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Kdse bulma, gorintisieme alani icinde dnemli uygulamalardan biridir.
Daha yuksek seviyeli, nesne tanima, ylz tanima &tlbme gibi §lerde
kullanilan temelglemlerden biridir. Kge bulma gorevi icin ¢cok sayida algoritma
Onerilmistir. Bunlar icinde en yaygin kullanilanlar, iyi saoglar veren ve buyuk
islem kapasitesi gerektirmeyen, SUSAN, CSS, Kitchesdrfeld ve Plessey
algoritmalaridir. Bu tez c¢ahmasinda, bulanik topoloji yaklani kullanan
topolojik bir k&e bulma algoritmasi Onerilgtir. Yontem, uygulandg
algoritmaya gurultiden en gekilde etkilenme, dolayisiyla daha az hata yapma
ve daha cok dgru kése bulma gibi Ozellikler kazandirmaktadir. Bu gaia,
gelistirilen yontemin SUSAN algoritmasina katilmasingaanaktadir. SUSAN
algoritmasinin secilmesinin sebebi genel olarakedialgoritmalara gore daha
basarili olmasidir. Elde edilen sonucglara gore, topll®GUSAN algoritmasi
geleneksel algoritmaya goére biraz yaakat daha barilidir. Ozellikle, yank

koselerin bulunma oranini %40 glirmektedir.

Anahtar Kelimeler: Goriuntii isleme, K&e Bulma, Bulanik Topoloji, Sayisal
Topoloji.



ABSTRACT
Master of Science Thesis
TOPOLOGY BASED CORNER DETECTION
Tolga UNAL

Anadolu University
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Supervisor: Assist. Prof. Dr. Hakan GuraySENEL
2008, 50 pages

Corner detection is one of the most importantgaskthe field of image
processing. It is one of basic operations usedghdn level tasks such as obect
recognition, face recognition and segmentation. f&9 many algorithms are
proposed for corner detection. Among them, the magély used algorithms are
SUSAN, CSS, Kitchen Rosenfeld and Plessey algostdoe to their successes
and requiring less computation power. In this thesork, a fuzzy topological
corner detection algorithm is presented. The pregposethod enhances the
algorithm by decreasing noise effect, thus ensiongsr false detections and more
true corners. This thesis work is based on extgnthe SUSAN algorithm with
the proposed method. SUSAN algorithm is chosenusecdt is generally more
successful than the others. According to the resalitained, topological version
Is superior to the conventional version but itlighgly slower. Especially, false

corner detection rates are reduced by %40.

Keywords: Image Processing, Corner Detection, Fuzzy Topglddigital
Topology
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1. GIRIS

Goruntulerde kge bulma, nesnelerin belirgin noktalarinin bulunmasi
isidir. Kenarlar ve k&eler nesnelerin belirlenmesi ve taninmagerinde ilk
adimlardan biridir. K&e, iki kenarin kesimi olarak diunulebildigi gibi
kesintisiz bir kenar tzerindeki giginti (gradient) dgerinin, dar bir kornguluk
icinde ani dgisim gosterdgi yer olarak da tanimlanabilir. Ayrica $&ler frekans
uzayinda belirli frekans bijenlerinde dgisikliklere neden olduklar da
bilinmektedir. Dger bir yaklgim, gorinti Uzerinde gli acl ve piksel dgeri
acisindan derinlikteki k@ sablonlarini aramaya dayanmaktadir. Bu ygikhdar
kose bulma algoritmalarinin turlerini de 0zetlemekte#iose bulma konusunda
Uc genel yaklam soéyle 6zetlenebilir [1]:

1. Kenar bulma algoritmalariyla, kenarlarin bulunmdam sonra,

kenarlarin Uzerinde dalarak kgelerin tespit edilmesi.

2. Griyogunluk esasina dayali arama

3. Csitli acl ve buoytklukteki kelerin sablon arama yodntemiyle

bulunmasi

Ancak, hangi dgitince kullanilirsa kullanilsin, bazi durumlardasédérin
belirlenmesi zor olabilir. Kgelerin bulunmasinda kaftasilan sorunlarsdyle
Ozetlenebilir:

* Koseler, piksel dgerlerindeki yerel maksimum veya minimum

noktalarla kawtirilabilir

» Cizgilerin son noktalari k@ olarak saretlenebilir.

* Egimli bir dizlemdeki bir ¢ri, baks acisi nedeniyle yanlikla kése

olarak dgerlendirilebilir.

Goruntd Uzerinde ne tur nesnelerin bulufuha dair 6ngori bulunmag
durumlarda, kée bulma algoritmalari beklenen sonuclari vermekizaktir. Bazi
koselerin bulunamamasi veya g¢& olmayan ilgi noktalarinin k@ olarak tespit
edilmesi, daha Uust seviyelerde bulunan nesne tarydmemlerinde sikinti
yaratmaktadir. Bu kgamda, algoritmalarin etkin calp calsmadgl, koése
noktalarinin ne kadarinin bulungluve kac tane k#&nin yanlglikla kdse olarak
isaretledgiyle olculebilir. Genel olarak diinuldigiinde, iyi bir ke bulma
algoritmasinirgu kosullara uymasi beklenebilir [1].



» Koseler iyi algilanmahdir. Az sayida k& bulunmasi ve olmasi
gerekenden daha fazla demin bulunmasi gibi durumlar en aza
indirilmelidir.

* Kodsenin yeri dgru sekilde bulunmalidir.

» Bir kenara sadece bir yanit verilmelidir.

« Kose bulma algoritmalari daha Ust seviyeli gorintsleme
gorevlerinde kullanildiklar i¢cin ve bunlara zamamakmak icin hizh
calismalidirlar.

Algoritmanin hizinin artirilmasi, sonuclari ters gakilde etkileyebilir. Bu
nedenle, ilk G¢ maddede belirtilen kriterlerin ofdugu durumlarda, algoritmanin
hizinin dguntlmemesi yerinde olacaktir. Zira gorintleme icin kullanilan
donanim hizlari her gecen gin artmaktadir ve dlganin dgru calsmasi

hizindan daha 6nemlidir.

1.1 K&se Bulma Yontemleri

Koselerin yuksek seviyeli gorintisleme ve nesne tanimaldrindeki
onemleri nedeniyle, k& bulma konusunda c¢ok sayida sarana
gerceklatiriimistir. ilk arastirmalardan birini yapan Moravec [2] birbirine kiki
iki piksel deseri arasindaki farkin, kenarlarda veya diz alaal&iguk oldgunu,
fakat kenarlarda buttin yonlerde daha buyik bedeverdiini gbzlemitir. Bu
yontem kenarlar ve k@ler arasindaki bu farkin kullaniimasina dayannthkta
Harris [3] Plessey algoritmasi olarak bilinen, Maa algoritmasinin daha
gelismis bir tlrd olan bir yontem oOnergtir. Beaudet [4] kgelerin yakinlarinda
daha yuksek dgr verebilen determinanta dayali DEgdlecini gelstirmistir.
Kitchen ve Rosenfeld [5] dwoudan gri seviyeli goruntilerde kullanilan alti
yaklasim 6nermgtir. Bu calsmada onerilen yontemler giginti yontnin dgisinti
genligine, kenar Uzerinde yonun @egmi, birbirine en fazla benzeyen kgm
piksellerin yonunun dgsmesine ve ylzey oturtarak d@niniktarini hesaplama
gibi yaklsggimlara dayanmaktadir. Tsai [6] yapay siniglamna dayanan bir
yontem gektirmistir. Ji ve Haralick [7] kovaryans @dimina dayanan bir teknik

sunmutur.



Kitchen ve Rosenfeld’in [5] 6nergli 6 kdse bulma algoritmasi iginden,
gradyan acisinin gradyagiddetine bakilmasina dayanan yonteme dayali bir
teknigi, Fang ve Huang onerstir [8]. Zhang ve Rockett, 6nerdikleri gri seviyeli
kose modeline dayanarak, ¢dieri etiketlemeye yarayan Bayes karar dayali bir
teknik gelgtirmiglerdir [9]. Wu ve Rosenfeld goriantilerinx ve vy
koordinatlarindaki  izdgiimlerindeki  sireksizgin incelenerek  kgelerin
bulunabilecgi yaklasiminda bulunmglardir [10]. Paler ve derleri [11] lokal
piksel degerlerinin dgilimini kullanan bir ydontem galirmislerdir. Rangarajan ve
digerleri [12] k&Gelerde tepkisi artan optimal bir fonksiyon Onegtini Arrebola
ve digerleri [13] nesnelerin kenarlarindan kurulan zindwodlarin yerel
histogramlarinin ke bulma icin kullanilabileggni 6ner strmglerdir. Sohn ve
digerleri [14] ortalama alan gamasi (mean field annealing) yonteminis&o
bulma i¢in dnermylerdir.

Kohlman [15] 2 boyutlu Hilbert dogimunt k@e bulmaya uygulangtir
Mehrotra ve dierleri kenar ve kge bulma icin Gauss fonksiyonunun birinci ve
ikinci yonlu tarevlerine dayanan iki yontem sumgtur [16]. Davies, Hough
donGimuint kge bulmaya uygulamtir [17]. Smith ve Brady, SUSAN ismini
verdikleri yontemle dairesel bir maske kullanarak tirev hesaplamadan
koselerin bulunabilecg bir yontem onermgierdir [18]. Mokhtarian ve Suomela
[1], yay evrimi dguncesini kullanan ve gelerin dezisik Olceklerde
degerlendiriimesine dayanan a1l bir yontem sunnyiur.

