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Ozetce

Bu cal mada, yerel ikili drinti (LBP) ve aktif konturlar
kullanarak ekil ve veriye dayal desen bdlitleme metodu
sunuyoruz. Desen yapl| imgeleri desen yapsndan
arndrmak icin yeni LBP tabanl yeni bir filtreden
geciriyoruz. “Filtrelenmi” ortamda, orijinal imgedeki her
desen yap | bolge 6zgin bir yialik da | m gdésteriyor. Bu
ortamda bolutleme problemini Bayes cats altnda b
eniyileme problemi olarak ele alyoruz. Kullandnz
maliyet fonksiyonu veri terimi ve bollitlenecek nekamin
ekil bilgilerini beraberinde getiren bir dnseékil terimi
icermektedir. Optimizasyon problemini diizey kimieler
tabanl aktif konturlar kullanarak ¢6zlyoruz. Seikteve
gercek desenli zorlu imgelerdeki test sonucglarmz
c¢al mamzn etkinliini ve bunun yan sra kapatima ve
kayp veri problemlerindeki gurbuzlini  ortaya
koymaktad r.

Abstract

We propose a shape and data driven texture segioenta
method using local binary patterns (LBP) and active
contours. In particular, we pass textured imagesutih a
new LBP-based filter, which produces non-textunedgdes.

In this “filtered” domain each textured region bgtoriginal
image exhibits a characteristic intensity distribaot In this
domain we pose the segmentation problem as an iaption
problem in a Bayesian framework. The cost functiona
contains a data-driven term, as well as a term bihags in
information about the shapes of the objects todgenented.
We solve the optimization problem using level satesl
active contours. Our experimental results on sythend
real textures demonstrate the effectiveness ofipproach in
segmenting challenging textures as well as its stimss to
missing data and occlusiohs.

1. Giri

mge ilemede temel bir ad m olan imge bélutleme, bir
imgedeki tekttrel bolgelerin yaltlmas veya bdkge
aras ndaki snrlarn bulunmas olarak tan mlariabilmge
bolutleme farkl perspektiflerden yaklin  bir problem

1Bu cal ma Avrupa Komisyonu’nun FP6-2004-ACC-SSA-2 ve
MIRG-CT-2006-041919 say | projeleri kapsam nda dilgnmi tir

olmasna ramen hala zorlwnu korumaktadr. Bu
perspektiflerden biri, bizim de ¢amam zda kulland m z,
aktif kontur yaklamdr [1, 2, 5, 6, 7, 8]. Céli imge
bolitleme problemlerinde piksel derlerinin, rengin, piksel
de erlerinin istatistiksel dal mlarnn ortalamas veya
de i irli inin ve kenar bilgisinin ay rt edici rol oynayamad
durumlar vardr. Bu tir senaryolarda desen, bdhigle
problemini ¢6zmede iyi bir 6znitelik olabilirmge ilemede
desenin 6nemli rol oynad birgok uygulama alan vardr.
Bunlardan bazlar biyomedikal imge analizi, endiist
denetim, uydu imgelerinin analizi, imge veritabamean
icerik tabanl geri kazan mgokiiman analizi, biyometrik
kimlik do rulama, bilgisayar grafikleri ve animasyonu igin
desen sentezi ve imge kodlamadrmge bdlitleme
problemlerinde deseni etkin bicimde hesaba katme ge
bolitleme probleminin  ¢6zimind daha raitrc  hale
getirir.

Son yllarda ekil bilgisini bdolitleme problemlerinde
kullanmaya ilgi artmaktad r.ekil bilgisi prensipte bolitleme
i lemini daha etkin klsa da pratikte beraberindeirdet
ceitli zorluklar vard r.

