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Ozetce—Siiperpikseller, ozellikle imge ve video boliitleme
uygulamalarinda kullanilan; bir imgeye veya videoya ait
benzer renk, yogunluk ve doku ozellikleri benzerlik gosteren
piksellerden olusan gorsel yapilardir. Bu cahsmada
siiperpiksel  algoritmalarmmin  giiriiltiillii imgeler i¢in
boliitleme performansi incelenmistir. Ayrica, boéliitleme
uygulamalarinda filtre kullaniminin boliitleme
performansina etkisi de incelenmistir. Bu amacla, en yaygin
kullanilan ii¢ siiperpiksel algoritmasi imge bdliitleme veri
setinden secilen imgelere uygulanmistir. Gerceklestirilen
uygulamalar sonucunda, siiperpiksel algoritmalarimin
giiriiltii bagisikhig1 ve bdéliitleme performanslari
incelenmistir. Ayrica, on islem olarak filtre kullaniminin
boliitleme performansina olan etkisi incelenmistir.

Anahtar Kelimeler—siiperpiksel, imge boliitleme, giiriiltii.

Abstract—Superpixels, used espically in image and video
segmentation applications, are the visiual structures
composed of pixels having same color, intensity and texture
behavior. In this work, segmentation performances of
superpixel algorithms for noisy images are investigated.
Moreoever, the effect of denoising to segmentation accuracy
is also investigated. For this purpose, most common three
superpixel algorithms are implemented to the images
selected from image segmentation database. As a result of
efforts made, noise sensitivity and segmentation performance
of superpixel algorithms are investigated. Also, the effect of
denoising process as a preprocessing step to the segmentation
performance is also examined.

Keywords—superpixel,image segmentation,noise.
I. GIRIS

Stiperpikseller, bir imgeye veya videoya ait renk,
yogunluk ve doku o&zellikleri benzerlik gosteren
piksellerden olusan gorsel yapilardir. Siiperpikselin sahip
oldugu bu 6zellik bir imgenin veya videonun daha az veri
ile ifade edilebilmesini miimkiin kilmaktadir. Imge isleme
uygulamalarinda siiperpiksel kullanilmasinin baslica amact
islem yiikiinii ve islem siiresini oldukca azaltmaktir. Bu
yiizden siiperpiksel algoritmalart nesne tanima [1],
boliitleme [2], viicut modeli tahmini [3], kenar tespiti [4]

gibi uygulamalarda ©6n islem adimi olarak siklikla
kullanilmaktadir.

Literatiirde bircok stiperpiksel algoritmast
bulunmaktadir. Siiperpiksel algoritmalarinda genellikle
sekilsel ve boyutsal diizenlilik, homojenlik gibi kriterler
dikkate alimmaktadir. Literatiirde bulunan ¢aligmalarda
oOnerilen siiperpiksel algoritmalarin performanslar1 sadece
giiriiltii icermeyen imgeler igin degerlendirilmis ve burada
genellikle diizenli ve/veya homojen yapilarin elde
edilebilmesi amaglanmigtir. Fakat bilgisayarla gorii, sinyal,
imge ve video isleme alaninda, veri toplama ve aktarimi
sirasinda giiriiltii ne yazik ki kacinilmazdir. Ayrica imge
boliitlemenin en yogun kullanildigt alanlardan biri de
biyomedikal imge boliitlemedir. Biyomedikal cihazlardan
alman imgelerin giiriiltii igermesi nedeniyle basarilt bir
boliitleme islemi igin ya On islem olarak filtrelerin
kullanilmas1  veya girilti  bagisikligi  yiiksek olan
boliitleme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir.

Literatiirde giirliltii igeren imgelerin boliitlenmesi
amaciyla gergeklestirilen ¢aligmalara ornek  olarak
giirtiltitye dayanikli FCM (Fuzzy C-Means) tabanli bir
algoritma verilebilir [5]. Calismada imgeye ait boliitler
hem benzerlik dl¢iisiine hem de iiyelik fonksiyonuna bagl
olarak iteratif bir sekilde olusturulmaktadir. Bir diger
calismada imge bolitleme problemlerinde en ¢ok
kullanilan siiperpiksel algoritmalarinin giiriiltiistiz  ve
glriiltiilii genis bir imge havuzu igin performanslart
incelenmigtir  [6]. Bu ¢alismada  algoritmalarin
performanslari kargilagtirilirken gauss giirtiltiisii, tuz&biber
glrliltiisii ve bulanikligin etkileri incelenmistir. Diger bir
caligmada ise mikroskopik goriintillerde farkli giirtiltii
tirlerinin  siiperpiksel algoritmalarinin performansindaki
degisim incelenmistir [7]. Stiperpiksel algoritmalarinin
guriiltiili verilerde smnir bilgisini kaybetmesi problemi
giiriiltii filtreleme iglemi ile iyilestirilmistir. Diger taraftan
stiperpiksel algoritmalarinin diger bir kullanim alani ise
giiriiltii tahminidir [8,9]. Imgedeki giiriiltii seviyesini
kestirmek olduk¢a zor oldugundan imge daha kiiciik
pargalara yani siiperpiksellere ayrilarak her bir
stiperpikselin  giiriiltii tahmini yapilarak daha dogru
sonugclar elde edilmektedir.

