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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Cizge Kesim Temelli Interaktif
Goriintli Boliitleme Yontemlerinin Karsilastirilmasi™ baslhikli bu ¢alismanin bilimsel
ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan
yazildigii ve yararlandigim biitiin kaynaklarin hem metin i¢inde hem de kaynakca

yontemine uygun bicimde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla

dogrularim.

Serdar ALASU
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YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
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Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

64+ix sayfa

2018
Danigman: Dog. Dr. M. Fatih TALU

Bu tez ¢alismasinda, ¢izge kesim temelli, Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve
Lazy Snapping interaktif goriinti bolitleme yontemlerinin  karsilastirilmasi
yapilmistir. Cizge kesim temelli yontemler, goriintiiyli her bir pikselin bir diigiime
karsilik geldigi cizgeye donistiiriir ve enerji fonksiyonun minimize edilmesinde
maksimum akis-minimum Kkesim algoritmasini kullanarak ¢izgeyi 6n ve arka plan
olarak iki pargaya ayirir.

Birinci derece istatistikler ve Gri seviyeli es olusum matrisinden (GSEM)
elde edilen Oznitelikler kullanilarak 6n ve arka plan goriintiileri tekdiize ve karisik
olarak iki kiimeye ayrilmistir. Cizge kesim temelli interaktif goriintii boliitleme
yontemlerin karsilagtirmasinda bu kiimeler kullanilmigtir.

Boliitleme sonuglarinda, Grabcut yonteminin 6n planin tekdiize oldugu
gorintii kiimelerinde diger yontemlerden daha basarili oldugu goriilmistiir. Lazy
Snapping yonteminin de o6n planin karigik oldugu goriintii kiimelerinde diger
yontemlerden daha iyi boliitleme sonuglari elde ettigi belirlenmistir. Ayrica Lazy
Snapping yonteminin biitiin goriintii  kiimelerinde béliitleme islemini en hizli
gerceklestiren yontem oldugu goriilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Interaktif Goriintii Béliitleme, Cizge Kesim,
Grabcut, Lazy Snapping
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In this thesis study, Interactive Graph Cuts, Grabcut and Lazy Snapping
interactive image segmentation methods are compared. Graph cuts based methods
consider each pixel of the image as a correspondence to a node and divide the graph
into a foreground and background using the maximum flow-minimum cut algorithm
to minimize energy function.

By using the features obtained from the first-order statistical and Gray-level
co-occurrence matrices (GLCM), the foreground and background images are divided
into two groups, uniform and complex. These clusters are used in the comparison of
graph cut based interactive image segmentation methods.

In the segmentation results, it is seen that grabcut method is more successful
than other methods in image cluster which the foreground is uniform.
It has been determined that the Lazy Snapping method has better segmentation
results than other methods in image clusters where the foreground is complex.
It is also seen that that Lazy Snapping is the fastest method of performing
segmentation in all image clusters.

KEYWORDS: Interactive Image Segmentation, Graph Cuts, Grabcut, Lazy
Snapping
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1. GIRIS
1.1. Goriintii Boliitleme

Goriintliyli anlamli boliimlere ayirmayr saglayan goriintii boliitleme, goriintii
isleme ve bilgisayarli gormenin Onemli alanlarindan biridir. Sonraki siireclerin
dogrulugunu etkilediginden, bdliitleme siireci goriintli analizinde Onemli bir
asamadir.

Goriintii boliitlemenin ¢iktilar 6zellik ¢ikartma, nesne siniflandirma ve goriintii
yorumlama gibi goriintii analizinin alt stireclerini etkileyecektir. Goriintii boliitleme,
gorilintli analizi, iyilestirme, diizeltme, sikistirma, birlestirme ve nesne tanima ve
takibi gibi bir¢cok goriintii isleme iglemlerinde zorunlu bir adimdir. Birgok boliitleme
teknigi olmasina ragmen biitiin goriintii tipleri i¢in kusursuz boliitleme yapan bir
yontem yoktur. Goriintii boliitleme icin tasarlanan yontemler ve bu ydntemlerin
basarimlari, goriintiiden goriintiiye ve uygulamaya dayali olarak degisiklik arz eder.
Gorlintli boliitleme otomatik ve interaktif yontem olmak tizere iki sinifa ayrilabilir.

Otomatik goriintii bolitlemede, goriintii hakkinda Onsel bilgi olmadan ve
kullanic1 etkilesimi gerektirmeden boliitleme yapilmaktadir. Otomatik boliitleme
kaba bir boliitlemenin yeterli oldugu uygulamalarda fazlaca kullanilmaktadir.
Literatiirde otomatik boliitleme ile ilgili esik degeri temelli [1], kenar temelli [2],
Watershed [3], yapay sinir aglar1 temelli [4] yontemler mevcuttur.

Interaktif goriintii boliitleme, otomatik béliitlemeden farkli olarak kullanict
etkilesimine ihtiya¢ duyar. Kullanici etkilesimi sonucu elde ettigi dnsel bilgiler ile
daha kesin boliitleme yapar. Interaktif goriintii boliitleme kullanici etkilesimi ile
gerekli bilgilerin alinmasi, kullanicinin sagladigi onsel bilgiyi kullanan bir béliitleme
algoritmasinin calistirllmas1 ve boliitleme sonucunun gdosterilmesi asamalarina
sahiptir. Interaktif goriintii boliitlemede kullanici etkilesimini en diisiik miktarda
tutarak iyi bir boliitleme yapmak amagctir. interaktif goriintii béliitleme ile ilgili tezin

1.2. boliimiinde daha detayl1 bilgilendirme verilmistir.

1.2. interaktif Goriintii Boliitleme

Interaktif goriintii boliitleme teknikleri literatiirde birgok yayinda calisiimistir
[5-10]. Interaktif goriintii boliitleme, kullanicidan elde ettigi 6nsel bilgi sayesinde

1



daha kesin boliitleme yapabildigi i¢in, medikal goriintii boliitleme gibi daha kesin
boliitlemeye ihtiyag duyulan durumlarda kullanilmaktadir. Bu nedenle bir¢ok
medikal goriintii boliitleme yapilan akademik ¢alismada interaktif goriintii boliitleme
kullanilmistir [11-15]. Interaktif goriintii boliitleme siireci tanima ve tasvir olarak iki
gorev alanina ayrilabilir. Tanima, bir nesnenin bulundugu goriintiiniin neresinde
oldugunu kabaca belirlemedir. Tasvir ise nesnenin tam kapsaminin belirlenmesi
islemidir. Bilgisayarlar ¢ogunlukla tasvir kisminda daha basarili iken, insanlarin ¢cogu
tanima kisminda bilgisayarlardan daha iyi performans gosterirler. Interaktif veya yari
otomatik yoOntemler insanmn tanima kisminda bilgisayarinda tasvir kisminda
kullanilarak insan ve bilgisayarin kabiliyetlerinin birlestirilmesini saglar [16].
Interaktif goriintii boliitleme kullanici etkilesimi ile 6nsel bilginin alindig
kisim, kullanicidan alinan bilgiye gore kullanilacak algoritmanin calistirilarak
boliitleme hesaplamalarinin yapildigi kisim ve boéliitleme sonuglarinin gosterildigi
kisim olmak tizere iige ayrilir. Bazi interaktif goriintii boliitleme algoritmalar1 daha
iyi boliitleme sonuglar1 alana kadar her boéliitleme islemi sonunda kullanicidan ek
yeni bir 6nsel bilgi alarak tekrarl bir sekilde ¢alisir. Onsel bilgi kullanici tarafindan
saglandigi i¢in kullanicinin 6nsel bilgi se¢imi boliitleme sonuglarini etkilemektedir.
Olabarriaga vd. [17] interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin ana bilesenlerini
Sekil 1.1°deki gibi gostermistir. He wvd. [5] interaktif goriinti boliitleme

yontemlerinin isleyisini Sekil 1.2°deki gibi gostermistir.

Hesaplama Interaktif . \

Kismu Kisim : : 8
| cinis /

R E—— A JEE—— ’

Parametreler Araglari

Kullanic1 Arayiizii

Sekil 1.1. Interaktif gériintii béliitleme yontemlerinin ana bilesenleri [17]

Literatiirde kontur temelli, bolge temelli, enerji fonksiyonun minimize
edilmesi temelli, ¢izge temelli gibi birgok interaktif goriintii boliitleme ydnteminin

oldugu goriilmektedir.
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Sekil 1.2. Interaktif goriintii boliitleme ydntemlerinin isleyisi [5]

Interaktif goriintii béliitlemenin ilk drneklerinden olan aktif kontur (Yilan)
[18] kontur temelli interaktif goriintii boliitleme yontemidir. Aktif kontur yontemi bir
goriintiideki nesnelerin kenarlarini tespit ederek nesneleri boliitleyen bir yontemdir.
Bu yontemde kullanici nesnenin etrafinda bir serit olusturur. Nesnenin etrafini
cevreleyen seridi olusturan noktalar kademeli olarak nesneye dogru yaklasirlar ve
nesne kenarlarina gelindiginde bu islem sona erer ve bdylece nesne kenarlar: tespit
edilmis olur. Aktif Kontur yonteminde kullanicinin belirledigi seritin nesne sinirina
yaklagirken bigim degisikligi(deforme) bir enerji fonksiyonun minimize edilmesiyle
olur. Bu nedenle Aktif Kontur yontemi enerji fonksiyonun minimize edilmesi temelli
yontem olarak da kabul edilebilir. Sekil 1.3’de nesnenin etrafina ¢izilen seridin Aktif
Kontur yontemi ile nesne etrafindaki seridin nesnenin sinirina yaklasimi

gosterilmektedir.

Sekil 1.3. Aktif kontur yontemi ile nesne etrafindaki seridin nesnenin sinirina
yaklasimi (Gabriel Peyre’nin Aktif Kontur ve Level Set ders notlarindan alinmstir.)
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Aktif Kontur yontemi digbiilkey olmadigindan, global bir ¢dzim
hesaplayamaz. Algoritmanin yerel minimuma sikismasini Onlemek icin iyi bir
baslatmaya ihtiya¢ vardir. Ayrica model, egrinin parametrizasyonuna duyarlidir.
Farkli parametrizasyonlar farkli ¢oztimlerle sonuclanacaktir. Uygulamada, goriintii
gradyan hesaplamadan 6nce giiriiltiiye bagli bozukluklardan kurtulmak i¢in goriintii
siklikla Gauss ¢ekirdegi bir ¢ekirdek fonksiyonu ile konvoliisyona tabi tutulur.

Level Set [19], konturlar1 dolayli bir sekilde temsil etmenin baska bir
yoludur. Aktif Kontur yapamadigi, otomatik olarak konturun topolojik degisimlerine
izin verir; Level Set hala yerel minimum tuzagina yakalanir.

Diger bir kontur temelli interaktif goriintii boliitleme algoritmast Akilli
Makas [20] yontemidir. Akilli Makas, dijital goriintiilerdeki nesnelerin, basit fare
hareketleri ile hizli ve dogru bir sekilde boliitlenmesine olanak tanir. Nesne
siirlarin1 bulmak icin sadece kenar bilgilerine giivenir. Formiilasyonunda higbir
global enerji fonksiyonu tanimlanmamasina ragmen, Aktif Konturun g¢aligmasina
benzer sekilde goriintiideki en giiclii kenarlara tutunur. Algoritma sinirda tohum
noktasindan (kullanici tarafindan isaretlenmis bir nokta) kullanicinin faresinin gecerli
konumuna olan en kisa yolu hesaplar. Akilli Makas, sinir1, gegerli fare konumu ve
daha oOnce girilen tohum noktas: arasindaki en uygun yol olarak seger. Bu
hesaplamalar1 yapabilmek i¢in goriintii agirlikli bir ¢izge olarak modellenmektedir.
Bu 8 komsuluklu ¢izgede, pikseller yonlii ve agirliklandirilmis kenarlara sahip
diiglimler olarak temsil edilir. Sekil 1.4’de Fare ile tohum noktalarinin secilerek

Akilli Makas yontemi ile nesnenin sinirinin bulunmasi gosterilmistir.

Sekil 1.4. Fare ile tohum noktalarinin segilerek Akilli Makas yontemi ile nesnenin
siirmin bulunmasi [20]



Aktif Kontur, Level Set gibi ilk interaktif goriintii boliitleme modelleri
goriintiideki iyi kenarlar1 bulmay1 amaglamaktadir. Bu yontemler, enerji fonksiyonun
sadece kontura bagli oldugu nesne temsilinin olmadig1 yontemlerdir. Bu eksikligin
istesinden gelmek i¢in Chan ve Vese [21] enerji fonksiyonda kontur yaninda bolge
ozelliklerini dikkate alan Mumford-Shah [22] fonksiyonuna dayali bir boliitleme
modeli tanimladilar. Sekil 1.5 ‘de goriintii belirsiz kenarlara sahip olmasina ragmen
Chan-Vese yontemi ile 6000 iterasyon sonrasi iyi boliitlemenin elde edildigi

gorilmistiir.

(a). PR (b). o (C).

