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SUPERPIKSEL ALGORITMALARININ GURULTU DUYARLILIGI VE NESNE
BOLUTLEME PERFORMANSININ iNCELENMESI
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Siilleyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Yrd. Dog. Dr. Ufuk OZKAYA

Stuiperpikseller, 6zellikle imge ve video béliitleme uygulamalarinda kullanilan; bir
imgeye veya videoya ait benzer renk, yogunluk ve doku o6zellikleri gosteren
piksellerden olusan gorsel yapilardir. Stiperpikseller o6zellikle biyomedikal,
askeri ve uzaktan algilama ¢alismalarinda bolitleme, nesnelerin tespiti, takibi,
arka planlarin ¢ikarilmasi, belirginlik tespiti vb. uygulamalarda kullanilmaktadir.
Literatiirdeki stperpiksel yontemlerinin boéliitleme performanslar1 ideal ve
glriiltii icermeyen imgelere uygulanarak elde edilen sonuclara gore 6l¢iilmekte
ve sunulmaktadir. Ancak, pratik uygulamalarda hem iletim ortami hem de
goruntiileme sistemlerindeki lens hiicre hatalarindan dolay1 imgeler cogunlukla
gliriiltit icermektedirler. Dolayisiyla Onerilen bir siiperpiksel algoritmasinin
sadece ideal icin degil ayn1 zamanda giirtltii iceren imgeler icin de boliitleme
performanslarinin analiz edilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda literatiirde en yaygin sekilde kullanilan siiperpiksel
algoritmalarinin giiriiltili imgeler icin boliitleme performans: ve gurilti
bagisikligi incelenmistir. Ayrica, giiriltilii imgeler icin  boélitleme
uygulamalarinda 6n islem eleman1 olarak filtre kullaniminin béliitleme
performansina olan etkisi de incelenmistir. Bu amagla, farkli yaklasimlarla
gelistirilmis bes siiperpiksel algoritmasi imge boliitleme veri setinden secilen test
imgelerine uygulanmistir. Test imgesi olarak farkli doku, renk ve histogram
davranislarina sahip on bes imge secilmistir. Gergeklestirilen uygulamalar
sonucunda, farkh girilti tip ve seviyelerinin stliperpiksel algoritmalarinin
boliitleme performanslarina etkisi ve siliperpiksel algoritmalarinin girtlti
bagisiklig1l incelenmistir. Ayrica, 6n islem elemani olarak filtre kullaniminin
stuiperpiksel algoritmalarinin béliitleme performansina olan etkisi elde edilen
basar1 metrikleri ile ortaya konmustur.

Elde edilen sonuclar 1s181nda giiriiltiilii imgelerde nesneleri ayiran sinir bilgisinin
belirginliginin azalmasi nedeniyle siiperpiksel algoritmalarinin bdliitleme
performansinin énemli derecede azaldig1 gériilmiistiir. incelenen siiperpiksel
algoritmalar1 arasinda boéliitleme performansi ve glriilti bagisikligi baglaminda
gerekli analiz ve kiyaslamalar gerceklestirilmistir. On islem eleman olarak filtre



kullaniminin gurilti ve filtre tipine bagh olarak boliitleme performansini
arttirdig1 gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Siiperpiksel, imge boliitleme, giiriiltii.

2018, 100 sayfa
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis

INVESTIGATION OF NOISE SENSITIVITY AND OBJECT SEGMENTATION
PERFORMANCES OF SUPERPIXEL ALGORITHMS

Fadime OZER

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronics and Communications Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ufuk 0ZKAYA

Superpixels, used especially in image and video segmentation applications, are
the visual structures composed of pixels having same color, intensity and texture
behavior. Superpixels are used especially in biomedical, military and remote
sensing studies, applications such as segmentation, detection and tracking of
object, background subtraction, saliency detection etc. The segmentation
performance of superpixel methods in the literature are measured and presented
by applying to ideal and noise-free images. However, in practical applications,
images often contain noise due to both noise components in the transmission
environment and the lens cell errors in the imaging systems. Therefore, the
segmentation performances of a proposed superpixel algorithm should be
analysed not only for ideal images, but also for noise-containing images.

In this thesis study, segmentation performance for noisy images and noise
sensitivity of the most common used superpixel algorithms in the literature are
examined. Moreover, in segmentation applications for noisy images, the effect of
filter usage as a pre-processing element on segmentation performance is
examined. For this purpose, five superpixel algorithms developed with different
approaches have been applied to selected test images from the image
segmentation data set. Fifteen images that have different texture, colour and
histogram characteristics are selected as test images. As a result of the
applications performed, the effects of different noise types and levels on the
segmentation performances of the superpixel algorithms and noise sensitivity of
the superpixel algorithms are examined. Furthermore, the effect of filter usage as
a pre-processing element on the segmentation performance of superpixel
algorithms is demonstrated by the achieved success metrics.

Obtained results showed that the segmentation performance of superpixel
algorithms decreased significantly due to the decreasing of significance of
boundary information that separates objects in noisy images. Among the
superpixel algorithms examined, the necessary analyses and comparisons are
made in terms of segmentation performance and noise sensitivity. It has been

iv



observed that the usage of filters as pre-processing element increases the
segmentation performance depending on the noise and filter type.

Keywords: Superpixel, image segmentation, noise.

2018, 100 pages
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1. GIRIS

imge boliitleme, imgenin anlamli béliitlere ayrilmasiyla elde edilen goériinti
isleme ve bilgisayarh goru sistemlerinde yaygin olarak kullanilan bir yontemdir.
Elde edilen boliitler ile kenar tespiti, nesne tespiti, arka plan ¢ikarimi, hareket
analizi gibi uygulamalarda kullanilarak imge daha anlamli hale getirilmektedir.
Goruntiu isleme tekniklerinde imge boliitleme genellikle esik degeri, piksel
gruplarinin genislemesi veya kenarlarinin bulunmasi igin filtreler kullanilarak
béliitler olusturulmaktadir. Ornegin gri seviyeli bir imge icin iki béliite
ayrilabilmesi icin bir esik degeri belirlenerek esik degerinden kiiciik yogunluk
degerine sahip piksellere bir etiket, biliyiik degerlere ise bir baska etiket verilerek
iki boliut olusturulmaktadir. Piksel gruplarinin genislemesiyle olusturulan
boéliitlerde ise imgenin dokusal 6zelliklerinden yararlanilmaktadir. Bu yontemler
kullanilarak olusturulan boliitler farkli boyutlarda, diizensiz sekillerde
olusmaktadir. Bir 6n islem olarak kullanildiginda imge béliitleme sonucunda
olusan bdliitler ile islem yapilirken ve tanimlarken ayni boyutlarda olmasi
istenilmektedir. Bunun nedenlerinden biri boliit tanimlanirken daha veri
kullanilarak tanimlanmak istenmektedir. imge béliitleme islemi sonucunda
olusan bdliitlerin diizensiz ve farkli boylarda olmasi probleminin iistesinden
gelmek icin boéliitlemenin bir alt ¢alismasi olan siiperpikseller gelistirilmigtir.
Siuiperpikseller, 6zellikle imge ve video béliitleme uygulamalarinda kullanilan; bir
imgeye ait renk, yogunluk ve doku 6zellikleri benzerlik gosteren ve yaklasik ayni
boyutlarda piksellerden olusan gorsel yapilardir. Siiperpikselin sahip oldugu bu
ozellikler ile bir imgenin veya videonun daha az veriyle ifade edilebilmesini
miimkiin kilmaktadir. imge isleme uygulamalarinda siiperpiksel kullanilmasinin
baslica amaci islem yiikiinii ve islem siiresini azaltmasidir. Ornegin bir imgeyi
islerken imgedeki her bir piksel ile islem yapmak olduk¢a maliyetlidir. Fakat bir
imgedeki binlerce pikselden yiizlerce siiperpiksele doniistiiriilerek islem
ylkilniin ve siiresinin ne kadar dustiigiiniin fark edilebilir sekilde gézlenmesi
mimkiindir. Bu ylizden stliperpiksel imge isleme uygulamalarinda oldukga
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar nesne tanima [Li vd. (2012)], bolitleme [Zhang

vd. (2014)], gorsel izleme [Yang vd. (2014)], viicut modeli tahmini [Mori (2005)],



kenar tespiti [Sun vd. (2015), Levinshtein vd. (2010)], giiriiltii temizlenmesi

olarak ornek verilebilir.

Bilgisayarl gori sistemlerinde, sinyal isleme, imge ve video isleme alaninda veri
toplama ve veri aktarimi sirasinda giiriiltii ne yazik ki kaginilmazdir. Imge veya
ses Uzerindeki istenmeyen degisimlere giirtiltii denilmektedir. Diger bir deyisle
girilti imgedeki piksel degerindeki bozulmayi yani degisimini ifade etmektedir.
Giiriiltii haberlesme sistemlerinin kaginilmaz bir gercegidir. imge iizerinde
stiperpiksellere bolme islemi yapilirken hem goénderici hem de alic1 tarafta ayni
stiperpiksellerin olusmasi istenilmektedir. Bunun nedeni stiperpikseller eger bir
on isleme teknigi olarak kullanilirsa elde edilen sonuglarin ayni olmasi
beklenmektedir. Ayrica imge boliitlemenin en yogun kullanildig1 alanlardan biri
de biyomedikal imge boéliitlemedir. Biyomedikal imge bdliitleme genellikle 2B
veya 3B imgede sinirlarin otomatik olarak bulunmasi ile tanimlanmaktadir.
Medikal imgelerdeki degisiklikler, insan anatomisinin farkli olmasi gibi
nedenlerden dolay1 boliitleme oldukca zorlagsmaktadir. Ayrica elde edilen imgeler
manyetik rezonans (MR), bilgisayarli tomografi (CT), X-1s1n1, mikroskopi,
ultrasonik cihaz gibi farkl cihazlardan elde edilen imgelerin farkli 6zelliklere
sahip olmasi da medikal imgelerin bdoliitlenmesini zorlastirmaktadir.
Biyomedikal cihazlardan alinan imgelerin giiriiltii icermesi nedeniyle bolitleme
isleminin basarili bir sekilde sonuglandirilabilmesi icin ya 6n islem olarak
filtrelerin kullanilmas1 ya da glriilti bagisikligr yiliksek olan bdoliitleme
yontemlerinin kullanilmasi gerekir. Giliniimiizde yaygin olarak c¢alisilan
konulardan biri de tarim, gida, haritalama gibi bir¢ok uygulama alani olan
hiperspektral goriintiilerin islenmesidir. Uzaktan algilama yontemine dayanan
hiperspektral gortintiiler farkl dalga boylarinda spektral bilgiler tasiyan ardisik
ylzlerce banttan olusmaktadir. Bantlardan olusan bu hiperspektral goriintiiler
atmosferik etki veya sensorlerden kaynakl olarak yiiksek seviyede giirtilti
icermektedirler. Biyomedikal imgelerde oldugu gibi dogru bir sonuca ulagsmak
icin hiperspektral goriintiiler ya filtrelerden gecirilmeli ya da giirtlti bagisiklig

yliksek stiperpiksel algoritmalar: kullanilmahdir.



Literatilirde bir¢ok stiperpiksel algoritmasi bulunmaktadir. Bu algoritmalar farkl
problemler icin olusturularak, problemde oncelikli o6zellige bagh olarak
olusturulmaktadir. Algoritmalar genellikle sekilsel ve boyutsal diizenlilik,
homojenlik gibi kriterler dikkate alinarak olusturulmaktadir. Literatiirdeki
calismalar goz 6niinde bulunduruldugunda veri tabanlarinda kullanilan orijinal
imgeler tlizerinde stiperpiksel islemleri gerceklestirilmektedir. Fakat literattirde
bulunan az da olsa giriltiilii imgelerin siiperpiksellere ayrilmasi iizerinde
calisilmistir. Literatiirde giriltii iceren imgelerin boliitlenmesi amaciyla
gerceklestirilen calismalara 6rnek olarak giiriiltiiye dayanikli FCM (Fuzzy C-
Means) tabanli bir algoritma verilebilir [Depotovic vd. (2010)]. Calismada imgeye
ait bolutler hem benzerlik 6l¢iisiine hem de tiyelik fonksiyonuna bagh olarak
iteratif bir sekilde olusturulmaktadir. Bir diger calismada imge bdliitleme
problemlerinde en ¢ok kullanilan stperpiksel algoritmalarinin giiriiltiisiiz ve
gurultili genis bir imge havuzu icin performanslari incelenmistir [Stutz vd.
(2017)]. Bu calismada algoritmalarin performanslar1 karsilastirilirken gauss
guriltisi, tuz&biber guriltisi ve bulanikhigin etkileri incelenmistir. Diger bir
calismada ise mikroskopik goriintilerde farkh giirtilti tiirlerinin siiperpiksel
algoritmalarinin performansindaki degisim incelenmistir [Roels vd. (2016)].
Stiperpiksel algoritmalarinin girtltiilii verilerde sinir bilgisini kaybetmesi
problemi giiriiltii filtreleme islemi ile iyilestirilmistir. Diger taraftan stiperpiksel
algoritmalarinin diger bir kullanim alani ise giirtlti tahminidir [Wu ve Chang
(2015), Fu vd. (2014)]. Imgedeki giiriiltii seviyesini kestirmek olduk¢a zor
oldugundan imge daha kii¢iik parcalara yani siiperpiksellere ayrilarak her bir

stuperpikselin giiriiltii tahmini yapilarak daha dogru sonuclar elde edilmektedir.

Tez calismasinin amaci literatiirdeki siiperpiksel algoritmalarindan farkl olarak
orijinal imgeler yerine giiriiltiilii imgeler iizerinde siiperpiksel algoritmalarinin
performansinin incelenmesidir. Bunun i¢in bu c¢alismasi 3 ana boéliimden
olusmaktadir. ilk calisma orijinal imgelerin siiperpiksel performanslarinin
incelenmesidir. Bu islem icin literatiirdeki 5 farkl siiperpiksel algoritmasi
kullamlmistir.  ikinci calisma ise giiriltilii imgelerin  siiperpiksel
performanslarinin incelenmesidir. Guriltili imgeler, orijinal imgelere farkl

gurilti tiplerinde farkl giiriiltii seviyelerinde giirtiltii ekleyerek yapay imgeler



olusturularak elde edilmektedir. Bu calismada gauss glrultiisii, tuz&biber
guriltisi ve bulaniklastirma olmak tizere 3 tip giirultu tipi tizerinde ¢calisilmigtir.
Ayrica gauss giirtltiisii 10 farkh seviyede, tuz&biber giiriiltiisii 4 farkli seviyede
ve bulaniklastirma 4 farkl seviyede uygulanmistir. Calismanin son asamasi ise
guriltili  imgelerin  performansinin iyilestirilip iyilestirilemeyeceginin
incelenmesi i¢in gurultili imgelere iki farkh filtre uygulanmistir. Filtreli
imgelerde de siiperpiksel performanslar1 incelenmistir.  Stperpiksel
algoritmalarinin orijinal imge, giriltilii imge ve filtreli imgeler tizerinde

performansi basar1 metrikleri ile karsilastirilmistir.



2. KAYNAK OZETLERI

Siiperpikseller, 6zellikle imge ve video boliitleme uygulamalarinda kullanilan; bir
imgeye ait renk, yogunluk ve doku o6zellikleri benzerlik gosteren piksellerden
olusan gorsel yapilardir. Siiperpiksel algoritmalari nesne tanima [Mori vd.
(2004), Li vd. (2012)], imge boliitleme [Ren ve Malik (2003), Peng ve Zhang
(2011)], kenar tespiti [Levinshtein vd. (2010)], siniflandirma [Liu vd. (2013)] gibi
bircok gori sisteminde kullanilmaktadir. Siiperpikseller olusturulurken bazi
ozelliklere sahip olmasi istenmektedir. Bunlardan ilki imgedeki nesne siniri ile
olusturulan siiperpikselin sinirinin uyumlu olmasi istenilmektedir. Bir diger
ozellik ise siiperpiksel algoritmalar1 bilgisayarl gorti sistemlerinde kullanilirken
On islem olarak siklikla tercih edildiginden islem karmasikliginin az olmasi ve
islemsel siire acgisindan hizli olmasi beklenilmektedir. Bir baska 6zellik ise bir
stiperpiksel icerisinde bir nesnenin yer almasi istenilmektedir ve boylece tespit,
siniflandirma gibi uygulamalarinda kullanildiginda islem kolaylig1 saglamaktadir.
insanlar gordiikleri imgelerdeki siiperpikselleri kolayca ayirt edebilme
yetenegine sahipken, otomatik gori sistemleri ve bilgisayar yazilimlar i¢in bu
islemi yapmak olduk¢a zordur. Bu yiizden siiperpiksel algoritmalar: imge isleme
sirasinda farkl kullanim alanlarina sahip oldugundan tek bir bashik altinda
toplamak mimkiin degildir. Bu yiizden kullanilan alana bagh olarak cesitli
yontemler gelistirilmistir. Kullanilan metotlar imgedeki piksel gruplarim
olusturmak icin algoritmalar su seti tabanli, yogunluk tabanli, graf tabanli, kontur
tabanl, yol tabanli, kiimeleme tabanli ve enerji tabanl algoritmalar olarak ana
basliklar altinda toplanabilmektedir. Asagida bu algoritmalar detayl bir sekilde

anlatilacaktir.

2.1.  Su Seti Tabanh Algoritmalar

Su seti tabanli algoritmalarinin temel amaci set ¢izgilerini bulmaktir. Set kavrami,
bir imgeyi iki uzamsal koordinat ve yogunluk olmak tizere {i¢ boyutlu olarak
gostermeye dayalidir. Bir deligin her bir minimum boélgede yerlestirildigini ve
biitiin topografyanin bir bi¢cimli oranda asagidan itibaren delikler boyunca su
ylikselmesine izin verilerek tasirildig: farz edilir. Ayr1 akaclama havzalarindaki

yukselen su iist tarafta birlesmeye basladiginda, birlesmeyi engellemek icin bir
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su seti yapilir. Su bentlerinin tepeleri sadece su c¢izgisi yukarisinda gorintr
oldugunda, tasma son konuma ulasmis demektir. Su seti sinirlar1 setlerin bolme
cizgilerini verir. Bu yiizden setler, set boliitleme algoritmasi ile ¢ikarilacak olan
sinirlardir. Set uygulamalarindan birisi, nesneleri arka plandan ¢ikarmaktir.
Yogunlukta kiiciik degisiklikler ile karakterize edilmis bolgeler kii¢iik gradyan
degerlerine sahiptir. Bu nedenle, imgenin dogrudan kendisine degil, imgenin

gradyanina set boliitleme uygulamasi tercih edilir (Gonzalez, 1992).

Vincent ve Soille (1991), sayisal gri seviyeli imgelerde su seti hesaplamak icin
hizli bir algoritmadir. Mevcut algoritma suya daldirma islemi benzetimine
dayanmaktadir ki bu islemde imge igerisinde suyun akisi bir piksel dizisi
kullanilarak etkili bir sekilde simule edilir. Bu ¢alismada, tiim pikseller lizerinde
tarama islemi gerceklestirilmektedir ve iki adimdan olusmaktadir. Ilk adim
imgedeki gri seviyeli degerlerin artan siraya gore siralanmasi islemidir. Siralama
adiminda piksellerin siralanmasi i¢in imgenin iki kez taranmasi gerekmektedir.
ikincisi ise tasma adimidir ve her piksel ortalama ii¢ kez taranir. Bu adimda biitiin
pikseller siralandiktan sonra bir esik degeri belirlenir ve etiketleme islemi
burada gergeklesir. Oncelikle her bir piksele baslangic etiketi atanir. Daha sonra
esik degerine gore yeni etiketler atanarak gilincellenir ve ti¢lincii taramada yeni
minimum degerleri ortaya ¢ikarsa etiket giincellemesi yapilarak imge boliitleme
islemi gerceklestirilir. Bu algoritmanin imge boéliitlemelerine iliskin uygulamalari
manyetik rezonans (MR) gorilntiileri ve sayisal yiikseklik modelleri ic¢in
sunulmustur. Ayrica li¢ boyutlu bir havza 6rnegi de saglamaktadir. Bu ¢alismada
calisma siiresi bakimindan olduk¢a hizli olmasina ragmen olusturulan béliitler

farkli boyutlarda ve diizensiz yapidadirlar.

Benesova ve Kottman (2014), bu ¢alisma bir imgeyi siiperpiksellere morfolojik
bir yaklasimla bélmek i¢cin hizli bir yontem sunmaktadir. Bu ¢alisma nesne tespiti
calismasinin bir 6n isleme adimi olarak kullanilmasi amaglandigindan hizh
calismasi, kiime icindeki varyans degerinin diisiik ve kiimeler arasi varyans
degerinin yiiksek olmasi, imge uzayinda kiimelerin uzamsal olarak tutarli olmasi
ve sinirlarin  diizenli olmasi istenilmektedir. Morfolojik imge yeniden

yapilandirma islemini, imgedeki alakasiz uzamsal yerel asir1 yogunlar1 ortadan



kaldirmak ve boylece alakasiz kenarlar1 kaldirmak i¢in kullanilmaktadir.
Morfolojik islem sonunda gradyan kenar bilgisine sahip imge olusmaktadir.
Morfolojik su seti boéliitlemesi i¢cin tohumlar tretilmektedir. Bu tohumlarin
stiiperpiksellerin diizenli olarak dagilimina ve ¢ikinti kenarlara uymasi
gerekmektedir. Su seti algoritmasi tohumlarin diizenli dagilimina
dayanmaktadir. Her bir tohum ilk olarak dizenli 1zgaralar tarafindan verilen
dikdortgen alanin yerel minimumlarina yerlestirilir.  Gradyan imgesinde
tohumlar morfolojik tasma ile bliytimekte fakat diizenli 1zgaralarin dikdortgensel
alanlari ile simirlandirilmistir. Gradyan bilgisi ve diizenli olusumu arasinda denge
olusturmak icin bir esik degeri belirlenmektedir. Tohumlarin kontrol
edilebilmesi i¢in tohum ve tohumun komsular arasinda renk degerlerinin
farkina bakilmaktadir. Bu fark islemi de tohumlar arasindaki benzerligi
O0lcmektedir. Gercek zamanli veya neredeyse gercek zamanl uygulamalar icin

uygun bir algoritmadir.

