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ONSOZ

Boliitleme goriintiiyli analiz etme ve anlamada Onemli bir yere sahiptir.
Gliniimiizde tibbi goriintiileme, yliriiyiis tanima, yiiz, parmak izi ve nesne tanima, uydu
goriintlilerindeki nesneleri bulma gibi birgok goriintii ve video isleme alanlarinda
kullanilmaktadir.

Boliitleme, goriintiiyli farkli bolgelere ayirmak amaciyla kullanilir. Esikleme,
onemli boliitleme tekniklerinden biridir ve genel olarak goriintiiyii arka plan ve nesneler
olarak ayirma islemi seklinde tanimlanabilir. Meta-sezgisel algoritmalar ise dogadan
esinlenilerek gelistirilen, sayis1 her gecen giin artan ve optimizasyon problemlerinde
basarili sonuglar tireten uygulamalardir. Boliitleme islemi meta-sezgisel algoritmalar ile
birlikte bir optimizasyon problemi olarak ele alinabilir.

Bu calismada, bazi Onemli meta-sezgisel algoritmalar ve heniiz imge
boliitlemesinde kullanilmamis ‘Simbiyotik Organizmalar Arama’ algoritmas: farklh
ama¢ fonksiyonlarma dayali olarak gergeklestirilmeye ve basarimlart o6lgiilmeye
caligilmistir.

Calismamda emegi gecen degerli damisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Eyiip
GEDIKLI’ ye ilgi, destek ve tecriibelerinden dolay1 tesekkiirlerimi sunuyorum. Ayrica,
basta annem ve babam olmak iizere desteklerini esirgemeyen Dr. Ogr. Uyesi Ozkan

BINGOL hocama ve arkadaslarima ¢ok tesekkiir ediyorum.
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META-SEZGISEL YAKLASIMLARA DAYALI IMGE BOLUTLEME
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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Eyiip GEDIKLI
2019, 81 Sayfa

Literatiirde yillardan beri imge boliitleme problemine yonelik sayisiz metot
Onerilmis ve tartisilmistir. Esikleme, imge boliitlemede en yaygin kullanilan,
uygulanabilirligi kolay ve elverisli sonuglar tireten bir tekniktir. Kapur Entropisi ve Otsu
yontemi literatiirde sik¢a kullanilan basarisi ispatlanmis yontemlerin basinda gelir.

Tez ¢aligmasinda, literatiirde var olan bazi meta-sezgisel algoritmalar ve yeni bir
meta-sezgisel algoritma olan ‘Simbiyotik Organizmalar Arama’ algoritmasi ile Otsu ve
Kapur Entropisi esikleme yontemleri bir arada kullanilarak birgok goriintiiniin
boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Bu yontemler ile islemlerin hesaplama
karmasiklig1 azaltilmis ve daha elverisli sonuclar iiretilmistir. Ayrica, gerceklestirilen

tiim yontemlerin karsilagtirilmasi ve deneysel sonuglari rapor edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Boliitleme, Esikleme, Meta-Sezgisel Algoritma, Otsu, Kapur
Entropisi, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Atesbocegi Algoritmasi,
Yapay Ar Koloni, Genetik Algoritma, Simbiyotik Organizmalar
Arama.
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SUMMARY

IMAGE SEGMENTATION BASED ON META-HEURISTIC APPROACHES
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Numerous methods for image segmentation have been proposed and discussed in
the literature for many years. Thresholding is the most commonly used technique in
image segmentation, which is easy to implement and produces favorable results. Kapur
Entropy and Otsu method are proven methods, which frequently used in the literature.

In this thesis, segmentation of several images has been performed by using
Kapur’s Entropy and Otsu thresholding methods with existing meta-heuristic algorithms
and a new meta-heuristic algorithm, Symbiotic Organisms Search, together. The
computational complexity of the processes was reduced by these methods and more
favorable results were obtained. In addition, comparison and experimental results of all

methods were reported.

Keywords: Segmentation, Thresholding, Meta-Heuristic Algorithm, Otsu, Kapur’s
Entropy, Particle Swarm Optimization, Firefly Algorithm, Artificial Bee
Colony, Genetic Algorithm, Symbiotic Organisms Search.
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1. GENEL BILGILER

1.1. Giris

Imge boliitleme goriintii islemede temel bir problemdir. Simdiye kadar imge
boliitleme i¢in birgok yontem gelistirilmis ve sunulmustur ancak bu yoOntemlerin ¢ogu
probleme 6zgili olarak tasarlanmistir. Tiim goriintii tipleri i¢in uygulanabilecek genel ve
etkili ¢dziim sunan bir boliitleme teknigi bulunmamaktadir. Bir boliitleme teknigi diisiik
seviye goriintii isleme teknigi olarak kabul edilir ve boliitleme sonuglar1 daha yiiksek
seviye goriintli isleme tekniklerine (6riintii tanima, nesne tanima ve izleme vb.) girdi olarak
verilebilir [1].

Imge boliitleme goriintiideki nesneleri ve kenar bilgilerini bulmaya yonelik bir
yontemdir [2]. Tam olarak tanimi; goriintiiniin gri seviye degerlerine, renk, doku, sekil,
boyut veya konuma gore goriintiiyli birbiri ile cakigsmayan bolgelere ayirmak seklinde
verilebilir [3]. imge boliitleme yontemleri genel olarak dort gruba ayrilabilir; (1) histogram
esiklemeye dayali yontemler, (2) kenar bulmaya yonelik yontemler, (3) bolge biiylitmeye
dayali yontemler (4) kiimelemeye dayali yontemler. Esikleme bu yontemler icerisinde en
basit ve en yaygin kullanilan yontemdir [4]. Esikleme isleminin boliitleme yontemlerinin
basinda gelmesinin sebepleri; hesaplama azligi, iistiin performansi, kolay uygulanabilir
olmast, sonuglarinin kesinligi ve giivenilirligi seklinde siralanabilir [1, 5, 6].

Bir goriintli i¢in tek esik degeri se¢imi, gri seviye dagiliminda iki tepe noktasi
arasindaki kesigimin minimum degeri ile elde edilir [7]. Esik se¢imini 6zyinelemeli olarak
otomatik Kkestirebilen ilk algoritma 1978’de Riddler ve Calvard [8] tarafindan
gelistirilmistir. Sonrasinda; 1996’da Leung ve Lam [9], 1979°da Trussel [10], 1994°te
Yanni ve Horne [11] tarafindan algoritma daha da gelistirilerek asagida adimlar1 verilen
algoritma elde edilmistir [12, 13, 14].

Adim 1: Baslangic i¢in bir T kiiresel esik seviyesi se¢; bu esik seviyesi gorilintiideki
ortalama gri seviye degeri olarak segilebilir.

Adim 2: T ile gorlintiiyii boliitle, olusan iki piksel grubu i¢in p; ve p, ortalama gri
seviye degerlerini hesapla.

Adim 3: Yeni esik degerini Esitlik (1) ’1 kullanarak hesapla.



Mty

T
2

1)

Adim 4: Bu adimlar1 T ardisik degerleri arasindaki degisim durana kadar tekrarla.
Sekil 1’ de gelistirilen algoritma ile boliitlenmis bir parmak izi goriintiisii verilmistir.

Algoritma sonucunda esik degeri T=125 olarak bulunmustur.

(@) (b) (©)

Sekil 1. (a) Guriltili parmak izi (b) Histogram (¢) Global esik ile boliitlenmis sonug
gorintiisii [13]

Gorilintliiyli tek esik seviyesi lizerinden iki sinifa ayirmak boliitlemede en basit
yoldur. Ancak goriintiiye bagl olarak bir¢ok durumda boliitlemeden daha detayli ve tutarl
sonug elde etmek gerekir. Bu durumda problem daha karmagik bir hal alir. Cok seviyeli
esikleme islemi bu sebeple gelistirilmistir [6, 15]. Tek seviyeli esiklemede pikseller iKi
gruba ayrilir; bunlardan biri belirlenen esik seviyesinin iistiinde gri seviye degerlerine
sahip olanlar, digeri geriye kalan piksellerdir. Cok seviyeli esikleme ise pikselleri birkag
sinifa boler. Her siif, birkag esik seviyesi ile belirlenen araliklardaki gri seviye degerlerine
sahiptir [16].

Hem ¢ok seviyeli hem de tek seviyeli esikleme yontemleri parametrik ve parametrik
olmayan yaklasimlar olarak siniflandirilabilir [16]. Parametrik yaklasimlarda, her bir
smifin gri seviye dagilimi, genellikle Gauss dagilimina uydugu varsayilan bir olasilik
yogunluk fonksiyonuna sahiptir. Bu yontemler en kiiciik kareler yontemini kullanarak
verilen histogram verilerine en uygun dagilim parametrelerinin bir tahminini bulmaya

calisir. Bu da maliyetli ve zaman alic1 bir hesaplamaya sebep olur. Parametrik olmayan



yaklagimlar ise gorlintiinlin gri seviye bolgelerini, sinif varyansi, entropi gibi bazi ayirt
edici kriterlere dayanarak en uygun sekilde ayiran esikleri bulur [16, 17].

Tek esikli boliitleme icin birgok parametrik ve parametrik olmayan yontem
Onerilmistir [16]. Bu yontemler ¢ok seviyeli esikleme igin genisletilebilirler ancak; esik
sayisindaki artigla birlikte meydana gelen kapsamli arama hesaplama maliyetinin ve
toplam ¢aligma siiresinin de artmasina sebep olur [15].

Literatiirde sik¢a Otsu (siniflar aras1 varyans) metodu [18], Kapur Entropisi [19],
Tsallis Entropisi [20], Fuzzy Entropi [21], Minimum Capraz Entropi [22], Renyi Entropi
[23] gibi en bilinen esikleme yontemleri, hesaplama siiresi problemini ¢6zmek igin meta-
sezgisel yontemlerde bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir.

Bu calismada literatiirde en sik kullanilan iki esikleme yonteminden Kapur ve Otsu
yaklasimlart Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO),
Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm - FA), Simbiyotik Organizmalar Arama
(Symbiotic Organisms Search - SOS), Yapay Ar1 Koloni (Artificial Bee Colony - ABC) ve
Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA) ile optimize edilerek goriintiilerin ¢ok

seviyeli esikleme islemleri gerceklestirilmistir.

1.2. imge Boliitleme

Imge boliitleme goriintilyii birbiri ile kesismeyen ve homojen bolgelerden olusan
parcalara ayirmay1 amaclar [24]. Imge béliitleme islemi asagidaki gibi tanimlanabilir [4]:
Bir | gorintlisii ve bir P homojenlik sartt verilmis olsun. | goriintiisiiniin K
{R1,R,,. . . ,Rg} bolgeye ayrilmasi i¢in asagidaki sartlar saglanmalidir:
e Goriintiideki her piksel bir bolgeye atanmalidir, UX_, R, =1
e Her bir piksel sadece bir bolgeye atanir, R, N Ry, = @, burada k + kk
e Her bolge homojenlik sartin1 saglar, P(Ry) = dogru,k =1,. . .,K
e Iki farkli bolge homojenlik sartini saglayamaz, P(Rj U Ryy) = yanlis,
burada k # kk

Boliitleme yontemleri genel olarak dort gruba ayrilabilir; esikleme (thresholding),
kenar (edge) bulma, bélge biiyiitme (region growing) ve kiimeleme (clustering) [4, 13]. Bu

yontemler asagidaki gibi aciklanabilir:



Esikleme teknikleri: En basit ve uygulanabilirligi en kolay boliitleme yontemidir. En
basit haliyle, belirlenen bir esik seviyesi iizerinden goriintiiyli nesne ve arka plan olmak
tizere iki sinifa ayirmak seklinde tanimlanabilir.

Kenar bulma teknikleri: Boliitleme islemi goriintiideki kenarlar bulunarak
gerceklestirilir. Goriintiiddeki yerel degisimler genellikle belirlenen bir maske ile goriintii
tizerinde gezdirilerek bulunur.

