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OzeT

Giiniimiizde akilli telefonlarin kullaniminin artmasi, herkesin bu cihazlar1 rahatlikla edinebilecegi bir teknoloji
haline getirmektedir. Bu artisa paralel olarak mobil cihazlarin kameralar1 kullanilarak gelistirilen uygulamalara
gosterilen ilgi artmaktadir.

Nesne tespiti gibi uygulamalarda, arka plan iizerinde 151k kosullarina bagli olarak golgeler meydana gelmektedir.
Bu durum nesnenin arka plandan ayirt edilmesini zorlastirmaktadir. Goriintii izerindeki golgeler, piksel degerleri
tespit edilirken hatali degerler alinmasi gibi problemlere neden olmaktadir. Genel olarak uygulamalardaki
basarimin artirilmasi igin; ilk olarak goriintiiler lizerinde meydana gelen godlgelerin basarili sekilde tespit
edilmesi ve ikinci olarak da goriintideki diger verilerden bu golgelerin ayirt edilmesi gerekmektedir. Bu
calismada literatiirde Onerilen golge tespit yontemlerinden Bayes Siiflandirma Yoéntemi, Otsu Boliitleme
Yontemi ve Histogram Dagilimi Yontemi incelenerek goriintii seti iizerinde test edilmistir. Elde edilen test
sonuglar1 her uygulama i¢in karsilastirma yapilarak algoritmalarin gdlge tespitindeki basarim oranlar1 ¢alismada
sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Gélge Tespiti, Bayes Siiflandirma, Otsu Béliitleme, Histogram Dagilimi.

Comparison of Bayesian Classification, Otsu Segmentation and
Histogram Distribution Methods Used in Shadow Detection

ABSTRACT

The rise in the use of mobile phones in today’s world makes it easier for everybody to have that technology.
Similarly, the attention on the applications using mobile devices’ cameras has been increasing.

In the realized applications, shadows occur in the background depending on the light conditions, which makes it
difficult to distinguish the object from the background. The shadows on the image lead to problems like getting

wrong values while identifying pixel values. In order to increase the success of the applications, the first step is
to recognize the shadows on the images and the second is to distinguish these shadows from the other data on the
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image. In this study, Bayesian Classification Method, suggested in the literature, Otsu Segmentation Method
and Histogram Distribution Method were analyzed and tested on the images. The results were compared and
their success rates of shadow detection are presented in the paper.

Keywords: Shadow Detection, Bayesian Classification, Otsu Segmentation, Histogram Distribution.

l. Giris

Gérﬁntﬁlerde bulunan golgeler nesne tanima/gériintii bolitleme islemlerini biiyiik o6lgiide
etkilediginden dolay1 goriintii isleme c¢alismalarinda nesnelerin siniflandirilmasi zor bir islemdir
[1]. Genel olarak goriintiiler {izerinde olusan godlgeler; hareketli ve hareketsiz nesnelerin kendi
olusturduklari golgeler ve 151k kaynakli olusan golgeler olmak tizere iki farkl sekilde olusmaktadir [2].
Olusan her iki tip golge de goriintii iizerinde nesnelerin ayristirilma iglemlerini biiylik o6lgiide
etkilemektedir.

Nesneler arka plandan farkli ozelliklere sahip olduklart igin gorintide o6n plan olarak
ayristirilabilmektedir. Fakat hem golgeler hem de hareketli nesneler ayni devinimsel 6zellikleri
gosterdikleri igin golgeler nesneleri g¢arpik hareketli geometrik sekle sokmaktadir. Hatta bazi
durumlarda nesneler iizerinde kayba ya da ilgili nesnenin diger nesnelerle birlesmesine sebebiyet
vermektedir [3]. Dolayisiyla nesnelerin arka plandan ayristirilma isleminde hatali sonucglar elde
edilmektedir. Arka plan golgeli kisimdaki piksel yogunlugu golgesiz kisimdaki piksel yogunlugundan
daha diisiik olmaktadir. Bu sebeple nesnelerin gercek degerlerinin elde edilebilmesi i¢in goriintii
iizerindeki golgeli kisimlarin tespit edilmesi gerekmektedir [4].

