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Ozetce —imge béliitleme ve simir sahipligi tespiti bilgisayarh
goril literatiiriinde oldukca yaygin olarak cahsilan ve gorsel
algilamada onemli role sahip problemlerdir. Bu ¢cahismada, imge
béliitleme ve smir sahipligi tespitini es zamanh olarak gercek-
lestiren Markov Rasgele Alan tabanh bir ¢6ziim énerilmektedir.
Onerilen sistemin performans1 nitelik ve nicelik bakimmdan
analiz edilmektedir.

Anahtar Kelimeler—imge boliitleme, sinir sahipligi, Markov
Rasgele Alanlar.

Abstract—Image segmentation and border ownership assign-
ment are two widely studied areas in the computer vision
literature. It is well known that both the segmentation and
the border ownership assignment play an important role in the
visual perception. In this study, a Markov Random Fields model
which provides a dual solution for the segmentation and the
border ownership assignment is proposed. The proposed system
is analyzed both quantitatively and qualitatively.

Keywords—image segmentation, border ownership, Markov
Random Fields.

I. GIRIS

Imge boliitleme, bir imgeyi anlamli bolgelere ayirma
islemidir. Goriintii igleme problemlerinin biiyiik bir kisminda,
bu isleme ihtiya¢ duyulmasi dolayisi ile imge boliitleme liter-
atirde olduk¢a yaygin ¢aligilan bir problemdir. Buna ragmen,
imge boliitlemede hala ¢oziilmeyi bekleyen problemler bulun-
maktadir. Bunlardan en 6nemlisi, anlamsal agiklik (semantic
gap) olarak ifade edilen ve imgeden c¢ikarilan Oznitelikler
ile imgede var olan anlamsal bilgi arasinda iligki kurula-
mamasi problemidir. Anlamsal agiklik, boliitleme sonucunun
herhangi bir anlamsal kargili§1 olmayan boliitler elde etmesine
sebep olmaktadir. Bu problemin etkisini azaltmak amaci ile,
son yillarda imge boliitleme caligmalari, nesne tamima ile
birlikte coziilmeye calisilmaktadir [1]-[3]. Bu caligmalarda
amag, boliitleme sonucunda elde edilecek boliitlerin, bir takim
nesnelere ya da nesne parcalarina ait olmasini saglamaktir.
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Sinur Sahipligi Tespiti, iki boliit arasindaki sinirin, boliitler-
den hangisine ait oldugunun tespit edilmesidir. Sinir sahipligin-
den elde edilen veriler, nesne-zemin ayriminin belirlen-
mesinde, nesne tanimada, derinlik tespitinde kritik 6nem tasi-
maktadir.

Literatiirde genellikle sinir sahipligi problemi, referans bir
imge iizerinde sinir sahipliginin tespit edilmesi seklinde ele
alimmistir [4]. Bu calismalarin bilyiik kisminda, dogru béoliitle-
menin bilindigi varsayilmistir. Oysa ki, gercek problemlerde
cogunlukla dogru boliitleme bilinmemektedir. Bu nedenle,
imge boliitleme ve sinir sahiplifi problemlerinin birarada
¢oziilmesi her iki problemin de daha verimli sonuglar elde
edebilmesi ve gercek uygulamalarda kullanilabilir hale gelmesi
acisindan onem tegkil etmektedir.

Bu caligmada, imge boliitleme ve sinir sahipligi problem-
lerini es zamanli olarak ¢ozen bir yaklasim Onerilmektedir.
Bu amagla, goriintii igleme problemlerinde yaygin olarak kul-
lanilan Markov Rasgele Alanlari (MRA) kullanilmaktadir.

II. LITERATUR

Imge boliitleme problemi son yillarda anlamsal imge
boliitleme, nesne tanima tabanli imge bdliitleme gibi adlarla
anilarak, boliitleme ve nesne tanima problemleri birarada
¢oziilmeye calisilmaktadir [2], [3]. Bu calismalarda grafik
modellerin, MRA tabanli sistemlerin yaygin olarak kullanildig:
goriilmektedir. Bunda en biiyiik etken MRA modelinin, mevcut
verileri ve baglamsal iligkileri boliitleme iglemine dahil etmeye
uygun olmasidir.

