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OZET

Goriintli kiimelemede ayni1 sinifa atanan piksellerin ayni veya benzer olmasi beklenir. Bagka
bir ifade ile olusan kiimenin homojenligi yiiksek olmalidir. Gri seviyeli gorintiilerin
ayrigtirtlmasinda belirlenen hedefe esik sayisi artirilarak ulasilabilir. Bununla birlikte
kullanilacak ¢oklu esiklerin tespiti tipik bir problemdir. Ayrica geleneksel esikleme
algoritmalar1 renkli goriintiilerin ayristirilmasinda kullanilamamaktadir. Bu ¢alismada ¢ok
seviyeli esikleme tekniklerinin renkli goruntilerin kimelenmesi igin nasil kullanilacagi
gosterilmis ve yeni bir siniflandirma algoritmasi gelistirilmistir. Baslangicta her bir kanal
icin Otsu ve Kapur yontemleri ile ¢cok seviyeli esikler bulunmustur. Her iki yaklasimin amag
fonksiyonlarinin maksimum degerleri, orman optimizasyon algoritmasi (OOA) ve parcacik
stru optimizasyon (PSO) algoritmasi ile ayr1 ayri tespit edilmistir. Bir sonraki asamada renk
uzaym kiiciik kiiplere veya prizmalara bélmek i¢in optimizasyon algoritmalar1 tarafindan
belirlenen esikler kullanilmistir. Renk uzayinda olusturulan her alt prizma bir kiime olarak
degerlendirilmistir.  Prizmalarin  hacimleri  olusturulan  kiimelerin  homojenligini
etkilediginden, alt kiiplerin hacimlerini azaltmak igin ¢oklu esikler kullanilmistir. Onerilen
yontemin performansi farkli goriintiilerle test edilmistir. Gelistirilen yaklagimin basarimi
bulanik C-ortalamalar (fuzzy C-means: FCM) metodu ile karsilastirllmistir. Elde edilen
sonuglar tasarlanan algoritmanin geleneksel yontemlerden daha verimli oldugunu
gostermistir. Ayrica FCM tekniginin hesap maliyeti goriintii boyutu ve kiime sayisina bagh
olmasina ragmen, Onerilen yontem bu iki unsurdan bagimsiz ¢aligmaktadir.
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ABSTRACT

In image clustering, it is desired that pixels assigned in the same class must be the same or
similar. In other words, the homogeneity of a cluster must be high. In gray scale image
segmentation, the specified goal is achieved by increasing the number of thresholds.
However, the determination of multiple thresholds is a typical issue. Moreover, the
conventional thresholding algorithms could not be used in color image segmentation. In this
study, a new color image clustering algorithm with multilevel thresholding has been
presented and, it has been shown how to use the multilevel thresholding techniques for color
image clustering. Thus, initially, threshold selection techniques such as the Otsu and Kapur
methods were employed for each color channel separately. The objective functions of both
approaches have been integrated with the forest optimization algorithm (FOA) and particle
swarm optimization (PSO) algorithm. In the next stage, thresholds determined by
optimization algorithms were used to divide color space into small cubes or prisms. Each
sub-cube or prism created in the color space was evaluated as a cluster. As the volume of
prisms affects the homogeneity of the clusters created, multiple thresholds were employed
to reduce the sizes of the sub-cubes. The performance of the proposed method was tested
with different images. To evaluate the performance of the proposed approach, the algorithm
was compared with the most commonly used fuzzy C-means (FCM) clustering method in
image clustering. The results were found to be more effective than traditional methods. In
addition, although the performance of the FCM method depends on the image size and the
number of clusters, the proposed method works independently from these two elements.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar ile birlikte asagida

sunulmustur.
Kisaltmalar Aciklamalar
AB Amended Bacterial Foraging
ABC Artificial Bee Colony
FCM Fuzzy ¢ means
FOA Forest Optimization Algorithm
GA Genetic Algorithm
MABC Modified Artificial Bee Colony
MB Modified Bacterial Foraging
NFL No Free Lunch

PSO Particle Swam Optimization






1. GIRIS

Sayisal goruntu ¢ boyutlu uzaydaki nesnelerin iki boyutlu bir dizlemde sayisal temsilidir.
Goriintii isleme girisi sayisal goriintil olan bir sinyal isleme sUrecidir. Bu siirecin ¢iktis1 yine
bir gorintu veya gorintu ile ilgili 6zellik dizisi veya parametrelerdir [1-3]. Bahsedilen sinyal
isleme siirecleri giiriiltii giderme, ayristirma, kenar algilama, sikistirma ve sekil tanima gibi

cok cesitli algoritmalardan olusur.

Sayisal goruntu isleme alanindaki en zor ve en temel konulardan birisi goruntulerin
ayristirtlmasidir. Sayisal goriintiideki nesnelerin diger nesnelerden ayirt edilmesini saglayan
gorintu ayristirma, gorintinun homojen bolgelere ayrilmasini ve ayni bdlgede olan
piksellerin ayni veya ¢ok benzer olmasini gerektirir [4]. Farkli bolgelerin pikselleri ise farkli
olmak zorundadir. Bu konudaki ¢aligmalar her gegen giin genisleyerek artmakta olup, tip,

askeri, endiistri, uzaktan algilama, giivenlik gibi birgok alani kapsamaktadir [5,6].

Sayisal bir gorintiyd onu olusturan alt bolgeler ya da nesneler seklinde tasnif eden
ayristirma streci sonucunda resimdeki nesneler birbirinden izole edilir ve otomatik nesne
tanima siirecinin ilk basamagi gerceklestirilmis olur. Diger taraftan goriintii ayristirma ve
goruntl kiimeleme birbirine ¢ok yakin konular olup, birbiri ile karistirilmaktadirlar.
Ayristirmada ayni kiimeye atanan piksellerin mekénsal koordinatlar agisindan yakin olmasi
gerekirken, kimelemede piksellerin mekansal koordinatlari onemli degildir. Bununla
birlikte kiimeleme isleminin sonucunda ayristirmanin yapilmasi ¢ok zor bir siire¢ degildir.
Dolayisiyla goriintii siniflandirma veya kiimeleme siireci en temel basamak olarak kabul
edilmistir [7,8]. Giiniimiize kadar onerilmis olan siniflandirma algoritmalarini esikleme ve

kiimeleme olmak tizere iki grupta toplamak mimkundur.

Gri 6lgekli sayisal goriintiiniin histogram bilgisini temel alan esikleme algoritmalarini tek
esikli ve ¢ok esikli siniflandirma seklinde iki gruba ayirmak miimkiindiir. Ikili stniflandirma
olarak ta adlandirilan tek esikli siniflandirmada birgok verinin kaybolmasi1 muhtemeldir [9-
11]. Ayrica tek esikli algoritmalarin nesne ayirma performanslart yetersiz kalabilmektedir.
Bu nedenle arastirmacilar ¢ok seviyeli esikleme yontemleri gelistirmislerdir. Cok seviyeli
esikleme ile elde edilen bolgelerdeki homojenlik ve nesne ayirt edebilme yetenegi
artirilabilmektedir. Diger taraftan esik sayisi arttiginda, esik bulma algoritmalarinin hesap

maliyeti de logaritmik olarak artmaktadir [12-14].



Gri Olgekli goriintiilerde tek ve ¢ok seviyeli esiklerin bulunmast i¢in Onerilmis olan en
yaygin algoritmalar Otsu [9] ve Kapur [10] teknikleridir. S0z konusu algoritmalarda
goruntinin histogram  bilgisi temelli tek ve c¢ok degiskenli amag¢ fonksiyonlar
tanimlanmakta ve ilgili fonksiyonlar1 maksimum yapan parametreler esik olarak
atanmaktadir. Ancak ilgili fonksiyonlar1 maksimum yapan noktalarin bulunmasi hesapsal
olarak olduk¢a maliyetli bir siirectir ve zaman almaktadir. Dolayisiyla birgok goriintii isleme
uygulamalari i¢in yetersiz kalmaktadir. ilgili algoritmalarin performansini artirmak igin
arastirmacilar Otsu ve Kapur amag¢ fonksiyonlarini gesitli optimizasyon yontemleri ile
birlestirmislerdir. ilgili calismalardaki temel hedef amag fonksiyonunu maksimum yapan
parametrelerin hizl bir sekilde bulunmasidir [15]. Ayrica algoritmanin her ¢aligtirilmasinda
ayni sonucglarin alinmasi ideal beklentidir. Diger taraftan Lunch (No free lunch:NFL)
teorisine gore her hangi bir optimizasyon algoritmasinin her sorunu ¢ézmekte basarili olmasi
beklenemez [16]. Bu nedenle coklu esikleme problemleri igin cesitli optimizasyon
algoritmalart Onerilmistir [17-20]. S0z konusu algoritmalarin temel amaci dogrusal

yontemle elde edilen degerlere daha yakin, hizli ve giivenilir sonuglar elde etmek olmustur.

Ornegin Hammouche ve arkadaslari tarafindan énerilen yontemde, Otsu ve Kapur bazli gok
diizeyli bir esikleme yaklasimi gelistirilmistir. Bu amacgla gri dlgekle goriintiilerin
histogramlar1 iizerinde dalgacik doniistimii uygulanarak orijinal histogramin uzunlugu
azaltilmistir. Akabinde diisiik ¢Oziliniirliikklii histogram {izerinde Otsu ve Kapur amag
fonksiyonlar1 ve genetik algoritma (GA) kullanilarak esik sayis1 ve degerleri tespit edilmistir

[21].

Ote yandan Horng ve Jiang tarafindan yapilan calismada maksimum entropi fonksiyonu
kullanilarak ¢ok seviyeli esik tespiti yapilmustir. Ug farkli optimizasyon algoritmas:
pargacik siirii optimizasyonu (particle swam optimization: PSO), bal aris1 ¢iftlesme
algoritmasi ve ates bocegi algoritmasi kullanilmistir. Gri 6lgekli goriintiilerde test edilmis

olan algoritmalarin hesaplama hizlari karsilagtirilmistir [22].

Gao ve arkadaglar1 tarafindan yapilan baska bir calismada Otsu amag¢ fonksiyonu
kullanilmistir ve daha hizli sonu¢ tretmek icin PSO algoritmasi ilizerinde degisiklik

yapilmistir. Gri 6lgekli goriintiilerle deneyler yapilmistir [23].



Beyin MR goriintiilerinin siniflandirilmasi, farkli dokularin tespiti ve gri 6l¢ekli gorintulerin
ayristiritlmasi icin Sathya ve Kayalvizhi tarafindan Otsu ve Kapur metotlart farkli
optimizasyon yoéntemleri birlikte ile kullanilmistir. Bu kapsamda PSO, iyilestirilmis bakteri
(Amended Bacterial Foraging: AB), degistirilmis bakteri (Modified Bacterial Foraging:
MB), GA ve bakteri optimizasyon (Bacterial Foraging: BF) algoritmalari ile sonuglar

alinarak, hiz ve verimlilik ac¢isindan karsilastirmalar yapmislardir [24,25].

Olivia ve arkadaglar1 tarafindan yapilan ¢alismada, itme ve ¢ekme mekanizmasini esas alan
elektromanyetik optimizasyon (electromagnetic optimization: EMO) algoritmasi
kullanilarak yeni bir esik belirleme yontemi onerilmistir. Otsu ve Kapur amag fonksiyonlari
esas almmistir ve referans gri goriintiiler test edilmis, sonuglar istatistiksel olarak
karsilastirilmistir. Daha az iterasyon ile neticeye ulasildigi gdzlenmistir. Onerilen
algoritmanin GA, PSO ve BF optimizasyon yonteminden daha basarili oldugunu iddia

edilmistir [26].

Uydu goriintiilerinin daha hizli ve giivenilir siniflandirilmasi i¢in Bhandari ve arkadaslari
yapay ar1 optimizasyon algoritmasinin (Artificial Bee Colony: ABC) Uzerinde degisiklik
yaparak (Modified ABC) Otsu, Kapur ve Tsalli amag fonksiyonlarini test etmislerdir. Elde
edilen sonuglar ABC, PSO ve GA algoritmalari kullanarak karsilastirilmistir [27].

Roy ve arkadaglar1 guguk arama optimizasyon (cuckoo search optimization: CS) algoritmasi
ve minimum karsilikli entropi (minimum cross entropy: MCE) amag¢ fonksiyonundan
faydalanarak smiflandirma yapmuslardir. Onerilen algoritma referans gri 6lgcekli gortintiiler
tizerinde denenmistir. Ayrica minimum karsilikli entropi amag fonksiyonu secilerek PSO ve
GA algoritmalar1 karsilasgtirilmistir. BOylece Onerilen yontemin daha hizli oldugu ve
sonuglarin dogrusal arama algoritmasiyla elde edilen ¢iktilara yakin oldugu gosterilmistir
[28].

Coklu esik tahmini igin kullanilan bir diger yaklasim ise diferansiyel evrim (differential
evolution: DE) optimizasyon algoritmasinin kullanilmasidir. Bahsedilen algoritmanin
mutasyon stratejisi degistirilerek uyarlamali hale getirilmis ve Otsu amag fonksiyonu ile gri
Olgekli resimler test edilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar PSO ve GA algoritmalari

kullanarak karsilastirilmistir [29].



Li ve arkadaslar1 ise arilarin birebir ile iletisimde oldugu ve ¢oklu-is birligi mekanizmasinin
kullanildigit ABC algoritmasini gelistirerek Otsu amag fonksiyonu ile sonuglar almislardir.
Ayni sekilde gri 6lgekli goriintiiler tizerinde testler yapilmis ve sonuclarinin GA, PSO ve

ABC optimizasyon yonteminden daha basarili oldugunu iddia edilmistir [30].

Son yillarda ise Pal ve arkadaslart 6riimcek maymunu optimizasyon (Spider Monkey
Optimization: SMO) algoritmasi ile Otsu ve Kapur amag fonksiyonlularini birlestirerek yeni
bir esikleme algoritmasi tasarlamislardir. Onerilen yaklasimin basarisin1 dlgmek igin gri
Olgekli referans goriintiileri kullanilmis ve PSO algoritmasindan daha hizli sonuca

ulastiklarini iddia etmiglerdir [31].

Cok duzeyli esikleme gri goruntiler icin yaygin olarak kullanilsa da renkli goriinttlerin ¢ok
dizeyli ayristirilmasinda sinirlt sayida galigmalar yapilmistir. Renkli gortintiler bir boyutlu
histogram yerine (¢ boyutlu bir histograma sahip olduklar igin renkli gorintilerin
ayrigtirtlmasi zor bir hale gelmistir ve birgok arastirmacida careyi renkli gortntuleri gri
Olcekli goruntulere cevirmekte bulmuslardir. Ancak s6z konusu islem sonucunda (¢ kanalin

verisi (RGB) tek kanala doniistiigiinden, birgok degerli verinin kaybolmasi kaginilmazdir.

Kurugollu ve arkadaslar1 renkli goriintiilerin ayristirilmasi igin iki boyutlu histogram tabanli
bir algoritma gelistirmislerdir. Onerilen yaklasimda renk kanallar1 RB, RG ve BG iftleri
seklinde dikkate alinmistir. Her bir renk ¢iftinin iki boyutlu histogramlarinin tepe noktalari
bulunarak ayristirma yapilmistir. Ayrica iki boyutlu histogram Gauss filtresi ile
yumusatilmis ve goriintii 5 bitlik hassasiyetle yeniden 6rneklenmistir. Boylece goriintiideki
birtakim bilgilerin kaybolmas: kagiilmaz olmustur. ilave olarak ilgili tepe noktalarin
bulunmasi ve kanal ¢iftlerinden gelen bilgilerin birlestirme siireci ayrica bir hesap maliyetine

sahiptir [32].

Navon ve arkadaslar1 renkli goriintiilerin ayristirilmasi igin uyarlamali yerel esik tabanl bir
yaklagim 6nermislerdir. Onerilen algoritmada renkli gériintiler 6nce gri 6lgekli gorintilye
doniistirilmiis, akabinde Canny kenar algilama algoritmasi ile kenarlar tespit edilmistir.
Selale (watershed) algoritmasi ile ayristirma isleminin ardindan piksel benzerligi esash

birlestirme yapilmustir [33].


http://scholar.google.com/citations?user=NDlGOzQAAAAJ&hl=en&oi=sra

Kurban ve arkadaslari renkli goriintiilerinin ¢ok seviyeli esikleme problemini ¢6zmek igin
bir yenilik 6nermislerdir. Sunulan ¢aligmada Kapur amag¢ fonksiyonu farkli optimizasyon
yontemleri ile birlikte kullanilmistir. Ancak gri 6lgekli goriintiilerden farkli olarak k (esik
sayis1) boyutlu problemin, 3xk boyutlu uzaya déniistiiriilmesinin ardindan optimizayon
teknikleri kullanilmigtir. Boylece amag fonksiyonunun her kanal igin ayr1 ayri elde edilmesi
yerine biitiin kanallar ayn1 fonksiyonda 3xk boyutlu ¢6ziim modeli ile hesaplanmaktadir.
Diger taraftan optimizasyon algoritmalarinda boyut artik¢a dogrusal yontemlerden elde
edilen sonuglara yakin cevap tretilmesi daha da zorlasmaktadir. S6z konusu problemin
¢OzUmu igin optimizasyon algoritmalarin popiilasyon ve iterasyon sayilarinin artirilmasi
gereklidir ki bu artis sonucunda hesap maliyeti de artiracaktir [34]. Ayrica Kurban ve
arkadaglar1 tarafindan gelistirilen algoritma, Cuckoo arama algoritmasi ile birlestirilerek

renkli uydu gorintilerinin ¢ok seviyeli esiklenmesi i¢in kullanilmistir [35].

Gorilldugi gibi esikleme tabanli siniflandirma algoritmalart sadece gri 6lgekli goriintiilerde
uygulanmisg, renkli goriintiiler igin yetersiz kalmistir. Bununla birlikte hem gri hem de
goriintiilerin siiflandirilmasi igin, K-ortalamalar (K-means) [36] ve bulanik C-ortalamalar
(Fuzzy C-means: FCM) [37,38] en yaygin kullanilan yaklasimlardir. Klimeleme yontemleri
verileri benzerliklerine gore gruplandirmaktadir. Kiimeleme yaklagimlarinda benzer
pikseller konumlar1 dikkate alinmaksizin ayni gruba atanirlar. Piksellerin benzerligi Oklid
uzaklig1 ile degerlendirilir ve ayn1 gruba atanan piksellerin birbirine ¢ok yakin olmasi
istenilen durumdur. Her iki algoritmada iteratif yapida olup kiime sayisimin kullanici
tarafindan belirlenmesi gereklidir. Ayrica kiime merkezleri ile her piksel arasindaki Oklid
mesafenin hesaplanmasi gerektiginden hesap maliyeti oldukga yuksektir[39]. Baska bir
ifade ile algoritmanin hesap slresi goriintiilerin boyutlari ile direk orantilidir. Bu nedenle
s0z konusu olan algoritmalar ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in oldukga yetersiz kalmaistir.

Diger taraftan K-ortalamalar ve bulanik FCM algoritmalarinin performansini artmak igin bir
takim yaklasimlar onerilmistir [39,40]. Ornegin, Patel ve Sinha ¢alismalarinda gri 6lgekli
gorintu histogramlarint isleyerek uyarlamali K-ortalamalar algoritmasi elde etmeye

calismislardir [41].

Yao ve arkadaslar1 K-ortalama algoritmasinin en belirgin iki dezavantajini ortadan
kaldirmak icin histogramin tepe noktalar1 ve Otsu algoritmasi1 yardimiyla kiimelerin
baslangic degerlerini tespit etmislerdir. Onerilen algoritma balik gériintiilerinde test

edilmistir [42].



Moftah ve arkadaslart medikal goriintiilerdeki meme kanserinin tespiti i¢in uyarlamali K-
ortalamalar yontemi gelistirilmislerdir. Ilk asamada K-ortalamalar algoritmas: diisiik
iterasyonda calistirilir ve ardindan iterasyonun devaminda uyarlamali K-ortalamalar
algoritmasi etkin yapilir. Onerilen algoritma ile olusan nesnelerin dairesellik testi yapilmakta

olup, bulunan nesnelerin sekli daireye yakin oluncaya kadar iterasyona devam edilmektedir
[43].

Sikka ve arkadaslart FCM algoritmasinda kiime merkezlerinin baslangi¢ noktalarini tahmin
icin MR goriintii histogramlarinin tepe noktalarin1 kullanmislardir. Ayrica piksellerin
herhangi bir kiimeye Uyelik fonksiyonunu gelistirerek, kiiciik alanli bolgecikleri ortadan
kaldirmay1 hedeflemislerdir [44]. Diger taraftan kiime sayisinin ve kiime merkezlerinin
baslangi¢ degerlerinin tespiti her iki algoritmanin da en temel problemidir. S6z konusu olan
problemlerin ¢oziimii i¢in histogram esasl yaklasimlar gegen yillarda 6nerilmistir [40,45].

Piksellerin uzaysal konum bilgilerinin FCM algoritmasina entegre edilmesi yaklagimi ise

son yillarda 6nerilen ¢oziimler olup, MR goriintiilerinde test edilmistir [46-49].

Ma ve digerleri tarafindan 6nerilen yontem ile FCM algoritmasina iki 6zellik eklenerek daha
guclu bir hale getirilmistir. Birinci yaklasimda merkez piksel ve komsu pikseller arasindaki
yerel benzerlik 0Olgusl, digerinde ise global benzerlik oSlgiisii kullanmistir. BOylece

algoritmanin performansi artirilmistir [50].