Bu ¢aligmada giirtiltiiniin stiperpiksel algoritmalarinin
performanslarini nasil etkiledigi ve 6n islem olarak giiriiltii
giderici filtreler kullanildiginda boéliitleme performansinin
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hangi oranda iyilestirilecegi incelenmistir. Literatiide en
yaygin olarak kullanilan ve en basarih stiperpiksel
algoritmalarindan olan Simple Linear Iterative Clustering
(SLIC) [10], Turbopixel (TP) [11] ve Regularity Preserved
Superpixels (RPS) [12] algoritmalari se¢ilmistir. Bu
algoritmalar sirasiyla orijinal imgelere, giiriiltiilii imgelere
ve filtrelenmis giiriiltiilii imgelere uygulanmstir. Giiriltiili
imgeler orijinal imgelere gauss ve tuz & biber giiriiltiisi
eklenerek elde edilmistir. Ayrica, imgeler {izerindeki
bulanikligin siiperpiksel algoritmalar iizerindeki etkisi de
incelenmistir. Filtreleme isleminde boliitleme
problemlerinde siklikla kullanilan iki filtre tipi, median ve
wiener filtre kullanilmistir.

Takip eden bdlimlerde sirastyla  siiperpiksel
algoritmalari, uygulama 6rnekleri ve elde edilen sonuglar
sunulacaktir ve son kisimda ise sonuglar tartigilacaktir.

II.  SUPERPIKSEL ALGORITMALARI

Siiperpiksel —algoritmalart imge islemede farkli
kullanim alanlarina sahip oldugundan tek bir baglik altinda
toplamak miimkiin degildir. Bu yilizden kullanilan alana
bagli olarak ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Kullanilan
metotlar imgedeki piksel gruplarini olusturmak igin
kiimeleme tabanli, graf tabanli, kontur tabanli ve yol
tabanli olarak ana bagliklar altinda toplanabilmektedir.
Kiimeleme tabanli algoritmalarda derinlik, renk bilgileri
kullanilmaktadir ve merkez noktasindan baslayarak k —
ortalamalar algoritmast gibi kiimeleme algoritmasindan
esinlenilmistir. Sezgisel olarak olusturulan siiperpiksellerin
sayis1 ve kompaktligi kontrol edilebilmektedir. Kiimeleme
tabanli algoritmalar iteratif olarak c¢aligmasina ragmen
baglilig1 arttirmak i¢in son isleme ihtiyag duyulmaktadir.
Graf tabanli algoritmalar Oncelikle imgeyi yonsiiz graf
teorisi yardimiyla pikseller digiime ve bu diigiimleri
birbirine baglayan kenarlara doniistiiriilmektedir. Kenar
agirliklar renk benzerligi veya farkliliginin hesaplanmasi
ile olusturulmaktadir. Kontur tabanl algoritmalar ise
imgede Onceden belirlenen say1 ile kiime merkezleri
olusturulmaktadir.  Belirlenen merkez noktalarindan
baglayarak gelisen konturlar ile siiperpikseller meydana
gelmektedir. Kontur tabanli algoritmalarda etiketlenmemis
pikseller kaldig i¢in son isleme gerek duyumaktadir. Bir
diger yontem ise yol tabanli algoritmalardir. Yol tabanlh
algoritmalarda merkez noktalarindan belirli bir kritere gore
pikseller boyunca yol baglantilar1 ile imgeyi bolerek
stiperpikseller olusturulmaktadir. Bu tip algoritmalarda
stiperpiksel sayist  kolaylikla kontrol edilebilirken,
kompaktlik genellikle kontrol edilemez. Bu c¢alismada
kiimeleme tabanli algoritmalardan Simple Linear Iterative
Clustering (SLIC), yol tabanli algoritmalardan Regularity
Preserved  Superpixels (RPS) ve kontur tabanl
algoritmalardan Turbopixel (TP) incelenmistir.