Bolge biiylitme teknikleri: Bu teknikte bir tohum piksel kiimesi secilir. Belirlenen bir
homojenlik sartina gére tohum piksel kiimesinin komsuluk pikselleri kiimeye dahil edilir.
Bu islem daha fazla piksel kiimeye dahil olmayana dek devam eder.

Kiimeleme teknikleri: Imge béliitleme islemi bir kiimeleme problemi olarak ele
aliir. Her piksel bir desene ve bir bolge bir sinifa denk gelir.

Bu yontemler arasinda en sik kullanilanlar esikleme yontemleri oldugu icin bir

sonraki boliimde esikleme yontemleri ayrintili olarak agiklanmistir.

1.3. Esikleme Yontemleri

Gergeklestiriminin basitligi, hesaplama hiz1 ve sonuglarin tutarli olmasindan dolay1
goriintii esikleme en sik kullanilan boliitleme yontemlerinin baginda gelir. Esikleme islemi,
goriintii histogramindaki gri seviye degerlerine dayali olarak goriintiiyli dogrudan bolgelere
ayirir. Ornek olarak Sekil 2 (a) ‘da histogrami verilen siyah arkaplan iizerine parlak
nesneleri olan bir | goriintiisiinii verilsin. Goriintiide nesne ve arkaplan piksellerinin gri
seviye degerleri iki ayr1 baskin grup olusturacaktir. Nesneleri arkaplandan ayirmak i¢in

uygun t esik seviyesinin se¢ilmesi boliitleme icin yeterli olacaktir.

|[I|HHHI|. 4 |I|H|I| . I||| |‘||I|.}...I||||l}:.||‘||l .
(a) FOR

Sekil 2. (a) Tek esik ile boliitlenecek goriintii histogrami (b) Iki esik
ile boliitlenecek goriintii histogrami [13]



Sekil 2 (b) ‘de siyah arkaplan iizerine iki tip parlak cisim bulunan bir goriintiiniin
histogrami verilmistir. Nesneler ve arkaplana ait gri seviye degerleri {i¢ baskin grup
olusturdugundan ¢oklu esikleme ile iki ayr1 esik seviyesi t1 ve t2 secilmesi problem igin
daha uygun olacaktir [13].

L gri seviyeli bir goriintii i¢in tek seviyeli (bi-level) esikleme islemi Esitlik (2) ile
ifade edilebilir:

My={gx,y)el|0=<t—1}
M, ={g(x,y) €I|0<L—1} (2)

Coklu esikleme (multi-level) i¢in genisletilmis formiil Esitlik (3) ile ifade edilir:

My={g(x,y)el|0<g(xy) <t; -1}
My ={gx,y) el |ty <g(x,y) <t, -1}
Mi={gx,y)el|t;<g(xy) <t —1}
My ={gx,y) €Ity <g(x,y) <L -1}

(3)

burada, g(x, y) pikselin gri seviye degeri, t; (i = 1,. . .,m) i. esik seviye degeri ve m esik
sayisidir. M,,,(m = 1,...,m), boliitlenen siniflardir.

Literatiirde esikleme problemi icin bir¢ok yontem oOnerilmistir. Bu calismada en
yaygin kullanilan ve bagarisi ispatlanmis olan iki dnemli esikleme yontemi Kapur Entropisi

ve Otsu (between class variance) metodu ele alinmastir.

1.3.1. Kapur Entropisi

Kapur fonksiyonu [19] siniflar arasi ayrilabilirligi Olger. Gorlintiiniin  gri
seviyelerinin olasiliksal dagilimina bagli olarak entropi Ol¢iisii hesaplar. Simiflar arasi
entropi Ol¢iileri maksimum oldugunda optimum esik seviyeleri elde edilir. Bu nedenle,
amag en yliksek entropi degerini veren esik seviyelerine ya da amag fonksiyon degerine
ulagsmaktir [25, 26]. Orijinal Kapur Entropisi tek seviyeli esikleme igin gelistirilmistir
ancak ¢ok seviyeli esikleme i¢in de genisletilebilir. Her i gri seviye degerinin olasiligy, i.
gri seviyenin olusum frekansi, gri seviye degerlerinin toplami ile normalize edilerek Esitlik

(4)’ teki gibi hesaplanir:
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Tek seviyeli esikleme i¢in Kapur Entropi dlgiisii Esitlik (5) ile tanimlanabilir:

t—1 t—1
Hy = — ﬁln&» Ozzpi
b (g Wy .
=0 =0 (5)
L-1 L-1
bi . Di Z
H=-) —In—, = ;
1 W, nwl 1 ' pl
i=t i=t

Esitlik (6)’daki sinif entropileri toplami maksimum yapildiginda elde edilen esik

seviye degeri goriintii icin en optimum esik seviye degeri olacaktir.
t* = argmax(H, + H;) (6)

Cok seviyeli esikleme i¢in genisletilmis Kapur Entropi 6l¢iisii [27] Esitlik (7) ‘de

gosterildigi gibidir:
t1—1 t1—1
bi . Di
Hy = — —In—, wo—zpi
w w
i=0 0 0 i=0
t,—1 t,—1
b, Di
PR 3 T R
w w
l=t1 1 1 i=t1
t3—1 tz—1
PR o AN S o 7)
el Wy W3 4
l—tz l=t2
L—1 L—1
p; p;
PR <R S
m wm (,l)m m ' pl
i=tmy, i=tm,

Esitlik (8)’deki amag fonksiyon degeri maksimize edilerek m optimum esik degerleri

elde edilir.

= argmaxz H; (8)
i=0



1.3.2. Otsu Metodu

Otsu (between class variance) metodu [18] siniflar arasi varyans yontemi olarak
bilinen, parametrik olmayan bir boliitleme yontemidir. Otsu yontemi’ nin amaci siniflar
aras1 varyans Ol¢iisiinii maksimize ederken, her siniftaki pikseller arasindaki simnif igi
varyansi ise minimize edebilmektir [24]. Otsu yontemi siniflar arasi varyans Ol¢iisiinii her

sinifin sigma fonksiyonlarinin toplami olarak Esitlik (9)’ daki gibi tanimlar:
f(@) = 09401 )
0o = wo(fo-r)?, 01 = w1 (Uy_pr)? (10)

burada, ur orijinal goriintiiniin ortalama gri seviye degeridir. Her sinif i¢in ortalama gri

seviye degeri (u;) Esitlik (11) ile elde edilir.

t—-1 | L-1
o = lei - Zlm (11)
0 — N 1 — —d
=0 @o =t @1

Optimum esik seviye degeri Esitlik (12) kullanilarak siniflar arasi varyansin

maksimize edilmesiyle elde edilir.
t* = argmax(f(t)) (12)

Siniflara aras1 varyans yontemi Esitlik (13) kullanilarak ¢ok seviyeli esikleme i¢in

genigletilebilir [25]:

S (13)

f©=) o

i=0

Her smif i¢in sigma fonksiyonlar1 ve ortalama gri seviye degerleri sirasiyla Esitlik

(14) ve (15) ile hesaplanir:

Op = wo(llo—liT)z
01 = w1(ll1—ﬂT)2
Oy = wz(#z—#T)z

Om = Wy (.um—ﬂT)z

(14)
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1=0 l=t1 l=t2 l=tm

Esitlik (16) ile siniflar aras1 varyans maksimize edilerek ¢ok seviyeli esikleme igin

kullanilacak m optimum esik seviyesi elde edilir.

()" = argmax (Z al-> (16)

i=0
1.4. Meta-Sezgisel Algoritmalar

“Sezgisel” kelimesi genel olarak “denemek”, “deneme yanilma yolu ile kesfetmek”
anlamina gelir. Bu yontemler ile bir optimizasyon problemi i¢in ¢éziimler makul bir stirede
bulunabilir ancak en iyi ¢oziimlerin bulunacaginin garantisi yoktur. Problemin karmagsik
olmas1 miimkiin olabilecek tiim ¢dziimlerin denenmesini imkansiz kilar; bu sebeple amag
kabul edilebilir bir siirede en uygun ¢oziimlere ulasmaktir. “meta-* ise “6tesinde” veya "list
diizey" anlamina gelir ve genellikle sezgisel aramalardan daha iyi performans gosterirler.
Tiim meta-sezgisel algoritmalar rastgelelestirme ve yerel arama kullanir. Rastgelelestirme,
yerel aramadan kiiresel 6lgekte aramaya gegis yapmayi saglar. Bu nedenle, neredeyse tiim
meta-sezgisel algoritmalar kiiresel ¢oziimii bulmay1 amaglamaktadir.

Sezgisel algoritmalari ilk kullanan kisi Alan Turing olarak kabul edilebilir. II. Diinya
Savagi sirasinda Alman gizli sifrelerini ¢6zmek i¢in “sezgisel arama” adin1 verdigi yontem
ile her seferinde basariya ulasamasa da muazzam sonuglar elde etmistir. 1960 ve 1970
yillar1 arasinda evrimsel algoritmalarin en 6nemli gelismesi olan Genetik Algoritma (GA)
John Holland tarafindan gelistirmistir. meta-sezgisel algoritmalarin en 6nemli gelisme
evrelerinden biri de 1983 yilinda S. Kirkpatrick ve arkadaslari tarafindan, metalleri
tavlama isleminden esinlenilerek gelistirilen benzetilmis tavlama (Simulated Annealing -
SA) algoritmasinin gelistirilmesidir. Yiiksek sicaklikta tahmini bir baglangi¢ ¢oziimiiyle
baslayan ve kademeli olarak sistemi sogutan yoriinge tabanli bir algoritmadir. Yeni ¢6ziim
daha 1yi ise kabul edilir, degilse sistemi yerel optimuma takilmadan kurtarmasi olasiligi ile
kabul edilir. Sistem yeteri kadar yavas bir sekilde sogutulunca optimum ¢dziime
ulagilabilir. Bu algoritmalar disinda; 1986° da Fred Glover Tabu Arastirma (Tabu Search -
TS), 1992’ de Dorigo ve arkadaslar1 tarafindan Karinca Koloni Optimizasyonu (Ant



Colony Optimization - ACO), 1995 yilinda Kennedy ve arkadaslari tarafindan Pargacik
Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), 1997 yilinda Storn ve Price
tarafindan Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution - DE), 2001 yilinda Harmoni
Arama (Harmony Search - HS), 2005 yilinda Karaboga tarafindan Yapay Ar1 Koloni
(Artificial Bee Colony - ABC), 2008 yilinda Yang tarafindan Atesbocegi Algoritmasi
(Firefly Algorithm - FA) gelistirilmistir ve bu algoritmalar halen gelistirilmekte, sayilar
her gegen giin artmaktadir [28].

Bu tezde, literatiirde sik¢a kullanilan PSO [29], FA [30], ABC [31] ve GA [32]
algoritmalar1 ile c¢ok seviyeli esikleme problemine heniiz uygulanmamis ‘Simbiyotik
Organizmalar Arama (Symbiotic Organisms Search - SOS)’ [33] optimizasyon

algoritmasina yer verilmistir.

1.4.1. Par¢acik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)

PSO algoritmasi belirli bir pozisyon degerine ulagsmak i¢in bir biitiin olarak hareket
edebilen biyolojik canlilarin sosyal davranislar1 6rnek alinarak gelistirilen bir algoritmadir.
Bir besin kaynagina ulasmaya calisan bir kus siiriisiit PSO algoritmasinin 6rnek aldigi bir
biyolojik canli 6rnegi olarak verilebilir. Bu arama davranisi gercek degerli bir arama
alanindaki lineer olmayan denklemlerin ¢oOziimlerini arama problemleri ile
iligkilendirilmistir. Parcaciklar her zaman bireysel olarak bulduklar1 en iyi ¢6ziim ile kendi

aralarinda bulduklari en iyi ¢6ziime dogru yonelim halindedirler [34].
PSO algoritmasinin temel adimlar1 [35] asagidaki gibi siralanabilir:

Admm 1: Her parcacik i¢in baslangi¢c hiz ve konum degerleri ile birlikte algoritma

baslangi¢ parametrelerini ata.
Adim 2: Her parcacik i¢in uygunluk fonksiyonunu degerlendir.
Adim 3: Yerel (p(t)) ve kiiresel (g(t)) en iyi ¢oztimleri belirle.