Esikleme ve kiimeleme yaklagimlar1 gibi gorintilerin ayristirlmasinda sikga kullanilan
yontemlerden biri de bolge genisletme algoritmasidir. S6z konusu algoritma baslangigta
secilen ve ¢ekirdek olarak adlandirilan piksellerin dnceden belirlenmis benzerlik kriterlerine
gore genisletilmesi esasina dayanmaktadir. ilgili ¢ekirdek pikseller otomatik olarak veya
kullanic1 tarafindan segilmektedir. Dolayisiyla segilecek ¢ekirdek piksellerin sayisinin ve
uzaysal koordinatlarinin belirlenmesi kritik 5nem tasimaktadir. Ayrica aday piksellerin ilgili
cekirdeklere benzerliginin hesaplanmasi ve karar verilmesi olusacak bolgelerin homojenligi
ve biiytikliigiinii etkilemektedir. Diger taraftan algoritmanin hesap maliyeti resimdeki piksel
sayist ile orantilidir. Dogru c¢ekirdek secilemediginde homojenlik kriteri zarar
gorebilmektedir [51].

Fan ve digerleri bolge genigletme algoritmasini otomatiklestirmek i¢in kenar algilama odakl

bir cekirdek bulma siireci tanimlamislardir. Bu kapsamda ayristirma islemi uygulanacak



renkli gorintiilerde 6ncelikle otomatik kenar algilama yapilmistir. Boylece resimdeki temel
geometrik sekiller ortaya ¢ikmistir. Bununla birlikte kenarlardaki kopmalar veya gereksiz
kenarlar anlamsiz geometrik yapilarin ortaya ¢ikmasina neden olmaktadir ki ilave algoritma
kullanilmas1 gereklidir. Kenarlardan olusan geometrik yapilarin agirlik merkezleri baglangig
¢ekirdek noktalart olarak atanmistir. Gelistirilen algoritma otomatik yiiz tanimada
kullantilmigtir [52].

Renkli goriintiilerde bolge genisletme algoritmasinin ¢ekirdek se¢imi ve anlamsiz diizeyde
kiigiik bolgelerin olusumunu engellemek i¢in iyelik fonksiyonu esasli yontem de
onerilmistir. Onerilen séz konusu algoritmada kenar algilama ve 3x3 Iik maske ile bélge
genisletmesi yapilmistir. Ayrica olusan bolgelerin homojenlik bilgisi ve piksellerin fiziksel
mesafeleri kullanilmistir. Boylece gereksiz bolge olusumu engellenmis ve otomatik ¢ekirdek

se¢imi yapilmistir. Gelistirilen algoritma referans goriintiilerde test edilmistir [53].

Shih ve arkadaslar1 bolge genisletme algoritmasinda ¢ekirdek se¢iminin otomatik yapilmasi
icin renkli goruntileri Y Cp,C, renk uzayma doniistiirerek 3x3 maske tabanli bir ¢ekirdek
secim siireci 6nermislerdir. ilgili maske igerisindeki kalan piksellerin her bir kanal igin
oncellikle standart sapmasi hesaplanmis ve akabinde ii¢ kanalin ortalamasi1 alinmistir. Daha
sonra resimdeki en buyik standart sapma [0-1] araligina normalize edilerek benzerlik
hesaplanmistir. Resme ait benzerlik bilgileri 6nceden belirlenen degerlerle esiklenerek ve

Oklit mesafesi yardimu ile gekirdek pikseller tespit edilmistir [54].

Bolge genisletme algoritmasinin ¢ekirdek secimi problemini ¢6zmek igin selale
algoritmasinin kullanim1 bir baska secenek olmustur. Selale algoritmasi ile elde edilen

bolgeler ¢ekirdek olarak atanmis ve akabinde genisletilmistir [55].

Kullanict bagimli olan bolge genisletme ve selale algoritmalarinin performansini artirmak
icin graf tabanli gériintli ayristirma algoritmasi Onerilmistir. S6z konusu yaklasimda bolge
genisletme ve selale algoritmasi tarafindan elde edilen bolgeler birer diigiim olarak
degerlendirilmistir. Bolgelerin ortalamalar1 ve varyanslart dikkate alinarak agirlikli
komsuluk matrisi hesaplanmistir. Herhangi bir aday pikselin en yakin bolgeye atanmasi daha
onceden belirlenmis olan esik degeri ve homojenlik bilgisi kullanilarak yapilmistir [56].
Diger yandan on ayristirma sonucunda olusan bdlgelerin kenar bilgileri graf tabanlh

ayristirma yaklasimia entegre edilmis renkli ve gri resimlerde sonuglar1 alinmistir [57]. On



ayristirma sonuncunda elde edilen graf, alt graflar seklinde kesilerek goriintii ayrigtirmasi
yapilmig ve beyin MR goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in kullanilmistir [58]. Graf tabanli
gorlintii ayristirmanin farkli alanlarda uygulanmasi Camilus ve Govindan tarafindan genis

capl irdelenmistir [59].

Son yillarda Incetas ve arkadaslar1 kullanicidan bagimsiz, benzesim goriintiisii ve graf
tabanli otomatik gdriintii ayristirma ydntemi gelistirmislerdir. Ilgili calisma maske tabanl
ctiketlemeye dayanmaktadir. Ancak kullanilan maskenin yapisindan dolay: fazla ayristirma
problemi ortaya ¢ikmaktadir. Ilgili problemin ¢6ziimii igin gecisli kapanis esasl bir bolge
birlestirme yontemi Onerilmistir. BOylece geleneksel algoritmalarin rekiirsifligi ortadan
kaldirilmigtir. Renkli goriintiilerin otomatik olarak ayrigtirllmasi i¢in onerilen yontem,
Benign Prostatic Hyperplasia (BPH)’li prostat biyopsisi (PB) drneklerinin ayristirilmasina

olanak saglayacak sekilde iki asamali olarak diizenlenmistir [60].

Daha once bahsedilen yaklagimlara ilave olarak kural tabanli goriintii ayristirma
yontemlerimde yaygin olarak kullanilmistir. Fisher ve arkadaslar1 yazi igeren goriintulerde
arka plan ve yazilarin ayristirilmasi igin kural tabanli bir yaklagim onermislerdir. Arka
plandan ¢ikarillan yazi bilgileri calisma uzunlugu yumusatma algoritmasi (run length

smoothing algorithm) ile birlestirilmistir [61].

Moghaddamzadeh ve Bourbakis bulanik mantik ve bolge genisletme algoritmalarimni
birlestirerek kural tabanli goriintii ayristirma algoritmas1 énerilmislerdir. Onerilen yontemde

kenar algilama ve bolge birlestirmesi birlikte ¢aligtirilmistir [53].

Yannis ve digerleri tarafindan onerilen kural tabanli goriintii ayrigtirma algoritmasinda ¢ok
bilinen FCM algoritmasina uzamsal kisitlamalar eklenmistir. Ayni smifa atanacak
piksellerin benzerlik oOl¢iitlerine ilave olarak kural tabanli konum bilgisi de eklenmistir.
Boylece sinif i¢i homojenlik artirtlmistir [62]. Kural tabanli olarak gelistirilen bir baska
FCM algoritmasinda ise olusan bdlgelerin agirlik merkezi ile aday piksel arasindaki

konumsal benzerlik hesaplanmis ve kural tabanli olarak birlestirme yapilmistir [63].

Demirci bélge blyitme yontemine benzer kural tabanli bir ayristirma yontemi gelistirmistir.
Resimdeki piksellerin etiketlerini tutmak icin resimle ayni boyutta bir dizi tanimlanmis ve

baslangicta -1 degeri atanmistir. Bu kapsamda gOrintiiniin sol st kosesindeki piksel ilk



cekirdek olarak secilir. Akabinde 3x3 liik maske igindeki benzer komsulara ayni etiket
degeri atanir. Piksellerin renk benzerligi bulanik mantiga dayali kurallarla hesaplanmistir.
Bdylece algoritma mevcut bolge sayis1 hakkinda 6n bilgiye ihtiya¢c duymamaktadir. Renkli
goruntiide ¢ bagimsiz kanal oldugu igin benzerlik yiizdesi her kanal igin ayri ayri
hesaplanmistir. Olusan bolgelerin homojenligi benzerlik esik degeri ile kontrol edilmistir
[64].

Son yillara kadara oOnerilen algoritmalar ya esikleme tabanli olup sadece gri olgekli
resimlerde kullanilmis ya da kiimele tabanli olup hem gri hem de renkli resimlerin
siniflandirilmasinda  yer almistir. Kiimeleme, graf tabanli veya bdlge genisletme
algoritmalarinin ortak 6zelliklerinin hesap maliyetlerinin yiiksek olmasidir. Bununla birlikte
2014 yilinda, Demirci ve arkadaslari renk uzay1 ve esikleme yontemlerini birlestirerek yeni
bir siniflandirma algoritmasi 6nermislerdir. Bu kapsamda renkli bir gorintuniin her bir
kanali i¢in ayr1 ayr1 Otsu, Kapur ve ortalama esashi esik se¢cimi yapilmigtir. Akabinde
bulunan esikler yardim ile renk uzayi alt prizma ya da kutucuklar seklinde parcalanmistir.
Her bir kutu igeresinde kalan pikseller ayn1 sinifa atanmistir. Bu yaklasim ile elde edilecek
maksimum sinif sayist 8§ ile sinirhidir. Dolayisiyla olusturulan alt kiiplerin hacimleri buyik
oldugundan ayristirma sonucundan elde edilen bdlgelerin homojenligi diisiik kalmaktadir
[65].

Bu calismada her bir kanal icin ¢ok seviyeli esikleme yontemleri kullanilarak elde edilen
esiklerle renk uzay:r daha kiigiik hacimli kiipler seklinde kesilerek, olusacak siniflarin
homojenliginin artirilmasi hedeflenmistir. Cok seviyeli esiklerin bulunmasi i¢in Otsu ve
Kapur fonksiyonlari, orman optimizasyon algoritmasi (Forest Optimization Algorithm:
FOA) [66] ve pargacik siiriisii optimizasyon (Particle Swarm Optimizasyon: PSO)
algoritmalar1 ile birlestirilmistir. Esiklerin hesaplanmasinda her bir kanalin histogrami
kullanildigindan 6nerilen algoritma resim boyutlarindan bagimsizdir. Olusacak maksimum
kiime sayist esik sayist ile degismekle birlikte renk uzayindaki bazi kutucuklar bos
kalacagindan, olusacak smnif sayisi piksellerin renk uzaymdaki dagilimima baglidir. Onerilen
algoritma ile alinan sonuglar yaygin olarak kullanilan bulanik C-ortalamalar yontemi ile
karsilastirilmigtir.  Ayrica Onerilen yontemin zaman maliyeti de diger yoOntemlerle

karsilagtirilmistir.
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2. GORUNTU AYRISTIRMA VE KUMELEME

Sayisal goriintii isleme, bir géruntinin elektronik ortamlara aktarilmasi ve belirlenen amag
icin degistirilmesidir. S6z konusu olan degisiklikler genel olarak goruntideki nesnelerin
ayristirilmasi,  siniflandirilmasi, gurdltilerinin - arindirilmast  ve iyilestirilmesi  gibi
stireclerden olugsmaktadir. Sayisal goriintii isleme uzaktan algilama ve uzay bilimleri, tip,
savunma sanayi, guvenlik sistemleri ve bircok mihendislik alanlarinda kullanilmaktadir.
Goriintili analiz ¢aligmalarinin en zorlu konularindan birisi de goriintii ayristirma islemleridir.
Gorintl ayristirma Sayisal bir goriintiiyli onu olusturan alt bolgeler ya da nesneler seklinde
tasnif eden bir siregtir. Bu siirecin sonucunda resimdeki nesneler birbirinden ayirt edilir ve

otomatik nesne tanima siirecinin ilk basamagi gerceklestirilmis olur.
2.1. Sayisal Goriintii

Bir sayisal goruntd U¢ boyutlu uzaydaki nesnelerin iki boyutlu bir dizlemde sayisal
temsilidir. Goriintii isleme girisi sayisal goriintii olan bir sinyal igleme siirecidir. Bu strecin
ciktist ise yine bir gorinti veya gorintl ile ilgili 6zellik dizisi veya parametrelerdir.
Elektronik ortamdaki sayisal bir géruntd iki boyutlu bir matris olup, matematiksel agidan iki
degiskenli bir fonksiyondur. Gorlintl Uzerindeki herhangi bir pikselin konumu iki boyutlu
koordinat sistemi ile gosterilir. Boylece bir f(xg, ys) seklindeki gorinti fonksiyonu xg, v
uzay koordinatlarindaki aydinlik siddetini temsil etmektedir. Yatay ve dikey yonde

orneklenmis olan goriintii fonksiyonu MxN boyutlu bir matris olup,

fowy) =| 7/ (51’0) f (15’1) f (MY - (2.1)
f(M —1,0) f(M-1,1) - f(M—-1,N—-1)

seklinde gosterilir.

2.1.1. Renk uzaylan

Gorlintiiyii  olusturan pikseller gercekte farkli dalga boyutlarindaki elektromanyetik
dalgalarin yogunluklarin1 temsil etmektedir. Goziin algilladigi dalga boylar1 400-700
nanometre araliginda olup, s6z konusu aralik kirmizi (Red:R), yesil(Green:G) ve mavi

(Blue:B) kanallar seklinde tasnif edilmistir. Boylece herhangi bir piksel RGB olarak
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adlandirilan Ug¢ boyutlu renk uzayinda bir noktaya karsilik gelmektedir. S6z konusu RGB
renk uzayinda piksellerin veya renklerin dagilimi Sekil 2.1'de gosterilmistir. Her bir renk
boyutu 8 bitlik kuantalamaya tabii tutuldugunda, 255x255x255 farkli renk tonu elde
edilmektedir. Boylece her bir piksel igin 24 bitlik hafizaya ihtiya¢ duyulur.

(0, 0, 255)

Beyaz
(255, 255, 255)

(255, 0, 0)

R

Sekil 2.1. RGB renk uzay1

2.1.2. Gri o6lcekli gorunttler

Bir goruntunun pikselleri renk uzaymdaki (0,0,0) ve (255,255,255) kosegenlerinin
dogrultusunda dagitilirsa o goruntuye gri olgekli gorinti denilir. Gri 6lcekli géruntinin
RGB renk uzayinda dagilimi Sekil 2.2 de gosterilmistir. Gri 6lgekli gorintulerde piksellerin
renk degerleri [0-255] araliginda olup, her piksel icin 8§ bitlik hafiza alanina ihtiyag¢ vardir.

Referans resimlerden olan Lena’nin gri 6lgekli hali Sekil 2.3 de gosterilmistir.

0,0,1
Mavi ( )

o abamniaan Rotn i

-"| Beyaz
+
..". .l U. 1.0
Siyah -.(‘2:".._\: -—— -(-——).
/ Yesil G
7/
Ve
4
e

(1,0,0)
/l\'lnnm San
B

Sekil 2.2. Gri Olgekli gorintlde renk dagilimi
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Sekil 2.3. Lena: gri 6lcekli

2.1.3. Renkli goruntaler

Renkli goruntilerde her piksel Sekil 2.4 ve Sekil 2.5° de gosterildigi gibi kirmizi, yesil ve
mavi olmak uUzere, UG¢ kanaldan olusur. Gri 0Olgekli goriintiilerde oldugu gibi renkli
goruntulerde bir pikselin her bir kanalinin alacagi degerler [0-255] araligindadir. Bu nedenle
her bir piksel i¢in 24 bitlik hafizaya ihtiya¢ duyulur. Sekil 2.6 da orijinal Lena gorintusu
gosterilmistir. Insan gdziiniin algiladig: dalga boyu [400-700] nanometre aralifinda olup,
retina duvarindaki koni ve ¢ubuk hiicreleri yardimiyla 1s1k bilgisi elektriksel sinyallere
donistiirilmektedir. Cubuk hiicreleri gri 6l¢ekli donilistimde, koni hiicreleri ise renkli
goriintii olusturmakta gdrev alirlar. Diger taraftan koni hiicrelerini de 400 ile 700 nm
arasindaki 151k tepkilerine gore kirmizi, yesil ve mavi koni hiicreleri olarak tasnif etmek
miimkiindiir. Bu acgidan bakildiginda RGB renk uzayi insan goziiniin yapisina ve algilama

sisteme en yakin modeldir [67,68].

F Iz (xs, ys)
Ys . y s (x5, ¥s)

5 e my I A R [R(xsrys)

Xs

Sekil 2.4. Renkli goriintiide kanal siralamas1  [69].
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|+ R] ¢ B

I(xs,ys)

Xs

Sekil 2.5. Bir pikselin paketlenmis hali [69].

Sekil 2.6. Lena: renkli (200x200)

2.1.4. GoOruntd histogran

Bir sayisal gOrintunun histogrami her parlaklik diizeyindeki piksel sayisini ifade eden bir
grafiktir. 8 bitlik gri dlcekli bir goriintiide her piksel {0,1,2,. . ,L—l} araliginda bir deger

alabilmektedir. 0<i<L-1 olmak Uzere, bir pikselin i. gri seviye olasilig

P; =hi (M xN) 2.2)

seklinde tanimlanabilir. Burada M ve N gériintiiniin boyutlarini, hi i. yogunluk seviye sahip
piksellerin sayisini temsil etmektedir. Sekil 2.3’ de gosterilen gri 6lcekli Lena goruntisinin

histogrami Sekil 2.7’ de verilmistir. Renkli goriintiilerde ise ti¢ ayr1 kanal bulundugundan,
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her bir kanalin histogrami ayr1 ayr1 alinmalidir. Sekil 2.8 de renkli Lena goriinttsun kanal

ve histogramlar1 verilmistir.

Sekil 2.8 (a)’ da kirmizi1 kanal bileseni ve Sekil 2.8 (b) histogrami gosterilmistir. Yesil kanal
bileseni Sekil 2.8 (¢)’ de, ilgili kanalin histogrami ise Sekil 2.8 (d) verilmistir. Sekil 2.8 (e)
mavi kanal bilgisini ve Sekil 2.8 (f) ise mavi kanalin histogramini gostermektedir.
Goriildugii gibi her bir kanalin grafikleri farklidir. Buda goriintiideki renk dagilimlarinin
ayn1 olmadiginin gostergesidir. Goriintii tizerindeki fiziksel konumlari ne olursa olsun her
bir piksel ayn1 zamanda RGB renk uzayinda en az bir noktaya tekabiil etmektedir. Ayrica
sayisal goriintiideki piksellerinin tamaminin ya da bir kisminin da RGB renk uzayinda bir
noktaya karsilik gelmesi miimkiindiir. Eger bir sayisal goriintiide 255x255x255 tane farkli
piksel mevcut ise Sekil 2.1’ de gosterilen RGB renk uzayi tamamen doldurulacaktir. Bu
durum her zaman miimkiin degildir. Ornegin Sekil 2.6 de gosterilen renkli Lena
gortintiistiniin RGB renk uzayinda dagilimi Sekil 2.9 da gosterilmistir. Goriildigi gibi Lena

goriintiisii RGB renk uzayinda kismi bir dagilim gostermistir.

09}

08}

07¢ B

06}

a-05F J

04} {/ 1 :

03 W} Mr"&h\

02f

01} 3 \

47 & PR G

0 50 100 150 200 250 300
Gri seviyesi ,i

Sekil 2.7. Gri Olgekli Lena goruntisunin histogrami
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Sekil 2.8. Renkli Lena ve kanal histogramlar1 a) Kirmizi b) Kirmizi kanalin histogrami c)
Yesil d) Yesil kanalin histogram1 €) Mavi f) Mavi kanalin histogrami
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Sekil 2.9. Renkli Lena goriintiistiniin renk dagilimi

2.2. GoOruntd Kiimeleme

Sayisal gOrintl analizi ¢alismalarinin en zor ve 6nemli konularindan biri de gorunti
ayristirma islemleridir. Bu sebeple goriintii ayrigtirma islemleri, aragtirmacilarin dikkatini
¢cekmis ve bu konu hakkinda ¢ok sayida ¢alisma yiiriitiilmiistiir. GOriintl ayristirma, bir
gorintunun farkli ihtiyaglar dogrultusunda gorintunin farkli bolgelere ayrilmasi islemidir.
Bu islem sirasinda homojen olan, yani benzer degerlerdeki pikseller ayni gruba dahil
edilirler [70]. Bu gruplama asamasinda gri seviyeli goruntiler igin parlaklik degeri, renkli
gorantaler icin 3 kanalli RGB degerleri kullanilir [71]. Gorintli ayristirmada ayristirilan
bolgeler konuma bagli olarak uzamsal eslestirme ile de siniflandirilir. Ayristirmanin amaci
goruntlyl anlamli yapilara parcalamak ve kolaylikla analiz edilebilecek bir gorinti elde
etmektir [72].