Literatiirde, farkli gélge tespit yontemleri bulunmaktadir [5,6,7,8,9]. Luo vd. [6] HIS renk modeli ve
RGB renk modelinde golgelerin dort renk 6zellikleri {izerinde durmuslar ve daha sonra Otsu boliitleme
yontemi kullanilarak aday golge goriintiileri elde etmiglerdir. Goriintii lizerinde morfolojik yontemler
kullanarak goriintiideki golge kisimlari belirlemislerdir. Sonuglar gélge algilamada onerilen yontemin
etkinligini gostermistir. Benedek vd. [7] mekansal istatistiklere dayali n plan tespiti i¢in zamansal
istatistik bilgileri yerine mekansal renk bilgilerinden yararlanmislardir. Komsu piksel degerlerinin yeni
bir tamim vermesi arka plan veya gdlge-renkli nesne pargalarinin tespitine baghdir. Caligmada Markov
rastgele alan modeli, ayirma dogrulugunu artirmak i¢in kullanilmuistir. Zhang vd. [8] gdlge tespit i¢in
metin bolgelerinde histogram eslestirme kullanmis ve gélgelerin silinmesi i¢in renk modeli iyilestirme
isleminden yararlanmiglardir. Bu islemler sonucunda iyi bir performans elde edilmistir. An vd. [9]
nesneleri tespit ve takip etmek igin arka plan pikselleri boliitlemede MoG (Mixture of Gaussian)
kullanmiglardir. Arka plan modeli ve mevcut cerceve arasindaki farki kullanarak 6n plan pikselleri
hesaplanmustir. Nesnelerin tespiti islemi i¢in, histogram bilgileri ile Kalman filtresi kullanmislardir.
Onerilen yontemde renk histogramu ile nesnelere karsilik gelen hareket kestirimleri hesaplanmustir. Bu
islemler sonucunda iyi bir performans elde edilmistir.

Bu caligmada literatiir taramas1 sonucunda gdlge tespiti i¢in basarili sonuglar verdigi tespit edilen;
Bayes siniflandirma, Otsu boliitleme ve Histogram dagilimi yontemlerinin karsilastirilmasi yapilmakta
ve aralarindan en efektif sonucu veren yontemin tespit edilmesi amaglanmaktadir.
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Makalenin ikinci boliimiinde golge tespitinde kullanilan yontemler ve gélge tespiti, tiglincli boliimiinde
deneysel calisma ve dordiincii béliimiinde sonug ve gelecek calismalar kisimlart bulunmaktadir.

ll. GOLGE TESPITINDE KULLANILAN YONTEMLER VE GOLGE TESPITi

Golgeler dogal sahnelerde goriilen fiziksel olgulardir [10]. Diger bir ifade ile saydam olmayan bir
cisim tarafindan 15181n engellenmesi ile 151kl1 yerde olusan karanlik ta denilmektedir [11]. Ozellikle
son yillarda goriintii isleme yontemleri kullanilarak; yiliz tanima, parmak izi tanima, plaka tanima vb.
pek cok uygulama gelistirilmeye baglanmigtir. Golgeler kullanilan goriintiiler lizerinde hatali sonuglar
almmmasina sebep olmaktadir. Bu tiir uygulamalarda daha iyi sonuglar elde edilebilmesi i¢in golgelerin
giderilmesi iglemleri 6nem kazanmaktadir. Goriintiideki golgeler iizerinde islemler igin pek c¢ok
yontem onerilmektedir. Bu islemlerde ilk olarak gdlge tespit isleminin yapilmasi gerekmektedir. Bu
calismada Bayes siniflandirma yontemi, Otsu boliitleme yontemi ve Histogram dagilimi yontemi
kullanilarak golge tespiti islemi gergeklestirilmistir. Her bir yaklasim i¢in ayni veri seti kullanilarak
testler gerceklestirilmis ve elde edilen sonuglarin karsilastirmali degerlendirilmesi yapilmastir.

A. BAYES SINIFLANDIRMA ILE GOLGE TESPITI

Bayes kosullu olasiliklara dayandirilan bir siniflandirma algoritmasidir [12]. Rastgele secgilen verinin
hangi sinifa ve hangi olasilikla ait oldugunu belirten bir siniflandirici olarak bilinmektedir [13]. Bu
siniflandirma, kosullu olasilik ilkelerine gore tanimlanmig bir dizi hesaplama ile ¢alismaktadir. Bu
sekilde verilerin sinifin1 tespit etmeyi amaglamaktadir. Bayes teoremi asagidaki Sekil 1, Est. 1 ve Est.
2 ile ifade edilmektedir.