Machairas vd. (2015), stiperpiksel iiretmek icin su seti doniisiimii uygulanan bir
strateji onerilmistir. Stiperpiksel diizenliligi ile nesne sinirlarina uyma arasinda
ayarlanabilir bir dengeye ulasmak i¢in uzamsal olarak diizenlenmis bir gradyan
kullanilmaktadir. Algoritmada ilk olarak imgenin gradyani hesaplanmaktadir ve
imge duzenli olacak sekilde hiicrelere ayrilmaktadir. Her hiicrenin merkez
noktast minimum gradyan degeri hesaplanarak bulunmaktadir. Mesafe
fonksiyonunun yardimi ile gradyanin uzamsal olarak glincellemesi
gerceklestirilmedir. Uzamsal olarak diizenlenmis gradyan su seti doniisiimiine
uygulanir, merkezlerden baslayarak tasma islemi gerceklestirilir ve su pikseli
olusturulur. Olusturulan siiperpikseller hem nesne sinirlarina uyma hem de
diizenli stiperpiksel yapilar1 olusturulmasi bakimindan dogrulugu gosterilmistir.
islemsel karmasikliklar1 dogrusal ve calisma siiresi bakimindan hizhi bir

calismadir.

2.2.  Yogunluk Tabanh Algoritmalar

Yogunluk tabanli algoritmalar, yogunlugu hesaplanmis imgede mod aramay1

gerceklestirir ve imgedeki her bir piksel ilgili moda atanir. Bu tip algoritmalar



genellikle stiperpiksel sayisin1 veya kompakthigini kontrol edemez. Bu nedenle
yogunluk tabanli algoritmalar1 asir1 boliutleme algoritmalar1 olarak da

siniflandirilir.

Comaniciu ve Meer (2002), bu ¢alismada yogunluk kestirimi metotlarindan en
popiiler olan ¢ekirdek yogunluk kestirimi kullanilmigtir. imgeler 6zellik (renk,
doku) uzayina donisturiliirek islem yapilmistir. Dontstiiriilen uzayda yerel
maksimum bulmayr amaglar. Algoritmada, her bir veri noktasi i¢in veri
kiimesinin olasilik yogunluk fonksiyonunun yakindaki tepe noktasiyla ilgilenir.
Algoritma kernel veya pencere genisligi (bant genisligi) belirlenmesiyle baslar.
Verideki her bir nokta icin o noktaninda icinde olacagi sekilde pencere
yerlestirilir. Pencere genisliginin boyutuna karar verilmesi dnemlidir. Ciinku
pencere boyutu eger kiiciik secilirse veri sayisi az olacagindan dogru bir bolit
olusmayacaktir. Ayni sekilde pencere boyutu biiylik secilirse bir pencere
yapisinin icerisinde c¢ok fazla veri olacagindan yine dogru bir béliitleme
olmayacaktir. Bu penceredeki veri noktalarinin ortalama degeri alinir ve
hesaplanan ortalama degere gore yeni merkezin konumu belirlenir. Bu islemler
yakinsama gergeklesinceye kadar devam etmektedir. Burada yakinsamadan
anlatilmak istenen merkez noktalarinin bir sonraki adimda degismemesidir.

Calismada hem gri seviyeli imgeler hem de renkli imgeler tizerinde ¢alisilmistir.

Vedaldi ve Soatto (2008), calismalarinda ortalama kayma ve medoid kayma
kiimeleme algoritmalarinin siniflandirma problemlerinde basarisizligini ¢6zmek
icin basit, hizli ve etkili yeni bir kiimeleme algoritmasi sunmuslardir. Algoritma
genel olarak diisiiniildiigiinde iki adimdan olusmaktadur. ilk adim, her bir pikselin
yogunluklarinin Parzen pencere kestiriminin iteratif bir sekilde olusturulmasidir.
Parzen pencereleri, yerel yogunlugunu tahmin ederek yaklasik olasilik
yogunlugunu bulur. Olcek parametresi yardimiyla pencere boyutu
ayarlanmaktadir. ikinci adim ise yogunluk kestirimi fonksiyonunun degerini
arttirabilmek icin pikseller kendilerine en yakin pikseller ile baglanarak bir agac
yapisit olusturmaktadirlar. Bu agag¢ yapisit belirli bir esik degerine kadar
piksellerin birbirine baglanmasi ile olusturulmaktadir. Yani esik degerinden daha

biiyiik aga¢larin dallar1 kirilarak yeni kiimeler olusturulmaktadir. Bu ¢alisma



eksik ve asir1 boliitleme arasinda bir denge kurabilmektedir. Ortalama kayma

algoritmasi ile karsilastirildiginda daha hizli bir performans sergilemektedir.

2.3. Graf Tabanh Algoritmalar

Graf tabanl algoritmalarda graf teorisinden yararlanilmaktadir. Bu teoriye gore
imgedeki her bir piksel diigtim olarak adlandiriirken, diigiimlerin birbiriyle
baglanmasini saglayan baglantilara da kenar adi verilmektedir. Olusan her kenar
bagladig iki diigiimiin benzerligi ile agirhklandirilmaktadir. Diistiik agirhiga sahip
olan kenarlar silinerek kiimeleme islemi gerceklestirilmektedir. Boylece benzer
pikseller ayn1 kiimede yer almaktadir. Benzerlik 6l¢timii, iki 6znitelik vektori

arasindaki uzakliga bagh olarak hesaplanmaktadir. Denklem 2.1' de o
parametresi uzakligin benzerlik Slgisiine etkisi ayarlamaktadir. X; ve x; ise farkln iki
diigtimi ifade etmektedir. Graf tabanli algoritmalarin dezavantajlar1 kiimeleri esit

boyutlu yapmaya yatkin olmasi, yliksek hesaplama maliyetine ve iglem ytikiine sahip

olmasi gibi 6zellikler siralanabilir.

2(172 dist(x;, x;)?) (2.1)

w(i, j) = exp(-
Shi ve Malik (2000), gort sistemlerinde algisal gruplama problemini ¢6zmek i¢in
yeni bir yaklasim oOnermislerdir. Yerel Oznitelik ve imge verisindeki yerel
noktalarin uyumuna odaklanmak yerine imgenin genel Oznitelikleri
kullanilmistir. Imge béliitleme bir graf problemi olarak ele alinmistir ve yeni bir
oOlgiit olarak normallestirilmis kesme Onerilmektedir. Normallestirilmis kesme
kriteri farkli gruplar arasinda benzemezligi incelerken ayni grup igerinde
benzerligi 6l¢gmektedir. Bu kriterin optimize edilmesi i¢in genellestirilmis bir
O0zdeger problemine dayanan etkili bir hesaplama teknigi kullanilmistir. Bu
yaklasimda gruplama graf teorisinin formiili ile iliskilendirilmistir. Agirlikh

yonsiiz graf G =(V,E) diigiimler ve bu diigimleri birbirine baglayan kenarlardan
olugsmaktadir. Her bir kenarin agirh@ w(i, j), i ve j digiimlerinin benzerligi ile

Olgiilmektedir.  Graf iki ayrm  kiimeye ayrilmaktadir. Bu  kiimeler

A B,AUB=V,AnB= seklindedir. iki parca arasindaki benzemezlik derecesi



kenarlarin toplam agirligi hesaplanarak bulunmaktadir. W ayn1 zamanda maliyet
fonksiyonudur. Maliyet fonksiyonu bagli olarak 6zvektor ile en kiigiik 6zdeger

(D-W)x = ADx formiilii kullanilarak ¢éziiliir. Ozvektér ile ikinci en kiiciik dzdeger

kullanilarak graf ikiye boliintir. Eger devaminda segmente etmek gerekirse pargalar

yeniden belli bir esik degerine kadar boliinmektedir.

Shen vd. (2014) galismalarinda tembel rasgele yiiriiyiis (lazy random walk, LRW)
kullanarak yeni bir imge siiperpiksel béliitleme yaklasimi dnermektedir. Onerilen
stiperpiksel boliitleme algoritmasi rasgele yiiriiylis (random walk, RW) tabanli bir
algoritmadir. Fakat orijinal RW pikseller arasinda pikseller arasinda yerel iligkilerine
ve ayrica piksel ve ona ait tohum pikselleri arasindaki ilk olasiliklarina baglidir. Bu
algoritma ile olusturulan siiperpikseller diizgiin dagilimli olmayan ve diizensiz
stiperpikseller olusturulmaktadir. LRW ile tohumlar ve tiim pikseller arasinda bolgesel
iliskiye dayanarak kompaktlik kisit1 ile yeni stiperpiksel algoritmasi olusturulmustur.
LRW ile 6z dongii karmasik doku bdlgeleri ve giigsiiz sinirlart ¢oziilmektedir. Bu
algoritma baglangic tohumlarinin pozisyonlarinin hassasiyetinden zarar gorebilir. Bu
kisitlamanin  iistesinden gelmek ve performansi arttirmak icin, bir enerji
optimizasyonu ¢ercevesi getirerek yeni bir siliperpiksel optimizasyon yaklagimi
gelistirilmistir. Bu enerji fonksiyonu tohumlarin konumunu optimize etmekte ve daha
homojen siiperpikseller olusturulmasi i¢in biiyiik siiperpikselleri bdlmektedir.
Onerilen algoritma iki adimdan olugmaktadir. Ik adim LRW algoritmas ile baglangig
tohumlarinin belirlenmesidir. Baglangi¢ tohumlar1 belirlenirken graf teorisindeki
diigiimlere ve kenarlara doniistiiriilerek bulunmaktadir. Ikinci adim ise enerji
fonksiyonudur. Denklem 2.2°de verilen enerji fonksiyonu da iki terimden
olusmaktadir. Bunlardan ilki veri terimidir ve bu terim siiperpiksellerin homojenligini
ve tohum konumlarinin giincellenirken diizenli bir sekilde siralanmasini
saglamaktadir. Ikinci terim ise diizliik terimidir. Bu terimde karmasik dokulu biiyiik

siiperpikselleri daha homojen siiperpikselleri olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Area(S,) siiperpiksel alanim, Area(S) siiperpiksellerin  ortalama  alanm

tanimlamaktadir. W, siiperpiksel etiketleri igin penalti fonksiyonudur. W, = e <" /#

seklinde tanimlanmaktadir. S ise normalizasyon faktoriidiir. CT(c,x) ile islem

stiresi ifade edilmektedir. ¢, tohumu ve x pikselleri ifade etmektedir. Algoritmanin
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dogrulugu test etmek i¢in Berkeley veri kiimesindeki imgeleri tizerinde EBH, EBD ve

SO metrikleri incelenmistir.

E =) (Area(s,) - Area(S))’ + ZWX CT(c",x)? (2.2)

Felzenszwalb ve Huttenlocher (2004), ¢calismalarinda bir imgenin bolgelere bolinmesi
problemini ele almislardir. Imgenin graf temelli bir ydntem ile iki bolge arasinda kalan
sinir1 bulunmas1 amaglanmaktadir. Imge 6ncelikle imge teorisi yardimiyla diigiim ve
kenarlara doniismektedir ( G =(V,E) ). Imgede diigiimlerden olusan bilesen adi
verilen piksel gruplar1 olusturuluyor. Bu bilesenlerin 8 komsusu ile konum bilgisi
(x,y) ve renk bilgisi (r,g,b) yardimiyla 6klid mesafesi hesaplanmaktadir. Oklid
mesafesinden yararlanilarak bilesenlerin belirlenmesi i¢in iki 6l¢iim gelistirilmistir.
Bunlardan ilki graf teorisine doniistiiriilen imgenin pikselleri yani diigtimleri arasinda
agirlik hesaplanmaktadir ve bilesenlerin en kiigiik yayilan agactaki (minimum

spanning tree, MST) en biiyiik agirhigi ile tanimlanmaktadir (Denklem 2.3).

Int(C)= max )w(e) (2.3)

eeMST (CE

Bir diger 6l¢iim ise bilesenler arasindaki farkliligi gostermek i¢in olusturulmustur.

Burada bilesenler arasindaki baglantilarin minimum degeri ile bulunmaktadir. Eger

Denklem 2.4’te verilen C, ve C, arasinda baglanti yoksa Dif (C,,C,)=o
seklindedir.

Dif (C,,C,) = min w(v;,V;) (2.9)

Vi €C; vj€Cy.(v; vj)eE

Bu olgiimler ile bolge icerisindeki benzerligin maksimum, bdlgeler arasindaki
benzemezligin maksimum olmasi saglanmaktadir. Bilesenler arasindaki farki kontrol
edebilmek icin esik fonksiyonu olusturulmustur. Denklem 2.5’teki formiiller
yardimiyla imge boéliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Bu c¢aligma gercek ve

sentetik imgeler iizerinde calisilmistir. Literatlir taramasinda boliitleme i¢in 6ncii
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caligmalardan olmasina ragmen siiperpiksel algoritmalar1 kategorisinde tam olarak yer

almamaktadir.

true if Dif (C,,C,)>M Int(C,,C,)
D(C,,C,) =
false otherwise (2.5)

M Int(C,,C,) =min(Int(C,) +z(C)), Int(C,) +(C,))

Peng vd. (2015), calismalarinda iist seviye enerji optimizasyonu yapisi kullanarak yeni
bir stiperpiksel ¢ikarimi algoritmasi 6nermislerdir. Bu ¢alismada baslangig siiperpiksel
olusumu igin k-ortalamalar algoritmasindan yararlanilmistir. Daha sonra {ist seviye
enerji fonksiyonu ile baslangi¢ stiperpikselleri yeniden olusturulmaktadir. Calismada
kullanilan genel iist seviye enerji fonksiyonu {i¢ boliimden olusmaktadir (Denklem
2.6). Bunlardan ilki veri terimi, ikinci terim diizgiinliik terimi ve tiglincii terim yiiksek
seviye terimidir. Ik iki terim kullanilarak enerji fonksiyonu olusturulursa buna diisiik

seviyeli enerji fonksiyonu denilmektedir.
E(L) = ﬂ‘u Edata(L) + /’Lp Esmooth (L) + 2‘n Ehigh (L) (26)

E(L) enerji fonksiyonunu, L ise siiperpiksellerin etiketlerini tanimlamaktadir.

Ay Ay A, sirastyla tekli, ¢iftli ve yiiksek seviyeli agirhik parametreleridir. Ik terim

veri terimi olup siiperpiksellerin homojenligini kontrol etmektedir. ikinci terim
diizgiinliik terimi olup siiperpiksellerin sekilsel olarak kompakthigini inceleyip
piiriizsiiz diizgiin bir siiperpiksel olusumu icin kullanilmaktadir. Ugiincii terim ise
yikksek seviye terimidir ve olusturulan siiperpiksellerin imgenin sinirlart ile
uygunlugunu saglayabilmesi icin kullanilan metriktir. Calismanin diger siiperpiksel
algoritmalar1 dogrulugunun karsilastirilabilmesi i¢in SO, EBD ve EBH metrikleri
kullanilmistir. Bu metrikleri test edebilmek i¢cin de Berkeley veri kiimesi

kullanilmistir.
Veksler vd. (2010), caligmalarinda siiperpiksel olustururken graf tabanli yontemlerden
graf kesme algoritmasini optimize ederek nesne boliitleme i¢in kullanmiglardir. Bu

calismada, olusturulan siiperpiksellerin diizenli yapilarda olmasi amaglanmis ve bu
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yapilar1 olusturabilmek icin enerji minimizasyonundan yararlanilmistir. Siiperpiksel
algoritmalarinin genel problemi olan etiketleme problemini ¢6zebilmek igin veri kisiti
ve diizliik kisiti olmak iizere iki kisittan yararlanilmistir. Bu kisitlardan veri kisiti
imgedeki piksellerin hangi etikete atanacagini belirlerken diizliik kisiti ise komsu
piksellerin farkli etiketlere atanmasini belirlemektedir. Bu ¢aligmada enerji fonksiyonu

asagidaki gibi verilmistir.

E(f)=2 D, (f)+24 D @V (f, ) 2.7)

peP {p.q}eN

Esitligin ilk toplam ifadesi veri kisitini, ikinci toplam ifadesi diizliik kisitini ifade
etmektedir. A, veri ve diizliik kisit1 arasindaki agirlik parametresidir. Bu ¢alismanin
sonucunda kompakt siiperpikseller ve sabit yogunluklu siiperpikseller olusmaktadir.
Farkli iki siiperpiksel gruplarinin olugmasinin nedeni veri kisitinin igerigin
degismesinden kaynaklanmaktadir. Bu ¢alismada Berkeley veri kiimesi kullanilmistir
ve olusturulan siiperpikselleri test edebilmek icin SO ve EBH metrikleri

hesaplanmustir.

Liu vd. (2014), calismalarinda graf tabanli kiimeleme islemi igin yeni bir amag
fonksiyonu olusturmuslardir. Bu amag fonksiyonu iki bilesenden olusmaktadir. Bunlar

graftaki rasgele yiiriiyiis isleminin entropi oram1 H(A) , kompakt ve homojen
kiimelerin olusumu ve dengeleme terimi B(A) ise yaklastk aymi boyutlarda

stiperpiksel olusumunu saglamaktadir. Baslangic siiperpiksel olusumu igin graf

teorisinden yararlanilmaktadir. G =(V,E), V degerleri her bir pikseli ifade ederken,

E degerleri ise pikseller arasinda baglanti kuran kenar yapilarinmi ifade etmektedir.
Algoritma, bahsi gecen iki fonksiyondan olusan amag¢ fonksiyonunu maksimize etmek
tizere gelistirilmistir. Bilindigi iizere, bir veri kiimesi i¢in entropi degerinin diigiik
olmasi veri kiimesinin homojen bir yapiya sahip oldugunun gostergesidir. Bu nedenle,
entropi orani kiimeleme (Entropy rate clustering, ERC) algoritmas1 entropi degerleri
miimkiin olan en diisiik degerdeki, dolayisiyla en homojen siiperpikselleri elde etmeyi
amaglamaktadir. Rasgele yliriiylis yontemi yardimiyla piksel yogunluklaria bagh
olarak baslangic siiperpiksel bolge simirlart olusmaktadir. Olusan baglangic
stiperpikseller entropi degeri yardimiyla homojen ve kompakt yapi olusumu

saglanmaktadir. Daha sonra homojen ve kompakt siiperpikseller yaklasik olarak ayni
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boyutlarda olabilmesi i¢in denge terimi ile siiperpiksellerin son hali olusmaktadir.
Denklem 2.8’de verilen amag¢ fonksiyonundaki A terimi kompakt ve homojen
stiperpiksel yapist ile yaklasik ayn1 boyutlarda siiperpiksel olusumu i¢in arasindaki
agirlik katsayisidir.

max(H (A) + AB(A)) (2.8)

2.4. Kontur Tabanl Algoritmalar

Kontur tabanli yaklasimlar genellikle kenar algillamak ig¢in olusturulan
yontemlerden biridir. Kenarlar:1 bulabilmek i¢in imgede énceden belirlenen say1
ile kiime merkezleri olusturulmaktadir. Belirlenen merkez noktalarindan
baslayarak bir maliyet fonksiyonu ile konturlar genislemektedir. Gelisen
konturlar stiperpikselleri olusturmaktadir fakat bu gelisme asamasinda

etiketlenmemis pikseller kaldigi icin son isleme gerek duymaktadir.

Levinshtein vd. (2009) calismalarinda, siiperpiksel olarak adlandirilan bir
imgenin yogun bir yansimasini hesaplamak icin geometrik akis temelli bir
algoritma tanimlanmaktadir. Algoritma bir taraftan lokal imge sinirlarini
korurken bir taraftan da kompaktlik kisiti ile az boliitlemeyi sinirlandirmaktadir.
Calismanin temel fikri; stiperpiksel hesaplamasini etkili bir sekilde ¢6ziilebilir bir
geometrik akis problemine indirgemektedir. Algoritma bes ana prensibe
dayanmaktadir. Bunlardan ilki diizgiin boyut ve kapsama alanidir. Stiperpiksel
boliitleme bir imgeyi boliitlerken olusan bdliitlerin boyut ve sekil bakimindan
hemen hemen esit alanlarda olusumunun incelenmesi durumudur. Calismada her
bir tohum stliperpiksele karsilik gelmektedir ve diizgiin dagitilan tohumlarin
baslangic  kiimeleri genisleyerek bir geometrik akis tasarlanarak
gerceklesmektedir. Ikincisi ise baghliktir ve her bir siiperpiksel piksel
kiimelerinin birlikteligi ile gosterilmektedir. Bu calismada genisleme tabanl akis,
seviye kiimesi (level set) uygulamasi ile birlestirilmistir. Bir diger prensip
kompakthiktir. Bolgesel kenar bilgisi bilinmediginde siiperpikseller kompakt
yapisindan ¢ikarim yapilmalidir. Merkez noktasindan dairesel olarak genisleme

baslar ve siliperpiksel sinirlarinin yerleri hakkinda o6ncii bilginin olmadigi

14



varsayllmaktadir. Kompakthigi maksimum yapmak icin merkez noktasindan
baslayarak disa dogru genisleyen ve sabit yogunlukta bir bolge olusumuna kadar
devam etmektedir. Dordiincii prensip ise purtizsuzliiktir. Buyime durdugunda
stiperpiksel sinirlar1 imgenin kenarlar ile kesismesi gerekmektedir. Geometrik
akis formiilasyonu icin Ug¢ 6zellik gerekmektedir. Kenarlara yaklastik¢a sinir
biiyimeleri yavaslamali, kenarlar belirgin olmali ve sinirlar piirtizstiz olmahdir.
Sonuncu ise ¢akisma olmama durumudur. Her bir piksele atanan etiket tek
olmalhdir. Bu ozellikler dahilinde algoritma adimlar;; baslangic merkez
noktalarinin yerlerinin belirlenmesi, T slire boyunca sinirlarin genislemesi,
atanmayan piksel bolgelerinin iskelet yapisinin olusturulmasi ve bu iskelet
yapisinin giincellenmesi, hiz giincellenmesi ve siliperpiksel ¢ikarimi

gerceklestirilmesi ile saglanir.

