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OZETCE

Basit tiirdes yapidaki temel nesnelerden olusan karmagsik
heterojen goriintii yapiularimin bulunmast icin siradiizensel
bir boliitleme algoritmast onermekteyiz. Ilk adimda, tiirdes
spektral icerige sahip temel nesnelere karsilik gelen bolge-
ler olusturulmaktadir. Daha sonra, birbirine komgu bolgeler
arasindaki es olusumlar modellenmektedir ve obeklenmekte-
dir. Bu es olusum uzaywnda yogun ve biiyiik dbeklerin onemli
oldugu varsayilmaktadir. Son olarak, onemli dbeklere ait komsu
bolgeler, siradiizende bir sonraki dlcegi elde etmek amaciyla
birlestirilmektedir. Deneyler, bolge gruplarmm yinelemeli ola-
rak birlestiren algoritmanin, heterojen yapilar: siradiizensel bir
sekilde boliitleyebildigini gostermektedir.

ABSTRACT

We present an unsupervised hierarchical segmentation algo-
rithm for detecting complex heterogeneous image structures
that are comprised of simpler homogeneous primitive objects.
The first step segments primitive objects with uniform spectral
content. Then, the co-occurrence information between neighbo-
ring regions is modeled and clustered. We assume that dense
clusters of this co-occurrence space can be considered signifi-
cant. Finally, the neighboring regions within these clusters are
merged to obtain the next level in the segmentation hierarchy.
The experiments show that the algorithm that iteratively clus-
ters and merges region groups is able to segment heterogeneous
structures in a hierarchical manner.

1. GIRIS

Boliitleme, bilgisayarla gérmede ve Oriintii tanimada klasik
bir problemdir. Popiiler yontemler spektral ve/veya doku-
sal tiirdeslige sahip piksel gruplarimi bulmayi amaglamakta
ve genellikle az sayida nesne igeren goriintiilere uygulan-
maktadir. Halbuki, karmagik bir sahnedeki bir¢ok nesne icin
giizel ¢alisan iyi bir parametre kiimesi bulmak neredeyse im-
kansizdir. Ote yandan, farkhi nesneler farkli Slceklerde or-
taya ciktig1 icin siradiizensel boliitleme biiyiik ilgi gormiistiir.
Verilen bir siradiizensel boliitlemede, anlamli ve ilging nes-
neler segip ¢ikartilabilir [1, 2]. Burada 6nemli bir problem,
siradiizenin nasil olusturulacaginin belirlenmesidir. [1, 2] teki
genel yaklagim, spektral tiirdeslige dayanarak bolme ve/veya
birlestirme yapmaktir. Fakat bu yaklasim, 6zt itibariyle he-
terojen olan ve farkli spektral karakteristiklerde elemanlara

sahip karmagik yapilar i¢in iyi ¢aligmamaktadir. Bunun gibi
kisitlamalardan dolayz, ilgi duyulan bir¢ok yapi siradiizende or-
taya ¢ikmamaktadir. Bir alternatif olarak, Scarpa ve digerleri
[3], beraber sik goriilen birbirine komsu bolgelerin giiglii bir
sekilde iligkili oldugunu varsayarak siradiizensel doku boliitle-
mesi gerceklestirmislerdir. Giiglii sekilde iliskili bolgeleri bul-
mak amaciyla, nicemlenmig bolge ciftlerinin frekanslarini he-
saplamak icin goriintii piksellerini 6beklemislerdir. Ancak, bu
frekanslar deneme yanilma yoluyla belirlenen 6bek sayisina cok
duyarhdir.