Bu cal mam zda amac m z, mevcut laal aktif kontur ve
ekile dayal bdlutleme metotlarn birkrerek, desen
bolutleme problemlerinde kullanmaktr. Bu catada ilk
katkmz olarak desen bolutleme problemini; iydik
de erlerine dayal imge bdlitleme problemine indirgeye
LBP tabanl bir desen filtresi gelirdik. Desen filtremiz
filtrelenmi  imgede mevcut imge bolutleme tekniklerini
kullanabilme olanan salamaktadr. kinci katkmz ise
parametrik olmayan yanluk kestirimi tabanl 6nselekil
bilgisini desen bdlltleme problemlerinde kullanmakt

LBP, merkez ve konu piksel deerleri aras nda sral ikili
kar la trmalara dayal, ayr msama glcl yiksek bir desen
analizi tekni idir [4]. Desen yap | imgeleri desen yap s ndan
arnd rmak amacyla LBP kullanarak bir desen fdtre
tasarlad k. Desen yap| imgeleri filtremizden gegék
yap sal olarak birbirinden bans z piksel deerlerlerine
sahip ve piksel yenlik da I mlar ag¢sndan birbirinden
ay rt edilebilen bolgelerden olan filtrelenmi yeni bir imge
olu turuyoruz. Daha sonra filtrelenmi imgede enerji
denklemimiz icin piksel deerleri ve bolge etiketleri
aras ndaki karl kI bilgi miktar n en biyilten eden bir veri
terimi olu turuyoruz. Ayr ca ekil uzay nda Parzen yanluk
kestirimi ile bir ekil da | m kestirimi yaparak parametrik
olmayan 6nselekil bilgisi olu turuyoruz. Daha sonra veri ve
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Figure 1- LBP deerinin hesaplanmas nn grafiksel ifadesi.

E ikleme ileminden sonra sol Ust kédeki ikili say ilk basamak
kabul edilerek saat yoni srasyla 8-bitik LBP kod
olu turuluyor.Daha sonra bu kodun onlu sistemdeki ediai
hesaplayarak merkez pikselimizin LBP @eini buluyoruz.

@ (b)
Figure 2- a) Desenli yap | ugcak resmi b) Filtreleme sonucu

ekil terimlerimizi Bayes ¢ats alt nda birt&iyoruz. Enerji
fonksiyonunu aktif cevritler kullanarak en kigukiey
bélitleme sonucuna ulgoruz. Yontemimizin sentetik ve
gercek desenli imgelerdeki etkin ve glrbiz sonuglar
deneysel sonuglar k sm nda sunuyoruz.

2. Yerel kili Oruntt Kullanarak — ekil ve
Veriye Dayal Desen Bolitleme

2.1. LBP'ye Dayal Desen Filtreleme

LBP yerel uzamsal yap y betimlemede kullan langpeetrik
olmayan bir operatérdiir. LBP ayr msama giict yuldeden
analizi teknii olarak ilk [4]'te onerildi. LBP bir merkez
pikselin komu piksel deerleri ile aras ndaki sral ikili
kar la trmalardan oluur. LBP operatorii bir imgedeki her
pikseli, kendisini cevreleyen 3x3’luk komduk boélgesindeki
kom u piksellerini merkez piksel derine gore dkleyerek
etiketler. Eer komu pikselin deeri merkez pikselden
bilyukse veya ése komu piksel 1, kugikse O derini alr.
Bdylece bir komuluk bélgesi igin 8-bitlik bir LBP kodu
olu turulmu olur. Bu kodun onluk sistemdeki deri ise
merkez pikseli gevreleyen 3x3'lUk bodlgedeki yerelpy
ifade eder (ekil 1). LBP'nin matematiksel ifedesi @ daki
gibidir:

LBP(Y= {dy9- G Y2 @)
1t30

- , 2)
s 0t<0

buradax merkez pikselin konumu; i indisli kom u pikselin
konumunu ves(.) piksel ye inlik de erini ifade etmektedir.
Bu yordam uygulayarak piksel yalik de erleri O ile 255
de erleri aras nda dé en LBP imgemizi oluturuyoruz. Her
LBP deeri farkl bir orintliyd ifade etmektedir. LBP
imgemizin histogram ise bir desenin icinde 256kifar
orintinin  her birine ne kadar sklkla rastland

gOstermektedir. LBP'nin farkl gosterimleri de vard
Orne in; 2 piksel uzakl k konuluklu 8-bit ikili gsterim, 2
piksel uzakl k komuluklu 16-bit ikili gbsterim ve 3 piksel
uzakl k komuluklu 24-bit ikili gosterimi gibi. ekil 1, 1
piksel uzaklk komuluklu 8-bit ikili gdsterimi ifade
etmektedir. 2 piksel uzaklk komluklu 8-bit ikili
gOsteriminde 2 piksel uzakl ktaki gri seviye éderi tam
olarak bir piksel konumunun merkezine digzse yeinlik
de eri aradeerleme kullan larak kestirilir.