Byssens vd. (2014), stiperpiksel algoritmasi olustururken yerel imge sinirlarinin
korunmas1 gerektigi ve eksik bolutlemenin sinirlandirilmast gerektigi
vurgulamaktadir. Algoritmada kullanilan potansiyel haritanin sabit olmadigi ve
akis sirasinda gelistigi bir noktadan baslayarak genislemesine bagh olarak
bolgelerin olusturulmasi onerilmektedir. Algoritmanin baslangici K adet tohum

sayisinin belirlenmesiyle baslamaktadir. Bu tohumlar imge iizerinde diizenli

olacak sekilde (S =\/W) yerlestirilmektedir. Burada N imgedeki toplam
piksel sayisini ve S olusan bir tohumun bir kenarinin uzunlugunu temsil
etmektedir. Tohum pikseli ve onun 4 komsu pikselinin ortalamasi ve varyans
degeri hesaplanmaktadir. Ayni hesaplama 3x3 pencere boyutundaki pikseller
icin de yapilmaktadir ve tohum varyans degerini diisiiren piksele tasinmaktadir.
ilk tohumlarin bu sekilde dagilmas: piksellerin homojenlik acisindan daginik
olmasini 6nlemektedir. Baslangi¢c adiminda olusan ilk siiperpiksel gruplar1 hizli
ylriiyiis yontemi kullanilarak giincellenmektedir. Kullanilan bu yéntem teorik
olarak karmasik olsa da pratikte olduk¢a hizli ve lineer bir davranis
sergilemektedir. ilk tohumlar diizenli sekilde yerlestirildigi icin imgenin baz
nesneleri uygun tohumlar1 icermeyeceginden iyi bir bdoliitleme
gerceklesmemistir. Bunu diizeltmek i¢in yeni tohumlar eklenerek yeniden hizh
ylriiyiis yontemi ile giincelleme yapilmaktadir. Siiperpiksellerin istenilen sayida

olusabilmesi icin zayif stiperpikseller kaldirilarak yerine daha kompakt
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stiperpikseller olusturulmaktadir. Burada zayif siiperpikseli tespit ederken bolge
uyum grafi hesaplanmaktadir, graftaki her diiglimiin normalize hacmi
hesaplanmaktadir ve hacmi en kii¢lik olan stliperpiksel zayif siiperpiksel olarak
adlandirilmaktadir. Bu islem sonucunda istenilen sayida ve kompakt
stiperpikseller olusturulmaktadir. Onerilen bu algoritma diger siiperpiksel
algoritmalar ile hiz agisindan karsilastirilabilir dl¢tidedir. Ayrica Berkeley veri
kiimesinden yararlanilmis ve algoritmanin dogrulugunu 6l¢gmek amaciyla EBD,

EBH, SO ve DO parametreleri kullanilmigtir.

2.5. Yol Tabanl Algoritmalar

Yol tabanh algoritmalarda istenilen siiperpiksel sayis1 kadar merkez pikselleri
belirlenmektedir ve bu merkez piksellerinden belirli bir kritere gore pikseller
boyunca yol baglantilar: ile imgeyi bélerek stliperpikseller olusturulmaktadir.
Burada pikseller arasinda yol baglantilar1 kullanilirken dinamik programlama, en
kisa yol problemi gibi algoritmalardan yararlanilmaktadir. Yol tabanh
superpiksel algoritmalarinda  siiperpiksel sayis1  kolaylikla  kontrol

edilebilmektedir fakat kompaktlik genellikle kontrol edilemez.

Fu vd. (2014) calismalarinda, siiperpiksellerin olusumu sirasinda stliperpiksel
yapilarinin diizenli olmasini amaglamaktadir. Diizenli siiperpiksel kavramini
degerlendirmek icin iki kritere bakilmaktadir. Kriterlerden ilki, stiperpikseller
piksellerin bilgisini temsil etmektedirler ve piksellerden olusan bdlgelerin
birbirleriyle uyumlu olmasi gerekmektedir. Ikinci kriter ise piksellerin yap;,
homojenlik, mekansal topolojisi gibi kendine ait o6zellikleri korumasi
gerekmektedir. Algoritma genel anlamda ii¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asama
baglanti noktalarinin bulunmasi islemidir. Giris imgesi icin kenar genlik
haritasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Calismada gPb haritasi kullanilmaktadir, ¢linki
nesne sinirlarinda arka plan bolgelerine gore daha yiiksek deger almaktadir. Sinir
haritasinin deger aralig1 (0,1]'dir. Baglanti noktalarinin yogunlugu stiperpiksel
sayisina baghdir. Siiperpiksel sayisi, algoritmanin giris parametresidir.
Algoritmanin ikinci asamasi, baglanti noktalarinin yer degistirmesi islemidir.
Baglanti noktalar sinir haritasinin maksimal genligine goére optimal pozisyona

hareket ettirilir. Komsu baglanti noktalariyla carpismayi sinirlandirmak icin
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bolgesel arama uzayi belirlenir. Her bir baglanti noktasinin optimal pozisyonda
yer degistirmesi i¢in iki kisit vardir. Kisitlardan biri siiperpiksellerin baglanti
noktalar1 nesne sinirlari tizerinde olmasidir ve diger kisit ise suiperpiksellerin
konumsal yapilarin1 korumasi gerekmektedir yani baslangictaki 1zgara yapiya
yakin olmasi gerekmektedir. Algoritmanin son asamasi ise baglanti noktalarinin
birlestirilmesi islemidir. Burada komsu baglanti noktalar1 dikey ve yatay olarak
baglanmaktadir. Baglama problemi en kisa yol probleminden yararlanilarak
cozilmektedir. En kisa yol problemi kullanilirken yo6nsiiz graf teorisinden
yararlanilmaktadir. Graf teorisinde piksellere diigiim ve bu digiimleri birbirine
baglanti kuran hatlara kenar adi verilmektedir. Kenarlarin agirligi, komsu
digliimlerin iliskisine bagli olarak degismektedir. Sonu¢ olarak olusan
superpikseller 1zgara benzeri yapilarda olusmaktadir ve sinir uyumu en kisa yol
yontemi ile korunmaktadir. Izgara yapilarinin kisitli olmasi ve sinirli arama alani

sayesinde homojen siiperpikseller olusturulmaktadir.

Moore vd. (2008), yol tabanh bir algoritma onerilmektedir. imgelerdeki
piksellerin siralanisi diizenli bir topolojiden olusmaktadir fakat siiperpiksel
olusurken dizenli topolojiler bozulmaktadir. Bunun i¢in olusturulan
siiperpiksellerin diizenli bir oOrgli topolojisinde olmasi amaglanmaktadir.
Stiperpiksellerin diizenli bir o6rgli topolojisini korumasi i¢in ag¢gozli
algoritmasindan yararlanilmistir. Bu siliperpiksel algoritmasinin girisi sinir
haritasidir ve sinir haritalama iki piksel arasinda anlamli sinir sunan olasilik
tabanli iki boyutlu diziden olusmaktadir. Sinir haritalama isleminde bir degisiklik
yapiliyorsa degerinde glincelleme meydana gelir eger degisiklik (ters ¢evirmek,
yeniden Ol¢eklendirmek) yapilmiyorsa aynen kalmaktadir. Boylece sinir haritasi
1 ve O’lardan olusur. Sinir deger haritalamasi en diisiik yani yollarin agirhginin
minimum olarak bulunmasi gerekmektedir. Algoritmanin her adiminda tim
imgede optimal yol aranmaktadir. Bu yol arama problemi dinamik programlama
ile ¢oziilmektedir. Dinamik programlama diiglim ve kenarlarin degerlerinin
toplaminit minimum yapan bir boyutlu yol bulmaktadir. Dinamik programlama
yardimiyla olusturulan bu siiperpiksellerin kafes yapilarini kontrol etmek icin
stiperpiksel sayisi, imgedeki yol genislikleri ve yollarin kivrimlilik derecesinden

yararlanilmaktadir. Imgeler test edilirken Berkeley veri kiimesi kullanilmistir ve
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diger algoritmalarla karsilastirilirken agiklik degisimi (AD) ve ortalama dogruluk

parametreleri kullanilmaktadir.

2.6. Kiimeleme Tabanh Algoritmalar

Kiimeleme tabanli algoritmalarda derinlik, konum ve renk bilgileri
kullanilmaktadir ve merkez noktalarindan baslayarak k-ortalamalar algoritmasi
gibi kiimeleme algoritmasindan esinlenilmistir. Sezgisel olarak olusturulan
kiimeleme tabanli algoritmalarda stiperpiksellerin sayis1 ve kompakthgl
kolaylikla kontrol edilebilmektedir. Ayrica bu algoritmalar iteratif olarak

calismasina ragmen baglilig1 arttirmak i¢in son isleme ihtiya¢ duymaktadir.

Chen vd. (2017) calismalarinda, dogrusal spektral kiimeleme olarak adlandirilan
ve diisiik hesaplama maliyetleri ile dogal imgeler i¢cin hem yiiksek sinir baghlhig
hem de gorsel olarak kompaktliga sahip stiperpikseller iiretebilen bir siiperpiksel
béliitleme algoritmasidir. Imge pikselleri arasinda hem alan yakinhig1 hem de
renk benzerligini 6lcen mesafe metrigi kullanilarak imge bolitlemenin normalize
kesme tabanli (normalized cut, NCUT) formiilasyonuna uyarlanmistir. Normalize
kesme calismasinda oldugu gibi direk olarak 6z tabanlh algoritma kullanmak
yerine piksel degerleri yiiksek boyutlu 6znitelik uzayina haritalandirilmistir. Bu
ozellik uzayinda her bir noktanin uygun bir sekilde agirliklandirilmasiyla,
agirliklandirilmis k-ortalamalar (k-means) ile normallestirilmis kesimlerin amag
fonksiyonlar1 ayni optimum noktalar1 temsil etmektedir. Boylece Onerilen
oznitelik uzayinda k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi1 yinelemeli olarak
uygulanarak normalize kesme algoritmasinin maliyet fonksiyonu optimize
edilmektedir. Bu algoritmada her piksel on boyutlu bir 6znitelik uzayinin
denklem 2.9°da verildigi gibi icindeki bir noktaya eslenir, buradaki boliitleme icin
agirliklandirilmis k-ortalamalar algoritmasi kullanilmaktadir. Orijinal piksel
uzayindaki normalize kesme algoritmasi ile on boyutlu 6znitelik uzayindaki
agirliklandirilmis k ortalamalar algoritmasi arasindaki teorik esitlige bagh olarak
yerel olmayan bilgiler korunmaktadir. imge normalize kesme algoritmasi icin

graf teorisindeki diigiim ve kenarlara dontismektedir. C. ve C sirasiyla renk

benzerligini ve konum benzerligini 6l¢mektedir.
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Acanta vd. (2012) calismalarinda, gradyan tabanli stperpiksel algoritmalar
arasinda literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalarin basinda gelen algoritmay
gelistirmislerdir. Bu algoritma, gradyan tabanlh stiperpiksel algoritmalarinin
ortak 6zelligi olan baslangi¢ kiimelerinin olusturulmasi ve gradyan bilgisine bagl
olarak bu kiimelerin yinelemeli giincellenmesi mantifina dayanmaktadir. ilk
olarak olusturulan baslangi¢ kiimeleri i¢cin merkez noktalar1 3x3 pencere
boyutundaki noktalar arasindaki en diisik gradyan bilgisine gore
belirlenmektedir. Daha sonra imgeye ait tiim piksellerin hangi stiperpiksele ait
oldugu atanir. Bu atama islemi temel olarak k-ortalama algoritmasinin mantigina
dayanmaktadir. Burada her bir siiperpikselin merkez noktasi ile imgeye ait
piksellerin arasindaki mesafeye bakilarak o pikselin en yakin oldugu siiperpiksel
belirlenir. Burada mesafe degeri icin konum degerlerinden ve bu algoritmada
kullanilan {L,a,b} renk uzayindaki renk bilgisinden yararlanilmaktadir ve (2.10)
no’lu denklem kullanilarak hesaplanmaktadir. Bir pikselin etiketine mesafe
degeri en kigik olan siiperpikselin etiket degeri atanir. Atama gergeklestikten
sonra her bir siiperpiksel merkezi, siiperpiksel icerisindeki piksellerin ortalamasi
alinarak giincellenir ve bu giincelleme islemi artik hata degerinin belirlenen esik
degerinden kiiciilk olma sartin1 saglayana kadar yinelenir. Artik hata, yeni
merkezlerle eski merkezler arasinda 6klid uzakliginin hesaplanmasi ile elde
edilir. Ancak tiim piksellerin tek tek kontrol edilmesi islem ytikiini arttirdigindan
SLIC algoritmasinda islem yiikiiniin azaltilmasi i¢in k-ortalama algoritmasinda
yeniden diizenlenmistir ve imgenin tiim uzayinin kontrol edilmesi yerine 25x2S

arama uzayl kullanilmaktadir. Burada S baslangic adiminda belirlenen

siiperpikselin kenar uzunlugudur ve S=+/N/k formiilii ile hesaplanmaktadir.
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N imgenin tim piksel sayisi, k ise belirlenen siiperpiksel sayisina karsilik

gelmektedir.

d, = (1, -1)"+(a,-a)" + (b, -b)’
d, = (% =X)*+(y, - ) (2.10)
D =Jd.? +m?(d, /S)?

Denklem (2.10)’ da d, ve d, olusturulan stiperpikseller ile imgeye ait piksellerin

sirasiyla renk ve konum degerleri arasindaki mesafeyi gostermektedir. D ise
etiket atama isleminde kullanilan mesafe 6lciisiinii gostermektedir. Burada m,

renk ve konum degerleri arasindaki agirlik él¢iisiidiir ve [1,40] araligindadir.

Wang ve Wang (2012), imgedeki bolge sinirlarini koruyan ve bolgelerin tek
bicimli olmasin1 saglayan algoritma onerilmektedir. K-ortalamalar algoritmasi
gibi uygulamas1 olduk¢a kolay bir kiimeleme algoritmasidir. Kiimelerin sinir
uzunlugu ile enerji fonksiyonu olusturulmustur. Sinir uzunlugunun olciiti
superpiksel algoritmasinin kompakthgin1 gostermektedir. Algoritma imgeyi
kiiciik parcalara ayirarak baslamaktadir. Daha sonra olusturulan bu parcalarin
renk tabanli merkezleri belirlenmektedir. Her piksel i¢in piksel ve merkezler
arasindaki kenar agirlik mesafesi hesaplanarak en yakin merkeze atanmaktadir.
Algoritma boliitleme performansi agisindan basarilidir fakat piksellerin konum
baghlig: diisiiktiir. Bu problemi ¢6zmek i¢in en yakin komsu arama algoritmasi
(Looking nearest neighbors, LNN) ve boliitlere ayrilma tespiti (Detecting
segment breaking, DSB) algoritmalar1 6nerilmistir. LNN, piksel ve merkezler
arasindaki kenar agirlikli mesafeyi degerlendirmeye gerek olmadan hesaplama
maliyetini azaltmaktadir. DSB ise pikseller arasindaki bagliligi saglamaktadir.
Algoritmanin dogrulugunu test edebilmek icin Berkeley veri kiimesi
kullanilmistir. Ayrica 0 ortalama ve 0.1 varyans degeri ile gauss giirultiisi
ekleyerek stiperpiksel performansi incelenmistir. Algoritma diger stliperpiksel

algoritmalari ile karsilastirillirken SO ve EBH parametresi kullanilmigtir.
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Zhou vd. (2015), geleneksel jeodezik uzaklik yerine yeni ikili jeodezik uzaklik
onerilmistir. Bu yeni uzaklik ile iki pikselin konumlar arasindaki uzakligi
hesaplandiginda renkler arasindaki farklilik da hesaplanmaktadir. Jeodezik
uzakliga bagli olusturulan siiperpiksellerin tohumlar yiiksek seviyeli siiperpiksel
olusturabilmek ve enerji fonksiyonunun optimize edilmesi icin oldukca
onemlidir. Ik kiimeler altigen olarak olusturulmaktadir ve tohumlar gradyan
bilgisi kullanilarak belirlenmektedir. Tohum ve pikseller arasinda ikili jeodezik
uzaklik metrigi hesaplanmaktadir. Bu ikili jeodezik uzaklik, bir tohum pikselden
hedef piksele dogru birlesme yolundaki tiim piksellerin gradyanlarinin
toplamidir. Gradyan tabanli yontemlerde tohumdan baslayarak siiperpiksel
metriklerini saglayincaya kadar devam etmektedir ve optimizasyon yardimiyla
olusturulmaktadir. Her pikselin 3x 3 pencere boyutunda fast marching yontemi
ile hiz fonksiyonu olusturulmaktadir ve gilincelleme enerji fonksiyonu ile
gerceklestirilmektedir. Algoritmanin durabilmesi icin iki ardisik iterasyon
arasindaki enerji degisimi 2 olarak belirlenmistir ya da iterasyon sayisi 20’ye
ulasmas1 gerekmektedir. Bu algoritmada Berkeley veri kiimesi kullanilmistir.

Ayrica algoritma dogrulugunun test edilmesi icin EBH, SO ve EBD kullanilmustir.

Zhang vd. (2017), olusturulan siiperpiksellerin sinir uyumlulugu, yogunluk
bakimindan homojenligi ve kompakthik 6zelliklerini dengelemek i¢in bir mesafe
fonksiyonuna dayanan yeni bir siiperpiksel boliitleme algoritmas1 6nermektedir.
Bu calismada ideal bir siiperpiksel icin en 6nemli 6zelliklerden biri imgedeki
nesne sinirl ile siiperpiksel kenarinin hizalanmasi savunuldugundan olusturulan
yeni mesafe 6l¢litl piksel ile siiperpiksel tohumu arasindaki mesafeyi bulmak icin
tasarlanmistir. Mesafe fonksiyonu sinir, yogunluk ve kompaktlik olmak tizere g

terimden olusmaktadir.

D(x,1) =, xB(x,1)+ @ x 1 (x,1) + @, xC(x,I) (2.11)

Burada ilk terim sinir terimi, ikinci terim yogunluk terimi ve tigiincii terim ise

kompakthk terimidir. o,,®,,®, farkli 6zelliklere gore olusturulan fonksiyonun

agirhk katsayilarin1  gostermektedir. Sinir terimi; piksellerin gradyan

degerlerinin hesaplanmasiyla imge sinirlarini tespit etmektedir. Yogunluk terimi;
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olusturulan stiperpiksellerin icerisinde piksellerin benzer renk yogunluga sahip
olmasin1 saglamaktadir ve Lab renk wuzaymni kullanmaktadir. Burada
siiperpiksellerin varyans degerleri de hesaplanmaktadir. Uciincii terim
kompakthk terimi ise Oklid mesafesini kontrol etmektedir ve kompakt bir
yapinin  diizglin  altigenden olusacagi savunulmaktadir. Olusturulan
stiperpiksellerin tohumlarinin giincellenmesi icin 3 sigma kuralindan
yararlanilmaktadir. Bu kural ile her stliperpikselin ortalama ve standart sapma
degeri hesaplanarak yeni bir glincelleme fonksiyonu olusturulmaktadir.
Calismada Berkeley veri kiimesi ve Microsoft MSRC GRABCUT veri kiimesi
kullanilmistir. Olusturulan algoritmanin dogrulugunu test etmek icin SO, EBH, DO
ve EBH metrikleri hesaplanmistir. Sonug olarak olusturulan siiperpikseller ile

nesnenin sinirlarina uydugu sonucuna varilmaktadir.

2.7. Enerji Tabanh Algoritmalar

Stiperpiksel algoritmalarindan bir digeri olan enerji tabanl siiperpiksel
algoritmalar1 iteratif olarak enerji formilasyonunun optimize edilmesiyle
olusmaktadir. Baslangi¢ stiperpikselleri olusturulurken imge diizenli kafeslere
boliinerek meydana gelmektedir. Buna ek olarak pikseller enerji yardimiyla
komsu stiperpiksellerde yer degistirebilir. Enerji tabanli stliperpiksel

algoritmalarinda stiperpiksel sayis1 ve kompakthgi kontrol edilebilmektedir.