Goruntl ayristirma metotlarini ¢ ana grupta inceleyebiliriz [69]. Piksel tabanli ayristirma;
histogram esikleme ve renk uzayi kiimeleme islemlerini igerir. Bolge tabanli ayrigtirma ise
ayristirma, birlestirme ve bolge gelistirme algoritmalarindan olugmaktadir. Diger taraftan
kenar tabanli ayrigtirmalari ise yerel teknikler ve genel teknikler olarak gruplamak

mumkinddr.
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Kimelemede pikseller benzerliklerine gore gruplandirilirlar. Bu islemde konumlar hesaba
katilmadan birbirlerine benzer pikseller homojen gruplara ayrilirlar. Renkleri birbirine daha
cok benzeyen, yani renk mesafeleri daha az olan pikselleri ayn1 gruba dahil edilir. Géruntu
kiimelemenin gorinti ayristirmadan tek farki; ayristirmada kiimeler konuma bagli olarak

siniflandirilirken, kiimelemede konum ve uzamsal bolge eslestirme s6z konusu degildir.
2.2.1. K-ortalamalar

Coleman ve digerleri [36], k-ortalamalar kiimeleme yonteminden yararlanarak bir goruntt
ayristirma metodu gelistirmiglerdir. K- ortalamalar algoritmasi bir grup nesneyi K adet
kiimeye bolerek ayristirma yapar ve her nesne kendine en yakin olan ortalama kiimeye dahil
olur. Bu yontemde kiime sayisini1 gosteren K parametresi, kullanici tarafindan tanimlanan bir
parametredir. Bu yontemde baslangigta gerekli sayida rastgele noktalar secilir ve ilgili
noktalarin her biri bir kiimenin merkezi olarak tanimlanir. Daha sonra veriler (pikseller)
merkezine en yakin olan bir kiimeye atanir ve boylece yeni kiimeler olusturulmus olur. Bu
sirecin tekrarlanmasiyla her iterasyonda kilimelerin ortalamasi hesaplanarak yeni merkez
noktalar1 elde edilmekte ve veriler (pikseller) yeniden yeni bir kimeye atanmaktadir. Bu
stre¢ ya daha 6nceden belirlenen iterasyon sayisina ulasana kadar ya da kiime merkezlerinde
degisiklik gozlemlenmeyene kadar devam eder:

=350, ey

Burada Z piksel sayis1, C kiime sayisi, Cj j. kimenin merkezidir. g; ise i. veriyi (piksel) ifade
etmektedir. K- ortalamalar algoritmasinin temel problemi, algoritmanin rasgele merkezlerle
baglamasi sebebiyle kesin bir sonuca ulasamamasi veya rastgelelik sebebiyle her seferinde
farkli sonucglara ulasiyor olmasidir. Baslangic merkezlerinin hesaplanmasi igin takip
edilmesi gereken belirli bir rutin bulunmamaktadir. Daha 6nceden kiime sayisinin belirli

olmasi gereklidir.
2.2.2. Bulanik C-Ortalamalar

1973 yilinda, Dunn [73] tarafindan ortaya koyulan ve 1981 yilinda Bezdek [37] tarafindan

iyilestirilen FCM algoritmasi, verileri ayn1 anda birka¢ kiimeye dahil etmek igin 6nerilmistir.
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FCM algoritmasi bir u tyelik matrisini kullanir ve her bir veri igin buttin kimelere bir tyelik
degeri atar. S6z konusu degerler O ile 1 arasinda olmaktadir. Baslangigta ilgili Gyelik
degerleri rasgele olarak atanir. FCM yontemi secilen amag fonksiyonunun minimizasyonuna

dayanmaktadir. Bu amacla secilen fonksiyon

2

(2.4)

Z C b
1= D Ui |0 —C

=1 J=1

b
ij

tyelik derecesini gostermektedir. ¢j ise kiime merkezlerini ifade etmektedir. ilgili kiimelerin

seklindedir. Burada b degeri j. kiime icin bulaniklik miktarini ve U3, j. kiimenin her g; icin

tiyelik degeri ve kiime merkezleri

1
Uij = . (2.5)
% 0, —C; bt
k=1\ Q; —C,
ve
i
b
2. U;iG;
c.= 2.6)
L4
2P
i=1

ifadeleri ile hesaplanmaktadir. Algoritma belli bir iterasyon sayisina gelene kadar devam

edebilir veya iki iterasyon arasindaki degisim miktar1 6nceden belirlenen bir degerden az
olursa algoritma durdurulur. 7 iterasyon sayisi olmak tizere, eger max; {‘ui(j”l) —ui(jr) } <&
sartlar1 saglandiginda algoritma duracaktir. Iterasyon sayisi arttikca islemin zaman sarfiyati

da blyumektedir [74].

K-ortalamalar ve FCM, veri siiflandirma yaklagimina gore iki yaygmn gorinti kiimeleme
algoritmalaridir. Bu teknikler kiime sayisi belirli olan kimeleme islemlerinde goruntileri
basarili sekilde siniflandirabilmektedir. Bununla birlikte, eger kiime sayis1 belirli olmaz ise

algoritmanin sonug {iretmesi miimkiin degildir. Ustelik bu algoritmalar tekrarlamalidir.
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Boylece her piksel Uzerinde defalarca islem yapildigindan hesap maliyeti ¢ok fazla
artacaktir. Ayrica kiimelerin merkezleri rastgele atandigindan, kiimeleme isleminin dogru
sonuclara ulasabilmesi i¢in algoritmanin birden fazla calistirilmasi gereklidir. Dolayisiyla
her seferinde farkli sonu¢ alinmasi kaginilmazdir ve bu durum algoritmanin giivenirligini
sorgulanir hale getirmektedir. Es. 2.1 de goriildiigii gibi Z piksel sayisini temsil etmekte olup,

siiflandirilacak goriintii biiyiidiik¢e hesap maliyeti de artacaktir.

2.3. Esikleme Yontemleri

Daha 6nce bahsedilen gorintl siniflandirma yontemleri goriintii boyutuna baghdir. Diger
taraftan gorlntilerdeki bilgilerin tek boyutlu bir diziye ya da histograma doniistiirilmiis
halini kullanan esikleme yontemleri goriintii boyutundan bagimsiz calismaktadir. Bu
nedenle hem hizli hem de tercih edilen bir yaklasim olmustur. Ornegin Sekil 2.7 de Ki
histogramin Lena goriintlsunun her bir parlaklik diizeyindeki piksel sayisin1 gostermektedir.
Bagka bir ifade ile Lena goriintiisii tek bir grafikle temsil edilmistir. Siniflandirmada amag
benzer piksellerin ayn1 grup altinda toplanmasi oldugundan ilgili grafikler ya da
histogramlar ¢ok kullanighi hale gelmektedir. Dolayisiyla histogram iizerinde segilecek

noktalar yardimiyla siniflandirma yapmak miimkiindjir.

S6z konusu esikleme yontemlerinde gri Olcekli goriintiiler icin olusan sinif sayist esik
sayisinin bir fazlasidir. Dolayisiyla tek esik kullandiginda iki sinif, m tane esik te ise m+1
tane sinif olugsmaktadir. Esik secimi i¢in onerilen yontemler esik degerlerini iceren ¢ok
degiskenli bir fonksiyonun se¢imine ve ilgili fonksiyonun maksimum yapilmasi prensibine

dayanmaktadir.

2.3.1. Tek seviyeli esikleme

Esikleme yontemleri bugiine kadar goriintii ayristirma algoritmalar: i¢inde en sik kullanilan
yontemlerden biri olarak tanimlanmistir. GOruntideki nesnenin tek bir esik degeri
kullanilarak arka plandan ayirilmasi tek seviyeli esikleme olarak adlandirilir [9,10]. En
yaygin sekilde kullanilan esikleme yOntemleri Kapur'un entropi kriteri yaklagimi ve
Otsu'nun siniflar aras1 varyans teknigidir. Kapur metoduna gore tek seviyeli esiklemede

amag¢ fonksiyonu
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J(t)=Hy+H (2.7)

1

gibi secilir. Burada Ho ve Hi histogramin kismi entropileri olup,

R,
°iZo% % 0 izo
Ve

LT
1 iztla)l @ 1 i:tll

seklinde hesaplanir. Es. 2.7 de verilen amag fonksiyonunu maksimum yapan t1 degeri esik

degeri olarak atanir. Diger taraftan Otsu algoritmasinda tanimlanan amag fonksiyonu
J(t) = o4ty (2.8)

seklinde ifade edilmis olup, o, ve o, degerleri siniflar arasi varyans: temsil etmektedir. S6z

konusu varyanslar

2 2
0y = 0ty — 14r) ve 0y = oy (th — 1)
ifadeleri ile hesaplanirlar. Siiflarin ortalamalart ve kismi olasiliklart ise

t -1 t -1

1~ i
9= L P ty= % D

i=0 i=0%
ve

L-1 L-1jp
w, = Z p|1 = Z I

i=t i=t,
Ve

L-1
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seklinde bulunmaktadir. Burada t4 goruntinin genel ortalamasini gostermek lzere,

Oy + Oy fh = flr ve @y +ay =1

sartlar1 saglanmalidir.

Siniflandirmanin amact ayni veya benzer olan piksellerin ayni gruba atanmasidir. Goriintii
histogrami tek esik ile iki sinifa ayrildiginda farkli tonlardaki pikseller ayn1 sinifa toplanir.
Dolayisiyla olusan siniflarin homojenligi istenilen diizeyde olmayip, diisiik kalma ihtimali
mevcuttur. Baska bir ifade ile goriintiideki bazi bilgilerin kaybolmasi muhtemeldir. Bu

ylzden ¢ok seviyeli esikleme kagiilmaz hale gelmistir.
2.3.2. Cok seviyeli esikleme

Tek seviyeli esik kullanilarak goriintii siniflandirmanin problemleri daha 6nceki bolimde
tartistlmustir. Esikleme kullanilarak homojen simiflar elde etmenin bir diger ¢6ziimii ise esik
sayisini artirmak olmustur. Bagka bir ifade ile eger esik sayisi m tane secilirse (ty,t2, ...,fm),
gri seviyeli goriinti m+1 simif seklinde kiimelenecektir. S6z konusu kiimeler igin esik
degerleri Co [0,...,11-1], C1 [ty,...,22-1] ve Cp [tm,...,L-1] seklinde olacaktir. Matematiksel
acidan problem histogram bilgisi kullanilarak m tane esik degerinin nasil tespit edilecegidir.
Ilgili problemin ¢6ziimii icin dnerilen yaklasimlar tek seviyeli esiklemede kullanilan amag
fonksiyonlarinin ¢ok degiskenli fonksiyon seklinde genisletilmesi seklinde olmustur.

Boylece Kapur yaklasiminda ¢ok seviyeli esikleme i¢in 6nerilen amag fonksiyonu

J(tl,tl,...,tm):H0+H1+H2+...+Hm (2.9)

seklinde tanimlanmstir. Burada HO’ Hl . H m histogramin kismi entropileri olup,

H tlz_l pl In pl tlz_lp
=— —IN—, o, = .
O iZo% 9 0 o
t,-1p. t,-1
H=-Y LtihL,0="73 p
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t, -1 P; | t,-1
Hy=— Y —Lih—L o =% p.
2 iZ, % @ 2 L,
L-1p, P, L-1
Hp=- X - —ae,= X p
I=t, m m I =t

ifadeleri ile hesaplanirlar. Ote yandan Otsu metoduna gore gok seviyeli esiklemede Onerilen

amac fonksiyonu

J(tl,tz,...,tm)=c70+c71+c72+...+O'm (2.10)
seklinde ifade edilmis olup, o,, o,... o, degiskenleri simflar aras1 varyans1 temsil

etmektedir. Tlgili varyanslar ise

oo = @, (14, _IUT)Z
o = o -1 )°

0, = 0,1, — )2

2

On :a)m(:um _IUT)

ifadeleri ile elde edilmektedir. Siniflar arasi varyanslarin hesaplamasinda kullanilan sinif
ortalamalar1 ve kismi olasiliklari ise

t,-1 -1
COO: Z pla,UO: z —

i =0 i =0 %%

t,-1 tz_lip.
w, = Z pi"ul: Z —

i =t, i =t, 4

L-1 L—:|.|pI
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seklinde bulunmaktadir. Her iki ama¢ fonksiyonunu t <t, <t, <...<t  kisitlan ile

maksimum yapan parametreler ¢dzim kimesi olarak atanir. Bu agidan bakildiginda ¢ok
diizeyli esikleme m boyutlu bir optimizasyon problemidir [14]. Ayrica yukarda bahsedilen
amac¢ fonksiyonlar1 ile bulunan esik degerleri sadece gri seviyeli goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in gegerli olmustur. Renkli goriintiilerde ise {i¢ ayr1 kanal oldugundan bu

yontemlerin direk uygulanmasi miimkiin olmamuistir.

2.4. Uc Boyutlu Renk Uzayi ile Kiimeleme

Gri seviyeli gorintiilerde tek seviyeli ve ¢ok seviyeli esikleme yapilarak gorintt kimeleme
miimkiindiir. Diger taraftan renkli goriintiilerde ii¢ ayr1 kanal oldugu i¢in her bir kanal igin
esikler hesaplansa bile birlestirmesi agik problem olarak kalmistir. Renkli goriintiilerin tek
seviyeli esik ve renk uzayi kullanilarak esiklemesine yonelik ilk caligma Demirci ve
arkadaslar1 tarafindan &nerilmistir [65]. Onerilen yontemde Otsu ve Kapur amag
fonksiyonlar1 esas alinmistir. Daha sonrasinda tek seviyeli esikleme islemi hem gri hem de
renkli goruntdler tizerinde gerceklestirilmistir. Bu kapsamda esikleme sonuglarindan elde
edilen esik degerlerinin birlestirilmesi i¢in renk uzay1 kullanilarak ¢6zim tiretilmistir. Sekil
2.10'da gosterildigi gibi esikler renk uzaymimn alt kiimelerini olusturmak icin kullanilir.
Baska bir ifade ile RGB renk uzayi, alt kiipler veya prizmalara béltndr. Sonrasinda herhangi
bir alt kip veya prizma iginde kalan pikseller ayn1 kimeye atanirlar. Baslangigta bu
yaklagimin ilgisiz kiimeler olusturulabilecegi diistiniilebilir ancak yapilan deneylerde elde
edilen sonuglar oldukc¢a mantiklidir. Sekil 2.10a dikkatle bakildiginda her bir alt kiiptin veya
prizmanm hacminin her bir kanalin esik degerlerine bagl oldugu ve ayni olmadig: kolayca
gorulebilir. Bu nedenle alt kiip veya prizma sekilleri, gorintudeki piksel yogunlugunun
dagilimlar ile ilgilidir. Sonug olarak, farkli goriintller igin benzersiz bir esik kimesi ile

farkli kesitler elde edilecektir.

Goriindeki piksellerin ilgili kiimelere atanmasi renk uzayint bélimlemede kullanilan
kurallarina dayali olarak yapilmaktadir. Yani renk uzayinda olusan her bir kiipe bir indis
atanmakta ve ayni indis uzamsal koordinatlarda dagilmis olan pikselleri etiketlemede
kullanilmaktadir. Onerilen algoritmada kullanilan smif numaralari, siif (kiip) olusturma
kurallar1 ve sinif etiketleri Cizelge 2.1’de verilmistir. Cizelge 2.1°de tro, tg0 Ve tho esikleri

her zaman sifir olarak atanan bos esiklerdir. Ancak renk uzayinda olusan kiiplerin
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etiketlemesinde esik indisleri kullanildigindan, etiketleme algoritmasimin anlagmasi igin

kullanilmistir. Cn n. kiimeyi veya renk uzayindaki n inci kiipt gostermek tizere

ne=d, (m+1)*+d, (m+1)'+d, (m+1)° (2.11)

ifadesi tammlanmistir. Burada n kiime etiketini, d,,d; ve d, sirasiyla (m+1) tabanli say1

sisteminde olusan rakamlar1 temsil etmektedir. Olusan {i¢ basamakl1 saymnin birinci hanesini

mavi kanal, ikinci hanesini yesil kanal ve Ggtncl hanesini kirmizi kanal esik indisleri

olusturmaktadir.
255
7
LY
- L - /
— 7
| sl
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o : | 255
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V tg,1
255 tr,1

Sekil 2.10. Ug boyutlu renk uzay: ve atanan kiimeler, m=1[65].

Cizelge 2.1. Sinif etiketi (kiip) olusturma kurallari

Sinif etiketi Sinif (Kiip) olusturma kurallar Smuf etiket kodu
Cn ( dr dg db )m+1
Co eger (R>trgve R<=ty1) ve (G>tg0 Ve G<=ty1) ve (B> thoVve B<=ty1) 000
C1 eger (R>trove R<=t;1) ve (G>tg0Vve G<=ty1) ve (B>tp1 B<=255) 001
C eger(R>tr 0 ve R<=tr1) ve (G>tg1 ve G<=255) ve (B> tpoVve B<=ty 1) 010
Cs eger (R>trove R<=t;1) ve (G>tg1ve G<=255) ve (B>t B<=255) 011
Cs eger (R>t;1veR<=255) ve (G<=tgoVve G<=tg1) ve (B>tpoVve B<=ty1) 100
Cs eger (R>t,1ve R<=255) ve (G>tgo ve G<=tg1) ve (B>tp1 B<=255) 101

Cs eger (R>t;1ve R<=255) ve (G>tgy,1 ve G<=255) ve (B> tyove B<=ty1) 110
C; eger (R>t;1 ve R<=255) ve (G>tg1 ve G<=255) ve (B>tp 1. B<=255) 111
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Gl

b)
Sekil 2.11. a) Otsu t,,1:162, t41:102, th,1:112  b) Kapur, tr1:171, tg1:140, t,1:131

Otsu ve Kapur amag fonksiyonlari esas alinarak elde edilen esik degerleri Sekil 2.6°da
gosterilen renkli Lena gorintisunin ayristirilmasi igin kullanilmustir. Sekil 2.11 (a) Otsu
yontemiyle elde edilen ayristirma sonucunu gosterirken, Sekil 2.11 (b) ise Kapur yontemiyle
alinan ¢iktiyr gostermektedir. Sekil 2.11°de goriindiigii gibi ayristirma isi tam olarak
yapilamamaktadir ve bazi bilgiler kaybolmaktadir. S0z konusu yaklagim, esikleme
yontemleri kullanarak renkli goriintiileri farkli bolgelere ayirmakta ancak yetersiz ayristirma

yapmaktadir.
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3. OPTIMIZASYON YONTEMLERI

Mihendisler ve bilim insanlar1 bir¢ok karmasik problemler ile karsi karsiya kalmaktadirlar.
S6z konusu problemler; yoneylem arastirmalari, mekanik sistemlerin tasarimi, goriintii
isleme uygulamalar1 ve endiistriyel verimlilik gibi farkli alanlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu
alanlarin temel problemi ise en iyi parametrelerin tespit edilmesindeki zorluklardir.
Dolaysiyla bilinmeyen parametrelerin bulunmasini igeren tiim problemler bir optimizasyon
problemi olarak tanimlanabilir. Ayrica optimizasyon islemi degisken tiiriine bagl olarak
ayrik ve siirekli optimizasyon olmak uzere ikiye ayrilir. Optimizasyon problemlerinde bir
ya da birden fazla amag¢ fonksiyonu tanimlanabilir. Ayni zamanda biitiin parametreler goz
Oniline alinarak, se¢ilen amag¢ fonksiyonu minimize ya da maksimize edilmeye calisilir. Bu
acidan bakildiginda optimizasyon en iyi sonucun bulunmasi i¢in yiiriitiilen bir siirectir.
Boylece bir bilim insaninin veya bir miihendisin onerdigi fikir, diisiince ya da plan,
optimizasyon siireci sonucunda daha diizenli bir hale gelmis olur. Optimizasyon siirecinde
baslangi¢ kosullar1 farkli yontemlerle degerlendirilir. Elde edilen veriler, sz konusu fikir,
plan ya da diislincenin iyilestirilmesi i¢in kullanilir. Optimizasyon, farkli problemlerin nasil
¢ozlime kavusturulacaginin bulunmasi i¢in kullanilan matematiksel bir arag olarak karsimiza
¢ikmaktadir [75]. Optimizasyonda, herhangi bir problemin ¢oziimiinde birbirinden farkli
degerler arasinda en iyi degerin bulunmasi amaglanir. Problemin degerlendirilmesinde ise
en 1yi cevabin bulunmasi, kullanilan yontem ve hata siir degerlerine baglidir. Bu nedenle
problemin formiile edilmesi, en iyi cevabin bulunmasini dogrudan etkilemektedir.
Aragtirmacilar tarafindan simdiye kadar birgok optimizasyon algoritmasi Onerilmistir

[76,77]. Bu algoritmalar genelde dogadan ilham alinarak ¢éziime ulastirirlar.

3.1. Suri Zekas:

Stirti zekasi, secilen problemlere ¢oziim getirirken; termitler, arilar, karincalar, kuslar ve
balik siiriileri gibi davramislarini icinde yasadiklari topluluga gore ayarlayan canlilarin
tutumlarin1 6rnek alan bir yapay zeka teknigidir. Ar1 kolonilerinin kovan etrafinda dolasarak
birbirlerine bilgi aktarimlari, karincalarin gectikleri yollara kimyasal madde birakarak diger
karmncalara bilgi aktarimlari, kus stirtilerinin ve balik siiriilerinin konum ve hizlarim
ayarlayarak ilerlemeleri bu canlilarin topluluk bilincine gore yaptiklar1 davraniglara

verilebilecek en iyi 6rneklerdendir.
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Bir siiriiniin baslica iki islevi vardir. Bunlardan birisi kendi basina organize olabilme (self-
organization), digeri ise is bolimiidiir. Kendi basina organize olmada kastedilen; siiriideki
temel birimlerin, diger birimlerle olan etkilesimleri sonucu aldiklar1 bilgilerle kendi
baslarina iglev gormeleri ve sonucunda sistemin biitiiniinii etkilemeleridir. Sistemin diger
birimleri ile etkilesimlerinde s6z konusu olan sey; sistemin bir biitiin olarak genel
basarimindan ziyade yakin komsularla bilgilerinin paylasimidir. Bonabeau ve arkadaslari
kendi basina organize olabilmeyi dort 6zellik ile karakterize etmislerdir. Bunlar; pozitif geri
besleme (positive feedback), negatif geri besleme (negative feedback), salinimlar
(fluctuation) ve ¢oklu etkilesimdir. Pozitif geri besleme daha uygun yapilarin bulunmasini
saglamaktadir. Karincalarin gegtikleri noktalara kimyasal maddeler birakmasi ve arilarin
daha zengin nektar kaynaklar1 hakkindaki bilgileri diger arilara iletmek i¢in dans etmeleri
pozitif geri beslemeye Ornek olarak gosterilebilir. Negatif geri beslemede ise esas olan
toplanan bilgilerin daha kararli bir hale getirilmeye calisilmasidir. Salimimlar, yeni
kaynaklarin kesfedilmesi i¢in yapilan rastgele dolagimlar olarak tanimlanabilir. Coklu
iletisim, bir bireyin farkl1 bir bireye ait bilgiyi kullanabilmesini ifade etmektedir. Is boliimii
ise topluluktaki her bireyin ayni anda farkli isler yapmasini tanimlamaktadir. Bu sekilde
calisilmasi, birbirine tabi olmayan bireylerin gosterdikleri performanstan daha Gstun bir
performans ortaya konulmasmi ve arastirma uzayindaki degisimlere cevap verilmesini

saglar [78].

