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OZET

Gorilintli siniflandirma veya ayrigtirma bir goriintiiniin kendisini olusturan alt kiime veya
nesne bilesenlerine ayrilmasi olup, goriintii analizi ve Oriintii tanima islemlerindeki en
onemli adimlardan birisini teskil eder. Ayristirma isleminin temel amaci goriintii {izerinde
farkli konumlardaki pikselleri gruplandirarak anlamli ve yararli bilgi elde etmektir.
Giintimiizde goriintii ayristirma alaninda birgok ¢alisma bulunmakla birlikte, bu alanda yer
etmis standart bir algoritma veya ¢6ziim bulunmamaktadir. Goriintii siniflandirmaya yonelik
caligmalarda hedefe ulasmak adina giiniimiize kadar gelistirilen yontemler kiimeleme ve
esikleme esasli olmustur. Kiimeleme yontemleri giiclii yaklasimlar olmasina ragmen
hesapsal maliyeti goriintii boyutuna baglidir. Dolayisiyla ger¢cek zamanlh goriintii isleme
uygulamalarinda yetersiz kalmaktadir. Ayrica iteratif yapilart ciddi bir dezavantaj
olusturmaktadir. Esikleme metotlar1 ise goriintii ayristirma konusunda tercih edilen
yaklagimlardan bir digeridir. Otsu ve Kapur yontemleri bu alanda siklikla faydalanilan iki
¢oziimdiir. S6z konusu yontemler gri Olgekli goriintiilerde sonu¢ verirken, renkli
goriintiilerde yetersiz kalmaktadir. Ilave olarak esik sayisi arttik¢a hesaplama maliyeti de
artmaktadir. Bu ¢alismada renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklemesine dayali yeni bir
yontem Onerilmistir. Ilk olarak renkli goriintiilerin her bir kanalinin histograminin
hesaplanmasinin ardindan yapay ari koloni algoritmasi ile esik degerleri bulunmustur.
Akabinde elde edilen esik degerleri ile renk uzay1 bolimlenmistir. Bu sayede elde edilen
kiipler icerisinde kalan pikseller ayn1 sinifa atanmis ve siniflandirma yapilmistir.
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ABSTRACT

Image classification or segmentation is the separation of image into its subsets or
components. It is one of the most essential steps in image analysis and pattern recognition.
The main purpose of image segmentation is to group pixels of the image in different
possitions to obtain meaningful and useful information. Although there are many studies in
this field, a standard algorithm or solution does not exist. Methods that have been developed
for classifying images are mainly based on clustering and thresholding. However, both of
these methods may be insufficient depending on the image that is being processed.
Clustering methods which are mainly used in the real-time image processing applications
are inadequate due to the computational cost that increases with the size of the image and
also because of the iterative structures. Thresholding methods are another preferred
approaches in image segmentation. Otsu and Kapur methods are the two solutions frequently
used. On the other hand, the thresholding methods are applicable in gray-scale images but
are inadequate in processing colored images. With these type of approaches as the number
of thresholds increases, the cost of calculation also increases. Several studies have been
carried out to find an alternative solution with a lower compuation cost. In this study, a new
method based on multilevel thresholds of color images has been proposed. Initially, the
histogram of each channel in color images has been been calculated, then the threshold
values are determined by using artificial bee colony algorithm. Accordingly, the color space
is partitioned by the threshold values obtained. The pixels remaining in each sub cubes have
been assigned to the same class. Consequently, classification image has been realized as a
result.
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Xii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

ABC Acrtificial Bee Colony

ABF Amended Bacterial Foraging
BA Bat Algorithm

BFO Bacterial Foraging Optimization
CCA Cricket Chirping Algorithm
CMY Cyan Magenta Yellow

CS Cuckoo Search

EHO Elephant Herding Optimization
GWO Grey Wolf Optimizer

FCM Fuzzy C-means

FWA Standard Fireworks Algorithm
HSI Hue Saturation Intensity
MBFO Modified Bacterial Foraging Optimization
MCS Maksimum Cevrim Sayis1

MR Magnetic Resonance

MSA Moth Swarm Algorithm

NASA National Aeronautics and Space Administration
PSO Partical Swarm Optimization
RGB Red Green Blue

WDO Wind Driven Optimization
WOA Whale Optimization Algorithm

YAK Yapay Ar1 Kolonisi



1. GIRIS

Goriintli X ve y uzamsal degiskenler olmak tizere nesnelerin f(x,y) fonksiyonu olarak iki
boyutlu diizlemdeki iz diisimiidiir. Sayisal goriintii ise f fonksiyonun (x,y) koordinatindaki
151k siddetinin sayisal bir deger olarak ifade edilmesidir. Sayisal goriintii isleme goriintii
algilayicilar yardimiyla elde edilen sayisal goriintiiniin bilgisayarlar tarafindan islenerek

anlamli bir hale getirilme siire¢leridir.

Sayisal goriintii islemenin ilk adimlar1 1920°li yillara uzanmaktadir. Newyork ve Londra
arasinda normalde 1 haftadan daha fazla siiren ilk goriintiilii haberlesme tahmin edilen
stirelerin ¢ok altinda, 3 saat gibi kisa bir siirede tamamlanmistir. 1921’lerin sonlarina dogru
gerek gonderilen fotograflarin ton ve kalite anlaminda iyilestirilmesi, gerekse goriintii
cogaltmaya dayali tekniklerin gelistirilmesiyle bu alanda ciddi atilimlar meydana gelmistir.
llgili gelismeler bir siire sonra goriintiiniin hesaplama ve isleme siireglerini daha hizli
yapacak teknolojilere olan ihtiyaci beraberinde getirmistir. S6z konusu ihtiyaglara cevap
veren ilk bilgisayar 1960’11 yillarda ortaya ¢ikmistir. 1964 yilinda NASA’nin liretmis oldugu
uzay aract Ranger7 ile Ay’ ilk fotograflar1 ¢ekilmis ve bu goriintiiler bilgisayarlar
araciligiyla islenmistir. Goriintii iyilestirme ve onarma adimlarinin temeli bu yillarda ortaya
cikmustir. 197011 yillara gelindiginde ise goriintii isleme teknikleri bilgisayarli tomografinin
kesfi ile tip alanina yayilmistir. 1960’11 yillardan giiniimiize kadar goriintii isleme endiistri,

glivenlik ve cografya gibi birgok alanda kullanilmistir ve halen kullanilmaktadir [1].

Sayisal bir goriintii tizerindeki piksellerin fiziksel koordinatlar dikkate alinmadan ayni grup
altinda toplanmasina kiimeleme veya siniflandirma, konumlar1 ve komsuluklar1 g6z 6niine
alinarak yapilan smiflandirmaya ise ayristrma ya da bolitleme denir. Goriinti
ayristirmadaki temel amag goriintli lizerindeki farkli nesnelere ait piksellerin ayni kiime
altinda anlamli bolgeler halinde tasnif edilmesidir. Boylece goriintii analizi islemlerinin ilk
adimi olan nesne ¢ikarimi miimkiin hale gelecektir [2]. Goriintii ayristirma problemi igin
farkli ¢oziim Onerileri yapilmistir. Bolge biiyiitme ve genisletme, kenar, agag, olasilik,
kiimeleme, maske tabanli, yapay sinir aglari, benzerlik ve esikleme tabanli yaklagimlar tipik
orneklerdir [3,4]. Goriintii siniflandirma igin en ¢ok kullanilan metotlar K-ortalamalar (K-
means) [5] ve bulanik C-ortalamalar (Fuzzy C means: FCM) [6] yaklagimlaridir. En eski
kiimeleme algoritmalarindan olan K-ortalamalar algoritmasinda bir pikselin sadece bir

kiimeye atanabilmesi en belirgin dezavantajdir. Bu nedenle K-ortalamalar algoritmasina



bulanik mantik yaklasimi eklenerek iyilestirme ve gelistirilme yapilmis, sonucunda FCM
algoritmasi ortaya ¢ikmistir. FCM metodunda piksellerin iki veya daha fazla kiimeye ait
olmasina imkan tanmnir ve piksellerin ilgili kiimelere tiyelikleri i¢in 0-1 araliginda degerler
atanir. Gerek K-ortalamalar gerekse FCM algoritmalar1 kiime sayisinin belli ve az oldugu
durumda bagarilidir. Fakat kiime sayist bilinmediginde goriintii ayristirma siireci ¢ok daha
zor bir hal almaktadir. Ayrica iki algoritmanin da iteratif ve kullanici bagimli bir yapiya
sahip olmalar1 ve kiime sayisinin arttif1 durumda islem hesap maliyetinin yliksek olmasi en

temel ve ciddi problemlerdir.

Gorlintii simiflandirma yontemlerinden biri olan esikleme histogram tabanli bir ¢éziim
yontemidir. Histogram yaklagiminda islenecek veri miktar1 goriintiiniin boyutundan
bagimsizdir ve resimdeki bilgiler histogram yardimiyla temsil edilmektedir. Bu nedenle
hesaplama maliyeti kiimeleme algoritmalarina gore disiiktiir [1]. Diger taraftan esikleme
tekniklerinin de kendine has problemleri mevcuttur. Goriintiideki sinif sayisi esik sayisi ile
orantili oldugundan esik sayisinin se¢imi kritiktir. Ayrica uygun esikleri tespit etmek igin
esik degerlerinin kullanildig1 ¢cok degiskenli amag¢ fonksiyonunun dogru se¢imi énemlidir.
Secilen amag¢ foksiyonunu maksimum yapan noktalarin tespiti ise ¢ok degiskenli ve
kisitlamali bir optimizasyon problemidir. Goriintiilerin esikleme tabanli siniflandirilmasi
icin temelde onerilen iki farkli ama¢ fonksiyonu mevcuttur. Bunlar histogramin entropi
degerini referans alan Kapur [7] ve siniflararasi varyansi temel alan Otsu [8] yontemleridir.
Otsu ve Kapur metotlar1 gri 6lgekli resimlerin iki veya ¢ok seviyeli esiklenmesinde en ¢ok
kabul goren sonuglar1 tiretmektedirler. Mevecut yontemler tek esik se¢iminin yapildigi
durumlarda hizli sonug vermektedir. Fakat esik sayis1 arttiginda hassasiyet artmasina ragmen
hesaplama siiresi de artmakta olup bu durum problem teskil etmektedir. Ayrica tek bir
kanalin histogram bilgisi kullandigindan S6z konusu yontemler renkli goriintiilerin

siniflandirilmasinda verimli olmamaktadir.

Literatiire bakildiginda gegmisten giiniimiize, tek ve ¢ok seviyeli esikleme galismalarinin gri
seviyeli goriintiiler tizerinde uygulandigi goézlenmistir. Wang ve Haralick [9] gelistirdigi
yontemde gri 6lgekli bir goriintiideki pikselleri kenar pikseller ve kenar olmayan pikseller
olarak iki siifa tahsis etmistir. Kenar pikseller yerel komsuluklar referans alinarak 1sik
siddetine gore karanlik ve karanlik olmayan pikseller olarak kiimelendirilmistir. Karanlik
olan bolgeler i¢in ayr1 histogram, aydinlik olan bolgeler i¢in ayr1 histogram hesaplanarak en

yiiksek tepe degerleri esik olarak se¢ilmistir. Reddi ve arkadaslari [10] tekli ve ¢oklu esikleri



hesaplayabilmek adina koyu ve agik bolgeler arasindaki siniflar arast degisimi maksimize
eden ve Otsu amag fonksiyonu ile biitiinlesmis hizl1 bir arama yontemi ortaya koymuslardir.
Ilgili calismada her bir arama semasi i¢in bir 8l¢iit fonksiyonu tanimlanmstir. S6z konusu
yontem gri seviyeli goriintiilerin histogrami i¢in siirekli olasilik degeri ¢ikarimina
dayanmaktadir. Abutaleb [11] gri 6l¢ekli goriintiilerde esik degerini tespit etmek igin yeni
bir yontem gelistirmistir. ilk etapta entropi tabanli esikleme iki boyutlu histogram ile
genigletilmistir. Bu yaklasimda her piksel ve her piksele ait komsu bolgelerin gri seviye
degeri incelenmistir. Boylece esik degeri iki girise sahip bir vektor olarak ifade edilmistir.
Sonug olarak iki boyutlu entropiyi maksimize eden vektor esik degerini temsil etmektedir.
Pal ve Pal [12] goriintiiniin gri seviye bilgisine bagli olarak Kapur modelini referans alip
kosullu entropi ¢aligmasini ortaya koymuslardir. Daha sonra esitlik matrisi araciligiyla
nesneyi arka plandan ayirip bolgelere tasnif etmislerdir. Papamarkos ve Gatos [13] gri
Olgekli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesinde li¢ asamadan meydana gelen yeni bir
yontem gelistirmislerdir. Ik asamada goriintiiniin histogramimin elde edilmesinin ardindan
tepe noktalarini takriben belirlemek igin tepe kiimeleme teknigi uygulanmistir. Daha sonra
hizli, dogrusal ve rasyonel yaklasimlar ile histogram boliimlenerek en biiyiik-en kiigiik ilkesi
referans alinip tepe noktalari birbirlerine yaklastirilmistir. Son olarak tek boyutlu altin oran
arama algoritmasi vasitasiyla ¢ok seviyeli esik degerine karsilik gelen rasyonel fonksiyonun
kiiresel minimum degerleri hesaplanmistir. Elde edilen sonuglar esik degerlerine karsilik
gelmektedir. Yin and Chen [14] esikleme yontemlerini iyilestirmek igin hizli ve tekrarlanan
bir algoritma gelistirmisledir. Onerilen metot cok seviyeli esikleme sonuglarini bulabilmek
icin iki seviyeli esik hesabi ile baglar. Elde edilen sonuglar ¢ok seviyeli esik degerlerine
genisletilmek igin hesaplanir. Daha sonra iteratif bir sekilde es zamanli olarak amag
fonksiyonu tespit edilir ve her esigin degerini optimize etmek igin ayarlanir. Liao ve
arkadaslar1 [15] gri 6l¢ekli goriintiilerde Otsu tabanli ve hesapsal maliyet agisindan avantajl
cok seviyeli esikleme yontemi gelistirmislerdir. Ilgili calismada smiflararas1 varyans
degerini maksimum yapan degeri daha hizli hesaplayan, 6zyinelemeli yeni bir algoritma
tasarlanarak hesaplama verimliligi arttirilmistir. Albuquerque ve arkadaslari [16] Kapur’un
yonteminden ilham alarak Tsallis entropiyi gri seviyeli goriintiilerin boliitlemesinde
uygulamis ve basarili sonuglar almiglardir. Zhang ve arkadaslar1 [17] ise, morfoloji ve
dalgacik doniisiimiinii Otsu yontemi ile birlestirerek gri seviyeli goriintiiler lizerinde yeni bir
siiflandirma yontemi 6nermislerdir. S6z konusu ¢alismada girdi goriintiisiinii islemek i¢in
morfoloji, gorilintli lizerindeki nesneleri ayristirmak i¢in ise dalgacik doniisiimii ve Otsu

yontemlerinden faydalanilmistir. Huang ve arkadaslart [18] Otsu yonteminin temel



prensiplerini analiz ederek ve referans alarak gri 6l¢ekli goriintiiler lizerinde kendi ayrigtirma
metodunu gelistirmislerdir. S6z konusu ¢alismada ilk olarak en yiiksek ve en diisiik esik
degerleri hesaplanir. Bu degerler araliginda simif i¢i ve simiflarasi varyanslar elde edilir,
minimum varyans orani bulunur ve gelistirilen algoritma ile en optimal esik degerleri

hesaplanarak siniflandirma islemi tamamlanmis olur.