Tash vd. (2015), calismalarinda hem dogrulugu bakimindan hem de hesaplama
karmasiklig1 bakimindan etkin bir stiperpiksel ve siipervoksel ¢ikarma ydntemi
sunmaktadir. Bu c¢alisma dort ana adimdan olusmaktadir. Bunlardan ilki
baslangi¢ stliperpiksellerinin olusturulmasidir. Burada istenen siiperpiksel
sayisina gore imgeyi esit boyutlarda bélme islemi ile baslamaktadir. Her bir bolge
baslangicta dikdortgen veya altigen yapida ve merkezleri esit uzaklik olacak
sekilde dagitilmaktadir. Merkez noktalarindan baglayarak 6zel bir enerji
fonksiyonu yardimiyla siiperpiksel sinirlar1 diizenlenmektedir. Bu diizenleme
iteratif olarak sinir ve yap1 giincellemeleriyle basarili sonuclar elde edilmektedir.
ikinci adim ise sinir giincellemesidir. Burada sinir pikselleri iizerinde acgozlii
arama algoritmasi  kullanilmaktadir. Smnir uyumu boyunca aday

stuiperpiksellerdeki piksellerin benzer yapida olmasi icin maliyet fonksiyonu
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minimize edilmektedir. Sinir pikselleri ile komsu stiperpiksel adaylar1 arasinda
arama yaptigl icin hesaplama verimliligi basarilidir. Sinir piksellerinin etiket

atamasi 8 komsusuna bakilarak yapilmaktadir. Piksel ( p ) ve siiperpikseller (Q,

) ile gosterilmektedir ve aralarinda bir fonksiyon olusturulmustur (denklem 2.12
).
L(p) = argqmin(E(p,Qi)),
QeN,i :Il: N

(2.12)

L(p) , p piksellerinin etiketleri gostermektedir. E(p,Q;) piksel ve
superpikseller arasinda benzemezlik enerji fonksiyonunu, N komsu
stiperpiksellerin sayisini gostermektedir. E(p,Q,) renk bilgisi ve jeodezik

mesafe bilgisi iceren bir enerji fonksiyonudur. Burada stiiperpiksellerin baslangig
dagilimi ile baslayip sinir pikselleri en benzer komsu siiperpiksele yeniden
atanmaktadir. Tum smir piksellere bakildiginda, siiperpiksel merkezleri ve
ortalama renk degerleri o anki etiket bolgesine gore giincellenmektedir. Ugtincii
adim ise yap1 glncelleme adimidir. Stuperpikseller sinir piksellerinin
birlestirilmesi veya kaldirilmasi i¢in yeniden hesaplanir. Degisiklikler ile sinirlara
uygunluk ve kompakt siiperpiksel olusumu saglanmaktadir. Sinir ve yapi
glincellemeleri iteratif olarak durdurma kriterine kadar devam etmektedir. Son
adim ise sonlandirma adimidir. Calismada farkli iterasyon seviyeleri icin
algoritma denenmistir ve bu ¢alisma i¢in en uygun iterasyon sayis1 10 olarak
belirlenmistir. Islem sonras1 adiminda ise medyan filtre uygulanarak siiperpiksel
icindeki olasi baglanti noktalarini sinir piksellerinde uygulamaktadir. Sinir
pikselleri c¢evresindeki farkl stiperpiksel etiketlerine ait kii¢iik pargalarin
olusmasini  engellemektedir. Calismalarinda Berkeley veri kiimesini
kullanmiglardir. Siiperpiksel algoritmalarinin basarisini 6lgmek icin SO ve EBH
metriklerini ve ayrica bu iki metrik yardimiyla yeni ortalama dogruluk

performansi metrigi gelistirip kullanmislardir.
Bergh vd. (2013), calismalarinda imgedeki nesne piksellerinin ayni siiperpiksele
ait olarak gruplama islemini amac¢lamislardir. Bir¢ok stliperpiksel algoritmasi

renk homojenligi kisit1 kullanilarak hedef fonksiyonunun minimize edilmesiyle
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olusmaktadir. Bu optimizasyonlar1 gerceklestirmek icin kesme veya genisleme
algoritmalar1 uygulanmaktadir ve bu islemler gercek zamanl uygulamalarda
oldukca hesaplama maliyetini arttirmaktadir. Maliyeti distk olan bir algoritma
icin tepe tirmanma algoritmasindan yararlanilmistir (hill-climbing algorithm).
Bu c¢alisma baslangi¢ stiperpiksellerinin olusmasiyla baslamaktadir. Farkl
boyutlarda piksel bloklar1 ile baslanarak her bir blogun histogrami
hesaplanmaktadir. Bloklarin boyutlar1 2x2 veya 3x3 olarak alinmistir.
Algoritmada en biiyiik blok boyutu hedef sliperpiksel boyutunun dortte biridir.
Boylece, siiperpikseller en biiylik blok boyutunun 2x2 bloklarinin birlesimi
olarak baglatilir. Glincelleme islemleri yapilirken 6nce biiyiik bloklarla islem
yapilirken iterasyon sayisi arttikca daha kiiciik bloklarla veya piksellerle
glincelleme islemi yapilmasinin nedeni sinirlar1 olustururken detayli olarak
pikseller iizerinden islem yapmaktir. Renk dagilim terimi ve sinir terimi

hesaplanarak giincelleme i¢in enerji fonksiyonu olusturulmaktadir.

E(s)=H(s)+7G(s) (2.13)

H(s) renk dagilimlarin1 inceleyen parametredir. Bu parametre ile
siiperpiksellerin olabildigince homojen olmasi saglanmaktadir. G(S) sinir

parametresidir. Siiperpiksel sinirlarinin yerel diizensizligini dikkate alinarak
hesaplanmaktadir. Bu parametre opsiyonel olarak kullanilmaktadir. Eger sinir

diizenliligi 6nemsenmiyorsa bu terimin kullanilmasi zorunlu degildir. y ise sinir

ve renk terimi arasindaki agirlik parametresidir. Algoritma bu enerji fonksiyonu
ile Dbelirlenen iterasyon boyunca giincelleme yaparak stiperpikselleri
olusturmaktadir. Calismada Berkeley veri kiimesi kullanilmis olup SO, EBD, EBH

ve CUE metrikleri 6l¢iim yapilmistir.

2.8. Diger Calismalar

Ji vd. (2014), calismalarinda manyetik rezonans goriintileme (magnetic
resonance imaging, MRI) iyi bir beyin bdliitleme sonucunu elde etmek icin
stuiperpiksel ve bulanik kiimeleme(Fuzzy clustering, FCM) temelli yeni ¢ok
asamali bir boliitleme yontemi oOnermektedirler. Bu calismada siiperpiksel

kullanilarak imge boliitlere ayrilmaktadir, FCM yontemiyle siiperpiksel
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algoritmas1  sonucunda  olusan  siliperpiksellere  etiketleme  islemi
gerceklestirilmektedir. Algoritma genel olarak tli¢c asamadan olugmaktadir.
Bunlardan ilki siiperpiksellere ayrilma islemidir. Bu islemi yaparken TP
stiiperpiksel algoritmasindan yararlanilmaktadir. TP algoritmasi1 baslangi¢
merkez noktalarinin konumlarinin belirlenmesiyle baslamaktadir. Daha sonra
belirli bir T siire boyunca sinirlar genislemektedir ve atanmayan piksel gruplari
ile iskelet yapisi olusturulmaktadir. Son olarak hiz gilincellenmesi ile
stiperpikseller olusturulmaktadir. ikinci adim ise derin béliitleme adimidir. TP
stiperpiksel algoritmasi ile elde edilen siiperpiksellerin varyans degerleri
hesaplanmaktadir. Boylece biiyiik varyans degerine sahip stliperpikseller daha
kiiciik atomik bolgelere doniistirilmektedir. Son adim ise kiime ve etiket
stiperpiksellerinin olusmasi1 adimidir. Bu adimda, ilk iki adimda olusan
superpiksellerin gri seviye ve konum bilgisine bagl olarak FCM algoritmasi ile
superpiksellere etiketleme islemi uygulanmaktadir ve ayni etiket bilgisine sahip
siperpikseller  birlestirilerek  boéliitleme sonucu elde edilmektedir.
Calismalarinda sentetik MRI imgeleri ve kesin referanslarinin bulundugu Brain

Web veri tabanini kullanmiglardir.

Sekil 2.1. MR imgesi ve boliitlenmis MR imgesi

Tian vd. (2016), calismalarinda prostat ylizeyi elde etmek amaciyla siiperpiksel
tabanl 3 Boyutlu (3B) graf kesme algoritmasi dnerilmektedir. Prostat ve arka
plan etiketlemesi yapilabilmesi icin 3B stliperpiksel ile graf kesme algoritmasi
kullanilarak bir enerji fonksiyonu olusturulmaktadir ve bu enerji fonksiyonunun
minimizasyonu ile prostat yiizeyinin ¢ikarimi gergeklestirilmektedir. Enerji

fonksiyonu siiperpiksel tabanli sekil veri terimi, gorinim ve terimi ve
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puriizsiizlik terimlerinden meydana gelmektedir. Calisma genel olarak graf
kesme ve aktif kontur model iceren iki boliimden olusmaktadir. Klasik aktif
kontur modeli tibbi imge bolutlemesi i¢in kullanilmis olmasina ragmen, baslangig
yeterince iyi olmadiginda yerel minima lizerine sikisma problemi yasanmaktadir.
Bu problemin tistesinden gelebilmek i¢in graf kesme algoritmasinin ¢iktilar: aktif
kontur modelinin girisi olarak kullanilmaktadir. Yani burada aktif kontur modeli
graf kesme algoritmasi sonucunu giincellemek i¢in kullanilmaktadir.
Siiperpikseller olusturulurken Makni ve arkadaslarinin 6nerdigi gauss karma
modeli kullanilmaktadir. Onerilen siiperpiksel algoritmasinda veri terimi ve
purtzsiizlik terimleri dikkate alinmaktadir. Burada veri terimi sekil ve gri seviye
terimlerinden olusmaktadir. Plriizsiizliik terimi ise stiperpiksel i¢i piirtizstuzligu
ve stiperpikseller arasi piiriizsiizliik terimi olarak ikiye ayrilmaktadir. Buradan
veri terimi ve pirizsizlik terimi hesaplamalar1 ile ilk siiperpikseller
olusmaktadir. Daha sonra bu siiperpikseller Chan ve Vese’ in aktif kontur modeli
kullanilarak siiperpikseller giincellenmektedir. Calismalarinda Emory Universite

Hastanesi'nden T2 agirlikl1 43 MR imgesi kullanilmistir.
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Sekil 2.2. Farkl prostat imgeleri ve boliitlenmis prostat imgeleri

Ertirk (2016), calismasinda hiperspektral imgelerdeki girilti giderimi icin
siiperpiksel tabanli karisim gideri yaklasimi Onermektedir. Hiperspektral
imgeler barindirdiklar yiiksek miktardaki spektral bilgi sayesinde, siniflandirma
ve tespit gibi uygulamalarda siklikla kullanilmaktadir. Hiperspektral imgelerin
elde ediniminden itibaren aktarim islemleri boyunca gesitli giiriiltiilere maruz
kalmaktadir. Karisim giderimi, hiperspektral goriintiilerdeki piksellerin saf
spektral imzalar ve bu imzalarin bolluk oranlari cinsinden ifade edilmesidir.
Gurilti giderimi islemi yapilirken hem uzamsal hem de spektral bilgi
kullanilmaktadir. Karisim giderimi ile gurilti giderimi islemi sayesinde
gliriiltiisiiz spektral imgelerin olusturulmasi saglanmaktadir. Karisim giderimi
stuiperpiksellerden yararlanilarak gerceklestirilmistir. Siiperpiksel kiimeleme
islem karmasikligini azalttig1 ve asag1 yukari ayni boyutlarda oldugu icin tercih
edilmektedir. Eksik bolitleme hatasi, sinir oOrtiismesi diger algoritmalarla

karsilastirildiginda daha iyi sonu¢ verdigi icin SLIC algoritmasi kullanilmistir.
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Calisma genel veri boyutu tespiti, stiperpiksel kiimeleme, karisim giderimi ve
veriyi geri olusma olmak tizere dort adimdan olusmaktadir. Veri boyutu tespiti
Hysime ile gercgeklestirilmistir. Suiperpikseller elde edildikten sonra her
stiperpiksel icin ortalama spektral vektorleri elde edilmektedir. Siiperpikseller
araciligiyla elde edilen ortalama spektral vektorler N-FINDR veya zirve bilesen
analizi (vertez component analysis - VCA) gibi son eleman ¢ikarimi ydontemlerine,
HySime veri boyutlulugu c¢iktis1 ile birlikte, girdi olarak verilmektedir.
Stuiperpikseller ile elde edilen ortalama spektral vektorler orijinal piksel
vektorlerine gore daha az giirtltii olacagindan dolay1 bu asamada son elemanlar
daha basaril sekilde ¢ikarilabilmektedir. Calismada hem sentetik veriler hem de
gercek veriler kullanilmistir. Sentetik veriler icin Fractal veri kiimesi
kullanilmistir. Gergek veriler i¢cin de EO-1 Hyperion verisi kullanilmistir. Sekil 2.3
ve Sekil 2.4'te sirasiyla sentetik ve gercek hiperspektral imgeleri icin giriilti

cikarimi SLIC yontemiyle gerceklestirilmistir.

Sekil 2.3. (a) Sentetik veri, (b) Siiperpiksellere ayrilmis sentetik veri, (c) SLIC ve
NFINDR yontemi ile giriiltii giderimi, (d) SLIC ve VCA yontemi ile
gurilti giderimi

@ (b) © (d)

Sekil 2.4. (a) Hyperion veri kiimesi, (b) Stiperpiksellere ayrilmis gercek veri, (c)
SLIC ve NFINDR yontemi ile giirtiltii giderimi, (d) SLIC ve VCA y6ntemi
ile gliriiltii giderimi

Bu tez kapsaminda kaynak oOzetlerinde yer alan stiperpiksel algoritmalari

hakkinda genel bir 6zet olusturmak icin Cizelge 2.1 ¢izelgesi olusturulmustur.
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Burada algoritmalarin tiirii, kullanilan renk uzaylari1 ve dogrulugunu test etmek

icin kullanilan basar1 metrikleri verilmistir.

Cizelge 2.1. Incelenen siiperpiksel algoritmalarinin listesi

Siiperpiksel vil Renk  Kullanilan Metrikler

Turu Algoritmast ' uzayt EBD SO AD EBH DD
Su Seti Gri
Tabanh w 1991 Seviyeli ) ) ) ]
Siiperpiksel MSS 2014 RGB - v - v -
Algoritmalari WP 2015 RGB - v - v
Yogunluk MS 2002 RGB - - - - -
Tabanh
Siiperpiksel Qs 2008 RGB i ) ) i i
Algoritmalari
NC 2000 RGB - - - - -
GC 2004 RGB - - - - -
GrafTabanh gy pg19 _ OF Voo v
Siiperpiksel Seviyeli
Algoritmalari LRW 2014 RGB v v v -
ERC 2014 RGB v v - v -
SHOE 2015 RGB v v - v -
Kontur
Tabanli TP 2009 RGB - v oo v -
Siiperpiksel
Algoritmalar ERGC 2014 LAB v v v v
Yol Tabanh SL 2008 RGB - - v - -
Siiperpiksel
Algoritmalari RPS 2014 RGB - - v - v
Kiimeleme SLIC 2012 LAB - v v -
Tabanh VCELLS 2012 LAB - v v -
Siperpiksel LSC 2017 LAB v v v -
Algoritmalari SSBC 2017 LAB v v v v
Enerji SEEDS 2013 LAB v v - v -
Tabanh
Superpiksel ccs 2015 LAB - v - v .

Algoritmalari
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3. YAPILAN CALISMALAR

Sitiperpiksel algoritmalar1 giinlimiizde bilgisayarli gorii sistemlerinde, nesne
tanima ve tespiti sistemlerinde, goriinti isleme yontemlerinde siklikla
kullanilmaktadir. Bu sistemlerde kullanilan siiperpikseller hem islemsel agidan
hem de islemsel siire bakimindan diisiik maliyetli olup goriintii isleme alaninda
onemli bir yere sahiptir. Ayrica giniimiizde veri transferi agisindan
degerlendirdigimizde en ¢ok imge gonderimi ve alimi yapilmaktadir. Haberlesme
sistemlerinde veri gonderimi ve alimi sirasinda istenmeyen etkilere yani
glriilltitye maruz kalabilir. Gorunti isleme islemi hem alict hem de génderici
tarafinda gercekleseceginden uygulanan islem sonucunda ayni olmasi
istenmektedir. Fakat iletim sirasinda maruz kaldig1 giirtltiiden dolay1r imgenin
icerigi degismektedir. Bunun yan1 sira tipta kullanilan manyetik rezonans
(Magnetic Resonance, MR), bilgisayarli tomografi (Computed Tomography, CT),
ultrason cihazlarindan alinan sonuglarin belirli bir bélgenin tespitinin yapilmasi
yani o bolgenin tanimlanmasi gerekmektedir. Bu islem yapilirken nesne
tespitinde oldugu gibi biyomedikal goriintiilerinin de tespiti icin siiperpiksel
algoritmalar1 kullanilabilir. Fakat bu gortintiiler kendi cihazlarina bagh olarak
gliriiltili olarak meydana gelebilmektedir. Biyomedikal imgelerde belirli bir
bolgenin dogru c¢ikartilmasi olduk¢a 6nemlidir. Yukarida bahsedilen bu iki
onemli durum igin siiperpiksel algoritmalarinin giiriiltiiye karsi bagisikligi
incelenmistir. Siiperpiksel algoritmalarinin giiriiltii bagisikligini incelemek igin
literatiirde en ¢ok kullanilan 5 farkh algoritma secilmis ve uygulanmistir. Bu
stuperpiksel algoritmalarinin performanslarini incelemek icin secilen veri
kiimesindeki 15 imgeye farklhh gurilti tipleri ve farkh girilti seviyeleri

uygulanmistir.

Bu tez calismasi 3 ana boélimden olusmaktadir. Bunlardan ilki orijinal test
imgelerin stiperpiksellere ayrilma islemidir. Burada orijinal imgelere
uygulandiginda nesne sinirinin bulunmasi, olusan siiperpiksellerin homojenligi
degerlendirilmistir. Sekil 3.1'de test imgesine 5 farkl siiperpiksel algoritmasi

uygulanarak orijinal imge lizerinde siiperpiksel performanslari incelenmistir.
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Orijinal .. Superpiksel , Boliitlenmis

imge Algoritmalari imge

Sekil 3.1. Orijinal imgeler i¢in boliitleme blok diyagrami

Ikinci béliim ise haberlesme kanallarinin etkisiyle giiriltilii imgeler
olusabilmektedir. Orijinal imgelere gauss, tuz&biber giiriltisi ve
bulaniklastirma etkisi eklenerek giiriltulii imgeler olusturulmaktadir. Orijinal
imge ile giirtltili imge arasinda yogunluk degerlerinin farklilasmasindan dolay:
bu giirtltili imgeler Uzerindeki siiperpiksel algoritmalarinin performansinin

nasil etkilendigi incelenmektedir ve Sekil 3.2’deki blok diyagramda

gosterilmektedir.

Orijinal »(p—pGlriltiilg o Stperpiksel | Bgliitlenmis
imge 1 imge Algoritmalari imge

Gurdltu
Sekil 3.2. Gurultili imgeler i¢in boliitleme blok diyagrami
Orijinal imgelere eklenen giiriilti ile imgenin yapisinda degisiklik meydana
gelmektedir. Grtltiilii imgenin orijinal imgeye yakinsamasi i¢in goriintii isleme
tekniklerinde siklikla kullanilan medyan ve wiener filtrelerden yararlanilmistir.

Bu filtreler yardimiyla yeni olusan imgede diizelme olup olmadigina gore
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stiperpiksel algoritmalarinin performanslari incelenmektedir ve Sekil 3.3’de

verilen blok diyagram ile gerceklestirilmistir.

Orijinal Gurdltalu . Filtreli Superpiksel Bolutlenmis
: . —> Ffiltre —» .~ —» . —
Imge Imge Imge Algoritmalari Imge

Gurdltd

Sekil 3.3. Filtreli imgeler icin boliitleme blok diyagrami

Tez kapsaminda gerceklestirilen 3 asama i¢in giirilti tipleri, filtre tiirleri,
kullanilan stiperpiksel algoritmalarinin 6zellikleri detayli bir sekilde

anlatilmaktadir.

3.1.  Girulti

Bilgisayarh gorii sistemlerinde, sinyal isleme, imge ve video isleme alaninda veri
toplama ve veri aktarimi sirasinda giriiltii ne yazik ki kacinilmazdir. Gurilti
imge veya ses lizerindeki istenmeyen degisimlere giiriiltii denilmektedir. Diger
bir deyisle giiriiltii imgedeki piksel degerindeki bozulmay1 yani degisimini ifade
etmektedir. Imge lizerinde giiriiltii uzamsal ve frekans ézellikler olmak tizere iki
kisimda incelenmektedir. Uzamsal giirtlti 6zellikleri, gliriiltiilii imge ile orijinal
imge arasindaki korelasyon olup olmadig1 durum ile agiklanmaktadir. Frekans
girilti ozellikleri ise fourier dogrultusu yani elektromanyetik spektrumun
frekans icerigine karsilik gelmektedir. Ornegin, giiriiltiiniin fourier spektrumu
sabit oldugunda, giriiltii genellikle beyaz giirultii olarak adlandirilmaktadir

(Gonzales,1992).

Gauss giuriiltiisii, rayleigh giiriiltiisii, gama guriiltisii, tuz&biber giiriiltiisi,

bulaniklastirma gibi bircok imge giiriiltiisii bulunmaktadir. Bu c¢alisma
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kapsaminda tuz&biber giiriltisii, gauss guriltisi ve bulaniklastirma

kullanilmistir. Bu giirtltiler asagida detayh bir sekilde anlatilacaktir.