Bu bildiri, karmagik heterojen yapilar1 iceren bir siradiizen
olusturmak amaciyla, bolge tiplerini belirlemek icin Once-
den Obekleme gerektirmeyen bir algoritma iizerine odaklan-
maktadir. Algoritma, birlestirme icin yalnizca renk bilgisine
bagli degildir. Birlesecek ilging komsu bolge ciftlerini bul-
mak icin, goriintii boliitlemesini bolgeler arasi es olusum (co-
occurrence) uzayi olarak kodlamaktadir. Birinci adim, tiirdeg
spektral icerige sahip temel nesnelere karsilik gelen bolge-
ler olusturan ilk boliitlemedir (2. boliim). Sonraki adim, bir-
birine komgu bolgeler arasindaki es olusum bilgisini mo-
delleme ve birlikte goriilme frekanslarini hesaplamadir (3.
boliim). Son olarak, birlesmesi gereken bolgeleri belirlemek
icin onemli es olusumlar otomatik olarak secgilmektedir (4.
boliim). [1]’de sunulan daha onceki caligmamiz ile bu ma-
kalede Onerilen yaklasim arasindaki temel fark, Oncekinde
bir boliitleme siradiizeninden tiirdes bolgeleri otomatik olarak
secmek amaglanirken, burada heterojen bolgelerden olusan bir
siradiizen olusturmaya odaklanilmaktadir. Birden ¢ok banta sa-
hip bir uydu goriintiisii, bir renkli doku mozaik goriintiisi,
ve dogal goriintiiler kullanilarak yapilan deneyler, karmagik
yapilarin siradiizensel boliitlemesi icin Onerilen bolgeler arasi eg
olusum modellemesinin etkinligini gostermektedir (5. boliim).

2. ILK BOLUTLEME VE OZNITELIK
CIKARMA

Ik adim, tiirdes renk icerigine sahip bolgeler temel nesnelere
karsilik gelecek sekilde goriintiiniin bir boliitlemesini elde et-
mektir. Bu ilk boliitleme agamasi i¢in, ¢cok sayida banta sahip
goriintiiniin genellestirilmis gradyan [4] lizerine bi¢imbilimsel
havza (watershed) doniisiimii uygulanmaktadir.

Boliitlemeden elde edilen bolgeler, spektral ve biiyiikliik
bilgisi ile temsil edilmektedir. Her bir bolge i¢in spektral bilgi,



Sekil 1: 3, 4, ve 6. dlgeklerdeki en 6nemli es olusumlara karsilik gelen

ilgili bolgeler daha net gosterilmektedir.

her bir spektral bant i¢in bolge icerisindeki piksellerin ortalama
degerlerinden olusmaktadir. Biiyiiklilk bilgisi, her bir bolge-
deki piksel sayisina karsilik gelmektedir. Biitiin Oznitelikler,
dogrusal dlgekleme kullanilarak [0, 1] aralifina diizgelenmistir.
k spektral bantla birlikte boliitlemesi verilen bir goriintii igin,
her bir R; bolgesi y; = (bi1, - - . , bin, $;) Oznitelik vektorii kul-
lanilarak temsil edilmektedir. Burada, b;x, k = 1,...,n, kinci
spektral bant i¢in ortalama degere karsilik gelirken, s; bolgenin
biiyiikliigiidiir.

3. KOMSU BOLGELERIN
MODELLENMESI

Kamagik heterojen yapilarin boliitlenmesi icin, farkli karakte-
ristiklerdeki birbirine komsu bolgelerin birlesmesi gerekmekte-
dir. Bu caligmada, birlesmesi gereken bolgelerin otomatik ola-
rak secilmesi igin Ogreticisiz bir algoritma sunulmaktadir. Al-
goritmanin girdisi, bolge 6znitelikleriyle beraber bir boliitleme-
dir. Amacimiz bu boliitlemede 6nemli komguluklari bulmaktir.
Bu makalede, 6nemli komsuluklari, birbirine komgsu bolge-
ler arasindaki es olusum frekanslar ile bulmaktayiz. Burada,
karmasgik yapilarin beraber sikga goriilen nesnelerden olustugu
varsayimini kullanmaktayiz. Ornegin, bir uydu goriintiisiindeki
yerlesim alanlari, heterojen yapilar olarak ifade edilebilmekte
ve ¢ok sayida bina-bitki ve bina-yol komsulugundan meydana
gelmektedir.

