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ONSOZ

Icboyama, goriintii {izerinde istenmeyen bir béliimiin, goriintiiniin geri kalanindan elde
edilen bilgiyle, orijinaline yakin bir sekilde tamamlanmasi islemidir. Ornegin; zamana bagh
olarak bozulmus fotograflarin ve videolarin onarilmasinda, fotograf ve videolarda altyazi ve
logolarin kaldirilmasinda, giirtiltii bulagsmis fotograflarin giiriiltiiden arindirilmasinda ve
sayisal olarak iletimde olusan blok kayiplarinin yeniden tiretilmesi gibi bircok uygulamada
kullanilmaktadir. Icboyama isleminde par¢a tabanli ve piksel tabanli ydntemler
kullanilmaktadir. Piksel tabanli yontemler daha c¢ok imgelerdeki giirliltiiyli azaltmada,
altyazilarin ve logolarin kaldirilmasinda, Parca tabanli yontemler ise daha biiyiik boyutlu
nesnelerin yok edilmesinde kullanilmaktadir. Onerilen melez yontem ise hem altyazi, logo
kaldirma gibi kiigiik boyutlu bolgelerin kaldirilmasinda hem de biiyiik boyutlu nesnelerin
yok edilmesinde kullanilabilmektedir.

Calismalarim siiresince bilgi, goriis ve Onerileriyle bana yardimer olan ¢ok degerli
danisman hocam Saym Yrd. Dog. Dr. Bekir DIZDAROGLU’na tesekkiirlerimi bir borg bilir
ve siikranlarimi sunarim.

Yiiksek lisans egitimim siiresince sabir, destek ve sevgileriyle hep yanimda olan

aileme tesekkiir eder slikranlarimi ve saygilarimi sunarim.

Hiiseyin OZKAYA
Trabzon 2018
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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

IMGE ICBOYAMA ICIN MELEZ YONTEM

Hiiseyin OZKAYA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Danisman: Yrd. Dog. Dr. Bekir DIZDAROGLU
2018, 65 Sayfa, 16 Sayfa Ek

Bu calismada resimleri diizenlemek ig¢in literatliirde Onerilmis olan i¢boyama
yontemleri konu alinmistir. Bu yontemlerin temelini olusturan baslica ¢alismalar detayl
olarak incelenmistir. Calismamizda Onerilen melez yontem, literatiirde var olan diger
yontemlerle detayli olarak karsilastirilmistir. Icboyama teknikleri dogrultusunda melez
yontem hem yap1 hem de doku bilgisi igeren imgelere uygulanmustir.

Yap:1 bilgisi daha yogun olan imgelerle ¢alismamiz sonucunda, piksel tabanli
yontemlerin daha basarili sonug verdigi tespit edilmistir. Yine imgeye uygulanan maske
boyutunun kiigiik oldugu durumlarda da piksel tabanli yontemler gorsel agidan basarili
sonuglar vermistir. Ancak maske boyutunun biiyiik oldugu durumlarda, ad1 gegen yontemin
bulanik sonuglar verdigi goriilmiistiir. Parca tabanli yontemlerde ise maske boyutu
yontemlerin basarisint ¢ok fazla etkilememistir. Parga tabanli yontemlerde, parca
onceliginin dogru sekilde belirlenememesi durumlarinda ise yapay sonuglar elde edilmistir.

Hem piksel tabanli ve hem de parca tabanli yontemleri dikkate alan yeni bir melez
yontem Onerilmistir. Imgelere uygulanan teknikler sonucunda ve elde edilen veriler 15181nda,
Onerilen yontem c¢ogunlukla literatiirdeki diger yontemlerden daha basarili sonuglar

tretmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii icbhoyama, Melez Yéntem, Parca Tabanli Yéntem, Piksel
Tabanli Yontem, Doku Sentezi, Gortintii Onarma, Nesne Yok Etme,
Imge Yap1 Bilgisi, imge Doku Bilgisi

Vil
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SUMMARY

HYBRID METHOD FOR IMAGE INPAINTING
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2018, 65 Pages, 16 Pages Appendix

In this study, inpainting methods proposed in the literature are discussed. Main studies
that contains the fundamental of these methods have been examined in detail. The hybrid
method, which is a presented method in this study, has been compared in detail with other
methods in the literature. The hybrid method has been applied to images that includes both
structure and texture information in the direction of inpainting techniques.

As a result of our study on images having more intensive structure information, it has
been found that pixel-based methods generate more successful results. The pixel-based
methods have generated successful results visually when the size of the applied mask to
images is small. However, when the size of the mask is large, it has been seen that the method
gives blurred results. In patch based methods, the mask size does not affect the success of
the methods too much. In the patch based methods, artifacts are arised when the patch
priority can not be determined correctly.

A new hybrid method considering both pixel-based and part-based methods has been
proposed. As a result of the techniques applied to the images and the obtained data, the
proposed method has produced mostly more successful results than the other methods in the

literature.

Key Words: Image Inpainting, Hybrid inpainting method, Patch based method, Pixel based
method, Texture Synthesis, Image Editing, Object removal, Structure of image,
Texture of image
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Icboyama (inpainting), sanatcilarin, tarihi eserleri yasatan konservatdrlerin, eski
resimleri onarma islemine atifta bulunarak bu islemin bilgisayar tarafindan taklit
edilmesidir. Basit¢e agiklayacak olursak igboyama, hedeflenen alanlardaki eksik bilgileri
biitiinligii koruyacak sekilde doldurarak bir boyama islemini ger¢eklestirmektir. Bu tiir
alanlardaki orijinal yapit, yaslanmaya, ¢izilmeye veya baska faktorlere bagli olarak zarar
gormustur.

Icboyama yontemleri, belirli bir resimden genellikle 2 boyutlu eksik olan gorsel bilgiyi
kurtarmaya c¢alismaktadir. Buradan hareketle bu yontemleri matematiksel olarak ters
fonksiyon gibi diisiinebiliriz.

Ichoyama igin, ideal bir sonug eksik iki boyutlu goriintiiyii her ayrintisinda yeniden
yapilandirarak, onun “tamamlanmis” ve “dogal” goriiniime ulagsmasini saglamaktir. Daha
spesifik olarak, ighoyama islemi, kirilmis kenarlar: tamamlamakla kalmamali, ayn1 zamanda
her iki kirilmis seviye ¢izgisini, izotopu, birbirine baglamalidir. Boylece, iki boyutlu
nesnelerin bu sekilde tamamlanmasiyla, yogunlugun dogal bir degisime yaklasmasi gorsel
acidan giizel sonug iiretecektir.

Sayisal icboyama terminolojisi ilk olarak Bertalmio, Sapiro, Caselles ve Ballester
tarafindan tanitildi [1]. Sanatgilarin gergek ighoyama siirecinden esinlenerek, yazarlar, kismi
diferansiyel denklem teorisine dayanan basarili bir sayisal ighoyama semas: icat ettiler.
Yazarlar, ayrica, yontemleriyle metin kaldirma islemini basariyla gergeklestirdiler, eski
fotograflarin bozulmus boélgelerini iyilestirdiler, bir sahnedeki nesneyi elimine ettiler ve

boylece sayisal onarim konusundaki ilgiyi derinlestirdiler.

1.2. Sayisal Goriintii Isleme

Bir goriintii, iki boyutlu bir diizlem iizerinde disiiniilerek f(x,y) fonksiyonu ile
tanimlanabilir. Burada x ve y diizlemin koordinatlarini temsil etmektedir. Diizlemde karsilik
gelen her bir nokta icin f(x,y) degeri x ve y noktasinin yeginlik veya gri seviye degeri

olarak adlandirilir. Bu gri seviye degerleri sonlu sayida ve ayrik oldugu i¢in goriintii, sayisal



goriintii olarak adlandirilmaktadir. Sayisal bir goriintiide sonlu sayida olan ve her birinin bir
degeri olan bu bilesenlere resim elemani, goriintii elemani veya piksel gibi isimler
verilmistir. Literatiirde goriintiiniin bilesenlerini géstermek i¢in piksel en yaygin kullanilan
terimdir [2].

Gorilintl isleme, islenen siirecte hem girdinin hem de ¢iktinin goriintii oldugu bir
disiplin olarak tanimlanmaktadir. Goriintii islemeden bilgisayarla gérmeye kadar olan
ortamda kesin bir sinir yoktur. Yine de {i¢ tip bilgisayarli siire¢ oldugu goz oniine alinir.
Bunlar alcak, orta ve yiiksek seviyeli siireglerdir. Algak seviyeli siirecler, giiriiltii azaltmaya
yonelik goriintii Onisleme, kontrast zenginlestirme ve goriintii keskinlestirme gibi islemlerle
ilgilenir. Bir al¢ak seviye siire¢, hem girdileri hem de ¢iktilar1 goriintii olan bir siire¢ olarak
tanimlanir. Orta seviye siirecler, bir goriintiiyii alanlara veya nesnelere bdlen boliitleme, bu
nesneleri siiflandirilmasi gibi gorevlerle ilgilenir. Bir orta seviye siireci, girisleri genellikle
goriintliler olan fakat ¢ikislart goriintiillerden elde edilen kenarlar, gevritler ve ayrik
nesnelerin kimligi gibi 6znitelikler olan bir siire¢ olarak tanimlanir. Son olarak, yiiksek
seviye slirecler, taninan nesneler topluluguna gorme ile ilgili biligsel fonksiyonlar

uygulayan goriintii analizinde oldugu gibi anlam verme ile ilgilenir [2].

1.3. Sayisal Goriintii islemenin Baslangici

Sayisal goriintiilerin ilk uygulamalarindan biri, resimlerin Londra ve New York
arasindaki denizalt1 kablosu aracilig: ile ilk kez gonderildigi gazete endiistrisinde olmustur.
1920’lerin baslangicinda Bartlane kablolu resim iletim sisteminin ortaya ¢ikmasi ile bir
resmin Atlantik Otesine iletilmesi i¢in gerekli olan zaman bir haftadan daha fazlayken {i¢

saatten daha az bir siireye inmistir.



Sekil 1.1. Telgraf yazicist ile 1921°de iiretilen sayisal resim
(McFarlane) [2]

Yukarida ki 6rnek sayisal gorlintii icerse de sayisal goriintiilerin olusturulmasinda
bilgisayarlar isin i¢ine katilmadigr i¢in, tanima gore, sayisal goriintii isleme olarak ele
alinmamaktadir. Dolayisiyla sayisal goriintii isleme, sayisal bilgisayarlarin gelisimine
fazlasiyla baghdir [2].

Anlamli goriintii isleme gorevlerini yerine getirmek igin yeteri kadar giicli ilk
bilgisayar 1960’larin baslarinda ortaya ¢ikmistir. 1960’lardan giiniimiize kadar goriintii
isleme alani, gelismis bilgisayarlarin iiretilmesine bagl olarak hizli bir sekilde bliytimuistiir.
Uzay programi ve tip uygulamalarina ek olarak sayisal goriintii isleme teknikleri simdilerde
genis bir yelpazede farkli farkli uygulamalar i¢in kullanilmaktadir. Bilgisayar endiistrisi, tip
ve biyoloji bilimlerinde kullanilan X-151m1 ve diger gorlintiilerin daha kolay
yorumlanabilmeleri igin kontrasti zenginlestirmek veya yeginlik seviyelerini renklere
kodlamak igin kullanilir. Cografya uzmanlari hava ve uydu goriintiilerinden kirlilik
Oriintlilerini ¢aligmak i¢in ayni1 veya benzer teknikleri kullanir. Goriintli zenginlestirme ve
onarma yontemleri, yeniden elde edilemeyen nesnelerin veya tekrar yapilmasi ¢ok pahali
olan deney sonuglarinin bozulmus gériintiilerini islemek igin kullanilir. Arkeoloji alanindaki
gorlintii isleme metotlarinda, kaybolmus veya fotograflandiktan sonra hasar gérmiis nadir
tarihi eserlerin tek mevcut kayitlart olan bulanik resimler basarili bir sekilde eski haline
getirilmistir. Fizik ve iliskili alanlarda, bilgisayar teknikleriyle elektron mikroskoplarindan
elde edilen deneysel goriintiiler diizenli bir sekilde iyilestirilir. Benzer sekilde goriintii isleme
kavramlarinin basarili uygulamalar1 astronomide, biyolojide, niikleer tipta, savunmada ve

sanayide kullanilmaktadir [2].



1.4. Goriintii Algilama ve Elde Etme

Goriintiiler temelinde bir aydinlatma kaynagindan (151k) yayilan enerjinin
goriintiilenecek cisim tarafindan yansitilmasi ya da emilmesi kombinasyonu ile elde

edilmektedir.

