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BOLGESEL RENK KONTRASTI VE RENK DAGILIMI BIiLGiSi
KULLANARAK KARMASIK AG DESTEKLIi BELIRGIN ALAN TESPITi

OZET

Bilgisayarla gorii alaninda dikkati ¢ceken alanlarin bulunmasi islemi gittikge 6nemi
artan popiiler bir konudur. Son yillarda, bu konu tizerine bir¢ok arastirma galigmasi
yapilmis ve cesitli yontemler gelistirilmistir. Tespit edilen alanlar belirgin nesne
tespiti, resimden ¢ikarim yapma, resmin yeniden boyutlandirilmasi, resim ve video
sikigtirma gibi bircok bilgisayarla gorli uygulamasinda girdi olarak 6nemli rol
oynamaktadir.

Onerilen modellerde, insan gorselliginde dikkati ceken piksellerin/bdlgelerin
belirginlestirilmesi ve arka planda kalan piksellerin/bolgelerin bastirilmasi ile dikkat
cekme haritalar1 dretilir. Yapilan Onceki ¢alismalarda dikkat c¢ekme haritas
olusturmak icin genel olarak resmin renk, bi¢cim, doku, parlaklik ve konum bilgileri
kullanilir.

Bu tezde ise, siiperpiksel yontemiyle boliitleme yapilan resimde karmasik ag,
histogram, renk, konum ve alan bilgisi kullanilarak dikkat g¢ekme haritasi
olusturulmasi iizerine galisilmistir. Onerilen yontem 6nceki yontemlerin halka acik
veri kiimesi sonuglari ile karsilastirilarak, basarisi ve tutarliligi ortaya konulmustur.

Anahtar Kelimeler: resim boliitleme, siiperpiksel, belirgin alan tespiti, dikkat
cekme haritasi, karmasik ag
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COMPLEX NETWORK BASED SALIENT REGION DETECTION USING
REGIONAL COLOR CONTRAST AND COLOR DISTRIBUTION

ABSTRACT

The process of salient regions detection in the field of computer vision has
increasingly become very popular topic. In recent years, lots of research works have
been carried out and lots of various techniques have been developed on this topic.
Detected regions plays an important role in many computer vision applications such
as salient object detection, image retrieval, image retargeting - seam carving, image
and video compression as an input.

In the proposed frameworks, saliency maps are generated by highlighting foreground
pixels/regions attracting human visual attention and suppressing background
pixels/regions. In previous studies, to generate saliency maps are generally used to
image’s color, orientation, texture, luminance and location information.

In this thesis, it has been studied on generating saliency maps by using complex
network, histogram, color, location and area information in the segmented image
with superpixel method. The proposed system’s success and consistency are
illustrated by comparing with the results of previous methods which have been
gathered with a publicly available dataset.

Keywords: image segmentation, superpixel, salient region detection, saliency map,
complex network
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1. GIRIS

Insan gérme sistemi (IGS)(Human Visual System - HVS) [1] resimde bulunan
belirgin bolgeleri diger kisimlardan hizli ve kolay bir sekilde ayirabilmektedir. Bu
sistemi ayn1 sekilde otonom sistemlere uygulama, resimde bulunan nesneleri insan
gorme sistemindeki gibi analiz etme birden ¢ok bilim dalini ilgilendiren bir
problemdir. Gergege yakin sonuglar elde etmek igin sinir bilimi [2,3], kavramsal
psikoloji [4,5], bilgisayarla gorii [6,7] gibi alanlarin bu probleme olan yaklasimlarini

ve ¢ozlimlerini dikkate almak gerekir.

Belirginlik gorsel tekillik, 6n goriilemezlik, seyreklik gibi kavramlarin resimdeki
renk, egim, kenar ve siir 6zniteliklerinde yer almasiyla meydana gelmektedir. insan
gérme sistemi resimdeki bazi alanlara daha ¢ok yogunlasir ve dikkat eder. Resimdeki
Oonemli alanlarin ve nesnelerin konumlarini bulan belirginlik tespiti, bu insan gérme
sistemindeki se¢me islemi gibi ¢alisir. Dikkat ¢eken bolgeler tespit edildikten sonra,
bilgisayarla gorii alanindaki nesne tanima [8], resim béliitleme [9-11], resimden
¢ikarim yapma [12,13], resim ve video sikistirma [14,15], resim boyutlandirma [16-
20], gibi birgok igerik tabanli uygulamada girdi olarak kullanilmaktadir.

Algisal arastirmalar [21-23] gorsellikte belirginligi etkileyen en Onemli etkeni
kontrast olarak belirtmistir. Yapilan Onceki c¢alismalarda kontrast tanimu,
pikseller/bolgeler arasindaki renk degisimi, biitiinligii ve dagilimi, kenar, egim,
uzamsal siklik (spatial frequency), siklik grafigi, ¢ok boyutlu tanimlayicilar veya

bunlarin degisik kombinasyonlari ile ifade edilmektedir.

Insan gdrme sistemi dikkatini ¢eken nesneye odaklandigi zaman, belirgin nesneyi
analiz etmeye ¢alisir, diger kisimlari inceleme safhasina katmaz. Bu gérme sistemini
temel alarak olusturulan dikkat cekme bdlgelerini tespit eden ydntemler iki
kategoriye ayrilir [24]: yukaridan asagiya (pikseller/bolgeler arasindaki gevresel
farka bakar) ve asagidan yukari (pikseller/bolgeler arasindaki genel renk dagilimi ve

tekilligine bakar).



Bunun yaninda karmasik ag konusundaki ilerlemeler bu konunun resim bdliitleme
algoritmalarina uygulanmasina olanak saglamistir. Yontem, resimdeki boliitlenen

alanlarin topluluk olarak ele alinarak kiimelenmesi mantigina dayanir.

Sekil 1.1. Genel Bakis

Sekil 1.1°de probleme yonelik genel bakis sunulmustur ve soldan saga: orijinal
resim, boliitleme sonucu resim, Onerilen yontemin sonucu dikkat ¢ekme haritast ve

dogruluk haritasi.

Bu tez kapsaminda belirgin alanlarin tespiti konusuna yapilan katkilar asagidaki gibi

siralanabilir;

e Kullanicidan higcbir girdi almayan, interaktif olmayan biitiinliyle otomatik
calisan resimdeki belirgin alanlar1 tespit eden asagidan yukari kategorisinde
metot Onerilmistir.

e Kullanilan veri kiimesinden hi¢bir 6n bilgi almayan, 6§renme ve egitim verisi

olmadan calisan bir metot gelistirilmistir.



e Resim bolitlemesi yapilarak calisma zamanm  disiirilmiis, yiiksek
¢Oziiniirliklii  resimlerde de verimli ve etkili ¢alisan algoritma
olusturulmustur.

e Kontrast bilgisi bolgelerin birbirleriyle olan tekillik iligskisi ve mekansal
dagilimi tizerinden elde edilmistir.

e Onerilen metot resmin merkezinde bulunmayan belirgin nesnelerde de
calisabilecek sekilde gelistirilmistir.

e Karmagik ag teorisi resim boliitleme kullanilarak, belirgin alanlarin tespiti
konusuna uygulanmistir. Cizge tabanli boliitleme algoritmalarindan farkli bir
yaklagim izlenmistir.

e Herkes tarafindan kullanilan popiiler veri kiimesi ile test edilerek yontemin

basaris1 oncekilerle karsilastiriimistir.

Bu tez calismasi su sekilde diizenlenmistir: Boliim 1°de, tez calismasinin temelleri ve
yapilan c¢alismayr kisaca oOzetleyen giris bolimii bulunmaktadir. Bolim 2°de,
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilerek, yapilan caligmalara deginilmistir.
Bolim 3‘te bu ¢aligmada gelistirilen belirgin alanlarin tespiti yontemi anlatilmistir.
Bolim  4‘te  yapilan  deneylerden  bahsedilirken, o6nceki  yontemlerle
karsilastirilmasima bakilmistir, ¢ikan tiim bu sonuglar yorumlanmistir. Sonuncu
Bolim 5°da ise bu tez calismasinda yapilan c¢alisma ve elde edilen sonuglar
Ozetlenip, gelecek calismalarin ne dogrultuda olacagr belirtilerek tez

sonlandirilmistir.



2. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde tez calismasinda gelistirilen yontemin temellerinde kullanilan kavramlar

ile ilgili bilgiler verilecektir.

2.1. Belirginlik Tespiti

Onceki boliimde bahsedildigi iizere, belirginlik tespiti metotlar1 yukaridan asagiya ve

asagidan yukari olmak iizere iki ana kategoride gruplanabilir.

Yukaridan asagiya yontemler [25-27], amaca yonelik, yavas ve gorev bagimli olup
belirginlik bilgisini islemek i¢cin 6n bilgiye ihtiya¢ duyar ve bu sebeple bellekte ¢ok

fazla bilgi tutar. Egitim sathasinda elde ettigi on bilgiyi, test asamasinda kullanir.

Diger yontem olan asagidan yukari ise, veri giidiimlii, hizli ve dikkat dncesi olup 6n
bilgiye ihtiyag duymaz, bellek bagimli degildir. On bilgi kullanmadan renk, kenar,
doku, parlaklik gibi resimdeki temel bilgileri kullanarak belirginligi onu ¢evreleyen

komsulari arasindan tespit etmeye ¢alisir.