3.1. Bolgeler arasi es olusumlarin modellenmesi

Bu motivasyon ile, birlesmesi gereken bolgeleri bulmak igin,
birbirine komgu bolgeler arasindaki es olusumlar1 modelle-
mekteyiz. Sinirlariin kesisiminin uzunlugunun biiyiik bolgenin
cevre uzunluguna orani, bir uzunluk esiginden yiiksek olan iki
bolge birbirine komsu olarak ifade edilmektedir. R; ve R; birbi-
rine komsu iki bolge olsun. Bu iki bolge arasindaki komguluk,
es olusum uzayinda, y; ve y; Oznitelik vektorlerinin y;; =
(yi,yj) ve yji = (yj,ys) seklinde art arda baglanmasiyla
elde edilen iki Oznitelik ile temsil edilmektedir. Bu uzay, bolge
Ozniteliklerini goriintiideki es olusum frekanslari ile beraber
kodlamaktadir.

obekler. Secilmis olan es olusumlar mavi ile isaretlenmekte, ve

3.2. Es olusum uzaymin ébeklenmesi

Burada kullanilan varsayimda, benzer iki bolge ¢ifti (6rnegin,
bina-bitki ciftleri) es olusum uzayinda birbirine yakin yer al-
maktadir. Benzer es olusumlar yogun dbekler olusturmak iizere
bir araya toplanirken, az goriilen es olusumlar seyrek olarak
yerlesmislerdir. Amag, onemli komsuluklara karsilik gelen eg
olusumlara ait tutarli 6bekler bulmaktir. Sonug olarak elde edi-
len dbekler goriintiide farkl: tiplerde komsuluklara karsilik gel-
mektedir.

Bu caligmada, obekleme problemini ¢ozmek igin, Ga-
uss Karigim Modeli (GKM) [5] kullanmaktayiz. Burada,
GKM’deki bilesenler farkli es olusumlara ait 6beklere karsilik
gelmektedir. Obeklerin bigimleri, benzer komsularin es olusum
uzayinda doruk noktalar etrafinda toplanacagi beklentisinden
dolay1, sezgisel olarak Gauss varsayilmaktadir. GKM, beklenti-
enbiiyiitme algoritmasi ve minimum tanimlama uzunlugu
(MTU) sira kestirimi olgiitii kullanilarak 6grenilmektedir. Bu-
rada, obek sayisinin dogrudan veriden kestirilmesi 6nemli bir
noktadir. Ciinkii, belirli bir boliitlemede benzer komsularin
sayisini tahmin etmek ¢ogu kez imkansizdir. MTU ile 6bek
sayist segildikten ve Obekler olusturulduktan sonra, her bir
es olusum en yiiksek olasilikli dbege atanmaktadir. Onemli
bir gozlem olarak, ortaya c¢ikan obeklerin ¢ogu, karmagik
goriintli iceriginden dolay1 uzayda seyrek olarak bulunabilen
onemli es olugsumlari temsil etmekte yeterli (yeteri kadar yogun)
degildir.

4. SIRADUZENSEL BOLUTLEME

Es olusumlar1 obekledikten sonra, sonraki biiylik problem
onemli es olusumlara karsilik gelen obekleri bulmaktir. Ye-
teri kadar yogun ve biiylik obeklerin 6nemli es olusumlara
karsilik geldigini varsaymaktayiz. Bu obekler, her bir obek-
teki 6gelerin ortalama log-olabilirlik (log-likelihood) degerleri
kargilagtirilarak  bulunabilir. Sonug¢ olarak, ortalama log-
olabilirlik degerleri, biitiin Obeklerin log-olabilirliklerinin or-
talamasindan yiiksek olan oObekleri se¢mekteyiz. Sekil 1,
siradiizenin farkli Glgeklerinde secilen bazi Ornek Obek-
leri gostermektedir. Daha sonra, en yiiksek ortalama log-
olabilirlik degerine sahip Obekten baglayarak, segilen her



Sekil 2: Ornek bir siradiizen.

bir obek icerisinde bulunan es olusumlara ait bolgeleri ayrt
ayn birlestirmekteyiz. Bir bolge, secilen farkli 6beklerde yer
alan birden fazla es olusumda yer alirsa, bolge igin, sa-
dece, en Once secilen ilgili Obege gore birlestirme iglemi
gerceklestirilmektedir.

