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OZET

TEZ BASLIGI: ISTATISTIKSEL ANLAM TABANLI BILGISAYARLA
GORME UYGULAMALARI

YAZAR ADI: SEMA CANDEMIR

Bilgisayarla gorme sistemlerinin amaci, iki boyutlu goriintiilerden, ii¢ boyutlu
diinya hakkinda uzaysal, geometrik ve dinamik bilgiler elde etmektir. Iki boyutlu
goriintiilerde iiclincii boyut hakkinda eksik bilgiler bulunmasi, bir diger ifade ile bir
boyutun azalmasindan kaynaklanan bilgi eksikligi, bilgisayarla gorme problemlerinin
kotii konumlanmig problemler olmasina sebep olur. Kotii konumlanmis problemleri
¢cozebilmek, ¢oziim kiimesinin karmasikligin1 azaltarak, olasi sonuglar icerisinden
daha iyi sonuca ulasabilmek i¢in, probleme ¢esitli varsayimlarin ve kisitlamalarin dahil
edilmesi gerekir. Bu varsayimlar, fiziksel tabanli veya olasilik tabanli yaklasimlar

olabilir.

Bu caligmanin amaci, bilgisayarla gdrme problemlerinin ¢6ziim kiimesi
karmasikligini, “istatistiksel anlam” olarak adlandirabilecegimiz, olasilik tabanl
bir yaklasim ile simirlayarak, ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi olan sonuca
ulagsmaktir. Istatistiksel anlam 6lciitii, gozlemlenen istatistigin, kendi dagiliminda
degerlendirilerek elde edildigi bir olasilik degeridir. Calismada, Ol¢iim sonuclar
icin ortak bir taban olusturmak ve boylece sonuclar1 birbirleri ile karsilagtirmak;
Olclim sonuclar: igerisinden istatistiksel olarak daha anlamli olan1 secerek daha iyi
cOziimelere ulagsmak; farkli dagilima sahip 6l¢iim sonuglarini ortak bir tabanda ifade

ederek birbirlerine gore gorece agirliklarini belirlemek icin kullanilmaktadir.

Istatistiksel anlam 6lciitii gorme problemlerine, gérme modiillerinin fiizyonu ve
regularizasyon yaklasimu iizerinden dahil edilmistir. Onerilen yaklasim stereo esleme
ve imge boliitleme problemlerine uygulanmistir. Her iki uygulamada da Onerilen

yaklagim sonrasi ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi ¢6zlim sonuglarina ulagilmistir.



SUMMARY

THESIS TITLE: STATISTICAL SIGNIFICANCE BASED COMPUTER VI-
SION APPLICATIONS

AUTHOR: SEMA CANDEMIR

Computer Vision systems aim to obtain spatial, geometric and dynamic
knowledge of real world 3D environment using 2D images. However, 2D images
contain limited information about the 3D world, because some information is lost
during the projection. This information loss makes the vision problems ill-posed
which do not satisfy one or more of the following well-posed requirements: existence,
uniqueness and stability of the solution. Using only the data knowledge is not adequate
to solve the ill-posed problems. There should be prior assumptions or constraints to

decrease the complexity of the solution space.

The aim of this thesis is to decrease the complexity of the solution space
of computer vision problems by including a probability based constraint which is
named as statistical significance. The statistical significance is a probability value that
measures the randomness of a statistic. Statistical significance is used as a common

comparison base for the function results.

Statistical significance measure is employed with the computer vision problems
through the fusion of the vision module outputs and regularization theory. The
proposed approach is applied to stereo correspondence and image segmentation. In
both applications, the proposed approach reaches a better solution in the solution space

of the problems.
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1. GIRIS

Bilgisayarla gorme sistemleri, iki boyutlu goriintiilerden, ii¢ boyutlu diinya
hakkinda uzaysal, geometrik ve dinamik bilgiler elde etmeyi amaclar. Fakat iki
boyutlu goriintiilerde {i¢iincii boyut hakkinda eksik bilgiler bulunmaktadir. Bir
boyutun azalmasindan kaynaklanan bilgi eksikligi, bilgisayarla gérme problemlerinin
¢Ozlimiinii zorlastirir. Problem hakkinda yetersiz veri sebebiyle, problemin kesin
ve tek bir ¢Oziimiiniin olmamasi, literatiirde kotii-konumlanmis problemler olarak
adlandirilir [Hadamard,1902]. Bilgisayarla gorme problemleri olan kenar bulma,
optik akis, X’den sekil bulma, imge bdliitleme ve stereo esleme kotii konumlanmis
problemlere Ornek olarak gosterilebilir [Marroquin et al.,1987]. Kotii konumlanmig
problemlerin ¢oziim kiimesinin karmagikligini azaltarak olasi sonuglar icerisinden
daha iyi olan sonuca ulasabilmek i¢in, probleme c¢esitli varsayimlarin ve kisitlamalarin
dahil edilmesi gerekir. Bu varsayimlar fiziksel tabanli veya olasilik tabanl yaklasimlar

olabilir.

1.1. Bilgisayarla Gorme Problemlerinin Kotii
Konumlanmis Yapilari

Bilgisayarla gbrme sistemleri, ii¢c boyutlu diinya bilgilerini (nesnenin kameraya
olan uzakligi, hareketi, yonii vb.), resim ve video gibi iki boyutlu bilgilerden elde
etmeyi amaclar. GOorme sistemlerinin tanimi genellikle ters optik araciligi ile yapilir.
Klasik optikte amag¢ ii¢ boyutlu yiizeylerden (6rn. nesneler) imgeler elde etmektir.
Problem verisinin problemi ¢ozmek i¢in yeterli oldugu problemlere diiz problem adi

verilir. Diiz ve ters problemler matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

A lineer bir islem, z verisi ile A islemi sonrasi elde edilen ¢oziim y olsun.
Bilinen bir z verisinden Az = vy esitligi ile y ¢oziimiiniin bulunmasi diiz problemdir.
Fakat bilinen bir y verisi ile Az = vy esitliginden z degerinin bulunmast ters

problemdir.

Imgeler, ii¢ boyutlu diinyanin iki boyuta indirgenmesidir. Bir boyutun azal-

masindan kaynaklanan bu bilgi eksikligi, imgelerden yiizeylerin elde edilmesi prob-



lemini ters problem sinifina dahil eder. Ters problemler literatiirde kotii konumlanmus

[Hadamard,1902] problemler olarak adlandirilir.

Kotii konumlanmis problem terimi 20. yiizyilin baslarinda, matematik ve fizik
alanlarinda calismalar yapan Hadamard [Hadamard,1902] tarafindan ortaya atilmistir.

Hadamard, iyi konumlanmig problemi su sekilde tanimlamustir:

Eger Az = y esitligi iyi konumlanmus ise,

e Her bir y € Y i¢in, Az = y esitligini saglayacak bir z degeri mutlaka vardir.
e Problemin tek ¢oziimii vardir. Az = Az, ise 21 = 2o.

e y ¢oziimii, z verisine siirekli baghidir. Ornegin, z verisindeki hata orani sifira

diistiigiinde, y ¢oziimiinde olusabilecek hata da sifira diiser.

Kotii konumlanmig problem bu maddelerden en az birini saglamayan problem-
ler olarak tanimlanmustir. Bilgisayarla gorme problemleri bir boyut eksikligi sebebi
ile kotii konumlanmig problemlerdir. Problemlerin kesin ve tek ¢oziimii yerine birden
fazla ¢6ziim igeren ¢oziim kiimesi vardir. Coziim kiimesi kabul edilebilir ¢éziimlerden

olusmaktadir.

Sekil 1.1°de 6rnek bir perspektif kamera modeli goriilmektedir. Ug boyutlu
diinya iizerindeki bir z noktasinin projeksiyon merkezi O olan bir kameranin goriintii
diizlemi iizerine izdiisiimiini aldigimizi varsayalim. Kotii konumlanmis problemi
tanimlarken kullanilan Az = y esitligine uygun olmasi agisindan ii¢ boyutlu nokta
z, izdiigim noktasi ise y ile gosterilmistir. A izdiisiim matrisi ile z noktasinin goriintii
diizlemine izdiisiimiiniin alinmas1 iyi konumlanmis bir problemdir. Goriintii diizlemi
tizerindeki herhangi bir izdiisiim noktasinin mutlaka {i¢ boyutlu diinya iizerinde bir
kargilig1 vardir ve tektir. Bir diger ifade ile problemin bir ¢oziimii vardir ve bu ¢oziim
tektir. Fakat problemi ters olarak ifade ettigimizde iyi konumlanmig problemden kotii
konumlanmig probleme gegis yapariz. A izdiigiim matrisi ve y izdiistim noktas ile
z noktasinin bulunmaya calisilmasi kotii konumlanmis bir problemdir. y izdiisiim
noktasi, [y-z] dogru parcasi ilizerindeki herhangi bir noktaya ait olabilir. Problemin
tek bir ¢ozlimiiniin olmamasindan otiirli, y izdiisim noktasina ait gercek noktanin

bulunmasi problemi kotii konumlanmis bir problemdir.



A
Kamera
Koordinat
Sistemi
Gortnti
Diizlemi
......... rmimim— -
Projeksiyon * z
Merkezi

Sekil 1.1: Izdiisiim noktasinin diinya iizerindeki hangi noktaya ait oldugunun
belirlenmesi kotii konumlanmig bir problemdir.

1.1.1. Kotii Konumlanmis Problemlerin Coziimii -
Standart Regularizasyon

Az = y esitliginden bilinen bir y verisi ve A islemi ile z degerinin bulunmasi
problemi kétii konumlanmis bir problemdir. Az = y esitligini saglayacak birden fazla
z degeri bulunabilir. En kiigiik kareler yaklasimi en uygun z degerini Esitlik 1.1°1

eniyileyen z ¢oziimii olarak belirler.
min,||Az — y||? (1.1)

Esitlik 1.1 olasi tiim ¢oziimlere en yakin, ortalama bir ¢dziim degerini bulur. Fakat bu
yaklagim, kotii konumlanmig problemleri ¢cozmek icin yeterli degildir. Regularizasyon
teorisi, ¢oziim kiimesinin sinirlandirilarak daha iyi bir ¢6ziime ulagilabilecegi fikrine
dayanir. Bu yaklasimda, kotii konumlanmig problemleri ¢ozebilmek i¢in problemlere
cesitli varsayimlar ve kisitlamalar eklenir. Poggio ve vd. [Poggio et al.,1985],
matematik ve fizik alanlarindaki kotii konumlanmis problemleri ¢6zmek icin dnerilen
regularizasyon yaklagimlarinin, géorme problemlerinin de kotii konumlanmis yapilarini
cOzebilecegini Onermiglerdir. Bu yaklasima gore, Az = y esitliginden z degerinin

bulunmast igin probleme ||Pz|| dengeleyici fonksiyonu eklenir.

Regularizasyon yaklasimi sonrasi bilinen bir y verisinden z degerinin bulun-



masi islemi Esitlik 1.2°in eniyilemesi problemine doniisiir.
1Az = yII* + Al Pz (1.2)

P problem hakkindaki fiziksel kisitlamay1 icerir. A regularizasyon parametresi ise

dengeleyici fonksiyon ile veri arasindaki iliskiyi diizenler.

Regularizasyon - Markov Rastgele Alam Iliskisi

Klasik regularizasyon yaklasimi siirekli degerler iizerinden tanimlanmustir.
Fakat, bilgisayarla gorme problemlerinin verileri (6rn. imgeler) ayrik yapidadir.
Markov Rastgele Alanlar (MRA), regularizasyon yaklagiminin ayrik yapidaki tanimi
olarak ifade edilebilir. MRA ile modelleme istatistiksel bir modeldir. Uzamsal komsu
veya birbirine yakin piksellerin! etkilesimini modeller [Geman and Geman,1984]
[Li,1995]. Esitlik 1.2°deki ilk terim Markov Rastgele alanlarda veri terimini, ikinci
terim ise uzamsal komsularin iligkisine gore belirlenen regularizasyon terimi olusturur.
Bu bolimde MRA’1n regularizasyon yaklagimu ile iligkili oldugundan bahsedilmistir.
MRA’nin enerji yaklagimi ile iligkisi ve problemin maksimum A posteriori map (MAP)

¢Oziimii Boliim 2.3.1°de enerji eniyilemesi konusu icerisinde bahsedilmektedir.

1.1.2. Kotii Konumlanmis Problemlerin Coziimii - Gorme
Modiillerinin Fiizyonu

Kotii konumlanmig problemlerin bir diger c¢oziimii ise farkli gorme
modiillerinden gelen bilgilerin birlestirilmesidir. Farkli modiillerden gelen bilgiler
ile ¢oziim kiimesi kisitlanir. Boylece ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi bir ¢oziime
ulagmaya calisili.  Arastirmacilar genellikle probleme bagli sezgisel birlestirme
yontemleri kullanirlar. G6rme modiillerinin fiizyonu i¢in en popiiler yontem agirliklh
toplamlar yontemidir [Klaus et al.,2006] [Sarkar and Boyer,1993].  Esitlik 1.3,
Klaus’un [Klaus et al.,2006] makalesinden alinmistir. SAD? ve GRAD?® olarak

adlandirilmis iki benzerlik ol¢iitii agirlikli toplamlar yontemi ile birlestirilerek, esleme

limgeye ait en kiiciik birim
%ing. sum of absolute differences
3ing. gradient based measure



isleminin basaris1 arttirllmaktadir (Benzerlik oOlciitleri ve stereo esleme i¢in bkz.

Boliim 2.1).
C(z,y,d) = (1 —w)Csap(z,y,d) + wCarap(x,y,d) (1.3)

w modiillere ait agirlik parametresidir. Agirlikli toplamlar yaklasimi popiiler ve
kullanimi kolay bir yaklasim olmasina ragmen, w agirlik parametresinin ne olacagi

sorusunu beraberinde getirir.

1.1.3. Regularizasyon Yaklasiminin Bilgisayarla Gorme
Problemlerinde Yetersiz Kaldig1 Noktalar

Standard regularization yaklasimi gérme problemlerinin geneli i¢in tatmin
edici sonuglar veriyor olsa da, gbrme sistemlerinin iki genel problemini ¢ézmede
yetersiz kalmaktadir [Marroquin et al.,1987]. Bu problemler siireksizlik ve coklu

gorme modiillerinden gelen bilgilerin birlestirilmesi problemleridir.

Stireksizlik terimi, gorme problemlerinde yiizey degisimlerinin oldugu
bolgeleri ifade etmek icin kullanilir. Ornegin bir nesnenin yiizeyi ile arkaplan yiizeyi
arasinda li¢ boyutlu diinyada bir fark vardir. Fakat yiizeylerin imge iizerine izdiistimleri
alindiginda, aralarinda mesafe olan yiizeyler aym diizlem iizerinde bulunurlar. Imge
tizerinde nesne ve arkaplan gecislerinin oldugu pikseller siireksiz bolgeler olarak
adlandirilir.  Gorsel acidan onemli bilgiler iceren bu bdolgelerin dogru olarak
belirlenmesi 6nemlidir. Standart regularizasyon yaklasiminda, esitlik 1.2’deki P
kisitinin seviyesinden Otiirii, yiizey degisimlerinin oldugu (siireksiz) bolgelerde ¢oziim
yetersiz kalmaktadir. Standart regularizasyon teorisinin ¢ozmekte yetersiz kaldig1 bir

diger problem ise farkli gorme modiillerinden gelen bilgilerin birlestirilmesidir.

Terzopoulos [Terzopoulos,1986] yiizey olusturma probleminde siireksiz
bolgelerde regularizasyon yaklasiminin nasil kullanilmast gerektigini soylemektedir.
Onerdigi yaklasimda, fiziksel kisidin fazla olmasindan kaynaklanan ¢oziimiin veri ile
uyusmayan bolgeleri belirlenir. Farkli kontrol parametreleri (6rn. \) ile bu bolgelerde
regularizasyon tekrar calistirilir. Ayn1 makalesinde fiizyon probleminin de, modiillerin

farkli agirliklandirmalarla lineer olarak birlestirilebileceginden bahsetmektedir.



1.2. Motivasyon ve Katkilar

Kotii konumlanmig problemleri ¢ozebilmek, ¢6ziim kiimesinin karmasikligini
azaltarak olasi sonuclar igerisinden daha iyi olan sonuca ulasabilmek i¢in, probleme
cesitli varsayimlarin ve kisitlamalarin dahil edilmesi gerekir. Bu varsayimlar fiziksel
tabanli (0rn.  diizgilinlik kisid1) veya olasilik tabanli yaklagimlar olabilir. Bu
calismanin amaci, bilgisayarla gorme problemlerinin ¢6ziim kiimesinin karmagikligini,
“istatistiksel anlam” olarak adlandirabilece§imiz, olasilik tabanli bir yaklasim ile

sinirlayarak, ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi olan sonuca ulagmaktir.

Istatistiksel anlam olciitii, gozlemlenen istatistigin, kendi dagiliminda
degerlendirilerek elde edildigi bir olasilik degeridir. Calismada istatistiksel anlam
olciitii, bilgisayarla gorme problemleri icin kisit olarak kullanilmistir. Istatistiksel
anlam ol¢iitii kullanilarak coziimler birbirleri ile karsilastirilabilir, aralarindan daha
1yi olan secilebilir veya algoritma istatistiksel olarak daha anlamli ¢6ziimii bulmaya

dogru yonlendirilebilir.

Istatistiksel anlam ol¢iitii gorme problemlerine iki sekilde dahil edilmistir. Tlk
olarak gdorme modiillerinin fiizyonu i¢in modiil sonug¢larinin istatistiksel anlamlari
olciilmiistiir. Istatistiksel anlam 6lciitii modiiller icin ortak bir taban olusturmaktadir.
Gorme modiilleri olarak stereo esleme probleminde benzerlik Olgiitleri ve blok
boyutlar secilmistir. Farkli benzerlik ol¢iitleri ve farkli blok boyutlar1 kullanilarak,
stereo esleme probleminin kotii konumlanmis yapisindan kaynaklanan ¢oziim kiimesi
karmagikligin1 azaltarak daha iyi bir ¢oziime ulasilmaya caligilmaktadir.  Ben-
zerlik oOlciitleri (blok boyutu) fiizyonunda, farkli dlcek ve dagilima sahip benzer-
lik olgiitii (blok boyutu) c¢oziimleri istatistiksel anlam Olciitiine gore birbirleri ile
karsilastirilabilir.  Istatistiksel olgiite gore karsilastirilan c¢oziimlerden istatistiksel

olarak daha anlaml1 olan ¢oziim segilerek fiizyon yapilir.

Istatistiksel anlam 6lciitii gérme problemlerine regularizasyon yaklagimi
tizerinden de dahil edilmistir. Regularizasyon yaklasiminin temel problemi P fiziksel
kisitinin, 6zellikle kenar bolgelerde derecesinin fazla olmasindan o6tiirii, yeterli coziim
elde edilememesidir. Calismada regularizasyon ve veri terimlerinin istatistiksel

anlamlar olciilmiis, Esitlik 1.2 icerisinde bu oOl¢iite gore tanimlanmiglardir. Terimlerin



istatistiksel anlam oOlgiitiine gore ifade edilmesi regularizasyon yaklasiminda iki temel
degisiklige sebep olmustur. ilki, eniyileme problemi, istatistiksel Sl¢iitiin eniyilemesi
problemine doniismiistiir. Digeri ise terimler kendi dagiliminda de8erlendirerek bir
olciit aldigr icin, terimlerin gorece agirliklari bolgesel olarak degismistir. Calismada,
ozellikle terimlerin gorece agirliklarinin degismis olmasi, regularizasyon probleminin

stireksiz bolgelerde basa ¢ikamadigi kisimlarda iyilesmeler olmasini saglamaktadir.

Calismada, problemler i¢in Onerilen yerel ve evrensel algoritmalarin ¢éziimleri
ile, istatistiksel anlam kisidinin bu algoritmalara dahil edilmesi ile elde edilen ¢oziimler
karsilagtirilmigtir. Problemlerin evrensel ¢oziimii olarak cizge tabanli enerji eniyileme
yaklasimi kullanilmistir. Hem yerel, hem de evrensel yaklasimlarda, istatistiksel anlam
kisidinin probleme dahil edilmesi ile geleneksel ¢oziimden daha i1yi ¢oziimler elde

edildigi gozlemlenmistir.

