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Bu calismada, yerel ikili oriintii (LBP) ve aktif konturlar
kullanarak sekil ve veriye dayali desen boliitleme metodu
sunuyoruz. Desen yapili imgeleri desen yapisindan
arindirmak icin yeni LBP tabanli yeni bir filtreden
geciriyoruz. “Filtrelenmis” ortamda, orijinal imgedeki her
desen yapil1 bolge 6zgiin bir yeginlik dagilimi gosteriyor. Bu
ortamda boliitleme problemini Bayes catis1 altinda bir
eniyileme problemi olarak ele aliyoruz. Kullandigimiz
maliyet fonksiyonu veri terimi ve boliitlenecek nesnelerin
sekil bilgilerini beraberinde getiren bir Onsel sekil terimi
icermektedir. Optimizasyon problemini diizey kiimeleri
tabanli aktif konturlar kullanarak ¢oziiyoruz. Sentetik ve
gercek desenli zorlu imgelerdeki test sonuglarimiz
calismamizin etkinligini ve bunun yani sira kapatilma ve
kayip  veri  problemlerindeki  giirbiizliigiinii  ortaya
koymaktadir.

Abstract

We propose a shape and data driven texture segmentation
method using local binary patterns (LBP) and active
contours. In particular, we pass textured images through a
new LBP-based filter, which produces non-textured images.
In this “filtered” domain each textured region of the original
image exhibits a characteristic intensity distribution. In this
domain we pose the segmentation problem as an optimization
problem in a Bayesian framework. The cost functional
contains a data-driven term, as well as a term that brings in
information about the shapes of the objects to be segmented.
We solve the optimization problem using level set-based
active contours. Our experimental results on synthetic and
real textures demonstrate the effectiveness of our approach in
segmenting challenging textures as well as its robustness to
missing data and occlusions.'

1. Giris

Imge islemede temel bir adim olan imge boliitleme, bir
imgedeki tektiirel bolgelerin yalitilmasi veya bolgeler
arasindaki sinirlarin bulunmasi olarak tamimlanabilir. Tmge
boliitleme farkli perspektiflerden yaklasilmig bir problem

"Bu calisma Avrupa Komisyonu'nun FP6-2004-ACC-SSA-2 ve
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olmasmma ragmen hala zorlugunu korumaktadir. Bu
perspektiflerden biri, bizim de caligmamizda kullandigimiz,
aktif kontur yaklasimdir [1, 2, 5, 6, 7, 8]. Cesitli imge
boliitleme problemlerinde piksel degerlerinin, rengin, piksel
degerlerinin istatistiksel dagilimlarinin ortalamas: veya
degisirliginin ve kenar bilgisinin ayirt edici rol oynayamadigi
durumlar vardir. Bu tiir senaryolarda desen, bdliitleme
problemini ¢ozmede iyi bir 6znitelik olabilir. Imge islemede
desenin 6nemli rol oynadigi bir¢cok uygulama alani vardir.
Bunlardan bazilar1 biyomedikal imge analizi, endistriyel
denetim, uydu imgelerinin analizi, imge veritabanlarindan
icerik tabanli geri kazanmim, dokiiman analizi, biyometrik
kimlik dogrulama, bilgisayar grafikleri ve animasyonu igin
desen sentezi ve imge kodlamadir. Imge béliitleme
problemlerinde deseni etkin bicimde hesaba katma geregi
boliitleme probleminin ¢oziimiinii daha ugrastirici hale
getirir.

Son yillarda sekil bilgisini boliitleme problemlerinde
kullanmaya ilgi artmaktadir. Sekil bilgisi prensipte boliitleme
islemini daha etkin kilsa da pratikte beraberinde getirdigi
cesitli zorluklar vardir.