Esikleme teknikleri birgok alanda kullanilmis ve faydalanilmis olup bunlarin basinda
manyetik rezonans(Magnetic Resonance: MR) goriintiileri gelmektedir. Wells ve arkadaslari
[19] bayes teoremi ve beklenti biiyiitme (Expectation Maksimization: EM) algoritmasini
birlestirerek MR resimlerinin boliitlenebilmesi i¢in uyarlanabilir ayristirma adini verdikleri
yeni bir yontem gelistirmislerdir. S6z konusu yontem ile MR goriintiilerinin homojenlikleri
arttirllmis olup cerrahi planlama, hastalik arastirmasi ve ilag tedavisi gibi yorumlarin daha
etkin bir bi¢cimde yapilabilmesine olanak taninmistir. Sathya ve Kayalvizhi [20] ise MR
gortiintiilerinin ¢ok seviyeli esiklenmesi i¢in iyilestirilmis bakteri (Amended Bacterial
Foraging: ABF) adin1 verdikleri yeni bir algoritma tasarlamislardir. Geleneksel esikleme
metotlarinin aksine operator bagimli olmayan ve hesapsal maliyeti daha basarili olan bu
yaklagim Otsu ve Kapur yontemlerinin genisletilmesi ile elde edilmistir. Vidyarthi ve Mittal
[21] beyindeki timdrlerin tespit edilebilmesi adina Otsu metodu ile morfolojik filtreleme
yontemlerini hibrit bir bigime doniistirerek yeni bir yaklasim ortaya koymus ve MR

gorlintiilerinin siiflandirilmasinda basarili sonuglar elde etmislerdir.

Gri seviyeli goriintiilerin tek ve ¢ok seviyeli esiklenmesinde daha etkin ve hizli sonuglar
almak adina optimizasyon tekniklerinden yararlanilmaktadir. Optimizasyon eniyileme
anlamina gelmektedir. Sinirlar1 belli olmak kosuluyla bir amag fonksiyonunun minimum ya
da maksimum degerini elde etme prensibine dayanmaktadir [22]. Giiniimiize kadar yapilan
caligmalara bakildiginda goriintii ayristirma g¢alismalarinda optimizasyon yontemlerinin
onem teskil ettigi goriilmektedir. Genetik algoritma bu yontemlerden bir tanesidir. Genetik
algoritma evrime dayali ve gbzlemsel deneyler yoluyla elde siireglerin analiz edilerek, J.
Holland tarafindan 1975 yilinda ortaya koyulan bir optimizasyon yontemidir [22]. Yin [23]
Otsu ve Kapur amag fonksiyonlarini genetik algoritma ile optimize ederek gri 6lgekli
goriintiilerde ¢ok seviyeli esikleme yaklagimini ortaya koymustur. Tao ve arkadaslar1 [24]
ise gelistirdikleri yontemde ilk olarak olasilik analizi yardimiyla bulanik entropi
tanimlamigladir. Daha sonra goriintii sirasiyla Z-fonksiyonu, P-fonksiyonu ve S-fonksiyonu

ile karanlik, gri ve acik olmak iizere li¢ ayr1 bulanik kiimeye boliitlenmistir. Bulanik bolgenin



nitelikleri entropi prensibi ve genetik algoritma ile hesaplanmistir. Hammouche ve
arkadaslar1 [25] gri seviyeli goriintiilerde ¢ok seviyeli esikleri tespit etmek amaciyla genetik
algoritma tabanli yeni bir yontem onermislerdir. Gelistirilen metotta ilk olarak elde edilen
histogram bilgisinin uzunlugu dalgacik dontlisiimii kullanilarak azaltilir. Daha sonra
histogramin seviyesi referans alinarak genetik algoritma yardimiyla esik degerleri belirlenir.
Elde edilen esik degerleri ilk etapta hesaplanan orijinal alana yansitilir ve sonuglar elde

edilmis olur.

Karinca koloni optimizasyon algoritmasi goriintii ayristirma alaninda faydalanilan bir diger
optimizasyon teknigidir. Dogada koloni halinde belirli bir is paylasimi igerisinde yasayan
karincalarin davranislarindan esinlenerek modellenen ve ilk olarak 1991 yilinda Dorigo ve
arkadaslar1 tarafindan ortaya konan bir ¢alismadir [22]. S6z konusu yontem tek ve gok
seviyeli esiklerin tespit edilmesinde kullanilmigtir. Ye ve arkadaslar1 [26] gri olgekli
goriintiilerin esik degerlerini daha hizli ve iteratif olmayan bir yapida hesaplamak adina
karmca koloni optimizasyon algoritmasindan faydalanmuslardir. Ilgili calismada
karincalarin baslangi¢ arama ¢ézlimleri hesaplanir ve deneme matrisleriyle aday ¢oziimler
glincellenir. Bu islem esik degerine karsilik gelen maksimum amag fonksiyonu elde edilene
dek tekrarlanir. Tao ve arkadaslar1 [27] kizil6tesi goriintiiler izerinde bulanik entropi ve
karinca koloni algoritmasini optimize ederek yeni bir siniflandirma yontemi 6nermislerdir.
Gelistirilen yontemin geleneksel entropi ¢alismalarindan daha basarili sonug verdigi ifade

edilmistir.

Pargacik siirii optimizasyonu(Partical Swarm Optimization: PSO) ve yapay ari1 koloni
(Artificial Bee Colony: ABC) algoritmalar1 goriintii ayristirma c¢alismalarinda kullanilan
onemli iki optimizayon teknigidir. PSO siirii halinde hareket ederek bir dayanisma igerisinde
hareket eden canlilari, ABC algoritmasi ise bir isbirligi icerisinde hareket eden arilarin
davranislarindan esinlenerek modellenen optimizasyon yaklagimlaridir. Yin [28] minimum
capraz entropi esigi ve PSO algoritmasini optimize ederek gri 6lgekli goriintiiler tizerinde
cok seviyeli esikleri tespit etmistir. Maitra ve Chatterjee [29] PSO metodunun varyansini
genisleterek melez bir yapi haline getirmislerdir. Bu sayede PSO yonteminin 6grenme
kabiliyeti arttirillmis ve ¢ok seviyeli esiklemede basarili sonuglar elde edilmistir. Horng ve
Jiang [30] ABC algoritmasin1 maksimum entropi yaklasimi ile birlestirerek gri seviyeli
goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesinde yeni bir yontem ortaya koymuslardir. Zhang ve

Wu [31] gri 6l¢ekli gorintiilerde Tsallis entropi ile ABC algoritmasini optimize ederek ¢oklu



esikleri tespit etmislerdir. Er [32] dalgacik doniisiimii, entropi ve ABC algoritmasini
kullanarak gri renkli goriintiiler tizerinde yeni bir goriintii ayristirma yontemi Onermistir.
Gelistirilen metotta gri 6lgekli goriintiilerin dalgacik doniisiimiiniin yapilmasinin ardindan
ABC algoritmasi kullanilarak entropi fonksiyonunu maksimum yapan deger elde edilmis ve
siiflandirma iglemi tamamlanmustir. Tural [33] ABC algoritmasinin ii¢ farkli varyasyonunu
entropi maksimizasyonu ve Otsu yontemleri ile optimize ederek gri olgekli goriintiiler

iizerinde ¢oklu esikleri tespit etmistir.

Son yillarda gri 6lgekli resimlerin ¢ok seviyeli esiklenmesinde ve ayristirilmasinda birden
fazla optimizasyon teknigi birlestirilerek ¢oziim aranmistir. Akay [34] Otsu ve Kapur
yontemlerinin amag¢ fonksiyonlarini maksimize etmek i¢in PSO ve ABC algoritmalarini
kullanmustir. Istatistiksel sonuclar ele alindiginda esik sayisinin iki oldugu durumda PSO ve
ABC’nin ayn1 oranda performans gosterdigi ve dogrusal Otsu yonteminin nispeten daha
basarili oldugu, ikiden fazla esik segimlerinde ise ABC algoritmasinin PSO ve lineer arama
yontemlerine gore daha iyi performans gosterdigi ortaya konulmustur. Bhandari ve
arkadaslar1 [35] ¢ok seviyeli esikleme problemini siirii zekas1 tabanli guguk kusu arama
(Cuckoo Search: CS) ve riizgar giicii optimizasyonu (Wind Driven Optimization: WDO)
algoritmalari ile Kapur’un 6nerdigi entropiyi maksimize ederek en optimal esik degerlerini
bulan algoritmay: tasarlamiglardir. S6z konusu ¢alismada ilk etapta rastgele esik degerleri
diretilir. Elde edilen esik degerlerinden en 1yi ¢Ozlimler hafizada tutulur. Daha sonra
cozliimlerin kalitesini degerlendirmek i¢in korelasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.
Deneysel sonuglar incelendiginde Onerilen yontemin 6rnek uydu goriintiileri lizerinde
basarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Singh ve arkadaslari1 [36] sosyal orlimcek ve ates
bocegi optimizasyon yontemleri ile Kapur ve Otsu yontemlerinin amag¢ fonksiyonunu
optimize ederek gri seviyeli goriintiiler tizerinde ¢ok seviyeli esikleme yapan metodu ortaya
koymuslardir. Deneysel sonuglar ele alindiginda atesbocegi yontemi ile bulunan esik
degerleri ve hesapsal maliyetin, sosyal ériimcek yontemine goére daha iyi sonuglar verdigi
saptanmistir. Wang ve arkadaslar1 [37] tarafindan gelistirilen fil stiri optimizasyonu
(Elephant Herding Optimization: EHO) yaklasimini Tuba ve arkadaslari [38] Otsu ve Kapur
metotlari ile birlestirerek ¢ok seviyeli esikleme esasli yeni bir yontem ortaya koymuslardir.
Tang ve arkadaslart [39] bakteriyel toplama optimizasyonu (Bacterial Foraging
Optimization: BFO) yontemini PSO ve bakteri optmizasyon(Bacterial Foraging: BF)
algoritmalar1 ile genisleterek degistirilmis bakteri optimizasyonu (Modified Bacterial

Foraging Optimization: MBFO) metodunu gelistirmis ve gri Olgekli goriintiilerin ¢ok



seviyeli esiklenmesinde basarili sonuglar elde etmislerdir. E1 Aziz ve arkadaslar1 [40] gri
Olgekli gorlintillerde ¢ok seviyeli esiklerin tespiti i¢in balina optimizasyonu (Whale
Optimization Algorithm: WOA) algoritmasi ile Kapur ve Otsu yontemlerini optimize
etmislerdir. Onerilen metodun iyi bir performans gésterdigi ve islem siiresinin makul bir
seviyede oldugu ifade edilmistir. Maurya ve arkadaslari [41] hibrit bir yaklasim
sergileyerek, fisek ve ahenk (Fireworks and Harmony Search) algoritmalarini birlestirmis ve

gri O0lgekli goriintiiler {izerinde yeni bir esikleme yontemi ortaya koymuslardir.

Onerilen ¢alismanin sonuglarinin standart fisek algoritmas: (Standard Fireworks Algorithm:
FWA) ve PSO algoritmalart ile karsilastirdiginda daha basarili sonuglar trettigi ifade
edilmistir. Zhou ve arkadaslar1 [42] optimizasyon tabanli meta-sezgisel kebelek siiriisii
optimizasyonu(Meta-Heuristic Moth Swarm Algorithm: MSA) algoritmasini Kapur metodu
ile birlestirmis ve gri 6lcekli goriintiiler iizerinde esikleri tespit etmislerdir. Onerilen ydntem
sekiz adet test goriintiisii izerinde uygulanmigtir. Gelistirilen metodun WOA, BA, GWO
algoritmalarina gore daha iyi sonug verdigi ve daha verimli bir sekilde ¢alistigi goriilmistiir.
Sathya ve arkadaslar1 [43] ¢ekirge otiis (Cricket Chirping Algorithm: CCA) algoritmasini
kullanarak ilk etapta goriintiiniin histogrami iizerinde rastgele ¢6ziim kiimeleri olusturmus
ve bunlar1 aday ¢6ziimler olarak hafizada tutmuslardir. Daha sonra CCA operatérlerini
kullanarak Otsu ve Kapur yontemleri ile optimize etmis ve hafizadaki en iyi ¢ozliimii esik

degeri olarak kabul etmislerdir.

Bahsedildigi iizere, gegmisten giiniimiize dek tek ve ¢ok seviyeli esikleme tabanli goriintii
siniflandirma ¢aligmalarinin gri 6lgekli goriintiilerde etkili oldugu goriilmektedir. Halbuki
giinimiizde renkli goriintiler savunma sanayiden tip alanma, uzay bilimlerinden
miihendislik problemlerinin ¢6ziimiine kadar bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Dolayistyla renkli goriintiilerin dogru, hizli ve kullanicidan bagimsiz bir sekilde gergek
zamanli bir bicimde islenerek siniflandirilmasia yonelik gereksinimlerin varligindan s6z
etmek mimkiindiir. Bu sebeple renkli goriintiilerin otomatik olarak siniflandirilmasina
yonelik yeni bir metoda ihtiya¢c duyulmustur. Simdiye kadar ifade edilen yontemler gri
Olgekli goriintiilerde sonu¢ vermektedir ancak renkli goriintiilerde yetersiz kalmaktadir.
Konu ile alakali caligmalar incelendiginde renkli goriintiilerin esiklenmesine yonelik
gelistirilmis standart bir yontem bulunmadigi goriilmiistiir. Gri 6lgekli resimlerde tek kanal
bilgisi kullanilmaktadir. Renkli resimlerde ise birbirinden bagimsiz ii¢ farkli kanal ve her

kanalin kendisine ait ayr1 histogram bilgisi bulundugu i¢in bu kanallarin birlestirilmesi ve



ayr1 ayr1 esik degerlerinin hesaplanmasi ciddi bir sorun teskil etmistir. Renkli goriintiilerin
esiklenmesine yonelik yeni bir yaklasim Demirci ve arkadaslari [3] tarafindan onerilmistir.
Her bir kanal i¢in Otsu ve Kapur yontemleri ile esik degeri hesaplandiktan sonra renk uzay1
alt kiiplere boliinmiis ve ayni kiipte kalan pikseller benzer sinifa dahil edilmistir. Gelistirilen
metotta tek esik kullanildigindan sekiz adet alt prizma meydana gelmistir. Olusturulan
prizma sayisinin az ve hacimlerinin biiyiik olmasindan &tiirii siniflandirma igin elde edilecek

olan bolgelerdeki homojenlik diistik kalmistir.

Bu calismada renkli goriintiiler icin ¢ok seviyeli esikleme esasli yeni bir siniflandirma
yontemi Onerilmistir. Goriintiiniin histogram1 elde edildikten sonra ABC algoritmasi
araciligryla her bir kanal i¢in esik degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Esik degerlerinin elde
edilme stireci Otsu ve Kapur fonksiyonlarinin ABC algoritmasi ile maksimize edilmesi
lizerine insa edilmistir. Gelistirilen algoritma ile esik hesabinin ardindan Demirci ve
arkadaglarinin 6nerdigi yontem ile entegre edilerek renk uzayr boliimlenmistir. Bu islem
sonucunda her bir alt kiip veya prizmada kalan pikseller ayni sinifa atanmistir. Esik sayisi
arttikga prizmanin hacimlerinin kiigiilerek homojenligin arttig1 goriilmiistiir. Boylece renkli

goriintiiler lizerinde siniflandirma yapilarak sonuglar elde edilmistir.