Adim 4: Her parcacik icin, Esitlik (18) ve (19)’u kullanarak yeni hiz ve pozisyon

degerlerini giincelle.

Adim 5: Sonlanma sartin1 kontrol et, saglanmiyorsa Adim 2’ den devam et.
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Her pargacik i¢in baslangi¢ hiz degeri sifir veya probleme gore rastgele belirlenmis
bir deger olarak alabilir [36]. Baslangi¢ konumlar1 Esitlik (17) kullanilarak rastgele

belirlenir.

xi; = "™ + rand(0,1) (" — x™™) (17)
burada, x; vektorii i. pargacigin konumudur, i =1,... , N, N: siiri sayisidir. j =
1, ... ,d, d: problemin boyutudur. xjmi” ve x;"** vektorleri her bir boyuttaki minimum

ve maksimum degerleri temsil eder.

Algoritmada her pargacigin pozisyonu amag¢ (uygunluk) fonksiyonuna gore
belirlenir. Popiilasyonda her pargacik i¢in bulunan en iyi ¢éziim (pozisyon) yerel ¢oziim,
tiim parcaciklarin i¢inde bulunan en iyi ¢6ziim kiiresel ¢oziimdiir. Tiim pargaciklar i¢in hiz

giincellemesi Esitlik (18) ile hesaplanir:

v(t + 1) = wv(t) + P1rand(0,1)(p(t) — x(1)) (18)
+ ¢p,rand(0,1)(g(t) — x(1))

burada, p(t) yerel en iyi ¢6ziim, g(t) kiiresel en iyi ¢oziimdir. x(t) giincel ¢6ziim
degeridir. x(t) degerinin p(t) yerel ve g(t) kiiresel ¢6ziim degerleri ile farki ¢, bilissel ve
¢, sosyal sabitleri ile agirliklandirilir. w eylemsizlik agirhgidir ve 6nceki hizin v(t), yeni
hiza katkisini kontrol eder. Ayrica, hiz giincelleme isleminden sonra parcacigin hizinin
asir1 artmasini veya azalmasini engellemek, pargacigin hizinin belirlenen sinirlar igerisinde
kalmasini kontrol etmek igin probleme gore bir Vi, Ve V4 degeri belirlenir. Pargacik
i¢in yeni ¢oziim degeri Esitlik (19)’da gosterildigi gibi, parcacigin eski konumuna yeni hiz
degerinin eklenmesiyle’ hesaplanir [25, 36].

x(t+1) = x(6) + v(t + 1) (19)

1.4.2. Atesbocegi Algoritmasi (Firefly Algorithm - FA)

Atesbocegi algoritmasi atesbOceklerinin birbirlerinin parlaklik karakteristiklerine
gore davranislarint modelleyen bir algoritmadir. Algoritmada ii¢ temel kural vardir: (1)
Tiim atesbocekleri tek cinstir. Bu nedenle cinsiyetten bagimsiz olarak birbirlerine dogru

hareket ederler. (2) Cekicilik parlaklikla dogru orantilidir, daha az parlak olan daha ¢ok



11

parlak olana dogru hareket eder. iki atesbocegi arasindaki mesafe arttikca cekicilik azalir.
Kendinden daha parlak atesbocegi bulamayan atesbocegi rastgele hareket eder.(3) Bir
atesboceginin gekiciligi amag fonksiyon degeriyle belirlenir [28]. FA algoritmasinin temel

adimlari ([28]‘den uyarlanmistir) asagidaki gibi siralanabilir:

Adim 1: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.

Adim 2: Her atesbocegi icin parlaklik degerini hesapla.

Adim 3: Daha az parlak olan atesbdcegini parlakligi fazla olana hareket ettir.
Adim 4: Uzakliga bagl olarak ¢ekicilikleri degistir.

Adim 5: Yeni ¢oziimleri degerlendir ve parlaklik degerlerini giincelle.

Adim 6: Atesboceklerini sirala ve simdiye kadarki en iyi ¢oziimii bul.

Adim 7: Sonlanma sart1 saglanincaya kadar Adim 3’e git.

Atesbdceklerinin gekiciligi Esitlik (20) ile hesaplanir:

B = foe" 0

Burada Sy, I. ve j. atesbocekleri arasi uzaklik ¥ = 0 oldugu durumdaki gekicilik
degeri, y 151k emilim katsayisidir. Herhangi x; ve x; atesbocekleri arasindaki 7;; uzakligi

Esitlik (21) ile hesaplanir. Burada k = 1,. . . . ,d, d: problemin boyutudur.
a
2
Ty = ”-’fi — X H = Z(-’f:‘.k - X;.k) (21)
k=1

I. atesboceginin ¢ekiciligi daha yiiksek olan j. atesbocegine hareketi Esitlik (22) ile
hesaplanir. Burada « € [0,1] arasinda sabit bir say;, ¢, =R —1/2 ve R, [0,1] arasinda

rastgele bir sayidir.

22
X; = X; —l—ﬁ(xj — xi) + ae; 22)

1.4.3. Yapay Ari Koloni (Artificial Bee Colony - ABC)

Arn koloni algoritmast bal arilarmin yiyecek arama davramislari O6rnek alinarak
gelistirilmis bir algoritmadir. Algoritmada [25] her yiyecek kaynagi bir ¢6ziime denk gelir.

Her a1 bir yiyecek kaynagi secer ve bu kaynagin komsuluklarindaki ¢oziimleri arastirir.
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Ug cesit ar1 vardir: is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif arilar. Arilar yiyecek kaynagini bulma
sekillerine gore siniflandirilmiglardir. Bir is¢i ar1 hafizasindaki kaynagin komsuluklarini
arastirir ve daha iyi ¢oziim buldugunda hafizasindaki ¢oziimii giinceller. Ayrica arastirdigi
kaynak sayisin1 da sayar. Gozcii arilar hafizasinda bir kaynak tutmaz ve yararli olma
olasilig1 olan bir yiyecek kaynagi secer. Bu olasilik bilgisini is¢i arilardan gelen bilgiye
gore elde eder. Bir gozcii ar1 bir kaynak sectiginde kaynagin komsuluklarini aragtirir. Daha
1yl bir ¢oziim buldugunda kaynagin konum bilgisini giinceller. Bir kaynagin arastirilma
sayisinin bir ‘limit’ degerine ulasmasi kaynagin tlikendigini gosterir. Kaynagin arisi
kaynag1 arastirmay1 birakir ve kasif ar1 olur. Kasif ar1 arastirmak icin rastgele yeni bir
kaynak seger. Ar1 koloni algoritmasinda isci ar1, gézcii ar1 ve kasif ar1 agamalari sirastyla

gergeklestirilir. Algoritma adimlar1 [37] genel olarak asagidaki gibi siralanabilir:

Adim 1: Baslangi¢ kaynaklarini tiret.
Adim 2: Isci arilar1 kaynaklara gonder.
a) kaynagin komsuluklarini belirle.
b) nektar miktarlarini degerlendir.
Adim 3: Gozcii arilar ile is¢i arilardan gelen bilgiye gore bir kaynak sec.
a) kaynagin komsuluklarini belirle.
b) nektar miktarlarini1 degerlendir.
Adim 4: Birakilacak kaynaklar belirle.
a) kasif arilar tarafindan bulunan kaynaklar ile bu kaynaklari degistir.
Adim 5: Simdiye kadar bulunan en iyi kaynagi hafizaya al.
Adim 6: Sonlanma sart1 saglanana kadar Adim 2 ye git.

Baslangi¢c asamasinda baslangi¢ kaynaklar Esitlik (17) ile belirlenir. Daha iyi bir

kaynak bulundugunda kaynagin pozisyonun giincellenme islemi Esitlik (23) ile saglanir:
xij = x5 + ¢y (i — xij) (23)

Burada k € [1, N] rastgele sec¢ilen komsu kaynak, N, kaynak sayis1 veya siirii boyutu,
j=1, ...,d, d- problemin boyutudur. ¢;;, [-1,1] arasinda x;; mevcut kaynak ile
Xxj komgu kaynak arasindaki farki agirliklandiran rastgele bir sayidir. Bu islem sonucunda

tiretilen ¢oziimiin daha dnceden belirlenmis olan sinirlar1 agsmasit durumunda ¢oziim alt

veya st sinir degerlerine Esitlik (24)” teki gibi 6telenir [36]:
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min ’ min
ro_ 1 min ’ max
Xij = \Xij Xj S X S X
max / max
xj , xl-j > xj

Isci arilar kaynaklardan elde ettigi bilgileri gdzcii arilarla paylasirlar. Bu islem Esitlik
(25) © te gosterildigi gibi, her kaynaga bir olasilik tabanli normalize edilmis uygunluk
degeri atayarak saglanir. Her gozcii an rulet tekerle§i yontemine gore bir kaynak se¢imi
yapar.

fitness; (25)

P 55, fitness;

‘Limit’ degerine ulagsmis kaynagin yerine yeni kaynak bulunmasi Esitlik (17) ile
kasif arilar tarafindan gerceklestirilir [25].

1.4.4. Genetik Algoritma (Genetic Algorithm - GA)

Genetik algoritma dogadaki adaptasyon islemini modelleyen evrim tabanli bir
algoritmadir. Orijinal genetik algoritmada ikili (binary) dizileri kullanarak karmagik
yapilart kodlar. Yapilar (kromozomlar, bireyler) ¢oziilecek problem i¢in ¢ozlimleri temsil
eder. Baslangi¢c popiilasyonu olusturulduktan sonra tabii seleksiyon, c¢aprazlama ve
mutasyon genetik operatorleri ile gelecek jenerasyondaki ¢oziimler tretilir. Birbirini takip
eden jenerasyonlarin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi optimal ¢6ziim bulununcaya kadar
devam eder.

Genetik algoritmada baglangi¢ popiilasyonu genellikle rastgele sayr iiretilerek
olusturulur. Tabii seleksiyon (tekrar lireme) operatorii ile kalitesi yiiksek bireylerin hayatta
kalmalar1 ve sayilarinin artmasi, kalitesi diisiik bireylerin ise sayilarinin azalarak
kaybolmasi amaclanir. Bu operatdriin uygulanmasi icin kullanilan en basit yontem rulet
tekerlegi teknigidir. Caprazlama operatorii eski iki yapidan yeni iki yapt meydana getirmek
icin kullanilir. En basit hali ile eski yapilar iizerinde rastgele birer nokta secilerek kesilir,
kesilen yapilarin kuyruklar yeni iki yap: iiretmek i¢in birbirleri arasinda yer degistirilir.
Caprazlama islemi iki iyi ¢oziimden daha iyi iki yeni ¢Oziim iretmek amaciyla
gerceklestirilir. Caprazlama orani1 ile caprazlama operatoriiniin frekansi belirlenir.

Mutasyon islemi mutasyon oranina gore c¢oziimlerdeki bit degerlerinin tersine
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dondistiiriilerek bireylerin degistirilmesi asamasidir. Bu islem ile yeni ve arastirilmamis
¢Ozliim elemanlariin bulunmasi amaglanir [36]. Genetik algoritmanin temel adimlar [38]

asagidaki gibi siralanabilir:

Adim 1: Rastgele olusturulmus N kromozomlu bir popiilasyon ile basla.
Adim 2: Her kromozomun uygunluk degerini hesapla.
Adim 3: Sonlanma kriteri saglanincaya kadar asagidaki adimlar tekrarla
a) Popiilasyondan bir ¢ift ebeveyn kromozomu seg.
b) iki yeni birey olusturmak igin ¢aprazlama oranina gore segilen kromozomlari
rastgele secilen bir noktadan caprazla.

