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Bu calismada, diizgiin sinirli kesikli Boolean (Boole) rasgele
kiimeler (DSKBRK), kesikli biyiiklik dagilimryla
modellenmistir. Boolean model parametresi olarak biiyiiklilk
Olgtileri, sekil biyiikligi dagilimi, yogunlugu, spektrumu, ve
beklenen degeri kullanilmistir. Boolean model parametreleri,
DSKBRK goriintiilerinin morfolojik eleklerden gecirilerek elde
edilen verilerle, deneysel tahmin edici yontemi, ve Monte Carlo
tahmin edici yontemi kullanilarak tahmin edilmistir. Monte Carlo
yonteminde Boolean Rasgele Kiimelerin benzetisimi, iki boyutlu
Poisson benzetisim yontemi ile yapilmistir. Morfolojik elekler,
asinma ve genisleme kombinasyonlari olan agilis ve kapanis
islemleridir

1. Giris

Bu c¢alismanin amaci, DSKBRK!'lerin, kesikli biiyiikliik
dagilimiyla modellenmesidir; biitiin halinde yontem DSKBRK'ler
icin ilk kez Onerilmis ve ger¢eklenmistir. Problem ve Onerilen
¢ozlim, iki bilesenden olusmaktadir. Birinci bilesen, problemin
tanimlandigi  Rasgele  Kiimeler  Kuramidir. Modellenmesi
hedeflenen Boolean (Boole) Rasgele Kiimeler, bu kuramin bir alt
kiimesidir. Tkinci bilesen, goriintii verilerinden Boolean rasgele
kiimelerin elde edilmesi i¢in islecler saglayan Matematiksel
Morfolojidir (Bigimbilim). Her iki bilesen de istatistik, matematik,
elektronik miihendisligi, bilgisayar miihendisligi, ve biligsel
bilimlerin ¢alisma konular1 arasindadir ve genis bir yelpazede
uygulama alanina sahiptir.

2. Rasgele Kiimeler

O, L, ve K, RY Oklid uzaymin agik, kapali, ve kompakt alt
kiimeleri olan uzaylar olsun, K;, ise R® 'nin topolojik olarak tiim
kapal1 alt kiimelerinin bir uzay: olsun. Bir rasgele kapalr kiime,
kisaca rasgele kiime, X : Q — P, bir (Q, Z(Q), P) olasilik
uzaymdan (L, Z(L)) dlgiilebilir uzayma bir 6lgiilebilir
eslestirmedir (iliskilendirme). Bir X rasgele kiimesi, (L) iizerinde
bir biricik Py olasilig: {iretir [14, 15, 25, 26]. Tiim kompakt (kapali
ve sinirli) kiimeler i¢in, 6lgiilebilirlik, {w : X(w) " K # 3} € X,
olmasi nedeniyle garantilenir [15]. Bu, X'in bir ger¢eklenimi
gozlendiginde, her zaman, X’in bir K;, kompakt kiimesinim i¢inde
ya da disinda oldugunun séylenebilecegi anlamina gelir. Burada
X, degerleri kapali kiimeler olan bir fonksiyondur.

2.1. Boolean modeller

Cakisan tanecik sistemlerinin bu en ¢ok kullanmilan modeli
asagidaki sekilde tanimlanabilir : ik olarak b.b.d. Dy, Dy, D,, ....
rasgele kiimelerini ele alahm. Ardindan RY 'deki A yogunluguna
sahip [];, = {x; , i > 1} Poisson nokta siireci diigiinelim. Son

olarak, her D; 'yi ilgili x; noktasina yerlestirip, birlesimlerini
alalim:
D= |J Di+x) 1
ix e,

Bu kiime, Boolean (Boole) modeli olarak adlandirilir [15, 19]. x;
noktalar1 tohum, D, rasgele kiimesi tipik tanecik olarak
adlandirilir. Boolean rasgele kiimelerin, basit bir rasgele sekli
(kiimeyi; rasgele biiyiikliikte bir disk gibi), diizlemdeki noktalarin
Poisson alaninin noktalarini merkez alacak sekilde yerlestirilip,
ardindan ortaya ¢ikan kiimelerin birlesimini alarak elde edildigi
sOylenebilir. Poisson alaninin farkli noktalarmi merkez alan
rasgele sekillerin bagimsiz ve istatistiksel olarak esit olduklar
kabul edilir [22]. Bir bakima, Boolean modelin, "beyaz
giiriiltii"niin, bir rasgele sekil olusturan dogal bir ger¢eklenimi
olarak gortilebilir.

