin olusmasina

neden olur ve bu tur durumlarin analizleri adli kanit alaninda siklikla kullanilir.

Tarayicilar Nasil Galigir?

Bir tarayici basili bir metni, bir el yazisini ya da bir nesneyi optik olarak

géruntuleyip bilgisayardaki bir sayisal goruntu verisine donusturir. Pek ¢ok turu

olan tarayicilar pek ¢ok farkli amag icin de kullanilirlar. Masaustl uygulamalardan

oyun, gorunttileme, modelleme amaclh 3 boyutlu uygulamalara hemen her yerde

kullanilan tarayicilar turlerine gore farkli yapilarda tasarimlar da igerir. Tarayicilar

turlerine gore alti gruba ayrilabilirler:

Drum tipi tarayicilar: Resmi bir hat Uzerinde hareket ettirerek sabit bir panelin
uzerindeki sensorler araciligiyla goruntileme yapar,

Masaustu tarayicilar: Resmi sabit tutarak, cam bir yuzeyin ardindan hareket
ettirilen sensor dizisi araciligiyla géruntuleme yapar,

Film tarayicilari: Film negatiflerini tarayan bir teknolojidir,

El tarayicilari: Masaustu tarayicilar gibi c¢aligir ve sadece el yuzeyindeki
cizgilerin siyah beyaz goruntisunu alir,

Masaustu dijital kamera tipi (Reprografik) tarayicilar: Dijital kameralarin
calisma prensiplerine dayanir ve duz yuzeye konan nesnenin fotografini ¢eker,
Smartphone tarayicilar ve barkod okuyucular: Barkod imgeleri ve benzeri

tasarimlari okumak igin tasarlanmis 6zel tasarimlardir.
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Modern tarayicilar genellikle CCD (charge coupled device) veya CIS (contact
image sensor) kullanirken, daha eski teknoloji olan drum tipi tarayicilar fotogarpici

(photomultiplier) tip sensorleri kullanir.

iii. Bilgisayar Grafigi imgeler Nasil Elde Edilir?

Bilgisayar tarafindan olusturulan imgelere genel olarak bilgisayar grafigi (BG)
imgeler denir ve sanat, video oyunlari, filmler, televizyon programlari, reklamlar,
simulatorler ve yazili medyada siksik karsimiza ¢ikarlar. Elde edilen gorsel
sahneler statik veya dinamik olabilir. Dinamik (hareketli) BG imgeleri bilgisayar
animasyonu olarak adlandirilir.

Uc boyutlu grafik yaziimlari dinamik ya da statik BG imgeler dretmek icin
kullanilan yazihmlardir. Gunumuzde, buyUkla kUgUkli pek ¢ok firma bazen
genellesmis yazilimlari kullanarak, bazen de kendi 6zel yazilimlarini yazarak film
ve reklam endustrisinde BG imgeler Uretmektedir. Hatta bu sektdordeki bazi
firmalar markalasmis ve calisanlari pek ¢ok Hollywood UnlisU gibi bilinen insanlar

haline gelmigtir.

1. Statik imgeler ve Yeryiizii Goriintiileri

Sadece animasyon goéruntileri BG imgelemenin bir pargasi degildir. Dogal
goérinUimla  yerylzd goérinumleri  (6rn. fraktal goérinumler) de Dbilgisayar
algoritmalar araciligiyla turetilir (Sekil A.15). Fraktal yuzeyler tiretmenin kolay bir
yolu Uggensel ag yonteminin bir benzerini kullanmaktir. Sierpinski Uggenleri (Sekil
A.16) denen bir yontemle yuUksekligi degisen topodgrafik bir haritanin fraktal bir

benzerini turetmek oldukca kolay olmaktadir.

Yuksek oranda gercgekgilige sahip bilgisayar tabanh efektlerin olusturulmasi igin
pek ¢ok 6zel teknik (6rn. Taslarin kimyasal yaslanmasi igin bir modelleme yaparak
erozyonu bilgisayar ortaminda gdstermek) arastiriimis ve gelistirilmistir. Fakat, bu
tr bir modelleme o kadar yumusak gecisli imgeler elde edilmesine neden

olmaktadir ki dogal imgelerde karsilastigimiz guraltilerden iz olmaz.
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Sekil A.15 — Fraktal olarak elde edilmis bir yerylizii gorintisi

Sekil A.16 — Sierpinski Giggenleri

2. Mimari Goriintiler

Modern mimarlar musteriler ve insa edeceklere gdsterebilmek igin binalarin 3
boyutlu modellerini tiretmek igin bilgisayar grafigi tureten firmalarin hizmetlerinden
faydalanmaktadir. Bu tir BG modeller geleneksel gizimlerden ¢ok daha basarili
olmaktadir (Sekil A.17). Binanin etrafindaki binalarla iligkisini, ¢evre kosullarini

go6stermek igin U¢ boyutlu animasyonlarin yapilmasi da yaygin hale gelmigtir.
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Mimari alanlarin kaplanmasi ginimuzde birkag bilgisayar yardimh mimari tasarim
sistemi tarafindan gerceklestiriimektedir. Bu tlr imgeler ve animasyonlar dzellikle
masgterilerin ilgisini ¢cekmek igin asiri gergcek¢i yapilmamakta ve daha yumusak

gegisli gérinimlerle musterinin ilgisi gekilmektedir.