Literatiirde sinir sahipligi tespitinde genellikle egrilik,
ylizeylerin dig biikey-i¢ biikey olma durumlari, kontrastlari
ve tespit edilen koselerden ¢ikarilan bilgiler kullanilmaktadir
[5]-[8]. Bu amacla, cogunlukla yapay imgeler kullanilmakta
olup, 2013 yilinda Akkus ve arkadaslar1 tarafindan [9] siir
sahipligi tespiti ¢aligmalarinda kullanilmak iizere i¢ ve dis
mekan imgelerden olusan bir veri kiimesi olusturulmustur.

Insan gorme sisteminde sinir sahipligi bilgisinin algilamaya
etkisi uzun yilardir calisiliyor olmasina ve nesne tanimada
sinir sahipligi bilgisinin kullanildig1 tespit edilmis olmasina



ragmen [10], [11], bilgisayarli goriide sinir sahipligi proble-
mini imge boliitleme ya da nesne tanima ile birlikte ele alan
cok fazla caligma bulunmamaktadir. Ion ve arkadaglar elde et-
tikleri olas1 sekil-zemin ihtimalleri arasindan en uygun olanint
secmek icin tanimladiklari enerji fonksiyonunda, sinir sahipligi
bilgisinden faydalanmaktadir [6]. Mishra ve arkadaglari sinir
sahipligi bilgisini boliitleme icin baslangi¢ noktalar1 (fixation
points) bulmak amaci ile kullanmay1 6nermiglerdir [7]. Maire
ise etiketlenmig veri kiimesini kullanarak boliitleme ve sekil-
zemin organizasyonun ¢oziimlenmesi problemlerini ayni anda
¢ozmek amaci ile bir acgisal gomme (angular embedding)
sistemi Onermigtir [8]. Bu calismalarda amag¢ sinir sahipligi
bilgisini kullanarak boliitlemeyi iyilestirmek veya boliitlemeye
ek olarak sekil-zemin organizasyonu ya da diger bir deyisle
goreceli derinlik bilgisini sunmaktir.

III. IMGE BOLUTLEME VE SINIR SAHIPLiGT TEsPITI

Bu calismada imge boliitleme ve sinir sahipligi problem-
lerini MRA kullanilarak eszamanli olarak ¢6zen bir yontem
onerilmektedir.

Oncelikle MRA ile imge goriintiilemenin nasil for-
miile edildigi agiklanacak, ardindan bu formiilasyonun sinir
sahipligini ¢6zmek iizere nasil giincellendigi anlatilacaktir.

A. MRA ile Imge Boliitleme

MRA goriintii igleme ¢aligmalarinda yaygin olarak kul-
lanilan bir yontemdir. Bu yontemde, herbir pikselin ya da siiper
pikselin, s;, tanimlanan bir komsuluk iligkisine N dayanilarak
etiketlenmesi ile bir konfigiirasyon, w, elde edilir. Bu kon-
figiirasyonun olasilig1 P(w) Hammersley-Clifford teoremi [12]
aracilig ile Gibbs Dagilimi kullanilarak asagidaki denklem ile
modellenebilir:

Plw) = eap(~Uw). M)

Burada Z bir normalizasyon katsayisi, U(w) ise genellikle
asagidaki gibi bir denklem ile ifade edilen bir enerji fonksiyo-
nudur:

Uw) =Y ¢i(si)+ Y tilsisg). ()

$; €S $;€85,5;€EN;

Burada s; € S bir siiper piksel, s; € Ny, ise N komsu-
luk iligkisine gore s;’nin bir komsusudur. Enerji fonksiyonu,
genellikle iki terimden olusur. ik terim birinci dereceden klik
enerjisi ya da veri terimi olarak ifade edilir ve Sekil la’da
grafik diigiimleri ile temsil edilir. Bu grafikte, herbir diigiim
bir siiper piksel’i temsil etmektedir. Birinci terim, Oznitelik-
lerin normal dagilim gosterdigi varsayilarak siiper piksel s;’ye
verilen etiketin negatif log olasilig1 seklinde modellenir.