Literatiirde yapay ar1 kolonisi algoritmasiyla birlikte siirli zekasi iizerine ¢alisan ve arilarin
davraniglarin1 model alan farkli yontemler bulunmasina ragmen, ayrik problemlerin
¢oziminde sadece Yang’in gelistirdigi Sanal An (Virtual Bee) algoritmasi
kullanilabilmektedir. Bu algoritma ise yalnizca problemlerin iki boyutlu oldugu durumlarda
kullanilmaktadir [79]. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, Karaboga tarafindan gelistirilmis [78]
ve literatiirde var olan algoritmalarla kiyaslandiginda oldukga iyi sonuglar iiretmistir. Yapay
ar1 kolonisi algoritmasinin sinyal islemede sik¢a kullanilan, yapay sinir aglarinin egitiminde
gosterdigi performans analiz edilmis ve elde edilen performans farksal gelisim (Differantial
Evolution, DE) [80] ve pargacik surii optimizasyon (Particle Swarm Optimization, PSO)

algoritmalartyla kiyaslanmustir [75].
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3.2. Pargacik Surt Optimizasyonu

Dogada siiri halinde yasayan canlilarin, 6zellikle de balik ve kus siiriilerinin garip
davraniglar1 gézlemlenebilmektedir. Ancak siiriiniin her bir liyesi ¢ok kisitli bilgilere sahiptir
ve sadece birka¢ komgunun konumundan haberdardir. Boyle bir siirtide, hayvanlarin her biri
sadece birkag basit kurali takip eder. Siirtideki biitiin bu karmasik davraniglar basit kurallarin
birlesimi ile ortaya ¢ikmaktadir. Kenedy ve Eberhart [75] doksanli yillarin ortasinda bu
davraniglardan ilham alarak parcacik sUrll oOptimizasyon algoritmasini Onermislerdir.
Pargacik siirii algoritmasinda bir noktalar dizisi olusturulur ve her bir noktaya dnceden
belirlenmis baslangic degerleri atanir. Aynm1i zamanda her pargaciga bir hiz vektorii
tanimlanir. S6z konusu hiz vektorleri rastgele degerler alan degiskenlere gore yenileniler.
Her parcacik kendisi i¢in belirlenmis olan hiz vektoriine gore belirli bir agiyla hareket

ettirilir. Her pargacigin hizi ve konumunun hesaplanmasi i¢in

best
i

best

Vi(z+2) =W V() + 1, C, (6 =X )+, , Cya(X X;) (3.1

X (7+1) =X (7)+V.(z +1)

ifadesi kullanilir. Burada W eylemsizlik kat sayisini, Vj her parcacigin her boyuttaki hizin

gostermektedir. x; her bir pargacigin bulundugu konumu, Xib *! her bir pargacigin simdiye

kadar ulastig1 en 1yi konumu ve ngest ise tiim pargaciklarin simdiye kadar ulastigi en iyi

konumu ifade etmektedir. Ayrica I, ve I',, 0 ilelarasinda rasgele atanan birer sayidir.
C,1, her bir parcacigin ulastigt en iyi konum bilgisinin bir sonraki adimda kullanma kat

sayis1 ve C ise tim parcaciklarin ulastigi en iyi konum bilgisinin bir sonraki adimda

P2
kullanma kat sayisidir. Siirii zekas1 uygulamalarinda gozlemlenen en temel siirii kurallarina
gore, bireyler hizlarini birbirine gore ayarlar ve birbirleriyle olan mesafelerini kontrol ederek
birbirlerine ¢arpmamaya caligirlar. Ayni zamanda birbirlerine olan yakiliklarin1 da
korumaya c¢aligirlar. Bu davraniglar1 ise bireysel zekalarini artirarak daha iyi sonug

almalarini saglar [81].
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3.3.  Orman Optimizasyon Algoritmasi
Ghaemi ve Feizi [66], tarafindan 2014 yilinda onerilene orman optimizasyon algoritmasi

(OOA), herhangi bir ormanda belirli bir yi1l hayatta kalan agag¢larin yasam miicadelesinden

esinlenilerek tasarlanmistir. Bu algoritma,

1. Agaglarin yerel tohumlamast,
2. Nifusun siirlanmasi,
3. Agaglarin genel tohumlamasi.

seklinde li¢ ana asamadan olugsmaktadir ve akis diyagrami Sekil 3.1’ de detayli gosterilmistir.
Diger evrimsel algoritmalar gibi OOA da agaglarin ilk niifusu ve konumlar1 rasgele
bagslatilir. Boylece her aga¢ problemin potansiyel bir ¢oziimiinii temsil eder. Her bir agag
degiskenlerin degerlerine ilave olarak ilgili agacin yasini temsil eden bir boliime da sahiptir.
Baglangicta her bir agacin yast ‘0’ olarak ayarlanmaktadir. Agaclarin baslatilmasindan
sonra, yerel tohumlamada yeni agaglar 0 yas ile ormana eklenir. Ayni zamanda yeni

olusturulmus agaclar hari¢c ormandaki diger agaclarin yaslar1 '1' yas artirilir.

Daha sonra ormandaki agag¢larin uygunluk fonksiyonlar1 ve yaglar1 dikkate alinarak niifus
kontrolii yapilmaktadir. Belirlenen kriterler dahilinde bazi agaglar ormandan kaldirilarak
aday nufus kategorisine alinir. Akabinde aday niifus kategorisinden baz1 agaglar kullanilarak
genel tohumlama yapilir. Aslinda genel tohumlama yerel ¢oziimlerden kurtulmak igin
ormana bazi yeni potansiyel ¢oziimler eklemektedir. Sonra ormandaki agaglar uygunluk
degerlerine gore siralanarak en iyi agag secilir. En iyi agag olarak tespit edilen agacin yas1 0

atanir.
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0-yasli agaclar ile ormani
baslatma

\ 4

O-yash agaclarin Yerel
tohumlamasi

v

Ntifus sinirlayici ve aday
populasyonu olusturma

.

Aday ntifusa secilen agaclann
genel tohumlamasi

Hayir

\ 4

En iyi agacin gliincellenmesi

Durdurma kosullan

Sekil 3.1. Orman Optimizasyon Algoritmasinin akis diyagrami [66].

3.3.1. Agaclar baslatilmasi

Orman optimizasyon algoritmasinda (OOA), se¢ilen problemin potansiyel ¢ozimund bir
agag olarak kabul edilir. Degisken bilgilerine ek olarak ilgili agacin yas bilgisi de kayit
altinda tutulmaktadir. Baglangigta 0 olarak atanan agag¢ yas bilgisi, yerel tohumlamadan
sonra | artirllmaktadir. Agaglarin yas artisi, ormandaki agaglarin sayisini kontrol etmekte
kullanilan bir mekanizmadir. Bir m-boyutlu problemin ¢6zim kimesi Sekil 3.2’te ki gibi
gosterilir. Sekil 3.2°te Xm degiskenlerin degerini ve ‘Yas’ kismi ise ilgili agacin yasini

goOstermektedir. Matematiksel olarak her bir agaca ait vektor;

Aga(}:[ya$ 9X19 Xza-“axm] (32)

seklinde tanmimlanir. Es. 3.2°te goriildiigii gibi her bir aga¢ vektér uzunlugu 1 x (m +1)

seklinde bir dizidir. Bir agacin izin verilen maksimum yasi onceden tanimlanmis bir
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parametredir ve “¢miir parametresi” olarak adlandirilir. Omir parametresi algoritma
baslangicinda tespit edilmelidir. Bir agacin yasi Omur parametresine ulastiginda, 0 agac
ormandan ¢ikarilir ve aday nlfusa eklenir. Eger “omiir parametresi” ¢ok biylk secilirse,
algoritmanin her tekrarinda sadece agaglarin yaslar1 artacak ve yerel tohumlama sonucunda
yeni agaclar ormana eklenemeyecektir. Boylece orman eski agaclarla dolacaktir. Tersi
durumda “omiir parametresi” ¢ok kiigiik secildiginde, agaglar cok ¢abuk yaslanacak ve
rekabet etme sansi kalmayacaktir. Dolayisiyla optimal ¢oziime ulagsma ihtimali diisecektir.
Bu nedenle ilgili parametrenin dogru se¢imi algoritmanin iyi bir sekilde yerel arama

yapmasini saglar.

m+1

Das[alx] - [ Xw]

Sekil 3.2. m-boyutlu problem uzay: icin bir agag 6rnegi [66].

3.3.2. Agaclarin yerel tohumlamasi

Dogada agaglarin tohumlama islemi basladigi zaman, bazi tohumlar sadece agaglarin
yakinina diiser ve bir siire sonra geng agaglara doniisiir. Sonrasinda, yakin agaclarin arasinda
rekabet baglar ve yeterli giines 15181 alarak daha iyi bir konumda biiyliyen agaclar, hayat
yarisinin kazananlart olurlar. Algoritmadaki agaclarin yerel tohumlama asamasi doganin bu
proseduriind taklit etmektedir. Bu operator, yasi 0 olan agaglar tizerinde uygulanmakta ve
ormanda her agaca bazi komsular eklemektedir. Sekil 3.3’te bu operat6rin bir agag tizerinde
ikinci tekrara kadar slreci gosterilmistir. Sekil 3.3’te agaglarin i¢inde yazili sayilar, ilgili
agacinin “Yas” degerini gostermektedir ve yeni iiretilen her agacin yasi sifir olarak kabul
edilmektedir. Yerel tohumlama ile yasi 0 olan agaglarin yasi, bu asamada yeni olusturulan
agaclar harig 1 arttirilir. Agaglarin artan yasi, ormandaki agaglarin sayisini kontrol eden bir
mekanizma gibi davranmaktadir. Yerel tohumlama operatorii ormana bir¢ok agag
ekleyeceginden, agaglarin sayisinda bir sinirlama olmalidir. Dolayisiyla ormandaki
agaclarin sayisini kontrol etmek i¢in bazi agaglar genel tohumlama asamasinda kullanilmak

Uzere ormandan c¢ikarilarak aday niifus kategorisine gonderilirler.

Yerel tohumlama asamasinda bir agacin performansi umut verici ise, algoritma prosediirii o
agacin yasini sifirlar ve tohumlama yapmasina imkan taniir. Umut verici olmayan agaclar

ise her tekrarda yaslanirlar ve birkag¢ tekrardan sonra ormandan c¢ikarilirlar. Yerel
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tohumlamada agacglarin komsuluguna birkag tohum diisebilir ve bu tohumlar daha sonra
birer agaca doniisebilirler. Her 0 yasli agag basina retilen tohum sayisi “Yerel Tohumlama
Degisikligi: YTD” parametresi ile kontrol edilir. Sekil 3.3’te gosterilen 6rnekte YTD 3 olarak

se¢ilmis ve iki tekrarda agac tiretimi yapilmistir.

Sekil 3.4 (a)’ da 4 boyutlu uzayda taniml1 problemler icin yerel tohumlama operatérinin bir
Ornegini gostermistir. Sekildeki a,b,c ve d harfleri her bir boyuttaki degiskeni temsil
etmektedir. Gortildigi gibi burada “YTD” 2 olarak atanmistir. Sekil 3.4 (a)’ da gosterilen r
ve " degiskenleri [-Ax, Ax]| araliginda rasgele secilen degerlerdir. S6z konusu Ax, ilgili
boyutun st limitinden kiglk olmalidir. Boylece yerel arama mekanizmasi da aktif hale
gelecektir. Bu operatorii gerceklestirmek amaciyla rastgele bir boyut segilir. Sonra secilen
boyuttaki degiskenin degerinere [-Ax, Ax]eklenir. Sekil 3.4 (b)’ de yerel tohumlama
operatdriine sayisal bir 6rnek verilmistir. Burada YTD ve Ax degeri 1 olarak segilmistir.
Dolayisiyla ilgili boyuttaki degiskenin degerine [-1, 1] araliginda rasgele segilen r’=0,4

degeri eklenmistir.

. ™ )

A Ay

B )
e /

Sekil 3.3. Bir agag tizerinde iki tekrar i¢in yerel tohumlama 6rnegi (YTD =3)[66].

S

yerel tohumlama

v
atr b c d
a b c d { v
a b cHr’ d
a)
| 1 [ 2 | 3 | a || 1 [ 2 [3e=34] a |
b)

Sekil 3.4. Dort boyutlu uzayda yerel tohumlama a) YTD =2 b) YTD = 1, r=0,4
r'e[-ax, Ax]=[-11]
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3.3.3. Popilasyon simirlayici

Ormanda agag sayisinin sonsuz bir sekilde genislemesinin 6nlenmesi i¢in bir sinir olmalidir.
Agac niifusunu smirlamak igin “Omir” ve “Alan smir1” olmak izere iki parametre
bulunmaktadir. ilk basta yaslar1 “Omiir” parametresini asan agaclar ormandan ¢ikarilir ve
bunlar aday niifusa eklenirler. Ikinci sinirlama ise “Alan Sinir1” sinirlamasidir. S6z konusu
basamakta agaclar uygunluk degerine gore siralanirlar. Aga¢ sayisi orman i¢in tanimli
sinirdan biiyiikse, ekstra agaglar ormandan ¢ikarilir ve aday niifus kategorisine atanir. “Alan
Siir1” parametresi baslangicta secilen agac¢ sayisiyla aymi kabul edilir. Dolayisiyla
ormandaki aga¢ sayisi baslangigtaki aga¢ sayisina esittir. Orman nufusunun kontrolu genel
tohumlama asamasinda aday niifusuna atanan agaglarin belirli bir yiizdesi kullanilarak

yapilir.

3.3.4. Agaclarin genel tohumlamasi

Ormanlarda agaglarin farkl tiirleri vardir, farkli hayvanlar ve kuslar bu agaglarin tohum ve
meyvelerinden beslenirler. Boylece, aga¢ tohumlari tiim ormana dagitilir ve bunun sonucu
olarak agacin yagam alan1 daha da genislemis olur. Ayrica, riizgar ve su akisi gibi diger dogal
stirecler tohumlarin tiim ormana dagitilmasina yardimci olur ve agaglar imparatorluklarini
farkl1 bolgelerde garanti altina alirlar. Genel tohumlama asamasi ormandaki agaglarin
tohumlarinin dagitimini taklit etmek igin kullanilir. Genel tohumlama islemi aday nifusun
onceden belirlenmis bir yuzdesi kullanilarak yapilir. S6z konusu yizde “aktarma orani”
olarak tanimlanir ve kullanici tarafindan segilmesi gereklidir. Genel tohumlama operat6rii
aday nulfustan segilen agaglar kullanilarak gerceklestirilir. Segilen agaglarin rasgele
belirlenen degiskenleri karsilikli olarak degistirilir. Yerel tohumlamada oldugu gibi burada
da degisken sinirlar1 dikkate alinmalidir. Secilen agaclardaki degistirilecek degisken sayisi
“Genel Tohumlama Degisikligi: GTD” parametresi olarak tanimlanir ve kullanici tarafindan

baslangigta secilmelidir.

Sekil 3.5 (a)’ da “GTD” =2 olarak segildiginde genel tohumlamanin nasil yapildigi, Sekil
3.5 (b) de ise sayisal 6rnegi verilmistir. r ve r' parametreleri belirlenen sinirlar icinde rasgele
secilirler. Sekil 3.5 (b)” de GTD parametresi 2, r ve r' araligi ise [-5, 5] seklinde segilmistir.

Sayisal drnekte r=0,7 ve r'=1,5 seklinde se¢im yapilmaistir.
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Sekil 3.5. Dort boyutlu uzayda tek agagli genel tohumlama a) GTD = 2 b) Sayisal 6rnek[66].

3.3.5. OOA algoritmasinin s6zde kodu

Diger optimizasyon algoritmalari oldugu gibi OOA algoritmasinda her tekrarda bulunan en
iyi sonucu korumaktadir. Bu amagla agaglar uygunluk degerlerine gore siralandiktan sonra,
uygunluk degeri en ylksek olan agag en iyi agag olarak segilir. Yerel tohumlama asamasinda
en iyi agacin yaglanmasini 6nlemek i¢in en iyi agacin yasi 0 olarak atanir. Bu sekilde yerel
optimumlarin bulunmas1 da saglanacaktir. Diger evrimsel algoritmalari gibi OOA
algoritmasinda da durdurma kosullart kullanmaktadir. S6z konusu sartlar, onceden
tanimlanmis tekrar, belirli bir tekrarlama sonucunda en iyi agacin uygunluk degerinde
degisiklik olmamasi ve istenilen dogruluk seviyesine ulasilmasidir. OOA’ nin asamalari

Sekil 3.6' da gosterilen s6zde kod ile tanimlanmustir.
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FOA (Omiir, YTD, GTD, Aktarma Orani, Alan siniri)

Girdi: Omiir, YTD, GTD, Aktarma orani, Alan sinir1
Cikti: f(X) amag fonksiyonu i¢in yakin optimal ¢6ziim
1. Rastgele agaclar ile Baslangic Ormam olusturma
1.1. Her aga¢ m-boyutlu problem icin (m + 1) boyutlu X vektortdir: X =[ yas ,X;,X2,"--, Xm |

1.2. Her agacm "Yas1" m sifirla
2. Durdurma kosulu istenilen gibi degilse
2.1. Yas1 0 olan agaclara yerel tohumlama yap
e Forii=l: “YTD”
- Secilen agag icin rasgele bir degisken se¢
- Rastgele secilen degiskene dx ekle (dx g[—AXx,Ax])

¢  Yeni olusturulan agaclar harig biitiin agaclarin yasim birer arttir
2.2. Niifus simirlayica
e yas1 “Omiir" parametresinden daha biiyiik olan agaclar kaldir ve aday niifusa ekle
e Agaclari uygunluk degerlerine gore sirala
e "Alan Simir1" n1 asan agaglari ormandan kaldir ve aday nifusa ekle
2.3. Genel tohumlama
e Aday nufustan "Aktarma Orani” kadar agag se¢
e Secilen agaclar icin
"GTD" degiskenlerini se¢
- Degiskenlerin yerlerini degistir ve ormana 0 yasinda yeni bir agac ekle.
2.4. Simdiye kadarki en iyi agacin giincellenmesi
e Agaclari uygunluk degerlerine gore sirala
e Eniyi agacin yasin 0 yap
3. Sonuc olarak en iyi agaci gonder

Sekil 3.6. OOA sdzde kodu [66].
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4. RENK UZAYI VE COK SEVIYELI ESIKLEME

Gri Olcekli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklmesine yonelik ¢esitli algoritmalar gelistirilmis
olmasina ragmen, renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesi ¢oziilmesi gereken problem
olarak kalmistir. Renkli goruntulerin esiklemesine yonelik ilk c¢aligma Demirci ve
arkadaslari tarafindan 6nerilmistir. S6z konusu algoritmada RGB renk uzayi ve her bir kanal
icin tek esik kullamilmustir. Esikler Otsu ve Kapur yontemleri ile tespit edilmistir. RGB renk
uzay1 sekiz alt kiipler halinde bélimlenmis ve her kiip igindeki pikseller ayni kiimeye
atanmugtir. Renkli gorintiilerin tek esik ile siniflandirilmast hizli oldugu halde olusturulan
siiflarin homojenligi diisiik kalmistir. Bu caligmada ilgili algoritmanin dezavantajini
ortadan kaldirmak icin ¢ok dizeyli esikleme ydntemi Onerilmistir. Her bir kanal i¢in
kullanilacak esik sayisi artirildiginda, olusacak kiiplerin hacimlerinin azalacagi agiktir.
Boylece her bir sinifin homojenligi artacaktir. Sekil 4.1 iki esik kullanildiginda RGB renk

uzayinda olusan bloklar1 gdstermektedir. Boylece olusturulabilecek maksimum kiime sayis1
Com = (M+1)° (4.1)

seklinde hesaplanabilir. Burada m esik sayisini temsil etmektedir. Tek esik kullanildiginda

(m=1), C, ., =8 olacak ve dolayisiyla sekiz alt kiip olusacaktir. Eger m=2 iken,

C..x =27 vem=3iken C_, =64 olacaktr.