Giig girisi — Algilama materyali

Givde _/ L q_{lrvw Gerilim dalga ¢ikist

Sekil 1.2. (a) Tek goriintiileme algilayicisi (b) Satir algilayici (¢) Dizi algilayici [2]

Yukarida sayisal goriintiilerin elde edilebilmesi icin kullanilan ii¢ temel algilayic
diizenek verilmistir Sekil 1.2. Buradaki diisliince yansiyan enerjiyi, o enerjiye uygun
algilayicilar ile yakalayip bunu bir gerilime ¢evirmektir. Bu gerilim sayisallastirilarak bir

nicelik elde edilir [2].



1.4.1. Dizi Algilayicilar1 Kullanarak Gériintii Elde Etme

Sekil 1.2 (¢) 2 boyutlu dizi bigiminde diizenlenmis ayrik algilayicilar1 gostermektir.
Elektromanyetik ve bazi ultrasonik algilama sistemlerinde c¢ogunlukla 2-boyutlu dizi
formatindaki algilayicilar kullanilmaktadir. Yine siklikla kullandigimiz sayisal kameralarda
da bu diizenek mevcuttur [2].

Dizi algilayicilarin nasil ¢alistign Sekil 1.3te gdsterilmektedir. Ilk olarak genel enerji
toplanir ve bu toplanan enerji goriinti diizlemine aktarilir Sekil 1.3 (c). Burada resim
diizlemi iizerindeki her bir algilayict alinan enerjinin integraline bagli ¢iktilar iiretir. Bu
ciktilar sayisal ve analog devre sistemi tarafindan taranir ve analog sinyale ¢evrilir. Sekil 1.3

(e)’de verilen ¢ikis, sayisal bir goriintiidiir [2].

151k kaynagi
a -~

// \ (enerji)
/ l

/ /
resim sistemi

b

sahne eleman1 C d e

sayisal resim

resim diizlemi

Sekil 1.3. Ornek bir sayisal goriintii elde etme siireci (a) Enerji kaynag (b) Bir sahne
bileseni (c¢) Gorilintiilleme sistemi (d) Sahnenin goriintii diizlemine
izdiistimii (e) Sayisallagtirilmis goriintii [2]

1.5. Goriintii Olusturma Modeli
Goriintiiler f(x,y) biciminde iki boyutlu fonksiyonlar ile gosterilmektedir. f(x,y)

degeri pozitif sayisal bir deger olup goriintiiniin fiziksel olarak yaydigi enerji miktarin

vermektedir. Bir goriintii fiziksel bir siire¢ tarafindan olusturuldugu i¢in, gri seviye degerleri



ya da yogunlugu fiziksel kaynak tarafindan yayilan enerjiyle dogru orantili olmaktadir.

Dolayistyla f (x, y) sifirdan biiyiik ve sonlu olmalidir; yani
0<flxy) <o (1.1)

f(x,y) fonksiyonu iki bilesenden olusur ve asagidaki gibi verilebilir. Ilk bilesen
goriintiilenen cisim tiizerinde kaynak aydinlatmasmin digeri ise goriintiilenecek nesneler
tarafindan yansitilan aydinlatma miktaridir. Bu iki bilesen, aydinlatma ve yansima
bilesenleri olarak adlandirilir ve sirasiyla a(x,y) ve y(x,y) ile gosterilir. iki fonksiyonun

carpimi olarak f(x,y) verilir.

fl,y) =alx,y)y(x,y) (1.2)
burada

0<a(x,y) <o (1.3)
ve

0<ylx,y)<1 (1.4)

dir. Esitlik (1.4)’te yansimanin 0 olmasi tam emilim gergeklestigi ve yansimanin 1 olmasi
da tam yansima olustugu anlamina gelmektedir.

Goriintiiniin herhangi bir (x,, y,) koordinatlarinda gri seviye degeri

= f(x0,¥0) (1.5)
ile gosterilmek tizere [’nin

Lmin <1< Linaks (1.6)

araliginda oldugu agiktir.
Goriintiilerin gri seviye degeri i¢in [Lyin, Lmaks] araligi gri 6lgegi olarak adlandirilir

ve genellikle bu aralik [0, L — 1] olarak alinir. Burada, L ¢ogunlukla 256 alinir ve gri 6lgekte



[ = 0 siyah ve [ = 255 ise beyaz olarak kabul edilir. Diger tim ara degerler ise siyahtan

beyaza degisen gri tonlarini vermektedir [2].

1.6. RGB Renk Modeli

RGB renk modelinde diger biitiin renkler, temel renkler olan kirmiz1 (red), yesil
(green) ve mavinin (blue) birlestirilmesi ile olusturulmaktadir. Bu model, Kartezyen
koordinat sistemi kullanilarak olusturulmustur ve genellikle Sekil 1.4’te gosterilen kiiple
temsil edilir. Burada RGB ana renk degerleri kiipiin {i¢ kosesinde x ekseni kirmizi, y ekseni
yesil ve z ekseni mavi ile temsil edilir. Ara renkler camgobegi, galibarda ve sar1 ise diger li¢
kose tarafindan temsil edilir. Son olarak siyah orijinle, beyaz da orijinden en uzaktaki kose
ile temsil edilir. Bu modelde gri 6lgek ise, siyahtan beyaza dogru bu iki nokta arasindaki
dogru boyunca temsil edilir, yani x = y = z dogrusu ile. Bu modelde tiim renkler kiipiin
yiizeylerindeki ve igerisindeki noktalarla olusturulmaktadir. Kolaylik olsun diye tiim renk
degerlerinin normalize edildigi birim kiip Sekil 1.4’te verilmistir. Burada tim R, G ve B

degerlerinin [0,1] araliginda oldugu varsayilmaktadir.

Mavi (0,0,1)

Camgobegi
I
I
Galibarda 1
: Beyaz
I
I .
1 ]‘
| )
Siyah 1.~ Gridlgek | 0,1,0) :
- Yesil
(11 0| 0) - <

/ Kirmizi Sar1
R

Sekil 1.4. RGB renk kiipiiniin taslak ¢izimi, ana kdsegen boyunca
noktalar orijindeki siyahtan (1,1,1) noktasindaki beyaza
dogru gri degerler almaktadir [2]

RGB renk modeline gore olusturulan goriintiilerde her bir ana renk bileseni i¢in ayri

goriintliler olmaktadir. Monitorlerde bu ii¢ bilesen karistirilarak renkli goriintii ekrana



verilmektedir. RGB uzayinda her bir pikselin piksel derinligi o pikseli ifade etmek icin
kullanilan bit sayist ile belirlenmektedir. Buradan 24-bit derinlikte bir goriintiin her biri 8-
bit olan kirmizi, yesil ve mavi bilesenden olustugu asikardir. 24-bit RGB goriintiiler
cogunlukla tam renk goriintii terimiyle adlandirilir. Bir RGB goriintii olusturmak i¢in toplam

(28)3 = 16,777,216 renk vardir. Bu renkler Sekil 1.5 teki kiipten elde edilmektedir [2].

Sekil 1.5. RGB 24-bit renk kiipii [2]

1.7. imge icboyama

Sayisal goriintli ichoyama, bir goriintiiniin orijinal resmin bir parcasi gibi goriinen, baz1
bolgelerinin neredeyse orijinali gibi boyanmasi anlamina gelmektedir. Artik giiniimiizde
icboyama, goriintiilerden gorsel kaliteyi etkilemeksizin belirli bir nesneyi veya kisiyi bir
gortintiiden kaldirmak i¢in, videolardan logolar ¢ikarma, silinme gibi yaslanmaya bagl
olarak bazi kisimlari kaybetmis goriintiilerin sayisal olarak yeniden olusturulmasi gibi birgok
uygulama alani igermektedir. Nihai bir sahneye farkli unsurlar1 birlestirmek, gorsel efekt
iretiminin omurgasini olustururken, ¢cogu zaman bir film sahnesinde atlama yapan bir insan1
tutan lastiklerin veya 6zel efekt ekipmanlari gibi bir sahnedeki nesnelerin kaldirilarak gorsel
efekt olusturulmas: ya da yapay olarak ¢izilmis fotograflarin eski haline dondiiriilmesi
ichoyama islemi kullanilarak yapilmaktadir. Icboyama teknigine Sekil 1.6 o6rnek
gosterilebilir.

Resim igboyama, resim boyama olarak adlandirilan baska bir teknikle
karnigtirllmamalidir; burada bazi alanlar1 ¢ikartmak ve daha sonra yeniden iiretmek
amaclanmistir ve yalnizca goriintii kendi yetenegi ile bazi boélgeleri yapay olarak

boyamaktadir. Resim diizeltme ve boyama arasindaki en biiyiik fark, kullanici tarafindan



girdi gorlintlisii saglandiktan sonra, resim doldurma isleminin kullanici tarafindan verilen

hedef bolgeye geride kalan genis bolgenin bilgisiyle otomatik olarak yapilmasidir.

(b)

Sekil 1.6. Karalanmis resim i¢hoyama 6rnegi, (a) ichoyama dncesi ve (b)
icboyama sonrasi

Bu durumda, kaynak goriintiide bir €, hedef bolgeyi belirtmektedir ve bu bolgeyi
gercekel bir sekilde boslugu kapatacak piksellerle degistirmek isteriz. Bir izleyicinin
sonugtaki goriintiiniin manipiile edilmis izlenimine kapilmamasi i¢in bulaniklastirma veya
gorsel yapayliklar olmamalidir. Bu bosluk doldurma problemi imge i¢boyama olarak bilinir.
Terim, eski bir fotograftaki ¢izik gibi ince bozukluklarin veya dijital bir resim tlizerindeki
istenmeyen baslik gibi bolgelerin kaldirilma siireci olarak Bertalmio ve digerleri [1]
tarafindan 2000 yilinda bilgisayarli gorii alaninda tanitildi. Bununla birlikte, bu terim
boslugun biiyiikliigiine bagli olmadan genel bosluk doldurma problemini de igcerecek sekilde
gelisti ve daha sonradan bu alana ilgi artarak biiyidii. Bu problem, bazen goriinti
tamamlama olarak da adlandirilmaktadir.

Ichoyama algoritmalarinin ¢ogu, Q hedef bdlgesini onun sinirindan iceriye dogru

iteratif olarak doldurur; bu baglamda 9dQ sinir1 bazen 6n dolum olarak adlandirilir. Siireg
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_(Ixy) (x,y) €Q
IO(ny) - {0 (x,y) = .Q. (17)

ile baglatilir (Doldurulacak bolge icin bir maske goriintiisii de olusturulabilir).
Daha sonra her adimda, bosluk dolduruluncaya kadar, n iterasyonu gostermek iizere,

I,(x, y) ye baglh yeni bir I, ; (x, y) goriintiisiinii tiretilir.
1.7.1. icboyama Teknikleri

Ic boyama tekniklerinde, literatiirde belirtildigi gibi, kullamlan uygulamalara bagh
olarak etkili diizeltme (onarma) yaklasimlart mevcuttur. icboyama algoritmalarini
gruplandiracak olursak bunlar: yalnizca dokuya dayali ighoyama, hem doku hem yapiya
bagli 6rneklemeye dayali igboyama, piksel tabanli kismi diferansiyel denklem teorisine

dayal1 ichoyama ve melez igbhoyama gibi karsimiza ¢ikmaktadir [3, 4].
1.7.1.1. Doku Tabanh i¢choyama Teknigi

Burada kullanilan algoritmalar, resmin komsu piksellerine tamamen bagimlidir. Bu
dolgu bosluklari, resmin yakin kisimlarinin piksellerinden tiretilen dokuya ihtiyag duyar. Bu
doku tabanli sentez temelinde birgok icboyama algoritma g¢aligmalart bulunmaktadir. Bu
algoritmalar arasindaki temel farklar, boyama amagli alan pikselleri arasindaki komsuluk
bolgelerinin pikselleri arasindaki siirekliligin devam ettirilmesine baghdir. D.H. Heeger ve
J. Berg Berg, boyama islemi i¢in en uygun dokunun hedef bolgeden iiretildigi bir algoritma
onerdi [5]. Yamauchi, Haber ve Seidel birlikte, farkli parlaklik kosullarinda bosluk doldurma
dokusunun {iretildigi, bu algoritmalarin farkli ¢oziintirliikklerdeki goriintiiler i¢in ¢alistig1 ve
bu baglamda goriintiiniin yeniden yapilandirildig: bir algoritma 6nerdi [6]. Tiim doku sentez
algoritmalari, farkli renkler, yogunluk, gradyan ve hatta istatistiksel karakteristikler iizerinde
icboyama yaparken benzersiz olmasi nedeniyle farkli sonuglar tiretebilmektedir. Dogruluk
birincil kosul ise, kullanici, smirlart ve kenarlart iyi belirleyememesi nedeniyle dogal
goriintiilerin boyanmasi i¢in doku sentez algoritmalari pek tercih edilmemektedir. Kullanici,
ayrica, bazi durumlarda boyamada kullanilmak iizere doku belirtmek zorunda kaldigi i¢in
yontem, fazlaca kullanici etkilesimine gerek duydugundan daha biiyiik boyuttaki goriintiiler

i¢in kullanilamiyor [3].
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1.7.1.2. Ornek Tabanh i¢cboyama Teknigi

Bu algoritma esas olarak belirli bir goriintiiden biiyiik nesneleri kaldirmak icin
kullanilir. Criminisi ve arkadaslari tarafindan 6nerilen algoritma [7] hem doku sentezi hem
de igboyama tekniginin avantajlarini kullanmaktadir. Burada, bir goriintiiniin dokusu ve
yapist ichoyama yapilacak bolgeye kopyalanmaktadir. Yapinin sentezi igin algoritmanin
nihai basarisi, dolgu isleminin yapildig1 diizenin onceligine baglidir, ¢iinkii yontem, yap1
bilgisini ve doku sentezini birlikte kullandigindan ¢ok sayida goriintiiniin onarilmasi i¢in
uygundur. Bu yontemle ilgili en 6nemli problem, kavisli yapilarin diizgiin bir sekilde
islenememesidir. Iddo Drory ve arkadaslari, bir goriintiiniin bilinmeyen alanlarini
olusturmak igin iteratif yaklasimin kullanildig1 bir algoritma [8] 6nerdi. Yontemde, islem
tamamlanincaya kadar, bosluklari doldurmak i¢in tek bir goriintii kullanilmaktadir, ancak
James Hays ve Alexei A Efros, bosluklari doldurma iglemi i¢in milyonlarca goriintii i¢eren
bir veritabanindan yararlanmiglardir [9]. Burada bosluklar1 doldurmak igin en miikemmel

eslesme, veritabaninda uygun goriintiiler aranarak yapilmaktadir.