Ikinci terim, ikinci dereceden klik enerjisi ya da akicilik
terimi olarak ifade edilir ve Sekil la’da diigiimler arasindaki
baglantilar ile temsil edilir. Bu terimin modellemesinde kul-
lanilan Potts model [13] asagidaki gibidir:

Wi (50, 55) :{ 0 ifs=s N

B otherwise

Denklem 2 ile ifade edilen enerji fonksiyonunun minimize
edilmesi ile elde edilen konfigiirasyon w, imgedeki tiim piksel-
lerin etiketlendigi bir boliitleme ortaya ¢ikmasim saglar. Enerji
fonsiyonunu minimize etmek amaci ile grafik-kes(me) (graph-
cut) algoritmasina dayanan bir yontem kullanilmistir [14].

(a) (b)

Sekil 1: (a) MRA ile Boliitleme Yapisi (b) MRA ile Boliitleme
ve Sinir Sahipligi Tespiti Yapist (en iyi renkli goriiniir)

B. MRA ile Imge Boliitleme ve Sumr Sahipligi Tespiti

MRA ile imge boliitleme ve sinir sahipligi tespiti prob-
lemlerini es zamanli ¢6zmek amaci ile Sekil 1a Sekil 1b’deki
gibi giincellenmistir. Bu grafikte, komgu iki siiper piksel, s; ve
s; arasmdaki smir p;; kirmizi diigiim ile gosterilmistir. Mavi
diigiimler alan diigiimleri, kirmizi diigtimler sinir diigiimleridir
ve veri terimi hem mavi hem de kirmizi digtimleri icermekte-
dir. Akicilik teriminde ise stiper pikseller arasindaki komsuluk
iligkisinin yamn sira, herbir sinir ile o sinira komgu olan siiper
pikseller arasindaki iliski yer almaktadir. Enerji fonksiyonu
asagidaki gibidir:

Uw) =Y vi(si) + > vilpiy) +
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Bu formiilasyon MRA ile Boliitleme ve Sinir Sahipligi
Tespiti Temel (M RABSSiemer) olarak adlandirilmigtir. Bu
yontem, sinir diigtimlerinin komgsu olduklar1 alan diigtim-
lerinden farkli etiketleri alabilmesine izin vermektedir. Sinir
diigiimlerinin komgu alan diigiimlerinden birisinin etiketini
almasimi saglamak amaci ile MRA enerjisi giincellenmisgtir.
Bu amacla, enerji fonksiyonunda sinir diigiimlerine ait veri
terimlerini temsil eden ikinci terim sifir olarak belirlenmistir.
Bu durumda siir diigiimlerinin etiketlenmesi sadece akicilik
terimine gore belirlenmektedir. Sinirin diiglimiiniin, komgu
alan diigiimlerinden hangisinin etiketini alacagini belirlemek
tizere, kontrast bilgisi kullanilmig ve MRA enerjisi asagidaki
gibi giincellenmistir:
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[Csipi; X Vij(8i,Dig) + Cs;pi; X ij (85, Dij)]-
(5)

Bu formiilde, Cs;,pij» SUpEr piksel s; ile ile kendisine
komsu olan smur siiper pikselinin p;; arasinda Potts Model ile
tanimlanan akicilik teriminin agirligini belirler. Agirlik terimi,
s; siiper pikselinin kontrast1 kg, ile p;; smir siiper pikselinin
kontrasti k,,; kullanilarak agagidaki gibi hesaplanir:

Cs; pi; = L4 exp(=1 x |ks, — kp,,|). (6)

Bu denklem agirlik teriminin [1,2] araliginda bir deger
almasimi saglar. Eger siiper piksel ile kendisine komgsu olan
sinir siiper pikselinin arasindaki kontrast farki az ise iki siiper
piksel arasindaki akicilik teriminin agirhigi daha yiiksek bir
deger alacaktir. Benzer sekilde, iki siiper pikselin kontrast farki
cok ise, akicilik teriminin agirhigi daha az olacaktir.