deal durumlarda desen filtrelerinden beklenen, gbiks
ye inlik de erleri a¢ s ndan bams z 6zdege da | ma sahip
tekturel bolgeler oldurmalar d r. Fakat uygulamada desen
filtreleri tamamen bu duruma uygun sonuclara aeazlar.
Yine de amac desen filtresi kullanarak, desen beitig
problemini piksel yeinlik de eri tabanl imge bdélutleme
problemine indirgemektir. Bu amagcla desen yap Igeteri
desensel yap dan arndrp yelik de erleri da | mlar ile
birbirinden ayr labilen bolgelere sahip imgeler
olu turabilmek i¢in bir LBP tabanl desen filtresi 6iyeruz.
Filtremizi bolutlemek istedimiz bodlgeden bir yama alarak
e itiyoruz. E itim evremiz aslnda bélutlemek istedhiz
bdlgeden bir ablon alarak bolgenin desensel yap s hakk nda
bilgi edinmekten ibarettir. Btim imgemizden LBP uzay nda
yeni bir imge oluturmak igin 1. ve 2. denklemleri kullanarak
x konumu her piksel ve yelik de eri igin bir LBP deeri
olu turuyoruz. Daha sonra LBP uzayndaki imgenin
histogram n hesapl yoruz.

Ayr k rastgele del ken olan LBP deerleri 8-bitlik ikili
kodlar n onluk sistemdeki kat oldu u igin LBP
histogramn surekli rasgele dekenlerden olumu bir
histogram olarak diinemeyiz. LBP histogramlar sele
numaralar ile bir desenin 6zgin yap sn ifade riede
Ornein imge uzaynda bir imgenin histogramn
olu turdu umuzda 116. seleye en yak n seleatteri 115 ve
117'dir. Fakat LBP uzay nda 116, (0111010Rji saysnn
onluk sistemdeki kal  oldu u i¢in yap sal a¢ dan 116'ya
en yakn sele derleri ikili sistemdeki karl ndan 1 bit
farkl | k gosteren say lard r(Or:117,118,124,24Baha sonra
test imgemizi (6rnen ekil 2(a)) filtremizden gegiriyoruz.
Ik olarak LBP uzay ndaki goériintlisiinii diuruyoruz. Daha
sonra her piksel icin kendisi merkez piksel olacakilde
17x17’lik pencereler olduruyoruz. Her pencerenin
histogram n eitim imgemizin histogram ile L uzakl k
metri i kullanarak karla t ryoruz. ki histogram aras ndaki
L; uzakl k metriinin matematiksel ifadesi a daki gibidir:

||H Htest 1 = _:1 |H eitim [I] _Htest[ I]| (3)

He itim V€ Hest € itim ve test imgelerinin histogramlar n ifade
etmektedir. n ise histogramlarn sele saylarn ifade
etmektedir. Daha sonra her pencerenif{ H Hieo)

uzakl k deerlerini piksel yeinlik de eri olarak merkez
piksellere at yoruz.

G(x)=|H

e itim ~

e itim ?

e itim ~ Htest )

1



Bu i lemi LBP uzay ndaki test imgemizin her pikseli igin
uygulayarak filtrelenmi imgemizi elde ediyoruz. Eer
pencerenin igindeki desen i#gm imgemizdeki desene
benziyorsa o pencerenin merkez pikseli filtrelenimgede
di Gk yeinlik de erine sahip oluyor. Eer eitim
imgesinden farkl bir desen ise yiksek iydik de erine
sahip oluyor. ekil 2(a)'daki desen yap| imge igin L
uzakl k deerlerinden olumu filtreleme sonucu ekil
2(b)'de gorebilirsiniz.