1.7.1.3. PDE Tabanh icboyama Teknigi

PDE (Kismi Diferansiyel Denklem) yontemi, ¢evredeki dogrusal kenarlar olan izotop
kavramini kullanmaktadir. Yo6ntem, ilk kez Bertalmio ve digerleri tarafindan tanitildi [1]. Bu
yontemle iligkili en biiyiik olumsuzluk, genis goriintii bolgelerinin yeniden {iretilmesinde,
difiizyon  isleminin  bulamiklagtirma  etkisi  nedeniyle etkili  bir  sekilde
gerceklestirilememesidir [10]. David Tschumperle, yon bagimli difiizyon g¢alismasi ile
vektor degerli diizenleme olarak bilinen bagka bir PDE tabanli algoritma 6nerdi [11]. Chan
ve Shen tarafindan 6nerilen TV (Total Variational) modeli yon bagiml difiizyon ile birlikte
Euler Lagrange denklemini kullanmaktadir. TV modelinden tiiretilen CDD (Egrilik Kararl

Difiizyon) modeli, izotoplarin egrilme bilgisinden yararlanir [12].

1.7.1.4. Hizh ve Yar1 Otomatik i¢cboyama Teknigi

Hizli ve yar1 otomatik ichoyama i¢in yap1 yayimimini ornek olarak verebiliriz. Bu

yontem, Jian ve digerleri tarafindan onerilmistir ve iki asamali bir islem igermektedir [13].
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Hizli ilerleme yontemi, goriintii bilgi yayilimi igin kullanilan bir yaklagimdir. Kenar algilama
islemi iyi bir sekilde yapilamadigindan, bu yontem biiyiik bosluklarin doldurulmasi igin
uygun degildir. M. Oliviera tarafindan 6nerilen bir baska hizli boyama yontemi diflizyon

¢ekirdegini kullanarak ighoyama yapmaktadir [14].

1.7.1.5. Melez icboyama Teknigi

Isminden anlasilacagi gibi, dokuya dayali sentez ve PDE’ye dayali bosluklari
doldurma yonteminin karma bir birlesimi olusturmaktadir. Bu yontemin ilk ve en 6nemli
basamagi goriintiiyii doku ve yap1 bolgelerine bolmektir. Daha sonra bu bolgeler, karsilik
gelen algoritmalarla doldurulur. Fakat algoritma sonucu tretmek igin fazla zaman
harcamaktadir.

Burada ¢esitli ichoyama yontemleri siniflandirildi, bir sonraki baslik altinda iki temel
yaklasimi ayrintili olarak ele alacagiz: kiiglik bolgelerin diizeltilmesine daha uygun olan
kismi diferansiyel denklem tabanli yaklagim ve biiyiik bolgelerin tamamlanmasina daha iyi

uyan doku sentezi yaklagimi.

1.8. Kismi Diferansiyel Denklem Tabanh Metotlar

Kismi diferansiyel denklem tabanli ¢alismalarin temeli olarak Bertalmio ve
arkadaglariin [1] ¢alismasini verebiliriz. Bu ¢aligmada yazarlar, diisiince olarak profesyonel
konservatorlerin zarar gérmiis hasarli eski tablolar1 ilk haline getirme stirecini dikkate
almiglardir. Burada temel yaklasim, bosluk bélgesinin dQ) sinirindan ¢evresindeki goriintii
renklerini ve onun yapisini i¢eriye dogru yayma islemidir. Burada her renk kanali bagimsiz
olarak ele alinarak islemler yapilmaktadir.

Bu yontemin daha iyi sonu¢ tiiretmesi i¢in iki Onemli hususa dikkat etmek
gerekmektedir. Birincisi, tam olarak hangi bilgilerin diizgiin bir sekilde bosluga yayilmast,
ikincisi ise bu yayilimin hangi yone uygulanmasi gerektigi hususudur. Bilgilerin dogru bir
sekilde yayilmasinin Onemli oldugu ve Laplace operatorii ile goriintiiniin yerel
plirtizsiizlikkleri tespit edilebildigi i¢in Bertalmio ve ark. goriintii yogunlugunu Laplace
denklemine dayali olarak yaymay1 6nerdi. Burada bu bilgileri, dQ bosluk sinirinin normali
yoniinde yaymak dogal gériinmekteyse de, Sekil 1.7 (b)’de gosterildigi gibi, gliglii goriintii

yapisinda kararsiz sonuglar dogurabilmektedir. Bunun yerine, izotop yonleri boyunca
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yaymak (yani, yogunluk degisiminin en kii¢iik oldugu ¢evrit boyunca) daha dogal bir sonug
tiretmektedir (Sekil 1.7 (¢)). Aslinda, yontemde, boslugun igine giiglii goriintii kenarlarinin

siirdiiriilmesine calisilmaktadir.

(@) (b) (©)

Sekil 1.7. (a) Goriintii ve icboyama yapilacak bolge Q, (b) Goriintii bilgisini bolge
siirinin normali yoniinde yaymak, istenmeyen sonuglar iiretebilir ve (C)
Bunun yerine, gorsel siirekliligini saglamak i¢in izotop yonleri boyunca
yayilir

Bir pikseldeki gradyan vektor yonii en biiyiik degisim yoniini gostermektedir. Bu
dikkate alinarak izotop yonii, gradyan vektoriine dik olan birim vektoér hesaplanarak
bulunmaktadir; yani,

Vii(x,y) = Birim< (1.8)

I(XIJ’) —I(x»}’+ 1)
I(x+ 1»3’) —I(x»Y) >

Biitlin bunlar1 matematiksel olarak bir araya getirerek, boslugu dolduracak piksellerin

yogunlugu asagidaki kismi diferansiyel denklemi saglayacak sekilde elde edilir:
V(v -vii=0 (1.9)
Yani, V(V?I)’daki degisim, V*I izotop yoniinde sifir olmalidir. Sonuca ulasmak igin,

asagidaki kismi diferansiyel denkleme gore zamanin bir fonksiyonu olarak degisen yeni

goriintiiler tiretilerek Denklem (1.9) ¢oziilmektedir.

ol N
o = V(72D -7 (1.10)
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Goriintii degisimi sona erdiginde, % = 0 olur ve boylece ¢oziim Denklem (1.9)’u

saglar. Denklem (1.10)’a ayrik zaman adimlar1 uygulanarak

L1 () =L y) + (VOUR(x,y),  V(xy) €Q (1.11)

elde edilir [15].

W,||| B

(e)

Sekil 1.8. (a) Orijinal resim, (b) Onarim maskesi, (¢) Kismi Diferansiyel denkleme
dayali 300 iterasyondan sonra resimdeki kisi ve direkler gélge gibi
algilanabilmektedir, (d) 600 iterasyon sonucu, (e) 1200 iterasyon sonucu

Giincelleme goriintiisii U, (x,y), gradyan ve Laplace denklemlerine bagli olarak
Denklem (1.9)’un ayrik bir yaklasimindan tiiretilmektedir. Bertalmio ve arkadaslari kenar

bilgisini kaybetmeden ara goriintiileri yumusatmak i¢in yon bagimh diflizyonun iteratif
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adimlarini igeren uygulamayi 6nerdi. Bir goriintiiyii kii¢iik bosluklarla ichoyamanin 6rnek
bir sonucu, Sekil 1.8°’de gosterilmistir. Burada, yontemin isleyisinde birkag adimi

gostermektedir.

(@) (b)

(€) (f)

Sekil 1.9. Kismi Diferansiyel denklem tabanli yontem i¢cboyama Ornegi, ()
Orijinal resim, (b) Onarim maskesi, (c) 250, (d) 500, (e) 1000 ve (f)
3000 iterasyon sonras1 elde edilen sonuglar

Kismi diferansiyel denklem tabanli metotlar kiigiik nesnelerin ortadan kaldirilmasinda
yeterince iyi sonug¢ vermektedir. Sekil 1.8’de oldugu gibi aydinlatma diregi diger nesnelere

gore daha kiiciiktiir ve onun igboyama islemi digerlerine oranla daha basarili yapilmistir.
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Daha fazla boyutu olan direk ve kisi iginse ayni seyleri sOyleyemeyiz. Burada kismi
diferansiyel denklem tabanli metotlarin biiylik boyutlu bolgelerde icboyama isleminde
kacimilmaz olarak ¢evresindeki bolgelerden daha diiz ve bulanik sonuglar verdigini
gormekteyiz. Sekil 1.9°da bu durum daha net ortaya konmustur. Direk kismi i¢in makul bir
sekilde i¢cboyama yapilabilmisken, gorece daha biiyiik boyutta olan ¢6p kutusu ve
aydinlatma direginin ampul kisimlari diger bdlgelere oranla daha diiz, bulanik bir
goriiniimdedir. Bir sonraki baslikta yama tabanli yontemlerin bu konuda daha basarili

oldugunu gosterecegiz.

1.9. Parca Tabanh Metotlar

Parga tabanli metotlar, bilinmeyen bdlge c¢evresindeki goriintiiden uygun yamalari
kopyalayarak Q hedef bélgeyi yamama islemini asamali olarak yapmaktadir. Yani, arka plan
bilgisi kaybedilmis bolgenin haricindeki bolge ¢ =1 — (), icboyama bdlgesi icin yeni
yamalar saglayan bir kaynak bolgesi olarak islev goriir. Burada, Criminisi ve digerleri
tarafindan Onerilen basit bir mantiga dayanan fakat yeterince etkili bir algoritma [7]’de

verilmistir. Hedef bolge tamamiyla dolduruluncaya kadar asagidaki adimlar yinelenir.

e Her p €0Q pikseli icin P(p), p pikselini merkez alan par¢a Onceligi
belirlenmektedir.

e En yiiksek dncelige sahip p pikseli belirlenir ve bu pikseli merkez alan m x m
boyutundaki ¥ parcasi olusturulur. m i¢in genelde 9 degeri alinir.

e ¥ parcasinin pikselleri ile en yakin eslesen ¥; € ¢ yamasi bulunur.

e W5 N Q’deki piksellerin yerine bulunan en iyi yama olan ¥;’den gelen ilgili

pikseller kopyalanir ve Q hedef bolgesi buna uygun olarak kiigiiltiiliir.

Islemin bir dongiisii Sekil 1.10°da gdsterilmektedir. Doldurulacak bélge, yani hedef
bolge Q ile gosterilmektedir ve bu bdlgenin siniri, yani g¢evrit bolgesi de 9Q ile

gosterilmektedir. Varsayalim ki siyah kare ile gevrilmis ¥4 € 2 pargasi doldurulmak
istensin (Sekil 1.10 (b)). Kaynak bolgeden gelen ve en iyi eslesen parca 6rnegi ise ¥ € ¢
olmak iizere, Sekil 1.10 (b)’de ¥4 pargas: bir devam eden kenar iizerinde bulundugu i¢in

yine ona en yakin olacak parcalarda bir kenarin devami ve benzer renk dagilimini igerir
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sekilde olacaktir. Sekil 1.10 (c)’de W, ve ¥;, yan seffaf karelerde goriilmektedir. Bu

karelerden en yakini secilip kopyalanarak dongii tamamlanmis olur.