Eger M c M' — C(M) < C(M"), M, TM - C(M,) T C(M), ve K,
ile K;, kompakt kiimeler olmak iizere, K, ¥ Kix = C(Ky) ¥ C(Kyy)
ise, C : P — [-0, o] seklindeki bir eslestirme, siga olarak
adlandirilir. Bir X rasgele kiimesinin, R? deki K kompakt kiimeler
ailesinin bir liyesi olan K;,’e isabet etme olasilig1
T(Kix) = TX(KiX) = P{X M Kix * Q} > Kix eK (2)

olarak tanimlanir. Bu T : K — [0, 1] fonksiyoneli, X’in siga
fonksiyoneli olarak adlandirilir. Siga fonksiyoneli, bir rasgele
kapali kiimenin dagilimini biricik olarak belirler. T: K — [0, 1]
olsun. Sadece ve sadece T'nin bazi kosullarini saglamasi
durumunda, P{X n K;, # I} = T olacak sekilde, Ré'de T siga
fonksiyoneline (veya iliskili o-cebri iizerinde biricik olasiliga)
sahip bir biricik rasgele kiime vardir (Choquet teoremi) [3, 8, 15,
19].

3. Iki-degerlikli Temel Morfolojik Islemler

Metamatiksel morfoloji (bigimbilim), iki degerlikli ve gri seviyeli
goriintiilerden geometrik bilgi ¢ikartan bir aractir. Bir goriintii
isleci elde etmek i¢in yapitasi elemani olarak bilinen bir gekil
gostergeci kullanilir. Goriintli islecinin ¢iktisi, bu gdstergecin
verilen goriintliyle oOrtiislip Ortiismedigine baglhdir. Cikarilan
bilginin kullanilan gostergecin sekline ve biiyiikliigine bagh
olacagi agiktir.

3.1. 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
asmma , €, ve her genisleme , 8 , asagidaki sekillerde ifade edilir :

e(F)= ﬂ F-b=FOB 3)
beB

O(F) = U F+b=F®B @)
beB



burada B, bir yapitast elemanidir (bkz. Sekil 2).

Matematiksel morfolojinin temel 6nermesi Matheron gésterimidir.
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 ¢ekirdek elemanlarinin
aginmalarinin birlesimi (veya geniglemelerinin kesigimi) olarak
gosterilebiliyorsa 6telenmeden etkilenmeyen ve artandir [15, 25].

3.2. Acilis ve Kapams

F o B = (F O B) ® B birlesimi a¢ilis (veya morfolojik acilis) , o,
F ¢ B = (F ® B) O B birlesimi kapanis (veya morfolojik kapanis) ,
K, olarak adlandirilir [15, 25].

Bir F seklini 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 biiyiikligi
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
iceren bir bileseni kalmaz [6, 15, 25].

4. Biiyiikliik Dagihminin Olgiilmesi

Kendall and Moran [9] (pargaciklarin biiyiiklik dagilimi),
Underwood [32] (biiyilikliik dagilimi), ve Santalo'nun [24]
(parcagiklarin biiyilikliik dagiliminin, pargaciklarin boliimlerinin
biiyiikliik dagilimlarindan tiiretilmesi), ve Norberg'in [21]
calismalari, biiyliklik dagilimimin 6lgiilmesi i¢in yapilan baglica
onciil caligmalardandir.

Biiyiikliik dagiliminin Slgiilebilmesi igin kullanilabilecek en temel
yaklasimlardan birisi, deneysel tahmin edicilerden yararlanmaktir.
Deneysel tahmin ediciler, biiyiikliik dagiliminin, goriintiiniin
icerdigi sekillerin biiyiikliiklerinin, secilen referans yaklagimina
gore, tek tek Olgiilerek belirlenmesine dayanir. Gozlem penceresi
simirlt oldugu i¢in, pencerenin boyutlar1 kiiciildiikkge hata pay1
artmaktadir. Genel bir kural olarak, biiyliklik dagiliminin iyi
tahminleri, sadece kiigiik biiyiikliiklerde almabilir. Bu problemi
asmak icin, elimizdeki goriintii, sonlu bir gdzlem penceresinden
izlenen bir duragan rasgele kiime ger¢eklenimi olarak kabul edilir.
Deneysel tahmin edici, dogal olarak yansizdir, ve uygun
kovaryans kabulleri altinda, gézlem penceresi limitte sonsuza
dogru biiytidiikge, tutarlidir. Bununla birlikte, uygulamada gozlem
penceresinin biiylikliigii sabittir. Dolayisiyla, deneysel tahmin
edicinin  ortalama karelendirilmis hatasi1 {lizerinde fazla
kontrolumuz yoktur [12, 13, 16, 17, 18, 19, 27].