Sekil 1.5. Chan-Vese yontemi ile (a) Baslangic (b) 3000 iterasyon ve (c) 6000
iterasyon sonrasi boliitleme sonuglari [23]

Bolge Biiyilitme (Region growing) [24] yontemi bolge temelli calisan bir
yontemdir. Bolge biiylitme yontemi ile goriintlintin pikselleri her piksel bir bolgeye
ait olacak sekilde ayrik bolgeler seklinde gruplandirilir. Kullanici tarafindan segilen
baslangi¢c tohumu (initial seed) ile yontem c¢alismaya baslar. Baslangi¢ pikselinin
komsu pikselleri benzerlik 6lgiitiine gore bolgeye eklenir. Eklenen yeni pikseller de
komsu piksellerinin benzerlik 6l¢iitiine gore karsilagtirilmasi ile bolge siirekli olarak
biiyiiyecektir. Sekil 1.6’da belirlenen baslangic noktalar1 (initial seeds) ve bu

baslangi¢ noktalarinin biiylimesi ile olugan bolgeler goriilmektedir.

e R

(a) (b)

Sekil 1.6. (a) Baslangi¢ tohumlari (initial seeds) (b) Bolge biiylimesi
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Boykov ve Jolly [22,23] piksellerin ikili olarak etiketlenebilmesi i¢in global
olarak optimize edilebilir bir enerji fonksiyonunu sundular. interaktif Cizge Kesimde
o6n ve arka plan tohum (seed) pikselleri kullanici tarafindan fare hareketi ile
olusturulan ¢izgiler ile secilir. Interaktif Cizge Kesimde amag kullanici etiketlerini
(6n veya arka plan) goriintiiniin kalan kisimlarina yaymaktir. Bu yontem goriintiideki
her pikseli bir etikete (6n veya arka plan) atadigi igin piksel etiketleme temelli bir
yontemdir. Interaktif Cizge Kesim algoritmasi, interaktif goriintii boliitleme
problemini En Biiyiik Sonsal- Cifte Markov Rastgele Alanlari (MAP-MRF) ¢atisi
altinda formiiliize eder. Enerji fonksiyonu bolge ve sinir terimlerinin kombinasyonu
ile tanimlanmistir. Interaktif Cizge Kesim algoritmasi enerji fonksiyonunu minimize
eden etiketleri maksimum akig-minimum kesim algoritmasiyla bularak boliitlemeyi
gergeklestirir. Bu yontemde enerji fonksiyonu minimize edildigi igin enerji
fonksiyonun minimize edilmesi temelli yontem olarak da kabul edilir. Sekil 1.7°de
on ve arka plan tohum (seed) piksellerinin kullanici tarafindan olusturulmasi ve

Interaktif Cizge Kesim yontemi ile bulunan béliitleme sonucu goriilmektedir.

(a) (b) (c)

Sekil 1.7. Interaktif Cizge Kesim Yéntemi ile béliitleme (a) Orijinal goriintii
(b) Kullanicinin ¢izgiler ile 6n ve arka plan1 segmesi (c) Boliitlenmis goriintii
Interaktif Cizge Kesim algoritmasinin hizi, kararlihig ve giiclii matematiksel
temeli nedeniyle gesitli varyantlar ve uzantilar1 6nerilmistir. Grabcut [27] ve Lazy
Snapping [28] algoritmalar1 ¢izge kesim algoritmasinin 6nemli varyantlaridir. Bu
yontemlerde Interaktif Cizge Kesim yontemine benzer bir enerji fonksiyonu
kullanilmaktadir ve Interaktif Cizge Kesim ydntemindeki gibi enerji fonksiyonunu
maksimum akig-minimum kesim algoritmas1 kullanilarak minimize edilmektedir.
Grabcut algoritmasi, kullanici etkilesiminin farkliligi (dikdortgen ile 6n plan tohum

piksellerinin belirlenmesi), renk bilgisinin Gauss Karisim Modeli (GMM) ile
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modellenmesi ve tekrarl bir yap: kullanmas ile Interaktif Cizge Kesim yonteminden
ayrilir. Sekil 1.8’de 6n plan tohum (seed) piksellerinin kullanicinin olusturdugu
dikdortgen ile belirlenmesi ve Grabcut algoritmasi ile bulunan béliitleme sonucu
goriilmektedir. Grabcut yonteminin ¢alisma zamanmin fazliligi ve kullanici
tarafindan secilen dortgensel alanda arka plan oranin fazla olmasi durumunda,
Grabcut yonteminin fazladan 6n plan boéliitlemesi yapmasi bu yontemin eksikleri
olarak goriilmektedir. Bu eksikleri gidermek icin Grabcut temelli farkli yontemler

Onerilmistir [29-32].

Sekil 1.8. Grabcut ile boliitleme (a) Kullanicinin 6n plani dikdortgen alan ile segmesi
(b) Boliitlenmis goriintii [27]

Lazy Snapping yonteminde [28] 6n boliitleme islemi yapilir ve olusturacagi
cizgedeki diigiim sayisini azaltir. Lazy Snapping yontemi ¢ok daha az diigimden
olusan cizgeye uygulandigi i¢in ¢ok daha hizli caligmaktadir. Lazy Snapping
yonteminde, Interaktif Cizge Kesim ydntemine benzer sekilde 6n ve arka plan tohum
pikselleri kullanici tarafindan fare hareketi ile olusturulan ¢izgiler ile segilir. Sekil
1.9 ‘da goriintiiniin Watershed ile 6n boliitlenmis ve Lazy Snapping ile elde edilen

boliitleme sonucu gosterilmistir.



© (D

Sekil 1.9. (a) Goriintii (b) Kullanicinin 6n ve arka plan tohum piksellerini se¢gmesi
(c) Goruntiiniin Watershed ile 6n béliitlenmesi (d) Lazy Snapping ile bolitlenmis
gorunti

Bai ve Sapiro [33] jeodezik mesafe tabanli interaktif goriintii boliitleme
algoritmas1 gOriintlinlin ¢izge olarak disiiniildiigii yontemi Onermislerdir. Bu
yontemde kullanici  tarafindan olusturulan  ¢izgilerin renk degerlerinden
faydalanilarak biitiin piksellerin 6n ve arka plan olma olasiliklar1 hesaplanir. Daha
sonra goriintiideki biitiin piksellerin kullanici tarafindan olusturulan 6n ve arka plan
cizgilerine olan agirliklandirilmis jeodezik mesafelerinin hesaplanmasi ve 6n ve arka
plan mesafelerinin karsilastirilmas: ile boliitleme gergeklestirilir. Sekil 1.10°da

jeodezik mesafe ve boliitleme sonucu gosterilmistir.

(a) (b) (c)

Sekil 1.10. Jeodezik mesafe tabanli interaktif goriintii boliitleme algoritmasi
(@) ve (b) Jeodezik mesafelerinin hesaplanmasi (c) Gorlintiiniin ikili boliitlenmis hali



Rastgele Yiriiyis (Random Walk) yontemi [34] ¢izge kesim temelli
yontemler gibi gorlintli boliitlemeyi etiketleme problemi olarak ele alan ve
gorintiinlin ¢izge olarak tanimlandigi yontemlerdendir. Bu cizgede diigiimleri
birbirine  baglayan kenarlar komsu piksellere olan benzerligine gore
agirliklandirilmistir. Diger interaktif goriintii boliitleme yontemlerinde oldugu gibi
kullanic1 6n ve arka plani secerek tohum pikselleri belirlenir. Tohum pikselleri
disindaki etiketi bilinmeyen biitiin piksellerden rastgele yiirliyiiclilerin hareket ettigi
kabul edilir. Her rastgele yiirliyiicii i¢in tohum bdlgelerine ilk varis olasilig
hesaplanir. Bu olasiliklar dogrusal denklem sistemlerinin ¢6ziimii ile analitik bir
sekilde belirlenebilir. Rastgele yiiriiyliciiniin harekete gectigi etiketlenmemis piksel,
bu yiiriiyliste elde edilen en yiiksek olasiliga karsilik gelen tohum bolgesine ait etiket
degerini alir.

Kullanic1 6nsel bilgiyi olustururken kullanilan bir¢ok etkilesim yontemi
vardir ve bu kullanici etkilesimleri kullanilan interaktif goriintii bdliitleme
algoritmasina gore degismektedir [35]. Kullanicinin 6n ve arka plan piksellerini fare
hareketi ile ¢izdigi cizgiler ile belirledigi yontem, kullanicinin bir dikdortgen ile 6n
planin sectigi yontem ve kullanicinin 6n plan nesnesinin sinirlarin1 kabaca ¢izmesi
yontemi kullanici etkilesimlerine Ornektir. Sekil 1.11’de bu 1ii¢ yOntem

gosterilmektedir.

(a) (b) (c)

Sekil 1.11. Kullanicr etkilesim yontemleri (a) Kullanicinin 6n plan1 ve arka plani
cizgi ile se¢cmesi (b) Kullanicinin 6n plani nesnesini dikdortgen ile se¢mesi
(c) Kullanicinin 6n plan nesnesinin sinirlarini ¢izgi ile segcmesi

Grady [34] bir interaktif goriintii boliitleme yonteminin basarili olabilmesi
icin asagida belirtilen 6zelliklere sahip olmasi gerektigini belirtmistir.

e Hizli hesaplanabilir.



e Kaullanici ile hizli ve kolay etkilesime sahip.
e Enaz kullanic1 etkilesimi ile boliitleme yapabilme.

e Kullanicinin etkilesim ile istedigi boliitleme sonucunu tiretmek.

1.3. Interaktif Goriintii Boliitleme Yontemlerinin Degerlendirilmesi

Statik kullanict etkilesimi, kullanicili ¢alisma ve kullanic1 etkilesimini
otomatiklestirme, interaktif goriintii bolitleme yontemlerini degerlendirmek igin

¢ogunlukla kullanilan ii¢ yontemdir [29-31].
1.3.1. Statik kullanicr etkilesimi

Statik kullanict etkilesiminde, arastirmacilar veri kiimlerindeki goriintiiler
icin sabit kullanic1 etkilesimleri olugturmaktadir. Bu sabit kullanict etkilesimleri ile
elde ettikleri boliitleme sonuglarini kesin referans ile karsilagtirarak interaktif goriintii
boliitleme yontemlerini  degerlendirmektedirler. Interaktif goriintii béliitleme
yontemlerinin karsilastirilmasinda bir¢ok arastirmaci statik kullanici etkilesimini
kullanmistir [32-34]. Grabcut veri setine ait goriintii ve statik kullanici etkilesimi
Sekil 1.12°de gosterilmistir. Grabcut veri setinde genellikle {i¢ arka plan ve bir tane

de 6n plan kullanici ¢izgisi kullanilmistir.

(b)

Sekil 1.12. (a) Goriintii (b) Statik kullanici etkilegimi

Andrade ve Carrera [39], gortintiileri ve kesin referanslari i¢in Grabcut veri
kiimesini ve statik kullanici etkilesimi igin iki ¢izgi veri kiimesi kullanmislardir.
Birincisi Jeodezik Yildiz Disbiikeylik [42] veri kiimesi ve ikincisi de Jeodezik Yildiz
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Disbiikeylik veri kiimesindeki 6n ve arka plan ¢izgilerinin daha ayrintili hale
getirerek olusturdugu veri kiimesidir. Sekil 1.13’de iki 6n ve arka plan ¢izgi seti

Ornegi gosterilmistir.

(a) (b)
Sekil 1.13. (a) Birinci ¢izgi kiimesinden (b) Daha ayrintili ikinci ¢izgi kiimesinden
[39]

Statik kullanici etkilesiminin kullanimi ile ilgili ii¢ problem bulunmaktadir
[29]:

1. Arastirmacilar tarafindan secilen sabit etkilesimler, sistemin gercek
kullanicilar tarafindan yapilanlardan gok farkli olabilirler.

2. Degerlendirilecek interaktif goriintii  boliitleme  yOntemlerinin
kullanict etkilesim yontemlerinin birbirinden farkli olmasi, 6rnegin
statik kullanic1 etkilesimi veri kiimemiz 6n ve arka plan c¢izgileri
iceriyor ise Grabcut yonteminde kullanict goriintii 6n planini
dikdortgen ile belirledigi igin statik kullanict etkilesim veri kiimesi bu
yontemi degerlendiremeyecektir.

3. Bazi interaktif  goriinti  boliitleme  algoritmalari  kullanici
etkilesiminden sonra elde edilen boliitlemenin iyilestirilmesi i¢in yeni
kullanict etkilesimlerini girdi olarak kabul eder ve bu siire¢ kullaniciy1
tatmin edecek boliitleme sonucuna kadar devam eder. Statik etkilesim
veri seti ile degerlendirmede ise boliitleme bir seferde gergeklesir ve
boliitlemenin  iyilestirilmesi i¢in ek kullanici  etkilesimleri

kullanilamaz.
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1.3.2. Kullanicih calisma

Kullanicili ¢alisma, isminden de anlasilacagi {izere interaktif goriinti
boliitlemede kullanici etkilesiminin dogrudan bir grup kullanici tarafindan yapildig
calismalardir. Interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin karsilastirilmasinda bir¢ok
arastirmaci kullanicili galismay kullanmistir [25,36,37].

McGuinness ve O’Connor [44] veri kiimesini Berkeley boliitleme veri
kiimesinden [45] aldig1 96 goriintiideki 100 farkli nesneden olusturulmustur. Deney
cogu bilgisayar bilimi veya miihendisligi mezunu 20 goniillii katilimciyla
gerceklestirilmistir. GOriintii veri kiimesi 4 esit parcaya bolinmiistiir. Cizelge 1.1°de
gosterildigi gibi dort farkli veri kiimesi-yontem eslestirilmesi yapilmistir. Ornegin: B
durumunda, Sz veri seti A yontemi ile, S3 veri seti Az yontemi ile, S4 veri seti As
yontemi ile S1 veri seti A4 yontemi ile eslesmektedir. Bu eslestirmeler katilimcilara
esit bir sekilde dagitilarak her goriintiiniin bir yontem ile en az bes defa boliitlenmesi
garanti edilmistir; ayrica her goriintii i¢in 2 dakika stire kisitlamasi yapildi. Boylece
farkli kullanicilar ile ayni interaktif goriintii boliitleme yontemi ve ayni goriintiilerin
kullanimiyla elde edilen bdliitleme sonuglarinin ortalamalarini hesaplayarak bir

kisinin isaretleme becerilerini ve diger insan etkileri minimize edilmistir.

