Matematiksel Morfolojik Isleclerin Rasgele Yapay Sinir Aglariyla Gergeklenmesi

Tansu Kiigiikdncii' , Omer L. Gebizlioglu?

"Danisman, Eskisehir
*[statistik BSliimii, Ankara Universitesi, Ankara

e-posta : 'Tansu.Kucukoncu@gmail.com , *Omer.L.Gebizlioglu@ankara.edu.tr

Ozetce

Bu ¢alismada, ¢ok girdili VE ve VEYA islecleri Rasgele Yapay
Sinir Ag1 (RYSA) ile ilk kez gergeklenmistir. Matematiksel
Morfolojik iglegler, RYSA ile ilk kez ger¢eklenmistir.
Matemetiksel Morfoloji ve RYSA ilk kez bir uygulamada bir
arada kullanilmastir.

1. Giris

Bu calismanin amaci, Matematiksel Morfolojik isleglerin RYSA
ile gerceklenmesidir. Hem problem hem de ¢6ziim, istatistik,
matematik, elektronik miihendisligi, bilgisayar miihendisligi, ve
bilissel bilimlerin ¢alisma konulari arasindadir ve genis bir
yelpazede uygulama alanina sahiptir.

2. Iki-degerlikli Temel Morfolojik Islemler

Metamatiksel morfoloji (bigimbilim), iki degerlikli ve gri seviyeli
goriintiilerden geometrik bilgi ¢ikartan bir aragtir. Bir goriinti
isleci elde etmek i¢in yapitas: elemani (bkz. Sekil 1.a, b, c) olarak
bilinen bir sekil gostergeci kullanilir. Goriintii islecinin ¢iktisi, bu
gostergecin verilen goriintiiyle Ortiislip Ortiismedigine baglhidir.
Cikarilan bilginin kullanilan gostergecin sekline ve biiyiikliigiine
bagli olacag agiktir.

2.1. Asinma ve Genisleme

Asmma ve genisleme, matematiksel morfolojinin en temel
islecleridir. F; ve F, , birer kiime olmak iizere, her (F, , F,) iki-
degerlikli goriintii ikilisi i¢in, Otelenmeden etkilenmeyen her
asmmma , € , (bkz. Sekil 2.b) ve her genigleme , 5 , (bkz. Sekil 2.c)
asagidaki sekillerde ifade edilir :

e(F)= ﬂ F-b=FOB (1)
beB

O(F) = U F+b=F®B 2)
beB

burada B, bir yapitasi elemanidir (bkz. Sekil 1.a, b, c).

Matematiksel morfolojinin temel &nermesi Matheron gosterimidir.
Otelenmeden etkilenmeyen, ve artan her kiime isleci agmmalarin
bir birlesimi ya da genislemelerin bir kesisimi olarak ifade
edilebilir. Tam tersi de gegerlidir; bir isle¢ (filtre veya kiime
eslestirmesi), W, sadece ve sadece c¢ekirdek elemanlarinin
asinmalarinin birlesimi (veya genislemelerinin kesisimi) olarak
gosterilebiliyorsa Gtelenmeden etkilenmeyen ve artandir [25, 35].

2.2. Acilis ve Kapams

F 0 B = (F © B) ® B birlesimi a¢ilis (veya morfolojik a¢ilis) , o. ,
(bkz. Sekil 2.d) F ¢ B = (F ® B) O B birlesimi kapanis (veya
morfolojik kapanig) , x , (bkz. Sekil 2.e) olarak adlandirilir [25,
35].

Bir F geklini bir B yapitasi elemaniyla agmak F'nin B'den kiigiik
tim bilesenlerini ¢ikarir. Ag¢gma isleminden sonra F'nin B'nin
herhangi bir 6telenmis yansimasini igeren bir bileseni kalmaz.
Boylece, agma isleci, bir diizleyici filtre gibi davranir. Diizlemenin
miktar1 ve tipi, kullanilan yapitasi elemaninin sekli ve biiyiikliigi
tarafindan belirlenir. Bir F seklini bir B yapitasi elemaniyla
kapamak F°'nin B 'den kiigiik tiim bilesenlerini ¢ikarir. Kapama
isleminden sonra F°'nin B™ 'nin herhangi bir 6telenmis yansimasini
igeren bir bileseni kalmaz [15, 25, 35].