Yapilan c¢agitli calismalar, 6nerilen farkli yakkamlar icinde Plessey ké
detektort [3], Kitchen ve Rosenfeld’'in [5] oggirdigi detektor, SUSAN
detektoriiniin [18] ve CSS gB Olgcek Uzayl - Curve Scale Space) [1] temelli
yontemlerin dgerlerine gore ¢cok daha il oldysu séylenebilir. Bu nedenle bu

tez calgmasinda bu yontemler temel alinarak ¢ozumler ématit.
1.2 SUSAN Yontemi
Smith ve Brady [18], dairesel bir maske icindelgdik karilastirmasina

dayanan, SUSAN adinda kenar ve s&Obulma algoritmalari sunrgiur.

Algoritma, deisinti (gradyan) hesaplamasi gerektirm@dve sadece ufak bir



komsuluktaki piksel dgerlerine bakgindan dger kenar ve kg bulma
algoritmalarina gére daha hizh ofglu bilinmektedir. Ancak, SUSAN yontemi
patentli oldgu icin Uzerinde d&siklik yapilamamakta ve patentli olmasi
kullanimini ve uyarlanmasini engellemektedir.

SUSAN (Smalest Univalue Segment Assimilating Mus) kenar ve k@
bulma algoritmalari izotropik bir tepki verebilmejn dairesel bir maske kullanir.
Smith ve Brady'nin makalelerinde kullandiklari aaim yari ¢api 3.4 pikseldir.
Bu vyaricaptaki bir dairesel maske icinde 37 piksbulunmaktadir.
Kullanilabilecek en kiicik maske buyuglii3x3 buyuklikte olabilmektedir.

Maske icindeki piksellerger bir nesneye lghysalar, piksel dgerlerinin
benzer oldgunu varsayar. Algoritma, dairesel maskenin merldziyer alan
piksel ile ona benzer piksel gerlerine sahip piksellerin sayisini hesaplar ve
agirhk merkezini bulur. Benzer parlaklktaki pikssle USAN (Univalue Segment
Assimilating Nucleus) adi verilir. Benzer parlakldeserlerini bulabilmek icin
kullanilan denklengdyledir:

1, HIQENIGI] Y-
0, | I(7) — I(Tp)] >t

Formilde 7, maskenin merkez piksel; ise maske icinde kalan gdr

CE 7)) = { (1.1)

pikselleri vel (7) piksellerin dgerlerini gosterir. Ozellikle kge bulma konusunda

daha yararli olan der bir benzerlik fonksiyonu da onerilgtir:

C(#,7y) = exp (— w)ﬁ (1.2)

USAN’In hesaplanabilmesi i¢cin maske icindeki pilesen gri seviye
yogunluk farki tzerine belirli bit dezerine gore gkleme yapilir. Kagilastirma
sonucu daC (#,7,) ciktisi olur. C dgerine gére USAN haritasi ajur. Smith ve
Brady makalelerindet degeri olarak 27 dgerini kullanmsglardir. Bu dgerin
deneme yanilma yontemiyle buluriduve sadece 8 bitlik, ger bir deysle 256
gri seviyeli goruntilerde gecerli oldu anlgilmaktadir.

C (#,7,)degeri maske icindeki bitun piksellere uygulandiktanra, orijine
yakin olan ve orijin noktasina gla pikseller bulunmaktadir. USAN icinde yer
alan ve merkeze igh oldugu C(#,7,) formill yardimiyla belirlenngipiksellerin
sayisi g@agidaki formdl ile bulunabilir.

n(7) = Xz C(7,7p) (1.3)



n(r,), USAN haritasinin kaplag! alanla birlikte USAN icinde yer ale
piksellerin toplam sayisini gostermektet esik degerinin kullanilmasi sayesind
n(r,) degerinin kiguk olmasi ve byekilde USAN igind: zithk yaratiimas
sglanmstir.  Sekil 1.1’de USAN yoOnteminin gorintiye uygulanm

gosterilmitir.

maske merkezi - e

maske st

karanhk bolge

aydinhk bolge

Sekil 1.1. Dairesel maskeler kullanarak USAN ydnteminin birigtiliye uygulanma

Bir sonraki gamada, USAN'In kaplagi alan bir gik degeriyle, g,
karsilastirilmaktadir. Smith ve Brady kenar bulma algogasnicin g’nin dgerini
3nmax/4 olarak vermglerdir. Buradenmax n'nin alabilecgi en buyik dgerdir. Kése
bulma algoritmasinda bu glerin n,,/2'dan daha kugcik olmasi gerekli

g—-n(r,) egern(i;)<g

R(%) :{ 0 degilse

(1.4)
R(r;) SUSAN'In kenar ve kge tepkileridir. Buradaki formulden ¢

anlssilacazl gibi USAN'In kapladgl alan kaculdikcge tepkisi de buylmekte
Geometrik gik degeri g’nin kullanimi dgru kenarlarin ve kgelerin bulunmasir
engellememektedir. Orggm, adim kenar (step edge) igin, ngdri her zaman igil
Nma2 deserinden, en azindan kern bir tarafi icin kicuk olacaktir. Gege
kenarlar bu nedenle reddedilmeyecektirs&dulunan durumlarda, adim kene
verdigi tepkiden daha kicuk bir tepki yaratgoadan, g'ninnm/2'dan daha
kicuk kullaniimasi kgeyle karstiriimasini engellemekte«. Eger kenar adin



kenardan farkli ve daha yugak bir profile sahip olmasi durumunda, n’nirgde
Nma2 deserinden de kicuk olmasi beklenebilir. Bu nedenlemnysak profilli

kenarlarin reddedilmesi riski adim kenarlara gékadda dgiiktar.

SUSAN kenar bulma algoritmasinda kenarin yonuUmitunmasi da
onemli bir gamadir. Maksimum olmayan noktalarin bastiriimasekje/se, kenar
yonindn dgru sekilde bulunmasi dnemlidir. Ayrica, kenarin pikbelutunun da
altinda olcgulerde konumlandiriimasi (sub pixel l@edion) gerekebilir. Hatta
bazi durumlarda kenarin yeriyle birlikte yonu gigdeti de 6nemli bilgi verebilir.
SUSAN yontemiyle dgsinti degerlerine gerek duyulmaksizin, USAN'1g1gik
merkezi ve maskenin c¢ekirgiearasindaki vektériin maske icindeki yerel kenarin
yonine dik olmasi sayesinde kenar yonu belirlensdditedir. USAN'In girhk

merkezisdyle hesaplanabilir:

Rrors as

Burada, r USAN icindeki d@er bir pikseli saret etmektedir. USAN kenar
yonil boyunca ince bir ¢izgi afturmaktadir. Kenar yoni en uzun simetri ekseni
bulunarak hesaplanabilir. Simetri eksensagdaki formuller kullanilarak

hesaplanabilir:

d, = (X=%,)2(1) = 3" (x= %) o(F. ) (16)

d, = (Y= o)’ (o) = D (Y~ Yo) e(r. 1) (1.7)

Ay = (X=%)(Y = Yo)(Fo) = 2, (X=X (¥ =~ Yoe(F, o) (1.8)

Yukaridaki formuller icinded, /d, orani kenarin yontnu gostermektedir.

d, ise diyagonal kenarlarin pozitif veya negatifsidintilere sahip olmaghni

belirlemek icin kullaniimaktadir.



Kose tespitinde busiemlerden sonra USAN haritasi iginde yerel minimum
(non-maximum suppression) bulur ve s&b noktalar tespit edilir. SUSAN
yonteminde bazi k@ bulma yontemlerinde olgu gibi tlrev icerensiemler
kullaniimadg! icin gurultiden etkilenmez. Gardltinin ortadandikdmasina
gerek yoktur ve hizli bir yontemdir. Bu oOzelliklerie diger k&e bulma
yontemlerine ustunluk geamaktadir.

1.3 Kitchen — Rosenfeld Yontemi

Kitchen ve Rosenfeld [5] gri seviye goruntulerdidsellik (cornerity) adi
verilen dgerleri 6lcmek icin alti yontem sunmaktadir. Bu y@mterin zincir kod
kullanan geleneksel yaklana gore avantaji, bdllutleme sirecine gerek
duyulmadan dgrudan gri seviyeli gorintiler Gzerinde uygulanalelenidir.
Geleneksel yakkamda, goérunti bolutlendikten sonra elde edilen aksim
kenarlarinda uygulanan zincir kodlamayla, ségellik ve @rilik degerleri
bulunarak ké&eler belirlenebilmektedir. Kitchen ve Rosenfeld’idnerdgi
yontemler gorantileri boélutlemeye gerek kalmadangrddan gri seviye
goriantulere uygulanabilen tekniklerdir.

Birinci yontem dgisinti yonunun dgisintisinin genlgine dayanmaktadir.
Bu yontemde, ilk olarak gradyan yonleri ve gradyaiyuklikleri hesaplanir.
Gradyan yonleri -180 ile +180 derece arasinda@lbiunlarin mutlak deerleriyle
gri-seviye bir resim olarak ofturulursa, bu yon resmindeki parlaklikgigmleri
orijinal resimdeki kenarlarin yon @simlerini gostermektedir. Parlaklik
degisimleri yon resminin gradyan byl hesaplanarak bulunabilmektedir.