C) Mutasyon oranina gore bireyleri mutasyonla degistir.

Adim 4: Adim 2’ ye git.

Bu calismada orijinal GA yerine gercek kodlu GA kullanilmistir. Gergek kodlu GA
sayisal fonksiyonlarin optimizasyonunda daha avantajli hesaplama sunar. Kromozomlar
‘1’ ve ‘0’ seklinde ikili dizilere doniistiiriilmez, direkt gergek rakamlarla islem yapilir. Bu
durum algoritmanin verimliligini ve hizin1 artirir. Algoritmada ¢aprazlama yontemi olarak
‘Aritmetik Caprazlama’ kullanilmustir. S, ve S,, ¢oziimleri igin aritmetik ¢aprazlama esitlik

(26) ile gosterilmistir.

yenis, = asy + (1 — a)sy (26)

yenisy, = asy + (1 —a)s,

Burada « € [0,1] arasinda rastgele bir sayidir. Mutasyon, kromozomdaki genlerin

belirlenen aralikta rastgele yeni sayilar iiretilerek degistirilmesiyle saglanmistir [5].

1.4.5. Simbiyotik Organizmalar Arama (Symbiotic Organisms Search - SOS)

SOS, Min-Yuan Cheng ve Doddy Prayogo tarafindan 2014 yilinda gelistirilen meta-
sezgisel bir algoritmadir. Ekosistemdeki organizmalarin hayatta kalmak ve yayilmak
amaciyla aralarinda kurduklar1 simbiyotik etkilesimleri modellemektedir. Temel olarak ii¢
ana asamadan olusur: (1) mutualizm fazi, (2) kommensalizm fazi ve (3) parazitizm fazi.

Sekil 3’ te algoritmanin temel adimlar1 gosterilmistir.



15

Sekil 3. SOS Algoritmasi temel adimlari [33].

[EEN

. Bagslat
. repeat

mutualizm faz

2

3

4: kommensalizm faz
5 parazitizm faz
6

: until (sonlanma sart1 saglanana dek)

Mutualizm fazi: Bu agsama, karsilikli olarak birbirlerine faydali olan iki farkli tiir
arasindaki iliskiyi modellemektedir. Ornek olarak arilar ve cicekler arasindaki iliski
verilebilir. Arilar ciceklerden bal i¢in gereken nektar1 toplarlar, bu siirecte polenleri
dagitirlar, boylece gigeklerin iiremesi igin gerekli tozlasmay1 kolaylastirirlar. Bu asamada,
X; organizmasi kendisiyle etkilesmek tizere ekosistemden rastgele secilen X; iiyesi ile
eslestirilir. X; ve X; i¢in yeni ¢ozimler Esitlik (27) ve (28) ‘deki gibi organizmalar

arasindaki mutual iligkiye gore hesaplanir.

Xinew = X; + rand(0,1) * (Xpes¢ — Mutual_vector * BF,) (27)

Xinew = Xj + rand(0,1) * (Xpese — Mutual_vector = BF,) (28)
X+ X;

Mutual_vector = — > ! (29)

burada, BF; ve BF, organizmalarin birbirlerine sagladiklari yarar seviyesini gdsteren
‘yarar faktorleri’ dir. Bu faktérler 1 veya 2 olmak {izere rastgele secilirler. Xj.q
adaptasyon igin en iyi ¢dziimdiir. Esitlik (29)’ daki Mutual_vector X; ve X; arasindaki
iliski karakteristigini gosterir. Denklemlerdeki (Xp.ss — Mutual_vector = BF;) kisim iki
organizmanin hayatta kalabilmek i¢in gosterdikleri cabay1 temsil eder [33].

Kommensalizm fazi: Komensalizm asamasi, biri yarar saglarken digerinin bu
durumdan etkilenmedigi iki farkli tiir arasindaki iliskiyi modeller. Remora baliklar ile
kopekbaliklar1 arasindaki iligki bir kommensal iligskidir. Remora baligi kendini
kopekbaligina yapistirir ve kopek baligindan kalan yemek artiklarini yer. Kopekbaligr bu
durumdan zarar gormez veya yarar saglamaz. X; organizmasi ile X; organizmasi arasindaki

iliskiye gore, yeni X;y, ., ¢0ziimii Esitlik (30) ile hesaplanir:

Xinew = X; + rand(—1,1) * (Xbest — Xj) (30)
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Denklemin  (Xpes: — X;) kismi X; organizmasinin  X; organizmasina hayatta
kalabilmesi i¢in sagladig: yarari temsil eder [33].

Parazitizm fazi: Bu fazda, biri iliskiden fayda saglarken, digeri bu iliskiden zarar
goriir. Ornek olarak, sitma sivrisinekleri ile insan arasindaki iliski gosterilebilir. Sivrisinek
insan viicuduna yerlesir ve cogalmaya baslar. Kisi sitma hastaligina yakalanir ve bu
6liimiine neden olabilir.

Algoritmada bu  durum, ekosistemdeki X; organizmasimin  kopyalanip
degistirilmesiyle bir Parasite_vector elde edilerek gerceklestirilir. X; organizmasi
ekosistemden rastgele se¢ilir ve Parasite_vector igin bir konak gérevi goriir. Daha sonra
her iki organizma degerlendirilir. Parasite_vector daha iyi uygunluk degerine sahipse, X;
organizmasini 6ldiiriir ve ekosistemdeki yerini alir. SOS algoritmasinin adimlar1 asagidaki
gibi siralanabilir [33]:

Adim 1: Ekosistem baglangi¢ parametrelerini ata

Adim 2: En 1yi ¢6ziimii bul

Adim 3: Mutualizm fazim gergeklestir:

a) X; organizmasi disinda rastgele bir X; organizmasi se¢

b) Mutual_vector ‘i hesapla

C) Xinew V€ Xjney yeni ¢oziimlerini tiret
d) Yeni ¢oziimler ve eski ¢oziimler arasindan uygunluk degeri en iyi olanlar se¢

Adim 4: Kommensalizm fazini1 gergeklestir:

a) X; organizmasi diginda rastgele bir X; organizmasi seg
b) Xi,ew yeni ¢oziimiinii iiret
€) Yeni ¢Oziim ve eski ¢6ziim arasindan uygunluk degeri en iyi olani se¢

Adim 5: Parazitizm fazin1 gergeklestir:

a) X; organizmasi diginda rastgele bir X; organizmasi seg
b) X; organizmasini kullanarak Parasite_vector ‘ i iiret
¢) Parasite_vector ve X; organizmasindan uygunlugu en iyi olani seg

Adim 6: Simdiye kadarki uygunlugu en iyi olan organizmay1 hafizaya al

Adim 7: Sonlanma kriteri saglanana kadar Adim 3’ e git.
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1.5. Meta-Sezgisel Yaklasimlara Dayah Imge Béliitleme

Esikleme isleminin ¢ok seviyeye genisletilmesinde artan hesap yiikiinii azaltmak i¢in
bircok ydntem o&nerilmistir. Ilk c¢alismalarda iteratif ydntemler oOnerilirken ilerleyen
zamanlarda meta-sezgisel yontemlere yonelim goriilmistiir. meta-sezgisel yontemlerde
‘amag¢ fonksiyonu’ optimize edilmesi istenen problemdir ve probleme bagli olarak
maksimize ya da minimize edilebilir. Boliitleme problemlerinde literatiirde gesitli entropi
Olctileri, Otsu yontemi, Snake fonksiyonlar1 gibi bir¢ok yontem amag fonksiyonu olarak
kullanilmis ve meta-sezgisel algoritmalar ile optimize edilmislerdir. Bu ¢aligmada Kapur
Entropi olgiisii ve Otsu yaklagimlari amag¢ fonksiyonu olarak se¢ilmistir. meta-sezgisel
algoritmalar olarak PSO, FA, ABC, GA ve SOS algoritmalart kullanilmistir. Gri seviyeye
(R*0.3+G*0.59+B*0.11) ¢evrilmis renkli goriintiilerin histogram bilgileri algoritmalara
girdi verisi olarak verilmistir. Esikleme igleminin ka¢ seviyeye kadar olacagi belirlendikten
sonra amag fonksiyonu optimize edilmistir. Bu ¢alismada 1, 2, 3, 4 ve 5 esik seviyesine
kadar goriintiiler meta-sezgisel yontemler ile esiklenmistir. Optimizasyon sonucunda elde
edilen en 1iyi esik seviye degerlerine gore cok seviyeli esikleme islemi gerceklestirilmistir.

Meta-sezgisel yontemler ile esikleme isleminin temel adimlar1 Sekil 4’ te gésterilmistir:

Histogram
hesaplamasi ve egik
say1sHun
belirlenmesi

l

Amac
fonksiyonunun
belirlenmesi

l

Meta-sezgisel
yontem ile optimize
edilmesi

l

- Optimum esik
— Esikleme — seviyelerinin elde

edilmesi

On Islem
_— (G seviyeye gevirme) »

Orijinal gérinti

Egiklennusg gorinti

Sekil 4. Meta- Sezgisel Yénteme Dayali imge Béliitleme
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Literatiirde Yin (1997) ve arkadaslar1 Otsu ve Kapur fonksiyonlarini rastgele bir esik
degeriyle baglamak iizere iteratif hesaplama yapan hizli bir yontem Onermistir [39].
Yontemde fonksiyon, her adimda amag fonksiyonunu iyilestirmeye calisir ve ardisik iki
amac fonksiyon degeri arasinda bir artis olmayana dek hesaplama devam eder. Hesaplama
sonucunda optimum esik seviyeleri elde edilir.

Yin (1999) amag fonksiyonu Kapur ve Otsu fonksiyonlarina benzer GA © ya dayali
hesaplama yapan hizli bir yontem Onermistir [40]. Yontemde [0, L-1] arasindaki esik
seviye c¢oziimleri ikili diziler ile kodlanmustir. Onerilen yontemin tekdiizelik olgiitii
(uniformity measure) ve islemci siiresine gore Gauss-yumusama ve simetri/ikililik
yontemlerinden daha basarili sonug verdigi gozlenmistir. Benzer yontem Jinsong (1999) ve
arkadaslar1 tarafindan Kapur fonksiyonuna benzer bir fonksiyon kullanilarak ¢ok seviye
esik degerleri elde edilmistir [41].

Liao ve arkadaglart (2001) Otsu fonksiyonunu bir look-up tablosuna gore
degistirerek hizli hesaplama yapan ¢ok seviyeli ‘Fast-Otsu’ iteratif arama algoritmasini
onermislerdir [42].

Kim ve arkadaslar1 (2003) wavelet donilisiimiinii kullanarak histogram boyutunu
azaltmis ve azaltilan boyut ilizerinden kapsamli bir hesaplama ile Otsu fonksiyonunu
optimize ederek uygun esik degerlerini elde etmislerdir [43].

Yang ve arkadaslar1 (2003) relatif entropi tabanli GA gerceklestirmis ve Lena
goriintlisiinii li¢ esik seviyesine kadar esiklemiglerdir [44]. Standart Kapur ve Otsu
fonksiyonlarindan daha hizli sonug elde edildigi goriilmustiir.

Du Feng ve arkadaslar1 (2005) kizilotesi goriintiileri boliitlemek i¢in 2D maksimum
entropi tabanli PSO ile tek esik seviyesine dayali boliitleme gergeklestirmiglerdir [45].
Hata oran1 metrigine gore basarili sonug elde edildigi kanitlanmigtir.

Peng Yeng Yin (2006) minimum ¢apraz entropi tabanli PSO algoritmasini gelistirmis
ve standart goriintiiler tizerinde dort seviyeye kadar esikleme islemi gergeklestirmistir [46].
Kapsamli aramalar ile islemci siiresi bakimindan karsilastirildiginda iistiin basar1 elde
edildigi goriilmiistiir.