Biiyiiklik  dagiliminin  belirlenebilmesinde, Monte Carlo
yontemine dayali yaklasimlarin hata paymnin azaltilabilmesi kolay
oldugu igin, etkilidirler. Bu tiir yaklasimlarin tutarliligi, sadece
Monte Carlo islemlerinin tekrarlanma sayisiyla dogru orantilidir;
gbzlem penceresinin biiyiikliigiinden bagimsizdir. Gergeklestirilen
Monte Carlo iglemleri, eldeki ilk goriintiiden elde edilen bilgilerin
kullanimiyla baslayarak, belirli kurallar ¢ergevesinde, ayni
dagilima sahip yeni goriintiiler, yani aym1 dagilima sahip yeni
ornekler, elde edilmesine dayanir. Ortaya ¢ikan her yeni
goriintiiniin  dagilimin belirlenmesi islemi yeni bastan yapilir.
Asliyla birlikte tiiretilmis biitiin  goriintiilerden elde edilen
bilgilerin bir arada degerlendirilmesiyle, ilk goriintiiye ait biiyiik
dagilim1 ve biiyiiklik yogunlugunun daha gercekei ve daha tutarli
bir sekilde elde edilebilmesi miimkiin olur [5, 23]. Monte Carlo

tahmin edicilerinin biyiiklik dagilimi ve iliskili biyiiklik
yogunlugunu belirlemede kullanilabilecegi ilk olarak Moore and
Archambault [20] ve Sivakumar and Goutsias [29] tarafindan
Onerilmistir. Yansiz ve tutarli tahmin ediciler ele alinmigtir.

Bu konunun ger¢ek yasam problemlerine uygulanmasi igin
biiyiiklik dagiliminin uygun bir sekilde hesaplanabilir olmasi
gerekir. Bir ¢ok rasgele kiime modeli igin, biyiikliik dagiliminin
analitik olarak hesaplanmast olanakli degildir [15]. Bu
uygulamada bir kesikli rasgele kiimenin sekil (tanecik) yaricapi
(dolayisiyla sekil alan1), (kesikli) biiyiiklik dagilimi ve
yogunlugu, rasgele kiimeyi modelleyici baglica etmen olarak
kullanilmigtir. Bunun i¢in deneysel rasgele tahmin edici ve Monte
Carlo tahmin edicisinden yararlanilmistir ve elde edilen sonuglar
birbiriyle karsilastirilmigtir.

4.1. Bir deneysel biiyiikliik dagilimi tahmin edicisi

F, Z? iizerinde bir kesikli rasgele kiime, ve M , 7 'deki tiim
eslestirmelerin kiimesi P 'den kendisine bir morfolojik goriintii
isleci olsun. Ornegin, s=0,1,.... olmak iizere, My = A, , P iizerinde
bir graniilometri, ya da M = K , P lizerinde bir karsi-graniilometri
olarak secilebilir.

F'nin bir artan W, c Wy < ... € Wy, < ... © Z2 siurht pencereler
zincirinden izlendigi varsayilsin. Bu durumda goézlemler, X N W,

,m=1,2, ..., ger¢eklenimleri olacaktir. Win (s) € W, , en bityiik

bos olmayan alt pencere olsun (6yle bir pencerenin varligini
varsayarak)
M(F) "W, ($)=MFNW)"W.  (5), VFeP (5)
1
——— IMEFE W) AW )
| Wi (s) |

- — L IME AW}, 6 (©)

| Wm ()|
morfolojik istatistigini ele alalim. Bu istatistigin, Ag(s, Wpn; M),
R? 'deki rasgele kapali kiimeler i¢in m—»co limitinde hemen hemen
(h.h.) yakinsamasi Moore and Archambault [20], Z> 'deki
yakinsamasi Sivakumar and Goutsias [31] tarafindan ele
almmugtir.

AF(S, W; M) =

Bir F kesikli rasgele kiimesi, eger E[[M(F)(w)], weZ® 'den
bagimsizsa, bir My : P—P morfolojik islecine gore birinci
dereceden duragandir. Eger F kesikli rasgele kiimesi, bir M; :
P— P morfolojik islecine gore birinci dereceden duragansa,
E[Ag(s, Wi; My)] = E[[M(F)](0)]=¢;, Vm21 (7)
ve ®)
Var[AF(Sa Wm> Ms)]
1 2
-—1— Y 3 EIMEI) MEIW)] -
| Wi (s) | v,weW, (s)
'dir. Burada 0 = {(0, 0)} 'dir. Eger F, bir M : P—P morfolojik
islecine gore birinci dereceden duragansa, ve cy(v, w) : Z* x Z* —
R, asagidaki kosullari saglayan bir fonksiyonsa ©)
E[[M(B)](v) [My(F)](W)] < cy(v, W) + e? . Vv,w,eZ?

ve

. 1
lm = —— ¥ ¥ aww=0 (10
m—>+o0 [ W (s) | v,weW, (s)

'dir. m—+o0 , Ax(s, Wp; M) olasilikta e 'ye yakinsar.

Bunun 6tesinde, cy(v, w), a ve b pozitif sonlu sayilar olmak iizere,
asagidaki 6zelligi sagliyorsa,



1 a

Y (v, w) < ——
| W) [P

— an
| Win(s) 2 v,weW, (s)

ve eger K bir pozitif sonlu say1, ve O(k), k—oo iken |%k) | >c<

o olmak iizere [W' (s)| = Kk* + O(k) ise lim Ax(s, Wp; M)
m
k—o0

h.h.