1.3. Tezin Ana Hatlar

Giris boliimiinde, bilgisayarla gorme problemlerinin kotii konumlanmig
yapisindan ve tezin motivasyonundan bahsedilmistir. 2. Boliimde, onerilen yaklagimin
uygulandig stereo esleme ve imge boliitleme problemlerinden, uygulama yonteminin
anlatilabilmesi icin enerji eniyileme yaklasimi ve c¢izge kesme algoritmasindan
bahsedilmigtir. YOntemin genel hatlar1 ve bilgisayarla gorme problemlerine dahil
edilmesi 3. Boliimde bulunmaktadir. Istatistiksel anlam 6lgiitii gérme problemlerine
iki sekilde dahil edilmistir. Gorme modiillerinin fiizyonu igin istatistiksel anlam
Ol¢iitiiniin kullanilmasindan 4. Boéliimde bahsedilmistir. Regularizasyon terimlerinin
istatistiksel anlamlar1 Olgiilerek ¢6ziim kiimesinin kisitlanmasi yaklasimi ise 5.
Boliimde bulunmaktadir. Son boliim olan 6. Boliimde ise, yapilan ¢alisma ile ilgili

yorumlar ve tartismalar bulunmaktadir.



2. TEMEL BILGILER

Istatistiksel anlam 6lciitii ile ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi bir ¢coziime
ulagilmasi, iki temel bilgisayarla gorme problemi iizerinde gosterilecektir. Hem stereo
esleme hem de imge boéliitleme problemlerinin kotii konumlanmis yapilarindan dolay1
tek ve kesin coziimleri yoktur. Onerilen yaklasimin problemlere uygulanmasinin

anlatilabilmesi i¢in bu boliim igerisinde temel bilgiler verilmistir.

Istatistiksel anlam 6lciitii ile gorme modiillerinin fiizyonu yaklagiminda gérme
modiilleri olarak benzerlik oOlg¢iitleri kullanilmaktadir. Benzerlik Ol¢iitlerinin fiizyon
yaklagimi sonrasi ¢oziim kiimesini iyilestirdigini gostermek igin stereo esleme prob-
lemi secilmigtir. Stereo esleme probleminin ¢oziimii i¢in de blok esleme yaklasimi
kullanilmigtir. Boliim 2.1°de stereo esleme probleminden, Boliim 2.1.2°de ise stereo
eslemenin yerel ¢oziimii olan blok esleme yaklagimindan bahsedilmistir. Modiil olarak

kullanilan benzerlik 6l¢iitleri ise Boliim 2.1.4’de incelenmistir.

Istatistiksel anlam Olciitii regularizasyon yaklasimina cizge kesme yapisi
tizerinden dahil edilmigtir. Cizge kesme yapisinin eniyilemesi problemi icin enerji
eniyileme yaklasimi ve markov rastgele alanlar incelenmistir. Istatistiksel anlam
Ol¢iitiiniin regularizasyon yapisina dahil edilmesi ile problemlerin ¢oziim kiimesinde
tyilesmeler oldugu iki gorme problemine uygulanmigstir. Boliim 2.1.3’de stereo esleme
yaklagiminin evrensel ¢éziimiinden, Boliim 2.2°de ise imge boliitleme problemlerinden

bahsedilmistir.

2.1. Stereo Esleme

Sahnenin ii¢ boyutlu yapisinin bulunmaya calisilmasi, bilgisayarla gorme
aragtirmacilarinin 1980’lerden beri iizerine arastirma yaptiklar1 bir problemdir. Ug
boyutlu yapinin bulunmasi icin ¢esitli yaklasimlar bulunmaktadir. Golgeden sekil,
hareketten sekil ve stereo goriintiilerden sekil en temel yaklagimlardir.  Stereo
goriintiilerden sekil, ayn1 anda ve farkli acilardan ¢ekilmis goriintiiler ile sahnenin ii¢

boyutlu yapisinin bulunmasidir.



Uc boyutlu diinya iizerindeki herhangi bir P noktasi, sahneye farkli acilardan
bakan iki kameranin goriintii diizlemleri iizerinde farkli noktalarda goriintiilencektir.
Sekil 2.1, basit bir stereo sistemini gostermektedir. Eger P noktasina ait izdiisiimler
(goriintiiler) P, ve Pgr dogru olarak eslenebilirse, noktanin ii¢c boyutlu diinya
tizerindeki konumu (noktanin kameraya olan uzakligi) bulunabilir. ~ Sahnenin
farkli agilardan c¢ekilmis goriintiilerinden, ayni noktanin izdiisiimii olan piksellerin
bulunmasi islemine “esleme problemi” denir. Sekil 2.1°de projeksiyon merkezleri
Op ve Opr olan goriintii diizlemleri iizerindeki P, ve Pr aym P noktasina ait
izdiigiimlerdir. Fakat diizlemler iizerinde farkli noktalarda bulunmaktadirlar. Eslenik
piksellerin koordinatlar1 arasindaki fark, P pikseline ait fark degerini verir. Calismanin
tamaminda, iiclincli boyut bilgisi olarak d fark degeri kullanilacaktir. Esitlik 2.1,
P pikseline ait fark degerinin hesaplanmasim gostermektedir. Eglenik piksellerin x
koordinatlar1 arasindaki uzaklik, fark degerini verir. Eslenik piksellerin y koordinatlari

epipolar geometri kisidindan otiirii aynmidir (Epipolar kisit icin Bkz. Sekil 2.3).

Sol goriintii Sag goriintii

dizlemi diizlemi

Sekil 2.1: P noktasinin goriintii diizlemi {izerine izdiisiimii, sag ve sol gOriinti
diizlemleri tizerinde farkli noktalarda bulunacaktir. Eger P noktasina ait piksel ciftleri
dogru olarak eslestirilirse, P noktasinin gercek yeri bulunabilir.

d - XPL _XPR

Yp, = Yp

L R

2.1)

Esitlik 2.1, sahne iizerindeki tek piksele ait fark degerini hesaplamaktadir. Sahnenin
tamaminin ii¢ boyutlu yapisim elde etmek icin, referans goriintii diizlemi! iizerindeki

tim noktalarin diger goriintii diizlemi iizerindeki eslenikleri bulunur. Esglenikler

Icalismada sol goriintii diizlemi, referans goriintii diizlemi olarak belirlenmistir.
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arasindaki koordinat farklar1 ile sahnenin her noktasinin kameraya olan uzakligini
belirten bir harita elde edilir. Sahnenin ii¢ boyutlu yapis1 hakkinda bilgiler veren bu
haritaya “fark haritas1” ad1 verilir. Esleme isleminin basarisi, fark haritasinin basarisini
dogrudan etkilemektedir. Sekil 2.2°’de ayni sahnenin farkli agilardan cekilmis iki
goriintiisii ve sahnenin ii¢ boyutlu yapisin1 gosteren fark haritasi bulunmaktadir. Fark
haritasinda acik yeginlik degerleri sahneye daha yakin pikselleri, koyu pikseller ise
sahneye daha uzak pikselleri gostermektedir. Fark degerleri, piksellerin kameraya
olan uzaklig1 ile (derinlik) ters orantilidir. Eglenik pikseller arasindaki fark ne kadar
biiyiikse, derinlik degeri o kadar diisiiktiir. Derinlik ve fark degeri arasindaki ters
orantil1 iligki basit bir 6rnekle aciklanabilir. Kameraya yakin (derinligi az) bir pikselin
ufak bir degisimi biiyiik fark degerine yol acarken, kameraya uzak (derinligi fazla)

olan pikselin degisimi daha kiigiik bir fark degeri olusturacaktir.

(a) | (b) ©

Sekil 2.2: Stereo Cifti ve Derinlik Haritas1 [Middlebury]. a) Sol goriintii imgesi b) Sag
goriintii imgesi c¢) Derinlik haritas1

2.1.1. Fiziksel Kisitlamalar

Stereo esleme probleminin kotii konumlanmis yapisindan Otiirii, probleme
cesitli varsayimlarin ve kisitlamalarin dahil edilmesi gerekir. Fotometrik kisit,
sahnenin ayni noktasina ait olan izdiistimlerin ayn1 yeginlik degerine sahip oldugunun
kabuliidiir.  Teklik kisidi, goriintii diizlemi iizerindeki her pikseli, diger goriintii
diizlemi lizerinde yalmzca tek bir piksel ile eslestirmeye zorlar. Epipolar kisit
ise, sahne iizerindeki P noktasinina ait izdiistimlerin aynmi diizlemde olmasidir.
Sekil 2.3.a’da izdiisiim merkezleri Oy, ve Op olan iki kamera ve sahnenin goriintiisiinii
tutan sol ve sag goriintii diizlemleri bulunmaktadir. P pikselinin sol goriintii diizlemi

lizerine izdisimi P; pikselidir. Pp, P ger¢ek noktast diginda [P, P] dogrusu
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tizerindeki herhangi bir () noktasinin izdiisiimii de olabilir. [P, P] dogrusu tizerindeki
olast tiim gercek noktalarin izdiislimii sag goriintii diizlemi {izerinde kirmizi renk
ile gosterilen dogru iizerinde bulunacaktir. Bu durumda sol goriintii diizlemindeki
P, pikselinin egleni8i diger diizlemde mutlaka kirmizi ile gosterilen dogru iizerinde
bulunmak zorundadir. Stereo goriintiileme geometrisinin sagladigi bu kisida “epipolar

kisit” adi verilir.

Sag goriintii

Sol goriintii P
diizlemi dizlemi
OL OR

Sekil 2.3: Sol goriintii diizlemi iizerindeki Py, pikselinin eslenigi, sag goriintii diizlemi
tizerinde epipolar dogru iizerinde bulunur.

Dogrultma teknigi ile goriintiilerin paralel kamera diizlemine izdiislimii alinir
[Trucco,1998]. Epipolar dogrular, yatay eksene paralel hale getirilerek, sadece =
ekseni dogrultusunda arama yapilir. Sekil 2.4’de dogrultma sonrasi elde edilen goriintii
diizlemleri tizerindeki iki dogru birbiri ile aym yatay eksen iizerindedir. Epipolar
dogrular iizerindeki pikseller birbirleri ile eslesir. Epipolar kisidi arama maliyetini

iki boyuttan bir boyuta diisiirerek, stereo esleme algoritmalarini olduk¢a hizlandirir.

Esleme problemini ¢ozen teknikler yerel ve evrensel teknikler olarak iki
temel gruba ayrilabilir. Yerel teknikler en genel ifade ile belli bir bolgeden elde
ettigi bilgiler ile esleme yapar. Diger piksellerin eslenme dogruluklarini dikkate
almaz. Evrensel stereo esleme yaklasiminda ise esleme yapilirken tiim piksellere ait
bilgiler kullanilmaktadir. Bir pikselin eslenigi belirlenirken, imgeler iizerindeki diger

piksellerin eslenme dogruluklar1 da dikkate alinir.
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Sekil 2.4: Goriintii diizlemi iizerindeki piksellerin paralel goriintii diizlemine
izdiigiimleri alinarak, epipolar dogrular birbirlerine paralel duruma getirilir.

2.1.2.  Yerel Stereo Esleme Yaklasimi

Yerel yaklasimlarda piksel esleme yontemlerinden biri 6zellik eslemedir.
Ozellik esleme yonteminde, goriintii iizerindeki dogru parcalari, koseler, nesne
kenarlar1 gibi 6zellikler belirlenir ve belirlenen 6zellikler kullanilarak esleme yapilir.
Yontem, benzer piksellerde yeginlik degerinin sabit olmadig1 durumlarda da kul-
lanilabilir olmasi acisindan 6nemlidir. Yontemin basarisi, 6zellik ¢ikarma asamasinin
basarisina baglhdir.  Ozellikler eksik ya da hatali olarak belirlenmigse, esleme
asamasinda da hatali sonuclar iiretilecektir. Bir diger dezavantaj ise, Ozellik ol-
mayan bolgelerin derinlik bilgisinin bulunamayis1 sebebiyle, ayrik derinlik haritasinin

olugmasidir.

Blok Esleme Yontemi

Daha genel kullanima sahip olan diger bir yontem blok esleme yontemidir.
Sekil 2.5, blok esleme yaklasimini 6rneklemektedir. Referans imge ilizerinde mavi
pikselin eslenigi, sag imge lizerine aranir. Epipolar kisit sayesinde, arama epipolar
dogru iizerinde yapilir. Ornek bir epipolar dogru sar cizgi ile gosterilmistir. Blok

esleme algoritmasi, stereo esleme probleminin ¢éziim kiimesini kisitlayabilmek igin,
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referans imgedeki tek pikseli eslemek yerine, gozlemlenen pikselin komsularini da
eslemeye dahil eder. Piksel ve pikselin belirli uzakliktaki uzaysal komsular1 bir blok
olusturur. Resimde mavi ¢erceve ile gosterilmis olan bolge, merkezindeki mavi piksel
icin bir blok olusturmaktadir. Bu blok ile eslenik goriintii diizlemindeki diger bloklarin
benzerlikleri Olciiliir.  Eglenik imge iizerindeki kesikli-mavi cizgilerle gosterilen
bloklar, referans imgedeki blok ile eslestirmesi yapilan bazi bloklar1 gdstermektedir.
Benzerlik ol¢iitiine gore en benzer olan bloklarin merkezindeki pikseller birbirleri
ile eslestirilir. Sekilde, sol imgedeki mavi piksel, sag imgedeki kirmizi piksel ile

eslesmistir.

(b)

Sekil 2.5: a) Sol imge - Referans imge. Imge iizerinde mavi pikselin diger
goriintli diizlemindeki eslenigi aranmaktadir. b) Sag imge - Eglenik imge. Mavi-
kesikli ¢izgilerle gosterilen bloklar arama yapilan bloklardan ornekleri gostermektedir.
Referans imgedeki mavi blok, eslenik imgedeki kirmizi blok ile eslesmistir.

Blok esleme yonteminde, bloklarin eslestirilebilmesi i¢in ayni sahnenin
izdiigimii olan piksellerin benzer yeginlik degerine sahip oldugu kabul edilir
(Bkz. Bolim 2.1.1 Fotometrik kisit). Bu kabule gore, e8er iki blok ayni sahnenin
izdiisiimiine ait ise yeginlik degerleri birbirleri ile benzer olmalidir. Ornegin, benzerlik
ol¢iitii toplam mutlak deger farki ise, iki blogun yeginlik farklarinin mutlak degeri
alinir ve toplanir. Benzerlik Olciitiinii eniyileyen bloklar birbirleri ile eslestirilir (ing.
Winner-take-all). Eslenik olan bloklar arasindaki uzaysal farklilik, fark degerini
verecektir. Sekilde eslenik olan mavi ve kirmizi pikseller arasindaki uzaklik (fark

degeri) ok ile gosterilmistir.

Blok esleme yontemi, gerceklemesi kolay olmasina ragmen, hesaplama siiresi

acisindan verimsizdir. Yonteminin bir diger dezavantaji ise eslestirilecek bloklarin
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birden fazla derinlige sahip alanlardan bilgiler icermesi durumunda hatali sonuglar
tiretmesidir. Sahnede birbirini tekrarlayan doku varsa blok esleme yontemi hatali

sonuglar iiretebilmektedir.

Blok Esleme Yonteminde Blok Boyutu

Blok esleme yonteminde blok biiyiikliikleri, esleme basarisini etkileyen onemli
bir parametredir. Bloklar yeterli yeginlik degisimini icerecek biiyiikliikte olmalidir.
Fazla biiylik olmasi durumunda ise, sahnenin farkli derinlige sahip bdlgelerini
icerecegi icin hatali eslemeler olusabilir [Kanade and Okutomi,1994].  Sekil 2.6,
blok biiyiikliigiiniin derinlik haritasinin basarisin1 nasil etkiledigini gostermektedir.
Bloklarin eslemesi yapilirken kiiciik bir blok boyutu secildiginde kenar noktalarda
daha iyi eslemeler yapilabilir fakat diiz yiizeylerde (dokunun az oldugu bolgelerde)
giiriilti> meydana gelmektedir. Ote yandan, benzerlik 6l¢iiniin hesaplanmasi igin
biiylik bir blok secilmesi durumda ise, diisiik dokulu bolgelerde iyi eslemeler
yapilirken, kenar bolgelerde® hatali eslemelerden dolay1 bulanik bir derinlik haritast

elde edilir. Uygun blok boyutu icin optimal bir deger se¢ilmelidir.

(a)

Sekil 2.6: Blok esleme yaklagiminda blok boyutunun 6nemi. a) Kirmizi kiiciik bir blok
boyutunu, mavi ise daha biiyiik bir blok boyutunu gosterir. b) Kirmiz1 blok boyutu ile
yapilan esleme sonrasi elde edilen derinlik haritasi. ¢) Mavi blok boyutu ile yapilan
esleme sonrasi elde edilen derinlik haritasi.

2Esleme problemi igin giiriiltii, hatali eslemelerdir.
3Derinligin degististigi bolgeler.
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2.1.3. Enerji Eniyileme Tabanh Evrensel Stereo Esleme
Yaklasimi

Pekcok evrensel metod enerji eniyilemesi cercevesinde formullestirilebilir
[Terzopoulos,1986]. Stereo esleme yaklasimi i¢in de en popiiler ¢oziimler Dinamik
programlama, cizge kesme algoritmalart gibi enerji eniyilemesi cercevesinde
modellenmis yaklagimlardir. Bu yaklagimlarin popiiler olmasinin temelinde yerel
stereo esleme algoritmalarina dahil edilemeyecek kisitlarin enerji fonksiyonu

icerisinde rahatlikla modellenebilmesi bulunmaktadir.

Stereo esleme problemi i¢in enerji eniyileme yaklagiminda amag, enerji

fonksiyonunu eniyileyen d fark fonksiyonunun bulunmasidir.
E(d) = E4(d) + N\Es(d) (2.2)

E,4(d) veri terimi, d fark fonksiyonunun imge verisi ile uyumunu olger. Imge verisi
(0rn. yeginlik) ile d fonksiyonu ne kadar uyumlu ise E,(d) enerjisi o kadar diisiik
deger (Maliyet, Ceza Puani) alir. E(d) ise regularizasyon terimidir. Diizgiinliik kisidi
sebebiyle komsu pikseller arasindaki iliskiye gore deger alir. Regularizasyon terimi
icerisine diizgiinliik kisidi disinda bagka kisitlar da dahil edilebilir. Literatiirdeki bir
eniyileme algoritmasi ile amag¢ fonksiyonunun en kiiciik noktas: bulunur. Fonksiyonun
en kii¢iik noktasi fark fonksiyonunu verecektir. Calismada evrensel metod olarak cizge

kesme yaklagimi kullanilmistir (Bkz. Boliim 2.4).

2.1.4. Benzerlik Olciitleri

Stereo algoritmalarinin hem yerel hem de evrensel yaklagimlarinda benzerlik
olgiitleri kullanilmaktadir. Benzerlik Olgiitlerinin temelinde ayni1 sahneye ait olan
piksellerin yeginlik degerlerinin benzer olacagi kabulii bulunmaktadir. Algoritmalar,
benzerlik Ol¢iitlerine gore en benzer pikselleri birbileri ile eslerler. Literatiirde ¢esitli

benzerlik Olciitleri bulunmaktadir. En genel olanlar1 kisaca 6zetlenmistir.

En popiiler benzerlik ol¢iitii toplam kareler hatasidir (TKH). En genel ifade ile
iligkisi gozlemlenen degerlerin farklarinin karelerinin toplamidir. Esitlik 2.3, toplam

kareler hatasina ait benzerlik Olciitiinii vermektedir. [; ve [y sirasi ile sol ve sag
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goriintii diizlemleri lizerine diisen imgeleri simgeler. Sol imge iizerinde (z,, Yy, )
koordinatlarindaki p pikseline ait yeginlik degeri, sag imge iizerinde (z,,,Yp,)
koordinatlarindaki piksele ait yeginlik degeri ile karsilagtirilir. Farklarinin kareleri ne
kadar kiiciikse, bu iki piksel birbirine o kadar yakindir. Tek pikselin verecegi bilgi
yeterli olmayacagi icin genellikle blok esleme yonteminde oldugu gibi komsu pikseller
de benzerlik ol¢iitiine dahil edilir. Belirlenen bolgedeki tiim pikseller, diger imgedeki
eslenik bloktaki pikseller ile karsilastirilir. Piksel yeginliklerinin farklarinin kareleri

almarak toplanir.

Z(IL<xvapr) - [R<pr7pr))2 (2.3)

I?y

Toplam Mutlak Deger Farki (TMF), toplam kareler hatasina benzeyen bir
olciittiir. Iliskisi gozlemlenen degerlerin mutlak deger farklarmin toplamu ile piksel-

lerin (bloklarin) benzerligini 6lcer (Bkz. Esitlik 2.4).