Sekil 1. Goriintii Kiimesi

(4 n4)=9 , L#] )

(2)
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A; B

Pl— o . (A) e
Burada (B), B verisinin Ai smifina ait olma kosullu olasiligini, i/ smif olabilirligini
k
B
P(A_) P(A;)
(likelihood), P ) sinif Snsel (prior) olasiliklarint ve i=1 ' kanit1 (evidence)

vermektedir. Kanit hesaplamasi son siif olasiliklari hesaplanirken ortak olacagi igin hesaplamaya
dahil edilmeyebilir. Onsel olasilik Bayes teoremine 6znellik katmaktadir.

Bayes simiflandirmasinda eldeki verileri simiflandirmak icin bir karar kuralinin belirlenmesi
gerekmektedir [14]. Calismada golge tespiti igin kullanilan karar kuralinda ilk olarak her piksel
degerinin olasilik yogunluk fonksiyon degerleri hesaplanmaktadir. Daha sonra hesaplanan bu
degerlerin goriintiideki renk yogunlugunun ortalama degeri icin hesaplanan olasilik yogunluk
fonksiyon degerinden yiiksek bir olasiliga sahip olup olmamasi durumundan ¢ikarim yapilmaktadir.
Son olarak incelenen karakteristiklere gére modelleme yapilmaktadir. Eldeki goriintii R,G,B olmak
tizere Ui¢ kanalli olarak incelediginde, her kanal i¢in goriintiide olasilik yogunluk fonksiyon degerleri
hesaplanmakta ve buna bagli olarak ortalama degerler elde edilmektedir. Bu ortalama degerlerin ii¢
kanal i¢in ayn1 anda gergeklesme olasiligi istenilen kosulu olusturmaktadir. Bu islem Est. 3, Est. 4 ve
Est. 5 ile ifade edilmektedir.

P(RIRGB) = (u“+)

Pt g+ Uy (3)
P(GIRGB) = (u“—g)

rE g+ Uy (4)
P(BIRGB) = (u“—b)

rtHg Uy (5)

Burada P(R|RGB), P(GRGB), P(B[RGB) R,G,B renk kanallarinin kosullu olasilik yogunluk fonksiyon

degerlerini, Hr - Hg My her bir renk kanali i¢in ortalama degeri temsil etmektedir. Elde
edilen renk kanallarinin olasilik yogunluk fonksiyon degerleri kullanilarak kosul tespiti islemi Est. 6
ile ifade edilmektedir.

P, ; = P(R|RGB) = P(G|RGE) = P(BIRGE) ©6)

Burada Pi,j i. satir j. siitundaki piksele ait kosullu olasilik degerini temsil etmektedir. Sekil 2 (a)
(b)’de orijinal gorintii ve Sekil 3 (a) (b)’de Bayes smiflandirma yontemi ile golge tespiti
gosterilmektedir.
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.. ,é‘\f 1 ,: : - .‘i "‘A:V ‘ ! o ) Y :
(@) (b) (b)
Sekil 3(a) (b). Bayes siniflandirma yontemi ile golge

Sekil 2(a) (b).Orijinal goriintii tespiti

Algoritma 1: Bayes siniflandirma ile gélge tespiti

Her renk kanali i¢in histogram degerleri elde edilir.

Admm 1
hir,) =n,,
Her kanal i¢in ortalama yogunluk degeri hesaplanir.
Adim 2 L ¥ i x(i)
feo ()
Her kanal i¢in ortalama yogunluk degerinin olma olasilig1 ayr1 hesaplanir.
.
P cBy=f——"7
(RIRGE) (H.- s .Ha)
Adim 3 g
P(GIRGE)=| ———
(GIRGE) (H.- s +.Ha)
Hp
P(EIRGE)=|————
(BIRGE) (u.- T i, +.Ua)
Ug kanalin ayn1 anda ortalama degere sahip olma olasilig1 hesaplanr.
Adim 4 i .
o= (i) () )
T g tu) gt gt
Her piksel i¢cin Bayes formiilasyonu ile secilen piksel degerinin olasilik yogunluk degeri hesaplanir.
Adim 5 B h h
B . = r * 2 * 2
- hy + hy + hy he + hy + hy Ry + hy + hy
Adim 6 Adim 5 ten elden elde edilen sonug ile Adim 4 ten elde edilen degerler karsilastirilir.
1m

Adim 5 deki deger Adim 4 teki degerden biiyiik ise golge, kiiglik ise gdlge olmayan alan olarak
siiflandirilir.