= ¢, 'dir. F'nin M'ye gore birinci dereceden kesikli rasgele kiime
olmasi ve (9) ve (10) kosullarini saglamasi halinde (7) ve (8) 'den
Ax(s, Wy; M) 'nin e igin yansiz, ve k—oo iken tutarli bir tahmin
edici oldugu agiktir.

Eger F, duragan bir kesikli rasgele kiime, ve M; &telenmeden
etkilenmeyense (¢alismamizda ele alinan graniilometri ve karsi-
graniilometriler i¢in gecerli olan durum), F, M'ye goére birinci
dereceden duragandir, ve deneysel tahmin edici

[ A(s, W Gy(F)) , s >0

Sk (s, Win) =1 (12)
L AR(ls|, Wins J(F)) , s < -1
Sx(s) biiyiikliikk dagiliminin, her m > 1 i¢in yansiz, ve m—o0 iken
tutarli bir tahmin edicisi olacaktir. Uygun M’nin segilebilmesi
icin (9) ve (10)’daki kosullarin saglanmasi gerekir. Buna ek
olarak, deneysel tahmin edici,

Sg (8, W) = Sg (s, Wa) - Sp (5+1, W,p) (13)
sg(s) biiyiiklik dagiliminin, her iki s ve s+1 biiyiikliikleri i¢in, her
m > 1 i¢in yansiz, ve m—+co iken tutarli bir tahmin edicisi
olacaktir [28, 30, 31]. Uygulamada bu kosullarin dogrulanmasi
giictiir. Yapilabildigi bir kag 6rnek i¢in [20]'ye bakilabilir.

A

Onceki sonuglar, bu SF ve Sy tahmin edicilerinin, sadece,

veriler yeterince biiyiik pencerelerden goézlemlendiginde giivenilir
olduklarina isaret etmektedir. Uygulamada, gézlem penceresi sabit

A

oldugu icin bu SF ve §F tahmin edicilerinin |s| 'nin biyiik

degerleri i¢in giivenilir olmasi beklenmez.

Belli P stokastik siiregleri i¢in S ve s_ , P'nin irettigi bir F
goriintiistiniin morfolojik isleglerle islendikten sonra verilen bir
noktay1 igermesinin olasilik tahmini olarak kabul edilebilir. P
stokastik siireci altinda F goriintiisiinii {ireten teorik fonksiyon
biliniyorsa, S, ile kargilagtirilabilmesi miimkiindiir [20].

4.2. Monte Carlo biiyiikliik dagilimi tahmin edicileri

Monte Carlo biiyiikliik dagilimi1 tahmin edicileri, Monte Carlo
yinelemelerinin [1, 4, 33, 34] sayis1 sonsuza yaklastik¢a, yansiz ve
tutarli hale gelir. Boylece istatistiksel davraniglari, veri biiyiikligi
tarafindan  degil, gergeklenimlerinde kullanilan bilgisayar
programi tarafindan kontrol edilir. Bunun Otesinde deneysel
tahmin edicidekine benzer sekilde dogrulanmasi gii¢ varsayimlara
gerek yoktur.

F, 7% 'de tamimli, bir W penceresi icinde, kendi olasilik kitle
fonksiyonundan b.b.d. ornekler cekilmesi olanakli bir kesikli
rasgele kiime olsun; yani, {F(k), k=1, 2, ...}, Fin bir b.b.d.
gerceklenimleri olmak iizere, FY AW F?P A W, ... seklinde
ornekler gekilebilir. Sx(s) biiyiiklik dagilimmin bir Monte Carlo
tahmin edicisi [20]

s

K
[ IG(F®) AW, s>0

k=1
S, (s Ky= - L4 14
PG R W] 9
K>
LS PED) AW, s<-1
k=1

ile verilir.

A

E[SF 1 (8, K¢)] = Sg(s) 'dir, ve goreceli hata kareleri ortalamasi
(HKO), Sg(s) # 0 olmasi kosuluyla, asagidaki ifadeyi saglar

E[(éX,l(SsKs)'SX(S))Z] <1 1-8x® (15)
$%(5) T Kg Sx()

A

Boylece, S .1 (s, Ky), Sk(s) biiyiiklik dagiliminin, her K > 1 igin

yansiz, ve K—oo iken tutarli bir tahmin edicisi olacaktir. Buna ek
olarak Monte Carlo tahmin edicisi

A A

§F,1 (s, Ks, Kgip) = SF,I (s, Ky) - SF,I (st1, K1) (16)

sp(s) biyiikliik dagiliminin, her K , K¢ > 1 igin yansiz, ve K ,
K1 — oo iken tutarli bir tahmin edicisi olacaktir.

