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OZET

iKi BOYUTLU MEDIKAL GORUNTULERDE HiISTOGRAM TABANLI
KUME KESTIiRiM METODU iLE YARI OTOMATIK SEGMENTASYON
YONTEMLERININ GELISTIRILMESI

Enver KUCUKKULAHLI
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektrik-Elektronik ve Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi
Danisman: Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS
Es Danisman: Dog. Dr. Kemal POLAT
Haziran 2018, 110 sayfa

Medikal goriintiilerin bilgisayar ya da bir uzman tarafindan yorumlanmasindan once
goriintiiniin anlaml pargalara boliitlenerek sonraki gorii iglemi i¢in hazirlanmasi dogru
yonlendirme ve teshis asamasinda son derece hayati onem tasimaktadir. Boliitleme
algoritmalarmin dogru sonuca ulagabilmeleri ise kiime sayisinin dogru olarak tahmin
edilmesine baglidir. Bu calismada iki boyutlu medikal goriintiilerde kiime sayisinin ve
tahmini kiime merkezlerinin tespitinin yapilmasi ve yart otomatik bir bdliitleme
algoritmasinin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu hedef dogrultusunda, Histogram Tabanl
Kiime Kestirim (HBCE — Histogram Based Cluster Estimation) metodu gelistirilmistir.
Gelistirilen HBCE metodu ile kiime sayis1 ve tahmini kiime merkezi bilgisi elde edilmis
ve bu bilgi K-ortalama, Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO - Biogeography
Based Optimisation), Parcacik Siirli Optimizasyonu (PSO), Darwinci Pargacik Siiri
Optimizasyonu (DPSO), Fraksiyonel Diizen Darwinci Pargacik Siirii Optimizasyonu
(FODPSO) ve bu algoritmalarin merkez tabanli olarak diizenlenmis halleri olan mPSO,
mDPSO, mFODPSO algoritmalarindan herhangi birine verilerek boéliitleme islemi
gerceklestirilmistir. Gergeklestirilen ¢alismanin test edilmesinde Uluslararas: Cilt
Goriintiileme  Isbirligi (ISIC- The International Skin Imaging Collaboration)
veritabanindan elde edilen dermoskopi goriintiileri ve bu goriintiilere ait insan boliitleme
sonuclart kullanilmigtir. Boliitleme islemini daha anlasilir ve kolay hale getirmek icin
MATLAB™ ortaminda bir arayiiz gelistirilmistir. Boliitleme performanslarini test
etmek i¢in, Rand Index (RI), Global Consistency Error (GCE), Dice Skoru, Jaccard
indeksi, Dogruluk, Hassasiyet, Ozgiinlik degerleri kullanilmistir.  Yapilan
karsilagtirmali testler sonucunda HBCE algoritmasindan alinan kiime sayis1 bilgisi ve
tahmini kiime merkezi degerlerinin bir pargacik i¢in boliitleme algoritmalarina
verilmesinin hem bdliitleme algoritmasinin performansini artirdigi hem de algoritma
kararliligini iyilestirdigi gozlemlenmistir. Ayrica merkez tabanli hale getirilen mDPSO
algoritmasinin diger algoritmalara nazaran daha iyi sonuglara (%94,677 dogruluk)
ulastig1 sonucuna varilmastir.
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Anahtar sozciikler: Goriintii Boliitleme, Kiime Sayis1 Belirleme, Merkez Tabanli
Darwinci Parcacik Siirii Optimizasyonu.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF SEMI-AUTOMATIC SEGMENTATION METHODS BY
HISTOGRAM BASED CLUSTER ESTIMATION METHOD IN TWO-
DIMENSIONAL MEDICAL IMAGES

Enver KUCUKKULAHLI
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Electrical -
Electronics and Computer Engineering
Doctoral Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Pakize ERDOGMUS
Co-supervisor: Assoc. Prof. Dr. Kemal POLAT
June 2018, 110 pages

Before the medical images have been interpreted by a computer or an expert, the
preparation of medical images for subsequent image processing by segmenting the
images into meaningful pieces is of vital importance in the correct orientation and
diagnosis phase. The fact that segmentation algorithms can achieve the correct result
depends on the correct estimation of the number of clusters. In this study, it is aimed to
determine the number of clusters, to estimate cluster centers and to improve a semi-
automatic image segmentation algorithm. With this aim, a novel algorithm called
Histogram Based Cluster Estimation(HBCE) was developed in the extend of this thesis.
Based on the developed HBCE method, cluster numbers and estimated cluster center
information were obtained. Segmentation was realized sending with this information as
an initial values for K-means, Biogeography Based Optimization (BBO), Particle
Swarm Optimization (PSO), Darwinian Particle Swarm Optimization (DPSO),
Fractional Order Darwinian Particle Swarm Optimization (FODPSO). The cluster
number and cluster centers were also sent to modified versions of the PSO, DPSO, and
FODPSO called as respectively mPSO, mDPSO and mFODPSO. The International Skin
Imaging Collaboration (ISIC) and its human segmentation results were used for testing.
To make the segmentation process easier and more intuitive, an interface has been
created in the MATLAB ™ environment. Rand Index, Global Consistency Error (GCE),
Dice Score, Jaccard Index, Accuracy, Sensitivity, Originality values were used to test
the segmentation performances. As a result of the comparative tests, that the number of
clusters and the estimated cluster center values obtained from the HBCE algorithm are
given to the segmentation algorithms for only one particle, was observed to increase the
performance and stability of the segmentation algorithm. Moreover, the center-based
mDPSO algorithm gives better results (94,677% accuracy) than the other algorithms.

Keywords: Center-Based Darwinian Particle Swarm Optimization, Determining
Number of Clusters, Image Segmentation.
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1. INTRODUCTION

Before the medical images were interpreted by a computer or an expert, the preparation
of medical images by segmenting the images into meaningful pieces for subsequent
image processing is of vital importance at the diagnosis phase. The objects and the
background in a picture or the borders of the organs in the medical images can be
determined with image segmentation. With the segmented 2d images, the area of the
lesion can be specified. With the segmented 3d images, the volume of the organs or
lesions can also be specified. So the exact segmentation of the images increases the

accuracy of the image processing and computer vision applications.

The fact that segmentation algorithms can achieve the correct result depends on the
correct estimation of the number of clusters. The number of clusters and some similar

results can be estimated by looking at the histogram information.

In this study, it is aimed to develop a histogram based cluster estimation method and a
semi - automatic segmentation algorithm to determine the cluster number and estimated

cluster centers in two - dimensional medical images.
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2. MATERIAL AND METHODS

In the development stage of the algorithm, The Multimodal Brain Tumor Image
Segmentation Benchmark (BRATS) database and the human segmentation results from
these images were used. The dermoscopy images obtained from the International Skin
Imaging Collaboration (ISIC) database and the human segmentation results from these
images were used to benchmarking the results.

Some pre-processing steps are required to ensure that the segmentation process can be
performed in a healthy manner. First of these steps is extracting the histogram
information from the image. With this step the histogram information of the image to be
segmented is extracted and prepared for filtering. The filtering process aims to reduce
the excess oscillation and noises on the histogram depending on the image. Discrete
Wavelet Transform (DWT) or Median filter can be selected for filtering. Obtained
histogram information after filtering is given to Histogram-Based Cluster Estimation
(HBCE) algorithm. The number of clusters and possible cluster centers are determined
by selecting one of the Vertical - Horizontal (v - h) or Horizontal - Vertical (h - v)
methods in the HBCE algorithm and a threshold value is determined when necessary.
The obtained cluster centers and cluster number information are given to the
optimization algorithms for segmentation together with the image and the segmentation
process is performed. For the segmentation process, it can be chosen one of these
algorithms; K-means, Biogeography Based Optimization (BBO), Particle Swarm
Optimization (PSO), Darwinian Particle Swarm Optimization (DPSO), Fractional Order
Darwinian Particle Swarm Optimization (FODPSO) and mPSO, mDPSO, mFODPSO
algorithms, which are the center-based states of these algorithms. In the final process,
joining or editing is performed on the segments and the segmented image is obtained.
An interface has been developed in the MATLAB ™ environment and the entire work
has been integrated into this interface so that the work can be easily applied by other

USErS.
3. RESULTS AND DISCUSSIONS

The 30 images obtained from The International Skin Imaging Collaboration (ISIC) were
run 30 times for each algorithm and the results were recorded for comparison. The
human segmentation results obtained from the ISIC database were used for comparison
with the obtained results. Rand Index, Global Consistency Error (GCE), DICE Score,

XVii



Jaccard Index, Accuracy, Sensitivity, Specificity and time comparisons were used for

comparison.

The segmentation algorithms executed with the priori knowledge of the number of
clusters received from HBCE are evaluated in terms of accuracy performances. It is
observed that mPSO 94.556%, mDPSO 94.593% and mFODPSO 94.595% have better
results than the other algorithms. When the operating times of the algorithms are
considered, the HBCE algorithm completes the process in 0.52 ms even in the worst

case.

The obtained mean values of the Accuracy results show that when the estimated cluster
center information from the HBCE has been given for only one particle in the mDPSO

algorithm outperforms the other with 94.677%.
4. CONCLUSION AND OUTLOOK

Experiments were carried out on the sample images mentioned in the material section
and the experiments of the algorithms with the screen images belonging to these
experiments were exhibited. The performed studies were compared with human
segmentation results using various performance criteria and the results were displayed.
As a result of the comparative tests, it is observed that both the number of clusters and
the estimated cluster center values obtained from the HBCE algorithm are given to the
segmentation algorithms for a particle, both improving the performance of the
segmentation algorithm and improving the algorithm stability. Moreover, the center-

based mDPSQO algorithm achieved better results than the other algorithms.
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1. GIRIS

Giiniimiizde son derece onemli hale gelen makine gormesi birgok alanda hayati 6nem
tagimaktadir. Medikal goriintli isleme de bu alanlardan bir tanesidir ve goriintiiniin
bilgisayar ya da uzman tarafindan yorumlanmadan 6nce bazi 6n islemlerden ge¢mesi
gerekmektedir. Bu 6nislem adimlarindan olan béliitleme, goriintiiniin anlamli pargalara
ayrilarak sonraki gorii islemleri i¢in hazirlanmasini saglamaktadir. Tezin giris kisminda

boliitlemeden ve boliitleme isleminde kullanilan yontemlerden bahsedilecektir.

1.1. BOLUTLEME

Bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte gorintii isleme teknikleri ¢ok gesitli
uygulamalarda olduk¢a onemli hale gelmistir. Goriintii boliitleme en 6nemli goriintii
isleme siirecidir [1]. Boliitleme, nesne tanima, sahne ve goriintii anlamlandirmada ilk
adim ve kilit konu olarak goriilebilir. Uygulamalar, endiistriyel kalite kontroliinden tibbi
goriintiilemeye, robot navigasyonu, jeofiziksel kesif, askeri uygulamalar ve medikal
goriintii islemeye kadar uzanir. Biitlin bu alanlarda nihai sonucun kalitesi biiyiik dl¢lide

bolitlemenin niteligine baghdir [2].

Boliitleme genellikle bir goriintiinlin birbirine bagli bolgelere boliinmesi anlaminda
kullanilir. Bu tanimla bolgelerin iiretimi, siniflamanin 6n asamasi olarak vurgulanir.
Diger tanimlamalar, tibbi goriintiilemenin en yaygin uygulamasi olan saglikli anatomik
yapilar ile patolojik doku arasindaki ayrimcilifa odaklanmaktadir. Tanimi geregi,
boliitleme sonucu her zaman bolgesel soyutlanma seviyesinde bulunur. Boliitleme
islemi, Ozellik ¢ikartma diizeyine bagl olarak; piksel, kenar, doku veya bolgeye dayali
olabilmektedir. Buna ek olarak, cesitli yontemlerin kombinasyonuyla elde edilen hibrid

yaklasimlar da bulunmaktadir [3].
Goriintii boliitleme i¢in bir kural tabani su sekilde belirtilebilir [4], [5]:

e Her goriintii noktast bir bolgeye ait olmalidir. Bu durum her nokta islenene

kadar boliitlemenin sonlandirilmamasi gerektigi anlamina gelir.



e Boliitlemede kesisen bolgelerin olmamasi gerekir ve bolgeler bitisik piksellerden

olusur.

e Boliitlenmis bolgelerin ne tiir 6zelliklere sahip olmasi gerektigini, tek bicimli gri

seviyeleri belirler ve boliitlemedeki her bolgenin maksimumlugunu gosterir.

Goriintii boliitleme, goriintiileri bolimlere ayirmak i¢in ¢esitli teknikler kullanir. Her
teknigin kendine 6zgii Ozellikleri vardir. Goriintii boliitleme igin kullanilan teknikler
sunlardir: esikleme tabanli teknikler, kenar tabanli teknikler, bolge tabanli teknikler,
kiimeleme tabanli teknikler, havza tabanl teknikler, kismi diferansiyel denklem tabanl
ve yapay sinir ag1 tabanli teknikler vb. Goriintii boliitlemeye dair teknikler Sekil 1.1°de

verilmistir.

Goruntt Bolutleme
Yontemleri

|
[ | | 1
Esikleme Tabanh YSA Tabanli
Bélutleme Balutleme

Kenar Tabanl Kimeleme Tabanl KDD Tabanli
Bolutleme Bolutleme Bolutleme

Bolge Tabanl Havza Tabanli
Bolutleme Bolutleme

Sekil 1.1. Goriintii boliitleme teknikleri.

1.1.1. Esikleme Tabanh Boéliitleme

Gergeklestirilebilecek en temel boliitleme islemi bir goriintiiniin esik degerlemesidir. Bu
yontemde, pikselin ait oldugu sinifi belirlemek igin her piksel iligkili 6lgtimiiniin bir
veya daha fazla esigiyle karsilastirilir. Renk veya basit bir doku tanimlayici
kullanilabilir olsa da, 6zellik genellikle gri seviyededir. Esikler sabit degerler halinde
goriintliye uygulanabilir veya esik degeri goriintii boyunca dinamik olarak degisecek

sekilde uygulanabilir.

Kontrollii kosullar altinda, boliinecek nesnelerin veya bdlgelerin yiizey yansitma
diizgiinliigt iyiyse, arka plandan farkliysa ve sahne esit sekilde aydinlatiliyorsa, sonugta

ortaya ¢ikan goriintii, iyi tanimlanmis sinirlara sahip homojen bolgeler igerecektir ve bu
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smirlar genelde bi-modal veya multi-modal histogram olarak belirlenir.

Piksel yogunluklarinin atanmasi belli bir doku tiirii i¢in iyi biliniyorsa ve sabitse, statik
esikler uygulanabilir. Statik bir esik, benzer goriintii dizisindeki tek Ornekten
bagimsizdir. Ornegin, Bilgisayarli Tomografi (BT)'deki kemik veya yumusak doku
pencereleri Hounsfield Biriminde (HU) statik esiklerle gerceklestirilebilir. Sekil 1.2°de

Statik esik degerleme 6rnegi verilmistir [3].

@l @Yy @ % O Kemk

Sekil 1.2. Statik esik degerleme [6].

BT'deki piksel tabanli boliitleme, farkli doku tiirleri i¢in pencerelerin tanimlanmasina
izin veren Hounsfield Birimlerine dayanir. Bununla birlikte, pek ¢ok durumda arka plan
diizeyi sabit degildir ve nesnelerin kontrast1 goriintii i¢inde degisir. Bu gibi durumlarda,
goriintliniin bir alaninda iyi ¢alisan bir esik, diger alanlarda kotii ¢alisabilir. Bu nedenle,
goriintlideki pozisyonun fonksiyonunda yavas yavas degisen bir esik kullanmak
uygundur. Chow ve Kaneko [7] tarafindan goriintiiniin dikdortgen alt resimlere
boliinmesi ve her alt resimde esigin hesaplanmasi i¢in bir dinamik esik Onerilmistir.
Bununla birlikte, alt-goriintii, gri-seviyeli histogrami bi-modal degilse ve bu durumda
bu gibi alt-goériintiiler komsu alt-goériintiilerden interpolasyon esikleri aliyorsa, esige
erisemeyebilir. Son olarak, tiim goriintii, her bir alt-goriintii i¢in ayr esikler kullanilarak

esiklendirilir [8].

Bu yaklagimin bagarisi, uygun esiklerin var olup olmadigi ve goriintii histogramindan
cikarilip ¢ikarilmadigina baghidir. Uygun bir esigi belirlemek icin ¢esitli yontemler

Onerilmistir. Bununla birlikte, bu sadece endiistriyel uygulamalarda oldugu gibi



kontrollii bir g¢evre varsayimi altinda smirli bir goriintii setiyle de miimkiindiir.
Aydinlanma, giiriiltii ve doku c¢esitliligi bulunan dogal goriintiilerde, yontemler bu

sorunlarla basa ¢ikmada yetersiz kalabilmektedir.
Esikleme yontemi genel olarak ii¢ kategoriye ayrilmistir.

1) Kiiresel Esikleme: Kiiresel Esikleme, uygun bir esik degeri T’nin secilmesine

dayanir. T sabit bir degerdir ve ¢ikis goriintiisii bu T degerine bagldir.

q(x,y) = {1' p(x,y) > T}

0, plr,y) =T (1.1)

2) Degisken Esikleme: Bu yontemde, T degeri goriintiiye gore degisir. Ayrica iki

kategoriye ayrilmistir:
* Yerel Esik: Burada T degeri X ve y komsuluklarina baglidir.
* Uyarlanabilir Esik: T degeri X ve y'ye bagli bir fonksiyondur.

3) Coklu Esikleme: Bu esik tiiriinde, To ve T1 gibi ¢oklu esik degerleri vardir. Bu ¢iktilar

kullanilarak goriintii asagidaki gibi hesaplanabilir:

m, p(x,y) <T,
qx,y) =4n To<pl,y)<T, (1.2)
o, T, <plxy)

Esik degerleri histogramin zirveleri yardimiyla hesaplanabilir. Daha koyu bir zeminde
parlak bir nesneyle olusturulmus bir goriintiide histogram Sekil 1.3 (a)’da gosterilen
ornege benzer sekilde bi-modaldir. Iki zirve nesnenin igindeki ve disindaki nispeten ¢ok
sayida noktaya karsilik gelir. Zirveler arasindaki dalma, cismin kenar1 etrafindaki
nispeten az sayida noktaya karsilik gelir. Esik her iki doruk arasindaki vadiye
yerlestirilir, daha sonra gri seviyesi esigin T'sinden yiiksek olan pikseller nesneyle
iliskilendirilirken geri kalan pikseller arka plana baglanir. Sekil 1.3 (b), multi-modal bir

histogrami gostermektedir.
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Sekil 1.3. Histogram 6rnekleri, (a) bi-modal histogram, (b) multi-modal histogram [8].

1.1.2. Kiimeleme Tabanh Boliitleme

Kiimeleme, bir veri setinin, benzer 6zelliklere sahip veri noktalarinin ayni kiime i¢ine
yerlestirilmesiyle gergeklestirilen bir siniflandirmadir. Resim pargalamasini ayni renk
velveya ayni dokuya sahip olan pikselleri gruplandirarak kiimeleme olarak diistinmek
dogaldir. Kiimeleme yontemleri iki temel tlire ayrilabilir: hiyerarsik ve bolimlii
kiimeleme. Her bir tiirde, kiimeleri bulmak i¢in bir alt siif tiirleri ve farkli algoritmalar

bulunmaktadir.

Hiyerarsik kiimeleme, daha kiiciik kiimeleri daha biiylik kiimelere (aglomeratif
algoritmalar) birlestirerek veya daha biiyiik kiimeleri bolerek (boliicli algoritmalar)
ardisik olarak ilerlemektedir. Kiimeleme yontemleri, hangi iki kiigiik kiimenin birlestigi
veya hangi biliylikk kiimenin ayrildigina karar verme kuralinda farklilik gosterir.
Algoritmanin sonucu, kiimelerin nasil iligkili oldugunu gosteren dendogram adli bir
kiime agidir. Dendogrami istenen seviyede keserek veri 6gelerinin birbirine ayrilmis

gruplar halinde kiimelendirilmesi saglanir.

Ote yandan, boliimlii kiimeleme, veri kiimesini ayrik kiimeler grubuna dogrudan
dontistiirmeye calisir. Amag fonksiyonu, bir gésterimin ne kadar iyi oldugunu ifade eder
ve daha sonra, kiimeleme algoritmasi en iyi temsilini elde etmek i¢in bu islevi en aza
indirmeye caligir. Kriter fonksiyonu, olasilik yogunluk fonksiyonundaki piklere veya
kiiresel yapiya kiime atayarak verilerin yerel yapisini vurgular. Genel kiiresel kriterler,
farkli kiimeler arasindaki benzerligi en iist diizeye getirirken, her kiime i¢cindeki 6rnekler
icin farklilik Sl¢iisiinii en aza indirmeyi igerir. En yaygin kullanilan kiimeleme yontemi,
kriter fonksiyonu en yakin kiime merkezinden karekdk uzakligi olan K-ortalama

algoritmasi [9]'dur.



K-ortalama kiimelemede, algoritma elde edilecek kesim sayisiyla baslatilarak, ilk kiime
merkezi rastgele olacak sekilde algoritma tarafindan yerlestirilir. Ardindan, asagidaki

iki adim, siire¢ tamamlanincaya kadar yinelenerek tekrarlanir:
1. Her veri noktas1 en yakin kiime merkezine hizalanir.
2. Gegerli atamaya dayanarak, kiimelenme merkezleri yeniden hesaplanir.

Ortaya ¢ikan kiime merkezlerinin yalnizca iterasyon sayisini ve dolayisiyla hesaplama
siiresini etkileyebilecek baslangic konumlarindan bagimsiz olduklar1 matematiksel
olarak kanitlanabilir. Bununla birlikte, kiimeleme sonucunu kesinlikle etkileyen sabit
mesafe metrikleri (6rn., Oklid mesafesi) veya bir veri uyarlamali metrik (5rn.
Mahalanobis mesafesi) segilebilir. Ayrica dnceden tanimlanmis kiime merkezleri sayisi

onemli bir parametredir.

K-ortalama kiimeleme islem adimlar1 Sekil 1.4’te verilmistir. Kiime sayis1 6nceden
tanimlanmistir. Baslangi¢ (a) adimindan sonra veri noktalar1 en yakin kiime merkezine
atanir (b). Daha sonra, merkezlerin pozisyonlar1 yeniden hesaplanir (C) ve siireg, kiime
merkezlerine olan uzaklik minimuma inene kadar devam eder (d-e-f). Kiime
merkezlerinin son konumu ilk konumlarindan etkilenmez. Bu, yalnizca yineleme

sayisina etki edebilir [3].
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Sekil 1.4. K-ortalama kiimeleme algoritmasinin ¢alisma adimlari [10].



Esikleme yontemleri gibi kiimeleme yontemleri genel ve konumsal bilgileri koruyamaz.
Bunun en bilyiikk dezavantaji, boliitlemeyle kastedilen seylerin 6nemli bir parcasi olan
piksellerin mekansal olarak diizenlenmesinin de§ismez olmasidir. Ortaya c¢ikan
boliimler bagh degildir ve yaygin sekilde dagilabilir. Piksel koordinatlarim1 6zellik
olarak kullanarak bu tiir bilgileri tanitmak i¢in bazi girisimlerde bulunulmustur.

Morfolojik filtreleme ile gerceklestirilen son-isleme bu girisimlere 6rnek verilebilir.

1.1.3. Kenar Tabanh Boliitleme

Bu boliitleme tiirii, kenarlarin soyut seviyesine dayanmaktadir ve resimdeki kapali
cizgiler sayesinde nesneleri yakalamaya c¢alismaktadir. Bu nedenle, kenar tabanl
boliitleme islemleri, nesnelerin agikg¢a tanimlanmis smirlar olarak temsil edildigi
problemler icin kullanilir. Biyolojik doku goriintiilerinde bu nadiren olusur. Bu 6zel

durumlardan bir tanesi, bir radyografda goriintiilenen metalik bir implanttir.