¢ 2J9} ¢ o0
e
o
Q Q
o
e o
e o e o
o o e e
Qe e LV /58 e
gg S ggg p e
S S S e
o e o R
(@) (b)
¢ o0 ¢
QO QO
e e
w e w e
» e ~ = e
P e q’ql P e
e e
e e
lpﬁz
(c) (d)

Sekil 1.10. Tek seferlik yama tabanli icbhoyama, (a) Orijinal imge, hedef bolge ve
kaynak bolge, (b) igchoyama yapilacak ornek bir parga, (c) 6rnek parca icin
aday kaynak parcalar1 ve (d) icboyanmis 6rnek parca

1.9.1.1. Parca Tabanh Yontemlerde ichoyama Sirasinin Onemi

Parga tabanli ighoyama metotlarinda 6nemli problemlerden biri de parga doldurma
sirasinin nasil belirlenecegi olmustur [7, 8, 16]. Yani, 0(1 sinirinda ilk boyanacak p pikselin
sec¢ilmesi igsleminin nasil yapilacagidir.

Yontemlerde, baslangic maskesinin sinirindan maskenin merkezine dogru katman

katman onararak ilerleme teknigi Onerilmistir [8, 16]. Bu teknik sogan soyma olarak
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isimlendirilmektedir. Bu teknige gore dolum sirasini belirlemek dogal goriintiyor, fakat
cogunlukla maskenin ortasinda dogal olmayan sonuglar vermektedir. Maskenin ortasina
dogru ilk once doldurulmasi gereken bazi Onemli yapisal bilgiler iceren pikseller
kaybolabilmektedir. Sekil 1.11°de bu durum gosterilmektedir. Sekil 1.11(a)’da orijinal resim
ve (b)’de onarilacak maske verilmistir. Sekilde, sirast ile sol siitun sogan soyma tekniginin,
sag slitun ise Criminisi ve arkadaslarmin [7] Onerdigi teknigin ilerleyen adimlarini
gostermektedir.

Sogan soyma tekniginde katman katman iglem yapildig1 i¢in maskenin geometrik
yapist son adimlara kadar korunmustur. Buna bagli olarak maskenin dar kisimlar1 geometrik
bilgi iceriyorsa ve maskenin kenarlart homojen bolgelerden olusuyorsa parca 6nceligi yanlis
sirada olusturuldugu durumlarda kenar bilgisi korunamamaktadir. Sekil 1.11(e) ve (f)’deki
adimlara baktigimizda tabela istenildigi sekilde ortadan kaldirilmig, fakat diregin
birlestirilememesi nedeni ile yapay bir goriintii tiretilmigtir. Sekil 1.11 (e”) ve (f°)’deki

adimlarda ise 6nemli kenar bilgileri son adimlara kadar korunmus ve lineer yapilarin karsi-

(b)

(c)

Sekil 1.11. Doldurma sirasinin énemi [7]
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Sekil 1.11’in devami

()

likl1 birlestirilmesi ile gorsel agidan daha uygun bir sonug tiretilmistir.
Yontemde hedef bolgenin smirinda bulunan piksellerin doldurma onceliklerini
hesaplamak ilk ve en 6nemli adimi olusturmaktadir. Criminisi ve digerleri de bu 6nceligi

hesaplarken devam eden siireksizlikleri dikkate aldilar. En az sayida piksel bilgisini
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degistirmeyi hedefleyen yontem diisiindiikleri i¢in de 6ncelik degerini, bir giiven terimi C (p)

ve bir veri terimi D (p) ¢arpimi olarak onerdiler.

P(p) = C(p) - D(p) (1.12)

Parcanin merkezi, piksel yogunluklar1 bilinen pek ¢ok piksel ile ¢evrildiginde, giiven
terimi yiiksek, az sayida piksel ile gevrildiginde ise giiven terimi diisiiktiir. Ornegin, Sekil
1.12 (a)’daki A noktast, bilinen piksellerle ¢evrili olmasindan dolay1 6n sirada doldurulmak
icin iyi bir adaydir. Fakat, Sekil 1.12 (a)’daki B noktasi, yakinindaki neredeyse tiim
piksellerin bilinmemesi nedeniyle 6n sirada doldurulmak igin kotii bir adaydir. Basglangigta
tim p € Q igin C(p) = 0 ve tim p € Q i¢in C(p) = 1 olarak giiven terimi alinmaktadir.

Doldurma cephesindeki herhangi bir p noktasi igin C(p) giiven terimi, asagidaki formiille

hesaplanir:
C(p) ! C(q)
P) =z Z 1 (1.13)
qE'I’p
¢ ¢

e, e,
e, e,
Qe Qe
e e, e
- e, -

e,

'G"G"G'!Q 'G"G'gﬂ

e, e e,

e, e e,

e, e e,

e, e e,

e e e,

e e e,

e,

(@ (b)

Sekil 1.12. Parga tabanli ichoyama i¢in drnek giiven (a) ve veri (b) terimleri

Veri terimi, PDE tabanli yontemle benzer mantiga sahiptir. Piksel yogunluklarini
hedef bolgeye izotop yonleri boyunca yayarak oncelikle gii¢lii kenarlarin iceri dogru devam
ettirilmesi hedeflenir. Bu sekilde sinirlarla kesisen belirgin kenarlar tercih edilmis olur. Bunu

yaparken de 9Q sinirinda, sinir tegetine dik olan gii¢clii kenarlar tizerinde durulur. Boylece
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imge yogunluklart ile bir parganin veri terimi, [0, 1] araliginda olacak sekilde asagidaki gibi

hesaplanir:

D(p) = IVI) IV (p) - n(p)| (1.14)

burada n(p), dQ sinirina p noktasinda dik olan birim vektor, diger bir ifade ile sinirm normal
vektoriidiir. V1I(p), Denklem (1.9)’da tanimlanan gradyan vektoriine dik olan birim
vektordir. Verilen denklemle birlikte, bir pikselin veri terimi, goriintii gradyan vektoriiniin
kuvveti (biiyiikliigii) ile orantili olarak artacaktir. Veri teriminin arttigi bir diger durum ise
gradyan vektoriiniin sinir noktasindaki tegete hizalanmasiyla olmaktadir. Sekil 1.12 (b),
Denklem (1.14)’e 6rnek olacak sekilde € igin bazi piksellerin veri terimi degerlerini
gostermektedir.

Doldurma cephesindeki en yiiksek dncelige sahip olan p degerini hesapladiktan sonra,
p noktasini merkez alan bir yama olusturuyoruz ve bu yamaya en iyi eslesen pargayi da
kaynak bdlgede buluyoruz. Burada eslesmeyi en kiigiik Oklid uzakligi yardimiyla segiyoruz.
Oklid uzakligi, yalmzca bilinen pikselleri igeren yama bolgesi iizerinde hesaplanir. Yani,
¥5 N (I — Q). Bulunan en yakin parganin hesaplamaya dahil edilmeyen pikselleri, hedef
bolgesine kopyalanir.

Son olarak, yeni kopyalanan piksellerin C (p) giiven degerleri de giincellenir. Boylece
hedef bolgenin i¢ kismina dogru ilerledikge, pargalarin giiven degerleri azalacaktir. Bu
sekilde tiim hedef pikseller dolduruldugunda algoritma durur ve igboyama islemi
tamamlanmis olur [15].

Sekil 1.13’te, ighoyama islemi sirasindaki birka¢ ara asamay1 gosteren drnek bir sonug
verilmistir. Algoritmanin, ilk olarak hedef bolge boyunca giiclii dogrusal yapilar1 yayma
egilimi gosterdigini ve genis diiz bolgeleri de sona biraktigini gorebiliriz. Agag
yapraklarinda belirgin kenar bilgisi olmasi ve tag duvar boyunca giiclii kenarlarin varhigi ilk
olarak bu bdlgelerin doldurulmasini saglamistir. Homojen bdlgelerde ise kenar bilgisi
bulunmadigi i¢in bu bolgelerin doldurulmasi en son gergeklestirilmektedir. Dikkat edilirse
500. iterasyondan sonra yalnizca gokyiiziinde bazi bolgeler kalmistir. Bu bolgeler, kendi

iclerinde birbirine yakin piksel degerleri olan homojen bélgelerdir.
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(9) (h)

Sekil 1.13. Parca tabanli icboyama sonuglari, (a) Orijinal resim, (b) Onarim
maskesi, (c¢) 100, (d) 200, (e) 300, (f) 400, (g) 500 iterasyondan
sonraki sonu¢ gosterilmektedir ve (h) icboyanmis sonug
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1.10. imge Ayristirma

Yakin zamanlarda, diizenleme algoritmalar1 bilgisayarla gorii ve imge isleme
alanlarinda ilgi gérmeye baglamigtir. Bu algoritmalar iizerinde ¢okga ¢alismalar yapilmistir.
Diizenleme algoritmalari, temelde bir imge veya sinyal i¢in istenilen &zelliklerin korunmasi
ve giiriiltii gibi istenmeyen Onemsiz verilerin kaldirilmasi siirecinden olugmaktadir. Bu
metotlar giiriiltii azaltma i¢in dogrudan kullanilmaktadir. Ayrica ilgilenilen bolgedeki kenar
ve kose noktalart gibi 6zellik ¢ikarimlarinda da bu metotlarin etkili oldugunu séylemek
gerekir. Bu baglamda, diizenleme algoritmalar1 genellikle goriintii isleme ve bilgisayarla
gorii gibi alanlarda yiiksek seviye algoritmalarinn alt basamagini olusturmaktadir. Ornegin;
nesne tanima, nesne izleme gibi. Buna istinaden literatiirde bir¢ok diizenleme taslag

Onerilmistir. Bu alandaki baslica ¢alismalar, [17] ve [18]’de verilmistir.

(a) (b) (©)

Sekil 1.14. imge ayristirma Srnegi, (a) orijinal imge, (b) imgenin yap1 bilgisi
ve (c) imgenin doku bilgisi

1980°1li yilarin sonlarinda, dogrusal olmayan kismi diferansiyel denklemler,
diizenleme metotlarinin bicimlendirilmesine biiyiik katki saglamstir. ilk olarak nesnelerin
hareketleri ve akiskanlar mekanigi (su, riizgar gibi) tizerine kismi diferansiyel denklemler
uygulanmistir [19]. Dogrusal olmayan kismi diferansiyel denklemler, yumusatma islemini
yaparken sinyaldeki stireksizlik bolgesi olan koseler ve cevritler gibi global 6zellikleri
korumay1 basarmislardir. Boylece birgok kismi diferansiyel denklem tabanli yontem

literatiire sunulmustur [18, 20-23].
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Kismi diferansiyel denklem tabanli dogrusal olmayan diizenleme metodu igin 6lgek
uzay1 % = R notasyonu ile verilsin. Burada veri yavasga ve adim adim diizeltildigi i¢in, I,

yumusatilmis resimlerin siirekli dizilerini gdstermektedir. Oyle Ki I(4), t zamanina bagh
degisimi verir. Kabaca s6ylemek gerekirse, kismi diferansiyel denklem tabanli yontemler,
yavas yavas gorilintiiyii sadelestirerek resimdeki degisimi minimize eden, dogrusal olmayan
filtreler gibi goriilebilir. t — oo yakinsamasi igin resim, degisim olmayan sabit bir imgeye
karsilik gelecektir. Boylece, elde ettigimiz sonug imgenin en sadelesmis hali olacaktir. Bu
istenmeyen durumdan kurtulmak i¢in giiriiltii azaltma algoritmalari genellikle R diizgiinliik
terimi ile birlikte bir I;;,- — I uygunluk terimini de barmndirmaktadir. Uygunluk terimi
sayesinde giiriiltiilii resimden gok¢a uzaklagilmadan istenilen 6l¢iide yumusatilmis imge elde
edilebilmektedir. Bir bagka teknikte ise belli bir iterasyon sonunda yumusatma islemi
durdurulmaktadir [24].