Goreceli HKO, W gozlem penceresinin biiyiikliigiinden bagimsiz
olarak dogrudan Monte Carlo yinelemelerinin sayisiyla, K ,
kontrol edilir. Goreceli HKO, Monte Carlo yinelemelerinin
sayisiyla ters orantili olarak 0’a yaklasir. a‘dan biiyilik olmayacak,
tiim s ilizerinde diizgiin olarak, bir HKO elde etmek i¢in
Ko=1 LSEO ygez, 17)
a  Sp(s)

seklinde ayarlamak yeterlidir. K 'nin degeri, dogrudan Sg(s)min o
anki degerine baghdir. Tim s degerleri i¢in ayn1 goreceli HKO’s1
elde etmek amaciyla Sg(s)'nin kiigiik degerleri, biiyiik olanlardan
daha ¢ok Monte Carlo yinelemesine gerek duyar.

Sk(s), onsel olarak bilinmediginden ve Sp(s) — 0" iken K, — o
oldugu i¢in, uygulamada sadece onceden belirlenmis, goreceli
HKO’nin a’dan daha biiyiik olmadigi, bir t > 0 esik degerinin
ustlindeki biiytikliik dagilimi degerlerinin tahmin edilmesine karar
verilebilir. Bu durumda
K=
at
seklinde ayarlanabilir.

VseZ, (18)

(14)’tin say1sal gergeklenimi, s > 0 iken, ve benzer bir degisiklikle
s < -1 iken, her F € P i¢in G(F) n W* = G(F N W) n W* olacak
sekilde, W penceresinden daha kiicik bir W, penceresiyle
degistirilmesini gerektirebilir. Bu, W iizerinde Gy(F®) ve J(FY)
‘yi hesaplarken sinir etkilerinden kaginmak i¢in gereklidir.

Acilisa dayali biiyiiklik dagilimi i¢in bir Monte Carlo tahmin
edicisi, [W © 2|s|B| # 0 saglanmasi1 kosuluyla [29, 30, 31] :
(19)

K
[ [[FYAW)osB]n(WO2sB), s>0
k=1
So 1 1
Spi (K Ks |[WO2(s|B|
Ks
LS [[(F¥ A W)esB]n(WO2lsB)|, s<-1
k=1



buradai=1,2, X® “erin, k = 1, 2, ...., Ky, b.b.d. kesikli rasgele
kiime olup olmadiklarina baglidir.

Diger yandan asmmaya bagl biiyiikliik dagilimi i¢in bir Monte
Carlo tahmin edicisi, [W © 2|s|B| # 0 saglanmasi kosuluyla [29,

30, 31] : (20)
KS
[S IX®PAW)OsB]n(WOSsB), s>0
k=1
X o 1
Sxi &K= 1 woren

Ks

LS IX® W)@ sB]n (WO sB), s<-1
k=1

buradai=1, 2 'dir.

(19) ve (20)’deki tahmin ediciler, uygulamada en yararl
olanlaridir. Fakat hesaplama maliyetleri ¢ok yiiksek olabilir. Bu
durum, bu ifadelerin, her Monte Carlo yinelemesinde ((19) igin)
acilis ve kapanslar, ((20) icinse) asimnma ve genislemelerin
yeniden hesaplanmasina gerek duymasindan kaynaklanmaktadir.
Bu sorunu gidermek i¢in X’in G ve J; 'ye gore birinci dereceden
duragan kabul edilebilir. Bu durumda Sg(w, s) = Sg(0, s) 'dir, ve
biiyiiklikk dagilimi w’den bagimsizdir.
[E[[G(F)](0)] 520
Se(s) = 1 @n
LE[Iy(®)0)], <1
Bu, asagidaki agilisa dayali biiyiiklik dagiliminin Monte Carlo
tahmin edicisine neden olur:
K
(Y v.( A FY%w), s20
k=] VesB wesB® {v}

S; 15Ky = 4 (22)

LY A (v F9%w), s<-1
k=1 VelsB wels|B® {v}
buradai= 1,2, F® 'lerin, k=1, 2, ...., K, , b.b.d. kesikli rasgele
kiime olup olmadiklarina baghdir. V ve A, sirasiyla, en-biiyiik ve
en-kiigiige karsilik gelir. Diger yandan, asinmaya dayali bityiiklik
dagiliminin Monte Carlo tahmin edicisi,

K~
(Y A F¥%w), s>0
k=] WesB
Q© 1
SF,i (S, Ks) = K_{ (23)
s
KS
L Z \Y% F(k)(w), s<-1
k=1 WE‘SlB

burada i = 1, 2 “dir. s > 0 i¢in yukaridaki ifadeyi ele aldigimizda,
her Monte Carlo yinelemesinde, sadece sB iizerinde F® nin yerel
en-kii¢iiglinii hesaplamaya gerek duyariz. Boylece, s > 0 i¢in
(23)’teki tahmin edicinin (20)’dekine gore hesaplama agisindan
daha elverisli olmasi beklenir. Ayni durum, s < -1 igin de
gegerlidir. Ve  (22)’deki  tahmin ediciyle (19)’dakini
karsilastirdigimizda da benzer durum s6z konusudur.