A. Simple Linear Iterative Clustering (SLIC)

SLIC, kiimeleme tabanli siiperpiksel algoritmalari
arasinda literatiirde en ¢ok kullanilan algoritmalarin

basinda gelmektedir. Bu algoritma baglangic kiimelerinin
olusturulmasi ve gradyan bilgisine bagli olarak bu
kiimelerin ~ yinelemeli  gilincellenmesine ~ mantigina
dayanmaktadir. Ik olarak olusturulan baslangic kiimeleri
icin merkez noktalar1 3x3 komsulugundaki noktalar
arasindaki en  diisik gradyan  bilgisine  gore
belirlenmektedir. Daha sonra imgeye ait tiim piksellerin
hangi siiperpiksele ait oldugu atanir. Bu atama iglemi temel
olarak k-ortalama algoritmasinin mantigina dayanmaktadir.
Burada her bir siiperpikselin merkez noktasi ile imgeye ait
piksellerin arasindaki mesafeye bakilarak o pikselin en
yakin oldugu stiperpiksel belirlenir. Burada mesafe degeri
icin konum degerlerinden ve bu algoritmada kullanilan
{L,a,b} renk uzayindaki renk bilgisinden
yararlanilmaktadir ve (1) nolu denklem kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bir pikselin etiketine mesafe degeri en
kiigiik olan siiperpikselin etiket degeri atanir. Atama
gerceklestikten sonra her bir siliperpiksel merkezi,
stiperpiksel icerisindeki piksellerin ortalamast alinarak
giincellenir ve bu giincelleme islemi artik hata degerinin
belirlenen esik degerinden kiigiik olma sartin1 saglayana
kadar yinelenir. Artik hata, yeni merkezlerle eski
merkezler arasinda oklit uzakliginin hesaplanmasi ile elde
edilir. Ancak tiim piksellerin tek tek kontrol edilmesi islem
yiikiinii arttirdigindan SLIC algoritmasinda islem ytikiiniin
azaltilmas1 i¢cin Kk —ortalama algoritmasinda yeniden
diizenlenmigtir ve imgenin tiim uzaymin kontrol edilmesi
yerine 2Sx2S arama uzayr kullanilmaktadir. Burada
baglangic adiminda belirlenen siiperpikselin  kenar
uzunlugudur ve S =+/N/k formiili ile hesaplanmaktadir.
N imgenin tiim piksel sayisi,k ise belirlenen siiperpiksel
sayisina karsilik gelmektedir.

d, :\/(Ij —1)*+(a;-a)" +(b; -b)*
d, = JO, =%+ (¥, - ¥’ @)

D =./d.2 +m*(d,/S)’

Denklem (1)’ de d c Ve d s olusturulan siiperpikseller ile

imgeye ait piksellerin sirasiyla renk ve konum degerleri
arasindaki mesafeyi gostermektedir. D ise etiket atama
isleminde kullanilan mesafe Olgiistinii  gostermektedir.
Burada M, renk ve konum degerleri arasindaki agirlik
Ol¢iistidiir ve [1,40] araligindadir (Sekil 1(a)).

B. Regularity Preserved Superpixels (RPS)

RPS algoritmasi, siiperpiksellerin olusumu sirasinda
stiperpiksel yapilarinin diizenli olmasini amaglamaktadir.
Diizenli siiperpiksel kavramimi degerlendirmek igin iki
kritere bakilmaktadir. Kriterlerden ilki, siiperpikseller
piksellerin bilgisini temsil etmektedirler ve piksellerden
olusan  bolgelerin  birbirleriyle  uyumlu  olmasi
gerekmektedir. Ikinci kriter ise piksellerin  yapu,
homojenlik, mekansal topolojisi gibi kendine ait dzellikleri
korumasi gerekmektedir. Algoritma genel anlamda iig
asamadan olusmaktadir. {lk asama baglant: noktalarmin
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bulunmas: islemidir. Girig imgesi igin kenar genlik
haritasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Calismada gPb haritasi
kullanilmaktadir, ¢linkii nesne smirlarinda arka plan
bolgelerine gore daha yiiksek deger almaktadir. Sinir
haritasinin deger araligi (0,1]°dwr. Baglanti noktalarinin
yogunlugu siiperpiksel sayisina baghdir. Siiperpiksel
sayisi, algoritmanin giris parametresidir. Algoritmanin
ikinci asamasi, baglanti noktalarmin yer degistirmesi
islemidir. Baglanti noktalart smir haritasinin maksimal
genligine gore optimal pozisyona hareket ettirilir. Komsu
baglantt noktalartyla c¢arpismayir sinirlandirmak  igin
bolgesel arama uzayi belirlenir. Her bir baglant1 noktasinin
optimal pozisyonda yer degistirmesi i¢in iki kisit vardir.
Kisitlardan biri stiperpiksellerin baglanti noktalar1 nesne
sinirlar1 ~ {izerinde olmasidir ve diger kisit ise
siiperpiksellerin konumsal yapilarimi korumas1
gerekmektedir yani baslangigtaki 1zgara yapiya yakin
olmas1 gerekmektedir. Algoritmanin son asamasi ise
baglantt noktalarinin birlestirilmesi islemidir. Burada
komsu baglanti noktalar1 dikey ve yatay olarak
baglanmaktadir. Baglama problemi en kisa yol
probleminden yaralanilarak ¢oziilmektedir. En kisa yol
problemi  kullanilirken  yonsiiz  graf  teorisinden
yararlanilmaktadir. Graf teorisinde piksellere diiglim ve bu
diiglimleri birbirine baglanti kuran hatlara kenar adi
verilmektedir. Kenarlarin agirligi, komsu diigiimlerin
iliskisine bagl olarak degismektedir. Sonug olarak olusan
siiperpikseller 1zgara benzeri yapilarda olusmaktadir ve
sinir uyumu en kisa yol yontemi ile korunmaktadir. Izgara
yapilarmin kisith olmast ve sinirli arama alani sayesinde
homojen siiperpikseller olugturulmaktadir (Sekil 1(b)).