Dogrusal olmayan kismi diferansiyel denklemlerin vektor degerli imgelere
genigletilmesi ayrintili sekilde asagidaki denklemde verilmistir, I: O — R™ . Bu denklemde
imge renk kanallarinin birlestirildigi genel hatlariyla goriilmektedir. Yerel vektor geometrisi
yardimiyla her bir noktada 4,, A_ pozitif 6z degerler ve 6,, 6_ 6z vektorleri veren 2 X 2
tipinde simetrik ve yar1 pozitif tanimli matris tarafindan verilir ve ayn1 zamanda yap1 tensortii

olarak adlandirilir [25, 26].

n
— T
G= Z VI;Vi; (1.15)
j=1

Her bir VI;, I vektor degerli imgesinin j. kanalinin uzamsal gradyanina karsilik gelir.
G yapitensorii, A,, A_ 6z degerleri ile I imgesinin vektor degerli yerel minimum/maksimum
degisimlerini gosterirken 6., 8_ 6z vektorleri de bu degisimin yoniinii géstermektedir [27].
Yani, G nin spektral elemanlari, vektor degerli imge siireksizliginin yerel geometrisini

tanimlamaktadir. Burada n = 1 igin skaler imgelerde A, = ||VI|| ve 6, = VI/||VI|| dir.
1.10.1. Fonksiyonel Minimizasyon

I imgesinin dizgiinlestirilmesi, global imge degisiminini hesaplayan E (1)

fonksiyonelinin minimizasyonu olarak goriilebilir. Bu diisiince ile fonksiyonelin
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minimizasyonu gergeklestirilecek, imge diizlesecek ve sonrasinda asamali olarak giiriiltii

ortadan kaldirilmig olacaktir.

min_ E(I) =fn O(N(D))dQ (1.16)

[:Q—>R"?

burada N (1), yerel imge degisimine bagli bir norm ve @: R — R bir artan fonksiyondur. N (I)
normu i¢in ¢esitli se¢imler vardir. N(I) = m [28, 29] bir digeri N(I) = \//1_+ [30]
yada N(I) = m [23, 31]. Skaler imgeler igin I: = R bu normlar dogal olarak
N(I) = ||VI|| olacaktir. Denklem (1.16)’nin minimizasyonu, E(I)’nin Euler-Lagrange

denkleminden gelen kismi diferansiyel denklem tabanli bayir inisi araciligiyla elde edilmis
olur [32].

1.10.2. Diverjans (iraksama) Ifadeleri

Diizgiinlestirme islemi, ayn1 zamanda piksel degerlerinin difiizyonu olarak daha lokal
bir sekilde olusturulabilir. Bu da kimyasal derisim ya da sicaklik dagilimi islemine

benzeyecektir [23, 33]. Bu islemi 2 x 2 tipinde D diflizyon tensorii yapmaktadr.

al;
a_z:l = div(DVL) (i=1..n) (1.17)

D nin spektral elemanlart iki tane agirlik degerini ve yerel diizlestirmenin yoniinii verir
ve Denklem (1.17)’de belirtildigi sekilde uygulanir. Burada D, G yap1 tensoriiniin spektral
elemanlarin1 kullanarak yon bagimli diizglinlestirme yapmak i¢in olusturulmus 6zel bir

halidir. Bunu yaparken yerel geometri yapisi iginde global imge kenarlar1 korunur.
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(c) (d)

Sekil 1.15. Imge restorasyon &rnegi (fonksiyonel minimizasyon), (a) Gauss
guriltiisi uygulanmis imge, (b) giiriiltii azaltilmis sonug imgesi, (c)
giiriiltiilii imge gri seviye degerleri, (d) giiriiltii azaltilmis gri seviye
degerleri

Iki fakli durum igin D, ve D, raksay tensorleri tanimlanmistir [11].

Id
vl

1
ve D, = —— (VIVIT) (1.18)

D, =
! \vi||3

D, yon bagimsiz ve D, ise yon bagimhidir. D, 6z degerlerden en az bir tanesi sifirdan farkl

oldugu durumlar gostermektedir.
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1.10.3. Yonlii Laplace Denklemi

2 boyutlu imge diizgiinlestirme i¢in son olarak, ayn1 anda iki yonlii 1 boyutlu sicaklik
akis1 verilebilir. Bu akis, 1 boyutlu Gauss diizgiinlestirme islemine bagli olarak birbirine dik

olan ¢ L n vektorleri yoniinde ve c; Ve ¢, agirliklarina gore olacaktir [26, 31].

ol 021 021
a_t = ? + Cy 6_1’]2 = Cllff + 6217777 (1 19)

Iraksay ifadesinde oldugu gibi, ¢, ¢, dizginlestirme agirhiklart ve &, 7
diizgiinlestirme yonleri G tensoriiniin 4., A_ ve 8,, 6_ spektral elemanlarindan dogrudan
elde edilir. Burada kenar bilgisi korunarak yumusatma yapmak i¢in, imge siireksizligine dik

olan 6_ yonii esas alinarak islem yapilir [11].
1.10.4. Yénlii Laplace Denkleminin Geometrik Anlanm

Denklem (1.19) yonlii Laplace tabanli denklemi g6z 6niine alirsak. ¢ L n birbirine dik
olacak sekilde bu kismi diferansiyel denklem asagidaki gibi yazilabilir.

al;

L —=cl
o

ige T C2liyy = iz(TH;) (i=1..n) (1.20)

burada H;, I; vektor elemanlarinin Hessian matrisi ve T ise &, n 6z vektorleri ve ¢y, ¢, 6z

degerleri tarafindan karakterize edilmis 2 X 2 tipinde bir tensordiir. T = ¢;EET + c,nnT.

Eger yon bagimsiz yumusatma isteniyorsa, yon bagimsiz difiizyon tensorii T = Id

olarak se¢ilmelidir. T = [1 icin sonug 1s1 akis denklemindeki sonuca benzeyecektir. Bu

0 1l

bakimdan T tensorii PDE tarafindan iiretilecek ve yumusatma isleminin geometrisini temsil

edecektir [11].
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(@) (b) (©)

Sekil 1.16. (a) Yon bagimsiz yumusatma, (b) yatay yonde yumusatma ve (C)
diisey yonde yumusatma

Sekil 1.16 (a)’da difiizyon tensorii T = ((1) ‘1’)  (b)de T = ((1) 8) ve (c)'de T =

(8 (1)) secilerek yumusatma islemi yapilmistir. Dikkat edilirse Sekil 1.16 (a)’da yon bilgisi

dikkate alinmadigi igin kenarlar hizlica yumusamaya maruz kalmistir. (b) ve (c) de ise
difiizyon islemi igin yonler belirlenmistir. Bu yonlerdeki kenarlarin yumusatilma islemine
ragmen korundugu goriilmektedir.

Bir diger durum da T tensoriiniin goriintii boyunca degisken olmasidir. Genellikle bu
durumla karsilagilir. PDE denklemi lineer olmayan pozisyonda olacak ve siirekli degisen
yerel maskelerin I imgesine uygulanmasini temsil edecektir. Sekil 1.17’de degisken T tensor
alanlarinin uygulanmasi gosterilmistir.

PDE denklemiyle, T iz tensoriiniin spektral elemanlar1 tarafindan olusturulan
geometriye uygun olarak ayrigtirma islemi yapiyoruz. Iraksay denkleminin tersine buradaki
tensor se¢imi O6zgiin olup, T iz tensoriiniin sekli, PDE denklemiyle gerg¢ege yakin bir dogru

diizglinlestirme geometrisi vermektedir.
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Sekil 1.17. Sabit olmayan T difiizyon tensor 6rnekleri

1.11. iz Tabanh Yaklasim

Kismi diferansiyel denklem tabanli imge diizenleme i¢in genel tanim asagidaki gibidir:

n

i N i
== Z iz(AUH,) (i = 1..m) (1.21)

j=1

burada AY 2 x 2 simetrik matrislerin ailesi ve H;, I;’nin Hessian matrisidir. Bu ifadeyi

indislerden arindirarak daha sade bir sekilde

)
57 = Z(AN), (1.22)

olarak gosterilir. Burada A, AY diflizyon tensériiniin matrisi ve 3, H; Hessian matrisinin

vektoridir.
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Imgedeki kanallar arasinda difiizyon katkilarinin karistirilmasi istenmemektedir.
Diizenleme isleminin lokal yumusatma davranisin1 kontrol eden G yap1 tensoriiniin PDE
araciligiyla sadece difiizyonun hesaplanmasinda bu vektor pargalarinin birlestirilmesi

istenmektedir. Bu sekilde bir tane A difiizyon tensorii tanimlamak yeterli olacaktir, AY =
8;;A [11].

Imgenin homojen bélgelerinde, dﬁsﬁk vektor degisimlerine karsilik gelen alanlarda,
yon bagimsiz bir yumusatma tercih edilir. 2 = = Al; = iz(H;) olur giinkii bu bolgelerde A
tensoru

g A =1d (1.23)

dir. Vektor kenarlarinda ise yon bagimli yumusatma tercih edilmektedir. Burada giirtiltii

azaltma islemi yaplhrken kenar bilgisinin korunabilmesi i¢in 6_ yoniinde yumusatma

yap11maktad1r = iz(B6_61 H;) olup homojen olmayan bolgelerde A tensorii

: — T
o T A = 8O- (1.24)

olarak alinmaktadir [11]. Burada S ¢ok yiiksek degisimler i¢in keskin kdselerin asiri
yumusatilmasini 6nleyen azalan bir fonksiyondur.
Eger birden ¢ok degerli diizenleme yapilmak isteniyorsa, tiim yerel geometrik

ozellikler dikkate alinarak yumusatma yapilacaktir. Boylece

a_tl =iz(TH;) (i=1..n), (1.25)

olup, burada T tensor alan1 asagidaki gibi verilir.

T =f (VA +27) 6.6 + £, (VA* + 1) 6,67 (1.26)

1
1+5s2

AT, A ve 0., 6_ bilesenleri G tensoriiniin 6zdegerleri ve dzvektorleridir. f, (s) = ve

f~(8) = 7=
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Bu iz tabanli yaklasim I; kanallarindan aldig: bilgilerle geometrik yapiyr ¢ikarir ve
buna sadik kalarak yumusatma islemini yapar. Bu sayede kenar bilgisini iyi derecede

koruyarak diizgiinlestirme islemini basariyla gergeklestirir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

2.1. Giris

Icboyama isleminin baslangicin1 2000 yilinda Bertalmio ve digerleri tarafindan
onerilen ydntemin tanitilmasina dayanir [1]. Icboyama islemi bircok uygulamada kendine
yer bulmaktadir. Ornegin, zamana bagli olarak bozulmus fotograflarin ve videolarin
onarilmasinda, fotograf ve videolarda altyazi ve logolarin kaldirilmasinda, giiriiltii bulagmis
fotograflarin giiriiltiiden arindirilmasinda ve sayisal olarak iletimde olugan blok kayiplarinin
yeniden iiretilmesi gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir. Bu islemler igin bir¢ok yeni
yontem Onerilmistir. Onerilen bu yontemleri genel olarak 2 grupta smiflandirabiliriz:
Birincisi piksel tabanli yontemler, digeri ise parga tabanli yontemlerdir. Piksel tabanli
yontemler genellikle kismi diferansiyel denklem teorisine dayanmaktadir. Parca tabanli
yontemler ise en yakin parganin bulunmasi prensibine dayanmaktadir. Piksel tabanli
yontemler, giiriiltii azaltma, yazi ve kiiglik boyutlu nesnelerin yok edilmesinde basarili
sonuglar verirken biiyiik boyutlu nesnelerin yok edilmesinde asir1 derecede bulanik sonuglar
uretmektedirler. Parca tabanli yOntemler ise biiylik boyutlu nesnelerin ortadan
kaldirilmasinda yetenekli olmasinin yaninda, kiigiik boyutlu nesnelerinde kaldirilmasinda iyi
sonuglar vermektedir; fakat belirgin bir sekilde blok etkisi olusturmaktadir. Bu tez
caligmasinda, yontemlerin daha basarili oldugu yonleri tespit edilerek etkili bir sekilde

kullanildig: yeni bir yontem o6nerilmis, [7, 11, 34] ¢alismalar temel alinmistir.

2.2. Literatiir Taramasi

Resim icboyama teknigi hasarli goriintiileri gorsel olarak mantikli bir sekilde
degistirmek ve onarmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Ge¢mise bakildiginda, orta ¢ag
sanat¢ilarinin tablolara boya fir¢asiyla rotus yaptiklarimi dikkate alirsak bu teknigin
Roénesans’a tarihlendirildigini soyleyebiliriz. Bu eski sanat eserlerine yapilan islemleri
referans alarak, 2000 yilinda Bertalmio ve digerleri [1]’de bir igboyama algoritmasi
onerdiler. Bu 6zgiin algoritmanin temelini olusturan felsefe basit ve sezgiseldir. Soyle ki bu
felsefenin 6ziinde insanin eksik resmi nasil onardigi taklit edilir ve sinirda yumusak bir gegis

yaratilarak bilinmeyen alanin i¢ine dogru renk akisi ve doku sekli tamamlanir. igbhoyama
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algoritmalari, resmin kaynak bdolgesini hesaplar ve desenin eksik bolgelerinde olduguna
inandigimiz alanlarin bilgisini matematiksel olarak kaynak bolgeden ¢ikarir.