Ikinci yontemde kenar boyunca yongggminin izlenebilecgi belirtilmistir
Sadece kenar boyunca yongg@amini 6lcmek, nesne sinirlarindaki ani d@lii
saptayabilir. Orijinal goruntide gradyan yonu hésaghktan sonra, sonug
goruntiye 3x3'luk bir operatdr uygulanarak bu yomtgerceklstirilebilmektedir.
Bu operatér her koguluk icinde merkezden gecen ve merkez pikseldedailygan
yonine dik olan cizgiye yakin yegkn kagilikli pikselleri inceler. Operatorin
sonucunda incelenen ldrkl iki pikselin gradyan yonleri arasinda farklonur.
Eger kayda dger bir fark bulunursa bugenin yéninden ve buydkfunden bilgi



elde etmek mimkinddr. Yine bugrenin degseri de gradyan buyukgii ile
carpiimahdir. Kitchen ve Rosenfeld, bir dnceki tgme gore bu yontemin daha
iyi sonug verdgini belirmistir.

Uclincli yontemde birbirine cok benzeyen kaharin arasindaki acidan
yararlaniimgtir. Eger bir kenar yerel bir kogulugun merkezinden geciyorsa,
kenar boyunca yer alan pikseller merkez piksebdazer gri tondadirlar. Kenarin
disinda kalan pikseller ya daha aclk, ya da daha kagbilirler. 3x3'lUk bir
komsulukta merkez piksele en yakin gri tondaki iki mksele alalim. Merkez
piksel C ve dier pikseller A ve B olsun. AC ve AB vektorleri anadaki yon
farki hesaplanir ve bu yon farkgrdik dlgusu olarak kullanilir.

Dordinctu yontem yerel kogulugun merkezinde hesaplanan gradyan
yondndan dgisim oraninin bgka birsekilde tiretiimesine dayanmaktadir. Kare bir
komsuluk merkezinden bir kenar kontur gizgisinin ggctlstunulerek gagidaki
formul uygulanabilir.

106 Y) =1(x,y) =1 (00) =0 (1.9)

Denklemdey, Xin bir fonksiyonu olarak diizenlenir v&e gbre y'nin
birinci ve ikinci turevleri hesaplanirsa, duzlemdegrilik asagidaki formul ile
elde edilir ve gradyan buyllkit ile carpilarak tekrak koselilik degeri elde
edilmis olur.

d®y/d?*x
A+ /(dy/ dx)*)*? (1.10)

Besinci yontemde Beaudet'in [4] DET operatort olaraimilendirilen
operator, bir yizeydeki keéleri ve sirt noktalarini (saddle point) belirl@&u
operatoriin anlamli bir sonu¢ elde edebilmesi iciradgan buydklga ile
carpilmasina gerek yoktur. Gercekte tam olarak [Ikenar (Uzerine
konumlandginda, dgru sonuclar vermeyebilir, fakat k& yakinlarinda
konumladginda kenarin her iki tarafi tGzerinde go tepkiler verir. DET'in
dezavantaji keskin kenaskkiller Gizerinde kot sonuclar vermesidir.

Yukarida aciklanan batin & bulma dedektorleri buyik olcekli
komsuluklarda sapma gosterebilir. kglerin konumlarinin daha iyi belirlenmesi,
dedektorlerden alinan sonuclar tzerinde pikselldaisik boyuttaki dedektorler



ile carpimi veya sonuglara maksimum olmayanlarigtibmas! (non-maxima
suppression) yontemi uygulanarak yapilabilir. Geadybuyukligl ile carpim

yapan yontemlerdegsdyle bir problem ortaya cikmaktadir:gex bir kenar
yakinlarinda bir kge varsa kge dedektdri bu kenardan etkilenir vesdyie

birlikte kenara da tepki verir. Bu problem de kerggadyan buyikliklerini
carpimda kullanmadan 6nce maksimum olmayanlarintirdasas) yontemi
uygulanarak ¢6zulebilmektedir

Sunulan yontemleri geleneksel birskdoulma dedektori ile katastirmak
mumkuindur. Geleneksel k& bulma yontemlerinde, 6ncelikle gorintl bgike
degerine gore, icindeki nesneler ve arka plan olmakreéiziki kisma ayrilr.
Nesnelerin ayirt edilebilmesi icin her nesneninikbmsuluk sinirlari belirlenir.
Sinir noktalari GzerindB gibi bir pikselderm adim énce ven adim sonra olmak
uzere iki vektor alinir ve bu iki vektor arasindgkin farki €imin buyukltgtnd
verir. Geleneksel yontemde kullanilagikkeme dgeri 6nemlidir, ger uygun bir
esik degeri kullanilmazsa, hesaplanagiraler gtvenilir olmayabilir.

Kitchen ve Rosenfeld tarafindan onerilen teknikégrisinde en bgrilisi
dordiincii yontem olarak goriinmektedir.s8asi iic nedene dayandirilabilltk
olarak, ytzey uygungaurilirken guriltinin onun Uzerindeki etkileri yok
edilmektedir. Ikinci olarak, uygunlgtiriimis yiizey, komguluk bolgesinin gri
seviye oruntusunden ilgilenilen 6zellikleri yakalaknicin yiuksek yeterliliktedir.
Uctlincii olarak, halihazirda bolitlenysiekildeki kise kavramina uyan bisleg

kullaniimistir.

1.4 Bgrilik Olgek Uzay Yontemi

Mokhtarian ve Suomela [1], goruntuler icin Curvatibcale Space (CSS)
gOsterimini temel alan bir ké bulma yontemi 6nerstir. ilk olarak Canny kenar
bulma yontemi kullanilarak orijinal goérintiden kdaa c¢ikartilir. Gorunttdeki
kenarlarin mutlak giliklerinin maksimum dgere sahip oldgu noktalar kge
olarak tanimlanir. Kgeler CSS'in yiksek olge ile bulunur ve konumunu
diuzeltmek icin bircok daha diik olcekler boyunca izlenir. Bu yontem guraltuli
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goruntulerde bgarih sonucglar vermektedir ve var olangei k&e bulma
yontemlerinden de daha iyi ¢gilgl gosterilmitir.

Calsmada ortaya c¢ikan gir bir durum da, Canny kenar bulma yonteminin
45 ve 135 derecelik kenarlara vegidsonuclarin, dier acilardaki kenarlara gére
daha kalin olmasidir. CSS yontemi geleneksejelede ek olarak, kenarlar
boyunca elde edilen galik sifir-kesisimlerinde fazladan  nokta
sglayabilmektedir.

Egri Olcek uzay! tekrdi, duzlemsel bir grinin degismeyen geometrik
Ozelliklerini ortaya ¢ikarmak icin kullanilabiliBu deseri hesaplayabilmek icin,

egri, I'nin yayin uzunluk parametresi olarkullantlir:

I (u) = (x(u), y(u)) (1.11)
Egrinin gelistirilmi s hali soyledir:
r,(u)=(Xu,o0),Yu,o)) (1.12)

Burada, x(u) standart sapmasic olan Gaussian fonksiyonuyla
evristirilmektedir:

X(u,0)=x(u)dg(u,o0) (1.14)
Y(u,0)=yudg(u,o)

Eger, o, 0 ile sonsuz arasinda daldibir desere gore grinin farkh
versiyonlari ortaya c¢ikmaktadir. Byekilde erinin farkli yumuakhktaki
versiyonlari olgturulabilir.

Egrinin sifir gecglerini veya rinin  yumuwatiimis versiyonlarindaki
ekstrem noktalarin bulabilmek icin, gdik degerinin, I'; versiyonlarinin

hesaplanmasi gereklidir.

Burada,
(,0) = Xu0:0)% (4.0)- X, 0, 1.0) w15
(X, (U, 0+, (U,0))"
X, (U,0) =2 (x(u) 0 g(u,0)) = x(u) 0 g, (U,0)
a”a (1.16)
X (1,0) == (X(U) 0 9(u.0) = X() 0 9, 1.0)
Y,(u.0) = y(u)0 g, (u,0) w1

Yu(u,0)=y(u)0g,(,0)
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Bu fonksiyonla CSS goruntisu olai, K(uc)=0 oldygunda elde
edilebilmektedir.

CSS operatori uygulamada kenar 6zelliklerini kndigi icin, dncelikle
kenar konturlarinin ortaya cikarilmasi gerekmektel8u amacla CSS operatort
kenarlari belirlemek icin Canny kenar detektorinildnir. Kenar belirlemede
CSS operatoriinde farkli kenar bulma detektorlerkaénilabilmektedir. Canny
kenar detektérinin gerlerine gore daha iyi sonucglar veidibelirlenmistir.
Ardindan, kenar cizgileri icinde yer alanshdlar doldurulur ve kesintisiz kenar
cizgileri elde edilir. Doldurulan noktalar sayesendl seklindeki noktalar
belirlenir. En buyuk dlgekte elde edilergre tzerindeki mutlak maksimumun
deseri bir eik degerini gectginde ke olarak garetlenir. Olgek kugultulerek,
kosenin daha iyi konumlandiriimasi @anir. T k&elerle bulunan kgeler

karsilastirilarak yakin k§eler saptanir.

1.5 Plessey Yontemi

Kdse bulma gibi 0Ozellik bulma algoritmalarinin gaaisinda, gorinti
Uzerine uygulanan kenar stizgecinigdres1 bliyluk 6nem ga&. Harris ve Stephens
tarafindan getirilen, Plessey yontemi [3], yerel otokolerasyegliemine dayanan
bir kse ve kenar bulucudur. Otokorelasyon fonksiyonuistatistiksel bir glem
olmasi, yontemin gurdltiden etkilenen yerel pikdegerleri yerine incelenen
komsulugun istatistiksel Ozellikleri Gzerine kurulu olmasisglamaktadir. Bu
durum da, Plessey fonksiyonunun guriltiye skadaha dayanikl olmasini
sglamistir.