Cizelge 1.1: Veri Kiimesi-Yontem eslesmesi [44]

Goriintii Veri Seti
A S1 Sz S3 Sa
B Sz S3 S4 Si
C S3 Sa S1 S2
D Sa St S2 Ss
Yontemler AL A Az Ay

Kullanicili ¢alisma ile ilgili ti¢ problem bulunmaktadir [36]:
1. Kullanicinin ¢alismanin pahali olmasi ve istatistiksel agidan anlaml
olabilmesi i¢in ¢ok sayida katilimcinin olmasi gerekliligi

2. Katilimcilarin sisteme aligmalari i¢in zaman gerekliligi
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3. Her sistem, katilimcilar tarafindan bagimsiz olarak degerlendirilmek
zorundadir; bu da boliitleme sisteminin binlerce veya milyonlarca
olas1 parametreleri arasindan en uygun parametreleri bulmaya
calisigimiz bir Ogrenme senaryosunda bu semay1 kullanmay1

zorlagtirmaktadir.

1.3.3. Kullanici etkilesimini otomatiklestirme

Kullanicili ¢galisma, interaktif goriintii boliitleme yontemlerini degerlendirmek

i¢in tartismasiz en etkili yol olsa da zaman alic1 ve emek yogun bir islemdir [46].

Kullanic1 etkilesiminin otomatiklestirilmesinde, kullanicinin yerini kullanicinin

etkilesimini simiile eden algoritmik bir yap1 almaktadir. Birgok arastirmaci bu

yontemi kullanarak interaktif goriintii boliitleme yontemlerini degerlendirmislerdir

[29,30,35,39-42]. Kullanici etkilesiminin simiile edilmesi i¢in kullanici tarafindan

yapilan her kararin tanimlanmasi gerekmektedir. McGuinness ve O’Connor [46] bu

tanimlamalar1 dort maddede agiklamislardir. Bu maddeleri agiklamadan once ilgili

notasyonlar1 aciklamak gerekmektedir.

Go ve Gg kesin referansta 6n ve arka plan olarak belirtilen biitiin piksellerin
kiimesi,

Mo ve Mg bdliitleme yontemi tarafindan 6n ve arka plan olarak belirtilen
biitiin piksellerin kiimesi,

Be kesin referansta 6n plan olarak belirtilen bolgenin i¢ sinir piksellerin
kiimesi,

Bwm kesin referans arka plan olarak belirtilen bolgenin i¢ sinir piksellerin
kiimesi,

lo ve Ig boliitlemeyi baslatmak icin kullanilan 6n ve arka plan piksellerinin
kiimesi,

Uo ve Ug bolitlemeyi giincellemek icin kullanilan 6n ve arka plan
piksellerinin kiimesi,

Eo ve Eg boliitleme yontemi tarafindan hatali siniflandirilan 6n ve arka plan
piksellerinin kiimesi,

Baslatma: [, © G, ve Iz S Gg olacak sekilde baslangic 6n ve arka plan
tohumlarinin sec¢imi ile boliitlemenin yapilmasi.
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2. Hata Hesaplama: Hatali smiflandirilan 6n ve arka plan piksellerinin

kimesinin belirlenmesi

EO - MBn GO (11)

EB = Mon GB (12)

3. Sonlandirma Kontrolii: Yukaridaki hatali siniflandirilmis piksel kiimeleri
yalnizca nesnenin dahili veya harici sinirindan gelen pikselleri igeriyorsa,

algoritmay1 sonlandirin.

E, € B, AEs € By (1.3)

4. Diizeltme: Ek 6n plan tohumlarin1 Uy, € E, veya ek arka plan tohumlarini

Upg € Egsecerek boliitlemeyi giincelle ve 2. Adima don.

Bu maddelerde de goriildiigi iizere baslatma ve giincelleme tohum
piksellerinin kesin referanstan se¢imi kullanici etkilesimini simiile eden yontemlerin
en Onemli asamasidir.

Zhao vd. [47], kullanic1 etkilesim siirecini otomatiklestirmek i¢in nokta islemi
ve smir islemi olarak adlandirdigr iki tiir islem Onermektedir. Nokta islemi
simiilasyonu, goriintiideki temel 6zellikleri temsil etmek icin birka¢ nokta olusturur.
Goriintiideki renk benzerligine gore k-ortalamalar (k-means) algoritmasini kullanarak
goriintli kiimelere ayrilir. Her kiimeyi en 1yi temsil eden piksel orneklerinin
etrafindaki 10 * 10 alan, baslangig¢ ¢izgileri olarak kesin referanstaki etiketine gore
etiketlenir. On veya arka plan igin birinci seviyede sadece ii¢ kiime ile, dérdiincii
seviyede ise her etiket i¢in 50 kiimeye ulasacak sekilde dort seviye tanimlanarak
yontemlerin performansi agsamali olarak degerlendirilmistir. Sinir islemi, nokta
isleminden sonra sinir iyilestirme islemini simiile etmektedir. Sinir boliimlerinin
yakinlarina daha ¢ok ¢izgi ekleyerek daha detayl1 bir boliitleme sonucu elde edilmesi
saglanmaktadir. Bu siiregte 6n planin ve arka planin i¢ kismini bilinen etiketlerle
verilmekte ve yalnmizca isleme tabi tutulacak sinirin  yakininda bir bant
birakilmaktadir. Ayrica, etiketlenmemis alanin azalan genisligi ile dort seviye

tanimlanmustir. Birinci seviyede genislik 40 piksel iken ve dordiincii seviyede ise 10

14



piksele diismektedir. Moschidis ve Graham [41,42], kullanici etkilesimini simiile
etmek i¢in iki ana model olarak, rastgele tiklamalar ve dikkatli tohum segimini
belirlemislerdir. Rastgele tiklamada, kesin referanstaki 6n ve arka plan piksellerinden
rastgele se¢imler ile tohumlarin goriintiiniin herhangi bir yerden gelme olasiliginin
esit oldugu birinci modeli olusturmuslardir. Dikkatli tohum se¢mede ise kesin
referanstaki 6n plan nesnesinin sinirinin dig ve i¢ kismindan sirayla arka ve 6n plan
tohumlarinin rastgele secilmesiyle tohumlarin ¢ogunun nesne simirlarma yakin
yerlerden seg¢ildigi ikinci model olusturulmustur. Moschidis ve Graham [41,42]
ayrica tohum sayisini 1’den 30’a kadar degisen tohum sayilariyla yontemlerinin
performanslar1 degerlendirmislerdir. Sekil 1.14’de rastgele tiklamalar ve dikkatli

tohum secimiyle otomatik olusturulan tohumlar gosterilmistir.

(a)
Sekil 1.14. (a) Rastgele Tiklamalar (b) Dikkatli Tohum Se¢me [49]

Kullanic1 etkilesimini simiile eden diger bir yaklasim da robot kullanici
olarak adlandirilan yaklagimdir[29,30,35]. Robot kullanici tohumlari otomatik olarak
olusturarak kullanici etkilesimini simiile eder. Boliitleme manuel olarak olusturulmus
sabit on plan ve arka plan ¢izgileriyle baslar. Ardindan su anki bdliitleme sonucu ve
kesin referans karsilastirilarak elde edilen hatali boliitlenmis en biiyiik alan tespit
edilir ve bu alanin orta yerine bir tohum yerlestirilir. Sinira yakin yerlerde daha
kiiciik olacak sekilde, yerlestirilen tohumun c¢ap1 yerlestirildigi yere gore
degismektedir. Bu islem tekrarli bir sekilde tatmin edici bir bdliitleme elde edene
kadar devam eder. Sekil 1.15’de giris goriintiisii ve robot kullanicinin yerlestirdigi

tohumlar gosterilmistir.
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Sekil 1.15. (a) Giris goriintiisii (b) Robot Kullanicinin yerlestirdigi tohumlar [37]

1.4. Veri Kiimeleri

Interaktif goriintii boliitleme ydntemlerini degerlendirmek igin goriintii ve
goriintiilerin ~ kesin  referanslarina  ihtiyag  duyulmaktadir.  [29,30,32,35,36]
caligmalarinda kullanilan Grabcut [27], [37,39] ¢alismalarinda kullanilan Berkley
[45] ve [47] calismasinda kullanilan LHI [50] gibi birgok goriintii boliitleme veri
kiimesi bulunmaktadir. Grabcut veri seti ayrica statik kullanici etkilesim goriintiileri
de icermektedir. Interaktif béliitleme yontemini degerlendirmek igin veri kiimesinin
se¢imi Onem arz etmektedir.

Zhao vd. [47] caligmalarinda LHI [50] veri setinden 5 kategoriye ayrilmis
(insan, hayvan, bitki, bina ve yapay gorintiler) bulanik smir, kompleks doku,
Karigik arka plan, keskin kenar, gdlgeleme etkisi ve oOrtlisen renk gibi goriintii
boliitlemenin bazi biiylik zorluklarini tagiyan 50 goriintiiyii veri kiimesi olarak
se¢mislerdir. Sekil 1.16°da goriintii boliitlemenin bu zorluklarini igeren LHI veri

setinden goriintiiler gosterilmektedir.
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(d)

Sekil 1.16. Zhao vd.nin [47] g¢alismalarinda kullandigi LHI [50] veri setinden
goruntiiler (a) Bulanik smir (b) Kompleks doku (c) Karigik arka plan (d) Keskin
kenar (e) Golgeleme etkisi (f) Ortlisen renk

1.5. Markov Rastgele Alanlari

Olasiliksal grafik modelleri (grafiksel modeller olarak da isimlendirilir)
olasilik teorisi ve g¢izge teorisini, ¢esitli bilimsel ve miihendislik alanlarindaki
¢ikarim ve tahmin problemlerini modelleme ve ¢ozmek igin birlestirir [51].
Olasiliksal grafik modelleri, her diiglimiin bir rastgele degisken ile iligkilendirildigi
ve digim ciftleri arasindaki kenarlarin diigiimlere karsilik gelen degiskenler
arasindaki olasiliksal etkilesimi kodladigi bir ¢izgedir [51]. Olasiliksal grafik
modelleri sartli bagimsizlik varsayimindan faydalanarak birlesik olasilik dagilimini
kompakt ve verimli sekilde temsil ederler.

Olasiliksal grafik modelleri yonlii (Bayes aglar1 seklinde de isimlendirilir) ve
yonsiiz (Markov rastgele aglar1 veya Markov aglar1 seklinde de isimlendirilir) ¢izge
olarak ikiye ayrilir. Bayes aglar1 yonlii oldugu i¢in degiskenler arasinda nedensellik
iligkisi vardir. Markov rastgele alanlarinda ise degiskenler arasindaki iliski benzerlik
ve uyumluluk olarak tanimlanabilir; ayrica Bayes aglarinda uygulanamayan dairesel
olma oOzelligi de Markov rastgele alanlarinda bulunmaktadir. Markov rastgele
aglarinin cazibesi, acik kisa mesafeli baglantilarinin zincirleme etkiyle dolayli yoldan

uzun mesafeli iliskilere yol agmasidir [52].
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Cizge diigiimlerinin (V) ve komsu diigiimleri birbirine baglayan kenarlarin (E),
diigiimlere karsilik gelen rastgele degiskenlerin X = (X,), ey seklinde gosterildigi
G= (V, E) gizgesinde, Markov rastgele alanlar1 asagida belirtilen sartlhi bagimsizligin
markov 6zelliklerine sahip olmak zorundadir.

Cifte Markov Ozelligi: Herhangi iki komsu olmayan degisken, diger tiim

degiskenler biliniyorsa kosullu bagimsizlik gostermelidir.
Xu 1 Xv | XV\{u,v} (1-4)

Yerel Markov Ozelligi: Bir degisken komsulariin tamami biliniyorsa diger tiim

degiskenler ile kosullu bagimsiz olmalidir.
Xv 1 XV\N[U] | XN(v) (1-5)

N (v), v digiimiiniin komsularinin kiimesi ve N[v] = v U N(v)
Genel Markov Ozelligi: iki alt ¢izgeyi ayiran bir baska alt ¢izge biliniyorsa bu iki

alt cizge kosullu bagimsiz olmalidir.
Xa L Xp | Xs (1.6)

A alt kiimesinden B alt kiimesine giden yollarin tamami S alt kiimesinden
gecmektedir.

Bir ¢izgenin diigiim ciftlerinin hepsinin birbirine bagli oldugu alt ¢izgeleri
klik olarak adlandirilir. Eger bir kligi icerecek baska bir klik yoksa bu klik en biiyiik
klik olarak isimlendirilir. Markov rastgele aglarinda birlesik olasilik dagilimi
Kliklerin potansiyel fonksiyonlarinin ¢arpimi ile bulunur. Bayes aglarindaki
carpanlarin aksine Markov rastgele alanlarinda kullanilan potansiyel fonksiyonu

belirli bir olasiliksal yoruma sahip degildir [53].

1
Peo) =] [ ge o) w7)

cecC
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Z= z 1—[ b (xc) (1.8)

X C€EC

Z normalizayon i¢in kullanilan Paylastirma Fonksiyonu, ¢.(x.)kKlik c’nin
Potansiyel Fonksiyonunu (Klik Potansiyel olarak da isimlendirilir) ve C kliklerin
kiimesini gosterir. Rastgele Alan terminolojisinde etiketleme konfigiirasyon olarak
adlandirtlir [54]. Potansiyel fonksiyonlarini, tercih edecek bazi konfigiirasyonlarin
kisitlamalar1 olarak diisiinebiliriz. Ising modelde , iki komsu X, Y degiskenlerini géz
Ontline alirsak, potansiyel fonksiyon X =Y konfigiirasyonu yiiksek olasilik degeri
nedeniyle tercih edecek ve X # Y konfigiirasyonu diisiik olasilik degeri nedeniyle
istenmeyecektir. Potansiyel fonksiyonlart uygulamaya bagli olarak subjektif bir
sekilde veya veriden 6grenilerek tanimlanir [55].