Imge restorasyonu igin literatiire sunulmus birgok yontem bulunmaktadir [1, 35-38].
Bu yontemler imgedeki beneklerin kaldirilmasinda, ¢izgi ve ¢iziklerin yok edilmesinde ve
tizeri metinle kaplanmis imgelerde metnin kaldirilmasinda kullanilmaktadir. Buradaki
teknikler i¢cboyama literatiirinde “izotop” diye adlandirilan lineer yapilarin difiizyon
yardimiyla kaynak bolgeden hedef bélgeye siirdiiriilmesiyle ichoyama yapmaktadir. Fiziksel
1s1 akigindan esinlenilerek bu yontemler olusturulmustur. Is1 akiginin diferansiyel
denklemlerle olusturuldugu yap1 kullanilarak iyi sonuglar elde edilmistir. Fakat diflizyondan
kaynakli bulanikliklar iiretilmektedir ve bu kusur, doldurulacak bolge biiylidiikkge daha da
fazla ortaya ¢ikmaktadir.

Bertalmio [36] ¢alismasinda Navier-Strokes denklemlerine dayali bir metod 6nerdi.
Bu yontemde izotoplarin sivi akisi gibi davranmasi saglayarak birbirlerini kesmesini
engelledi. Algoritma yumusak renk akigini onarmakta iken kenarlar1 ve stireksizlikleri
bulaniklastirmaktadir.

Chen ve Shen degisimsel toplam (total variational-TV) yontemini [39] onerdi. Bu
model Euler-Lagrange denklemini kullanmaktadir ve yon bagiml difiizyona goére izotoplari
yaymaktadir. Model genel olarak kiiciik bolgelerde iyi ¢alismaktadir ve giiriiltii azaltma
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ote yandan modelin dezavantajlar1 olarak hem kirik
yapilar1 baglayamamasint hem de biiyiik dokular1 iretememesini soyleyebiliriz. Bunun
yaninda stirekliligi devam eden nesneleri de keserek potansiyel olarak yapayliga sebep
olmaktadir; bu da modelin bir baska dezavantaji1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

TV yonteminin 6zellikle kenarlart iceren nesnelerin tam olarak doldurulamamasi
durumunun {stesinden gelmek i¢in egrileri yayabilen CDD (curvature-driven diffusion)
algoritmasini Chen ve Shen [37] ¢alismasinda sundular . Bu algoritma ile siirekliligi devam
eden nesneler basarili bir sekilde birlestirildi. Fakat nesneleri birlestirmek i¢in iletkenlik
katsayisin1 hesaplamak ¢ok zaman almaktadir [40]. Buradaki hiz problemini ¢6zmek igin
hizli i¢ boyama algoritmasi 6nerildi [14]. Bu katki ile hem hesaplama hem de yakinsama
zamani diisiiriImiistiir.

Yapi bilgisi iki elemandan olusur; birincisi siireksizlikler, digeri ise diiz degisimlerdir.
Stireksizlikler genellikle nesnenin c¢evresini olusturan kenarlar1 igcermektedir. Diiz

degisimler ise 151k gecislerini igerir. Shen [41] ¢alismasinda yeniden yapi insa etmenin 3
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temel prensibini listeledi: Yerellik -icboyama bilgisi komsu piksellerden gelir-, makul
derecede kenar restorasyonu ve giiriiltiiye dayaniklilik [42].

Tschumperle tarafindan etkili ve verimli birden ¢ok degerli ikinci dereceden yon
bagimli bir imge diizenleme ve ichoyama yontemi 6nerildi [43]. Bu yontemde 6z deger ve
0z vektorler dikkate alinarak T diflizyon tensorii olusturulmakta ve G yapi tensorii bilgisi
yon bagimli bir difiizyonla imge icboyama islemi i¢in yayilmaktadir.

Buraya kadar literatiirde diferansiyel denklem tabanli ve piksel bazli ¢alisan baglica
yontemlere deginilmistir. Parga, blok bazli calisan yontemlere bakacak olursak ilk olarak
Efros ve Leung tarafindan Onerilen ¢alismayr ornek verebiliriz [44]. Bu yontem ilk
tasarlanan doku sentezli algoritmalardan olsa da icboyama islemi i¢in oldukg¢a efektif
oldugunu soyleyebiliriz. Burada bosluk sinirindan igeriye dogru yinelemeli olarak bosluk
doldurma iglemi yapilmaktadir. Baslica dezavantajlar1 hesaplama ig¢in ¢ok zaman
harcanmasi, komsu boyutunun se¢ilmesi, doldurma sirasi (bazi nesnelerin sinirlarinin
baglanamamasi) ve imgenin boslugu biiylik oranda oldugunda (6rnegin tuz-biber giiriiltiisii
ile imgenin biiyiik bir béliimii kaybedilmisse) sonuglarin ¢ok zayif olmasidir [45].

Ashikhmin, Efros ve Leung’un doku tabanli metodunu [46] calismasi ile gelistirecek
katk1 sagladi. Hesaplama zamanini diisiirecek bir fikir sundu ve en iyi aday1 bulmak i¢in tiim
imgede arama yapmak yerine 6nceden doldurulmus P’nin komsularina bakmay1 6nerdi. Bu
hizlandirma 6nemli Olgiide olup ¢ikis goriintiisiiniin gorsel kalitesine de olumlu etki
yapmistir.

Harrison tarafindan onerilen 6rnek tabanli sentezleme [47] calismasinda ise hedef
bolgedeki imge piksellerinin doldurma sirasi, komsu piksellerin “dokusallik’ seviyelerine
gore olusmaktadir. Ancak g¢evresinde asir1 derecede giiriiltii iceren dogrusal yapilarda
minimizasyon degeri i¢in ¢ok fazla hesaplama gerektirmesi yontemin dezavantaji olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Benzer bir ¢alismada ise doldurma siras1 hedef bélgenin lokal sekline
gore olusturulmustur [16]. Fakat burada dogrusal yapilari siirdiirmek amaglanmadigr igin
yontem imgede bazi kenarlar1 kopuk olarak tiretmektedir.

Bertalmio ve digerleri [48] ¢alismasinda orijinal imge iki pargaya ayrilmaktadir. ik
parcaya diflizyon tabanli icboyama digerine de doku sentezleme metodu uygulanir.
Sonrasinda iki imge toplanarak sonu¢ elde edilir. Yalnizca geometrik yapilarin
olusturulmasinda degil ayni zamanda kiigiik boyutlu pargalarin silinmesinde de yeteneklidir.

Fakat difiizyondan dolay1 bulaniklik olusturmaktadir.
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[8]’deki calismada goriintiiyii tamamlamak i¢in Ornek tabanli doku sentezleme
yontemiyle yumusatma yaklagiminin birlikte kullanimi 6nerilmistir. Y ontem, matematiksel
hesaplamalar, arama islemi ve uygun parcalarin birlestirilmesi yoluyla detaylarin eklenmesi
adimlarini icermektedir. Fakat bu algoritmanin kosma zamani 80-100 dakika arasinda zaman
aldig1 i¢in istenen seviyede olamamaktadir.

Jia ve digerleri tarafindan sunulan [49] c¢alismasinda imgenin hedef bdlgesinin
doldurulmasi doku bdliitleme adimina dayanmaktadir ve tensor-oylama algoritmasi
kullanilarak kargilikli yapilarin diiz bir sekilde baglanmasi saglanmaktadir. Yontemin egri
yapilart tiretebilmesi onun giiclii yani iken, kot tanimli bir boliitleme 6n islemine sahip
olmasi ve sadece doku boliimleri arasindaki sinirlart dikkate almasi yontemin zayif yoniidiir.

Criminisi ve digerleri [7] ¢alismasinda kullanish ve basit bir yaklasim gelistirdiler. S6z
konusu yaklagim iki 6nemli adim icermektedir: Veri terimin hesaplanmast ve giiven
teriminin hesaplanmasi. “Sogan soyma” modelini dikkate alarak bir oncelik semasi
olusturdular. Temeli sogan soyma modeline dayanan bu semada, imgenin smirindaki
onceligi yiiksek olan piksellerden, onceligi disiik olan piksellere dogru doldurma islemi
yaptilar. Boylece giiclii nesne kenarlarina dogru bir sekilde icboyama islemi uyguladilar.
Ayrica tek piksel yerine tiim parcay1 kopyaladilar. Bu sayede metot 6nemli 6lgiide hizlanmis
oldu. Her ne kadar oncelik terimi ile hedef bdlgeye giiclii izotoplarin genisletilmesi
desteklense de nesneler kivrilan kenarlar igerdiginde dogru ighoyamalar yapamamakta ve
perspektif agisindan basarisiz sonuglar ortaya ¢ikmaktadir.

Cheng, Criminisi algoritmasi i¢in [50] c¢aligmasinda daha saglam ve daha giiglii
performans saglamak i¢in Oncelik fonksiyonunu genellestirdi. Wong da agirliklandirilmis
benzerlik fonksiyonunu gelistirdi [51]. Hedef bolgeyi onarmak i¢in tek kaynak pargasi
kullanmak yerine birgok kaynak parcasini kullandi. Criminisi algoritmasi i¢in sonradan
cesitli oncelik terimleri dnerilmistir [52, 53]. Ornek tabanli yontemlerde yapi yaymim
kapasitesini arttirmak igin hat bilgisinin kaynak bolgeden hedef bélgeye maniiel olarak bir
cizgiyle belirtilmesini dnerdi [13]. Dokunun dogru bir sekilde yayilabilmesi, en iyi pargay1
secmeye bagli oldugu icin se¢im kriteri de Onem kazanmaktadir. En iyi parganin
hesaplanmasinda [7]’de SSD (sum of squared difference), [54]’te goriiniis uzayi
(appearance-space), [55]’te karsilik tablosu (correspondence maps) ve [56]’da NNC

(normalized cross correlation) kullanilmaktadir [42].
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[57] calismasinda algoritma karmasikligin1 diisiirmek i¢in aranan parganin en yakini
yine daha 6nceden boyanmis parganin yakinindadir varsayimina dayanan basitlestirilmis bir

metot kullandi.

2.3. Onerilen Yontem

Piksel tabanli algoritmalar, onarilmis imgede, 6zellikle biiyliik boyutlu parcalarin
c¢ikarilmasinda bulaniklik olusturmaktadir. Diger taraftan parca tabanli algoritmalar ise blok
etkisi tiretmektedir. Sekil 2.1°de bu durum gosterilmistir. (a)’da gosterilen 6rnek imgeye (b)’
deki maske ile her iki yontem uygulandi ve (c)’de piksel tabanli yontemin sonucu, (d)’de de
parga tabanli ydntemin sonucu verildi. Ornek (c) imgesinde kusun kanat kisminda ve
gagasinda bu bulaniklik gériilmektedir. (d) imgesinde ise biiyiik dal par¢asinin igchoyanmig
kisimda blok etkisi oldukga fazladir. Yine dikkat edilirse () imgesinde kusun gaga kismi
tam olarak tretilememis fakat (d) imgesinde makul bir sekilde tamamlanmistir. Kanat
kisminda ise (C)’de bulaniklik harici basarili bir sonug¢ iretilmisken, parga tabanli

algoritmada kanat yapay bir sekilde iiretilmistir.

(b)

(d)

Sekil 2.1. (a) orijinal imge, (b) maske imgesi, (c¢) kismi diferansiyel tabanl
ichoyama yoOnteminin sonucu Ve d) parga tabanli igboyama
yonteminin sonucu
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Karsilagilan bu problemleri asmak i¢in yontemlerin iyi olan yonlerini 6n plana
¢ikarmak hedeflenmistir. Kismi diferansiyel denklem tabanli yontemler daha ¢ok homojen
bolgelerde iyi sonug¢ vermektedir. Parca tabanli yontemler ise biiyiik boyutlu bosluklar1 daha
iyi doldurabilmekte ve doku bilgisini koruyarak islem yapabilmektedir. Bu nedenle bu
calismada kismi diferansiyel tabanli yontemler daha diiz bolgelerde, parca tabanli yontemler
ise ayrint1 iceren bolgelerde kullanilmistir.

Imgeler genellikle hem yap1 bilgisini hem de doku bilgisini igermektedir. Yap bilgisi
daha ¢ok homojen bolgelerden olusan igerisinde giiglii kenarlar1 barindiran kisimdir. Ancak
kiigiik ayrintilar1 igermemektedir. Bu, resmin karikatiirize edilmis hali gibi diisiiniilebilir.
Piksel degerleri birbirine yakin ve ani degisimlerin olmadig1 diiz bolgeleri icerir. Doku
kismin1 ise imgenin kenar bilgilerini ve kii¢iik ayrintilarin1 igeren diiz olmayan bolgeler
olusturmaktadir. Imgelerdeki doku kismimi giiriiltiiye benzetebiliriz.