Hammouche ve arkadaslari (2007) Kim tarafindan Onerilen [43] yonteme benzer
yontemi, Yen tarafindan gelistirilen ‘Automatic Thresholding Criterion” (ATC) [47]
fonksiyonuna dayali GA ile gergeklestirerek standart goriintiiler i¢in optimum esik seviye
degerlerine ulagsmiglardir [16]. Tekdiizelik Slgiitiine (uniformity measure) gore sonuglarin

basarili oldugu goriilmiistiir.
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Madhubanti Maitra ve arkadaslar1 (2007) yiiksek boyut probleminden kurtulmak ve
erken yakinsamayi engellemek i¢in kapsamli-igbirlik¢i hibrit 6grenme iceren Hybrid
Cooperative- Comprehensive Learning PSO (HCOCLPSO) algoritmasini gelistirmislerdir
[48]. Kapur Entropisi tabanli HCOCLPSO yontemi ile standart gériintiiler ¢ok seviyeli
olarak esiklenmistir. Sonuglar amag¢ fonksiyonu ve tekdiizelik Olgiitleri (uniformity
measure) ile degerlendirilmis Onerilen yontemin Kapur tabanli Learning-GA (LGA),
daha basarili sonug verdigi goriilmiistiir.

Li Cao ve arkadaslar1 (2007) GA’ daki se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon asamalarini
bir Ogrenme operatorii ile iyilestirerek 6z Ogrenmeli Self-Learning GA (SLGA)
algoritmasin1 gelistirmislerdir [6]. Algoritma Kapur ve Otsu tabanli olarak standart
goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilmistir. Sonuglar 6grenmeli GA, standart otsu ve
Kapur tabanli GA yontemleri ile islemci hizi ve yakinsama orani Olgiitleri lizerinden
karsilastirilmis ve onerilen yontemin daha basarili oldugu sonucuna varilmaistir.

Linyi Li ve arkadaglar1 (2008) fuzzy entropi tabanli PSO algoritmasini gelistirmistir.
Islemci siiresi olarak sonuglarm kapsamli aramadan c¢ok daha hizhi elde edildigi
gorilmistiir [49].

Hao Gao ve arkadaslar1 (2009) isbirlik¢i-kuantum tabanli Cooperative Quantum PSO
algoritmasin1i (CQPSO) Otsu amac¢ fonksiyonu ile standart goriintiileri ¢ok seviyeli
esiklemede kullanmiglardir [50]. CQPSO ile PSO’ nun hizli yakinsama orani
engellenmeye, islemci siiresi kisaltilmaya ve boyut problemi ortadan kaldirilmaya
calisilmistir. Sonuglar HCOCLPSO, Quantum PSO (QPSO), PSO, learning GA (LGA) ve
ACO ile amag fonksiyon degeri, standart sapma ve ortalama islemci siiresi metrikleri ile
karsilagtiritlmis ve CQPSO’ nun iistiin performans gosterdigi sonucuna varilmistir.

Ming Huwi Horng (2009) Honey Bee Mating Optimization (HBMO) algoritmas ile
maksimum entropi Ol¢iisiinii maksimize ederek gri seviyeli standart goriintiilerin bes esik
seviyesine kadar boliitleme islemini gergeklestirmistir [51]. Algoritmanin performasini
degerlendirmek i¢in sonuglar PSO, HCOCLPSO ve Fast Otsu metotlar1 ile hesaplama
stiresi, PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) ve uygunluk degeri metrikleri agisindan
karsilastirlmistir. Onerilen algoritmanin yakinsama hizinin karsilastirilan algoritmalardan
daha hizli oldugu kanmitlanmistir. Ayrica diger metriklerde de basarili sonuclar elde

edilmistir.
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Akhilesh Chander ve arkadaslar1 (2010) PSO algoritmasindaki hiz giincelleme
fonksiyonundaki momentum bilesenlerini pargacigin hareketine gore adaptif olarak
degismesini saglayan bir yontem Onermistir [52]. Yontemde, pargacigin daha basarili
sonuca yoneldigi bir adimda pargacigin hiz giincelleme fonksiyonundaki ‘momentum’
kisma, pargacigin daha basarisiz bir ¢oziime yoneldigi bir adimda ise ‘sosyal’ kisma daha
fazla w agirlik katsayisi verilerek adaptif olarak ¢6ziime ulasilir. Bu algoritma Otsu tabanli
olarak standart goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilmistir. Sonucglar Gauss-yumusama,
measure) gore karsilagtirilmigtir. Onerilen yontemin daha iistiin performans gosterdigi
ispatlanmuigtir.

Ming Huwi Horng (2011) maksimum entropi tabanlit ABC algoritmasini gelistirmis
ve standart goriintiileri ¢ok seviyeli esiklemistir [53]. Sonuglar HCOCLPSO, ‘Fast-otsu’
metodu ve Honey Bee Mating Optimization (HBMO) yontemleri ile amag¢ fonksiyon
degeri, Peak Signal Noise Ratio  (PSNR), hesaplama siiresi Olgiitlerine dayali
karsilastirilmis ve onerilen yontemin basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

Ming Huwi Horng ve arkadaslari (2011) minimum entropi tabanli FA algoritmasini
gelistirmistir [17]. Standart goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklemesi minimum entropi tabanl
PSO, QPSO, HBMO algoritmalar1 ile de gergeklestirilmis, hazirlanan yontemin hesaplama
siresi, PSNR ve amag¢ fonksiyon degeri metriklerine goére daha basarili oldugu
gorilmiistiir.

Kezong Tang ve arkadaslart (2011) minimum c¢apraz entropi (minimum cross
entropy) tabanli gercek kodlu GA algoritmasini gelistirmislerdir [54]. Onerilen algoritma
ile standart goriintiiler dort esik seviyesine kadar boliitlenmistir. Sonuglar tekdiizelik ol¢iitii
(uniformity measure) ve Cpu islem siiresine gore kapsamli minimum g¢apraz entropi
yontemi ile karsilastirilmistir. Tekdiizelik olgiitiine gore algoritma sonuglarinin birbirine
cok yakin oldugu, ancak Onerilen yontemin islem siiresinin ¢ok daha kisa oldugu
gbzlenmistir.

Bahriye Akay (2012) Kapur Entropisi ve Otsu tabanli gerceklestirdigi ABC ve PSO
algoritmalarinin performanslarint Berkeley Veri Tabani’ ndaki en bilinen goriintiileri
kullanarak karsilastirmigtir [25]. Performanslari karsilastirmak igin amag¢ fonksiyon
degerleri, PSNR, SSIM (Structural Similarity Index Measure), islemci siiresi ve bu
degerlerden bazilarimin ortalama ve standart sapma degerleri metrikleri kullanilmistir.

Sonug olarak Kapur tabanli ABC algoritmasiin ¢oklu esiklemede iyi sonug¢ verdigi ve 2
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esik degerine kadar tiim algoritmalarin ayni esik seviye degerlerini verdigi sonucuna
varilmgtir.

Pedram Ghamisi ve arkadaslar1 (2012) Fractional-Order Darwinian Particle Swarm
Optimization (FODPSO) ve Darwinian Particle Swarm Optimization (DPSO)
algoritmalarin1 Otsu tabanli olarak standart goriintiilerin boliitlenmesinde kullanmiglardir
[55]. DPSO, yerel optimum degerine denk gelince arama uzayini degistirme, pargacigi
silme veya siirliyll silme islevlerini igerir. FODPSO ise yakinsama oranini kontrol etmek
icin ‘fractional’ hesabir kullanir. Iki algoritma amag fonksiyon degeri, standart sapma ve
islemci siiresi acisindan karsilagtirilmistir. Sonug olarak FODPSO algoritmast daha {istiin
gelmistir.

Ashish Kumar Bhandari ve arkadaslart (2013) ¢ok seviyeli esikleme islemini
gerceklestirmek i¢in Cuckoo Search (CS), Wind Driven Optimization (WDO) ve Egg
Laying Radius (ELR)- CS optimasyon algoritmalarinda amag¢ fonksiyonu olarak Kapur
Entropi olgiistinii kullanmuglardir [26]. Gelistirilen algoritmalar ile uydu goriintiilerinin
boliitlemesi gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda CS algoritmasinin optimum esik
seviyesi bulma ve kenar kaybetmeme Ozellikleri bakimindan diger algoritmalardan daha
performanslt oldugu sonucuna varilmistir. Ayrica WDO algoritmasinin hesaplama
karmagikliginin diger algoritmalardan daha az oldugu ispatlanmistir.

Manikandan ve arkadaglari (2013) Kapur Entropisi tabanli gercek kodlu genetik
algoritmay1 gelistirerek MR goriintiilerini boliitlemede kullanmiglardir [56]. Caligmada
caprazlama islemi i¢in simulated binary crossover (SBX) kullanilmistir. Sonuglar Adaptive
Bacterial Foraging (ABF), Bacterial Foraging (BF) ve Nelder—-Mead simplex metot
algoritmalar1 ile amag¢ fonksiyon degeri, standart sapma ve tekdiizelik (uniformity
measure) Olgiitleri kullanilarak karsilagtirilmis hazirlanan yontem iistiin performans
gostermistir.

Bhandari ve arkadaslar1 (2014) uydu goriintiilerini boliitlemek amaciyla degistirilmis
Modified ABC algoritmasini gelistirmiglerdir [57]. Algoritmada baslangi¢ degerleri hem
kaotik sistem hem de karsilagtirma tabanlt 6grenme kullanilarak atanmistir ve arama
asamasinda yalnizca bir Onceki iterasyonun en iyi degeri etrafinda arastirma yapilmistir.
Algoritma Otsu, Kapur ve Tsallis tabanli olarak uydu goriintiilerini boéliitlemeye
uygulanmis, karsilagtirmak i¢in Otsu, Kapur ve Tsallis tabanli PSO, ABC ve GA
algoritmalar1 kullanilmistir. Mean Square Error (MSE), SD (Standard Deviation), Feature
Similarity Index (FSIM), SSIM ve PSNR metriklerine gore Otsu, Kapur ve Tsallis tabanli
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Modified ABC algoritmast ¢ok seviyeli esikleme icin diger yontemlere gore iistiin basart
gostermistir.

Yi Liu ve arkadaslar1 (2014) Adaptive Inertia (Al) ve Adaptive Population (AP)
kullanarak Modified PSO elde etmislerdir [58]. Al aramanin durumuna gore duraganlik
agirhigin (w) degistirir. Ornek olarak; kiiresel en iyi deger k adim boyunca hi¢ degismemis
ise agirlik 0.1 azaltilir degismis ise 0.1 artirilir. AP ise popiilasyon boyutunu degistirerek
yerel optimuma takilmayr onler. Algoritma Otsu tabanli olarak standart goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilmistir. Sonucglar Global PSO ve standart GA ile Benchmark
fonksiyonlart kullanilarak 12 standart goriintiide karsilastirilmig ve hazirlanan yontemin
tistiin performans gosterdigi kanitlanmistir.

Tahereh Hassanzadeh ve arkadaglari (2014) Standart FA algoritmasindaki
atesboceginin yerel optimum ¢oziimlere gore hareket etmesi yerine kiiresel ¢éziime gore
hareket etmesini amaglayarak Fuzzy FA gelistirmislerdir [15]. FFA’ ya gore atesbocegi en
iyi k adet atesbdcegini goz Oniine alarak fuzzy denklemine gore hareket eder. Sonuglar
standart FA ile karsilastirilmis ve Otsu tabanli FFA’ nin Benchmark fonksiyonlarinin daha
iyl sonu¢ verdigi gorlilmiistiir. FFA algoritmasi otsu tabanli olarak standart goriintiilerin
boliitlenmesinde kullanilmig; amag fonksiyon degeri, tekdiizelik (uniformity measure)
Olciitii metriklerine gore HCOCLPSO, LGA-Kapur, FA-Otsu algoritmalarindan daha iistiin
performans gosterdigi sonucuna varilmistir.