Bunun 6tesinde (22)’deki tahmin edici, i=2 iken, Sg(s) i¢in
asimptotik olarak yansiz ve K; — oo iken tutarli bir tahmin edicidir
[29, 30, 31].

Benzer iist sinirlar, (20) ve (23)'teki tahmin ediciler igin de elde
edilebilir. Biiyiikliik yogunlugu i¢in tahmin ediciler,

Spi (5. K. Ka) = Sp; (s, K) - S (s+1L Kep)  (24)

A0 SO SO
SEi (s, Kq, Kgip) = SF,i (s, Ky) - SF,i (s+t1,Ke)  (25)
'dir.

4.3. Boolean Rasgele Kiimelerin Benzetisimi

Monte Carlo tahmin edicisi, Boolean rasgele kiimelerin
benzetisimi yapilarak elde edilmistir. Boolean rasgele kiimeler,
Poisson dagilimna sahip olduklari, Poisson siiregleriyle ifade
edildikleri i¢in Poisson benzetigimi yapilmistir [7, 11, 35]. [2]'de
2-boyutlu Poisson siireglerinin benzetisimi i¢in 6rnek bir
algoritma verilmistir. Bu calismada Poisson benzetisimi igin,
anilan ¢aligmalardan uyarlanan asagidaki algoritma kullanilmistir :
1) rasgele biiyiikliik iiret, 2) rasgele konum {iret, 3) yerlestirilmis
sekillerle ve sinirlarla Ortiisme yoksa yerlestir, 4) biiyiikliikler
toplami, 6rnek Boolean kiimenin biiyiikliikler toplamimin belli bir
oranda altinda (en diisiik deger olarak %10 kullanilmistir) veya
belli bir oranda istiinde (en yiiksek deger olarak %10
kullanilmistir) ise Ve Apenzetisim > Aomek i5€ dur.

5. Bulgular ve Tartisma

Bu caligmada gelistirilen yontem 256x256 noktalik bir pencerede,
W, sentetik olarak rasgele iiretilmis goriintiiller iizerinde
smanmugtir. Incelenen gériintiilerin, Z? 'de tammli b.b.d.
DSKBRK'lerden olugsmaktadir. DSKBRK'ler, matematiksel
morfolojide yaygin olarak kullanilan baslica yapitasi elemanlartyla
incelenmistir. incelenen DSKBRK'ler de sentetik olarak ayni
yapitast elemanlar1 kullanilarak, birbiriyle ve gézlem penceresi
sinirlartyla  Ortiismeyecek  ve  Ortiisme  igin  O6zel islem
gerektirmeyecek  sekilde iretilmigtir. Kullanilan  yapitas
elemanlarindan birisi 4-komsulukludur (paralel kenar, elmas,
baklava dilimi) (Sekil 2).

Boolean (Boole) model parametresi olarak sekillerin Minkovski
fonksiyonellerinden sekil biiytkligi katsayist (s.b.k.), k ,
kullanilmigtir. a ve b sabit sayilar olmak iizere, s.b.k.=k olan bir
seklin alani, Alan(sekil,) = Alan(yapitast elemani By) = f(k) = a.k
+ b 'dir.

Gelistirilen yontemle, igerdigi en biiyiik kesikli sekil biiytikliigi
katsayis1 (k.s.bk.), k, 4 ile 15 arasinda degisen b.b.d.
DSKBRK!'lerin Boolean model parametreleri morfolojik agilisa
bagli olarak elde edilmistir.

Elde edilen Boolean model parametreleri, (+) sekil biiyiikligii

katsayisinin beklenen degerinin deneysel tahmini, Aar, (+) sekil
biiyiikligii katsayisinin beklenen degerinin Monte Carlo tahmini,

Mmer (+) sekil biytlkligi katsayisinin beklenen degerinin
tahmin hatasi, E;, = Xmﬁ - 7:. 4+ » sekil blyilikliigii katsayisinin
beklenen degerinin goreceli tahmin hatasi, g E;, = (7:. met - 5\, &)
/ idJr , ornekleri Cizelge 1'de verilmistir. Detayli sonuglar igin

bkz. [10].