C. Turbopixel (TP)

TP siiperpiksel algoritmasinda, siiperpiksel olarak
adlandirilan bir imgenin yogun bir yansimasini hesaplamak
icin geometrik akig temelli bir algoritma tanimlanmaktadir.
Algoritma bir taraftan lokal imge sinirlarini1 korurken bir
taraftan da kompaktlik kisitt ile az boliitlemeyi
siirlandirmaktadir. Caligmanin temel fikri; siiperpiksel
hesaplamasini etkili bir sekilde ¢oziilebilir bir geometrik
akis problemine indirgemektedir. Algoritma bes ana
prensibe dayanmaktadir. Bunlardan ilki diizgiin boyut ve
kapsama alanidir. Siiperpiksel béliitleme bir imgeyi
boliitlerken olusan béliitlerin boyut ve sekil bakimimdan
hemen hemen esit alanlarda olusumunun incelenmesi
durumudur. Caligmada her bir tohum siiperpiksele karsilik
gelmektedir ve diizgiin dagitilan tohumlarm baslangig
kiimeleri genisleyerek bir geometrik akis tasarlanarak
gerceklesmektedir. Ikincisi ise bagliliktir ve her bir
siiperpiksel ~ piksel  kiimelerinin  birlikteligi  ile
gosterilmektedir. Bu c¢aligmada genigleme tabanli akis,
seviye kiimesi (level set) uygulamast ile birlestirilmistir.
Bir diger prensip kompaktliktir. Bolgesel kenar bilgisi
bilinmediginde siiperpikseller kompakt yapisindan ¢ikarim

yapilmalidir. Merkez noktasindan  dairesel olarak
genisleme baglar ve siiperpiksel sinirlarinin yerleri
hakkinda oncii bilginin  olmadigt varsayilmaktadir.

Kompaktligi maksimum yapmak i¢in merkez noktasindan

baglayarak disa dogru genisleyen ve sabit yogunlukta bir
bolge olusumuna kadar devam etmektedir. Dordiincii
prensip ise plrilizsiizliktir. Biiyime durdugunda
siiperpiksel sinirlar1 imgenin kenarlari ile kesismesi
gerekmektedir. Geometrik akis formiilasyonu igin {i¢
ozellik gerekmektedir. Kenarlara yaklastikga  smir
biiyiimeleri yavaslamali, kenarlar belirgin olmali ve siirlar
pliriizsiiz olmalidir. Sonuncu ise ¢akisma olmama
durumudur. Her bir piksele atanan etiket tek olmalidir.
Algoritma adimlar1 sirastyla baglangic merkez noktalarinin

yerlerinin  belirlenmesi, T siire boyunca smirlarinin
genislemesi, atanmayan piksel bolgelerinin iskelet
yapisinin  olusturulmast  ve bu iskelet yapisinin

giincellenmesi, son olarak hiz giincellenmesi ve
stiperpiksel ¢ikarimi gergeklestirilmesi ile saglanmaktadir

(Sekil 1(c)).

o

(@) (b)

Sekil 1. Algoritmalarin 100 stiperpiksel gosterimi
(@)SLIC, (b)RPS, (c)TP

I1l. UYGULAMA VE SONUCLAR

Siiperpiksel algoritmalarinin performanslarini 6lgebilmek
amactyla, literatiirdeki diger boéliitleme ve siiperpiksel
caligmalaranda da kullanilan Berkeley Boliitleme veri
kiimesi kullanilmustir (https://www2.eecs.berkeley.edu/
Research/Projects/CS/vision/bsds/). Bu veri kiimesinden
farkli kontrast, farkli doku 6zelliklerine sahip 5 adet imge
kullanilmistir  (Sekil 2). Kullanilan imgeler 321x481

boyutlarindadir.

