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Bu bildiride gergel sayilar iizerinde yart grup kuran yeni bir
isletmen tammlayarak elde edilen bir bolge betimleyicisi ile
hareketli obje takibi, yiiz sezimi, plaka bulma, bélge
betimleme icin kullanilabilecek hizli bir algoritma sunuyoruz.
Bu yeni isletmen hi¢hir ¢arpma gerektirmez. Bu isletmeni
kullanarak, imge bolgelerini nitelendiren ve ortak fark adi
verilen bir matris tammliyoruz. Plaka bulma uygulamasinda
ortak fark matrislerim plaka bolgelerinden kestirip, bunlar:
bir veritabaminda sakliyoruz. Plaka bolgelerini ger¢ek
zamanli videoda tanimlamak igin ilk once videodaki hareketli

bolgeleri tasryan imgeleri belirliyoruz, sonra hareketli
bolgelerin igcinde ya da biitiin  resim iginde plaka
biiyiikliigiindeki ~ bdlgelerin  ortak  ayrik  matrislerini

veritabanindaki plaka ortak ayrik matrisleriyle karsilastirarak
balge icinde plaka olup olmadigini belirliyoruz

Abstract

In this paper, we propose a new image feature extraction
method. We define a matrix called co-difference matrix for a
given region. This matrix can be computed without
performing any multiplications. The operator that we use
forms a semi-group on real numbers. The co-difference based
feature extraction method can be used in other image and
video processing applications such as object tracking, face
detection,and lisence plate detection. Experimental results for
lisence plate detection is presented.

1.
1.1 Girig ve Eski Calismalar:

Betimleme

Ortak degisinti (covariance) matrislerini kullanarak imge
betimleme bircok imge ve video uygulamalarinda
kullanilmaktadir [1]-[4], [8]. Tiizel ve Porikli yeni bir imge
betimleyicisi olarak ortak degisinti matrisini tanitmis ve ortak
degisinti metodunun Orlintli tanima (texture recognition)
probleminde 6nceki yaklasimlardan daha iyi sonuglar verdigini
gostermisti. Buna ragmen, ortak degisinti degerlerinin
hesaplanmasindaki ¢ok sayida ¢arpimdan dolayr ortak
degisinti matrisini hesaplamanin ytkii diger yontemlerle
kiyaslandiginda gore ¢ok daha yiiksektir.

I bir videonun iki boyutlu imge ¢ergevesini ve J; de imgedeki J
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bolgesinin i’nci pikselini gostersin. Her bir piksel i¢in, i’nci
pikselin etrafindaki piksellerden d boyutlu bir 6znitelik
vektorii (z) hesaplannustir. Oznitelik vektorii z;, kirmizi, yesil
ve mavi yeginlik degerlerini, yatay ve dikey tiirevleri, ikinci
tirevleri, z; deki denk gelen dalgacik katsayilarini, yatay ve
dikey piksel yerlerini, vb. barindirabilir. J bolgesinin ayrik
ortak matrisi soyle tanimlanmustir:
C=Vn-1) 2 (zi-my) X (z - my ) (&)
burada m; J bolgesindeki z; 6znitelik vektoriniin ortalamasi ve
n de J bolgesindeki toplam piksel sayisidir.

Tuzel ve Porikli yiiz sezimi i¢cin d = 9 boyutsal Oznitelik
vektoriinii agagidaki gibi tanimlamustir:
| aIxi | | aly; | | @3 0Ty 1"

zi=[x vy 1gb

@)

burada x; ve y; i’nci pikselin yatay ve dikey konumlari, r;, g;,
ve b; pikselin sirasiyla kirmizi, yesil ve mavi renk degerleri,
0Jx; ve 0Jy;pikselin gri 6l¢ek degerinin sirasiyla yatay ve dikey
birinci derece tiirevleri, 8°Jx; ve aZin ise ikinci derece sirastyla
yatay ve dikey tlirevleridir. Bu 6rnekte, ortak ayrik matris dxd
lik bir matristir ve bu matrisi hesaplamak i¢in gerekli ¢arpim
say1st (nxd)/2dir. 2. Denklemdeki 6znitelik vektoriindeki yatay
ve dikey ttrevleri hicbir carpim gerektirmeyen Lagrange
dalgaciklariyla [7] degistirebiliriz.

Hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in Tiizel ve Porikli tiimlenik
imge kavramini kullanmistir. Buna ragmen, tiimlenik imgeden
ortak ayrik parametrelerin hesaplanmasi da carpimlari
gerektirdiginden yiik hala fazladir.