Asagidan yukar1 yontemlerde, ilk ¢alismalarda [28] renk, parlaklik ve yon bilgileri
bir araya getirilmistir. Sonrasinda buna Difference of Gaussians (DoG) kullanilarak
merkezilik bilgisi eklenmistir. [7] Sonrasinda, gbéze c¢arpan kisimlari daha ¢ok
vurgulamak i¢in bu ¢alisma genisletilmistir. [29] Frekans tabanli yontemlerde ise
Fourier dontisiimii kullanilarak belirginlik bulunmaya c¢alisilir. [30,31] Fakat bir
onceki yontemlere nazaran nesnenin belirginligini ve biitiinliigiinii daha iyi ortaya
koymasima karsin daha bulanik ve nesnenin tiimii yerine kenarlarimi daha cok
vurgulamaktadir. Sekil 2.1’de bu durumlar goézlemlenebilir. Asagidan yukari
yontemlerde renk uzayi lizerine kurulu yontemlerde kendi iginde yerel ve genel

kontrast analizi olmak {izere ikiye ayrilir.



orijinal AC [11] CA [36] FT [6] GB [29] HC [38] IT[7]
resim CB [41] LC [33] MZ [32] RC [38] SF [40] SR [31]
Sekil 2.1. Popiiler yontemlerden dikkat ¢ekme haritalari

Yerel yontemler incelenilen pikselin/bolgenin  sadece  komsu  oldugu
pikselleri/bolgeleri degerlendirir. Piksel bazinda inceleme [32,33], ¢ok boyutlu DoG
[34] ve histogram analizi yontemleri [35] Onerilmistir. Bu yaklasim daha az bulanik
ciktilar iiretse de, resimdeki giiriiltii ve kenar gibi yiiksek frekansh igeriklere daha

duyarhdir. [6]

Genel yontemler [35-43] ise kontrast analizini resimdeki tim pikselleri/bolgeleri
birbirleriyle karsilagtirarak gerceklestirir. Sonu¢ olarak daha iyi sonug iiretseler de
piksel tabanli yaklagimlarda resim 6lgegi biiyiik oldugunda zaman karmasikligi ¢cok
fazla olmaktadir. Son zamanlarda bdliitleme algoritmalarinin gelismesi, bu

algoritmalarin belirgin nesne tespitinde kullanilmasima olanak saglamistir. Genel
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yontemlerde piksel karsilastirmasi yerine bolgesel karsilagtirma yapmak bu yontemin
oncekilerine [38-43] gore tutarlilik ve zaman yoniinden daha basarili oldugunu

gostermistir.

Biiylik 0lcekli resimlerin de kolaylikla islenebilmesine olanak saglayan bolgesel
yaklagimlar boliitleme algoritmasinin basarisina bagimli oldugu icin ¢ok olgekli,

histogram tabanli kontrast, renk dagilim1 gibi yaklagimlar izlenmistir.

Algoritmalarin ¢iktisinda elde edilen belirginlik haritalar1 bulanik ve daha ¢ok yerel
ozellikleri ortaya koydugundan belirgin nesnenin kenarlarint daha c¢ok
vurgulamaktadir. Nesneyi bir biitiin olarak vurgulamazlar, sadece dikkatin nereye
yogunlagsmast gerektigine dair On bilgi verirler. Bu sebeple diger yontemler
boliitleme, tespit, sikistirma vb. gibi icerik tabanli uygulamalar i¢in daha ¢ok

uygundur.
Resimdeki belirgin alanlar genel olarak asagidaki 6zellikleri icermektedirler;

e Belirgin nesneye ait kendisini ¢evreleyen alanlardan renk bakimindan yiiksek
kontrastlik gosterirler ve resimdeki renk dagilimlart nadirdir. Nadir bulunan
ozellikler daha belirgindir.

e Bu belirgin alanlar resim smirlarindan daha c¢ok resmin merkezinde
bulunmaktadirlar. Insan gérme sistemi ilk olarak resmin merkezine odaklanir.

e Belirgin alan yani resimdeki 6ne ¢ikan kisim arka plandaki kisma gore daha
kiictiktiir.

e Arka plan kismi resim alanina daha ¢ok dagilmistir. Belirgin alan ise daha
kiiclik ve kompakt olarak biitiin haldedir.

e Belirgin alanin kontrast degeri daha ¢ok yakininda bulunan alanlar tarafindan

belirlenir. Uzakta bulunan alanlarin etkisi ¢ok fazla yoktur.



2.2. Siiperpiksel Yontemiyle Resim Boliitleme

Resimlerden anlamli verilerin ¢ikartilabilmesi ve bilgisayarli sistemler tarafindan
yorumlanabilmesi icin resimdeki Onemli kisimlarin c¢ikartilmas: gerekmektedir.
Gorilintii boliitleme uzun yillardir bilgisayarla gorii alaninda tizerinde c¢alisilan

popiiler bir problemdir ve iizerine birgok ¢aligma yapilmistir.

Son yillarda ise, bu konuda ¢izge tabanli yontemler genel eniyilemeyi
sagladiklarindan 6ne c¢ikmaktadirlar. [44] Cizge tabanli yontemler boéliitlemeyi
dongiisel bir yaklasim ile alt c¢izgelere ayiwrarak saglarlar. Yukaridan asagiya
yaklagimin izlenmesi zaman karmagikligini arttirmasinin yani sira karmasik

yiizeylerde detay kaybina sebep olmaktadir.

Sekil 2.2°de boliitleme algoritmasinin 64, 256 ve 1024 siiperpiksel alanina gore
ayrilmis sonuglar1 yer almaktadir. Siiperpiksel alanlarinin diizenli, biitliin bir yap:

sergiledigini ve kenarlar iyi kapsadigini gérmekteyiz.

orijinal resim 64 boliit 256 boliit 1024 boliit
Sekil 2.2. SLIC algoritmasi sonuglari

Son yapilan ¢alismalarda, detaylarin korunmasi ve zaman karmasikli§inin azaltilmasi
icin siliperpiksel yaklagimi Onerilmistir. Siiperpiksel benzer ozellikler sergileyen

piksellerin birlestirilip onlarin tek bir piksel ile ifade edilmesi yontemidir.

Stiperpiksellerin esit dagilimli ve digbiikey olmasi diizgiin dagilimli c¢izgelerin

olusturulmasinm1 saglar. Ayrica diizenli yapida siiperpiksel yaklagiminin izlenmesi,
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asirt boliitlemeye sebep olsa da ¢izge parcalanmasinda olusabilecek az boliitleme
gibi hatalarin 6niine gegmektedir. Kolay algoritmasi, hiz ve sonuglar bakimindan bu
konuda son zamanlarda yapilmis en iyi ¢alisma simple linear iterative clustering
(SLIC) yontemi gosterilebilir. [45]

SLIC pikselleri gruplarken pikseller arasindaki renk benzerligini ve yakinligini
kullanmaktadir. Bunu saglarken renk ve konum diizlemini ifade eden 5 boyutlu labxy
alanindan faydalanir. Buradaki [l a b]T vektoriic CIELAB renk uzayimni ve [x y]T

vektori ise piksellerin konum diizlemini ifade etmektedir.

dlab = (ll - l])z + (ai - aj)z + (bl - b])z (21)

ey = (xi =) + (i — ) (2.2)

m2
D = dlab + Fdxy (23)

Algoritma sadece resmin kag siiperpiksel alanina boliitlenecegini k parametresi

olarak alir. Toplam N pikselden olusan bir resimdeki her bir siiperpiksel alam

yaklasik olarak g kadar pikselden olugmaktadir. Her bir siiperpiksel alaninin merkezi

S= \/g 1zgara araligl ile ifade edilmektedir. Boliitlemede iki piksel arasindaki

mesafenin S uzakligindan fazla olmamasi beklenmektedir. S aralik biiytikliigiindeki
her bir bolgenin merkezi C; = [l; a; b; x; y;]* ve i=[1,k] ile olarak tanimlanir.
Denklem 2.3’deki diger degisken m ise siiperpikselin yogunlugunu belirtmektedir.
Biiylik m degerleri uzaklik degiskeninin formiildeki etkisini arttiracagi ig¢in daha siki
ve diizgiin yapida siiperpiksel alani elde edilir. CIELAB renk uzayr i¢in bu

degiskenin alacagi minimum ve maksimum deger aralig1 [1, 20] olarak belirtilmistir.



2.2.1. Algoritma

Ik olarak, her biri S genisliginde olacak sekilde resimdeki siiperpiksel bdlgelerinin
merkezleri C; = [l; a; b; x; y;]T belirlenir. Bdlgelerin merkezleri belitlenirken 3 x 3
komsulukta en diisiik egim konumunda olmasi saglanir. Boylelikle, merkezlerin
kenar tizerinde ve giiriiltiilii piksel olmasi engellenir. Resmin egimi asagidaki formiil

ile hesaplanir:

Gouy) = G+ 1,y) = I1(x = Lyl + 2.4
N(x,y+1)—I1(x,y — DII3 '
Bu formiilde, I(x,y) (x,y) piksel konumundaki lab vektorini ve [|-]|ise L»

normundaki Oklid uzakligmni ifade eder.

[k atama isleminden sonra, biitiin blgelerin kendi arama alanlarinda kalan pikseller
merkezdeki pikseller ile Denklem 2.3 kullanilarak karsilastirilir. Karsilastirilan
pikseller en iyi eslesme saglanan bolgeye atanir. Bu karsilagtirma K-means dbekleme
algoritmasinda oldugu gibi tiim pikseller ile yapilmaz, sadece bolge merkezinin 2S x

2S komgsulugunda kalan pikseller ile yapilir.

Bu yerel arama sayesinde, daha diizenli siiperpikseller olusturulmakta ve arama
zaman karmasiklig1 azaltilmaktadir. Biitiin bolgeler i¢in piksel atamasi yapildiktan
sonra, bolgeler icin yeniden merkez hesaplamasi yapilir. Ve piksellerin yakin

bolgelere atanmasi islemi bes kez tekrarlanarak dongii bitirilir.

Stiperpiksel Obeklemesinin sonunda, bolgelere atanmamis veya bdlgesi ile
komsulugu olmayan pikseller kalmis olabilir. Biitiinliigii saglamak i¢in, bu pikseller
kuyruk tabanli tasma doldurma (flood fill) algoritmasi kullanilarak kendisine komsu

yakin bdlgeye atanir ve boliitleme tamamlanir.



Sekil 2.4. SLIC algoritmasinin 10 dongii sonrasi

Sekil 2.3 ve 2.4’de [45] SLIC algoritmasinin sirasiyla 1 ve 10 dongii sonrasindaki
boliitlemelerinin sonuglarint gérmekteyiz. Resimlerde siyah nokta ile siiperpiksel
bolgelerinin veya alanlarinin merkezleri isaretlenmistir. 1ki piksel arasindaki
maksimum uzakligin S genisliginde olmas1 siiperpiksel bdlgelerinin biitlinliik
yapisint korumasini saglamistir. Resimdeki mavi kareler algoritmanin 2S x 2S
genisligindeki arama penceresini gostermektedir. Bu arama alani i¢indeki pikseller

bolge merkezi ile karsilastirilarak yakinliga gére gruplanmaktadirlar.