Hammersley—Clifford [56] teoremi Markov Rastgele Alanlarinin ve Gibbs
Rastgele Alanlarinin ayni ¢izgeye gore esdeger oldugunu kanitladi. Esdegerlik
sonucu Markov Rastgele Alanlar1 Gibbs dagilimi ile daha uygun sekilde ifade
edilebilir.

Pe(xc) = exp{=1hc(xc)} (1.9)

1
P(x) = exp{~E(x)} (1.10)

E (x) Enerji fonksiyonu olarak ifade edilir. Logaritmik doniisiim sayesinde bu

fonksiyonlari ¢arpimu yerine toplamlart kullanilmaktadir.

E(x) = Z e (x) (1.11)

ceC

Markov Rastgele Alanlarinda, Enerji fonksiyonu olasi biitiin kliklerin

potansiyel fonksiyonlarinin toplanmasi ile hesaplanir.

B = ) pa G+ ) b (o) + ) s (10 + oo (112)
i Lj

i,j,k
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1.6. En Biiyiik Sonsal ve Cifte Markov Rastgele Alanlari ile Goriintii Boliitleme

Boliitleme algoritmalar piksellerin 6zellikleri ve komsulart arasindaki iligki
kullanilarak gelistirildi. Piksellerin 6zelliklerini ve iliskilerini ¢alismak igin
goriintiiyti her bir pikselin bir diigiime karsilik geldigi bir ¢izge olarak modellenmesi
yaklasimi kullanildi. Cizge G deki birx diiglimiiniin iligkili oldugu rastgele degisken
v, degerlerini boliitleme sonucunu isaret eden (6n plan veya arka plan) Y kiimesinden
alsin. Artik goriintii I’nin boliitleme problemi ¢izge G’nin etikeletleme problemine
doniismiis oldu. Sekil 1.17°de 2x2 goriintiiniin Markov Rastgele Alanlar gosterimi

goriilmektedir.

Gozlemlenmis imge pikselleri

o] o

2

Et|ket|er { On plan, Arka Plan}

@%@—@

=

Sekil 1.17. 2x2 goriintliniin Markov Rastgele Alanlar Gosterimi

Gorilintii  boliitleme problemi Markov Rastgele Alanlarinda etiketleme
problemine doniistiigli icin, amacimiz Markov Rastgele Alanlarindaki diigiimler igin
en uygun etiketlemeyi bulmaktir. En Biiylik Sonsal yontemi ¢izgedeki diigtimlerin
etiketleme tahminine efektif bir ¢0ziim saglar. Bayes kuralina gore digim

etiketlerinin sonrasal olasiliklar1 asagidaki sekilde yazilabilir.

Prva ) « | [ PrevdyoPron ) (1.13)

i=1

En Biiyiik Sonsal yonteminde sonrasal olasiligin en biiyiik degerine ulagtiran

etiket degerlerini (§; ) bulmaya calisiriz.
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Y1.n = argmax Pr(y, y|x1. n) (1.14)

Y1..N

N
91 = argmax| | Preal yoProv v (1.15)
Yi.N 3
N
91 = argmax " log[Pr(al y] + log[Pr(y, y)] (1.16)
Y1.N =1

Onsel olasilik Pr(y; y),Cifte Markov Rastgele Alanlari ile hesaplanabildigi
icin Pr(y, ) birlesik olasiligi asagidaki denklemi ile temsil edilir.

Pr(y,.n) % exp{— Z ¥, (v ) (1.17)
(i,j))eE
N
91 = argmax ) log[PrCulydl = ) %: Gy (118)
Y1i.N i1 (i)eE
N
P1. = argmin » —logPrCalydl+ Y s ) (119)
Y1..N i=1 (i) E
N
V1N = argminz Ui(yi) + Z P Vi y)) (1.20)
Y1..N i1 (i)eE

U;(y;) piksel i’deki tekli terim (veri veya bdlge terimi olarak da
isimlendirilir) olarak adlandirilir. U;(y;) , ¥; 'nin bilindigi durumda piksel i’deki
veriyli gozlemlemenin maliyetidir ve negatif log ihtimaliyet terimidir. Benzer bir
sekilde  P;;(y;, y;) cifte terim (smir veya diizglinliik terimi olarak da isimlendirilir)
olarak adlandirilir [57]. Cifte terim komsu etiketlerin uyumlulugunu 6lgen enerji
fonksiyonu olarak kabul edilir [58]. Toplam enerji fonksiyonunu daha kompakt

olarak Denklem 1.21°deki gibi yazabiliriz.
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E@r.n) = ZEl(i)+ Z E, (i, )) (1.21)

ieV (i,j))e E

En Biiyiik Sonsal tahmin problemindeki, en biiyiik olasilig1 olusturacak etiket
kiimesini bulma problemi enerji fonksiyonunu minimize edecek etiket kiimesini
bulma problemine doniistiiriildii. Sonug olarak, enerji fonksiyonunu minimize eden

etiket kiimesi en uygun ¢6zimii Uretir.

Y1..n = argmin z E; (D) + z E,(i,)) (1.22)
YN ey (L)eE
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2. MEVCUT INTERAKTIF GORUNTU BOLUTLEME YONTEMLERI
2.1. Interaktif Cizge Kesim Yontemi

Boykov ve Jolly tarafindan &nerilen interaktif Cizge Kesim yontemi [26]
maliyet fonksiyonun minimize edilmesiyle goriintii boliitlemeyi yapar. Interaktif
Cizge Kesim yontemi gorlintiiyii ¢izgeye doniistiiriip maksimum akig-minimum
kesim algoritmasini kullanarak enerji fonksiyonunu minimize ederek optimum
¢Oziime ulasir.

P goriintiideki piksellerin kiimesi, N komsu pikselleri iceren kiimedir. A =
{Al Y eeaeas JAp, ... JAjp| }, her pikselin “On Plan” veya “Arka Plan” olarak temsil
eden ikili vektordiir. Maliyet fonksiyonun minimize eden A vektorii, boliitlemenin

sonucudur. Enerji fonksiyonu denklem 2.1.’de belirtildigi sekilde tanimlanir.

E(A) = AR(A) + B(A) (2.1)

R(A) = ) R,(4,)
; y (2.2)

(Bolge Terimi)

B(A) = Z Bp,Q'6Ap¢Aq

{r.a}eN (2.3)
(Stnir Terimi)
s (L A EA 24
Ap*4q ~ |0, A, = A4 '

Maliyet fonksiyonu R(A) (Bolge Terimi) ve B(A) (Smr Terimi)’dan
olusmaktadir. A bolge ve smir teriminin 6nemine gore kullanilan katsayidir. R, (.)

piksellerin 6n veya arka plana ait olma olasiligini gosterir. On ve arka plan igin bolge

terimi denklem 2.5 ve 2.6’da gosterilmistir.

R,("On Plan") = —inPr(I,|"On Plan") (2.5)

23



R, ("Arka Plan") = —InPr(I,|"Arka Plan") (2.6)

B(A) birbirine komsu olan piksellerin benzerligini tanimlamaktadir. p ve g
birbirine benzer olduklarinda B, , biyik bir deger alirken, benzerlik az oldugu
durumlarda ise By, sifira yakin bir deger alir. Ayrica pikseller arasindaki oklidyen

mesafede smir teriminin degerini azaltir. Smir teriminin denklemi 2.7°de

gosterilmistir.

(L, — I)? 1
B - .
pa & exp( 202 dist(p,q) (2.7

I, ve I, p ve g¢'nun yogunluk degerleridir. |Ip — Iq| < 0 ,By 4 bliyiik bir say1
olacak ve |I, —I,| > o olursa B, ; kiigiik bir say1 olacaktur.
Sekil 2.1°de interaktif Cizge Kesim yonteminin uygulama Ornegi

goriilmektedir. Kirmiz1 ¢izgi on plani isaret ederken mavi ¢izgi arka plani isaret

etmektedir.

(b)

Sekil 2.1. Interaktif Cizge Kesim ydnteminin uygulama drnegi. (a) Kullanicinin én
plan1 ve arka plani isaretledigi goriintii. (b) Boliitleme sonucu
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2.1.1. Cizgenin Olusturulmasi

Interaktif Cizge Kesim yontemi goriintiiyii ¢izgeye doniistiiriip maliyet
fonksiyonun minimize edilmesinde c¢izgenin Ozelliklerinden faydalanir. Cizge
digtimler (V) ve komsu diiglimleri birbirine baglayan kenarlardan (E) olusur. Cizge
G= (V,E) seklinde gosterilir. Yonsiiz ¢izgede komsu p ve q diigiimlerinin kenari
e={p, q} € E seklinde tanimlanir.

Goriintliyli  ¢izgeye dontstiirirken her pikselin bir digim oldugunu
varsayariz. Interaktif Cizge Kesim yontemi i¢in kullanilacak ¢izge kaynak (S) ve
hedef (T) isimli u¢ digiimlerini de igermektedir. Diigiimler, u¢ diigiimler ve ug
olmayan diigiimlerin birlesimidir ve V = {S,T} U P seklinde gosterilir. Kaynak (S)
diigiimii 6n plan ve hedef (T) arka plani temsil etmektedir. Cizgenin kenarlar1 ug
diigiimler ve u¢ olmayan diigiimleri birbirine baglanayan t — links ve u¢ olmayan
diigiimleri birbirine baglayan n — links’den olusmaktadir ve ¢izgenin kenarlar E =
N Upep{{p, T} {p,S}} seklinde gosterilir. Cizgedeki her kenar negatif olmayan
agirliga (w, ) sahiptir. Kenar agliklar1 Sekil 2.2°de kenarlarin kalinliklart ile

gosterilmigtir.

On Plan
-

>

Arka Plan

(C))

Sekil 2.2. (a) 3x3 gorintiniin 2D boliitleme ornegi (b) Cizge (¢) Kesim
(d) Boliitleme sonucu

Sekil 2.2.(d)’de goriildiigii gibi, maksimum akig-minimum kesim algoritmasi

ile ¢izge ug¢ dugiimler farkli kiimelerde olacak sekilde iki ayri alt kiimeye ayrilir. Ug
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diigtimler farkli kiimelerde oldugu i¢in bu kesim s-t kesim olarak isimlendirilir.
Kaynak (S) ug¢ diigiimiiniin kiimesinde kalan diigiimler 6n plan, hedef (T) ug
diigiimiiniin kiimesinde kalan diigiimler arka plan diglimleri olacak sekilde
boliitleme tamamlanmais olur.

Maksimum akig-minimum  kesim  algoritmasi, ¢izgedeki kenarlarin
agirliklarinin  toplaminin minimum oldugu kesimi bularak u¢ diiglimler farklh
kiimelerde olacak sekilde ¢izgeyi iki ayri alt kiimeye ayirir. 2.8’deki denklemde

minimum kesim maliyeti gosterilmistir.

IC| = Zwe (2.8)

eeC

Enerji fonksiyonunu olusturan bolge ve sinir terimleri yumusak kisit olarak,
kullanic1 tarafindan 6n ve arka plan segerek belirtilen pikseller ise zorunlu kisit
olarak isimlendirilir. Zorunlu kisitlar goriintii ile ilgili yiliksek igerik bilgisine sahip
oldugu i¢in boliitlemede bilylik oneme sahiptir. Kullanicinin sagladigi bu 6nsel bilgi
ile olusturulan histogram bolgesel terimi bulmamizi saglar.

Kullanici tarafinda belirtilen piksellerin kiimelerinin 6n plan i¢in O ve arka
plan i¢in B oldugunu farz edelim. Bu piksel kiimeleri goriintiiden secildigi icin O C
P ve B c P olmal1 ve secilen bir piksel hem 6n plan hem de arka plan olarak
belirtilmemelidir ( O N B = @). Zorunlu kisit bilgisiyle A vektorii su sekilde

tanimlanabilir:
VpEO : A, ="0On Plan" (2.9)
VpEB : A, = "Arka Plan" (2.10)

Cizelge 2.1’de bir de goriintiiye ait biitlin kenar agirliklar1 gosterilmistir.

Cizelgedeki K katsay1 2.11°deki denklem ile hesaplanir.

K = 1+ maxpep Z Byq (2.11)
a:{p.q}eN
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Cizelge 2.1. Cizge G’deki kenar agirliklart

Kenar Agirhk
{r,q} Bp,q {r.q} EN
{p,S} A.R,("ArkaPlan") | p € P,p € OUB
K peEOD
0 pEB
{p, T} A.R,("OnPlan") | p€P,p ¢ OUB
0 p €O
K PEB

2.1.2. Maksimum akis-minimum kesim algoritmasi

Enerji fonksiyonunun minimize edilmesi kombinasyonel optimizasyon
problemidir. Maksimum akig-minimum kesim algoritmasi bu problemin polinom
zamanda global optimum sekilde ¢oziimiinii saglar. Bu algoritma elektrik devreleri,
bilgisayar ag sistemlerinin optimizasyonu, trafik akisin1 yonlendirme, elektrik, su ve
atik su akisini yonlendirme gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Ford ve Fulkerson
[59] ¢izge boyunca kaynak diigiim s’den hedef diigiim t’ye olan akisi maksimize
etmenin, kesim maliyetinin minimize edilmesine esit oldugunu belirtir. Bu nedenle,
¢izgede minimum kesimi bulmak i¢in maksimum akis1 bulmamiz yeterli olacaktir.