3. Rasgele Yapay Sinir Aglar1

Gelenbe [6] tarafindan gelistirilen nokta-siireci tipindeki rasgele
yapay sinir ag1 (RYSA) modelinde imgeler, birim siddetteki
darbeler halinde sinirler arasinda dolasir (bkz. Sekil 3). Arti
imgeler uyarilma, eksi imgeler bastirilmaya karsilik gelir. Her
bir sinirin durumu, k;(t), eksi olmayan bir tam sayidir ve o

sinirin gizil-giicii olarak adlandirilir.

At kadar zaman arahifi iginde bir sinirin k;j(t) durumunu
degistirecek cesitli gecisler olabilir :

a) Bir sinir ateslediginde, yaydigi imge ne olursa olsun
(uyarict ya da bastirict), o sinirin k;(t) gizil-giicii 1 eksilecektir.
Sinire agin disindan bastirici bir imge geldiginde de, t+At 'de
sinirin gizil-giicii k;(t)-1 'e diiser. Bunun 6tesinde sinir, bir bagka
sinirden bastiric1 bir darbe imgesi aldiginda da etki ayn1 olur, ve
t aninda k;(t), 1 eksilir,

b) Sinire agin disindan ya da bir baska sinirden uyaric1 bir
imge geldiginde sinir gizil giicti 1 artarak k;()+1 olacaktir,

¢) Yukaridaki olaylardan herhangi birisi olmazsa sinirin
durumu degismeyip ayni kalacaktir.

n sinirden olusan bir agin t anindaki durumu, eksi olmayan tam
sayilardan olusan k(t) = (ky(t),..., ky(t)) vektori ile gosterilir.
Burada k; (t), i sinirinin gizil-giicii veya tam say1 durumudur, ve
ki =2 0, V i 'dir. i siniri, eger gizil-glicli artiysa, uyari/mig hale
gelecek, ve darbeler gonderebilecek, yani atesleyebilecektir.
Darbeler, bir i sinirinden diger sinirlere ya da agin disina, esit ve

iistel dagilmis araliklarla, r(i) sikliginda gonderilir. Bir 1 siniri
ateslediginde, ardisgik imge yayimlart arasindaki zamanlar,

ortalama degeri % olan iistel dagilimli rasgele degiskenlerdir.
(1
Darbeler, bir j sinirine p'(i,j) olasihgiyla wyarici, p (i)
olasiligiyla bastirict imgeler olarak gidecektir (bkz. Sekil 3, 4).
p(i. ) =p (0, ) + p(i.j) (3)
olsun. p(i, j), imgelerin sinirler arasindaki hareketini temsil eden
bir Markov zincirinin gegis olasiligidir.



Kendi kendine bastirmaya izin verilirse, bir sinirin durumunun
degeri, bir anda 2 birim eksilebilir. Fakat bu durum ele
alinmayacaktir. Ayn1 zamanda, kendi kendine uyarmaya da izin
verilmeyecektir. Ciinkii bunun olmas1 halinde, sinirin gizil-giicii
siirsiz olarak yiikselebilir, ve beraberinde kararsiz durumun
olusmasina neden olabilir. Boylece, p(i, i) = 0 , V i. Baz1
gegiglerin  olugmasint engelleyen sinir kosullari da vardir.
Herseyden once, bir sinir sadece pozitif gizil-giice sahip
oldugunda atesleyebilir. Ikincisi, eger bir sinirin gizil-giicii 0'sa,
yeni gelen bastirict imgeler, onun degerini daha fazla
eksiltmezler.