Ornek b.b.d. DSKBRK gériintiisi, Monte Carlo yontemi
uygulanirken benzetisimle {iretilen o6rnek b.b.d. DSKBRK
gOriintiisl, (+) ve (-) sekil biyiikliikleri i¢in deneysel olarak ve
Monte Carlo yontemiyle elde edilen agilisa baglt sekil biiyiikligii
katsayisi spektrumu tahminleri, agilisa bagl kesikli sekil

biiyiikliigii katsayst yogunlugu (k.s.b.k.y.) tahminleri (Sy, , S



no

> Smet > §:nc_ ) ve acilisa bagh kesikli sekil biiytikligii katsayisi

dagilimi (k.s.b.k.d.) tahminleri (Sg, , S, Spcr » She. ) ()
sekil biiylikliigli katsayisinin beklenen degerinin Monte Carlo
yinelemelerinde tahmin hatasi, E;.(y), ve acilisa bagh (+) kesikli
sekil biiyikliigii katsayist dagilimi karelendirilmis géreceli tahmin

hatasi, E(S () = E[(SSes ) - S5, ()71 / (S5, 0

sekil_tipi=1, kuya=6 (S; + (kmax+)=0.322021 , A g =3.853298 ,
A mei=3.857644,  E,,=0.004346 , g E,,=0.001128) igin Sekil
2.a...p 'de, gorsel ve grafik olarak verilmistir. Ayn1 zamanda

S (Kmax) = Alanpam(DSKBRK,) / Alan(W)) 'dir. Burada A 4.,

A mer » Exs ve g E;. , sirasiyla 7\,°dJr A E;+ ve g_E;er

mc+
yerine kullanilmistir.

Boolean model parametreleri elde edilirken (+) sekil biiyiikliigii
katsayisinin beklenen degerinin tahmin hatas1 E;. en kiiciik
degerde tutacak sekilde ayarlanmistir. Diger parametrelerin
tahmin hatalar, ayr1 ayri ya da kombinasyonlari, en kiigiik
degerde tutulacak sekilde ayarlanmasi da miimkiindiir.

Kullanilan benzetisim yontemi sayesinde,

mes - Alan(W)) (26)
olacak sekilde (+) sekil biiytikliigii katsayisinin beklenen degerinin
tahmin hatasi, E,. , elde edebilmek miimkiin olmustur, burada

Sincs - Alan(W) = Alanpum(DSKBRK o) (27)

mc+

'dir. (26) ve (27)'den agikca goriildiigii iizere, E,. 'min {ist smiri,
incelenen DSKBRK'nin igerdigi en biiyiik seklin sekil biyiiklik
katsayisi, Kpe:+ , arttikga artacak, gozlem penceresinin, W,
biliylimesiyle ya da toplam DSKBRK, alaninin biiylimesiyle
azalacaktir. Bu sayede yiiksek sayida Monte Carlo yinelemesine
gerek kalmaksizin yiiksek hassaslikla parametre tahmini
yapabilmek miimkiin olmustur; asagidaki Sekillerde ve
Cizelgelerde verilen tim bulgularda tahmin hatalarinin
degerlerinin  diistikliigli, dolayisiyla parametre tahmininin
hassasligmnin yiiksekligi kolayca goriilebilir. Boolean model
parametreleri, morfolojik acilisa gore hesaplanmistir. Asagida
Sekil 1.a..p'de ve Cizelge 1'de 4 ile 15 arasinda degisen sekil
biiyiiklik katsayisi, Kyt » ile elde edilen tiim bulgularda kia.r
'daki artisin etkileri de kolayca goriilebilir. Bulgular 256x256
noktadan olugan sabit gozlem penceresinde, W, elde edilmistir.
Diger parametreler sabit kalmak iizere, daha biiyikk gozlem
pencereleriyle parametre tahminin hassasligmin artacagi, daha
kiiiikleriyleyse azalacagi (26) ve (27)'den kolayca goriilebilir, ve
E;+ 'min st smirinin artma ya da azalma orani ya da kisaca
degisim oran1 (26) ve (27) ile kolayca hesaplanabilir. E,, 'nin {ist
sinir1 azaldikga, parametre tahmininin hassaslig: artacaktir, ya da
tam tersi, ilki arttiga, ikincisi azalacaktir.

E;+ < Alan(yapitast elemant B(kypa+)) / (S

200 civart Monte Carlo yinelemesinde (+) sekil biiyikligi
katsayisinin beklenen degerinin Monte Carlo yinelemelerinde
tahmin hatasi, E;.(y), degisimlerinin azaldig1 gozlenmis, o yiizden
y=K=200. yinelemedeki Monte Carlo tahmin edicisi degerleri
kullanilmistir.

5.1. Yontem ve Uygulama Baglaminda Degerlendirmeler

Morfolojik islegler, biitiin goriintii bastan sonra taranarak
uygulanmaktadir. Dolayisiyla, gerekmeyen noktalarda isleg

uygulanmaksizin  gegcilebilmesi saglanmigsa da, hesaplama
maliyeti yiiksekti. DSKRBK'nin bir kez incelenmesinin
hesaplama  karmasasi yaklagik olarak O(m.n).(KpaetKmax.)
diizeyindedir, burada m ve n, gdzlem penceresinin, yani incelenen
goriintiiniin, boyutlaridir. Monte Carlo yo&nteminin hesaplama
karmasasi ise yaklasik olarak (O(m.n).(Kmax+TKmax-me)tO(dme+)).y
diizeyindedir, burada y Monte Carlo yineleme sayisi, Kpax-me
Monte Carlo yinelemelerinde k... 'lerin ortalamasi, ve dp.. ise
DSKRBK,,, lerdeki (+) sekillerin toplam sayisinin ortalamasidir.