10



Algoritma 2.1: SLIC S6zde Kodu

1. Girdi: Stiperpiksel sayisi

2: Cikti: Boliitlenmis resim

3: Girdi olarak alman siiperpiksel sayist gore S degerini hesapla. Her biri S
genisliginde olacak sekilde stiperpiksel bolgelerinin  merkezlerini C; =
[1; a; b; x; y;] T belirle.

n x n komsulukta Denklem 2.4’{i kullanarak merkezleri tekrar konumlandir.
repeat

for biitiin merkezler i¢in C; do

N g A

Islem yapilan merkez noktasmin 2S x 2S komsulugunda kalan
piksellerden hangileri Denklem 2.3 sonucu merkez noktasiyla
benzesiyorsa, bu pikseli merkez noktasinin kiimesine ekle.
8: end for
9: Bolgelerin yeni merkezlerini ve eski merkezlerle olan E hata farki degerini
hesapla.
10: until E < threshold

11: Bagli olmayan veya kiimeye atanmamis pikselleri yakin kiime degerlerine ata.

2.3. Karmasik Ag

Cizge teorisinin bir pargasi olarak yer alan ag teorisi bilgisayar ve ag biliminin bir
alanidir. Birgok disiplinde farkli uygulamalarina rastlanabilir. Karmagsik aglarin
analizinde, agm baglanti karakteristikleri irdelenerek oOnemli diigiimlerin,
topluluklarin, baglarin ve ilgili alanlarin ¢ikarimi yapilir. Bu tiir bir analiz, aglarin

kiiresel evrim davranislari i¢in iyi bir bakis agis1 kazandirir.

Birgok gercek ag yapisi biinyesinde topluluk yapist barindirir ve igerisindeki bazi
gruplara digerlerinden daha kuvvetli baglidir. Topluluk c¢ikariminin yapilmas: ve
karakteristiginin belirlenmesi, ayni toplulugu paylasan 6gelerin ¢ogu 06zelliginin

benzerlik gostermesinden dolay1 6nemlidir.
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Karmagsik ag baglamindaki en yaygin yapisal problem topluluklarin tespit
edilmesidir. Topluluklarin tespit edilmesi problemi, agdaki yapisal olarak iliskili
gruplarin bulunmasi problemiyle yakindan alakalidir. Bu yapisal olarak iligkili
gruplar, topluluk olarak adlandirilmaktadir. Bu problemler, geleneksel olarak yapilan
calismalar da ¢izge boliimleme olarak fazlasiyla yer edinse de, karmagsik aglar boyut
acisindan burada yapilan caligmalardakilerle karsilastirilamayacak derecede
bityiiktiir. Ote yandan aglar, topluluk kesfinin verimliligini 6nemli derecede artiracak
kadar icerige sahip olabilirler. Bu da topluluk belirlemede birbirinden farkli bircok
algoritmanin gelistirilmesinde etkili olmustur. Ornegin, icerik topluluklardaki
diigtimlerle ilintili olabilir, bunun agdaki kiimelemenin kalitesini artirmada ne kadar

onemli oldugu [46]’de gosterilmistir.

2.3.1. Topluluk Cikarimi

Karmasik ag analizi, arastirmacilar i¢in agdaki gruplari (kiime, topluluk) belirlemek
adina bir dizi ara¢ saglar. Bicimsel olmayan tanimiyla, bir agda yer alan bir topluluk,
agm geri kalanina kiyasla kapsadigi diiglimlerin birbirlerine daha siki bir bi¢cimde
bagli olmasi seklindedir. [47,48] Bu tanim birkag¢ degisik yolla, genellikle bir kalite
fonksiyonuyla genellestirilmistir. Kalite fonksiyonu, agin topluluklara bdliimiiniin
iyiligini 6lger. Bu kalite 6l¢iitlerinden bazilari, 6rnegin Modiilerlik [49] ve Normalize
Kesim [50], digerlerine gore daha yaygin olmalarina ragmen, tek bir 6lgiit tim
durumlar i¢in uygulanabilir olmadigindan hicbiri evrensel gecerlilik kazanmamustir.
Topluluk ¢ikarimi i¢in ortaya atilan algoritmalar problemlere yaklasimlarina ya da
performans karakteristiklerine gore bircok Onemli boyuta gore degisebilir.
Algoritmalarin yaklagimindaki bir onemli nokta da belirli bir kalite metrigini
optimize edip etmemeleridir. Aglarin topluluklara boliimii i¢in birgok algoritma

gelistirilmistir.
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2.3.2. Kalite Fonksiyonu

Bir cizgenin kiimelere ayrilmasinin iyiligini artirmak i¢in literatiirde g¢esitli kalite
fonksiyonlar1 ve dlgiitleri ortaya atilmistir.

2.3.2.1.Normalize Kesim

A, agin veya ¢izgenin komsuluk matrisi; A(i,j), i ve j diigiimleri arasindaki kenarin
agirhig; V, agdaki veya cizgedeki koseler ya da diiglimler olmak {izere bir grup

S < V kosesinin normallestirilmis boliimlendirilmesi:

z:ies,jEEA(i' J) n Zies,jEEA(i' J)

Ncut(S) =
cut(®) Yiesdegree(i) X esdegree())

(2.6)

denklemiyle tanimlanmigtir [50,51].

Bir baska deyisle, bir grup S diigiimiiniin normallestirilmis boliimlendirilmesi, S’nin
ve ¢izgenin geri kalan1 S “nin toplam kose agirhigi ile normallestirilmis, S’yi ¢izgenin

geri kalanina baglayan koselerin agirliklar: toplamudir.

Bir grup S < V diigiimiiniin iletkenligi yakindan iligkilidir ve sdyle tanimlanmistir

[52]:

Zies,je?‘q(i'j)
min (Y;esdegree(i), . sdegree(i))

Conductance(S) =

2.7)

{Vi, ..., i} seklinde k kiimeye bdoliinmiis bir ¢izgenin normalize kesimi ya da
iletkenligi, her bir V;{i = 1, ..., k} kiimenin normalize kesiminin ya da iletkenliginin

toplamidir [53].
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2.3.2.2.Modilerlik

Modiilerlik, son zamanlarda bir ¢izgenin kiimelenmesinin iyiligini 6lgmek adina
oldukca yaygin hale gelmistir. Modiilerligin avantajlarindan biri ¢izgenin
boliimlendirildigi kiime sayis1 bakimindan bagimsiz olmasidir. {Vy, ..., Vi } seklinde k

kiimeye boliinmiis bir ¢izgenin modiilerligi;

k
Q= Z(eii —af) (2.8)

denklemiyle tanimlanmistir. Formiildeki, e;; i kiimesinde bulunan kenar sayisini; a?
ise ayn1 derece de rastgele lretilmis ¢izgede bir kenarmin i kiimesinde olmasi
beklenen kenar sayisimi ifade eder. Modiilerlik degeri O ile 1 arasindadir ve 1’
yaklastik¢a toplulugun sans eseri var olmadig1 kesinlik kazanir. Modiilerligin 0,3
degerinden biiylik ve esit durumlarda ag yapisindaki iligkililerin 6nemli ve anlamli
oldugu yapilan testler ile ortaya konulmustur. Topluluk ¢ikarimi yapilirken tiim
olasiliklar degerlendirildigi i¢in arama isleminin hesaplama maliyeti ¢ok yliksektir:
Modiilerlikte bu Q degerini eniyilemek NP-Zor bir problemdir. [54] Bu sebeple,
maksimum modiilerlik degerine yakin sonuglar veren hesaplama zamanmi ¢ok fazla

olmayan ¢esitli algoritmalar 6nerilmistir. [47]
2.3.3. Topluluk Cikarma Yontemleri

2.3.3.1.Girvan ve Newman’in Boliicii Algoritmasi

Newman ve Girvan kenar arasindaligi (betweenness) fikrini kullanarak, topluluk
¢ikarimi igin boliicli bir algoritma onermislerdir. Kenar arasindaligi 6l¢iitii, yiiksek
kenar arasindaligi puanli kenarlarin farkli topluluklar1 baglayan kenarlar olmalari
thtimalinin yliksek olmasi iizerine kurulmustur. Yani, topluluklar arasi kenarlarin,

topluluk i¢i kenarlardan daha yiiksek kenar arasindaligi puanlarina sahip olmalar
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tasarlanmistir. Bundan dolayi, yiiksek arasindalik puanli bu kenarlarin belirlenip

cikarilmasiyla, sosyal ag topluluk bilesenlerine ayrilabilir.

En kisa yol arasindaligi, kenar arasindaligi dlgiitiine verilebilecek 6rneklerden biridir.
Buradaki diisiince, az sayida topluluk arasi kenar olmasindan dolayi, farkli
topluluklara ait diigiimler arasindaki en kisa yollar, bu az sayidaki topluluklar arasi
kenarlar iizerinden geg¢meye =zorlanacaktir seklindedir. Ayrica, rassal yiiriiyiis
arasindaligi ile akim debisi arasindaligi kenar arasindaligi iki diger farkli 6rnegidir.
Rassal yliriiyiiste, herhangi iki diigiimii baglayan yol sec¢imi, en kisa yolda oldugu
gibi kesel degil rassal yiirliylisiin bir sonucudur. Akim debisinde ise devre
teorisinden yola ¢ikilmistir. Oncelikle, ag sanal olarak bir diren¢ agma
dontstiirtilerek, agdaki her bir diigiim birim direncle yer degistirmistir ve de iki
diigim kaynak ve hedef olarak belirlenmistir. Daha sonra, her bir kenar igin
arasindalik, tiim olas1 diigiim c¢iftlerinin secilerek {izerlerinden gecen mutlak

akimlarin toplami1 hesaplanarak ol¢iilmiistiir.