LBP uzay ndaki her piksel deri, kendi etraf ndaki yap sal
Ozellikleri ifade ettii icin, bu uzayda pencereler kullanarak
kar la trma yapmam z bize pencereler igindeki her pikseli
yap sal Ozelliklerini hesaba katma olanavermektedir.
Bundan dolay piksel derlerine atad mz L; uzaklk
de eri desen yapmz hakknda hesaba kattz gugcli
bilginin sonucudur. Bu durum desen filtremizi glzbhir
filtre yapmaktad r. Bununla birlikte pencerelemeleimni
filtreleme srasnda bdélgelerin snrlarnda yumtmaya
neden olmaktadr. Pencereleme srasnda bir penitére
farkl bolge taraf ndan payldd nda s nrlarda yumatma
meydana gelmektedir. Yumatma desensel yap ndan
arnmak igin iyi bir etkidir ancak snrlarda siamda
yumu atma etkisine neden olmaktad r. Yine de pencereleme
i leminin filtremize katt glrblzlik yumuatma etkisinden
¢ok daha 6nemli bir unsurdur. Ayr ca yuratma etkisinin
bircok yakla m ile minimize edilmesi mumkiindir. Orria
snrlarda daha kiguk pencere olguleri kullan liabil
Pencerelerin  odlclleri s nrlardaki pencerelerin négki
tekturelli e gore kagultulebilir. Pencerelerin icindeki enirop
bir tektdrellik kriteri olarak al nabilir.

2.2. Enerji Fonksiyonu

Cal mamzda filtrelenmi imge uzaynda bdlutleme
problemini bir en iyileme problemi olarak ele alrya. Veri
terimimizi ve o©nsel ekil bilgisi terimimizi Bayes cats
alt nda birletiren bir enerji denklemi (4) kullan yoruz.

E(C) =- log p(data| C) - log p. (C) (4)
Denklemimizdeki veri ve oOnselekil bilgisi terimlerinin
secimini s radaki alt bolimlerde anlat yoruz.

2.2.1. Veri Terimi

Filtreleme ilemini ile desen bélitleme problemini yelik
de erlerine dayal imge bdlitleme problemine indirdgedi
Filtrelenmi imgede karl kl bilgi miktar na dayal bir veri
terimi olu turuyoruz [2]. Bununla birlikte kulland m z veri
terimi haricinde bé&a veri terimleri kullanmamz da
mimkin. Desen filtremiz; 0Ozellikle birornek desenli
imgelerde; piksel yanlik da Imlar ag¢sndan kolayca
birbirinden ayr labilen bdlgelerden olmu baarl
filtreleme sonuglar verdi igin ortalama ve da inti gibi
daha basit Oznitelikler kullanan mevcut imge bd@itée
yontemleri kullanmamz da mimkun [1]. Fakat birtkne
olmayan zorlu desenlerde kullanlan desen filtresiniz
filtreleme sonucu vermesi mumkin olmayabilir. Fitiiz
glrdltalt  filtreleme sonucu verdi zaman dier veri
terimlerini  kullanmak tatmin edici bolitleme sonacl
vermez. Calmam zda birgok veri terimi denedik ve tatmin
edici bolitleme sonuglarna utk ancak ¢dzumi
genelletirmek igin farkl tipteki yeinlik da |mlar nda
kullan labilen parametrik olmayan kdrkl bilgi miktar na

dayal veri terimini kulland k [2]. Bunun nda bolitleme
problemini piksel vyeinlik de erleri ile bolge etiketleri
aras ndaki karl kI bilgi miktar n n en st dizeye ¢ kar Imas
olarak ele ald k. Kulland m z veri terimi aa daki gibidir:

- W T(G(X); Le (X)) ®)
f(.)ye inlik de erleri (G(x)) ve ikili etiketler(Lé(X)) aras
kestirilmi  kar 1kl bilgi miktar n ifade etmektedir.‘V\(

imge alan n veXise piksel indisini ifade etmektedir.
2.2.2 Onsel ekil Bilgisi Terimi