Z |IL(xPL7pr> - IR(prﬂ pr)| (2.4)
T,y

Literatiirde ¢cok sik kullanilan bir diger benzerlik ol¢iitli normallestirilmis
capraz ilinti (NCI). Iliskisi gozlemlenen degerlerden ortalama deger cikartilip,

degisinti degerine boliinmesi ile gozlenen degerler normallestirilir.

5oy I @i 90i) = L) (s Ys) = Tr)
Ve Ly vp,) = 1Tl 9p,) = )

(2.5)

Rank ve Census Doniistimleri: Zabih ve Woodfill [Zabih and Woodfill,1994],
stereo esleme probleminin blok esleme ¢6ziimii i¢in parametrik olmayan bir yontem
onermislerdir. Benzerlik Ol¢iimii yapilirken piksellerin yeginlik degerleri yerine,
yeginlik degerlerinin blok icerisindeki goreceli agirliklarin1 kullanmiglardir. Rank ve

Census olarak adlandirilabilecek iki doniisiim Onermislerdir.

Rank doniisiim, belli biiyiikliikteki bir blokta, merkez pikselin yeginlik
degerinden kiiciik yeginlige sahip piksel sayisim1 dikkate alir.  Esitlik 2.6’da
I(p), p pikseline ait yeginlik degerini, N(p) ise p pikselinin komsu piksellerini

gostermektedir. Rank doniisiim sonrasi imge iizerindeki her piksel, yeginlik degeri
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yerine blogun merkez piksel yeginliginden daha diisiik yeginlige sahip piksel sayisi

tutan R(p) degerini alir. Benzerlik 6l¢iimii, doniigiim ge¢irmis imgeler ile yapilir.

R(p) = |[p' € N(p)|I(p') < I(p)|l (2.6)

Census doniisiim ise siralamada uzaysal dagilimin 6nemli oldugu bir bagka
parametrik olmayan doniisiimdiir. Census doniisiimde, blok icerisindeki piksellerin
yeginlik degeri merkez piksel yeginlik degerinden biiyiik ise 0, merkez piksel yeginlik
degerinden kiiciik ise 1 degerini alirlar. Sekil 2.7 census doniisiimiinii 6zetlemektedir.
Doniisiim sonras1 merkezdeki p pikseli 1,1,0,1,0,1,0,0 vektorii ile ifade edilir.
Esleme, iki vektordeki farkli bit sayisina gore Olclim yapan hamming distance

[Hamming,1950] kullanilarak yapilir.

127 127 129 _— 1 1 o0
126 128 129 Census 1 p O
127 131 131 Déniisiim 1 0 O

Sekil 2.7: Census Doniigiimii

2.1.5. Stereo Esleme Probleminin Kotii Konumlanmis
Yapisi

Referans ve eslenik imgelerin sadece yeginlik degerleri kullanilarak egleme
yapildigin1 varsayalim. Fotometrik kisit ile her piksel, sadece kendisine benzer
yeginlik degeri ile eslenecektir. Sadece fotometrik kisit ile problemin ¢dziim kiimesi
fazla sayida ¢oziim icermektedir. Referans ve eslenik imge iizerinde ayni yeginlik
degerine sahip pekcok piksel bulunabilir. Coziim kiimesini biraz azaltmak icin diizgiin
kisidi probleme dahil edilir. Diizgiinliik kisidi, eslenik piksellerin komsularinin da
benzer yeginlik degerine sahip oldugunun kabuliidiir. Problemin ¢oziim kiimesini
daha da kiigiiltmek icin probleme epipolar kisit dahil edilebilir. Epipolar kisit
sayesinde, referans ve eslenik imgelere ait eslenik pikseller aym epipolar dogru
lizerinde bulunur. Bdylece referans imgedeki herhangi bir piksele ait eslenik, diger

imge lizerinde epipolar dogru iizerinde ve benzer yeginlik degerine sahip bir blok
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icinde bulunacaktir. Coziim kiimesini daha da kisitlayarak problemin daha optimal

bir ¢6zilimiine ulasilabilir.

2.2. Imge Béliitleme

Imge boliitleme, pek ¢ok bilgisayarla gérme sisteminin temel basamaklarindan
birisidir.  Boliitlemede amag, imgeyi Onplan ve arkaplan siniflarma ayirmaktir.
Arastirmacilarin uzun yillardir iizerinde calistiklart bir konu olmasindan dolayi,
literatiirde bu konuda ayrintili incelemeler bulunmaktadir [Haralic and Shapiro,1985]
[Pal and Pal,1993]. Sekil 2.8 bir imgeye ait Onplan ve arkaplan bolgeleri

gostermektedir.

(b)

Sekil 2.8: Imge Boliitleme. a) Boliitlenecek imge. b) Onplan bolgesi. c) Arkaplan
bolgesi.

Genel imgelerin yanisira tibbi goriintiilerin boliitlenmesi de 6nemli bir calisma
alanidir. T1bbi goriintii boliitleme, en genel ifade ile, iki veya ii¢ boyutlu goriintiilerden
organlarin anatomik yapilarinin ortaya ¢ikarilmasidir. Boliitleme bilgisi, ilgili olan
bolgeye yogunlagsmada, doku kalinliklarinin bulunmasinda, patalojinin (timorli
bolge) belirlenmesinde, hastalik tanisinda ve bilgisayar destekli cerrahi miidahalelerde
uzmani destekler [Pham et al,2000]. Literatiirde imge bdéliitleme incelemelerinde,
tibbi goriintiilerin boliitlenmesi ile ilgili boliimler olmasinin yanisira, sadece tibbi
boliitleme iizerine yogunlasan incelemeler de bulunmaktadir [Pham et al,2000]

[Bezdek et al.,1993] [Clarke et al.,1995].

Imge béliitleme problemi, kotii konumlanmis yapisindan otiirii zor bir prob-
lemdir. Tibbi goriintii boliitleme ise, boliitlenecek organlarin veya dokularin birbirine

yakin olmasi; bu organ goriintiilerinin benzer yeginlik degerlerine sahip olmasi;
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ozellikle i¢ organ goriintiilerinin kalitesinin diisiik olmas1 gibi sebeplerle daha zor
bir problemdir. Aragtirmacilar, imge boliitleme probleminin basarisini arttirmak icin

kullanici destekli boliitleme algoritmalart onermiglerdir.

2.2.1. Etkilesimli (Egiticili) Boliitleme

Kullanicidan bagimsiz  algoritmalar, imge iizerinde hangi bdlgenin
boliitleneceginin bilinmemesi ve dogru béliitleme taniminin net olmamasindan 6tiirii,
basaril1 boliitleme sonuglari tiretememektedir. Anlamli (basarili) bir boliitlemeden s6z
edebilmek i¢in boliitlenecek bolge hakkinda, boliitleme algoritmasina Onciil bilgiler

verilmesi gerekir.

Kullanic1 destekli bdoliitleme calismalart i¢in son zamanlarda yogun
arastirmalar yapilmistir [Grady,2006] [Duchenne et al.,2008] [Blake et al.,2004]
[Lempitsky et al.,2009] [Price et al.,2010] [Freedman et al.,2005]. Bu algoritmalarin
temelinde algoritmaya kullanict bilgisinin dahil edilmesi bulunmasma ragmen,
birbirilerinden bazi farkliliklarla ayrilirlar.  Ilk tip algoritmalarda, boliitlenecek
bolgenin dig hatlar1 kullanic1 tarafindan parcalar halinde (genellikle noktalar veya
cizgiler) belirlenir. Boliitleme algoritmasi bu parcalar birlestirerek, onplan1 genel
hatlar1 ile ortaya c¢ikarir. Bu tarz algoritmalarin en bilinen ornegi akilli makas
algoritmasidir [Mortensen and Barrett,1998].  Algoritmada kullanicinin ¢izgilerle
belirttigi bolgeler, Dijkstra’nin en kisa yol algoritmasi [Cormen et al.,2001] ile
tamamlanir. Ikinci tip algoritmalarda, kullanici, 6nplana yakin bolgelerde smir gizer.
En iyileme algoritmasi ile onplana ait sinir bolgesi hesaplanir. Son giinlerin popiiler

metodu GrabCut [Rother et al.,2004] bu tarz algoritmalara 6rnektir.

Uglincii tip algoritmalar ise, bu calismada da kullanilan ve parcali
etiketleme olarak adlandirabilecegimiz  yaklagimdir [Boykov and Jolly,2001]
[Boykov and Funka-Lea,2006].  Kullanici, onplana ve arkaplana ait baglangic
etiketlerini belirler. Algoritma, etiketlenen bu pikselleri kullanarak, diger piksellerin
etiketlerini belirlemeye caligir. Sekil 2.9 etkilesimli bdéliitleme yaklagimini
gostermektedir.  Kirmizi ve mavi ile boyanmis pikseller kullanici tarafindan

isaretlenmistir ve siras1 ile onplan ve arkaplan piksellerini gosterirler. Isaretli pikseller,
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boliitleme algoritmasina boliitlenecek imge hakkinda bilgi verir.

(@ (b)

Sekil 2.9: Etkilesimli Imge Béliitleme. a) Boliitlenecek imge. b) Kullanici tarafindan
belirlenmis onplana (kirmizi) ve arkaplana (mavi) ait baglangig etiketleri.

2.3. Enerji Eniyilemesi (Optimizasyon)

Literatiirdeki pek ¢ok evrensel metod, enerji eniyileme gercevesi icerisinde
modellenmistir  [Terzopoulos,1986]. Yilan [Kassetal.,1987], aktif cevrit
[Lorigo et al.,1999], diizey kiimesi [Osher and Paragios,2003] gibi en bilinenen
yontemlerin temelinde enerji eniyilemesi bulunur. Enerji eniyileme yaklasimi
bilgisayarla gorme alaninda olduk¢a popiilerdir ve temel gorme probleminin

tamamina uygulanmistir [Poggio et al.,1985] [Veksler,1999].

Imge etiketleme

Enerji eniyileme yaklagiminin gérme problemlerine uygulanmasinin en klasik
yollarindan biri imge etiketlemedir [Kolmogorov and Zabih,2004]. Imge béliitleme,
stereo esleme, hareket, imge onarimi gibi pek ¢ok bilgisayarla gérme problemi, imge
etiketleme olarak tanimlanip, enerji formiilii ile ifade edilebilir. Imge etiketleme
probleminde, [ imgesi iizerindeki her p € [ pikseline problemin yapisina gore L
etiket kiimesi icinden bir [ € L etiketi atanmaktadir. Etiket, problemin yapisina gore
yeginlik, doku veya fark gibi degerleri gosterebilir. Imge etiketlemede amag, problem
icin olusturulmus enerji fonksiyonunu en iyileyen f fonksiyonunu (etiket diizenini)

bulmaktir.

Enerji eniyileme algoritmalarinda, probleme ait veriler ve problem hakkindaki
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kisitlamalar problemin yapisina gore agirliklandirilarak bir amag¢ fonksiyonu
olusturulur. Amac fonksiyonunu en iyileyen ¢6ziim, problemin aranan ¢oziimiidiir.

Amag fonksiyonun standard formu Esitlik 2.7°deki gibidir.

E(f) = Ea(f) + AEL(f) 2.7)

Ik terim, E4(f), probleme ait bilinen verilerin olusturdugu terimdir. Problemin
¢oziimiinii, gézlemlenen veri ile uyumlu olmaya zorlar. Ikinci terim, E,(f) ise
regularizasyon terimidir ve problemin ¢oziim kiimesini kisitlamak i¢in probleme
dahil edilebilecek kabulleri igerir. Bilgisayarla géorme problemleri i¢in en popiiler
kisitlama fiziksel bir kisitlama olan “diizgiinliik” kisididir. Diizgiinliik kisidi, imge
tizerindeki komsu piksellerin fiziksel 6zelliklerinin (yeginlik, derinlik gibi) ani olarak
degismeyecegini kabul etmektedir [Marr and Poggio,1976] [Marroquin et al.,1987]
[Bertero et al.,1988]. Imge etiketleme problemi igin tekrarlarsak, etiket diizeni nesne
kenarlar haricinde ani degislikler gostermez. Tez kapsaminda yapilan tiim deneylerde
regularizasyon kisidi olarak diizgiinliik kisidi kullanilmistir. Amag fonksiyonundaki
A parametresi ise, regularizasyon kisidinin toplam enerji iizerindeki etkisini belirler.
Bir diger ifade ile, veri ve regularizasyon terimleri arasindaki dengeyi saglar.

Regularizasyon parametresi Boliim 2.3.2°de ayrintili olarak incelenmistir.

Ama¢ fonksiyonu olusturulduktan sonra, fonksiyonu eniyileyen ¢oziim
aranir.  Literatiirde enerji fonksiyonunu eniyileyecek cesitli algoritmalar vardir.
Dongiilii kosullu kip [Besag,1986], gradyan azalimi, inan¢g yayma ve benzetimli
tavlama [Kirkpatrick et al.,1983] [Carnevali et al.,1985] bu yontemlerden bazilaridir.
Bu c¢alismada enerji fonksiyonlarini eniyilemek i¢in Cizge Kesme Algoritmasi

kullanilmigtir (Bkz. Boliim 2.4).

2.3.1. Markov Rastgele Alam

Klasik regularizasyon yaklasimi siirekli degerler iizerinden tanimlanmustir.
Fakat, bilgisayarla gérme problemleri, imgeler ile calisildig1 i¢in, ayrik yapidadir.
Markov Rastgele Alanlar (MRA), regularizasyon yaklagiminin ayrik yapidaki tanimi
olarak ifade edilebilir. Enerji eniyileme algoritmalarinin ayrik yapidaki problemlere

uyarlanmasinin temeli MRA’ya dayanmaktadir [Szeliski et al.,2006]. MRA ile mo-
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delleme istatistiksel bir yaklasimdir. Uzamsal komsu veya birbirine yakin piksellerin

etkilesimini modeller [Geman and Geman,1984] [Li,1995].

Markov Rastgele Alanda imge etiketleme problemi Bayes istatistigine gore
formiillenmistir (Esitlik 2.8). d gozlemlenen verisine gore P(f|d) soncul olasiligini
maksimum yapan f etiket diizeni, problemin ¢oziimiinii olusturur. p(d|f), f etiket
diizeninde d verisinin gozlemlenme olasiligini, P(f) ise bdyle bir etiket diizeninin

gelme olasiligini (Onciil olasilik) gostermektedir.
J = argmax P(f|d) = argmax p(d| ) P(f). (2.8)
Soncul olasilik, enerji terimleri ile ifade edildiginde Esitlik 2.8 su hali alir.
f= argmfin E(f,d) = argmfin(Ed(f, d) + Es(f)), (2.9)
Ey(f,d) veri enerjisini, E,(f) ise regularizasyon enerjisini gostermektedir.

Enerji terimlerinin piksellerin etkilesimine gore agirliklar almasim
Hammersley-Clifford [Hammersley and Clifford,1971] teoremi saglamistir. Teoreme

gore soncul enerji, birli ve ¢iftli potansiyel fonksiyonlar olarak yazilabilir.

E(f,d) = Eq(f,d) + AEJ(f) = Y U(fpdy) + A D Vo fo),  (2.10)

peEP pEP gEN)

Birli potansiyel fonksiyonunu gosteren U, d,, verisi ile f, etiketi arasindaki
benzerligi Olcer. Eger atanacak f etiketi, gozlemlenen veri ile uyumlu degilse
terimlere yiiksek bir ceza puanmi atanir. f etiketi gézlemlenen veriye yakinsa, bu
durumda Fy4(f) enerji terimi diisiik bir agirlik degeri alacaktir. V' ise ¢iftli potansiyel
fonksiyonudur ve komsu piksel etiketlerini( f,, f,) birbirlerine benzer olmaya zorlar.
N,, p pikselinin komsu piksellerini gostermektedir. A regularizasyon parametresi ise
veri ve regularizasyon terimleri arasindaki iliskiyi ayarlar. Sekil 2.14 p pikseli i¢in
birli ve ¢iftli enerji terimlerini gostermektedir. p pikseline ait veri d, (rn.yeginlik), bu
piksele ait komsu piksel ¢, p pikseline atanacak etiket degeri f, ile gosterilmektedir.
p pikseline f,, etiketinin atanmasi iglemine U( f,, d,) fonksiyonu bir ceza puan atar.
p pikselinin komsu piksel ¢ ile yakinligina bagl olarak V'( f,,, ¢,) fonksiyonu bir ceza
puan1 belirler. Imge iizerindeki tiim piksellerin atanacak etiket degerleri ile iliskisine

bagl olarak belirlenen ceza puanlari veri enerjisini belirler. Piksellerin komsular ile
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iligkisine bagl olarak belirlenen ceza puanlar ise regularizasyon enerjisini belirler.
Toplam enerjiyi eniyileyen ¢coziim (en az ceza puanl etiket diizeni), problemin aranan

¢Ozilimiinii verir.

o
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Sekil 2.10: Birli ve ciftli fonksiyonlarin imge iizerinde gosterimi.

2.3.2. Regularizasyon Parametresi

Esitlik 2.7°deki veri ve regularizasyon terimlerinin amag¢ fonksiyonu
icerisindeki  goreceli agirliklarint  regularizasyon parametresi (\)  belirler.
Regularizasyon parametresinin degeri yiikseldikce, ¢6ziim iizerinde regularizasyonun
etkisi artmaktadir. Eger regularizasyon teriminin toplam enerji icerisindeki etkisi
yiiksek ise, elde edilecek ¢oziim, veriye yeteri kadar uymayacaktir. Ote yandan,
eger regularizasyon teriminin etkisi ¢cok az ise, ¢6ziim veri ile uyumlu olacak, fakat
hata degeri yiiksek (giiriiltiilii*) bir ¢6ziim olacaktir. Enerji eniyileme sonras1 bagaril
bir ¢oziime ulasilabilmesi i¢in, uygun (optimal) bir regularizasyon parametresinin
secilmesi Onemlidir [Marroquin et al.,1987] [Bertero et al.,1988]. Regularizasyon
parametresinin enerji eniyileme ¢oziimiine etkisi Sekil 2.11°de boliitleme problemi ile
gosterilmistir.  Amag fonksiyonu, kiiciik bir regularizasyon terimi ile olusturuldugu

zaman giiriiltiilii bir boliitleme elde edilmektedir (Sekil 2.11-(b)-(c), cimenli bolgeler).

4Béliitleme problemi icin giiriiltii istenmeyen boliitlemelerdir.
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Giiriiltiilii boliitlemeyi azaltmak igin regularizasyon parametresi arttirilarak daha
yumusak gecisli bir boliitleme elde edilebilir. Fakat, sekil 2.11-(e)-(f)’de goriildiigii
gibi, yiiksek oranda regularizasyon, bdliitlemeye ait ayrintilarin (atin bacak ve kuyruk
kismindaki eksik boliitlemeler gibi) kaybolmasina neden olur. Basarili bir boliitleme
elde edebilmek icin enerji terimleri arasindaki iligkinin en iyi sekilde ayarlanmasi
gerekmektedir. En uygun regularizasyon parametresi ile elde edilmis boliitleme
Sekil 2.11-(d)’de gosterilmektedir. Sekil 2.11-(g), at resmi i¢in [0-70] aralifindaki
tim regularizasyon degerlerine ait hata yiizdelerini gostermektedir. Bdliitlemeler

grafik lizerinde kirmiz1 isaretler ve sekil etiketi ile belirtilmigtir.
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Regularizasyon Parametresi (A)
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Sekil 2.11: Enerji terimleri arasindaki iliskinin boliitlemeye etkisi. a) Boliitlenecek
imge. b-c) Diisiik bir A ile elde edilmis boliitleme sonucu. d) Optimal A ile elde edilen
boliitleme. e-f) Yiiksek bir A ile elde edilmis boliitleme sonucu. g) A-Hata grafigi.
Boliitlemeler grafik iizerinde etiketlerle gosterilmistir.
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Enerji eniyileme yaklagimlar1i ancak uygun bir A degeri (aralif1) ile
calisildiginda istenilen sonucu iiretir. Bu yiizden A parametresinin degeri dnemlidir.
Literatiirde A\ parametresini belirlemeye c¢alisan yontemleri 3 gruba ayirabiliriz.
IIk grup, gozlemlenen imgeden bagimsiz genel yontemleri icermektedir.  L-
egrisi, discrepancy prensibi, ¢apraz-dogrulama prensibi [Hansen,2002] ve U-egrisi
[Krawczyk and Rudnicki,2007] bu metodlardan bazilaridir. Hem her imgenin optimal
parametre degerinin farkli oldugunun ortaya ¢ikmasi, hem de bu yontemlerin siirekli

yaklagimlar i¢in Onerilmesi, yontemleri imge ¢aligmalari i¢in verimsiz yapmaktadir.