Algoritmalarinin genel sekli su sekildedir:
1. Agdaki her bir kenar i¢in herhangi bir 6l¢iitii kullanarak arasindaligi hesapla.
2. En yiiksek puanl kenar1 bul ve agdan ¢ikart.
3. Geri kalan kenarlar i¢in arasindalig1 yeniden hesapla.
4

. Adim 2’den tekrar et.

Yukaridaki iglem yeteri kadar az sayida topluluk elde edilene kadar devam ettirilir.
Ayrica, topluluklarin hiyerarsik yapisinin da elde edilmesi islemin diger bir
sonucudur. Kenar arasindalig i¢in farkli 6l¢iitlerin kullanilmasinin muhtelif topluluk
yapilar1 ortaya ¢ikaracagi fikrinin aksine, deneyler hangi arasindalik 6lgiitiiniin
kullanildigimmin o kadar da onemli olmadigi gercegini ortaya ¢ikarmustir. Tekrar
hesaplama adim1 devam ettigi siirece, farkli 6l¢iitler tarafindan olusturulan sonuglarin
birbirlerinden ¢ok az farklilik gosterdikleri saptanmistir. Tekrar hesaplama adiminin

nedeni su sekilde agiklanabilir: Eger kenar arasindaligi puanlari sadece bir kere
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hesaplansaydi ve kenarlar azalan sirada agdan c¢ikarilsaydi bu puanlar
giincellenemeyecek ve de kenarlarin ¢ikarimindan sonra olusan yeni ag yapisini
yansitamayacaklardi. Bu nedenle, yeniden hesaplama adimi, tatmin edici sonuglarin
elde edilmesi agisindan algoritmadaki en onemli adim olarak gbze ¢arpmaktadir. Bu
yontemin en biiylik dezavantaji yiiksek hesaplama maliyetidir: Agik¢a tiim kenarlar
i¢in arasindaligi hesaplanmasi O(mn) zaman alirken, tim algoritma m dongii igin
O(m?n) son olarak O(n®) zaman gerektirmektedir. Burada n ¢izgedeki diigiim

sayisini, m ise ¢izgedeki kenar sayisini ifade etmektedir. [47]

2.3.3.2.Hizh Acgozlii Algoritmasi

Newman modilerligi eniyilemek i¢in aggozlii hiyerarsik toplayict bir kiimeleme
algoritmas1 Onermistir. Algoritmanin altinda yatan temel yapi, bir toplulugu temsil
eden kiime gruplar1 daha genis topluluklar elde etmek icin basarilt bir sekilde ikili
olarak birlestirilir 6yle ki; her bir birlesimde agin modiilerligi artirllmaktadir esasina
dayanir. Baslangicta her bir diiglim bir topluluga aitken, her bir adimda birlesimi
modiilerligi en ¢ok artiran topluluklar se¢ilir. Burada en azindan bir kenar1 paylasan
topluluklar g6z oOniinde bulundurulmalidir. Ciinkii hi¢bir kenar1 paylagsmayan
topluluklarin birlesimi modiilerligin artirilmasina yonelik bir sonu¢ vermemektedir.
Bundan dolay1 bu adim O(m) zamanda gergeklestirilir. Ayrica, mevcut bolimlemede
her bir ¢ift topluluk tarafindan paylasilan kenarlarin oranint muhafaza eden veri
yapist da sunulmugstur. Bu veri yapisini giincellemek en kotii durumda O(n) zaman
almaktadir. Toplamda n — 1 tekrarlama (birlesim) oldugundan, algoritma seyrek
gizgeler igin O((m + n)n) veya O(n?) zaman gerektirmektedir. Burada n cizgedeki
diiglim sayisini, m ise ¢izgedeki kenar sayisini ifade etmektedir. [55] Max-heaps gibi
etkili veri yapilar1 kullanilarak bu algoritmanin zaman karmasikligi O(md(logn))
olarak gelistirilmistir. Burada d agacin yiiksekligini temsil etmektedir. Seyrek ve
hiyerarsik aglarda m~n ve d~logn olarak ifade edilebildigi igin algoritma

O(nlog?n) zaman karmasikliginda galisabilmektedir. [47]
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Sekil 2.5°da [56] dendogram ile ag yapisi tanimi yapilmigtir. Resimdeki dairelerin
her biri ikigerli baglanmis ag diigiimiinii temsil etmektedir. Tek bir topluluk olana
kadar ikiserli eslesmeye devam edilir. Kirmiz1 kesikli ¢izgi maksimum modiilerligi

ifade etmektedir ve topluluk eslesmesi bu sinira kadar devam ettirilir.

9l PP PI!

Sekil 2.5. Dendogram ile ag gosterimi

2.3.3.3.Etiket Yayilhim

Etiket yayilimi yontemi [57] diisik zaman karmasikligi topluluklarin tespitinde
avantaj saglamaktadir. Baslangicta, her kiimeye farkli etiket verilir. Her dongiide,
biitiin kiimeler sirayla taranarak, her kiimeye komsularinin ¢ogu tarafindan paylasilan
etiket atanir. Eger tekil bir ¢ogunluk yoksa ¢ogunluktan rastgele bir etiket secilir.
Sonug itibariyle, bazi etiket ¢cogunluklari zamanla kaybolurken bazilar1 tim ag
boyunca yayilmaya devam eder. Cizgedeki her bir kiime ¢cogu komsusunun sahip

oldugu ayni etiketi paylasiyorsa dongii sonlandirilir.

a a a a
d s d a d a a a

Sekil 2.6. Etiket yayilim yontemi ile ag etiketlenmesi
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Sekil 2.6’de soldan saga dogru ag yapisindaki diigiimlerin teker teker etiketlenmesi
ve yontemin calisma sekli gosterilmistir. Tekil bir agirlik olmadigr i¢in ilk basta
rastgele secilen deger yiiksek kenar yogunlugundan dolay1 yontem sonunda baskin

hale gelip tiim diigtimleri kendisiyle ayni kiimede olmasina sebep olmustur.

Komsu kiimeler tekil ¢ogunluk icermiyorsa, yontem sonuglari da tekil degildir.
Boyle durumlarda rastgele etiket atamasi yapildigr igin algoritmanin her
calistirilmasinda farkli sonuglar elde edilecektir. Yontem her dongii i¢in O(m) zaman
karmagikligina sahiptir ve dongii sayisina gore bu karmasiklik artmaktadir. Buradaki
m ¢izgedeki kenar sayisini ifade etmektedir. Cizge biiyiikliigii bu ¢alisma zamanini

etkilemedigi i¢in biiylik ¢izgelerin hizli analiz edilmesinde kullanilmaktadir.

2.4. Ozellik Noktalariin Tespiti

Ozellik noktalarmin baska bir deyisle anahtar noktalarin kolay tespit edilebilmesi
icin ayirt edici noktalar olmasi gerekmektedir. Bu baglamda, kenar veya diger
diizlemsel bolgeler yerine kdse noktalarindan segilen ornekler daha fazla ozellige

sahip olacaktir.

Kose tespit algoritmalari kenar tespiti ve parlaklik tabanli olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Kenar tespiti tabanlida 6nde gelen algoritmalara CSS ve ECSS;
parlaklik tabanli da ise Moravec, Harris ve Shi-Tomasi yontemleri 6rnek verilebilir.
Kenar tespit tabanli algoritmalar parlaklik tabanli olanlara gore kose tespitinde daha

basarili olsalar da calisma zamanlar yiiksektir.

2.4.1. Moravec Kose Tespit Yontemi

Yontemin temeli [58], secilen bir pikselin komsulugundaki alanin ¢evresindekilerle
karsilastirilmasina dayanir. Komsuluk alaninin aralarinda 45° ac1 farki bulanan dort
farkl1 yonde kaydirilmasiyla elde edilen cevre alandaki piksellerin parlakligr ile
kaydirilmadan onceki alandakilerle farkinin karsilastirilmasina gore kose noktalar

tespit edilmektedir. Yontemin formiilii agagidaki gibidir:
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E(u,v) = z w(O, U +uw,y+v)—I(x, Y)]Z (2.10)

xy
C =min (£(0,1),E(1,1),E(1,0),E(-1,1)) (2.11)

denklemi w(x, y) biiyiikliigiindeki komsuluk alanindaki piksel parlaklik degerleri ile,
alanin (u,v) yoniinde kaydirmalar ile elde edilen alandaki piksellerin parlakliklari
arasindaki farki gostermektedir. Dort yondeki kaydirmanin en kiigiik degeri kdse
bulmada o6lg¢iit olarak kullanilacaktir. Eger bu deger yerel maksimum ve belirli bir

esik seviyesinden yiiksek oldugu zaman kose noktasi olarak kabul edilecektir.

2.4.2. Harris Kose Tespit Yontemi

Harris kose tespit algoritmasi [59] Moravec yonteminin ii¢ eksiginin giderilmesiyle

olusturulmustur.

[lki, Moravec sadece 45°’lik kaydirmalar ile hesaplama yaptigindan dolay: déniisten
bagimsiz degildir. Harris Onerdigi yontemde tiim yonlerdeki degisime bakilmasi
gerektigini belirtmistir. Bunu Taylor agilimindaki tiim kiigiik yonlerdeki kaydirmalari

hesaba katarak asagidaki sekilde gelistirmistir:

E(u,v) = Z w(x, y)[Leu + Ly — 0(u?, vz)]2 2.12)
Xy
E(u,v) = Au? + 2Cuv + Bv? (2.13)

A= wEEEY)
x,y

B = Z w(x, V)5 (x,y) (2.14)
x,y

€= ) Wt Ml My (57)
x,y
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Ikinci olarak, komsuluk alanmni ifade eden w(x,y) pencere fonksiyonu iki deger
almasindan dolayr algoritma giiriiltiiye karsi dayanaksizdir. Harris bunun yerine

Gauss fonksiyonun kullanilmasini 6nermistir.

(x* +y%)
w(x,y) = exp (— a7 (2.15)
Gauss fonksiyonunun kullanilmasiyla esitlik matris formuna doniistiirtiliir.
- u
E(uwv) = [wvIM [ ] (2.16)
A C
M= [C B (2.17)

M matrisinin 6zdegerleri (A4, A,) hesaplanarak pikselin siniflandirilmasi yapilir. Son
eksiklik, Moravec yontemindeki gibi kose noktalarin yakin 6l¢iit degerlerine sahip

olmasinin oniine gecilerek giderilmistir.