Maksimum akig-minimum kesim algoritmasiu ve v digiimleri arasindaki
kenardakiakis miktart f(u,v) vekapasitesi c(u,v)olmak iizere asagidaki kisitlart
saglamalidir.

o Kapasite Kisit:V(u,v) € E f(u,v) < c(u,v), kenardaki akis miktar

kenarin kapasitini asamaz.

o Akis Korumas1 Kisit:Vv € V — {s,t} Y. icine v f(€) = Ye aisina v f(€)

Ford ve Fulkerson, bir ¢izgedeki maksimum akist dolayisiyla da minimum
kesimi bulan bir algoritma gelistirdi. Cizgedeki diiglim sayis1 n, kenar sayis1 m ve en
bliyliik kenar agirligi U olmak iizere Ford-Fulkerson algoritmasinin ¢alisma
karmasikligi O (nmU)’ dir.

Ford-Fulkerson algoritmast
1. fluv)=0 V(uv)€EE
2. While Artik ¢izgede (Gf), kaynak diigiim s’den hedef diigiim t’ye bir yol p
olduke¢a ¢ (uw,v) >0 V(u,v) €Ep
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a. c¢(p) = min{cy(u,v): (u,v) € p}
b. V(u,v)€p
I fu,v) = f(u,v) +cr(p)
i f(v,u) = f(v,u) —cr(p)
3. End While
Sekil 2.3’de cizge ve artik ¢izge lizerinde akis ve kapasite degerlerinin

gosterim sekli gdziikmektedir.

Akis Kapasite

dAiEss
ulm =540

Sekil 2.3. Cizge ve artik ¢izgedeki akis ve kapasite gosterimi

Artik Kapasite

Sekil 2.4°’de ornek bir ¢izgede Ford-Fulkerson algoritmasi ile maksimum
akigin bulunmasi adim adim gosterilmistir. Sekil 2.4’de de goriildigi gibi her
adimda giincel ¢izge artik c¢izgeye doniistirilmiistiir. Artik ¢izgede kaynak S
diiglimiinden hedef T diigiimiine giden bir yol secilmis, segilen yoldaki en kiigiik
kapasite hesaplanarak bu adim icin akis degeri belirlenmistir. Hesaplanan bu
kapasiteye gore secilen yol tlizerindeki akis degerleri glincellenmistir. Bu islem
kaynak S diigiimiinden hedef T diigiimiine giden bir yol bulunamayincaya kadar
devam eder.

Ford-Fulkerson algoritmasinin ~ sonucunda kaynak S diigiimiinden
erisebildigimiz diiglimler bir kiime, erisemedigimiz digiimler diger kiimeye ait
olurlar. Sekil 2.5’de de goriildiigii gibi S diiglimiinden ulasilabilen B digiimi ve
ulagilamayan A diigtimleri iki ayr1 kiimenin elemanlari olurlar ve ¢izgenin minimum
s-t kesimi saglanmis olur. Minimum s-t kesimi maliyeti (2+1+4=7) maksimum akis

degerinine esittir.
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Akis =0

Akig =2

Akis = 2+4

Akis = 2+4+1

Akis =7 I

Sekil 2.4. Ford-Fulkerson algoritmasinin 6rnek bir ¢izgeye uygulanmasinin normal
cizge ve artik ¢izge ile gosterimi
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Sekil 2.5. Cizgenin minimum s-t kesim gosterimi
2.2. Grabcut Yontemi

Grabcut yontemi [27] Interaktif Cizge Kesim yénteminin gelistirilmis bir
uzantisidir. Grabeut yontemi Interaktif ¢izge kesim yonteminden 3 dzellikle ayrilir.

1. Interaktif Cizge Kesim yontemi monokrom (tek renkli) histogram
kullanirken, Grabcut yontemi renk bilgisini Gauss Karigim
Modeli(GMM) ile modeller.

2. Interaktif Cizge Kesim yonteminde minimum kesim tek seferde
yapilirken, Grabcut yontemi birbirini takip eden tahmin, parametre
O6grenmesi ve minimum kesim algoritmasinin ¢aligtirilmasini tekrarl
bir sekilde yapar.

3. Interaktif Cizge Kesim yonteminde kullanici 6n ve arka plan bilgisini
cizgilerle belirtirken, Grabcut yonteminde kullanici bir dikdortgen ile
on planin secilmesini saglayarak daha az kullanici etkilesimi saglar.
Ayrica boliitleme sonucunda kullanici bdliitlemenin eksik oldugunu
diistiniirse cizgilerle boliitleme sonucunda iyilestirme yapabilir.

Sekil 2.6’de Grabut yonteminin uygulama 6rnegi goriilmektedir.
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Sekil 2.6. Grabut yontemi uygulama ornegi [27]

Grabcut yontemi RGB renk uzaymda 6n ve arka plani K bilesenli GMM’ler
ile modeller. Isaretli bolgedeki piksel sayis1 Nve n piksel indisini gdstermek iizere
k = (Ky, ..., kp, o, k), Kp € {1, ...,K}’dir. a; = 0 ve o, = 1 sirasiyla n indisli bir
pikselin 6n ve arka plan olma durumunu gosterir. Grabcut igin enerji fonksiyonu

denklem?2.12.’de belirtildigi gibi Uveri terimi ve Vdiizeltme terimi ile tanimlanur.
E(a,k,0,z) =U(a,k,0,z) + V(a,z) (2.12)

Maliyet fonksiyonundaki z goriintii verisini, 6 ise GMM paremetrelerini

gosterir.
0 = {n(a, k), ula,k),Z(ak)} (2.13)

a={0,1} veK = {1, ...,K} olmak iizere,m bilesen agirligi, 1 ortalama degeri
ve ¥ kovaryans matrisidir. U veri terimi denklem 2.14°de belirtildigi sekilde

tanimlanir.

U(a; k,0, Z) = Z D(an' kn, Hn'zn) (2.14)
n

1
D(an; kn; en: Zn) = —lOng'(an, kn) + E loglz(an; kn)l
(2.15)

+ [Zn - .u(am kn)]TZ(an' kn)_l[(zn - .u(an: kn)]

N | =
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V diizeltme terimi denklem 2.16’de belirtildigi sekilde tanimlanir.

V@D = ) @y # an)exp(—llzm = zall?) (2.16)

(m,n)eE

Grabcut algoritmasi
Baslatma

e Kullanicinin dikdortgen ile 6n plant segmesi ile algoritma baglatilir.
Dikdortgen igerisinde bulunan pikseller Ty ve dikdortgenin disindaki
pikseller Tgolarak tanimlanir.

e a’nin baslangi¢ degerleri atanir: o, = O icinn € T ve o, = 1iginn € Ty.

e o, =1ve a, =0k tumelerinden sirasiyla 6n ve arka plan baslangi¢
GMM’leri olusturulur.

Tekrarh minimizasyon

1. Ty’ daki her n i¢in piksellere GMM bilesenlerine atanmasi
ky, = argming, Dy (an, kn, 6y, 2,) (2.17)
2. GMM parametrelerinin veri z’den dgrenilmesi
0:= arg mingU(a, k, 0, z) (2.18)

3. Maksimum akig-minimum kesim algoritmasint kullanarak bdliitlemeyi

tahmin et.
MiNgq, m et} MiNgE (a, k, 6, 2) (2.19)
4. Yakinsayana kadar 1-3.adim arasini tekrarla.
Interaktif Cizge Kesim yonteminde oldugu gibi Grabcut ydntemi de

enerji fonksiyonun minimize edilmesinde Maksimum akig-minimum kesim

algoritmasin1 kullanir. Bu nedenle goriintiiniin ¢izgeye doniistliriilmesi ve
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kenar  agirliklarinin

hesaplanmasi

gerekmektedir.

Cizelge 2.2°de

olusturulacak ¢izgenin t-link kenar agirliklar: gosterilmistir.

Cizelge 2.2. Cizgenin t-link kenar agirliklar

Piksel Tipi Arka Plan t-link On Plan t-link
m e On Plan 0 L(m)
m € Arka Plan L(m) 0
m € Bilinmeyen Dgpn, (M) Dgria(m)

2.20’deki denklemde t-link agirliginin hesaplanma denklemi gosterilmistir.
Grabcut yonteminde t-link kenar agirliklart tekrarli bir sekilde hesaplanir. Cizgenin

n-link agirliklar1 ise bir defada hesaplanir.

o1 1 A
D(m) = ~log ) m; 7 exp | =5 (xi = )= i = )| (220
i=1 l

2.3. Lazy Snapping Yontemi

Lazy Snapping yontemi [28], Interaktif Cizge Kesim yénteminin hiz ve
dogruluk agisindan gelistirilmis bir uzantisidir. Lazy Snapping yontemi watershed
algoritmasi ile 6n boliitleme islemi yaparak, olusturacag: cizgedeki diigiim sayisini
azaltir. Bu yontem goriintiideki tiim pikselleri temsil eden diiglimlerden olusan cizge
yerine, 6n boliitleme yapilmis goriintiiniin olusturdugu ¢ok daha az diigiimden olusan
cizgeye uygulandigi i¢in ¢cok daha hizli caligmaktadir.

Lazy Snapping yonteminde 6nsel bilgi interaktif Cizge Kesim yontemindeki
gibi, kullanicinin ¢izgiler ile 6n ve arka plam1 segmesiyle olusturulur. Sekil 2.7°de

Lazy Snapping yonteminin uygulama 6rnegi goriilmektedir.
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Sekil 2.7. (a) Orjinal goriintii (b) Kullanicinin 6n ve arka plani se¢mesi (c) Watershed
ile 6n boliitleme (d) On boliitlenen goriintiiniin ¢izge hali [28]

Sekil 2.7 (c)’de goriildiigi sekilde goriintii watershed ile 6n boliitleme yapilip
goriintii kiigiik bolgelere ayrilir. G = {V, E} gizgesindeki her diigim bir bolgeyi
temsil etmektedir. Bolgenin merkezi diiglimiin yerini, bélgenin ortalama renk degeri
de diigiimiin rengini belirlemektedir. Sekil 2.8’de 6n boliitleme ve bolgenin merkezi

diigiimii ile olusturulan ¢izge gosterilmistir.

Sekil 2.8: (a) 3x3 goriintiiniin 2D boliitleme 6rnegi (b) Cizge [5]
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Enerji fonksiyonu 2.21°deki denklemde gosterilmistir.

E(X)=ZE1(xi)+ Z E3(xi, %)) (2.21)

iev (i,))EE

Maliyet fonksiyonu diger ¢izge temelli yontemlerde oldugu gibi iki terimden
olusmaktadir. Lazy Snapping yonteminin amaci, enerji fonksiyonunu minimize eden
her piksel i¢in 1 (On Plan) veya 0 (Arka Plan) olarak deger alan X ikili vektdriinii
bulmaktir. Enerji fonksiyonunun terimleri ihtimaliyet ve Onsel olarak
isimlendirilmiglerdir. Ihtimaliyet terimi diigiimlerin renk benzerlifine gore
hesaplanir. Kullanic1 tarafindan segilen 6n ve arka plan tohum pikselleri k-
ortalamalar (k-means) kiimele algoritmasiyla kiimelere ayrilir ve bu kiimeler 6n plan
icin Kf ve arka plan icin KF seklinde gosterilir. Denklem 2.22 ve 2.23’de
gosterildigi gibi 6n ve araka plan tohum piseli olmayan diger piksellerin 6n ve araka
plan tohum pikselleri kiimelerine olan en kiiciik mesafeleri hesaplanir ve bu

mesafeler 6n ve arka plan igin sirastyla df ve df seklinde gosterilir.
df = min,||C() — K |l (2.22)
df = min,|IC()) — K7 | (2.23)

On ve arka plan igin df ve df hesaplandiktan sonra, ihtimaliyet terimi

denklem 2.24°de belirtildigi sekilde hesaplanir.

Ei(x;=1)=0veE,(x; =0) =, Egeri € F
Ei(x; =1) =wveE,(x; =0)=0, Egeri € B
F F (2.24)

i i
af +d?

veE\(x; =0) = Diger durumda

kEl(xl' = 1) = dF + dB;
l l

Sekil 2.9’da belirsiz bir pikselin kullanici tarafindan segilen 6n ve arka plan

kiimelenmis piksellere uzaklig1 gosterilmistir.
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g ®
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.o:~ o od’ %f~:0£ @ On Plan Tohumlan
[

= @ Arka Plan Tohumlar

24

)

Kullanici Tarafindan
Secilmemig Belirsiz Piksel

Sekil 2.9. RGB renk uzayinda Kullanici tarafindan se¢ilmemis belirsiz pikselin 6n ve
arka plan tohumlarina uzakliginin gosterimi [60]

Onsel terimi ise 2.25°de belirtildigi sekilde hesaplanir.

Ey(xi,%;) = |1‘+ C | (2.25)
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3. YONTEM PERFORMANSLARINI = KARSILASTIRMAK ICIN
KULLANILAN KISTASLAR

Bir¢cok otomatik ve interaktif goriinti boliitleme yontemi gelistirilmesine
ragmen, goriintiiyli boliitleme yontemlerinin performanslarinin degerlendirilmesi ile
ilgili az sayida akademik ¢aligma yapilmistir. Oncelikle belirtmek gerekirse,
otomatik ve interaktif goriintii bdliitleme yontemlerinin performans Ol¢imii
yapabilecek tatmin edici tek bir yontem yoktur. Bu nedenle farkli goriintii boliitleme
yontemlerini karsilastirmak zordur, ayrica tek bir yontemin farkli parametreler ile
kendi i¢inde karsilastirilmasi dahi zordur.

Performans degerlendirme yontemlerini gézetimli ve gozetimsiz degerlendirme
olarak ikiye ayirabiliriz. Gozetimli degerlendirme manuel olarak bolitlenmis
referans goriintiisii (kesin referans) gerektirirken, gozetimsiz degerlendirme yalnizca
boliitlenmis gortintiiyli  kullanir  [54,55]. Gozetimsiz degerlendirme teknikleri
interaktif goriintii boliitleme i¢in uygun olmadigindan, interaktif goriintii boliitlemede
gozetimli degerlendirme kullanilir.