Bu makalede, biz higbir ¢arpim gerektirmeyen ortak ayrik
matrisini tanittyoruz. Ek olarak, imge bolgelerinden 6znitelik
parametrelerini ¢tkarmak i¢in hicbir kayan nokta carpimi
yapmiyoruz.

1.2 Verilen Bir imge Bilgesi Icin Ortak Fark Matrisi Hesabt

Yukarda oldugu gibi z = [ z, zp .. z4l' , imgenin J
bolgesindeki 1’inci pikselin 6znitelik vektoriini ifade etsin ve
my =[m; m, .. my]" buna karsihik gelen ortalama vektdriinii
gostersin. dxd boyutundaki ortak fark matrisini asagidaki
sekilde tanimlariz :

n



Dy=1l(n-1) ¥ (Zi‘mJ)n(Zi‘mJ)T 3)

i=
Bu tanimda, @ isletmeni, asagida gosterilecegi gibi vektor-
vektor garpim isletmeninin yerini almaktadir :

(zi-my)a(z-my)" =[(za—m) 0 (Zir—m) ] g

Burada [J isletmeni, temel olarak bir toplama isletmenidir
fakat sonucun isareti ¢arpma isletmenindeki  gibi
davranmaktadir. Tki gergel say1 a ve b ¢ R verildiginde, alTb
asagidaki gibi tanimlanir :

a (] b =1isaret(a - b) (ja| + [b])

burada igaret(a - b) = (a - b) /(|a| - |b]). Ortak fark matrisi, asil
ortak degisinti matrisine benzer davranig gostermektedir.
Bunun nedeni, z; igindeki iki degisken birbiriyle pozitif
(dogru) ilintili oldukea, ortak fark islevinin asil ortak degisinti
esitligindeki gibi pozitif sonuglar {iretmesidir. Obiir yandan,
sozkonusu iki degisken ters orantili bir sekilde degisirse,
degistirilmis ortak degisinti matrisi negatif sonuclar verir.

Bir bolge icin, ortak degisinti matrisini hesaplamanin
hesaplama maliyeti, ortak degisinti islevinden ¢ok daha
dustiktir. Ctunki 1. Esitlikteki carpma isletmeninin yerini
aslen toplama isletmeni almistir. Bu sebeple, 3. Esitlik
imgelerden ¢arpma yapmadan Oznitelik ¢ikarma tasarimini
betimler.

[ isletmeni biitinliik, birlesmelilik ve 6zdeslik 6zelliklerini
saglar, yani bir monoid (birim 6ge) islevidir. Baska bir deyisle,
gercel sayilar tizerinde Ozdeslik ozelligi ile yarim grup
olusturur.

Iki bolgenin  benzerligi, ortak fark matrislerinin
genellestirilmis 6zdegerleri kullanilarak hesaplanir. J1 ve J2
iki imgenin birbirleri ile karsilastirilacak bolgelerini gostersin.
D1 ve D2 bunlara karsilik gelen ortak fark matrisi olsun. Ortak
degisinti matrislerini karsilastirmak icin Forstner ve Moonen
tarafindan University of Stuttgard’mn kamuya agik bir teknik

raporunda Onerilen bir 6l¢ii, iki ortak fark matrisinin
benzemezligini  karsilagtirmak  i¢in  asagidaki  sekilde
uyarlanmigtir :

p(D1,D2)= V¥ In* (4)

burada A;, i=1,...,d, D1 ve D2 matrislerinin genellestirilmis
Ozdegerleridir ve asagidaki esitligi saglarlar :

)\,lDl Vi—D2Vi:0 izl,...,d (5)
Yukarida v; genellestirilmis 6zdegerdir.
Bagka bir olcii ise iki D1 ve D2 matrisinin diizenli
Ozdegerlerinin hesaplanmasidir. v; ve ; sirasiyla D1 ve D2
matrislerinin - 6zdegerlerini gostersin. Oyleyse, iki matris
arasindaki uzaklik
dist(D1,D2) = ¥ (v; - )
seklinde de tanimlanabilir.