Onerilen yontem renkli goriintiiler iizerinde ¢ok seviyeli esikleme yapilan yeni bir
siniflandirma yaklagimi olup, gri 6l¢ekli goriintiilerde de sonug¢ vermektedir. Bununla
birlikte gelistirilen metotta smiflandirilmast istenen goriintiiniin histogram bilgisi
kullanildigindan dolay1 goriintii boyutundan bagimsiz ¢aligmaktadir. Bu sayede geleneksel
yontemlerde resim boyutunun artmasiyla yasanan hesapsal maliyet problemi ortadan
kaldirilmigtir. Bununla birlikte dogrusal Otsu ve Kapur yontemlerinde ikiden fazla esik
seciminde hesaplama maliyetinde yasanan sikint1 6nerilen yontem ile ¢oziilmiis olup gok
daha hizli sonuglar alinmistir. Ayrica kullanicidan bagimsiz ger¢ek zamanli bir yapiya uygun

olarak tasarlanmasi en 6nemli avantajlarindan bir tanesidir.



2. SAYISAL GORUNTU iSLEME

Sayisal goriintii isleme goriintlii lizerinde belirli asama ve islemlerden meydana gelen
stirecleri kapsayan bir biitlin olarak tanimlanabilir. S6z konusu siiregler goriintiiniin
algilayicilar ile elde edilmesi, iyilestirilmesi, onarilmasi, sikistirilmasi, ayrigtirilmast ve
nihayetinde nesne tanima islemlerinden meydana gelmektedir. Sayisal goriintii islemenin
temel adimlar1 Sekil 2.1°de ifade edilmistir. ilgili blok diyagraminda goriildiigii gibi nihai
hedef olan nesne tanima siirecinin performanst goriintii onarma, sikistirma ve ayristirma
algoritmalarimin basarisina baghidir. Giiniimiizde sayisal goriintii isleme tip, endiistriyel
uygulamalar, biyometrik sistemler, giivenlik, savunma sanayi gibi bir¢ok alanda

kullanilmaktadir.

Sekil 2.1. Goriintii islemenin temel adimlart [1]
2.1. Sayisal Goriintii

Sayisal gortntii f(x,y) fonksiyonunun iki boyutlu diizlemdeki iz diisimiidiir. Buradaf nicel,
pozitif ve sonlu bir degeri temsil etmekle birlikte o noktadaki yeginlik degeri olarak ifade
edilmektedir. Ozetle f(x,y) sifirdan farkli ve sonlu olup Es. 2.1°de belirtilmistir [1].

O< f(X,y) <o (2.1)
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f(x,y) fonksiyonu aydinlatma ve yansima bilesenleri ile birlikte bir biitiindiir. Aydinlatma
bileseni i(X,y), yansima bileseni ise r(x,y) olarak ifade edilmistir. S6z konusu iki bilesen

f(x,y)’yi meydana getirmek i¢in Es. 2.2’de sunuldugu tizere, ¢arpim islemi ile birlesmektedir.

F(xy)=1(x, y)r(x,y) (22)
Burada

O0<i(Xx,y) <o (2.3)
ve

O<r(xvy)<l (2.4)

olarak smirlandirilmaktadir [1]. ifade edildigi iizere bir f(x,y) goriintiisii sonlu sayida
bilesenlerden meydana gelmektedir ve her bir bilesenin kendine ait bir degeri vardir. S6z
konusu bilesenlere piksel denir. Piksellerin uzamsal diizlem iizerinde kendine ait bir konumu
ve degeri bulunmaktadir. (X,y) koordinatindaki bir pikselin koordinatlari, (x+1,y), (x-1,y)
(x,y+1), (x,y-1) ile verilen yatay ve dikey komsulara sahiptir. ikili bir goriintiide her piksel
sadece 0 ve 1 degerlerini alabilir. Gri 6lgekli ve renkli bir goriintiide ise her bir piksel
gorlintiiniin aydinlik derecesine gore 0 ve 255 arasinda bir sayisal degere sahiptir. f(X, y)
fonksiyonu ile ifade edilen sayisal bir goriintiiniin, M x N’lik matrisi ise x =0, 1, 2, ... M-1

vey=0, 1,2, ... N-1 olmak iizere, Es. 2.5’de verilmistir.

FIM—10)  f(M—1,1) o f(M=1,N—1)

Sayisal bir goriintliniin gosterimi ve piksellerden nasil meydana geldigi Sekil 2.2’de

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Sayisal goriintiiniin gosterimi [ 1]
2.2. Gri Olgekli Goriintii

Ikili bir goriintiiyii olusturan pikseller sadece siyah ve beyaz renklerden meydana geldigi
icin bir piksel ya 0 ya da 255 degerini alir. Siyah pikseller 0, beyaz pikseller ise 255 degeri
ile ifade edilmektedir. Gri Glgekli bir goriintii ise resmin aydinlik degeri ile dogru orantili
olup 0 ve 255 arasinda deger almaktadir. Bu baglamda en koyu bdlge olan siyah 0, en parlak
bolge olan beyaz ise 255 ile gosterilir. Gri seviyeli bir resim bellek alaninda 1 bayt yani 8
bitlik alan kaplamakta, dolayisiyla (28 = 256) farkli renk bilgisine sahip olabilmektedir. Sekil
2.3’de goriintii isleme alaninda referans resimlerden biri olarak kabul edilen Lena goriintiisi

ve goriintii tizerinde secilen bir bolgedeki piksel, degerleri ile birlikte verilmistir.

53 | 52 | 56
63 | 91 | 82
96 | 164 | 165

Sekil 2.3. Gri 6lgekli Lena goriintiisii ve piksel degerleri

2.3. Renkli Goruntii

Insanlarin  ve hayvanlarin algiladigi renkler nesneden yansiyan 1sik tarafindan
belirlenmektedir. Isaac Newton 1666 yilinda giines 1sinlarinin bir cam prizma igerisinden
gectigini ve ortaya ¢ikan 15181n mor renkten kirmizi renge dogru giden bir aralikta oldugunu

kesfetti. Isik elektromanyetik dalgalardan meydana geliyor ve kirmizi en diisiik frekansa
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sahip renk, mavi ise en yliksek frekansa sahip renk olarak ifade ediliyordu. Bu 151k demetine
spektrum adi verilmistir. Renk spektrumu mor, mavi, yesil, sari, turuncu ve kirmizi
renklerden olusan alt1 ana bolge olarak ifade edilmistir. Renkli goriintiileri standartlastirmak
adma renk uzay1 veya renk sistemi tanimlamalar1 kullanilmistir. Renk uzayi1 koordinat

sisteminde her bir noktaya karsilik gelen renk degerinin gosterilmesidir [1].

Sayisal goriintii isleme alaninda en sik kullanilen renk modelleri RGB (Red, Green, Blue),
HSI (Hue, Saturation, Intensity) ve CMY (Cyan, Magenta, Yellow) dir. Renkli goriintiiler
tizerinde yapilan islemlerde ise en sik kullanilan renk uzayr modeli RGB’dir. RGB kirmizi,
yesil ve mavi renk bilesenlerinden meydana gelmektedir. RGB renk uzayinda her bir
pikselin 8-bit renk derinligine sahip oldugu diisiiniildiigiinde RGB renk uzayindaki toplam
renk sayisi (28)* = 16 777 216 olacaktir. Sekil 2.4’de RGB renk uzay1 gosterilmistir. Renk
uzaymdaki her bir bilesen 0-255 arasinda deger almaktadir. Ug rengin tamamimin %100
oraninda kullanilmasi durumunda beyaz, higbirinin kullanilmamas1 durumunda ise %0 yani

siyah rengi elde edilmektedir [1].

Beyaz
|~ (255,255,255)
: G
a8
Sekil 2.4. RGB renk uzayi
2.4. Histogram
Histogram, {0, 1, 2,..., (L-1)}yeginlik degerine sahip bir sayisal goriintiiniin ayrik olasilik

dagilim fonksiyonu olup, M x N boyutlu gri 6lgekli bir resmin, i. gri seviyenin olasiligi,

p; =h. / (M xN) (2.6)
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seklindedir. Burada h; i. gri seviyesine sahip piksel sayisini ifade etmektedir. Sekil 2.5’de
renkli Lena goriintiisii, Sekil 2.6’da gri 6l¢ekli Lena goriintiisiine ait histogram grafigi, Sekil

2.7°de ise renkli Lena goriintiisiine ait histogram grafigi verilmistir.

0,012

0,01

a’aas O R . e T

0006 F----———-J--F--4—--F -+ ----1 R e

(X R R il e Ty Tt i i e

Normalize edilmis piksel sayisy, p;

0,002

s

1] 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Gr1 seviye degert, {

Sekil 2.6. Gri 6l¢ekli Lena histogrami
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0,018
0,016
0,014
0,012

0,01
0,008
0,006
0,004

Normalize edilmus piksel sayist, p;

0,002

/] 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
Gri seviye degeri, i

R G B

Sekil 2.7. Renkli Lena histogrami
2.5. Goriintii Kiimeleme ve Siniflandirma

Goriintii ayristirma renk, ton, doku gibi belirleyici 6zelliklere gore goriintii tizerindeki farkli
nesnelere ait piksellerin ayni kiime altinda anlaml1 bolgeler halinde tasnif edilmesidir [44].
Goriintii ayristirma, nesneyi tanima ve analiz etme basamaklarindaki en 6nemli adimlardan
bir tanesidir. Gortntii kiimeleme ile goriintii ayristirma birbirlerine ¢ok yakin kavramlar olsa
da aralarinda temel farklar bulunmaktadir. Bir resimdeki nesnelerin uzamsal diizlem
iizerindeki koordinatlar1 gozardi edilip sadece renk bilgisi referans alinarak gruplandirildig:
takdirde bu isleme goriintii kiimeleme veya siniflandirma, konumsal koordinatlar ve
komguluklar dikkate alinarak gruplandirilir ise bu isleme goriintii ayristirma veya boliitleme

denir. Smiflandirma ve ayristirma islemleri arasindaki fark Sekil 2.8’de gosterilmistir.

a)

Sekil 2.8. a) Sentetik goriintii b) Siiflandirma c) Ayristirma [44]
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Sekil 2.8(a)’da 3 farkli renkten meydana gelen orijinal goriintii bulunmaktadir. Sekil
2.8(b)’de ise siniflandirma islemi uygulanmis ve 3 farkli kiimenin olustugu goriintii elde
edilmistir. Anlasildig1 tizere uzamsal koordinatlar ve komsuluklar dikkate alinmadan benzer
renk gruplar igerisinde bulunan bolgeler ayni kiime altinda toplanmustir.  Sekil 2.8(c)
incelendiginde 11 farkli bélgenin olustugu goriilmektedir. Burada uzamsal koordinatlar ve
ayni renk grubu kriteri referans alinarak ayrigtirilma isleminin uygulandigi anlagilmaktadir.
Bununla birlikte ayn1 ozelliklere sahip fakat komsuluga sahip olmayan gruplar farkli

bolgelerde yer almiglardir.

Kiimeleme analizi bir veri kiimesi igerisinde benzer 6zelliklere sahip veya benzer davraniglar
sergileyen degiskenlerin ortak 6zellikleri referans alinarak ayni grup altinda toplanmasidir.
Bu sayede anlamli alt kiimeler elde edilerek veri kiimesi {izerinde islem yapilabilmektedir.
Ayni veri kiimesi igerisinde yer alan piksellerin benzerliklerinin fazla, farkli veri kiimeleri
arasindaki benzerliklerin ise az olmasi hedeflenir. Literatiirde kiimeleme ¢alismalari igin
gelistirilmis bir¢ok yontem bulunmaktadir. Bu yontemler arasinda en fazla kullanilanlart K-
ortalamalar, FCM, Gauss ve hiyerarsik kiimeleme yaklagimlaridir. K-ortalamalar [5] en
basit ve denetimsiz kiimeleme algoritmasidir. Burada K kiime sayisini ifade eder. Metot
onceden belirlenmis bir veri kiimesini k adet kiime altinda gruplandirma prensibine dayanir.
Kiime merkezi kiime sayisi kadar olacak sekilde rastgele olusturulur. Daha sonra tiim
piksellerin kiime merkezlerine olan uzakligi Oklid formiilii ile hesaplanir. Kiime merkezine
yakin olan pikseller o kiimeye atanirken, geri kalan pikseller diger kiimeye atanir. Boylece
bir piksel ya 0 ya da 1 kiimesine dahil olur. Amag fonksiyonu minimize olana kadar bu islem
tekrar edilir. K-ortalamalar yontemi kullanilarak bir kiimeleme isleminin nasil gergeklestigi

Sekil 2.9’da gdsterilmistir.
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L) .’ “0.
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Sekil 2.9. K-ortalamalar drnegi a) Kiimelenmesi istenen veri seti b) Merkezlerin rastgele ya
da bir yonteme bagli olarak secilmesi c)1. Iterasyon d) 2. Iterasyon e) 3. Iterasyon
) Kiimeleme [45]

K-ortalamalar algoritmasi ¢ok keskin bir yontemdir. Bir verinin ya da pikselin sadece 1
kiimeye ait olmasina imkan taninir. S6z konusu probleme ¢oziim iiretebilmek adina K-
ortalamalar metodu iyilestirilerek FCM [6] algoritmas1 gelistirilmistir. FCM yonteminde
bulanik kiime mantig1 kullanilarak her bir veri setinin elemanina 0 ve 1 arasinda degisen
iiyelik degerleri atanir. Boylece bir verinin birden fazla sinifa dahil olmasina olanak taninmig
olur. Nesne hangi kiime merkezine daha yakinsa o sinifa atanir. FCM ydnteminin amag

fonksiyonu Es. 2.7°de verilmistir [46].
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n C

J :Zzuii|di _Vk|2 (2.7)
i=1 k-1

Es. 2.7°de a, bulanikligi,

Uy ; k. kiime igin d, ’nin iiyelik derecesini,

d,; i. pikseli,

V, ; k. kimenin merkezini temsil etmektedir.

Ayrica n ve c sirayla piksel ve kiime sayisidir.

d, —Vk|2 ; 1. piksel ile k. kiime merkezi arasindaki uzakliktir.

Uk ve uik degerleri ise

S uid,
_i=1

V —_— — AN
k n o (28)
Z Uik
i=1
1
Ui = z (2.9)

e [ Jd,—v, "

2o,

i=1

seklinde hesaplanir.