Bir sinir, d(i) olasiligtyla, agin disina da imgeler gonderebilir, ve

n
di)+ Y PG +pG)I=1,1<i<n “)
j=1
dir.
w(i, j) = (i) . p(i, ) (6))
WD = 1) pT ). W) =1 p D) (6)
olsun. Oyleyse, i sinirinin atesleme orani
n
i)=Y W+ wii. )] (7
j=l
dir. Burada "w'"ler, oOzellikle uyarici ve bastirict darbe
yayitliminin  sikliklarint ~ veriyor olsalar da, baglantisal
modellerdeki sinaptik agirliklarinkine benzer bir rol oynarlar,.
Bir i sinirine ag disindan gelen uyarici ve bastirict imgeler,
sirastyla A(i) ve A(i) sikliklarina sahip Poisson siireglerini
olustururlar. A(i) ve A(i), sikliklar1 ifade etseler de, benzer
sekilde, baglantisal modellerdeki girdi sinirlerine uygulanan
girdilere karsilik gelmektedirler. Bu, rasgele yapidaki bir
tekrarlayan ag modelidir, yani geri besleme déngiisii igerebilir
[6, 7,8, 10].

Bu modele iliskin hesaplamalar, ag durumunun olasilik
dagilimina, p(k, t) = P[k(t) = k], veya i sinirinin uyarilmasinin
olasiigma, qg;(t) = P[k; (t) > 0], dayamr. { k(t) : t=0 }, bir stirekli
zaman Markov zinciri oldugu i¢in, bir Chapman-Kolmogorov
esitlikleri’ nin sonsuz sistemine karsilik gelir. Yani, a, b, x
durumlar, ve t, > t, >t, > 0 herhangi zamanlar olmak iizere,
herhangi bir t, anindaki a durumundan herhangi bir t, anindaki b
durumuna gegcis olasilig :
Pa, b(ta 5 tb) = z Pa, x(ta ) tx) - Px, b(tx ) tb) (8)

X

seklinde ifade edilebilir.

Modele iligkin duragan durum olasilik dagilimi, agin ¢iktist
olarak alinacaktir :

q= lim P[kit)>0],i=1, ....n )

t->00

Yukarida (9)'deki esitlik
Y SI0)

@)+ X ()

ifadesine denktir. Burada, A" (i), ve A" (i) i = 1,..., n igin,

agagidaki dogrusal olmayan es-anli esitlikleri saglarlar :

A=Y gwDTAD A O=Y qw( iFrd (1D

i i
Yani, bir sinirin uyarilmasinin duragan durum olasiligi, o sinire
gelen uyarici imgelerin sikliklarinin toplaminin, o sinire gelen

bastirict imgelerin sikliklariyla o sinirin atesleme sikliginin
toplamina oranina esittir.

(10)

Eger, bir i siniri igin,
()

@)+ A ()

ise, o sinir doymus olarak adlandirtlir. Bu durumda, i siniri,

duragan durumda siirekli atesleyecektir. Doymus bir sinir igin
duragan durum olasihigi q; = 1 olarak kabul edilir. Pek ¢ok

> 1 (12)

uygulamada, bazi sinirlerin doymus olmast istenir.

Bu model, carpimlarla ifade edilebilen bir ¢dziime sahiptir [13,
14]. Yani, modelin durumunun duragan olasilik dagilimi,
icerdigi tlim sinirlerin tek tek durumlarimin (veya gizil-
gii¢lerinin) olasiliklarinin ¢arpimina esittir. Bu, agin durumu i¢in
basit ifadelere yol acar. Carpimlarla ifade edilebilen ¢6ziimlerin
sadece art1 imgelerin dolastig1 belirli aglar, yani, bilgisayar ve
iletisim  sistemlerinin  modellenmesinde  ve  yOneylem
arastirmasinda kullanilan kuyruklama aglari, i¢in varoldugu, bu
model gelistirilmeden 6nce bilinmekteydi [13, 14].

Eger, (10) ve (11) esitliklerine her bir q; < 1 olacak sekilde
negatif olmayan bir ¢6zim varsa, RYSA'nin duragan olasilik
dagilim :
n K.
pk)=" ] [1-alq;’ (13)
i=1
seklinde ifade edilebilecektir. Boylece, bir sinirin duragan
durumda sahip olacagi ortalama gizil-giic :
k= i (14)
L-qj
olacaktir. Bir ag ileri beslemeliyse, (10) ve (11)'in ¢dziimleri
vardir ve tektir.