Plessey yontemi, Moravec’in [2] 6negdkdse bulma algoritmasina benzer.
Otokorelasyona slemine benzer birsekilde, goérintl Gzerine yerel goérunti
parcalarini dikkate alir ve bu gorunti parcalanmsitli yonlerde kiguk
miktarlarda kaydirilmasindan dolayr goérintide satu ortalama ygunluk
degisimlerini hesaplar. Moravec yonteminde dikkat ediingereken ¢ durum
vardir:

» [Eger goruntl parcasi diz bir alan Gzerinde ise, dgdrigparcasinin

batlin yonlerde kaydiriimasi sadece kucuggmlere neden olacaktir.
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» Eger goruntu parcasi bir kenar tzerinde ise, gorpatgasinin o kenar
boyunca kaydiriimasi ki¢uk gigimler olusturacaktir.

* Eger gorintl parcasi bir ké veya baimsiz bir noktaya denk geldi ise,
goruntd pargasinin batin yonlerde kaydiriimasi kigésisimlere
neden olacaktir. Boylece buradaki kaydirmalar sarelde edilecek en
kicuk degisim, bu nokta etrafinda elde edilen en blyuRgigien ise
bdylece burada bir k& bulunmutur.

Goruntd ygunlugunu | ile, bir (x, y)' de yapilan kaydirmaglemi
sonucunda okan deisimi E ile ifade edersek;

EX,y = ZWU,V | Ix+u,y+v - Iu,v |2
(1.18)

Burada W goruntu parcasinin (pencerenin) konunifacie eder. Kaydirma
islemleri birim eksenler boyunca gerceglglir. Islemler (1,0),(1,1), (0,1),(-1,1)
kullanilarak yapilir. Moravec' in k@ bulma yontemi kgeyi en sade bicimde, bazi
esik degerlerinin Uzerinde olan min(E) derleri igerisinde yerel maksimuma
sahip olan nokta olarak tanimlar.

Moravec' in kge bulma yonteminde kgfasilan durumlagunlardir:

» Sadece 45' er derecelik kaydirmalar dikkate agiindan sonu¢ yone

bagimlidir (anisotropic).

e GuUrultd iceren goruntiye dizeltme uygulanmadan saide edilir.

Hi¢ duzeltme uygulanmaz.
* Her nokta icin E dgerlerinin minimumu dikkate alingindan, kenarlar

da k&e olarak tespit edilebilir.

Plessey yontemindeyse, Egdgmi, kicuk (x,y) kaydirmalar icin kisaca

sOyle yazilabilir.

E(xy)=(xy)M(xy) (1.19)

Burada 2x2 lik simetrik matris byle yazilabilir.

|: :|
M
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E islevi bir otokorelasyonsievi olarak dgunulebilir. Burada M merkezde
yer alan otokorelasyon geri olarak dgerledirilebilir. Boylece bu E matrisinin
Ozdeserleri olarak dginuleceka, B bize ek bilgiler sunmaktadifékil 1.2).

* [Eger yerel otokorelasyonslevi duzse her iki 6zdger de kigukse,

goruntl parcasinin kapsgdalan yaklaik olarak sabit ygunluktadir.
* [Eger yerel otokorelasyorslevi sirt (ridge) goérinimundeyse gdr bir
deysisle bir 6zdger yiksek ve @eri disikse, E'de sadece sirt boyunca
(yani kenar boyunca) yapilan kaydirmalar kuculgigimlere sebep
olacaktir: Bu da bir kenari ifade etmektedir.

» Eger otokorelasyonsievi keskin bir yikselme yag icin her iki 6z
deger de yuksekse, E'nin geri herhangi bir yonde kaydirmglemi
yapildginda artacaktir. Bu durum bir §&yi ifade etmektedir.

Sekil 1.2. Plessey yonteminde, 6zglerin konumuna gore elde edilen 6zellikler
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1.6 Dgerlendirme

Bu calsmada, bulanik topoloji kullanan bir & bulma algoritmasi
gelistirilmistir.  Gri  seviyeli goruntilerin, bulanik set olaralUstnidlmesi
Rosenfeld [19] tarafindan Onerilgtir. Bu gorintilerde iki pikselin ne Olcide
baglantili olduklarinin belirlenmesi de bulanik topahin alanina girmektedir.
Yerel bir komulukta piksellerin birbirleriyle olan gkilerinin, hem normal
goruntide hem de goéruntinun tersinigelgendiriimesiyle bolutleme konusunda
¢esitli yontemler onerilmgtir [20][21]. Daha dgtik seviyeli bir slem olan medyan
suzme gleminde yerel bgantililiklarin medyan filtrenin tepkisini olumlutynde
etkiledigi Senel [22] tarafindan go6sterilgtir. Ayrica, kiicik bir gézlem penceresi
icinde hesaplanabilen iki gié baglanti haritalari arasindaki asimetrik durumu
kullanan bir kenar bulma algoritmasi da gi#lilmi stir [23].

Goruntinin duza ve tersi Uzerinde yereglaatiliklarin kullaniimasiyla,
bazi ke bulma algoritmalarinin getirilebilecesi gortilmis ve bu cakmada

bunu gercekligiren bir yontem getirilmi stir.
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2. BULANIK TOPOLOJ i

Birbirine bazli bilesenler bir gérintl icinde yer alan en temel bilgi
parcalandir. Bglantililk, sayisal topolojinin temel kavramidir. ay8sal
topolojinin sadece iki piksel @erinden olgan ikili gbérintilerde uygulamasi
aciktir. Sayisal topoloji kullanilarak, ikili gortirlerde alanlar, nesnelerin sinirlari
ve kenarlar tanimlanabilir. Gri seviyeli gorintidleyse, sayisal topolojinin
karsiligl bulanik topolojidir. Rosenfeld sayisal topolojigiok seviyeli goruntiler
icin gengleterek bulanik topolojiyi tanimlagtir [19]. Rosenfeld, gri seviyeli
goruntulerdeki piksel dgerleri [0,0...1,0] arasina Olceklergide, gorintinin
bulanik kiime olarak diindlebilecgini 6nermitir. Boylece, dlceklenmgi piksel
degseri, o pikselin parlak nesneler icindeki U(yelik ksiyonu olarak
tanimlanmaktadir. Benzegekilde, goruntinin negatifi alinginda elde edilen
goruntudeki olceklenmi piksel deerleri, piksellerin koyu nesneler kumesi

icindeki Uyeliklerinin dl¢tsu olarak dunulebilir.
2.1 Bulanik Topoloji

2. sembolii tamsay! koordinatlarin giurdugu dikdértgenseklinde iki
boyutlu bir diziyi tanimlasin. Koordinatlafx, y) olan herhangi bir piksel olap
, 2.'nin elemanidir.2.’'nin bulanik alt kiimesi olaW, pO2Y olmaksartiyla,
sirali ikililerden,W = (p, 14, (p)) olusmaktadir. Buradakiy, (p), pikselin parlak
noktalar igcindeki tyelik derecesini, gir bir deysle Olceklenmg piksel dgerini

vermektedir.

W'nin 2 'nin bulanik alt kimesi oldtunu veo: p= p,, p;, Pys---, P, =1
dizisinin W icindeki herhangi iki noktayi birbirine kesiksizacak balayan bir
yol oldugunu ditnelim. Yolun, dger bir deysle o’nin kuvveti, S, (o) , yol
uzerindeki en zayif iantidir.

Sv(@)=ming,(p) OpOo (2.1)

ikili (binary) goriintulerde, iki noktanin birbirineagl oldugu, iki noktayi

baglayan ve sadece parlak piksellerdensatu bir yolun varigiyla anlgilabilir.



16

Diger yandan, gri seviyeli goruntilerde iki pikseliagantili oldusunu gostermek
icin farkl bir yaklgim gerekir. Bu nedenle 6nerilen bulanik topoloji, geviyeli
goruntulerdeki piksel dgerlerinin  ikiden fazla olmasi nedeniyle gdun
belirsizligi, baglantihlik derecesi kavramiyla o6lculebilir hale getektedir.

Goruntudeki her iki piksel c¢iftine,(p,q), sifir ve bir araiiinda bir sayi
verilmektedir. Bu dger p ve g’nun hangi dereceyle birbirine gla oldugunu

gostermektedir. Pratikteki uygulamalarda o6lceklenrdgserler yerine gercek

piksel degerler kullanilabilir. Gri seviyeli goruntllerdgp ve g arasindaki
baglant derecesjoyle tanimlanmaktadir [22].
Cu(p.@)=max§, @) ODo:p,.4q (2.2)
iki pikselin, p ve g’nun W icinde ba&li olabilmesi icin, tamim itibariyle,

Cy (p.q) =min(y, (p).44, @)) kosulunun sglanmasi gereklidir. B#ant
derecesi iki piksel desrinin en kucginden daha buyikse, bu iki nokta birbirine
baghidir. Gri seviyeli goruntulerdeki gantilihk uygulamalar ve daha geni
tanimlar [24]'de verilmektedir.