Tuba Kurban ve arkadaglar1 (2014) evrimsel tabanli meta-sezgisel algoritmalar ile
stirli tabanli meta-sezgisel algoritmalarin goriintiilerin ¢ok seviyeli esikleme islemlerinde
basarimlarini 6lgmek i¢in performans Kkarsilastirmasi yapmuglardir [59]. Calismada
evrimsel tabanli algoritmalardan Evolution Strategy (ES), GA, DE, Adaptive Differential
Evolution (JADE); siirii tabanli meta-sezgisel algoritmalardan PSO, ABC, CS ve DE
algoritmalar1 Kapur Entropisi tabanli olarak renkli goriintilerin ¢ok seviyeli
esiklenmesinde kullanilmistir. Uygunluk degeri, SSIM, FSIM ve Cpu islem siiresi
metrikleri ile yapilan Ol¢iimlerde siirii tabanli algoritmalarin ¢ok seviyeli esikleme icin
daha tutarli, evrim tabanli algoritmalarin ise islem siliresinin daha kisa oldugu
ispatlanmugtir.

Liang Huang ve arkadaglar1 (2015) farkli yillarda iki uzaktan kontrol goriintiisii
alinmig bir yerin fark goriintiisiine 2D Otsu tabanli FA uygulayarak boliitlemislerdir [60].

Sonuglar 2d maximum entropy ve 2d maximum fuzzy entropy sonuglari ile hata orani



23

metrigine gore karsilastirilmig 2d otsu tabanli daha yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu
gorilmistir.

Bhandari ve arkadaslar1 (2015) ¢ok seviyeli esikleme problemi igin Tsallis entropi
tabanli CS algoritmasin1 gelistirmislerdir [61]. Gelistirilen algoritma renkli uydu
goriintlilerini boliitlemek icin kullanilmistir. Sonuglarin basarimin1 6lgmek i¢in Onerilen
algoritma Tsallis entropi tabanli DE, WDO, PSO ve ABC algoritmalar1 ile uygunluk
degeri, Cpu islem siiresi, MSE, SSIM, FSIM olgiitleri bakimindan karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglara gore algoritmalarin kararlhilik siralamast CS> DE> ABC> PSO> WDO;
islem siiresi siralamasi DE< ABC< CS< PSO< WDO seklinde elde edilmistir.

Pare ve arkadaslar1 (2015) uydu goriintiilerini boliitlemek i¢in Kapur, Otsu ve Tsallis
tabanli GA algoritmalarint uygulamislardir [5]. Kapur tabanli GA algoritmasinin PSNR,
MSE, SSIM, FSIM metrikleri ve islemci siiresi 6l¢iitii ile daha iistiin performans gosterdigi
kanitlanmastir.

Kai Chen ve arkadaslar1 (2016) FA algoritmasina gesitliligi artirmak i¢in Cauchy
mutasyon eklemis, algoritmanin kiiresel arama yetenegini arttirmak ve yakinlagmayi
hizlandirmak i¢in komsuluk aramada iyilestirmeler yaparak ImprovedFA algoritmasini
elde etmislerdir [62]. Algoritma Otsu tabanli olarak standart goriintiilerin boliitlenmesinde
kullanilmistir. Sonuglar Hybrid Differential Evolution Optimization (HDE), DPSO ve
standart FA ile islemci siiresi, ortalama ve standart sapma olgiitleri ile karsilastirilmis ve
yeni yontemin iistiin performansi kanitlanmigtir.

Abdel-Khalek ve arkadaslari (2016) ¢ok seviyeli esikleme icin GA ile Tsallis ve
Renyi entropilerini birlikte kullanarak farkli beyin MR goriintiilerinin ve standart birkag
goriintiiniin béliitlemesini gerceklestirmislerdir [38]. Islem igin girdi olarak 2D histogram
bilgisi kullanilmigtir. Renyi entropi tabanli GA algoritmasin1i PSNR 6lciitii bakimindan
Tsallis tabanli GA’dan daha basarili sonug verdigi ispatlanmustir.

Pare ve arkadaslar1 (2016) renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli boliitleme problemi i¢in
Kapur Entropisi, Tsallis Entropi ve Otsu metotlarin1 CS ve ELR-CS algoritmalarinda amag
fonksiyonu olarak kullanmislardir [63]. Algoritmalara girdi verisi olarak goriinti
histogrami yerine goriintii enerji egrisi kullanilmistir. Standart test goriintiileri karsilagtirma
i¢in kullanilmig, Cpu islem siiresi, PSNR, MSE, SSIM, FSIM o6lgiitleri bakimindan enerji
egrisi tabanli CS-Kapur yonteminin boliitleme isleminde en distiin performansi sagladigi

ispatlanmugtir.
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Pare ve arkadaslarinin (2017) bir sonraki ¢aligmasinda minimum c¢apraz entropi
(minimum cross entropy) tabanli CS algoritmasi standart renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli
esiklemesinde kullanilmistir [64]. Ayrica CS, ABC, DE, WDO ve Bacterial Foraging
Optimization (BFO) algoritmalar1 between class variance (Otsu) ve Tsallis entropi tabanl
olarak da gergeklestirilerek performans karsilagtirmasi ig¢in kullanilmislardir. Performans
degerlendirmesi i¢in, PSNR, MSE, SSIM, FSIM, Cpu islem siiresi, amag¢ fonksiyon degeri,
ortalama ve standart sapma metrikleri kullanilmistir. Calisma sonucunda minimum ¢apraz
entropi abanli CS algoritmasi en basarili algoritma olarak bulunmustur.

Lifang He ve arkadaslar1 (2017) FA algoritmasinin baglangi¢ asamasinda Chaotic
Map kullanarak cesitliligi artirllmis ModifiedFA algoritmasini elde etmislerdir [3].
Gelistirilen algoritma Kapur, Otsu ve minimum kross entropi olarak ii¢ farkli tabanda
renkli goriintiilerin boliitlenmesinde kullanilmistir. Sonuglar, Brownian Search Firefly
(BFA) ve Lévy Search Firefly (LFA) algoritmalarmin Kapur, Otsu ve minimum kross
entropi tabanli versiyonlarmin PSNR ve SSIM degerleri ile karsilastiriimistir. Sonug olarak
ModifiedFA algoritmasinin daha {istlin performans gosterdigi kanitlanmistir. Ayrica Kapur
tabanli ModifiedFA gergeklestiriminin  Otsu ve minimum kross entropi tabanli
ModifiedFA versiyonlarindan daha performansli oldugu goriilmiistiir.

Abdul Kayom ve arkadaslar1 (2017) gri kurtlarin sosyal davraniglarin1 ve avlanma
sekillerini 6rnek alarak gelistirilen Grey Wolf Optimizasyon (GWO) algoritmasini Kapur
ve Otsu fonksiyonlar ile birlikte kullanarak standart gri seviyeli goriintiilerin ¢ok seviyeli
boliitlenmesi problemine uygulamislardir [65]. Sonuglarin kalitesini 6lgmek igin ortalama
SSIM ve amag fonksiyon degerleri kullanilmistir. PSO ve BFO algoritmalari ile sonuglari
karsilastirilan Onerilen algoritmanin daha yiiksek kalite degerlerine sahip oldugu
goriilmiistiir. Ayrica BFO algoritmasindan daha hizli ancak PSO algoritmasindan daha
yavas sonug lrettigi de bulunan sonuglar arasindadir.

Mohamed Abd El Aziz ve arkadaslari (2017) Whale Optimization Algoritmasi
(WOA) ve Moth-Flame Optimization (MFO) algoritmalarin1 kullanarak gri seviyeli
goriintiileri bes esik seviyesine kadar boliitlemislerdir [66]. WOA algoritmasi kambur
balinalarin avlanirken gosterdikleri isbirlik¢i davraniglart 6rnek alinarak gelistirilmis bir
algoritmadir. MFO algoritmasi ise giivelerin ay 1s18indan yararlanarak geceleri yon bulma
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmistir. Bu iki algoritma Otsu amag¢ fonksiyonu ile
birlikte kullanilmig ve sonuglar Sine Cosine Algorithm (SCA), HS, Social Spider
Optimization (SSO), FASSO ve FA algoritmalari ile karsilagtirilmistir. Elde edilen
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sonuglarda Onerilen iki yontemin de diger siirli algoritmalarindan daha iistiin performans
gosterdigi ayrica MFO algoritmasinin WOA algoritmasindan daha basarili sonuglara sahip
oldugu kanitlanmastir.

Pare ve arkadaslar1 (2018) komsu entropi Olgiilerinin farkin1i hesaba katan
degistirilmis bir fuzzy entropisi 6nermislerdir [67]. Ayrica FA algoritmasina Levy flight
arama stratejisi ekleyerek rastgelelik oranini artirmiglardir. Gelistirilen fuzzy entropi
Ol¢iisti tabanli Levy flight FA algoritmasi1 standart renkli goriintiilerin boliitlenmesinde
kullanilmistir. Sonuglar Adaptive Differential Evolution (JADE), PSO, Cuckoo Search
(CS) ve ABC algoritmalarinin amag fonksiyon degeri, SSIM, FSIM, PSNR, MSE ve
islemci siiresi degerleri ile karsilastirilmig onerilen yontemin stiin performans gosterdigi

kanitlanmustir.



2. YAPILAN CALISMALAR, BULGULAR VE IRDELEME

Bu ¢alismada ¢ok seviyeli esiklemeye iliskin literatiirde var olan meta-sezgisel
yontemlerden birkag¢i incelenmis ve Sekil 5° te gosterilen USC-SIPI (URL-1, 2019) ile
Berkeley [68] wveri setlerinden alman on bir gorlintii {izerinde basarimlar
degerlendirilmistir. Ayrica yakin zamanda gelistirilmis ve heniiz boliitleme problemine
uygulanmamig bir meta-sezgisel algoritma olan SOS algoritmasi ¢ok seviyeli esikleme
problemi i¢in uygulanmistir. Algoritmalarda amag¢ fonksiyonu olarak Kapur Entropisi ve

Otsu yaklasimlari kullanilmis ve optimize edilmislerdir.

(a) cameraman

F‘; T

(i) flower

(g) ostrich

Sekil 5. Performans degerlendirmeleri i¢in kullanilan test goriintiileri
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[k ¢alisma olarak PSO algoritmasi, sonrasinda FA, ABC ve GA algoritmalar1 Kapur
Entropisi ve Otsu (between class variance) tabanli olarak gergeklestirilmistir. PSO ve FA
algoritmalarinin ABC ve GA algoritmalarindan bazi degerlendirme metriklerine goére daha
basarili sonug verdikleri goriilmiistiir. Son olarak SOS algoritmasi Kapur Entropisi ve Otsu
tabanli olarak gergeklestirilmis, bazi goriintiilerde PSO ve FA algoritmalar ile esit, bazi
goriintiilerde ise daha basarili performansa sahip oldugu goriilmistiir.

Calismada algoritmalarin baglangi¢ popiilasyonunu olusturma islemi rastgele sayilar
tiretilerek gergeklestirilmistir. Bu sayilar gri seviyeli goriintiilerin histogram bilgisindeki
minimum ve maksimum degerler olan [0,255] degerleri arasinda iiretilen sayilardir. Bir gri
seviye degerinin olasilig1 tiim gri seviye degerlerinin toplamina bdliinmesiyle Esitlik (4) ile
elde edilmistir. Bu olasilik degerlerinin kiimiilatif toplamlart ile w,, degerleri elde
edilmistir. Bu degerler kullanilarak Kapur ve Otsu fonksiyonlari hesaplanmistir. Tiim
goriintliiler m=1, 2, 3, 4 ve 5 (m: esik sayis1) esik seviyesine kadar béliitlenmistir. PSO
algoritmasi igin parcacik sayisi, FA algoritmasi i¢in atesbocegi sayisi, ABC algoritmasi
i¢in siirii sayisi, GA algoritmasi i¢in kromozom sayisi, SOS i¢in ekosistem boyutu se¢imi,
esiklenilmesi istenilen esik sayis1 degerinin 10 kat1 olarak belirlenmistir (Orn; esik say1s1:2,
popiilasyon: 2*10). Literatirde 100 adim sayisi boliitleme problemleri igin sonuca
ulagsmada yeterli goriilmiistiir [25]. Bu sebeple calismada tiim algoritmalar i¢in adim sayis1

100 olarak alinmustir.