Boliitleme ve sinir sahipligi tespiti problemlerini es zamanh
olarak c¢ozebilen bu yontem Sinir Sahipligi Tespiti Geligmis
(M RABSS eligmig) olarak isimlendirilmistir.

IV. DENEYLER

Deneylerimizde 500 imgeden olusan Berkeley Boliitleme
veri kiimesi [15] kullamlmistir. Onerilen yontemin performansi
hem sayisal hem de goresel olarak analiz edilmistir. Bu
amagla, M RABSS;emer ve MRABSS eiigmis yontemlerinin
yan1 sira MRA ile Boliitleme ciktilar1 elde edilmis ve bu
ciktilar karsilagtirmada kullanilmigtir. Siiper pikseller Mean
Shift [16] Boliitleme algoritmast ile elde edilmistir.

A. Performans Olciitleri

Sayisal analizde Rand Olasilik indeksi (Probabilistic Rand
Index) [17] ve Kiiresel Tutarlilik Hatas1 (Global Consis-
tency Error) [15] olgiitleri boliitleme performansinin deger-
lendirilmesinde kullanilmigtir. Ayrica, boliitleme performansini
tek bir kriter {izerinden analiz edebilmek amaci ile bu iki ol¢iitii
birarada kullanan Boliitleme Derecesi Ol¢iitii 6nerilmisgtir.

Rand Olasilik indeksi Rand Olasilik indeksi (RO) [17],
pikselleri ikigerli gruplar halinde alip, verilen iki boliitlemede
bu iki pikselin aynmi sekilde boliitlenip boliitlenmedigini kontrol
eder. Verilen bir grup ground-truth boliitleme Sy ile elde
edilen boliitlemede Sy.,; benzer sekilde gruplanmis piksellerin
oranini asagidaki formiil ile hesaplar:

. 1
ROI(Shest, Sk) = 3 2 _leizpiy + (1= ci)(1 = pij)l. (D)

(2) 5

Kiiresel Tutarhillk Hatas1 Kiiresel Tutarlilik Hatas1 [15]
verilen iki boliitleme arasindaki tutarlilig1 hesaplamaya yonelik
bir olciittiir. Bu yontemde oncelikle, verilen iki béliitlemede
piksel p;’a sahip olan iki boliit S; ve Sy arasindaki tutarlilik
hatas1 agagidaki formiil ile hesaplanir:

|R(S1,p:) \ R(527pi)|'

H(Slstapi) = R(Sl p)

®)

Tablo I MRA ile Bolitleme, MRABSSiemer Ve
MRABSS geligmis yontemlerinin ROI, KT H ve Boliitleme

Derecesi  Olciitlerine  gore boliitleme  performanslarinin
karsilagtiriimasi
ROI  KTH  Boliitleme Derecesi
MRA ile Bolitleme | 0.76 021 0.77
MRABSSiemer | 075 022 0.76
MRABSSgetismis | 075 0.19 0.78

Bu denklem kullanilarak Kiiresel Tutarlilik Hatas1 asagi-
daki gibi tantmlanmigtir:

KTH(S,5:) = %min{ZH(Sl, 52, i), ZH(52>5171%‘)}~

€))

KTH ve ROI, [0,1] arasinda degerler alir. Boliitleme per-

formansi iyilestikce, KTH degeri diisiis, ROI degeri ise artig
gosterir.

Boliitleme Derecesi ROI ve KTH olciitlerini birarada
kullanarak performans analizi yapmak amaci ile Onerilen
Boliitleme Derecesi denklemi asagidaki gibidir:

2x RO x (1—-KTH)

BoliitlemeDerecesi = RO+ (1 — KTH)

(10)

B. Deney Sonuglar

Veri seti iizerinde MRA ile boéliitleme, M RABSSiemer
ve M RABSSgetigmis yontemleri uygulanmis elde edilen ¢ik-
tilarin ROI, KTH ve Boliitleme Derecesi degerleri Tablo I'de
verilmigtir. Bu tablodaki sonuglara gore, M RABSSiemer’in
boliitleme performansinin diismesine sebep oldugu ancak
MRABSSgeiim:’'in boliitleme performansini  diisiirmeden,
hem boliitleme hem de sinir sahipligi problemlerini es zamanlt
olarak ¢ozebildigi goriilmiistiir.