Sekil 2. Orijinal imge gosterimi ve histogram dagilimlar

A. Guiriiltii Performansunin Incelenmesi

Bu calismada, siiperpiksel algoritmalarinin giiriiltiiye
karst bagigikligi incelenmektedir. Giirtiltii performansinin
incelenmesi i¢in original imgelere giiriiltii ekleyerek yapay
imgeler olusturulmustur. Bu yapay imgeler {i¢ farkh
giirtiltii tipi ve her bir giirlilti tipi i¢in farkli seviyeleri
olusturulmustur. Siiperpiksellerin béliitleme performansi 5
farkli gauss giiriiltiisii seviyesi (& = 0.002,0.004,...,0.01),

4 farkli tuz&biber giiriiltii yogunlugu (%4, %8, %12, %16 )
ve 4 farkli bulaniklik komsulugu (k =5,9,13,17) i¢in toplam

14 farkli seviyede incelenmistir (Sekil 3). Haberlesme
kanalindan imge giriltilii olarak geldiginde veya
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biyomedikal bir imgenin cihaz kaynakli giiriltili
oldugunda bir On isleme tabi tutularak siiperpiksel
performanst  incelenerek istenilen sonuca yakinligi
degerlendirilmistir. Giiriltili imge median filtresi ve
wiener filtresinden gegirilerek olusturulan yeni yapay
imgeler ile orijinal imgedeki siiperpiksel performansi ile
karsilagtirllmistir.  Median filtre belirli bir pencere
araligindaki sayilarin ortancasini alarak asirt  biiyiik

atlamalar1 kaldirmak i¢in kullanilmaktadir. Wiener filtresi
ise frekans bolgesinde calisan bir filtredir ve dogrusal
olarak ¢aligmaktadir.

(©) (d)

Sekil 3. (a) Orijinal imge ve histogram dagilimi (b)Gauss giiriiltiilii imge
ve histogram dagilimi(0.01) (c)Tuz&biber giiriiltiilii imge ve histogram
dagilimi (% 16) (d) Bulaniklastirilmis imge ve histogram dagilimi (17)

PSNR (Peak Signal-Noise Ratio) tepe sinyal giiriiltii
orani olarak adlandirilmaktadir ve imgenin kalitesinin
degerlendirilmesinde  kullamlmaktadir. iki  imgenin
benzerligi gosteren PSNR degeri, sonsuz degere sahip ise
ayni iki imge oldugunu gostermektedir. Tablo I’de farklh
doku ve kontrast 6zelliklerine sahip 5 imgenin orijinal,
giriiltiilii ve filtrelenmis versiyonlart igin elde edilen
ortalama PSNR degerleri sunulmustur. Gauss ve tuz &
biber giriltiili imgelere uygulanan filtreler imgenin
kalitesini oldukga yiikseltmektedir. Fakat bulaniklik islemi
sonucunda ¢ok kiigiik degisimler meydana gelmistir.
Bunun nedeni ise bulaniklik islemi ile imgenin komsu
piksel degerlerinin birbirine yaklagmasidir.

Tablo I. Giiriiltilii ve filtreli imgelerin PSNR degerlerinin

karsilagtirilmast
Giiriltiilii Median Wiener
imge Filtreli imge 5 Uel
8 8 Imge

Gauss giiriiltiisii | 5 36596 26,33111 27,03686
(0.01)
Tuz & biber
piralezsi (9% 16) ‘ 12,86845 29,64084 17,60111
Bulanikitk (17) ‘ 25,14131 25,12298 2513261

B. Performans Metrikleri

Stiperpiksel algoritmalarinin basarilarini 6lgebilmek igin
literatiirde ¢esitli performans metrikleri Onerilmistir.
Siiperpiksel algoritmalarnin  performanslarint  6lgmek
amaciyla, kullanilan imgelerin ger¢cek sinir bilgilerini
iceren kesin referans verisi kullanilmistir. Bu veri yine aym

veri kiimesinde her bir imge i¢in kullanicilara
sunulmaktadir. Her bir imge i¢in farkli segment sayilarimi
iceren kesin referans verisi bulunmaktadir (Sekil 4).
Stiperpiksel algoritmalarinca elde edilen siiperpiksellerin
sahip oldugu igerik ve smir bilgilerinin kesin referans
verisindeki igerik ve smir bilgisiyle olan yakinlik ve
benzerlik iliskileri analiz edilerek siiperpiksellerin

basarilar1 degerlendirilmektedir.