Kay p veri, ortme veya diik kalite promlerine haiz
imgelerdeki bdlitleme problemlerinde 6nsedkil bilgisi
bolltlemeyi iyiletirebilir.  ekil terimi igin [3]'teki
parametrik olmayan onsekkil bilgisi yakla m kulland k.
Rasgele secilmi  bir ekil icin olabilirli in
de erlendirilebilecei, ekil uzaynda Parzen yanluk
kestirimi kullanarak bir parametrik olmayan oOnsedkil
da Im olu turuyoruz. Younluk kestirimimiz aa daki
gibidir:

N < =

pe (C) = E k(dC(Cvci)rs) (6)

i=1

Denklem (6) eriler uzaynda bir Parzen yanluk
kestirimidir. n e itim ekillerinin saysn, C hizalanm
aday eriyi, C~2i ise eri uzay nda hizalanm e itim e rilerini
ifade etmektedir.s Gauss cekirdek olcusid, ise eri

uzay nda uzakl k metrini ifade etmektedir. ki tip uzakl k
metri i kulland k. Bunlar ablon metrik ve imzal uzakl k
fonksiyonlar araslL, uzakl dr. ablon metrik ekillerin ici
1d O deerlerini alm iki I, vel, ikili e lemi aras L,
uzakl olarak tan mlanabilir:

d,(C,C)= J100 - 1, (0] @

L, uzakl ise iki imzalanm uzakl k fonksiyonu aras ndaki
uzaklk normudur. Desen boélutlemeyi dizey kimeleri
kullanarak, denklem (4)’deki enerji denklemimiziytraini i
metoduyla ¢dzmek suretiyle yap yoruz. Her déngumad
sras nda hareket edenree itim e rilerinde olduu gibi
hizalanmaktad r.

3. Deneysel Sonugclar

Deneylerimizde farkl ekiller i¢in do al ve sentetik desenli
imgeler kulland k. Kulland m z sentetik desenleri Brodatz
veritaban ndan sectik ve deneylerimizde el ve ugailleri
kulland k. Test imgelerimizi piksel yalik de erleri

da Im agsndan ayrimas zor desenlerden segerek
olu turduk. ekil uzay mz icin 11 farkl ugak ve 6 farkl el
ekli kullandk. ekil uzaymz olutururken duru
farkl | klar ndan doacak farkllklar elemek icin atim
ekillerimizi [6]'daki hizalama metoduna gore hizdlk

3.1 Birérnek Desenlerde Bolutleme Sonuclar :

ekil 4(a)'da kazak ve paspas desenlerinden al narak
olu turulmu iki desenli bdlgemiz var. Bu desenler
aras ndaki kontrast fark diik ve birinci dereceden olas | k
yo unluk fonksiyonlar benzer bélgelerdir. Bundan gola



@ (b)

(c) (d)
Figure 4- (a) Test imgesi ve einin ilk pozisyonu(b) Filtreleme
sonucumuzc) Boélutleme sonucumu@) [2]'deki teknik ile desen
filtresi kullanmadan bélitleme sonucu

di er Oznitelikleri kullanarak bu bdlgeleri birbirindeay rt
etmek zordur. Elekli kulland m z desenli test imgemizde
elde ettiimiz tatmin edici bolitleme sonucunekil 4(d)'de
gorebilirsiniz.

3.2 Birdrnek Olmayan Desenlerde Bolitleme Sonuglar :

Birérnek olmayan desenlerde yap sal olarak analizi olan
test imgeleri kulland k. Birdrnek olmayan desenékid

zorluk, di er desen yap larna benzer ozellikler gosteren

bircok deseni ihtiva etmeleridir.Bu sebepten desealiz
metotlar n n birérnek olmayan desenleri tan mlaneadv er

desenlerden net olarak ayrt etme konusunda sarunla

gozlenebilir. Bizim desen filtremiz birérnek olmaya
desenlerde guriltall sonuglar vermesinenran kar | ki
bilgi miktar na dayal veri terimi ve onselekil bilgisi
terimimiz yard myla tatmin edici boélitleme sonugte
ula yoruz ( ekil 5).