Diger taraftan esik say1 artiginda histogram bilgileri kullanilarak esiklerin hesap maliyetleri
artmaktadir. Renkli goriintiilerde 3 kanal bulundugundan her bir kanal i¢in m tane esik
hesaplamasi gereklidir. Her bir kanal gri 6lcekli goriintt gibi kabul edilirse, Es. 2.9 ve 2.10
da tanimlanan amag fonksiyonlar1 yardimiyla m tane esik hesaplanabilir. Ilgili fonksiyonlar
m degiskenli olup, m boyutlu uzayda Es. 2.9 ve 2.10’daki ifadeleri maksimum yapan
noktalar ¢ozum kimesidir. Literatiirde cesitli esikleme yontemleri olmasina ragmen en
yaygin olarak kullanilan esikleme yontemleri Es. 2.9 ve 2.10°da verilen Kapur ve Otsu
teknikleridir. Ancak s6z konusu bu yontemlerde hesap maliyeti esik sayisina baghdir. Tlgili
algoritmalarin performansini artirmak i¢in arastirmacilar ¢esitli optimizasyon yontemlerini

kullanarak gri goriintiiler i¢in esikleme yapmislardir.

Renkli goriintiilerin esiklenmesi i¢in yapilan ilk calismada Otsu ve Kapur amag

fonksiyonlar1 kullanilmistir. Ayrica performanslart yiiksek ve yaygin oldugundan bu
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calismada Otsu ve Kapur amag¢ fonksiyonlar1 tercih edilmistir. Aymi sekilde yaygin ve
kodlamast kolay olan PSO ile son yillarda onerilen OOA optimizasyon algoritmalart

kullanilarak ¢6ziim uzayinda arama yapilmstir.

Her bir kanal igin m tane esik bulunduktan sonra renk kiiplerinin veya siniflarin
olusturulmasi i¢in maksimum kiime sayis;, C,,, kadar kural tanimlanmasi gereklidir. Tek

esikli smiflandirma icin kural tablosu Cizelge 2.1 verilmistir. Iki esik kullanildiginda ise
maksimum 27 tane smif olusacagindan, 27 tane kural tamimlanmalidir. iki esikli
siniflandirma igin gerekli kurallar Cizelge 4.1 de verilmistir. Esik sayist artikca kural
sayisinin artmasi beklenen bir durumdur. Cizelge 2.1 ve Cizelge 4.1 de goriildiigi gibi esik
indisleri smif etiket kodlarinin iiretilmesi i¢in kullanmilmigtir. Bu agidan bakildiginda

etiketleme icin ayr1 bir algoritmanin kullanilmamasi algoritmanin tipik bir avantajidir

[82,83].

Renkli Lena goruntistnun Sekil 4.1 gosterilen histogramlart kullanilarak her kanal igin
ikiser tane esik hesaplanmis ve elde edilen esikler yardimiyla olusturulan bloklar Sekil 4.1,
verilmistir. Sekil 4.2’ de ise Sekil 2.9, daki renk dagilimi ile Sekil 4.1 deki bloklarin
birlesilmesi ile elde edilen dagilim gosterilmistir. S6z konusu sekil dikkatlice incelendiginde
her bir alt renk kiipiiniin veya prizmasinin hacimlerinin ayn1 olmadigi agiktir. Olusan her alt
kip bir bolgeyi temsil ettiginden, bazi kiiplerin icerisine herhangi bir pikselin atanmamasi
veya bos kalmasi muhtemeldir. Baska bir ifade ile baz1 siniflar igin renk uzayinda yer tahsis
edilmis olsa bile gerecek goriintiide karsilig1r olmayabilir. Bu durumun tek dezavantaji ise

fazladan etiket kullanmak olacaktir.
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Sekil 4.1. Renkli Lena: Gi¢ boyutlu renk uzay1 ve kiimeleri.
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Sekil 4.2. Renkli Lena: renk dagilimi ve atama yapilan siniflari.
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Cizelge 4.1. 1ki esikli siif etiketi (kiip) olusturma kurallari

Sinif etiketi Sinif (Kup) olusturma kurallart Sinif etiket
Ch kodu
(drdgdb)m+1
Co eger (R>t;0 & R<=t;1) ve (G>tgove G <=ty1) ve (B >tyoVve B<=ty1) 000
C: eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G>tgove G <=tg1) ve (B > tp1ve B<=ty>) 001
C eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G>tgoVve G <=tg1) ve (B > t,» ve B<=255) 002
Cs eger (R>trove R<=t;1) ve (G > tg1ve G<=ty7) ve (B >tyo Ve B<=ty1) 010
Cy eger (R>tove R<=t;1) ve (G > ty1ve G<=ty,) ve (B > ty1Vve B<=ty?) 011
Cs eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G > tg1 ve G<=ty>) ve (B > tn» ve B<=255) 012
Cs eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G > ty2 ve G<=255) ve (B >tpo Ve B<=ty1) 020
Cs eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G > tg, ve G<=255) ve (B > tp1ve B<=ty>) 021
Cs eger (R>t;ove R<=t;1) ve (G > tg2 ve G<=255) ve (B >t ve B<=255) 022
Co eger (R>t,1 ve R<=t; ;) ve (G>tgoVve G <=ty1) ve (B >tpove B<=ty1) 100
Ciwo eger (R> ti1 ve R<=t,,) ve (G>tgove G <=ty1) ve (B> th1 ve B<=ty2) 101
Cu eger (R> tr,1 ve R<=t;) ve (G>tgoVve G <=ty1) ve (B> ty2 ve B<=255) 102
C12 eger (R> i1 ve R<=ty,) ve (G > tg1ve G<=ty,) ve (B >ty ve B<=ty1) 110
Cis eger (R> ti1 ve R<=t;,) ve (G > tg1ve G<=ty,) ve (B> tp1 ve B<=ty>) 111
Cu eger (R >ti1 ve R<=t; ) ve (G > ty1 ve G<=ty,) ve (B> ty, ve B<=255) 112
Cis eger (R >ti1 ve R<=t;,) ve (G >ty ve G<=255) ve (B >ty ve B<=ty1) 120
Cis eger (R >ti1 ve R<=t;,) ve (G >ty ve G<=255) ve (B> ty1 ve B<=ty7) 121
C17 eger (R >t;1 ve R<=t;,) ve (G >ty ve G<=255) ve (B> t, 2 ve B<=255) 122
Cis eger (R >t > ve R<=255) ve (G>t30ve G <=tg1) ve (B >tpove B<=ty1) 200
Cio eger (R> ti» ve R<=255) ve (G>ty0Vve G <=tg1) ve (B > tp1 Ve B<=ty>) 201
Cxo eger (R> ti» ve R<=255) ve (G>t50ve G <=tg1) ve (B > ty, ve B<=255) 202
Ca eger (R> t 2 ve R<=255) ve (G > tg1 ve G<=ty,) ve (B >tpoVve B<=ty1) 210
Ca2 eger (R> ti» ve R<=255) ve (G > tg1ve G<=ty,) ve (B > ty1Vve B<=tp ) 211
Cas eger (R> t2ve R<=255) ve (G > tg1 ve G<=ty2) ve (B > tp2 ve B<=255) 212
Cau eger (R> ti» ve R<=255) ve (G >ty ve G<=255) ve (B >ty ve B<=ty1) 220
Cxs eger (R> ti» ve R<=255) ve (G > ty,ve G<=255) ve (B > tp1 ve B<=ty>) 221
Cas eger (R> tr2 ve R<=255) ve (G >ty ve G<=255) ve (B > t, 2 ve B<=255) 222
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4.1. PSO Algoritmasi ile Cok Seviyeli Esiklerin Tespiti

Renkli goriintiilerde ii¢ tane kanal bulundugundan, her bir kanal i¢cin m tane esik
hesaplanmalidir. Her bir kanalin histogram bilgileri Es. 2.9 ve 2.10 da yerine konularak esik

hesaplamasi yapilmistir. Es. 2.9 ve 2.10 aslinda m degiskenli ve kisitli bir optimizasyon

problemini temsil etmektedir. Her iki ama¢ fonksiyonunda da t <t, <t, <...<t

kisitlart mevcuttur. Dolayistyla ¢6ziim uzaymda s6z konusu kisitlar dikkate alinarak arama

yapilmalidir. {lgili problem PSO ortamina Es.3.1 yardimiyla aktarilmigtir. Es.3.1°deki  x, i

nolu pargacigin bulundugu konumu temsil etmektedir. Her bir pargacigin bulundugu konum
m boyutlu uzayda bir nokta oldugundan, aslinda her bir parcacigin konumu bir ¢6ziim
kiimesidir. Es.3.1’deki her bir iterasyonda yeni bir ¢6ziim kiimesi bulunacaktir. Bulunan her

bir ¢oziimiin uygunlugu Es. 2.9 ve 2.10 araciligi ile degerlendirilmektir. Degerlendirmede
t, <t, <t; <...<{t ksitlarini saglamayan parcaciklarin uygunluk fonksiyonunun degeri
sifira gekilerek cezalandirilmaktadir. PSO algoritmasi ile arama yapilir iken RGB renk

uzayinin sinirlari igerisinde kalinmasi nemlidir. Bu nedenle en kiigiik esik icin O <t, , en

bilyiik esik icin t <255 kisitlar1 dikkate alinmistir. S6z konusu stire¢ durdurma kriterleri

saglanincaya kadar devam etmektedir. Sonug¢ olarak PSO tabanli ¢ok seviyeli arama
proseduri asagidaki gibidir:

Asama 1. Gerekli parametreleri gir, esik degerlerin alt ve iist sinirlar1 belirle.
Asama 2. Populasyondaki her bir par¢acigin konumlari rastgele olustur.

Asama 4. Es. 2.9 ve 2.10 kullanarak popuilasyondaki her bir par¢acigin uygunluk degerini
hesapla. Uygunluk degeri en yiiksek olani en iyi ¢oziim ata.

Asama 5. Biitiin pargaciklarin konumlarini Es.3.1 yardimiyla degistir.
Asama 6. Bitirme kosullarini saglanmadi ise Asama 4’e git.

Asama 7. Uygunluk degeri en yiiksek olan pargacigin konumunu en iyi ¢ozim olarak al ve
algoritmay1 durdur.

Es.3.1 de verilen PSO algoritmasinda W parametresi ¢ok kiiciik segilirse, pargaciklar ¢ok

diisik ivme ile hareket edeceklerdir. Bdoylece parcaciklarin yerel maksimuma takilma

ihtimali artacaktir veya pargacik hareketsiz kalarak 6lecektir. Diger taraftan W parametresi

cok buyuk secilirse hareketin ivmesini artiracak ve global optimuma odaklanmasini

zorlastiracaktir. Bu nedenle ilgili parametrenin dogru secilmesi kritik bir husustur. Diger



42

taraftan bazi calismalarda W parametresi baslangicinda yuksek secildigi ve algoritma

ilerledikce kigultildiigii ¢alismalarda mevcuttur. Bdylece ilk basta genis bir arama

yapildiktan sonra algoritmanin sonlarina dogru parcaciklar genel optimum ¢evresinde daha
dikkatli bir arama yaparlar. Bu ¢alismada 0,5<W<1,5 araliginda se¢ilmistir. C,; ve C,,

parametreleri ise sirasiyla pargaciklarin yerel ve genel optimum kat sayilari olup, esit
olmalar1 daha makuldir. Genel olarak [0,8-1,5] araliginda segilen s6z konusu parametreler,
bu ¢alismada 0,95 uygulanmistir. PSO algoritmasinin énemli bir parametresi ise parc¢acik
sayisidir. Pargacik sayisinin az olmasi ¢oziime ulasamama riskini tasirken, ¢ok fazla olmasi
ise gereksiz arama ve hesap maliyetini artirmaktadir. Renkli goruntiilerin siniflandirmak
icin tasarlanan bu ¢aligmada pargacik sayis1 250 Ve tekrarlama sayisi ise 200 olarak tespit

edilmistir.
4.2. OOA Algoritmasi ile Cok Seviyeli Esiklerin Tespiti

Renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesi i¢i siirii zekasina dayalt PSO algoritmasiyla
¢Oziim aramaya dayali yaklagim onceki bolimde verilmistir. Diger taraftan evrimsel
algoritmalara daha ¢ok benzeyen OOA algoritmasi ile de ¢dziim kiimesi aranmistir. Her iKi
yaklagimda da kullanilan amag fonksiyonlar1 Es. 2.9 ve 2.10, da verilmistir. Her bir renk
kanali i¢in histogramlar kullanilarak m tane esik bulunmasi genel hedeftir. OOA
algoritmasinda her ¢6ziim kiimesi bir agag ile temsil edildiginden, Es. 3.2’deki parametreler

yerine esik degerleri atanarak Aga¢=[yas,t,t,,...,t, ]seklinde agaclar veya orman

olusturulmugstur. Diger optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi OOA algoritmasinda da
bazi parametrelerin kullanici tarafinda secilmesine ihtiyag duyulur. Ornegin “Omiir”
parametresi bir agacin yasayabilecek maksimum yasidir. 1lgili parametrenin kiigik segilirsi
agaclarin genel optimuma odaklanmasini engelleyebilir iken, diger taraftan bu parametrenin
biiyiik secilmesi agaglari yerel optimuma hapis edebilir. Dolayisiyla dogru segimin
yapilmasi énemli bir husustur. Bu ¢aligmada “Omir” parametresi 10 olarak, maksimum
tekrar sayisi ise 200 olarak atanmistir. Agaglarin sayisi ise 200 olarak tespit edilmistir. Es.
2.9 ve 2.10, da tanimli amag fonksiyonlarin1 kullanilarak OOA tabanli ¢ok seviyeli esik

bulma prosedurt asagidaki gibidir:
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Asama 1. Gerekli parametreleri gir, esik degerlerin alt ve iist sinirlart belirle.

Asama 2. 0 yaslh agaclarla rastgele bir orman iiret. Her agag m boyutlu olup ve m seviyeli
esikleme i¢in bir ¢0zUm adaydir.

Asama 4. Es. 2.9 ve 2.10 kullanarak populasyondaki her bir agacin uygunluk degerini
hesapla.

Asama 5. Ormanda yerel tohumlama yapilarak yeni ¢6ziim adaylar olustur.

Asama 6. Ormandaki agag sayisini sinirlamak igine yash ve zayif agaclarin ortadan kaldir.
Asama 7. Genel tohumlama yap.

Asama 8. Her agacin uygunluk degerini hesapla. En iyi agact bul ve yagin sifirla.

Asama 9. Bitirme kosullarini saglanmadi ise Asama 4’e git.

Asama 10. En iyi agacin konumunu en iyi ¢6zim olarak ata ve algoritmay1 durdur.

4.3. Performans Degerlendirme Olgiitleri

Goriintii ayristirma Uzerinde ¢alisan arastirmacilar sonuglarini 6rnek goriintiiler tizerinden
test ederler ve performans karsilastirilmasi genel olarak gozle yapilmaktadir. Tipik olarak

bir degerlendirme 6lgiitli asagidaki kriterleri dikkate almalidir [84]:

e Agsiri ayristirma: incelenen goruntiinlin bir bélgesinin iki veya daha fazla bolge ile temsil

edilmesi,

e Eksik ayristirma: incelenen goriintiiniin iki veya daha fazla bdlgenin, tek bir bolge ile
temsil edilmesi,

e Yanlis sinir yerellestirmesi: incelenen goruntiideki nesnelerin sinirlarinim olmasi gereken
yerlere yerlestirilememesi,

e Farkli bolge sayisi: Ayni goriintii i¢in farkli sayida bolge {iireten algoritmalari

karsilastirilabilmelidir.

Yukarda bahsedilen dl¢iitlerin 6nemli bir kismini kargilamak i¢in Liu ve Yang 1994 yilinda

asagidaki fonksiyonu dnermisledir [85];

2

R
1 = 8,
- 1000(M xN ) R izzlﬂ/Ai 42)
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Burada (M x N) gorintideki piksel sayisini, R ayristirma sonucundan elde edilen bolge
sayisini, A; her bolgedeki piksel sayisini (bélgede alani), e; ise i. bolge icin bolgeye ait
orijinal piksel degerleri ile bdlgeye atanan renk degeri arasindaki renk mesafelerinin (Oklid

mesafelerinin) toplamini ifade etmektedir. Aslinda e; degiskeni her bélge igin ortalama renk

hatasini1 temsil etmektedir. Es. 4.2’ deki \/ﬁ terimi ile asir1 ayristirma cezalandirilmaktadir.

2
Diger taraftan \/IE terimi ile de ¢ok kiiciik bolgeler veya ayni bolgeye atanan piksellerin

renk uyumsuzlugu cezalandirilmaktadir. Sonugta F degerinin kiigiik olmas1 ayristirmanin
performansinin yiiksek oldugunun gostergesidir. Es. 4.2 de verilen performans o6lcutd

Borsotti ve arkadaglari tarafindan gelistirilerek

F'('):10000(1Nx|v|)\/h:zax[ ( )J Z( (4:3)

seklinde yeniden tanimlanmistir [86]. Buradaki amag ¢ok kiigiik bolge olusumunu 6nlemek

icin \/ﬁ terimi degistirilmistir. Es. 4.3’ de R(A), A alanina sahip bolgelerin sayisini1 ve Max
ise bolutlenmis resimdeki en biiyiik bdlgenin alanini temsil etmektedir. Ayrica (1+1/A)
ifadesi, kucuk bolgelerin performansa katkisi artirilmistir. Ayristirma sonucunda olusan
kiigiik alanli bolgeleri ve homojenligi disiik olan bolgeleri cezalandirmak igin Borsotti ve

arkadaglar

R

. 1 ei2 R(A|) 2
Q(I)_10000(M xN )\/ﬁz 1+log A, +[ A, } 44

i=1

6lciitlini ayrica gelistirmislerdir. Es. 4.4° de ilave edilen 1+10gA; terimi ile alani biyik ve

R(A)

homojen olmayan bolgeler cezalandirilmistir. terimindeki R(A,), i. bolge ile ayn

alanina sahip bolgelerin sayisini ifade etmektedir. Boylece kiicuk alana sahip olan bolgeler
arttik¢a Q biiyiiyeceginden, asir1 ayristirmaya karsi tedbir alinmis olacaktir. F ve Q 6lctleri

ne kadar diisiik kalirsa, ayristirma igleminin o kadar basarili oldugu sonucuna varilir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Gelistirilen algoritmay1 test etmek i¢in C# ortaminda bir ara yiiz tasarlanmstir. {lgili ara yiiz
kullanilarak secilen gri dlgekli ve renkli goriintiiler iizerinde deneyler yapilmustir. Onerilen
algoritma goriintiilerin histogramlarim1 kullanarak cok seviyeli esiklerin tespiti esasina
dayanmaktadir. Bu kapsamda Es. 2.9 ve 2.10° da tamimlanan amag fonksiyonlarmin
maksimize edilmesi ¢oziim kiimesine ulasmak igin takip edilen yoldur. Bahsedilen ¢ok
degiskenli fonksiyonlar m boyutlu oldugundan, m boyutlu uzayda arama yapilmasi
gereklidir. Ilgili arama bahsedilen uzayda belirtilen simirlar dahilinde arama yaptigindan,
oncelikle kaba kuvvet (dogrusal arama) algoritmasi ve optimizasyon algoritmalar
kullanilarak deneyler yapilmistir. Dogrusal arama algoritmasi yardimi ile ¢ok kiigiik hata
sinirlart igerisinde sonuglar elde edilebilmektedir. Ancak dogrusal aramanin zaman maliyeti
cok yiiksek oldugundan pratik degildir. Bununla birlikte PSO ve OOA algoritmalarinin
dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir. Her bir deneyden alinan sonu¢ performans
degerlendirme Olgiitleri, hesaplama siiresi ve gorsel ¢iktilarla degerlendirilmistir. Ayrica
goriintlii siniflandirmada kullanilan FCM algoritmasi ile sonuglar alinmis ve metot bazli

karsilagtirma yapilmstir.

5.1. Gelistirilen Ara Ylz

Onerilen ayristirma algoritmasinin test sonuglarini elde etmek i¢in C# programlama dilinde
Sekil 5.1’ de gosterilen ara yiiz tasarlanmigtir. “GOrintl Se¢” butonu ile ayristirilacak
gorintu sol Ust kdsedeki “Picture Box” kutusuna alinmaktadir. Akabinde ayristirmada
kullanilacak esik sayisi etiketi “Esik Sayis1” olan bir “Text Box™ araciligi ile kullanicidan
alimmaktadir. Sonraki agsamada ise “Coklu Esik” butonuna basilarak algoritma c¢alistirilir.
Test edilecek goriintii i¢in elde edilen esikler kirmizi, yesil ve mavi etiketli “Text Box”
larinda gosterilmistir. Ayn1 zamanda ayristirilmis goriintii sag tist kosedeki “Picture box” da
gosterilmistir. Ayristirma islemi ile birlikte performans degerlendirmesi de yapilmakta olup,
sonuclar sag alt kdsedeki F, F’ ve Q etiketli “Text Box” larinda gosterilmistir.



46

098.£#0E5665E8600000°0
0EL01S¥BOED0910L0000°0
69ZEEEECFFB088600000°0

Jag muruog

JapET us)p

=]

LECELLOLL
LBLELLSS

P

IZILLLITY

edsoq

[wuo4 Sa

Sekil 5.1. Gelistirilen ara yiiz



47

5.2. Deneysel Sonuglar

Deneysel sonuglarin da kullanilan biitiin algoritmalar Intel Core, i7-3632QM 2.2 GHz
islemcili ve 8 GB RAM'e sahip bir bilgisayar ortaminda test edilmistir. GOrintlleri
smiflandirmak icin K-ortalamalar veya FCM algoritmas: gibi iteratif yontemler
kullandiginda, biiyiik boyutlu goéruntuler kicuk boyutlu gorlntilere kiyasla daha uzun
zaman almaktadir. Diger taraftan gelistirilen algoritma gOriintiiniin sadece histogramini
kullandigindan hesaplama maliyeti gOriintii boyutlarindan bagimsizdir. Goriintii histogrami
ise tek boyutlu olup, uzunlugu sabittir. Gorlintiiniin histogramin alindiginda resim tizerindeki

piksel bilgileri bir anlamda histogram verisine doniistiirtilmektedir.