Bu modelde, bilgi, darbelerin gezindigi frekans ile tasinir. Gelen
uyarici ve bastirict darbe dizilerinin sikliklarini bir siddete
doniistlirdiigli i¢in, sirasiyla her sinir, dogrusal olmayan bir
frekans ¢oziiciisii olarak davranir. Bir i siniri, herhangi bir j

sinirine qi(t).r(i).p+(i, j) sikliginda uyarici, ve q;(t).r(Q).p°(i, j)

sikliginda bastirict imgeler gonderdigi icin (bkz. Sekil 4), bu
modeldeki her sinir, ayn1 zamanda bir firekans bigimleyicisidir.

Her bir sinire pozitif veya negatif imgelerin ulasma sikligini
tanimlayan, agm imge akis esitlikleri dogrusal degildir. Bu
ylizden, ileri besleme aglar1 haricinde varliklarinin ve
tekliklerinin godsterilebilmesi kolay degildir. [7]'de modelin
kararliligiyla ilgili kosullara agiklik getirilmig, imge akis
esitliklerine ¢oziim varolmasi halinde bunun tek oldugu
gosterilmistir. Eger, q; = 9=4d, V' 1i,j , yani, tiim q; 'ler birbirine

esitse, 0 RYSA dengeli olarak adlandirilir. Eger,
@)+ 2 @) > A+ Y qw (i) (15)
i

ise, o RYSA sonmiimlii olarak adlandirthir. Ag soniimlii
oldugunda, q; olacak sekilde, (10) ve (11)'e bir ¢dziim daima

vardir, ve bu tektir. Bir RYSA'da geri besleme kullanilmasi
durumunda, her seferinde, imge akis esitliklerinin bir ¢éziimii
olup olmadig: belirlenmelidir. Bir ¢6ziim bulunabilmesi halinde,
bunun tek oldugu rahatlikla soylenebilir. Geri beslemeli bir
RYSA, dengelilik ya da sonlimliik kosullarin1 sagladiginda, bu
ayni zamanda, onun imge akis esitliklerinin bir ¢6ziimii oldugu,
dolayisiyla kararliligin1 garantiledigi anlamina da gelecektir.

3.1 RYSA 6grenme algoritmasi

RYSA modelinin gelistirilmesinin ardindan [6, 7, 8, 9, 10],
RYSA i¢in geri-siiriiklenme tipinde gelistirilen Ogrenme



algoritmasi [11], aga bir girdi/¢iktt kiimesi uygulandiginda,
karesel hata fonksiyonunun kademeli azalmasi yontemini
kullanir. Algoritma, K girdi-¢ikt1 ikilisi (1, Y) 'yi 6grenmek igin
W ag parametrelerini seger. Burada, ardisik girdilerin kiimesi
1(1y, ..., Ig), V€ I, = {AgAx}, her bir sinire agin disindan giren
uyarici, ve bastirict imge akis sikliklaridir :
A= (A woy Ad) 5 A = (1), s M) (16)
Ardisik olarak istenen ¢iktilarin vektori, Y={yy, ...., yx} 'dir. Her
bir yy = {YVik » ---» Yuk}» Yik€[0, 1] olmak {izere, her bir sinir igin
istenen ¢kt degerlerine  karsililk  gelmektedir.  Ag,
parametrelerini bir E; maliyet fonksiyonunun en diisiik degerleri
iiretmesini saglayacak sekilde ayarlar :
1 n
Ec= — Yaj(q-yik)?, 220 17
i=1
Bu agda, tiim sinirler, ¢ikt1 siniri olabilecek sekilde
genellestirilmistir. Boylece, eger bir j sinirinin ag g¢iktisindan
¢ikartilmas1 gerekiyorsa, hata fonksiyonunda a; = 0 yapmak
yeterlidir. Tim sinirlerin duragan durum ¢ikt1 sikliklar :

SN0 N \(0)
@)+ A (Q) D(i)
esitlikleriyle verilir.