Sekil 4. Orijinal imge ve kesin referans gosterimi (a) Orijinal imge (b) 10
boliitlii kesin referans (c) 9 boliitlii kesin referans (d) 8 boliitlii kesin
referans (e) 2 boliitlii kesin referans

1) Erisilebilir Boliitleme Dogrulugu (EBD)

Her bir siiperpikselin etiketi ile kesin referansin
etiketinin alanine hesaplar. Siiperpiksel §={S,S,,.., s}
kesin referans G={G,G,,..G} ile gosterilmektedir. N

toplam piksel sayisidir. EBD degerinin yiiksekligi ile
stiperpiksel algoritmasinin performanst dogru orantilidir.

EBD(S,G) == . max,{S, "G/}
N = ¥
S;NG ={xeS;|xeG}

2)  Swur Ortiismesi (SO)

Siiperpiksel sinirlari ile kesin referansm olusturdugu
sinirlarin birbirine yakinlik derecesinin ifadesidir. En ideal
durum her iki bolitleme sonucunda smirlarinin
ortismesidir. p kesin referansin olusturdugu boliitlerin

sinir piksellerinin, qise siiperpiksellerin olusturdugu sinir
pikselleridir. dist, »
hesaplanmaktadir ve & degeri 2 olarak segilmistir. SO

degeri [0,1] arasinda olup 1’e yakinlig1 siiperpiksel
algoritmasinin basarisini géstermektedir.

smirlar arasinda oklit mesafesi

Zpe5G ¢(minq658 diStxy(piq) < ‘9)

SO, (S) = ®)
. (S) 5G

3) Agiklik Degisimi (AD)

Siiperpiksellerden  kaynaklanan  renk  bozukluk

seviyesini Ol¢mektedir yani siiperpikseller ile orijinal
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pikseller arasindaki tiim farkliliklar1 degerlendirmektedir.
Burada, N siiperpiksel sayisini gostermekte ve ,, herbir et

—100TP
= = 300 RPS
[ =~ = = 300 SLIC

siiperpikselin ~ piksel  yogunlugunun  degerlerinin
ortalamasini ifade etmektedir. g degeri ise tiim imgenin
ortalama degeridir. x imgedeki her bir pikselin

o
©
@

yogunlugunu ifade etmektedir. AD degerinin yiiksek
olmast stiperpiksellerin olusturdugu piksel gruplarinin
homojenligini géstermektedir.

o
©

Erisilebilir Bélitleme Dogrulugu

N
> (G — 1)°
AD — k=1 > (4) 0 0.001 0.002 0003 0.004 0.205 0006 0007 0008 0009 0.01
Z (% — 20
iel —— 100 RPS
4)  Eksik Boliitleme Hatasi (EBH) oo T amres
Kesin referans bolgeleri ile siiperpiksel bolgeleri 2l

arasinda sizint1 bolgeleri dlger yani ortigsmeyen bolgeleri

hesaplar.  Siiperpiksel $={8:828}  Kkesin  referans
G ={G,.G,,...G}le gosterilmektedir. N imgedeki toplam

Sinir Ortiigmesi
s o
O

piksel sayisidir. Eksik Boliitleme hatas1 degeri [0,1]
araligindadir ve hata degerinin 0’a yakin olmasi
istenilmektedir.

1 .
EBH(S,G) ZNZG,EG ZSING‘¢OmInﬂSJ' alt

o
w

o
~

=

S, -G/} (5)

0
o 0.001 0002 0003 0004 0005 0006 0007 0008 0009 001

Sekil 5, Sekil 6 ve Sekil 7 orijinal imge ve farkli
giiriiltii tiplerinin farkli giirtiltii seviyelerindeki performans 1
metriklerinin degisimi gosterilmektedir. Tim sonuglar 095
calismada kullanilan 5 imgenin farkli kesin referans 09
boliitlerinin ~ ve  kullanilan  imgelerin  ortalamasin 0.5
alimmasiyla elde edilmistir. Sekil 5’te farkli seviyelerdeki
gauss glriiltistinin 100 ve 300 siiperpiksel i¢in
siiperpiksel  algoritmalarinin  etkisi  incelenmistir.

0.8

0.75

Agiklik Degisimi

0.7

Stiperpiksel ~ sayisinin  artmasi  ile  siiperpiksel 0ss
algoritmalariin performansi iyilesmektedir. Fakat giiriiltii 0s
seviyesinin artmasiyla imgenin yapisinda meydana gelen 055
bozulmalardan dolayr performansi diismektedir. EBD 08

degeri icin giriiltii bagisiklig1 yiiksek olan algoritma a
TP’dir. Diger algoritmalarda original degerleri ile giiriiltii

seviyesinin artmasiyla olusan degerlerde farklar ortaya 025

ciktign  gorilmektedir. Fakat sayisal deger olarak —onee
inceledigimizde SLIC algoritmasimnin performansi daha 02 s
iyidir. SO ve AD parametreleri giiriiltii seviyesine bagl Il

olarak SLIC algoritmasinda diisme meydana gelirken TP
ve RPS algoritmalarinda kismen performansini
korumustur. Yine ayni sekilde sayisal deger olarak SLIC
daha iyi performans gostermektedir. EBH parametresinde
ise RPS algoritmast1 hem performans olarak hem de 005 fmm -t m e mmmmma o=
girilti bagisikligi olarak TP ve SLIC algoritmasina
kiyasla daha iyi performans sergilemektedir. Sekil 6’da 0

bulaniklik igleminin performans metrikleri iizerindeki 7 oo e o n r aem o aem e o
etkisi gosterilmektedir.