Gerek K-ortalamalar, gerekse FCM yontemleri goriintii ayristirma alaninda siklikla
kullanilan iki yaklagimdir. S6z konusu yontemler her ne kadar giiglii olsa da hesapsal
maliyetleri goriintiiniin boyutuna bagli kalmaktadir. Boylece gergek zamanli uygulamalarda
yetersiz kalmakta ve verimli olmamaktadirlar. Bununla birlikte bu yapilarda kiime
merkezlerinin rastgele segilmesi ya da belirlenmesi ve kiime sayisinin kullanict bagimli

parametre olmasi ciddi bir dezavantaj teskil etmektedir.
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2.6. Goriintii Esikleme

Esikleme, resimlerin gri seviye bilgilerini 6nceden belirlenmis esik degerleri baz alinarak
ayn1 smifa atayan goriintii siniflandirma yontemlerinden bir tanesidir. Esikleme gri 6lgekli
gortintiiler tizerinde iki seviyeli ve ¢ok seviyeli olarak uygulanabilmektedir. T esik degeri,
f(x,y) iki boyutlu bir resim, Es. 2.10°da b(x,y) ayristirtlan goriintii olmak iizere, 1 ile atanan

bolgeler nesne, 0 ile atanan bolgeler ise arka plan noktasi olacaktir [1].

b(x, y) ={ Lo/t (2.10)

0 egerf(x,y)<T

Gri olgekli bir goriintiide histogram hesabinin ardindan m adet esik bulunmasi istenilen
durumda m + 1 adet sinif meydana gelecektir. Bu hedefe uygun olarak m degiskenli amag
fonksiyonununu maksimum yapan deger esikleri temsil etmektedir. Otsu ve Kapur
yaklagimlart bu amagcla tercih edilen esikleme yontemlerinin baginda gelmektedir. Otsu
yonteminde siniflarasi varyans, Kapur yonteminde ise entropi tabanli amag fonksiyonunu
maksimum yapan deger hesaplanir. Kapur yonteminde tek esik bulmak i¢in Es. 2.11’deki

amagc fonksiyonu kullanilmaktadir.

J(t,) = HO + Hl (2.11)
Burada Ho ve Hi histogramin kismi entropilerini ifade etmekte olup
t, -1 PP t, -1
H o=—'S “lini o ='s'p (2.12)
° io% “% ° i=o
L-1 i o L-1
1 1 [
it “ i=t,

seklinde hesaplanir. Es 2.11°de t1 degiskeni amag fonksiyonunu maksimum yapan degeri
temsil etmektedir. Diger yandan Otsu yonteminde siniflararasi varyans teknigi ile amag

fonksiyonu Es. 2.14’deki gibi hesaplanir.
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J(t,)= g +top (2.14)
Esitlikte her bir siifin varyans degeri ise

oy = oy (ty — )’ (2.15)
o=y (- 1) (2.16)

seklindedir. Kiimelerin kismi olasiliklar1 ve ortalamalar1 ise

sl Ll P

Gy= 3 Pipg= X —t (217)
=0 i=0 %
L-1 L-1jp

o= 2 Pth= 2 —— (2.18)
L-1

M= 2 1P (2.19)
=0

seklindedir. Burada 47 goriintiiniin ortalama yogunlugu ifade etmekte olup

Wy + Oy = iy ve @y +@, =1 (2.20)

esitligi mevcuttur. Kapur ve Otsu yontemleri ¢ok seviyeli esikleme igin

genisletilebilmektedir. Kapur yonteminde ¢ok seviyeli esikleme formiilii

J(tl,'[l,...,tm)zHO+H1+H2+...+H (2.21)

m
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L-1p. P t -1
H=-—Y —Ih—, 0= p. (2.22)
t2—1pi P. t,—1
H=—2> —Ih—, 0= p. (2.23)
1 i='[1a)l a)l 1 i—t, I
L-1p. P t, -1
H =-— —Ih—, 0, = > P. (2.24)
2 i_tza)2 a)2 2 i—t, I
L-1p. P L-1
Hm:—_z w—lnw—,a)m=_ )y P, (2.25)
I=t, m m =t

seklinde olup, Es. 2.21°i maksimum yapan ti, tz, ..., tn degerleri optimal esik degerlerini
temsil etmektedir. Boylece optimal ¢ok seviyeli esikleme, m boyutlu bir optimizasyon
problemi olarak ifade edilebilir. Otsu yonteminde ise ¢ok seviyeli esikler

‘](t'.l.’tZ""’tm):O-O+O-1+02+"'+O-m (2.26)
oy = 0ty — 7 )° 2.27)
oy, = oy (y =t )° (2.28)

0, = 0, (1t — 111 )° (2.29)
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O = Oty = 11r)° (2.30)
RPN 1.1 (2:31)
0 20" 0 iZoa |
t2—1 t2_1ipi

o= 2 b= 2 — (2.32)
i=t i=t @
L-1 L-1;

0, = 2 P Hy= 2 1B (2.33)
|_t i=t @,

m

seklinde genisletilerek hesaplanmaktadir [21]. Sekil 2.10°da Lena goriintiisii tizerinde tek
seviyeli esikleme islemi Kapur ve Otsu metotlar1 kullanilarak uygulanmis ve sonuglariyla

birlikte verilmistir.

Sekil 2.10. Esikleme sonuglari a) Kapur, t =123 b) Otsu, t= 117

Lena goriintiisii izerinde Kapur ve Otsu metotlart kullanilarak yapilan iki seviyeli esikleme

sonuglart Sekil 2.11°de gosterilmistir.
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Sekil 2.11. Esikleme sonuglari a) Kapur, t1=98, t.=164 b) Otsu, t1 =93, t,=151
2.7. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Optimizasyon en iyileme anlamina gelmektedir. Belirli sinirlar igerisinde kalmak kosuluyla
bir amag¢ fonksiyonunu minimize veya maksimize eden parametrelerin elde edilmesi
optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon problemlerinde en kiigiik
degerin bulunmasi istenen durumda en diisiik maliyete sahip deger, en yiiksek degerin

bulunmasi istenen durumda ise en biiyiik deger optimum ¢oziimdiir.

Optimizasyon teknikleri son yillarda bir¢ok problemin ¢6ziimiinde faydalanilan
yaklagimlarin basinda gelmektedir. En fazla tercih edilen optimizasyon yontemleri ise 1sil
islem algoritmasi, genetik algoritmalar, karinca koloni algoritmasi, pargacik siirii
optimizasyonu ve yapay ar1 koloni algoritmalaridir. Yapay ar1 koloni algoritmasi 2005
yilinda Karaboga [47] tarafindan gercek hayattaki arilarin davraniglarini inceleyerek

modelledigi bir siirli zekas1 optimizasyon yontemidir.

Karincalar, kuslar, baliklar gibi siirii halinde hareket eden canlilar, yeteneklerinin yardimiyla
i¢giidiisel olarak bir is plan1 igerisinde hareket ederler. Is plani ve kendi kendine organize
olabilme s6z konusu yeteneklerin en 6nemli 6zelligi olup siirii zekasi olarak adlandirilir.
Arilar da siirii zekAs1 mantigiyla hareket eden canlilardir. Oyle ki yiyecek arama, koloniyi
savunma ve kesif gibi eylemler bir is bolimi igerisinde kurgulanir. Boylece dogal bir ar1
kolonisinde her ar1 i¢in tahsis edilmis bir gérev bulunmaktadir. Tereshko [48] 2000 yilinda
reaksiyon diflizyon denklemlerine dayali bal aris1 kolonisinin yiyecek arama davranisinin
matematiksel bir modelini gelistirmistir. Onerilen yaklasimda {ic temel bdliim

bulunmaktadir. Bunlar yiyecek kaynaklari, gorevli isci arilar ve gorevsiz is¢i arilardir.
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Yiyecek kaynaklari

Arilarin bal yapmak i¢in gittikleri kaynaklardir. Bir yiyecek kaynaginin degeri kovana
yakinlig1, miktari, ¢esidi, elde edilmesindeki kolaylik ve zorluk, nektarin kalitesi gibi bir¢ok

etmene baghdir. Fakat kolaylik agisindan nektarin kalitesi tek bir 6l¢iit olarak ele alinabilir.

Gorevli isci arilar

Gorevli is¢i arilar ise daha Onceden belirlenmis kaynaklarin kovana getirilmesinden ve
belirli bir gida kaynagi hakkindaki bilgiyi diger arilar ile paylasma Sorumlulugundadir. S6z

konusu bilgiler nektarin kalitesi, miktar1 ve kovana olan uzakligidir.

Gorevsiz isci arilar

Gorevsiz isci arilar kaynak bulma hedefi icerisinde olan topluluklardir. Iki gesittir: herhangi
bir etmene bagli olmaksizin diirtiilerini kullanarak arayis icerisinde olan arilar ve is¢i arilarin
paylastigi bilgiyi kullanarak kaynaga yonelen arilar. Kasif arilarin tiim koloninin

ortalamasina orani %S5 - %10 arasindadir.

Arilar arasinda haberlesme

Arilar arasindaki bilgi paylasimi siirii olarak hareket etmenin en 6nemli gerekliliklerinden
bir tanesidir. Bilgi paylasimi ne kadar dogru yapilirsa is boliimii ve nektarin elde edilme
stirecleri de bir o kadar dogru ve hizli olacaktir. Nektarin kalitesi ve bulundugu konum ile
alakali paylagimlar ise dans pisti kullanilarak yapilir. Bilgi paylasiminda bulunacak olan art
dans eder, diger arilar da antenlerini kullanarak nektar ile alakali bilgileri edinirler. Bu
bilgiler tat, koku ve kalite gibi bilesenlerden meydana gelmektedir. Bilgiyi paylasan armin
amaci ise nektara daha fazla artyr ¢ekmektir. Bu islemin ardindan tekrardan kaynaga

yonelinir [22].

Nektar konumuna ulasmak i¢in bilgi paylasiminda bulunan arinin yon bilgisi paylagsmasi
gerekmektedir. Yon bilgisinin elde edilmesinin ardindan giinesten faydalanilarak konum ve
giines arasindaki a¢1 aracilifiyla yiyecek kaynagina ulasilir. Yiyecek kaynagmin kovana

olan uzakligina gore dairesel dans, kuyruk dansi ve titreme dansi cesitleri bulunmaktadir.
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Dairesel dansta kaynagin kovana olan uzakligr maksimum 100 metredir. Bu dans tiiriinde
uzaklik ve yon bilgisi paylasilmamaktadir. Titreme dansinda ise bilgi paylasiminda bulunan
ar1, elindeki kaynagin zengin oldugunu fakat bu kaynagin mevcut kovana fazla gelecegi
bilgisini kovanin hemen hemen her bolgesinde isler. Bu dansin amaci kovan kapasitesi ve
kaynak arasindaki iligskiyi koordine etmektir. 100 metreden 10 kilometreye kadar olan
nektarin belirtilmesinden ise 8 rakamini andiran kuyruk dansindan faydalanilir. Her 15
saniyede bir tekrarlanan bu dans tiiriinde yiyecek kaynaginin konum ve uzakligi hakkinda
bilgi verilir. Az tekrar nektarin uzakta oldugunu ifade etmektedir. G6zcii arilar bu danslari
analiz ederek hedef nektar kaynagini belirler. Buradaki tercih kaynagin zenginligi ile dogru
orantili olmaktadir [49]. Sekil 2.12°de dogal bir ar1 kolonisindeki yiyecek arama ¢evrimi

gosterilmistir.

P

Kovan : ‘_'-:," Bogaltm

}:Fz'*,‘ UF) EF1
S 1 B

Sekil 2.12. Yiyecek arama ¢evrimi [22]

Sekil 2.12°de A ve B iki nektar kaynagi olarak diistiniilirse, bu durumda kaynaklarin

konumundan haberdar olmayan bir ar1 i¢in su durumlar mevcuttur:

e lcgiidiisel etmenlerle kaynak arayisinda olan kasif ar1 olabilir. Sekil 2.12°de S ile ifade
edilmektedir.
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e Dansla elde ettigi rotaya yonelen bir gozcii ar1 olabilir. Sekil 2.12°de R ile gosterilmistir.

Yiyecek kaynaginin tespit edilmesinin ardindan nektar toplanir ve kovana doniiliir.

Kaynagin kovana aktarilmasinin ardindan ii¢ se¢enek s6z konusudur:

e Kaynak terk edilerek bagimsiz izleyici olunur. Sekil 2.12°de UF ile gosterilmistir.
e Kovandaki diger arilar nektara yonlendirilir. Sekil 2.12°de EF1 ile gosterilmistir.

e Tek basma kaynaga ilerlenebilir. Sekil 2.12°de EF2 ile gosterilmistir.

Arilarin kendi kendilerine organize olabilmeleri diirtiilerinde barindirdigi dort temel 6zellik
ile miimkiin olmustur. Bunlar nektarin miktar1 arttikga gozcii ar1 sayisinin artmasi, biten
kaynagin terk edilmesi, rastgele kaynak arayisi yapmalar1 ve dans alanindaki bilgi

paylasimlaridir [22].

Yapay ar1 koloni algoritmasi Karaboga [47] tarafindan dogada var olan arilarin
davranislarin1 inceleyerek tasarladigi bir optimizasyon yontemidir. Karaboga model
tizerinde basitlik amaciyla bazi1 diizenleme ve kabuller sunmustir. Her bir yiyecek kaynagi
tek bir gorevli ar1 sorumlulugundadir. Is¢i arilarn sayisinin gdzcii arilarin sayisina esit
oldugu varsayilmaktadir. Bununla birlikte tiikenen kaynagin aris1 kasif ar1 olacaktir. Yapay
ar1 koloni algoritmasinda besin kaynagi ¢oziime tekabiil edeceginden, arama uzaymda amag
fonksiyonu en fazla besine sahip olan konum olacaktir. Yapay ar1 koloni algoritmasi su

adimlardan meydana gelecektir:

Adim 1. Baslangig yiyecek kaynagi bolgelerinin {iretim siireci,

repeat

Adim 2.Is¢i arilarmn yiyecek kaynagina gonderilmesi ve nektar miktarmin hesaplanmast,
Adim 3.0Olasilik degerlerinin gorevli arilardan gelen bilgiye gore hesaplanmasi,

Adim 4. Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi segmeler,
Adim 5. Tiikenen kaynaklarin terk edilisi ve kasif ar1 siireci,

until(Cevrim sayis1 = Maksimum ¢evrim sayis1)
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Baslangic besin kaynaklarinin tiretimi

Baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin bulundugu bolgeler kovan gevresine tekabiil eder. Yiyecek
kaynaklariin tiretimi rassal bir sekilde alt ve iist siirlar arasinda Es. 2.34°deki sekilde

gerceklestirilir.
X; =X Jf“‘” +rand (0,1)(XT™ - X j“‘”) (2.34)

Esitlikle i nektar kaynag: indisi (i =1,...,SN olmak sartiyla), j optimize edilecek parametre

indisi (j =1,...,m olmak sartiyla), X ise baslangi¢ ¢6ziim degerini ifade etmektedir. ernm -

: max . . . : :
parametrenin alt sinirini, X j Ise]. parametrenin iist stnirini temsil eder. Baglangi¢ yiyecek

kaynaklarinin belirlenmesinin ardindan is¢i, gézcii ve kasif ar1 siirecleri tetiklenerek daha iyi

besin kaynaklar1 tespit edilmeye ¢alisilir [22].