Yakin bir siire once, her imge i¢in en uygun regularizasyon parametresinin,
giirtiltli, sahne degisintisi gibi imgeye ait istatistiklere bagh oldugu ortaya ¢ikmistir
[Zhang and Seitz,2007] [Krajsek and Mester,2006]. 1mgelere ait istatistiklerin farkl
olmasindan dolay1, optimal performans icin, her imge farkli regularizasyon parame-
tresine ihtiyac duyar. Sekil 2.12.(a), imgelerin farkli aralikta optimal A\ degerine
sahip oldugunu gostermektedir. Ug farkli imge (kayalik, atlar ve kartal imgeleri), [0-
70] aralifinda olasi regularizasyon degerleri ile boliitlenmis ve tam dogru boliitleme
ile kargilagtirilarak hata yiizdeleri hesaplanmistir. Hata-\ grafikleri incelendiginde,
her imgeye ait optimal \ degerinin birbirinden farkli oldugu goriilmektedir. Ikinci
gruptaki yontemler, bu bilgiden yola cikarak, regularizasyon parametresini imgeye ait
oznitelikleri kullanarak bulmaya calisirlar. Zhang ve Seitz [Zhang and Seitz,2007]
cizge kesme algoritmalarinda stereo imge cifti icin olasiik modelli bir yontem
onermistir. Onerilen yontem, imgeler icin uygun parametre araligi tahmin etmektedir,
fakat, imgenin tamam i¢in kullanilacak tek bir parametre kestirimi yapilir. Peng
ve Veksler [Peng and Veksler,2008] ise, iyi boliitlemeye ait 6znitelikleri belirledikten
sonra, farkli A\ parametreleri ile elde ettigi boliitlemelerden, iyi boliitleme 6zelligine en
uygun olanin1 secmektedirler. Onerdikleri yontem, en uygun parametreyi bulmaktan
ziyade, en 1yi boliitlemeyi bulmaya yonelik bir calismadir. Yine bu ¢aligmada da,

imgenin tamamu i¢in tek bir parametre degeri bulunmaktadir.

Imgelerin birbirinden farkli istatistiklere sahip olmasindan otiirii, optimal A
degerleri imgeden imgeye farklilik gostermektedir. Benzer sekilde, imge iizerindeki
farkli bolgeler de birbirinden farkl: istatistiklere sahiptir. Bu yiizden imgenin tamamu

icin tek bir parametre kullanimu, iyi bir ¢6zlim icin yeterli olmayacaktir. Sekil 2.12°de
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Sekil 2.12: a) Farkl istatistige sahip imgeler farkli optimal A\ de8erine sahiptirler. b)
Resmin farkli istatistige sahip bolgeleri de farkli A degerine ihtiya¢ duyarlar.

kartal resmi lizerinde farkli yapilara sahip 3 bolge belirlenmistir. Kirmizi ¢er¢ceve uzun

bir kenar (edge) bolgesini, yesil cerceve yiiksek dokulu bir bolgeyi, mavi cerceve ise
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diisiik dokulu bir bolgeyi gostermektedir. Her bolge icin, o bolgeye ait tam dogru
boliitleme kullanilarak, en uygun regularizasyon parametresi belirlenmistir. Sekil 2.12-
(b)’de regularizasyon parametresinin degisimine kars1 hata oranlar1 gosterilmektedir.
Her bolge, kendisine ait renk tonu ile belirtilmistir. Grafik incelendiginde, yesil
bolge i¢cin en uygun regularizasyon parametresi A = 20 civarindayken, daha fazla
regularizasyona ihtiya¢ duyacagi acikca goriilen mavi bolgenin optimal regularizasyon

degeri A = 40 olarak belirlenmistir.

Sekil 2.13 ise imgenin tamami i¢in tek bir parametre kullaniminin yetersizligini
gostermektedir. At imgesine ait boliitleme optimal A ile elde edilmistir. Resmin
tamami i¢in en iyi regularizasyon parametresi kullanilsa bile, problemli bolgelerde
(kenarlar, uzun ince nesneler) yeterli boliitleme sonucu elde edilememektedir. Atin
kulak ve kuyruk bolgelerinde, o bolgeler i¢in regularizasyonun yetersiz gelmesinden
otiirli fazla boliitlemeler bulunmaktadir. Atin ayak bolgelerinde ise, regularizasyonun

bu bolgeler icin yiiksek olmasindan dolay: yetersiz boliitlemeler goriilmektedir.

Sekil 2.13: Optimal A ile elde edilmis boliitleme sonucu. Kare i¢ine alinmis bolgeler,
problemli boliitleme bolgelerini gostermektedir. Kirmizi ile isaretlenmis olanlar fazla
boliitlemeleri, mavi bolgeler ise yetersiz boliitlemeleri gostermektedir.

Uciincii gruptaki yontemler ise imgenin tamamu icin tek parametrenin yeter-
siz geldigini kabul ederek, imgenin giiriiltii [Rao et al.,2009], gradyan degisimi
[Gilboa et al.,2006] [Candemir and Akgul,2010b] ve egrilik [Rao et al.,2010] gibi

yerel Ozniteliklerini kullanarak \ parametresini degistirmektedir.
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24. Cizge Kesme Algoritmasi

Cizge kesme algoritmalari, enerji eniyilemesi problemlerinin ¢oziimi
icin Onerilmig optimizasyon yoOntemlerinden birisidir. Bilgisayarla gorme
alaninda ilk olarak Greig ve vd. [Greigetal.,1989] tarafindan ikili imgelerin
onariminda kullanilmistir. Goriintii  boliitleme [Boykov and Kolmogorov,2003]
[Boykov and Jolly,2000]  [Boykov and Funka-Lea,2006] ve stereo  esleme
[Birchfield and Tomasi, 1999] [Kolmogorov and Zabih,2001] cizge kesme

algoritmalarinin kullanildig1 diger gérme problemleridir.

Cizge kesme algoritmasi, problem i¢in diigiim ve ayritlardan olusan agirlikl bir
G(E,V) cizge yapisi olusturulmas ile baglar. Bilgisayarla gérme problemlerinde bu
yap1, imge icin olusturulur. Cizge yapisinin V' dii§timleri, imge iizerindeki piksellere
karsiik gelir. Diigiimler, imgeye ait yeginik, voksel’, derinlik degeri, boliitleme
bolgesi veya imgeye ait baska bir 6zelligi modelleyebilir. £ ayritlar ise, birbiri ile
iligkili diigiimlerin baglantilarin1 gostermektedir. Imge iizerinde tanimlanms cizge
yapisinda, komsu piksellerin baglantilar1 ayritlar1 olusturur. Ayrit agirliklart komsu
diigtimlerin benzerliklerine gore agirliklandirilirlar. Benzer olan diigtimlerin ayritlar
daha yiiksek bir agirlik degeri alir. Sekil 2.14, 6rnek bir ¢izge yapisini gostermektedir.
Cizge kesme algoritmalarinin diiglim setine, imge etiketleme problemini ¢dzebilmesi
icin, terminal olarak adlandirilan ve etiket siniflarin1 temsil eden ek diigiimler eklenir.
Terminal diiglimleri ¢izge tizerindeki her diigiim ile baglantihdirlar. Literatiirde bu
baglantilara ¢ ayritlar1 adi verilir. Komsu piksellerin birbirleri ile baglantisin1 saglayan
ayrtilar ise n baglantilar1 olarak adlandirilirlar. Sekil 2.14’de t-ayritlar1 kirmizi, n-
ayritlari ise mavi renk ile gosterilmislerdir. ¢ ayritlarimin agirliklari, imge tizerindeki
piksellerin terminal diigiimlerine yakinlik degerine gore belirlenir. 7 ayritlarinin
agirliklart ise, komsu piksellerin birbirleri ile olan iligkilerine gore belirlenir. Cizge
yapist lizerindeki ayritlarin agirliklari, amag¢ fonksiyonunun terimlerini olusturur. t-
ayritlari veri terimini, n-ayritlari ise regularizasyon terimini olusturur. Cizge yapisinin
agirliklar ile enerji terimleri belirlendikten sonra, amac¢ fonksiyonunu en iyileyen
¢Ozlim aranir. Cizge yapisi iizerindeki en kiiciik maliyetli kesme, ayn1 zamanda amac

fonksiyonunu da en iyileyecektir. En kiiciik maliyetli kesme, ¢izge yapisi lizerinde

hacimsel piksel, 3.boyutlu piksel
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Sekil 2.14: Ornek bir ¢izge yapist

terminal diiglimlerini birbirinden en az maliyetle aywran ayrntlarin agirliklarinin
toplamuidir. Ford ve Fulkerson’un teoremine gore [Ford and Fulkerson,1962], en kiiciik

maliyetli kesme, cizge yapisi lizerindeki en fazla akis ile bulunabilir®.

bing. Minimum Cut - Maximum Flow Theorem
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3. ISTATISTIKSEL ANLAM OLCUTUNUN
BILGISAYARLA GORME PROBLEMLERINDE
KULLANILMASI

Bilgisayarla gérme problemlerinin ¢6ziim kiimesini kisitlayan olasilik tabanl
yaklagim istatistiksel anlam teorisine dayanmaktadir [Freund, 2007]. Istatistiksel
anlam bir olasilik degeridir. Go6zlemlenen istatistigin rastgele olusup olusmadigina
karar vermek i¢in kullanilir. Gozlemlenen istatistik bir olay veya bir deney sonucu
olabilir. Calismada, gérme algoritmalarinin ¢éziimlerini gézlemlenen istatistik olarak

kabul ederek, ¢coziimlerin istatistiksel anlamlar1 dl¢iilmektedir.

Bu boliimde, istatistiksel anlam Olgiitii teorisinden ve bilgisayarla gérme

problemlerine uygulanmasindan bahsedilecektir.

3.1. Hipotez Testi

Istatistiksel anlam teorisinin temeli hipotez testlerine dayanmaktadir. Bir
olayin ya da elde edilmis bir sonucun, istatistiksel olarak anlamli olup olmadigina
hipotez testleri ile karar verilir. Eger hipotez, istatistiksel olarak anlamli bulunmussa
kabul edilir. Aksi durumda ise reddedilir. Hipotezin red/kabul kararinin verilebilmesi
i¢in, null hipotez altinda 6rnek uzayin tiim durumlarinin olasilik de8erlerini gosteren
dagilimmn bilinmesi gerekmektedir (bkz. Sekil 3.1). Tez icerisinde bu dagilim
“referans dagilim” olarak adlandiracagiz. Gozlemlenen istatistigin anlamini, is-
tatistigin referans dagilimdaki yeri ve v anlam seviyesi belirler. Istatistigin referans
dagilimindaki yeri, gézlemciye bir olasilik degeri verir. Bu olasilik degeri “p-degeri”
olarak adlandirilir ve istatistiksel anlamin dlgiitiidiir!. Gézlemlenen istatistigin rastgele

olusup olugsmadiginin karari, p-degerinin dagilim {izerindeki yerine gore karar verilir.

Hipotezin red-kabul karar1 su sekilde 6zetlenebilir;

e p < «ise gdzlemlenen istatistigin rastgele gelme olasiligi, kritik o seviyesinden

daha diistiktiir. Sekil 3.1°de kirmiz1 nokta ile belirtilmis istatistik =, as anlam

Ip-degerinin literatiirdeki diger isimleri “kuyruk olasilig1”,“gézlemlenen anlam seviyesi”.
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Sekil 3.1: Referans dagilimi bilinen bir hipotez, v anlam seviyesine gore kabul ya da
reddedilebilir. Tarali alan z istatistiine ait p-degerini gosterir. x istatistigi oo anlam
seviyesine gore kabul edilebilir bir hipotez sonucunu, «; anlam seviyesine gore ise
reddedilir bir hipotez sonucunu gosterir.

seviyesinden diisiik bir degere sahiptir. Bu durumda, gozlemlenen istatistigin
ap hata kabuliine gore rastgele olusmadigina karar verilir. Bir diger ifade ile

gozlemlenen istatistik, istatistiksel olarak anlamlidir ve hipotez kabul edilir.

e p > « ise gozlemlenen istatistigin rastgele olugsma olasiligi, kritik o seviyesin-
den yiiksektir. Sekil 3.1’de kirmizi nokta ile belirtilmis istatistik, «; anlam

seviyesinden yiiksek bir degere sahiptir. Bu durumda, hipotez kabul edilmez.

Gozlemlenen istatistige ait referans dagilimin formu normal, eksponensiyel
veya binom gibi bilinen dagilimlarla Ortiisiiyorsa, istatistiksel anlamin Ol¢iilmesi
islemi bu dagilimlara ait parametreler kullanilarak hesaplanabilir. Dagilimin bilindigi
durumlarda istatistiksel anlami1 6l¢mek i¢in kullanilan hipotez testlerine parametrik
testler ad1 verilir. Fakat genellikle gozlemlenen istatistiin nasil bir dagilimdan geldigi

bilinmez. Bilgisayarla gérme problemlerine ait istatistikler de, gérme problemlerine
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ait ¢ozlimlerin sezgisel yaklagimlar olmas1 ve giris verilerinin ¢ok genis yelpazeye

(imgeler) sahip olmasi sebebiyle, parametrik olmayan yontemler ile test edilebilir.

3.1.1. Rastgelelik Teknikleri

Literatiirde gdzlemlenen verinin istatistiksel anlamini sorgulayan, dagilimdan
bagimsiz (parametrik olmayan) teknikler vardir. Isaret testi, sira testleri, rastgelelik
teknikleri [Freund, 2007] [Conover,1999] [McClave,2003], vb. Parametrik olmayan
tekniklerde istatistiksel anlamin Ol¢iilebilmesi i¢in referans dagilimin olusturulmasi
gerekir. Giiniimiiz bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile beraber, referans dagilimi
gozlemlenen istatistifin olast diger durumlarindan bulmaya calisan ve rastgele-
lik teknikleri bashigi altinda toplanabilecek, Monte Carlo, Bootstrap [Efron,1976],
Jacknife, Fisher permiitasyon testi [Fisher,1935] gibi yontemler popiiler olmaya
baslamistir. Bu tekniklerin temelinde, gdzlemlenen istatistigin, i¢inde bulundugu

dagilimi temsil ettigi fikri yatar.

Calismada, bilgisayarla gorme istatistiklerinin referans dagilimini olusturma
yaklagimimiz permiitasyon testi ile benzerlik gostermektedir. Permiitasyon testinin
teorisi, Fisher [Fisher,1935] ve Pitman’in [Pitman,1937] [Pitman,1938] ¢calismalarinda
ortaya ¢cikmustir. Istatistiksel anlamin olgiilmesine yardime1 olacak referans dagilim,
verinin tiim permiitasyonlar1 ile olusturulur. Permdiitasyon testi ilk 6nerildiginde, her
tiirlii dagilimdan gelen orneklerin istatistiksel anlamini 6l¢ebildigi icin gii¢lii bir test
tekni8i olarak kabul edilmistir. Fakat, 6zellikle gézlemlenen verinin biiyiik olmasi
durumunda, referans dagilim i¢in verinin tiim permiitasyonlarinin kullanilmasi, testi
uygulamalar i¢in kullanigsiz yapmustir. Arastirmacilar, dagilimlart daha verimli sekilde
olusturma yontemleri ilizerinde calismaya baslamislardir [Pagano and Trichler,1983].
1989 yilinda E.Noreen ve vd. [Noreen,1989] yaklasik rastgelelik yontemini Onermistir.
Bu yaklasimda dagilim icin tiim permiitasyon degerlerinin kullanilmasi yerine,
permiitasyon setinden oOrnekler alinarak dagilim olusturulmaktadir.  Giiniimiizde
arastirmacilar halen dagilimlarin verimli sekilde olusturulmasi iizerine caligmalar

yapmaktadirlar [Gill,1989].
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3.1.2. Istatistiksel Anlam Olciitii (p-degeri)

Istatistiksel anlami olcen tiim testlerde, referans dagilim olusturulduktan
sonra p-degerinin hesaplanma islemleri aynidir. Parametrik teknikler icin dagilim
hangi bilinen formda ise, o dagilima ait parametreler ile p-degeri hesaplanir. Bu
calisma kapsaminda gozlemlenen verilerde oldugu gibi, dagilim formunun bilinmedigi
durumlarda, referans dagilimin olusturulmasi gerekir. ~Gozlemlenen istatistiin
referans dagilimi kestigi noktada, dagilimin altinda kalan alan p-degerini verir
(Sekil 3.2.a). Bir diger ifade ile, gozlemlenen istatistigin birikimli olasilik dagilimi
tizerindeki yeri p-de8erini verir (Sekil 3.2.b). Deneyin olasi sonuglari olasilik
dagilimini, olasilik dagiliminin altinda kalan alanlarin toplamlar1 da birikimli olasilik
dagilimini verecektir. Kuyruk bolgesindeki bir istatistik, gbzlemlenen istatistigin sans
eserli meydana gelme olasilifinin diisiik oldugunu gosterir ve oldukga kiiciik bir p-
degerine sahip olacaktir. Dagilimin merkezine yakin bir istatistik ise, gdozlemlenen
istatistigin biiyiik olasilikla sans eseri elde edildigini gosterir ve daha biiyiik bir p-

degerine sahip olacaktir.

Istatistiksel anlam Olciitiinii formiil ile ifade edebilmek icin temel istatistik

terimlerinden bahsedilmesi gerekir.

Ornek Uzay:: Bir deneyin olasi tiim durumlarini olusturan sete 6rnek uzayi

ad1 verilir ve S simgelemi ile gosterilir.

Rastgele Degisken: X, S 6rnek uzayinin elemanlar lizerinden tanimlanan bir

fonksiyondur. Ornegin atilan bir ¢ift zarin toplam degeri rastgele degiskendir.

Olasilik Dagilim: X rastgele degiskeninin alabilecegi tiim = degerlerine ait
fonksiyona f(z) = P(X = x) olasilik dagilimi denir. Sekil 3.2.(a) 6rnek bir olasilik
dagilimint gostermektedir. P(X = xz), X rastgele degiskeninin = degerini alma

olasiligini gosterir.

Birikimli Olasilik Dagilimi: Olasilik dagilimin altinda kalan alanlarin toplami
birikimli olasilik dagilimim verecektir. Birikimli olasilik dagilimi F'(z) = P(X <=

x) esitligi ile gosterilir.
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Sekil 3.2: (a) Gozlemlenen istatistik, olas1 diger sonuclar icerisinde degerlendirilerek
istatistiksel anlami ol¢iiliir. (b) Gozlemlenen sonucun birikimli olasilik dagilimi
tizerindeki yeri, sonucun istatistiksel anlamin1 verecektir.

Bu temel bilgiler ile gozlemlenen x istatistigine ait olasilik dagilim Egitlik 3.1
ile

f(z) = P(X =), (3.1)
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gozlemlenen istatistigin p-degeri ise birikimli olasilik dagilimindaki yeri ile hesaplanur.

F(z) = P(X <=1) = Z P(X =x) (3.2)

3.2. Bilgisayarla Gorme Problemlerinde
Istatistiksel Anlam Olciitiiniin Kullamlmasi

Istatistiksel anlam olgiiti Bolim 3.1.2°de anlatildig1 iizere hipotezin
test edilmesi icin kullanilir. Hipoteze ait olasi diger durumlar1 iceren referans
dagilim olusturulur. Goézlemlenen istatistigin anlami (hipoteze ait Ol¢lim), referans
dagilimindaki yerine gore ol¢iiliir. Bu 0lciite gore onerilen hipotezin red-kabul karari
verilir. Calismada, p-0lciitiinii istatistiksel testlerde oldugu gibi bir hipotezin test

edilmesi kullanilmamaktadir. Bu ¢alismada p-degeri,

e Olciim sonuglart icin ortak bir taban olusturmak ve bdylece sonuglar: birbirleri

ile karsilagtirmak,

e Olciim sonuglar icerisinden istatistiksel olarak daha anlamli olan1 secerek daha

iyi coziimelere ulagsmak ve

o farkli dagilima sahip 6l¢iim sonuglarini ortak bir tabanda ifade ederek birbirle-

rine gore gorece agirliklarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

p-degerlerinin bu sekilde kullanimi bildigimiz kadar ile ilktir.

Bilgisayarla gorme problemlerinin kot konumlanmis yapilarindan
kaynaklanan ¢Oziim kiimesi karmasikligini, istatistiksel anlam Olciiti ile
sinirlayabilmek icin, problem ¢Ozlimiiniin istatistiksel anlamimnin Olgiilmesi
gerekmektedir. GoOrme sisteminin ¢oziimii, gozlemlenen istatistik olarak
tanimlanabilir. ~ Sistemin {iretecegi diger olasi sonuglar da referans dagilimi
olusturacaktir. Gozlemlenen sonug, olas1 diger durumlar icerisinde degerlendirilerek,

istatistiksel anlami Olgiilebilir.