Otomatik goriintli boliitleme yontemlerinin degerlendirilmesi [54-61] ile ilgili
caligma sayisinin interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin degerlendirilmesinden
daha fazla oldugu goriilmektedir. Interaktif goriintii boliitleme yontemleri kullanici
etkilesimini igerdigi i¢in, bu yontemlerin performans degerlendirmeleri otomatik
goriintii boliitleme yontemlerinin performans degerlendirmelerinden ayrigir.

Interaktif goriintii boliitleme yontemlerini  degerlendirmek igin yapilan
calismalarda degerlendirme i¢in ti¢ kriter belirlendi [37,40,62].

Dogruluk: Kesin referansa gore nesnenin ¢ikarim derecesi
Verimlilik: Bolitlemenin uygulanabilmesi i¢in gerekli ¢aba veya zaman miktari
Tekrarlanabilirlik: Farkli boliitleme oturumlarinda, kullanicinin ayn1 amagla ayni

sonucu ne dlgtide tiretebilecegi

3.1. Dogruluk

Dogruluk degeri, elde edilen boliitleme sonucunun kesin referans degerine
benzerlik derecesinin belirlenmesiyle elde edilir. Boliitleme sonucu ve kesin referans
degerleri kullanilarak Cizelge 3.1°de gosterilen Hata Matrisi olusturulur. Cizelgede

smif A pozitif sinif, sinif B negatif sinif olarak kabul edilmektedir. Sekil 3.1°de hata
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matrisini olusturan degerlerin gdsterimi yapilmistir. Hata matrisini olusturan
degerlerin tanimlar1 asagida belirtilmistir.

Dogru Pozitif (DP)= Sinif A olarak tahmin edilmis ve ger¢ekte de sinif A olanlar
Dogru Negatif (DN) = Sinif B olarak tahmin edilmis ve gergekte de sinif B olanlar
Yanlig Negatif (YN)= Sinif B olarak tahmin edilmis ve gerg¢ekte de sinif A olanlar
Yanlig Pozitif (YP) = Smif A olarak tahmin edilmis ve gergekte de sinif B olanlar

Cizelge 3.1. Hata matrisi

Kesin Referans
Sinif A Smif B
) Siif A Dogru Pozitif (DP) Yanlis Pozitif (YP)
Tahmin
Simf B Yanlis Negatif (YN) Dogru Negatif (DN)

Yanhs Negatif Dogru Megatif

Q)

Sekil 3.1. Hata matrisini olusturan degerler [70]

Dogruluk hesabi i¢in bircok yontem gelistirilmistir, bu yontemlerin en ¢ok

kullanilanlar1 agagida belirtilmistir.

3.1.1. Siniflandirma dogrulugu

Bir goriintiide dogru olarak tahmin edilmis piksel sayisinin goriintiideki
toplam piksel sayisina oranmidir. Simiflandirma dogrulugu goriintii boéliitlendirme

performans degerlendirmesi yapan bircok c¢alismada kullanilmistir [32,41,42].
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Siniflandirma  dogrulugu ve hata oram1 hesabi 3.1 ve 3.2 denklemlerinde

gosterilmektedir.

Smifland Dogrulugu = bP + DN (3.1)
miflandirma Dogru U = S T DN T YP T VN .

Hata Orant = 1 — Dogruluk (3.2)

3.1.2. Hassasiyet, ozgiilliik ve kesinlik

Hassasiyet, Ozgiillik ve Kesinlik goriintii béliitlendirme performans
degerlendirmesi i¢in kullanilan hesaplamalardir [32,37]. Hassasiyet, pozitif sinif
olarak dogru tahmin edilenlerin sayisinin pozitif sinif eleman sayisina oranidir.
Ozgiilliik ise negatif simf olarak dogru tahmin edilenlerin sayisinin negatif siif
eleman sayisina oranidir. Kesinlik ise pozitif sinif olarak dogru tahmin edilenlerin
sayisinin  pozitif smif olarak tahmin edilenlerin sayisina oramidir. Hassasiyet,
Ozgiillik ve Kesinlik degerlerini hesaplamalar1 swrasiyla 3.3, 3.4 ve 3.5

denklemlerinde gosterilmistir.

DpP

i R — 3.3

Hassasiyet DP T TN (3.3)
i DN

A 3.4

Ozgiillik DN VP (3.4)
DP

. I [ 3.5

Kesinlik P EVP (3.5)

3.1.3. F1 skoru

Interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan
hesaplamalardan biridir [32,36,64] ve Dice katsayisi olarak da bilinir [72]. F1 skor,
Hassasiyet ve Kesinlik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve 3.6 denkleminde

gosterilmistir.

39



2.Kesinlik x Hassasiyet 2DP
Kesinlik + Hassasiyet ~ 2DP +YP + YN

F, Skor = (3.6)

3.1.4. Jaccard indeksi

Jaccard indeksi kiimelerin benzerliklerini karsilagtirmak igin kullanilan bir
istatistiktir ve Tanimoto katsayisi olarak da bilinir. Karsilastirilacak kiimelerin
kesisiminin biiyiikliigliniin kiimelerin birlesiminin biiyiikliigline bdliinmesiyle
hesaplanir. Jaccard indeksi goriintii boliitlendirme performans degerlendirmesi yapan
bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir [32,35,37,40-42,64]. Jaccard indeksi formiilasyonu
3.7 denkleminde gosterilmistir. Sekil 3.2’de Tahmin edilen boéliitleme ve kesin

referansin kesigsimleri ve birlesimleri gosterilmistir.

|AnB| _ DP
|JA UB| DP+YP+YN

J(A,B) = 3.7)

Tahmin

Sekil 3.2: Tahmin edilen boliitleme ve kesin referansin kesisimleri ve birlesimleri
[73]

Jaccard mesafesi iki kiimenin farkliligini 6lger. Jaccard mesafesi hesabi 3.8

denkleminde gosterilmistir.

|A UB|—|A nBJ
|A U B|

d;(A,B) =1-J(AB) = (3.8)
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3.1.5. Rand indeksi

Rand indeksi kiimeler arasindaki benzerligi, goriintiideki piksel ciftlerinin alt
kiimelerdeki yerlerine gore hesaplar [74], [75]. S1 ve Sz n pikselli gorinti [’nin
boliitlenmis kiimeleri olsun. Rand indeks hesab1 igin gerekli degiskenlerin tanimlari
asagida yapilmistir.

a, goriintii I’daki piksel ciftlerinin hem S1’in ayn1 alt kiimesinde hem de S2‘in ayn1
alt kiimesinde olma sayis1

b, goriintii I’daki piksel giftlerinin hem S1’in farkli alt kiimelerinde hem de S2‘in
farkli alt kiimelerinde olma sayis1

C, goriintii I’daki piksel ¢iftlerinin S1°de ayn1 alt kiimede S2°de farkli alt kiimelerde
olma sayist

d, gorintii ’daki piksel ¢iftlerinin S1’defarkli alt kiimelerde S2°deayni alt kiimede
olma sayist

Rand indeks hesab1 ve Rand hatas1 3.9 ve 3.10 denklemlerinde gosterilmistir.

Rl—a+b— a+b
(3 atb+c+d (3.9)
Rand Hatast = 1 — RI (3.10)

3.1.6. Ayarh rand indeks

Rand indeks temelli, kiimeleme benzerliklerini 6lgen yontemlerden biridir.
Ayarli Rand indeksinin amaci, tahmin edilen ve kesin referans kiimeleme arasinda
genel bir karsilagtirma yapmaktir [43]. Rand indeksi yalnizca 0 ile +1 arasinda bir
deger tiretirken, ayarli rand indeks, indeks beklenen indeksten daha diisiikse negatif

degerler verebilir. Ayarli Rand Indeks hesan1 3.11 denkleminde gdsterilmistir.

y 1L Rand indeks = indeks — beklenen indeks (3.11)
yari kand naers = maksimumi indeks — beklenen indeks '

n elemanli S kiimesi iki kiimele yontemiyle X = {X;,X5,...,X,} ve Y =
{Y1, Y5, ..., Y5} kiimelerine ayrlsin. n;; , X i¢in i kiimesi ve Y i¢in j kiimesinin ortak
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olma sayisidir ve n;; = |X; N Y;| seklinde gosterilir. Ayarli Rand indeks ihtimaliyet
cizelgesi kullanilarak hesaplanir. Cizelge 3.2°de ihtimaliyet cizelgesi ve 3.12

denkleminde Ayarli Rand indeks hesabi gosterilmistir.

% () = () 2,1 ()

Ayarli Rand Indeks = 3 _ — . > (3.12)
SZ(D) +ZON - EZ(HDZCD1/(G)
Cizelge 3.2: Ihtimaliyet cizelgesi
Y, Y, | ... Y Toplamlar
X1 Nnqq Ny | Ny aq
Xl Nyq Ny, | s Ny a;
X, Nyq Ny | e . o a,
Toplamlar b4 b, | ... b
3.2. Verimlilik

Interaktif goriintii boliitleme ydntemlerinin verimliligi, béliitleme sonucunun
hesaplanma siiresi ve iyi bir boliitleme igin gerekli olan kullanici etkilesim miktari ile
iligkilidir [48]. Kisa siirede az kullanici etkilesimi ile elde edilen iyi bir

boliitlemeyontemin verimliliginin yliksek oldugunu gosterir.

3.3. Tekrarlanabilirlik

Ayni1 goriintii iizerinde ayni1 interaktif boliitleme yontemiyle farkli kullanicilar
tarafindan olusturulan etkilesimler sonucu elde edilen béliitlemenin tutarliligidir [76].
Tekrarlanabilirlik kesin referans kullanilmadan elde edilen boliitleme sonuglarinin
benzerliginin hesaplanmasi ile degerlendirilir. Tekrarlanabilirligin degerlendirmesi
dogruluk i¢in kullanilan 6l¢tim yontemleri kullanilarak yapilir.

Tekrarlanabilirligin ~ degerlendirilmesi ¢ok sayida farkli kullanicinin

olusturdugu ¢ok cesitli etkilesimlere ihtiya¢ duyar. Cok sayida kullaniciy1 bulma
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zorlugu kullanic1 etkilesimin simiile edilmesi gereklilig¢ine neden olmustur.
Moschidis ve Graham [41,42] tekrarlanabilirligi degerlendirebilmek igin kullanici
etkilesimini simiile eden bir yontem gelistirmislerdir. Kesin referanstan elde ettigi 6n
ve arka plan piksellerinin yerlerini degistirerek kullanici etkilesiminin degiskenligini
saglamaya calismislardir. Bu degiskenligi 1 daha az hatali ve 9 daha fazla hatali
olacak sekilde 1’den 9’a kadar derecelendirerek 9 farkli boliitleme sonucu elde
etmistir. Elde edilen 36 boliitleme ¢ifti Tanimoto Katsayis1 (Jaccard indeks) ile
karsilagtirdiktan sonra bu ¢iftlerin  ortalamasi alinip  tekrarlanabilirligin

degerlendirilmesini yapmislardir.
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4. KARSILASTIRMA SONUCLARI

Bu calismada, interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin performanslarinin
karsilastirilmasinda Grabcut [27] veri setinden 40 goriinti kullanilmistir. Grabeut
veri seti goriintiiler, gorlntiilerin kesin referanslari, statik kullanici etkilesim
goriintiileri ve sinirlayici kutu koordinat bilgilerini icermektedir.

Yontemlerinin performanslarinin karsilagtirilmasinda ilk dnce farkli goriintii
tiplerindeki performanslar1 karsilastirabilmek i¢in, goriintiilerin 6n ve arka planlarini
tekdiize ve karisik olarak kiimelere ayrilmasi islemi yapildi. Kiimele isleminden
sonra yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi islemi gerceklestirildi.

Bu caligmada uygulamalar Matlab programi ile gelistirildi ve uygulamalar

Intel i7 2.6 Ghz islemci ve 8 GB bellege sahip bir diziistii bilgisayarda ¢alistirildi.
4.1. Goriintiilerin Kiimelenmesi

Interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin degerlendirilmesinde grabcut veri
setindeki kesin referans goriintiilerinden faydalanilarak 6n ve arka plan bolgeleri
tekdiize ve Karigik olarak iki kiimeye ayrildi. Bu kiimeleme islemini yapabilmek i¢in
on ve arka plan bdlgelerinin 6znitelikleri ¢ikarildi. Bu 6znitelikleri elde etmek i¢in
birinci ve ikinci derece istatistikler kullanildi. Birinci derece istatistikseler goriintii
histogramindan, ikinci derece istatistikler ise Gri seviyeli es olusum matrisinden elde
edildi. Birinci derece istatistiksel Oznitelik olarak basiklik ve ikinci derece
istatistiksel Oznitelikler olarak da enerji, entropi, zitlhik ve homojenlik se¢ilmistir.
Boylece oznitelik vektorii [enerji, entropi, zitlik, homojenlik, basiklik] seklinde
olusturuldu ve bu 6znitelik vektorii ortalama normalizasyon yontemi ile normalize
edildi. Normalize edilen 6znitelik vektorii k-ortalamalar (k-means) ve beklenti

maksimizasyonu algoritmalari ile tekdiize ve Karisik kiimelerine ayrildi.

4.1.1. Birinci derece istatistikler

Birinci derece istatistiksel Oznitelikler, gri seviye goriintliniin yogunluk
histogrami ile hesaplanir. Birinci derece istatistiklerden elde edilen 6zniteliklerin
hesabinda, ikinci derece istatistikselerden elde edilen Ozniteliklerin farkli olarak

piksellerin  komsuluklar1 hesaba katmaz. Ortalama, standart sapma, carpiklik,
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basiklik birinci derece istatistiksel ozniteliklerdir. Bu calismada basiklik 6zniteligi

kullanilmistir.