Gelistirilen yontem, parametre (Poisson parametresi A) tahminine
dayalidir. Monte Carlo yinelemelerinde kullanilan benzetisim
yontemi de parametre tahminine dayalidir. Eldeki goriintiiyle
benzetisimle {iretilenler arasindaki benzerlik Olgiitii, model
parametresidir. Mekansal korrelasyon dikkate alinmamaktadir.

+
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Sekil 1.a. DSKBRK 8mek, k=6 (S, (Kmays)= 0.322021),

b. Ornek'ten MC yontemi icin benzetisimle {iretilen
goriintiilerden biri,

c. (+) k.s.b.k. spektrumu deneysel tahmini,

d. (+) k.s.b.k. spektrumu Monte Carlo tahmini,

e. §:l + » (M ks.bk. yogunlugu deneysel tahmini,

mes » (M) kis.b.k. yogunlugu Monte Carlo tahmini,

g. Sz + » (M) ks.b.k. dagilimi deneysel tahmini,
h. S,

mes » (M) ks.b.k. dagilimi Monte Carlo tahmini,

i. (-) k.s.b.k. spektrumu deneysel tahmini,
j- (4) k.s.b.k. spektrumu spektrumu Monte Carlo tahmini,

k. §3_ , () k.s.b.k. yogunlugu deneysel tahmini,

L §Omc , () k.s.b.k. yogunlugu Monte Carlo tahmini,

m. Sod_ , () k.s.b.k. dagilimi deneysel tahmini,
n. S:nc_ , () k.s.b.k. dagilimi1 Monte Carlo tahmini,

0. E(S: (k)) , () ks.bk. dagilimi karelendirilmis goreceli
tahmin hatasi,

p. (+) k.s.bk.'nin beklenen degerinin MC yinelemelerindeki
tahmin hatasi, E;.(y) .

Sekil 2. 4-komsuluklu (paralel kenar, elmas, baklava dilimi)
yapitasi elemani ailesinin k=1,2,3 iiyeleri

Cizelge 1. Elde edilen Boolean model parametreleri (+)

Kmax Sz.;. (kmax+) A dr 7’\\, me+ E+ g_E}ﬁ—
4 0,179810 3,071368 | 3,073225 | 0,001857 {0,000605
5 0,205368 3,712312 3,715092 | 0,002780 (0,000749
6 0,208786 4,429876 | 4,435104 | 0,005228 {0,001180
7 0,229355 4,914909 | 4,923089 | 0,008179 [0,001664
8 0,300690 5,206739 | 5,216215 | 0,009476 (0,001820
10 0,311783 6,074439 | 6,088842 | 0,014403 |0,002371
11 0,320618 6,027461| 6,042691 | 0,015230 (0,002527
12 0,329681 6,464038 | 6,484190 | 0,020152 (0,003118
14 0,336456 6,988753| 7,040711 | 0,051959 |0,007435
15 0,338257 7,938380 | 8,007640 | 0,069260 (0,008725

6. Sonu¢

Gelistirilen yontem, DSKBRK goriintiilerin incelenmesi igin
tasarlanmustir.  Gelistirilen yontemin incelenebilecek goriintii
tirlerinin  arttirtlmas1  yoniinde genisletilmesi, kullanilacak
istatistiksel yontemlerin de goriintii tlirline uygun olarak, ¢ok
degiskenli istatistiksel analizi, yiiksek derece momentleri, ve bazi
ozel istatistiksel modelleri de igerecek sekilde genisletilmesini
gerektirecektir. Benzer sekilde, kullanilan benzetisim yonteminin
de, incelenecek goriintii icin varsayilan modelleri de igerek sekilde
genisletilmesi gerekecektir.

Gelistirilen yontem, parametre tahminine dayalidir. Tahmin edilen
parametreler, sekil biyiikliigl ile iligkilidir. Yapitasi elemanina
bagli olarak goreceli tahmin yapilmaktadir. Kullanilan yapitas
elemanlari, aym1 zamanda incelenen sekillerin geometrik
ozellikleri hakkinda da fikir vermektedir. Diizgiin geometrik
olmayan sekiller iceren goriintiilerin farkli yapitas: elemanlariyla
incelenmesi, incelenen sekillerin geometrik 6zellikleri hakkinda
daha fazla bilgi saglayacaktir. Gelistirilen yontem, sekilleri
tanimlamada kullanilan sekil biyikliginii temel alan tim
yontemleri gercekler hale kolayca genisletilebilir. Gelistirilen
yontem, sekil taneciklerinin ¢ekirdek merkezlerinin konumlarinin
birbiriyle iliskisinin istatistiksel analizi yapilabilecek hale de
kolayca genisletilebilir.
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