Calismada istatistiksel anlam ol¢iitli gérme problemlerine iki sekilde dahil

edilmistir. 1lk olarak gorme modiillerinin istatistiksel anlamlar1 olgiilerek modiil
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sonuclart ortak bir tabana taginmistir. Ortak bir tabanda ifade edilen ¢oziimler
birbirleri ile karsilastirilarak daha anlamli modiil sonucu segilmistir. Istatistiksel
anlam Olgiitiiniin gorme problemlerine diger dahil edilisi regularizasyon yaklasimi
tizerindendir. Regularizasyon terimlerinin istatistiksel anlamlar1 6lciilerek, terimlerin

enerji fonksiyonu icerisindeki gorece agirliklart degistirilmisgtir.

3.2.1. Modiil fiizyonu icin p-degerleri

Gorme modiillerinin fiizyonunda, gorme modiillerinin {iretebilecegi tiim
sonuclar ornek uzaya, modiil rastgele degiskene, x degeri ise modiiliin tirettigi ¢oziim
degerlerine karsilik gelmektedir. Bu bilgiler 1sinda M; ve M, modiillerinin istatistiksel

anlam Olciitline gore fiizyonu su sekilde formiillenebilir.

M; ve M, rastgele degiskenleri modiilleri, z; ve x, modiillerin iirettigi
¢oziimleri gostersin. Ay modiiliiniin iirettigi diger sonuglar f(x1) = P(M; = 1)
olasilik dagilimim olusturacaktir. Referans dagilimin altinda kalan alanlarin toplam
ise birikimli olasilik dagilimini verecektir. Modiillerin p-degerleri Esitlik 3.3 ve

Esitlik 3.4 ile hesaplanir.

F(r)) = P(My <= 21) = Y  P(M; = z) (3.3)

Modiil sonuclarinin p-degerleri birbirleri ile kargilagtirilir ve istatistiksel olarak
daha anlaml olan ¢6ziim secilir. Eger F'(z1) < F(x2) ise M; modiili, F'(zy) >
F(z9) ise M, modiiliine ait ¢oziim se¢ilir. Caligmada gérme modiilleri olarak benzerlik
ol¢iitleri ve blok boyutlar: kullanilmistir. Fiizyon isleminin basaris1 blok stereo esleme

algoritmasi iizerinde test edilmistir.

3.2.2. Regularizasyon yaklasimi icin p-degerleri

Istatistiksel anlam olgiitii regularizasyon yaklagimina amag fonksiyonuna ait

terimlerin istatistiksel anlamim 6lgerek dahil edilmistir. Esitlik 3.5 amag fonksiyonu-
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nun en genel halini gostermektedir.

E(f) = Ea(f) + AEL(f) (3.5)

Ey(f) ve Es(f) rastgele degiskenleri, bu enerji terimlerinin her bir p pikseli
icin aldig1 enerji degerleri bu terimlere ait x ¢oziimlerini gostermektedir. F4( f) enerji
teriminin diger p pikselleri i¢in aldig1 de8erler veri enerjisi i¢in olasilik dagilimini
f(x) = P(E4(f) = x), Es(f) enerji teriminin diger p pikselleri icin aldig1 deger
ise regularizasyon terimi i¢in olasilik dagilimmi f(x) = P(Es(f) = z) olusturur.
Referans dagilimlar altinda kalan alanlar birikimli olasilik dagilimlarini verecektir.

Terimlerin p-degerleri birikimli olasilik dagilimu ile Slgiiliir.

F(z,) = P(Eq(f) <= x,) ZP Eq(f) = z,) (3.6)

F(z,) = P(E,(f) <= z,) ZP ) (3.7)

Enerji terimlerinin istatistiksel anlamlar 6lciildiikten sonra her terim istatistik-
sel anlam oOlciitii ile ifade edilerek amac fonksiyonu yeniden diizenlenir. E°, amag

fonksiyonunun istatistiksel Olciite gore eniyilenecegini gostermektedir.

E*(f) = F(Ea(f)) + AF(Es(f)) (3.8)

Calismada enerji eniyileme yaklasimi ¢izge yapisi iizerinden modellenmistir.
Enerji terimlerini ¢izge yapisi iizerindeki agirliklar olusturur.  Yukarida enerji
terimlerinin p pikseline ait x ¢Oziimii ¢izge yapist lizerindeki agirliklardir. Bir diger
ifade ile ayrit agirliklariin istatistiksel anlamlart Olgiilerek veri ve regularizasyon
terimlerinin istatistiksel anlamlar1 Olgiilmiis olur. Cizge agirliklart ilizerinden p-

degerlerinin hesaplanmasi1 Boliim 5°de ayrintili olarak anlatilmaktadar.
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4. ISTATISTIKSEL ANLAM OLCUTUNUN
GORME MODULLERININ FUZYONUNDA
KULLANILMASI

Bilgisayarla gormenin 6nemli problemlerinden biri, sahnenin farkli acilardan
cekilmis iki boyutlu goriintiilerini kullanarak derinliginin bulunmasidir. Derinligin
bulunmasinda 6nemli basamaklardan biri eslemedir. Esleme problemi kot
konumlanmig bir problem oldugu icin, problemin genel ve kesin bir ¢oziimii
yoktur [Bertero et al.,1988]. Bu boliim icerisinde stereo esleme algoritmalarinin
kotli konumlanmis yapilar1 farkli modiillerden gelen bilgiler ile iyilestirilmeye
calisilmaktadir.  Gorme modiilleri olarak benzerlik Olciitleri ve blok boyutlar

secilmigtir.

4.1. Benzerlik Olciitii Fiizyonu

Stereo esleme problemininin yerel c¢oziimiinde, bloklarin benzerliklerini
Olcebilmek i¢in literatiirde cesitli benzerlik metrikleri bulunmaktadir.  Esleme
probleminin kotii konumlanmis yapisindan Otiirii, aym imge cifti icin benzerlik
metrikleri farkli sonuglar tiretebilmektedir. Her benzerlik metriginin iyi performans
gosterdi8i pikseller alinarak, stereo esleme isleminin performansi arttirilabilir. Fakat
hangi metrigin daha iyi performansa sahip oldugu, tam dogru derinlik bilgisi olmadan,
sadece metriklerin verdigi sonuglara bakilarak karar verilemez. Farkli formiillerle
elde edildigi i¢in, metrik sonuglarini birbirleri ile dogrudan karsilastirmak da mantikl

olmayacaktir.

Calismanin  bu  asamasinda,  birbirinden farkli  sonuglar {ireten
benzerlik Olciitleri, istatistiksel anlam Olgiitii  kullanilarak birlestirilmektedir
[Candemir and Akgul,2007].  Benzerlik 0l¢iitii ¢oziimlerinin istatistiksel anlami
Olciilerek, her piksel i¢in en anlamli ¢oziim secilmektedir. Boylece, tek benzerlik
olgiiti kullanmak yerine, birden fazla c¢oziim degerlendirilerek, benzerlik olg¢iitii

flizyonu saglanir.

Klasik stereo esleme algoritmalarinda, sol goriintiideki blok i¢in sag goriintii
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lizerinde arama yapilir (Sekil 4.1.(b-c)). Benzerlik Olciitiinii eniyileyen bloklar,
birbirleri ile es kabul edilir. Toplam kareler hatasi (TKH) benzerlik olciitii, iki
blogun farklarinin karelerinin toplamini eniyileyen bloklari eslerken (Bkz. Esitlik 4.1),
toplam mutlak deger farki (TMF) benzerlik olgiitii ise iki blogun farklarinin mutlak

degerlerinin toplamin eniyileyen bloklar1 esler (Bkz. Esitlik 4.2).

Z(IL(:Epwpr) - IR(pr’ pr))2 4.1)
Y

Z [ L(Zpy s Ypr) — Lr(Tpps Yp,)| (4.2)
.y

I, ve IR sirasi ile sol ve sag goriintiiler, x,,, ve y,, ise p pikseline ait koordinatlar1
gosterir. Sol imge lizerinden alinan bloga ait piksel yeginlikleri, sag imge iizerindeki
blogun yeginlik degerlerinden cikartilir. Farklarin kareleri toplami1 TKH 6lgiitiindi,

mutlak deger farklar1 toplami ise TMF 0l¢iitiinii verecektir.

Esleme probleminin kotii konumlanmis yapisindan dolayi, iki metrik bir-
birinden farkli eslemeler yapmaktadir. Sekil 4.1.(a), metriklerin birbirlerinden farkl
eslemeler yaptig1 pikselleri gostermektedir. TKH benzerlik 6lciitii sonucu, sol
goriintiideki blok {izerinde kirmiz1 cerceveli olan bolge (Sekil 4.1.(b)), sag goriintiide
(Sekil 4.1.(c)) kirmiz1 gerceveli bolge ile eslesmistir. Fakat, TMF benzerlik ol¢iitii
sonrasl, yesil cerceveli bolge en benzer olarak bulunmustur. Iki goriintii blogu birbirine
yakin olmasina ragmen farkli bloklardir ve yapilan eslemeye gore derinlik degeri
degisecektir. Eslemeler, benzerlik oOlciitlerinin enkiiciik deger verdigi bloklar icin
yapilir. Sekil 4.1°deki bloklarin benzerligi i¢cin TKH o6l¢iitiiniin verdigi deger 956
iken, TMF olgiitiiniin verdigi deger 135°dir. ki 6lgiit birbirinden farkli formiillerle
elde edildigi i¢in, hangi eslemenin dogru oldugu, ol¢iit sonuglarim kargilagtirilarak
yapilamaz. Bu calismada, farkli formiillerle elde edilmis 6l¢iit sonuglarini istatistiksel
anlam Ol¢iitii kullanarak daha ortak bir tabana tasimay1 amachyoruz. Ortak tabana
tasinmis benzerlik sonuglarini karsilagtirarak hangi benzerlik 6l¢iitiiniin daha dogru

esleme yaptigina karar verilebilir.

Benzerlik oOlgiitlerinin istatistiksel anlamlarinin 6l¢iiliip ¢oziimlerin p-degeri
ile ifade edilebilmesi icin benzerlik Ol¢iitlerinin referans dagilimlarinin olusturulmasi
gerekir.  Yaklagik rastgelelik testlerinde, referans dagilim, permiitasyon setinin

icinden alman Orneklerle olusturulur. Benzerlik oOlciitiiniin verdigi her ¢oziim, o
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(a) | (b) ©

Sekil 4.1: a) Iki farkli benzerlik olgiitii, ayn1 stereo imge cifti icin farkli derinlik
haritalar iiretebilmektedir. Kirmiz1 noktalar, iki metrigin birbirinden farkli eslemeler
yaptig1 pikselleri gostermektedir. b) Referans imge. Kirmizi ¢erceveli blok i¢in eslenik
imgedeki en benzer blok aranacaktir. c¢) Eslenik imge. Kirmiz1 ve Yesil cerceveler
sirast ile TKH ve TMF benzerlik ol¢iitlerinin, referans imgedeki kirmizi ¢erceveli blok
icin buldugu en benzer bloklardir.

benzerlik Ol¢iitiine ait coziimlerin farkli permiitasyonlaridir. Calismada, referans
dagilim, imgeler iizerindeki bloklarin esleniklerinin aranmasi esnasinda, benzer-
lik Olciitiiniin {irettigi ¢oziimlerle olusturulur. Her benzerlik olgiitii icin referans
dagilim olusturulduktan sonra, optimal benzerlik ¢oziimleri, benzerlik 6l¢iitiiniin kendi
referans dagilimindaki yerine yerlestirilir. Istatistigin yerine bagl olarak her iki
benzerlik dlciitii ¢oziimii icin bir p-degeri elde edilir. Bloklar1 esleyen farkli benzerlik
ol¢iitlerinin hangisinin daha dogru eslemeyi yaptig1, ol¢iit sonuclarinin p-degerleri ile
bulunabilir. Daha kiiciik p-degerine sahip benzerlik Olgiitii istatistiksel olarak daha
anlamli ¢oziimii gosterir. Istatistiksel olarak daha anlamli ¢oziimiiniin daha dogru
eslemeyi yaptinin kabiilii ile, p-degeri daha diisiik olan benzerlik 6lciitii kullanilarak
esleme yapilir. Ornegin Sekil 4.1°deki piksel blogu icin TKH benzerlik 6lciitiiniin
degeri 956, p-degeri ise 0.008 olarak bulunmustur. TMF benzerlik ol¢iitii ise 135
iken, p-degeri 0.015 olarak hesaplanmistir. Referans imgedeki gozlemlenen blok
icin TKH benzerlik 6l¢iitiiniin yaptig1 esleme kabul edilir (eslenik imgedeki kirmizi
cerceve). Yontem, her piksel icin en anlamli eslemeyi yaptigi icin, tek benzerlik ol¢iitii

kullanimina gore daha iyi sonuclar iiretmektedir.

Stereo test verileri ve tam dogru derinlik bilgileri [Middlebury] kullanilarak
benzerlik Ol¢iitlerinin birlegtirilmesi deneyi yapilmistir. Sette bulunan her stereo
cifti icin, tek bir benzerlik oOl¢iitii kullanilarak derinlik haritalar1 olusturulmustur.

Ardindan istatistiksel anlamlarina gore birlestirilen benzerlik Olciitleri ile derin-
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lik haritast elde edilmistir. Derinlik haritalar;, tam dogru derinlik haritalan ile
karsilagtirilarak hatali bulunmug piksel sayis1 hesaplanir. Yontemin, blok biiyiikligi
parametresinden bagimsiz oldugunu gostermek i¢in blok biiyiikliikleri de kademeli
olarak degistirilmistir. Cizelge 4.1, dokuz farkli stereo goriintii ¢ifti ve ti¢ farkli blok
boyutu ile yapilmis deneylerde, derinlik haritalarinin hata degerlerini gostermektedir.
Cizelgeden de goriilebilecegi lizere, her iki metrigin birbirine gére daha iyi oldugu
sOylenemez. Bazi goriitii ciftleri icin TMF, bazen de TKH benzerlik olciitii daha
basarili sonuglar iiretmistir. Ote yandan, hatali piksel sayis1 degerlerine bakarak,
benzerlik Ol¢iitlerinin birlestirilmesi sonrasi dikkate deger oranda daha az hatali sonug
tiretmektedir. Ortalama sonuclara bakildigi zaman (Cizelge 4.2), Onerilen yontemin
basaris1 daha iyi goriilmektedir. Koyu olarak gosterilen degerler, en az hataya sahip

Ol¢iimleri gosterir.
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4.2. Istatistiksel Anlam Tabanh Blok Boyutu
Fuzyonu

Blok esleme yonteminde blok biiyiikliikleri, esleme basarisin etkileyen onemli
bir parametredir. Bloklar, yeterli yeginlik degisimini icerecek biiyiikliikte olmalidir.
Fazla biiyiik olmasi durumunda ise, sahnenin farkli derinlige sahip bolgelerini
icerecegi icin hatali eslemeler olusabilir [Kanade and Okutomi,1994]. Her blok icin
en uygun boyut belirlenebilirse, dogru olarak eslenen piksel sayis1 artacak ve sahnenin

3 boyutlu yapis1 hakkinda daha dogru bilgiye ulasabilecektir.

Calismanin bu kisminda, blok boyutlarin1 birbirinden farkli dagilima sahip
modiiller olarak kabul edilip, istatistiksel anlam oOlgiitiinii kullanilarak, her piksel
icin en anlamli blok biiyiikliigii belirlenmektedir. Deneyde, her blok biiyiikliigii
icin referans dagilim olusturup, o biiyiikliik ile elde edilen benzerlik degerinin
istatistiksel anlami Ol¢iilmektedir. Referans dagilimlar, boyutlarin yeginlik degerleri
yerine, degerlerin blok icerisindeki siralarina gore olusturulmustur (Sekil 4.2). Blok
boyutunun referans dagilimi olusturulurken, o blok boyutunun alabilecegi tiim sira
diizenleri dikkate alinmigtir. Hem referans hem de eglenik imge icin olasi tiim sira
diizenleri kullanilarak, gozlemlenen blok boyutu ve gozlemlenen benzerlik Olgiitii
ile referans dagilim olusturulmustur. Her blok boyutu i¢in ayri ayr1 bu iglemler

yapilmistir.

73 20 168 73 20 168
192 184 207 192 184 207
25 195 95 25 195 95
Referans Imge Eslenik Imge
3 1 5 2 1 7
7 6 9 4 8 9
2 8 4 6 5 3
Referans Imge Eslenik Imge

Sekil 4.2: a) Derinligi hesaplanacak imge cifti iizerinden alinan bloklarin yeginlik
degerleri, merkez piksele gore sira degerlerine doniistiiriiliir. Imgenin tamamina bu
doniisiim uygulandiktan sonra esleme yapilir.
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Deneylerde 3 farkli blok biiyiikliigii kullanilmigtir. Her boyutun hem TKH hem
de TMF benzerlik olgiitleri icin referans dagilimlart olusturulmugstur. Go6zlemlenen
boyuttaki benzerlik sonucu, kendi referans dagiliminda degerlendirilerek bir p-degeri
elde edilir. Sekil 4.3 yapilan deneyi 6zetlemektedir. Referans imgedeki piksel i¢in (sar1
nokta ile gosterilmistir), 3 farkli blok boyutu alinir. Kirmizi, Mavi ve Yesil bloklar
ornek olarak verilmigstir. Her blok boyutu icin referans dagilim olusturulur. Sekilde
blok boyutlart icin olusturulan referans dagilimlar blogun rengi ile gosterilmistir.
Pikselinin her ii¢ boyut ile de eslenigi bulunur. Benzerlik Olciitiiniin verdigi degerler
referans dagihmlar iizerine yerlestirili. Ornegin kirmizi blok boyutunun esleme
icin buldugu enkiiciik deger o boyuta ait referans dagilim iizerinde kirmizi nokta ile
gosterilmigtir.  Her li¢ boyut ¢oziimiiniin p-degerleri karsilastirilarak, gdzlemlenen
piksel i¢in en uygun boyut belirlenir. Sekil 4.3’de en kiigiik p-degeri mavi boyut
icin bulunmugtur. Dolayisiyla sar1 piksel i¢in en iyi eslemenin mavi boyuttaki
bir blok ile yapilabilecegine karar verilmistir. Imge iizerindeki her piksel icin en
uygun boyut belirlenir ve bu blok boyutu kullanilarak esleme yapilir. YOntemin
performansin1 6lgmek ic¢in, benzer sekilde sabit blok biiyiikliikleri ile de derinlik
haritalar1 olusturulmustur.  Derinlik haritalari, tam dogru derinlik haritalar ile
kargilagtirllarak hatali pikseller ol¢iilmiistii. TMF ve TKH benzerlik olctimleri ile

yapilan deney sonuglar sirasi ile Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 dedir.

Cizelge 4.3: Blok Biiyiikliigii Fiizyonu Hata Olgiimleri. Sabit blok biiyiikliikleri
ile olusturulmus derinlik haritalarinin hata degerlerinin, istatistiksel anlamli blok
biiyiikliikleri ile karsilastirilmasi.  Blok eslemeleri icin TMF benzerlik ol¢iitii
kullanilmagtir.

Imge! W52 W7 W9 W5+W7+W9
Hata[piksel] Hata[piksel] Hata[piksel] Hata[piksel]

barnl 5308 4679 4493 4421
barn2 8505 7368 6902 6865
bull 7054 5617 5026 4976
cones 17197 16231 16274 16125
poster 11806 10177 9130 9058
sawtooth 7036 6737 6849 6698
teddy 17150 16614 16611 16490
tsukuba 24532 24612 24568 24603
venus 8193 6544 6028 5946

! Imgeler Middlebury [Middlebury] veri setindeki isimleri ile belirtilmistir.

2 W5: Blok boyutu biiyiikliigii 5x5 piksel.
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Cizelge 4.4: Sabit blok biiyiikliikleri ile olusturulmus derinlik haritalarinin hata
degerlerinin, istatistiksel anlamli blok boyutlari ile karsilastirilmasi. Eslemeler i¢in
TKH benzerlik ol¢ititii kullanilmigtir.