R = detM — k(traceM)? (2.18)
detM = 11/12 (2.19)
traceM = A;+4, (2.20)

Ozdegerlerin hesaplanmasinin zaman karmasiklifi fazla oldugundan dolayr daha

kolay hesaplanabilen formiil 6nerilmistir:

R =AB—C?— k(A + B)? (2.21)
denkleminde k sabit olup 0,04 ile 0,06 arasinda degerler kullanilmas1 6nerilmistir. R
fonksiyonun biiylik pozitif degerde olmasi koseye, biiyiik negatif degerde olmasi

kenara ve kiiciik degerler almasi ise diiz bolgeye karsilik gelmektedir. Sekil 2.7°da

bu sonuglara karsilik gelen alanlarin gésterimi yapilmastir.
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kenar 2 1, ; bityitk degrerler

ZE
Sekil 2.7. R fonksiyonu bolgeleri

2.4.3. Shi-Tomasi Kose Tespit Yontemi

Shi-Tomasi kose tespit yontemi [60] Harris algoritmasinin gelistirilmesi ile
olusturulmustur. Sadece se¢gme 6lgiitii farkli olmasina ragmen Harris yontemine gore

daha 1yi sonuglar vermektedir.

Harris yontemi dogruluktan 6diin vererek zaman karmagikligi diisiik ¢aligmaktadir.
Shi-Tomasi yonteminin zaman karmagikligit daha yiiksek olmasina ragmen
Ozdegerleri hesapladigi ve sadece Ozdegerlerin kendisini degerlendirdigi i¢in

dogrulugu Harris yontemine gore daha yiiksektir.

R = min(ll,lz) (2.22)
denkleminde R fonksiyonun biiyiik pozitif degerde olmasi koseye, (Aq,2;)

degerlerinin birisinden kiigiik olmasi kenara ve (A{,A,) degerlerinin ikisinde de

kiigiik olmasi ise diiz bolgeye karsilik gelmektedir.
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3. BOLGESEL BiLGi KULLANARAK KARMASIK AG DESTEKLI
BELIiRGIN ALAN TESPITI

3.1. Genel Bakis

Orijinal Resim

9 -

Resim Bdliitleme

Muhtemel Merkez
Tespiti

h 4
Topluluk Cikarmi Dagihm Kontrasti 3
v ,
Dikkat Cekme
Haritasi
Renk Kontrasti

Karmasik Ag Kontrasti

Genel Kontrast

Sekil 3.1. Yontemin akis semasi

Onerdigimiz algoritma ilk olarak resmi siiperpiksellerine béliitleme yaptiktan sonra
kontrast hesaplamasi i¢in bdliitleme yapilan siiperpikseller iizerinden tekillik,
karmagik ag tekilligi ve dagilim Olciitlerini kullanarak belirginlik haritas1 olusturur.

Algoritmanin izledigi adimlar Sekil 3.1°de gosterilmis ve asagida belirtilmistir.
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3.1.1. SLIC Resim Boliitleme

Buradaki amag¢ resimdeki degerli kisimlar1 korurken, giiriiltiiye sebep olabilecek
alakasiz ve az dneme sahip kisimlardan ayristirarak resmi temel 6zelliklerine gore
parcalara ayirmaktir. Resimdeki piksellerin renk, konum vb. gibi o6zellikleri
kullanilip tiirdes alanlar olusturularak oObeklenmesi bize bu temel Ozelliklerin
korunmasii saglar. Ayrica bu Obeklemenin alanlar arasindaki keskin kontrast
gecisleri, sinir ve kenar 6zellikleri vb. degerleri korunarak, 6nceden belirlenen sekil

ve boyut konusundaki kisitlari saglanarak saglanmalidir. [45]

Sonu¢ olarak elde edilen siki bir yapidaki, iyi bir orlintii sergileyen, temel
ozelliklerini kaybetmeden olusturulan siiperpiksel alanlar1 kontrast hesaplamasinda

bize daha giirbiiz ve tutarli sonuglar elde etmemizi saglayacaktir.

3.1.2. Renk Kontrasti

Kontrast oOlgiitlerimizden ilki olan renk kontrasti, siiperpiksel bdlgelerinin
birbirleriyle olan benzerlik iligkilerini inceleyen ve incelenilen bdlgelerden
hangilerinin digerlerinden daha farkli oldugunu tespit etmemizi saglayan bir dlgiittiir.
Bagka bir deyisle, bu boélgeler arasinda tekilligi vurgulayan, ¢ok sik seyretmeyen,

olagan dis1 nadir 6zellikler sergileyen bolgeleri bulma arayisidir.

Bu yaklasim oénceki kontrast tabanli birgok uygulamada [38-43] kullanilsa da, bu
uygulamalarinin ¢ogunun piksel tabanli olmasi istenilen sonuglarin elde edilmesine
engel olmustur. Cogu piksel tabanli ¢alisma piksellerdeki giiriiltiiye, karmasik doku
iceren yapilardaki ani kontrast degisimlerine, vb. gibi analiz sonuglarindaki basariy1
diisiirecek olumsuzluklara ek olarak yiiksek calisma zamanlarina sahiptir. Ayrica,
cok boyutlu yontemlerde isleyislerinden otiirti bu bilgileri kaybedebilmeleri yan sira
bulanik sonuglar vermektedirler. Onerilen algoritmada siiperpiksel boliitlemesinin
sagladig1 tiirdeslik, sik1 ve simetrik yap1 gibi Ozellikleri bahsedilen problemlerin

iistesinden gelinmesine yardimci olmustur.
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3.1.3. Karmasik Ag Kontrasti

Cok boyutlu yaklagimlar trettikleri belirginlik haritalarini {ist iiste toplayip yani
farkli sonuglarin iyi yonlerini bir araya getirip diizgiin olarak dikkat ¢cekme haritalar

elde etmelerine karsin yontemlerin ¢alisma zamanlar1 oldukga fazladir.

Onceki adimin sonucu olarak elde edilen dikkat gekme haritasinda belirgin alanlarin
parlaklig1 bir biitiin olarak ifade edilememektedir. Bu problem belirgin bolgelerin
asir1 boliitlenmesinin sonucu olarak gortilebilir. Sonug olarak, tek bir bdlge olarak
ifade edilmeyen belirgin bolge farkli parlakliklara sahip olarak parcali ve yamali bir
yapida goziikmektedir. Bir onceki bolgesel tabanli yaklagimlarda da [38,40] ayni
problemle karsilagilmistir ve bazilarinda [42] bolgeleri ayni parlaklikta ifade edebilen
yumusatma iizerine dayali yontem Onerilerinde bulunulmustur. Bu yumusatma
yontemi, ayn1 renk benzerligi sergileyen fakat asir1 boliitleme sonucu farkli bolgelere
diismiis piksel gruplari arasindaki parlaklik farkini azaltip birbirlerine yaklastirarak

daha tiirdes alan sonugclari elde edebilmektedir.

Onerilen yontemde, ayni1 sekilde yumusatma iizerine dayali bir yaklasim izlense de
icerik ve uygulama olarak farkli bir yontem yaklasimi benimsenmistir. Temel
yaklagim asir1 boliitlemeye ugramis bolgelerin tekrar birlestirilmesi iizerinedir. Bunu
saglamak icin, karmasik ag teorisinde bulunan topluluklarin ¢ikarimi iizerinde
calisilan probleme uyarlanmugtir. Siiperpiksel boéliitlerinin her biri ayr1 kiime olarak
degerlendirilip bunlar iizerinden topluluk c¢ikarimi yapilmistir. Yontem sonucu
olarak, asir1 boliitleme sonucu ayri diismiis bolgeler ayni topluluk altinda tekrar
birlestirilmistir. Bir nevi bolgesel birlestirme uygulanarak hangi siiperpiksel

bolgelerinin bir kiime toplulugu altinda gruplanacagi tanimlanmaistir.

Birlestirme asamasindan sonra, yeni olusturulan bolgeler arasinda baska bir deyisle
topluluklar arasindaki tekillik incelenerek nadir bulunan, seyrek seyreden ve goze
carpan bolgeler tespit edilir. Bir onceki adimda bulunan ydntemle birebir bir

yaklasim izlenir. Bu ydntem sonucu belirgin bodlgeler daha toplu ve biitlin olarak
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goze hitap etmektedir. Elde edilen belirginlik haritasi 6nceki yontem sonucuyla

birlestirilerek daha tutarli sonuglar elde edilir.

3.1.4. Dagihim

Belirgin bolge olmayan kisimlar yani arka planlar biitiin resim boyunca yiiksek
degisiklik gostererek dagilmigtir. Belirgin bolgeler yani 6n plan kisimlari ise resme
sacilmadan bir biitiin olarak yer alir. Son 6l¢iit olan dagilimda, belirgin bolgeler icin
biitiinlik ve konum verisini kullanaraktan bir tanimlama yapilmistir. Boylelikle,
tekillik 6zelligi sergileyen belirgin bolgelerin bir arada bulunduklar1 zaman daha
belirgin olmas1 gerektigi igin tekillik 6zelligi sergileyen daginik arka plan bolgeleri

igin kisit saglanmuis olur. [35,36]

3.2. Metodoloji

Bu boliimde, daha 6nce asamalarindan bahsettigimiz yontemin detayli incelemesi ve

yorumlanmasi bulunmaktadir.

3.2.1. SLIC Resim Béliitleme

Renk kontrastint hesaplamanin en kolay yolu biitiin pikselleri birbiriyle
karsilastirmaktir. Ama bu ydntemin O(m?) zaman karmasiklig: vardir. Buradaki m
resimdeki tiim piksel sayisidir. Bu zaman karmagsikligini azaltmak i¢in histogram
tabanli bir hesaplama [38] veya resim boliitleme yontemi [38-43] ([38] bu ¢alismada

hem piksel tabanli yaklasim hem de bolgesel yaklasim 6nerilmistir) tercih edilebilir.

