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OZET

Bu calismada Boeing 737-800, Airbus A319, Airbus A320 ve Boeing 777 tipi ticari yolcu
ucaklarinin gériintiileri sayisal olarak islenmis ve elde edilen ézniteliklere siniflandirma amaciyla
gézetimli yapay 6grenme algoritmalari uygulanmustir. Inis konfigiirasyonundaki gériintilerini
iceren 300 fotograftan hava aracglarinin kenarlari Sobel operatériiyle elde edilmis, esikleme,
genlesme ve bogluk doldurma yoluyla arka plandan ikili resim olarak tamamen izole edilmistir.
Yapay 6grenme siniflama uygulamasinda kullanmak (izere silleti ¢cevreleyen dikdértgen
genisligi ve yliksekligi, cevre, dis merkezlik ve acik/kapali piksel orani olmak lizere bes éznitelik
elde edilmigtir. Toplamda sekiz adet gbzetimli makine 6grenme ybnteminin énislemsiz olarak,
Olgeklemeyle, dogrusal ayirtag ¢bziimlemeyle ve hem blgekleme hem de dogrusal ayirtag
¢ozlimlemeyle olmak (izere dogruluk skorlarina bakilmigtir. Yéntemlerden ikisi hari¢ %90
civarinda siniflama basarisina ulasiimis, énisleme ve déniistim sonrasinda yaygin kullanilan
yontemlerle de yapay sinir aglariyla denk bir basari elde edilebildigi anlagiimigtir.

GiRiS
Elektronik gorintileme ve sayisal gorintl isleme uygulamalarinin kullanimi giin gectikce
artmakta ve 6nem kazanmaktadir. Bilim ve mihendislik sahasinda gorintu kullanimi agisindan
fotografcihigin icadindan sonraki ikinci devrim olarak nitelendirilen sayisal gorintu isleme,
mihendislik ve doga bilimleri arasindaki birlestirici roliiyle de 6n plandadir [Jahne, 2004]. Ote
yandan yapay 6grenme de, veri temelli arastirmalarin sayisinda muazzam bir artisa ve bilgi
teknoloijilerinin ilerlemesine yol agcmaktadir. Yapay zekaya dayali karar algoritmalar ticari
uygulamalarla her gegen giin hayatimiza daha ¢ok dahil olarak gundelik kararlarimiz tGizerinde

etkili olmaya baslamistir [Muller & Guido, 2016]. Bu iki gelisen sahanin birlestirilerek birlikte
kullanimindan pek ¢ok alanda faydalanilabilir.

GUnumuzde gerek sivil gerekse askeri havacilikta hava araglarinin tanimlanmasi radyo iletisim
araglariyla ve/veya radar taramasi yoluyla yapilmakta, gorsel isaretlere bakarak tanimlama igi
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insanlar tarafindan gerceklestiriimektedir. Basit bir gériintl Gzerinden hava araci tanimlamanin
mevcuttaki yontemlere ilave olarak kullanilabilmesinin askeri agidan guvenligi artirabilecek bir
uygulama olacagi 6ne surtlmastir [Karacor, Torun, & Abay, 2011]. Benzer sekilde ticari hava
araclarinin gorintd yoluyla tanimlanmasindan hem emniyeti artirmak hem de giderek artan ve
karmasiklagan hava trafigi ve havaalani operasyonlarinin otomasyonunda yararlanilabilir.
Dunya Bankasi 2017 verilerine gore ticari havayoluyla seyahat eden yolcularin sayisi 1970°’den
bu yana neredeyse kesintisiz olarak artmaktadir [The World Bank, y.y.]. Bu nedenle gelecekte
ticari hava araclarinin gorunti isleme ve yapay 6grenme yontemleriyle siniflandirilmasinin
kullanigh olabileceg@i dugtntlmektedir.

Literatlrde gorintiler aracihigiyla hava araci tanimlamayi amaglayan bazi ¢alismalar
bulunmaktadir. Bu maksatla yapilan bilinen en eski ¢calismalardan birinde 6 askeri ucak tipine ait
132 hava aracinin ikili gérantulerini tanimada moment invaryant yonteminin insan
go6zlemcilerden daha basarili oldugu tespit edilmistir [Dudani, Breeding, & McGhee, 1977]. Bir
baska calismada 61 askeri hava aracinda moment invaryant yénteminin tanima basarisi
%50.82 olarak dlgulirken, faz korelasyon yénteminin basari orani %88.52 olarak délgtlmustur
[Roopa & Murthy, 2013].