Sekil 2°de ii¢ yontemin ¢iktilart 6rnek resimler ile ver-
ilmigtir. Birinci kolonda veri kiimesinden ornek resimler, ik-
inci kolonda MRA ile boéliitleme sonuglari, tigiincii kolonda
MRAemer ile boliitleme ve sinir sahipligi tespiti sonuglari,
dordiincii kolonda ise M RA gejigmi ile elde edilen sonuglar yer
almaktadir. Birinci satirda yer alan imgenin M RA;¢e; ¢iktis-
nda, gokyiizii ile daglar arasindaki sinirin komsularindan farklt
bir etiket aldig1 goriilmektedir. M RAgeiigmis’te bu problemin
ortadan kalktigin1 goriilmektedir. Her ne kadar, sayisal anali-
zler Onerilen yontem ile boliitlemede bir iyilestirme olduguna
isaret etmese de, Sekil 2’deki ¢iktilar, sinir sahipligi hesapla-
malarinin boliitlemede de iyilestirme sagladigini gostermekte-
dir.

Sinur sahipligi tespiti caligmalari, cogunlukla dogru boliitle-
menin ve smur piksellerinin bilindigini varsaymaktadir. Sinir
sahipligi problemi bu gsekilde tanimlandig: takdirde, perfor-
mans Olctimii el ile etiketlenmis sinir bilgisi ile tespit edilen
siir sahipligi bilgisi karsilastirilarak yapilabilmektedir. Bizim
problem tanimimizda ise, imge bdliitleme ve sinir sahipligi
tespiti es zamanli gergeklestirilmektedir. Dolayisi ile hem tespit
edilen siir pikselleri, gercek sinir pikselleri ile hem de elde
edilen bdliitler gercek boliitlerle tam olarak ortiigmemekte



Sekil 2: Birinci kolon orijinal imge, ikinci, tictincii ve dordiincii
kolonlar siras1 ile MRA ile boliitleme, M RABSS;emer VE
MRABSSge1ismis yontemlerinin sonuglaridir (en iyi renkli

goriiniir).
N l

Sekil 3: Ornek bir imge icin boliitleme ve sinir sahipligi tespiti
sonucu (en iyi renkli goriiniir)

x

Y

ve nicel olarak performans Olclimii yapilamamaktadir. Sinir
sahipligi tespiti performansini gorsel olarak analiz etmek amact
ile Sekil 3 verilmistir. Sekilde, sinir sahipligi dogru olarak
tespit edilen pikseller siyah renkte, yanlis olarak tespit edilen
pikseller beyaz renkte gosterilmistir. Gergekte sinir olmadigi
halde, sinir olarak tespit edilen pikseller belirtilmemistir.

V. SoNuc¢

Bu caligma ile, imge boliitleme ve sinir sahipligi tespiti
problemlerinin es zamanli olarak c¢odzen bir yontem Oner-
ilmistir. Onerilen yontem MRA kullanarak, boéliitleri ve
bolitler arasindaki sinirlar1 eg zamanli olarak etiketlemektedir.
Literatiirde, bu iki problemin eg zamanli ¢ézlimiine yonelik ¢cok
az sayida caligma bulunmaktadir. Oysa ki, aragtirmalar hem
sinir sahipligi bilgisinin hem de bdliitlemenin gorsel algida
onemli role sahip olduguna ve birbirini besledigine isaret
etmektedir. Bu ¢aligmada, siur sahipligi ipuglarindan sadece
kontrast bilgisi kullanilmis ve sinir sahipligi icin yapilan giin-
cellemenin MRA’nin daha hassas bir bdliitleme elde etmesini

sagladigr gozlemlenmigtir. Bu 6n calisma yapilan gozlem-
lere ve elde edilen sonuclara dayanilarak gelecekte, sinir
sahipligine ait diger ipuclarinin da MRA enerjisine yerlestir-
ilmesi ve imge boliitleme performansinin daha iyilestirilmesi
hedeflenmektedir.
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