3.1.1. Gauss Giuriltiisii

Gauss gurultiisiic matematiksel kullanim nedeniyle uzamsal ve frekans
diizlemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Gauss giiriiltiiniin diger bir adi normal
guriltidir. Gauss guriltiide piksel degerinin degisimi olasiik yogunluk
fonksiyonu (Probability Density Function, PDF) ile gerceklestirilmektedir. z
yogunluk degerini, Z, z yogunluk degerinin ortalama degerini ifade etmektedir.
o degeri standart sapmay1 ve o’ degeri standart sapmanin karesi yani varyansi

gostermektedir.

p(2) = J%G

Sekil 3.4’te gauss giirtltistiniin etkisi ile imge lizerindeki degisimi incelenmek

(> 2
e (z-2)/20 1)

amaciyla sentetik imgeye ortalama degeri 0, varyans degeri 0.01 degerinde gauss
gliriiltiisii uygulanmistir. Burada degisimi hem gorsel olarak hem de histogram
dagilimi ile piksel degerlerinin degisimleri goriilmektedir. Orijinal imge iki
yogunluk degerine sahip 100x100 boyutlarindadir. Gauss guriltilii imgenin
histogrami varyans degerine bagh olarak yeni dagilimi gostermektedir. Orijinal
imge iki yogunluk degerindeyken giirtltilii imge yogunluk degerleri birbirine

yaklasan piksel yogunluk degerleri gozlemlenmektedir.
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Orijinal imge Gauss Giriltili imge

Orijinal imge Histogrami Gauss Giiriiltiilii imge Histogrami

1000
100

500
50

dse— 0
] 100 200 0 100 200

Sekil 3.4. Sentetik orijinal imge ve gauss giirtiltiilii imge ve histogram dagilimlari

Bu tez calismasinda gauss guriiltiisii icin 0 ortalama degeri ve 0.001, 0.002, ...,
0.01 varyans degeri kullanilarak test imgelerine 10 farkh seviyede giiriiltii
uygulanmistir. Sekil 3.5'te test imgesine uygulanan 10 farkli gauss guriiltii

seviyesi icin hem imge hem de histogram degisimleri verilmektedir.

Sekil 3.5. Test imgesi icin orijinal imge ve gauss giriiltiilii imge ve histogram
dagilimlari
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3.1.2. Tuz&Biber Giiriiltiisii

Tuz&biber giirtltisii diirtti giriltiisit olarak da bilinmektedir. Tuz&biber
guriltiisiiniin PDF degeri esitlik 3.2°deki gibi verilmistir. Burada b>a ise b
yogunlugu imgede agik bir nokta olarak goriiliirken, a yogunlugu ise koyu bir

nokta olarak goriilmektedir. P, ve P, degerlerinden biri sifir ise tek kutuplu

giirtiltii olarak adlandirilir. Her iki olasilik degeri de sifirdan farkliysa tuz&biber

gurultisi olusmaktadir.

P z=a
p(z)=1R z=b (3.2)
0 diger

Giiriiltii diirtiileri negatif veya pozitif olabilir. Imgede diirtii bozuklugu genellikle
u¢ noktalarda meydana gelmektedir. 8 bitlik bir imge icin pozitif deger
maksimum yani 255 degeri olmaktadir. Negatif deger ise minimum yani 0
degeridir. 8 bitlik bir imgede 255 beyazi, 0 siyah1 gosterdigi i¢in tuz ve bibere
benzedigi icin bu isimlendirme yapilmistir [Gonzales,(1992)]. Sekil 3.6'te %8
gliriiltit yogunlugu olacak sekilde eklenmistir. Tuz&biber giiriiltiilii imgenin
histogrami incelendiginde 0 ve 255 degerlerinde rasgele piksel degerleri

eklenmistir.
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Orijinal imge Tuz&Biber Giiriiltiilii imge

Orijinal imge Histogrami  Tuz&Biber Giiriiltiilli imge Histogram

5000
4000
4000
3000
2000 1 @voo
1000
e e e ———
0 100 200 300 0 100 200 300

Sekil 3.6. Sentetik orijinal imge ve tuz&biber giriiltilii imge ve histogram
dagilimlari

Bu tez kapsaminda tuz&biber giirtltist icin %4, %8, %12 ve %16 olacak sekilde
4 farkh giiriiltii yogunlugu test imgelerine eklenmistir. Sekil 3.7’de test imgesine
uygulanan 4 farkl tuz&biber giirtiltiisiinlin imge ve histogram dagilimin degisimi

verilmektedir.

SH

Sekil 3.7. Test imgesi i¢cin orijinal imge ve tuz&biber guriiltiilii imge ve histogram
dagilimlari

3.1.3. Bulaniklastirma

Bulaniklastirma islemi filtreleme islemi gibi diistiniilebilir. Burada imge lizerinde
kayan pencere yontemiyle pencerenin ortanca piksel degerlerinin

giincellenmesiyle olusmaktadir. Bulaniklastirma islemi yapilirken piksel
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degerleri birbirine yaklasmaktadir. Burada pencere boyutu ne kadar biiyiik
olursa bulaniklastirma da o kadar fazla olmaktadir. Ayrica bulaniklastirma islemi

ile keskin sinir gecisler zayiflamaktadir. Sekil 3.8'de 9x9 pencere boyutu

kullanilmistir.
Orijinal imge Bulaniklastiriimis imge
Orijinal imge Histogrami Bulaniklastinlmis imge Histogram
1000
1000
500 500

‘] O
0 100 200 0 100 200

Sekil 3.8. Sentetik orijinal imge ve bulaniklastirilmis imge ve histogram
dagilimlar

Bu tez kapsaminda bulaniklastirma icin 5x5,9x9,13x13 ve 17x17 pencere

boyutlarinda 4 farkh pencere ile Sekil 3.9’da verilen test imgelerinden biri icin

bulaniklastirma islemi yapilmistir.

Sekil 3.9. Test imgesi icin orijinal imge ve bulaniklastirilmis imge ve histogram
dagilimlari
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Stiperpiksel algoritmalar1 sonucunda olusan stperpiksellerin giiriiltiiye bagh
olarak davranisinin degisimini incelemek icin SLIC algoritmasi ile bir imge 100
superpiksele bolutlenmistir. Sekil 3.10’da SLIC algoritmasinin 100 siiperpiksel
icin gosterimi verilmistir. Ayrica mavi ve kirmizi bolge iki komsu stliperpikseli

ifade etmektedir ve sirasiyla etiket sayis1 54 ve 55tir.

Sekil 3.10. SLIC algoritmasi sonucunda iki komsu stiperpikselin gosterimi

Sekil 3.11’de gauss giiriiltiisiine bagh olarak iki komsu siiperpikselin piksel
degerlerinin degisimini incelemek i¢in histogram dagilimlar verilmistir. Burada
orijinal imge ve 3 farkli gauss giiriiltii seviyesi uygulanarak piksel yogunluk
degisimleri her bir renk kanali yani r,g,b kanali i¢in ayr1 ayri incelenmistir.
Orijinal imgenin histogram dagilimlarn iki ayr1 yogunluk tepelerine sahipken
gliriiltii seviyesinin artmasiyla yogunluk tepeleri birbirine yaklagsmaktadir hatta
kesisimde bulunan piksel yogunluk degerlerinin sayisi artmaktadir. Sekil 3.10’da
verilen mavi bolge histogram dagiliminda da mavi bolgeyi yani 54. etiketi
tanimlamaktadir. Ayni sekilde kirmizi bolge histogram dagiliminda da kirmiziy

bolgeyi yani 55. etiketi ifade etmektedir.
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a:0.01

Orijinal imge-r kanali e 2 0.001-r kanali o 1 0.005-r kanali e 2 0.01-r kanal

100

50
50

0 0
] 100 200 300

100 200 300 100 200 300

o

100 200 300

o
=

Orijinal imge -g kanali o 2 0.001-g kanah er 2 0.005-g kanal o 2 0.01-g kanah
150 100

100
50
50

0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
Orijinal imge -b kanali e+ 0.001-b kanah e 2 0.005-b kanali e :0.01-b kanah
300 100 150 300
200 100 200
50
100 50 100
0 0 0 0

[=]

] 100 200 300 0 100 200 300 ] 100 200 300 100 200 300

‘-Etiket sayisi: 54 -Etiket sayisl: 55‘

Sekil 3.11. Iki komsu siiperpikselin gauss giiriiltiisiine bagh olarak histogram
degisimlerinin gosterimi

Sekil 3. 12’de tuz&biber giriiltiisiine bagh olarak iki komsu siiperpikselin piksel
degerlerinin degisimini incelemek icin histogram dagilimlar verilmistir. Burada
orijinal imge ve 3 farkli tuz&biber giiriiltii seviyesi uygulanarak piksel yogunluk
degisimleri her bir renk kanali yani r,gb kanali i¢in ayr1 ayr1 incelenmistir.
Tuz&biber giiriiltiisii eklenen imgelerde tuz degeri 255 ve biber degeri 0 olan iki
piksel degerinde eklenen ytlizde kadar artis olmaktadir. Burada iki stiperpikselin
karismasi s6z konusu degildir. Sadece 0 ve 255 degerleri artacagindan diger

piksel degerinde azalma meydana gelmistir yani soniimleme s6z konusudur.
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%8 %16

Orijinal imge

8¢

Orijinal imge-r kanal %4-r kanali %8-r kanall %1 6-r kanali
50 150 150 300
100 100 100 200
50 50 50 100
0 0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
Orijinal imge -g kanali %4-g kanali %8-g kanal %16-g kanah
150 150 150 300
100 100 100 200
50 50 50 100
0 0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
Orijinal imge -b kanali %4-b kanal %8-b kanal %16-b kanah
300 300 300 300
200 200 200 200
100 100 100 100
0 0 0 0
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

[IlEtiket sayisi: 54 IllEtiket sayis:: 55|

Sekil 3.12. Iki komsu siiperpikselin tuz&biber giiriiltiisiine bagh olarak histogram
degisimlerinin gosterimi

Sekil 3.13’te bulaniklastirma etkisine bagh olarak iki komsu stiperpikselin piksel
degerlerinin degisimini incelemek icin histogram dagilimlar verilmistir. Burada
orijinal imge ve 3 farkh bulaniklastirma seviyesi uygulanarak piksel yogunluk
degisimleri her bir renk kanali yani r,gb kanali i¢in ayr1 ayr1 incelenmistir.
Bulaniklastirma ile belirlenen pencere boyutlarindaki piksellerin degerleri
birbirine yaklagsmaktadir. Boylece siiperpiksellerin varyans degeri diismektedir.
Bunun sonucunda bulaniklagtirma etkisiyle olusturulan yeni imgeler

stiperpiksellere ayrildiginda daha homojen siiperpikseller elde edilmektedir.
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k=17

Orijinal imge-r kanal k=5-r kanah k=9-r kanali k=17-r kanali
200 200 300
100 200
100 100
50 100
0 0 0 0
] 100 200 300 ] 100 200 300 o 100 200 300 0 100 200 300
Orijinal imge -g kanah k=5-g kanali k=9-g kanali k=17-g kanal
150 150 150 150
100 100 100 100
50 50 50 50
0 0 0 0
] 100 200 300 ] 100 200 300 o 100 200 300 0 100 200 300
Orijinal imge -b kanah k=5-b kanali k=9-b kanali k=17-b kanal
300 300 300 300
200 200 200 200
100 100 100 100
0 0 0 0
] 100 200 300 ] 100 200 300 o 100 200 300 0 100 200 300

‘-Etiket sayisi: 54 Bl Etiket sayisl: 55‘

Sekil 3.13. Iki komsu siiperpikselin bulaniklastirma etkisine bagh olarak
histogram degisimlerinin gosterimi

3.2. Filtre

Imge isleme uygulamalarinda filtreler imge iizerindeki ayrintilarin daha belirgin
hale gelmesi icin kullanilmaktadir. Bir nesnenin kenarinin keskinlestirilmesi,
nesne kenarinin yakalanmasi ve guriiltiilic imgeler ic¢in giiriiltii giderimi gibi
bircok uygulamada filtreler aktif rol almaktadir. Literatiirde filtreleme iki ana
bashik altinda toplanmistir. Bunlardan ilki uzamsal filtreleme ve uzamsal
filtreleme islem yaparken imge tlizerinde hicbir doniisiim yapmadan imgeye
dogrudan uygulanmaktadir. ikinci filtreleme ise frekans bolgesinde olup imge
tizerinde islem yapilirken fourier doniisimi ile frekans alanina
doéniistiirilmektedir. Imge iizerinde filtreleme islemi yapildiktan sonra tekrar
ters fourier doniislimii islemi uygulanarak filtrelenmis imge elde edilmektedir.

Bu tez kapsaminda filtreler giiriiltii giderimi icin kullanilmistir. Ayrica giiriilti
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giderimi i¢in uzamsal filtrelerden medyan filtre ve frekans bolgesindeki

filtrelerden wiener filtresi tercih edilmistir.

3.2.1. Medyan Filtre

Medyan filtre alcak geciren filtrenin 6zel bir tiiriidiir ve giiriiltii giderimi igin
siklikla kullanilmaktadir. Medyan filtreleme icin konvoliisyon kullanimi
gerektirmez. Filtreleme islemi yapilirken pencere boyutu secilerek bu
penceredeki pikseller kiiciikten biiyliige dogru siralanmaktadir. Daha sonra
ortanca deger bulunarak ortadaki piksel degeri giincellenmektedir. Sekil 3.14’te
orijinal imge, gauss guriltili imge ve gauss girultili imgeye medyan filtre
uygulanan imge ve histogram dagilimlar: verilmistir. Burada medyan filtre ile
gliriiltiili imgeye gore orijinal imgeye daha da yaklastig1 histogram dagilimindan

goriilmektedir.

Orijinal imge Gauss Giiriiltiilii imge Medyan Filtreli imge

Orijinal imge Histogrami Gauss Giiriiltiilii imge Histogrami Medyan Filtreli imge Histogrami
1000 200
800 100 150
600
100
400 50
200 50
 EE—— ° °
0 100 200 0 100 200 1] 100 200

Sekil 3.14. Sentetik orijinal imge, gauss giiriiltili imge ve medyan filtreli imge ve
histogram dagilimlari

Sekil 3.15’te orijinal imge, tuz&biber giiriiltiilii imge ve medyan filtreli imge ve
histogram dagilimlar1 verilmistir. Burada medyan filtrenin en iyi sonu¢ verdigi

tuz&biber giiriiltiilii imge oldugu medyan filtreli imge ve histogram dagilimindan
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acikca belli olmaktadir. Ciinkii tuz&biber gliriltisi ylizde yogunlugu ile imgeye
eklenmektedir ve medyan filtrede pencere boyutu icerisindeki pikselleri
kiiciikten buyiige dogru siraladig: icin gurultilt piksel degeri ortadaki piksel
degeri ile glincellenmektedir. Boylece minimum deger 0, maksimum deger 255
oldugu durumda ortada bulunan deger imgenin orijinal degerine daha yakin

oldugundan medyan filtre tuz&biber guriilti giderimi i¢in olduk¢a basarilidir.

Orijinal imge Tuz&Biber Giiriiltiilii imge Medyan Filtreli imge

Orijinal imge Histogrami Tuz&Biber Giiriiltilii imge Histogrami  Medyan Filtreli imge Histogrami
5000 5000
5000
4000 4000
4000
3000 3000
3000
2000 2000 2000
1000 1000 1000
‘T 0 :—_l; C T T
0 100 200 300 ] 100 200 300 ] 100 200 300

Sekil 3.15. Sentetik orijinal imge, tuz&biber giirtltiili imge ve medyan filtreli
imge ve histogram dagilimlari

Sekil 3.16’da orijinal imge, bulaniklastirilmis imge ve medyan filtreli imge ve
histogram dagilimlar1 verilmistir. Bulaniklastirilmis imgeye uygulanan medyan

filtre imgeyi iyilestirmede ¢ok basarili olmadig1 gézlenmektedir.
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Orijinal imge Bulaniklastiriimis imge Medyan Filtreli imge

Orijinal imge Histogrami Bulaniklastirlmis imge Histogrami  Medyan Filtreli imge Histogrami

1000 1000

1000
800 800

800
600 600 600
400 400 400
200 200 200

. . | | | . | | |
o 100 200 ] 100 200 ] 100 200

Sekil 3.16. Sentetik orijinal imge, bulaniklastirilmis imge ve medyan filtreli imge
ve histogram dagilimlari

3.2.2. Wiener Filtre

En kii¢lik ortalama karesel hata filtresi olarak da bilinen wiener filtresi frekans
bolgesinde calismaktadir. Wiener filtre istatiksel bir yaklasim ile hata karelerinin
ortalamasini en aza indirmeye calisarak filtreli imgeyi olusturmaktadir. Wiener
filtre denklem 3.3’teki gibi hesaplanarak imge tlzerinde giincelleme

yapilmaktadir.

H™(u,v)S; (u,v)

Fluv)= Sy (U, V) [H(u,v)?|+S, (u,v)

G(u,v) (3.3)

H(u,v) bozunma fonksiyonunu, G(u,v) bozulmus imgeyi temsil etmektedir.
S¢(u,v) ve S,Z(U,V) orijinal imgenin gii¢ spektrumu ve giriltiinin giig

spektrumunu sirasiyla ifade etmektedir.

Sekil 3.17°’de orijinal imge, gauss girultiilii imge ve wiener filtreli imge ve

histogram dagilimlar verilmistir. Wiener filtrenin medyan filtreye gore gauss
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gliriiltiistinde daha basarili oldugu goézlenmektedir. Medyan filtrede daha biiyiik
standart sapma degerine sahipken wiener filtrede daha kii¢iik standart sapmaya
sahiptir. Bu sonugla gauss giiriiltii giderimi icin wiener filtrenin daha iyi

sonug¢landig1 gozlenmektedir.

Orijinal imge Gauss Giiriiltiilii imge Wiener Filtreli imge
Orijinal imge Histogrami Gauss Giiriiltiili imge Histogrami Wiener Filtreli imge Histogrami

1000 200
100

150

500 100
50

50

O | O 0

i} 100 200 0 100 200 0 100 200

Sekil 3.17. Sentetik orijinal imge, gauss guriiltiilii imge ve wiener filtreli imge ve
histogram dagilimlari
Sekil 3.18’de orijinal imge, tuz&biber giiriiltiilii imge ve wiener filtreli imge ve
histogram dagilimlar: verilmistir. Burada wiener filtrenin tuz&biber giirtltiisi
lizerinde giirtltii gideriminde pek basarili olmadig1 gérilmektedir. Sekil 3.19°da
orijinal imge, bulaniklastirilmis imge ve wiener filtreli imge verilmistir.
Bulaniklastirilmis imgeyi iyilestirmek i¢cin medyan filtrede oldugu gibi wiener
filtrede pek basarili degildir yani sonuglarin degismedigi histogram dagiliminda

goriilmektedir.
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Orijinal imge Tuz&Biber Giiriiltiilii imge Wiener Filtreli imge
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Sekil 3.18. Sentetik orijinal imge, tuz&biber giiriiltiilii imge ve wiener filtreli imge
ve histogram dagilimlari

Orijinal imge Bulaniklastirlmis imge Wiener Filtreli imge
Orijinal imge Histogrami Bulaniklastinlmis imge Histogrami Wiener Filtreli imge Histogrami
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800 800
00 600 600
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Sekil 3.19. Sentetik orijinal imge, bulaniklastirilmis imge ve wiener filtreli imge
ve histogram dagilimlari

3.3. Siiperpiksel Algoritmalar

Literatiirde en ¢ok kullanilan stiperpiksel algoritmalarindan SLIC (2012), LSC
(2016), RPS (2014), ERC (2014) ve TP (2009) algoritmalarinin orijinal ve
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gliriiltilic imgeler lizerindeki performanslari incelenmistir. Bu algoritmalarin
tercih edilme nedenlerinin basinda bilgisayarli gorii sistemlerinde en c¢ok
kullanilan algoritmalar olmasidir. Bir baska sebebi ise farkli yontemlerden
secilen bu algoritmalarin dogrulugu karsilastirilabilir derecede olmasidir.

Asagida bu algoritmalar detayli bir sekilde anlatilacaktir.