Bu calismamizda amacimiz, mevcut basarili aktif kontur ve
sekile dayali boliitleme metotlarin1  birlestirerek, desen
boliitleme problemlerinde kullanmaktir. Bu calismada ilk
katkimiz olarak desen bdliitleme problemini; yeginlik
degerlerine dayali imge bdéliitleme problemine indirgeyen
LBP tabanli bir desen filtresi gelistirdik. Desen filtremiz
filtrelenmis imgede mevcut imge boliitleme tekniklerini
kullanabilme olanagim saglamaktadir. Tkinci katkimiz ise
parametrik olmayan yogunluk kestirimi tabanli onsel sekil
bilgisini desen boliitleme problemlerinde kullanmaktir.

LBP, merkez ve komsu piksel degerleri arasinda siralt ikili
karsilagtirmalara dayali, ayrimsama giicii yiiksek bir desen
analizi teknigidir [4]. Desen yapili imgeleri desen yapisindan
arindirmak amaciyla LBP kullanarak bir desen filtresi
tasarladik. Desen yapili imgeleri filtremizden gegirerek
yapisal olarak birbirinden bagimsiz piksel degerlerlerine
sahip ve piksel yeginlik dagilimlari agisindan birbirinden
ayirt edilebilen bolgelerden olusan filtrelenmis yeni bir imge
olusturuyoruz. Daha sonra filtrelenmis imgede enerji
denklemimiz icin piksel degerleri ve bolge etiketleri
arasindaki karsilikli bilgi miktarini en bityiilten eden bir veri
terimi olusturuyoruz. Ayrica sekil uzayinda Parzen yogunluk
kestirimi ile bir sekil dagilimi kestirimi yaparak parametrik
olmayan Onsel sekil bilgisi olusturuyoruz. Daha sonra veri ve
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gostermektedir. LBP’nin farkli gosterimleri de vardir.
Figure 1- LBP degerinin hesaplanmasinin  grafiksel ifadesi. Ornegin; 2 piksel uzaklik komsuluklu 8-bit ikili gosterim, 2

Esikleme isleminden sonra sol iist kosedeki ikili sayr ilk basamak
kabul edilerek saat yontu swrasiyla  8-bitik LBP  kodu
olusturuluyor.Daha sonra bu kodun onlu sistemdeki degerini
hesaplayarak merkez pikselimizin LBP degerini buluyoruz.
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Figure 2- a) Desenli yapili ucak resmi b) Filtreleme sonucu

sekil terimlerimizi Bayes catis1 altinda birlestiriyoruz. Enerji
fonksiyonunu aktif c¢evritler kullanarak en kiigiikleyip
boliitleme sonucuna ulasiyoruz. Yontemimizin sentetik ve
gercek desenli imgelerdeki etkin ve giirbiiz sonuglarini
deneysel sonuglar1 kisminda sunuyoruz.

2. Yerel ikili Oriintii Kullanarak Sekil ve
Veriye Dayali Desen Boliitleme

2.1. LBP’ye Dayali Desen Filtreleme

LBP yerel uzamsal yapiy1 betimlemede kullanilan parametrik
olmayan bir operatordiir. LBP ayrimsama giicii yiiksek desen
analizi teknigi olarak ilk [4]’te Onerildi. LBP bir merkez
pikselin komsu piksel degerleri ile arasindaki sirali ikili
karsilastirmalardan olusur. LBP operatorii bir imgedeki her
pikseli, kendisini ¢evreleyen 3x3’liikk komsuluk bolgesindeki
komsu piksellerini merkez piksel degerine gore esikleyerek
etiketler. Eger komsu pikselin degeri merkez pikselden
biiyiikse veya esitse komsu piksel 1, kiigciikse O degerini alir.
Boylece bir komsuluk boélgesi icin 8-bitlik bir LBP kodu
olusturulmus olur. Bu kodun onluk sistemdeki degeri ise
merkez pikseli gevreleyen 3x3’liikk bolgedeki yerel yapiyi
ifade eder (sekil 1). LBP’nin matematiksel ifedesi asagidaki
gibidir:
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burada x merkez pikselin konumu, x;1 indisli komsu pikselin
konumunu ve G{(.) piksel yeginlik degerini ifade etmektedir.