Onerilen yontem, imgeyi yap1 ve doku bilgisine ayristirarak, yap1 kismia icboyama,
doku kismina doldurma islemini uygulamaktadir. Doku bilgisini giiriiltii gibi disiiniip
glirliltii giderme yontemi ile doku bilgisinden kurtulabiliriz. Bu sekilde yap: bilgisini elde
etmis olacagiz. Bu ¢alismada yapi bilgisSini tiretmek i¢in iz tabanli yontem kullanilmigtir. Bu
yontem sayesinde orijinal imgeden yap1 bilgisini ¢ikararak doku bilgisini elde edecegiz.
Yap1 kismi igin iz tabanli yaklagimi kullanarak igboyama islemini, doku kismi iginde akilli
ornek tabanli yontemle parca doldurma islemini yapacagiz. Son olarak iiretmis oldugumuz

bu imgeleri toplayarak igboyanmis imgeyi iiretecegiz.

Ayristirma

v

fcboyama
Parca arama
Birlestirme

v

Sonug imgesi

Sekil 2.2. Akis diyagrami [58]
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Sekil 2.2°de onerilen yontemin akis diyagrami verilmistir. £2 kapali bolgesinde tanimli
renkli girdi imgesi I:2 - R® ile gosterilsin. lichoyanms = licboyanmus yapr +

Lichoyanmus doku Olacaktir.
2.3.1. iz Tabanh Yaklasimla Yap Bilgisinin Cikartilmasi

Q kapali bolgesinde tanimli renkli imge I:Q — R3 ile gosterilsin. Iz tabanl

yaklagimda Denklem (1.15) dikkate alinarak imgedeki tiim noktalar igin yapi tensori

olusturulur.

3
6= vl 2.1)
j=1
burada 1 < j < 3, imgenin renk kanallarin1 géstermektedir ve

[9%
| 0
0

i
VI; = IjJ (2.2)
dy

ise imgenin her bir renk kanali i¢in gradyan vektor alanin1 Sembolize etmektedir. Buna gore,

kirmizi(K), yesil(Y) ve mavi(M) renk uzayinda yap1 tensorii asagidaki gibi gosterilir [58].

911 912] [ K? +YZ + M3 KK, +Y,Y, + M, M,,

921 922 KKy + Y, Y, + MM, K2 + Y2 + M2 (2.3)
burada
K. = a11 _ aIz _ 613
X ax ) x ax ] x — ax
al ol ol (2.4)
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Yapi tensorii matrisinden A*, A~ pozitif 6zdegerler ve @ *, ¢~ birbirine dik 6zvektorler

asagidaki ifadelerle hesaplanir:

At =0.5x <g11 + 822 t \/(811 —g22)% + 48%2)

A~ =05X% <g11 + 822 — \/(811 —g22)% + 48%2)
) (2.5)

ot/ [2g12; 822 — 811 t+ \/(gn —g2)% + 4g%2]

T

o~/ [2812; 822 — 811 — J(g11 —g22)% + 4852]

AT, A7 6zdeger bilgisinden asagida ifade edilen 6zellikler dikkate alinmaktadir:
e Eger At = 17 = 0 ise, ilgilenilen nokta diiz bir alanda olabilir,
e Eger A* > A7 ise, ilgilenilen nokta imge kenarinda olabilir,

e Eger A* = 17 >» 0 ise, ilgilenilen nokta imge kosesinde olabilir.

Eger imge giiriltii i¢eriyor ise daha dogru sonuglar elde etmek i¢in yap1 tensorii bir
Gauss siizgecinden de gegirilebilir: G; = G * K. Burada K, standart sapmasi ¢ olan bir
Gauss slizgecini gostermektedir [58].

Yontemde, renkli bir imgeyi yumusatmak i¢in diflizyon tensorii asagidaki gibi

hesaplanir:
T=s"(A 1) 0 T +s* (A, 1 )pr ot (2.6)

burada, s*: R? — R bir fonksiyondur ve ¢*, ¢~ 6zvektdrlerin yonlerine bagl olarak

imgeyi yumusatma isleminde kullanilmaktadir:

sSTAHA) =+ + A1) "

ST AT) = (1 4+ A + A7) "% (2.7)

burada a; < a, dir.
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Yumusatma islemi:
e " 6zvektorii yoniinde olursa yonbagimli bir diizgiinlestirme gerceklestirilmis
olur.
e YoOn Onemli degil ise baska bir ifadeyle homojen bir alanda yapilirsa
yonbagimsiz bir diizgiinlestirme ortaya ¢ikarilir. O halde T = [ birim matris
olarak elde edilir. iz tabanl yontem Laplace denklemi davranis: gosterir [58].
iz tabanli yéntemde yumusatma islemi, Euler-Lagrange yaklasimima bagl iteratif

bayir inisi metoduna goére asagidaki ifadeyle verilebilir:

I(x,y;t=10) = Ibzgﬁn(x;y)
o1
5; = 12(TH) (2.8)
D) — 1) 4 Ar x (31/06)™

burada iz(-) matrisin izini temsil etmekte, n iterasyon sayisi, At zaman adimi sabiti ve H;

Hessian matrisidir:

[azli 921
H; =

d0x? 0xdy
921, 92 J (2.9)
dydx 0y?

Onerilen yontemde, iz tabanli yaklasimla yumusatma islemi yapilarak yap1 bileseni

elde edilmektedir.
2.3.2. imgenin Yapi Bilgisine Ichoyama Uygulanmasi

Elde edilen yap1 bilgisi, imgenin yumusatilmis hali ve imgenin genel hatlarini iceren
kismi olarak karsimiza cikmaktadir. Imgenin renk bilgisini ve izotoplar1 icerecektir.
Icboyama isleminde de yapi bilgisinin ¢ikartilmasinda yapilan islem adimlar1 aynen
gecerlidir. iz tabanli yaklasimda ighoyama islemi i¢in yayinim tensdriinii asagidaki gibi

hesaplayacagiz:

T=s" (A1 )p ¢ T. (2.10)
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Dikkat edilirse, ichoyama yaklagimi yalnizca tek bir 6zvektdre bagli olarak islem
yapmaktadir. Bu 6zvektor sayesinde kaynak bolgedeki imge yapisi dogru bir sekilde hedef
bolgeye ilerletilmektedir. Bu baglamda, Euler-Lagrange yaklagimina bagl iteratif yontem

icin agagidaki bagint1 verilebilir:

(I(x:y; t=0)= Iyapl(x’y)

ol
4 Frin trace(TH;), M(x,y) = lise (2.11)

L o _ 0 M(x,y)=0i
Frial x,y) = 0ise
burada M(:) maske imgesidir ve i¢hoyama yapilacak hedef bolgede 1 degerini, kaynak

bolgede ise 0 degerini almaktadir.
2.3.3. imgenin Doku Bilgisine ichoyama Uygulanmasi

Imgenin yap1 bilgisi iz tabanli yaklasimla elde edilmektedir. Orijinal imgeden yapi

bilgisini ¢ikardigimizda doku bilgisini elde etmekteyiz. Yani doku bilgisi

Lioku =1 — Iyapl (2.12)

ile elde edilmektedir.

Doku bilgisinin i¢gboyamasi isleminde akilli 6rnek tabanli yaklasimla parca arama
islemi yapilmaktadir. Par¢a tabanli yaklasimlarda hedef bolgenin dogru bir sekilde
doldurulabilmesi i¢in par¢a 6nceliginin dogru bir sekilde secilmesi gerekmektedir. Bu islem
i¢in bir giiven terimi ve bir de veri terimi 6rnek tabanli yaklasimlarda dikkate alinmaktadir.
Sekil 2.3 (a)’da 1 ve 2 numarali pargalar karsilastirildiginda, 1 numarali parcada daha az
bolge doldurulacagindan bu parca i¢in giiven teriminin onceligi daha yiiksektir. Sekil 1
(b)’de ise 1 ve 2 numarali pargalar karsilagtirildiginda, 1 numarali parganin merkezi kaynak
bolgeden gelen kenar bilgisi igerdiginden 1 numarali parga i¢in veri terimi daha yliksek

oncelige sahip olmaktadir [58].
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00
¥(p,) P,
¥(p1)
A N
P

(a)

Y(p2) p, W(o.)
P1
P
Hedef bolge
Kaynak bolge
(b)

Sekil 2.3. Hedef bolgede parga dnceliginin belirlenmesi: (a) Giiven
terimine gore 1 numarali parg¢a ve (b) veri terimine gore
yine 1 numarali par¢a daha onceliklidir [58]

Ornek tabanli yaklasimlarda giiven terimine ve veri terimine bagli olan B, parca

onceligi, asagidaki gibi hesaplanir [34, 59]:

szDpxCp

2.13
Dp = ”Gpnp”Lz ( )

burada p = (x,y) parcanin merkezini gosteren noktadir. D, veri terimini ve C, giiven

terimini gostermektedir. n, ise maske imgesinin siirina dik normal vektorii ifade

p

etmektedir. G, bir Gauss siizgeci ile agirhiklandirilmis ortalamali yap: tensoriinii temsil

etmektedir:

G, =

b Z Ko(@)V; 4010 (D Vg, (Q)> (2.14)

qeE¥Y(p)n(I-Q) <i=1
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burada q, W(p) parcasinin kaynak bolgesindeki herhangi bir noktasini gostermektedir.
doldurulacak hedef bolgeyi ve dQ ise hedef bolgenin smirii temsil etmektedir. Yontemde
imge yapisina ait bilginin daha dogru bir sekilde elde edilebilmesi igin, veri teriminde G,
kullamImaktadir. C, giiven terimidir ve W(p) parcasina ait hedef bolgelerdeki noktalarda 0
degerini, kaynak bolgelerdeki noktalarda ise 1 degerini almaktadir ve parga boyutuna bagl
olarak normalize edilmektedir [58]:

z:c1E‘P(1o)n(I—ﬂ) Cq
C. =
p ¥ (p)| (2.15)

Ayrica akilli tabanli bu yontemde en yakin komsulugu baz alan hizli bir arama

yaklagimi uygulanmaktadir [34, 60].
2.3.4. Yapilan Deneysel Calismalar
Yap1 ve doku bilgisi iceren fotograflarda ve ¢esitli imgelerde dnerilen yontemle diger

yontemlerin kiyaslamasi yapilmustir. Ilk olarak imgenin yap1 ve doku kismina ayristiriimasi

yapilmaktadir. Ornek olarak Sekil 2.4 imgesini ele alalim.

(a) (b)
Sekil 2.4. Ornek Imge, (a) igboyanacak imge ve (b) igchoyama maskesi

Imgenin yap1 bilgisini elde etmek i¢in iz tabanl yontem uygulanmaktadir. iz tabanl
yontemi uyguladiktan sonra yapi bilgisi elde edilip orijinal imgeden ¢ikarilarak doku

bilgisine ulasilmaktadir. Bakimiz Sekil 2.5.
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(@) (b)
Sekil 2.5. Yap1 ve doku bilgileri, (a) yap1 bilgisi ve (b) doku bilgisi

Daha sonra yapi1 bilgisine iz tabanli ichoyama yontemi uygulanmakta ve doku bilgisine
de akilli 6rnek tabanli ydntem uygulanmaktadir. i¢cboyanmis yap: ve doku bilgisi Sekil
2.6’da goriilmektedir.

(@) (b)

Sekil 2.6. Igboyanmis yapir ve doku bilgisi, (a) igboyanmis yapi bilgisi ve (b)
icboyanmis doku bilgisi

Son olarak yap1 bilgisinin icboyanmis kismi ile doku bilgisinin ighoyanmis kismi
birlestirilmektedir. Ichoyama isleminin sonucu Sekil 2.7°de goriilmektedir.