(6)

Imge igindeki ya da videodaki iki farkli J1 ve J2 bolgesi,
dist(D1,D2) bir esik degerinden diisiik oldugu zaman birbirine
benzer kabul edilir.
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2. Imge Bolgesinden Lagrange Dalgaciklar
Kullanarak Oznitelik Cikarma

J, bir video cercevesinde yiiriiyen bir bolge ya da yiiriiyen bir
bolgenin st kismi olsun. Verilen bu J bélgesinde i. piksel icin
kullanilan 9 boyutlu 6znitelik vektori agsagidaki gibidir.

zi=[fxuy) Lo g by [Wixi| [Wiyi| | Waxi| [Wayj ]T

X; vey;, i. pikselin yatay ve dikey konumlarini gésterir. f(.) bir
islev, r;, g;, ve b; sirastyla pikselin kirmizi, yesil ve mavi renk
degerlerine karsilik gelir. I; pikselin gri 6lgeginde parlaklik
degeri, W, ve W, birinci ve ikinci dereceden Lagrange ayrik
dontisimi igletmenleridir. (daha fazla bilgi i¢cin Kim, Ansari
ve Cetin’in Lagrange ayrik dalgacik dontisimii ile ilgili
makalesine bakilabilir.) ilk once Lagrange ayrk dalgacik
doniigimiinii ve onun ¢arpansiz uygulamasini gozden
gecirecegiz. Daha sonra konum islevinin f(.) bizim
yontemimizde nasil tanimlandigindan bahsedecegiz.

iki boyutlu bir bolgenin ya da bir boyutlu bir sinyalin
Lagrance ayrik dalgacik doniisiimii(LADD), ¢arpma islemi
yapilmadan hesaplanabilir. 3.seviye bir boyutlu LADD algak
gegiren siizgee asagidaki gibidir.

h[n]= {7, %, %}

Buna karsilik gelen yiiksek gegiren siizge¢ ise asagidaki
gibidir.

g [n]={-", %, - Va}

Boylece, bu siizgeglerle evrisim, ikili say1 sisteminde sadece

kaydirma islemleriyle, c¢arpma islemine gerek olmadan
gergeklestirilebilir. Bilgisayar ve mikroislemci programlarken,

ikili sayr sisteminde islemler tek basamak seviyesinde
yapilabilir. Bircok mikroigslemcide ve sayisal sinyal
islemcilerinde ikili sayr islemleri carpma ve bdlme

islemlerinden ¢ok daha hizli yapilir. C ve C++ programlama
dillerinde, n>>p ikili say1 sisteminde basamaklari p konum
saga iter. Eger n ikiye tiimleyen isaretli bir say: ise, isaret
basamag daha yiiksek seviyelere dogru kayar, 6rnegin 4>>2, 1
e esittir.

1 boyutlu dikey(yatay) LADD hesaplamasi sirasinda, goriinti
stitunlari(satirlar1) yukaridaki stizgeg ¢ifti kullanilarak islenir.
Ornek olarak i. pikselin gri olgekteki parkaklik degeri I
=I(x;,y;) olsun. Bu piksele karsilik gelen “undecimated” yatay
Lagrange dalgacik doniisiimii katsayis1 asagidaki gibidir.

Wixi = - Ya 1(xi1,y0) + V2 1(xi,y0) - V4 1(xie Y1)

Benzer sekilde bu piksele karsilik gelen dikey Lagrance
dalgacik  dontisim  katsayist  da  asagidaki  sekilde
tanimlanmugtir.

Wiyi ==Y 1(xi,yi) + Y2 1xi,y5) - Ve 1(xi,Yi41)

Sekil 1 de yiiksek geciren g siizgeginin ¢iktis1 goriiniiyor.
“Decimated” Lagrange dalgacitk dontisim katsayilart asagi
o6rnekleme isleminden sonra elde edilmistir. Hem “decimated”,
hem de ‘“undecimated” dalgacik dontistimleri O6znitelik



vektoriinde kullanilabilir. Ikinci seviye dalgacik déniisim
katsayilar1 W,x; and W,y; , sirasiyla imgenin satir ve
stitunlarmin  ikinci  seviye  siizgegleme  isleminden
gecirilmesiyle elde edilmistir.

Ayrik dalgacik doniistimiini temel alan W x; , Wiy, , Waox;, ve
W,y; Oznitelik katsayilarin1 hesaplamada 3.seviye Lagrange
stizgegleri yerine daha yiiksek seviyede Lagrange siizgecleri de
kullanilabilir. 7. seviye Lagrange siizgecleri tamsay1 aritmetigi
ve tamsayr carpimu gerektirir. Silizgecin diirtli yanitlar
asagidaki gibidir.

h[n] = { -1/32, 0, 9/32, %, 9/32, 0, -1/32}

g[n] = { 1/32, 0, -9/32, %4, -9/32, 0, 1/32}

Yukaridaki siizgegleri asagida goriildiigii gibi degistirebiliriz.
hm[n] = { -1/32, 1/32, 8/32, %, 8/32, 1/32, -1/32}
gm[n] = { 1/32, -1/32, -8/32, %, -8/32, -1/32, 1/32}

boylece uygulama  c¢arpma  islemi gerektirmeden
gerceklestirilebilir hale gelir. 32 ile bolme islemi ikili sayi
sisteminde basmaklarin 4 kere saga kaydirilmas: demektir.