Bu yordami uygulayarak piksel yeginlik degerleri O ile 255
degerleri arasinda degisen LBP imgemizi olusturuyoruz. Her
LBP degeri farkli bir Oriintilyii ifade etmektedir. LBP
imgemizin histogrami ise bir desenin iginde 256 farkli
oriintiiniin  her birine ne kadar siklikla rastlandigin

piksel uzaklik komsuluklu 16-bit ikili gosterim ve 3 piksel
uzaklik komsuluklu 24-bit ikili gosterimi gibi. sekil 1, 1
piksel wuzaklik komsuluklu 8-bit ikili gosterimi ifade
etmektedir. 2 piksel wuzaklik komsuluklu 8-bit ikili
gosteriminde 2 piksel uzakliktaki gri seviye degerleri tam
olarak bir piksel konumunun merkezine diismezse yeginlik
degeri aradegerleme kullanilarak kestirilir.

Ideal durumlarda desen filtrelerinden beklenen, piksel
yeginlik degerleri agisindan bagimsiz 6zdesge dagilima sahip
tektiirel bolgeler olusturmalaridir. Fakat uygulamada desen
filtreleri tamamen bu duruma uygun sonuclara ulasamazlar.
Yine de amag desen filtresi kullanarak, desen bdliitleme
problemini piksel yeginlik degeri tabanli imge boliitleme
problemine indirgemektir. Bu amagla desen yapili imgeleri
desensel yapidan arindirip yeginlik degerleri dagilimlan ile
birbirinden ayrilabilen bolgelere sahip  imgeler
olusturabilmek icin bir LBP tabanli desen filtresi oneriyoruz.
Filtremizi boliitlemek istedigimiz bolgeden bir yama alarak
egitiyoruz. Egitim evremiz aslinda boliitlemek istedigimiz
bolgeden bir sablon alarak bolgenin desensel yapist hakkinda
bilgi edinmekten ibarettir. Egitim imgemizden LBP uzayinda
yeni bir imge olusturmak i¢in 1. ve 2. denklemleri kullanarak
x konumu her piksel ve yeginlik degeri i¢in bir LBP degeri
olusturuyoruz. Daha sonra LBP wuzayindaki imgenin
histogramin1 hesapliyoruz.

Ayrik rastgele degisken olan LBP degerleri 8-bitlik ikili
kodlarin onluk sistemdeki karsiligt oldugu icin LBP
histogramin1 stirekli rasgele degiskenlerden olusmus bir
histogram olarak diisiinemeyiz. LBP histogramlar1 sele
numaralart ile bir desenin Ozgiin yapisim ifade ederler.
Ornegin  imge uzayinda bir imgenin  histogramimi
olusturdugumuzda 116. seleye en yakin sele degerleri 115 ve
117°dir. Fakat LBP uzayinda 116, (01110100), ikili sayisinin
onluk sistemdeki karsiligi oldugu igin yapisal agidan 116’ya
en yakin sele degerleri ikili sistemdeki karsiligindan 1 bit
farklilik gosteren say1lard1r(0r: 117,118,124,244). Daha sonra
test imgemizi (Ornegin sekil 2(a)) filtremizden gegiriyoruz.
IIk olarak LBP uzayindaki goriintiisiinii olusturuyoruz. Daha
sonra her piksel icin kendisi merkez piksel olacak sekilde
17x17°lik  pencereler olusturuyoruz. Her pencerenin
histogramin1 egitim imgemizin histogramn ile L; uzaklik
metrigi kullanarak karsilastiriyoruz. Tki histogram arasindaki
L, uzaklik metriginin matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