Yapay sinir aglarinin bir makine 6grenme yontemi olarak 6ne ¢ikmasiyla birlikte, askeri hava
araci tanimayla ilgili calismalar da gergeklestirilmigtir. Karacor vd. [2011], F-4, F-16, C-130 ve
Mirage tipi askeri ugaklara ait 432 adet gérinti kullaniimis ve yapay sinir aglari (YSA)
yontemiyle %97 siniflandirma basarisina ulasiimistir. Baska bir calismada ise dért adet ¢ok
katmanli ileri geri yayilimli sinir agi, normallestirilmis 6zellik kimeleriyle en uygun sekilde
tasarlanip ve egitilmistir. Bu ¢calismada kullanilan yéntem 4 tip avci ugagdini siniflandirmada %91
basari gdstermistir [Roopa, Rama Murthy, & Prasanna Raj, 2018].

Adi gecen ¢alismalarin tamami askeri hava araglari igin gergeklestirilmistir. Bizse bu
calismamizda ticari hava araclarinin gdézetimli makine 6grenme teknikleriyle siniflandirilabilme
olanaklarini inceledik. Karacor ve arkadaslarinin [2011] calismasini temel alarak, 4 adet ticari
hava aracinin yapay sinir aglarindan daha yaygin ve tutumlu algoritmalarla siniflandirilip
siniflandiriimayacag@ini arastirdik. Bu amacla araclarin fotograflarini sayisal gorintu islemeyle
ikili gortintllere donustirdik ve bu ikili gorintilerden, ucak tipini 6grenme icin kullanilabilecek
bes 6znitelik elde ettik. Bu dznitelikleri 6lcekleme veya LDA (dogrusal ayirtag ¢oziimlemesi)
doénlsiminden gecirdigimizde yaygin algoritmalarin da yapay sinir aglarina denk (0.9 +/- 0.03)
basariyla siniflandirma yapabildigini goérduk.

YONTEM

Calismamizda hava araci fotografgilarinin kendi gektikleri yiksek kaliteli resimleri yukledikleri bir
web sitesinden indirdigimiz [“Airliners.net”, y.y.], Boeing 737-800, Airbus A319, Airbus A320 ve
Boeing 777 tipi ugaklarin asagidaki sartlara uyan toplamda 300 fotografini kullandik:

» Fotograf ugak havadayken gekilmis olmali

» Fotograf yandan g¢ekilmis olmali

» Fotografta sadece ugak bulunmall

» Ucak inig konfiglirasyonunda olmali [inig takimlari agik ve inig hiicum agisindal.

Bu sartlar biri hari¢ Karacor ve arkadaslarinin [2011] ¢calismasindakilerle aynidir. O galismadaki
“hava araci fotografinin yandan / yana yakin bir pozisyondan ¢ekilmesi” sartini inig
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konfigiirasyonunda olma ve inis takimlarinin agik olmasi sartiyla degistirdik. Ugak fotografcilari
sik sik hava alanlarina yakin noktalarda konuslanarak inis yapan ugaklari ¢ektiklerinden ayni
ucak tipine ait yeterli sayida fotograf bulabildik.

a)

brussels airlines
< Wesnsssses o - sas0sens

Sekil 1: Sayisal gortnti islemeyle ikili gorintindn eldesi: Resimler MATLAB yazilimi araglari
kullanilarak a) Once gri tonlamali gériintiiye dénlstiriimis, b) Sobel yontemiyle ikili goriinti
maskelemesi uygulanmis, c¢) genlestirme ve d) bosluk doldurma islemleri yapilmistir. Bu sayede
Uzerinde islem yapmaya hazir ikili gértntiler elde edilmistir.

Goriintii isleme

Yolcu ucaklarini siniflandirmada kullanacagimiz 6znitelikleri elde etmek icin déncelikle
fotograflardaki ucaklari arka plandan izole etmemiz gerekti. Bir fotograftaki nesneyi izole
etmenin temel yollarindan biri kenar belirlemektir. Kenar belirlemede ¢ogu zaman gorintinin
gri seviye degerlerine bakilirken; reflektans, renk veya doku ayrica ayirt edici parametrelerdir
[Bovik, 2009].