B.OTSU BOLUTLEME YONTEMINDE ILE GOLGE TESPITI

Otsu yonteminde gri seviye goriintiiler iizerinde ¢aligmakta ve sadece renklerin goriintii lizerinde
bulunma sikligina bakmaktadir [15]. Golgeyi daha iyi belirlemek ve daha kolay bir sekilde incelemek
icin bolitleme yontemi siklikla kullanilmaktadir. Otsu yonteminde, en iyi esik degerinin belirlenmesi
icin 6n ve arka plan piksellerine iliskin agirliklar1 belirlenmis sinif i¢i varyans degerinin minimize
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edilmesiyle ger¢eklenmektedir. Sinif i¢i varyans degerinin minimize eden deger siniflar arasi varyans
degerini maksimize etmektedir [16].

Varyans hesaplamasi Est. 7 kullanilarak hesaplanmaktadir [17].

N
0?= ) (5 5)Pr(x)
= (1)

Burada @ 2 varyans degeri, [Ki'mzaglrhkh ortalama degeri, ise xi (i. indisteki X) olasilik
fonksiyonunu temsil etmektedir. Sinif i¢i varyans degeri Est. 8 kullanilarak hesaplanmaktadir [17].

N-1

UE:Z (i'l”l(; )2 F

i=0 (8)

Burada ¢ sif i¢i varyans degerini, F¢ sinif ici piksellerin ortalama yogunlugunu ve i
degerinin olasiligin1 vermektedir. Siniflar aras1 varyans degeri Est. 9 kullanilarak hesaplanmaktadir
[17].

03 =Py (u,4g)" *Ps ()’ ©)

Burada 98 smiflar arasi varyans degerini, M1 ilk sinifin ve M2 ikinci smmfin piksel yogunlugunu
vermektedir [17].

Otsu yonteminde, esik belirleme adimma gegmeden Once, renklerin goriintii lizerinde var olma
sayisina bakildigr i¢in renk histogrami hesaplanmaktadir. Tiim hesaplamalar elde edilen histogram
tizerinden yapilmaktadir. Esikleme islemi, sabit bir esik degeri iizerinden yapildiginda, goriintiiler
arasinda renk tonu yogunlugunda farklilik olustugu durumlarda hataya neden olmaktadir. Bu hatay:
azaltmak i¢in dinamik bir esik degeri kullanilmasi 6nerilmektedir [18].

Calismada dinamik esik belirleme yontemlerinden biri olan Otsu metodu, goriintiideki renk tonu
yogunlugunu kullanarak esik degeri belirlemektedir. Isik yogunlugu diisiik olan alanlar sezgisel olarak
daha yogun bir renk tonu degerine sahip olmaktadir. Boylece Otsu metodu ile yapilan esikleme
sonucunda renk tonu yogunluk degerlerine gore golgeli bolgenin ayristirilmasi yapilmaktadir.

Siniflar arasi varyans degerinin hesaplanmasi daha az iglem yiikii gerektirmektedir. Dolayisiyla esik
degeri se¢iminde dnce siniflar aras1 varyansin maksimum degeri degerlendirilmektedir. Belirlenen esik
degerine gore goriintii tizerinde arka plan ve 6n plan ayrimi yapilmaktadir. Sekil 2 (a)(b)’de orijinal
goriintii ve Sekil 4 (a)(b)’de Otsu boliitleme yontemi ile golge tespiti gosterilmektedir.
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@ T S

Sekil 2 (a) (b). Orijinal goriintii

Sekil 4 (a) (b). Otsu béliitleme yontemi ile gélge
tespiti

Algoritma 2: Otsu béliitleme ile golge tespiti

Goriinti gri seviyeye doniistiiriliir.