Oznitelik vektoriindeki bir diger parametre olan konum islevi
f(.) Porikli ve Tuzel tarafindan 11/305,427, 2005 numarali
Amerika Patentinde de tanimlanan 2 boyutlu 6zdeslik
isletmeni, ya da bazi kamuya agik makalelerde tanimlanan
dairesel koordinat parametreleri olarak secilmistir. Imge
bolgesi J, Sekil 1 de gorildigi gibi R, isminde N tane alt
bolgeye boliiniir, ve bélgenin piksellerine asagidaki sekilde bir
deger atanir.

f(x,y)=n, if (x,y)inR, n=12,..N

Bunun en biiyiik avantaji dlgek degismezligidir. Eger 6znitelik
vektoriinde, Porikli ve Tuzel’in kullandig: gibi gercek konum
parametreleri (x ve y degerleri) kullanilmis olsaydi, x ve y
degerlerinin degisintisi farkli boyuttaki bolgeler igin farkli
olurdu, ve bu Ozniteliklere denk gelen satir ve siitun
degerlerini standartlastirmak gerekecekti.

Bu yontem ve sistem, yiiz bolgelerinin yerlerini bulmaya
sadece videoda degil, sabit imgelerde de kullanilabilir. Sabit
bir imge ortlisen parcalara boliiniir, her bolgenin ayrik fark
islevi hesaplanir ve vertiabanindaki yiiz imgelerinin ayrik fark
matrisleriyle karsilastirilir. Denklem 6 da tanimlanan fark
islevi, video cercevesi ya da sabit imgedeki bir bolge i¢in, eger
bir esik degerinin altindaysa, o bolge aday bolge olarak
sezimlendi kabul edilir.

3. Deneysel Calismalar ve Sonuclar

Brodatz doku arsivinde, ayrik ortak fark matrisi ve Porikli’nin
kullandig1 ortak degisinti matrisi metotlarin K-en yakin
komsu teknigi kullanilarak yapilmis siniflandirma sonuglari
asagidaki gibidir. (K = smiflandirmada kullanilan en yakin
komsu sayist)
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K=5 K=10 K=20
Ortak degisinti %95.4 %95.8 %96.5
matrisi
Ayrik ortak %96.1 %97.3 %97.4
fark matrisi

Oznitelik vektorii = [T, I, I, 1]

Tablo 1: Onerilen ortak fark matrisi ve ortak degisinti
matrisleri Brodatz doku arsivinde oOriintii smiflandirma
probleminde (texture-classification problem) birbirlerine ¢ok
yakin sonuglar vermektedir. Hatta Onerilen metot segilen
orneklerde biraz daha iyi sonu¢ vermistir. Onerilen metot
carpma yapmadan gergeklenebilecegi i¢in hesap yiiki
acisindan avantajlidir.

Plaka Tamima Deneyleri: Arabam.com’dan elde edilen plaka
argivinin Porikli’nin kullandig1 ortak degisinti matrisi ve ayrik

fark matrisi metotlarinin 3 katmanli bir sinir agiyla
smiflandirilmasi sonuglari asagidaki gibidir.
Arsivde kullanilan imge bilgileri
Pozitif 6rnek sayist Negatif 6rnek
sayisi
Egitim arsivi 99 120
Sinama arsivi 90 120
Sonuglar
Basar1 Yiizdesi
Ortak degisinti % 93.8
matrisi
Ayrik  ortak fark %94.7
matrisi

Oznitelik vektorii = [x y T I, I I L]

x ve y, pikselin x ve y yoniindeki [0 1] araligina 6rneklenmis
koordinat degerleri, 1 parlaklik degeri, I, ve I, parlaklik
degerinin x ve y yoniindeki 1. dereceden, I,y ve I, parlaklik
degerinin x ve y yoniindeki 2. dereceden tiirevlerine karsilik
gelir.

Tablo 2: Onerilen ortak fark matrisi ve ortak degisinti
matrisleri Plaka tanima probleminde 6riintii birbirlerine ¢ok
yakin sonuglar vermektedir. Hatta 6nerilen metot segilen
orneklerde biraz daha iyi sonug vermistir. Onerilen ortak fark
matrisi carpma yapmadan gergeklenebilecegi i¢in hesap yiikii
acisindan avantajlidir.
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Sekil 1: iki katl1 bir boyutlu ayrik-dalgacik ayrisim. :
Zamanda ayrik alcak geciren siizgec h ve yiiksek gegiren
stizge¢ g Lagrange siizgecleridir.
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