Genel olarak, kenar tabanli boliitleme igin goriintii isleme zinciri kenar ¢ikarma ve
kenar tamamlama islemlerinden olusur. Kenar ¢ikartma, genellikle Kenar-bazli 6znitelik
cikarim ile elde edilir. Islemin sonraki adimlar1 sadece kenar pikselleri ve kenarsiz
pikseller elde etmek icin ikili hale getirme, giirliltiiyli azaltmak i¢in morfolojik
filtreleme ve son olarak kenarin iskeletinin hesaplanmasidir. ikili konturlarin izlenmesi
ve kapatilmasi, kenar tabanli bdliitlemenin temel gorevleridir. Neredeyse sadece,

sezgisel yontemler kullanilir [10].

Bolgenin sinirinda bulunan bagli bir piksele kenar denir. Bir kenardaki bu pikseller
kenar noktalari olarak tanmimlanir [11]. Bir goriintii fonksiyonunun tiirevi bulunarak
kenar hesaplanabilir. Baz1 kenarlarin tespit edilmesi ¢cok kolaydir. Bunlar: Adim kenart,
Rampa kenari, Basak kenari, Cat1 kenaridir. Adim kenari, yogunluk seviyesinde ani bir
degisikliktir. Rampa kenari, yogunlukta kademeli bir degisimdir. Basak kenar
yogunlugunda hizli bir degisiklik olur ve bundan sonra hemen orijinal yogunluga doner.
Cat1 kenar1 kisa bir mesafeden anlik degildir. Kenar tabanli goriintii boliitleme yontemi

yapisal teknikler altinda kalmaktadir [12].

1.1.4. Bolge Tabanh Béliitleme

Bolgeye dayali boliitlemenin bir avantaji olarak sadece bagli kesimler iiretilir ve
morfolojik son islemeden kacinilmaktadir. Aglomeratif (asagidan yukariya) ve boliicii

(yukaridan asagiya) yaklagimlar vardir. Tiim yaklasimlar, komsu piksellerin veya



bolgelerin atamasini yonlendirmek i¢in belli bir mesafe veya benzerlik 6l¢iisiine dayanir
[10].

Bu yontem, piksellerin benzer 6zellikleri temelinde bdliimlere ayrilmis bir goriintiiye

dayanir. Bolge tabanli boliitleme yontemi ayrica iki kategoriye ayrilir:

1) Bolge biiylitme yontemleri: Bolgeye gore biiyiiyen bdliitleme yontemleri, tohumun
biiylimesine (ilk pikseller) bagl olarak goriintiiyii ¢esitli bolgelere ayiran yontemlerdir.
Bu tohumlar elle (6nceki bilgilere gore) veya otomatik olarak (belirli uygulamaya gore)
secilebilir. Daha sonra tohumlarin biiylimesi, pikseller arasindaki baglant: ile kontrol

edilir ve problemin dnceki bilgisinin yardimiyla, bu durdurulabilir.

2) Bol ve Birlestir: Baslangigta, tek bir bolge olarak alinan tiim goriintii, daha fazla
boliinme miimkiin olmayana kadar tekrar tekrar boliinlir. Ardindan bitisik ve benzer

bolgeler birlestirilir. Daha fazla birlesme miimkiin olmayana kadar tekrarlanir [1].

1.1.5. Havza Tabanl Boliitleme

Havza bazli yontem, topolojik yorumlama kavramini kullanir. Yogunluk, suyun
dokiilecegi yerdeki minimum deliklere sahip havzalari temsil eder. Su, havzanin sinirina
ulastiginda, bitisik havzalar birlestirilir. Havza barajlar arasindaki ayrimi1 korumak igin
gereklidir ve boliitleme bolgesinin sinirlar1 vardir. Bu barajlar dilatasyon kullanilarak
insa edilmistir. Havza yoOntemleri, goriintii gradyanimi topografik yiizey olarak

diistinmektedir. Daha fazla gradyana sahip pikseller, siirekli sinirlar olarak temsil edilir
[13].

1.1.6. Kismi Diferansiyel Denklem (KDD) Tabanh Boliitleme

Kismi diferansiyel denklem (KDD) tabanli yontemler, hizli boliitleme yontemleridir.
Bunlar kritik zaman uygulamalar i¢in uygundur. Temel iki KDD ydntemi vardir:
dogrusal olmayan izotropik difiizyon filtresi (kenarlar1 gliclendirmek icin kullanilir) ve
ikinci dereceden kuadratik olmayan degisim restorasyonu (gliriiltiiyli gidermek igin
kullanilir). KDD yonteminin sonuglari, yakin operatorler kullanilarak kaydirilabilen
bulanik kenarlar ve sinirlardir. Goriintiiden gelen giiriiltiiyli azaltmak i¢in ddrdiincii
dereceden KDD yontemi kullanilir, kenarlari ve sinirlar1 daha iyi tespit etmek i¢in ikinci

derece KDD yontemi kullanilir [14].



1.1.7. Yapay Sinir Ag1 (YSA) Tabanh Boéliitleme

Bir sinir ag1 6grenme siirecini simiile etmeye ¢alisan insan beyninin yapay bir temsilidir
[15], [16]. Yapay sinir ag1 (YSA) bazli bolitleme yontemleri karar verme amaciyla
insan beyninin Ogrenme stratejilerini ornek alir. Birbirine bagh aglar ¢ok sayida
baglanmis diigiimden yapilir ve her bir baglanti belirli bir agirliga sahiptir. Giiniimiizde
bu yontem ¢ogunlukla medikal goriintiilerin boliitlemesi igin kullanilmaktadir. Gerekli

goriintiiyli arka plandan ayirmak i¢in kullanilir [1].

1.2. HISTOGRAM

Kontrast yayma, pencereleme, esikleme, bolme vb. gibi gri deger haritalama iglemleri
her zaman en az bir parametreye sahiptir. Bu parametreler icin pratik bir deger
olusturmak i¢in kullanish bir arag, bir goriintiide olusan gri degerlerin frekans grafigi

olan goriintii histogramidir.

Sekil 1.5 (a)’da 6rnek goriintii iizerinde siyahtan beyaza gidecek sekilde piksel degerleri
[0-6] araliginda tanimlanmistir. Bu tanimlamaya gore 0 degeri goriintide 6 kez
goriinmekteyken, 2 degerine sahip pikseller 2 tanedir. Bu sekilde ayni renk degerine
sahip pikseller sayilarak olusturulan grafik goriintiiniin histogrami olarak adlandirilir ve

Sekil 1.5 (b)’de verilmistir.
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Sekil 1.5. Ornek bir goriintii (a) ve gdriintiiniin histogrami (b) [17].



Histogram bilgisine bakarak bir¢cok ¢ikarimda bulunulabilmektedir. Sekil 1.6 (a)’da

verilen kameraman goriintiisii lizerinde;

Kameraman’nin siyah paltosu, en yiliksek karanlik gri degerlerden olusur. Bu
nedenle, x = 17 piksel zirvesinin bu goriintii alanina karsilik gelmesi beklenen
bir durumdur. Histogramda [0, 25] aralig1 incelenmek iizere goriintiiden

kesildiginde, Sekil 1.6 (b) goriintiisii elde edilmektedir.

Orijinal goriintiide yogun bir sekilde karsilagilan renk degeri ¢imenlerdeki gri
degerlerdir. Histogram iizerinde [100,150] araliginda en yiiksek pik degeri
x=134 degeridir, bu yiizden bu tepenin bahsi gegen ¢imenlere karsilik gelmesi
beklenir. Histogramdan kesilen [100,150] araligi Sekil 1.6 (c)’de de
goriilebilecegi gibi ¢imenlere denk gelmektedir. Ayrica orijinal goriintiiden de
anlasilabilecegi gibi goriintiiniin sag tarafi nispeten daha koyudur ve bu alana
dahil olmustur. Cimenlerin iizerinde goriinen beyaz ¢igekler ise bu alana dahil

olamamustir.

Orijinal goriintiide en yogun karsilagilan renk degeri gokyiiziindeki gri
degerlerdir. Histogram {izerinde bu alana ait yiiksek pik degeri x=163 degeridir,
bu ylizden bu tepenin bahsi gecen gokyiiziine karsilik gelmesi beklenir.
Histogramdan kesilen [150,170] araligir Sekil 1.6 (d)’de de goriilebilecegi gibi
gokyliziiniin tamamina denk gelmemektedir. Orijinal goriintii incelendiginde
gokyliizlinlin orta kisminin bir miktar daha parlak oldugu gézlemlenmektedir.
Dolayisiyla, gokyiiziiniin geri kalaninin x = 180'deki zirveye karsilik gelmesi
beklenmektedir ki bahsi gecen nokta bu alanda 2. En biiyliik pik noktasidir.
Histogramdan elde edilen [170,200] araligina ait goriintii Sekil 1.6 (e)’de

verilmektedir.
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Sekil 1.6. Histogram bilgi ¢ikartimi 6rnegi (a) Siyah-Beyaz bir fotograf ve bu fotografa
ait histogram, (b)Histogramdan ¢ikartilan [0,25] aralig1, (c)Histogramdan ¢ikartilan
[100,150] araligi, (d)Histogramdan ¢ikartilan [150,170] araligi, (e)Histogramdan
c¢ikartilan [170,200] aralig1.
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1.3. LITERATUR TARAMASI

Goriintii islemede filtreler siklikla kullanilmaktadir [18]-[21] ve genellikle goriintii
tizerinde bulunan giiriiltilerin azaltilmasi igin tercih edilmektedir [22]-[24]. Bir
Onisleme adimi olarak histogramin filtrelenmesi bu islemlerden farkli bir yaklagimdir.
Nabizadeh ve arkadaglari otomatik beyin tiimorii algilama i¢in Histogram Tabanli
Yergekimsel Optimizasyon algoritmasi gelistirmislerdir. Muhtemel kiime merkezlerini
kestirmek i¢in histogram bilgisinden faydalanmiglar ve goriintii tizerindeki giiriiltiileri
azaltmak icin algak geciren gaus filtresi kullanirken histogrami diizgiinlestirmek i¢in
Local Weighted Averaging Technique kullanmiglardir [25]. Ayrik Dalgacik Doniistimi
(DWT - Discrete Wavelet Transform) filtreleme isleminde sik¢a kullanilmaktadir [26],
[27]. Sharma ve digerleri, odak ve odak olmayan Elektroensefalografi (EEG)
sinyallerini siniflandirmak i¢cin DWT tabanli teknikler kullanmislardir. Daubechies sira
4 (db4) dalgaciklarin1 kullanarak EEG sinyallerinin altinc1 seviyede ayrigmasini
gerceklestirmis ve entropiler kullanarak dalgacik katsayilarinin goreceli enerjisi igin
karmasikligini hesaplamiglardir [28]. Medyan filtresi genellikle giiriiltiiyii gidermek i¢in
kullanilan dogrusal olmayan bir dijital filtreleme teknigidir. Boyle bir giiriiltii azaltma,
Oornegin bir goriintii lizerinde kenar algilama gibi daha sonraki islemlerin sonuglarini
tyilestirmek i¢in tipik bir 6n islem adimidir. Medyan filtrelemede, bir ¢ikis pikselinin
degeri, piksellerin ortalama degerlerinden ziyade, komsu piksellerin medyan: tarafindan
belirlenir. Medyan, ortalama filtreye gore asirt degerlere daha az hassastir, bu nedenle
gorlintiideki keskinligi azaltmadan aykir1 degerleri daha iyi kaldirabilir. Bu filtre,
Manyetik Resonans (MR) goriintiistiniin kalitesini artirir [29]. Medyan filtre cesitli

caligmalarda giirtiltii azaltim i¢in siklikla tercih edilen metotlardandir [30], [31].

Djerou ve arkadaslari, ikili parcacik siirii optimizasyonuna dayali bir otomatik c¢ok
seviyeli esikleme yaklagimi dnermislerdir. Onerdikleri bu yaklasimda, gri seviye esik
degerlerini kullanan bir fonksiyonu optimize ederek optimum esik sayisini otomatik
olarak tespit etmis ve optimum esik degerlerini aramiglardir. Gelistirdikleri algoritma
yiiksek sayida esik degeriyle baslayip, sonrasinda amag¢ fonksiyonuna bagl olarak esik
degerlerini rafine etmistir [32]. Cuevas ve arkadaslari, Diferansiyel Evrim
optimizasyonuna dayanan goriintiide otomatik ¢oklu esikleme yaklasimi 6nermislerdir.
Burada boliitleme islemi bir optimizasyon problemi olarak diigiiniilmiistiir. Calismada
parametreleri diferansiyel evrim algoritmasi kullanilarak hesaplanan Gauss fonksiyonu

kullanilarak goriintiiniin 1d histogram bilgisi doldurulmustur [33]. Wen ve arkadaslari
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3d cerebrovascular yapiy1 Time of Flight Magnetic Resonance Angrography datasindan
¢ikartmak icin otomatik istatistiksel yogunluk tabanli bir yaklasim sunmuslardir. Gauss
ve Rayleigh dagitim fonksiyonlariyla modellenmis yapilarin beyin MR goriintiisiiniin
histogram yogunlugunu belirlemek i¢in Finite Mixture Model kullanmislardir [34].
Giiveng ve arkadaglart komsu piksellerin benzerlik yiizdelerini renk benzerlik ol¢imii
tabanli matematiksel bir yaklasim kullanarak hesaplamislardir. Onerdikleri bu yontem
goriintiide muhtemel var olan bolge sayist hakkinda herhangi bir 6n bilgiye ihtiyag
duymamaktadir [35]. Demirci ve arkadaslar1 renkli goriintiileri otomatik olarak
ayristirmak i¢in Otsu, Kapur ve ortalama esasli esik secim yontemlerini her bir kanal
icin uygulamis ve ardindan belirlenen esik degerlerini kullanarak ii¢ boyutlu renk
uzayini yeniden yapilandirmistir [36]. Qu ve arkadaslari deniz marulu goriintiilerinin
otomatik boéliitlenmesi i¢cin RGB goriintiiyiit NTSC renk uzayma doniistiiriip histogram
bilgisini elde etmisler ve histogramdaki iki yiikselme noktasin1 K-ortalama
algoritmasina kiime merkezi olarak vermislerdir [37]. Azami ve digerleri Bee Colony ve
Hierarchical Evolutionary Algorithm kullanarak bir ¢oklu esikleme algoritmasi
gerceklestirmisler ve MR goriintiileri lizerine uygulamislardir. Bu algoritmada kiime
sayis1 bilgisinin 6nceden girilmesine ihtiya¢ bulunmamaktadir. Calismada optimum esik
sayisint bulmak i¢in histogram iizerinde Bee Colony algoritmasini ¢alistirmiglardir [38].
Bhandari ve arkadaslar1 uydu goriintiilerini boliitlemek i¢in Kapur’s entropy, Cuckoo
Search ve Wind Driven Optimization algoritmalarindan bir hibrit gelistirmislerdir.
Optimum esik degerini bulmak i¢in Cuckoo Search ve Wind Driven Optimization
algoritmalarini kullanmiglardir [39]. Bir modelin kiime sayisinin tahmin edilmesine
yonelik bes genel yaklasim c¢apraz dogrulama, cezalandirilmis olabilirlik tahmini,
permiitasyon testleri, yeniden 6rnekleme ve bir hata egrisi dizini bulmadir. Capraz
dogrulama teknikleri, verileri miimkiin oldugunca dogru bir sekilde sigdirmaya calisan
modeller olusturur. Monte Carlo ¢aprazlama [40], [41], asir1 uyumu (¢ok fazla sayida
kiime) onlemek icin basartyla kullanilmistir. Cezali olabilirlik tahmini de, verileri
olabildigince dogru bir sekilde yansitan bir model bulmaya ¢alisir, ayn1 zamanda
modelin karmagikligint da en aza indirir. Permiitasyon testleri [42], bir “rasgele” zaman
serisinin goreceli degisimine yaklagsma hatasinin goreli degisimini Kkarsilastirarak,
verilere asir1 uyan bir PLA olusturulmasini 6nlemeye calisir. Eger hatalar benzer bir
hizda degisiyorsa, daha fazla boliit zaman serisinin altta yatan yapisina degil giiriiltiiye
uyacaktir. Yeniden ornekleme [43] ve Konsensiis Kiimelenmesi [44], veri kiimesinin

bircok Ornegini kiimeleyerek dogru sayida kiimeyi bulmaya ve c¢esitli orneklerin
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kiimelenmelerinin en “kararli” oldugu kiimelerin sayisini belirlemeye calisir. Bir hata
egrisine ait “kirilma noktas1” belirlemek, uygun sayida kiimeyi veya pargay belirlemek
icin siklikla kullanilir, ancak oOzellikle iyi arastirilmis bir yontem degildir. Hata
egrisindeki her noktay1 istatistiksel olarak degerlendiren yontemler vardir ve bazi
islevler, dondiiriilen kiime sayisini en aza indiren veya en lst diizeye ¢ikartan noktay1
kullanir. Bu yontemler bosluk istatistigini [45] ve tahmin gilicini [46] igerir. Bu
yontemler genellikle (hiyerarsik algoritmalar harig), tiim kiimelenme veya bdliitleme
algoritmasinin k'min her bir potansiyel degeri icin ¢alistirilmasimi gerektirir. Bu
yontemlerin ¢ogunun, kiimelerin en iyi sayisini belirlemesi uygulamada cok iyi
calismayabilir. Capraz dogrulama ve cezalandirilmis olabilirlik tahmini gibi model
tabanli yontemler, hesaplama agisindan pahalidir ve ¢ogu zaman algoritmasinin birkag
kez calistirilmasin1 gerektirir. Permiitasyon testleri ve yeniden 6rnekleme son derece
verimsizdir, ¢linkii tim kiimeleme algoritmasinin yiizlerce hatta binlerce kez tekrar
caligmasint gerektirir. Bir hata egrisinin kirilma noktasini bulmak i¢in mevcut
yontemlerin ¢ogunlugu, kiimelenme algoritmasinin k'nin her potansiyel degeri icin
yeniden ¢alistirilmasini gerektirir. Daha da kotiisii, bir veri kiimesini degerlendirmek
icin kullanilan islevlerin ¢ogunun ¢alisma zamanlari, bir kiime kiimesini liretmek i¢in
harcanan zamandan daha da uzun siirebilmektedir. Bir egrinin kirtlma noktasini
bulabilen ¢ogu yontem, kiimeler iyi ayrildiginda da iyi calisir. Birkag tane var olan
kiimeleme algoritmasi, kiimelenme sayisini belirlemek i¢in yerlesik mekanizmalara
sahiptir. TURN [47], [48] algoritmasi, bir egrinin kirilma noktasini, 2. tiirevin kullanici
tarafindan belirlenen bir esigin tizerine ¢iktigi noktaya gore konumlandirir. BIRCH [49]
algoritmasinin bir varyanti [48], Bayes Bilgilendirme Kriteri ve kiimeler aras1 mesafe ile
kiimelerin sayist arasindaki oran degisimini kullanir [50]. Pratikte, kiimelerin optimal
sayisint belirlemek i¢in gesitli ¢alismalar yapilmistir. Pei ve arkadaslari [51] kiime
sayisini secmek i¢in smiflar arasi ve smif i¢i farkliliga dayali optimal bir yontem

Oonermislerdir.

MR goriintiilerinin boliitlenmesiyle ilgili gergeklestirilen ¢aligmalarin test edilmesi ve
karsilagtirmalarin yapilmast bir diger dnemli sorundur. Cabria ve Gondra yaptiklar
calismada otomatik K-ortalama algoritmasinin basarimini test etmek i¢in kamuya agik
beyin timort gorintii boliitleme (BRATS) [52], [53] MRI veritabanini kullanmiglardir
[54]. BRATS veritabani tiimorli beyin MR goriintiilerinin yaninda manuel olarak

gerceklestirilmis boliitleme sonuglarin1 da erisime sunmaktadir. Uluslararas1 Cilt
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Gériintiileme Isbirligi (ISIC) Arsivi [55], 900’ii egitim ve 379’u test olmak iizere toplam
1279 deri lezyonu goriintiisiinden olusmaktadir. Bu set algoritma gelistirmelerinde ve

gelistirilen algoritmalarin test edilmesinde siklikla kullanilmaktadir [56]-[59].

Benaichouche ve arkadaslari, metasezgisel optimizasyon teknigi kullanilarak baslama
adimlarinin otomatik belirlendigi bir Bulanik C-ortalama (FCM — Fuzzy C-Means)
algoritmast  gelistirmislerdir [60]. Mao ve arkadaslari, sayfa segmentasyonu
algoritmalarinda baslangi¢ degerlerini segmek i¢in simpleks metodunu kullanan bir
otomatik egitim metodu sunmuslardir [61]. Beyin goriintiilerinde bdéliitleme igin;
Cohesion based Self Merging temelli kismi K-ortalama kiimeleme algoritmasi [62],
kiimeleme basarisini artirabilmek icin FCM ile yapay sinir aglari [63], siirii temelli
kiimeleme algoritmas1 [64], FCM temelli Harmony Search hibrit algoritmasi1 [65],
bulanik mantik temelli genetik algoritma [66] kullanilmistir. MR goriintiilerindeki
giiriiltii ve referans goriintiiniin bulunmamasi nedeniyle olusan zorluklarin iistesinden
gelebilmek i¢in K-ortalama ve Support Vector Machine [67], goriintiilerde giiriiltii
azalttmi i¢in dalgacik dontisimii kullandiktan sonra béliitleme i¢in K-ortalama
kiimeleme algoritmast [68] kullanilmistir. K-ortalama kiimeleme algoritmasit ve K-
ortalama’ya dayali hibrit yontemler boliitleme islemi igin siklikla tercih edilmektedir.
MR goriintiilerin boliitlenmesinde; watershed boéliitleme algoritmasiyla K-ortalama,
genetik algoritma ile K-ortalama, genetik algoritma ile C-ortalama ve geleneksel K-
ortalama algoritmalart [69] kullamilmigtir. Raju ve Rao yaptiklart ¢aligmada,
gorlintiilerin boliimlere ayrilmasiyla sonuglanan imgeler {izerinde kiimeleme temelli
teknikler kullanmislardir. Parg¢acik Siirti Optimizasyonu (PSO) teknigi ile entegre FCM
performansini ve varyasyonlarini farkli uygulama alanlarinda analiz etmislerdir. Farkli
alanlardaki teknikleri analiz etmek i¢in Global Consistency Error (GCE), Probabilistic
Rand Index ve Variation of Information gibi ¢esitli metrikler kullanmislardir. Fractional
Order Darwinian PSO (FODPSO) ile birlikte FCM'nin, kullanilan diger tekniklerin
diger varyasyonlariyla karsilastirildiginda, siniflandirma dogrulugu agisindan daha 1yi
performansa ulastigin1 gormiislerdir [70]. Agarwal ve arkadaslari, kiimeleme teknigini
kullanarak cilt lezyon béliitleme yontemi dnermektedirler. Onerilen algoritmadan elde
edilen deri lezyon boéliitlemesinin sonuglari, agiklamali goriintiiler ile karsilagtirilmustir.
Sonuglar ortiisen puan ve korelasyon katsayisi seklinde ifade edilmistir. Algoritmadan
elde edilen ortiisen puan ve korelasyon katsayisinin maksimum degerleri sirasiyla

%96,75 ve %97,66'dir. Sonuglar ikna edicidir ve Onerilen calismanin bazi gercek
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zamanlt uygulamalar i¢in kullanilabilecegini gostermektedirler [71]. Eltayef ve
arkadaglari, goriintli isleme teknikleri kullanilarak deri kanserinin sinir tespiti igin tam
otomatik bir yontem sunmuslardir. Sa¢ ve gesitli giiriiltiiler, sirasiyla yonlii filtreler ve
bozulan goriintiiniin yeniden olusturulmasi yonteminin bir birlesimi uygulanarak tespit
edilmis ve kaldirilmistir. Goriintiilerde lezyon alaninin sinirint belirlemek igin Pargacik
Siirii Optimizasyonu ve Markov Rasgele Alan yontemlerini birlestirerek bir hibrit
yontem gelistirmislerdir. Yontem, 200 dermoskopik goriintiiden olusan bir veri seti
tizerinde test edilmistir ve deney sonuglari, yontemin, lezyon sinirlarinin ¢izilmesindeki

dogruluk acisindan, alternatif yontemlere gore daha {istiin oldugunu gostermistir [72].