Temelde kenar belirleme operatérleri Gradyan ve Laplasyan bazli olarak iki grupta incelenir.
Gradyan bazh kenar belirlemede géruntinin ilk tirevindeki maksimum ve minimum degerler,
yani yerel ekstramum dederleri; Laplasyan bazli kenar belirlemede ise ikinci tlrevin 0 oldugu
yerler, yani bukiim noktalari baz alinir. Gradyan bazli olanlar arasinda en ¢ok bilinen ve
uygulananlar Prewitt, Canny, Sobel ve Roberts operatdrleridir ve bu operatdrler performans ve
islemci Uzerinde yarattiklari islem yukleri, dolayisiyla da hiz agisindan birbirlerinden farkhlik
gOsterirler [Maini & Aggarwal, 2009].

Gradyan bazli fonksiyonlarda 2-boyutlu bir fonksiyon olan gri seviyeli goriintiide kenar
belirlemek igin fonksiyonun gradyanini hesaplamamiz gerekir. iki boyutlu fonksiyonunun
gradyani, 2-boyutlu bir vektor fonksiyondur ve iki ortogonal dogrultu yénindeki kismi tlrevilerden
olusur. Bu kismi tirevler, 6rnegin Sobel filtresi gibi filtreler kullanilarak, iki ortogonal yon
boyunca hesaplanan kismi farklara karsilik gelir. Kenar, gradyan vektérinin buyuklGgantn,
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gradyan vektdrinin yéni boyunca lokal bir maksimum oldugu yerdir [Petrou & Petrou, 2010].
Sobel filtresi gri seviye degerleri esas alindiginda oldukg¢a basarilidir ve kullanimi yaygindir. Biz
de bu nedenle kenar belirlemek icin Sobel operatdriinii tercih ettik [Heath, Sarkar, Sanocki, &
Bowyer, 1998].

Sobel-Feldman operatdrii veya kisaca Sobel operatdri olarak da adlandirilan Sobel filtresi,
gorintd isleme ve bilgisayarli goriide 6zellikle kenar algilama algoritmalarinda kullanilan ve
kenarlari belirgin hale getiren bir operatordir. Stanford Yapay Zeka Laboratuvari'nda (SAIL)
arastirma gorevlisi olarak g¢alisan iki meslektasin, Irwin Sobel ve Gary Feldman'in isimleriyle
anilir. Sobel ve Feldman, 1968 yilinda SAIL'de bir konugsmada "izotropik 3x3 Gériintii Gradyan
Operatori” fikrini ortaya koymuslardir [Sobel & Feldman, 1968].

Goruntudeki her noktada, Sobel-Feldman operatdriniin sonucu ya gradyan vektor ya da bu
vektorin normuna kargilik gelir. Bu operator, gorintuyl yatay ve dikey yonde kuguk, ayrilabilir
ve tam sayi degerli bir filtre ile birlestirmeye dayanir ve bu nedenle hesaplama agisindan
nispeten tutumludur [Heath, Sarkar, Sanocki & Bowyer,1998]. Esitlik 1’deki gibi 3x3’llk 2 adet
cekirdek [konvollisyon] matris; yatay ve dikey yon boyunca olusan farklari tespit eder ve bu

sayede kenarlar belirlenir.
1 2 1 -1
0 0 O -2 (1)
-1 -2 -1 -1

Kenarlar, sirasiyla esitlik 2 ve 3’teki gibi tanimlanmig kuvvet [strength] ve ydn [orientation]
parametreleriyle karakterize edilir [Petrou & Petrou, 2010]:

o O O
N

B = (B6GD] +BEGHE @)

-1 Afy (L)) (3)

a(ij) =tan A

Gradiyent operatori uyguladigimiz gri seviyeli gortntler, bir esik degeri belirlendikten sonra o
deger baz alinarak ikili goéruintlere cevrilir. Bu sayede Gradiyent operatorilyle ve Sobel
filtresiyle, belirledigimiz esik dederinde ve yumusaklikta kenarlar elde edilir.