Imge! W52 W7 W9 W5+W7+W9
Hata[piksel] Hata[piksel] Hata[piksel] Hata[piksel]
barnl 5287 5048 5254 5027
barn2 7664 6716 6524 6463
bull 5868 4845 4530 4416
cones 16425 16134 16710 16336
poster 11260 9773 9033 8895
sawtooth 7013 6980 7233 7004
teddy 16866 16465 16651 16370
tsukuba 24480 24576 24483 24527
venus 8113 6782 6295 6120

! Imgeler Middlebury [Middlebury] veri setindeki isimleri ile belirtilmistir.
2 W5: Blok boyutu biiyiikliigii 5x5 piksel.

Yerel bloklarin yeginlik degerlerini siralamak, daha Once stereo
konularinda caligsan arastirmacilarin dikkatini ¢ekmistir [Zabih and Woodfill,1994]
[Bhat and Nayar,1996]. Bu calismada, yerel blok igerisindeki yeginlik degerlerinin
siralanmasinin amaci, olasi permiitasyon sayisimi kisitlayarak referans dagilimin
gercek dagilima daha yakin olmasini saglamaktir. Bu acidan bahsedilen ¢calismalardan

farklilik gostermektedir.

4.3. Secim Yonteminin Rastgelelikten Uzakhgi

Modiillerin fiizyonunda, istatistiksel anlam Ol¢iitii bir secim yontemi olarak
kullanilmigtir.  Birbirinden farkli dagilimlardan gelen ol¢iim sonuclari aym Olgiit
ile ifade edilerek karsilastirilabilir bir tabana tasinmistir. Modiil fiizyonunun her
basamaginda istatistiksel olarak daha anlamli Olgiit (daha kiiciik p-degerine Olgiit
sonucu) sec¢ilmistir. Bu secim yOnteminin rastgele bir se¢im yaklasimi olmadigin
gostermek igin basit bir deney yapilmistir. Her iki metrik Olciitii ile derinlik
haritalar1 elde edilmistir. Bu derinlik haritalarindan rastgele se¢imler yapilarak
yeni bir derinlik haritast olusturulmugstur.  Olusturulan derinlik haritasi, gercek
derinlik bilgisi ile karsilastirilarak hata yiizdesi Olciilmiistiir. Cizelge 4.5’de tek

metrik ve fiizyon metrikleri ile olusturulmusg hata yiizdeleri bulunmaktadir. T'M F' +
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TKH simgelemi, iki benzerlik ol¢iitiiniin birlesimini, (p-degeri) ve (rastgele) ise
birlestirme yaklasimlarim1 gostermektedir. Hata yiizdelerine dikkat edilirse, p-degeri
ile birlestirme islemi tek metrik kullanimina gore daha iyi sonuglar iiretmektedir.
Rastgele birlestirme hata ylizdeleri ise daima iki metriin irettigi hata degerinin
arasinda bir noktada kalmistir.  Ayrica, hicbir rastgele birlestirme hata yiizdesi,
sans eseri bile olsa, Onerilen yaklasimdan daha iyi bir sonu¢ iiretmemektedir.
Bu sonuclar, p-degeri ile birlestirme isleminde yapilan se¢im yOnteminin rastgele
olmadigin1 gostermektedir. Hata yiizdelerine ait baz1 sonuclar Sekil 4.4°de grafik ile
gosterilmektedir. Yesil bar, onerilen yaklagima ait hata yiizdeleridir. Grafiklerden,

onerilen yaklagimin hem tek metrik kullanimina gére daha iyi sonuglar iirettigi, hem

de rastgele bir se¢cim yaklasimi olmadig: goriilmektedir.
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Sekil 4.4: Onerilen yaklasimin rastgele secimden farki. Tek Metrik, Fiizyon Metrik
(p-degeri) ve Fiizyon Metrik (Rastgele) yaklagimlarinin karsilastirilmasi.
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4.4. Yontemin Sinirlar:

Onerilen yaklasimin olasilik hesaplarina dayali sezgisel yapisi, elde edilen
sonuglar lizerinde bazi smirlamalar getirmektedir. Benzerlik Olciitii fiizyonu ve
blok biiytikliigii fiizyonunda ¢oziimlerin istatistiksel anlami Olgiilmekte ve ¢oziimler
arasindan istatistiksel olarak daha anlamli olan ¢oziim secilmektedir. Istatistiksel
anlam kisidinin bu iki uygulamadaki secime dayali yapisindan dolayi, fiizyon
isleminin basarisi, birlestirilmek istenen modiillerin basarisi ile sinirhidir. Coziimlerin
birlestirilmesinin verimli olabilmesi icin, ¢oziimlerden en az birinin dogru bir ¢oziim
olmasi gerekir. Eger ¢coziimlerin higbiri iyi degilse, birlestirme sonrasi1 daha dogru bir
¢oziim elde edilmesi beklenemez. Ote yandan, yine her iki uygulamada da, ¢6ziimlerin
ayni oldugu noktalarda birlestirme igleminin bir faydasi olmayacaktir. Modiillerden
sadece birinin dogru sonuca sahip oldugu ve yontemin o modiil sonucunu sectigi

durumda fiizyon islemi sonrasi daha basarili sonuclar elde edilebilir.

Sekil 4.5, yontemin benzerlik olciitii fiizyonu icin smirlarimi 6zetlemektedir.
Sawtooth goriintii cifti, yalnizca bir metrigin dogru sonug verdigi 1147 piksele sahiptir
(TKH veya TMF’nin dogru sonug verdigi pikseller) (Sekil 4.5.(a)). Sadece bahsedilen
piksellerde yapilacak iyilestirme, derinlik haritasinda fark yaratabilir. Eger istatistiksel
anlama gore birlestirme, bu piksellerde dogru olan eslemeleri secerse, istatistiksel
olarak daha anlamli bir derinlik haritas1 elde edilecektir. Sekil 4.5.(b), sekil 4.5.(a)’daki
pikseller igerisinden dogru olarak secilmis pikselleri gostermektedir. 1147 pikselin 700

tanesi (%61) dogru olarak secilmisgtir.

Benzer sinirlamayi, blok fiizyonu deneylerinde de gozlemleyebiliriz. Sekil
4.6’in ilk siitunu sadece bir blok sonucunun dogru oldugu pikselleri gostermektedir
(7x7 veya 9x9 boyutlar1). Bu pikseller, fiizyon isleminin performansa etki edebilecegi
piksellerdir. Bunlar digindaki pikseller, ya her iki blok boyutunun da uygun degeri
vermedigi, veya her ikisinin de dogru ¢oziimii verdigi piksellerdir. Ikinci siitun,
yontemin dogru blok biiytikliiklerini sectigi pikselleri gdstermektedir. Son siitunda
ise hatali olan se¢imler gosterilmektedir. Sekillerden de anlagilabilecegi gibi, blok
biiyiikliiklerinin fiizyonu sonras1 blok biiytikliigii dogru secilmis piksel sayis1 hatal

secimlere gore daha fazladir.
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(a) (b) (c)

Sekil 4.5: a) Sadece bir benzerlik ol¢iitiiniin dogru sonuca sahip oldugu pikseller.
Iki benzerlik 6lciitiiniin birlestirilmesi sirasinda, sonug iizerinde etkisi olacak olan
pikseller. b) Birlestirmede etkili olacak pikseller icerisinden dogru sec¢imin yapildigi
pikseller. c) Birlestirilmenin etkili olacag1 pikseller icerisinden hatali se¢imlerin
yapildig: pikseller.

Sekil 4.6: a) Barn2 resmi. Yontem, 1744 piksel icerisinden 1146 pikseli dogru olarak
secmistir. b) Poster resmi. 3183 piksel icerisinden 2190 tanesi dogru olarak se¢ilmistir.
¢) Venus resmi. 2366 pikselden 1563 tanesi dogru olarak secilmistir.



51

4.5. Modiil Fiizyonu Yorumlari

Bilgisayarla gorme modiillerinin birlestirilmesinde, karmagsik olan ¢6ziim
kiimesi, bagka bir modiiliin ¢oziim kiimesinin dahil edilmesi ile daha da karmagsik
hale gelir. Bu ac¢idan zor bir problemdir. Tek metrik kullanimi da, benzer sekilde
tek boyutlu blok ile esleme durumunda da, problem halihazirda kotii konumlanmisg
bir problemdir. Yani problemin bir ¢6ziimii yerine birden fazla ¢6ziim igeren bir
¢Ozlim kiimesi vardir. Probleme ikinci bir metrik (veya blok boyutu) ekledigimizde,

problemin ¢6ziim kiimesi daha da karmasik bir hal alacaktir.

Deneylerini yaptigimiz blok fiizyonu ve benzerlik Olciitii flizyonu gibi prob-
lemlerde, arastirmacilar genellikle probleme bagli sezgisel birlestirme yontemleri
kullanirlar [Klaus et al.,2006] [Sarkar and Boyer,1993]. Istatistiksel anlam olciiti
ile birlestirme islemi bu acgidan farklilik gostermektedir. Problemden bagimsiz
(dagilimdan bagimsiz) olmasi sebebiyle, farkli gorme modiillerinin birlestirilmesi i¢in

kullanilabilir.

Onerilen yontem stereo esleme probleminin yerel ¢oziimleri i¢in kullanilmistir.
Istatistiksel anlam olgiitii birbirinden farkli dlgek ve dagilima sahip benzerlik 6lciitleri
ve blok biiyiikliikleri i¢in ortak bir ol¢iit niteligi tasimaktadir. Farkli modiiller
istatistiksel anlam Olciitii ile ifade edilerek, birbirleri ile daha uygun bir ortamda

karsilagtirabilmektedir.

Modiillerin referans dagilimlarinin olusturulmasi asamasinda gozlemlenen tiim
sonuclarin alinmasi yaklagimi, referans dagilimlar olusturulurken probleme fazladan

yiik binmesini engeller.

Blok fiizyonu ve benzerlik ol¢iitii fiizyonlarinda, istatistiksel anlam o6lgiitii
secim yontemi olarak kullanilmigtir. Yontem, ¢oziimlerin yeteri kadar 1yi olmamasi
durumunda ¢6ziimlerden birini (istatistiksel olarak daha diisiik p degerine sahip olani)
secmek zorundadir. Coziimlerden birinin secilmek zorunda olunmasindan dolay1
birlestirme isleminin performansi, yontemlerin performansina baghdir. Istatistiksel
anlam Ol¢iitiinlin secim yontemi yerine, probleme farkli sekillerde dahil edilmesi

durumunda daha bagarili sonuglar elde edilebilir. Her iki fiizyon uygulamasinda



52

da birlestirme islemi genel olarak iyi performans gostermis olsa da, bazi goriintii
ciftlerinde hatali se¢imler olugmustur. Yontemin olasilik tabanl bir yaklagim olmasi
ve istatistiklerin o hata kabiiliine gore istatistiksel olarak anlamli kabiil edilmesi
sebebiyle, hatali secimler gézlemlenmistir. Fakat sonuglarin ortalamasi alindiginda,

istatistiksel anlamin kullanilabilir bir se¢im yontemi oldugu goriilebilir.
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5. ISTATISTIKSEL ANLAM OLCUTUNUN
REGULARIZASYON YAKLASIMINA DAHIL
EDILMESI

Calismanin bu asamasinda, istatistiksel anlam Olgiitlii regularizasyon
yaklagimina dahil edilerek, problemin ¢6ziim kiimesi icerisinden daha anlamli ¢6ziime
ulasmak amaclanmustir. Istatistiksel anlam 6lgiitii regularizasyon yaklasimina enerji
eniyilemesi problemi iizerinden dahil edilmistir. Enerji eniyilemesi, regularizasyon
temelli ¢oziimlerden biridir. Probleme ait veriler ve kisitlar enerji terimi olarak ifade
edilir ve bir amag¢ fonksiyonu olusturulur. Olusturulan amag¢ fonksiyonunu eniyileyen

¢Ozlim aranir.

Caligmada istatistiksel anlam Olgiitiiniin enerji eniyilemesi yaklagimina dahil

edilmesinin problemin ¢oziimiine iki farkli sekilde etkisi olmugtur:

e Enerji eniyileme yaklagimimin bagarili bir ¢6ziim liretebilmesi i¢in, probleme
ait terimler arasinda dengeli bir iliski kurulmas1 gerekir. Calisma igerisinde
regularizasyon parametresi olarak adlandirilacak terim, probleme ait kabiillerin
toplam enerji icerisindeki agirligimi belirler. Burada dikkat cekici bir nokta
vardir. Probleme ait terimler cesitli fonksiyonel formlarda bulunabilecegi i¢in,
regularizasyon parametresi, farkli fonksiyonel formlara sahip birimler arasinda
dengeyi kurmaya calismaktadir. Calismada, enerji terimlerinin istatistiksel
anlamlan oOlgiilerek, terimler ortak bir tabanda ifade edilir. Terimler istatistiksel
anlam olciitii ile ifade edildigi i¢in, farkli fonksiyonel formlar ortak bir tabana
tasinmis olur. Ortak tabanda ifade edilen terimler arasindaki goreceli iligkiyi

ayarlamak daha uygun olacaktir.

e Regularizasyon yaklagiminin énemli problemlerinden biri fiziksel kisitin dere-
cesinin yiiksekliginden otiirii 6zellikle siireksiz bolgelerde elde edilen sonucun
yetersiz bir ¢oziim olmasidir. Bu calismada enerji terimlerinin istatistiksel
anlamlart Olgiiliirken, her ¢oziim kendi dagiliminda degerlendirildigi icin,
terimlerin enerji fonksiyonu icerisindeki gorece agirliklart bolgesel olarak

degismistir.
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Onerilen yaklasimin ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi bir ¢oziime
ulagtigin1 stereo esleme ve imge bdoliitleme problemleri iizerinde gosterdik
[Candemir and Akgul,2010a].  Her iki problemin enerji eniyileme c¢oziimlerine
istatistiksel anlam olgiitii dahil edilmistir. Istatistiksel anlam olgiitii sonras1 daha
iyl bir c¢oziime ulasildigim1 gostermek igin algoritmalarin orjinal halleriyle elde
edilen ¢ozlimler, istatistiksel anlamin dahil edilmesi sonrasi elde edilen ¢oziimler ile

karsilagtirilmistir.

Bu boliimde ilk olarak enerji terimlerinin istatistiksel anlamlarinin 6l¢iilmesi
konusundan bahsedilmistir. Onerilen yontemde enerji eniyileme yaklasimi cizge yapisi
tizerinden modellendigi i¢in, ¢izge agirliklarinin istatistiksel anlamlar1 Olgiilmiistiir.
Boliim 5.2°de imge boliitme problemine ait deney sonuglari, Boliim 5.3’de ise stereo
esleme problemine ait deney sonuglari bulunmaktadir. Boliim 5.4, regularizasyon
problemine istatistiksel anlamin dahil edilmesi sonrasi enerji terimlerinin gorece

agirliklarinin nasil degistini gosteren deneyler ve yorumlar icermektedir.

5.1. Enerji Terimlerinin Istatistiksel
Anlamlarinin Olciilmesi

5.1.1. Imge Béliitleme Probleminde Cizge Agirhklar

Calismada, imge  boliitleme  problemi icin Boykov ve vd.
[Boykov and Funka-Lea,2006] [Boykov and Jolly,2001]  onerdigi  etkilesimli
boliitleme (bkz. Boliim 2.2) yaklagimi kullanilmigtir. Bu algoritmada ¢izge agirliklari,
kullanici tarafindan isaretlenmis 6nplan ve arkaplan piksellerine gore belirlenmektedir.
Esitlik 5.1 ve Esitlik 5.2 ¢izge yapisinin ¢-tipi ayritlarinin agirliklarini olusturur. ¢ tipi

ayritlar enerji fonksiyonunda veri terimini olugturlar.
Uoj (fp, dp) = —In Pr(I,|“obj”) (5.1)

Ubeg(fpr dp) = —In Pr(I,|“beg”), (5.2)

I, p pikselindeki yeginlik degeri; “obj” nesne olarak isaretlenmis piksellere ait
yeginlik degeri dagilimi; “bcg” arkaplan olarak isaretlenmis piksellere ait yeginlik

dagilimim gostermektedir. Pr(I,|“obj”) ve Pr(l,|“beg”) ise I, yeginlik degerinin
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nesne ve arkaplan yeginlik dagilimindaki olasilifimi (dagilim igerisinde /, yeginlik
degerinden ne kadar oranda goriildiigiinii) gostermektedir. Upy; (fp, dp) Ve Upeg(fp, dpp),
gozlemlenen d,, verisine gore ¢izge yapisi iizerindeki ¢-ayritinin onplan (“obj”) veya
arkaplan (“bcg”) etiketi olma olasiliklarim olger. f,, p pikseline ait etiket degeridir,

onplan veya arkaplan degerlerinden birini alir.

Regularizasyon agirliklari ise

(IP — IQ>2) 1

V(fp: fq) = exp(— 952 “dist(p,q)’

(5.3)

formiilii ile belirlenir. [, ve I,, p ve ¢ piksellerindeki yeginlik degerlerini;
dist(p, q), i ve j pikselleri arasindaki Euclidean uzakligi; o ise sistem parametresini

gostermektedir.

5.1.2. Stereo Esleme Probleminde Cizge Agirhklar:

Stereo esleme problemi i¢in Boykov ve vd. [Boykov et al.,1998]
[Boykov et al.,2001] Onerdigi algoritma kullamilmugstir. Esitlik 5.4’deki veri terimi,

fark degerinin stereo imge ¢ifti ile uyumunu olcer.

Eg(f,d) = U(fpdy) = Clp,p,d(p,p)) (5.4)

peP peP

p referans goriintii diizlemindeki piksel, p’ ise eslenik imgedeki d fark uzakligindaki
pikseli gosterir. C, p ve p’ piksellerinin benzerligini 6l¢er. Calismada benzerlik 6lgiitii
olarak toplam kareler hatas: (TKH) kullanilmistir. U( f,,, d,,), d,, gozlemlenen verisine

gore, p pikseline f, etiketininin (fark degerini) atanma enerjisini gostermektedir.

Regularizasyon terimi ise, komsu piksellerin benzer fark degerine sahip olma
kisidin1 modeller.  Stereo esleme algoritmalarinda regularizasyon kisidi, komsu

piksellerin benzer fark degerine sahip olmasidir (Esitlik 5.5).
E(f) =) > Vw1 =D p(f(0) = f(2)) (5.5)
pEP gEN, gENp

p, fark degerine ait fonksiyondur. Stereo esleme algoritmasinin ayrintilari icin

Scharstein ve vd. [Scharstein and Szeliski,2002] ¢alismalar1 incelenebilir.
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5.1.3. Enerji Terimlerinin Farkh Fonksiyonel Formlara
Sahip Olmasi

Literatiirde ama¢ fonksiyonuna (Esitilik 2.10) ait terimlerin agirliklarint be-
lirlemek i¢in ¢esitli fonksiyonlar Onerilmigtir.  Toplam kareler hatasi, ortalama
multak deger farki, kirpilmis mutlak deger farki [Scharstein and Szeliski,2003] ve
olasilik histogramlar1 [Boykov and Jolly,2001] [Boykov and Funka-Lea,2006] bun-
lardan bazilaridir. Amag fonksiyonu olusturulurken veri ve regularizasyon terimi
icin farkli fonksiyonel formlar kullamlabilir. Imge boliitleme ve stereo esleme
problemlerinde ¢izge agirliklarinina dikkat edilirse, veri ve regularizasyon terimlerine

ait agirliklar farkl fonksiyonel formlara sahiptir:

e Imge boliitlemede veri terimleri, isaretli pikseller araciligi ile elde edilen
olasilik histogramlarina dayanirken; regularizasyon enerji terimi komsu pikseller

arasindaki yeginlik degeri farklaridir.

e Stereo esleme yaklagiminda ise, veri terimleri ye8inlik degerleri iken, regulari-

zasyon terimleri, yeginlik degerine bagli olarak degisen iki sabit degerdir.

Buradaki temel problem, ayni enerji fonksiyonu igerisinde, farkli fonksiyonlara sahip
terimlerin bulunmasidir. Regularizasyon parametresi, birbirinden farkli formlara
sahip terimler arasindaki iligkiyi ayarlamaya caligmaktadir. Bu calismada, veri ve
regularizasyon terimleri, istatistiksel anlamlar Olgiilerek, daha ortak bir 6lgiit olan
istatistiksel anlam olciitii ile (p-degeri) ifade edilmektedir. Istatistiksel anlam &lgiitiine
gore tekrar diizenlenen amag¢ fonksiyonu, enerji eniyileme yaklagimini, istatistiksel

anlamin iyilenmesi problemine doniistiirmektedir.