Son yillarda gelistirilmis en iyi ve hizli resim boliitleme algoritmasi olarak SLIC [45]
gosterilebilir. SLIC bolitleme yontemi [45], resmi kullanicidan aldigi siiperpiksel
sayist kadar boliite ayirir. Belirli bir boyuta ve diizene sahip siiperpiksel bolgelert,
kendisine Ozellik olarak yakin pikselleri temsil etmesi ve hesaplamalarin sadece

resimde bulunan bu bolgeler iizerinden yapilmasi ¢alisma zamanim biiyiik 6l¢iide
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diistirmektedir. Ayrica boliitleme sayesinde piksellerin  barindirdigi  gereksiz

ayrintilar ve giirtiltiiden de soyutlanma saglanir.

SLIC algoritmasinda [45] insan gorme sistemini iyi karakterize etmesi ve cihaz
bagimsiz olmasindan dolayr CIELAB renk uzayr kullanilmasi tercih edilmistir.
Stiperpiksel bolitleri R;,i = 1,2,3,...k ile ifade edilmektedir. Buradaki k boliit
sayisin1 temsil etmektedir ve Onerilen yontemde k = 500 segilmistir. Bu secim
boliitleme algoritmasinin ¢alisma zamani ve onerilen yontemin bu boliit sayisindaki

basar1 sonucu arasindaki 6diinlesmeye gore yapilmistir.

c = ZIERiIC L ZlERi Ip
CTTR) T TR

(3.1)

denkleminde c; ve p; sirasiyla siiperpiksel bolgelerin iginde piksellerin renk ve
uzaysal konumlarmin ortalamasini; I. I pikselindeki ti¢ boyutlu CIELAB renk uzayi
vektoriinii; I, I pikselindeki iki boyutlu XY konum vektoriinii; |R;| ise siiperpiksel

bolgesi igerisindeki piksel sayisini ifade etmektedir.

3.2.2. Renk Kontrasti

Kontrast 6lgiitii, i siiperpiksel bolgesindeki bilginin diger j siiperpiksel bolgelerinin

bilgileriyle karsilastirilmasi sonucu hesaplanir.

4096

dPhe = [1- z Hist!Hist! 3.2)
u=1

denkleminde i ve j siiperpiksel bolgeleri arasindaki Bhattacharyya uzakligi
hesaplanir. Bhattacharyya uzakligi, iki bolge arasindaki renk histogram benzerligini
Olcer. Histogram karsilastirmasinda Bhattacharyya uzaklig: istatiksel bir yaklagim

izlediginden Oklid uzakligina gére daha iyi sonug verir. Renk histogrami hesabi igin
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CIELAB renk uzay:r kullanilmistir ve renk uzaymin her bir bileseni (L, a, b) 16
bolmeye ayrilmistir. Her boliit alan1 biinyesinde toplamda 16x16x16 = 4096 bolme
bulundurmaktadir. Denklemdeki Hist;' ve Histj' i ve j siiperpiksel bdlgelerinin
bolgelerdeki bolme veya piksel sayisina gore normallestirilmis histogram degerlerini
ifade etmektedir. Denklem sonucu sifira ne kadar yakin olursa bdlgeler arasindaki

benzerlik o kadar fazla olur.

w§ = |le; - gil[aBe (3.3)
1 2

wi; = exp (—Ellpi —pjllz) (3.4)

Salfont = Z wiwiw; (3.5)

Jj=0,i#j

denkleminde Wicj i ve j siiperpiksel bolgeleri arasindaki renk benzerligini, c;, ¢

bolgelerin ortalama renk bilgisini, denklem 3.2°deki dE"@ bolgeler arasindaki renk

ij
histogram benzerligini, Wif; konumsal kisit i¢in kullanilan Gauss agirligini, pj, p;
bolgelerin ortalama pozisyon bilgisini, w;j karsilagtirma yapilan bolgedeki toplam

piksele sayisini, ||-|| ise L, normundaki Oklid uzakligim ifade etmektedir.

wj degeri biiyiik stiperpiksel bolgelerinin daha ¢ok kontrast farki olusturmasini

saglar. Stiperpiksel yonteminde bolge biiyiikliikleri genellikle birbirlerine yakin olsa
da smir ve kenar kisimlarin kontrast gecisleri, karmasik dokuya sahip bolgelerde

farkli boyutlarda siiperpiksel yapilarinin olusmasina sebep olur.

wifj’ konumsal kisit1 yakin bolgelerin incelenilen bolgeye daha ¢ok katki yapmasini
saglar. Gf, = 0.4 degeri deneysel olarak se¢ilmistir ve p degerleri [0,1] arasina
normallestirilmigtir. Biylk o, degerleri konumsal agirliklandirmanin etkisini azaltip,

uzak bolgelerinde incelenilen bolgeye katki yapmasini saglayacaktir.
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1
dfemt = exp <—27§ llpi — cII%) (3.6)

Cont _ Cent C..,P
Sali S di z W]W”WU

L 3.7
J=0,i#]

denkleminde df®"t i siiperpiksel bolgesinin olasi belirginlik bolgesi merkezine olan

uzaklig1 i¢in kullanilan Gauss agirligi konum kisiti, ¢ ise olast belirginlik bolgesinin

merkezini ifade etmektedir.

Salt°nt i siiperpiksel bolgesinin belirginliginin son degeri bu bolgenin belirginlik
bolgesinin merkezine olan uzaklik kisiti ile hesaplanmaktadir. Belirgin nesnenin
resmin merkezinde yer almasi gerektigi varsayimi tizerine 6nceki yontemler [41,42]
bu konum kisit1 hesaplamasini resmin merkez noktalari {izerinden yapmaktaydi.
Sekil 3.2°de kullanilan veri tabaninda bulunan dogruluk haritalarinin ortalamasini
aldigimizda belirginligin merkeze yakin oldugunu gérmekteyiz. Bu varsayim iizerine
yapilan ¢alismalar ve sonuglar [27] bunu dogrulasa da resmin tam merkezinde yer
almayan durumlarda mevcuttur. Boyle durumlarda bile daha tutarli ve giivenilir
sonuglar elde etmek i¢in resimdeki belirgin bolgenin konumunu yaklasik olarak

tahmin eden bir yontem uygulanmustir.

Sekil 3.2. Dogruluk haritalarinin ortalamasi

Harris kose tespit yonteminin [59] hata verdigi durumlarda bile iyi sonuglar veren
onun gelistirilmis modeli olan Shi-Tomasi kose tespit yontemiyle [60] belirgin bolge

tizerinde Onemli ilgi noktalar1 tespit edilerek olasi merkez tespit edilir. Resmin
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kenarlarina yakin tespit edilen noktalar giiriiltiiye sebep olma ihtimaline karsin

degerlendirilmemektedir.

Olas1 merkez noktasi bilgisi yardimiyla tanimlanan Gauss konum kisit1 ile belirgin
alan ile ayn1 kontrast bilgisine veya ondan daha fazla kontrast degerine sahip arka
plan bolgelerinin parlaklik degerleri azaltilarak belirgin alana daha fazla vurgu
yapilmaktadir. Sekil 3.3’de (2) numarali yontemde merkez tabanli yaklasim
izlenirken, (3) numarali yontemde merkezilik kullanilmamastir. (4) numarali 6nerilen
yontemde ise muhtemel merkez noktasi bilgisi kullanilmistir. Resimlerde de
goriilecegi lizere Onerilen yontem ile merkezde bulunmayan belirginlik bolgeleri igin

iyi sonuglar elde edilmistir.

(1) orijinal resim (2) CB [41] (3) RC [38] (4) 6nerilen

Sekil 3.3. Merkez noktalarina gore dikkat cekme haritalar

3.2.3. Karmasik Ag Kontrasti

Kontrast olciitii sonrasinda elde edilen dikkat ¢ekme haritasinda belirgin olmasi
gereken alanlar ayni parlaklik degerini géstermeyebilir. Bunun sebebi ayni 6zellikleri
sergileyen bolgelerin siiperpiksel kisitlamalari sonucu asir1 boliitlenmesinden dolay1

kaynaklanmaktadir.
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Onerilen ydntem karmasik ag kontrast1 sonucu elde edilen dikkat ¢ekme haritasi ile
onceki asamada elde edilen sonucu kullanarak bolgeler i¢in gereken yumusatmay1 ve

benzer alanlarda ayni1 parlaklik degerlerinin sergilenmesini saglar.

/

\

Orijinal Resim K Topluluklar j

Siiperpiksel Topluluk
Gikarimi Gikarimi
Gizge
Olusturma
ﬁ

K Stiperpikseller /

Sekil 3.4.Karmasik ag kontrasti yaklagimi

[lk olarak siiperpiksel bdlgeleri kullanilarak bir ¢izge olusturulur. Artik piksel tabanl
yaklasim izlemedigimizden dolayr zaman karmasikligimiz sadece siiperpiksel bolge
sayist iizerinden olacaktir. Boylelikle, giiriiltiilerden ve gereksiz bilgilerden yoksun
daha isler yapida olan anlamli bir ¢izge olusturulabilir. Cizge kiimeleri arasindaki
agirlik fonksiyonu ise siliperpiksel bolgelerinin renk ortalamalar1 arasindaki fark ile
ifade edilmektedir. Bu agirlik fonksiyonu bir kiime diger kiime arasindaki benzerligi
ortaya koyar. Sekil 3.4’de [56] karmasik ag konstrasti yaklasiminin akis semasi

verilmistir.
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wf = |lei = ¢, (3.8)

b _
wi = |lpi —p;ll, (3.9)
14
fadi _ 1L, wj<t.nw; <t 310
: 0, wi2tuw) =t (3.10)

denkleminde wj; bolgeler arasindaki renk farkin, wg bolgeler arasindaki konum

farkini, t. renk fark esigini, t, konum fark esigini, f;dj bolgeler arasindaki

komsulugu, ||*|| ise L, normundaki Oklid uzaklhigini ifade etmektedir.

t. degeri ile renk farki benzerligi belirli bir degerin altinda olan bolgeler arasinda bir
iligki ve incelemeye deger oldugu kontrol edilmektedir. t, degeriyle ise bolgeler
arasindaki uzakligin ve birbirlerine olan katkilarinin kontrol edilmesi saglanir.
Boylelikle renk benzerligi bulunan fakat aralarinda fiziksel olarak komsuluk
bulunmayan gibi durumlarda komsulugun oniine gegilir. Yapilan deneyler sonucu
tc =0,02 ve t, = 0,2 degerleri yontem i¢in iyi sonug¢ verdigi gozlemlenmistir.