3.3.1. Basit Dogrusal Yinelemeli Kiimeleme Algoritmasi (SLIC)

SLIC var olan ¢alismalardan daha hizl, hafiza verimliligi yliksek, sinir uyumlulugu
oldukca iyi bir algoritmadir. Kimeleme tabanli siiperpiksel algoritmalari
arasinda en ¢ok kullanilan algoritmalarin basinda gelmektedir. Algoritma hem gri
seviyeli imgelere hem de renkli imgelere uygulanabilmektedir. Renkli imgelere
uygulanirken CIELAB renk wuzayma donustirtlerek kullanilmaktadir.
Uluslararasi Aydinlatma Komisyonu(Commission Internationale de I’Eclairage,
CIE) tarafindan insan gozii algilamasina en yakin olarak tasarlanan renk uzayidir.
Burada L aciklik ya da parlakligi ifade etmektedir ve degeri [0,100] arasindadir.
L =0 siyahi, L =100 beyaz1 ifade etmektedir. a kirmizi/yesil koordinatina
karsilik gelmektedir. a® kirmiziy1 ve a” yesili temsil etmektedir. bise sari/mavi
koordinatini gostermektedir. Ayrica b* sariyl1 b~ ise maviyi belirtmektedir.
Algoritmanin baslayabilmesi i¢in tek parametreye ihtiya¢ vardir. Bu parametre
istenilen sayidaki stiperpiksel sayisin1 gosteren k parametresidir. Kiimeleme
tabanl stiperpiksel algoritmalarinin ortak 6zelligi olan baslangi¢ kiimelerinin
olusturulmasiyla baglamaktadir. Ilk olarak olusturulan baslangi¢ kiimeleri igin
merkez noktalar1 3x3 pencere boyutundaki noktalar arasindaki en kiiciik
gradyan bilgisine gore belirlenmektedir. Baslangi¢c kiimelerinin merkezlerini
iceren C, = [|i &y b, X0 Y ]T bes boyutlu piksel vektori olusturulmaktadir. Burada
I,a,b renk bilgilerini ve X,y konum bilgilerini temsil etmektedir. Daha sonra
imgeye ait tiim piksellerin hangi siiperpiksele ait oldugu atanir. Bu atama islemi
temel olarak k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinin mantigina dayanmaktadir.
Burada her bir siiperpikselin merkez noktasi ile imgeye ait piksellerin arasindaki
mesafeye bakilarak o pikselin en yakin oldugu siiperpiksel belirlenir. Mesafe hem
renk bilgilerini hem de konum bilgilerini iceren bir Oklid mesafesidir. Bir pikselin

etiketine mesafe degeri en kiiciik olan siiperpikselin etiket degeri atanir. Atama
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gerceklestikten sonra her bir siiperpiksel merkezi, siiperpiksel icerisindeki
piksellerin ortalamasi alinarak giincellenmektedir. Bu giincelleme islemi hata
degerinin belirlenen esik degerince yinelenmektedir. Hata degeri yeni
merkezlerle eski merkez arasinda 6klid mesafesinin hesaplanmasiyla elde
edilmektedir. Ancak tim piksellerin tek tek kontrol edilmesi islem yiikiini
arttirdigindan SLIC algoritmasinda islem ytikiiniin azaltilmasi i¢in k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasinda yeniden diizenlenmistir ve imgenin tiim uzayinin

kontrol edilmesi yerine 2Sx2S arama uzay! kullanilmaktadir. Burada S

baslangi¢ adiminda belirlenen stiperpikselin kenar uzunlugudur ve S=+N/k
formili ile hesaplanmaktadir. N imgenin tim piksel sayisi, k ise siiperpiksel

sayisini gosteren algoritma i¢in gerekli tek parametredir.

dc :\/(Ij _Ii)2 +(aj _ai)2 +(bj _bi)2
d, = (%, =X)? +(y; - ;)’ (34)
D =/d.2+m?(d,/S)*

Denklem 3.4’ de d, ve d, olusturulan siiperpikseller ile imgeye ait piksellerin

sirasiyla renk ve konum degerleri arasindaki mesafeyi gostermektedir. D ise
etiket atama isleminde kullanilan mesafe 6lciisiinii gostermektedir. Burada m,
renk ve konum degerleri arasindaki agirhik o6lgtsiidiir ve [1,40] araligindadir.
Sekil 3.20’de 200 stiperpiksel sayisi i¢in sirasiyla m 1, 5, 10, 25, 35 ve 40
degerinin 6 farkli performansi verilmistir. m degeri 40’a yaklastik¢a olusan
superpiksellerin sekillerinin daha diizgiin bir yapida, 1'e yaklastik¢a
stuperpiksellerin daha homojen yapida olusmaktadir. Bu calismada m degeri 10
olarak alinmistir. Ayrica olusan siiperpikseller icerisinden kiigtik kiigciik baska
etiketlere ait pikseller oldugu icin islem sonrasi gerceklestirilmistir. Boylece
olusan stlperpikseller ayni etikete sahip tek grup olusmaktadir. SLIC

algoritmasinin s6zde kodu asagida verilmistir.
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Sekil 3.20. SLIC algoritmasinin m degerine gore 200 siiperpiksel i¢in sonuclari

% On Deger Atama
S uzunluguna sahip diizenli 6rgii yapilari olusturulur.
Baslangi¢ kiime merkezleri belirlenir.
Kiime merkezleri en kii¢iik gradyan yontinde giincellenir.
Her bir pikselin etiketi I(i) = -1 olarak atanir.
Her bir pikselin mesafesi d (i) =« olarak atanir.
While (E> esik degeri)
%Atama
for her bir stiperpiksel icin
for merkez etrafinda 2S x2S alanindaki pikseller i¢in
D= siiperpiksel ile pikseller arasinda Oklid mesafesi hesaplanir.
if D <d(i)
d(i)=D
1(i) = k
end
end
end
%Giincelleme
Yeni kiime merkezleri hesaplanir.
Artik hata degeri E hesaplanir.
end

Sekil 3.21’de 100-600 olmak iizere 6 farkh siliperpiksel sayisi icin SLIC
stiperpiksel algoritmasinin performansi verilmistir. Siiperpiksel sayisi arttik¢a

sinir uyumlulugunun da arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.21. SLIC algoritmasinin farklh siiperpiksel sayilari icin stperpiksel
performanslari

3.3.2. Dogrusal Spektral Kiimeleme Algoritmasi (LSC)

Dogrusal spektral kiimeleme olarak adlandirilan ve diisiik hesaplama maliyetleri
ile dogal imgeler i¢in hem yiiksek sinir uyumu hem de gorsel olarak kompakthga
sahip siiperpikseller iiretebilen bir siiperpiksel boliitleme algoritmasidir. imge
pikselleri arasinda hem alan yakinligi hem de renk benzerligini 6l¢cen mesafe metrigi
kullanilarak imge boliitlemenin normalize kesme tabanli (Ncut) formiilasyonuna
uyarlanmistir. Normalize kesme calismasinda oldugu gibi direk olarak 6z tabanlh
algoritma kullanmak yerine piksel degerleri yuksek boyutlu 6znitelik uzayina
haritalandirilmistir. Bu 0zellik uzayinda her bir noktanin uygun bir sekilde
agirliklandirilmasiyla, agirliklandirilmis k-ortalamalar (kmeans) ile
normallestirilmis kesimlerin amag¢ fonksiyonlar1 aynm1 optimum noktalar1 temsil
etmektedir. Boylece onerilen 6znitelik uzayinda k ortalamalar kiimeleme algoritmasi
yinelemeli olarak uygulanarak normalize kesme algoritmasinin maliyet fonksiyonu

optimize edilmektedir. Agirlikli k-ortalamalar yénteminin amag fonksiyonu

Fon = 2. 2, W) [¢(p) - m,|’ (3.5)

pemy

olarak tanimlanmaktadir. Her veri noktas1 p, bir agirhk w(p) ile atanmaktadur.

7, K. kiimeyi, K kiime sayisini temsil etmektedir. ¢(p) dogrusalligi arttirmak
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icin veri noktalarini yiiksek boyutlu bir 6zellik alanina esleyen fonksiyonudur. m,

kiime merkezlerini ifade etmektedir ve denklem 3.6’daki gibi hesaplanmaktadir.

mzzwymﬂm o)

D, W(O)

K-yol normalize kesme yonteminin amag fonksiyonu

= ii Zpem qunkw ( pv q)
Neut k=1 Zpeﬁkzqe\/W(p,q)

(3.7)

olarak tanimlanmaktadir. W (p, q) iki veri noktas1 p ve ( arasindaki benzerligi
hesaplamaktadir. Burada iki veri noktasi p ve ( besboyutlu renk ve konumlarini

iceren piksel vektorleridir. Bu algoritmada her piksel on boyutlu bir 6znitelik

uzayinin icindeki bir noktaya eslenmektedir.

1 V4 . T
=——(C,cos—I,C.sin—1,2.55C_ cos—«,,
¢(p) W(p)( c 2 p c 2 p Zap
T

2.55C, sin %ap ,2.55C, cosEﬂp ,2.55C_ sin %ﬂp,

3.8
2.55C coszxp,Z.SSC sinZ x ,2.55C coszy ,2.55C sinzy ) (38)
P2 20 Po27f P27

w(p) =D W (p,q) =w(p)4(p).> W(p)p(p)

qev qev

Stiperpikseller on boyutlu uzayda agirlikli k-ortalamalar yontemiyle vektorlerin
iteratif olarak gruplanmasiyla meydana gelmektedir. LSC algoritmasinda da SLIC
algoritmasinda oldugu gibi 2Sx2S alan igerisinde gilincellenmektedir. Her
iterasyon sonucunda stiperpiksellerin agirlikli ortalamalar1 ve merkezleri
glincellenmektedir. Agirhik ortalamalar yakinsama islemi gerceklesinceye kadar
devam etmektedir. Algoritma sonunda kii¢iik stliperpikseller olusursa onlar

birlestirilerek biiyiik siiperpikseller olusturulur. Bu algoritma i¢cin sézde kod
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asagida verilmektedir. Algoritmada yer alan r arama alaninin katsayisi olup

7 = 2 olarak alinmistir.

1: Her bir piksel CIELAB renk uzayina donistirilerek P= (|p,0(p,ﬁp,xp, yp)

oznitelik uzayinda 10 boyutlu vektore haritalanir.

2: K tane merkez belirlenir, imge sabit yatay ve dikey araliklarla boliiniir.

3: 3x3pencere boyutunda minimum gradyan hesaplanarak merkez konumlari
giincellenir.

4: Tohumlara ait olan her bir kiimenin merkezi C, ve agirhkli ortalama m,
hesaplanir.

5:Her p noktasiicin L(p) =0 baslangic etiketleri olusturulur.

6: Her p noktasiicin D(p) = baslangi¢ uzakliklar1 olusturulur.

7:repeat

8: for her kiimenin merkezi ¢, ve agirlikli ortalama m, icin

9:  for her p noktasinin kiime merkezinin 7V, X7V, pencere boyutu i¢in

10: D = ¢(p) ile agirhikli ortalama arasinda Oklid mesafe hesaplama
11:  if D<d(p)

12: d(p)=D

13: L(p)=k

14: end if

15: end for

16: end for

17: Her kiime i¢in kiime merkezi ve agirlikli ortalama giincellenir.
18: until K kiimenin agirlikli ortalamaya yakinsama gergeklesene kadar
19: Kiicgtk stiperpikseller komsulari ile birlestirilir.

Sekil 3.22’de 100-600 olmak tizere 6 farkl stiperpiksel sayis1i¢in LSC stiperpiksel
algoritmasinin performansi verilmistir. Siiperpiksel sayis1 arttikca sinir

uyumlulugunun da arttig1 goriilmektedir.
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Sekil 3.22. LSC algoritmasinin farkli siliperpiksel sayilar1 icin siiperpiksel
performanslari

3.3.3. Diizenliligi Korunmus Siiperpiksel Algoritmasi (RPS)

Diizenliligi korunmus siiperpiksel (Regularity Preserved Superpixels, RPS)
algoritmasinda stiperpiksel yapilarinin diizenli olmasi amag¢lanmaktadir. Diizenli
superpiksel kavramini degerlendirmek i¢cin iki kritere bakilmaktadir.
Kriterlerden ilki, stiperpikseller piksellerin bilgisini temsil etmektedirler ve
piksellerden olusan bolgelerin birbirleriyle uyumlu olmasi gerekmektedir. Ikinci
kriter ise piksellerin yapi, homojenlik, mekansal topolojisi gibi kendine ait
ozellikleri korumasi gerekmektedir. Algoritma genel anlamda l¢ adimdan
olusmaktadir. ik adim baglanti noktalarinin bulunmasidir. N siiperpiksel

sayisini ifade etmektedir. imgenin genisligi ve yiiksekligi sirasiyla H ve W olarak

gosterilmektedir. Ayrica baglanti noktalarinin yatay ve dikey boyutlari da the

NW olarak ifade edilmektedir.

{W/NWzH/Nh N, = VNH/W | 9)
- '
N =N,N; N, =| N/N, |
Algoritmanin ikinci adimi ise baglanti noktalarinin yer degistirme islemidir.
Baglant1 noktalar1 sinir haritasinin maksimal genligine gore optimal pozisyona
hareket ettirilir. Komsu baglanti noktalariyla ¢arpismayi sinirlandirmak igin

bolgesel arama uzayi belirlenir. Her bir baglanti noktasinin optimal pozisyonda
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yer degistirmesi icin iki kisit vardir. Kisitlardan biri siiperpiksellerin baglanti
noktalar1 nesne sinirlari tizerinde olmasidir ve diger kisit ise siuiperpiksellerin
konumsal yapilarin1 korumasi gerekmektedir yani baslangictaki 1zgara yapiya

yakin olmas1 gerekmektedir. Denklem 3.10" da p; aday pikseli, f,(p;) pikselin

sinir biytikligiini ve p, baslangi¢c pikseli ile p, aday pikseli arasinda oklid

uzakligini hesaplamaktadir. Bu esitlik ile baglanti noktalarinin yer degistirilmesi

saglanmaktadir.

p=argmax[f,(p;)- f, (P, o)l (3.10)

peR

Algoritmanin adimi ise baglanti noktalarinin birlestirilmesi adimidir. Burada
komsu baglanti noktalar1 dikey ve yatay olarak baglanmaktadir. Baglama
problemi en kisa yol probleminden yararlanilarak ¢6ziilmektedir. En kisa yol

problemi kullanilirken yonstiz graf teorisinden yararlanilmaktadir (G = (V,E)).
Graf teorisindeki diigimler p; ve p, olarak ifade edilmektedir. B (p), P,
pikselinin smir buyikligini ve E;; kenar agirligini géstermektedir. Bu kenar

agirhgindan yararlanilarak dinamik programlama ile baglanti noktalar

birlestirilmektedir.

E = L
T OR(p)+R(p))

(3.11)

% Kavsak noktalarinin baslangici
gPb haritasi kullanilarak sinir haritasinin olusturulmasi
Baslangi¢ kiime merkezleri belirlenir (Denklem 3.9).
%XKavsak noktalarinin yeniden konumlandirilmasi
for her bir baslangi¢c kavsak noktasi
for aday kavsak noktasi

fd = baslangi¢ kavsak noktasi ile aday kavsak noktasi arasinda Oklid

mesafesi
Yeni kavsak noktalarinin ( p ) belirlenmesi

end
end
%Kavsak noktalarinin baglantisi
Kenar agirligini hesaplanmasi ve baglantinin saglanmasi
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Sekil 3.23’te 100-600 olmak tizere 6 farkl stiperpiksel sayisi i¢cin RPS stiperpiksel
algoritmasinin performansi verilmistir. Stlperpiksel sayis1 arttikca sinir
uyumlulugunun da arttig1 goriilmektedir. SLIC ve LSC algoritmasina gore daha

diizenli stiperpikseller olusturmaktadir.

(b) (c)

(d) (e) (f)

Sekil 3.23. RPS algoritmasinin farkl siiperpiksel sayilari icin stliperpiksel
performanslari

3.3.4. Entropi Oran Kiimeleme Algoritmasi (ERC)

Entropi orani kiimeleme (Entropy Rate Clustering, ERC) algoritmasi graf tabanh
bir algoritmadir ve kiimeleme i¢in yeni bir amag¢ fonksiyonu 6nerilmistir. Amag
fonksiyonunun maksimum degerinin bulunmasi i¢in a¢gg6zlii optimizasyonundan
yararlanilmistir. Baslangi¢c stliperpiksel olusumu icin graf teorisinden
yararlanilmaktadir. Pikseller G = (v, E) seklinde tanimlanarak graf uzayina
dontstirilmektedir. Graf uzayinda diiglim olarak tanimlanan V degeri imgede
piksel olarak tanimlanmaktadir. E degerleri ise pikseller arasinda baglanti kuran
kenar yapilarini ifade etmektedir. A <= E olmak lizere K tane ayrit altkiimesi a¢

gozli optimizasyon yontemiyle G =(v,A) bulunmaktadir. Ayrik zamanh X
rastgele degiskeni, p, olasilik kiitle fonksiyonu olmak iizere H(X) seklinde

entropi tanimlanmaktadir (Denklem 3.12).
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H(X)=->_p,(x)log p,(x) (3.12)

xeX
G = (V, A) graf uzayinin rastgele yiiriime icin entropi orani

H(A):Z/uiz Pi; Iog(pi,j(A)) 3.13

seklinde tanimlanmaktadir. Amag¢ fonksiyonunu olusturan bir diger terim ise

B(A) denge terimidir. N, graf uzayinda bagh bilesen sayisi olarak ifade
edilmektedir. Z, bu uzayda kiime iiyelik dagilimin rastgele degiskeni olarak

tanimlanmaktadir.
B(A): H(ZA)_NA :_Z pzA (i)log(pzA (i))_NA (3.14)

Entropi orani ile denge terimi A denge terimiyle birleserek amag fonksiyonu

olusmaktadir.

max(H (A) + B(A)) (3.15)

Amag fonksiyonun maksimum degerinin bulunmasi i¢in a¢ gozlii optimizasyon

algoritmasinin s6zde kodu asagida verilmistir.

Girdi: G=(V,E),w:E>R",K,1

Cikti: A
A<—IJU «— E
Repeat
a<«argmax F(Au{a})-F(A)

aeU
If Au{a}el then
A<« Au{a}
U « U —{a}
until

Sekil 3.24’te 100-600 olmak iizere 6 farkli stiperpiksel sayisi icin ERC siiperpiksel

algoritmasinin performansi verilmistir. Siiperpiksel sayis1 arttikca sinir
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uyumlulugunun da arttig1 goriulmektedir. Bu ¢alismada incelenen siiperpiksel

algoritmalarinin arasinda en diizensiz stiperpiksel olusturan algoritmadir.

Sekil 3.24. ERC algoritmasinin farkl stiperpiksel sayilar1 icin stiperpiksel
performanslari

3.3.5. Turbo Piksel Algoritmasi (TP)

Turbo piksel (Turbopixel, TP) siiperpiksel algoritmasinda, siiperpiksel olarak
adlandirilan bir imgenin yogun bir yansimasini hesaplamak i¢in geometrik akis
temelli bir algoritma tanimlanmaktadir. TP algoritmasinda siiperpiksel bolgesi
olarak tanimlanan atanmis bdlge ile bu boélgenin disinda kalan atanmamis
bolgedeki tim pikseller ile sinir olusturma amacglanmaktadir. Stperpikseller
imge lizerinde esit uzakliklarda dagilmis daire tohumlarinin sinir hiz vektoérlerine
gore acilmasi ile olusmaktadir. Her pikselin atanmis ve atanmamis boélge
arasindaki en yakin sinir noktasina gore isaretli uzakligi denklem 3.16’da

formiilii ile hesaplanmaktadir.

v, =-S|Vy| (3.16)
Denklemde S sinir noktasinin hareket hizini, vy uzakligin zamansal degisimini
ifade etmektedir. Bu denkleme gore atanmis bolgedeki piksel uzakliklar1 pozitif

degerli, atanmamis bolgedeki piksel uzakliklar1 ise negatif degerli olmaktadir.
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Sinir noktalar1 ¥ uzakhiginin sifir seviye seti ile ifade edilmektedir. Oklid

uzakliginin  zamanda birinci  dereceden ayristirilmasiyla  denklemi

olusturulmaktadir.

p"t =y -8 Sy [V At (3.17)

At sinirlarin evrimsel olarak olusmasi i¢in zaman adimini tanimlamaktadir. S|

yerel imge yapisit ve sinir noktalarinin siiperpiksel geometrisini, SB ise siir

noktalarinin diger siiperpikseller yakinligin1 hesaplamaktadir. Geometrik akis
tabanli algoritma TP icin li¢ 6zellik gerekmektedir. Bunlardan ilki sinirlara
yaklastikca sinir biiyiimeleri yavaslamalidir. IKincisi ise sinirlar belirgin olmali ve
olusan siiperpiksellerin simirlar1 piiriizsiiz olusmas1 gerekmektedir. Ugiincii
ozellik ise stiperpiksellerin ¢cakismama durumunun gerekmesidir yani her bir

pikselle atanan etiket tek olmalidir.

Girdi: | giris imgesi, K siiperpiksel sayisi

Ciktr: B stiperpiksel sinirlari

1: | imgesine K tohumlari dikdértgensel olarak yerlestirilir.

: Tohum pozisyonlar yiiksek gradyanl bolgelerden uzaklastirilir.
: Tim tohum pikselleri “atanmis” olarak ayarlanir.

: “Atanmis” bolgelerde l//0 oklid uzakhigi hesaplanir.
: atanan_pikseller « ZX , (w°(x,y) >=0) yazilir.
: ¢(x,y) piksel yakinlig1 hesaplanir.

:nN<«0
: while atanan_pikseller degisim biiylik oldugunda

© ©ON O U1 A W

imge hiz1 S, hesaplanr.

(U
e

Sinir hizi SB hesaplanir.

S«S,S,

(SR Y
N R

V/n sifir seviye setinin yakininda dar bir bantta S hiz genisletilir.

l//n+1 hesaplanir.
n<n+1l
atanan_pikseller «— ZX , (w°(x,y) >=0) yazilir.

(S G SN
vt W

16: B« l//n uzamdas iskelet atanir.
17: return B
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TP icin sozde kod yukarida verilmistir. Algoritma sonucunda tekdiize ve

derlitoplu siiperpikseller olusmaktadir (Sekil 3. 25).