Sekil A.17 — Bir binanin BG ile elde edilmis ¢evre gorintisi

3. Anatomik Modeller

Bilgisayarli tomografi (BT) ve manyetik rezonans goéruntileme (MRG) gibi kimi
goruntileme sistemleri U¢ boyutlu kemik ve organ goérintileme gibi kimi amaglar

icin bilgisayar grafigi imgeler tiretmektedir.

4. Kaplama

Kaplama bilgisayar programlari kullanarak bir modelin/modellerin bir imge haline
donusturalmesi surecidir. Modellerden olusan dosyaya sahne dosyasi denir. Bir
sahne dosyasi'nda, sahne igerisindeki tum geometriler, bakis agilari, dokular,
Isiklandirma ve golgelendirme bilgisi bulunur. Bu bilgi kati bir sekilde belirlenmis

bir dilde ya da bir veri yapisinda tutulur ve daha sonra kaplama yazilimina aktarilir.
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Kaplama vyazilimlarinin teknik detaylari yaziimdan vyazilima degismektedir.
Sonugta elde edilen veri ¢ boyutlu bir gériniman iki boyutlu bir gosterimidir. Elde
edilen bilgi daha sonra Grafik Isleme Unitesi (GPU) denen yapiya yollanir.

Bir GPU karmasik kaplama denklemlerini ¢dzebilen amaca ydnelik bir cihazdir.
Kaplama denklemleri ise bir sahneyi ifade etmek icin kullanilan denklemlerdir.
Kaplama denklemleri butiim i1giklandirma kosullarini ifade edemezler. Bu nedenle
bazi durumlarda belirgin hatalara neden olabilirler. Elde edilen sonu¢ bir imge
dosyasi igerisinde saklandiginda bu tur kicuk hatalar da imgenin iginde saklanmis

olur.

5. lIsinizleme

Isin izleme bir imge duzleminde 1s1gin pikseller Uzerinde gegtigi yollari izleme
uzerine kurulu bir yontemdir. Bu sekilde yuksek fotogercekgilikte BG imgelerin elde
edilmesi mumkin olmaktadir. Yontemin kot yani yliksek bir hesaplama maliyeti
ile basarili sonuglar almasidir. Gergek hayatta karsilasilan ylzeyden kirinim
durumu genelde bu tur yontemlerde géz onune alinmadigindan bazen pikseller
uzerindeki 1sik miktarlari gercek hayattaki olmasi gerekenden biraz farkl bir

sekilde hesaplanabilmektedir.

6. Golgelendirme

Golgelendirme Ug¢ boyutlu modellerde derinligi farkli karanlik seviyeleri ile ifade
etmeye denir (Sekil A.18). Yontem karanlik bolgeleri daha yogun veya daha
karanlik golgelendirmek ve aydinhk bdlgeleri daha az yogun ya da daha az
karanlik golgelendirmek seklinde uygulanir. Goélgelendirmenin edik tarama (cross
hatching) gibi pek c¢ok uygulama ydntemi vardir. EJik taramada bir bdlgedeki
dogru pargalarinin sayisini arttirarak ya da azaltarak daha karanlik ya da daha
parlak bolgeler elde edilmektedir. EJik tarama terimi yakin zamanda
golgelendiricileri tanimlamak igin kullanilmaya baslamigtir. Dogal imgelerde var
olmayan bu tur dogru aprcaciklarinin varligi iki boyutlu imgeler Uzerinde bazi

farklara neden olabilmektedir.
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Sekil A.18 — Gdlgelendirmeye bir drnek

Sekil A.19 — Hacim kaplamaya bir 6rnek

7. Doku Haritalama

Doku haritalama U¢ boyutlu bir modele veya bir bilgisayar tabanli grafige detay,
yuzey dokusu veya renk vermek igin kullanilan yontemdir. Burada, yapay olarak
olusturulmus ya da gergek hayattan alinmig bir doku goruntusu bir yuzey Uzerine
haritalanmaktadir. Daha gelismis bir yontem olan ¢oklu doku haritalama ylzeye
ayni anda birden fazla dokunun haritalanmasi ile olusturulur. Bazen ylzeyin
sekline bazi ayrintilari vermek yerine dokuya bu ayrintilari isleyerek yuzeyi
oldugundan farkl gdéstermek sik¢a kullanilan bir ydontem haline gelmistir. Bu

durumda ise bazi hatalarin ortaya ¢ikmasi dogaldir.

8. Ortiisme Onleyici (Anti-aliasing)

Cozunurlikten bagimsiz kaplanmis objelerin  bir piksel tabanli imgeye
dénustiriimesi sirasinda 6rtiisme durumunun olusmasi kaginiimazdir. Ozellikle
geometrik sekillerin baglanti noktalarinda veya nesnelerin detay kisimlarinda
kargilastigimiz bu sorun ortisme Oonleyici filtreler araciligiyla gdéze daha hos
gorunen ve bozukluklarin yokmus gibi gozuktugu bir hale sokulur. Bu durumda,

imgenin ortusme yasanan bolgelerinde dogal olmayan artiklar kalir.
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9. Hacim Kaplama

Hacim kaplama Ug¢ boyutlu ayrik bir veri kiimesinin iki boyutlu izdugumundn
goruntulenmesi Uzerine kurulu bir tekniktir (Sekil A.19). BT ve MRG imgelerinde
sikga karsimiza cikabilen bu teknikler elde edilen verinin ayrik olmasi nedeniyle

izdugum alma asamasinda belirgin izlere sahip olabilmektedir.
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