Burada renk ve uzaklik degerleri [0,1] arasina normallestirilmistir.

Cizge olusturma asamasindan sonra ¢izgedeki komsuluklar1 ve agirliklar kullanarak
sayis1 onceden bilinmeyen topluluga ayirma islemine gecilir. Topluluk ¢ikarim
isleminde hizli a¢g6zlii algoritmast yapilan 6diinlesme sonucu tercih edilmistir.
Etiket yayilim yontemi ¢ok hizli olmasina ragmen modiilerligi goz oOniinde
bulundurmadigi igin segilen yonteme gore daha az kesin sonuglar vermektedir.
Girvan ve Newman’m boliicli algoritmasi ise zaman karmagikliginin fazla olmasi
sebebiyle tercih dis1 kalmaktadir. Sonug itibariyle zaman ve basari ddiinlesmesi
neticesinde sonuglarindan da goriilebilecegi tizerine hizli aggdzlii algoritmasi

topluluk ¢ikarim isleminde daha basarilidir.

Asagidaki algoritma da ¢izge olusturma ve topluluk ¢ikarimi asamalar1 gosterilerek

yontemin agiklamasi yapilmistir ve sézde kodu verilmistir.
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Algoritma 3.1: Karmagik Ag Kontrast1 S6zde Kodu

11 Girdi: t ve t, kisitlart

Cikti: Cikarim yapilmis topluluk

G cizgesi olustur.

foreach i stiperpiksel boliitii i¢in do

foreach j siiperpiksel boliitii igin do

wi; ve wﬁ degerini hesapla.
. ; ¢ p
I if wjj < tcvew;; <t then
G cizgesine 1 ve j boliitleri i¢in wicj agirliginda kenar ekle.

9: G g¢izgesindeki her kose i¢cim topluluk ata.

10: repeat

11: while 1==1 do

12: Topluluklar birlestir ve Q modiilerlik degerini hesapla.
13: if Q yeterli maksimum degerine ulasirsa then

14: break

15: until G ¢izgesi 6zgiin bir topluluk ifade eder

Cizgedeki topluluklar tespit edildikten sonra bunlar arasindaki kontrast degisimlerine
bakilarak belirginlik alani tespiti yapilir. Bir 6nceki asamada elde edilen sonuglarda
belirginlik alanlarindaki biitiinliik probleminin iistesinden gelmek i¢in yumusatma
yontemine ihtiya¢ duyulmustur. Pargala ve birlestir tarzi yaklasim ile tespit edilen
topluklarda siiperpiksel bdliitmesinde olan asirt  bdliitleme problemine ¢ok
rastlanmaz. Boyle bir durumda daha biitiin ve parlak dikkat ¢eken bdlgeler elde
edilebilir. Sekil 3.5°de renk kontrasti sonucuna karmasik ag kontrastinin
eklenmesiyle elde edilen yumusatma sonucu olan genel Kkontrast sonucu

gosterilmistir.
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] karmasik ag
orijinal resim renk kontrast1 genel konstrast
kontrasti

Sekil 3.5. Renk ve karmasik ag kontrast1 birlesimi

CNCont _ Cent Cc.,,P
Sal; =d; Z WiWiwi;

LN (3.11)
denkleminde biitiin degiskenler denklem 3.7°deki ayni degerleri ve kisitlart ifade
etmektedir. w; degeri bilyiik siiperpiksel bolgelerinin daha g¢ok kontrast farki
olusturmasin1 saglar. Daha biiyiikk yapida boliitleme bolgeleri olustugundan bu
degiskenin saglamis oldugu etkiyi bu dlgiitte daha iyi gorebiliriz. Topluluk ¢ikarimi
sonucunda elde edilen bolgeler, siiperpiksel bolgelerinde karsilik geldigi indeks

konumlarina tekrar hesaplanarak aradaki farkli bolge sayisi problemi giderilmistir.

3.2.4. Dagihim

Onceden bahsedildigi iizere dagilimda, bolgenin sahip oldugu renk bilgisini resmin
geri kalaninda ne kadar siklikla seyrettigi tespit edilmeye caligilir. Konumsal olarak
diisiik dagilim yani varyans gosteren bolgeler daha belirgin ve biitiin yapidadir. Bu
sebeple daha ¢ok daginik yapi sergileyen ve yiiksek varyans gosteren arka plan

bolgeleri daha az parlak olarak resmedilmedir.

b= D, wip, (3.12)
Jj=0,i#j

wh = |lu - (3.13)

c 1 2 'Bha

Ne= > em (-5 lle-glaf (3.14)
j=0,i#j ¢
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1 1 2
Cc _ Bh
= e~ goz - ol (315
Selftt= 2, il (3.16)

j=0,i%j

denkleminde WiC]- i ve j siiperpiksel bolgeleri arasindaki renk benzerligini, y; islem
yapilan i bolgesinin sahip oldugu renk bilgisinin karsilastirilan diger bolgelerle olan
agirhkli  konum ortalamasi, c¢;,¢; bolgelerin ortalama renk bilgisini, NC¢
normallestirme degiskeni, denklem 3.2°deki dgha bolgeler arasindaki renk histogram
benzerligini, Wif; renk bilgisinin ortama dagilimini, p; j bolgesinin ortalama pozisyon
bilgisini, |'|| ise L, normundaki Oklid uzakligmi ifade etmektedir. NC

normallestirme degiskeni Wic]_ toplaminin 1’e esit olmasim saglar. 0% = 0 oldugu
1 .. . U
zaman Wi(]-: =1 olur. WiC]- kisit1 bolgeler arasindaki renk benzerligi dagiliminin kontrol

edilmesini saglar. 62 = 400 degeri deneysel olarak secilmistir ve p degerleri [0,1]
arasina normallestirilmistir. Denklem resme dagilmis ve yliksek varyans goOsteren
renk faktorli bolgelerini hesaplayip bunlarin belirginlik bolgesinde yer almamasini
saglar. Diisiikk varyanshi bolgeler daha derli toplu bir yapr sergiledikleri igin

belirginlik bolgesinde yar alirlar.

3.2.5. Dikkat Cekme Haritas1 Olusturma

Dikkat ¢cekme haritasinin son halini hesaplamak i¢in 6nceki adimlardaki Slgiitlerin
sonucu olan dikkat ¢ekme haritalar1 kullanilir. Kontrast ve karmasik ag kontrasi
Olciitleri i¢in lineer, bunlarin sonucu ile dagilim 6l¢iitlerinin bir araya getirilmesi i¢in
lineer olmayan tanimlama yapilmustir. Ilkinde belirgin alanlarin daha iyi ifadesi igin
lineer, sonrasinda arka planlarin bastirilabilmesi i¢in lineer olmayan ifade tanimlama
kullanmilmistir. Tiim SalSomt, SalfNcont ye salPist gieiitleri kendi igerinde [0,1]
arasina normallestirilir ve biitiin bir sonug¢ agsagidaki tanim kullanilir:

Salfomt = gSalfont + pSalSNcont (3.17)

Sal; = Sal{*™exp (—ySal}™") (3.18)
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denklemde lineer olmayan tanimda iistel ifade kullanilmasimin sebebi, yliksek

dagilim gostermeyen kisimlarin diigiik  belirginlik gdstermesi ig¢indir. Bunu

tanimlamak i¢in maksimum degerinden de ¢ikarabilirdik ama aradaki ani

degisimlerin daha iyi belirtilmesi i¢in tistel fonksiyon kullanilmistir. Buradaki

a=0,5 B=05ve y=2 degerlerinin iyi sonuclar verdigi deneysel olarak tespit

edilmistir.

Asagidaki algoritma da Onerilen yoOntemin asamalari gosterilerek yontemin

aciklamasi yapilmistir ve sdzde kodu verilmistir.

Algoritma 3.2: Onerilen Yontemin Sézde Kodu

1:
2:
3:

© o N o O

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

Girdi: Siiperpiksel sayist, t. Ve t, kisitlari
Cikti: Dikkat ¢ekme haritasi
Algoritma 2.1 kullanilarak resmi bélitlemesi yapilir. Algoritmada orijinal
resim kullanilir.
Algoritma 3.1 kullanilarak topluluklar tespit edilir. Algoritmada hesaplamalar
stiperpiksel bolgeleri tizerinden yapilir.
f:oreach i siiperpiksel béliitii i¢in do
foreach j siiperpiksel boliitii igin do
Denklem 3.7 kullanarak Salc°"t degerini hesapla.
foreach i topluluk boliitii i¢in do
foreach j topluluk boliitii i¢in do
Denklem 3.11 kullanarak SalfN"t degerini hesapla.
foreach i siiperpiksel boliitii igin do
foreach j siiperpiksel boliitii igin do
Denklem 3.16 kullanarak SalP'st degerini hesapla.
foreach i siiperpiksel boliitii i¢in do
Denklem 3.18 kullanarak Sal; degerini hesapla.

Sal; degerlerini kullanarak dikkat ¢ekme haritasini olustur.
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karmasik ag dagilim dikkat ¢cekme

orijinal resim  renk kontrasti ‘
kontrasti kontrasti haritasi

Sekil 3.6. Yontemin asamalarindan baska sonuglar

Sekil 3.6’da yukarida 6nerilen yontem icin bahsettigimiz algoritmanin adimlarindan

cesitli ¢iktilar sunulmustur.



4. DENEYLER

Onerilen yontem 1000 resim ve dogruluk haritalarin1 iceren [6] veri tabam
kullanilarak literatiirdeki popiiler yontemlerle karsilagtirilmistir. Bazi yontemlerin
dikkat ¢ekme haritalar1 6nceden saglanmistir. [38] Kullanilan veri tabani igerdigi
dogruluk  haritalarindan  dolayr nerdeyse tiim c¢alismalarda yOntemlerin

karsilastirilmast i¢in kullanilan temel bir kaynaktir.