Sulaiman ve Isa sadece medikal goriintiilerde degil tiim goriintiilerde calisabilecek
Adaptif Bulantk K-ortalama algoritmas1 gergeklestirmis ve karsilastirdiklari
algoritmalara gore daha iyi sonuglar elde etmislerdir [73]. Moriya ve digerleri, patoloji
goriintiilerinde boliitleme icin hibrit bir denetimsiz 6grenme ve kiimelenme yaklagimi
Onermislerdir. Yontem iki asamadan olusmaktadir ve ilk asamada, kiiresel K-ortalama
kullanarak hedef goriintiiden egitim verilerini cikartmiglardir. Bu asamanin amaci,
Ozellik ¢ikarma igin filtre olarak kullanilabilecek kiime merkezlerini elde etmektir.
Ikinci asamada, merkez noktalarindan ¢ikarilan temsillere geleneksel K-ortalama
uygulamis ve ardindan kiime etiketlerini hedef goriintiilere yansitmislardir.
Yontemlerini akciger kanseri drneginin patoloji goriintiileri tizerinde degerlendirmisler
ve yapilan deneyler sonucunda Onerilen yontemin, geleneksel K-ortalama ve ¢oklu esik
Otsu yontemini hem nicel hem de nitel olarak geride biraktigini gostermislerdir [74].
Modi ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢alismada, her bir algoritmanin ¢esitli kosullar
altinda avantaj ve basarisizliklarim1 test etmisler ve nihayetinde tiimdoriin
segmentasyonunda hangi algoritmanin miitkemmel oldugunu kesfetmeye ¢alismislardir.
K-ortalama ve FCM kiimeleme algoritmalarin1 35 goriintii iizerinde test etmis ve
sonuglari karsilastirmiglardir. Elde ettikleri sonuglara gére FCM %79,15 ve K-ortalama

%94,72 oraninda dogruluga erigsmistir [75].

Literatiirde Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) ile goriintii boliitleme {izerine
¢alismalar bulunmaktadir. Bu g¢alismalardan bazilar1 su sekildedir: Chahal ve Sidhu,
BBO algoritmas1 kullanarak gériintii béliitleme islemini gergeklestirmislerdir. ki farkl
algoritma Onermislerdir. Birinci algoritmalarinda, renkli bir goriintiide otomatik olarak
piksellerine ayirmak icin BBO tabanli global bir optimizasyon algoritmasi

onermislerdir. Ikinci algoritmalarinda ise, goriintiiniin hesaplama maliyetini azaltmak
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icin Bulanik K-ortalama kiimeleme algoritmasiyla birlestirmislerdir [76]. Gupta, Sandhu
ve Mohan tarafindan yapilan calismada ise renkli bir gorlintiiyii ayrik homojen
bolgelere bolerek otomatik gruplama islemi yapan sistemi BBO ile gerceklestirmislerdir
[77]. BBO, ucak bakim sensorii se¢imi, Yuga-Uda'nin anten tasarimi, kaotik sistemlerin
parametre kestirimi, delik olusturma siireci ve rezervuarin optimal ¢alismasinda verimli
olmayan zamanlarin ¢oziimlenmesi gibi pek ¢ok miihendislik problemini en iyi duruma
getirmede basarisini kanitlamistir [78]-[82]. Giiglii evrensel uygulanabilirlige sahip bir
Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO) algoritmasi elde etmek i¢in Zhang ve
digerleri, BBO ve Gray Wolf Optimizer algoritmalarini birlestirerek HBBOG adli yeni
bir hibrit algoritma Onermislerdir. BBO algoritmasinda mutasyon operatoriinden
kurtulup kiiresel arama yetenegini gelistirmek igin go¢ operatoriine bir diferansiyel
mutasyon operasyonu eklemisler, Orijinal arama islemini yerel arama yetenegini
gelistirmek i¢in ¢oklu tasima islemiyle degistirmislerdir. Gray Wolf Optimizer igin,
muhalif 6grenme tabanli yaklasimi, algoritmanin yerel optima'ya bir dereceye kadar
diismesini Onlemek ic¢in birlestirilmistir. Ardindan, gelistirilmis BBO ve mubhalif
ogrenme tabanli Gray Wolf Optimizer, HBBOG'u formiile etmek i¢in tek boyutlu ve
tim boyutlu alternatif strateji olarak adlandirilan yeni bir strateji ile hibrit hale
getirilmistir. Cesitli test fonksiyonlar1 ve CEC2014 test seti ilizerinde ¢ok sayida deney
gergeklestirmis ve HBBOG'u kiimeleme optimizasyonuna uygulamislardir. Deneysel
sonuglar, HBBOG'un son teknoloji iiriinii algoritmalardan daha iyi performans elde
etmistir [83]. Adalarasan ve Malathi, g6z kiiresi fundusunun sayisal olarak
gorsellestirilmesi ve otomatik bir goriintii analizi algoritmasi gelistirmek i¢in BBO

algoritmasini1 damar i¢eren ve icermeyen pikselleri ayirmakta kullanmiglardir [84].

Pham ve arkadaslari, manyetik rezonans goriintiileme beyin goriintiilerinin boliitlenmesi
i¢in yeni bir kiimeleme yontemi sunmuslardir. Ik olarak, Yerel Uzamsal Bilgi ve
Onyarg1 Diizeltmesi ile ¢ekirdeklestirilmis bulanik entropi kiimelenmesini kullanan yeni
bir amag¢ fonksiyonu tasarlamiglardir. Daha sonra MR beyin goriintiilerini daha iyi
boliitlere ayirmak i¢in yeni amag¢ fonksiyonu ile gelistirilmis bir parcacik siiriisii
optimizasyonuna dayanan yeni bir algoritma &nermislerdir. Onerilen algoritmanin
performansini test etmek igin, McConnell Beyin Goriintilleme Merkezinden simule
edilmis MR beyin goriintiilerini ve Internet Beyin Segmentasyon Havuzundan gergek
MR beyin goriintiilerini igeren birkag¢ kiyaslama goriintiisii kullanmiglardir. EK olarak,

Onerilen algoritmanin, diger bes teknige kiyasla sistematik bir karsilagtirmasi
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sunulmustur. Deneysel sonuglar, 6nerilen algoritmanin giiriiltii ve yogunluk homojenligi
olmayan goriintiiler i¢in tatmin edici bir performans saglayabildigini ve rakiplerinden
daha iyi sonuglar verdigini gostermistir [85]. Kumar ve arkadaslari, piksel-piksel
degerlerine dayanan bir amag fonksiyonu 6nermis ve bu degerleri, Diferansiyel Evrim,
PSO ve Genetik Algoritmalar gibi evrimsel algoritmalar araciligiyla optimize
etmislerdir [86]. Na ve arkadaslar1, medikal goriintii boliitlemesinin etkinligini arttirmak
icin, Dinamik Atalet Agirlikli PSO algoritmasi ile optimal esigi segmek i¢in bir yontem
onermislerdir. Deneme verileri, Dinamik Atalet Agirlikli PSO'nun hesaplama
verimliligi, goriintli esgiidiimiiniin etkisinin yan1 sira optimum esik aramanin kesinligi

ve stabilitesinde bariz bir avantaji oldugunu gostermistir [87].

Darwinci Pargacik Siirii Optimizasyonu (DPSO) ilk olarak Tillet ve arkadaslar1 [88]
tarafindan PSO algoritmasini kullanarak daha iyi bir dogal se¢ilim modeli arayisi
sirasinda ortaya atilmistir. Algoritmanin yakinsaklik oranint kontrol etmek igin
DPSO'nun fraksiyonel hesabi kullanilarak bir uzantisi Couceiro ve arkadaslart [89]
tarafindan, Kesirli Diizen DPSO (FODPSO) olarak onerilmistir. Yeni algoritma, Pires
ve arkadaslar1 tarafindan geleneksel DPSO'dan alinan Kesirli Diizen PSO ile basarili bir
sekilde karsilastirilmistir [90]. Hammouche ve arkadaslari, PSO tabanli segmentasyon
yontemini  Genetik Algoritma, Diferansiyel Degerlendirme, Karinca kolonisi
optimizasyonu, benzetimli tavlama, tabu arama gibi diger algoritmalari, calisma zamani,
dogruluk ve hassasiyet gibi parametrelere dayali olarak detaylica karsilagtirmiglardir
[91]. Sathya ve Kayalvizhi, PSO'nun Kapur ve Otsu fonksiyonlari i¢in CPU zamani1 ve
uygunluk degeri agisindan Genetik Algoritma’nin tizerinde performans sergiledigini
gostermistir [92]. Jiang ve arkadaslari, yaptiklari ¢alisma sonuglariyla, PSO ailesi
yontemlerinin farkli 6l¢iimlerde bir 6grenme operatorii ile Genetik Algoritma'dan daha
iyi oldugunu gostermektedir [93]. Kulkarni ve Venayagamoorthy, PSO'nun BF ve
ayrintili yontemlerden 6nemli 6l¢iide daha hizli oldugunu gostermislerdir [94]. Goriintii
isleme yontemleri ile birlikte optimizasyon algoritmalari, kolay alg1 ve analiz i¢in uydu
goriintiilerinde nesneleri siniflandirmak igin kullanilir. Venkata ve arkadaslari, bir uydu
goriintlisiinde nesnelerin en uygun siniflandirmasini elde etmek i¢cin PSO, DPSO, HSO
ve oOnerilen MFA optimizasyon algoritmalar1 gibi c¢esitli optimizasyon tekniklerini
karsilastirmiglardir [95]. Murinto ve arkadaslari, hayvan goriintii segmentasyonu igin
DPSO yontemini kullanmiglardir. Sonuglar daha sonra Harmonik Arama Algoritmasi

yontemi ile karsilagtirilmistir. Kullanilan segmentasyon yonteminin kalitesini 6lgmek
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icin PSNR degerleri kullanilmistir. Deneysel sonuglardan, bu ¢alismada kullanilan
DPSO ve Harmonik Arama Algoritmasi yontemleri arasinda c¢ok az fark oldugu
gozlemlenmistir. Bununla birlikte, DPSO yonteminin bazi hayvan vakalarinda

Harmonik Arama Algoritmasi'ndan biraz daha iyi oldugu sonucuna varmiglardir [96].

FODPSO, Couceiro ve arkadasglart [89] tarafindan sunulmustur ve algoritmanin
yakinsama oranini kontrol etmek icin fraksiyonel analizin kullanildigt DPSO'nun bir
uzantisidir. Fraksiyonel hesap birgok arastirmacinin ilgilendigi bir konu olup
hesaplamali matematik, akiskanlar mekanigi ve diger bir¢ok farkli miihendislik dalinda
kullanilmaktadir [90], [97]. Akbar ve arkadaglari, FODPSO algoritmasini, monostatik
Coklu Giris ve Coklu Cikis radar1 senaryosunu temsil eden diizglin dogrusal diziye
carparak diizlem dalgalarinin gelisi ve genlik tahminine yonelik bir metot
tasarlamiglardir. Sistem modelinin tasarim parametrelerini, FODPSO algoritmasinin
giiciinden yararlanarak optimize etmislerdir. Onerilen FODPSO tabanli optimizasyon
mekanizmasinin degeri, monostatik Coklu Girig ve Coklu Cikis radar sistemleri i¢in her
ic senaryoda tutarli bir sekilde en uygun performans metrikleri degerlerine ulagilarak
olugturulmustur [98]. Lahmiri, beyin MR goriintiilerinde gliomay1 saptamak i¢in ii¢
otomatik teshis sistemini karsilagtirmistir. Beyin MR goriintiisiinii bolmek i¢in PSO,
DPSO ya da FODPSO algoritmalarini1 kullanmistir [99]. Fu ve arkadaslari, kooperatif
hedefin 6zellik noktalarinin taninmasini saglamak i¢in FODPSO algoritmasina dayali
bir goriintii boliitleme yontemi Onerilmistir. Bu 06zellik noktalarinin  kooperatif
hedeflerinin koordinatlari, yakalanan goriintiilerden bolgesel elips alanlarinin merkezini
cikararak elde edilmistir [100]. Sandeli ve Batouche, genellestirilmis ada modeline
dayali ¢cok diizeyli esikleme ile goriintli boliitlemesi i¢in yeni bir yontem sunmuslardir.
Bu model, PSO, Genetik Algoritma ve Yapay Art Kolonisi olmak iizere ii¢
metaheuristik isbirligi ile karakterize edilmistir. Is birligi, yerel optimada takilip
kalmamak icin bir gd¢ paterninin kullanilmasi ile saglanmistir. Onerilen ydntemin
etkinligi degerlendirmek i¢in ayr1 ayr1 kullanildiginda GIM modelinin algoritmalarinin
her biri ile karsilagtirilmis ve DPSO, FODPSO gibi literatiirden diger yontemler
kullanilmistir. Onerilen ydntemin diger ydntemlere gére daha iyi sonuglar verdigi

sonucuna ulagsmiglardir [101].
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1.4. TEZ ORGANIZASYONU

Tezin materyal boliimiinde, bu calismada kullanilan 6rnek goriintiiler ve test igin
kullanilan veriler hakkinda bilgi verilmis, yontem bdliimiinde islem adimlar1 sirasina
gore calismada kullanilan yontemler ayrintilariyla anlatilmistir. Ayrica gelistirilen
yontemler hakkinda bilgi verilmis ve ¢alisma igin gelistirilen MATLAB™ GUI araylizii
ekran goriintiileriyle tanitilmistir. Bulgular boliimiinde her bir islem adiminda elde
edilen sonug goriintiiler verilmis, gerceklestirilen testler sonucunda elde edilen veriler
tablolar halinde sunulmustur. Sonug¢ bdoliimiinde bulgulardan elde edilen sonuglar

tartisilmis ve bundan sonraki ¢alismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde 6ncelikle Histogram Tabanli Kiime Kestirimi (HBCE — Histogram Based
Cluster Estimation) ve boliitleme algoritmalarinin gelistirilmesinde ve testlerinde
kullanilan insan boliitleme sonuglarina sahip veritabanlarindan bahsedilmistir. Yontem
boliimiinde ise bdliitleme isleminin gergeklestirilebilmesi i¢in gerekli olan adimlar

strastyla anlatilmistir.

2.1. MATERYAL

Boliitleme islemi i¢in kullanilacak algoritmanin gelistirilmesi asamasinda Multimodal
Beyin Timori Goriintii Boliitleme Karsilastirmas: (BRATS - Multimodal Brain Tumor
Image Segmentation Benchmark) 2012 veritabanindan faydalanilmis sonrasinda
gelistirilen algoritmanin test asamasinda ise Uluslararas1 Cilt Gériintiileme Isbirligi
(ISIC- The International Skin Imaging Collaboration) veritabanindan alinan goriintiiler

kullanilmistir.

2.1.1. Multimodal Beyin Tiimérii Goriintii Boliitleme Karsilastirmas1 (BRATS -

Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Benchmark) 2012 Veritabam

Multimodal Brain Tumor Image Segmentation Benchmark (BRATS) 2012 veritabani,
diisiik ve yiiksek dereceli glioma hastalarina ait 55 tanesi gergek hastalardan alinmis, 65
tanesi sentetik olarak iretilmis MR goriintiilerinden olusmaktadir. Bu 120 MR
goriintiistinden 80 tanesinin insan segmentasyon sonuglart mevcut olup egitim amagh
kullanilmaktadir. BRATS veritabanindan elde edilmis MR goriintiisii ve bu goriintiiye

ait insan boliitleme sonucu Sekil 2.1°de verilmistir.
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Sekil 2.1. Glioma hastalaligina ait MR goriintiisii ve insan boliitleme sonucu [53].

Insan béliitleme sonuglari; gercek hastalarda tiimorlii bolge nekroz, kontrast tutan
timor, artmayan timoér ve O0dem olmak {iizere dort bolgeye ayrilmistir. Sentetik

datalarda ise tiimor ¢ekirdegi ve 6dem olmak {izere iki bolgeye ayrilmistir [102].

2.1.2. Uluslararas1 Cilt Gériintiilleme isbirligi (ISIC- The International Skin
Imaging Collaboration) Veritabani

ISIC, melanoma teshisini iyilestirmek i¢in dermoskopi goriintiilerinden olusan veri
setlerini toplamay1 ve herkes tarafindan erisilebilir hale getirmeyi amaglayan yakin
zamanda baslamis uluslararasi bir olusumdur [55]. ISIC veri arsivindeki dermoskopik
cilt goriintiileri uluslararas1 alanda 6nde gelen klinik merkezlerden toplanan 10.000'in
tizerinde gorlintiiden olugsmaktadir. Resimler mahremiyet ve kalite giivencesi agisindan

iliskili melanoma uzmanlari tarafindan incelenmistir.

Bu olusumun ana hedefi, dermoskopik goriintiilerden otomatik melanoma teshis
algoritmalarinin gelistirilmesini desteklemek i¢in ISIC Arsivinden "anhik goriinti"
saglamaktir. Problem lezyon analizinin her asamasina karsiik gelen 3 kisma
boliinmiistiir: lezyon segmentasyonu, lezyon dermoskopik 0Ozellik tespiti ve lezyon
siiflamasi. Ikinci ve {iglincii kisimlar ayrica iki degiskenden olusmaktadir: hastalik

smiflandirma ve maskeli hastalik siniflandirma [103].
2.1.2.1. Lezyon Segmentasyonu

Bu gorev, dermoskopik goriintiilerden lezyon bdliitlemelerinin otomatik maskeler
seklinde tahminini igermektedir. Lezyon boéliitleme egitim verileri uzman kisilerce
onceden boliitlenmis ve ikili bir maske bi¢ciminde kaydedilmis goriintiilerden
olusmaktadir. Lezyonlu pikseller “1” ve lezyon disinda kalan diger pikseller “0” ile
ifade edilmektedir. Sekil 2.2’de 6rnek bir lezyonlu bolge ve 0-1’lerden olusan insan

boliitleme sonucu verilmistir. Egitim verileri, 900 goriinti ve bunlara ait insan
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boliitleme sonuglarini igermektedir.

Sekil 2.2. Dermoskopik goriintii ve insan boliitleme sonucu.

2.1.2.2. Dermoskopik Ozellik Siniflandirma

Bu gorev, klinik olarak tanimlanmis dermoskopik 6zellik olan globiiller ve ¢izgilerin
otomatik olarak belirlenmesini i¢germektedir. Desen tespiti hem lokalizasyonu hem de
smiflandirmay1 icermektedir. Mekansal 6zellik notlariin degiskenlik ve boyutsalligini
azaltmak icin, lezyon goriintiileri SLIC algoritmasi kullanilarak siiper piksellere
bolinmiistiir [104]. Lezyon dermoskopik 6zellik verileri orijinal lezyon goriintiisiinii ve
buna karsilik gelen bir siiper-piksel maskesini igermekte ve "globil" ve "cizgiler"
dermoskopik 6zelliklerin varlig1 ve yoklugunun siiper-piksel uzman ek agiklamalari ile
eslestirilmektedir. Egitim verileri, 335'i test veri seti olarak belirlenmis 807 goriintiiden

olusmaktadir.
2.1.2.3. Dermoskopik Ozellik Boliitleme

Bu boliim, tahminlerin her dermoskopik 6zellik icin ikili maskeler bigiminde olmasi
disinda, dermoskopik o6zellik smiflandirma ile aymdir. Bu ek boliim, lezyon
dermoskopik model algilamanin amaci igin ikinci bir algoritma gelistirme ve

degerlendirme mekanizmasini kesfetmek ve karsilagtirmak i¢in saglanmistir.
2.1.2.4. Hastalik Siiflandirma

Bu gorev, goriintilerin 1yt huylu ya da hastalikli olarak simiflandirilmasina
dayanmaktadir. Tahmin skorlart “0” iyi huylu ve “1” hastalikli olacak sekilde
belirlenmis ve skorlar bu araliga gore normalize edilmistir. Lezyon simiflandirma
verileri, hem kesin kotii huylu tanist hem de insan béliitleme sonuglar ile eslestirilmis
orijinal goriintiiyli igermektedir. Egitim i¢in 900 goriintii ve ilgili insan boliitleme

sonuclar1 kullanilmistir.
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2.1.2.5. Maskeli Hastalik Siniflandirma

Bu boliim, hastalik siniflandirmaya ek olarak insan boliitleme sonuglarindan elde edilen

goriintii maskeleri icermektedir.

2.2. YONTEM

Boliitleme isleminin saglikli bir sekilde gergeklestirilebilmesi i¢in bazi 6n isleme
adimlarindan gegmesi gerekmektedir. Bu islemlerden ilki histogram bilgisinin
cikartilmasidir. Boliitlenmek iizere gelen goriintlinlin histogram bilgisi ¢ikartilarak
filtreleme islemi i¢in hazirlanmis olur. Filtreleme islemi, goriintiiye bagli olarak
histogram {lizerinde olusan fazla salmim ve giriiltileri en aza indirmeyi
hedeflemektedir. Bu hedef dogrultusunda herhangi bir filtre segilmeyebilir, Ayrik
Dalgacik Doniistimii (DWT - Discrete Wavelet Transform) ya da Medyan filtre
secilebilmektedir. Filtreleme isleminden sonra elde edilen filtreli histogram bilgisi
HBCE algoritmasina verilir. HBCE algoritmasinda Dikey — Yatay (v-h — Vertical -
Horizontal) ya da Yatay — Dikey (h-v — Horizontal - Vertical) yontemlerinden biri ve
gerekli goriildiiginde belirlenen bir esik degeri segilerek kiime sayisi ve muhtemel
kiime merkezleri belirlenir. Elde edilen kiime merkezi ve kiime sayis1 bilgisi goriintiiyle
birlikte boliitleme algoritmasina verilir ve boliitleme islemi gergeklestirilir. Boliitleme
islemi i¢in K-ortalama, Biyocografya Tabanli Optimizasyon (BBO - Biogeography
Based Optimisation), Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Darwinci Pargacik Siirii
Optimizasyonu (DPSQO), Kesirli Diizen Darwinci Pargacik Siirii Optimizasyonu
(FODPSO) ve bu algoritmalarin merkez tabanl olarak diizenlenmis halleri olan mPSO,
mDPSO, mFODPSO algoritmalarindan herhangi biri tercih edilir. Son isleme olarak
elde edilen boliitlerde birlestirme ya da diizenleme islemi gerceklestirilir ve boliitlenmis

goriintli elde edilmis olur. Bahsi gegen islem adimlar1 Sekil 2.3’te verilmistir.
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Sekil 2.3. Islem adimlari icin akis semast.

2.2.1. Filtreleme

Sinyal islemede, bir sinyalden, istenmeyen bazi bilesenleri veya oOzellikleri ortadan
kaldirmak i¢in kullanilan yonteme filtreleme denir. Siizme sinyal islemenin bir sinifidir
ve filtrenin tanimlayici 6zelligidir. Siizme, sinyalin bazi yonlerinin tam veya kismi
baskilanmasidir. Cogu zaman bu bazi frekanslari veya frekans bantlarini kaldirmak
anlamina gelmektedir. Filtreler, elektronik ve telekomiinikasyon, radyo, televizyon, ses
kaydi, radar, kontrol sistemleri, miizik sentezi, gorlintii isleme ve bilgisayar

grafiklerinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
2.2.1.1. Ayrik Dalgacik Déniisiimii (DWT — Discrete Wavelet Transform)

Fourier doniisiimii ile isaretlerin frekans analizi yapilirken, hangi zaman diliminde hangi
frekanslarin yer aldig1 belirlenemez. Kisa zamanl fourier doniisiimii ise tiim zamani esit
araliklarla inceledigi icin degisken frekanslar igeren sinyallerin analizinde kullanigh
olamaz. Bu sebeple degisken zaman Olgegine sahip bir doniisiim yontemine ihtiyag
duyulmus ve dalgacik doniisimii bu amacgla gelistirilmistir. 1984 yilinda Mallat
tarafindan Onerilen ¢ok c¢oziiniirliiklii sinyal analizi Dalgacik Doniisiimii olarak

adlandirilmigtir [105].

Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT — Discrete Wavelet Transform) yiiksek frekanslar
icin dar, diisiik frekanslar icin genis pencereler kullanarak tiim frekans araliklarinda
optimum zaman frekans ¢Oziliniirligli saglayabilmektedir. Dalgacik Doniisiimiinde

isaret, coklu ¢oziintirliikk analizi olarak isimlendirilen islemle belirli sayida alt bantlara
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ayrilir. Sekil 2.4°te bir x[n] isareti i¢in alt bantlara ayirma iglemi verilmistir. Burada
g[n] ytiksek geciren filtreyi, h[n] algak geciren filtreyi temsil etmektedir. Yiiksek
geciren filtreden ¢ikan Di, detay bandimi ifade eder ve genel olarak yiiksek frekans
bilesenli giiriiltii katsayilaridir. Algak gegiren filtreden ¢ikan Ay, yaklasim bandini ifade
eder ve giris sinyalinden daha az giiriilti igermektedir [106]. A1 yaklagim bandi, alt band

seviyesi kadar tekrar ayristirilir ve islemler tekrarlanir [107].

X[Nn]
|
| }
gln] h[n]
i D1 i A1
g[n] h[n]
: D, : Ao
! !
g[n] h[n]

' |
D3 A3

Sekil 2.4. Ayrik Dalgacik Doniistimii alt bant ayrisima.
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2.2.1.2. Medyan Filtre

Medyan filtreleme, goriintiilerde giiriiltii bastirma i¢in yararli olan ve Tukey [108]
tarafindan gelistirilen dogrusal olmayan bir sinyal isleme teknigidir. Tek boyutlu
formda medyan filtre, tek sayida piksel igeren bir siirgiili pencereden olusur.
Penceredeki orta piksel, penceredeki piksellerin medyan: ile degistirilir. N tek say1
olmak tizere ayrik bir dizinin (al, a2, ..., aN) medyani, dizinin (N - 1) / 2 ile tanimlanan
elemanina kiigiik esit ya da biiyiik esit eleman1 olarak belirlenir. Ornegin, bir pencerenin
icindeki piksellerin degerleri (0,1, 0,2, 0,9, 0,4, 0,5) ise, merkez piksel, siralanan dizinin
medyan degeri olan 0,4 degeriyle degistirilir (0,1, 0,2, 0,4, 0,5, 0,9). Bu ornekte, eger
0,9 degeri, monotonik olarak artan bir sekansta bir giiriiltii artis1 olsaydi, medyan filtre,
kayda deger bir gelisme ile sonuglanacakti. Diger taraftan, 0,9 degeri, genis bantl bir
151k sensorii i¢in gecerli bir sinyal darbesini temsil edebilir ve sonucta meydana gelen
goriintli, bir miktar ¢oziiniirlik kaybina ugrayacaktir. Bu nedenle, baz1 durumlarda,
medyan filtre gliriiltii bastirma saglarken, diger durumlarda sinyal bastirmalarina neden

olur.

Medyan filtrenin calismasinin bazi 6rnekleri ve mean filtre ile karsilastirmast Sekil
2.5°te verilmistir. Ornekte rampa fonksiyonu, nabiz fonksiyonu ve bes pikselli bir
pencere ile liggen fonksiyonu gosterilmektedir. Bu 6rneklerden, medyan filtrenin, adim
fonksiyonlarmi veya rampa fonksiyonlarini etkilememesinin genellikle arzu edilen
ozelliklere sahip oldugunu ifade ettigi sOylenebilir. Siireleri, pencere genisliinin
yarisindan daha az olan darbe islevleri bastirilir. Fakat liggenin tepesinin diizlestigi

gozlemlenebilir [109].
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Sekil 2.5. Medyan filtrenin tek boyutlu test sinyallerinde ¢alistirilmasi [109].

2.2.2. Histogram Tabanh Kiime Kestirimi (HBCE — Histogram Based Cluster
Estimation)

Kiimeleme algoritmalarmin islevini dogru bir sekilde gerceklestirebilmesi i¢in goriintii
bilgisinin yan1 sira goriintiiniin boliitlenecegi kiime sayisina da ihtiyag duyulmaktadir.
Gergek hayat problemlerinde ise kiime sayisina dair elimizde On bir bilgi
bulunmamaktadir [110]. Kiime sayisinin tespiti, veriseti hakkinda bir 6nbilgiye sahip
olmay1 ya da ¢ok uzun siiren ve hata denetimini de igeren bir islemi gerektirmektedir
[50]. Bu tez calismasi kapsaminda gelistirilen HBCE algoritmasi, goriintiiniin
histogramini yorumlayarak kiime sayisini kestirebilmektedir. Sekil 2.6’da kameraman
gorlintiisii ve bu gorlintiiye ait histogram bilgisi goriinmektedir. Goriintiiniin
histogramina bakarak goriintiiniin piksellerinin iki temel nokta etrafinda yogunlasan

renk degerlerine sahip oldugu sdylenebilir.
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Sekil 2.6. Kameraman goriintiisii ve bu goriintiiye ait histogram.

Histogram bilgisinin yorumlanabilmesi i¢in dncelikle histogram iizerinde yiikselen ve
alcalan kenarlarin tespit edilmesi gerekmektedir. Boylelikle histogram iizerinde olusan
tepe ve cukur noktalarinin isaretlenmesi ve bir sonraki islem i¢in hazirlanmasi

saglanmistir.

Histogram {izerindeki tepelerin cukurlarla ve cukurlarin tepelerle olan mesafeleri
hesaplanarak degisim miktari tespit edilmis ve ortalama degisim miktar1 hesaplanmistir.
Ortalama degisim miktarinin {istiinde kalan degisim noktalarinda, bu degisime neden
olan tepe noktalar1 tespit edilmistir. Ayrica ortalama degeri i¢in bir esik degeri
belirlemek de miimkiindiir. Bu sekilde ton farki fazla olmayan goriintiilerde bile kiime
belirleme islemi gerceklestirilebilmektedir. Sekil 2.7’de kameraman histogramindaki

ortalama degisim miktarinin iizerindeki tepe noktalar1 gosterilmistir.
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Sekil 2.7. Ortalama degisim miktarinin tizerindeki tepe noktalart.

Histogramda yapilan incelemeyle tespit edilen tepe noktalarinin birbirleri ile olan
uzakliklar1 hesaplanmistir. Bu degerlerin ortalamalarindan biiyiik olanlar kiimeleme
isleminde kullanilmak tizere kiime baslangi¢ degerleri olarak, sayilari ise kiime sayisi
olarak kiimeleme algoritmalarina gonderilebilmektedir. Sekil 2.8’de kiimeleme
algoritmalarina gonderilmek {izere belirlenen kiime baslangi¢ degerleri ve kiime sayisi

goriilebilmektedir.
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Sekil 2.8. Algoritma sonunda belirlenen kiime baslangi¢ degerleri.

Algoritmadan alinan degerlerin K-ortalama kiimeleme algoritmasinda kullanilmasiyla

elde edilen sonug Sekil 2.9°da goriilmektedir.
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Sekil 2.9. Boliitlenmis kameraman goriintiisti.

Histogram yardimi ile kiime merkezleri ve sayisinin bulunmasi islemi igin kullanilan

sozde kod Sekil 2.10°da verilmistir.
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Img=getImg(imgeyi al)
Hist=histogram(img) (Histogramini elde et)
‘histogramdaki tepe ve cukur noktalarin belirlenmesi
FOR i=1:255
IF degerlerde artistan azalmaya gecildiyse ya da azalmadan artisa gegildiyse
Tepe ya da Cukur Noktasin1 Kaydet
END
END
‘histogramin dikeyde taranmasi ve ortalamadan kii¢iik degisimlerin
‘¢ikartilmasi
TepeveCukurlar’da her bir elemanin bir sonrakiyle arasindaki mesafelerin
ortalamasini hesapla
FOR i=1:length(TepeveCukurlar)
IF tepe ve Cukurlardaki elemanin kendinden sonraki elemanla arasindaki mutlak
fark ortalama*esik’ten biiyiikse
sadece tepe olan noktay1 buyukTepeler’e kaydet
END
END
‘histogramin yatayda taranmasi ve ortalamadan kiigtik degisimlerin
‘cikartilmasi
Yerler=buyukTepeler elemanlarinin histogramdaki yerlerini bul
FOR i=1:length(yerler)
toplam=her bir biiyiik tepe noktasinin kendinden bir sonrakiyle olan mutlak
mesafesi
END
ortalama=toplam/yerler’in uzunlugu
sayac=1
FOR i=1:length(yerler)
IF her bir biiyiik tepe noktasinin degerinin kendinden bir sonrakiyle olan
degeri arasindaki mesafe ortalama*esik’ten biiyiikse
biiyiik olan degeri sonug’a kaydet
END
END
k= length(sonug)
kBaslangic=sonug¢

Sekil 2.10. Histogram Tabanli Kiime Kestirimi (HBCE) s6zde kodu.

Histogramin 6nce dikeyde sonra da yatayda taranmasiyla yapilan calisma v-h olarak
adlandirilirken, bu islem Once yatayda gergeklestirilip sonra dikeyde taramaya tabi

tutulursa h-v seklinde adlandiriimaktadir [111].

2.2.3. Boliitleme

Boliitlemenin amaci sadelestirme, yani bir goriintiiyli anlamli ve kolay sekilde analiz
edilebilir bir sekilde temsil etmektir. Goriintii boliitlemesi, goriintii analizinde ilk
adimdir. Goriintii boliitlemenin ana amaci, bir goriintiiyli benzer 6zelliklere sahip birkag

parcaya bolmektir. Gorlinti boliitlemenin  ana uygulamalar1  sunlardir:  Tibbi
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goriintiileme, icerik tabanli goriintii alma, otomatik trafik kontrol sistemleri, nesne

algilama ve tanima gorevleri, vb.

Tezin bu kisminda kiimeleme tabanli boliitleme yontemi olan K-ortalama, BBO ve
Kiimeleme ve esik tabanli yontemlerin birlesimi olan PSO, DPSO ve FODPSO

boliitleme yontemleri incelenecektir.
2.2.3.1. K-ortalama Algoritmast

K-ortalama algoritmasi kiimeleme problemlerinin ¢éziimiinde kullanilan en basit ve
etkili yollardan bir tanesidir [112]. Macqueeen [9] tarafindan 1967 yilinda 6nerilmis bir
algoritmadir. Bulanik C-ortalama ile Kkarsilagtirildiginda daha az hesaplama

karmasikligina sahip basit bir kiimeleme metodudur.

Kiime elemanlarinin agirlik merkezlerinin kiimeyi temsil etmesi fikrine dayanan bir
metottur [113]. K-ortalama algoritmasi, kullanici tarafindan sisteme girilen ve n tane
veriden olusan veri kiimesini gene kullanici tarafindan girilen k adet kiimeye boler.
Kiime aitliklerini nesnelerin kiime merkezlerine olan uzakliklar1 belirler. Kiimeleme
isleminde bir kiimeye ait elemanlarin benzerlikleri fazla, kiimeler arasindaki benzerlik
ise az olmahdir. Bu nedenle kullanici tarafindan belirlenen kiime sayisi dikkatli

secilmelidir.

K-ortalama kiimeleme algoritmasinin, islevini hizli bir sekilde gergeklestirebilmesi i¢in
goriintii bilgisinin yani sira goriintiiniin boliitlenecegi kiime sayisina da ihtiyag

duymaktadir.

Iyi bir baslangic seti olusturmak igin belirli bir standart yoktur. Baslangic degerlerinin

rastgele olarak atanmasindan otiirii her galistirilisinda farkli sonuglar alinabilmektedir.

K-ortalama kiimeleme algoritmasi i¢in akis semasi Sekil 2.11°de verilmistir.
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Sekil 2.11. K-ortalama kiimeleme algoritmasi akis semasi [111].

K-ortalama, merkez tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. "K" kiime sayisini temsil eder
ve ayn1 zamanda bir giris parametresidir. Veri kiimesindeki her 6ge, kendisine en yakin
kiime merkezine atanir. Kiimelenme gorevini basarmak icin iki temel adim vardir:
birinci adimda dogru ya da yanlis olan kiime merkezleri bulunur; ikinci adimda her bir
eleman merkeze olan uzakligina gore kendine en yakin kiimeye atanir. Bu iki adim,

algoritma tek bir optimum degere ulasana kadar tekrarlanir.

K-ortalama kiimeleme algoritmasi, uygun bir mesafe tanimi ve makul bir k degeri
ayarlanmasi sartiyla, genellikle makul sonuglara ulasir. Sekil 2.12, k = 3 olan standart

K-ortalama kiimeleme algoritmasinin siirecini gostermektedir.
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1. k=3 icin, merkezler 2, Her noktanin en yakin 3.k kiimelerinin her biriin 4, Yakinsamaya ulaglana
veri alaninda rastgele ortalama ile merkezi, yeni ortalama Kadar 2. ve 3. admlar
olugturulur (renkli iligkilendirilmesiyle haline gelir. fekrarlantr.
olarak gdsterilmigtir). Kk kiimeleri olusturulur.

Sekil 2.12. K-ortalama kiimeleme islemi 6rnegi [114].

2.2.3.2. Biyocograyfa Tabanli Optimizasyon Algoritmasi (BBO)

Biyocografya, biyolojik organizmalarin cografi dagilimini inceleyen popiiler bir ¢alisma
yontemi olarak bilinir ve bu konudaki ilk eserler Alfred Wallace ve Charles Darwin
tarafindan verilmistir. Cesitli canl tiirlerinin bir adadan baska bir adaya gogii, yeni
tirlerin gelisi ve mevcut bazi tiirlerin yok olusunu tarif eden c¢esitli matematiksel
modelleri mevcuttur. Son zamanlarda, biyocografyanin dogal yapisini esas alan ve
niifus tabanli bir optimizasyon yontemi olan Biyocografya Tabanli Optimizasyon

(BBO) olarak adlandirilan yontem gelistirilmistir.

Biyocografya modellerinde bir cografi alanin (ada veya yasama alani) uygunlugu,
Habitat Uygunluk Indeksi (HSI) temelinde degerlendirilir. Yiiksek HSI degerine sahip
bir habitatin, canli tiirleri i¢in daha uygun oldugu; diisik HSI degerine sahip bir
habitatin canl tiirleri i¢in daha az uygun oldugu seklinde yorumlanir. HSI degerinin
daha yiiksek oldugu habitatlarda muhtemelen daha fazla sayida canli tiirli olacaktir. Bir
habitatin yasanabilirliginin karakteristikleri olan yagis, bitki oOrtiisii, sicaklik gibi
degerler Uygunluk Indeks Degiskenleri (SIVs) olarak isimlendirilirler. Canlilarin farkli
habitatlar arasindaki hareket dinamikleri, igeriye go¢ alma (4) ve disariya go¢ verme (u)
olarak iki degisken iizerinden incelenir ve hesaplanir. Sekil 2.13, tek bir habitattaki canli
tirlerinin yasam modelini gostermektedir. Sekildeki egri, maksimum go¢ alma ve
maksimum go¢ verme oranlarinin esit oldugu 6zel bir durumu gostermektedir. Ancak,
gercekte boyle bir sinirlama yoktur ve esitlik durumu kolayca asilabilir. Bu egrideki bir
habitatin barindirabilecegi maksimum tiir sayist (Smax) olarak isimlendirilmistir. Bir
habitattaki tiirlerin sayis1 (S) kiiclik oldugunda, tiirlerin komsu habitatlardan buraya gog
etme olasiligi daha fazla; buradan komsu habitatlara gé¢ verme olasiligl ise daha

diistiktiir. Canli tiirlerinin niifustaki artisiyla beraber o habitatin gé¢ alma olasiligi
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diiserken; go¢ verme olasiligi yiikselir. Go¢ alma ve go¢ verme durumlari, Sekil
2.13’teki iki egriyle ifade edilmektedir. Belirtilen bir zamanda S=Sp oldugunda denge
durumuna erisilmis olup, bir habitata go¢ eden ve habitattan go¢ eden canli tiirlerinin

sayisinin esit oldugu degerlendirilir [115].

go¢ alma

g0g verme
oran #

<

tiir sayisi

Sekil 2.13. Basit BBO’da disa ve ige go¢ egrileri [116].

Bir habitatin t zamaninda S adet canli tiirli icerme ihtimalinin Ps oldugu varsayilacak

olursa, Ps agsagidaki diferansiyel denklemlerle ifade edilir.

. —(As + )Py + phsy1 Poyy S$=0
Ps = _(As + MS)PS‘ + )ls—lPs—l + .us+1Ps+1 1 < S < Smax -1 (21)
_(As + .us)Ps + As-1Ps—q S = Smax

Denklemdeki Zs, habitatta S canli tiirii oldugu andaki go¢ alma oranini; us ise habitattaki
S canli tiiri oldugu andaki go¢ verme oranini ifade eder. N=Smax oldugu varsayilacak
olursa, habitatta Smax sayida canli tiirii olabilme olasiliginin maksimum oldugu durumda

habitattaki canli tiirii sayisinin olasilik denklemleri asagidaki matris ile ifade edilir.
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Biyocografyanin bu temel prensipleri, bir¢ok miihendislik ve optimizasyon
problemlerinin ¢oziimiinde kullanilabilecek olan popiilasyon tabanli optimizasyon
prosediirlerinin tasariminda kullanilmistir. Biyocografyanin matematiksel modeli ve
poplilasyon temelli optimizasyon algoritmalarimin arasinda birgok benzerlik
bulunmasindan dolayi, arastirmacilarin dogadaki biyocografya olaymnin ¢oziimiine
iligkin bir optimizasyon yontemi gelistirmeye ilgi duymalart kagmilmazdi. Simon
tarafindan sunulan BBO algoritmasina gore her bir habitat (H) (HeSIV™ olmak tizere)
mx1 vektor ¢oziimiinde tasarlanmis ve her bir H’nin m tane SIV’den olustugu
varsayllmistir. Her bir H habitati i¢in popiilasyona dayali algoritmalardaki fitness
fonksiyonuna karsilik gelen HSI degerleri bulunur. Daha yliksek HSI degerine sahip
habitat, optimum ¢6ziim i¢in daha iyi bir aday oldugunu gosterir. Bir ekosistemin n tane
habitat icerdigi diisiiniiliir. Ornegin H" adet habitat popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmalar1 baglaminda, toplam olasi n aday ¢oziim var demektir. Temel BBO
algoritmasinda, digaridan igeriye go¢ eden veya igeriden digariya gb¢ edenlerin orani
Sekil 2.13’de gorildiigii gibi tiir sayist ile dogrusal olarak degisir ve asagidaki
denklemlerdeki gibi ifade edilir:

s
,15=,1><<1— ) 2.3)
Smax
UXS (2.4)
Us = S
max
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Sekil 2.14, temel BBO algoritmasini agiklar. 1. adimda kullanilacak olan maksimum
jenerasyon sayisi (gen), Smax, 4, 4, maksimum go¢ alma orani (Mmax), elitizm (Neiit) gibi
degiskenler tanimlanir ve baslangi¢ degerleri verilir. Bu adim ayn1 zamanda S1V'lere ve
habitatlara yonelik problem ¢oziimlerinin Denklem (2.1) ve (2.2) ile uyumlu bir sekilde
hesaplama islemlerinin planlanmasii gerektirir. Bu adimdan sonra, optimizasyon
probleminin aday ¢ozlimlerine karsilik gelen bir dizi habitatin baglatilmasi yapilir. Bu
rasgele baglatilan ¢ozlimler, biiyiik olasilikla en son optimum ¢oziimii iiretmek i¢in ince
ayar gerektirecektir. Bu amaca ulasmak i¢in, habitatlarin niifusu yeni yasam alanlarini
gelistirmek icin “Go¢” ve “Mutasyon” prosediirlerine tabidir. Yasam alanlarin1 “Go¢”
prosediiriine tabi tutma ve sonrasinda da “Mutasyon” prosediiriine tabi tutma islemleri,
sonlandirma durumuna ulasana kadar nesilden nesile devam eder. Bu durum,
maksimum jenerasyon sayisina ulasilmasi veya fitness fonksiyonunun arzu edilen
minimum degerini veren en iyi habitatin HSI| degerini elde etmek olabilir. BBO

algoritmasina ait sézde kod Sekil 2.14°te verilmistir.
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BASLA
Smax, 4, &, Mmax, gen, Neiit gibi BBO parametrelerine baslangi¢ degerlerini ver
Rastgele bir habitatlar kiimesi baglat

REPEAT
FORi=1-n
Hi habitatinin HSI; degerlerini Si, As ve us parametrelerine ata
END

Nelit say1daki en iyi olarak goriilen habitatlar1 korumak i¢in elitizm uygula
FOR i=1 To (n-nelit)
/i ile orantil1 olasilikli habitat Hi’yi se¢
IF Hi se¢ildiyse
FORj=1-n
L ile orantilt olasilikli habitat Hj’yi se¢
IF Hjsecildiyse
Hj’den rastgele bir SIV () secin
Hi’nin rastgele bir SIV’sini a ile degistir
END
END
Degisiklige ugrayan Hi’nin HIS;’sini tekrar hesapla
END
END
Nelit say1daki en iyi olarak goriilen habitatlar1 korumak i¢in elitizm uygula
FOR i=1 to (n-Neiit)
Hi habitat1 i¢in, tiir sayisinin olasilig1 olan Pi’yi, 4i ve wi’yi kullanarak
giincelle
FOR j=1-m
Pi’ye oransal olasilikli Hi(j)’nin SIV’sini se¢
IF Hi(j) secildiyse
Hi(j)’yi, rastgele tiretilmis olan SIV (f) ile degistir
END
END
Degisiklige ugrayan Hi’nin HSIi’sini tekrar hesapla
END
UNTIL sonlandirma kriterinin saglanmasi
BITIR

Sekil 2.14. BBO algoritmasina ait sézde kod.

Sonra her bir habitatin HSI's1, karsilik gelen tiir sayist S ve onun karsilik geldigi As ve us

degerleriyle eslestirilir. Habitatlar1 bir “Go¢” prosediiriine tabi tutmadaki temel amag,

her bir ¢6ziim olasiliginin igeri gé¢ ve disar1 go¢ oranlari, As ve us degerleri lizerinden

habitatlar arasindaki bilgi paylasimidir. Burada elit olmayan habitatlarin her birinde bir

habitat degisiklik olasiligi (Phabit) temelinde potansiyel olarak degisiklik yapilabilir.

Her bir secilen habitat i¢in, bu habitatin SIV’lerinden hangilerinin degistirilmesi

gerektigine olasiliksal olarak karar verilir. Habitatin her SIV’si i¢in rastgele se¢ilmis

komsu habitatlardan (o) alman bir SIV’nin go¢ etme ve yer degistirme islemi yapilir.
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Belirtildigi gibi, bu “G6¢” prosediirii sadece aday olmayan elit habitat adaylart i¢in
uygulanir. Bir elitizm prosediirii, onceki jenerasyondaki habitatlarin en iyilerinden
bazilarim1 korumak i¢in kullanilir. Bu, en iyi ¢oOziimlerin gog¢ siirecinden dolayi
bozulmasinin 6nlenmesine yardimci olur. “Gd6¢” prosediiriiniin sonunda her bir habitat
icin HSI degerleri tekrar hesaplanir. Boylelikle, “Go¢” prosediiriiniin  uygun

habitatlar/¢oziimler iiretme konusunda yardimi olup olmadig1 ortaya ¢ikar.