3.3 KapatIm  ekillerde Bélitleme Sonuglar :

ekil 6(a)'daki desenli imgede ucakeklinin u¢ ksmn
kapatt k. ekil 6(b)'deki bolitleme sonucunda rémiz, ugak
nesnesinin  kapatim ksmlarn eitim ekillerinden
olu mu ekil uzay m zdan gelen 6nseékil bilgisinden ve
filtrelenmi  imgeden gelen veri bilgisinden yararlarak
kestirim yapmaktad r. Algoritmam z n imgedeki nesime
kapat Im k sm na dair dnsel bir bilgisi yoktur.

4. Sonug

Bu c¢al mada, yerel ikili orinti (LBP) ve aktif konturlar
kullanarak ekil ve veriye dayal bir desen bélitleme metodu
sunduk. Desen yap | imgeleri desen yap s ndandanmak
icin yeni LBP tabanl yeni bir filtreden gegirdik.
“Filtrelenmi ” ortamda, bolitleme problemini Bayes ¢ats
alt nda bir eniyileme problemi olarak ele ald k. IMat
fonksiyonu olarak karl kI bilgi miktar na dayal veri terimi
ve bolitlenecek nesnelerinekil bilgilerini  beraberinde
getiren bir onsel ekil teriminden oluan bir maliyet
fonksiyonu kulland k. Optimizasyon problemini duzey
kiimeleri tabanl aktif konturlar kullanarak ¢o6zdik. Sentetik
ve gergek desenli zorlu imgelerdeki test sonuglatan

(a) (b)

() (d)
ekil 5-(a) Birérnek olmayan desenlerden diurulmu test imgesi
(b) Filtreleme sonucumutz) Bolutleme sonucumufd) [2]'deki
teknik ile desen filtresi kullanmadan bélutleme soun

@ (b)

ekil 6- a)Kapat Im desen yap | nesne b) Bolutleme sonucumuz

¢al mamzn etkinliini ve bunun yan sra kapatima ve
kay p veri problemlerindeki glirbuzlini gosterdik.

5. Kaynakca

[1] T. Chan and L. Vese, " Active contours withagdges,"lEEE Trans. on
ImageProcessingl0(2):266-277, February 2001.

[2] J. Kim, J.W. Fisher, A.Yezzi, Jr., M.Cetin, anrd.S. Willsky, " A
nonparametric statistical method for image segntiemtausing information
theory and curve evolutionlEEE Trans. on ImageProcessingl. 14, no. 10,
pp. 1486-1502, October 2005.

[3] J.Kim, M.Cetin, and A.S. Willsky, "Nonparametrshape priors for active
contour based image segmentatioBURASIP European Signal Processing
Conference (EUSIPCOgeptember 2005

[4] T. Ojala, M. Pietikdinen & T. M&enpéa, " Gragate and rotation invariant
texture classification with local binary pattern€omputer Vision, ECCV
Proceedings, Lecture Notes in Computer Science ,18p8inger, 404-420,
2000

[5] N.Paragios and R.Deriche, " Geodesic activéoregyand level set methods
for supervised texture segmentationt! J. Computer Visior2002.

[6] A.Tsai, A.Yezzi, Jr., W.Wells, C.Tempany, D.ker, A.Fan, W. E.
Grimson, and A.Willsky, " A shape-based approactth® segmentation of
medical imagery using level setslEEE Trans. on Medical Imaging
22(2):137-154, February 2003.

[7] G.B. Unal, H. Krim, A. Yezzi, "Information-Theretic Active Polygons
for Unsupervised Texture Segmentatiomternational Journal of Computer
Vision, Volume 62, Issue 3 Pages: 199 - 220, ISSN:0%4t5May 2005

[8] J.Xie Y.Jiang H.Tsui, " Segmentation of ké&y from ultrasound images
based on texture and shape priblEEE Transactions on Medical Imaging
pages: 45- 57 ISSN: 0278-0062, 2005