1 = z |Hegilim [i]_Htesl [l]| (3)
i=1

Hegiiim ve Hieq €g8itim ve test imgelerinin histogramlarim ifade
etmektedir. n ise histogramlarin sele sayilarin1 ifade

etmektedir. Daha sonra her pencerenin L;( H Hm)
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uzaklik degerlerini piksel yeginlik degeri olarak merkez
piksellere atiyoruz.
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Bu islemi LBP uzayindaki test imgemizin her pikseli i¢in
uygulayarak filtrelenmis imgemizi elde ediyoruz. Eger
pencerenin igindeki desen egitim imgemizdeki desene
benziyorsa o pencerenin merkez pikseli filtrelenmis imgede
diisiik yeginlik degerine sahip oluyor. Eger egitim
imgesinden farkli bir desen ise yiiksek yeginlik degerine
sahip oluyor. Sekil 2(a)’daki desen yapili imge icin L;
uzaklik degerlerinden olugmus filtreleme sonucu sekil
2(b)’de gorebilirsiniz.

LBP uzayindaki her piksel degeri, kendi etrafindaki yapisal
ozellikleri ifade ettigi icin, bu uzayda pencereler kullanarak
karsilastirma yapmamiz bize pencereler icindeki her pikselin
yapisal Ozelliklerini hesaba katma olanagi vermektedir.
Bundan dolay1 piksel degerlerine atadigimiz L; uzaklik
degeri desen yapimiz hakkinda hesaba kattigimiz giiclii
bilginin sonucudur. Bu durum desen filtremizi giirbiiz bir
filtre yapmaktadir. Bununla birlikte pencereleme islemi
filtreleme sirasinda bolgelerin  sinirlarinda  yumusatmaya
neden olmaktadir. Pencereleme sirasinda bir pencere iki
farkli bolge tarafindan paylasildiginda sinirlarda yumusatma
meydana gelmektedir. Yumusatma desensel yapindan
arinmak icin iyi bir etkidir ancak smnirlarda sinirlarda
yumusatma etkisine neden olmaktadir. Yine de pencereleme
isleminin filtremize katti§1 giirbiizliik yumusatma etkisinden
¢ok daha 6nemli bir unsurdur. Ayrica yumusatma etkisinin
bir¢ok yaklasim ile minimize edilmesi miimkiindiir. Ornegin
smnirlarda  daha kiiciik pencere Olciileri  kullanilabilir.
Pencerelerin  Olgiileri  smirlardaki  pencerelerin  igindeki
tektiirellige gore kiiciiltiilebilir. Pencerelerin i¢indeki entropi
bir tektiirellik kriteri olarak alinabilir.

2.2. Enerji Fonksiyonu

Calismamizda filtrelenmis imge uzayinda boliitleme
problemini bir en iyileme problemi olarak ele aliyoruz. Veri
terimimizi ve Onsel sekil bilgisi terimimizi Bayes catist
altinda birlestiren bir enerji denklemi (4) kullantyoruz.

E(C) =—log p(datal C)—1log p.(C) 4
Denklemimizdeki veri ve onsel sekil bilgisi terimlerinin
secimini siradaki alt boliimlerde anlatiyoruz.

2.2.1. Veri Terimi

Filtreleme islemini ile desen boliitleme problemini yeginlik
degerlerine dayali imge boliitleme problemine indirgedik.
Filtrelenmis imgede karsilikli bilgi miktarina dayali bir veri
terimi olusturuyoruz [2]. Bununla birlikte kullandigimiz veri
terimi haricinde baska veri terimleri kullanmamiz da
miimkiin. Desen filtremiz; 0zellikle birornek desenli
imgelerde; piksel yeginlik dagilimlari agisindan kolayca
birbirinden ayrilabilen bdélgelerden olusmus basarili
filtreleme sonuglar1 verdigi icin ortalama ve degisinti gibi
daha basit Oznitelikler kullanan mevcut imge boliitleme
yontemleri kullanmamiz da miimkiin [1]. Fakat bir6rnek
olmayan zorlu desenlerde kullanilan desen filtresi temiz
filtreleme sonucu vermesi miimkiin olmayabilir. Filtreniz
giiriiltiilii  filtreleme sonucu verdigi zaman diger veri
terimlerini kullanmak tatmin edici boliitleme sonuglari
vermez. Calismamizda bir¢cok veri terimi denedik ve tatmin
edici boliitleme sonuglarma ulastik ancak ¢oziimii
genellestirmek icin farkli tipteki yeginlik dagilimlarinda
kullanilabilen parametrik olmayan karsilikli bilgi miktarina