2.1. PSO Tabanh imge Béliitleme

Literatiirde sik¢a PSO algoritmasi ile ¢esitli amag fonksiyonlarina dayali olarak imge
boliitlemesi gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada algoritmanin amag¢ fonksiyonu, ilk olarak
Kapur Entropisi ikinci olarak Otsu fonksiyonu se¢ilmis ve en optimum esik degerleri elde
edilmistir. Son olarak elde edilen esik degerlerine gore imge boliitlemesi
gerceklestirilmistir.  Algoritmada pargacik degerleri gri seviye degerlerine denk
gelmektedir. Esikleme islemi icin algoritma baglangic parametreleri atandiktan sonra
baslangi¢ popiilasyonu rastgele olusturulmustur. Tiim pargaciklar i¢in amag¢ (uygunluk)
fonksiyonu Kapur tabanli esikleme icin Esitlik (8), Otsu tabanli esikleme icin Esitlik (16)
kullanilarak her adimda hesaplanmistir. Pargaciklar i¢in her adimda hiz giincellemesi
Esitlik (18), yeni ¢oziimler Esitlik (19) ile hesaplanmistir. Tiim hesaplama boyunca her

parcacik icin en iyi ¢6zlim degeri ile tiim parcaciklar i¢inde en iyi ¢oziim degerine sahip
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pargacik ayri ayri hesaplanmistir. Hesaplama islemi bittiginde tiim pargaciklar igerisinde
en iyl uygunluk (amag) degerine sahip parcacik en optimum esik degerlerini barindiran
parcaciktir. PSO algoritmasindaki parametrelerin secimi amag¢ fonksiyon degerine gore
belirlenmistir. Amag fonksiyon degerinin en yiiksek olmasini saglayan parametreler en
uygun degerler olarak alinmistir. Bu ¢alismada baslangi¢ hiz1 0 (sifir), ¢; ve ¢, degerleri
2, w degeri 0.6 , V00 V€ Vipin strasiyla 4 ve -4 olarak belirlenmistir. PSO tabanli imge

boliitleme adimlari [46] Sekil 6 da gosterilmistir.

v
(4) denklemini kullanarak p;

degerini ve w; degerlerimi
hesapla

!

Algoritma baslangig

degerlerini ata.

-
-«

hJ

Her pargacik igin
maksimum uygunluk
degerini hesapla

.

Tiim parcaciklar i¢inde
maksimum vygunluk

degerine sahip pargacigi
bul

¢ hayr

Hizlan ve konumlar:
giincelle E—

En iyi esik degerlerini
g kaydet

evet

adim say1s1
tamamlandi m1?

Sekil 6. PSO tabanli imge boliitleme akis semasi

Sekil 7’ de elde edilen esiklere gore boliitlenmis ‘Cameraman’ sonug goriintiileri

verilmistir. Sekilde birinci siitun Kapur Entropisi ile sirasiyla m=1, 2, 3, 4 ve 5 igin
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bulunan esik seviye degerlerini, ikinci siitun bu esik seviyeleri ile esiklenmis sonug
goriintiilerini; ti¢lincii stitun Otsu yontemi ile bulunan esik seviye degerlerini, dordiincii

stitun bu esik seviyeleri ile boliitlenmis sonug goriintiilerini géstermektedir.

Sekil 7. Kapur Entropi 6lgiisii ve Otsu tabanli gergeklestirilmis PSO algoritmasi ile m= 1,
2, 3, 4 ve 5 icin elde edilen esik degerleri ve bu degerler ile boliitlenmis
goriintiiler.



30

2.2. FA Tabanh Imge Béliitleme

Imge béliitleme problemleri igin farkli amag fonksiyonlarmna dayali FA algoritmasi
literatiirde sik¢a uygulanmustir. Algoritmadaki her atesbocegi gri seviye degerine denk
gelmektedir. Algoritma parametreleri atandiktan ve baslangi¢ popiilasyonu rastgele
olusturulduktan sonra her atesbocegi i¢in parlaklik (uygunluk) degeri hesaplanir. Uygunluk
(amag) degeri ilk boliitleme isleminde Kapur Entropisi ikinci boliitleme isleminde Otsu
fonksiyonu secilerek hesaplanmistir. Her adimda uygunluk (¢ekicilik) degeri daha diisiik
olan atesbocekleri uygunluk degeri daha yiiksek olan atesbocegine hareket ettirilerek
belirlenen amag¢ fonksiyonu optimize edilmistir. FA tabanli ¢ok seviyeli esikleme islemi

adimlar Sekil 8 ‘de [67] gosterilmistir.

(4) denklemini

kullanarak p; degerini ve
w; degerlerini hesapla

l En 1y1 esik degerlerini
Algoritma baglangig kaydet
degerlerini ata. T evet

Y

Adim sayist

Her ategbdcegi 1¢in uygunluk degerini hayir tamamlandi mi1?
hesapla
Uygunluk degerlerine gore Ategboceklerini uygunluk degerlerine gore
ategboceklerinin parlaklik (7;) degerlerine sirala ve giincel en yiksek uygunluk
karar ver degerine sahip ategbocegini bul 4
v 4

for 1=1:ategbdcegi sayis
for j=1:ategbocegi sayist
if(=1)
ategbocegi 1°y1 ategbbcegl 've hareket ettir

end
yeni pozisyonlart hegapla
uygunluk degerlerine gore yeni parlaklik degerlerini giincelle
end

end

Sekil 8. FA tabanli imge boliitleme akis semasi
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Atesboceklerinin ¢ekiciligi Esitlik (20), birbirlerine hareket etmeleri sonucu ¢oziim
degerlerinin giincelleme islemi Esitlik (22) ile hesaplanmistir. Her adimda yerel ve kiiresel
¢Ozlimler ayr1 ayr1 hesaplanmaktadir. Optimizasyon islemi sonlanma kriterine ulastiginda
en iyl ¢oziim en iyi esik degerlerine sahip atesbocegidir. Son olarak elde edilen esik

degerleri lizerinden goriintii esikleme islemi gergeklestirilmistir.

@

Sekil 9. Kapur Entropi 6lgiisii ve Otsu tabanli gergeklestirilmis FA algoritmasi ile m= 1,
2, 3, 4 ve 5 i¢in elde edilen esik degerleri ve bu degereler ile boliitlenmis
gorlntiiler.
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Sekil 9’ da elde edilen esiklere gore boliitlenmis ‘Cameraman’ sonug goriintiileri
verilmistir. Sekilde birinci siitun Kapur Entropisi ile sirasiyla m=1, 2, 3, 4 ve 5 igin
bulunan esik seviye degerlerini, ikinci siitun bu esik seviyeleri ile esiklenmis sonug
goriintiilerini; ti¢lincii stitun Otsu yontemi ile bulunan esik seviye degerlerini, dordiincii
situn bu esik seviyeleri ile bolitlenmis sonug¢ goriintiilerini  gdstermektedir.
Algoritmadaki 8, ,a ve y parametre degerleri 1 olarak alinmistir. Bu degerler amag
fonksiyonlart olarak secilen Kapur Entropisi ve Otsu fonksiyon degerlerini en yiliksek

yapan parametre degerleridir.

2.3. ABC Tabanh imge Boliitleme

ABC algoritmast ile esikleme isleminde baslangic popiilasyonu rastgele
olusturulmustur. Popiilasyondaki arilar gri seviye degerlerine denk gelmektedir.

Algoritmada amag fonksiyonu olarak sirasiyla Kapur ve Otsu yaklagimlart secilmistir.

v
(4) denklemini kullanarak
p; degerini ve w;
degerlerini hesapla

Algoritma baglangic F

degerlerini ata.

K

En 1yi esik degerlerini

isci arn fazx: kaydet
-her ar1 icin yeni uygunluk degeri iiret T evet
-yeni ¢oziimleri degerlendir

-her ar1 icin uygunluk degeri en yiiksek olan
coziimil sec
& hayir

Gaozcii an fazi:

Adun sayist

tamamland: m1?

- uygunluk degeri yiiksek olan arilari seg

-komsu arlardan yeni ¢oziimler tiret
Kasif ar faz::
-yeni ¢oziimleri degerlendir.
————— | -en cok gelismemis ¢oziimii se¢
- her an i¢in uygunluk degeri en yiiksek olan

cbziimii seg -bu ¢dziim yerine yeni bir ¢éztim iiret

Sekil 10. ABC tabanli imge boliitleme akis semasi
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Secilen amag fonksiyonlar1 algoritma ile optimize edilmistir. Sonlanma Kriterine
ulagildiginda en yiikksek uygunluk degerine sahip ar1 en optimum esik degerlerini

barindiran ¢éziimdiir ve bu esik degerleri lizerinden imge boliitlemesi gerceklestirilmistir.

Islem adimlar [69] Sekil 10> da gdsterilmistir.

(m) ©
= = ™ = - oy K
|

@ ' ®

Sekil 11. Kapur Entropi 6l¢iisti ve Otsu tabanli gerceklestirilmis ABC algoritmasi ile m=
1, 2, 3, 4 ve 5 i¢in elde edilen esik degerleri ve bu degerler ile boliitlenmis

goriintiiler.



34

Algoritmada is¢i ar1, gozcii ar1 ve kasif ar1 fazlart her adimda art arda isletilerek en
optimum esik degerleri elde edilmeye calisilmustir. Is¢i ve gdzcii ar1 fazlarinda hesaplanan
yeni ¢ozlimler ile eski ¢oziimler degerlendirilip Kapur veya Otsu degeri daha yiiksek olan
arilar secilmistir. Kasif ar1 fazinda ise gelistirilememis ¢Ozlimler yerine yeni ¢Oziimler
tiretilmistir. Algoritmadaki ‘limit” parametresi 0.6 * N * d olarak alinmistir. Burada N siirii
sayisi, d problemin boyutu olan esik seviye sayisidir.

Sekil 11° de elde edilen esiklere gore bolitlenmis ‘Cameraman’ sonug goriintiileri
verilmistir. Sekilde birinci siitun Kapur Entropisi ile sirasiyla m=1, 2, 3, 4 ve 5 igin
bulunan esik seviye degerlerini, ikinci siitun bu esik seviyeleri ile esiklenmis sonug
gorlntiilerini; tiglincii siitun Otsu yontemi ile bulunan esik seviye degerlerini, dordiincii

stitun bu esik seviyeleri ile boliitlenmis sonug goriintiilerini gostermektedir.

2.4. GA Tabanlh imge Béliitleme

GA birgok optimizasyon ve boliitleme problemlerine sikga uygulanmis evrimsel
tabanli bir algoritmadir. Orijinal GA’ da bireyler ‘1’ ve ‘0’ degerlerinden olusan dizilerle
ifade edilir. Bu ¢alismada bireyler ikili sayilar yerine gergek numerik sayilar kullanilarak
ifade edilmistir. Algoritmada her birey (kromozom) gri seviye degerine denk gelir. Amag
fonksiyonu ilk olarak Kapur ikinci olarak Otsu fonksiyonu seg¢ilip GA algoritma ile
optimize edilerek goriintiiler esiklenmistir. Algoritmada se¢im, caprazlama ve mutasyon
asamalar1 art arda gerceklestirilmistir. Ebeveyn se¢im iglemi ‘rulet tekerlegi’ yontemi ile
uygunluk degerine bagli olarak seg¢ilme olasiliklar1 en yiiksek olan bireyler arasindan
secilerek saglanmistir. Caprazlama islemi Esitlik (26) kullanilarak iki yeni birey elde
etmeyle gergeklestirilmistir. Mutasyon asamasi bireylerdeki genlerin rastgele yeni sayilar
tretilip degistirilmesiyle saglanmistir. Her adimda secilen amag fonksiyonu optimize
edilmis, sonlanma sart1 saglaninca en iyi uygunluk degerine sahip birey en optimum esik
degerlerini barindiran ¢oziim olarak alinmistir. Son olarak esik degerleri kullanilarak
boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Calismada amag¢ fonksiyon degerinin en yiiksek
olmasini saglayan ¢aprazlama orani ve mutasyon orani parametre degerleri, sirasiyla 0.9 ve
0.1 olarak belirlenmistir.