Senel calgmasinda, pikseller arasindakigtenti derecelerinin kullanilarak,
kicuk gozlem pencereleri icin glantt derecesi haritasinin (BDH) nasil
olusturulacgini tanimlamgtir [22]. Baglanti derecesi haritasio W pikselinin
digerleriyle nasil bglandgini séyle gostermektedir

BDH,, (0) =C,(0,p) OpOW. (2.3)

Bu makalede Onerilen yontem BDH kavramini temeladdtadir.
2.2 BDH'nin Ozellikleri

Bir gozlem penceresi iginde yer alan piksegeleri kullanilarak yeni bir
pencere olgturulmaktadir. Bunun icindeki @gerler, merkez piksele olan #anti
derecelerini gostermektedir. Goruntinin icindeksnederin nasil algilangina
bakilarak, iki farkli BDH olgturulabilir. Zira goruntt icinde birbirine I3 parlak
pikseller ve bunlarin okiurdusu nesneler olabile@e gibi, koyu piksellerin

birleserek olgturduklari koyu nesneler de bulunabilirgdf gorinti oldgu gibi
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kullanilirsa, parlak pikseller icin BDHp hesaplaiiabEn buyik piksel dgerine
gore goruntunan tersi tzerinde, koyu noktalar BDHK elde edilir [22].

Baglanti derecesi haritalarinin nasil gafiini gosterebilmek icgin, Gzerinde
birbirine yakin iki ¢izginin bulundgu bir gorintt kullanilacaktirSekil 2.2.a). Bu
goruntandn belirli bir yerinden kesit alinarak, bioyuta tainmasi tercih
edilmistir. ki boyutlu uzayda bgantilarin ¢ok farkli yollar (izerinden
gerceklgebilmesine ramen, BDH'nin nasil ¢agtiginin gosterilebilmesi icin kesit
goruntuler yeterlidir.

Sekil 2.1.b’de gosterilen orijin referans alinirsaaga cikan BDH'de,
sazdaki cizgi gorilmemektedir. Goruntiide merkez pikdeli olmayan nesneler
ortadan kaldirilmgtir. Eger, merkez soldaki nesnenin tepesi yerinegdahi
nesneye yakin olan yamacta yer alirsgdaki nesne ortadan kalftigibi soldaki
nesnenin bir bolumu de kesilmektedBekil. 2.1.c). Dger bir deysle, orijine
baglantili olmayan nesneler bir miktar bozulmayla dea kaldiriimaktadir.

N\

(@)

Orijin

&

Orijin

©

Sekil 2.1 a)iki yakin ¢izgi nesnesinin oturdugu géruntiniin kesiti, b) Orijin nesnenin tepe
noktasindayken BDH, c) orijinin yamagta yer gldiurumda BDH
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Qrijin /‘\

(@)

Crijin

()

Sekil 2.2. a) Gurulti eklenngigérintiiniin kesiti, b) Bganti derecesi haritasi.

Sekil 2.1.a’da gosterilen kesitteki herhangi ¢ piksgurulti eklenirse
(Sekil 2.2.a) ve BDH olsturulursa, Sekil 2.2.b elde edilir. Orijin pikselin
degserinden ylUksek olan ve gurtltl iceren pikselleidaki nesnenin bir kismiyla
birlikte temizlenmektedir. Orijinin ganda yer alan gurdltt iceren pikseller
deformasyon yaratarak, @aki nesneyle birlikte yok edilmektedir. Kisacasl,
BDH'de gurdltu bilgenleri eer orijine b&li degilse, ba&li olmayan dger
nesnelerle birlikte temizlenmektedir.

Ideal adim kenaGekil 2.3.a’da gosterilmektedifekil 2.3.b, orijin soldaki
yuksek bolime konulursa elde edilen BDH'yi gostektadir. Sekilde gorulecgi
gibi, adim kenar bozulma olmadan BDH'ysitanaktadir. Dier yandan, orijin
sggdaki disuk piksel dgerli boélime konulursa, BDH'de diz bir grafik elde
edilmektedir §ekil 2.3.c). Bu durum, gbzlem penceresindeki egulidezerli
pikselin, kendi piksel dgerine @ deger derecede gerlerine bglanmasindan ileri
gelmektedir [22]. ClnkU en dik deserli piksel her zaman gerlerine bghdir.
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Origin

®

Origin

()

Sekil 2.3. a) Adim kenarin kesiti, b) Orijin soldaki yikse&limde yer alirsa elde edilen BDH,
¢) Orijin sadaki

Orijin kenarin parlak tarafina konumlanirsa, BDel’gparlak ve koyu
pikseller gorilmektedir. ger orijin koyu noktalardan birinin Uzerine konulays
sadece koyu pikseller gorilmektedir. Goézlenen bimeisik durumdan, bu
makalede anlatilan yontemin ggiliilmesinde yararlaniimaktadir. Yukarida da
belirtildigi gibi, baglanti derecesi haritasi goruntinin kendisi ve nigdén
olmak Uzere ikisekilde elde edilmektedir. Her iki harita birbirithmamlayan
bilgilere sahiptir.

BDH olusturmak icin boyutlari3x 3’'ten daha buyilk olan goéruntt parcalari
kullaniimalidir. Cinki3x 3 goruntl parcasinda, 8'lik Banti kullanilirsa batin
pikseller birbirine bal durumdadir. Benzer mantiklax5 parcalar da yeterli
olmayabilir. Genellikle, BDH’nin uygulanabilmesi iig 5x5’lik gbzlem

pencerelerinden blyuk parcalar secilmelidir.
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3. BDH OZELL iKLER i

Baglanti derecesi haritalarinin (BDH) si#fi 6zellikleri, kenar ve ke gibi
ilgi noktalarinin bulunmasini kolayarmaktadir. Bolim 2.1’de BDH’nin
gurultiya ortadan kaldiran ozellikleri, parlak veyk nesnelere olan asimetrik
tepkileri gosterilmgti. BDHp ve BDHk goruntilerinin beraber kullanimenne
ayri kullanildiklarinda, koyu ve parlak nesnelegit elarak tepki vermemektedir.
Ancak, BDHp ve BDHk goruntilerinin birbirlerini taamlayicit 6zellikleri
bulunmaktadir.

Sekil 3.1'de 13x13'luk bir goérinti parcasiSdkil 3.1.a) Uzerinde
uygulanmg BDHp (Sekil 3.1.c) ve BDHk $ekil 3.1.d) goruntuleri goérilmektedir.
Sekilde yer alan goruntide, sol alt sedle orijine bah sekilde bir nesne
gorulmekte ve gaust k&ede orijine bal olmayan bir nesne daha bulunmaktadir.
Kenar ve k§e bulma glerinde orijine bgh olan nesnenin gorilmesi,gdir kiiguk
nesnenin de suzulmesi gereklidiGekil 3.1.e’de min(BDHp, 255-BDHKk)
hesaplamasinin sonucu gosterilmektediekil 3.1.fdeyse max(BDHp, 255-
BDHK) sonucu bulunmaktadifekil 3.1.e ve 3.1.f'de orijinde bulunan nesnenin
korund@gu gorulmektedir.

Benzersekilde, Sekil 3.2'de 13x13'luk bir gorinti parcas$ekil 3.2.a)
Uzerinde uygulanngi BDHp (Sekil 3.2.c) ve BDHk $ekil 3.2.d) goruntileri
gorulmektedir.Sekilde yer alan goéruntide, sol altskdle orijine bal sekilde
koyu bir nesne gorilmekte vegsast kgede orijine bgli olmayan daha koyu bir
nesne daha bulunmaktadir. Bu iki nesnenin araspaldak bir bolim yer
almaktadir. Kenar ve k@ bulma glerinde orijine bgli olan koyu nesnenin
gorulmesi, dger kicik olan koyu nesnenin de stziulmesi gerekl§dikil 3.2.e’'de
min(BDHp, 255-BDHK) hesaplamasinin sonucu gostetiadir. Sekil
3.2.fdeyse max(BDHp, 255-BDHk) sonucu bulunmaktadsekil 3.2.fde
orijinde bulunan nesne korunurkefekil 3.2.e’de koyu renkteki kicuk nesne

gorulmektedir.
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(a) (b) (c)

(d) (e) ()

Sekil 3.1. a) 13x13 goruntl, b) Gérintiniin tersi, ¢) BDHB&HK nin tersi (1-BDHK), €)
min(BDHp, 1-BDHk), f) max(BDHp, 1 —BDHKk)

(d) (e) ®

Sekil 3.2, a) 13x13 goriuntu, b) Géruntindn tersi, c) BDHpB®HkK'nin tersi (1-BDHK), €)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —-BDHKk)
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Sekil 3.3'de iki koyu nesneyi ayiran parlak bir algdrilmektedir. Ber
orijin koyu nesnelerden birinde yer alirsa, 3.3ce’dadece en koyu nesne
tutulmakta ve orijinin Gzerinde olgu koyu nesne ortadan kalkmaktadirgé

yandan Sekil 3.3.f'de orijin tGzerinde bulungw koyu nesne korunmaktadir.

(d) (e) (®

Sekil 3.3. a) 13x13 goruntl, b) Gérintiniin tersi, ¢) BDHB&®HK nin tersi (1-BDHK), €)
min(BDHp, 1-BDHk), f) max(BDHp, 1 —BDHKk)

Sekil 3.4.a’da daha acik ve koyu renkli iki nesnayiran daha koyu bir
alan bulunmaktadir. Orijin daha acik renkli nesnbdrindgunda,Sekilde 3.4.e
orijinal gbérintinin bir kopyasidir. Bér yanda,Sekil 3.4.f orijinin bulundgu
nesnenin tonunu igceren sabit alan gortlmektedir.