Cok seviyeli esikleme kullanarak goriintii siniflandirmada ise sadece histogram bilgisi
kullanilmaktadir. Baska bir ifade ile histogram verileri lizerinde tanimlanan ¢ok degiskenli
amag fonksiyonlar1 maksimum yapilarak esikler tespit edilmektedir. Elde edilen esikler ile
de uzamsal diizlemdeki pikseller siniflandirilmaktadir. Bu ¢alismada Kapur ve Otsu amag
fonksiyonlar1 temel alinmig, OOA ve PSO algoritmalari kullanarak esikler tahmin edilmistir.
Yani siniflandirma esikler kullanilarak yapilmistir. Diger taraftan en yaygin kullanilan
siniflandirma algoritmasi1 FCM oldugundan, esikleme ile elde edilen sonuglarin performansi

FCM algoritmasinin ¢iktilari ile karsilastirilmstir.

5.2.1. Gri o6lcekli goriantilerde alinan sonuclar

Gilinimiize kadar ¢ok seviyeli esikleme sadece gri 6lgekli goriintiilerde kullanilmistir. Bu
calismada gelistirilen teknik ise hem gri hem de renkli géruntulerde ¢alismaktadir. Bagka bir
ifade ile gri 6lgekli goriintiiler test edildiginde, sadece Sekil 4.1’ de gosterilen diyagonal alt
kipler aktif hale gelir. Diger kiiplere herhangi bir piksel atamasi olmayacaktir. Bu nedenle
onerilen algoritmanin gri 6lgekli goriintiilerde ¢alistigini gostermek igin Sekil 5.2 (a)’ da
orijinali, Sekil 5.2 (b)’ de histogrami1 gosterilen Kameraman goriintiisii test edilmistir.
Dogrusal, OOA ve PSO yontemleri ile elde edilen esikler ve hesaplama siireleri Cizelge 5.1°
de verilmigtir. Goriildiigii gibi esik sayisi arttikca hesaplama siireside artmaktadir. S6z
konusu artis bir anlamda kaba kuvvet algoritmasi olan dogrusal aramada neredeyse
logaritmik iken, optimizasyon yontemlerinde ¢ok fazla degisim goriilmemistir. Baska bir

ifade ile optimizasyon yontemleri esik sayisindan ¢ok fazla etkilenmemektedir.
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Esik degerleri ve hesaplama surelerile ilaveten, F, F* ve Q performans 6lcdtleri ise Cizelge
5.2’ de verilmistir. Gortildiigi gibi esik sayisi arttikca homojenligin gostergesi olan F, F’ ve

Q parametreleri sifira dogru yaklasmaktadir.

Esik sayist m=2 olarak segildiginde, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.3(a)’ da, Kapur
yaklasimi ile bulunan sonug Sekil 5.3 (b) de ve FCM algoritmasinin ¢iktis1 ise Sekil 5.3(c)’
de gosterilmistir. Genel olarak bakildiginda bazi nesnelerin birbirine karistigi agiktir. Ayni
sekilde esik sayis1 m=3 olarak segildiginde, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.4(a) da,
Kapur yaklasimi ile bulunan sonug Sekil 5.4° (b) de ve FCM algoritmasinin ¢iktist ise Sekil
5.4 (c)’ de verilmistir. Kapur yonteminde sonug¢ ¢ok fazla degismemekle birlikte, detaylar
ortaya ¢ikmaya baslamistir. Esik sayisinin artmasi sinif sayisini artiracagindan, m=4
secilerek deneyler tekrarlanmistir. Otsu yontemi ile alinan sonu¢ Sekil 5.5 (a)’ da, Kapur
yaklagimi ile bulunan sonug¢ Sekil 5.5(b) de ve FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.5 (¢)’
de gosterilmistir. Goriildiigii gibi bina ve kameranin ayaklari geriye kalan nesnelerden ayirt

edilir hale gelmistir. Ancak FCM algoritmasinin hesap siireside artmustir.

Cizelge 5.1. Kameraman icin bulunan esikler

Otsu Kapur
Siire,t (s) t1 t2 Siire,t (s) t1 t2
Dogrusal 0,200 71 145 0,206 124 192
OOA 0,325 72 146 0,114 125 191
PSO 0,312 72 146 0,317 124 192
Kiime: ¢ 3/3 3/3
t1 t2 ts t1 t t3
Dogrusal 164,713 46 102 150 243,758 45 103 192
OOA 0,472 48 104 150 0,123 45 103 192
PSO 0,427 46 102 150 0,422 45 103 192
Kime: ¢ 4/4 4/4
t1 to t3 s t1 2 ts ta
Dogrusal
OOA 0,513 42 95 140 170 0,598 44 97 146 197
PSO 0,508 42 95 140 170 0,515 44 97 146 197
Kime: ¢ 5/5 5/5




Cizelge 5.2. Kameraman performans olcutleri: F, F* ve Q

Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OOA PSO OOA -
Esik Sayisi/ Kiime m=2/C=3 m=2/C=3 C=3
F 0,000114 0,000114 | 0,000761  0,000761 0,000382
F’ 0,000011 0,000011 | 0,000076  0,000076 0,000038
Q 0,000329 0,000329 | 0,002337  0,002337 0,001088
Esik Sayisi/ Kiime m=3/C=4 m=3/C=4 C=4
F 0,000086 0,000086 | 0,000345  0,000345 0,000273
F’ 0,000009 0,000009 | 0,000048  0,000035 0,000027
Q 0,000222 0,000222 | 0,001268  0,001268 0,000766
Esik Sayisi/ Kiime m=4/C=5 m=4/C=5 C=5
F 0,000057 0,000057 | 0,000093  0,000093 0,000166
F’ 0,000006 0,000006 | 0,000009  0,000009 0,000017
Q 0,000133 0,000133 | 0,000262  0,000262 0,000386

Sekil 5.3. Kameraman, m=2 ve c=3 a) Otsu b) Kapur

75

Gri seviye, i

100 125 150 175 200

c) FCM, t= 0,891s

225 250
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Sekil 5.5. Kameraman, m=4 ve ¢=5 a)Otsu b) Kapur c) FCM, t=1,186s

5.2.2. Renkli gorintilerle alinan sonuclar

Bu ¢alismanin asil amaci renkli gériintiilerin ¢ok seviyeli esiklemesi oldugundan, 6nerilen
algoritma referans goriintiiler kullanilarak ta test edilmistir. Bu kapsamda Lena, Ayakkabi,

Misir, Biber, Papagan ve Kiz cocugu goriintiileri dikkate alinmastir.

Orijinali Sekil 2.6° da gosterilen Lena goriintiistiniin renk dagilimi Sekil 2.9 da verilmistir
Sekil 2.8” de gosterilen Lena’ nin renk kanallarina ait histogramlar kullanilarak esikler
hesaplanmistir. Dogrusal, OOA ve PSO yontemleri ile elde edilen esikler ve hesaplama
sureleri Cizelge 5.3 de gosterilmistir. Cizelge 5.3’deki esikler kullanilarak Sekil 2.9 daki
renk dagilimi siniflandirildiginda bazi alt kiiplerin veya prizmalarin bos kalacag: agiktir. Bu
nedenle segilen esige bagli olarak olusacak maksimum kiime sayis1 ve doldurulan veya aktif
olan kiip sayis1 tabloda ayrica belirtilmistir. Esik degerleri ve hesaplama siirelerine ilaveten,

F, F’ ve Q performans olcltleri ise Cizelge 5.4° de gosterildigi gibidir.



Cizelge 5.3. Lena i¢in bulunan esikler

51

Otsu Kapur
Dogrusal OO0OA PSO Dogrusal OO0OA PSO
t1 t1
R 162 160 160 167 168 168
G 102 103 103 141 140 140
B 112 110 110 131 131 131
Sire, t (s) 0,008 0,244 0,244 0,029 0,294 0,333
Kiime:c 8/8 7/8
t1 t2 t1 to t1 t t1 t2 t1 t2 t1 t2
R 139 197 141 192 | 141 198 | 134 191 135 190 135 190
G 79 146 80 46 80 146 82 151 84 150 84 150
B 96 140 96 140 | 96 140 98 144 | 100 144 100 144
Siire, t (s) 5,572 1,141 1,567 6,628 1,022 2,310
Kime:c 19/27 20/27
i b |t L it b |t b |t b G|t L
R 129 178 213|126 172 210126172 210 |116 159 203|121 165 204|121 166 205
G 58 107 160 |59 108 160|59 108 160 |61 110 161 |64 111 161|64 111 161
B 84 111 147 |86 115 14786 112 147 |93 132 170|95 133 70|95 133 170
Siire, t (s) 512,833 1,163 1,818 676,992 1,133 2,630
Kime:c 32/64 30/64
b bt ottt b otz |t b tz ottt b h b ot |t b o
R - - - - |118 156 190 217118157 191 218| - - - - |112 144 174 207|112 144 174207
G 50 86 121 166|50 86 121 166 - 60 102 143 18260 102 143183
B 84 108 135 165(84 108 135 165| - 85 110 137 17284 110 137172
Sire, t (s) 5,54 5,50 5,96 5,90
Kiime:c 51/125 51/125 48/125
Cizelge 5.4. Lena performans olcutleri: F, F* ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OO0A PSO OO0OA -
Esik Sayisi/ Kiime m=1/C=8 m=1/C=7 C=7
F 0,008639 0,008639 0,008696 0,008696 0,001388
F 0,000864 0,000864 0,000870 0,000870 0,000139
Q 0,023248 0,023248 0,024710 0,024710 0,002677
Esik Sayisi/ Kime m=2/C=19 m=2/C=20 C=20
F 0,003746 0,003746 0,003757 0,003757 0,000612
F 0,000375 0,000375 0,000376 0,000376 0,000061
Q 0,007843 0,007843 0,008098 0,008098 0,000753
Esik Sayisi/ Kime m=3/C=32 m=3/C=30 C=32
F 0,002323 0,002323 0,002416 0,002444 0,000170
F’ 0,000249 0,000249 0,000242 0,000259 0,000017
Q 0,003944 0,003944 0,004367 0,004448 0,000164
Esik Sayisi/ Kime m=4/C=51|m=4/C =51 m=4/C =48 C=51
F 0,001108 0,001108 0,001205 0,001205 0,000242
F 0,000125 0,000125 0,000128 0,000128 0,000024
Q 0,001348 0,001348 0,001492 0,001492 0,000177
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Esik sayis1 m=1 olarak se¢ildiginde, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.6 (a)’ da, Kapur
yaklasgimi ile bulunan sonug Sekil 5.6 (b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktis1 ise Sekil 5.6 ()’
de gosterilmistir. Otsu algoritmasi ile doldurulan kiime sayisi, 8 ve gecen sire 0,244
saniyedir. Ote yanda Kapur algoritmasi ile 7 prizma aktif olmustur. Karsilastirma yapmak
amaci ile kiime sayisi, c=8 secilerek FCM algoritmasinin ¢alistirildiginda gegen siire 8,150

saniyedir.

Otsu ile elde edilen sonuca bakildiginda, Lena’nin sapka, yiiz ve aksesuarinda bulunan
detaylarin Kapur yontemine gore daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Yine Lena’nin yuz
ve viicut bolgesi daha net bir bicimde ortaya ¢ikmis olup, orijinal gériintiiye en yakin sonucu
vermistir. Bununla birlikte goriintiideki arka plan bolgesi, Kapur yonteminde daha detayli
bir bicimde ortaya ¢iktig1 goriillmektedir. Her iki yontemde de tek esikte yer yer Lena’nin
arka plant ile 6n plani i¢ ige gectigi goriilmektedir. FCM yonteminde goriildigii gibi

Lena’nin yiiz kisminda asir1 ayristirma problemi gozlenmektedir.

Esik sayis1 m=2 olarak se¢ildiginde, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.7 (a)’ da, Kapur
yaklasimi ile bulunan sonug Sekil 5.7 (b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.7 (¢)’
de gosterilmistir. Goriintii iizerinde detaylarin daha belirginlestigi goriilmektedir. Ozellikle
sapka ve aksesuardaki detaylarin hem Otsu hem de Kapur yonteminde daha belirgin bir
sekilde ortaya ¢iktig1 aciktir. FCM yonteminde ise hemen hemen her bolgede asir1 ayristirma
problemi dikkat cekmektedir.

Esik sayis1 m=3 olarak alindiginda, Otsu yontemi ile alinan sonug¢ Sekil 5.8 (a)’ da, Kapur
yaklagimi ile bulunan sonug Sekil 5.8 (b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.8 (c)
de gosterilmistir. Otsu amag¢ fonksiyonu ile doldurulan kiime sayisi, 32 iken, Kapur
algoritmasi ile 30 prizma aktif olmustur. Karsilastirma yapmak amaci ile kiime sayisi, c=32
secilerek FCM algoritmasimin ¢alistirildiginda gegen siire 19,605 saniyedir. Esikleme
isleminde detaylarin hemen hemen en ince ayrintisina kadar ayristigi goriilmektedir. Ancak
arka planda, sag lstte goziiken cergeve Otsu ve Kapur ile diizgiin sekilde ayristirilirken,

FCM yontemi ile bu bolge tek parca halinde ¢ikmayip birden fazla bolgeye ayrilmistir.

Son olarak esik sayist m=4 oldugunda, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.9 (a)” da, Kapur
yaklagimi ile bulunan sonug Sekil 5.9 (b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.9 ()’

de gosterilmistir. Otsu amag¢ fonksiyonu ile doldurulan kiime sayisi, 51 iken, Kapur
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algoritmasi ile 48 prizma doldurulmustur. Smif sayisi, c=51 secilerek FCM algoritmasinin
calistirildiginda gegen siire 25,863 saniyedir. FCM algoritmasi ile hem islem siiresinin

uzadig1 hem de elde edilen ¢iktinin asir1 ayristirmaya dogru gittigi aciktir.

b)
Sekil 5.6. Lena, m=1 a) Otsu, c=8 b) Kapur, c=7

Sekil 5.8. Lena, m=3 a) Otsu, ¢c=32 b) Kapur, ¢c=30, c¢) FCM, ¢=32, t=19,605s
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a)
Sekil 5.9. Lena, m=4 a) Otsu, c=51 b) Kapur, c=48 c¢) FCM, c=51, t=25,863s

Gelistirilen algoritmada esik degerleri renk kanallarina ait histogramlardan elde edilmekte
ve akabinde renk uzaymin boliitlenmesinde kullanilmaktadir. Lena goriintiisii ile yapilan
deney sonuglari daha 6nce verilmistir. Ancak algoritmanin performansin daha detayl
incelemek icin farkli histogram karakteristikleri ve renk dagilimlarina sahip goriintiiler ile
de testlerin yapilmasi 6nemlidir. Bu nedenle Sekil 5.10 (a)’ da orijinali, Sekil 5.10 (b)’ de
renk dagilimi, Sekil 5.10 (c)’ de, iki esikle renk uzayinin boliitlenmesi ve Sekil 5.10 (d)’ de
histogram bilgileri verilen Ayakkabi goruntist icin ilgili deneyler tekrarlanmistir. Daha
once oldugu gibi dogrusal, OOA ve PSO teknikleri ile tahmin edilen esikler ve hesaplama
streleri Cizelge 5.5 de verilmistir. Lena da oldugu gibi bazi kiimeler bos kalmustir.

Ayristirma performans Giktilari ise Cizelge 5.6 da gosterilmistir.
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Cizelge 5.5. Ayakkabi1 goruntiist i¢in bulunan esikler

Otsu Kapur
Dogrusal OOA PSO Dogrusal OOA PSO
1 t1
R 103 103 103 110 110 110
G 84 84 84 111 113 113
B 73 73 73 86 86 86
Siire,t (s) 0,018 0,235 0,236 0,032 0,302 0,309
Kime:c 8/8 6/8
&1 t 1 t 2] ) &1 t &1 t &1 t
R 71 137 71 137 | 71 137 81 146 81 145 | 81 146
G 61 131 61 131 | 61 131 46 145 77 146 | 77 145
B 47 111 47 111 | 47 111 67 137 68 135 | 68 135
Siire,t (s) 5,486 1,125 1,201 6,108 1,051 1,212
Kume:c 19/27 18/27
ot |t b |t tt b |t b tltt b
R 60 112 157|60 112 155(60 112 157|66 118 168 |66 117 168/66 117 169
G 47 99 14947 99 149(47 99 149|57 113 169 |57 112 170|58 114 170
B 40 92 148(40 92 149|40 92 147|40 90 14141 90 140/41 90 140
Sure,t (s) 4,923 1,329 1,498 6,710 1,297 1,981
Kume:c 29/64 30/64
h b t3 t3 |tp 6 t3 th|t; to 13 hh b t3 t4 |t b t3 t4 (1 to 3 14
R - - - - |55100 137 171|55 100137 162 | - - - - |50 88 130 173 |50 88 131 173
G 40 83 122 163|39 82 121 162 40 84 129 17340 84 129 173
B 31 68 108 154|30 67 107 154 30 68 106 144 |31 68 106 144
Sure,t (s) 1,222 1,357 1,689 1,236
Kime:c 52/125 51/125 49/125
Cizelge 5.6. Ayakkabi performans o6lcutleri: F, F> ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OO0OA PSO OO0OA -
Esik Sayisi/Kime m=1/C=8 m=1/C=6 CcC=8
F 0,002458 0,002458 0,002553 0,002553 0,000248
F’ 0,000246 0,000246 0,000255 0,000255 0,000025
Q 0,009645 0,009645 0,010441 0,010441 0,000658
Esik Sayisi/Kiime m=2/C=19 m=2/C=18 Cc=19
F 0,001214 0,001214 0,001373 0,001373 0,000326
F 0,000121 0,000121 0,000137 0,000137 0,000033
Q 0,003632 0,003632 0,004275 0,004275 0,000594
Esik Sayisi/Kime m=3/C=29 m=3/C=30 C=30
F 0,000480 0,000480 0,000715 0,000715 0,000165
F 0,000048 0,000048 0,000071 0,000071 0,000065
Q 0,001183 0,001183 0,001940 0,001940 0,000335
Esik Sayisi/ Kime m=4/C=51m=4/C=52 m=4/C =49 C =52
F 0,000357 0,000375 0,000418 0,000413 0,000045
F 0,000039 0,000044 0,000042 0,000041 0,000004
Q 0,000821 0,000870 0,000936 0,000922 0,000029
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Tek esik kullanildigindan, Otsu amag fonksiyonu ile alinan sonug Sekil 5.11 (a)’ da, Kapur
ile alinan sonug Sekil 5.11 (b)’ deki gibidir. Sekil 5.11 (c)’ ise FCM algoritmasinin tepkisini
gostermektedir. Otsu ile 8 kiime aktif olur iken, Kapur ile 6 prizma dolmustur. Sinif sayis1 8
secildiginde, FCM algoritmasi 19,524 saniyede tepki vermistir. Otsu ve Kapur ile beyaz ve
sar1 ayakkabilarin zeminden ayrildigi sOylenebilir. Ancak FCM de ayakkabilar i¢in gereksiz
yere fazla sinif atamasi yapildigi sdylenebilir. Iki esikli Otsu ile alinan sonug Sekil 5.12 (a)’
da, entropi ile alinan tepki ise Sekil 5.12 (b)’ de gosterilmistir.

Ayrica FCM algoritmasinin ¢iktist ise Sekil 5.12 ()’ de verilmistir. Esiklemede
ayakkabilarin taban ve iist kisimlar1 ayr1 ayr1 kiimelere atanmistir. FCM de ise ayakkabilar
icin ortalama olarak sinif ayrilmistir. Bir bakima asir1 ayristirma yapilmistir. Esik sayisi ile
kiime sayisinin artacagi beklenen bir durumdur. Goruntulerde farkli aydinlik siddetine
maruz kalmig birgok nesne var ise kiime sayisinin artirilmasi iyi bir yaklagimdir. Ancak ¢ok
fazla nesne mevcut degil ise asir1 ayristirma kagmilmaz olacaktir. Ornegin esik sayist 3
olarak secildiginde, maksimum 64 kiime atamas1 yapilabilir. Ancak hepsi igin piksel atamasi
garanti degildir. Ayakkabi deneyinde, Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.13 (a)’ da Kapur
yaklagimi ile bulunan sonug Sekil 32 (b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.13(c)’
de gosterilmistir. Otsu yontemi ile aktif olan kiime say1si, 29 iken, Kapur algoritmasi ile 30
prizma ya atama yapilmigtir. FCM algoritmasi ¢=30 segilerek calistirildiginda, 101,154
saniyelik sure harcanmigtir. Buna ragmen olusan siniflarin nesneleri temsil etme yetenegi

oldukg¢a azalmistir. Cok seviyeli esiklemede ise detaylara dogru bir kayma gozlemlenmistir.