(18)

+ s
Her iki n x n agirlik matrisleri de, W . {WI @1,))} ve W {w (i,

1)}, her girdi uygulandiktan sonra, her 1, = {Ay, A} girdisi igin
yeni bir W,© ve W, agirhk matrisi degerleri hesaplayarak
ayarlanmalidir. Agirlik matrisleri, bir siklik ile bir olasiligin
carpimindan olustuklart i¢in, sadece matristeki tiim degerlerin
pozitif oldugu sonuglar gegerlidir.

w(u, v), w(u, v) = w'(u, v) ya da w(u, v) = w'(u, v) olabilen, her
hangi bir agirlik terimine karsilik gelsin. Agirliklar kademeli
azalma yontemine gore glincellenmistir :

S, v) - —— (19)

Wy, v) = w
ow™(u,v)

Maliyet fonksiyonunun kismi tiirevi, giincelleme fark esitligini
elde etmek i¢in, hesaplanip yerine konabilir :

n aq]
wi(u, v) = wy_(u, v) - a; (qi - i 20
(U, v) e1(u, V) T]EI (q yk)[5 (u’v)]k (20)
Burada, n > 0, egitimin her yinelenmesinde sabit olan 6grenme

parametresidir.
a) Qi » 1 girdisini ve wi(u, v) = wyi(u, v) 'yi (18) ve (11)'de
yerine koyarak hesaplanabilir,

b) [

. . + +
'nin degeri, ¢; = qix , W, (U, V) =W u, V), ve
oY) I geri, qi = qik , W (U, V) =w (0, V)

W (U, v) = W (u, v) degerlerini kullanarak hesaplanabilir.
oqi
ow(u, v)
tiiretilmistir :

0qj _ 1 0qj b e o o
1 5 LT s VG- wG Dl - 1= ig

1k 'yi hesaplamak i¢in, (11) ve (18)'den asagidaki esitlik

+1[w(u, v) = w'(u, g - Iw(u, v)=w(u, Vlqg] 21
burada

1, eger x dogruysa
1x]= 3
lo, aksi taktirde

dir.

q=1(qi, .-, qu) Olsun. i, j = 1, ...., n olmak {izere, n x n

+ .. RN
w=Y (1,1)-W G, Dgj (22)
D()
matrisi tanimlansin. Bu durumda, vektor esitlikleri,
G =iy, v, (23)

ow(u, v) ow(u, v)

fqi - fqi WU, V)qu »
ow ' (u,v) ow " (u,v)

Hi_ = S Wy, v (24)
ow (u,v) ow (u,v)
seklinde yazilabilir. Burada, n-elemanli y(u, v) = [y,(u, v), ....,
Talu, V] =77 (w, v) + 7w, v) ve y(u, v) = [11 (@, V), s 1o (4, V)]
, Y (w, v) =[yi (U, v), ...., Ya (u, v)] vektorlerinin elemanlari :

[ —— ,egeru=i, v#iise
D(i)
N 1 - . ..
,V)=1 ——, #1, V= 25
v (u,v) { 0 eger u#i , v=i ise (25)
o, (u, v) 'nin tiim diger degerleri i¢in
Lﬂi) , eger u=i, v=i ise
D(@)
B -1 . ..
,V)=1 —— ,egeru=i, v# 26
v (u, v) i 0 eger u=i, v#i ise (26)

‘ -di
D()
L 0, (u, v) 'nin tiim diger degerleri i¢in

, eger u#i , v=i ise

Bu durumda
— 0y v)ge - WT L ve
owt(u,v)
oq; R _
— A~y v)q, [1- W] 27)
ow (u,v)

olduguna dikkat ediniz. Burada, I, birim matristir. Bdylece,
algoritmadaki asil hesaplama isi, [I — W] 'nin elde edilmesidir.
Bunun hesaplama karmasikligi, O(n®), veya degiskenlerin ardigik
yaklagimlarina dayali bir m-basamakli gevseme ydntemi
kullanilirsa, O(mn?) 'dir.

Yukaridakilerden, ag i¢in tiim 6grenme algoritmasi verilebilir.
Once, uygun bir sekilde, W:;, ve Wa matrislerine baslangi¢

degerleri atanir. Daha iyi bir yontem belirlenemiyorsa, bu ilk an
degerleri rasgele olarak atanabilir. Bir ogrenme hizi m degeri
secilir, ve ardindan k=1 'den baslayarak, k'nin her ardisik degeri
icin, asagidaki basamaklar uygulanir:

(Adim.1) Girdi degerlerini, 1, = (Ay, Ay) 'e ayarlanir.