Bu islem sonrasinda resimdeki ugcak nesnesinin kenarlari ince ve yer yer bosluklu bir yapiya
donusur. Bu yuzden kenarlara morfolojik operatérlerden biri olan genlesme islemi uygulanir. Bu
islem, ikili géruntintn her pikseline, yapisal elemanin merkezini konumlandirarak tim gorintu
taranir. Yapisal elemanin merkeziyle goéruntinun piksel degeri tstlste konur ve yapisal
elemanin buyukliga kadar piksel Sekil 2’deki gibi genigletilir. Genlegsme islemi sliresince ayrica
nesnelerin sinirlari dizelir, cok kuguk delikler dolar veya bosgluklar giderilir [Bovik, 2009].

Bu islemden sonra artik karsilastirma igin kullanacagimiz goéruntuler elde edilmistir.
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Sekil 2: Genlegtirme islemi: Yapisal eleman genlestiriimemis resim Uzerindeki pikselle es merkezli hale
getirildiginde yapisal elemanin kapladigi kadar alandaki pikseller doldurulur.

Oznitelikler

Goruntuler elde edildikten sonra yapay 6grenme algoritmasinda kullanilacak veri setini
olusturmak gerekti. Gézetimli 6grenme yontemleri icin kullanmak Uzere asagidaki bes 6znitelik
elde edilmistir:

* Cevreleyen Dikdértgen Genigligi: Silueti iceren en kuguk dikdortgenin uzun kenari

» Cevreleyen Dikdbértgen Yiiksekligi: Silueti iceren en kiiglk dikdortgenin kisa kenari

* Ceuvre: SilUetin piksel cinsinden ¢evre uzunlugu

* Dis merkezlik: Silieti tarayan elipsin odaklari arasindaki uzakligin asal eksen
uzunluguna orani

» Acik Kapali Piksel Orani: SilUeti iceren en kiiglk dikdortgendeki 1 degerli piksellerin
0 degerlilere orani.

Geniglik ve ylkseklik de@erleri icin cergeveleyen dikdértgenin secgilmesinin nedeni ugaklarin
farkh uzakliklardan fotograflanmis olmalarindan kaynaklanan 6l¢i farklarini gidermektir. Bu
Oznitelikler Karacor ve arkadaslari [2011] tarafindan da kullaniimistir ancak s6zkonusu
arastirmadan farkl olarak 6znitelik sayisi minimize edilmeye calisiimis ve dolu alan (ikili
resimdeki 1 degerli piksel sayisl), ugak alani (2x2’lik komsuluklardaki piksel doluluk oranina
dayanan alan) ve arkaplan alani (2x2’lik komsuluklardaki piksel bosluk oranina dayanan alan)
Oznitelikleri calismamiza dahil edilmemistir.

Elde ettigimiz bes 6z niteligin bir ugadin olculeriyle ilgili en dnemli unsurlarin yeterince hesaba
katiimasini sagladigi dastniimustir. MATLAB’la elde edilen bu degerler, Python programinda
islenmek tzere 300 x 6’lik bir veri tablosu olarak disa aktariimistir.

Yapay Ogrenme

Yapay 6grenmede gozetimli siniflandirma, belli verileri ve bu verilerin ait olduklari siniflari
vererek, bu siniflandirmayi otomatik olarak Gretecek bir modelin parametrelerinin belirlenmesini
tabir eder [Alpaydin, 2012]. Veriler genellikle gok boyutludur. Siniflandirma yontemleri genellikle
altta yatan belli bir parametrik model varsayarlar ve eldeki verileri kullanarak bu modele en
uygun parametrelerin ne oldugu belirlenmeye caligilir.
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Veri kimemizdeki 300 goruntunin iglenmesiyle, 6grenilecek dznitelikleri elde ettikten sonra bu
Ozniteliklerle verilmis yeni bir ugagin tipinin tahmin edilmesi igin gesitli gézetimli 6grenme
yontemlerini kargilastirdik. Kullandigimiz siniflandirma yontemlerini soyle listeleyebiliriz:

» Lojistik baglanim (Logistic regression - LogReq)

* En yakin komgular (k-NN)

» Rastgele orman (Random Forest - RF)

* Gradient boost (GrB)

* AdaBoost (AdaB)

+ Gaussian Naive Bayes (GNB)

» Destek vektorii makinesi (Support Vector Machine - SVM)

+ Sinir ag! (Neural Network - NN) (8 dugumlu bir tek gizli katman)

Bu siniflandirma yéntemileri igin Python’la yapay 6grenme igin hazirlanmig olan scikit-learn
[“scikit-learn”, y.y.] kUtiphanesini kullandik. Bu ydntemlerin matematiksel ayrintilari igin
Alpaydin’in [2012] kapsamli derlemesine bakilabilir.