Son deneyde esik sayist m=4 oldugunda, Otsu yaklasimi ile elde edilen sonu¢ Sekil 5.14
(a)’ da Kapur ile bulunan sonug Sekil 5.14 (b)’ de ve FCM ydnteminin ¢iktist ise Sekil 5.14
(c)’ de gosterilmistir. Otsu ile aktif olan alt kiip sayisi, 52 iken, Kapur algoritmasi ile 49
prizma doldurulmustur. Aynmi sekilde smif sayisi, c=52 secilerek FCM algoritmasi
calistirildiginda gegen siire 123,738 saniye olmustur. Otsu ve Kapur yontemlerinin
ciktilarinda ayakkab1 bagciklarin tespit edildikleri agiktir. Diger taraftan bazi bolgelerin
alanlar1 ¢ok kii¢iik olduklarindan fark edecek diizeyde degildirler. 4 esikli siniflandirma ile
olusan smiflarin pek anlamli oldugu séylenemez. Ayni durum yiiksek hesaplama maliyetine

ragmen, FCM algoritmasinin ¢iktilari i¢inde gegerlidir.
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Sekil 5.11. Ayakkabi, m=1 a) Otsu, c=8 b) Kapur,c=6 ¢) FCM, c=8, t=19,524s

Sekil 5.12. Ayakkabi, m=2 a) Otsu, c=19 b) Kapur, c=18 c) FCM, c=19, t=54,051s



Sekil 5.14. Ayakkabi, m=4 a) Otsu, c=52 b) Kapur, c=49 c) FCM, c=52, t= 123,738 s
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Sekil 5.15 (a) misir goriintiisiiniin orijinali gostermektedir. Ayrica misir goriintiisiiniin renk
dagilimly, iki esikle renk uzayinin boliitlenmesi ve RGB kanallariin histogramlari sirastyla
Sekil 5.15 (b), Sekil 5.15 (c) ve Sekil 5.15 (d)’ de verilmistir. Cizelge 5.7 kaba kuvvet, OOA
ve PSO yontemleri ile musir goriintiisti i¢in tespit edilen esik degerleri ile hesaplama
surelerini gostermektedir. Gortildiigii gibi optimizasyon yontemleri ile iki esikli dogrusal
aramada yaklasik 5 kat, ti¢ esikli dogrusal aramada ise yaklasik 500 kat hesaplama maliyeti
farki vardir. Performans olgiitleri ise Cizelge 5.8” da verilmistir. Kiime sayis1 38 alinarak
FCM calistirildiginda 89,561 saniyelik bir zaman dilimine ihtiyac var iken, optimizasyon
yontemleri ile ayni sayida smiflandirma 1,119 saniyede tamamlanmistir. Cok seviyeli
esiklemede her zaman ayni kiime merkezlerini miimkiin iken FCM de bunun bir garantisi

yoktur.

Tek esikli Otsu ve Kapur metotlarmin neticeleri Sekil 5.16 (a) ve Sekil 5.16 (b) de
gosterildigi gibidir. Ayrica 8 kiime i¢in ¢aligtirilan FCM algoritmasinin ¢iktisi Sekil 5.16(c)
de gosterilmistir. Onerilen yontem sol ikinci musir tanelerini diizgiin bir sekilde ayirirken,
FCM stratejisinde asirt ayrigtirma problemi olusmustur. Bununla birlikte Otsu ve Kapur
teknikleri diger misir tanelerinin izole edilmesinde zorlanirken, FCM algoritmasi daha iyi
performans sergilemistir. Ancak FCM nin hesaplama maliyeti Otsu ve Kapur yontemlerinin
yaklagik 13 katidir.

Iki esikli esiklemede ise Otsu ve Kapur yontemlerinin gorsel tepkileri Sekil 5.17 (a) ve Sekil
5.17 (b)’ de ve 21 kiime i¢in FCM algoritmasinin ¢iktis1 Sekil 5.17(c) de verilmistir. Onerilen
yontem ve FCM algoritmasi da goriintiiyii ayn1 kiime Sayisina béliitlese de, FCM nin ¢6ziim
sureci esiklemenin yaklasik 50 katidir. Isik yansimasindan dolay parlak olan misirlar farkli
151k tonlari ile temsil edilmektedirler. Dolayisiyla parlak olan misir tanelerinin tek bir nesne

olursa bile fazla simifa tahsis edilmeleri muhtemeldir.

Uglii esikleme de Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.18(a)’ da, Kapur yaklasgim ile
bulunan sonug Sekil 5.18(b)’ de ve FCM algoritmasinin ¢iktis1 ise Sekil 5.18(c)’ de
gosterilmistir. Otsu amag fonksiyonu ile doldurulan kiime sayisi, 37 iken, Kapur algoritmasi

ile 38 prizma aktif olmustur.

Kumelerin homojenlikleri artinca 1s1ik tonlarindaki farkliliklar ¢ok kii¢iik olsalar bile bir
nesne igin birden fazla sinifin atanmasi muhtemeldir. Esik sayist dorde ¢ikarildiginda
yukarda bahsedilen durum gozlenmistir. Nitekim Sekil 5.19 (a) ve Sekil 5.19 (b)’ deki
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sonuclar bu durumu teyit etmektedir. Sekil 5.19 (c)’ de gosterilen ve FCM algoritmasindan

alinan sonugclar tipik ornektir.
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Cizelge 5.7. Misir goriintiisu i¢in bulunan esikler

Otsu Kapur
Dogrusal OOA PSO Dogrusal OOA PSO
1 t1
R 134 134 134 136 137 137
G 125 124 124 128 128 128
B 113 112 112 125 126 126
Sire,t (s) 0,075 0,234 0,241 0,032 0,267 0,266
Kime:c 8/8 8/8
2] t 1 t 1 ) 1 ) 1 t &1 t
R 100 171| 103 175 99 169 104 179 105 179 40 142
G 88 168 93 169 | 85 160 93 169 93 169 93 169
B 78 150 80 155 77 146 104 191 100 187 | 100 187
Sure,t (s) 5,452 1,435 1,498 6,513 1,104 2,293
Kume:c 21/27 19/27
b it b |tttz t bt t |t b
R 83 136 193| 82 135 191|83 135 191| 87 142 190 |87 142 198 |40 109 181
G 74 130 192| 73 124 181|70 120 179 | 77 133 190 |79 135191 |78 134 190
B 65 115 177/ 63 109 170|65 115 177 | 79 137 196 |79 137 196 |78 137 196
Siiret(s) 510,549 1,157 1,476 670,834 1,119 2,542
Kiime:c 37/64 38/64
ot ot ot b b ottt ob ot ot ot b ot o b|lt tb ot ot |h b ot
R - - - |72 111 154 200{72111155201| - - - - |38 93 146 199 |38 96 148 200
G 61 100 146 195|60 98 144 193 70 114 157 202 |69 112 156 201
B 54 90 138 191|54 89 136 189 70 114 158 203 |70 114 158 203
Siire,t (s) 5,56 5,55 5,69 5,75
Kime:c 59/125 61/125 52/125
Cizelge 5.8. Misir performans Ol¢utleri: F, F* ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OO0A PSO OO0A -
Esik Sayisi/Kiime m=1/C=8 m=1/C=8 C=8
F 0,002104 0,002104 0,002135 0,002135 0,000483
F 0,000210 0,000210 0,000213 0,000213 0,000048
Q 0,008994 0,008994 0,009450 0,009450 0,001281
Esik Sayisi/Kume m=2/C=21 m=2/C=19 Cc=21
F 0,001219 0,001219 0,001263 0,001263 0,000178
F 0,000122 0,000122 0,000126 0,000126 0,000018
Q 0,004143 0,004143 0,004779 0,004779 0,000311
Esik Sayisi/Kiume m=3/C=37 m=3/C=238 C=38
F 0,000757 0,000757 0,000900 0,000900 0,000081
F 0,000076 0,000076 0,000093 0,000093 0,000008
Q 0,002112 0,002112 0,002957 0,002957 0,000150
Esik Sayisi/ Kime m=4/C=61| m=4/C=59 m=4/C =52 C=61
F 0,000465 0,000457 0,000748 0,000727 0,000084
F 0,000048 0,000046 0,000075 0,000073 0,000008
Q 0,001061 0,001046 0,002427 0,002310 0,000096
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Biber gorlintiisiiniin orijinali, renk dagilimi, iki esikle renk uzaymnin bélitlenmesi ve
histogram bilgileri sirasiyla Sekil 5.20 (a), Sekil 5.20 (b), Sekil 5.20 (c) ve Sekil 5.20 (d)’ de
gosterilmistir. Ayrica Cizelge 5.9’ da dogrusal, OOA ve PSO yontemleri ile tespit edilen
esikler ve hesaplama siireleri yer almistir. Histogram bilgileri kullanilarak hesaplanan
esikler Sekil 5.20 (b)* deki renk dagilim1 gruplandirmak i¢in kullanilmigtir. Bazi prizmalarin
bos kaldig1 aktif kiime sayilarindan goriilmektedir. Cizelge 5.10” de ise F, F’ ve Q gibi

ayristirma performans parametreleri yer almstir.

Tek esikli Otsu, Kapur sonuglar1 ve FCM algoritmasinin tepkileri sirasiyla Sekil 5.21(a),
Sekil 5.21 (b) ve Sekil 5.21 (c)’ de gosterildigi gibidir. Otsu yaklasimin tepkisinde ahsap
kutunun tek bir parca halinde ayirt edilmesi barizdir. Ayni zamanda fiyat kdgidi1 da bir nesne
olarak tasnif edilmistir. Ancak ayni durumun varligimi Kapur ve FCM yontemleri icin
soylemek miimkiin degildir. Ayrica Otsu ve Kapur algoritmalar biberler igin bir sinif tahsis

eder iken, FCM gereksiz yere fazla kiimeleme yapmustir.

Otsu, Kapur stratejilerinin iki esikli ¢iktilar1 ve FCM tekniginin tirettigi sonuglar sirasiyla
Sekil 5.22 (a), Sekil 5.22 (b) ve Sekil 5.22° de gosterilmistir. Goruntiideki detaylar daha
belirgin olmustur. Ornegin fiyat etiketi {izerindeki rakamlar ii¢ algoritmada da basariyla
boliitlenmistir. Ancak Otsu ve Kapur da ahsap kutu i¢in asir1 ayrigtirma problemi gériilmeye
baslanmistir. FCM de ise s6z konusu problem netlesmistir. Aktif kiime sayisinin 32 oldugu
Otsu metodu ile aktif kiime sayisinin 27 oldugu entropi tekniginin sonuglar1 sirastyla Sekil
5.23(a) da ve Sekil 5.23 (b)’ de gorilmektedir. Sekil 5.23 (c) ise Biber gorintisi FCM ‘nin
urettigi sonuglart temsil etmektedir. Kiime sayis1 32 iken FCM 89,572 saniyede sonug

vermistir ve Uistelik asir1 ayrigtirma problemini beraberinde getirmistir.

Esik sayis1 4 oldugunda maksimum 125 kiime olusacaktir. Cok 6zel uygulamalar harig,
herhangi bir gériintiiniin 125 farkli simif i¢irmesi pek pratik degildir. Bununla birlikte dort
esik kullanildiginda, Otsu ile Sekil 5.24 (a)’ da verilen tepki, Kapur ile Sekil 5.24 (b) deki
cikti tiretilmistir. Otsu da 69 aktif kiime olustugundan, ayn1 kiime sayis1 ile FCM c¢alistiginda
157,186 saniyelik zamana ihtiya¢ duyulmustur ve elde edilen ¢ikti Sekil 5.24 (c)’ de

sunulmustur.

Otsu ve Kapur yontemlerinin ¢iktilarinda bazi bolgeler ¢ok kiiciik oldugundan insan gozii
ile fark edilmeyecek bir diizeydedir. Ayrica 151k tonlari farkli oldugundan bazi biberler igin

2 veya 3 sinifa ayrilmiglardir. Diger taraftan FCM metodunun ¢iktilarinda anlamsal
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biitiinliigiin  bozuldugu soylenebilir. Bunlara ilave olarak F, F’ ve Q performans

degerlendirme oSlgtitleri hem onerilen hem de FCM algoritmasinda sifira yakin olmustur.
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Cizelge 5.9. Biber igin bulunan esikler
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Otsu Kapur
Dogrusal OO0A PSO Dogrusal OO0OA PSO
t1 t1
R 124 124 124 132 132 132
G 108 108 108 132 132 132
B 58 58 58 132 133 133
Sire,t (s) 0,012 0,198 0,205 0,031 0,213 0,221
Kime:c 8/8 6/8
2] t 1 t 1 t 1 t i t i )
R 102 185| 97 176 98 177 87 169 88 170| 88 170
G 82 154 | 80 151 80 151 91 178 91 177| 91 177
B 52 143 | 52 143 52 142 78 144 79 146 | 79 146
Sure,t (s) 5,498 1,301 1,403 6,628 1,268 2,271
Kime:c 18/27 16/27
h b 3|t b t3 |t b otz | ti b t3 |t t oty |t1 t 3
R 63 129 196 | 60 124 189|61 125 189 | 71 133 194 |72 134 194|72 134 195
G 59 116 178 |60 116 174|59 115 175|66 125 184 |68 126 183|688 125 182
B 40 90 157|39 89 156(40 90 156| 76 133 188 |76 132 189(53 130 187
Sure,t (s) 509,673 1,633 1,772 674,297 1,683 2,141
Kiime:c 32/64 27164
| ST R T 1 h b ot Lt ot |t b otz | ST R S VAN N (R PR R )
R - - - | 54 111 162 206|53 109161205 - - - - | 56 102152 202 |56 102 152 202
G 54 101 145 18854 101146 189 65 120 173 220 |65 120 173 220
B 19 54 94 158|19 54 94 158 34 83 134 189 |34 84 134 189
Sire,t (s) 5,84 5,73 5,55 5,68
Kime:c 69/125 67/125 54/125
Cizelge 5.10. Biber performans oélctleri: F, F* ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OO0OA PSO OO0OA -
Esik Sayisi/Kiime m=1/C=8 m=1/C=6 C=8
F 0,007621 0,007621 0,007227 0,007227 0,000666
F 0,000762 0,000762 0,000723 0,000723 0,000067
Q 0,030131 0,030131 0,028407 0,028407 0,001851
Esik Sayisi/Kime m=2/C=18 m=2/C=16 C=18
F 0,003008 0,003008 0,003523 0,003523 0,000647
F’ 0,000301 0,000301 0,000352 0,000352 0,000065
Q 0,009102 0,009102 0,010593 0,010593 0,001192
Esik Sayisi/Kiime m=3/C=32 m=3/C=27 C =32
F 0,001787 0,001787 0,002313 0,002313 0,000555
F 0,000179 0,000179 0,000231 0,000231 0,000056
Q 0,004321 0,004321 0,006095 0,006095 0,000814
Esik Sayisi/ Kime m=4/C=67m=4/C =69 m=4/C =54 C =69
F 0,001390 0,001462 0,001468 0,000111
F 0,000148 0,000152 0,000155 0,000011
Q 0,003009 0,003415 0,003432 0,000101
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b)

a)

Sekil 5.23. Biber, m=3 aa) Otsu, c=32 b) Kapur, c=27 c¢) FCM, ¢=32, t=89,572s
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Sekil 5.24. Biber, m=4 a) Otsu, c= 69 b) Kapur, c=54 c) FCM, ¢=69, t=157,186s

Gelistirilen algoritma goriintii isleme alaninda referans olarak kullanilan ve Sekil 5.25 (a)
verilen Papagan goriintlisii iginde test edilmistir. S6z konusu olan goriintiiniin renk
uzayindaki dagilimi, iki esikle renk uzaymin boliitlenmesi ve histogram bilgileri sirayla
Sekil 5.25 (b), Sekil 5.25 (c) ve Sekil 5.25 (d)’ de gdsterilmistir. U¢ ayr1 esik hesaplama
algoritmasi ile elde edilen esik degerleri ve hesaplama siireleri Cizelge 5.11 de verilmistir.
Sekil 5.25 (b)’ de verilen grafikte goriildiigii gibi Papagan goriintiisiine ait pikseller renk
uzayinda daha genis alana yayilmistir. Bos kiimelerin olugmasi kaginilmaz olmakla birlikte,
doluluk oranin daha fazla olacagi aciktir. Nitekim iki esikte 24, {i¢ esikte 47 ve dort esikte
84 kiimeye piksel atamasi1 yapilmistir. F, F’ ve Q performans degerlendirme 6l¢iitleri de ise

Cizelge 5.12 de mevcuttur.

Esik sayis1 “1” verildiginde, Otsu yaklagimimin ¢iktis1 Sekil 5.26 (a)’ da, Kapur metot ile
uretilen sonug Sekil 5.26 (b)’ de ve FCM algoritmasindan alinan ¢ikt1 ise Sekil 5.26(c) de
sunulmustur. Goriildiigi gibi her iki yontemde de papaganlar arka plandan ayirt edilmistir.
Ayrica yiiz bolgesindeki ¢izgiler ve gozler net bir sekilde siniflandirilmiglardir. Ancak FCM
algoritmasinda papaganlarin gézlerin de kayiplar olmustur. Otsu ve Kapur yontemleri iki
esikli calistirildiginda sirasiyla Sekil 5.27 (a) ve Sekil 5.27 (b)’ deki sonuglar alinmistir.
Goriildiigii gibi anlamsal biitiinliik bozulmadan daha detaylh bir siniflandirma yapilmistir.
Diger taraftan Sekil 5.27(c)’ de goriildiigii gibi 24 kiimeli FCM de anlamsal biitiinliik biiyiik

Olctide bozulmustur.



70

..................................................................

“““““““““““““““““““““““““““““““““““““““

........................................

0015 fl----emmeneees
0.005

250

225

150

Gri seviye, i

—R —G —B

d)
Sekil 5.25. Papagan (768x512) a) Orijinal b) RGB renk dagilimi ¢)Alt prizmalar ve kiimeler

d) RGB Histogram



Cizelge 5.11. Papagan igin bulunan esikler
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Otsu Kapur
Dogrusal OOA PSO Dogrusal OOA PSO
1 ta
R 147 147 147 135 135 135
G 120 120 120 154 154 154
B 115 115 115 106 106 106
Sure,t (s) 0,015 0,195 0,198 0,034 0,199 0,224
Kiime:c 8/8 8/8
&1 ) 1 t 2] ) ] t2 1 2 1 t
R 108 178 | 102 169 | 102 169 | 118 184 | 118 184 | 118 184
G 96 161 | 92 156 92 156 | 102 162 | 102 162 | 102 162
B 61 133 | 61 130 61 130 | 88 164 85 164 | 85 164
Sure,t (s) 5,602 1,135 1,421 6,234 1,137 2,051
Kime:c 24127 23/27
th b 3|t L it tz 3|t b |t L |t
R 85 130 192 | 85 128 18685 128 186 112 160 206 |112 160 206|112 160 206
G 76 118 170| 76 118 169|76 118 169 |100 155 208 (100 155 208|100 155 208
B 57 109 177 |57 107 172|57 107 172 |83 138 192 |83 138 192|83 138 192
Sure,t (s) 507,833 1,095 1,742 670,419 1,197 1,482
Kime:C 47/64 45/64
bt bt bt b ot oLt b ottt bt ottt t ottt b t ot
R - - - |82 119 162 207| 82 119162207 - - - - |81 120 162 207 | 81 120 162 207
G 73 108 138 177| 73 108 138177] - 75 116159 208 | 75 116 159 208
B 53 86 129 182| 53 86 129182| - 83 123 164 205 | 83 123 164 205
Sire,t (s) 5,06 5,12 5,42 5,42
Kime:c 84/125 69/125
Cizelge 5.12. Papagan performans olgtleri: F, F* ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OOA PSO OOA -
Esik Sayisi/Kiume m=1/C=8 m=1/C=38 c=8
F 0,003166 0,002111 0,002747 0,002747 0,000660
F’ 0,000317 0,000211 0,000275 0,000275 0,000066
Q 0,019512 0,013008 0,019274 0,019274 0,002660
Esik Sayisi/Kiime m=2/C=24 m=2/C=23 C=24
F 0,001439 0,000959 0,001621 0,001621 0,000179
F’ 0,000144 0,000096 0,000162 0,000162 0,000001
Q 0,005399 0,003599 0,008425 0,008425 0,000489
Esik Sayisi/Kume m=3/C=47 m=3/C=45 C =47
F 0,000862 0,000575 0,001716 0,001716 0,000164
F’ 0,000086 0,000057 0,000181 0,000181 0,000016
Q 0,002697 0,001798 0,008960 0,008960 0,000317
Esik Sayisi/ Kiime m=4/C =84 m=4/C =69 C=84
F 0,000670 0,000446 0,000631 0,000631 0,000132
F 0,000069 0,000046 0,000068 0,000068 0,000013
Q 0,001913 0,001275 0,002129 0,002129 0,000217
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Renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklemesi i¢in gelistirilen algoritma, ii¢ esik kullanilarak
deneyler yapilmistir. Otsu yontemi ile alinan sonug Sekil 5.28 (a)’ da, Kapur yaklagimi ile
bulunan sonug Sekil 5.28 (b)’ de verilmistir. FCM algoritmasinin ¢iktisi ise Sekil 5.28 (c)’
de gosterilmistir. Karsilastirma yapmak amaci ile kiime sayisi, ¢=47 secilerek FCM
algoritmasi calistirldiginda gecen sitire 247,708 saniyedir. Otsu ve Kapur esikleme
neticesinde papaganlarin gagalari net bir sekilde ayrilmis iken, FCM algoritmasinin

ciktilarinda bazi bolgeler ilgisiz siniflara atanmistir

Son deneyde esik sayis1 m=4 olarak atanmis, Otsu algoritmasi ile Sekil 5.29 (a)” daki, Kapur
teknigi ile Sekil 5.29 (b)’ deki sonuglar alinmistir. 84 kiime sayisi ile FCM ¢alistiginda ise
Sekil 5.29 (c)’ de verilen sonug alinmigtir. FCM algoritmasi ¢alistirildiginda gegen siire ise
492,019 saniyedir. Gelistirilen arayiizde her sinifa atanan piksel sayilari sayilmaktadir. Diger
taraftan hem ¢ok seviyeli esiklemede hem de FCM’ de olusan bazi bolgelerin piksel sayisi
¢ok az oldugundan fark edilmeleri guictiir. Ayrica her iki yaklasimda da asir1 ayristirmaya

dogru bir yonelme olmustur.