Onemli es olusumlar birlestirildikten sonra siradiizende bir
sonraki Olgegi elde etmekteyiz. Sonu¢ olarak, ortaya ¢ikan
bolgeler goriintiideki karmagik heterojen yapilar1 temsil etmek-
tedir. Siradiizendeki her bir dlcegi elde etmek igin, Oznitelik
cikarma, komsu bolgelerin modellenmesi, obek segilmesi, ve
bolgelerin birlestirilmesi adimlar1 tekrarlanmaktadir. Sekil 2,
bes olcekte ortaya gikan bolgelerle kurulan 6rnek bir siradiize-
nin bir boliimiinii gostermektedir.

Oznitelik  gikarilmasi  adiminda, spektral —ortalama,
karmagsik yapilart daha yiiksek siradiizen o6lceklerinde ayirt
etmekte yetersiz kalabilmektedir. Alternatif bir 6znitelik goste-
rimi, her bir bolgedeki nesne tiirii dagilimidir. Bu ¢alismada,
nesne tiirli dagilimi, nesne-kosullu olasilik dagilimlarini
ogrenerek nesne modelleri olusturan Olasiliksal Gizli Degisken
Analizi (OGDA) algoritmasi [6] kullanilarak hesaplanmaktadir.
Once, spektral tanim kiimesinde k-ortalama algoritmasi
uygulanarak goriintiideki tiim pikseller nicemlenmektedir. x;
nicemlemis bir Oznitelik degeri, ve s; bir bolge olsun. Ek
olarak, her bir gozlemle bagdagtirilan bir gizli nesne tiiri,
tx, bulunmaktadir. Burada gozlem, bir oznitelige belirli bir
bolgede rastlanmasidir. P(x;|tx), x; Oznitelik degerinin ¢y
nesne tiiriinde nesne-kosullu rastlanma olasihigi, ve P(x|s;),
t, nesne tiiriiniin s; bolgesinde gézlemlenme olasiligini ifade
etsin. P(x;|s;) kosullu olasilig1 su sekilde hesaplanabilir:

K
P(xy]s:) =Y P(xslts) Ptxls:). ¢
k=1

OGDA’da amag¢, P(zj|tx) ve P(tx|s:) olasiliklarmi bul-
maktir. Bu olasiliklar, beklenti-enbiiyiitme algoritmasi [6] kul-
lanilarak Ogrenilmektedir. Daha sonra, bolgeye ©zel nesne
tirii dagilimi, P(tk|s;), her bir bolgeyi temsil etmek icin
kullanilabilir. Yer sinirlamasindan dolayi, her bir bolge igin
nesne tiirii dagiliminin nasil bulunduguyla ilgili ayrintilar [1]’e
birakilmigtir. Bu adimda 6znitelik gosterimi olarak baska mo-
deller de kullanilabilir.

Sekil 4: Yakinlastirtlmig siradiizen 6lgek ornekleri.

5. DENEYLER

Onerilen siradiizensel boéliitleme  algoritmasim  ii¢  farkli
tirden goriintilye uyguladik. Birinci goriintii, mavi, yesil,
kirmizi, ve yakin-kizilberisi bantlarimi igeren Quickbird uydu
goriintiistidiir. Algoritmay1 ¢aligtirarak ilk boliitleme dahil 7
siradiizen Olgegi elde ettik. Sekil 3, farkli olgeklerde Grnek
boliitlemeler gostermektedir. Dogruluk verisi mevcut olmadigt
icin sadece nitel degerlendirme yapilmigtir. Bolgelerin he-
men hemen tiirdes kaldig1 ilk 6 boliitleme 6lgegi icin, spekt-
ral ortalamalar ve bolge biiytikliikleri kullanilmigtir. Altinct
siradiizen Olgeginde, farkli spektral igerige sahip bolgeler
karmagik yapilari olusturmak iizere birlesmistir ve tiirdeslik
kaybolmustur. Bu nedenle, en son 6l¢egi elde etmek i¢in, bolge
oznitelikleri olarak, nesne tiirii dagilimlarin1 kullandik. Sekil
4, farkli 6lgceklerde bolgelerin birlesmesini yakinlastirilmig bir
alan ilizerinde gostermektedir.