Siniflandirma yéntemlerinin veriye dogrudan uygulanmasi yerine, verinin énceden gesitli
yontemlerle transformasyonuyla daha fazla basari saglandigi bilinmektedir. Ornegin, 6znitelikler
arasinda buyuk Olcek farklari varsa, hepsinin ayni dlgege getiriimesi hem 6grenmeyi hizlandirir
hem de 6grenme basarisini artirir. Bu ylizden, siniflandirma algoritmalarindan énce
Olceklendirme uyguladik ve basariyi nasil etkiledigini inceledik.

Olgekleme icin scikit-learn kitiiphanesindeki StandardScaler dlgekleyicisini kullandik. Bu
Olcekleyiciyle verileri, ortalamalari 0 ve standart sapmalari 1 olacak sekilde 6lcekledik.

Veriyi donlstirmek icin ayrica Dogrusal Ayirtag Cézimleme (Linear Discriminant Analysis —
LDA) yéntemini kullandik. LDA gézetimli siniflandirma ile kullanilan bir boyut azaltma
ydntemidir. ilk olarak R. Fisher tarafindan ortaya atiimistir. Yéntemin 6ziinde, dzniteliklerin
lineer bilesimlerini kullanarak, farkl siniflardaki veri noktalari arasinda kolay bir ayristirma
yapmay! saglayacak bir alt uzay belirlemek bulunur. LDA analizi, siniflarin ortalamalari
arasindaki mesafenin azamilestirildigi, her sinifin kendi i¢cindeki varyasyonunun ise
asgarilestirildigi bir alt uzay verir [Xanthopoulos, Pardalos, & Trafalis, 2013]. LDA kendi basina
bir 6grenme yontemi degildir, ancak LDA ile elde edilen yeni koordinatlarda 6grenme
algoritmalarinin basarisi artabilir. LDA’dan sonra, lojistik baglanim, destek vektér makineleri vb.
siniflandirma algoritmalari kullanilir. Bu ¢galismada scikit-learn Python kitiiphanesi igindeki LDA
implementasyonunu kullandik.

Basari karsilastirmasi icin her bir 6grenme algoritmasi hem kendi basina hem de dncesinde
Olcekleme ve/veya LDA ile donusturilerek calistirildi. Bu veri hatlarinin [pipeline] her biri k-kath
capraz dogrulama yontemiyle degerlendirildi: 300 veri noktasi rastgele olarak 30 dilime ayrildi;
sirayla her bir dilim sinama kimesi, geri kalanlar ise 6grenme kimesi olarak kullanilarak tahmin
dogrulugu (accuracy) skorlari hesaplandi. Bu hesaplamanin sonucunda, gesitli 5grenme
algoritmalari ve/veya 6nisleme donusumleriyle elde ettigimiz skorlar Tablo 1'de gorulebilir. Skor
degerleri dilimlerin ortalamalari, hata payi ise standart sapmalaridir.

Bu sonuclari elde ettigimiz Python kodu ve kullandigimiz 6grenme verileri, bu ¢alisma igin
hazirladigimiz GitHub deposunda incelemeye agiktir [“Github: Aircraft-recog”, 2018]. Tablo
1’deki sonuglara baktigimizda ¢cogu yéntemle %90’a yakin bir dogruluk elde edebildigimizi
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goriyoruz. Ozellikle Gaussian Naive Bayes, Destek Vektor Makinesi, Yapay Sinir Agi ve k-En
Yakin Komsgu algoritmalarinda olgekleme, beklendigi gibi buyuk bir bagari artigi getiriyor. Ancak
LDA, kendi igindeki lineer dénisim iginde zaten bir dlgekleme yaptidi i¢in, gogunlukla
Olceklemeden daha buylk bir avantaj sagliyor. Bunun tek istisnasi AdaBoost algoritmasi:
Olgekleme basariyi artirmazken, LDA ile bagari ¢ok dugiyor.

Tablo 1: Veri kimesine gesitli siniflandirma algoritmalarinin élgekleme ve LDA ile uygulanmasi
ile elde edilen dogruluk skorlari.