(Adim.2) (18) ve (11)'de verilen dogrusal olmayan esitlikler
sistemini, Gauss-Seidel gibi yinelemeli bir yontem kullanarak,
¢Oziilir.

(Adim.3) (2)mnin sonuglarini kullanarak (27) ¢oziiliir.

(Adim.4) Esitlik (20)'u ve (Adim.2) ile (Adim.3)'in

sonuglarin1 kullanarak W; , Ve Wa matrislerini giincelle. Eksi

deger olmama kosulunu saglayan en iyi matrisler (karesel
maliyet fonksiyonunun kademeli azalmasi cinsinden) arandigi
igin, algoritmanin herhangi bir k basamaginda, eger yineleme,
bir terim i¢in '-' deger verirse, iki secenek vardir :

a) Terimi O'a esitle, ve bu k basamaginda bu terim igin
yinelemeye son ver. Bir sonraki k+1 basamaginda, k'nin o anki 0
degerinden baslayarak yinelemeleri yeniden yapilir,

b) Terimin bir 6nceki degerine doniiliir ve daha kiiciik bir
o0grenme hizi 1 degeri i¢in yineleme yeniden yapilir.



Bu genel sema, ileri-beslemeli aglara zellestirilebilir. [1 — W]

matrisinin, iiggensel olacagina dikkat edilmelidir. Bu durum, her
bir kademe yinelemesi igin, hesaplama karmagikligmm 0(n®)
yerine 0(n?) olmasima yol agar. Bunun tesinde, ileri-beslemeli
bir agda, (18) ve (11)'deki esitlikler, j<i igin, q;, sadece g; 'e
bagimli olacak sekilde basitlestirilir. Bu, (18) ve (11)'1 ¢6zmek
i¢in gereken islem giiciinii azaltir.

3.2 Rasgele Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Shih and Moh [36] ve Moh and Shih [26], morfolojik islemleri de
iceren genel amagl gorlintii islemleri i¢in ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 mimarisi 6nerdiler. Pessoa and Maragos [30] ve Pessoa
[29], morfolojik sinir agini, her diiglimiin bir morfolojik/rank
islemi oldugu, yani, asinma, genisleme ve medyan isleglerinin
eszamanlt ele alindigi, morfolojik/rank yapay sinir agina
geniglettiler, ve Pessoa [29] ve Pessoa and Maragos [31, 32]'de
uygulama Ornegi verdiler. Uygun egitim algoritmalarinin
gelistirilmesi (bkz. [1, 16]) ve yakinsama iizerinde hala caligilmasi
gerekse de morfolojik yapay sinir ag1 kavrami, ¢ogu uygulamalar
i¢in ¢ok kullanighdir 5, 17, 19, 20, 28, 33, 34, 38, 39, 40, 41, 42,
43].

Morfolojik islegler, en-kiigiik ve en-biiyiik fonksiyonlarinin
kombinasyonlaridir. Iki-degerlikli morfolojik isleclerde bu aymi
zamanda ve ve veya fonksiyonlarina denktir. Dolayisiyla
morfolojik islegler i¢in tasarlanmis yapay sinir aglari, en-kiiciik ve
en-biiylik fonksiyonlarini, iki-degerlikli girdiler iginse ve ve veya
fonksiyonlarinin, kombinasyonlarini ger¢ekleyen mimarilerdir.

Koza and Rice [22], Beiu and Moore [2], Cotona and Vassiliadis
[3], ve Shimada and Saito [37], Boolean fonksiyonlarini, Morales
and Ko [27] ve Lee et al. [24] morfolojik islecleri (ikincisi agilis
ve kapanig isleglerini), Hohil [18] ise ¢ok girdili ve ve veya
fonksiyonlarimi yapay sinir agiyla gergeklemislerdir. Kim and Park
[21], Boolean fonksiyonlar1 i¢in ¢ok katmanli yapay sinir agi
kullanmis ve grenme yontemi gelistirmistir. Deolalikar [4] ise iki
katmanli yapay sinir agiyla ger¢eklemis, iki-degerlikli agirliklar ve
sifir esik degerleri kullanmustir.