Sekil 3.5.a’da, goruntinin sol tarafindaki dahagdadlandan galaki koyu
alana kadar inen bir merdiven kenar gortlmektefekilde 3.5.e’de sadece
orijinin bulundgu pikselin dgerinde sabit bir alan goérilmektedffekilde 3.5.f,
orijinal gorunttinun orijin piksel seviyesinde kasi$ hali olarak gorilmektedir.

Sekil 3.6.a’da parlak iki noktayr ayiran daha koyenkli bir alan
gorulmektedir. Orijin koyu alandad$ekil 3.6.e, orijin pikselin dgerinde diiz bir

alan gostermektedir. Bér yandanSekil 3.6.f, orijinal géruntintn aynisidir.



Sekil 3.4. a) 13x13 goruntl, b) Gérintiniin tersi, ¢) BDHB&®HK nin tersi (1-BDHK), €)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —-BDHKkK)

()

Sekil 3.5. a) 13x13 goruntl, b) Gérintiniin tersi, ¢) BDHB&HK nin tersi (1-BDHK), €)
min(BDHp, 1-BDHk), f) max(BDHp, 1 —-BDHk)

23
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(a) (b)

(d) (e)
Sekil 3.6. a) 13x13 goérintd, b) Gorantinun tersi, ¢) BDHB&HkK'nin tersi (1-BDHKk), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —BDHKk)

(f)

Sekilde 3.7.a’da ideal bir kenar gortlmektedir. @rikenarin parlak ola
tarafinda gorilurse, BDHp’ninSékil 3.7.c) kenari korudiu ama BDHk'da
kenarin gorulmed anlasiimaktadir.Sekil 3.7.e'de kenarin gorul@ia amaSekil

3.7.fde kenar yerine sabit bir alan bulugdugorilmektedir.

(@) (b) (c)

(d) (e) ()

Sekil 3.7. a) 13x13 goérintd, b) Gorantinun tersi, ¢) BDHB&HkK'nin tersi (1-BDHKk), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —BDHKk)
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Sekilde 3.8'de orijini koyu bdlumde yer alan bir kenverilmitir. BDHp
orijinin piksel de&erinde diz koyu bir alani gosterirken, 1-BDHK'den&ae
eksiksiz konguluk icinde bulunmaktadiSekil 3.8.d’de yer alagekil BDHp’nin

aynisiykenSekil 3.8.e’de kenar eksiksiz gorulmektedir.

(d) (e) (f)

Sekil 3.8. a) 13x13 goérunti, b) Goruntinun tersi, ¢) BDHB&HkK'nin tersi (1-BDHKk), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —-BDHKkK)

Sekil 3.9.a’da orijinin bgh bulundwgu kicuk parlak bir nesne ve sol alt
kosede parlak kicuk bir nesne bulunmaktadir. BDHp'deese kicluk nesne
gosterilmi ve 1-BDHk'de genel olarak nesne ortadan katkmiSekil 3.9.d’de
nesnenin goruldii veSekil 3.9.e’de diz bir sathin bulunglu gorilmektedir.

Sekil 3.10.a’da koyu bir nesnenin diz bir sathinrike bulundgu bir
komsuluk gorilmektedirSekil 3.10.e’de gosterilen min(BDHp, 1-BDHkylemi,
diz bir satih dretmekte amfgekil 3.10.e’de gdosterilen max(BDHp, 1-BDHK)
islemi deSekilde 3.10.a kogulugunu vermektedir.



26

(d) () (f)

Sekil 3.9. a) 13x13 goérunti, b) Goruntinin tersi, ¢) BDHB&HkK'nin tersi (1-BDHKk), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —-BDHK)

(d) (€) (f)

Sekil 3.10. a) 13x13 goruntl, b) Goruntlnin tersi, c) BDHB&HK'nin tersi (1-BDHK), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —BDHKk)

Sekilde 3.11.a’da yokukenar ve korsulugun sg& Ust tarafinda parlak bir
nesne gosterilmektedir. BDHp orijin seviyesindeilkeis ve sg taraftaki koyu
bolimun korundgu bir resim Uretmektedir. 1-BDHK'de ise, sol taa&it parlak
bolumun korundgu ama sg taraftaki koyu kismin orijinin piksel seviyesinde
kesilmis bir resim gorulmektedirSekil 3.11.e veSekil 3.11.f'ye bakildginda her

iki komsulugun orijinal resmin birbirini tamamlar parcalari afginu goérebiliriz.
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@) (b) (©)

(d) (€) ()

Sekil 3.11 a) 13x13 goruntl, b) Goruntlinin tersi, c) BDHB&HK'nin tersi (1-BDHK), e)
min(BDHp, 1-BDHK), f) max(BDHp, 1 —-BDHK)

On bir resimden okan inceleme sonrasinda, min(BDHp, 1-BDHKk)
gorantisunun, ger orijin resimdeki baskin parlak nesnenin Gzeryseée arzu
edilen bir tepki uUretfii gorulmektedir. Dger taraftan max(BDHp, 1-BDHKk)
gorantasu, orijin baskin nesnenin koyu tarafindanagtdginda anlamli bir resim

urettigi anlasiimistir. Bu calsmada, her iki formal kullaniingtir.
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4. TOPOLOJIK KO SE BULMA

Baglanti derecesi haritasi (BDH), kenar bulma, guritkinizleme gibi
disik seviyeli gorunti sieme goérevierinde Bariyla kullaniimstir [22][23].
BDH’nin gurdltiyt temizleyen Ozellikleri, BDHp ve EBHK'nin birbirini
tamamlayan ama asimetrik ciktilari bu yontemlerdeknel yaklaim tarzidir.
BDH kavraminin ke bulma konusunda kullaniimasi konusundaana kadar
literatrde gorilen herhangi bir gatha yapiimamsgtir. Bolum 3’de yer alan géli
durumlar icin tretilen BDH haritalarinin, & bulma icgin kullanilabilecek yararli
Ozellikleri oldugu gorulmektedir.

Bo6lum 1’de sunulan literatlr cainasi sonucunda ortaya ¢ikan durumda, en
basarili kése bulma algoritmalarinin SUSAN, CSS, Plessey veh&h Rosenfeld
teknikleri oldygu goriilmektedir. Ozellikle SUSAN yoéntemi [18], yigks hiz
Ozellikleri, guraltuyd engelleyen yaklani ve gradyan dgerlerinin
hesaplanmasina gerek duymamasi nedeniyerldrine gotre artilari olan bir
algoritmadir. SUSAN yodnteminin en biydk sikintibyldusu yanls koéselerin
sayisinin dierlerine gére daha fazla olmasidir. SUSAN yontemaaha bsgarili
hale getiriimesi icin bu tez ¢camasinda topolojik bir yakkam 6nerilmektedir.
Yeni algoritmanin  SUSAN’'In  bazi sorunlarinin  ortada kaldirac#i

distndimistar.

4.1 Topolojik SUSAN Yontemi

SUSAN (Smalest Univalue Segment Assimilating Nusjekenar ve kg
bulma algoritmalari izotropik bir tepki verebilmein dairesel bir maske kullanir.
Smith ve Brady'nin makalelerinde kullandiklari aaim yari ¢api 3.4 pikseldir.
Bu captaki bir dairesel maske icinde 37 piksel hotaktadir. Ancak topolojik
olarak bu kadar kicuk yaricap icindeki karukta butin pikseller birbirine
baglidir. Senel [22] topolojik 6zellikleri kullanabilmek icien kiguk 7x7’lik bir
gozlem penceresinin kullaniimasi gergkti belirtmistir. Ayrica, 3.4 piksel
yaricapli dairesel maskelerin kullaniimasi, dahksglt ¢6zunurlikte yakalangi

goruntaler icin maskenin kucik kalmasi nedeniyleusoyaratabilmektedir. Bu
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nedenlerden o6turt, BDH’lerin hesaplanabilmesi iBx®’luk gbzlem penceresi
kullaniimasina karar verilrgtir.

Bilindigi gibi benzer parlaklhktaki piksellere USAN (Unived Segment
Assimilating Nucleus) adi verilir. Parlak nesneséd@ri icin Topolojik USAN,
Ix9'luk gbzlem penceresi icinde bulunamin(BDHp, 1-BDHK) goruntisu
Uzerinde hesaplanmaktadir (biekil 3.1). Koyu nesne k@leri icin Topolojik
USAN, 9x9’luk g6zlem penceresi i¢cinde bulunaax(BDHp, 1-BDHK) gorintisu
Uzerinde hesaplanmaktadgekil 3.2).

Bu sekilde,min(BDHp, 1-BDHk) ve max(BDHp, 1-BDHK) islemleriyle elde
edilen gorintuler Gzerine uygulagdchda, ds bukey ve i¢ bikey kenarlar i¢in,C
ve G, iki ayrt USAN degeri hesaplanacaktir.

1) -oef -1

t

. (F.7,) =ex;{_Mjﬁ

t

(4.1)

Burada ek degeri olan t'nin degeri, SUSAN algoritmasindaki gibi 27
olarak uygulannstir. 1, ve k degerleri parlak ve koyu nesnelerden gin
min(BDHp, 1BDHkK) ve max(BDHp, 1-BDHK) islemleriyle elde edilen
goruntulerdeki piksel deerlerini ifade etmektedir.