4.1.1.1. Basikhik

Normal dagilim egrisinin ne kadar dik veya basik oldugunu gosterir ve 4.1 ve 4.2

denklemleriyle hesaplanir.

gri seviyesi i olan piksel sayist

P() = :
© imgedeki piksellerin toplam sayist (4.1)
G-1
Basiklik = Z(i — W*P@D) 4.2)
i=0

4.1.2. Gri seviyeli es olusum matrisi

Gri seviyeli es olusum matrisi(GSEM), gri seviyeli bir goriintiide belirli bir
ac1 ve mesafede bulunan komsu piksellerin goriilme sikliklarini igeren matristir.
GSEM, Haralick vd. [77] tarafindan doku 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilmistir.
Gri seviyeli goriintiiniin biiyiikligi (m x n)ve mesafe vektorii d = (Ax, Ay) oldugu

durumda normalize olmayan GSEM degerleri 4.3 denklemi ile hesaplanir.

n m
.. 1, I(p,g)=ivel(p+Ax,g+ Ay) =jise
P(”)=ZZ{ (v q) v q+ Ay) =]

0, diger durumlarda (4.3)

0°, 45°, 90° ve 135° acilan i¢in sirasiyla referans piksel ve komsu pikseller
arasindaki  mesafe  vektorleri d; = (0,d), d, = (—d,d), d; = (—d,0),d, =

(—d, —d) seklinde tamimlanir ve Sekil 4.1°de ilgili agilarin gosterimi yapilmustir.
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135 90° 45°

Referans Piksel

Sekil 4.1. Referans piksel ve komsu piksel arasindaki 0°, 45°, 90°,135° a¢isal iliski

Sekil 4.2°de gorildiigii lizere, 5x5 biytikliigiindeki gri seviye goriintiiniin
mesafe vektorii d = (0,1) komsulugunda (0°- 1 birim, referans pikselinin hemen
sag1) olacak sekilde GSEM hesaplanmustir. Ornek olarak, gri seviye goriintiide (1,5)
yogunluk degerlerine sahip komsu piksellerin sayist GSEM’nin (1,5) indisinde 2

olarak gosterilmistir.

1 5 6 7 8

. 1[oJoJoJo[2]o0]0]0
s(itlo)2]- {01 [o]ofo]o]o][2
8lo)oj=218 s[ofofofof1[o]o]o0
S 517816 sfo]Jofof1[o]o[1]0
O+ 7[> s{o[2fo]1[o]o|L [0
all L I el slofofof1[L]o|0][0
7[T{ofo]olo]o]o0]1

s{1lo]olo]1]2[0]0

Sekil 4.2. 5x5 biyikligindeki gri seviye goriintii ve gorintinin d = (0,1)
komsulugunda GSEM

Bu ¢alismada Haralick vd. [77] tarafindan Onerilen 14 Oznitelikten enerji,

entropi, zitlik ve homojenlik kullanilmigtir.

4.1.2.1. Enerji

Enerji, tekdiizelik ve ikinci moment olarak da isimlendirilir. Dokusal

tekdiizeliligi olger. Tamami homojen olan goriintiide enerji degeri maksimum
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olacaktir. Enerji [0,1] araliginda degerler alir ve sabit bir goriintii i¢in 1 degerini alir.

Enerji 4.4 denklemiyle hesaplanmaktadir.
Enerji = Z p(i,j)z (4.4)
Lj

4.1.2.2. Entropi

Entropi bir goriintiideki diizensizligi veya rastgeleligi 6lger. Enerji ile entropi

ters iliskiye sahiptir. Entropi 4.5 denklemiyle hesaplanmaktadir.

Entropi = Z p(i, )).Inp(i, /) (4.5)
i,j

4.1.2.3. Zathk

Bir goriintiideki yerel gri seviye degisimini Olger. Diizlestirilmis goriintiilerde
diisiik degerler alir. Zitlik homojenlik ile ters iliskiye sahiptir. Zitlik 4.6 denklemiyle

hesaplanmaktadir.
Zithk = Zli —jl2.p(,)) (4.6)
Lj

4.1.2.4. Homojenlik

Homojenlik ters fark momenti olarak da bilinir. GSEM‘deki degerlerin
dagilimmin GSEM koésegenine olan yakinligini 6lger. Piksel yogunluk degerlerinin

cok az degistigi tekdiize goriintiilerde homojenlik yiiksek deger alir. Homojenlik 4.7

denklemiyle hesaplanmaktadir.

p(i,J)

Homojenlik = ) m
Lj

4.7)
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4.1.3. Goriintii kiimeleme Sonuglari

Grabcut veri setinden alinan 40 goriintiiden elde edilen kiimele sonuglart

Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Gorlintli kiimeleme sonuglart

Goriuntii Tipi Sayisi
Tekdiize On Plan - Tekdiize Arka Plan 1
Tekdiize On Plan - Karisik Arka Plan 1
Karisik On Plan - Tekdiize Arka Plan 7
Karisik On Plan - Karisik Arka Plan 31

Grabcut veri seti i¢in 6n ve arka plan sirasiyla tekdiize ve karigik kiime
ornekleri ¢izelge 4.2°de verilmistir; ayrica ¢izelge 4.3’de 6rnek goriintiilerin 6n ve

arka planlarina ait 6znitelik degerleri gosterilmistir.

Cizelge 4.2. On ve arka plan sirastyla tekdiize ve karigik kiime drnekleri

Tekdiize/Tekdiize | Tekdiize/Kansik | Karisik/Tekdiize Kansik/Kanisik

= g

Cizelge 4.3. Ornek goriintiilerin 6n ve arka planlarima ait 6znitelik degerleri

Goriintii Kiime Enerji =~ Homojenlik = Zithk Entropi | Basikhik
stonel — On Plan Tekdiize = 0,38 0,93 0,15 2,11 3,07
stonel — Arka Plan Tekdiize 0,87 0,99 0,02 0,50 11,33
65019— On Plan Tekdiize 0,42 0,93 0,49 2,36 9,38
65019— Arka Plan Karigik 0,10 0,86 0,53 3,97 1,56
bananal- On Plan Karisik 0,17 0,91 0,19 2,97 1,81
bananal- Arka Plan | Tekdize @ 0,65 0,98 0,04 1,18 12,93
banana3- On Plan Karisik 0,13 0,89 0,23 3,34 1,92
banana3- Arka Plan Karisik 0,20 0,91 0,22 2,96 3,56
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4.2. Kiimelenmis Goriintiiler Uzerinde Yontemlerin Performans Analizi

Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy Snapping interaktif goriintii boliitleme
yontemlerinin uygulamalart Matlab R2016a {izerinde gelistirildi. Uygulamalarin
maksimum akig-minimum kesim algoritmasinda GCoptimization kiitiiphanesi [71-
73] kullanildi. Yontemlerin tamaminda enerji fonksiyonu terimlerinin degerlerini
dengeleyen katsay1 50 olarak secildi. Grabcut i¢in tekrarlama sayis1 5 ve GMM’ler
i¢cin bilesen sayis1 3 secildi. Lazy Snappingde watershed ile olusturulan bdlgelerin
her birinin ayrilacagi kiime sayis1 10 olarak belirlendi.

Karsilastirilacak Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy Snapping interaktif
goriintli boliitleme yontemlerinden elde edilen boliitleme sonuglart kesin referans
degerleri ile karsilagtirilarak, Kesinlik, Hassasiyet, Dogruluk, F1 Skoru ve Jaccard
Indeksi hesapland1; ayrica yontemlerin her bir gériintii boliitleme islemi i¢in ¢alisma
siireleri de hesaplandi. 4.4 ve 4.15 arasindaki Cizelgelerde, Interaktif Cizge Kesim,
Grabcut ve Lazy Snapping interaktif goriintii boliitleme yontemlerinin farkli 6n ve
arka plan kiimeleri i¢in boliitleme sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 4.4. Tekdiize On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin,
Interaktif Cizge Kesim yontemi boliitleme sonuglart

Interaktif Cizge Kesim (Tekdiize On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
stonel 0,85 1,00 0,88 0,92 0,85 3,40
Ortalama 0,85 1,00 0,88 0,92 0,85 3,40

Cizelge 4.5. Tekdiize On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin
Grabcut yontemi boliitleme sonuglari

Grabcut (Tekdiize On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet = Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
stonel 0,95 1,00 0,96 0,97 0,95 27,67
Ortalama 0,95 1,00 0,96 0,97 0,95 27,67

Cizelge 4.6. Tekdiize On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Lazy Snapping yontemi boliitleme sonuglari

Lazy Snapping (Tekdiize On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
stonel 1,00 0,95 0,95 0,97 0,94 1,70
Ortalama 1,00 0,95 0,95 0,97 0,94 1,70
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Cizelge 4.4, Cizelge 4.5 ve Cizelge 4.6°da Tekdiize On Plan ve Tekdiize Arka
Plan olarak kiimelenen goriintii igin Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy
Snapping i¢in boliitleme sonuglar1 verilmistir. Sekil 4.3’de de gorildigi gibi
Interaktif Cizge Kesim ve Grabcut yontemlerinin fazladan &n plan béliitlemesi
yapmasi (yanlis pozitif degerinin biiyiik olmasi) bu yontemlerin Kesinlik
degerlerinin kiigiik olmasina, Lazy Snapping yoOnteminin fazladan arka plan
boliitlemesi yapmasi da (yanlis negatif degerinin biiyiik olmasi) Lazy Snapping
yonteminin Hassasiyet degerinin kiiciik olmasimna neden olmaktadir. Grabcut
yonteminin, Dogruluk, F1 Skor ve Jaccard indeksi degerlerinde diger yontemlerden
daha basarili oldugu ve Lazy Snapping yonteminin boélitleme islemini diger

yontemlerden daha hizli gergeklestirdigi goriilmiistiir.

Gorlintii Kesin Referans Cizge Kesim Grabcut Lazy Snapping

Sekil 4.3. Tekdiize On Plan ve Tekdiize Arka Plan gériintiide yontemlerin boliitleme
sonuglar1

Cizelge 4.7. Tekdiize On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin,
Interaktif Cizge Kesim yontemi boliitleme sonuglari

Interaktif Cizge Kesim (Tekdiize On Plan-Karisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet = Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
65019 0,99 0,99 0,98 0,99 0,97 2,04
Ortalama 0,99 0,99 0,98 0,99 0,97 2,04

Cizelge 4.8. Tekdiize On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin,
Grabcut yontemi boliitleme sonuglari

Grabcut (Tekdiize On Plan-Kanisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
65019 0,99 1,00 0,99 1,00 0,99 6,13
Ortalama 0,99 1,00 0,99 1,00 0,99 6,13
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Cizelge 4.9. Tekdiize On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Lazy Snapping yontemi boliitleme sonuglari

Lazy Snapping (Tekdiize On Plan-Karisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
65019 0,98 1,00 0,98 0,99 0,98 1,35
Ortalama 0,98 1,00 0,98 0,99 0,98 1,35

Cizelge 4.7, Cizelge 4.8 ve Cizelge 4.9°da Tekdiize On Plan ve Karisik Arka
Plan olarak kiimelenen goriintii igin Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy
Snapping icin boliitleme sonuglar1 verilmistir. Sekil 4.4’de de goriildigi gibi Lazy
Snapping yonteminin fazladan 6n plan béliitlemesi yapmasi (yanlis pozitif degerinin
biiyiik olmas1) bu ydntemin Kesinlik degerlerinin kiiciik olmasina, interaktif Cizge
Kesim yonteminin fazladan arka plan boliitlemesi yapmasi da (yanlis negatif
degerinin biliylik olmasi goriintiide sapkanin arka plan olarak boliitlenmesi)
Hassasiyet degerinin kiiclik olmasina neden olmaktadir. Grabcut yoOnteminin,
Dogruluk, F1 Skor ve Jaccard indeksi degerlerinde diger yontemlerden daha basarili
oldugu ve Lazy Snapping yonteminin boliitleme islemini diger yontemlerden daha

hizli gerceklestirdigi goriilmiistiir.