= T T

Eksik Boliitleme Hatasi

Sekil 5. Gauss giiriiltiisiiniin performans parametrelerine etkisi
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EBD ve SO metriklerinde performans degeri olarak
incelendiginde SLIC algoritmasinin daha basarili oldugu
gozlemlenmektedir. Giiriiltii bagisikligr incelendiginde TP

algoritmast daha basarilidir. Bir imgeye giiriilti
eklendiginde performans degerlerinin diismesi
beklenmektedir fakat bulaniklik komsulugu arttikga

imgedeki piksel degerleri birbirine yaklagmaktadir. Bu
ylizden AD degeri bu giiriiltii tiiriinde giiriiltii seviyesinin
artmastyla  performansinin  daha da  iyilestigi
gozlemlenmektedir.  Ayrica sayisal deger olarak
incelendiginde SLIC algoritmasi daha basarilidir. EBH
metriginde ise giiriiltii bagisiklig1 dikkate alindiginda TP
algoritmasi, deger bazinda incelendiginde RPS
algoritmasinin daha basarili oldugu gosterilmektedir. Sekil
7’de tuz&biber giiriiltiisiiniin etkileri sunulmustur. EBD
ve SO  metriklerinde  algoritmalarin  giiriiltiiye
bagisikliklar1 oldukga yiiksektir. SLIC algoritmasinin bu
iki metrikte de daha basarili oldugu gozlemlenmektedir.
AD metriginde ise giriiltii bagisikligindan s6z etmek
oldukca zordur fakat sayisal deger olarak incelendiginde
yine SLIC algoritmasimin basarisi asikardir. EBH metrigi

ise hem girilti bagisikligt hem de sayisal deger
bakimindan incelendiginde RPS algoritmasi daha
basarilidir.

Tablo 1. Boliitleme algoritmalarinin filtrelenmis imgeler i¢in erisilebilir
boliitleme dogrulugu (EBD) performansi

Giiriiltii EBD
Tipi Filtre RPS sLIc TP
Median | 0.9366 | 0.9507 | 0.9120
Gauss -
Wiener | 0.9371 | 0.9538 | 0.9126
Tuz & Median | 0.9386 | 0.9596 | 0.9127
Biber Wiener | 0.9370 | 0.9469 | 0.9126
Median | 0.9274 | 0.9583 | 0.9126
Bulaniklik
Wiener | 0.9269 | 0.9584 | 0.9126
Orijinal 0.9391 | 0.9579 [ 0.9132
Tablo I11. Boliitleme algoritmalarinin filtrelenmis imgeler igin sinir
ortiismesi (SO) performansi
Giiriiltii SO
Tipi Filtre RPS SLIC TP
Median | 0.5155 | 0.7248 | 0.2724
Gauss -
Wiener | 0.5219 | 0.7356 | 0.2722
Tuz & Median | 0.5323 | 0.7513 | 0.2736
Biber | wiener | 0.5093 | 0.7164 | 0.2722
Median | 0.4246 | 0.6649 | 0.2722
Bulaniklik -
Wiener | 0.4198 | 0.6606 | 0.2722
Orijinal 0.5398 | 0.7352 | 0.2797

Tablo IV. Béliitleme algoritmalarinin filtrelenmis imgeler igin agiklik
degisimi (AD) performansi

Giriltii AD
Tipi Filtre RPS SLIC TP
Median | 0.8166 | 0.8648 | 0.7618
Gauss
Wiener | 0.8286 | 0.8815 | 0.7751
Tz & Median | 0.8302 | 0.8885 | 0.7743
Biber Wiener | 0.7327 | 0.7714 | 0.6845
Median | 0.8843 | 0.9424 | 0.8464
Bulaniklik -
Wiener | 0.8869 | 0.9449 | 0.8473
Orijinal 0.8115 | 0.8722 | 0.7604

Tablo V. Bolitleme algoritmalarinin filtrelenmis imgeler igin eksik
boliitleme hatast (EBH) performansi

Giriiltii EBH
Tipi Filtre RPS SLIC TP
Median | 0.0634 | 0.0971 | 0.0880
Gauss -
Wiener 0.0629 0.0908 0.0874
Tz & Median | 0.0614 | 0.0795 | 0.0873
Biber Wiener | 0.0630 | 0.1043 | 0.0874
Median | 0.0726 | 0.0813 | 0.0874
Bulaniklik
Wiener | 0.0731 | 0.0814 | 0.0874
Orijinal 0.0609 | 0.0829 | 0.0868