C(#,7,) degeri, maske icindeki bittin piksellere uygulandiksanra, yakin
olan ve orijin noktasina lga pikseller bulunmaktadir. USAN iginde yer alan ve
merkeze bgl oldugu C(#,7,) formilliyle belirlenmg piksellerin sayisisdyle
bulunabilir:

n(ry) = X7 C(7,7) (4.2)
n(7y), USAN haritasinin kaplagh alanla birlikte USAN icinde yer alan
piksellerin toplam sayisini gostermektedir.

Bir sonraki gamada, USAN’In kaplagi alan bir ik degeriyle, g,
kargilastirilmaktadir. Smith ve Brady k& bulma algoritmasi icin g’nin derini
Nmax/2 Olarak vermglerdir. Buradanmax n'nin alabilecei en buyuk dgerdir. Parlak

ve koyu nesneler icin iki farkl hesaplama yapilaakr.
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- |9-n, (%) n,(R)<g
R"(“)‘{ 0 nE)2g

g _nk(ro) nk(r0)< g
0 n(G)=g

Parlak ve koyu nesneler icin USAN'Ingidik merkezleri soyle

(4.3)
R (o) ={

hesaplanabilir:

(4.4)

Parlak ve koyu nesneler icin hazirlanan iki ayesdplamada birbirini
tamamlayan sonuclarin elde edilmesi beklenebilier ki yaklgimin tepki
verdigi noktalarda k&elerin kesinlikle bulundgu goérulebilir. Ancak, parlak ve
koyu nesneler icin yapilan hesaplamalardan biritépki verdgi noktalar
olabilecgi dustindldigtinde, dnerilen yontemin yaglkoselerin sayisini artiraga
aciktir. Diger yandan, her ikisinin de tepki vermgidanlarda kesinlikle kgenin

orada bulunmagh sonucuna varilabilir.
4.2 Kése Bulma Yontemlerinin Tepkileri

Bu bolimde, SUSAN, CSS, Plessey ve Kitchen-Rosgnféntemlerinin
tepkileri incelenecektir. Test goruntileri olaragesitli makalelerde yer alan
standart test goruntuleri kullanilghr. Test gortntilerinin, hem normal halleri
hem de 0.01 ygunluklu salt & paper guriltist eklenerek elde edilgiirtltili
halleri kullaniimgtir. Boylelikle algoritmalarin guralttlt ve gurukiz ortamdaki
basarilar test edilmitir. Her test goruntusu, belirli bir yontemde em spnuclari
verirken, dger yontemlerde Barisiz sonuclar Uretmektedir. Bu nedenle c¢ok

sayida test goruntisiuyle gahalarin yapiimasi gerekatir.
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Sekil 4.1’de laboratuar adi test goruntisinin ve Xgenin yerleri
gosterilmektedirSekil 4.2.a’'da Kitchen Rosenfeld sonuclari, 4.2.1Rlessey,
4.2.c’de SUSAN, 4.2.d'de ise CSS sonuclar gostegilr. Kitchen Rosenfeld 86
koseyi bulmakta ve derlerini bulamamaktadir. Yagliolarak 25 noktayi
isaretlemektedir. C¥er yandan, Plessey yontemindegdo kdse bulma orani
183/213’ken hatali saretleme sayisi 19'dur. SUSAN yodntemindegmo kdse
bulma orani ve hatalsaretleme sayilari sirasiyla 185/213 ve 47'dir. @8&temi
bu oranlarn 159/213 ve 24 olarak vermektedir. Bst ggriintisiinde en &l
yontem d@ru kése bulma oraninda SUSAN’'dir. Bunagraen, hatall kge

isaretleme konusundagdrlerine gore bgarili dezildir.

@) (b)

Sekil 4.1. a) 256x256 lab goruntisi, b) gercekeder

Sekil 4.3'de 256x256 buyuklikte olan blocks testigatist bulunmaktadir.
Blocks test goruntusunin ozglli birbirine girmis sekilde bulunan tahta
bloklardir. Sekilde 4.4'de Kitchen-Rosenfeld, Plessey, SUSAN €@€&S
yontemleri icin sonuclar verilmektedir. Kitchen Ro$eld Sekil 4.4.a) 64
koseden sadece 46’sini bulabilmekte ve 4 adet yaonhuc¢ vermektedir. Plessey
42 dagru sonug verirken, 3 yagli bulunmaktadir. SUSAN’In sonuglari
digerlerine gére daha karilidir ve 52 kéeyi bulabilmektedir. Ancak 9 tane
yanligl ortaya ¢cikmaktadir. CSS yontemi de 33ekp dasru sekilde tespit ederken

yanlis sonu¢ vermemektedir.



(b)

(d)

Sekil 4.2. Sonuglar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, c)AUS1) CSS

Sekil 4.3. a) 256x256 blocks goruntisu, b) gerceketér

32
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(a) (b)

(c) (d)

Sekil 4.4. Sonuglar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, c)AUS]) CSS

Sekil 4.5, Smith ve Brady'nin SUSAN makalesinde yafan test
goruantasudur. Bu gortntl kullanifinda, SUSAN algoritmasi butin ga@eri hata
yapmaksizin bulmaktadiS€kil 4.6.c). Kitchen-Rosenfeld ancak 6ls&den 47
tanesini bgariyla bulmakta ve 14 yaglkose tespiti yapmaktadir. Plessey ise, 48
dogru késeye kagin hic hata yapmamaktadir. CSS algoritmasi 33ekidhata
olmaksizin tespit edebilstir.

Sekil 4.7'de kareseklindeki bir nesnenin dondurtlmesi ile ghin caitli
acilardaki k@elerin bulundgu test goruntist vardir. Bu goéruntide Kitchen-
Rosenfeld dandaki yontemler tum kgleri hatasiz olarak bulmlardir. Kitchen-
Rosenfeld yontemi ise 30 §&yi dasru tespit etmi fakat bunun yaninda 42 tane
yanlis kdse bulmutur(Sekil 4.8.a).



(a) (b)

Sekil 4.6. Sonuclar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, ¢c) A\W31) CSS
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(a) (b)

Sekil 4.7. a) 256x256 rotating squares goruntisi, b) gekdgdder

(a) (b)

(©) (d)

Sekil 4.8. Sonuclar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, ¢c) A\W31) CSS
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Sekil 4.9'dan itibaren yukarida derlendirdgimiz dort adet test
goruntistuine 0.01 yoinluklu salt&paper gurultist eklenerek elde edilypeni

goruntilerden olgan sonuclar yer almaktadir.

(b)

Sekil 4.9. a) 0.01 ygunluklu salt&paper girultisu eklengri256x256 laboratuar gorintiisi, b)
gergek kgeler

Sekil 4.10.b’deki goruntiden anlidacasl gibi Plessey yontemi gurultiye
duyarh bir yontemdir. 202/213 gou kése tespiti ile en yuksek oran Plessey’e ait
olmasina rgmen 211 hatali k@ tespit ederek bu konuda da en yilksek orana
sahiptir. Kitchen-Rosenfeld ise 80/213gdo kise tespit orani ve 61 yaglkdse
tespiti ile Plessey’e oranla dahasaalidir. SUSAN ve CSS yontemleri ise
gurultiden en az etkilenen yontemler oktow. Dogru kdse tespit oranlari
sirasiyla 188/213, 168/213 iken hatals&dulma sayilari sirasiyla 47 ve 24’dur.
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(d)

Sekil 4.10. Sonuglar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, c)AWUS]) CSS

Sekil 4.12'deki sonuclara bakilginda CSS yontemi bir tane hatalisko
teshit etmesine fanen 64 k&eden sadece 32’sini tespit edebiftini Plessey
yontemi 244 hatall ki@ ve 62/64 dgru kése oranina, Kitchen-Rosenfeld ise 96
hatali k@e tespiti ve 35/64 dgu kése oranina sahipken SUSAN istikrarli bir
sekilde 46 hatali k§e ve 52 dgru kése tespit etmitir. Boylece gurultt eklenmgi
block goruntisunde Sekil 4.11.a) SUSAN en barili yontem olarak 6ne
ctkmaktadir.
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Sekil 4.11 a) 0.01 ygunluklu salt&paper guriltisi eklengri?56x256 blocks goruntisd, b)
gergek kgeler

Sekil 4.12 Sonugclar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, c)/AWUS3) CSS
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Sekil 4.13'deki goruntiye uygulanan ¢& bulma yodntemleri arasinda
SUSAN yontemi yine gurultiden ¢ok az etkilenerekhdBa ve 61/61 dwu kdse
tespiti ile en bgarili yontem olmstur (Sekil 4.14.c). CSS yontemi hi¢ hatal ged
bulmamasina kar 61 k&eden sadece 31 tanesini tespit edergkrmmz olmytur.
Plessey yontemi gurultiye duyarll ofgundan bu goéruntide de 56 glo ke
tespitine kagilik 255 hatall k§e tespit ederek en ¢cok hata yapan yontem stimu
Kitchen-Rosenfeld ise 116 hatayaghk 51 dgru kése tespit etmtir.