Yapilan igboyama islemi goriintiiniin biitiinliigli ve giiclii kenarlarin siirdiiriilmesi
bakimindan makul derecede iyi sonu¢ vermistir. Onerilen ydntemin diger ydntemlerle
kiyaslanmasi i¢in ¢esitli goriintiilerle yapilan deneyler asagida verilmistir (Bakiniz Sekil 2.8

ve ekler bolimii).
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Sekil 2.7. Igboyanmis imge

(al) (b1)

(c1) (d1)

(e1) (f1)

Sekil 2.8. Onerilen yontemin diger yontemlerle kiyaslamasi, (a) ighoyanacak imge ve
maske, (b) onerilen yontemin, (c) akilli 6rnek tabanli yontemin, (d) iz
tabanli yontemin, () Criminisi yonteminin ve (f) BSCB yonteminin sonucu
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Sekil 2.8’in devami

(a2) (b2)

(c2) (d2)
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Sekil 2.8’in devami

(a3)

(d3)

(c3)

(f3)

(€3)
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Sekil 2.8’in devami

(b4)

(d4)

(c4)

(4)

(e4)
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Sekil 2.8’in devami

(e5) (f5)

2.3.4.1. Onerilen Yéntemin Diger Yontemlerle Nicel Olarak Kiyaslanmasi

Bir onceki baglik altinda 6nerilen yontemin diger yontemler ile - akilli 6rnek tabanli,
iz tabanl1 ighoyama yontemi, Criminisi ve BSCB- gorsel olarak karsilagtirilmasi yapilmaigtir.
Yapilan bir¢ok i¢hoyama isleminin sonucunda, 6nerilen yontemle gorsel olarak tatmin edici
sonuglara ulagilmistir. Onerilen ydntemin, 6zellikle yap1 bilgisiyle birlikte doku bilgisini de

icerdigi imgelerde daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
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Bu boliimde onerilen yontemin diger yontemlere gore basarisini test etmek i¢in IPOL
(Image Processing On Line) [61] sitesinden alinmig imgelerin yaninda, temin edilen bagka
imgeler {izerinde de islem yapilmistir. Imgeler iizerinde sanki yok edilmek istenen nesneler
varmig gibi ya da bu imgeler yipranmis fotograflarmis gibi diisiiniilerek gerekli maskelerle
icboyama iglemi yapilmis ve imgelerin orijinal hali ile performans agisindan test edilmistir.
Bu imgelerde testleri yapmak i¢in rastgele yapay maskeler iiretilmis ve elde edinilen bu
imgelere ighoyama islemi uygulanmstir.

Calisma boyunca yontemlerdeki ideal parametreler dikkate alinmistir. Kiyaslama
asamasinda her bir yontemden elde edilen sonuglar alinmis orijinal imge ile PSNR (Peak
signal to noise ratio) degeri hesaplanarak karsilastirilmistir. Onerilen yontemin nicel olarak
kiyaslanmasi igin yapilan tiim testlerin, PSNR degerlerinin ortalamasi Tablo 2.1°de genel
ortalama satirinda verilmistir. Yapilan tim deneysel sonuglar géz 6niine alindiginda bu

deneylerin ¢ogunlugunda diger yontemlerden daha basarili sonuglar elde edilmistir.
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768*512 768*512

768*512

256*256

768*512

768*512

332%300 704%469 774*518

787*576 473*548
320*204

=
=

480*270 480*270 480*270 480*270 480*270

512*512

480*270 480*270 480*270 480*270

200*200

512*340 512*384 768*512 768*512 768*512

S 2SI &S
TS D AR I 4
NI

800*533 752*500

<o
¥

800*533 590*590 450*470 648*486 680*460

750*450 600*744

Sekil 2.9. Test imgeleri
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Sekil 2.10. Test Maskeleri
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Sekil 2.11°de, yapilan deneysel ¢aligmalardan alinan 5 tane 6rnek sonug verilmis ve

PSNR degerleri ile karsilastirilmistir.

R R

(d) | | (e1) | | (f1) ”

Sekil 2.11. Yontemlerin karsilastirilmasi i¢in 6rnekler, (a) orijinal imge, (b) dnerilen
yontemin sonucu, (c) akilli 6rnek tabanli yontemin sonucu, (d) iz tabanh
yontemin sonucu, (€) BSCB yonteminin sonucu ve (f) Criminisi
ydnteminin sonucu
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Sekil 2.11’in devami

(b2)

(d2) (€2) (f2)

(a3) (b3) (c3)

(d3) (€3) (f3)
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Sekil 2.11’in devami

(dS) (€5) (f5)
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Sekil 2.11°deki imgeler dikkate alindiginda Onerilen yontemin gorsel agidan iyi
sonuglar verdigini sdyleyebiliriz. Ornek imgelerin hepsinde de goriintii biitiinliigii saglanmas

diger yontemlerde ki gibi yapay kenarlar ya da bulanik ve diiz boliimler tiretilmemistir.

imgeler Onerilen iz Tabanli Akill Ornek BSCB Criminisi

Deniz Feneri 32,349824 32,293303 30,209838 32,113877 29,901663
Lena 30,067781 29,623665 25,352149 28,775930 26,240577

Granit Doku 31,316454 30,463941 29,802583 29,282826 30,409463
Cicek 25,687145 25,667681 23,618918 25,155398 21,089005

Barbara 29,057514 26,718972 25,080137 28,999582 26,694789
Ortalama 29,695744 28,953513 26,812725 28,865523 26,867099

Genel Ortalama 31,985165 31,482726 29,375123 31,427119 29,452555

Tablo 2.1 Test imgelerinin ighoyama sonuglart (Sekil 2.11)

PSNR
32
30
28
26
24
22
20 .
Deniz Feneri Lena Granit Doku Cicek Barbara
m Onerilen ®miz Tabanh Akilli Ornek BSCB ® Criminisi

Sekil 2.12. Test imgelerinin PSNR grafigi (Tablo 2.1)

Goriintii isleme alaninda imgelerin gorsel agidan olumlu sonuglar vermesi her ne kadar
gecerli bir 6l¢lit olsa da yontemlerin karsilastirilmasinda nicelik bakimindan da sonuglarin
iyi seviyede olmasi istenen bir durumdur. Bu baglamda 6rnek imgelerin Tablo 2.1’deki
verileri ve Sekil 2.12 grafigi baz alinarak onerdigimiz yontemin diger yontemlere gore
basarili oldugunu sdyleriz.

Bir diger konu da, imge i¢hoyamada kayip bolgenin artmasina bagli olarak ighoyama
isleminin basarisiz olmasidir. Daha 6nceden sdyledigimiz gibi piksel tabanli yontemler
hedef bolge boyutu biiyiidiikce bulanik sonuglar iiretip orijinal imgeden uzaklagsmaktadir.
Parga tabanli yontemler ise imgenin orijinalinden uzaklasilacak boyutta farkli sonuglar

vermektedir.
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\\
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)

9-(58*58)

(b)

Sekil 2.13. Test imgesi ve maskesi, (a) test imgesi ve (b) ichoyama maskeleri

10-(64*64)

Sekil 2.13 imgesi ile yontemlerin par¢a boyutuna bagli olarak performanslari test
edilmek iizere 1’den 10’a kadar siirekli par¢a boyutu artan maskelerle ichoyama islemleri
yapilmis ve Tablo 2.2’de PSNR sonuglar1 verilmistir. Sekil 2.13 (a) imgesinin boyutu
(787*576) pikseldir ve (b)’de parantez iginde verilen degerler her bir hiicrenin piksel olarak

boyutunu gostermektedir.

Maskeler

Onerilen

iz Tabanh

Akilli Ornek

BSCB

Criminisi

O 00 NO Ul B WN

10
Ortalama

Tablo 2.2.

49,249143
43,407921
39,298104
35,635068
33,479614
30,434332
29,708935
27,008352
26,048490
25,021437
33,929140

48,335544
42,132350
37,964961
35,209343
32,964658
29,068263
29,788061
27,140287
25,866823
25,039229
33,350952

45,914033
39,174777
35,818336
31,827904
29,639359
28,112558
26,382507
25,731723
24,054322
21,974631
30,863015

47,474742
41,948240
38,074226
35,499063
32,773490
29,983152
28,330617
27,101260
26,225432
25,148017
33,255824

44,711087
37,163883
37,409482
33,626952
29,652178
28,495646
26,069101
24,541668
22,479352
21,451236
30,560058

Test imgesinin PSNR test sonuglart (Sekil 2.13)



58

PSNR

46
41 «=@=(nerilen

«=@= iz Tabanli
36

Akilli Ornek

31 BSCB
26 e=@== Criminisi
21

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 2.14. PSNR sonuglart grafigi (Tablo 2.2)

Icboyama yontemleri genelde kiigiik kayip olan bélgelerde iyi sonuglar vermektedir.
Bilinmeyen bdlge orani artikga lretilen imgeler orijinalinden uzaklagmakta ve yapay
sonuglar iiretmektedir. Iste bu yiizden yukaridaki 6rnek imge ile yontemlerin artan Q / ¢
oranina gore onarim yeterlilikleri 6l¢iilmiistiir. Sekil 2.14. ve Tablo 2.3’deki veriler dikkate
alinirsa Onerilen yontemin diger yontemlere oranla daha az parga boyutundan etkilendigi

sOylenebilir.



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada hasarli resimleri onarmak, altyazilar1 kaldirmak ve resimlere nesnelerin
kaldirilmasi seklinde ¢esitli efektler vermek i¢in kullanilan imge igboyama teknikleri
incelenmistir. Bu teknikler ayrintili bir sekilde incelendikten sonra s6z konusu yontemlerin
avantajli ve dezavantajli yonleri de dikkate alinarak dezavantaj olarak ortaya ¢ikan
eksikliklerin giderildigi melez bir yontem onerilmistir.

Onerilen ydntemin, yapi bilgisi ¢ok olan imgelerde, piksel tabanli yontemlerden kotii
sonuclar, parca tabanli yontemlerden de iyi sonuglar vermesini bekliyorduk. Karigik
dokularin oldugu imgelerde de 6nerilen yontemin parca tabanli yontemlerden kotii sonuglar,
piksel tabanli yontemlerden de iyi sonuglar vermesini bekliyorduk. Yapilan testler
sonucunda elde edilen verilere gore neredeyse verilerin tamaminda bu hedefledigimiz
sonuca ulagmis olup cogunlugunda ise her iki yontemin de iizerinde iyi sonuglar elde
edilmistir.

Hasarli resimler iizerinde yaptigimiz ¢alismalarin genelinde gordiigiimiiz sey, kismi
diferansiyel denklem tabanli yontemlerin kiigiik bolgelerde, parca tabanli yontemlerin ise
biiyiikk bolgelerde daha iyi sonu¢ verdigidir. Buradan hareketle bazi yontemler yalnizca
kiiglik boyutlu bolgelerde kullanilmaya, bazilar1 da yalnizca biiyiikk boyutlu bolgelerde
kullanilmaya uygundur. Ancak oOnerilen melez yontem her iki bolgede de

kullanilabilmektedir.



4. ONERILER

Son yillarda bilgisayarin ve akilli telefonlarin gilinliik yasamimizda daha fazla yer
edinmekte oldugunu gérmekteyiz. Oyle ki her gegen giin bu cihazlar1 giinliik yasamimizda
daha etkin kullanmamizi saglayan yeni uygulamalar hayatimiza girmektedir. Insanlarmn
gorsel paylagimlarini diizenlemeleri i¢in oldukga firsat veren bu uygulamalar birgok kisi
tarafindan kullanilmaktadir. Bu uygulamalar icerisinde kendine yer bulan i¢hoyama islemi
de fotograflarin1 diizenlemek isteyen kullanicilara kolaylik saglamakta ve giderek popiiler
hale gelmektedir. Bu c¢alismada s6z konusu uygulamalar arasinda kendine yer bulan
icboyama isleminin temeli incelenmis ve bazi yontemlerin eksik yonleri tespit edilerek
bunlar1 giderecek sekilde bir yontem Onerilmistir.

Onerilen yontemde bagarili sonuglarin aliabilmesi, temelde imgenin iyi bir sekilde
yap1 ve doku bilgilerine ayrigtirilmasi islemine bagli olmaktadir. Bu bakimdan sabit bir
degerle bu islem yapildiginda imgeden imgeye farkli sonuglar vermektedir. Imgeden imgeye
degisen bu iterasyon sayisi gibi parametrelerin daha kararli segilebilmesi i¢in gelecekte
calismalar yapilacaktir.

Diger taraftan yontemin ikinci kismu olan doku bilgisinin tamamlanmasi siirecinde
kaybolan bolge boyutu artik¢a doldurma isleminde yapay kenarlarin tiretilmesi durumu ile
karsilagilmaktadir. Bunu ortadan kaldiracak sekilde, oncelik teriminin hesaplanmasinda
daha istikrarli sonuglar vermesi i¢in diizenleme yapilacaktir.

Onerdigimiz melez yontemde, yap1 ve doku kisimlarinin elde edilmesi, yap: bilgisine
icboyama uygulanmasi, doku kismima doldurma uygulanmasi gibi ¢ok sayida islem
yapilmasi sebebiyle yontemin c¢aligma siiresi uzundur. Yontemin daha hizli ¢aligabilmesi ve
video islemeye de uygun hale getirilmesi icin gelecekte calismalar yapilmasi

hedeflenmektedir.
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6. EKLER

(1)

Sekil 6.1. Yontemlerin karsilastirilmast igin drnekler, (a) orijinal imge, (b) Onerilen
yontemin sonucu, (c¢) akilli 6rnek tabanli yontemin sonucu, (d) iz tabanl
yontemin sonucu, (e) Criminisi yonteminin sonucu, (f) BSCB yonteminin
sonucu
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