Tablo 11-V’te filtrelenmis giiriiltiilii imgeler i¢in boliitleme
performans metrikleri sunulmustur. Tablolarda verilen
degerler farkli imge, kesin referans ve stiperpiksel sayilari
icin elde edilen ortalama degeri ifade etmektedir. Tablo
II’de goriildiigii tizere SLIC algoritmasi hem orijinal imge
hem de filtrelenmis giiriiltiilii imgeler igin en iyi erisilebilir
bolitleme dogrulugu degerine sahiptir. Tablo III’te
goriildiigii tizere SLIC algoritmasi hem orijinal imge hem
de filtrelenmis glriiltiilii imgeler igin en iyi siir értiigmesi
degerine sahiptir. Burada dikkat g¢eken husus SLIC
algoritmasinin bulaniklastirilmis imge i¢in performansinin
diismesidir. Bulaniklik islemi ile imgedeki iki farkli
imgeye ait renk ve doku 06zellikleri birbirine yaklasmakta
ve sinir bilgisi daha az goriiniir olmaktadir. Dolayisiyla, bu
degisim sinir Ortiismesi degerinde gozle goriliir bir diisiise
neden olmaktadir. Benzer sekilde SLIC algoritmasi hem
orijinal imge hem de filtrelenmis giiriiltiilii imgeler i¢in
aciklik degisimi performansina sahip algoritmadir (Tablo
IV). Bu noktada dikkat ¢eken Onemli iki husus

bulunmaktadir. Bulaniklik igin elde edilen degerlere
bakildiginda tiim siiperpiksel algoritmalarinin = AD
degerlerinin  arttig1  goriilmektedir. Bu artis AD

formiilasyonunda payda kisminda bulunan resmin genel
piksel ortalamasinm piksel degerlerine ¢ok yaklasmis
olmasindan ileri gelmektedir. Son olarak tablo V’te
goriildiigli izere RPS algoritmasi hem orijinal imge hem
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de filtrelenmis guriltiilii imgeler icin en dusik eksik
boliitleme hatas1 degerine sahiptir.

IV. TARTISMA

Bu calismada giiriiltiiniin sliperpiksel algoritmalariin
performanslarint nasil etkiledigi ve 0On islem olarak
giriilti  giderici  filtreler kullanildiginda  boliitleme
performansinin hangi oranda iyilestirilecegi incelenmistir.
Literatiirde en ¢ok kullanilan SLIC, RPS ve TP siiperpiksel
algoritmalarina uygulanmistir. Calismada iki farkli durum
incelenmistir. Ilk olarak béliitleme algoritmalarmin
performanslarinin  giiriiltii  ¢esidi ve seviyesine gore
degisiminin incelenmesidir. Bu amagla gauss giiriiltiisii,
tuz&biber giiriiltiisii ve bulaniklik gibi bozulmalar orijinal
imgeye belli oranda eklenerek sonuglart incelenmistir.
Ikinci olarak ise 6n islem olarak giiriiltii giderici filtre
kullaniminin farkli giiriiltii tipi ve seviyelerinde elde edilen
giriiltilii  imgelerin ~ boliitlenme  basarisina  etkisi
incelenmistir. Elde edilen sonuglar 1s18inda farkli giiriilti
tipleri ve seviyelerine gore en iyi boliitleme performansini
SLIC  algoritmasi  saglamaktadir. ~ Ancak  SLIC
algoritmasinin giirtiltii bagisikligr diisiiktiir. Ayirca, SLIC
algoritmasi filtre uygulanmasi durumunda da erisilebilir
boliitleme dogrulugu, sinir drtiismesi ve aciklik degisimi
metrikleri bakimindan en iyi performansi sergilemektedir.
Diger taraftan, kullanilan median ve wiener filtrelerin
gauss ve tuz & biber giriiltiisii igeren imgeler igin

boliitleme  performansinin  korunmasimi  sagladiklari
goriilmektedir. Ancak bu durum bulaniklik i¢in gecerli
degildir.

Bu calisma o&zellikle biyomedikal imgeler gibi giiriiltii
iceren imgeleri etkili bir sekilde boliitleyebilen siiperpiksel
tabanh giirbiiz bir yontemin gelistirilmesine yo6nelik
gerceklestirilen caligmanm ilk sonuglarini icermektedir.
Gelecek calismalarda giiriiltii bagisikligr yiiksek ve farkl
giiriiltii ~ sartlarinda  boliitleme  performanst  yiiksek
stiperpiksel algoritmasinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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