"GoOg" asamasi bittiginde, elit olmayan her bir habitat potansiyel olarak “Mutasyon”
prosediiriine tabi tutulabilir. Bu prosediirii uygulamak igin ilk 6nce Denklem (2.1) ve
(2.2)’yi kullanarak tiirlerin sayisinin olasiliklar1 As ve us’ler de kullanilarak hesaplanir.
Mutasyon prosediirii, popiilasyon igerisindeki cesitliligin artmasina neden olur ve
dolayisiyla daha yeni ve uygun c¢oziimlerin ortaya ¢ikmast umut edilir. Sekil 2.13’{in
derin analizi, canl tiirii sayisinin ¢ok biiyiikk veya c¢ok kiiciik sayilara ulasmasi
olasiliginin ¢ok diisiik oldugunu ortaya koymaktadir. Orta biiyiikliikte canli tiirii
sayisina ulasilmast durumu ihtimali ¢ok daha fazladir. Bu nedenle diisiik olasilikli bir
¢Oziimiin hayatta kalmasi pek olast degildir ve her ihtimalde yeni bir ¢oziime
doniisecektir. Ote yandan, yiiksek olasilikl1 bir ¢dziimiin mutasyona ugrama imkani ise
daha kiigiiktiir. Bu durum mutasyon orant mut(S) olarak isimlendirilir ve Denklem
(2.5)’deki gibi ifade edilir.

mut(S) = My (%) (2.5)

Burada, elit olmayan her habitat i¢in, tiir sayimimin olasilifiyla orantili bir olasilik
temelinde habitatin rastgele bir SIV'si segilir ve habitatin secilen SIV’si rastgele
tiretilmis (5) olan bir SIV ile yer degistirilir. Bu islem, elit olmayan her bir habitat i¢in
tekrarlanir. Yani “Go¢” prosediiriinde oldugu gibi “Mutasyon” prosediiriinde de

elitlestirme mekanizmasi uygulanmaktadir [116].
2.2.3.3. Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO)

Pargacik Siirii Optimizayonu (PSO) Kennedy ve Eberhart tarafindan, kus ve balik
stiriilerinin iki boyutlu hareketlerinden esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon tabanli bir
stokastik optimizasyon teknigidir [117]. Shi ve Eberhart tarafindan optimizasyon

modeline atalet agirhigi eklenmistir [118]. PSO temel olarak siirii zekas1 kavramindan
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yararlanir. Bir kus siiriistindeki her bir kusun bulundugu yerdeki yem miktar
yogunlugunda 6ttiiglinii hayal edin. Ayni1 zamanda, her kus, komsu kuslarin konumunu
algilayabilir ve komsu kuslardan hangisinin en giiriiltiilii 6ttligiinii sdyleyebilir. Eger her
kus su ii¢ yonergeyi takip ederse siirliniin en yiiksek yogunlukta yeme sahip bir yer
bulmasi i¢in iyi bir sans vardir: (i) ayn1 yonde u¢gmaya devam et, (ii) simdiye kadar en
yiiksek yem yogunlugunun buldugu yere geri don, (iii) en yiiksek sesle 6ten komsu kusa
dogru ilerle [94].

Geleneksel PSO'da aday ¢oziimlere pargaciklar denir. Bu pargaciklar en uygun ¢6ziimii
bulmak i¢in komsu parcgaciklarla bilgi etkilesimi ve bilgi paylasimi yaparak, arama
alanina giderler. Ayrica, prosediiriin her asamasinda, tiim siiriide elde edilen en iyi
kiiresel ¢oziim giincellenir. Tiim bu bilgileri kullanarak parcaciklar, basarmin elde
edildigi arama alaninin yerini anlar ve bu basarilar tarafindan yonlendirilir. Pargacik

Siirti Optimizasyonu algoritmasi i¢in akis semast Sekil 2.15°te verilmistir.

~

Parcaciklari, rastgele konum
ve hiz vektorleri ile olustur

Her bir parcacik igin
' amac fonksiyonu calistir

Elde edilen sonug pbest’ten
iyiyse pbest’i glincelle
2
|\ pbest’lerin arasindan J

en iyiyi gbest’e yaz

¥

" Hiz vektéri ve konumu
guncelle

Hayir

Durma kriterine
ulasildi mi?

Evet

Sekil 2.15. Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi i¢in akis semasi.
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Algoritmanin her adiminda, parcacik basarisint degerlendirmek igin bir fitness
fonksiyonu kullanilir. Siiriiyii modellemek i¢in, her bir parga n ¢ok boyutlu uzayda yerel
en iyi (X1), komsu en iyi (fi}*) ve kiiresel en iyi (§f*) bilgilerine bagli konum (x{*) ve hiz
(v{) bilgilerini kullanarak hareket ederler. Konum ve hiz bilgileri i¢in kullanilan genel

formiil Denklem (2.6) ve (2.7)’de verilmistir [119].

Vv = wul + o1y (GF — x0) + pora (R — x) + pars (AT — x1) (2.6)

2.7)

n —_ n n
Xty1 = X¢ T Viyq

W, p1, p2 Ve p3 katsayilari, yeni hiz1 belirlerken sirasiyla atalet etkisi, kiiresel en 1iyi,
yerel en iyi ve komsu en iyi i¢in agirliklarn atar. Tipik olarak, atalet etkisi 1'den biraz
daha diisiik bir degere ayarlanir. p;, p, Ve p3, "bilissel" ve "sosyal" bilesenlerini temsil
eden sabit tamsay1 degerleridir. Bununla birlikte, her bilesen i¢in farkl etkilerin tahsis
edilmesiyle farkli sonuclar elde edilebilir. Ornegin, bazi yontemler komsu en iyiyi
diistinmez ve p3 sifira ayarlanir. Uygulamanin ve sorunun 6zelliklerine bagli olarak, bu
parametrelerin diizgiin bir sekilde ayarlanmas1 daha iyi sonuglara yol agacaktir. r1, r2 ve
rs parametreleri, genellikle O ve 1 arasinda rastgele sayilardir. Amag, her bir pargacigin
hiz boyutuyla ayni1 bileseni ¢carpmak yerine, hiz boyutu basina yeni bir rastgele bilesen
carpmaktir.

Baslangicta, parcaciklarin hizlan sifira ayarlanir ve konumlari, arama alaninin sinirlari
icinde rastgele dagitilir. Arama alani, yogunluk seviyelerinin sayisina baglh olacaktir,

yani, ¢erceveler 8 bitlik goriintiilerse, parcaciklar 0 ile 255 arasinda dagitilacaktir.

Yerel, komsu ve kiiresel en iyi degerler, problemin dogasini hesaba katarak miimkiin
olan en kot degerlerle baslatilir. Ayarlanmasi gereken diger parametreler, niifus
bliyiikligli ve durma kriterleridir. Kabul edilebilir bir zaman siir1 iginde genel olarak
1yi bir ¢6ziim elde etmek i¢in popiilasyon biiytikliigii cok onemlidir. Durma kriterleri,
probleme bagli olarak daha iyi sonuglar ya da diger kriterler elde edilmeden dnceden

tanimlanmis bir yineleme sayisi olabilir.

PSO, pargaciklarin hizin1 ve sonugtaki konumunu etkileyen komsu ve kiiresel bilgileri

giincelleyerek parcaciklar arasindaki (yayinciliga benzer) oOrtiili iletisimin bir etkisini
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ortaya koymaktadir. Ayrica, rastgele carpanlarin (ri, r ve rz) tanitimi nedeniyle
stokastik bir kesif etkisi vardir. PSO, robotik [120]-[122], elektrik sistemleri [123],
[124] gibi bir¢ok uygulamada basariyla kullanilmustir.

Cok katmanli boliitleme teknikleri, goriintli analizi yapmak icin etkili bir yol saglar.
Bununla birlikte, saglam bir optimum n-seviyesi esigin otomatik se¢imi, goriintii
boliitlemede bir sorun olmaya devam etmektedir. Bu boliim problemin daha kesin bir

formiilasyonunu sunmakta, bazi temel noktalar1 tanitmaktadir.

L belirli bir goriintiiniin yogunluk seviyeleri olsun ve bu seviyeler {0, 1, 2, .., L- 1}

araliginda olsun.

=L, p=1 8)

Burada i, belirli bir yogunluk seviyesini temsil eder, yani 0 <i <L — 1; N, goriintiideki
toplam piksel sayisini temsil eder ve hi yogunluk seviyesi i i¢in piksel sayisini gosterir.
Bagka bir deyisle, hi, normallestirilebilen ve olasilik dagilimi p; olan goriinti
histogramini temsil eder. Goriintiiniin toplam ortalamas1 (pr) asagidaki gibi kolayca

hesaplanabilir:

UT = Z%:l lPl (29)

Iki seviyeli esikleme, n-1 esik seviyelerinin Tj, (j = 1, .., n-1) gerekli oldugu ve islemin

asagida belirtildigi gibi gerceklestirildigi jenerik n seviyesinde esige genisletilebilir:

(0, fx,y)<Ty
%(T1 +Ty), T <flx,y)<T,
F(x,y) =1 ) : (2.10)
5 Tz + Tyo1), Tho <flx,y) <Th,
\L, fGoy) > Tho
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Burada x ve y, L yogunluk seviyeleriyle f(x, y) ile gosterilen H x W boyutundaki
goriintiiniin  genislik (W) ve yiikseklik (H) pikselleridir. Bu durumda, belirli bir
gorlintiinlin pikselleri, birden fazla nesneyi veya bu gibi nesneler iizerindeki belirli

ozellikleri (6rn., Topolojik 6zellikler) temsil edebilen n smifa (Dy, .. , Dn) boliinecektir.

Optimal esigi (og) elde etmenin en basit ve hesaplamali olarak en verimli yontemi,
genellikle Denklem (2.11) tarafindan tanimlanabilecek siniflararasi varyansi en {ist

diizeye ¢ikaran yontemdir.

op = Njoq wj(j — pr)? (2.11)

Burada j, wj ve gjnin sirasiyla smif j'nin olusum ve ortalamasinin olasiligi oldugu
sekilde belirli bir sinifi temsil eder. Siniflarin (D1, .. , Dn) ortaya cikis olasiliklari
Denklem (2.12)’de verilmektedir.

T; B
j&;fﬁ j=1
Tj .
wj = ZiiTj_1+1 P, 1<j<n (2.12)
%=Tj_1+1 p;, j=n

Her siifin g ortalamasi su sekilde hesaplanabilir:

T; ip;

Zi=1 W_j’ ] =1
T; iP; .
=3 Zidry 41y, 1< < (2.13)
I iP; .
kZ%=T]'_1+1 W_j’ ] =n

Baska bir deyisle, n-seviyeli esikleme problemi, genel olarak asagidaki gibi tanimlanan
hedef islevini (yani, fitness fonksiyonu) maksimize eden T;j esiklerini aramak igin bir

optimizasyon problemine (¢) indirgenir:
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p=1<T, <™* <T,_, <LBT) (2.14)

Bu optimizasyon problemini hesaplamak, esik seviyelerinin sayisi arttikca ¢ok daha

biiylik bir hesaplama cabas1 gerektirir [119].
2.2.3.4. Darwinci Parg¢acik Siirii Optimizasyonu (DPSQO)

PSO ve diger optimizasyon algoritmalar ile ilgili genel bir sorun, bir problem {izerinde
1yi calisabilmesi ancak baska bir problemde basarisiz olabilecek sekilde yerel optimum
noktada tuzaga diisebilmesidir. Bu sorunun {istesinden gelebilmek igin pek cok
arastirmact bulanik mantigi PSO algoritmasi ile birlestiren baska ayarlamalar
onermislerdir. Pires ve arkadaslart PSO'nun yakinsama oranimi kontrol etmek igin
fraksiyonel hesabi kullanmiglardir [125]. Yazarlar, hiz tiirevinin sirasini degistirmek
icin orijinal hiz denklemini (2.6) yeniden diizenlemislerdir. Alternatif olarak, birgok
yazar, Diferansiyel Evrim'in yaninda PSO algoritmasina se¢im, mutasyon ve ¢apraz
gecisi dahil etmeyi diisiinmiistiir. Burada temel amag, ya parcaciklarin birbirine ¢ok
yakin hareket etmesini engellemek, carpisma ya da sikigtirma faktorii, hizlanma sabitleri
ya da eylemsizlik agirligt gibi parametrelere kendiliginden adapte olmalarim

engellemek suretiyle popiilasyonun gesitliligini arttirmaktir [126].

PSO algoritmasini kullanarak dogal segilimin daha iyi bir modelini ararken, Darwinci
Pargacik Siirti Optimizasyonu (DPSO) formiile edilmistir [88]. Her bir siirii siradan bir
PSO algoritmasi gibi ayr1 ayr1 dogal seleksiyonu simiile etmek i¢in tasarlanmais siiriilerin
toplanmasin1 yoneten kurallar ile gerceklestirilir. Rastgele olusturulmus popiilasyon,
fitness fonksiyon degerlendirmesi, populasyon giincellemesi, rastgele tekniklerle
optimizasyon arayisi ve basariy1 garanti etmeme gibi genetik algoritmalar ile arasindaki
benzerliklere ragmen; PSO, c¢aprazlama ve mutasyon gibi genetik operatorleri
kullanmaz, dolayisiyla evrimsel bir teknik olarak kabul edilmez. Ote yandan DPSO,
dogal secilimin (Darwin'in en iyinin hayatta kalma prensibi), PSO algoritmasinin yerel
optimadan kagma yetenegini artirabilecegi fikriyle PSO'yu genisletir. Buradaki fikir,
ayni test problemi ve basit bir se¢cim mekanizmasi lizerinde, her biri farkli bir siirii ile
eszamanli paralel PSO algoritmalar1 ¢alistirmaktir. Bir arama yerel bir optimum duruma
geldiginde, o alandaki arama basit¢e atilir ve bunun yerine bagka bir alan aranir. Bu
yaklagimda, her adimda, daha iyi olan siiriiler ddiillendirilir (partikiil dmriinii uzatir) ve

durgun kalan siiriiler cezalandirilir (siiriiniin 6mriinii kisaltir veya pargaciklari yok eder).
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Her siirinlin genel durumunu analiz etmek ig¢in, tiim parcaciklarin zindeligi
degerlendirilir ve pargaciklarin her birinin komsusu ve bireysel en iyi konumlari
giincellenir. Yeni bir kiiresel ¢oziim bulunursa, yeni bir pargacik ortaya ¢ikar. Siiri,
tanimlanmis sayida adimda en iyi durumunu bulmazsa bir pargacik silinir. Islem

adimlarina ait s6zde kod Sekil 2.16°da verilmistir.

Ana program dongiisii Siirli evrimi algoritmasi

FOR koleksiyondaki her bir siirii i¢in FOR siiriideki her bir parcacik icin
Siirliyii evrimlestir (sag tarafta) Pargaciklarin fitness degerlerini giincelle
Siiriiniin ¢gogalmasina izin ver Parcaciklarin en iyi degerlerini giincelle
Basarisiz siiriiyii sil Pargacigi hareket ettir

IF siirii iyiye gidiyorsa
Siiriiyii 6diillendir: parcacigi gogalt: siirti dmriinii
uzat
IF siirii iyilesmemisse
Siirliyii cezalandir: parcacigi sil: siirli dmriinii azalt

Sekil 2.16. Darwinci Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi igin sézde kod.

Bir siirliyli silmek, pargaciklar1 silmek ve yeni bir siirii ve yeni bir pargacik ortaya
¢ikarmak i¢in bazi basit kurallara uyulur: (i) siirii popiilasyonu minimum sinirin altina
diistiigiinde, stirii silinir ve (ii) strideki en kotii performans parcacigl, fitness
fonksiyonunu gelistirmeden maksimum esik sayisina (SC™) ulasildiginda silinir.
Pargaciklarin silinmesinden sonra, sifira ayarlanmak yerine sayag, Denklem (2.15)’e

gore esik sayisina yaklasan bir degere ayarlanir.

SC(Nyyy) = SC™ex [1— ! ] (2.15)

Niint+1

Burada Nin, fitness fonksiyonunda higbir iyilesme olmadigi zaman siiriiden silinen
parcacik sayisini temsil eder. Yeni bir siirii tiiretmek i¢in, siirliniin hi¢ silinmemis bir
partikiilii bulunmamalidir ve maksimum siirli sayist agilmamalidir. Yine de, yeni siirt,
sadece bir p = f / NS olasilig: ile olusturulur. Burada f, [0,1] araliginda rastgele bir
saytyr ve NS siirtilerin sayisim1 temsil eder. Bu faktor, ¢ok sayida siirii bulunmasi
durumunda yeni siiriiler olugturulmasini 6nler. Ebeveyn siiriisii dogal kalir ve ebeveynin
parcaciklarinin yarisit ¢ocuk siiriisii i¢inden, diger yarist da siirii koleksiyonu iginden
rastgele secilir. Siiriinlin ilk popiilasyon numarast elde edilmezse, parcaciklarin geri

kalan1 rastgele baslatilir ve yeni siirliye eklenir. Bir siiriiniin yeni bir kiiresel en iyi
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duruma ulagmasi ve bir siiriiniin maksimum tanimlanmis popiilasyonuna ulagilamamasi
durumunda bir parcacik ortaya c¢ikar. PSO gibi, birka¢ parametrenin de algoritmay1
verimli bir sekilde calistiracak sekilde ayarlanmas1 gerekir: (1) ilk siirli popiilasyonu; (ii)
maksimum ve minimum siirii popiilasyonu; (iii) baslangi¢ siirii sayisi; (iv) maksimum
ve minimum siirii sayisi ve (v) gebelik esigi. Daha 6nce incelenen problemlerde [124]
ve gelistirilen robotik arastirma stratejileri gelistirmelerinde [123], DPSO, distiin

performans gosteren PSO ile basarili bir sekilde karsilastirilmigtir [119].

2.2.3.5. Kesirli Diizen Darwinci Par¢acik Siirii Optimizasyonu (FODPSO - Fractional

Order Darwinian Partical Swarm Optimisation)

FODPSO, Couceiro ve arkadaslar1 tarafindan sunulmustur ve algoritmanin yakinsama
oranini kontrol etmek i¢in fraksiyonel analizin kullanildigi DPSO'nun bir uzantisidir
[127]. Fraksiyonel hesap birgok arastirmacinin ilgilendigi bir konu olup hesaplamali
matematik, akigkanlar mekanigi ve diger bircok farkli miihendislik dalinda
kullanilmaktadir. Sinyalin x(t),aeC ile fraksiyonel diferansiyeli ilkesine dayali

Griinwald-Letnikov ayrik zaman uygulamasi su sekilde tanimlanir:

« _ 1 wr  (DFr@+nx(e-ko)
Delx(®)] _C“Zk=0 r(k+1)r (@—k+1) (2.16)

Burada 7" gama fonksiyonu, C 6rnekleme periyodu ve r kesir dizisidir. Griinwald-
Letnikov'un ortaya koydugu 6nemli bir 6zellik, tamsayi-diizen tiirevi sadece sinirl bir
diziyi temsil ederken, kesirli-diizen tiirevinin sonsuz sayida terim gerektirmesidir. Bu
nedenle, tamsay1 tlirevleri “yerel” islemcilerdir; kesirli tiirevler ise, tim ge¢cmis

olaylarin bir “bellegini” igerir. Bununla birlikte, ge¢mis olaylarin etkisi zamanla azalir.

Fraksiyonel hesaplarin ortaya koydugu oOzellikler, icsel bellek 6zelligi nedeniyle geri
doniistimsiizlik ve kaos gibi olgular1 tanimlamak i¢in ¢ok uygundur. Bu diisiince
cizgisinde, pargacigin yoriingesinin dinamik fenomeni, fraksiyonel hesap araglarinin

yeterince uydugu bir durumu yapilandirir.

Denklem (2.6)'nin atalet etkisinin, w = 1 olarak disiiniildiginde ve T = 1 oldugu
varsayilarak Pires ve ark. [90] calismasina benzer sekilde Denklem (2.17)’deki gibi

tanimlanabilir.
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D[] = piri (GF — x8*) + pory (X1 — x1) + pars (7 — x[) (2.17)

Couceiro ve arkadaslar1 [89] yaptig1 6n ¢alismalarda >4 durumu i¢in benzer sonuglar
sunmugstur. Ayrica, hesaplama gereklilikleri r ile dogrusal olarak artar, yani FODPSO
O(r) bellek karmasikligina sahiptir. Bu nedenle Denklem (2.16) ve (2.6)’da verilen,

sadece ilk r = 4 diferansiyel tiirev terimi kullanilarak Denklem (2.18) yazilabilir.

v, = avi + %av?_l + %a(l —a)vi, + ia(l —a)2—-a)vl s+ 2.18)

pir (Gt — xf) + para (XF — x*) + psrs (7AF — x7*)

DPSO, a = I (belleksiz) oldugunda FODPSO'nun 6zel bir durumu olarak kabul edilir.
Dolayisiyla, a degeri atalet parcaciklarini biiyiik 6lciide etkiler. Kiigiik bir o degeri ile,
parcgaciklar onceki faaliyetlerini gormezden gelirler, boylece sistem dinamiklerini géz
ard1 ederler ve yerel ¢oziimlere takilip kalmaya yatkin olurlar. Ote yandan, biiyiik bir a
degeri ile, parcaciklar yeni ¢oziimlemeler kesfetmeye izin veren daha da cesitlendirilmis
bir davranig sergileyecek ve bdylece uzun vadeli performans artirimi saglanacaktir.
Bununla birlikte, arama seviyesi ¢ok yiiksekse, algoritmanin global ¢oziimii bulmasi ¢ok
zaman alabilir. Bu calismada, Couceiro ve arkadaslari [89] nin deneysel sonuglar1 temel

alinarak o = 0.6 fraksiyonel katsayisi tercih edilmistir [119].
2.2.3.6. Merkez Tabanli mPSO, mDPSO ve mFODPSO

PSO, DPSO ve FODPSO boliitleme algoritmalari esik degerleri ile galisacak sekilde
tasarlanmistir. Esik degerleri arasinda kalan pikseller o esik aralifina ait kiimeye
atanarak boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Bu islem Denklem (2.10)’da verilen

sekilde gergeklestirilmistir.

Boliitleme algoritmalarinin ¢alistirilmasiyla elde edilen degerlere histogramin minimum
ve maksimum noktalar1 da eklenerek histogramin tamaminin kapsanmasi saglanmistir.
Sonrasinda her bir limit aralig1 i¢in iki limit degeri arasinda kalan histogram bolgesinin
ortalama degeri, o bolgedeki histogram yogunlugu da goz Oniinde bulundurularak

asagidaki formiille yeniden hesaplanmistir.
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Tit1 ;
_ z:j=Ti ]Xh]

i_E?Tlihj i (2.19)
( My, fl,y) <M
IMZJ M2<f(x,y)SM3 ) If(x,y)—MZISIf(x,y)—M3| (220)

F(x')’)z M3' M2<f(x»3’)SM3 ’ |f(x,}’)—M2|>|f(XIY)—M3|

M1, f,y) > Mp_q

Burada j, histogram yogunlugunu, h; ise o yogunlugun piksel sayisini temsil eder. Mi her
bir limit araligi igin iki limit degeri arasinda kalan histogram bolgesine ait ortalama
degeri temsil ederken piksellerin degerleri F(X,y) kendilerine en yakin ortalama degere

atanmaktadir.
2.2.3.7. Boliitleme Islemi icin Baslangi¢c Degerlerinin Atanmasi

HBCE algoritmas1 kiime sayis1 bilgisini elde etmeye ¢alisirken ayni zamanda histogram
tizerinde belirgin tepe noktalarini arayarak tahmini kiime merkezi noktalarini da tespit
etmektedir. Bu tahmini kiime merkez noktas1 bilgileri bdliitleme algoritmalarina
verilerek asil kiime merkezleri bulunurken algoritmaya onciiliik etmesi saglanabilir.
Bolitleme algoritmalart ¢aligtirilirken kiime merkezi bilgisi olmadan (a), sadece bir
parcacik i¢in kiime merkezi bilgisi ile (b), tiim parcaciklar i¢in kiime merkezi bilgisi
verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilecek sekilde (d) tanimlamalar

yapilmistir.

Hiyq .
_ Z]':Hi JXh]

P = Zj-':";;h,- + H; (2.21)
rand(0,255) ,a

R(1) = E;,R(2..n) = rand(0,255) ,b (2.22)
rand(H;, H;y1), i=1..(n—1) ,d
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Burada Hi HBCE algoritmasindan alinan tahmini kiime merkezi bilgisini temsil ederken,
Eibu degere gore hesaplanmis tahmini esik degerini ifade etmektedir. R ise pargaciklara

ait baglangic noktalarini ifade etmektedir.

2.2.4. Son Isleme

Onceki adimlarda elde edilen béliitlenmis goriintii, karsilastirma islemleri ya da sonug
cikartimi i¢in son bir igleme ihtiya¢ duyulabilmektedir. Bu adimda birlestirilmesi
planlanan bdlgeler isaretlenerek birlestirme islemi gerceklestirilir. Ayni zamanda
karsilastirma islemi yapilacaksa hangi bolgelerin birbiri ile karsilastirilacagi da bu

adimda belirlenir.