Isci arilarin besin kaynaklarina génderilmesi

Baslangi¢ asamasinda yiyecek kaynaklarinin rastgele tiretiminin ardindan bu kaynaklarin
degerlendirilmesi gerekmektedir. Her bir nektar kalitesinin degerlendirilmesi amaciyla isgi
arilar kaynaklara gonderilir. Bununla birlikte besin kaynaklarinin komsu konumlarindaki

nektarin kalitesi de degerlendilir. Eger degerlendirilen kaynak daha kaliteli ise yeni kaynak
hafizada tutulur. Xi ile gdsterilen her bir besin kaynaginin j nolu parametresi degistirilerek,

Es. 2.35°de gosterilen Xi komsulugundaki Vi kaynagi bulunur. Burada j rastgele tiretilen

bir tamsay1y1 temsil eder. (j=1,...,m araliginda olmak sartiyla) [22].
Vi = X +6; (X — Xy4) (2.35)

Esitlikte eij , [-1,1] araliginda rassal deger almaktadir. Rastgele segilen komsu ¢6ziim X«
degerinin (k=1,...,SN olmak sartiyla) . parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresi (9ij

ile agirhiklandirilir. X ij ve X i c¢Oziimleri birbirine yaklastik¢a degisim miktar1 da azalacak
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olup, en iyi ¢oziime yakinlasilacaktir. " ij degerinin hesaplanmasinin ardindan alt ve tist

parametre sinirlarinin disina ¢ikilmasi durumunda, 6teleme islemi j. parametre sinirlarina

gore Es 2.36’da gosterildigi gibi yapilir [22].

Xy < X
V. XM <o\ < X e

— ij i i
Vi = (2.36)
XTIy > XM

Sinirlara gore elde edilen Vi vektorii yeni kaynagi ifade eder ve kalitesinin uygunluk degeri

Es. 2.37°de gosterildigi sekilde hesaplanir [22].

; 1U@+f),  £>0
NesSi— 14/ 1,|, f. <0

(2.37)
Esitlikte, fi, Vi kaynagimin maliyet degerini, fitnessi ise besin uygunluk degerini temsil
etmektedir. Yive \7, arasinda nektar kaynagina gore se¢im iglemi uygulanir. Yeni \7| ¢Ozlimii
daha iyi ise hafizaya alimir. Aksi takdirde gorevli arilar X; kaynaginda galismaya devam

ederler. Bu durumda kaynagin gelistirilememe sayaci failurei degeri bir artar, aksi takdirde

bu deger sifirlanir [22].

GoOzci arilarin olasilik degerlerinin hesaplanmasi

Gorevli arilar nektar ile alakali islemleri tamamladiktan sonra kovana donerek besin
kaynagimin miktari ile alakali gézcii arilara bilgi verirler. Gozcii arilar bu bilgilere gore bir

se¢cme islemi uygular.

Yapay ar1 koloni algoritmasinda bu se¢im rulet tekerlegi yontemi kullanilarak Es. 2.38deKi
gibi yapilmaktadir. Tekerlekteki her bir dilim uygunluk degeri ile dogru orantili olacagindan

biiyiik dilimin segilme olasiligi daha yiiksek olacaktir [22].
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_ fitness;
I SN
Z fitness j
j=1

Burada fitness, i. kaynagin kalitesini ifade ederken, SN gorevli ar1 sayisini temsil etmektedir

9

(2.38)

[22].

Gozcl arilarin yivecek kaynagi

Olasilik degerlerinin hesaplanmasinin ardindan her kaynak i¢in [0,1] araliginda rassal
degiskenler {iretilir. Yeni ¢oziimiin kalitesi hesaplanir daha iyi olan hafizada tutulur ve
kaynagin gelistirilememe sayaci sifirlanir. Eger eski ¢oziim daha iyi ise bu deger arttirilir.

Tiim gozcii arilar besin kaynaklarina gidene kadar bu siire¢ devam ettirilir [22].

Tiikenen kaynagin terk edilisi ve kdsif ar1 tiretimi

Bir ¢evrimin ardindan kaynagin gelistirilememe sayaci kontrol edilerek besin kaynaginin
tilkkenip tilkenmedigi bilgisi elde edilir. Kaynagin tiikkendigi durumda goérevli ar1 artik kasif
artya doniigiir. Bu sebeple yiyecek kaynaginin tiikenip tiikkenmediginin belirlenmesi 6nem

teskil etmektedir. Yapay ar1 koloni algoritmasinda bu bilgi limit olarak ifade edilir [22].

Yapay art koloni algoritmasi siirlii zekasi tabanli, basit ve esnek bir yapida olup,
matemetiksel karmasiklik igermez. Bununla birlikte yaygin olarak kullanilan optimizasyon
algoritmalar1 icerisinde en az kontrol parametresine sahip yaklagimlardan bir tanesidir.
Ayrica kullanilan seleksiyon teknikleri ve komsu iiretme mantig1r sayesinde bolgesel
arastirmalar i¢in tatminkar sonuglar liretmektedir. Yapay ar1 koloni algoritmasi performans
acisindan ciddi bir avantaja sahip olup, baslangi¢ ¢6ziimlerinin degiskenliginden ¢ok fazla
etkilenmemektedir. S6z konusu yontem niimerik problemler igin tasarlanmis olmasina
ragmen ayrik problemlere de uygulanabilmektedir [22]. ABC algoritmas: ile diger
optimizasyon algoritmalar1 karsilastirildiginda gerek hesapsal acidan gerekse iiretilen

sonuglarin dogrulugu agisindan basarili oldugu ¢alismalarla kanitlanmistir.



Yapay ar1 koloni algoritmasinin temel adimlan

Yapay ar1 koloni algoritmasinin temel adimlari Sekil 2.13’de verilmistir.

Bajlangsg yivecek kayvoaklan poxisyonlan

.

Mekrar muikearlamoo
hesapla

.

rorevli anlann
kavoaklanmin
komyularm belirle

.

MNektar muiktarlanng
hesapla

v

I Seleksiyon I..._ MNektar miktarins besapls

Gorevl: anlans
Gozci anlar H
daginid: o’ kayoaklarnan
komyulanm belirle

En ivi kaymak
bilzilerin kayder

Teark sdulefek
kaynaklan belirie
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saElaoely o™
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En son kavaak

Sekil 2.3. Yapay ar1 koloni algoritmasi akis diyagrami [49]
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3. RENKLI GORUNTULERIN COK SEVIYELI ESIKLENMESI

Daha 6nce bahsedildigi gibi gri seviyeli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesi Otsu ve Kapur
yontemleri kullanilarak yapilabilmektedir. Fakat mevcut yontemler renkli goriintiiler
tizerinde verimsiz ve yetersiz kalmakta olup beklentileri karsilayamamaktadir. Bu sebeple
renkli goriintiilerin tek ve ¢ok seviyeli esiklenmesine yonelik yeni bir metot gelistirilmistir.

Gelistirilen yontemde renk uzay1 modeli ile ABC algoritmasi birlestirilmistir.
3.1. Renk Uzaymin Tek Esikli Boliitlenmesi

Detaylar1 boliim 2.6’da verilen Otsu ve Kapur metotlariyla gri 6lgekli goriintiilerin ikili veya
coklu kiimeleme islemi yapilabilmektedir. Bununla birlikte renkli goriintiiler ii¢ kanaldan
meydana gelmekte ve her bir kanal kendi esik degerine sahiptir. Her bir kanal i¢in esikler
hesaplanmis olsa bile, s6z konusu bilgilerin anlamli siniflar olusturmak i¢in kullanimi
onemli bir problem teskil etmektedir. Diger yandan Demirci ve arkadaglar [3] tarafindan
gelistirilen yontemde her kanaldan elde edilen tekli esik bilgileri Sekil 3.1’de gdsterildigi
gibi Dbirlestirilmistir. Baska bir ifadeyle renk kiipii kiiciikk kiiplere veya prizmalara
boliinmiistiir. Bu islemin ardindan alt kiip veya prizmanin igerisinde yer alan her piksel ayni
siifa dahil edilmistir. Sekil 3.1 incelediginde alt kiip veya prizmalarin hacimlerinin her
kanalin esigine bagli oldugu ve ayni olmadigi agiktir. Dolayisiyla alt kiiplerin veya
prizmalarin hacimleri resimdeki piksel yogunluklarinin dagilimiyla iliskili olacaktir.
Bununla birlikte biiyiik hacimlere sahip kiimelerin homojenligi kii¢iik hacimli kiimelere gore
daha diisiik olacaktir. Esik sayisi artirtlarak her bir kiipiin hacmi azaltilir ise olusacak
smiflarin homojenligi de artacaktir. Bu sayede c¢ok seviyeli esikleme 6nemli bir ¢6zim

haline gelecektir. Diger yandan, renkli goriintii igin elde edilecek maksimum sinif sayisi

Sax = (M+1)° (3.1)

seklinde olacaktir. Renk uzayimin tek esikli boliimlenmesi Sekil. 3.1°de gosterilmistir. Ayni

yaklagim ¢ok seviyeli esikler i¢in genisletilebilir.
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Sekil 3.1. Ug boyutlu renk uzay1 ve atanan smiflar m = 1 [3]

Tek esikle renk uzaymin boliimlenme kurallar1 ve olusacak sinif etiketleri Cizelge 3.1°de
verilmistir. Es 3.1°e gore tek esik kullanildigindan (m=1) sekiz alt kiime olusacaktir. Esik
sayisi, m = 2 ise s, = 27 ve m = 3 ise S, = 64 adet alt kiime meydana gelecektir. Sekil
3.2’de renkli Lena’nin renk uzayindaki dagilimi verilmistir. Sekil 3.3(a)’da renkli Biber
goriintlisii ve Sekil 3.3(b)’de renk uzayindaki dagilimi, Sekil 3.4(a)’da renkli Papaganlar
gortintiisti ve Sekil 3.4(b)’de renk uzayindaki dagilimi, Sekil 3.5(a)’da renkli Babun

goriintiisii ve Sekil 3.5(b)’de renk uzaymdaki dagilimi gésterilmistir.

Cizelge 3.1. Renk uzayinin boliimlenmesi [3]

Sinif Etiketi Kurallar Atanan Renk
% eger(R<=t; & G<=1y, & B<=ty) 0x000000
31 eger(R<=t,; & G<=13, & B>=ty) 0X0000FF
2 efer(R<=ty & G>= tg1 & B<=tp) 0X00FFQ0
> eger(R<=ti1 & G>= tg; & B>=th,1) OXOOFFFF
> efer(R>=tr1 & G<=1tg1 & B<=to1) 0xFF0000
5 efer(R>=tr1 & G<=131 & B>= 1) OXFFOOFF
% efer(R>=try & G>=tg1 & B<=ty) OXFFFFO0
51 efer(R>=tr1 & G>= tg1 & B>= o) OXFFFFFF
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Sekil 3.2. Renkli Lena: RGB uzayindaki renk dagilimi
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Sekil 3.3. a) Biber b) Biber: RGB uzayindaki renk dagilimi

Sekil 3.4. a) Papaganlar b) Papaganlar: RGB uzayindaki renk dagilimi
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Sekil 3.5. a) Babun b) Babun: RGB uzayindaki renk dagilimi

Goriintii izerindeki her bir piksel RGB renk uzayinda bir noktaya karsilik gelmektedir.
Sekiller ve renk uzayindaki dagilimlar incelendiginde, tekrar sayisi fazla olan piksel renk
degerlerinin kiip veya prizma iizerindeki yogunlugunun daha fazla oldugu goriilmektedir.
Gorilintliyli meydana getiren pikseller renk uzayinda farkli noktalarda ve daginik bir sekilde
konumlandig takdirde bos kiip veya prizmalarin meydana gelmesi muhtemeldir. Bu durum
tek esikli ¢oziimlerde sikint1 yaratmayabilir ancak esik sayisinin artisi ile birlikte kiip veya
prizma sayisi artacak ve bos kiimelerin olusmasi kaginilmaz olacaktir. Ornegin Sekil
3.2’deki Lena goriintisiinin RGB uzayindaki dagilimi ile Sekil 3.5(b)’deki Babun
goriintiisiiniin RGB uzayindaki dagilimi incelendiginde, Babun goriintiisiiniin dagiliminin
daha seyrek oldugu ve renk uzayinin farkli noktalarinda daginik bir bi¢imde konumlandigi
goriilmektedir. Dolayisiyla Babun goriintiisiinde esik sayisinin artigi ile birlikte meydana
gelecek kiip veya prizma sayisinin da artacagi ve Lena’da olusacak kiip veya prizma
sayisindan daha fazla olusacagi agiktir. Fakat s6z konusu kiip veya prizmalarin bazilar1 bos

kalacak ve goriintii izerinde karsiligi olmayan anlamsiz kiimeler olusacaktir.

3.2. Renk Uzaymin Cok Esikli Boliitlenmesi

Bir onceki baglikta renk uzaymin tek seviyeli esiklenmesi detayli olarak ifade edilmistir.
Renkli goriintiiler ti¢ kanaldan meydana gelmekte olup her kanal farkli histogram bilgisine
sahiptir. Dolayisiyla her renk kanalindan elde edilen farkli esik degerlerinin bir araya
getirilmesi temel problemlerden biridir. Bu amagla ABC algoritmasi1 kullanilarak renk

uzayinin ¢ok seviyeli esiklenmesine yonelik yeni bir yontem Onerilmistir.
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Onerilen metotta yapay ar1 koloni algoritmas: ile esik degerlerinin tespit edilebilmesi icin
baslangic parametrelerine ihtiya¢c duyulmaktadir. Bunlar gri veya renkli goriintli bilgisi,
maksimum cevrim sayisi, problemin boyutu, limit ve amag fonksiyonlaridir. ilk etapta
hesaplanmak istenen esik sayisi, problemin boyutunu temsil edeceginden her kanal i¢in
problemin boyutu kadar degisken tahsis edilir. Boylece R, G ve B kanali i¢in 3 farkli
parametre tanimlanmaktadir. Problem uzayinin sinirlari ise gri seviyeli goriintiiniin alt ve {ist
limitleriyle orantilidir. Dolayisiyla alt sinir 0, tist sinir ise 255 degerini temsil etmektedir.
Optimum esik degerlerinin tutuldugu ¢6ziim kiimesi, amag¢ fonksiyonu ile uygunluk degeri

ve komsu kaynaklar ise esik degerlerinin tespitinde kullanilan bilesenlerdir.

Yapay ar1 kolonisinde bir ar1 yiyecek, ¢oziim, uygunluk, kaynagin gelistirilememe sayact
bilgilerini beraberinde tagiyan bir yapidadir. Siire¢ maksimum ¢evrim sayisi kadar sirasiyla
is¢i ar1, olasilik hesabi, gozcii ar1 safthasi, en 1yi ¢oziimiin hafizada tutulmasi ve kasif arilarin
gonderilmesi ile devam eder.  Gelistirilen yontem histogram tabanli bir ¢éziim
algoritmasidir. Dolayisiyla hesaplanmak istenen gri 6lgekli veya renkli goriintiideki her bir
kanalin histogram bilgisine ihtiyag duyulmaktadir. Sekil 2.6’da gri 6l¢ekli, Sekil 2.7°de ise
renkli Lena gorlntlisiiniin histogrami verilmisti. S6z konusu histogram bilgisinin elde
edilmesinin ardindan, yapay ar1 koloni algoritmasi ile Es. 2.21°deki Kapur ve Es. 2.26’daki
Otsu amag fonksiyonlarint maksimum yapan ¢oziimler aranarak esik degerleri hesaplanir.
Elde edilen esik degerleri kullanilarak RGB renk uzayi alt kiip veya prizmalara boliitlenerek

siire¢ tamamlanir.