dayal1 veri terimini kullandik [2]. Bunun 1s18inda boliitleme
problemini piksel yeginlik degerleri ile bolge etiketleri
arasindaki karsilikli bilgi miktariin en iist diizeye ¢ikarilmasi
olarak ele aldik. Kullandigimiz veri terimi agagidaki gibidir:

—|QI(G(X): Le (X)) s)
I (.) yeginlik degerleri (G(x)) ve ikili etiketler (L 2 (X)) arast
kestirilmis karsilikli bilgi miktarini ifade etmektedir. ‘Q‘

imge alanini ve X ise piksel indisini ifade etmektedir.
2.2.2 Onsel Sekil Bilgisi Terimi

Kayip veri, ortme veya diisiik kalite promlerine haiz
imgelerdeki boliitleme problemlerinde onsel sekil bilgisi
boliitlemeyi iyilestirebilir.  Sekil terimi icin [3]'teki
parametrik olmayan onsel sekil bilgisi yaklagimi kullandik.
Rasgele secilmis bir sekil icin olabilirligin
degerlendirilebilecegi, sekil uzaymmda Parzen yogunluk
kestirimi kullanarak bir parametrik olmayan Onsel sekil
dagilimi1 olusturuyoruz. Yogunluk kestirimimiz asagidaki
gibidir:

PR R -~
pa(C)= ;Zk(dc(c,ci),a) ©
i=1

Denklem (6) egriler uzayinda bir Parzen yogunluk
kestirimidir. n egitim sekillerinin sayisini, C hizalanmis
aday egriyi, 5,. ise egri uzayinda hizalannms egitim egrilerini
ifade etmektedir. ¢ Gauss gekirdek olgiisii, d,. ise egri

uzayinda uzakhik metrigini ifade etmektedir. Tki tip uzaklik
metrigi kullandik. Bunlar sablon metrik ve imzali uzaklik
fonksiyonlari arasi L, uzakligidir. Sablon metrik sekillerin ici
1 dis1 O degerlerini almus iki /; ve I, ikili eslemi arasi L;
uzaklig1 olarak tanimlanabilir:

d.(C,C)= IQHII (x) = 1, (0)ldx @)

L, uzaklig1 ise iki imzalanmis uzaklik fonksiyonu arasindaki
uzaklik normudur. Desen boliitlemeyi diizey kiimeleri
kullanarak, denklem (4)’deki enerji denklemimizi bayir inisi
metoduyla ¢ozmek suretiyle yapiyoruz. Her dongii adimi
sirasinda hareket eden egri egitim egrilerinde oldugu gibi
hizalanmaktadir.

3. Deneysel Sonuclar

Deneylerimizde farkli sekiller icin dogal ve sentetik desenli
imgeler kullandik. Kullandigimiz sentetik desenleri Brodatz
veritabanindan sectik ve deneylerimizde el ve ucak sekilleri
kullandik. Test imgelerimizi piksel yeginlik degerleri
dagilimi agisindan ayrilmasi zor desenlerden segerek
olusturduk. Sekil uzayimmiz i¢in 11 farkli ucak ve 6 farkli el
sekli kullandik. Sekil uzaymmzi olustururken durus
farkliliklarindan dogacak farkliliklari elemek icin egitim
sekillerimizi [6]’daki hizalama metoduna gore hizaladik.