2.2.5. Kullanmic1 Arayiizii

Calismanin hizlandirilmasi ve gorsellestirilmesi igin MATLAB™ ortaminda bir arayiiz
hazirlanmistir. MATLAB™ 2015 ortaminda hazirlanan arayiiz Sekil 2.17°de verilmistir.
Sekil iizerinde I. Boliim Goriintli ve varsa insan boliitleme sonucunun yiiklenmesi, II.
Bolim Filtre secimi, III. Bolim HBCE algoritmasinin uygulanmasi, IV. Bolim
Boliitleme islemi, V. Boliim Diizenleme islemi ve VI. Boliim varsa insan bdliitleme

sonucu ile karsilastirma islemleri i¢in kullanici se¢im kutucuklaridir.

4 enver 2 - X

Gorinta Ground Truth HBCE Sonugiar Benchmark
' ome Says: Kariastrma istediginiz bolgeleri grin

1 2 Benchifark

Filre Segim -

II Gozardh edlecek dederier
= ]
Oriinal Histogram el Histogram
T

- 08 8 L] |
= 06 16
5 = cym uegen
arama | [Vontem  ~ ha ho
III s
HECE] 02 h2
(P 8
Vot v © ©
o 0 0z 04 06 08 1) 0 02 04 06 08 1
| Botlenm GO | Duzenlenm Gorins 08
IV b i 06
. " } 0.4
Bolutie
- ' |
Duzenleme 02
Bilestriecek bolgeler (1,32,4) b L
V i
Diizenle o ) 1] 02 04 06 08 1

Kayt raytz2
Excel Sayfa Adi Sayfa3
Oncekisiem. Temizle Kiasor

Excel Kayt Dosya @ Kasor Kaytt

test excel 2

Sekil 2.17. MATLAB™ GUI ortaminda tasarlanmig kullanici araytizii ekrani.

I. Boliimde, Arayiiz iizerinden Once goriintii ve varsa insan boliitleme sonucu segilir.

Gorintiiler (*.jpg, *.png, *.mha, *.dcm) formatlarinda olabilmektedir. Goriintii ve insan

50



boliitleme sonucu segildiginde Sonuglar panelinde Goriintii, insan bdliitleme sonucu ve
Orjinal Histogram boliimleri doldurulmaktadir. Ayni zamanda Histogram Sonucu paneli
Orijinal gorintii histogramiyla doldurulur. Bu asamaya ait ekran gorintiisii Sekil

2.18°de verilmistir.

4| enver2 X
Sonuglar
Yikle
Gorlnti Ground Truth HBCE Sonuglan Benchmark
GBriintd ik 5
brints Yike Kiime Sayisi Karglastrmak istediginiz balgeleri grin

Ground Truth Yikie N Gt Sonug

1 2 Benchhlark

1 2
:
2
Fitre 3
4

Filtre Segimi
Gbzard! edilecek degerier

Orinal Histogram Fitrei Histogram Benchmark sonuc
5 1
« »
fiace g Ueyen 7 : 6
Tarama | |Yontem v 2 ha EITEwEIIE
“ Orjinal Histogram
HBCE. 1 | ‘ .2 B Fitreli Histogram
Bilitleme e ./(1 |
[Yontem s 0 50 100 150 200 250 30( O 02 04 08 08 1
Bolitienmig Gorunta Dazenlenmig GOrant 4 i
\ w \
i i 3
5 p 2
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[
- ¢ + | ‘
Diizenleme 1 |
Birlesfiriecek bolgeler (1,3,2,4) b A [' |
2 i -mrﬂ |
Dizenle p p 0 50 100 150 200 250 300
Kayt Kayt2
Excel Sayfa Adi Sayfa3
Dnekiskem Temizle Y Y Kiasor test excel 2
Excel Kayt Dosya a1 Klasbr Kayit

Sekil 2.18. Goriintii ve insan boliitleme sonucu bilgisi girildikten sonra ekran goriintiisii.

Siradaki adim filtrenin segilmesidir, II. Boliimde filtre yontemi segilir. Bu asamada
Filtre Yok, Medyan ya da DWT filtrelerden uygun olani segilir ve istendigi takdirde
filtre parametreleri girilir. Filtreleme isleminden sonra Sonuglar panelinde Filtreli
Histogram bdoliimii ve Histogram Sonucu paneli filtrelenmis histogram ile doldurulur.

Bu adima ait ekran goriintiisii Sekil 2.19°da verilmistir.

51



300

@ enver2
Sonuglar
Yike
Grintl Ground Truth
Gorinti Yikle
‘Ground Truth Y ukie
Fittre.
owT ~
‘Gozardi ediecek degerler
Filre dederleri
wn | dod Ll 3 Orjinal Histogram el Hstogram
Bl T
i
i
Fitrele 4 2 Ihl
| I
'\
HBCE 3 I
cgm Lo 7 1 |
Tarama v [Yontem v Py ||
[ |
HBCE [ o7 — i
1 | |
Boliteme ISt S /(l \ q
[vantem e 0 50 100 150 200 250 300 O 50 100 150 200 250
Bolutienmis Gorantd Duzenlenmis Goruntd
] i
3 y
i 3
Bolutle
b b
Duzenleme
Birlestirilecek bblgeler (1,3;2,4)
Dizenle » 4
Kayt Kayt2
Excel Sayfa Adi Sayfa3 ] 2
Dncekisiem Temizie e test el
Excel Kayt Dosya a1 Klasér Kayt

HBCE Sonuglan Benchmark
Kiime Sayssi

Kiime Merkezleri o

Sonug

Benchiark

Karsiastrmak istediginiz bolgeleri girin

1 2
:
2
3
4

1 2

Benchmark sonug

1
0.5

Histogram Sonucu

Orjinal Histegram

Fittreli Histogram
5

[Hece [ Diizenleme:

4

m W Grouna T

Sekil 2.19. Histogramin filtrelenmesiyle elde edilen bilgilere ait ekran goriintiisii.

Histogramin filtrelenmesiyle goriinti HBCE algoritmasi ic¢in hazirlanmis olur. 1l

Boliimde, HBCE algoritmasi igin Tarama bilgisi v-h ya da h-v olarak segilir ve varsa

uygun esik degeri belirlenir. HBCE Sonuglar1 panelinde HBCE algoritmasinin

belirlemis oldugu kiime sayis1 ve bu kiimelere ait tahmini merkez noktalar1 verilir. Ayni

zamanda Histogram Sonucu panelinde belirlenen tahmini kiime merkezleri isaretlenerek

gosterilir ve boliitleme islemi i¢in hazirlanmis olur. HBCE adimina ait ekran goriintiisii

Sekil 2.20°de verilmistir.
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Sekil 2.20. HBCE adimindan sonra elde edilen sonuglarin goriintiillenmesi.

IV. Bolim boliitleme ileminin gergeklestirildigi  kisimdir. Boliitleme isleminde
kullanilacak yontem K-ortalama, BBO, PSO, DPSO, FODPSO ya da merkez tabanl
hale getirilmis PSO, DPSO, FODPSO’dan herhangi biri olarak belirlenir. Istendigi
takdirde yukarida bahsi gecen boéliitleme algoritmalari ig¢in parametre girisi yapilabilir.
Parametre girisi yapilmadig: takdirde 6nceden belirlenmis parametrelerle devam edilir.
Bu asamada HBCE’den alinan bilgilerin hangilerinin ne sekilde kullanilacagi da
belirlenir. Yontem 1°de sadece HBCE’den alinan kiime sayist bilgisi bdliitleme
isleminde kullanilir. Yontem 2’de HBCE’den alinan kiime sayis1 bilgisiyle birlikte
tahmini kiime merkezlerine ait bilgiler optimizasyon algoritmasindaki siiriilerden sadece
bir 6rneklem i¢in baslangi¢ degeri olarak belirlenir. Yontem 3’te ise HBCE’den alinan
kiime sayis1 bilgisiyle birlikte tahmini kiime merkezlerine ait bilgiler optimizasyon
algoritmasindaki siiriilerin tamamu i¢in baslangi¢c degeri olarak belirlenir. Yontem 4’te
HBCE’den alinan kiime sayis1 bilgisiyle birlikte tahmini kiime merkezlerine ait bilgiler
optimizasyon algoritmalarindaki siiriilere belirlenen ortalama aralikta rastgele atanacak
sekilde baslangic degerleri olarak verilir. Islem gerceklestirildiginde Sonuglar panelinde
Boliitlenmis Goriintli boliimii boliitlenmis goriintiiyle doldurulur. Bununla birlikte
HBCE Sonuglar1 panelinde boliitleme isleminden sonra elde edilen kiime merkezleri
gorlntiilenirken, Histogram Sonucu panelinde de gorsel olarak ifade edilir. Boliitleme

isleminden sonra elde edilen ekran goriintiisti Sekil 2.21°de verilmistir.

53



4 enver2 X
Sonuglar
Yikle:
I Gorantd ‘Ground Truth HBCE Sonuglan Benchmark
‘Gorunta Yukie — s Karsilastrmak istedigiiz bolgeleri girn
Ground Truth ke Kime Merkezlor Gt sonug
HBCE Bolut Benchitark
34 88 1 2
105 184 1
217 180 2
Fitre v 3
owt ~ 4
‘Gbzardi edilecek deferier
Fitre: degerieri
wn | dpe L s Orjinal Histogram Fitrel Hitogram Benchmark sonug
5 T 1
f | [—
Fitreie. 4 2 | ‘, 0.5
I
HBCE 9 . i\
[E—— |
- 1oy | —— 5 /| Hisiogram Sonucy
e — A \I A orjnal Histogram SIS [] puzenieme
0 —
HECH 1 Y Fittrei Histogram B Ground Truth
Bolutleme. o e, 1 °
fodPSO M 2 O 50 100 150 200 250 300 O 50 100 150 200 250 300
Degerl = = = —
30, N_GER=150, PHIN=0.8, PHZ-08, Bolitlenmis Gorintd | Duzenlenimi Gorantd
Mmin=1.5, vmax=15, alfa=0.6, 5
}
2
b
Bolite 1
: !
Diizenleme .
Birlestiriecek bolgeler (1,3;2,4) 0
-
Dizenle ) 0 50 100 150 200 250 300
Kaytt Kayit2
Excel Sayfs Adi Sayfad ] 2
Dncetisiem Temizie = test exee
Excel Kayt Dosya a1 Kiasor Kayt

Sekil 2.21. Boliitleme isleminden sonra elde edilen sonuglarin goriintiilenmesi.

V. Bolim Diizenleme boliimiidiir. Boliitleme isleminden sonra elde edilen goriintiide
birlestirilmek istenen bolgeler belirlenir ve diizenleme islemi gergeklestirilir. Bu
asamada numaralandirma koyudan agiga gidecek sekilde belirlenmistir. Eger insan
boliitleme sonucu varsa karsilastirma islemi i¢in ayarlamalar VI. Bdliimde
gerceklestirilir. Karsilastirllmak istenen bolgeler sirasiyla belirlenir ve gerekli yerlere
girilerek karsilastirma islemi gergeklestirilir. Diizenleme isleminden sonra elde edilen
gorlintii Sonuglar panelinde Diizenlenmis Goriintii boliimiine aktarilirken, Histogram
Sonucu paneline de islenir.  Karsilastirma sonuglart ise Benchmark panelinde

goriintiilenmektedir. Bu adima ait ekran gorintiisii Sekil 2.22°de verilmistir.
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Sekil 2.22. Diizenleme ve karsilastirma islemlerinden sonra elde edilen sonuglarin

goriintiilenmesi.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Tezin bu kisminda gelistirilen yontemin c¢alisma adimlar1 6rnek ekran gorintiileriyle
anlatilmaktadir. Ornek ¢alisma BRATS 2012 veritabanindan alinan goriintii iizerinde
gerceklestirilmis ve ¢alisma adimlar &zetlenmistir. Ornek Manyetik Resonans (MR)
goriintlisii tizerinde tiimor ¢ekirdegi ve ddem olmak iizere boliitlenmek istenen iki bolge
bulunmaktadir. Sekil 3.1’de BRATS 2012 veritabanindan alinan 6rnek goriintii ve bu

goriintliye ait insan boliitleme sonucu verilmistir.

Sekil 3.1. BRATS 2012 veritabanindan alinan 6rnek goriintii ve bu goriintiiye ait insan

boliitleme sonucu [53].

Goriintli elde edildikten sonraki ilk islem goriintliye ait histogramin ¢ikartilmasidir.
Sekil 3.2’°de MR goriintiisiine ait histogram verilmistir. Goriintiiden de anlasilabilecegi
gibi siyah renk degerine sahip piksellerin sayisi olduk¢a fazladir ve goriintii

histograminda karar verme islemini olumsuz sekilde etkileyecegi bir gercektir.
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I Histogram

Piksel Skl

Yopunluk

Sekil 3.2. Ornek MR gériintiisiine ait histogram bilgisi.

Histogramda goriilen siyah renk degerine sahip piksellerin calismanin dogrulugunu
engellememesi ic¢in c¢ikartilmasi gerekmektedir. Bu tiir goriintiilerde istenmeyen
piksellerin goriintii histogramindan ayiklanmasi i¢in kullanici panelinde gdzardi
edilecek piksellerin se¢imi igin bir alan birakilmistir. Bu 6rnekte sifir renk degerine ait
bilgiler histogramdan ayiklanmistir. Ayiklanmis histogram goriintiisii Sekil 3.3’te

verilmigtir.

I I /yiklanmis Histogram

Piksel Skl

Yogunluk

Sekil 3.3. Ayiklanmis histogram goriintiisii.
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Histogram verisi incelendiginde c¢ok fazla salinima sahip oldugu goriilebilmektedir.
Histogram  verisine  uygulanacak  bir  filtre = yardimiyla bu  salimimlar
temizlenebilmektedir. Ornek calismadan DWT filtre ile filtrelenmis histogram

gorintiisii Sekil 3.4’te verilmistir.

I Ayikianmis Histogram
Filtreli Histogram

Piksel Siklzgn

Sekil 3.4. DWT ile filtrelenmis histogram goriintiisii.

I

Yogunluk

Gerekli oniglemlerden gecirildikten sonra elde edilen son histogram bilgisi HBCE i¢in
hazir hale getirilmistir. HBCE islemi i¢in dnce yatay sonra dikey tarama tercih edilmis
ve herhangi bir esik degeri belirlenmeden ortanca hesab1 kullanilarak islem
gerceklestirilmistir. HBCE islemiyle birlikte kiime sayis1 “6” tahmini kiime merkezleri
ise “12-24-84-116-148-164" olarak belirlenmistir. HBCE islemiyle elde edilen tahmini
kime merkezleri filtrelenmis  histogram  bilgisiyle birlikte  Sekil 3.5’te

goriintiilenmektedir.
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I Filtreli Histogram
I HBCE Tahmini Kime Merkezleri

Piksel Sikligt

Yogunluk

Sekil 3.5. HBCE sonucunda elde edilen tahmini kiime merkezleri ve filtrelenmis

histogram goriintiisii.

HBCE islemiyle elde edilen kiime sayis1 ve kiime merkezleri bilgisi boliitleme
isleminde kullanmilmak {izere kaydedilmistir. Ornek calismada béliitleme islemi igin
BBO algoritmasi tercih edilmistir. BBO boliitleme algoritmasina HBCE islemiyle elde
edilen kiime say1s1 bilgisi verilmistir. Kiime sayis1 bilgisine ek olarak HBCE isleminden
elde edilen tahmini kiime merkezi bilgileri de BBO bdéliitleme algoritmasinda rastgele
olusturulan siiriilerin tamamina baglangi¢ degeri olarak verilmistir. Goriintliniin orijinal
hali verilerek calistirilan BBO algoritmasi sonucunda elde edilen boliitlenmis goriintii
Sekil 3.6’da verilmistir. Filtreleme isleminden 6nce histogram iizerinde gbzard: edilen

siyah pikseller boliitleme isleminde hesaba eklenerek igslemin dogrulugu saglanmistir.
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Sekil 3.6. Boliitleme islemi sonrast elde edilen MR goriintiisii.

Boliitleme isleminden sonra elde edilen boliit merkez noktalart filtreli histogram ile

birlikte Sekil 3.7’de, filtreli histogram ve HBCE sonuglar1 ile birlikte Sekil 3.8’de

verilmistir.

I Filtreli Histogram
Bolitleme

Piksel Siklagt

Yopunluk

Sekil 3.7. Boliitleme sonucunda elde edilen kiime merkezleri ve filtrelenmis histogram

goruntusu.
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I Filtreli Histogram
I HBCE Tahmini Kime Merkezieri
Bolitleme

Piksel Siklify

Yogunluk

Sekil 3.8. Boliitleme sonucunda elde edilen kiime merkezleri, filtrelenmis histogram

goriintiisii ve HBCE sonugclariin birlikte gosterimi.

Boliitleme isleminden sonra fazlalik boéliitlerin ¢ikartilmasi i¢in son isleme adiminin
gerceklestirilmesi  gerekmektedir. Bu Ornekte son iki boliit {izerinde islem
yapilacagindan Onceki bdliitler ¢alismadan cikartilmistir. Son isleme adimindan sonra
elde edilen boliitlenmis goriinti Sekil 3.9°da, son isleme adiminda ¢ikartilan
bolgelerden sonra elde edilen diizenlenmis histogram goriintlisii Sekil 3.10°da

verilmistir.

Sekil 3.9. Boliitleme islemi sonrasi elde edilen MR goriintiisti.
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I Filtreli Histogram
I HBCE Tahmini Kime Merkezleri
Bolitleme

I Dizeneme

Piksel Siklzgn

Yogunluk

Sekil 3.10. Son islem sonucunda elde edilen kiime merkezleri, filtrelenmis histogram

goriintiisti ve boliitleme sonuglarinin birlikte gosterimi.

Gergeklestirilen islemlerin dogrulugunu test etmek i¢in elde edilen sonug goriintii, insan
boliitleme sonuglariyla karsilastirilmistir.  Karsilastirma ig¢in  ¢esitli  performans
olgtilerinden faydalanilmistir. Bu performans olgiitleri sirasiyla Rand Index (RI), Global
Consistency Error (GCE), Dice Score (DICE), Jaccard Index, Dogruluk, Hassasiyet ve
Ozgiinliik’tiir. Ayn1 zamanda algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 da kaydedilmis ve

performans karsilastirmasina eklenmistir.

3.1. PERFORMANS OLCUTLERI

Goriintli boliitleme sonucglarinin  dogrulugunu test etmek i¢in siklikla kullanilan
performans Olgiitleri iki goriintii arasindaki benzerligi cesitli yontemlerle Olgerek
sonucun dogrulugu konusunda bilgi edinmemizi saglamaktadir. Bu performans

Olclitlerinden bazilar1 su sekilde siralanabilir:

3.1.1. Rand Index (RI)

Rand Index (RI) giivenilir verilerle (y) deney sonucu elde edilen veriler (x) arasindaki
eslesen ciftleri sayar. Temel olarak RI iki veri kiimesi arasindaki benzerligi Olcer. n

elemandan ve 2 boliim olarak tanimlanmis S’den olusan bir veri seti i¢in;
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a: X’te ve Y’de ayni sette olan S igerisindeki eslesen elemanlarin sayisi, b: X’te ve
Y’de farkli sette olan S igerisindeki eslesen elemanlarin sayisi, c: X’te aynt ve Y’de
farkli sette olan S igerisindeki eslesen elemanlarin sayisi, d: X’te farkli ve Y’de ayni

sette olan S icerisindeki eslesen elemanlarin sayisi olmak {izere.

a+b a+b

RI=—20_ = (3.1)

atb+ctd  (})

atb, X ve Y arasindaki benzerlik; ct+d, X ve Y arasindaki farklilik olarak
tanimlanmistir. Rand Index 0 ve 1 arasinda bir degere sahiptir. 0 degeri iki veri seti

arasinda hi¢ benzerlik olmadigini, 1 degeri ise tam tamina ayni oldugunu belirtir.

3.1.2. Global Consistency Error (GCE)

Global Consistency Error (GCE) hangi boliitlemenin digerine gore daha rafine sonug
verdigini dlger. Ayn1 goriintiiniin boliimlerini temsil eden birbiriyle iligkili boliitlemeler
tutarli kabul edilir. Eger bir boliim diger boliimiin uygun bir alt kiimesi ise o piksel
rafine edilmis bir alanda bulunuyor demektir ve hata 0 olmalidir. Eger alt kiime iliskisi

yoksa bu durumda iki bolge tutarsiz bir sekilde iist {iste gelir.

GCE formiilii Denklem (3.2)’de belirtildigi gibi tanimlanir. Iki béliitleme sonucunu s1
ve s2 olarak alir ve segmentasyon hatasini Olger. Hata olglimii sonucunda 0 ve 1
araliginda bir deger iiretilir. Burada 0 hata olmadigina isaret eder. Belirli bir piksel i¢in

pi, s1 ve s2 tarafindan igerildigini belirler.

GCE = —min{%; E(s1,52,pi), % E(s2,51,pi)} (3.2)

3.1.3. Dice Score, Jaccard indeksi, Dogruluk, Hassasiyet, Ozgiinliik

Ortiisme indeksi olarak da adlandirilan Zar katsayist [128] (DICE), tibbi hacim
boliitlemelerini dogrulamak i¢in en ¢ok kullanilan metriktir. Algoritmik ve insan
boliitleme sonuglart arasinda dogrudan karsilastirmaya ek olarak, tekrarlanabilirligi
6lgmek i¢in DICE kullanmak yaygindir. Zou ve digerleri [129], DICE"1, boliitlerin ayni

MR goriintlisiine aciklamali olarak eklendigi, ardindan tekrarlanan bdliimlere ait
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cakisma Ortiisiiniin istatistiksel olarak hesaplandigi bir sistem olarak kullanmigslardir.

Denklem (3.3)’te DICE denklemi verilmistir.

2|sinst| 2DP
|si|+|st] ~ 2DP+YP+YN

DICE =

(3.3)

Burada insan boliitleme sonucu Sg = {S l,SgZ}, islem sonucu eclde edilen boliitleme
sonucu St olarak tanimlandiginda; Sé ve S; kiimelenmis bélgeleri tanimlamaktadir. IKi
net bolim Sq ve St igin karisiklik matrisi, Dogru Pozitif (DP), Yanlis Pozitif (YP),
Yanlis Negatif (YN) ve Dogru Negatif (DN) gibi iki bolim arasindaki ortismeyi

yansitan dort ortak temelden olusur.
e DP =St ve Sg’de bulunan dogru degerler ortiismektedir,
e YP = S¢’de bulunan dogru deger, Sg’de bulunan yanlis deger ile ortiismektedir,
e YN = S¢’de bulunan yanlis deger, Sq’de bulunan dogru deger ile ortiismektedir,
e DN = St’de bulunan yanlis deger, S¢’de bulunan yanlis deger ile drtiismektedir.

Jaccard endeksi (JAC) [130], iki set arasindaki kesismenin birlesimlerine boliinmesi

olarak tanimlanir ve Denklem (3.4)’de verilmistir.

|sénst| DP
|siust| = DP+YP+YN

JAC = (3.4)

Dogruluk (ACC) rastlantisal ve sistematik hatalarin bir kombinasyonunu tanimlayarak
dogrulugu ifade eder, dolayisiyla yiiksek dogruluk, yiiksek hassasiyet gerektirir.
Dogruluk 6lgiitii formiilii Denklem (3.5)’te verilmistir.

(DP+DN)
(DP+YP+YN+DN)

Dogruluk = (3.5)

Hassasiyet ve Geri Cagirma olarak da adlandirilan Dogru Pozitif Orani, degerlendirilen

boliitlemede pozitif olarak tanimlanan boélgelerle insan boliitleme sonucunun pozitif
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bolgerlerinin drtiisme miktarini dlger. Ayni sekilde, Ozgiinliik olarak da adlandirilan
Dogru Negatif Orani, degerlendirilen boliitlemede negatif olarak tanimlanan bolgelerle
insan boliitleme sonucundaki negatif bolgelerin ortlisme miktarini 6lger. Denklem (3.6)

ve (3.7)’de Hassasiyet ve Ozgiinliik formiilleri verilmistir [131].