(a) (b)

Sekil 4.13 a) 0.01 ygunluklu salt&paper guriltisu ekleny256x256 SUSAN test gorintusi, b)
gercek kgeler

Sekil 4.15’deki goruntiden elde edilen sonucldakil 4.16) bakildginda
gurultiden az etkilenen CSS yontemi hata yapmaksian dgru késeleri tespit
edebilmitir. SUSAN yontemi ise 23 hatall k& ve 36/36 d@gru kGse tespit
etmistir. Kitchen-Rosenfeld ile Plessey yontemleri is@esiyla 116 ve 255 hatal
kose tespit etngler. Buna kagilik yine sirasiyla 30/36 ve 36/36 gho kése tespiti
yapabilmilerdir.
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(a) (b)

Sekil 4.15. a) 0.01 ygunluklu salt&paper guriltisu eklenyri256x256 rotating squares goruntis,
b) gercek kéeler
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Sekil 4.16. Sonugclar a) Kitchen Rosenfeld, b) Plessey, c)AWUS]) CSS

Incelenen dort test goriintiistu ve dorekdulma yonteminin sonuclarina
bakildginda SUSAN ydnteminin gurdltili ve guriltisiz gdtilerdeki genel
basarisi nedeniyle gaiiirilen yontemin SUSAN yontemine uygulanmasina kara

verilmistir.

4.3 Topolojik SUSAN Ydnteminin Sonuclari

Bu bdlimde, parlak ve koyu nesneler esas alinatagurulan SUSAN
temelli ke goruntuleriyle elde edilen sonuclargel kse bulma algoritmalariyla
karsilastirilmistir.  Maskenin 9x9 haline getiriimesi ve BDHp ve BBH
goruntalerinin kullaniimasiyla, topolojik SUSAN yiminin klasik SUSAN’a
gore yanlg kése oraninda azalma gorulstir.
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Sekil 4.17.a ve 4.17.b’'de, Laboratuar test goruntigérinde geleneksel
SUSAN ve topolojik SUSAN yontemlerinin sonugclarisggriimektedir. Topolojik
SUSAN yontemi bu gorintide, 213deilen 189'unu dgru olarak bulurken, 33
kosede hata yapmaktadir. g&ir yandan, geleneksel SUSAN 185éyi bulurken,
47 yanlg kdse bulmytur. Topolojik yaklgimin, geleneksel SUSAN’a gore yanli
kdse bulma oranini azalgh anlgilmaktadir.

Blocks isimli test goruntiist Gzerinde uygulanahegeksel SUSAN ve
topolojik SUSAN yontemlerinin  sonuclariSekil 4.18.a ve 4.18.b'de
gosterilmektedir.  Geleneksel SUSAN’'da s@éa orani, 52/64’ken topolojik
SUSAN’da 57/64 olmaktadir. Geleneksel yontemde Isatasi 9'ken topolojik
olanda bu say! 5’e inmektedir. SUSAN yontemininrddiesi makalede kullanilan
test goruntisindeSé€kil 4.5) ve rotating squares goruntisundgk({l 4.7),
geleneksel ve topolojik SUSAN yontemlerinin sonuacharbirinin aynisidir §ekil
4.19, 4.20).

(b)

Sekil 4.17. a) SUSAN, b) topolojik SUSAN



Sekil 4.19.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN
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(a) (b)

Sekil 4.20.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN

Sekil 4.21'den sonraki gurdltali goériantilerde de igtirstiz goriantilerde
oldugu gibi Klasik SUSAN yontemine gore gghe sg&lanmstir. Guruntall
goruntialer, onceki gorunttlere 0.01 gmluklu salt&paper guriltistu eklenerek
elde edilmgtir. Laboratuar gorintistind8ekil 4.21) klasik SUSAN yontemi 213
koseden 188 dgru késeyi tespit ederken topolojik SUSAN ise 195gdo kdse
tespit etmgtir. Ayni sekilde hata sayisinda da 46’'dan 44’e bigligigozlenmitir.

(b)

Sekil 4.21.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN

Sekil 4.22'deki blocks test goruntiisinde ise TopklofUSAN 64
késeden 59'unu, klasik SUSAN ise 52’sini tespit eftini Hata sayisinda ise
10'dan 6’a yine diis gozlenmgtir.
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(@) (b)

Sekil 4.22.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN

Sekil 4.23'de klasik SUSAN ile Topolojik SUSAN yomseri tim
koseleri tespit etnglerdir. Fakat klasik SUSAN 13 tane yankose tespit ederken
Topolojik SUSAN 9 hatall ke tespit etmtir.

(b)

Sekil 4.23.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN

Sekil 4.24'de ceitli acilardaki k&elerin bulundgu gurulti eklenns
rotating squares test gorintist Uzerinde klasikSAW ve Topolojik SUSAN ile
elde edilen sonuglari bulunmaktadir. Bu gorintildesik SUSAN yontemi tim
koseleri bulmasina ganen 23 taen hatali k& bulmytur. Topolojik SUSAN ise
hata yapmaksizin tum kéleri dgiru olarak tespit edebilrtir.
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Sekil 4.24.a) SUSAN, b) Topolojik SUSAN

Cizelgelerde Topolojik SUSAN yontemi ile gdir dort yontemin kge
bulma sureleri (Cizelge 4.1, 4.4),d&bbulma bgarilan (Cizelge 4.2, 4.5) ve ké
bulurken Urettikleri hatall k@ sayilarina gére (Cizelge 4.3, 4.6) siastirmasi
yer almaktadir. Kge bulma siresinde gbr yontemlere gore daha kotl dereceler
alinmg olsa da elde edilen @i kése sayisi ve diilk hata sayisi ile tatmin edici

bir iyilestirme gerceklgtirilmi stir.

Cizelge 4.1Ydntemlerin ke bulma sirelerine gore kdastirmasi.

Goruntu/Yontem | Kitch. Plessey SUSAN CSSs T.SUSAN
Laboratuar 1.136sn 0.169sn 1.044sn 1.067sn 6.473sn
Blocks 1.103sn 0.161sn 0.995sn 0.726sn 5.921sn
SUSAN Test 0.888sn 0.152sn 0.977sn 0.723sn 6.057sn
Rotating Squares | 1.018sn 0.472sn 0.123sn 0.787sn 0.763sn
Cizelge 4.2Yontemlerin k§e bulma bgarilarina gére karlastirmasi.
Goruntu/Yoéntem | Kitch. Plessey SUSAN CSs T.SUSAN
Laboratuar 86/213 183/213 185/213 159/213 189/213
Blocks 47164 42/64 52/64 33/64 57/64
SUSAN Test 47/61 48/61 61/61 31/61 61/61
Rotating Squares | 30/36 36/36 36/36 36/36 36/36
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Cizelge 4.3yontemlerin ke bulmada Urettikleri hataya goére géastirmasi.

Gorintu/Yoéntem | Kitch. Plessey SUSAN CSS T.SUSAN
Laboratuar 25 45 47 24 33

Blocks 26 3 9 0 5

SUSAN Test 14 0 0 0 0

Rotating Squares | 42 0 0 0 0

Cizelge 4.4Gurilth eklenmi goruntilerdeki yéntemlerin k& bulma sirelerine gore

karsilastirmasi.

Gorintu/Yoéntem | Kitch. Plessey SUSAN Css T.SUSAN
Laboratuar 1.116sn 0.163sn 1.065sn 1.116sn 6.603sn
Blocks 1.104sn 0.163sn 1.038sn 0.746sn 6.421sn
SUSAN Test 0.932sn 0.157sn 0.983sn 0.743sn 6.095sn
Rotating Squares | 0.954sn 0.157sn 0.981sn 0.674sn 6.082sn

Cizelge 4.5Gurultd eklenmyi gorintulerdeki yontemlerin k& bulma bgarilarina gore
karsilastirmasi.

Gorintu/Yoéntem | Kitch. Plessey SUSAN Css T.SUSAN
Laboratuar 80/213 202/213 188/213 168/213 195/213
Blocks 35/64 62/64 52/64 32/64 59/64
SUSAN Test 51/61 56/61 61/61 31/61 61/61
Rotating Squares | 30/36 36/36 36/36 36/36 36/36

Cizelge 4.6Gurdlth eklenmi goruntilerdeki yontemlerin ké bulmada Urettikleri hataya gore
karsilastirmasi.

Goruntu/Yoéntem | Kitch. Plessey SUSAN CSS T.SUSAN
Laboratuar 61 211 46 28 52

Blocks 96 244 10 1 6

SUSAN Test 116 255 13

Rotating Squares | 131 262 23 0 0
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5. SONUC

Dort farkl test gorintlsi Uzerinde yapilan gabklar sonucunda, topolojik
SUSAN'’In geleneksel olana gore daha fazlgeid buldigu anlgiimaktadir.
Ayrica, hata oranlarinda da ciddi bir s@§ saglamaktadir. Bunun temel
nedenlerinden biri, kilerin parlak nesneler icindeki ve koyu nesnelebeeg
durumlari ayrica incelenip kéler bulundgundan, algoritmanin bgekilde daha
iyi calistigl anlagilmaktadir.

Bununla birlikte, balanti derecesi haritalarinin hazirlanmasi algoritgra
ek islem gucu gerektirmekte olgundan, geleneksel yonteme gore daha yava
calismaktadir. Ancak bilgisayarlarin her gecen gin Imzlasi artan slem
zamanini telafi edebilmektedir.

Bu tez cakmasinda sadece SUSAN yoOnteminin topolojik olarak
gelistiriimesi yapilmasina ganen, bulanik topolojik kavramlarin ghr k&e
bulma yontemlerine de eklenebilgceaciktir. Ozellikle BDHp ve BDHk
haritalarinin, yerel koguluklar kullanan dier yontemlerde de ek bilgi
sglayaca&l ve bunlardan elde edilen sonuglarlas&kdbulma bgariminin
artiriimasi beklenehbilir.
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