Adim 1
hir) = ny

Adim 2 Elde edilen gri seviye goriintiiniin histogramu ¢ikartilir.

Histogramdaki her indis degeri esik degeri kabul edilerek esikten oncesi ve esikten sonrasi olarak
ikiye ayrilir. Bu ayrima gore esikten dncesi igin agirlik, ortalama ve varyans degerleri hesaplanir.

adims | W)= (6= OE())/(L6 = 002555 Lix() 1) . [ ul b= (L6 = 0)'E Lux() 1)/(L

ERLaQ) ,  FTEIG— ) =20

L=1l L=TL

pr= — JoE = =
“f 255 (1) ¥ 255 ()

=T =T

Elde edilen veriler dogrultusunda sinif i¢i varyans ve siniflar arasi varyans hesaplanir.

Sunf igi varvans = W, = o2 + Wr = o2
Adim 4 f ¥ poTe T

Smiflar arasivaryans = Wy = Wr = {.“h — qu}‘

Siniflar arasi varyansi en biiyiik olan dolayisiyla sinif i¢i varyansi da en kiigiik olan deger esik

Adim S degeri olarak belirlenir.

C.HISTOGRAM DAGILIMI ILE GOLGE TESPITI

Histogram, piksel yogunluk degerlerini ifade etmekte ve Est. 10°da gosterilmektedir. Histogram
dagilim grafigi, sayisal bir goriintii icerisinde her bir renk degerinden ka¢ adet oldugunu
gostermektedir ve bu grafik goriintii analizi islemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Gorintiiniin
yogunlugu ve kontrasti hakkindaki bilgiye histogram grafigi kullanilarak erisilebilmektedir [9].
Gorilintiilerin  histogram grafigi analiz edildiginde, golge iceren goriintliniin grafifinde baz1 ton
degerlerinde ani yiikselis ya da diisiis oldugu gézlemlenmektedir [19]. Bu ani degisimlerin oldugu
araliklar siniflandirilmakta ve gélge alan olarak tespit edilebilmektedir [20].
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h(‘r’;{} =My (10)

Burada r¢ [0,G] araligindaki k. yogunluk degerini, "% k. yogunluk degerinin goriintiideki sayisini
ifade etmektedir.

Calismada, histogram grafigindeki ani degisim araliklarinin hesaplanmasi i¢in, her indis degerinin
kendinden onceki indis degerinden farkinin bulundugu bir dizi olusturulmakta ve bu dizideki
maksimum ve minimum degerler tespit edilmektedir. Bu degerler kullanilarak gdriintiideki golge
olabilecek alanlarin tespiti yapilabilmektedir. Bu islem Est. 11°de gosterilmektedir.

fl) = xp —x34 (11)

Burada f(k) histogram fark dizisini, xk goriintii dizisini temsil etmektedir. Sekil 2 (a) (b)’de orijinal
goriintli ve Sekil 5 (a) (b)’de histogram dagilimi ile golge tespiti gosterilmektedir.

@ ® @ (b)

Sekil 2(a) (b). Orijinal goriintii Sekil 5 (a) (b). Histogram dagilimi ile gélge tespiti

Algoritma 3: Histogram dagilimu ile golge tespiti

Gorlintii griye gevrilir.

Adim 1
M = G +02126) + (g +0.7152) £ (b == 0.0722)

Elde edilen gri seviye goriintiiniin histogrami ¢ikartilir.

Adim 2
i) = ng,

Histogramin her ton degeri icin bir onceki degerle arasindaki fark bulunarak fark dizisi
Adim 3  olusturulur.

f@)=x@-xG-1)

Bu fark dizisindeki minimum ve maksimum fark degerleri sigrama bolgesi olarak kabul edilir.