Sekil 3.25. TP algoritmasinin farkli siiperpiksel sayilarn icin siiperpiksel
performanslari

3.4. Test imgeleri

Bu tez calismasinda siiperpiksel algoritmalarinin performanslarini 6l¢ebilmek
amaciyla literatiirdeki diger boliitleme ve siliperpiksel calismalarinda da en
yaygin sekilde kullanilan Berkeley Boliitleme Veri Kiimesi kullanilmistir.
(https://www?2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/). Bu veri
kiimesi BSD300 denilen 200 egitim ve 100 test imgelerinden olusmaktadir.
Ayrica bu BSD300 verisinin yani sira 200 dogrulama imgesi ile BSD500 veri
kiimesi bulunmaktadir. Bu ¢alisma boyunca BSD500 veri kiimesinden farkli
kontrast, renk ve doku davranislarina sahip Sekil 3.26’da verilen 15 adet imge
kullanilmistir. Sekil 3.26'da verilen imgelerin histogramlar1 olusturulurken
imgeler gri seviyeli imgeye dontstiiriilerek elde edilmistir. Bu imgelerin

boyutlar1 321x481 veya 481x321seklindedir.
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Sekil 3.26. Tez ¢alismasinda kullanilan test imgeleri
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4. BASARI METRIKLERI

Stuiperpiksel algoritmalarinin basarilarini 6lgebilmek icin literatiirde cesitli
performans metrikleri onerilmistir. Bu metrikler olusturulan siiperpiksellerin
sekli, homojenligi ve smir uyusma durumlarini ele alarak incelemektedir.
Siiperpiksellerin dogrulugunu o6lgebilmek icin simir ortiismesi ( SO ), eksik
boliitleme hatas1 ( EBH ), erisilebilir bolitleme dogrulugu ( EBD ), aciklik
degisimi ( AD ), doluluk derecesi ( DD ), boyut degisimi ( BD ) ve kime ici
degisimi ( K/D ) metrikleri kullanilmaktadir. Ayrica imgelerin Kkalitesini

degerlendirebilmek icin de PSNR metriklerinden yararlanilmistir.

4.1. Kesin Referans

Siiperpiksel algoritmalarinin performanslarini 6lgmek amaciyla, kullanilan
imgelerin gercek sinir bilgilerini iceren kesin referans verisi kullanilmistir. Bu
veri kullanilan veri kiimesinde her bir imge i¢cin kullanicilara sunulmustur. Her
bir imge icin farkli segment sayilarini iceren kesin referans verisi bulunmaktadir.
Sekil 4.1-3‘te verilen test imgeler ve onlara ait minimum ve maksimum segmente
sahip kesin referans imgeleri verilmistir. Siiperpiksel algoritmalarinca elde
edilen siiperpiksellerin sahip oldugu igerik ve sinir bilgilerinin kesin referans
verisindeki icerik ve sinir bilgisiyle olan yakinlik ve benzerlik iliskileri analiz

edilerek siiperpiksellerin basarilar1 degerlendirilmektedir.

Sekil 4.1. Test imgeleri ve kesin referans gosterimi-1
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Sekil 4.3. Test imgeleri ve kesin referans gosterimi-3

4.2.  Smr Ortiismesi

Sinir ortiismesi ( SO ), stiperpiksel sinirlari ile kesin referansin olusturdugu
sinirlarin birbirine yakinlik derecesinin ifadesidir. En ideal durum her iki

boliitleme sonucunda sinirlarinin ortiismesidir. p kesin referansin olusturdugu

bolitlerin  simir piksellerinin, g ise siiperpiksellerin olusturdugu sinir
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pikselleridir. dist,, , sinirlar arasinda 6klid mesafesi hesaplanmaktadir ve ¢

degeri 2 olarak secilmistir. Sinir ortismesi degeri [0,1] araliginda olup
siiperpiksel sayis1 arttikca 1'e yaklasmaktadir. ideal durumda 1 ¢ikmasi

gerekmektedir.

Zpeae g(min, s dist, (p,q) <é)

SOG (S)= 5G

(4.1)

Sekil 4.4’te basar1 metriklerinden sinir ortiismesinin gosterimi verilmistir. Bu
sekilde siyah ¢izgi kesin referansi ve gri kutular stiperpikselleri gostermektedir.
Burada kirmizi ve mazi siiperpikselin sinir értiismesi karsilastirildiginda mavi
stiperpikselin sinir értiismesi degeri 1’e yakindir. Clinki kenar uyumlulugu daha

yliksektir.

[T

Kesin Referans
[J—+—
CJ———

Sekil 4.4. Sinir 6rtiismesi icin sentetik gosterim

4.3. Eksik Boliitleme Hatasi

Eksik boliitleme hatas1 (EBH ), kesin referans bolgeleri ile stiperpiksel bolgeleri
arasinda sizint1 bolgeleri dlger yani o6rtiismeyen bolgeleri hesaplar. Stiperpiksel
S$={5,.5,...S;} , kesin referans G={G,,G,,..,G} ile gosterilmektedir. N
imgedeki toplam piksel sayisidir. Eksik boliitleme hatasi [0,1] araliginda olup,

ideal durumda O olmasi gerekmektedir. Siiperpiksel sayisi arttikca eksik

boliitleme hata degeri diismektedir.

EBH(S,G) = %Zeﬁezsjmei#)min{\sj NG|[s; -G} (4.2)
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Sekil 4.5’te eksik boliitleme hatasinin sentetik gosterimi verilmistir. Burada gri
bolge kesin referans bolgesini, kirmizi ve mavi bolgelerde siiperpiksellerin s1zinti
bolgelerini ifade etmektedir. EBH , siiperpiksellerin sizint1i bdlgelerini
olgmektedir ve ne kadar az sizint1 bolge olursa stiperpiksel algoritmasinin
basaris1 yliksek olmaktadir. Mavi ve kirmiz1 siiperpiksellerin sizint1 bolgeleri
karsilastirildiginda mavi siiperpikselin sizinti bolgesinin daha az oldugundan

EBH degeri daha diistktiir.

Kesin Referans
_{ 1
— —

0 1

\

Sekil 4.5. Eksik bolitleme hatasi icin sentetik gosterim

4.4. Erisilebilir Boliitleme Dogrulugu

Erisilebilir boliitleme dogrulugu ( EBD ), her bir siiperpikselin etiketi ile kesin

referansin etiketinin értiisme alanini hesaplar. Bu parametre imgedeki nesneyi

dogru taniylp tanimadiginin o6lgiisiidiir. Stiperpiksel S={Sl,52,--,5j}, kesin

referans G={Gl,G2,--,Gi} ile gosterilmektedir. N toplam piksel sayisidir.

Erisilebilir bdéliitleme dogrulugunun degeri [0,1] arasinda degismektedir.
Siiperpiksel sayisi arttikca erisilebilir boliitleme dogrulugu artmaktadir yani 1’e

yaklasmaktadir.

EBD(S,G)=%Z max {|S; NG/[}

Sjes

(4.3)
S;NG, ={xe S |XeGi}

Sekil 4.6’da basar1 metriklerinden erisilebilir boliitleme dogrulugu verilmistir.
EBD, kesin referans ile siiperpikselin ortiisme alani1 hesapladigindan mavi ve
kirmizi siiperpiksel alanlar1 karsilastirilmistir. Mavi siiperpikselin tamamen
kesin referansla ortiistiiglinden EBD degerinin maksimum degeri olan 1’e daha

yakindir.
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Kesin Referans

5 :
S ——
L} '

——

\

\

Sekil 4.6. Erisilebilir boliitleme dogrulugu icin sentetik gosterim

4.5. Acgiklik Degisimi

Aciklik degisimi ( AD ), siiperpiksellerden kaynaklanan renk bozukluk seviyesini
O0lcmektedir yani siiperpikseller ile orijinal pikseller arasindaki tiim farkliliklari

degerlendirmektedir. 4, her bir siiperpikselin piksel yogunlugunun

degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. ¢ degeri ise tiim imgenin ortalama

degeridir. X; imgedeki her bir pikselin yogunlugunu ifade etmektedir. Agiklik

degisimi [0,1] arali§inda olup ideal durumda 1 olmasi gerekmektedir ve

superpiksel sayis1 arttikca aciklik degisimi degeri artmaktadir.

Z(ﬂk_ﬂ)z s
AD:W (4.4)

iel

Sekil 4.7'de acgiklik degisimi gosterimi verilmistir. Ac¢iklik degisimi olusan
stiperpiksellerin homojenligini ile hesaplanmaktadir. Burada mavi ve kirmizi
siiperpikseller incelendiginde kirmiz1 siiperpikselin homojen olmadig:
gozlemlenmektedir ve aciklik degisimi degeri daha dusiiktiir. Mavi siiperpiksel

homojen piksellerden olustugu icin aciklik degisimi degeri daha ytiksektir.
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Kesin Referans
1

-° 1
——

\

Sekil 4.7. Agiklik degisimi i¢in sentetik gosterim

4.6. Doluluk Derecesi (Derlitopluluk)

Bir seklin kompakthgini 6lgmek icin matematikte yaygin olarak kullanilan
izoperimetrik  katsayisinin  degerinin  hesaplanmasiyla  bulunmaktadir.
Izoperimetrik katsayr problemi iki boyutlu bir seklin cevreledigi sir
uzunlugunun en biiyiik alana sahip olmasi seklinde ifade edilmektedir. Bu
problemin ¢oziilebilmesi i¢in de ¢cevreledigi sinir ile alaninin esit olabilmesi icin
seklin daire olmasi gerekmektedir. Bu durumda denklem 4.5’te S stiperpikselin
alanini, L ise siiperpikselin c¢evresini ifade etmektedir. N ise siiperpiksel
sayisini ifade etmektedir. Doluluk derecesi 1’e ne kadar yakin olursa olusturulan

stiperpiksellerin o kadar diizenli sekil ve boyutta oldugunu ifade etmektedir.

i A7S(s;)

p=1 (4.5)
N i=1 L (S)

4.7. Boyut Degisimi

Boyut degisim ( BD ), siiperpiksellerin boyut dagilimlarin1 o6lgmek ve
topolojilerini korumak amaciyla kullanilan bir metriktir. Boyut degisimi
hesaplanirken  siiperpiksellerin ~ sinir  boyutunun  varyans  degeri
hesaplanmaktadir. Boyut degisimi degeri ne kadar diistik olursa olusturulan

stiperpiksellerin birbirine boyut a¢isindan o kadar benzedigi ifade edilmektedir.
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4.8. Kiime i¢i Degisimi

Kiime ici degisimi ( KID), her siiperpiksel icindeki standart sapmay1 hesaplayarak
béliitlemenin Kkalitesini 6lgmektedir. Iyi béliitleme, her siiperpiksel icerisinde
kugtik farkliliklar gosteren homojen kiimeler olusturmalidir. Kiime i¢i degisimi

hesaplamak i¢in renk uzayinin her kanali i¢in standart sapma hesaplanarak

ortalama deger hesaplanmaktadir. |S| imgedeki suiperpiksel sayisin1 ve |S|

stiperpiksel icerisindeki piksel sayisim1 ifade etmektedir. [l stlperpikselin

ortalama degerini ve p siiperpiksel icerindeki pikselleri ifade etmektedir.

Z\/Zpes(lo #)* (4,6)

|S| = s|

49. PSNR

Tepe sinyal giiriiltii orani (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR ) imge kalitesini
6lgmek i¢cin kullanilan bir metriktir. Orijinal imge ile giirtiltili imge arasindaki
benzerlik kalitesini hesaplamaktadir. Hesaplama sonucunda PSNR tek bir

deger liretmektedir.

2
PSNR ~1010g 2= 'max - (dB)
(4.7)

|max imgedeki maksimum gri seviye degeri ve MSE ortalama karesel hata
degerini ifade etmektedir. M ve N imgenin sirasiyla satir ve siitun sayisidir.
Si’j orijinal imgenin piksel degerini ve Yi]]- icerigi degistirilmis imgenin piksel
degerlerini gostermektedir. Bu degerin yiiksek olmasi kalitesinin de yiiksek

oldugu anlamina gelmektedir. Yani iki resim ayni oldugunda PSNR degeri

sonsuzdur.
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5. SONUCLAR

Siiperpikseller bilgisayarl gorii sistemlerinde, medikal imge bdéliitlemelerinde
siklikla kullanilmaktadir. Bu uygulamalarda kullanildiginda stiperpiksel
algoritmalarinin performansi cesitli analizler ile degerlendirilmektedir. Tez
calismasi Sekil 5.1’de verilen blok diyagramda gosterildigi gibi 3 ana asamadan
olusmaktadir. iIlk asama orijinal test imgelerine literatiirde en yaygin olarak
kullanilan 5 stiperpiksel algoritmasi uygulanmaktadir. Tezin ikinci asamasi ise
iletim ortamindan veya biyomedikal cihazlardan kaynakli giriltiilerin etkisini
superpiksel algoritmalari lizerinde incelemek icin orijinal test imgelerine farkl
gurilti tipleri ve seviyelerinde giiriiltii eklenerek siiperpiksel algoritmalarinin
performanslar1 degerlendirilmistir. Tez ¢alismasinin son asamasi ise gurtltiili
imgelere filtre uygulanarak orijinal imgedeki siiperpiksel performansi ile
karsilastirlmistir. Calismalar sirasinda 15 test imgesi kullanilmistir ve test
imgelerine ait minimum 5 ve maksimum 7 kesin referans béltitleri tizerinde islem
yapilmistir. Asagida verilen sonuclar hem kesin referans degerlerinin ortalama

degeri hem de 15 test imgesinin ortalama degeridir.

Orijinal
P ]

imge l
Siiperpiksellere ) C‘Uif:lt:lu 3
ayirma islemi f mg _l

Stperpiksellere
ayirma islemi

Filtrelenmis imge

l

Stiperpiksellere
ayirma islemi

|

l

Performans
» metriklerinin
degerlendirilmesi

Sekil 5.1. Tez ¢galismasinin genel blok diyagrami
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Tez ¢alismasinin ilk asamasi orijinal imgeler lizerinde literatiirde yaygin olarak
kullanilan 5 stiperpiksel algoritmasinin basari metrikleri ile karsilastirilmasidir.
Sekil 5.2’de orijinal imgelerin siiperpiksel sayisina bagl olarak basar1 metrik
grafikleri verilmistir. Grafikler incelendiginde orijinal imgelerde en iyi
performansi LSC algoritmasi sunmaktadir. Burada en kotii performansi EBD, SO
ve AD basar1 metriklerinde TP algoritmas1 olmasina ragmen EBH basar
metriginde ise SLIC algoritmasindadir. Siiperpiksel sayisinin artmasiyla basari

metrikleri de artmaktadir.

S 098 0.9
W
2 ; 7 0.8
3 - .
5096 M B
=) / g 0.7
Q =

0.94 4
£ S o6
5 S
= *~ 05
=] [
a 0.92 §
= 0 0.4
8 09
B 0.3
=
W

0.88 0.2

100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600
Siiperpiksel Sayisi Sliperpiksel Sayisi
—2—ERC —2— RPS ——SLIC ——TP LsC
0.9 0.16
0.85 = 0.14
i)
£ o8 1 Zo12
iy @
D 0.75 A E 0.1
s g
" ]
= 0.7 E 0.08
o
< (.65 1 % 0.06
4
0.6 1 Yoo
0.55 0.02
100 200 300 400 500 600 100 200 300 400 500 600

Siiperpiksel Sayisi Siiperpiksel Sayisi

Sekil 5.2. Orijinal imgeler icin stiperpiksel sayisina bagh olarak algoritmalarin
performanslarinin degerlendirilmesi

Tezin ikinci asamasi giriltili imgeler icin siiperpiksel algoritmalarinin
performansinin degerlendirilmesidir. Burada gauss girultist, tuz&biber
gliriiltiisii ve bulaniklastirma orijinal imgelere farkli seviyelerde uygulanmistir.
Sekil 5.3’'te 5 algoritmanin 100 siiperpiksel sayisi i¢cin gdsterimi verilmistir. ilk
satir ERC, ikinci satir LSC, ticiincii satir RPS, dérdiincii satir SLIC ve son satir TP

stuperpiksel algoritmalarin1 ifade etmektedir. Sekil 5.3(a) orijinal imgeler
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lizerinde siiperpiksel performansini, Sekil 5.3(b) gauss giriltili imgeler
lizerinde siiperpiksel performansini, Sekil 5.3(c) tuz&biber giiriltili imge
lizerinde siiperpiksel performansini ve S$ekil5.3(d) bulaniklastirilmis imgeler

tizerinde siiperpiksel performansi verilmistir.

(a) (b) (c) (d)

Sekil 5.3. Stiperpiksel algoritmalarinin 100 siiperpiksel i¢in giiriiltiiye bagh
olarak stiperpiksel performanslarinin incelenmesi (a) Orijinal imge,
(b) Gauss gurultili imge, (c) Tuz&biber giiriltili imge, (d)
Bulaniklastirilmis imge

Sekil 5.4-5.6'da verilen grafikler SLIC algoritmasinin giriltii bagisikliginin
incelenmesi i¢in basar1 metriklerinin sonuglarini icermektedir. Sekil 5.4’te SLIC
algoritmasinin bulaniklastirma etkisi incelenmistir. Bulaniklastirma etkisi
arttikca imge piksel degerleri birbirine yaklasmaktadir. Bu yiizden AD degeri
stiperpiksellerin homojenligini inceledigi icin artmaktadir. SO degeri sir

degerlerindeki belirginlik azaldig1 icin azalmaktadir. EBD degeri de sinirlar
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icerisinde kalan piksellerin kesin referans degerine gore farkhlastig icin degeri
azalmaktadir. EBH degeri hata parametresi oldugundan béliitleme performansi
distiginde artmaktadir. Sekil 5.5 ve Sekil 5.6’da sirasiyla gauss ve tuz&biber
giriltisiniin SLIC algoritmasina etkisi incelenmistir. Burada eklenen giirtiltiiler
orijinal imgenin igerigini bozdugu goézlemlenmistir ve basar1 metrikleri olduk¢a
diismektedir. Ug giiriiltii tipinde de siiperpiksel sayis1 arttikca performansi

artarken giiriiltii seviyesi arttikca performansinin azaldigi sonucuna varilmistir.

=
g SLIC Algoritmasi
= 0.98 T T T T T T
wzn
=}
s &
[15] . T — e N -
0.96 - = - = ———
E — - - - ——— —l
5 S R G R R E———
= I s D4
=l _ -
S 0.94 O\e\e\e
%
D E— |
2 pa2 : : ' L
= 4 6 8 10 12 14 16 18
w Pencere Boyutu
1 T T T T T T
@
5]
Eosf .
3
=
Lo
= 06 i
<
w0
0.4
4 18
1
E
(22
i 0.9 i
7
]
=
= 08[ .
(&3]
=T
0.7 | | | 1 | |
4 [ 8 10 12 14 16 18
Pencere Boyutu
E 0.2 T T T T T T
z
Q015 0 1
b=
Q
=] T T .
] L - — p— . .
2O e ————%
a2 e ——
g
W 0.05 | | | 1 | |
4 B 10 12 14 16 18
Pencere Boyutu
|—$—10{] Siiperpiksel —&— 200 Superpiksel —&— 300 Siperpiksel —&— 400 Siperpiksel —&— 500 SUperpiksel 600 Superpiksel

Sekil 5.4. SLIC algoritmasinin bulaniklastirma etkisine baglh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi
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Sekil 5.5. SLIC algoritmasinin gauss giirtiltiisiine bagl olarak metrik degerlerinin
incelenmesi
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Sekil 5.6. SLIC algoritmasinin tuz&biber giiriiltiisiine bagh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi

Sekil 5.7-5.9’da verilen grafikler LSC algoritmasinin guriiltii bagisikliginin
incelenmesi i¢in basar1 metriklerinin sonuglarini icermektedir. Sekil 5.7’de gauss
guriltisi icin farkhh seviyelerdeki basar1 metrikleri verilmistir. Burada
stiperpiksel sayisi arttikca algoritmanin performansi da artmaktadir. Ayrica
gliriilltii seviyesi arttikca tiim basar1 metriklerinde performansi diismektedir.
Sekil 5.8’de tuz&biber giiriltisiiniin LSC algoritmasina etkisi incelenmistir.
Gurulti seviyesi arttikca basart metriklerinin degerleri imgenin yapisinin
bozulmasindan dolay1 diismektedir. Stiperpiksel sayis1i arttikca basar
metriklerinin degerleri de artmaktadir. Sekil 5.9’da imgelerin bulaniklastirilmasi
ile elde edilen LSC algoritmasinin basar1 metriklerinin sonuclari verilmistir.
Burada gauss ve tuz&biber giirtiltiisiinden farkl olarak bulaniklastirma etkisi
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arttikca aciklik degisiminin arttiglt gozlemlenmektedir. Bunun nedeni ise
bulaniklastirma ile imgedeki piksel degerlerinin birbirine yogunluk degeri
bakimindan yaklasmasidir. Boylece her bir siiperpiksel icerisindeki piksel
degerleri birbirine yaklasmaktadir ve varyans degeri diiserek aciklik degisimi
degerini arttirmaktadir.
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Sekil 5.7. LSC algoritmasinin gauss guriiltiisiine bagh olarak metrik degerlerinin
incelenmesi
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Sekil 5.8. LSC algoritmasinin tuz&biber giiriltisiine bagl olarak metrik
degerlerinin incelenmesi
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Sekil 5.9. LSC algoritmasinin bulaniklastirma etkisi bagh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi

Sekil 5.10-5.12’de verilen grafikler ERC algoritmasinin giiriiltii bagisikliginin
incelenmesi icin basar1 metriklerinin sonuclarini icermektedir. Sekil 5.10 ve Sekil
5.11'de sirasiyla gauss ve tuz&biber giiriiltiisiiniin ERC algoritmasina etkisi
incelenmistir. Burada eklenen giiriiltiiler orijinal imgenin icerigini bozdugu
gozlemlenmistir ve basar1 metrikleri olduk¢a diismektedir. Sekil 5.12’de ERC
algoritmasinin bulaniklastirma etkisi incelenmistir. Bulaniklastirma etkisi
arttikca imge piksel degerleri birbirine yaklasmaktadir. Bu ylizden AD degeri

siiperpiksellerin homojenligini inceledigi icin artmaktadir. SO degeri siir
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degerlerindeki belirginlik azaldig1 i¢cin azalmaktadir. EBD degeri de sinirlar
icerisinde kalan piksellerin kesin referans degerine gore farklilastig1 i¢cin degeri
azalmaktadir. EBH degeri hata parametresi oldugundan bdéliitleme performansi
diistiigiinde artmaktadir. U¢ giiriiltii tipinde de siiperpiksel sayisi arttikca
performansi artarken giiriiltii seviyesi arttik¢a performansinin azaldig1 sonucuna

varllmistir.
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Sekil 5.10. ERC algoritmasinin gauss giiriiltiisiine bagl olarak metrik degerlerinin
incelenmesi
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Sekil 5.11. ERC algoritmasinin tuz&biber giiriltiisiine bagl olarak metrik
degerlerinin incelenmesi
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Sekil 5.12. ERC algoritmasinin bulaniklastirma etkisine bagli olarak metrik
degerlerinin incelenmesi

Sekil 5.13-5.15te verilen grafikler RPS algoritmasinin giirtilti bagisikliginin
incelenmesi icin basar1 metriklerinin sonuclarini icermektedir. Sekil 5.13 ve Sekil
5.14’te sirasiyla gauss ve tuz&biber gilriiltiisiiniin RPS algoritmasina etkisi
incelenmistir. Burada eklenen giiriiltiiler orijinal imgenin icerigini bozdugu
gozlemlenmistir ve basar1 metrikleri olduk¢a diismektedir. Sekil 5.15'te RPS
algoritmasinin bulaniklastirma etkisi incelenmistir. Bulaniklastirma etkisi

arttikca imge piksel degerleri birbirine yaklasmaktadir. Bu ylizden AD degeri
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siiperpiksellerin homojenligini inceledigi icin artmaktadir. SO degeri sir
degerlerindeki belirginlik azaldig1 icin azalmaktadir. EBD degeri de sinirlar
icerisinde kalan piksellerin kesin referans degerine gore farklilastig1 i¢cin degeri
azalmaktadir. EBH degeri hata parametresi oldugundan boéliitleme performansi
diistiigiinde artmaktadir. U¢ giiriiltii tipinde de siiperpiksel sayisi arttikca
performansi artarken giiriilti seviyesi arttik¢a performansinin azaldig1 sonucuna

varllmistir.
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Sekil 5.13. RPS algoritmasinin gauss giirtiltiisiine bagli olarak metrik degerlerinin
incelenmesi
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Sekil 5.14. RPS algoritmasinin tuz&biber giriiltiistine baghh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi
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Sekil 5.15. RPS algoritmasinin bulaniklastirma etkisine bagh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi

Sekil 5.16-5.18’de verilen grafikler TP algoritmasinin giiriiltii bagisikliginin
incelenmesi i¢in basar1 metriklerinin sonuglarini icermektedir. Sekil 5.16 ve Sekil
5.17'de sirasiyla gauss ve tuz&biber giiriiltiisiiniin TP algoritmasina etkisi
incelenmistir. Burada eklenen giiriiltiiler orijinal imgenin icerigini bozdugu
gozlemlenmistir ve basar1 metrikleri olduk¢a dismektedir. Sekil 5.18’de TP
algoritmasinin bulaniklastirma etkisi incelenmistir. Bulaniklastirma etkisi

arttikca imge piksel degerleri birbirine yaklasmaktadir. Bu ytizden AD degeri
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siiperpiksellerin homojenligini inceledigi icin artmaktadir. SO degeri sinir
degerlerindeki belirginlik azaldig1 icin azalmaktadir. EBD degeri de sinirlar
icerisinde kalan piksellerin kesin referans degerine gore farklilastig1 i¢cin degeri
azalmaktadir. EBH degeri hata parametresi oldugundan bdéliitleme performansi
diistiigiinde artmaktadir. U¢ giiriiltii tipinde de siiperpiksel sayisi arttikca

performansi artarken giiriilti seviyesi arttik¢a performansinin azaldig1 sonucuna

varllmistir.
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Sekil 5.16. TP algoritmasinin gauss giiriiltiistine bagl olarak metrik degerlerinin
incelenmesi
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Sekil 5.17. TP algoritmasinin tuz&biber guriltiisiine bagh olarak metrik
degerlerinin incelenmesi
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Sekil 5.18. TP algoritmasinin bulaniklastirma etkisine bagl olarak metrik
degerlerinin incelenmesi

Sekil 5.19-5.21 arasindaki sekillerde ortalama siliperpiksel sayisi ile tez
kapsaminda kullanilan 5 algoritmanin performanslarini degerlendirebilmek i¢in
basar1 metriklerinin giiriltii bagisikhigl incelenmistir. Sekil 5.19’da gauss
giriltisiiniin bagisikligl incelenmistir. Basar1 metrikleri incelendiginde en iyi
performansa sahip algoritma LSC’dir. Giiriiltii bagisiklig1 incelendiginde de LSC
algoritmasi oldukea iyi bir performans sergilemektedir fakat TP algoritmasinin
performansinin distik olmasina ragmen giiriiltii bagisikligi acisindan daha iyi

sonu¢ vermektedir. Sekil 5.20’de tuz&biber gilriltiisiiniin stiperpiksel
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algoritmalarina  etkisi  incelenmektedir.  Siiperpiksel algoritmalarinin
performansi degerlendirildiginde tuz&biber giiriltiilii imgeler ilizerinde en iyi
algoritmanin ERC algoritmasi oldugu agik¢a goriulmektedir. Fakat gurulti
bagisiklig1 oldukea digtiktiir. Gurilti bagisikligr acisindan incelendiginde TP ve
RPS algoritmasi karsilastirilabilir derecede iyi oldugu gozlemlenmektedir. Sekil
5.21’de bulaniklik etkisinin siiperpiksel algoritmasi tlizerindeki performanslari
verilmistir. Sekil 5.16’da oldugu gibi en iyi performansi LSC algoritmasi
sergilemektedir. Pencere boyutu arttikca EBD, SO ve EBH metriklerinde
performans degerleri azalmaktadir. Fakat pencere boyutu arttikca AD metrigi
artmaktadir. Bunun nedeni komsuluga baglh olarak piksel degerlerinin birbirine

yaklasmasiyla stiperpiksel icerisindeki homojenligin artmasindan

kaynaklanmaktadir.
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Sekil 5.19. Siiperpiksel algoritmalarinin gauss giiriiltiisiine bagh degisimi
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Sekil 5.20. Siiperpiksel algoritmalarinin tuz&biber giiriiltiisiine bagh degisimi
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Sekil 5.21. Siiperpiksel algoritmalarinin bulaniklastirma etkisine bagh degisimi

Sekil 5.22 ve Sekil 5.23’te beyin MR gortintileri icin stiperpiksel algoritmalarinin
sonuglari verilmistir. Bu gortintiler BrainWeb veri kiimesinden 20 normal beyin
goruntisiinden 2  tanesi o6rnek olmast amaciyla  kullanilmistir
(http://brainweb.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/anatomic_normal_20.html). Beyin
MR gorintiilerinde beyaz bolge, gri bolge, arka plan, kas vb. bélgelerin ¢ikarimi
olduk¢a Onemlidir. Bu bélgelerin kenar uyumlulugunda en iyi sonucu LSC
algoritmasi sunmustur. En kotii sonucu veren algoritma ise RPS algoritmasidir.
Cinkii RPS algoritmasi sliperpikselleri olustururken diizenlilik kriterini 6n
planda tutmaktadir. Boylece olusan siiperpikseller kenarlar tespit etmekte

basar1 yakalayamamaktadir.
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Sekil 5.22. Beyin MR goriintiisiintlin suiperpiksel algoritmalari i¢in sonuglari-1

(a)ERC (b)LSC (c)RPS (d)SLIC (e)TP

Sekil 5.23. Beyin MR goriintiisiinlin stiperpiksel algoritmalari i¢in sonuglari-2

Calismanin ti¢lincli asamasi olan giirtltiilii imgelere filtre uygulanarak orijinal
imgeye ne kadar benzedigi ve filtreli imgelerin stliperpiksel performanslarinin
incelenmesi icin oncelikle PSNR basar1 metrigi degerlendirilmistir. Burada
PSNR degeri orijinal imge ile giirtltiili imge arasinda, orijinal imge ile medyan
filtreli imge ve orijinal imge ile wiener filtreli imge arasinda hesaplanmaktadir.
Sekil 5.24’te gauss guriiltiisii, tuz&biber giirtiltiisii ve bulaniklastirilmis imgeler
icin bu calismada kullanilan en st seviyede giiriiltii eklenerek olusturulmustur.
Bu guriltili imgelere medyan ve wiener filtre uygulanarak PSNR degerleri
Olctilmiistir. Burada gauss giriiltiilii imgeye uygulanan medyan ve wiener filtre
karsilastirildiginda PSNR degeri yiliksek olan wiener filtredir yani imgenin
orijinal imgeye daha ¢ok yaklastig1 gozlemlenmektedir. Tuz&biber giirtiltiisiine
uygulanan filtrelerden medyan filtrenin PSNR degeri daha yiiksektir yani
tuz&biber giiriiltiilii imge icin medyan filtre orijinal imgeye daha da benzedigi
sonucuna varilmaktadir. Son olarak bulaniklagtirilmis imge i¢in uygulanan

filtreler performans acisindan orijinal imgeye benzeme acisindan iyi bir PSNR
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sonucu vermemektedir. Kisaca bulaniklastirilmis imgede bir nevi filtrelenmis
imge gibi algilandig1 i¢in performansi filtreler iyilestirmektedir. Ayrica Cizelge
5.1'de tim imgelerin orijinal imge ile guriltili imge arasinda, orijinal imge ile
medyan filtreli imge ve orijinal imge ile wiener filtreli imge arasinda tez
calismasinda kullanilan 15 test imgesi i¢in ortalama PSNR degeri verilmistir.
Sekil 5.24’te oldugu gibi Cizelge 5.1’de de gauss glriiltiilii imge i¢in wiener filtre,
tuz&biber giirtltilii imge icin medyan filtre arasinda olglilen PSNR degeri ile

orijinal imgeye daha da benzedigi yani iyilestirildigi sonucuna varilmistir.

Orijinal imge

Orijinal imge Orijinal imge

e was

) PSNR= 24,2457
Bulaniklagtinimig Imge (k=17)

PSNR= 20,1959
Gauss Giiriltiili Imge (o = 0.01)

. PSNR13,0045
Tuz&Biber Giiriiltili Imge (%16

PSNR= 24,239

PSNR= 26,5477 PSNR= 30,2858

PSNR= 27,2718 PSNR=17,8576 PSNR=24,2336

Median Filtreli imge Median Filtreli imge Median Filtreli Imge

Wiener Filtreli imge Wiener Filtreli imge

m

Sekil 5.24. Girultili imgelerin filtreler ile iyilestirme performansinin
incelenmesi

Wiener Filtreli imge

Cizelge 5.1. Gurultili imgelere uygulanan filtrelerin ortalama PSNR degeri

Giiriiltiilii imge Medyan Filtreli Wiener

Imge Filtreli Imge
Gauss gurultisi 20,36596 26,33111 27,03686
(0.01)
Tuz&Biber giiriltiisi
12,86845 29,64084 17,60111
(% 16)
Bulaniklik (17) 25,14131 25,12298 25,13261

Cizelge 5.2-5.5 arasindaki cizelgelerde orijinal imge, guriltiili imge ve filtreli

imgelerin sirasiyla SO, EBD, AD ve EBH basar1 metrikleri siiperpiksel
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algoritmalar: icin basar1 metrikleri verilmistir. Cizelge 5.2’de sinir ortiismesi
basar1 metriginin orijinal, giiriltili ve filtreli imgeler icin siliperpiksel
algoritmalarinin sonuglari verilmistir. Burada en iyi performansi LSC algoritmasi
ve ERC algoritmasi sunmaktadir. En kotii performans: ise TP algoritmasi

sunmaktadir. Fakat guriiltii bagisiklig1 en yiiksek algoritma TP algoritmasidir.

Cizelge 5.2. Filtreli imgelerin SO bagar1 metriginin incelenmesi

Gurulta SO
Tipi Filtre RPS SLIC TP ERC LSC

Filtresiz 0,4994 0,7392 0,2743 0,7294 | 0,8239
Gauss Medyan 0.5155 0.7248 0.2724 0,7506 | 0,8119
Wiener 0.5219 0.7356 0.2722 0,7782 | 0,8202
Filtresiz 0,5481 0,7600 0,2852 0,8704 | 0,6245
Medyan 0.5323 0.7513 0.2736 0,8189 | 0,8056
Wiener 0.5093 0.7164 0.2722 0,8189 | 0,7399
Filtresiz 0,4276 0,6686 0,2722 0,7135 | 0,6514
Bulaniklik | Medyan 0.4246 0.6649 0.2722 0,7009 | 0,7183
Wiener 0.4198 0.6606 0.2722 0,6966 | 0,7186
Orijinal 0.5398 0.7352 0.2797 0,8433 | 0,8304

Tuz &
Biber

Cizelge 5.3’te superpiksel algoritmalar icin erisilebilir bolitleme dogrulugu
basar1 metrigi verilmistir. Burada yine en iyi performansi LSC algoritmasi

sunmaktadir.

Cizelge 5.3. Filtreli imgelerin EBD basar1 metriginin incelenmesi

Guralti EBD
Tipi Filtre RPS SLIC TP ERC LSC

Filtresiz | 0,9339 0,9378 0,9097 0,9117 | 0,9428
Gauss Medyan 0.9366 0.9507 0.9120 0,9568 | 0,9617
Wiener 0.9371 0.9538 0.9126 0,9598 | 0,9619
Filtresiz | 0,9406 0,9521 0,9127 0,9522 | 0,9381
Medyan 0.9386 0.9596 0.9127 0,9689 | 0,9703
Wiener 0.9370 0.9469 0.9126 0,9566 | 0,9542
Filtresiz | 0,9278 0,9581 0,9126 0,9458 | 0,9603
Bulaniklik | Medyan 0.9274 0.9583 0.9126 0,9518 | 0,9655
Wiener 0.9269 0.9584 0.9126 0,9519 | 0,9654
Orijinal 0.9391 0.9579 0.9132 0,9705 | 0,9682

Tuz &
Biber
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Cizelge 5.4’te siiperpiksel algoritmalarinin orijinal, giiriiltiili ve filtreli imgeler
icin aciklik degisimi basar1 metriginin sonuglar1 yer almaktadir. Algoritmalar
karsilastirildiginda en iyi performansi LSC algoritmasi ve en kotii performansi TP

algoritmas1 sunmaktadir. Orijinal imge ile bulaniklastirllmis imgeler

karsilastirildiginda tiim algoritmalarda bulaniklastirilmis imgelerin AD degerinin

daha iyi oldugu acikc¢a gézlemlenmektedir.

Cizelge 5.4. Filtreli imgelerin AD basari metriginin incelenmesi

Gurdlta AD

Tipi Filtre RPS SLIC TP ERC LSC
Filtresiz 0,6856 0,7550 0,6252 0,7646 0,7292
Gauss Medyan 0.8166 0.8648 0.7618 0,8996 0,9175
Wiener 0.8286 0.8815 0.7751 0,8950 0,9092
Tuz & Filtresiz 0,4692 0,4990 0,4370 0,6725 0,4262
Biber Medyan 0.8302 0.8885 0.7743 0,9348 0,9450
Wiener 0.7327 0.7714 0.6845 0,7350 0,7393
Filtresiz 0,8847 0,9416 0,8326 0,9319 0,9667
Bulanikhk | Medyan 0.8843 0.9424 0.8464 0,9527 0,9696
Wiener 0.8869 0.9449 0.8473 0,9532 0,9696
Orijinal 0.8115 0.8722 0.7604 0,8871 0,9281

Cizelge 5.5’te algoritmalarin orijinal, giriltilii ve filtreli imgeler i¢in eksik

bolitleme hatast basar1  metrigi sonuglar1t  verilmistir. Algoritmalar

karsilastirildiginda en iyi performansi LSC algoritmasi ve en koétii performansi

SLIC algoritmasi sunmaktadir.

92



Cizelge 5.5. Filtreli imgelerin EBH basari metriginin incelenmesi

Gurdlta EBH
Tipi Filtre RPS SLIC TP ERC LSC
Filtresiz 0,06603 0,1221 0,0902 0,1731 0,0571
Gauss Medyan 0.0634 0.0971 0.0880 0,0853 0,0382
Wiener 0.0629 0.0908 0.0874 0,0796 0,0380
Tuz & Filtresiz 0,0593 0,0941 0,0872 0,0720 0,0618
Biber Medyan 0.0614 0.0795 0.0873 0,0572 0,0296
Wiener 0.0630 0.1043 0.0874 0,0813 0,0457
Filtresiz 0,0721 0,0817 0,0873 0,0672 0,0396
Bulanikhk | Medyan 0.0726 0.0813 0.0874 0,0906 0,0344
Wiener 0.0731 0.0814 0.0874 0,0904 0,0345
Orijinal 0.0609 0.0829 0.0868 0,0582 0,0317
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6. TARTISMA

Literatiirde bilgisayarli gori sistemlerinde, medikal imge bolitleme
calismalarinda nesne tespiti, sinir tespiti gibi uygulamalarda stiperpiksel
algoritmalar siklikla kullanilmaktadir. Tez kapsaminda boéliitleme i¢in en yaygin
kullanilan Berkeley veri kiimesinden farkli renk, doku ve yogunluk degerine
sahip 15 imge secilmistir. 15 test imgesine 3 fakl giirtiltii tipi ve 2 farkl filtre tipi
uygulanarak toplam 855 imge ilizerinde islem yapilmistir. Tez c¢alismasinda
kullanilan 855 imgeye literatiirde en ¢ok kullanilan SLIC, LSC, RPS, ERC ve TP
olmak tizere 5 farkli siiperpiksel algoritmasi uygulanmistir. Stperpiksel
algoritmalar1 100-600 stiperpiksel sayisii¢in 6 farkl siiperpiksel sayisi tizerinden

islem yapilmistir.

Bu tez kapsaminda literatiirde en ¢ok kullanilan stiperpiksel algoritmalarindan
SLIC, RPS, LSC, ERC ve TP siiperpiksel algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan bu
algoritmalar ti¢ farkli asama ile imgelere uygulanmigtir. Ilk asama veri
kiimesinden secilen 15 test imgesine orijinal seklinde uygulanmustir. Ikinci
asama ise veri iletimi sirasinda maruz kalinan giuiriiltii nedeniyle ve medikal
cihazlardan alinan imgelerin guriiltii icermesi nedeniyle siiperpiksel
algoritmalarinin guriltiili imgeler tizerindeki performansini degerlendirebilmek
amaciyla orijinal imgelere gauss gurultisil, tuz&biber guriltisi ve
bulaniklastirma etkisi eklenmistir. Olusturulan bu giirtultili sentetik imgelere
stiperpiksel algoritmalar1 uygulanmistir. Uciincii asama ise giiriiltiilii imgelerin
performansi filtre uygulanarak imgeler iyilestirilip stiperpiksel algoritmalarinin
basar1 metrikleri karsilastirilmistir. Tez ¢alismasinda orijinal imgelere eklenen
gliriiltii performanslari iyilestirmek i¢in literatiirdeki en iyi sonucu veren filtreler
kullanilmistir. Fakat haberlesme sistemin diisiindiigiimiizde hangi glriiltiiye
maruz kaldigi bilinmedigi icin eklenen giiriiltiilere medyan ve wiener filtreler
uygulanmistir. Boylece filtre uygulanarak siiperpiksel algoritmalarinin basarilari

karsilastiriimistir.

Orijinal imgelere uygulanan siiperpiksel algoritmalardan en basarili performansi

sergileyen siiperpiksel algoritmasi LSC algoritmasidir. Orijinal imgelere eklenen
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gurulti ile guriltili imgeler olusturulmustur. Gauss gurultili ve
bulaniklastirilmis imgelere uygulanan siiperpiksel algoritmalarinin performansi
karsilastirildiginda orijinal imgede oldugu gibi LSC siiperpiksel algoritmasi en
basarili algoritmadir. Fakat tuz&biber giiriiltiilii imgelere uygulanan stiperpiksel
algoritmalarindan ERC algoritmasi1 en basarili performansi sergilemektedir.
Farkli giirtilti tiplerine uygulanan filtrelerin ayni iyilestirme performansi
sergilemedigi PSNR degeri ile incelenmistir. Burada gauss giiriltilii imgeyi
iyilestirmek icin wiener filtre daha iyi PSNR degeri sunarken, tuz&biber
giriltili imgeyi iyilestirmek icin medyan filtre daha iyi PSNR degeri
sunmaktadir. Bulaniklastirilmis imgeye uygulanan medyan ve wiener filtrenin
performans1 degistirmedigi gozlemlenmistir. Bu sonuglarla imgeleri
iyilestirebilmek icin guriltii tipinin ve ona uygun filtrenin kullanilmasi
gerekmektedir. Bu sonuglarla orijinal imge, giirtiltiilii imge ve filtreli imgelere tez
kapsaminda kullanilan stiperpiksel algoritmalar1 uygulanmistir ve elde edilen
basar1 metriklerinin degerlerinden yola c¢ikilarak bu algoritmalardan en iyi

sonucu LSC siiperpiksel algoritmasi sunmustur.
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