Bu calismada kullanilan morfolojik islegleri gerceklemek igin
gelistirilen RYSA mimarileri n-girdi 1-¢iktili, 2 katmanlt ileri
beslemelidir. Baslica islevleri, n-girdili ve (Sekil 5.a) ve n-girdili
veya (Sekil 5.b) islemlerini gerceklemektir. Ogrenme asamasinda
n-girdili ve ve veya islemlerinin dogruluk tablolari bu RYSA
mimarilerine  dgretilmekte,  ezberletilmektedir.  Ezberleme
sayesinde bu RYSA mimarileri, %100 performansla, hatasiz sonug
iretmektedir. n-girdili ve islemlerinin ardasik uygulanmasiyla
asinma  (Sekil 6.a), n-girdili veya islemlerinin ardasik
uygulanmasiyla genisleme (Sekil 6.b) islegleri elde edilmektedir.
Once asinma, ardindan genisleme uygulanmastyla acilis (Sekil 7)
isleci, ters sirayla Once genisleme, ardindan asinma
uygulanmasiylaysa kapanig (Sekil 8) isleci elde edilmektedir.
m>2, m x m noktada taniml1 yapitasi elemanlar1 kullanilmstir, bu
noktalarin bir kismu yapitast elemaninca igerilmekte, kalan kismi
icerilmemektedir. Yapitast elemaninin tanimli oldugu m x m nokta
satirlarinda  yapitasi elemaninin  igerdigi noktalar, g-girdili,
2<=g<=m (her satirda yapitasi elemanm1 farkli sayida nokta
icerebilecegi i¢in), ve ve veya islemlerinin girdileridir. Satirlarda
yapilan islemlerin ¢iktilarinin m-girdili ve isleminin ¢iktist aginma,
m-girdili veya isleminin ¢iktisiysa geniglemedir.

Bu ¢alismay1 gergeklestirmek icin gelistirilen uygulama yazilimi
paketi, QT (GNU) platformunda C++ programlama diliyle
geligtirilmigtir. Dr. Erol Gelenbe’nin doktora 06grencisi Dr.
Christopher Eric Cramer’in (Duke Uni., ECE Dept., USA) C++ ile

gelistirdigi ve diger doktora 6grencilerinin de kullandigt RYSA
kodu, gelistirilen yazilima uyarlanmistir.

4. Yontem ve Uygulama Baglaminda Degerlendirmeler

Bu caligmada gelistirilen yontem matematiksel morfolojide yaygin
olarak kullanilan baglica yapitast elemanlariyla smanmustir.
Kullanilan yapitasi elemanlari, 1) 4-komsuluklu (paralel kenar,
elmas, baklava dilimi) (Sekil 1.a), 2) 8-komsuluklu (kare) (Sekil
1.b), ve 3) daire'dir (Sekil 1.c). Gelistirilen yontem, [23]'te
Boolean  (Boole) rasgele  kiimelerin  modellenmesinde
kullanilmisgtir.

Morfolojik islegler, biitlin goriintii bastan sonra taranarak
uygulanmaktadir. Dolayistyla, gerekmeyen noktalarda isle¢
uygulanmaksizin  gegilebilmesi saglanmigsa da, hesaplama
maliyeti yiiksektir. Bir goriintiiye bir iglecin bir kez
uygulanmasinin hesaplama karmasasi yaklasik olarak O(m.n).Kax
diizeyindedir, burada m ve n, gézlem penceresinin, yani incelenen
gOriintiiniin, boyutlaridir, k., ise goriintiiniin igcerdigi en biiyiik
sekil bitytikligii katsayisidir.