Admd o in® max(f]

Sicrama boélgesi olarak kabul edilen noktalarin renk ton degerleri golge bdlgesi olarak kabul
Adim 5  edilir.
(G | [min(f),max(f)])

Golge olarak kabul edilen renk ton degerleri siyah, kalan renk ton degerleri beyaz renk
Adim 6 yapilarak golgeli bolgelerin ayirimlari yapilir.
G =>(0,0,0), G =>(255,255,255)
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I11. DENEYSEL CALISMA

Calismada uygulanan yaklagimlar “102 farkli” goriintii ile test edilmistir. Test isleminde kullanilan
goriintiiler kendi olusturdugumuz 6zel bir veri setinden almmustir. Test islemi “Intel i5 2.53 GHz
islemci Xubuntu 14.04.4 LTS” versiyonu iizerinde, “Eclipse Mars.1” ide kullanilarak “Python” dilinde
kodlanmistir. Literatiirde gegen gesitli golge tespiti calismalarinin [9,10] degerlendirilmesinde genel
Olciit olarak bagsarim oranlar1 ve algoritmanin c¢alisma siiresi kullanilmaktadir. Yapilan ¢aligmada
karsilagtirilmasi yapilan yontemlerin basarim degerlendirilmeleri golge tespit oranlar1 ve ortalama
yanit verme siiresi kullanilarak gergeklestirilmistir. Algoritmalarin ¢aligma zamanlar1 Tablo 1°de
gosterilmistir. Kullanilan yontemlerin basarim oranlart da Tablo 2°de verilmistir.

Tablo 1. Kullanilan yontemlerin performans degerlendirmeleri

Kullanilan Yéntemler Kullanilan Ornek Sayisi (Adet) Ortalama Yanit Verme Siiresi (Sn.)

Bayes Smiflandirma 102 7,4709
Otsu Boliitleme 102 13,8685
Histogram Dagilimi 102 41,5818

Tablo 2. Kullanilan yontemlerin basarim oranlar

Kullanilan Yo6ntemler Bayes Smiflandirma  Otsu Boliitleme Histogram Dagilimi
Basarili Ornek Sayis1 49 75 83
Kullanilan Ornek Sayis1 102 102 102

Ayni1 veri seti lizerinde sirasiyla test edilen, Bayes siiflandirma yontemi ile golge tespiti isleminde
elde edilen bagarim oram1 %49, Otsu bdliitleme yontemi ile golge tespiti isleminde elde edilen basarim
orani %75 ve Histogram dagilimi yontemi ile golge tespiti isleminde elde edilen basarim orani
%83 ‘tiir. Kullanilan yontemlerin basarim grafigi Sekil 6’da yer almaktadir.

Ornek Sayisi _
120 ~

100
80 +

60 4

a0 - Histogram Dagilimi

Otsu Bollutleme

20 -

0 -| ' ~ Bayes Siniflayici

Veri Seti

Sekil 6. Kullanilan yontemlerin basarim grafigi
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IV. SoNnuc VE GELECEK CALISMALAR

Bayes Siniflandirma Yontemi, Otsu Boliitleme Yontemi ve Histogram Dagilimi Yontemi ayni 6rnek
veri seti kullanilarak incelenmistir. Yapilan testler sonucunda; sadece golgenin ve goriintiiniin gri
degerleri ayni araliklarda yer aldifi durumlarda goriintiiler iizerinde uygulanan histogram dagilimi
yonteminin daha hatali sonuglar irettigi goézlemlenmistir. Bu gri deger araliklarinda yer alan
goriintiiler lizerinde en iyi sonucun Otsu boliitleme yontemi kullanilarak elde edildigi belirlenmistir.
Bayes siniflandirma ydnteminde ise sonuglar baslangicta belirlenen kosul degerine bagli olarak
degismektedir. Caligmada 15181 gelis acisi, 1518in kirilma agisi ve nesnelerin bulundugu ortamin test
sonuclarini etkiledigi belirlenmistir.

Sonug olarak, elde edilen test sonuglart dogrultusunda goriintiiniin ortalama piksel yogunluk degerleri
baz alindiginda Sekil 6’daki grafikte de gosterildigi gibi en efektif ¢oziimii veren yaklagim Histogram
Dagilimi Yontemi olarak tespit edilmistir. Caligma bir 6n calisma niteligindedir. Elde edilen
performans ve basarim degerlendirmesi sonucu ileriki ¢aligmalara 151k tutacagi diigiiniilmektedir.
Histogram dagilimi ydnteminin bir sonraki calismada golge yumusatma ve silme islemlerinde
kullanilmasi planlanmaktadir.
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