Siradiizen olgekleri tek tek detayli olarak incelendiginde,
ikinci siradiizen 6lgeginde birbirine komsgu yesil-golge bolgele-
rinin agac bolgelerini olusturmak iizere birlestiklerini gorebil-
mekteyiz. Bir sonraki 6l¢ekte, birbirine komgu ¢im-agag bolge-
leri bitki bolgelerini olusturmak iizere birlesmiglerdir. Bu du-
rum beklenmektedir, ¢iinkii, bircok yesil-golge ve daha sonra
cim-aga¢ Obekleri ortaya cikaran bitkisel alanlar goriintiide
cokca yer almaktadir. Dordiincii siradiizen Olgeginde, par-
lak (giines goren) ve koyu bina catilari arasindaki komguluk
en Onemli komsuluk olarak secilerek bina bolgeleri ortaya
cikmigtir. Daha sonra, en 6nemli es olusumlar, birlestiginde
yollarla ayrilan karmasik yerlesim bolgeleri meydana geti-
ren bitki-bina &beklerine karsilik gelmistir. En son siradiizen
olgeginde, en 6nemli komsuluklar, daha biiyiik yerlesim alan-
larim1 karmagik yapilar olarak ortaya cikaran yerlesim ve yol
bolgeleri arasinda meydana gelmistir. (Burada sadece ilgili
olceklerdeki en onemli es olugumlar tartigilmistir. Siradiizende
bagka komguluklar da 6nemli olarak secilmis olabilir.)

Dokular da benzer tiirden es olusumlar icerdigi i¢in he-
terojen yapilar olarak diigiiniilebilir. Bu es olugsumlar, bolge-
lere ait farkli karakteristikler (6rnegin, renk, sekil, yonelim)
acisindan meydana gelebilmektedir. Bundan dolayi, 6nerilen al-
goritmanin bagarimini, siradiizensel doku boéliitlemesi i¢in, bir
mozaik goriintiisii [3] iizerinde de degerlendirdik. Sekil 5, elde
edilen 15 boliitleme 6l¢egi arasindan 4 tanesini gostermekte-



Sekil 5: Doku mozaik goriintiisii i¢in 6rnek siradiizen dlgekleri:
1,6, 10, 16.

dir. Sonuglar, boliitleme algoritmamizin goriintiideki kiiciik ve
biiyiik dokulari boliitleyebildigini gostermektedir.

Onerilen algoritmayr dogal gériintiiler iizerinde de uygu-
ladik. Sekil 6’de, siradiizenden elle segilen 6rnek dlcekler goste-
rilmektedir. Sonuclar, onerdigimiz algoritmanin, sadece renk
tabanl tiirdeslige bakan geleneksel siradiizensel yontemlerle
ayrilamayacak karmasik yapilari (6rnegin, aycicekleri, zebralar,
ve sekerlemeler) diizgiin ayirabildigini gostermektedir.

6. SONUCLAR

Sadece spektral veya dokusal tiirdesligi gézoniine alan gelenek-
sel siradiizensel boliitleme yaklagimlarindan farkli olarak, ba-
sit nesnelerin olusturdugu karmasik gruplar olarak ortaya ¢ikan
heterojen goriintii yapilarinin siradiizensel boliitlenmesi igin
Ogreticisiz bir yontem sunduk. Siradiizende bir sonraki 6lgegi
elde etmek icin birlesmesi gereken bolgeleri bulmak amaciyla

Sekil 6: Dogal goriintiiler i¢in 6rnek siradiizen dlgekleri.

birbirine komsu bolgeler arasindaki es olusumlart modelledik.
Deneyler, onerilen algoritmanin, karmagik goriintii yapilarini
siradiizensel bir sekilde bulabildigini gostermistir. leriki
caligmalar, karmasik yapilar1 siradiizenin farkli 6lgeklerinden
farkli uygulamalar i¢in otomatik olarak se¢meyi kapsayacaktir.
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