Yapay ar1 kolonisinde ilk asama baslangi¢ besin kaynaklarinin elde edilmesidir. Her bir

yiyecek kaynagi sayisi kadar ari tanimlanir. Daha sonra Es. 2.34’deki X; yani besin

kaynaklarinin {iretimine gecilir. Burada | segilen ¢6ziim kiimesinin indis numarasina, |

optimize edilecek parametrenin indisine tekabiil etmekte olup, X jmm 0, X ]max degeri 255’e

karsilik gelecektir. Dolayistyla 0 ve 255 arasinda rastgele baslangi¢ ¢6ziim kiimeleri tiretilir.
Bu islemin ardindan goriintii {izerinde iiretilen her bir ¢6zlim kiimesinin amag¢ fonksiyonu
hesaplanir ve buradan gelen sonucun uygunluk degeri elde edilir. Amag fonksiyonu Otsu ve
Kapur yontemleri ile hesaplanan sonuclardir.  Uygunluk fonksiyonu ise acgdzlii

secimi(greedy selection) mantig1 kullanilarak bulunur.
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Isci arilar rastgele elde edilmis baslangi¢ ¢dziim kiimelerine giderler. Burada rastgele segilen

komsu kaynaklar -1 ve 1 araligindaki rassal degiskenler ile optimize edilerek X;
komsulugundaki V;; kaynagi Es. 2.35’deki gibi elde edilir. Elde edilen degerin alt ve iist

parametre sinirlariin disina ¢ikmasi durumunda Gteleme islemi Es. 2.36’daki gibi yapilir.
Yani 0’dan kiiclik degerler 0’a, 255’den biiyiik degerler 255’e¢ otelenir. Boylece besin
kaynak simirlarinin digina ¢ikilmasi engellenmis olur. Eger elde edilen ¢6ziimiin uygunluk
degeri eskisinden daha iyiyse yeni ¢oziim hafizaya alinir ve ¢oziim gelistirilememe sayact
sifirlanir. Eger eski ¢oziim yeni ¢oziimden daha iyi veya ayni ise ise eski ¢oziimle devam

edilir ve ¢ozlim gelistirilememe sayact bir arttirilir.

Yapay ar1 kolonisinde ikinci adim olasilik hesabidir. S6z konusu hesaplama, gozcii arilarin
seleksiyonda tercih edecekleri ve yonelecekleri kaynaklarin elde edilmesi i¢in gereklidir. Bu
baglamda uygunluk fonksiyonuna dayali olasilik hesaplamasi rulet tekerlegi yontemine gore
Es. 2.38’deki gibi yapilir. Rulet tekerlegi yonteminde her bir dilimin agisi segilme
olasiligryla dogru orantilidir. Dolayisiyla bir kaynagin nektar miktar1 yani uygunluk degeri
ne kadar biiytik olursa, o kaynagin gézcii arilar tarafindan se¢ilme ihtimali bir o kadar yiiksek

olacaktir.

Gozcii a1 sathasinda ilk olarak 0-1 araliginda rastgele say iiretilir. Uretilen deger olasilik
hesab1 sonucundan daha kiigiikse, Es 2.35’e gore yeni ¢ozlim tiretilir ve is¢i ar1 safhasindaki
adimlar yeniden uygulanir. Yeni ¢6zlim daha iyiyse hafizaya alinir ve eski ¢6ziim hafizadan
silinir. Eger yeni ¢oziim eski ¢oziimden daha 1y1 degilse ¢oziim gelistirilememe sayaci bir

arttirilir. Tlgili siire¢ tiim gdzcii arilar besin kaynaklarina dagilana kadar gerceklestirilir.

Isci ve gbzcii art siireglerinin tamamlanmasinin ardindan problemin boyutu yani esik sayisi
kadar olan olan ¢dziimlerin en en iyileri global ¢6ziim kiimesine dahil edilir. En iyi besin
kaynaklari elde edilen esik sayilarini temsil eder. Kasif arilar, ¢6zlim gelistirilememe sayaci
limiti gegmedigi miiddetce Es. 2.34°deki gibi rastgele besin kaynak arayisina devam ederler.
Tipki is¢i arilarda oldugu gibi ¢6ziim degerinin alt ve tist sinirlar aralifinda olup olmadiginin
kontrolii ve uygunluk fonksiyonun hesaplanmasi gibi siiregcler devam ettirilir. Coziim
gelistirilememe sayaci limit degiskenine esitlendigi anda yapay ar1 koloni algoritmasinin
sonlandirma kriteri saglanmis olacaktir. Bu islem sonucunda hafizadaki en iy1 ¢6ziimler esik

degerlerine karsilik gelecektir.
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ABC algoritmasi ile hesaplanan esik degerleri elde edildikten sonra renk uzayi alt kiip veya
prizmalara bolimlenir. Daha sonra ortaya ¢ikan alt kiipler icerisinde kalan pikseller ayni
kiimeye atanir. Sekil 2.5’de verilen renkli Lena’nin histogram bilgileri kullanilarak ari
algoritmasi ile hesaplanan esik degerleri sonucunda renk uzayi alt kiip veya prizmalara

boliimlenmis olup Sekil 3.6°da gosterilmistir [S0].

255
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G tg.1 0 255 tr,3 R

Sekil 3.6. Lena RGB renk uzay1 ve atanan kiimeler, m = 3

Grafikte gosterilen her bir alt kiip veya prizma bir bolgeye karsilik gelmektedir. Sekil 3.6
dikkatlice incelendiginde kiiplerin hacimlerinin esik degerlerine bagli olmasi neticesinde
farkli boyutlara sahip olup, ayn1 olmadiklar1 goriilmektedir. Boylece goriintiideki piksel
dagilimlari ile alt kiip veya prizma hacimlerinin dogru orantili olacagi sdylenebilir. Bununla
birlikte hacmi biiyiik olan kiimelerin homojenligi, hacmi kiiciik olanlara nazaran diistik
kalacaktir. Esik sayis1 artirilarak her bir kiipiin hacmi azaltilmis olacak ve simiflarin
homojenligi de artacaktir. Bu sayede ¢ok seviyeli esikleme homojenligin artisinda etkili bir

unsur olacaktir [50].
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4. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Lineer arama yontemleri ile esik hesabi kaba kuvvet (brute force) tabanli olup, yapisi geregi
biitiin ¢6ziim uzay1 tek tek taranmaktadir. S6z konusu yontemler ile tek ve ¢ok seviyeli
esiklerin tespiti minimum hata ile elde edilebilmektedir. Ancak bu metotlar esik sayisinin
artis1 ile birlikte hesapsal acidan yetersiz ve verimsiz kalmaktadirlar. Oyle ki tek esikte
¢Oziim uzayindaki 255, iki esikte 255 x 255, ii¢ esigin hesaplanmasinda ise 255 x 255 x 255
nokta tek tek taranir. En nihayetinde dogruluk agisindan tatminkar sonuglar tretilir.
Optimizasyon algoritmalar1 bahsedilen sikintilar1 giderecek ve daha hizli sonu¢ verecek
bicimde tasarlanan yapilardir. Yapay ar1 koloni algoritmasi ile gelistirilen yontem
optimizasyon tabanli olup, tek ve c¢ok seviyeli esikleri hesaplamak i¢in biitiin ¢6ziim
uzaymnin tek tek taranilmasi yerine daha hizli sonug veren rastgele ¢éziim kiimelerinden
faydalanilmaktadir. S6z konusu ¢oziim kiimeleri belirli bir dongii igerisinde iyilestirilerek
amag fonksiyonunu maksimize eden degerler elde edilir. Gelistirilen algoritma lineer arama
yontemlerine en yakin sonuglari verecek sekilde tasarlanmistir. Lineer yontemler ile tekli
esiklerin tespitinde sadece 255 nokta taranmakta, boylece hesapsal maliyet agisindan en iyi
sonucu iiretmektedirler. iki esikli sonuglarda ise lineer yontem ve yapay ar1 kolonisi ile
gelistirilen yontem hesapsal acidan birbirine yakin sonuglar iiretmektedirler. Dolayisiyla
Onerilen yontem li¢ ve daha fazla esikte avantajli hale gelmekte olup, ¢ok daha hizli sonug
ortaya koymaktadir. Bununla birlikte gelistirilen metot ile elde edilen tekli ve ¢oklu esiklerin
lineer yontem ile iiretilen esiklere yakin sonuclar tirettigi goriilmektedir. Esiklerin tespitinin
ardindan goriintii lizerinde smiflandirma islemi renk uzayi boliitlenerek yapilmaktadir.
Onerilen metot yine bu asamada hesapsal maliyet agisindan FCM yontemi ile
karsilastirdiginda daha iyi sonuglar ortaya koymustur. Ozellikle kiime sayisinin artist ile
birlikte  FCM yontemindeki hesapsal verimsizlik, gelistirilen yontem ile ortadan

kaldirilmistir.
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4.1. Gelistirilen Arayiiz

Onerilen algoritma igin C# ortaminda bir adet arayiiz gelistirilmistir. Deneysel sonuglar Intel
i7 4600U 2.70 GHz islemci ve 8 GB RAM donanima sahip bilgisayarda elde edilmistir.
Gelistirilen araytiz Sekil 4.1(a)’da verilmistir.

85! Yapay An Keloni Algoritmasi ile ok Seviyeli Esikleme

a5l Yapay An Koloni Algoritmasi ile Cok Seviyeli Esikleme

c)
Sekil 4.1. Gelistirilen arayiiz a) Giris b) Tek esikli sonug 6rnegi c) iki esikli sonug drnegi
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Form tizerinde ilk olarak ayristirilmasi istenen goriintii segilir. Segilen orijinal goriintii
formun sol kisminda yer almaktadir. Daha sonra hesaplanmak istenen esik sayisi ve amag
fonksiyonu segilir. ABC ile esik degerlerini hesapla butonu ile siireg tetiklenir. ilk asamada
yapay ar1 koloni algoritmasinin baslangi¢c parametreleri ayarlanir. Problemin boyutu elde
edilmek istenen esik sayisidir. Dolayisiyla 2 esigin bulunmasi istenen durumda problemin
boyutu 2, 3 esigin bulunmasi istenen durumda problem boyutu 3 olacaktir. Baslangi¢
parametrelerinin ayarlanmasinin ardindan her bir kanal i¢in ayr1 ayri histogram bilgisi
hesaplanir ve hafizada tutulur. Esik degerleri Otsu veya Kapur amag fonksiyonlarinin yapay
ar1 koloni algoritmasi ile optimize edilmesine dayanmaktadir. Her bir renk kanali i¢in Otsu
veya Kapur ama¢ fonksiyonunu ayr1 ayri maksimum yapan esik degerlerinin
hesaplanmasinin ardindan renk uzay1 ¢ok seviyeli olarak boliimlenir ve siire¢ tamamlanmis
olur. Elde edilen sonuclar Sekil 4.1(b)’de ve Sekil 4.1(c)’de formun sag kisminda yer alir.
Islemin tamamlanmasinin ardindan her bir kanal igin hesaplanmis olan esik degerleri ve

hesaplama siireleri form iizerinde gosterilir.

4.2. Tek Esikli Sonuclar

Onerilen yéntem Sekil 4.2°de verilen 1 adet gri 6lgekli Cift ve 4 adet renkli (Lena, Biber,

Papaganlar ve Babun) goriintii izerinde uygulanmistir.

Sekil 4.2. Cift

Cift goriintiisti igin hesaplanan esik degerleri (m = 1) ve hesapsal maliyetler Cizelge 4.1’de
verilmistir. Onerilen yontemin Otsu amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil

4.3(a)’da, Kapur amac¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil 4.3(b)’de
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gosterilmistir.  Tek esik ile 2 smif olusacagindan, FCM algoritmasinda c¢=2 atanarak
simiflandirma yapilmis ve elde edilen sonug Sekil 4.3(c)’de verilmistir. FCM algoritmasi ile
stirec 1,480 saniyede tamamlanmistir. Diger taraftan lineer arama yaklasiminin ABC
yonteminden daha hizli oldugu goriilmiistiir. FCM algoritmasinda kiime merkezleri rastgele
atandigindan her zaman ayni sonucu alma garantisi olmamakla birlikte, Sekil 4.3 de verilen

siniflandirma sonuglari birbirlerine yakindir.

Cizelge 4.1. Cift i¢in bulunan esikler (m=1)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur

Arama Yontemi Lineer ABC Lineer ABC

Esikler ty ty t1 ty

R 105 105 92 93

G 105 106 92 94

B 105 106 92 95
Stire(s) 0,202 0,393 0,207 1,123

Kiime sayisi:c 2 2

a) b) )
Sekil 4.3. Cift, m=1 a) Otsu, c=2 b) Kapur, c=2 c) FCM, c=2, siire(s): 1,480

Renkli Lena goriintiisii i¢in esik sayis1 (m = 1) seg¢ildiginde tespit edilen esik degerleri ve
hesapsal maliyetler Cizelge 4.2°de verilmistir. Gelistirilen algoritmanin Otsu amag
fonksiyonu ile elde edilen sonucu Sekil 4.4(a)’da, Kapur amag fonksiyonu ile elde edilen
sonucu Sekil 4.4(b)’de verilmistir. Otsu ile yapilan deneyde 8 kiime, Kapur’da ise 7 kiime
meydana gelmistir. FCM algoritmasinda ¢=8 atanarak yapilan siniflandirma sonucu ise
Sekil 4.4(c)’de verilmistir. FCM algoritmasi ile siire¢ 1,158 saniyede tamamlanmistir. Diger

taraftan lineer arama yaklasiminin ABC yonteminden daha hizli oldugu goriilmiistiir.
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Deneysel sonuglara genel olarak bakildiginda Lena’nin yiiz hattinin, sa¢ ve sapka
aksesuarindaki detaylarin tam olarak ortaya ¢ikmadigi ve arka plandaki nesnelerin i¢ ige
girdigi anlagilmaktadir. Lena’nin yliz gosteriminde Otsu yonteminin Kapur’a gore daha iyi
sonug verdigi sdylenebilir. Kapur yaklasiminda ise arka planda yer alan detaylarin daha
belirgin oldugu goriilmektedir. FCM yonteminde ise kiime merkezleri rastgele atandigindan

dolay1 degisken sonuglar alinmustir.

Cizelge 4.2. Lena i¢in bulunan esikler (m=1)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama YOntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t1 t t t1
R 162 165 167 167
G 102 102 141 139
B 112 113 131 129
Siire(s) 0,204 0,393 0,208 0,917
Kiime sayisi:c 8 7

Sekil 4.4. Lena, m=1 a) Otsu, c=8 b) Kapur, c=7 ¢) FCM, ¢=8, siire(s):1,158

Biber goriintiisii i¢cin bulunan esik degerleri (m = 1) ve hesapsal maliyetler Cizelge 4.3’de
verilmistir. Onerilen metodun Otsu amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil
4.5(a)’da, Kapur amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil 4.5(b)’de
gosterilmistir. Iki yontemde de 8 kiime meydana geldigi gdzlenmistir. ¢=8 atanarak FCM
algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonucu Sekil 4.5(c)’de gosterilmistir. FCM ile siireg
1,138 saniyede tamamlanmistir. Diger taraftan lineer arama yaklagiminin ABC yonteminden

daha hizl1 oldugu goriilmiistiir.
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Deneysel sonuclar dikkate alindiginda, Otsu yonteminde resmin ortasinda yer alan yesil
yuvarlak biberin hatlarinin arka plan ile i¢ ige gectigi ve resmin en alt sol kisminda yer alan
biberin kivrimlarinin ortaya ¢ikmadigi anlagilmaktadir. Kapur yonteminde ise 6zellikle arka
planda yer alan biberlerin ve uzun biberin sol tarafinda yatay sekilde yer alan kirmiz1 biberin
i¢ ige gectigi ve kenar hat ayrintilarinin belirgin vaziyette olmadig1 gériilmektedir. FCM ile
ele edilen deneysel sonugta ise farkli renkteki biberlerin ayirt edilemedigi ve arka plan ile
icice girdigi anlagilmaktadir. Otsu ve Kapur yontemleri ile elde edilen sonuglarin FCM

yontemine gore daha basarili oldugu sdylenebilir.