Dp

Hassasiyet = EYITT (3.6)
~ .. .. DN
Ozgtinlik = ——— (3.7)

3.2. CALISMA ORTAMI
Test ortamu igin kullamlan bilgisayar Intel i7 2600k islemci ve 16GB RAM ve 128GB
SSD siiriiciiye sahiptir.

BBO algoritmas: i¢in kullanilan parametreler, popiilasyon Sayisi=10, maksimum
mutasyon orani=0.005, iterasyon sayisi=6, koruma oranmi=0.2, a=0.9, 0=0.2 olarak

secilmistir [132].

PSO, DPSO, FODPSO, mPSO, mDPSO ve mFODPSO algoritmalar1 i¢in baslangig
degerleri ise Cizelge 3.1’de verilmistir.
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Cizelge 3.1. PSO, DPSO, FODPSO, mPSO, mDPSO ve mFODPSO algoritmalar1 i¢in

parametrelerin baslangi¢ degerleri [119].

Parametre PSO | DPSO | FODPSO | mPSO | mDPSO | mFODPSO

Iterasyon Sayisi 8 8 8 8 8 8
Popiilasyon 200 30 30 200 30 30
Py 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5

P, 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5 1.5

W 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2 1.2
Vimax 2 2 2 2 2 2
Vinin -2 -2 -2 -2 -2 -2

Xmax 255 255 255 255 255 255
Xmin 0 0 0 0 0 0
Minimum Pop. - 10 10 - 10 10
Maksimum Pop. - 50 50 - 50 50
Stirti Sayis1 - 4 4 - 4 4
Minimum Siirii - 2 2 " 2 2
Maksimum Siirii - 6 6 - 6 6
Durgunluk - 10 10 - 10 10

Fraksiyonel Katsay1 - - 0.75 - - 0.75

3.3. BULGULAR

The International Skin Imaging Collaboration (ISIC)’dan elde edilen 30 adet goriintii

her algoritma i¢in 30 defa ¢alistirilarak sonuglar elde edilmis ve karsilagtirma islemi i¢in

kaydedilmistir. Elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi i¢in ISIC veritabanindan elde

edilen insan boliitleme sonuglart kullanilmis ve RI, GCE, DICE, Jaccard, Dogruluk,

Hassasiyet, Ozgiinlik ve zaman karsilastirmalar1 kullanilmistir. Sekil 3.11°de ISIC

veritabanindan alinan goriintiilerden bes tanesi ve bu goriintiilere ait insan boliitleme

sonuglar1 verilmistir.
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a(1) b(1)

a(2) b(2)

a(3) b(3)
Sekil 3.11. ISIC veritabanindan alinan 5 6rnek goriintii (al-aS) ve bu goriintiilere ait

insan boliitleme sonuglari (b1-b5).
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a(4) b(4)

a(5) b(5)
Sekil 3.11. (devam). ISIC veritabanindan alinan 5 6rnek goriintii (al-a5) ve bu

gorlintiilere ait insan boliitleme sonuglari (b1-b5).

Gergeklestirilen Onisleme adiminda ISIC veritabanindan alinan 6rnek goriintiilerde
DWT filtrenin ortanca filtreye gore daha iyi sonug verdigi ¢esitli denemeler sonucunda
gbzlemlenmis ve DWT filtre tercih edilmistir. Sekil 3.12°de 6rnek goriintii histogramlari

icin gerceklestirilen medyan ve DWT filtre sonuglar1 verilmistir.
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Sekil 3.12. ISIC veritabanindan alinan 5 6rnek veri igin siyah-beyaz goriintii (al-a5), bu

goriintiilere ait histogram bilgisi(b1-b5), medyan filtre ile filtrelenmis histogram (c1-
c5), DWT ile filtrelenmis histogram (d1-d5).
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Sekil 3.12. (devam). ISIC veritabanindan alinan 5 6rnek veri i¢in siyah-beyaz goriintii

(al-a5), bu goriintiilere ait histogram bilgisi(b1-b5), medyan filtre ile filtrelenmis
histogram (c1-c5), DWT ile filtrelenmis histogram (d1-d5).
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Sekil 3.12. (devam). ISIC veritabanindan alinan 5 6rnek veri i¢in siyah-beyaz goriintii

(al-a5), bu goriintiilere ait histogram bilgisi(b1-b5), medyan filtre ile filtrelenmis
histogram (c1-c5), DWT ile filtrelenmis histogram (d1-d5).
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Sekil 3.12. (devam). ISIC veritabanindan alian 5 drnek veri igin siyah-beyaz goriintii
(al-a5), bu goriintiilere ait histogram bilgisi(b1-b5), medyan filtre ile filtrelenmis
histogram (c1-c5), DWT ile filtrelenmis histogram (d1-d5).

Sekil 3.12°de goriildiigii gibi medyan filtre ile filtrelenmis histogramda keskin tepe ve
keskin ¢ukur noktalar1 bulunurken DWT ile filtrelenmis histogramda keskin tepe ve
keskin c¢ukurlara rastlanmamistir. Bu durum HBCE algoritmasinin calistirilmasiyla

dogru sonug elde edilmesinde olduk¢a dnemlidir.

HBCE algoritmas: yatay-dikey (h-v) ve dikey-yatay (v-h) sekillerle esik degeri
girilmeden ¢alistirilmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Yatay-dikey olarak calistirilan
HBCE algoritmas1 kullanilan 6rnek goriintiilerde kiime sayisini hatali kestirmis ve
istenilen sonuca ulasamamistir. Buna karsilik dikey-yatay olarak c¢alistirilan HBCE
algoritmas1 herhangi bir esik degeri girilmeden istenilen sonuca ulagmay1 bagarmigtir.
Sekil 3.13’te HBCE algoritmasinin yatay-dikey ve dikey-yatay calistirilmasiyla elde

edilen sonuclar filtrelenmis histogramla birlikte gosterilmektedir.

72



[N W Filtre
[ HECE h-v

Piksel Sl

Pike Skhp

a(1) b(1)

I C\T Filtre:

I O\WT Filtre
N HECE h-v

a(2) b(2)

I oW T Filtre
W HECE vh

. oW Filtre
I HECE hv

Piel Skl

Piel S

Yojunick

b(3)

Yoqunluk

a(3)
Sekil 3.13. HBCE algoritmasinin yatay-dikey (al-a5) ve dikey-yatay (b1-b5)

calistirilmasiyla elde edilen sonuglar.

73



I DT Filtre
[ HECE h-v

sl S

a(4)

el Skt

Yogunluk

a(%) b(5)
Sekil 3.13. (devam). HBCE algoritmasinin yatay-dikey (al-a5) ve dikey-yatay (b1-b5)

calistirilmasiyla elde edilen sonuglar.

Sekil 3.13’te goriildiigii gibi a(3) ve a(5) ¢oziimlerinde yatay-dikey ¢alisan HBCE
algoritmas1 kiime sayisini 4 olarak tespit etmistir. Oysaki dikey-yatay ¢aligtirllan HBCE

algoritmasi tiim 6rneklerde 3 kiime sayisin1 dogru tahmin etmeyi basarmistir.

HBCE algoritmasinin galistirilmasiyla kiime sayilar1 ve tahmini kiime merkezleri elde
edilmis boliitleme islemi i¢in hazirlanmistir. Boliitleme isleminde sirasiyla K-ortalama,
BBO, PSO, DPSO, FODPSO ve mPSO, mDPSO, mFODPSO algoritmalari
kullanilmistir. Boliitleme isleminde HBCE’den alinan kiime sayilari tiim boliitleme

algoritmalarina dogrudan verilmistir.

ISIC veritabanindan alinan 30 goriintii i¢in her bir algoritma 30 defa calistirilmis ve

sonuglar kaydedilmistir. Ornek bir gériintii igin (a) orijinal goriintii, (b) insan béliitleme
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sonucu Sekil 3.14°te; her bir algoritma icin (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (cl-c8) histogram goriintiisii Sekil 3.15°te

verilmistir.

(@)

75

(b)

Sekil 3.14. Ornek bir goriintii igin (a) orijinal goriintii, (b) insan béliitleme sonucu.



a(1) b(1)

I DWT Filtre
I HBCE v-h
Bolitleme

I Dizenleme

Piksel Siklagt

Yopunluk

K-ortalama

c(1)
Sekil 3.15. Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen goriintii, (b1-

b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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c(2)

Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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c(3)

Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma igin (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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Piksel Siklzgn

Yogunluk
DPSO

c(4)

Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

gortinti, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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I HEBCE v-h
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Yogunluk
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c(6)

Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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Yogunluk
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I OWT Filtre
I HECE v-h
Bolutleme

‘ I Dizenleme

Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.
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c(8)
Sekil 3.15. (devam). Her bir algoritma i¢in (al-a8) boliitleme sonucunda elde edilen

goriintii, (b1-b8) diizenleme sonucu, (c1-c8) histogram goriintiisii.

Kiime sayis1 bilgisi verilerek calistirilan boliitleme algoritmalarina ait ortalama
performans sonuglari Cizelge 3.2°’de verilmistir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlari
incelendiginde en hizli ¢oziimlerin K-ortalama ve BBO algoritmalarina ait oldugu
gozlenmistir. PSO, DPSO ve FODPSO algoritmalarinin diizenlenmis versiyonlarinin ise
orjinallerine gore ortalama 0,2 saniye daha yavas olduklart saptanmistir. HBCE’den
alman kiime sayist bilgisiyle calistirilan boliitleme algoritmalar1 performanslari
acisindan degerlendirildiginde mPSO, mDPSO ve mFODPSO diger algoritmalara

nazaran daha iyi sonuglara ulastigi gézlemlenmektedir. Standart sapma degerleri goz
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oniinde bulunduruldugunda PSO, DPSO ve FODPSO ve bunlarin merkez tabanli hale
getirilmis versiyonlar1 K-ortalama ve BBO algoritmalarina gore daha kararli sonuglara
ulagmiglardir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlarina bakildiginda ise HBCE algoritmasi
en kotii oldugu durumda bile 0,52 ms siirede islemini tamamlamis, boliitleme isleminde

ise en hizli algoritma K-ortalama olmustur.

Cizelge 3.2. Kiime sayis1 bilgisi verilerek ¢aligtirilan boliitleme algoritmalarina ait

ortalama performans sonuglari.

HBCE
Caligma| Boliitleme
Bolitleme | RI GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
Algoritmasi| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (ms) |Zamani (s)
89,672| 7,915 | 92,780 |93,114| 89,459 94,652 91,733 0,496 0,905
K-ortalama
+9,0 | £5,6 +12,4 | +£15,7 | +16,2 +16,4 +7,8 +0,0 +0,9
BBO 82,182(11,739| 85,949 |85,754| 79,788 84,783 91,962 0,515 1,727
+14,2 | £7,7 +17,8 | +22,6 | +244 +26,1 +9,9 +0,0 +1,0
5O 90,017 8,306 | 94,496 |95,588| 91,783 97,466 90,907 0,505 2,411
+7,8 | £5,8 +4,6 +3,7 +6,7 +4,6 +8,2 +0,0 +1,0
DPSO 90,059| 8,254 | 94,507 |95,598| 91,806 97,259 91,312 0,500 2,461
+7,9 | £5,7 +4,7 +3,7 +6,7 +5,0 +8,0 0,0 +1,0
90,028| 8,248 | 94,483 |95,583| 91,782 97,204 91,315 0,505 2,478
FODPSO
+7,9 | 5,7 +4.8 +3,8 +6,7 +5,1 +8,0 0,0 +1,0
PSO 90,135| 8,161 | 94,556 |95,644| 91,883 97,302 91,418 0,519 2,615
m
+7,8 | £5,7 +4,6 +3,7 +6,6 +4.,8 +8,0 +0,5 +1,6
DPSO 90,211 8,094 | 94,593 |95,675| 91,938 97,168 91,721 0,496 2,677
m
+7,9 | £5,6 +4,7 +3,6 +6,6 +5,0 +7,8 +0,0 +1,6
90,211| 8,137 | 94,595 |95,664| 91,922 97,171 91,697 0,494 2,695
mFODPSO
+7,8 | £5,6 +4,7 +3,6 +6,6 +5,0 +7,8 +0,0 +1,6

HBCE algoritmasindan alinan kiime sayis1 bilgisiyle birlikte tahmini kiime merkezlerine
ait bilgiler de boliitleme algoritmalarina verilerek gesitli calismalar gergeklestirilmis ve
elde edilen sonuclar degerlendirilmistir. HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi
K-ortalama algoritmasinda baslangi¢ noktalar1 olarak verilmeden (a) ve verilerek (b)
denemeler yapilmig ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.3’te
verilmistir. Zaman karsilastirmalari incelendiginde kiime merkezi bilgilerinin verilmesi
K-ortalama algoritmasini hizlandirdigi gézlemlenmistir. Ancak elde edilen performans

sonuglar1 degerlendirildiginde K-ortalama algoritmasi kiime merkez bilgisi verilmeden
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calistirildiginda daha iyi sonuglara ulastig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 3.3. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a) ve verilerek (b) ¢alistirilan K-

ortalama kiimeleme algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE

Merkezi Calisma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) (%) | (%) (%) (%) (ms) |Zamani (s)

89,672|7,915| 92,780 |93,114| 89,459 94,652 91,733 0,496 | 0,905

: +9,0 | £5,6 | +12,4 |=£157| +16,2 +16,4 +7,8 +0,0 +0,9

0 89,777|7,978| 89,337 |(89,351| 85,848 91,570 90,868 0,495 | 0,670

+75 | +6,1 | +21,0 |+23,9| +£23;8 +24,6 +8,3 +0,0 +0,4

HBCE’den alman tahmini kiime merkezi bilgisi BBO algoritmasinda baslangi¢
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik igin verilerek (b), tiim pargaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmis ve elde edilen sonuclarin ortalama degerleri Cizelge 3.4°te verilmistir.
Yontemlerin ¢alisma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
verilmeden (a) ¢alistirilan BBO algoritmasi oldugu gozlemlenmistir. Ancak elde edilen
performans sonuglari degerlendirildiginde BBO algoritmasi kiime merkez bilgisi sadece
bir pargacik i¢in verilerek (b) ¢alistirildiginda en iyi Dogruluk, DICE, Jaccard ve
Hassasiyet; tiim pargaciklar i¢in verilerek (c) ¢alistirildiginda ise en iyi Rl ve GCE

degerlerine ulastig1 gozlemlenmistir.
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Cizelge 3.4. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik i¢gin
verilerek (b), tim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) ¢alistirilan BBO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE

Merkezi Calisma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) (%) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)

82,182|11,739| 85,949 (85,754| 79,788 84,783 91,962 0,515 1,727

: +14.2 | £7,7 +17,8 | £22,6| +244 +26,2 +9,9 +0,0 +1,0

87,497| 9,518 | 90,399 |91,086| 86,610 91,451 91,752 | 0,512 | 1,766

b +9,9 | +6,2 +15,6 | £17,7| +18,7 +19,6 +8,4 +0,0 +1,1

88,540 8,158 | 86,877 |86,200| 82,635 88,092 90,203 | 0,512 | 1,813

‘ +7,9 | +53 | +23,8 |+28,3| +27,8 +29,2 +8,5 +0,0 +1,1

88,323| 8,446 | 87,146 |(86,847| 83,046 88,605 90,475 0,513 1,815

d +9,5 | 6,3 +23,2 | £26,7| +26,9 +28,1 +9,3 +0,0 +1,1

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi PSO algoritmasinda baslangi¢ noktalar1
olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik icin verilerek (b), tiim parcaciklar igin
verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler yapilmis ve
elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.5°te verilmistir. Yontemlerin
calisma zamanlar incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi tim
pargaciklar i¢in verilerek (c) calistirllan PSO algoritmasi oldugu goézlemlenmistir.
Ancak elde edilen performans sonuglari degerlendirildiginde PSO algoritmasi kiime
merkez bilgisi sadece bir pargacik i¢in verilerek (b) calistirildiginda en iy1 RI, Dogruluk,
DICE, Jaccard ve Hassasiyet degerlerine ulastig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 3.5. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik igin
verilerek (b), tim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) ¢alistirilan PSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE

Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)

90,017|8,306| 94,496 |95,588| 91,783 97,466 90,907 0,505 | 2,411

: +7,8 | 5,8 +4,6 +3,7 | 46,7 +4,6 48,2 40,0 +0,9

b 90,097 | 8,276 | 94,550 |95,623| 91,843 97,539 90,882 0,505 | 2,405

+7,7 | £5,8 +4.5 +3,6 | +6,6 +4,4 +8,2 +0,0 +0,9

88,500 8,186 | 86,852 (86,191 82,619 88,173 90,035 0,508 | 2,401

‘ +7,9 | £53 | +23,8 |+283| +27,8 +29,2 +8,6 +0,1 +0,9

S 89,463|8,530| 91,345 |92,108| 88,256 94,247 90,382 0,505 | 2,414

+7,7 | £59 | 16,2 |[=£17,6| +£17,9 +18,3 +8,2 +0,0 +0,9

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi DPSO algoritmasinda baslangic
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in verilerek (b), tiim pargaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.6’da verilmistir.
Yontemlerin ¢aligma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
tiim parcaciklar icin verilerek (c) ¢alistirilan DPSO algoritmasi oldugu gézlemlenmistir.
Ancak elde edilen performans sonuglar1 degerlendirildiginde DPSO algoritmas1 kiime
merkez bilgisi sadece bir pargacik i¢in verilerek (b) calistirildiginda en 1yi RI, Dogruluk,
DICE, Jaccard ve Hassasiyet degerlerine ulastig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 3.6. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in
verilerek (b), tim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) ¢alistirilan DPSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE
Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)
90,0598,254| 94,507 |95,598| 91,806 97,259 91,312 0,500 | 2,461
: +7,9 | £5,7 +4,7 +3,7 | 46,7 +4,9 48,0 40,0 +1,0
b 90,139 8,229 | 94,565 |95,637| 91,870 97,259 91,490 0,497 | 2,453
+7,7 | £5,7 +4,6 +3,7 | +6,6 +4,9 +7,9 +0,0 +0,9
88,500|8,186| 86,852 |86,191| 82,619 88,173 90,035 0,497 | 2,430
‘ +7,9 | £53 | +23,8 |+283| +27,8 +29,2 +8,6 +0,0 +0,9
S 87,097|8,685| 91,718 |92,633| 88,625 94,360 90,827 0,497 | 2,461
+16,1 | £6,2 | *14,6 |+£157| 164 +16,7 +8,0 +0,0 +0,9

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi FODPSO algoritmasinda baslangic
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in verilerek (b), tiim pargaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.7°de verilmistir.
Yontemlerin ¢aligma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
verilmeden (a) ¢aligtirilan FODPSO algoritmasi oldugu gézlemlenmistir. Ancak elde
edilen performans sonuglar1 degerlendirildiginde FODPSO algoritmas: kiime merkez
bilgisi sadece bir parcacik icin verilerek (b) calistirildiginda en iyi RI, Dogruluk, DICE,
Jaccard ve Hassasiyet degerlerine ulastig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 3.7. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik i¢in
verilerek (b), tim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) ¢alistirilan FODPSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE

Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)

90,0288,248| 94,483 |95,583| 91,782 97,204 91,315 0,505 | 2,478

: +7,9 | £5,7 +4.8 +3,8 | 6,7 5,1 48,0 40,0 +0,9

b 90,119(8,239| 94,542 |95,617| 91,842 97,240 91,420 0,505 | 2,504

+7,8 | 5,7 +4,7 +3,8 | 46,7 45,0 +7,9 +0,0 +1,0

88,500 8,186 | 86,852 (86,191 82,619 88,173 90,035 0,505 | 2,519

‘ +7,9 | £53 | +23,8 |+283| +27,8 +29,2 +8,6 +0,0 +1,1

S 87,256|8,633| 91,820 |92,722| 88,739 94,464 90,713 0,505 | 2,553

+158 | £6,2 | *14,4 |+£15,6| +16,2 +16,5 +8,0 +0,0 +1,1

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi mPSO algoritmasinda baslangi¢
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in verilerek (b), tiim pargaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmig ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.8’de verilmistir.
Yontemlerin ¢aligma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
verilmeden (a) ¢alistirtlan mPSO algoritmasi oldugu gozlemlenmistir. Ancak elde edilen
performans sonuglart degerlendirildiginde mPSO algoritmas1 kiime merkez bilgisi
sadece bir pargacik i¢in verilerek (b) calistirildiginda en iyi RI, Dogruluk, DICE,
Jaccard ve Hassasiyet degerlerine ulastig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 3.8. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik i¢in
verilerek (b), tim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) calistirilan mPSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE

Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)

90,135|8,161| 94,556 |95,644| 91,883 97,302 91,418 0,519 | 2,615

: +7,8 | 5,7 +4,6 +3,7 | +6,6 +4.8 48,0 40,6 +1,6

b 90,218 8,144 | 94,619 |95,686| 91,951 97,364 91,431 0,496 | 2,616

+7,7 | £5,7 +4,5 +3,6 | 46,5 +4,6 48,0 +0,0 +1,6

87,349 /9,583 | 88,727 |89,595| 84,994 88,922 93,833 0,495 | 2,807

¢ +11,7 | +6,7 | +19,2 |+19,9| +21,7 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7

S 89,651|8,317| 91,361 |92,082| 88,303 94,038 90,880 0,496 | 2,643

+79 | £59 | 165 |[=£17,9| +£18,2 +18,6 +8,0 +0,0 +1,6

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi mDPSO algoritmasinda baslangic
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in verilerek (b), tiim parcaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmig ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.9°da verilmistir.
Yontemlerin ¢aligma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
sadece bir parcacik ic¢in verilerek (b) calistirrllan mDPSO algoritmasi oldugu
gézlemlenmistir.  Bununla  birlikte, elde edilen performans  sonuglari
degerlendirildiginde mDPSO algoritmasi kiime merkez bilgisi sadece bir parcacik igin
verilerek (b) calistirildiginda en iyi Rl, Dogruluk, DICE, Jaccard ve Hassasiyet

degerlerine ulagabilmistir.
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Cizelge 3.9. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik igin
verilerek (b), tiim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) calistirilan mDPSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE
Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)
90,211|8,094| 94,593 |95,675| 91,938 97,168 91,721 0,496 | 2,677
: +7,9 | 45,6 +4,7 +3,7 | +6,6 45,0 +7,8 40,0 +1,6
b 90,318 8,096 | 94,677 |95,728| 92,025 97,251 91,741 0,494 | 2,668
+7,6 | 5,6 +4.5 +3,6 | 16,4 +4,7 +7,8 +0,0 +1,6
87,349 /9,583 | 88,727 |89,595| 84,994 88,922 93,833 0,494 | 2,840
¢ +11,7 | +6,7 | +19,2 |+19,9| +21,7 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7
S 89,222|8,698| 93,628 |94,763| 90,722 96,244 91,257 0,499 | 2,686
+8,8 | 6,0 +7,6 +7,7 | 9,7 +9,2 +7,8 +0,2 +1,6

HBCE’den alinan tahmini kiime merkezi bilgisi mFODPSO algoritmasinda baslangic
noktalar1 olarak verilmeden (a), sadece bir pargacik i¢in verilerek (b), tiim pargaciklar
icin verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek (d) denemeler
yapilmis ve elde edilen sonuglarin ortalama degerleri Cizelge 3.10’da verilmistir.
Yontemlerin ¢aligma zamanlari incelendiginde en hizli yontemin kiime merkezi bilgisi
verilmeden (a) ¢alistirtlan mFODPSO algoritmas1 oldugu gézlemlenmistir. Ancak elde
edilen performans sonuglar1 degerlendirildiginde mFODPSO algoritmasi kiime merkez
bilgisi sadece bir parcacik icin verilerek (b) calistirildiginda en iyi RI, Dogruluk, DICE,

Jaccard ve Hassasiyet degerlerine ulastig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 3.10. Tahmini kiime merkezi bilgisi verilmeden (a), sadece bir parcacik i¢in
verilerek (b), tiim pargaciklar i¢in verilerek (c) ve belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek (d) calistirilan mFODPSO algoritmasina ait ortalama performans sonuglari.