Performans degerlendirmesi diger yontemlerdeki [6,35,38,40-42] gibi hassasiyet
(precision) ve anma (recall) oranlar1 kullanilacaktir. Precision orani dikkat ¢ekme
haritasinda piksellerin ne kadarinin dogru isaretlendigini, anma orani ise dogruluk
haritasindan ne kadarlik kayip oldugunu gosterir. Sekil 4.1°de [45] mavi ile
gosterilen kistm dogruluk haritasini, turuncu ile gosterilen kisim dikkat ¢ekme
haritasini temsil eden sekillerdir. Bu iki haritanin keSisimi piksellerin dogru tespit
edildigini (dogru pozitif - dp)(true positives - tp), turuncu kisim yanlis tespit
edildigini (yanlis pozitif - yp)(false positives - fp) ve mavi kisimda tespit
edilememesinden dolay1r olan hatayr (yanlis negatif - yn)(false negatives - fn)

gostermektedir.

Sekil 4.1. Dogruluk ve dikkat cekme haritalarinin karsilagtirimi

Dy Sy)G(x,y)  dp

hassasiyet = =
2y S y) dp +yp (4.1)
anma = Z(X’y ) S Y)6(6y) = dp 4.2
SenGxy)  dptym (4.2)

denkleminde S siyah-beyazdan olusan dikkat ¢ekme haritasindaki pikselleri, G ise

dogruluk haritasindaki pikselleri tanimlamaktadir. Belirginligin oldugu pikseller 1,
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arka plan pikselleri ise 0 ile etiketlenmistir. Yontem sonucu elde edilen dikkat cekme
haritasi [0,255] degerleri arasindaki tiim esik degerleri igin siyah-beyaz (ikili) resme

cevrilir. Hassasiyet ve anma degerlerinin 1000 resim i¢in ortalamasi alinir.

ng

= o =
m ~ o

=
im

Hassasiyet

04k B [ Y P PPN VT
10 siperpiksel

0.3 50 siperpiksel
100 siperpiksel

02r 500 soperpiksel
2000 saperpiksel |

0.1 1 I i

1 1 1 I i |
0 01 0z 03 04 (IR e 0.7 n.a 0o 1
Anrma

Sekil 4.2. Stiperpiksel sayisina gore yontemin basar1 orani

Sekil 4.2°de resmi boliitlere ayirirken neden 500 sectigimizin sonuglart yer
almaktadir. 500 boliitiin altindaki degerlerin anma oranlar1 biraz daha hizh
diismektedir. 500°1in iizerindeki degerlerde ise ¢ok yakin sonuglar elde edildiginden
ve calisma siiresinin artmasindan dolay1r yapilan 6diinlesme sonucu bu sayr ideal

olarak belirlenmistir.

Sekil 4.3’de yontemin basamaklarmin kendi igerisindeki basarilar1 gosterilmistir.
Renk kontrasti ve karmasik ag kontrastinin birlestirilmesiyle olusturulan genel
kontrast yontemin tutarliligini arttirmistir. Karmasik ag kontrasti ile desteklenen renk

kontrast1 i¢in uygulanan yumusatma isleminin basarili oldugu goériilmiistir.
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Hassasiyet

Hepsi - Onerilen Yantem
03F Karmaglk Ag Kontrast)  forooe e s ......
Renk Kontrast :
02k Dagilim Kontrasti  feieoemo b ......... :
Genel Kontrast _
0.1 1 ] 1 I 1 i 1
0 01 0.2 03 0.4 05 0B 0.7 0.8 0g 1

Anma

Sekil 4.3. Onerilen ydntemdeki adimlarin karsilastiriimasi

Sekil 4.4 ve 4.5°de Onerilen yontemim diger basarili ve popiiler yontemlerle olan

karsilagtirma sonuglar1 verilmistir. Maksimum %96°lik hassasiyet degeri ile diger

yontemlerden daha basarili oldugu gosterilmistir. Ayrica Tablo 4.1°de verilen

calisma siirelerine bakildiginda, elde edilen sonucun bu calisma siiresi ile elde

edilmis olmasi Onerilen yOntemin performans acisindan bagarili oldugunun

gostergesidir. Ancak, bazi durumlarda yeterli yumusatmanin saglanamamasi yani

belirginlik bolgelerinin biitiin olarak daha parlak olmamasindan dolay: belli bir siire

sonra anma degerine bagl olarak hassasiyet degeri diismeye baglamaktadir.

Tablo 4.1. Yontemlerin ¢alisma siireleri

Yontemler | CA[35] FT[6] HC[38] | RC[38] | SF[40] CB[41] | Yo6ntem
Siireler(s) 51,1 0,013 0,012 0,145 0,158 5,57 0,173
Kodlama Matlab C++ C++ C++ C++ Matlab C++

Yontemler | GB[29] | SR[31] | AC[11] | LC[33] | IT[7] | MZ[32]

Siireler(s) 1,578 0,059 0,01 0,013 0,12 0,063
Kodlama Matlab Matlab Matlab C++ Matlab C++
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Uygulama C++ programlama dillerinde, Visual Studio 2012 ortaminda Windows 8
platformu tizerinde gelistirilmistir. Tiim testler Intel Core i5-2.4 GHz islemcisine ve
16GB RAM Kapasitesine sahip bilgisayar iizerinde yapilmistir. Onerilen ydntemin

calisma zamaninin  %60’likk  kismini

siiperpiksel boliitlemesi almaktadir ve

optimizasyon yapilmamis sonuglardir. Resimde yontemlerle ilgili ¢esitli sonuglar

verilmigtir. Sekil 4.6’da problemle ilgili ¢esitli ¢iktilar verilmistir.

. z
= !
[} .
[ B
o .
o :
o : :
T - - :
Unerilen Yantem | - ;
04 H —rB e T N s SRR |
I : :
03 —_ ................................. N N
ML ; |
0.z —_— A I CE ELEIETET-TTTREIS SIPPTRP ...............
FT : : : :
0.1 1 T I i 1 1 1 i i |
0 01 0.2 03 0.4 05 0B 0.7 [IR] 0g 1
Anrma

Sekil 4.4. Onerilen yéntemin dnceki ¢calismalarla karsilastirilmas:

1

UB- ........ ...... :
07 b heeee e L ........................... ........ .
E_‘ OB kLl ........ y
w : : : :
] : : : :
w . : : .
g DB e D RIS SRETETE A T
T = - : : : | :
Ornerilen Yanterm (- : : E

0.4 H oA T ......................... ............
HE L : :

03 H RC R RERREE ......................... .............. [
SR § 5 : |
0-2‘_05 TR ........................... ................. -:
SF ; : _ 5 : f

0.1 T T T i 1 1 1 i i 1

0 01 0.2 03 0.4 05 0B 0.7 [IR] 0g 1

Sekil 4.5. Onerilen yéntemin dnceki ¢calismalarla karsilastirilmasi
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Onerilen
AC[11] CA[36] FT[6] GBJ[29] HC][38] IT[7]
orijinal yontem
resim dogruluk
CB[41] LCI[33] MZ[32] RCI[38] SF[40] SRI[31] .
haritasi

Sekil 4.6. Popiiler calismalardan ve onerilen yontemden ¢iktilar
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5. SONUC

Bilgisayarla gorii alanindaki nesne tanima, resim boéliitleme, resim boyutlandirma,
resimden ¢ikarim yapma, resim ve video sikistirma gibi birgok icerik tabanli
uygulamalarin kullanim alanlar1 giderek yayginlagsmaktadir. Bu uygulamalarda girdi
olarak kullanilan dikkat ¢ekme haritalarinin yontemlerin basarili sonuglar almasinda
biiylik 6nemi vardir. Bu amagla belirgin alanlarin tespiti konusunda son yillarda
yapilan ¢alismalarin sayisi oldukga fazladir. Bu yapilan ¢alismalarin ¢cogundaki temel
amag, algoritma sonunda elde edilen dikkat ¢cekme haritasini en iyi ve en hizli sekilde
elde etmektir. Ayni sekilde, bu alandaki sonuglarin yukarida bahsedilen bilgisayarla
gorii alanindaki birgok uygulamada temel kaynak teskil etmesi ve dneminin artmis
olmasi, yapilan ¢alismalardan daha hizli, tutarli ve iyi sonuglar elde etmek bu tezde
yapilan ¢alismanim amacini olusturmaktadir. Onerilen yontemin benzer ¢alismalarin
sonuclarini ne kadar gelistirdigi deneyler kisminda gosterilmistir. Oncelikle, birgok
yontemin izledigi piksel tabanli yaklasimdan farkli olarak bolgesel tabanli yaklagim
tercih edilmistir. Yapilan c¢alismalarda zaman ve sonuglar agisindan bdlgesel tabanl
yaklagimlarin ¢ok daha basarili olduklar1 deneylerle ortaya konulmustur. Kontrast
elde etmek i¢in Onerilen yaklasimlara karmasik ag kullanilarak elde edilen kontrast
sonuglar1 eklenerek daha tutarli ve verimli ¢iktilar elde edilmistir. Kontrast ¢iktilarini
belirginligin olabilecegi bolgelerde daha ¢ok vurgulayabilmek i¢in kullanilan merkez
tabanl kisit yerine belirgin bolgenin bulanabilecegi noktay1 tahmin eden yontem ile

merkez ¢evresinde bulunmayan veri kiimeleri i¢in daha dogru sonuglara varilmistir.

Yapilan bu caligmanin bir sonraki asamalarinda calisma zamani ve dogrulugu
acisindan daha da gelistirilmesi hedeflenmektedir. Calisma zamani agisindan
problemin paralel programlaya elverisli olmasi agisindan CPU mimarisi yerine GPU
tizerinde gelistirme yapilmasi planlanmaktadir. Ayrica belirgin bdlgenin tahmin
dogrulugunu arttirmak, karmasik ag desteginin genisletilmesi ve bu alandaki diger

yaklasimlarinda uygulanmasi diisiiniilmektedir.
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