Cizelge 4.3. Biber i¢in bulunan esikler (m=1)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Yontemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t t1 t1 t
R 146 149 100 100
G 111 115 121 121
B 71 73 117 119
Siire(s) 0,205 0,402 0,210 1,036
Kiime sayisi:c 8 8

a) b) c)

Sekil 4.5. Biber, m=1 a) Otsu, ¢ = 8 b) Kapur, c=8 c) FCM, ¢ = 8, siire(s):1,138

Papaganlar goriintiisii i¢in tahmin edilen esik degerleri (m = 1) ve hesapsal maliyetler
Cizelge 4.4’de verilmistir. Onerilen yéntemin Otsu amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen
sonucu Sekil 4.6(a)’da, Kapur amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil

4.6(b)’de gosterilmistir.
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Iki yontemde de 8 kiime meydana gelmistir. FCM algoritmasinda c=8 atanarak yapilan
siniflandirma sonucu Sekil 4.6(c)’de verilmistir. FCM algoritmasi ile siire¢ 1,752 saniyede
tamamlanmistir. Diger taraftan lineer arama yaklasimmin ABC yonteminden daha hizli

oldugu goriilmiistiir.

Otsu ile yapilan deneyde arka planda yer alan yaprak detayr ve goriintiiniin solunda yer alan
papaganin kanat detaylarinin ortaya ¢iktigi, Kapur’da ise belirgin olmadigi goriilmektedir.
Diger yandan Kapur yonteminde, goriintiiniin sag tarafinda yer alan papagmin tiiylerinin
hatlari ile beraber daha anlasilir oldugu ve goz bolgesindeki detaylarin daha net bir bigimde
ortaya ¢iktig1 anlasilmaktadir. FCM ile elde edilen sonucun Otsu ve Kapur yontemleri ile

karsilastirildiginda yetersiz kaldig1 sdylenebilir.

Cizelge 4.4. Papaganlar i¢in bulunan esikler (m=1)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y Ontemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t t t t
R 146 147 134 136
G 119 119 150 151
B 114 115 107 106
Siire(s) 0,305 0,400 0,305 1,096
Kiime sayisi:c 8

c)
Sekil 4.6. Papaganlar, m =1 a) Otsu, ¢ = 8 b) Kapur, c =8 c) FCM, ¢ = 8, siire(s): 1,752
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Babun goriintiisii i¢in tespit edilen esik degerleri (m = 1) ve hesapsal maliyetler Cizelge
4.5°de verilmistir. Gelistirilen algoritmanin Otsu amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen
sonucu Sekil 4.7(a)’da, Kapur amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil
4.7(b)’de gosterilmistir. iki ydntemde de 8 kiime meydana gelmistir. FCM algoritmasinda
c=8 atanarak siniflandirma yapilmis ve elde edilen sonug Sekil 4.7(c)’de verilmis olup siire¢
1,161 saniyede tamamlanmistir. Diger taraftan lineer arama yaklagiminin ABC yonteminden
daha hizli oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.7°de verilen siiflandirma sonuglar1 birbirlerine

yakindir.

Cizelge 4.5. Babun i¢in bulunan esikler (m=1)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Yontemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler ty t1 ty t
R 145 146 146 146
G 128 128 122 121
B 131 132 129 131
Siire(s) 0,200 0,390 0,205 1,119
Kiime sayisi:c 8 8

a) b) c)

Sekil 4.7. Babun, m =1 a) Otsu, ¢ = 8 b) Kapur, c=8 ¢) FCM, ¢ = 8, siire(s):1,161
4.3. Cok Esikli Sonuglar

Cift goriintiisii i¢in hesaplanan esik degerleri (m = 2) ve hesapsal maliyetler Cizelge 4.6’da

verilmistir. Onerilen yontemin Otsu amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil
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4.8(a)’da, Kapur amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil 4.8(b)’de
gdsterilmistir. Iki yontemde de 3 kiime meydana gelmistir. FCM algoritmasinda ¢=3
atanarak smiflandirma yapilmis ve elde edilen sonug ise Sekil 4.8(c)’de verilmistir. FCM
algoritmasi ile siire¢ 4,884 saniyede tamamlanmustir. Iki esikli deneyde goriintii iizerindeki
nesnelerin nispeten belirgin bir vaziyete kavustugu goriilmektedir. Ozellikle Otsu
yonteminde gerek erkek gerekse kadinin kiyafet ve goriiniim detaylarinin ortaya ¢iktigi
anlagilmaktadir. Bununla birlikte zemin ile esyalardaki renk ve gdlge tonlamalari agisindan
da basarili oldugu sdylenebilir. Kapur yonteminde ise balkon penceresi ve arka planda yer
alan aga¢ detaylarinda daha iyi sonuglar elde edilmistir. Hesapsal maliyet agisindan ele
alindiginda, 6nerilen yontemin gerek Otsu gerek ise Kapur metotlari ile alinan sonuglarinin
FCM yaklasimina gore daha hizli sonug verdigi, Lineer yontem ile karsilastirildiginda ise

birbirine yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir.

Cizelge 4.6. Cift i¢in bulunan esikler (m=2)

Amag Otsu Kapur
Fonksiyonu
Arama Yontemi Lineer ABC Lineer ABC

Esikler ty t t1 t2 t t t1 t
R 86 145 87 144 91 177 93 175
G 86 145 88 145 91 177 92 176
B 86 145 86 145 91 177 92 174

Stire(s) 0,550 0,439 1,018 1,176

Kiime say1si:c 3 3

a) b) c)

Sekil 4.8. Cift, m=2 a) Otsu, ¢ =3 b) Kapur, c=3 ¢) FCM, c= 3, siire(s): 4,884
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Esik sayis1 ( m = 3) segildiginde Cift goriintiisii igin tespit edilen esik degerleri ve zaman
maliyetleri Cizelge 4.7°de verilmistir. Amag fonksiyonu Otsu se¢ildiginde elde edilen sonug
Sekil 4.9(a)’da, Kapur segildiginde ise elde edilen sonug¢ Sekil 4.9(b)’de gdsterilmistir. Iki
yontemde de 4 kiime meydana gelmistir. FCM algoritmasinda ¢c=4 atanarak yapilan
siiflandirma sonucunda elde edilen sonug ise Sekil 4.9(c)’de verilmis olup 14,819 saniyede
tamamlanmistir. Esyalardaki golgelendirme ve tonlamalar agisindan bakildiginda, iki esikli
deneyde goriinmeyen detaylarin ii¢ esik ile birlikte daha net bir bigimde ortaya ciktigi
goriilmektedir. Ozellikle Otsu yonteminde kapi, kapr iistiinde yer alan duvardaki isleme,
abajlir ve perdede ortaya ¢ikan kiimeler s6z konusu yorumu dogrular niteliktedir. Diger
yandan Cizelge 4.7’de goriildiigii lizere, lineer ¢6ziim Otsu yonteminde 36,928 saniyede,
Kapur yonteminde ise 72,418 saniyede sonug¢ vermistir. Deneysel sonucglar hesapsal
maliyetler agisindan dikkate alindiginda, 6nerilen yontemin 3 esikli deneyde en verimli

caligma hizina sahip sonuglar tirettigi gorilmiistiir.

Cizelge 4.7. Cift i¢in bulunan esikler (m=3)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Yontemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t1 t2 t3 t1 t2 t3 t1 t2 s | &1 t2 t3
R 75 123 163 | 75 124 164 | 48 106 178 | 46 105 175
G 75 123 163 | 77 122 160 | 48 106 178 | 46 102 177
B 75 123 163 | 76 123 164 | 48 106 178 | 48 107 177
Stire(s) 36,928 0,565 72,418 1,225
Kiime sayisi:c 4 4

a) b) c)

Sekil 4.9. Cift, m =3 a) Otsu, c=4 b) Kapur, c=4, c) FCM, c=4, siire(s): 14,819
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Goriintii isleme ¢alismalarinda referans olarak kabul edilen renkli Lena goriintiisii i¢in tespit
edilen esik degerleri (m = 2) ve hesapsal maliyetler Cizelge 4.8’de gosterilmistir. Gelistirilen
algoritmanin Otsu amag fonksiyonu ile hesaplanan sonucu Sekil 4.10(a)’da, Kapur amag
fonksiyonu ile hesaplanan sonucu Sekil 4.10(b)’de verilmistir. S6z konusu sonuglar
neticesinde Otsu yonteminde 21, Kapur metodunda ise 20 kiime meydana gelmistir. FCM
yaklagiminda ¢=21 atanarak siniflandirma yapilmis ve Sekil 4.10(c)’de verilmistir. FCM
algoritmasi ile sonuclar 9,992 saniyede almmustir. Iki esikli deneysel sonuglar
incelendiginde, Otsu ve Kapur yonteminin birbirine ¢ok yakin sonuglar verdigi
anlagilmaktadir. Fakat arka plandaki nesnelerin gosteriminde Otsu yonteminin daha basarili
oldugu sdylenebilir. Onerilen yontem, hesapsal agidan FCM yontemine gore daha hizlh

sonug verirken, lineer yontemler ile yakin sonuglar ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.8. Lena i¢in bulunan esikler (m=2)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t t2 t t ty t2 t t2
R 139 197 138 196 134 191 134 191
G 79 146 78 146 82 151 82 151
B 96 140 96 141 98 144 98 144
Stire(s) 0,550 0,450 0,930 1,025
Kiime sayisi:c 21 20

Sekil 4.10. Lena, m =2 a) Otsu, c=21 b) Kapur, c=20 c) FCM, ¢=21, siire(s):9,992
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Renkli Lena goriintiisii i¢in bulunan esik degerleri (m = 3) ve hesapsal maliyetler Cizelge
4.9°da verilmistir. Sekil 4.11(a)’da Otsu amag fonksiyonu ile tespit edilen sonuglar, Sekil
4.11(b)’de Kapur amag fonksiyonu ile tespit edilen sonuglar gosterilmistir. Otsu metodunda
39, Kapur metodunda ise 33 kiime meydana gelmistir. c=39 atanarak FCM algoritmast ile
yapilan siniflandirma sonucu Sekil 4.11(c)’de verilmistir. S6z konusu yontem ile siireg
46,702 saniyede tamamlanmistir. Deneysel sonuglar incelendiginde, kiime sayilarinin artis
ile beraber Lena iizerindeki ve arka planda yer alan nesnelerin farkli kiimelere ayrisarak
gOriintii lizerinde yer aldig1 anlagilmaktadir. Fakat {i¢ esikli deneyde arka planda olusan bazi
piksellerin farkli kiimeye dahil olmasi beklenirken ayni kiimeye dahil oldugu goriilmektedir.
Cizelge 4.9°daki islem maliyetlerine bakildiginda onerilen yontemin ii¢ esikli sonuglarda

biiyiik bir avantaj barindirdig1 agiktir.

Cizelge 4.9. Lena i¢in bulunan esikler (m=3)

Amag Otsu Kapur

Fonksiyonu

Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler ty t t:3| & t t3 t1 t2 ts t t t3
R 129 178 213 130 180 215 | 116 159 203 | 115 155 209
G 58 107 160 55 105 160 61 110 161 59 109 159
B 84 111 147 82 109 146 93 132 170 91 130 170
Siire(s) 36,961 0,551 59,225 1,085

Kiime sayisi:c 39 33

U

Sekil 4.11. Lena, m =3 a) Otsu, ¢=39 b) Kapur, c=33 c) FCM, ¢=39, siire(s): 46,702

Sekil 3.3(b)’de RGB renk uzayindaki renk dagilimi verilen ve Lena goriintiisiine gore

uzaydaki dagilimi farkli olan Biber goriintiisti igin tahmin edilen esik degerleri (m = 2) ve
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hesapsal maliyetler Cizelge 4.10°da gosterilmistir. Onerilen metodun Otsu amag fonksiyonu
ile elde edilen sonucu Sekil 4.12(a)’da, Kapur amag fonksiyonu ile elde edilen sonucu Sekil
4.12(b)’de verilmistir. Deney neticesinde Otsu yontemi ile 23, Kapur yontemi ile 21 kiime
meydana gelmistir. FCM algoritmasinda ¢=23 atanarak yapilan simiflandirma 13,135
saniyede tamamlanmis olup sonucu Sekil 4.12(c)’de verilmistir. FCM yaklasimi ile tek
esikte nesnelerin arka plan ile i¢ ice girme sikintisinin iki esikli deneyde giderildigi,
biberlerin daha belirgin vaziyete ulastigi ve zemin ile nispeten ayristig1 anlasilmaktadir.
Bununla birlikte o6zellikle Otsu yonteminde ortada duran biberlerin golge ve
1siklandirmalarmin Kapur yontemine gore daha basarili oldugu agiktir. iki esikli sonuglarda
Onerilen yontem ve lineer yontemin hesapsal agidan birbirine yakin sonuglar verdigi

goriilmektedir.

Cizelge 4.10. Biber i¢in bulunan esikler (m=2)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t t2 t t ty t2 t t2
R 99 160 100 161 96 160 95 159
G 78 156 77 156 68 152 69 152
B 59 126 61 126 108 166 110 167
Stire(s) 0,565 0,452 0,990 1,116
Kiime sayisi:c 23 21

a) b) c)
Sekil 4.12. Biber, m=2 a) Otsu, c=23 b) Kapur, c=21 c) FCM, ¢=23, siire(s): 13,135
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Biber goriintiisii i¢in esik sayis1 (m = 3) secildiginde tespit edilen esik degerleri ve hesapsal
maliyetler Cizelge 4.11°de verilmistir. Sekil 4.13(a)’da Otsu amag fonksiyonu ile bulunan,
Sekil 4.13(b)’de Kapur amag fonksiyonu ile bulunan sonuglar verilmistir. Otsu yontemi ile
48, Kapur yontemi ile 40 kiime meydana gelirken, FCM yonteminde c=48 atanarak
smiflandirma yapilmis ve elde edilen sonug Sekil 4.13(c)’de verilmistir. FCM metodunun

hesaplama stiresi 73,439 saniye olmustur.

Ug esik ile birlikte hem Otsu hem de Kapur yonteminde goriintii {izerindeki nesneler daha
algilanabilir bir sekilde ayirt edilmis ve simirlar belirgin hale gelmistir. Ayrica goriintii
tizerindeki cisimlerin renk tonlar1 daha net bir bi¢imde ortaya ¢ikmistir. Boylece daha fazla
detayin yakalanabildigi anlasiimaktadir. Otsu yonteminde olusan kiime sayisi, Kapur
yonteminde olusan kiime sayisindan fazladir. Oyle ki Otsu yonteminde olusan bazi kiimelerin
Kapur yonteminde meydana gelmedigi goriilmiistiir. Bu agidan bakildiginda Otsu yonteminin
Kapur yontemine gore daha iyi sonug verdigi sdylenebilir. Cizelge 4.11°den de anlasilacagi
iizere 3 esik ile birlikte lineer ve FCM yontemlerinin hesapsal maliyetleri ciddi olgiide
artarken, Onerilen yontemin gerek Otsu gerek ise Kapur ile optimizasyonunun bagarili

sonuglar {irettigi anlasilmaktadir.