5. SONUC

Sekil inceleme ¢aligmalari, Matemetiksel Morfoloji (Bigimbilim)
gibi sekillerin incelenmesinde kullanilan islegler ve yontemler
saglayici, ve RYSA gibi genel amagli ¢6ziim yontemleri saglayici
kuramsal c¢alismalarla desteklenmektedir. Bu ¢alismada hem
Matemetiksel Morfoloji, ve RYSA'nin ilk kez bir uygulamada bir
arada kullanilmasi 6nerilmis ve kullanilmis, hem ¢ok girdili ve ve
veya islegleri RYSA ile ilk kez ger¢eklenmis, hem de morfolojik
islecler RYSA ile ilk kez gergeklenmistir. Gelistirilen yontem,
mekansal istatistik, Orlinti tanima, ve gOriintii analizi
uygulamalarina yonelik, ilk kez Onerilen ve gerceklenen yeni bir
geregtir.

Gelistirilen yontemi olusturan temel atomik islemler, RYSA
mimarileri ile ger¢eklenen ¢ok girdili ve ve veya islemleridir.
Bunlar i¢in gelistirilen RYSA mimarilerinin, ayn1 amagh farkli
YSA modeli mimarileriyle, ve farkli yontemlerle karsilastirilacak
olursa, performansmnimn digerlerininkinin altinda kalmayacag:
beklenmektedir. Boyle bir karsilastirmada temel Olgiit olarak
yukarida verilen hesaplama karmasasi, O(.), kullanilabilir Asinma
ve genisleme islemleri ile bunlarin ardasik uygulanmasindan elde
edilen acilis ve kapanis islemleri igin gelistirilen RYSA
mimarilerinin performansinin ise, morfolojik YSA'larinkinin
altinda kalmayacag1 beklenmektedir; ayrica, n-girdili ve ve veya
islemlerinin dogruluk tablolarinin ezberletilmesi sayesinde, %100
performansla, hatasiz sonu¢ iretmeleri, gelistirilen RYSA
mimarilerine istiinlilk saglamaktadir, oysa digerlerinin belli bir
yiizdeyle hatali sonug iiretebilmesi s6z konusudur.

Gelistirilen yontem, matematiksel morfolojinin diger tiim
islemlerini de kapsayan bir gere¢ haline kolayca genisletilebilir.

Geligtirilen ~ yontem,  kolayca  paralellestirilebilir,  sekil
incelemedeki yinelemelerin azaltilmasi yoniinde iyilestirmeler
yapilabilmesi de miimkiin olabilir. Bu sekilde hesaplama
karmasasi, ve dolayisiyla hesaplama maliyeti azaltilabilir. Bu
iyilestirmeler, yeni hesaplama kaynaklari ihtiyacini ya da anlik
hesaplama kaynaklar1 kullanma ihtiyacini beraberinde getirebilir.



Sekil 1l.a. 4-komsuluklu (paralel kenar, elmas, baklava dilimi)
yapitasi elemani ailesinin k=1,2,3 {iyeleri
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Sekil 1.b 8-komsuluklu (kare) yapitas: eleman: ailesinin k=1,2,3
iyeleri
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Sekil 1.c. Daire yapitagi elemani ailesinin k=3,4,5 iyeleri (k=1,2
iiyeler, kare ile ayni)

(b) ©

(d) (e)
Sekil 2.a. Ornek goriintii F, b. Asinma islemi sonucu, F © By,
c. Genigleme islemi sonucu, F @ By, d. A¢ilis islemi sonucu, F o
By, e. Kapanis islemi sonucu, F By ; (B : paralel kenar tipi, k=5)
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Sekil 3. RYSA modeli, imge grafikleriyle gosterim [12].
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Sekil 4. RYSA modeli, tek sinir gosterimi [12].
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Sekil 5.a. n-girdili ve isleci RYSA mimarisi, b. n-girdili veya isleci
RYSA mimarisi ; (girdiler: nokta renk degerleri)
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Sekil 6.a. Asinma isleci, &(.) , RYSA mimarisi (girdiler: yapitasi
elemant satirlarinin n-girdili ve iglemi ¢iktisi), b.Genisleme

isleci, 8(.) , RYSA mimarisi (girdiler: yapitas: elemant
satirlarinin n-girdili veya islemi ¢iktist)
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Sekil 7. Acilis tabanli morfolojik elek (elek biiyiikliigii k sabit)
RYSA mimarisi
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Sekil 8. Kapanig tabanli morfolojik elek (elek biiytikliigii k sabit)
RYSA mimarisi
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