Kiime HBCE
Merkezi Caligma| Boliitleme
Bilgisi | RI | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinliik |Zamani| Calisma
(%) | (%) (%) %) | (%) (%) (%) (ms) |Zaman (s)
90,211|8,137| 94,595 |95,664| 91,922 97,171 91,697 0,494 | 2,695
: +7,8 | 5,6 +4,7 +3,7 | +6,6 45,0 +7,8 40,0 +1,6
90,266 |8,111| 94,631 |95,694| 91,974 97,186 91,752 0,497 | 2,704
° +7,7 | £5,6 +4,6 +3,7 | +6,6 +4,9 +7,8 +0,1 +1,6
87,349 /9,583 | 88,727 |89,595| 84,994 88,922 93,833 0,494 | 2,860
¢ +11,7 | +6,7 | +19,2 |+19,9| +21,7 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7
89,031|8,757| 93,416 |94,569| 90,473 96,014 91,240 0,494 | 2,715
d +9,1 | +6,0 +8,2 +8,3 | +10,3 +9,9 +7,8 +0,0 +1,6

Kiime sayis1 bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi bilgisi sadece bir pargacik igin
verilerek calistirilan bdliitleme algoritmalarina ait ortalama performans sonuglari
Cizelge 3.11°de verilmistir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 incelendiginde en hizh
¢oziimlerin BBO algoritmasina ait oldugu gozlenmistir. PSO, DPSO ve FODPSO
algoritlamarinin diizenlenmis versiyonlarinin ise orjinallerine gére daha yavas olduklari
saptanmistir. HBCE’den alinan kiime sayis1 bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi
bilgisi sadece bir parcacik igin verilerek calistirilan bdliitleme algoritmalari
performanslari acisindan degerlendirildiginde mDPSO diger algoritmalara nazaran daha
1yl sonuclara ulastigi gozlemlenmektedir. Standart sapma degerleri goz Oniinde

bulunduruldugunda mDPSO diger algoritmalara gore daha kararli sonuglara ulagmistir.
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Cizelge 3.11. Tahmini kiime merkezi bilgisi sadece bir pargacik i¢in verilerek

calistirilan boliitleme algoritmalarina ait ortalama performans sonuglari.

HBCE
Caligma| Boliitleme
Bolitleme | RI GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinlik |Zamani| Calisma
Algoritmasi| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (ms) |Zamani (s)
BBO 87,497| 9,518 | 90,399 |91,086| 86,610 91,451 91,752 0,512 | 1,766
+9,9 | +6,2 +156 | +17,7| +18,7 +19,6 +8,4 +0,0 +1,1
pSO 90,097| 8,276 | 94,550 |95,623| 91,843 97,539 90,882 0,505 | 2,405
+7,7 | +5,8 +4.,5 +3,6 | +£6,6 +4,4 +8,2 +0,0 +0,9
90,139| 8,229 | 94,565 |95,637| 91,870 97,259 91,490 0,497 | 2,453
DPSo +7,7 | £5,7 +4,6 +3,7 | £6,6 +4,9 +7,9 +0,0 +0,9
o 90,119| 8,239 | 94,542 |95,617| 91,842 97,240 91,420 0,505 | 2,504
+7,8 | £5,7 +4,7 +3.8 | +6,7 +5,0 +7,9 +0,0 +1,0
90,218| 8,144 | 94,619 |95,686| 91,951 97,364 91,431 0,496 | 2,616
mPSo +7,7 | £5,7 +4,5 +3,6 | 6,5 +4,6 +8,0 +0,0 +1,6
DPSO 90,318| 8,096 | 94,677 |95,728| 92,025 97,251 91,741 0,494 | 2,668
+7,6 | £5,6 +4,5 +3,6 | +6,4 +4,7 +7,8 +0,0 +1,6
FODPSO 90,266| 8,111 | 94,631 |95,694| 91,974 97,186 91,752 0,497 | 2,704
+7,7 | £5,6 +4,6 +3,7 | £6,6 +4,9 +7,8 +0,1 +1,6

Kiime sayist bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi bilgisi tiim parcaciklar icin
verilerek calistirilan bdliitleme algoritmalarina ait ortalama performans sonuglari
Cizelge 3.12°de verilmistir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 incelendiginde en hizl
coztimlerin BBO algoritmasina ait oldugu gozlenmistir. PSO, DPSO ve FODPSO
algoritlamarmin diizenlenmis versiyonlarinin ise orjinallerine gore daha yavas olduklar
saptanmistir. HBCE’den alinan kiime sayis1 bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi
bilgisi tiim parcaciklar i¢in verilerek calistirilan boliitleme algoritmalar1 performanslari
acisindan  degerlendirildiginde diizenlenmis mPSO, mDPSO ve mFODPSO
algoritmalarinin ~ diger algoritmalara nazaran daha 1yl sonuglara ulastig
gozlemlenmektedir. Standart sapma degerleri goz oniinde bulunduruldugunda mPSO,
mDPSO ve mFODPSO algoritmalarinin digerlerine nazaran daha kararli ¢alistigt

gozlemlenmistir.
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Cizelge 3.12. Tahmini kiime merkezi bilgisi tiim parcaciklar i¢in verilerek ¢aligtirilan

boliitleme algoritmalarina ait ortalama performans sonuglari.

HBCE

Caligma| Boliitleme

Bolitleme | RI GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinlik |Zamani| Calisma
Algoritmasi| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (ms) |Zamani (s)
BBO 88,540 8,158 | 86,877 [86,200| 82,635 88,092 90,203 0,512 1,813
+7,9 | 5,3 +23,8 | +28,3| +27,8 +29,2 +8,6 +0,0 +1,1

pSO 88,500 8,186 | 86,852 [86,191| 82,619 88,173 90,035 0,508 2,401
+7,9 | 5,3 +23,8 | +28,3| +£27,8 +29,2 +8,6 +0,1 +0,9

88,500 8,186 | 86,852 [86,191| 82,619 88,173 90,035 0,497 2,430

bPSO +7,9 | 5,3 +238 | +28,3| +27,8 +29,2 +8,6 +0,0 +0,9
o 88,500 8,186 | 86,852 [86,191| 82,619 88,173 90,035 0,505 2,519
+7,9 | 45,3 +23,8 | +28,3| +27,8 +29,2 +8,6 +0,0 +1,1

PSO 87,349| 9,583 | 88,727 [89,595| 84,994 88,922 93,833 0,495 2,807
+11,7 | £6,7 +19,2 | +£19,9| +£21,7 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7

MDPSO 87,349| 9,583 | 88,727 [89,595| 84,994 88,922 93,833 0,494 | 2,840
+11,7 | £6,7 +19,2 | +19,9 | +217 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7
MFODPSO 87,349| 9,583 | 88,727 [89,595| 84,994 88,922 93,833 0,494 | 2,860
+11,7 | £6,7 +19,2 | +19,9 | +217 +22,6 +6,8 +0,0 +1,7

Kiime sayis1 bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi bilgisi belirlenen ortalama aralikta

rastgele verilerek calistirilan boliitleme algoritmalarina ait ortalama performans

sonuglar1 Cizelge 3.13’te verilmistir. Algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 incelendiginde

en hizli ¢oziimlerin BBO algoritmasina ait oldugu gozlenmistir. PSO, DPSO ve

FODPSO algoritlamarinin diizenlenmis versiyonlarinin ise orjinallerine gore daha yavas

olduklar1 saptanmistir. HBCE’den alinan kiime sayis1 bilgisi ile birlikte tahmini kiime

merkezi bilgisi belirlenen ortalama aralikta rastgele verilerek calistirilan boliitleme

algoritmalar1 performanslar1 agisindan degerlendirildiginde mDPSO algoritmasinin

diger algoritmalara nazaran daha iyi sonuglara ulastigi gozlemlenmektedir. Standart

sapma degerleri géz o6nilinde bulunduruldugunda mDPSO diger algoritmalara gore daha

kararli sonuglara ulagsmistir.
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Cizelge 3.13. Tahmini kiime merkezi bilgisi belirlenen ortalama aralikta rastgele

verilerek caligtirilan boliitleme algoritmalarina ait ortalama performans sonuglari.

HBCE
Caligma| Boliitleme
Bolitleme | RI GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet | Ozgiinlik |Zamani| Calisma
Algoritmasi| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) (%) (ms) |Zamani (s)
BBO 88,323| 8,446 | 87,146 |86,847| 83,046 88,605 90,475 0,513 1,815
+9,5 | £6,3 +23,2 | +26,7 | +26,9 +28,1 +9,3 +0,0 +1,1
pSO 89,463| 8,530 | 91,345 |92,108| 88,256 94,247 90,382 0,505 2,414
+7,7 | £5,9 +16,2 | +17,6 | *179 +18,3 +8,2 +0,0 +0,9
87,097| 8,685 | 91,718 |92,633| 88,625 94,360 90,827 0,497 2,461
DPSO +16,1| £6,2 +14,6 | +£15,7| +16/4 +16,7 +8,0 +0,0 +0,9
EShipso 87,256| 8,633 | 91,820 |92,722| 88,739 94,464 90,713 0,505 2,553
+15,8 | £6,2 +14,4 | +£15,6 | +16,2 +16,5 +8,0 +0,0 +1,1
89,651| 8,317 | 91,361 |92,082| 88,303 94,038 90,880 0,496 2,643
mPsSO +7,9 | £5,9 +16,5 |+17,9| +18,2 +18,6 +8,0 +0,0 +1,6
MDPSO 89,222 8,698 | 93,628 [94,763| 90,722 96,244 91,257 0,499 2,686
+8,8 | £6,0 +7,6 +7,7 +9,7 +9,2 +7,8 +0,2 +1,6
MFODPSO 89,031| 8,757 | 93,416 |94,569| 90,473 96,014 91,240 0,494 2,715
+9,1 | £6,0 +8,2 +8,3 | £10,3 +9,9 +7,8 +0,0 +1,6

ISIC veritabanindan alinan goriintiileri iizerinde gerceklestirilen ¢esitli testler sonucunda

en iyi sonuglarin DWT filtre ile filtrelenmis histogram iizerinde ¢aligtirilan v-h HBCE

algoritmasindan elde edilen kiime sayist ve tahmini kiime merkezi bilgisinin sadece bir

parcacik icin mDPSO boliitleme algoritmasina verilerek alindigr gozlemlenmistir.

mDPSO algoritmasiyla gerceklestirilen testlere ait her bir goriintiiden elde edilen

ortalama degerler Cizelge 3.14’te verilmistir.
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Cizelge 3.14. Tahmini kiime merkezi bilgisi sadece bir pargacik i¢in verilerek

calistirilan mDPSO béliitleme algoritmasinin her bir test goriintiisiine ait ortalama

performans sonuglari.

HBCE
Caligma | Boliitleme
Rl | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet Zamani| Calisma
Goriintii| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) Ozgiinliik (%)| (ms) |Zamani (s)
1 98,667 1,322 99,329 |99,499| 99,003 99,857 98,269 0,498 1,446
+0,1 | £0,1 +0,1 +0,0 | +0,1 +0,0 +0,2 +0,0 +1,5
) 80,190(14,998| 88,779 |92,098| 85,406 85,464 99,791 0,486 1,603
+3,7 | £2,1 +2.4 +1,9 +3,2 +3,3 +0,8 +0,0 +2,2
73,971/10,618| 84,551 |90,800| 83,181 83,181 99,999 0,495 1,645
3 +3,1 | £0,5 +2,2 +15 | 2,4 +2,4 +0,0 +0,0 +3,1
98,373| 1,587 99,179 |99,452| 98,912 98,933 99,935 0,481 1,405
4 +0,4 | 0,4 +0,2 +0,1 +0,3 +0,3 +0,1 +0,0 +1,1
97,089| 2,846 | 98,523 |99,127| 98,269 99,166 94,995 0,511 3,161
> +0,3 | 0,3 +0,2 +0,1 +0,2 +0,1 +1,5 +0,0 +3,4
97,911| 2,038 | 98,944 |99,319| 98,647 98,856 99,253 0,495 2,882
° +0,2 | £0,2 +0,1 +0,1 +0,2 +0,3 +0,6 +0,0 +2,9
; 80,463(18,452| 89,027 |91,455| 84,256 94,801 79,631 0,492 | 3,464
+0,0 | 0,0 +0,0 +0,0 | +0,0 +0,0 +0,0 +0,0 +1,4
82,580(15,773| 90,358 |88,644| 79,607 98,383 85,390 0,502 | 3,156
8 +0,7 | £0,6 +0,4 +0,4 | 0,7 +0,0 +0,7 +0,0 +3,3
84,252(14,167| 91,383 |92,997| 86,912 98,975 80,982 0,488 | 3,217
? +0,3 | 0,2 +0,2 +0,1 +0,2 +0,0 +0,4 +0,0 +1,8
80,448(17,875| 89,017 |89,853| 81,576 98,263 79,961 0,513 3,334
10 +0,4 | £0,3 +0,3 +0,2 +0,4 +0,1 +0,6 +0,0 +2,5
97,456| 2,493 | 98,711 |99,023| 98,066 98,213 99,702 0,495 3,016
- +0,4 | 0,4 +0,2 +0,2 +0,3 +0,4 +0,2 +0,0 +2,3
96,828| 3,029 98,386 |98,901| 97,827 97,849 99,938 0,483 3,149
12 +0,8 | +0,7 +0,4 +0,3 +0,6 +0,6 +0,2 +0,0 +2,6
13 86,372(12,548| 92,645 |93,139| 87,159 100,000 85,313 0,493 1,234
+0,5 | +0,4 +0,3 +0,2 +0,4 +0,0 +0,5 +0,0 +1,9
1 97,892| 2,073 | 98,934 |99,181| 98,377 98,553 99,660 0,478 1,362
+0,7 | +£0,6 +0,3 +0,3 +0,5 +0,6 +0,2 +0,0 +1,8
15 97,505| 2,404 | 98,736 [99,154| 98,323 99,955 95,243 0,479 | 5,669
+0,6 | £0,5 +0,3 +0,2 +0,4 +0,0 +1,2 +0,0 +6,7
97,144| 2,806 | 98,551 |99,101| 98,219 99,051 96,462 0,491 5,689
10 +0,2 | 0,2 +0,1 +0,1 +0,2 +0,4 +1,1 +0,0 +6,3
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Cizelge 3.14. (devam). Tahmini kiime merkezi bilgisi sadece bir parcacik i¢in verilerek

calistirilan mDPSO béliitleme algoritmasinin her bir test goriintiisiine ait ortalama

performans sonuglari.

HBCE

Caligma | Boliitleme

Rl | GCE | Dogruluk | DICE | Jaccard | Hassasiyet Zamani| Calisma

Goriintii| (%) | (%) (%) (%) (%) (%) Ozgiinliik (%)| (ms) |Zamani (s)
17 97,127| 2,710 | 98,542 |99,128| 98,272 99,819 92,290 0,483 5,572
+0,3 | +0,2 +0,1 +0,1 +0,1 +0,1 +1,1 +0,0 9,5

18 92,089| 7,382 | 95,874 |97,232| 94,612 98,941 87,487 0,504 | 5,824
£0,2 | +0,2 +0,1 £0,1 | 0,1 +0,5 +1,5 +0,0 +7.2

19 78,613(10,541| 87,238 |92,220| 85,858 86,146 97,141 0,496 | 6,012
£99 | £3,0 +6,7 44 | £75 +7,7 2.8 0,0 | 25,1
85,973|13,120| 92,410 |93,012| 86,938 99,003 85,543 0,503 1,221

20 +0,4 | £0,3 +0,2 +0,2 +0,3 +0,1 +0,5 +0,0 +1,8
91,983| 7,953 | 95,816 |96,459| 93,159 97,286 93,739 0,494 1,270

21 +0,3 | +0,2 +0,1 +0,1 +0,2 +0,2 +0,7 +0,0 +2.0
97,418| 2,545 | 98,692 |98,999| 98,019 99,607 96,996 0,502 1,231

22 0,3 | +0,3 +0,2 0,1 | 03 +0,2 +0,8 +0,0 £1,5
’3 89,868| 9,930 | 94,647 |93,758| 88,251 96,508 93,318 0,497 | 3,182
+0,5 | 0,5 +0,3 +0,3 +0,5 +0,6 +0,9 +0,0 +2.9

o 86,413(11,403| 92,666 |94,899| 90,296 99,749 77,354 0,499 | 2,849
+0,9 | +£0,6 +0,6 +0,4 +0,7 +0,0 +1,8 +0,0 +5,9
88,283| 9,715 | 93,751 |95,938| 92,193 99,672 76,860 0,497 1,149

25 0,3 | £0,2 +0,2 0,1 | %02 +0,0 +0,7 +0,0 +1,4
93,226| 6,370 | 96,490 |97,260| 94,666 99,986 90,710 0,497 0,810

26 £0,0 | +0,0 +0,0 £0,0 | 0,0 +0,0 +0,0 +0,0 +1,1
95,010| 4,890 | 97,437 |97,401| 94,938 99,587 95,439 0,498 1,202

27 +0,9 | £0,9 +0,5 +0,5 +0,9 +0,2 +1,1 +0,0 +1,7
81,903|15,914| 89,936 |91,266| 83,937 99,827 78,934 0,500 1,222

28 +0,8 | +0,6 +0,5 +0,4 +0,7 +0,0 +1,1 +0,0 +1,7
- 87,411|12,573| 93,250 |93,466| 87,734 93,487 92,996 0,491 1,676
+0,4 | £0,4 +0,2 +0,1 +0,3 +0,6 +1,0 +0,0 +2.9
97,075/ 2,807 | 98,514 |99,058| 98,134 98,415 98,897 0,495 1,386

30 +0,7 | +£0,6 +0,4 +0,2 +0,5 +0,6 +0,5 +0,0 +2.4
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu c¢alismada iki boyutlu medikal goriintiilerde optimizasyon tabanli yar1 otomatik bir
boliitleme algoritmast gelistirilmistir. Goriintli boliitleme, goriintiiniin anlamli bolgelere
ayrilmast islemi olup, en 6nemli asamasi goriintiideki bolge sayisinin tespit edilmesidir.
Basta K-ortalama ve Bulanik C-ortalama olmak {iizere bdliitleme amaci ile kullanilan
birgok kiimeleme algoritmasi girdi olarak kiime sayisini istemektedir. Otomatik teshis
sistemleri i¢cin 6nemli asamalardan bir tanesi bu goriintiilerdeki optimum bolge sayisinin
bulunmasi problemidir ki bu problem bir optimizasyon problemidir. Bu ¢alismada,
goriintli boliitlemede bdlge sayisinin ve bolge merkezlerinin otomatik olarak bulunmasi
amactyla histogram tabanli bir kiime kestirim metodu gelistirilmistir. Bu algoritma
tireve dayali bir algoritmadir. Eger histogram iizerinde bir noktada, artistan azalmaya
gecen bolgeler var ise bu bolgeler histogramin tepe noktalart olup, kiime merkezleri
olarak diisiiniilebilirler. Algoritma, bu yontemle histogram tizerinde yatay ve dikeydeki
farklara dayali olarak tepe noktalarii tesbit etmektedir. Bu algoritma ile elde edilen
tahmini kiime merkezleri ve kiime sayis1 bilgileri, optimizasyon algoritmalarina girdi
olarak verilerek, boliitleme islemi gerceklestirilmektedir. Ancak histogram tizerindeki
kiiciik degisimlerin filtrelenmesi HBCE algoritmasinin basarisinda 6nemli paya sahiptir.
Bu amagla HBCE algoritmast ile dogru kiime sayisi1 ve kiime merkezi bulunabilmesi
icin, goriintiiniin histogrami bir filtreden gegirilmektedir. Bu ¢alismada istenilen
filtrenin manuel olarak secilmesi saglanmistir. Filtre secildikten sonra, goriintii
boliitleme i¢in kullanilan algoritma se¢imi de manuel olarak yapilmaktadir. Gelistirilen
arayliz, yapilan bu manuel se¢imlere bagli olarak ¢alistig1 icin, yar1 otomatik bir
boliitleme sistemi olarak adlandirilmistir.  Ayrica gergeklestirilen calismanin diger

goriintii tiirlerine de uygulanabilecegi gdzlemlenmistir.

Calismanin birinci boliimiinde konu hakkinda genel bilgilere yer verilmis, ikinci
boliimde ise kullanilan materyaller anlatildiktan sonra gelistirilen yontem parcalar
halinde tanitilmigtir. Gelistirilen Histogram Tabanli Kiime Kestirim algoritmast BRATS
ve ISIC veritabanlarindan elde edilen goriintiilerle test edilmis ve zorlu bir problem olan
kiime sayis1 kestiriminde kullanilabilirligi sergilenmistir. Tez kapsaminda boliitleme

amaci ile kullanilan K-ortalama, BBO, PSO, DPSO ve FODPSO algoritmalar1 kisaca
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tanmitilmis ve calisma kapsaminda gelistirilen merkez tabanli mPSO, mDPSO ve

mFODPSO algoritmalar1 anlatilmistir. Son olarak ¢alismanin diger kullanicilar

tarafindan da kolayca uygulanabilir olmasi icin MATLAB™ ortaminda bir arayiiz

gelistirilmis ve tiim ¢alisma bu arayliz i¢erisinde toplanmustir.

Calismanin {iglincii boliimiinde ISIC veritabanindan elde edilen 6rnek goriintiiler

tizerinde denemeler yapilmis ve bu denemelere ait ekran goriintiileri ile algoritmalarin

caligmalar1 sergilenmistir. Gergeklestirilen c¢alismalar, ¢esitli performans kriterleri

kullanilarak insan béliitleme sonuglari ile karsilastirilmis ve sonuglar sergilenmistir.

Yapilan karsilastirmali testler sonucunda;

HBCE’den elde edilen kiime sayisi bilgisiyle ¢alistirilan boliitleme algoritmalari
performanslar1 agisindan degerlendirildiginde mPSO (%94,556 dogruluk),
mDPSO  (%94,593  dogruluk) ve mFODPSO (%94,595 dogruluk)
algoritmalarinin diger algoritmalara nazaran daha iyi sonucglara ulastig

gbzlemlenmistir.

HBCE algoritmasiin en kotii durumunda bile 0,52ms siirede ¢oziime ulastig

gozlemlenmistir.

HBCE’den elde edilen kiime sayis1 bilgisiyle birlikte tahmini kiime merkezleri
bilgisinin sadece bir parcacik i¢in boliitleme algoritmalarina baslangic degeri
olarak verildiginde tiim boéliitleme algoritmalarinin sonuglarinda iyilesme oldugu
gozlemlenmistir. Ayrica tiim bdliitleme algoritmalarinin ¢éziimlerinin daha

kararli hale geldigi sonucuna da varilmustir.

HBCE’den alinan kiime sayist bilgisi ile birlikte tahmini kiime merkezi bilgisi
sadece bir parcacik icin verilerek calistirilan boliitleme algoritmalar
performanslar1 agisindan degerlendirildiginde mDPSO’nun diger algoritmalara
nazaran daha iyl sonuglara (%94,677 dogruluk) ulastig1 gozlemlenmistir.
Standart sapma degerleri géz oniinde bulunduruldugunda mDPSO’nun diger

algoritmalara gore daha kararli sonuglar elde ettigi gdzlemlenmistir.

Algoritmalarin ¢alisma zamanlar1 goz oOnilinde bulunduruldugunda, mDPSO
algoritmas1 i¢in HBCE’den elde edilen tahmini kiime merkezi bilgisi sadece bir
parcacik icin verildiginde, hi¢ verilmeden kullanilan versiyonuna nazaran daha

hizli ¢alistig1 gbzlemlenmistir.
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flerideki ¢alismalarda;

e HBCE algoritmasi, daha farkli goriintiiler {izerinde de denenerek kiime sayisi ve

tahmini kiime merkezi bilgisinin elde edilmesinde kullanilabilir.

e HBCE algoritmasinin renkli goriintiilerle de c¢alisabilen bir versiyonu

gelistirilebilir.

e HBCE algoritmasinin farkli boliitleme algoritmalariyla ¢alismasi ve performansi

degerlendirilebilir.
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