Dogruluk skoru
Yontem

Oniglemsiz Olgek + Yontem | LDA + Yontem | Olgek + LDA +

Yontem

RF 0.79£0.11 0.82 +£0.13 0.89 +0.08 0.88 +0.12
GrB 0.82 +0.11 0.83+0.11 0.88 £ 0.09 0.88 +0.12
AdaB 0.77 £0.15 0.78 £0.13 0.54 +£0.19 0.51 £0.16
GNB 0.55+0.17 0.70 £0.15 0.90 £ 0.08 0.90 +0.11
LogReg 0.66 +0.15 0.71+0.13 0.71+0.13 0.71 +0.17
SVM 0.32+0.18 0.92 +0.08 0.91 +£0.09 0.91 +0.09
ANN 0.32+0.17 0.91 +£0.09 0.88 +£0.09 0.89 +0.08
k-NN 0.53+0.18 0.84 +0.14 0.93+0.10 0.93 +0.08

Bu karsilastirmadan gértyoruz ki, gorlinti sayisal olarak islendikten sonra ortaya ¢ikan az
sayida ozniteliklerle ¢alistirilan Gaussian Naive Bayes, Destek Vektér Makinesi, hatta k-En
Yakin Komsu gibi basit yapay 6grenme algoritmalari bile, 6lgeklendirme veya LDA gibi bir
Onisleme asamasiyla birlestirildiginde Yapay Sinir Ag1 kadar basar saglayabiliyor.

Tablo 1’de gosterilen Yapay Sinir Ag1 basarisini elde etmek igin sekiz digimi bulunan tek bir
gizli katmana sahip bir sinir agi kullandik. Daha karmasik bir sinir agi ile daha basarili sonuclar
elde edilebilecedi dugunulebilir. Bu ihtimali test etmek i¢in veri kimesinin %80’ini LDA
doénisimu yaptiktan sonra farkli buyukliklerde sinir aglariyla egittik. Sirasiyla 1, 2, ve 3 gizli
katman icin, her bir katmanda 8, 12, ve 16 dugum olacak sekilde 39 ayri sinir agi olusturduk, ve
her birini egitim kiimesi icinde ¢apraz dogrulama yaparak egittik. Bunlarin cogunun dogruluk
basarisi 0.88-0.93 arasinda gergeklesti. En yiuksek dogruluk puani, tek gizli katmanda 12
dugumlu agda, ve U¢ gizli katmanda 16, 16, ve 8 dUgumli agda gozlendi. Ancak, bu aglarin
basarisini deneme kiimesiyle dl¢gtigumuzde sirasiyla 0.83 ve 0.87 elde ettik. Deneme
kimesindeki bagarinin 6grenme kiimesinin altinda kalmasi asirt 6grenme olduguna isaret
etmektedir. Dolayisiyla bu veri kimesinde daha karmasik bir sinir agi kullanarak daha ylksek
bir sonug elde edilmesini beklemiyoruz.
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SONUC

Bu galismamizda ticari hava araglarinin siniflandirmasini dlgekleme veya LDA [dogrusal ayirtag
¢6zimlemesi] dénlisuiminin ardindan Destek Vektor Makinesi, k-En Yakin Komsu, Rastgele
Orman, Gradient Boosting, Gaussian Naive Bayes ve yapay sinir aglari kullanarak yuksek bir
dogrulukla otomatik bir sekilde gerceklestirdik. Daha basit algoritmalarin da verinin 6nceden
islenerek hazirlanmasi sayesinde, yapay sinir aglari kadar basarili sonug verebildigini goérdik.
Dolayisiyla, sinir aglari kadar fazla hesaplama yiki tagsimayan bir algoritma ile gok daha hizli
tepki veren bir sistem olusturmak miamkin olabilir. Secilen ticari hava araglari arasindaki
varyasyon askeri hava araglarina nispetle daha disik olmasina ragmen oldukga ylksek bir
dogruluk oranina erisilmistir. Ustelik kullanilan 6znitelik sayisinin sadece 5 olmasi da dikkate
degerdir.

Bu uygulamanin gelecekte hava trafik kontrolli ya da havaalani ve apron park alani yénetim
otomasyonlarinda kullaniimasinin mimkin oldugunu dagtndyoruz.
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