5.1.4. Cizge Agirhklarin Istatistiksel Anlamlarinin
Olciilmesi

Cizge yapisinda U(f,d) fonksiyonu t-ayritlarini agirliklandirir ve enerji
fonksiyonu icerisinde veri terimlerine ait enerjiyi olusturur. U(f,d) fonksiyonu ise
cizge yapist lizerinde n-ayritlarini agirliklandirir ve enerji fonksiyonu igerisinde

regularizasyon terimine ait enerjiyi olusturur. Istatistiksel anlam 6lciitii regularizasyon
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yaklagimina ¢izge yapisi lizerindeki ayrit agirliklarinin istatistiksel anlamlarini 6lgerek

dahil edilmisgtir.

S ornek uzay1 ¢izge yapisinin U(f,d) ve V(f) potansiyel fonksiyonlar: ile
alabilecegi tim agirhik degerlerini icerir. U(f,d) ve V(f) rastgele degiskenler,
bu fonksiyonlarin ¢izge yapist i¢in irettigi agirhk degerleri de x coziimlerini
gostermektedir. Bu bilgiler ile U(f,d) ve V(f) rastgele degigkenleri i¢in olasilik
dagilimlant Esitlik 5.7 ve Esitlik 5.8’deki gibi formiillenebilir. Esitlik 5.6 istatistik

literatiiriinde gecgen olasilik dagilimin1 géstermektedir.

f(x)=P(X =x) (5.6)
flzp) = P(U(f,d) = zp), xp,=U(fp,dp) (5.7)
f(xy) = P(V(f) =), xp=V(fp, fo) (5.8)

Esitlik 5.7 amag¢ fonksiyonunun veri terimine ait olasilik dagilimini (referans
dagilimi) olusturur. U(f,d) fonksiyonun ¢izge yapisi igin iirettigi tim z,, ¢oziimleri
dagilim degerlerini verecektir. z,, ¢izge yapisi iizerindeki p pikseline f, etiketinin
atanma maliyetidir. Bu deger p pikselinin t-ayritina ait agirlik degerini verir. Esitlik 5.8
ise amag fonksiyonun regularizasyon terimine ait olasilik dagilimini verecektir. V'( f)
fonksiyonunun tiim ¢izge yapisi i¢in Urettigi agirhk degerleri x, bu fonksiyona ait
olasilik dagilimim olusturur. = — p ¢6ziimii, p pikselinin komsu ¢ pikseli ile iligkisi

sonucu elde ettigi agirlik degeridir.

Veri ve regularizasyon terimlerine ait olasilik dagilimlari olusturulduktan sonra,
bu olasilik dagilimlar: ile birikimli olasilik dagilimlar1 olusturulur. Esitlik 5.10 veri
terimleri icin birikimli olasilik dagilimin, Esitlik 5.11 ise regularizasyon terimi i¢in
birikimli olasilik dagilimini olusturur. Bu dagilimlar z, ¢Oziimii i¢in p-degerini
verecektir. Veri terimi i¢in x, = U(fy4,d,), regularizasyon terimi i¢in ise =, =
V(fy fo)- )

F(z)=P(X <=2)=)» P(X =u) (5.9)

F(z,) = P(U(f,d) <==z,), x,=U(fyd) (5.10)

F(xp) = P(V(f7 d) <= xp): Tp = V(fp7 fq) (5.11)
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Referans dagilimlar olusturulduktan sonra, ¢izge yapisi iizerindeki her terim,
kendi dagilimi icinde degerlendirilerek, terimlerin istatistiksel anlamlari Olgiiliir.
Esitlik 2.10’deki amag¢ fonksiyonu istatistiksel anlamin en iyilestirilmesi olarak

yeniden diizenlenmistir.

=Y FU(fpdp) +A) > F(V(fp fo)- (5.12)

peP pEP gEN)

Sekil 5.1°de, c¢izge ayritlarinin istatistiksel anlamlarinin Olciilmesi grafik
tizerinde gosterilmektedir. Terminal diigiimleri ve piksel diiglimleri arasindaki ayritlar
t-ayritlarini olusturur. Grafik tizerinde kirmizi ¢igilerle gosterilmislerdir. Bu ayritlarin
agirliklar ile veri terimi i¢in referans dagilim olusturulur (Sekil 5.1.b). Komsu piksel-
leri birbirine baglayan n-ayritlar agirliklar ise (mavi) regularizasyon teriminin referans
dagilimini olusturur. Istatistiksel anlami 6lgiilecek x, ¢Oziimleri i¢in her iki aynittan
birer tane 6rnek ayrit secilmistir (sekil lizerinde yesil ayritlar olarak belirtilmistir).
Bu iki aynit farkli fonksiyonlara gore agirliklandirilmig olsa da, istatistiksel anlam
oOl¢iitli sonras1 ortak bir tabana taginarak birbirleri ile karsilagtirilabilir bir konuma
gelmigtir. Boylece amag fonksiyonu icerisindeki farkli formulasyondan kaynaklanan
esitsiz agirliklandirilma problemi ortadan kalkarak, gorece agirliklart degismistir.
Cizge yapisi lizerindeki tiim ayritlarin istatistiksel anlamlari olgiilerek, ¢izge yapisi

yeniden agirliklandirilir.

5.2. Imge Boliitleme

Deneylerde, imge boliitleme algoritmasinin amac¢ fonksiyonunun orjinal hali
(Esitlik 2.10) ile elde ettigi boliitlemeler, istatistiksel anlam tabanli ama¢ fonksiyonu
(Esitlik 5.12) ile elde edilen boliitlemelerle karsilastirilmistir. Istatistiksel anlam kisidi,
terimleri istatistiksel anlam Ol¢iitiinde ifade ederek, enerji eniyilemeyi istatistiksel
olarak daha anlamli olan1 se¢meye yonelttigi i¢in, Onerilen yaklasimin daha iyi

boliitlemeler elde etmesi beklenmektedir.

Deneyde ilk olarak, bdliitleme algoritmasi i¢in c¢izge yapisi olusturulur.
Egiticili boliitleme algoritmas: kullanildig: icin, bazi pikseller onplan ve arkaplan

olarak isaretlenmistir. Isaretli piksellerin histogramlar1 kullanilarak, cizge yapisi
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Sekil 5.1: a) Ornek cizge yapisi. ¢ ayntlari kirmizi, n-ayritlari ise mavi ile
gosterilmigtir.  b) Veri terimine ait referans dagilim. Gozlemlenen veri ayritinin
istatistiksel anlaminin ol¢giilmesi. c¢) Regularizasyon terimine ait referans dagilim.
Gozlemlenen regularizasyon ayritinin istatistiksel anlaminin dl¢iilmesi.

tizerindeki agirliklar belirlenir (Esitlik 5.1, 5.2, 5.3). Cizge yapis1 agirliklar ile veri
ve regularizasyon terimlerine ait referans dagilim olusturulur. Referans dagilimlar
kullanilarak, Boliim 5.1°de anlatildig1 sekilde, ¢izge yapisi iizerindeki tiim ayritlarin
istatistiksel anlamlar Olciiliir. Cizge yapist istatistiksel anlam ol¢iitiine gore tekrar
modellenir. Orjinal ¢izge yapisi ile istatistiksel anlam tabanli ¢izge yapis: iizerinde
eniyi kesme - en fazla akis algoritmasi calistirilirak boliitlemeler (etiket diizenleri)
elde edilir. Hem cizge iizerindeki gercek agirliklar (orjinal enerji eniyileme), hem

de istatistiksel anlam degerleri (istatistiksel tabanli enerji eniyileme) kullanilarak
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algoritmay eniyileyen f etiket diizenleri hesaplanir. Elde edilen boliitlemeler, tam

dogru boliitleme ile karsilagtirilarak, hata degerleri hesaplanir (Esitlik 5.13).

Hata|%) _NZ]SC — s7(p)] (5.13)

peEP
sc ve st sirast ile hesaplanan ve tam dogru boliitleme bilgileridir. N imge iizerindeki

toplam piksel sayisini gostermektedir.

Optimal Boliitlemelerin Elde Edilmesi: Istatistiksel anlam tabanh
yaklagimin ¢6ziim kiimesi igerisinden daha iyi c¢oziime ulastigini gostermek
icin, orjinal ve modifiye edilmis yaklagimlarin optimal ¢oziimleri karsilagtirilmistir.
Optimal boliitleme ¢oziimii optimal A degeri ile elde edilir. Optimal A degeri, veri
ve regularizasyon terimleri arasindaki iliskiyi en iyi sekilde diizenleyen degerdir.
Optimal A\ degerlerinin bulunabilmesi i¢in her iki algoritmada 0-1 araligindaki olas1
tim A degerleri ile boliitlemeler elde edilmistir. Regularizasyon parametresinin
alabilecegi degerleri 0 — 1 arasinda degistirebilmek icin enerji formulleri (Esitlik 2.10,
Esitlik 5.12) tekrar diizenlenmistir (Esitlik 5.14,Esitlik 5.15).

E(f, MY Ufpdy) + XY 0D V(o fo), (5.14)

peP peP geN,
E*(f, MY FU(fpdp) +AY D F(V(f f)- (5.15)
peEP pEP gEN,

5.2.1. Tibbi imge Béliitleme Deneyleri

Karaciger bilgisayarli tomografi (BT) imgesi lizerinde yapilmis deney sonuclari
Sekil 5.2°de gosterilmektedir. Boliitelenecek imge Sekil 5.2.(a), tam dogru boliitleme
sonucu da Sekil 5.2.(b)’de gosterilmektedir. (Onplan kirmizi, arkaplan mavi renk
tonu ile gosterilmistir. Tibbi deneylerin tamaminda bu renk tonlar1 kullanilacaktir).
Sekil 5.2.(c-f) orjinal yaklasimla elde edilen boliitlemeleri, Sekil 5.2.(g-j) ise istatis-
tiksel anlam tabanli enerji eniyilemesi ile elde edilen bdéliitlemeleri gostermektedir.
Boliitlemelerin hangi algoritma ile elde edildigi, boliitleme sonuglarinin altinda
belirtilmistir. Orjinal enerji eniyileme yaklagim ile elde edilen en iyi boliitleme sonucu

sekil 5.2.(e)’de bulunmaktadir. Optimal \ degeri 0.95, en kiiciik hata oran1 ise %4.91



61

olarak bulunmustur. Sekil 5.2.(j) ise, istatistiksel anlam tabanli enerji eniyilemesi
ile bulunan en iyi boliitleme sonucudur. Optimal A\ degeri 0.9818, bu A\ degeri ile

elde edilmis hata orami ise %2.23’diir. Boliitlemelere ait tiim sonuglar Cizelge 5.1°de

bulunmaktadir.

(e)Alg.1,1=0.95  (HAlg.1,A=0.9818

(g)Alg.2,A=0.01 (h)Alg.2,A=0.87 (1)Alg.2,A=0.95 (j)Alg.2,A=0.9818

Sekil 5.2: (a) Karaciger BT imgesi, onplan (kirmizi) ve arkaplan (mavi) bolgeleri
isaretlenmis. (b) Karacier goriintiisii i¢in tam dogru bdliitleme (c-f) Cizge kesme
algoritmast ile cesitli \ parametreleri ile elde edilmis boliitlemeler. (g-j) Istatistiksel
anlam tabanl enerji eniyilemesi ve cesitli A parametreleri ile elde edilmis boliitleme
sonuclari. Alg.1 genel enerji eniyilemesini, Alg.2 ise istatistiksel anlam tabanli enerji
eniyilemesi algoritmalarim1 gdstermektedir. Boliitlemelere ait sonuglar Cizelge 5.1°de
verilmistir.

Cizelge 5.1: Sekil 5.2(c-j)’deki boliitlemelere ait A degerleri ve hata yiizdeleri. Koyu
fontlar, en iyi boliitlemelere (optimal \) ait sonuclar1 géstermektedir.

Genel Enerji Yaklagimi Istatistiksel Anlam Tabanli Enerji Yaklagimi
Sekil A Hata [piksel] Hata [%)] | Sekil A Hata [piksel] ~ Hata [%]
52¢  0.01 21085 9.51 52g 001 21018 9.48
52d  0.87 17878 8.07 52h  0.87 17662 7.94
52¢e 095 10890 4.91 521 095 9785 4.42
5.2f 09818 12765 5.76 525 0.9818 4935 2.23

Sekil 5.2, simirli sayidaki A degerine ait boliitleme ¢oziimlerini gostermektedir.

Deneylerde, en iyi boliitlemeyi bulabilmek icin A degeri 0-1 araliginda 0.01 basamak-
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larla degistirilmis, cizge kesme algoritmast her iki ¢izge yapisi iizerinde ¢aligtirilarak,
boliitlemeler elde edilmistir. Her bdliitleme sonucunun hata yiizdesi Esitlik 5.13
kullanilarak hesaplanmigtir.  Grafik 5.3a, karaciger BT goriintiisiine ait A-Hata
degisimini gostermektedir. Hata grafiklerinin en kiiciik noktalar1 en 1yi boliitleme
coziimleridir.  Dikkat edilirse, istatistiksel anlam tabanli enerji yaklagimindaki
hata ylizdeleri, yaklagitmin orjinal haline gore daha diisiiktiir. En iyi (optimal)
regularizasyon parametreleri ile elde edilen boliitleme sonuglar1 da, istatistiksel anlam
tabanli yaklagimin daha iyi ¢oziime ulagtigini gostermektedir. Gozlemlenen imgede,
her iki enerji yaklasimi i¢in de en uygun regularizasyon parametresi agirligr 0.9-1
araligindadir. Hata yiizdeleri arasindaki farkin daha iyi goriintiilenebilmesi i¢in A-hata

grafikleri bu araliklar i¢in ayrintili olarak gosterilmistir (Grafik 5.3b).

Karaciger BT imgesi icin yapilan deney, farkli tibbi imgeler iizerinde
tekrarlanmigtir. Sekil 5.4’de bir bagka karaciger BT, bir diz manyetik rezonans imgesi
(MRI) ve bir akciger BT goriintiileri bulunmaktadir. Ilk kolon, kullanici tarafindan
onplan/arkaplan olarak isaretlenmis imgeleri gostermektedir. Tam dogru boliitleme
sonuglart ikinci kolondadir. Uciincii kolon, orjinal enerji yaklagimi ile elde edilen
en iyi boliitlemeleri gostermektdir. Istatistiksel anlam tabanli enerji yaklasimi ve
optimal regularizasyon parametreleri ile elde edilmis boliitleme sonuglari ise dordiincti
kolondadir. Boliitleme sonuglarina ait hata yiizdeleri Cizelge 5.2°de bulunmaktadir.
0 — 1 arahigindaki A degerleri ile elde edilmis A-Hata grafikleri ise Grafik 5.5°dedir.
Optimal regularizasyon parametre araligi 0.9-1 oldugu icin, bu araliktaki hata oranlar

ayrintili olarak gosterilmistir.

Cizelge 5.2: Sekil 5.4°deki boliitlemelere ait hata yiizdeleri.

Genel Enerji Yaklagimi Istatistiksel Anlam Tabanli Enerji Yaklagimi
Sekil A Hata [piksel] Hata [%] A Hata [piksel] Hata [%)]
Liver BT | 0.9751 2989 2.05 0.9921 2159 1.52
Knee MRI | 0.936 5236 4.32 0.993 1613 1.33
Lung BT | 0.98 2269 0.9 0.997 1731 0.69
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Sekil 5.3: (a) Sekil 5.2°deki Karaciger BT imgesi i¢in A-Hata grafigi (b) Ayn hata
grafiginin 0.9-1 aralifinda ayrintili gosterimi.
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Sekil 5.4: 1.Kolon: Karaciger BT, diz MRI ve akciger BT goriintiileri [Cornell].
Kullanic1 tarafindan isaretlenmis, imgelere ait Onciil boliitleme bilgileri. 2.Kolon:
Imgelere ait tam dogru béliitleme bilgileri. 3.Kolon: Orjinal enerji yaklagimi ile
elde edilmis optimal béliitleme sonuglari. 4.Kolon: Istatistiksel anlam tabanli enerji
yaklagimi ile elde edilmis optimal boliitleme sonuglari. Boliitlemelere ait hata degerleri
Cizelge 5.2°de gosterilmistir.
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Karaciger BT imgesi
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Sekil 5.5: (a) Karaciger BT imgesi i¢in A\-Hata grafigi. (b) A degerinin 0.97-1 aralif1
icin ayrintili A-Hata grafigi. (c) Diz MRI imgesi icin A\-Hata grafigi.
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5.2.2. Genel Imge Boliitleme

Tibbi imgeler ile yapilan deneyler, Berkeley bdliitleme setindeki [Berkeley]
imgeler icin tekrarlanmistir. Sekil 5.6, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8 orjinal boliitleme algorit-
masi (Alg.1) ile istatiksel anlam tabanli enerji yaklasiminin (Alg.2) optimal boliitleme
sonuclarmm gostermektedir.  Boliitleme sonuglart incelendiginde, o6zellikle kenar
bolgelerde, istatistiksel anlamli yaklasimin daha iyi sonuglar trettigi goriilmektedir.
Sekillere ait hata yiizdeleri Cizelge 5.3’de, 0 — 1 arasindaki A degerlerine ait hata

yiizdeleri ise Grafik 5.9°de bulunmaktadir.

Sekil 5.6: Sol Ust: Boliitlenecek imge. Sag Ust: Tam dogru boliitleme. Sol Alt:
Orjinal enerji yaklasimi (Alg.1) ile elde edilmis optimal boliitleme sonucu. Sag Alt:
Istatistiksel anlam tabanl1 enerji yaklasimi (Alg.2) ile elde edilmis optimal béliitleme
sonucu.

Cizelge 5.3: Sekil 5.7°daki Boliitlemelere Ait Hata Yiizdeleri.

Genel Enerji Yaklagimi Istatistiksel Anlam Tabanli Enerji Yaklagimi
Sekil A Hata[piksel] Hata [%] | A  Hata [piksel] Hata [%)]
Sinek | 0.748 1998 1.29 0.884 1668 1.08
Sahin | 0.97 6695 4.34 0.934 4621 2.99
At 0.949 4591 297 0.926 3960 2.56
Ay1 | 0.977 6672 4.32 0.99 4746 3.07
Mantar | 0.993 4418 2.86 0.99 3423 222
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(a) - Kartal Imgesi Optimal Béliitlemeler

(b) - At Imgesi Optimal Béliitlemeler

Sekil 5.7: Sol Ust: Boliitlenecek imge. Sag Ust: Tam dogru béliitleme. Sol Alt:
Orjinal enerji yaklasimi (Alg.1) ile elde edilmis optimal boliitleme sonucu. Sag Alt:
Istatistiksel anlam tabanli enerji yaklasimi (Alg.2) ile elde edilmis optimal béliitleme
sonucu.



timal Boliitlemeler

(b) - Mantar Imgesi Optimal Béliitlemeler
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Sekil 5.8: Sol Ust: Boliitlenecek imge. Sag Ust: Tam dogru boliitleme. Sol Alt:
Orjinal enerji yaklasimi (Alg.1) ile elde edilmis optimal boliitleme sonucu. Sag Alt:
Istatistiksel anlam tabanli enerji yaklasimi (Alg.2) ile elde edilmis optimal béliitleme

sonucu.
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Sekil 5.9: Sekil 5.7°daki Boliitlemelere Ait A\-Hata Grafikleri.
2.Kolon: Hata grafikleri optimal bolgeler i¢in ayrtintili olarak

Hata Grafikleri.
gosterilmigtir.

1.Kolon:
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5.3. Istatistiksel Anlam Tabanh Stereo Esleme

Stereo esleme probleminin enerji eniyileme c¢oziimiine, tipki imge boliitleme
algoritmalarinda oldugu gibi, cizge yapist olusturularak baslanmigtir. Veri agirliklar
Esitlik 5.4 ile, regularizasyon agirliklar: ise Esitlik 5.5 ile belirlenmigtir. ¢-ayritlarinin
agirliklar: ile veri enerjisinin referans dagilimi; n-ayritlarmin agirliklar ile de
regularizasyon teriminin referans dagilimi olusturulmustur. Cizge iizerindeki tiim
agirliklarin, referans dagilimlar kullanilarak, istatistiksel anlamlar1 olciilmiistiir. Hem
orjinal agirlikli, hem de istatistiksel anlam agirlikli ¢izge yapilarinin, en az maliyetli
kesme - en fazla akig algoritmasi ile, f etiket diizenleri bulunmustur. Etiketler,
stereo probleminde fark degerini gosterirler. Her iki yaklagimla da bulunan fark
haritalari, tam dogru fark haritalar1 ile karsilagtirilarak, bulunan ¢oziimlerin hata
yiizdeleri hesaplanmistir. Hata ol¢iimlerinde, fark degeri hatali bulunmus piksel sayisi

kullanilmistir (Esitlik 5.16).