Kesin Referans Cizge Kesim Grabcut Lazy Snapping

Sekil 4.4. Tekdiize On Plan ve Karisik Arka Plan goriintiide yontemlerin boliitleme
sonuglari
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Cizelge 4.10. Karigik On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Interaktif Cizge Kesim ydntemi béliitleme sonuglari

Interaktif Cizge Kesim (Karisik On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
181079 1,00 0,72 0,78 0,83 0,72 151
189080 0,86 0,99 0,93 0,92 0,85 1,05
37073 0,89 0,92 0,85 0,91 0,83 1,25
book 0,65 0,99 0,77 0,78 0,64 3,37
ceramic 0,71 1 0,80 0,83 0,71 3,64
elefant 0,93 1 0,95 0,96 0,93 2,14
teddy 1,00 0,99 0,99 1,00 0,99 0,54

Ortalama 0,86 0,94 0,87 0,89 0,81 1,93

Cizelge 4.11. Karigik On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin,
Grabcut yontemi béliitleme sonuglari

Grabcut (Karisik On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintit Kesinlik Hassasiyet ~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
181079 0,70 0,97 0,82 0,82 0,69 8,89
189080 0,92 0,99 0,96 0,95 0,91 9,20
37073 0,89 1 0,91 0,94 0,89 7,72
book 0,89 1 0,93 0,94 0,89 25,84
ceramic 0,72 1 0,81 0,84 0,72 12,68
elefant 0,87 1 0,91 0,93 0,87 18,02
teddy 1,00 0,99 0,99 1,00 0,99 7,16

Ortalama 0,86 0,99 0,90 0,92 0,85 12,79

Cizelge 4.12. Karigik On Plan ve Tekdiize Arka Plan olarak kiimelenen goriintiiniin,
Lazy Snapping yontemi boliitleme sonuglari

Lazy Snapping (Karisik On Plan-Tekdiize Arka Plan)

Goriintit Kesinlik Hassasiyet = Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
181079 1,00 0,9 0,94 0,95 0,90 1,51
189080 0,88 0,99 0,94 0,93 0,87 1,07
37073 0,90 0,94 0,87 0,92 0,86 1,03
book 0,96 1 0,98 0,98 0,96 1,01
ceramic 0,99 0,99 0,99 0,99 0,98 1,14
elefant 0,93 1 0,95 0,96 0,93 1,16
teddy 1,00 0,99 0,99 0,99 0,99 0,96

Ortalama 0,95 0,97 0,95 0,96 0,93 1,13

Cizelge 4.10, Cizelge 4.11 ve Cizelge 4.12°da Karisik On Plan ve Tekdiize

Arka Plan olarak kiimelenen goriintii icin Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy
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Snapping i¢in boliitleme sonuglart verilmistir. Sekil 4.5’de de gorildigli gibi
Interaktif Cizge Kesim ve Grabcut yontemlerinin fazladan &n plan béliitlemesi
yapmasi (yanlis pozitif degerinin biiylik olmasi) bu yontemlerin Kesinlik
degerlerinin kiicik olmasma neden olmaktadir. Lazy Snapping yoOnteminin,
Dogruluk, F1 Skor ve Jaccard indeksi degerlerinde diger yontemlerden daha basarili
oldugu; ayrica Lazy Snapping yoOnteminin boliitleme islemini diger yontemlerden

daha hizli gergeklestirdigi goriilmiistiir.

Gortintil Kesin Referans Cizge Kesim Grabcut Lazy Snapping

Sekil 4.5. Karisik On Plan ve Tekdiize Arka Plan goriintiide yontemlerin boliitleme
sonuglari
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Cizelge 4.13. Karisik On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Interaktif Cizge Kesim yontemi béliitleme sonuglar

Interaktif Cizge Kesim (Karisik On Plan-Karisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
106024 1,00 0,93 0,94 0,97 0,93 2,26
153093 0,77 0,99 0,79 0,87 0,76 1,44
209070 1,00 0,89 0,89 0,94 0,89 2,95
21077 0,89 0,99 0,89 0,94 0,88 1,31
227092 0,98 0,7 0,74 0,82 0,69 1,38
24077 0,96 0,85 0,83 0,90 0,82 2,10
271008 1,00 1 0,99 1,00 0,99 1,27
304074 0,97 0,98 0,95 0,97 0,94 1,58
376043 0,98 0,84 0,85 0,91 0,83 1,23
388016 0,99 0,94 0,94 0,96 0,93 1,09
69020 1,00 0,74 0,74 0,85 0,74 2,37
86016 0,99 1 0,99 0,99 0,99 1,03
banana2 1,00 0,93 0,94 0,96 0,92 4,12
banana3 0,88 0,92 0,85 0,90 0,81 3,94

doll 0,92 0,77 0,77 0,84 0,72 4,09
flower 0,95 1 0,96 0,97 0,95 2,40
grave 1,00 0,93 0,93 0,96 0,93 2,43
llama 1,00 0,88 0,88 0,93 0,88 1,33

memorial 1,00 0,97 0,97 0,98 0,97 4,92
music 0,99 1 0,99 0,99 0,99 2,60
personl 0,98 0,9 0,91 0,94 0,89 4,37
person2 0,94 0,93 0,90 0,94 0,88 3,76
person3 0,70 0,93 0,68 0,80 0,66 2,63
person4 1,00 0,85 0,86 0,92 0,85 2,86
person5 0,99 0,98 0,97 0,98 0,97 2,85
person6 0,99 0,95 0,94 0,97 0,94 2,29
person? 0,96 0,97 0,93 0,96 0,93 2,59
person8 0,63 1 0,70 0,77 0,63 6,21
scissors 0,96 0,96 0,93 0,96 0,92 2,80
sheep 1,00 0,98 0,98 0,99 0,98 2,82
tennis 0,91 0,98 0,90 0,94 0,89 1,76

Ortalama 0,95 0,92 0,89 0,93 0,87 2,61
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Cizelge 4.14. Karisik On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Grabcut yontemi boliitleme sonuglari

Grabcut (Kanisik On Plan-Karisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
106024 0,88 0,99 0,89 0,93 0,88 5,78
153093 0,68 0,99 0,72 0,81 0,68 8,20
209070 0,75 1 0,79 0,86 0,75 7,75
21077 0,97 1 0,97 0,99 0,97 4,40
227092 0,65 1 0,79 0,79 0,65 6,50
24077 0,85 1 0,88 0,92 0,85 4,91
271008 0,95 1 0,95 0,97 0,95 5,15
304074 0,87 1 0,88 0,93 0,87 7,67
376043 0,84 0,97 0,86 0,90 0,82 9,11
388016 0,85 1 0,87 0,92 0,85 8,42
69020 0,57 1 0,69 0,73 0,57 14,56
86016 0,99 1 0,99 1,00 0,99 14,65
banana2 0,99 1 0,99 0,99 0,98 28,70
banana3 0,79 0,98 0,83 0,88 0,78 19,49

doll 0,93 0,99 0,95 0,96 0,92 11,57
flower 1,00 1 1,00 1,00 1,00 10,96
grave 0,94 1 0,95 0,97 0,94 7,08
llama 0,83 1 0,86 0,91 0,83 21,26

memorial 0,99 1 0,99 0,99 0,99 26,49
music 0,98 1 0,99 0,99 0,98 21,89
personl 0,98 1 0,99 0,99 0,98 16,12
person2 0,96 1 0,97 0,98 0,96 15,46
person3 0,83 1 0,85 0,91 0,83 10,92
person4 0,82 0,98 0,84 0,90 0,81 11,73
person5 0,89 1 0,90 0,94 0,89 12,85
person6 0,90 0,99 0,91 0,95 0,90 10,73
person? 1,00 0,99 0,99 1,00 0,99 16,61
person8 0,89 1 0,91 0,94 0,89 17,59
scissors 0,88 0,99 0,89 0,93 0,87 24,68
sheep 1,00 1 1,00 1,00 1,00 21,41
tennis 0,91 0,99 0,91 0,95 0,90 8,23

Ortalama 0,88 1 0,90 0,93 0,88 13,25
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Cizelge 4.15. Karisik On Plan ve Karisik Arka Plan olarak kiimelenen gériintiiniin,
Lazy Snapping yontemi boliitleme sonuglari

Lazy Snapping (Karisik On Plan-Karisik Arka Plan)

Goriintii Kesinlik Hassasiyet =~ Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
106024 1,00 0,96 0,96 0,98 0,96 1,48
153093 0,88 0,96 0,86 0,92 0,85 1,14
209070 0,99 0,92 0,92 0,95 0,91 1,11
21077 0,90 0,98 0,90 0,94 0,89 1,10
227092 0,98 0,98 0,98 0,98 0,96 1,02
24077 0,62 1 0,67 0,76 0,62 1,00
271008 1,00 0,98 0,98 0,99 0,98 1,04
304074 0,99 0,98 0,97 0,98 0,97 1,06
376043 0,98 0,9 0,90 0,94 0,88 1,13
388016 0,98 0,99 0,98 0,99 0,97 0,99
69020 0,99 0,87 0,89 0,93 0,86 1,07
86016 0,99 1 0,99 1,00 0,99 1,07
banana2 0,98 1 0,98 0,99 0,97 1,18
banana3 0,99 0,97 0,97 0,98 0,96 1,20

doll 0,98 0,99 0,98 0,98 0,97 1,20
flower 0,96 1 0,97 0,98 0,96 1,17
grave 1,00 1 0,99 1,00 0,99 1,15
llama 1,00 0,88 0,89 0,94 0,88 1,08

memorial 1,00 0,97 0,97 0,98 0,96 1,15
music 0,98 1 0,98 0,99 0,98 1,17
personl 0,99 0,96 0,96 0,98 0,95 1,14
person2 0,95 0,97 0,93 0,96 0,92 1,14
person3 1,00 0,96 0,96 0,98 0,96 1,16
person4 0,99 0,96 0,96 0,98 0,95 1,14
person5 0,96 0,97 0,93 0,96 0,93 1,08
person6 1,00 0,94 0,94 0,97 0,94 1,10
person? 0,97 0,97 0,95 0,97 0,94 1,15
person8 0,97 0,94 0,93 0,95 0,91 1,16
scissors 0,99 0,96 0,96 0,98 0,96 1,16
sheep 0,99 1 0,99 0,99 0,99 1,17
tennis 1,00 0,97 0,97 0,99 0,97 1,08

Ortalama 0,97 0,97 0,94 0,96 0,93 1,13

Cizelge 4.13, Cizelge 4.14 ve Cizelge 4.15’de Karisik On Plan ve Karisik Arka
Plan olarak kiimelenen goriintii i¢in Interaktif Cizge Kesim, Grabcut ve Lazy
Snapping i¢in boliitleme sonuglari verilmistir. Sekil 4.6’de de goriildiigi gibi
Grabcut yonteminin fazladan 6n plan boliitlemesi yapmasi (yanlis pozitif degerinin
bliylik olmasi) bu yontemin Kesinlik degerlerinin kiigiik olmasina; ayrica Grabcut

yonteminin hatali arka plan boliitlemesinin azlig1 (yanlis negatif degerinin kiigiik
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olmasi) hassasiyet degerinin biiylik olmasina neden olmaktadir. Lazy Snapping
yonteminin , Dogruluk, F1 Skor ve Jaccard indeksi degerlerinde diger yontemlerden
daha basarili oldugu; ayrica Lazy Snapping yonteminin boliitleme islemini diger

yontemlerden daha hizli gergeklestirdigi goriilmiistiir.

Gorlintii Kesin Referans Cizge Kesim Grabcut Lazy Snapping

Sekil 4.6. Karistk On Plan ve Karisik Arka Plan goriintiide yontemlerin boliitleme
sonuglari

Cizelge 4.16’da karsilagtirilan yontemlerin tiim kiimelerdeki ortalama degerleri
gosterilmistir.

Cizelge 4.16. Tim Kiimeler i¢in yontemlerin boliitleme sonuglarinin ortalamalari

Yontem Kesinlik = Hassasiyet = Dogruluk = F1 Skoru Jaccard Siire
Tekdiize On Plan-Tekdiize Arka Plan
Cizge Kesim 0,85 1 0,88 0,92 0,85 34
Grabcut 0,95 1 0,96 0,97 0,95 27,67
Lazy Snapping 1 0,95 0,95 0,97 0,94 1,7
Tekdiize On Plan-Karisik Arka Plan
Cizge Kesim 0,99 0,99 0,98 0,99 0,97 2,04
Grabcut 0,99 1 0,99 1 0,99 6,13
Lazy Snapping 0,98 1 0,98 0,99 0,98 1,35
Karnisik On Plan-Tekdiize Arka Plan
Cizge Kesim 0,86 0,94 0,87 0,89 0,81 1,93
Grabcut 0,86 0,99 0,9 0,92 0,85 12,79
Lazy Snapping 0,95 0,97 0,95 0,96 0,93 1,13
Karisik On Plan-Karisik Arka Plan
Cizge Kesim 0,95 0,92 0,89 0,93 0,87 2,61
Grabcut 0,88 1 0,9 0,93 0,88 13,25
Lazy Snapping 0,97 0,97 0,94 0,96 0,93 1,13
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5. SONUC VE ONERILER

Cizelge 4.16°daki boliitleme sonuglarinda Grabcut yonteminin, 6n planin
tekdlize oldugu goriintii kiimelerinde, Lazy Snapping yonteminin ise 6n planin
karigik oldugu goriinti  kiimelerinde diger yontemlerden basarili oldugu
goriilmektedir. Ayrica Lazy Snapping yontemi 6n boliitleme yapilmig goriintiiniin
olusturdugu c¢ok daha az diiglimden olusan ¢izgeye uygulandigi icin, biitiin
kiimelerde boliitleme islemini en hizli gergeklestiren yontem oldugu Cizelge 4.16’da
goriilmektedir. Interaktif Cizge Kesim yontemi ise goriintii boliitlerken sadece
monokrom (tek renkli) histogram kullandig1 i¢in diger yontemler kadar basarili
olamamistir. Grabcut yonteminin renk bilgisini Gauss Karigim Modeli (GMM) ile
modellenmesi ve tekrarli bir yap1 kullanmasi boéliitleme sonucunun basarisini
arttirken, tekrarli yapinin varligi Cizelge 4.16’da da goriildiigi gibi boliitleme
isleminin ger¢eklesmesinde yavasliga neden olmaktadir; ayrica kullanici tarafindan
secilen dortgensel alanda arka plan oranin fazla olmasi durumunda, Grabcut
yonteminin fazladan 6n plan bdliitlemesi yaptigir (yanlis pozitif degerinin biiyiik
olmast) goriilmiistiir.

Grabcut veri setinin  kesin referans, goriintiilerin  statik  kullanici
etkilesimlerini ve Grabcut yonteminde kullanilan dortgensel alan koordinatlarini
igermesi avantajlarina ragmen, veri setinin kiigiikliigli kiimelerdeki goriintii sayisini
etkilemektedir. Bu c¢alisamada kullanilan statik kullanic1 etkilesimi yerine
gelecekteki calismalarda kullanici etkilesiminin otomatiklestirilmesiyle daha fazla
goriintli igeren farkli veri setleri kullanilabilir. Bu sayade kiimelerdeki goriintii sayisi

arttirilarak yontemlerin karsilastirilmasi daha etkili bir sekilde yapilabilir.
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