Sekil 5.27. Papagan, m=2 a) Otsu, c=24 b) Kapur, c=23 c) FCM, c=24, t=125,738s



Sekil 5.29. Papagan, m=4 a) Otsu, c=84 b) Kapur, c= 69 c) FCM, c=84, t=492,019s

Goriintii isleme algoritmalarin1 denemek i¢in kullanilan resimlerden biri de Sekil 5.30 (a)’
gosterilen Kiz Cocugu goriintiisiidiir. RGB renk uzayinda genis alana yayilmig olan renk
dagilim1 Sekil 5.30 (b)’ de, iki esikle renk uzayimnin bolitlenmesi Sekil 5.30 (c)’ de, renk
kanallarina ait histogramlarda Sekil 5.30 (d)’ de verilmistir. Renk uzayinda olusturulan
prizmalarin yariya yakinina piksel atamasi yapilmis olup, ii¢ farkli optimizsayon algoritmasi
ile tahmin edilen esikler Cizelge 5.13° de listelenmistir. Esik sayis1 artik¢a ayrigtirma
performans degerleri Cizelge 5.14° de gosterildigi gibi sifira dogru yaklagmistir.

Tek esik kullanilarak yapilan siiflandirmada 8 tane prizma ya atama yapilmis olup, Otsu
yaklagiminin ¢iktis1 Sekil 5.31 (a)’ da, Kapur metot ile alinan sonug¢ Sekil 5.31 (b)’ de
verilmistir. FCM ise Sekil 5.31 (c)’ deki sonucu tretmistir. Hem Otsu ve hem Kapur
yontemlerinde kiz c¢ocugu arka plandan tamamen ayirt edilmistir. Ancak FCM

algoritmasinin pek basarili oldugu séylenemez.

Esik sayis1 m=2 olarak alindiginda, Otsu metodu ile elde edilen ¢ikt1 Sekil 5.32 (a)’ da,
Kapur ile elde edilen sonug Sekil 5.32 (b)’ de ve FCM algoritmasinin giktisi ise Sekil 5.32
(c)’ de gosterilmistir. Otsu ve Kapur yontemleri anlamsal biitiinliigli bozmadan daha detayh
bir siniflandirma yapsa bile baz1 bélgelerde kayiplara sebep olmaktadir. FCM yonteminde

ise hemen hemen biitlin bolgelerde anlam biitiinliigli bulunmamaktadir.
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Sekil 5.30. Kiz ¢ocugu (765x512) a) Orijinal b) RGB renk dagilimi c)Alt prizmalar ve

kiimeler d) RGB Histogram



Cizelge 5.13. K1z Cocugu i¢in bulunan esikler

75

Otsu Kapur
Dogrusal OO0A PSO Dogrusal OO0OA PSO
11 t1
R 130 130 130 124 124 124
G 142 142 142 69 69 69
B 130 130 130 78 78 78
Siire,t (s) 0,014 0,197 0,204 0,021 0,211 0,257
Kime:c 8/8 8/8
&1 t 2] t 2] ) 1 t &1 t i t
R 81 157| 81 157 81 157 102 174 102 174 102 174
G 62 157| 62 157 | 62 157 | 107 196 107 196 | 107 196
B 60 150 60 150 | 60 150 | 102 185 102 185 | 102 185
Siire,t (s) 6,006 1,193 1,483 6,152 1,209 2,104
Kime:c 20/27 20/27
tt b |t b |t b tz|tt b |t t t|tt b
R 74 135 193|74 135 193|74 135 193 | 72 130 190 |72 130 190| 72 130 190
G 49 93 173(49 93 173|49 93 173| 60 117 196 |60 117 196| 60 117 196
B 48 87 164|48 87 164|48 87 164| 59 105 185|59 105 185| 59 105 185
Siire,t (s) 517,026 1,127 1,391 656,248 1,174 2,004
Kiime:c 40/64 37/64
L Lty W |th b t3 4|ty ©h I3 LWty t t3 t4(t; o t3 44| 1h t t3 14
R - - - |50 90 143196/50 90 143196| - - - - |65 114 159 201| 65 114159 204
G 36 68 11618436 68 116 184 - |57 104 152 202 | 57 104152 202
B 45 80 14921145 80 149 211 - |55 102 147 185| 55 102147 185
Sure,t (s) 5,98 5,80 5,85 5,92
“Kiime:c 60/125 64/125
Cizelge 5.14. Kiz Cocugu performans olgutleri: F, F* ve Q
Esikleme Metodu Otsu Kapur FCM
Algoritma PSO OOA PSO OOA -
Esik Sayisi/Kiime m=1/C=8 m=1/C=8 C=8
F 0,004117 0,002745 0,001910 0,001910 0,000342
F’ 0,000412 0,000274 0,000191 0,000191 0,000034
Q 0,028652 0,019101 0,011416 0,011416 0,001306
Esik Sayisi/Kiime m=2/C=20 m=2/C=20 C=20
F 0,002139 0,001426 0,002468 0,002468 0,000070
F 0,000214 0,000143 0,000247 0,000247 0,000007
Q 0,011420 0,007613 0,015096 0,015096 0,000157
Esik Sayisi/Klme m=3/C=40 m=3/C=37 C =40
F 0,001471 0,000981 0,001078 0,001078 0,000028
F 0,000150 0,000100 0,000110 0,000110 0,000003
Q 0,007241 0,004827 0,005424 0,005424 0,000053
Esik Say1s1/ Kiime m=4/C =60 m =4/ C =64 C =60
F 0,000833 0,000555 0,001013 0,001013 0,000011
F’ 0,000085 0,000057 0,000116 0,000116 0,000001
Q 0,003287 0,002191 0,004790 0,004790 0,000015
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Her bir renk kanali i¢in 3 tane esik segildiginde, ayrigtirma hassasiyetinin artacagi
malumdur. Sekil 5.33 (a)’ Otsu ile alinan sonucu gosterir iken, Sekil 5.33 (b)’ entropi
tekniginin ¢iktisini temsil etmektedir. Geleneksel FCM algoritmasinin tepkisi ise Sekil 5.33
(c) de gosterilmistir. Esikleme yontemlerinde daha kararli sonug alinmistir. Ancak FCM de
olusan kiimelerin ise anlamsal biitiinliigiiniin oldugunu s@ylemek zordur. Son olarak esik
say1st m=4 segildiginde, Otsu algoritmasinin tepkisi Sekil 5.34 (a)’ da, Kapur yonteminin
ciktist Sekil 5.34 (b)’ de ve FCM yonteminin kiimeleme performansi Sekil 5.34 (c)’ de
sunulmustur.  Smuf sayist ¢=60 oldugunda FCM algoritmasi i¢in gecen siire 362,153

saniyedir.

Sekil 5.31. Kiz Cocugu, m=1 a) Otsu, c=8 b) Kapur,c=8 c¢) FCM, c=8, t=31,696s

Sekil 5.33. Kiz Cocugu, m=3 a) Otsu, c=40 b) Kapur, c=37 c¢) FCM, ¢=37, t=215,78s
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a)
Sekil 5.34. Kiz Cocugu, m=4 a) Otsu, c=60 b) Kapur, c=64 c) FCM, ¢=60, t=362,153s

Arka plandaki renk tonlar1 1giktan dolay: farkli oldugu i¢in homojenlik arttiginda, arka plan
iki farkli sinifa ayrilmistir. Bu durum Otsu ve Kapur yontemin de net bir sekilde
g0zikmektedir. Ancak FCM algoritmasinda arka plan i¢in gereksiz siniflar tahsis edilmistir.
Dolayisiyla goziiktiigii gibi hem arka plan ve hem Kiz Cocugu’nun yiiz ve elbise kisimlari
asir1 ayristirmaya maruz kalmistir. Kiz Cocugu goriintiisiinde nesne sayisinin az oldugu
aciktir. Dolayisiyla Onerilen yontemde esik sayisinin veya FCM algoritmasinda kiime

sayisinin biiyiik olmasi asir1 ayrigtirmaya sebep olmustur.

Daha oOnce anlatildigi gibi Onerilen algoritma hizli bir sekilde renkli goriintiilerin
ayristirlmasini saglamaktadir. Onerilen yaklasim ile FCM algoritmasinin ayristirma siireleri
Cizelge 5.15 verilmistir. Tipik olarak 765x512 boyutlarindaki Kiz Cocugu goriintiisiiniin
ayristirma zamanlar1 incelendiginde, m=1 i¢cin FCM 31,696 saniye tiiketmistir. Diger
taraftan Otsu fonksiyonu ile PSO algoritmasi 0,204 saniyelik siire harcamistir. Goriildigi
gibi 6nerilen algoritma 155 kat daha hizlidir. Ayni sartlar i¢in Cizelge 5.14” de verilen F, F”
ve Q performans Oolgiitlerine bakildiginda, FCM algoritmasinin F degerinin 12 kat
(0,004117/0,000342) daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Kapur fonksiyonu ve PSO
kombinasyonu ile karsilastirildiginda, FCM teknigi 5,58 kat (0,001910/0,000342) daha
bagarili olmustur. Diger taraftan ayn1 kombinasyon i¢in Cizelge 5.15 den harcanan sureye
bakildiginda, 6nerilen yontemin 123 kat (31,696 /0,257) daha hizli oldugu agiktir.
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Cizelge 5.15. Test goruntuleri ve bolltleme sireleri (Saniye).

- 5,73 5,84 - 5,68 555 157,186
0,015 0,198 0,195 0,034 0,224 0,199 46,555
5,602 1,421 1,135 6,234 2,061 1,137 125,738

507,833 1,742 1,095 670,419 1,482 1,197 247,708

- 5,12 5,06 - 5,42 542 492,019
0,014 0,204 0,197 0,021 0,257 0,211 31,696
6,006 1,483 1,193 6,152 2,104 1,209 152,067

517,026 1,391 1,127 656,248 2,004 1,174 215,78

- 5,80 5,98 - 5,92 585 362,153

Papagan
768x512

S | 5 _ Otsu Kapur FCM
S| 8 43
s | « Dogrusal PSO OOA | Dogrusal PSO  OOA
g % m=2 | 0200 0312 0325 | 0206 0317 0114 0,891
E | S | m=3| 164713 0427 0472 | 243758 0422 0123 0917
X [ | m=4 - 0,508 0,513 - 0515 0,598 1,186
o | m=1] 0008 0244 0244 | 0029 0333 0294 8150
s | § | m=2| 5572 1567 1141 6628 2310 1,022 11,013
et § m=3 | 512,833 1,818 1,163 | 676,992 2,630 1,133 19,605
N | m=4 - 550 554 - 590 596 25863
= | o [m=1] o018 023 0285 | 00382 0309 0302 19,524
g % m=2 | 548 1,201 1125 | 6,08 1,212 1,051 54,051
S | o | m=3| 4923 1498 1329 | 6710 1981 1,297 101,154
< | ¥ | m=4 . 1357 1,222 ; 1236 1689 123,738
—, | m=1| 0075 0241 0234 | 0032 0266 0267 19,51
Z %3 m=2 | 5452 1498 1,435 | 6513 2,293 1,104 55,350
p= < | m=3 | 510549 1476 1,157 | 670,834 2542 1,119 89,561
@ | m=4 2 5,55 5,56 - 575 569 133562
—, | m=1] 0012 0205 0198 | 0031 0221 0213 17,175
3 %:‘: m=2 | 5498 1403 1301 | 6,628 2271 1268 48723
D | o | m=3 | 500,673 1,772 1633 | 674297 2141 1683 89,572
| m=4
m=1
m=2
m=3
m=4
m=1
m=2
m=3
m=4

Kiz ¢ocugu
765x512

Ayni sekilde Cizelge 5.15” e gore, m=4 i¢in FCM 362,153 saniyelik zaman harcar iken, Otsu
fonksiyonu ile PSO algoritmas1 5,80 saniye, Kapur fonksiyonu ve OOA algoritmas1 5,85
saniyelik zaman harcamistir. Goriildiigii gibi 6nerilen algoritma 62.5 kat daha hizlidir. Aym
goruntd icin Cizelge 5.14° de verilen F metrigi incelendiginde ise, FCM algoritmasinin F
degerinin 75 kat (0,000833/0,000011) daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Yine Kapur
fonksiyonu ve OOA algoritmas: ikilisi i¢in FCM algoritmasinin F degeri 92 kat
(0,001013/0,000011) daha diisiik olmustur.
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Gorildiigii gibi FCM algoritmast goriintiideki biitiin pikselleri tekrarli olarak defalarca
taramasi gerektiginden, biiylik boyutlu goriintiilerin ayristirmasinda c¢ok fazla zaman
alacaktir. Dolaysiyla FCM algoritmasinin ger¢ek zamanli uygulamalar icin yetersiz kalmasi
muhtemeldir. Diger taraftan F, F’ ve Q olgiitleri agisindan FCM algoritmasi Onerilen
algoritmadan daha basarili olmustur. Ancak FCM tekniginde her ¢alistirmada rastgele kiime
merkezi atadigindan, s6z konusu basarinin her zaman saglanacaginin garantisi

bulunmamaktadir.

Esikleme yonetmeleri ise 256 elemandan olusan tek boyutlu bir dizi izerinde islem yapar ve
goriintli boyutundan tamamen bagimsiz g¢alisir. Dolayisiyla her zaman FCM den hizl
olmustur.

Onerilen ¢ok seviyeli esikleme yonteminde her zaman ayni sonuglar1 almak miimkiin iken,
her seferinde farkli kiime merkezleri ile calistigindan FCM algoritmasinda ayni sonucu
almanin garantisi bulunmamaktadir. Ayrica onerilen yéntemin siiresi kiime sayisindan ¢ok

fazla etkilemez iken, FCM tekniginin sonug liretme suresi kiime sayisina bagldir.

Onerilen algoritmada esik sayis1 artikca smif sayis1 da artmaktadir. Bununla birlikte renk
uzayinda kiime tahsis edildigi halde doldurulamayan ya da bos kalan kiime sayisida
artmugstir. Bazi kiimelere atanan piksel sayisi sifir olmamakla birlikte, goriintiiniin tamamina
oranla ¢ok kiiciik oldugundan olusan bolgelerin gozle fark edilmesi zorlagmistir. Renkli
gortintiilerin ti¢ kanal1 ve {i¢ ayr1 histogram1 olmasina ragmen, Kiligaslan ve digerleri renkli
goruntdlerin tek boyutlu histogramini olusturmak igin yeni bir yaklagim gelistirmislerdir
[87]. SOz konusu yaklagimda yatay eksende sinif etiketi, dikey eksende ise her sinifa atanan
piksel sayis1 gosterilmistir. Ornegin Sekil 5.35 Kiz Cocugu goriintiisiiniin Otsu yontemi ve
tek esik kullanilarak siiflandirildiginda elde edilen histogrami gostermektedir. Tek esik ile
maksimum 8 kiime tahsis edilebilmektedir. Gorildiigi gibi 1, 5 ve 8 nolu kiimelere atanan
piksel sayilar1 daha belirgin iken, diger smiflara atanan piksel sayilari ¢ok az kalmistir. iki
esikde ise renk uzayinda olusan kiip sayis1 maksimum 27 olup, ancak 20 tanesine atama

yapilabilmistir. Sekil 5.36” da goriildiigii gibi digerleri bos kalmistir.

Otsu yontemi ve ti¢ esik kullanilarak elde edilen histogram ise Sekil 5.37” de gosterilmistir.
Sekil 5.33 de goriildiigi gibi ii¢ esik ile iiretilen dominant bolgeler kolaylikla fark

edilmektedir. Ancak diger siniflara atanan piksel sayilart %1 in altinda oldugundan gozle
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fark edilmeleri zordur. Ayrica siniflandirma stirecinde ayni gruba atanan piksellerin goriintii
izerinde yakin konumlarda olma zorunlulugu bulunmadigindan, ayni gruba atanan pikseller
gorilintli lizerinde dagilmis durumdadir. Sekil 5.38 Kiz Cocugu goriintiisiinde 4 esik
kullanildiginda olusan siniflarin histogramini géstermektedir. Maksimum sinif sayist 125
iken, sadece 60 sinifa piksel atanmistir. Yaklasik 5 tane kiimeye atanan piksel sayisi belirgin
iken, digerlerine atanan piksel sayist oldukea kiigiik kalmistir. Bir bakima asir1 ayrigtirma

olmustur.

Normalize piksel sayisi (p;)
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Sekil 5.35. Kiz Cocugu, m=1, Otsu siniflarin histogrami1
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Sekil 5.36. Kiz Cocugu, m=2, Otsu siniflarin histogrami
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Sekil 5.38 Kiz Cocugu, m=4, Otsu siiflarin histogram
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6. SONUC

Gorilintli ayristirma, goriintiiniin homojen bolgelere ayristirtlmasini veya baska bir ifade ile
ayni bolgede olan piksellerin ¢ok benzer veya ayni olmasini gerektirir. Ayrica farkl
bolgelerin piksellerinin ise diger bolgelerin piksellerinden farkli olmast 6nemlidir. Bir
goriintiiniin onu olusturan alt bolgeler ya da nesneler seklinde tasnif edilmesinin ardindan,
nesne tanima siiregleri otomatik tanima yapabilmelidir. Bu nedenle sayisal goriintii isleme

alanindaki en temel ve en zor konulardan birisi goriintii ayristirma islemidir.

Bu ¢alismada, renkli gériintiilerin ayristirilmasi i¢in yeni bir yontem gelistirilmistir. Onerilen
algoritma renkli gorintilerin ayrigtirmasini hizli ve otomatik olarak yapabilmektedir.
Gorunttdeki piksel bilgileri yerine histogram bilgileri kullanildigindan, onerilen yaklagim
goriintii boyutlarindan bagimsizdir. Sayisal goriintiideki bilgiler genelde 256 elemanl: tek
boyutlu dizi ile temsil edilmektedirler. Her bir ayrisma islemi i¢in sadece histogram bilgisi
kullanildigindan, gelistirilen algoritma farkli boyutlardaki goriintiilere rahatlikla
uygulanabilir. Dolayisiyla geleneksel kullanict bagimli FCM algoritmasindan daha hizli bir
algoritma tasarlanmistir. Ayrica sdz konusu yontemin, kullanici tarafindan belirlenen kiime

sayisl veya iterasyon sayisi gibi parametrelere ihtiyag duymamasi en dnemli avantajidir.

Sadece gri olgekli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesinde kullanilan Otsu ve Kapur
metotlar1 renkli goriintiiler icinde kullanilabilir hale getirilmistir. Bu kapsamda 6ncelikle her
bir renk kanali i¢in m tane esik hesaplanmaktadir. Ardindan elde edilen esik degerleri ile ii¢
boyutlu RGB renk uzayinin boliimlenmesi yapilmistir. Her kanaldan elde edilen esik sayisi
ile (m+1)® adet kiime, baska bir ifade ile renk kiipii olusturulmustur. Renk uzaymda
olusturulan her bir renk kiipi icerisinde kalan pikseller ayn: kiimeye atanmustir. Onerilen
algoritmada elde edilecek maksimum kiime sayisi ile esik sayisi arasinda bir iliski
mevcuttur. Bununla birlikte olusan biitiin kiimelere piksel atanmasi garanti degildir.
Tanimlanan kiimelere hicbir pikselin atanmama ihtimali de mevcuttur. Ciinkii olusan
kiimelerin doldurulabilmesi renkli gorintinin RGB renk uzayindaki renk dagilimina
baghidir. Diger taraftan herhangi bir kiipiin bos kalmas1 veya bos kiime olugsmas1 goriintii

ayristirma stireci agisindan problem teskil etmemektedir.

Olusacak kiimelerin veya bolgelerin homojenligi esik sayisi ile dogru orantili iken, renk
uzayinda olusturulan alt kiiplerin hacimleri ile ters orantilidir. S6z konusu renk kiiplerinin

hacimleri diistiikce homojenlik artmaktadir. Ancak esik sayisinin ¢ok fazla olmasi asiri
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ayristirma durumunun ortaya ¢ikmasina neden olabilmektedir. Goriintii tizerinde ¢ok fazla
cesit nesne var ise esik sayisinin fazlaligi avantaj iken, nesne sayist ¢cok az oldugunda
gereksiz kiimelerin olusmasina neden olabilmektedir. Ortaya ¢ikmasi muhtemel bu durum
esik sayis1 azaltilarak ikinci bir ayristirma islemi ile giderilebilir. Ancak bu ¢alismada iki

asamali esiklemeye dair sonuglar alinmamastir.

Onerilen yéntemde her bir kanal i¢in ayn1 sayida esik kullanilmistir. Ancak renk kanallara
ait histogramlarin dar bir araliga y1g1ldig1 durumlarda fazla esik kullanmak gereksiz olabilir.
Dolayisiyla renkli goriintiilerin histogram bilgileri ile her bir kanal i¢in otomatik esik sayisini
belirleyen algoritmalarin gelistirilmesi veya farkli kanallar i¢in farkli sayida esikler
kullanilarak siniflandirma yapilmasi muhtemel ¢alisma alanlaridir. Ayrica ¢ok Kugik sayida
piksellerden olusan simiflarin renk benzerligi en yakin olan siniflara dahil edilerek bélge

birlestirmesi muhtemel ¢aligma alanidir.
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