Cizelge 4.11. Biber i¢in bulunan esikler (m=3)

Amag Otsu Kapur

Fonksiyonu

Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t1 t t3 t t t3 t t t3 ty t2 t3
R 90 138 177 85 136 176 | 59 103 162 62 101 164
G 37 98 166 38 101 168 | 63 119 171 61 114 171
B 29 68 129 30 69 130 | 58 114 168 56 114 170
Siire(s) 35,963 0,569 67,431 1,200

Kiime sayisi:c 48 40
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a) b) c)
Sekil 4.13. Biber, m =3 a) Otsu, c=48 b) Kapur, c=40 c) FCM, c=48, siire(s): 73,439

Papaganlar goriintiisii igin tespit edilen esik degerleri (m = 2) ve hesapsal maliyetler Cizelge
4.12°de verilmistir. Onerilen yontemin Otsu amac fonksiyonu kullanilarak elde edilen
sonucu Sekil 4.14(a)’da, Kapur amag¢ fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil
4.14(b)’de gosterilmistir. Iki yontemde de 23 kiimenin meydana geldigi gozlenmistir. ¢=23
atanarak FCM algoritmasi ile yapilan siniflandirma sonucu Sekil 4.14(c)’de verilirken, islem
18,285 saniyede tamamlanmistir. Esik sayis1t ve kiime saymin artisi ile birlikte tek esikli
deneylerde farkedilmeyen arka plandaki nesneler iki esik ile ortaya ¢ikarken, papaganlar
iizerindeki detaylarin belirginlestigi goriilmektedir. Diger yandan Onerilen yontemin hem
Otsu hem de Kapur ile optimizasyonu hesapsal agidan FCM yonteminden daha hizli olup,

lineer yontemlere yakin sonuglar ortaya koymustur.

Cizelge 4.12. Papaganlar i¢in bulunan esikler (m=2)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t1 t2 t1 t2 ts t2 t t2

R 104 175 104 175 117 183 117 181

G 93 159 93 158 101 161 103 164

B 60 132 61 131 86 167 84 168
Zaman(s) 0,653 0,453 1,126 1,168

Kiime sayisi:c 23
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a) b) c)

Sekil 4.14. Papaganlar, m =2 a) Otsu, c=23 b) Kapur, c=23 ¢) FCM, ¢=23, siire(s): 18,285

Esik sayist (m = 3) secildiginde bulunan esik degerleri ve hesapsal maliyetler Cizelge
4.13°de gosterilmistir. Gelistirilen algoritmanin Otsu amag¢ fonksiyonu ile tespit edilen
edilen sonucu Sekil 4.15(a)’da, Kapur amag fonksiyonu ile tespit edilen edilen sonucu Sekil
4.15(b)’de verilmistir. FCM algoritmasinda c=45 atanarak siniflandirma yapilmis ve Sekil
4.15(c)’de verilmistir. S6z konusu yontem ile yapilan siiflandirma sonucu 93,485 saniyede

elde edilmistir.

Papaganlarin tiiyleri tizerindeki detaylar, farkliliklar ve arka plandaki detaylar ii¢ esik ile
birlikte daha belirgin bir goriiniime kavusmustur. Bununla birlikte kafa, gaga ve yiiz
bolgesine bakildiginda basarili sonuglar ortaya koydugu gortilmektedir. Yine kanatlardaki
renk ve ton degisimlerinin de yansidig1 anlagilmaktadir. Gerek goriintiiniin arka planindaki
nesnelerin gosteriminde, gerekse papaganlarin kanat ve gaga bdlgesindeki nesnelerin

gosteriminde Kapur yonteminin daha basarili sonuglar iirettigi sdylenebilir.

Cizelge 4.13. Papaganlar i¢in bulunan esikler (m=3)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler t t ts t1 t ts t1 t ts t1 t 13
R 85 131 193 82 131 190 | 111 159 206 | 110 156 204
G 74 117 170 74 119 173 | 97 154 206 | 99 155 209
B 56 108 177 56 106 174 | 82 137 191| 85 139 191
Siire(s) 36,223 0,569 70,045 1,211
Kiime sayisi:c 45 45
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a) b) c)

Sekil 4.15. Papaganlar, m =3 a) Otsu, c=45 b) Kapur, c=45 ¢) FCM, ¢=45, siire(s): 93,485

Sekil 3.5(b)’de RGB uzayindaki renk dagilimi daha sayrek olan ve farkli noktalarda dagimik
bir bigimde konumlanan Babun goriintiisii i¢in elde edilen esik degerleri (m = 2) ve hesapsal
maliyetler Cizelge 4.14’de verilmistir. Gelistirilen metodun, Otsu amag fonksiyonu ile elde
edilen sonucu Sekil 4.16(a)’da, Kapur amag¢ fonksiyonu ile elde edilen sonucu Sekil
4.16(b)’de gosterilmistir. Otsu yontemi ile 25, Kapur yontemi ile 23 kiime meydana gelirken,
FCM algoritmasinda ¢=25 atanarak yapilan siniflandirma sonucu Sekil 4.16(c)’de
verilmistir. FCM algoritmasi ile siireg 13,769 saniyede tamamlanmustir. Esik sayisinin artist
ile Babunun yiiz, burun ve yanak bolgesindeki detaylarin ortaya ¢iktigi goriilmiistiir. Cizelge
4.14 incelendiginde, Babun goriintiisiinde Otsu yontemi ile meydana gelen kiime Sayis1 Biber

ve renkli Lena’da olusan kiime sayisindan daha fazladir

Cizelge 4.14. Babun i¢in bulunan esikler (m=2)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y dntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler th t t t ty %) 2] t2
R 111 178 110 179 98 174 96 174
G 99 155 101 157 61 138 60 136
B 91 167 91 161 91 163 90 162
Siire(s) 0,548 0,444 1,038 1,164
Kiime sayisi:c 25 23
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a) b) c)
Sekil 4.16. Babun, m =2 a) Otsu, c=25 b) Kapur, c=23 ¢) FCM, ¢=25, siire(s): 13,769

Babun gériintiisii i¢in tespit edilen esik degerleri (m = 3) ve hesapsal maliyetler Cizelge
4.15°de verilmistir. Onerilen yontemin Otsu amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen
sonucu Sekil 4.17(a)’da, Kapur amag fonksiyonu kullanilarak elde edilen sonucu Sekil
4.17(b)’de gosterilmistir. Otsu yontemi ile 52, Kapur yontemi ile 49 kiime meydana
gelmistir. FCM algoritmasinda ¢=52 ile yapilan smiflandirma sonucu Sekil 4.17(c)’de
verilirken siire¢ 89,748 saniyede tamamlanmistir. Deneysel sonuglar dikkate alindiginda iki
yontemin de bibirine ¢ok yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir. Babunun goz, burun ve tily
detaylari li¢ esikle birlikte daha da anlagilir ve belirgin bir vaziyete kavusmustur. Cizelge
4.15 incelendiginde, dnerilen yontemin hesapsal agidan lineer yonteme gore basarili oldugu
anlagilmaktadir. Babun goriintiisiiniin renk uzaymdaki dagiliminin daha seyrek oldugu ve
farkli noktalarda daginik bir bigimde konumlandig1r daha dnceden ifade edilmisti. Cizelge
4.15°de verildigi iizere, olusan kiip veya prizma sayisinin renkli Lena, Biber ve Papaganlar

goriintiilerine gore daha fazla olusacagi anlasgilmaktadir.

Cizelge 4.15. Babun i¢in bulunan esikler (m=3)

Amag Fonksiyonu Otsu Kapur
Arama Y 6ntemi Lineer ABC Lineer ABC
Esikler ty t t3 t1 t t3 t t2 5] f t2 ts
R 95 145 199 96 144 198 | 71 131 191 | 72 133 189
G 83 125 168 86 127 169 | 54 109 162 | 54 106 162
B 70 121 184 71 122 184 | 67 126 185 | 66 123 184
Siire(s) 36,045 0,565 73,886 1,223
Kiime sayisi:c 52 49
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a) | b) c)
Sekil 4.17. Babun, m =3 a) Otsu, c=52 b) Kapur, c=49 ¢) FCM, ¢=52, siire(s): 89,748

Deneysel sonuclar incelendiginde, onerilen calismanin goriintii ayristirmanin temel hedefi
olan nesneleri ayirt etme, farkli konumdaki pikselleri gruplayarak anlamli bilgiler elde etme
ve benzer pikselleri ayni sinif altinda tasnif etme hedefleriyle biiyiikk oranda ortiistiigii
goriilmektedir. Ilave olarak insan algisma yakin sonuglar verdigi ve metodun renkli
goriintiiler icin uygulanabilir oldugu anlasilmaktadir. FCM yonteminde kiime merkezlerinin
belirlenmesi ve kullanici parametreli olmasinin ciddi bir sikinti teskil ettigi daha dnce ifade
edilmisti. Gelistirilen yontemin en 6nemli avantajlarindan bir digeri ise kiime sayisinin

kullanict bagimli bir parametre olmamasidir.

Tek esikli sonuglarda lineer arama yontemlerinin en hizli sonuglar1 verdigi goriilmektedir.
Onerilen metot ve FCM metodu karsilastirildiginda ise, dnerilen yontemin her iki deneyinde
gerek goriintiideki detaylarin algilanmasi gerekse hesapsal maliyet konularinda basarili
oldugu soylenebilir. Hesapsal agidan bakildiginda, iki esikli deneylerde lineer ve Onerilen
yontemin birbirine yakin sonuglar iirettigi goriilmektedir. Ug esikli deneylerde, &nerilen
yontemin lineer ve FCM yontemlerine gore ciddi avantaj barindirdigi agiktir. Bununla
birlikte goriintii boyutundan bagimsiz ve histogram tabanli bir yaklasim oldugundan verimli
sonuglar tiretmektedir. Boylece 6nerilen metot gercek zamanli uygulamalarda ¢alisacak bir

yapidadir.

Onerilen ydntemin bahsedilen avantajlarmin yaninda gelistirilmeye ihtiya¢ duydugu konular
mevcuttur. Deneysel sonuclar incelendiginde renk uzayinda bazi kiip veya prizmalarda
anlaml1 bir bilgiye sahip olmayan pikseller olusabilir. Ornegin ii¢ esik se¢ilmesi halinde en
fazla 64 adet kiime meydana gelecektir. Fakat goriintii iizerinde 64 farkli nesne olmadigi

durumda siniflandirma isleminde s6z konusu sikintilarin meydana gelmesi kaginilmazdir.



58

Bu durum goriintliniin renk uzayindaki dagilimi ve segilecek olan esik sayisi ile paralel
dogrultudadir. Gorilintiiniin renk uzayindaki konumu daginik bir yapida olursa esik sayisinin
artig1 ile birlikte kiip veya prizmalar da artacak boylece bos kiimelerin meydana gelmesi
kaginilmaz olacaktir. S6z konusu sikintilar dikkate alindiginda, 6nerilen metodun bahsedilen

sikintilar giderecek sekilde iyilestirilmesi gerekmektedir.
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5. SONUC

Esikleme yontemleri goriintli ayristirma ¢alismalarinda siklikla tercih edilen yaklagimlarin
basinda gelmektedir. S6z konusu yontemler gri 6lgekli resimlerde sonug vermesine ragmen,
renkli resimlerde verimsiz ve yetersiz kalmaktadir. Renkli goriintiiler RGB kanallarindan
meydana gelmekte olup her bir kanal kendi histogram bilgisine sahiptir. Ayrica her renk
kanalindan elde edilen esik degerlerini bir araya getirmek ciddi bir sikint1 teskil etmektedir.
Esikleme yontemleri so6z konusu problemlerden dolayr renkli goriintiilerde yetersiz
kalmaktadir. Onerilen calismada renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesi ve
siiflandirilmasina yonelik yeni bir metot gelistirilmistir. Yapay ar1 koloni algoritmasi ile
goriintiideki her bir kanalin esik degeri Otsu ve Kapur yontemleri ile hesaplanir. Daha sonra
elde edilen esik degerleri ile RGB renk uzay1 ¢ok seviyeli bir bicimde boliitlenir. Alt kiip
veya prizmanin igerisinde yer alan her piksel ayni1 sinifa tahsis edilmistir. Esik sayisinin artisi
ile birlikte renk uzayinda olusan kiiplerin hacimlerinin kiigildigii gortilmiistiir. Bu sayede
homojenlik artmistir. Onerilen yontem hem gri hem de renkli gériintiiler iizerinde sonug
vermektedir. Esik sayisinin artis1 ile birlikte karsilastirilan yontemlerde hesapsal maliyet
problemleri yasanmaktadir. Ozellikle ii¢ esikten sonra lineer ydntemlerin yetersiz ve
verimsiz kaldig1 goriilmektedir. Fakat yapay ar1 koloni algoritmasindaki seleksiyon stratejisi
ve komsu ¢6ziim tabanli yap1 sayesinde Onerilen yontem, esik sayisindan bagimsiz bir
bi¢imde ¢ok daha hizli sonuglar tiretmektedir. Bu baglamda gelistirilen metodun ciddi bir
avantaja sahip oldugu soylenebilir. Bununla birlikte elde edilen esik degerlerinin lineer

yontemlere yakin sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Deneysel sonuglardan anlasilacag iizere 6zellikle tek esikli sonuglarda goriintii tizerindeki
nesnelerin arka plandaki nesnelerle i¢ ice gectigi anlasiimaktadir. iki ve ii¢ esik ile birlikte
goriintli lizerindeki nesnelerin daha net ve belirgin bir bicimde ortaya cikarak goriintii
ayristirma c¢alismalarindaki en 6nemli asama olan anlamli siniflara tahsisin gerceklestigi
goriilmiistiir. Bu sayede insan algisina yakin sonuglarin iiretildigi gozlenmistir. Boylece
goriintli ayristirma siirecindeki en 6nemli safhalardan biri olan goriintii analizi ve tanima

islemi daha miimkiin hale gelmistir.
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Gelistirilen algoritmada esik sayisinin artisi ile birlikte siniflandirma isleminde olusacak bazi
prizma veya kiiplerin i¢leri bos kalacak boylece goriintii lizerinde karsilig1 olmayan anlamsiz
kiimeler meydana gelecektir. Bununla birlikte goriintii iizerinde gozle goriilemeyecek kadar
kiigiik kiimeler olusacaktir. S6z konusu sikintilar1 ortadan kaldirmak adina kiime birlestirme
algoritmalarindan yararlanilabilir. Bu sayede kiigiik, anlamsiz ve piksel yogunlugu diisiik
olan kiimeler biiyiik kiimelere dagitilabilir. Onerilen yontemde bulunmasi istenen esik sayisi
kullanic1 bagimli bir yapida olup, her kanal i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. ileriye yonelik
calismalarda her kanal i¢in en uygun esikler kullanicidan bagimsiz bir bigimde hesaplanarak

daha etkin sonuglar ortaya konulabilir.
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