3.1 Birornek Desenlerde Boliitleme Sonuclari:

Sekil 4(a)’da kazak ve paspas desenlerinden alinarak
olusturulmus iki desenli bodlgemiz var. Bu desenler
arasindaki kontrast farki diisiik ve birinci dereceden olasilik
yogunluk fonksiyonlart benzer bolgelerdir. Bundan dolay1



() (d)
Figure 4- (a) Test imgesi ve egrinin ilk pozisyonu (b) Filtreleme
sonucumuz (¢) Boliitleme sonucumuz (d) [2]’deki teknik ile desen
filtresi kullanmadan béliitleme sonucu

diger oznitelikleri kullanarak bu boélgeleri birbirinden ayirt
etmek zordur. El sekli kullandigimiz desenli test imgemizde
elde ettigimiz tatmin edici boliitleme sonucunu sekil 4(d)’de
gorebilirsiniz.

3.2 Birornek Olmayan Desenlerde Boliitleme Sonuclar::

Birdrnek olmayan desenlerde yapisal olarak analizi zor olan
test imgeleri kullandik. Birdrnek olmayan desenlerdeki
zorluk, diger desen yapilarina benzer ozellikler gosteren
bircok deseni ihtiva etmeleridir.Bu sebepten desen analiz
metotlarinin birérnek olmayan desenleri tanimlama ve diger
desenlerden net olarak ayirt etme konusunda sorunlar
gozlenebilir. Bizim desen filtremiz birdrnek olmayan
desenlerde giiriiltiilii sonuglar vermesine ragmen karsilikli
bilgi miktarina dayali veri terimi ve Onsel sekil bilgisi
terimimiz yardimiyla tatmin edici boliitleme sonuglarina
ulasiyoruz (Sekil 5).

3.3 Kapatilmis Sekillerde Boliitleme Sonuclari:

Sekil 6(a)’daki desenli imgede ucak seklinin u¢ kismini
kapattik. Sekil 6(b)’deki boliitleme sonucunda egrimiz, ugak
nesnesinin  kapatilmis  kisimlarmi  egitim  sekillerinden
olusmus sekil uzayimizdan gelen Onsel sekil bilgisinden ve
filtrelenmis imgeden gelen veri bilgisinden yararlarak
kestirim yapmaktadir. Algoritmamizin imgedeki nesnenin
kapatilmis kismina dair 6nsel bir bilgisi yoktur.

4. Sonug

Bu calismada, yerel ikili ortintii (LBP) ve aktif konturlar
kullanarak sekil ve veriye dayal1 bir desen boliitleme metodu
sunduk. Desen yapili imgeleri desen yapisindan arindirmak
icin yeni LBP tabanli yeni bir filtreden gecirdik.
“Filtrelenmis” ortamda, boliitleme problemini Bayes catist
altinda bir eniyileme problemi olarak ele aldik. Maliyet
fonksiyonu olarak karsilikli bilgi miktarma dayali veri terimi
ve boliitlenecek nesnelerin sekil bilgilerini beraberinde
getiren bir Onsel sekil teriminden olusan bir maliyet
fonksiyonu kullandik. Optimizasyon problemini diizey
kiimeleri tabanli aktif konturlar kullanarak ¢ozdiik. Sentetik
ve gercek desenli zorlu imgelerdeki test sonuglarimizla

Sekil 5-(a) Birornek olmayan desenlerden olusturulmus test imgesi
(b) Filtreleme sonucumuz (¢) Boliitleme sonucumuz (d) [2]’deki
teknik ile desen filtresi kullanmadan béoliitleme sonucu

@ ' )
Sekil 6- a) Kapatilmis desen yapili nesne b) Béliitleme sonucumuz

calismamuzin etkinligini ve bunun yani sira kapatilma ve
kay1p veri problemlerindeki giirbiizliigiinii gosterdik.
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