Hatal%) = %Zﬂdc(p) — de(p)| > 62) (5.16)

peEP
do ve dr sirast ile algoritma sonrasi elde edilen fark degerini ve tam dogru fark degerini
gostermektedir. N, piksel sayisi, o4 ise hata 6l¢iimiinde kabul edilen (tolerans) fark

degeri farkidir. Deneylerde, d; = 1 olarak belirlenmisgtir.

Fark haritalarinin hata degerleri olciilirken Middleburry degerlendirme sayfasi
[Middlebury] kullanilmistir.  Degerlendirmede hata degerleri 3 ayr1 bdlge icin
hesaplanmistir. 1. Bolgede, resmin kenar ve kapanma gozlenen pikselleri hesap
dis1 birakilmistir. 2. Bolgede, kenar bolgeler disindaki pikseller i¢in hata yiizdeleri
hesaplanmigtir. 3. Bolge ise siireksiz bolgelere yakin piksellerin hata degerlerininin
ol¢iildiigi kisimdir. Sekil 5.10-(d-e) kolonlarinda, 1. ve 3. bdlgeler gosterilmistir.

Sadece beyaz bolgeler i¢in hata dl¢iimleri yapilmaktadir.

En iyi derinlik haritasim1 bulabilmek i¢in, veri ve regularizasyon terimleri
arasindaki iligkiyi en iyi diizenleyen A ile eniyileme yapilmasi gerekir. Deneyde, 0-150
arasindaki A degerleri ile elde edilen derinlik haritalarinin hata yiizdeleri hesaplanmus,

Sekil 5.12’daki \-Hata grafikleri elde edilmistir.
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(c) (d)

Sekil 5.10: a-b) Stereo imge cifti. 1.Satir: Venus imgesi. 2.Satir: Sawtooth imgesi.
3.Satir: Tsukuba imges. ¢) Tam dogru derinlik haritasi. d) 1.bolge. e) 3.bolge. Her
bolgede sadece beyaz pikseller i¢in hata yiizdeleri hesaplanmistir.
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Sekil 5.11: A-Hata grafikleri. Kirmiz1 egri, orjinal cizge yapisi ile elde edilmis
derinlik haritalarinin hata yiizdelerini; yesil renkli egri ise, istatistiksel anlam degerleri
ile olusturulan cizge yapisindan elde edilmis derinlik haritalarinin hata yiizdelerini

gostermektedir. Her iki egrinin en kiiciik degerleri Cizelge 5.3’de 1.bolge kolonlarinda
listelenmistir.
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Sekil 5.12: A-Hata grafikleri. Kirmiz1 egri, orjinal ¢izge yapisi ile elde edilmis
derinlik haritalarinin hata yiizdelerini; yesil renkli egri ise, istatistiksel anlam degerleri
ile olusturulan cizge yapisindan elde edilmis derinlik haritalarinin hata yiizdelerini
gostermektedir. Her iki egrinin en kii¢iik degerleri Cizelge 5.3’de 3.Bolge kolonlarinda
listelenmistir.
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Cizelge 5.4: Sekil 5.13’daki derinlik haritalarina ait hata yiizdeleri. Hatalar 3 ayn
bolge i¢in hesaplanmustir.

Istatistiksel Anlam Tabanh
Genel Enerji Yaklagimi Enerji Yaklagimi
Hata [%] Hata [%]
Imge A 1.Bolge 2.Bolge 3.Bolge M\ 1.Bolge 2.Bolge 3.Bolge
Venus 12 1.3551 2.9457 9.0418 91 0.7715 2.3431 8.2543
Sawtooh 22 0.7645 3.1147 5.0651 116 0.7442 29541 4.6785
Tsukuba 8 23175 44552 9.4490 72 1.4478 3.3628 7.6314

1.Bolge: Hata, kapanma olmayan bolgelerde hesaplanmaktadir.
2.Bolge: Hata, kenar bolgeler diginda tiim bolgelerde hesaplanmaktadir.
3.Bolge: Hata, siireksiz bolgelere yakin piksellerde hesaplanmaktadir.

5.4. Deney Gozlemleri ve Yorumlar

Deneylerde istatistiksel anlam kisidi, enerji eniyileme cercevesi icerisinde iki
farkli gorme problemine uygulanmistir. Her iki uygulamaya ait deneylerde istatistiksel
anlam Ol¢iitiiniin dahil edildigi enerji eniyileme yaklasimi, geleneksel enerji eniyileme
yaklagimi ile karsilagtirllmigtir. Her iki yaklagiminda optimal ¢oziimleri, tam dogrular
(tam dogru boliitleme sonuglar1 veya tam dogru fark haritalan) ile karsilagtirilarak hata
yiizdeleri hesaplanmistir. Onerilen yaklasimin hata orani, geleneksel yaklagim ile elde
edilen ¢oziimlerin hata oranlarindan daha diisiiktiir. A\-Hata grafikleri incelendiginde
sadece optimal sonuclarin degil, genel olarak Onerilen yaklagimin hata yiizdelerinin
daha diisiik oldugu goriilebilir. FElde edilen ¢odziim sonuglarinin daha iyi oldugu
hem boliitleme probleminde hem de stereo esleme probleminde gorsel olarak da

farkedilebilmektedir.

Enerji eniyileme yaklasiminda, ama¢ fonksiyonu, veri ve regularizasyon
terimlerinin dogrusal toplamu ile olusur. Regularizasyon parametresi, bu iki terimin,
amag fonksiyonu igerisindeki goreceli agirliklarin belirler. Yiiksek bir regularizasyon
degeri regularizasyon terimlerinin etkisini arttirken; diisiik bir regularizasyon degeri
ise veri terimlerinin toplam enerji igindeki etkisini arttiracaktir. Onerilen yaklagimda,
terimlerin kendi dagilimi icerisinde degerlendirilerek yeniden diizenlenmesi, her
pikselin veri-regularizasyon agirlik oranini de8istirmistir. Bu degisikligi gorsel olarak

ifade edebilmek icin cizge lizerindeki ayrit agirliklarini [0-1] aralifinda normalize
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edip, iki farkli harita olusturduk (Sekil 5.14). Mavi tonlar veri agirliginin, kirmizi
tonlar ise regularizasyon agirliginin yogunlugunu gostermektedir. 1. Kolon, piksellerin
regularizasyon agirliklarindan olusan haritadir. Kirmizi ton yiikseldikce, o pikselin
regularizasyon agirhiginin, diger piksellerin regularizasyon agirhi§ina gore daha fazla
oldugunu soyleyebiliriz. 2. Kolon ise, her pikseldeki regularizasyon agirliginin,
veri agirh@ina oramdir. Imge iizerindeki her pikselin agirlik oranlart Formiil 5.17
ile hesaplanmistir. Renk haritalar tizerindeki kirmizi ton yiikseldikce, regularizasyon
agirliginin veri agirligima oraninin arttifini séyleyebiliriz. Sekil 5.14-(a-b) haritalari,
orjinal ¢izge yapisinin, sirasi ile regularizasyon ve regularizasyon/veri agirliklaridir.

Sekil 5.14-(c-d) ise, p-degerleri ile ifade edilmis agirliklardir.

)\Es<fi7 f])

m Viel (5.17)

Sekiller incelendiginde, p-degeri ile ifade edilen haritalarda, resmin kenar
bolgelerinde veri teriminin agirhgmn arttigr goriilebilir.  Ozellikle Sekil 5.14-(c)
haritasinda, resmin kenar bolgelerindeki piksellerin regularizasyon terimleri belirgin
mavi tonlardadir. Bir diger ifade ile, amag¢ fonksiyonu olusturulurken, bu piksellerin
veri terimlerinden gelen bilgi daha fazla dikkate alinmaktadir. Regularizasyon
parametresi, regularizasyon terimlerinin tiim enerji toplamindaki goreceli agirligim
belirler. Deneylerde istatistiksel anlami dahil ettigimiz her iki algoritma da, resmin
geneli i¢in tek bir regularizasyon parametresi kullanmaktadir. p-degerlerine cevrilmis
olan agirliklar ise bu iligkinin oranini1 degistirmistir. Mavi tonlarin daha agirlikli oldugu
piksellerde veri terimininin etkisi ylikselmistir. Bu agcidan bakildiginda, regularizasyon
parametresinin dolayli olarak degistigini sOyleyebiliriz. Bolim 2.3.2°de kisaca
bahsedilmis olan yerel adaptive regularizasyon yaklagimlari, boliitlenecek imgenin
kenar bolgelerinde regularizasyon degerini diislirerek, bu bolgelerde regularizasyon
teriminin enerji fonksiyonu igerisindeki etkisini azaltirlar. Bu ¢alismada ise, regulaza-
syon terimi her bolge i¢in sabit kalirken, terimlerin bolgelere gore gorece agirliklar
degistirilerek fonksiyon icindeki etkisi ayarlanmaktadir. Veri-regularizasyon agirlik

oranlarinin bir bagka imge i¢in degisimi Sekil 5.14’de bulunmaktadir.

Cizge kesme algoritmalari, Onplanin ince-uzun bdlgelerini bdliitleme de
problem yasar [Vicente et al.,2008]. Problem cizge kesme algoritmasinin, bu tiir

ince bolgelerde daha az maaliyetli kesmeler bulmasidir. Onerilen yaklasim, ayrit
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Sekil 5.14: Sinek imgesi i¢in veri-regularizasyon terimlerinin agirhik haritalari.
Orjinal ¢izge yapisi: (a) Piksellerin regularizasyon agirliklari. (b) Piksellerin
Regularizasyon/Veri agirliklari. Istatistiksel anlam tabanli cizge yapist: (c) Piksellerin
regularizasyon agirliklari. (d) Piksellerin Regularizasyon/Veri agirliklari.

agirliklarint degistirerek, kenar bolgelerde regularizasyon terimlerine ait degerleri
oldukca diisiirerek (komsu baglantilar1), cizge kesme algoritmasinin kenar noktalardan

kesme yapmasini saglamaktadir.

Cizge yapisiin istatistiksel anlam degeri ile tekrar agirliklandirilmasi, veri
ve regularizasyon terimlerinin her piksel i¢in amag¢ fonksiyonu igindeki goreceli
agirhigini degistirmistir. Bagarili boliitlemelerdeki hata yiizdelerine bakti§imiz zaman,
onerilen yaklasimin daha basarili boliitlemeler elde ettigi goriilmektedir. Basarili
boliitlemelerin, veri-regularizasyon agirlik iliskisini inceledigimizde de, daha basaril
olan istatistiksel yaklagimda imgenin kenar bolgelerinde regularizasyon teriminin

daha az etkili oldugu goriilebilir. Bir diger ifade ile p-0l¢iitii sonrasi regularizasyon
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Sekil 5.15: Kartal imgesi i¢in veri-regularizason terimlerinin agirhik haritalari.
Orjinal ¢izge yapisi: (a) Piksellerin regularizasyon agirliklari. (b) Piksellerin
Regularizasyon/Veri agirliklari. Istatistiksel anlam tabanli cizge yapist: (c) Piksellerin
regularizasyon agirliklari. (d) Piksellerin Regularizasyon/Veri agirliklari.

parametresinin her piksel i¢in etkisinin degismis oldugu soylenebilir.
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6. YORUMLAR

Bu c¢alismada, bilgisayarla gorme problemlerinin kotii konumlanmaig
yapisindan kaynaklanan ¢oziim kiimesi karmasikligi istatistiksel anlam olgiitii ile
sinirlanarak, ¢oziim kiimesi icerisinden daha iyi bir ¢oziime ulasilmustir. Istatistiksel
anlam Ol¢iitii bir olasilik degeridir ve gozlemlenen istatistigin rastgele olusup

olusmadiginin kararini vermek icin kullanilir. Bu ¢alismada istatistiksel anlam olciitii,

e Olclim sonuglari i¢in ortak bir taban olusturmak ve boylece sonuclar1 birbirleri

ile karsilastirmak;

e Olciim sonuclart icerisinden istatistiksel olarak daha anlamli olan1 secerek daha

1yi ¢coziimelere ulagsmak;

e farkli dagilima sahip 6l¢iim sonuglarini ortak bir tabanda ifade ederek birbirle-

rine gore gorece agirliklarini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.

Istatistiksel olgiitiin farkli dagilimdan gelen istatistikleri ortak bir tabana

taginmasi fikri literatiir taramasinda rastlanmadig i¢in ilk olma 6zelligi tagimaktadir.

istatistiksel Anlam Olciitiiniin Modiil Fiizyonunda Kullanilmasi

Istatistiksel anlam olgiitii gérme problemlerine iki sekilde dahil edilmistir. Ik
olarak gdorme modiillerinin ¢oziimlerini birlestirmek i¢in kullanilmistir. Bilgisayarla
gorme modiillerinin birlestirilmesinde, karmagik olan ¢oziim kiimesi, bagka bir
modiiliin ¢oziim kiimesinin dahil edilmesi ile daha da karmagik hale gelir. Bu
acidan zor bir problemdir. Calismada modiillerinin istatistiksel anlamlar1 olciilerek,
istatistiksel olarak daha anlamli modiil sonucu secilerek birlestirme yapilmistir. Gorme
modiilleri olarak blok biiyiikliikleri ve benzerlik Olciitleri kullanilmistir. Sonuclar
incelendiginde fiizyon sonrasi elde edilen ¢oziimler, tek modiil kullanimina gére daha

iyidir.

Blok fiizyonu ve benzerlik 6l¢iitii fiizyonlarinda, istatistiksel anlam ol¢iitii, bir

secim yOntemi olarak kullanilmigtir. Yontem, ¢oziimlerin yeteri kadar 1yi olmamasi
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durumunda ¢oziimlerden birini (istatistiksel olarak daha diisiik p degerine sahip olani)
secmek zorundadir. Coziimlerden birinin secilmek zorunda olunmasi, yontemlerin
performanst ile fiizyon performansini birbiri ile dogrudan baglantil1 yapar. Istatistiksel
anlam Olgiitiiniin secim yOontemi disinda, probleme farkli sekillerde dahil edilmesi
durumunda, daha basarili sonuclar elde edilebilir. Her iki fiizyon uygulamasinda
da, genel olarak birlestirme islemi iyi performans gostermis olsa da, bazi goriintii
ciftlerinde hatali secimler olusmustur. Yontemin olasilik tabanli bir yaklagim olmasi
sebebiyle hatali secimler gozlemlenmistir. Fakat sonuc¢larin ortalamas: alindiginda,

istatistiksel anlamin kullanilabilir bir se¢im yontemi oldugu goriilebilir.

Deneylerini yaptigimiz blok fiizyonu ve benzerlik olciitii fiizyonu gibi prob-
lemlerde, arastirmacilar genellikle probleme bagli sezgisel birlestirme yontemleri
kullamirlar.  Istatistiksel anlam bilgisi ile birlestirme islemi bu acidan farklilik
gostermektedir. Problemden bagimsiz (dagilimdan bagimsiz) olmasi sebebiyle, farkli

gorme modiillerinin birlestirilmesi i¢in kullanilabilir.

Istatistiksel Anlamh Regularizasyon Yaklasimi

Istatistiksel anlam olciitii, modiil fiizyonu disinda, bilgisayarla gérme prob-
lemlerine regularizasyon yaklasimi lizerinden de dahil edilmistir. Enerji eniyilemesi,
regularizasyon temelli ¢ozlimlerden biridir. Probleme ait veriler ve kisitlar, enerji
terimi olarak ifade edilir. Caligmada enerji eniyilemesi cizge yapisi lizerinden
modellenmis, ¢izge agirliklarinin istatistiksel anlamlar1 olctilerek, enerji fonksiyonu

icinde istatistiksel anlam Olg¢iitiine gore tanimlanmustir.

Calismada istatistiksel anlam Olgiitiiniin enerji eniyilemesi yaklagimina dahil

edilmesinin problemin ¢oziimiine iki farkli sekilde etkisi olmusgtur:

e Enerji eniyileme yaklagiminin basarili bir ¢6ziim iiretebilmesi icin, probleme
ait terimler arasinda dengeli bir iliski kurulmasi gerekir. Regularizasyon
parametresi )\, probleme ait kabiillerin toplam enerji igerisindeki agirligini
belirler. Probleme ait terimler cesitli fonksiyonel formlarda bulunabilecegi
icin, regularizasyon parametresi, farkli fonksiyonel formlara sahip birimler

arasinda dengeyi kurmaya calismaktadir. Boliim 5.1.3°de belirtildigi sekilde
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regularizasyon parametresinin diizenlemeye calistigi terimler arasinda farkl
fonksiyonel formlardan kaynaklanan dagilim ve 6l¢ekleme farkliligi bulunmak-
tadir. Caligsmada, enerji terimlerinin istatistiksel anlamlar olgiilerek, terimler
ortak bir tabanda ifade edilmis, farkli fonksiyonel formlar ortak bir tabana
tasinmugtir.  Olcekleme ve dagilim farki azalan terimler arasindaki goreceli

iliskiyi daha iyi bir sekilde ayarlanmustir.

e Regularizasyon yaklagiminin onemli problemlerinden biri fiziksel kisitin dere-
cesinin yiiksekliginden otiirii 6zellikle siireksiz bolgelerde elde edilen sonucun
yetersiz bir ¢Oziim olmasidir.  Genel yaklasim ile elde edilen ¢oziimler
incelendiginde optimal sonuglarin 6zellikle siireksiz bolgelerde yeteri kadar iyi
bir ¢oziim iliretmedi8i gdzlemlenebilir. Calismada enerji terimlerinin istatistiksel
anlamlar1 Olciiliirken, her ¢6ziim kendi dagiliminda degerlendirildigi igin,
terimlerin enerji fonksiyonu icerisindeki gorece agirliklart bolgesel olarak
degismistir. Istatistiksel anlam 6lciitii sonrasi dzellikle siireksiz bolgelerde fizik-
sel kisitin derecesinin (etkisinin) azaldig1 goriilmektedir. Veri ve regularizasyon
degerlerinin bolgeye uygun degerlerle agirliklandirilmas: sonucunda 6zellikle

stireksiz bolgelerde ¢oziimlerde iyilesmeler gozlemlenmistir.

Istatistiksel anlam olciitii ile ifade edilen terimler, enerji fonksiyonu icerisinde
bu olgiite gore deger almiglardir. Eniyileme problemi orjinal degerler yerine istatis-
tiksel olgiit lizerinden yapildigi i¢in, enerji eniyileme yaklasimi istatistiksel anlamin
eniyilemesi problemine donilismiistiir. Bu a¢idan bakildiginda, enerji eniyileme

algoritmasinin, istatistisel anlamli ¢6ziimii bulmaya dogru yonlendirildigi sdylenebilir.

Onerilen yaklasim iki temel gorme problemi olan imge béliitleme ve
stereo esleme problemlerine uygulamistir. Deneylerde geleneksel enerji eniyileme
yaklagiminin optimal ¢oziimii ile istatistiksel anlamli enerji eniyileme yaklagiminin
optimal ¢oziimii karsilastinlmistir.  Sonuglar incelendiginde, istatistiksel anlamh
enerji eniyileme yaklagiminin hem imge boliitleme probleminde hem de stereo esleme
probleminde, geleneksel enerji eniyileme yaklasimlarina gore daha iyi ¢oziimlere

ulastig1 gozlemlenmistir.

Onerilen yaklasim yerel ¢oziimlerden blok esleme algoritmlarina, evrensel
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coziimlerden de c¢izge kesme algoritmalarina eklenmigstir.  Her iki algoritmada,
istatistiksel anlam Ol¢iitiiniin dahil edildigi ¢oziimler, geneleksel ¢éziimden daha iyidir.
Fakat blok esleme yaklasimi, hem de ¢izge kesme algoritmalari 6zellikle stereo esleme
icin en 1iyi algoritmalar degildir. Middleburry [Middlebury] sitesinin degerlendirme
sayfasinda daha gelismis teknikler bulunabilir. Bu tekniklerden enerji eniyileme
tabanli olan yaklagimlara istatistiksel anlam 6lgiitii dahil edilerek daha iyi ¢oziimlere

ulasilabilir.
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OZGECMIS

Sema Candemir, 1978 yilinda Kocaeli’de dogdu. Lise 6grenimini Kocaeli
Korfez Fen Lisesi (1992-1994) ve Izmit Lisesi’nde (1994-1995) tamamladiktan sonra,
Dokuz Eyliil Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisliginde lisans egitimi ald1
(1995-2000). Gebze Yiiksek Teknoloji Enstitiisiinde yiiksek lisans ve doktora (2001-
2010) caligmalarini tamamlayan Candemir, halen ayni kurumda aragtirma gorevlisi

olarak ¢alismaktadir.
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