Algoritmanin temel adimlar1 Sekil 12 ‘de gosterilmistir.
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(4) denklemini kullanarak
p; degerini ve w,
degerlerini hesapla

En iyi esik degerlerini

kaydet

Algoritma baglangig¢ T
degerlerini ata.
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l ]
|

Adim sayis1
tamamlandi m?

Degerlendirme:
Tiim kromozomlarin
uygunluk degerlerini
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*

Secim: .
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ebeveyn cifti seg

7 !
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L J

birey olustur. bireyler olugtur
- Uygunluk degerlerini - Uygunluk degerlerini
hesapla hesapla

Sekil 12. GA tabanli imge boliitleme akig semasi

GA ile boliitlenmis ‘Cameraman’ goriintlisiiniin bes esik seviyesine kadar
boliitlenmis sonug goriintiileri Sekil 15° te gosterilmistir. Sekilde birinci siitun Kapur
Entropisi ile sirastyla m=1, 2, 3, 4 ve 5 i¢in goriintiinlin histogrami iizerinde bulunan esik
seviye degerlerini, ikinci siitun bu esik seviyeleri Tlizerinden esiklenmis sonug
goriintiilerini; tglincii stitun Otsu yontemi ile histogram tizerinde bulunan esik seviye
degerlerini, dordiincli slitun bu esik seviyeleri ile boliitlenmis sonug goriintiilerini

gostermektedir.
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Sekil 13. Kapur Entropi 6l¢iisti ve Otsu tabanli gergeklestirilmis GA algoritmasi ile m=
1, 2, 3, 4 ve 5 icin elde edilen esik degerleri ve bu degerler ile boliitlenmis
goriintiiler.

2.5. SOS Tabanh imge Boliitleme

Bu calismada amag esikleme problemine heniiz uygulanmamis SOS algoritmasinin
basarimini degerlendirmektir. SOS algoritmasi diger popiilasyon tabanli algoritmalar ile

bir¢cok benzer 6zellige sahiptir. Kiiresel ¢oziim hesaplanirken mevcut ¢oziimler tizerinde
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iteratif olarak belirli operatorler kullanilir. Bir¢ok evrimsel tabanli algoritmalardan farkli
olarak yeni nesiller {iiretmez fakat bir¢ok optimizasyon algoritmasi gibi bireysel
etkilesimler {izerine yogunlasir. Bu benzerlige ragmen mutualizm, kommensalizm ve
parazitizm fazlarinda kullanilan stratejiler ile algoritmanin diger optimizasyon
algoritmalarindan o6nemli Ol¢lide farklilik gostermesi saglanmistir. Mutualizm fazinda,
diger algoritmalardan farkli olarak yeni ¢ozlimler, en iyi ¢ozliim ile iki farkli ¢6ziimiin
ortalama degeri (mutual vektor) arasindaki fark kullanilarak hesaplanir. Bu 6zellik, iki
¢Ozlimiin birbirinden ¢ok uzak konumda olmasi durumunda yeni bolgeleri kesfetmede bir
avantaj saglar. Ayrica bu iki birey i¢in yeni ¢Oziimler ayn1 anda giincellenir.
Kommensalizm fazinda, ¢éziimiin bir diger ¢oziime gore giincellenme islemi birgok
algoritmada kullanilan bir yontemdir. Ancak SOS algoritmasinda farkli olarak, en iyi
¢Oziimiin yakinindaki bolgeleri arastirabilmek i¢in, en iyi ¢oziim referans noktasi olarak
alimir. Bu 6zellik yakinsama hizini artirmaya yardimci olur. Parazitizm faz1 ise SOS
algoritmasina 6zgli bir mutasyon operatoriidiir. Parazit vektor kullanilarak mevcut ¢oziim,
yerine gegebilecek rastgele iiretilmis yeni bireyler ile yaristirilir. Parazitizm fazinin
avantajlar su sekilde siralanabilir: (1) parazit vektor ile konak ¢oziimiin kiiclik bir pargasi
degistirilmez, rastgele boyutlarda rastgele sayilar {iretilerek degistirilir, (2) tiim boyutlarda
yapilan degisiklikler; erken yakinsamayi onler ve gesitliligi artirir boylece rastgelelik artar,
(3) tamamen farkli bolgelerde bulunabilecek benzersiz ¢oziimler tretir [33]. Belirtilen
avantajlar sebebi ile SOS algoritmasinin imge boliitleme problemlerindeki performansi
literatiirde kullanilmis diger algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Boliitleme islemi i¢in baslangic popiilasyonu diger algoritmalarda oldugu gibi
rastgele gri seviye degerleri iiretilerek olusturulmustur. Popiilasyondaki organizmalar gri
seviye degerlerine denk gelmektedir. Optimize edilecek olan amag¢ fonksiyonu ilk olarak
Kapur Entropisi ve sonrasinda Otsu yontemi secilmistir. Mutualizm, kommensalizm ve
parazitizm fazlar art arda yiiriitiilerek amag¢ fonksiyonlar1 optimize edilmeye ¢alisilmistir.
Mutualizm fazinda Esitlik (27) ve (28) kullanilarak iki yeni ¢6ziim, kommensalizm fazinda
Esitlik (30) kullanilarak tek yeni ¢oziim elde edilmistir. Elde edilen yeni ¢dziimlerin
uygunluk degerleri eski ¢ozlimlerin uygunluk degerleriyle karsilastirilarak daha yiiksek
entropi veya siniflar arasi varyansa sahip ¢oziimler secilmistir. Parazitizm fazinda iiretilen
parazit vektor ile ekosistemden rastgele secilen bir organizmanin uygunluk degerleri
karsilagtirilmis ve daha yiiksek uygunluk degerine sahip organizma ekosistemdeki yerini

almigtir. Tiim hesaplamalardan sonra sonlama kriteri saglaniyorsa en yiiksek entropi
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degerine veya siniflar arasi varyans degerine sahip organizma en optimal esik degerlerini
barindiran organizma olarak kaydedilmistir. Son olarak elde edilen esik degerleri
tizerinden goriintii bes esik seviyesine kadar boliitlenmistir.

Algoritmanin orijinalinde 1 veya 2 olmak {izere her adimda rastgele belirlenen BF;
ve BF, yarar faktor parametrelerinin se¢imi esikleme isleminde maksimum entropi veya
otsu uygunluk degerlerinin hesaplanmasini1 saglayacak sekilde 1 olarak belirlenmistir.

Algoritmanin temel adimlar1 Sekil 14°te gosterilmistir.

(4) denklemini kullanarak p;
degerini ve w; degerlerini

hesapla En 1yi esik degerlerini
* kaydet
Algoritma baslangig x evet
degerlerini ata.

hayr
‘

Adim sayist

Tiim organizmalarin tamamland: m1?

uygunluk degerini hesapla

-l
-

Y

Mutualizm fazi:

- 1 organizmasi digmda rastgele bir j — — N
organizmast se¢ Simdiye kadarki en yuk?fek
- 2 yeni ¢éziim hesapla. uygunluk degerine sahip
- ¢oziimlerin uygunluk degerlerini organizmayi kaydet
hesapla

- her organizma i¢in en iyi uygunluk 4

degerini sec.

¥ Parazitism faz:
Kommensalizm fazi: - 1 organizmasi diginda rastgele bir j

- 1 organizmasi disinda rastgele bir j Organizinasi seg

organizmas1 se¢ - Parath ifekt(:):r.:alug:mr. L
- 1 yeni ¢6ziim hesapla. | - Parazit vektoriin uygunluk degerini
- cdziimiin uygunluk degerini hesapla " hesapla_ o oo
- her organizma igin en iyi uygunluk - Parazit vektdriin uygunluk degeri j
degerini sec. orgam.zmasmdan yiiksek ise j

B ’ organizmasini dldiir.

Sekil 14. SOS tabanli imge boliitleme akis semast
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‘Cameraman’ goriintiisii icin SOS ile bolitlenmis sonug goriintiileri Sekil 15° te
gosterilmistir. Sekilde birinci siitun Kapur Entropisi ile sirasiyla m=1, 2, 3, 4 ve 5 igin
bulunan esik seviye degerlerini, ikinci siitun bu esik seviyeleri tizerinden esiklenmis sonug
goriintiilerini; ti¢lincii stitun Otsu yontemi ile bulunan esik seviye degerlerini, dordiincii

stitun bu esik seviyeleri ile boliitlenmis sonug goriintiilerini gostermektedir.

w &

(m)

@ ' - ©)

Sekil 15. Kapur Entropi 6l¢iisii ve Otsu tabanli gergeklestirilmis SOS algoritmasi ile m
=1, 2, 3,4 ve 5 icin elde edilen esik degerleri ve bu degerler ile boliitlenmis
goriintiiler.



40

2.6. Performans Degerlendirme Metrikleri

Bu bolimde tez kapsaminda yapilan c¢alismalarin performans analizinin
yapilabilmesi ic¢in kullanilan performans degerlendirme metrikleri incelenecektir.
Hazirlanan tiim meta-sezgisel tabanli esikleme yontemleri amag fonksiyon degeri, PSNR,

SSIM ve Cpu islem siiresi bakimindan karsilagtirilmiglardir.

2.6.1. Amac (Objective) Fonksiyon Degeri

Bir goriintii iizerinde iyi bir esikleme islemi gerceklestirmek i¢in en optimum esik
seviyelerini elde etmek gerekir. Esik seviyesi bulmak i¢in gelistirilmis yontemler bir amag
fonksiyonunu maksimize veya minimize ederek goriintii icin en uygun esik seviyelerini
aragtirtr.  Calismada kullanilan Kapur ve Otsu yontemleri, siniflarin homojenligini
saglamak i¢in sirasiyla, smiflar arasi entropi Ol¢iisiinii ve varyansi maksimize etmeyi
amaglar. Optimizasyon iglemi ise bir siireci daha iyi hale getirme islemidir. Optimizasyon
isleminde girdi bircok degerden olusur, gergeklestirilecek islem veya fonksiyon; maliyet
(cost) fonksiyonu, amag (objective) fonksiyonu veya uygunluk (fitness) fonksiyonu olarak
adlandirilir [26 ,70]. Esikleme siirecini iyilestirmek i¢in Esitlik (8) ve Esitlik (16) ile ifade
edilen Kapur ve Otsu yontemleri meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari ile maksimize
edilmeye ¢alisilmistir. Hesaplanan ¢6ziimiin kalitesi veya uygunlugu objektif fonksiyonun
degeri ile orantil1 olabilecegi gozlenmistir. Bu sebeple en yiiksek amag fonksiyon degerini

hesaplayan meta-sezgisel algoritma en basarili algoritma olarak kabul edilmistir.

2.6.2. PSNR ve SSIM Degerleri

PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) [46, 66] her pikselin MSE (Mean-Squared
Error)degerine bagli olarak boliitlenmis goriintii ile orijinal goriintii arasindaki farki
6lgmek icin kullanilir. Gorlintiideki gri seviye degerlerine baglidir ve yeniden olusturulan
goriintiiniin kalitesini yansitir. SSIM (Structural Similarity Index) [66, 71] ise orijinal
gorintii ile boliitlenmis sonug¢ goriintiisii arasindaki benzerligi degerlendirmek icin
kullanilir.

PSNR ve MSE yeni olusturulmus goriintiiniin dogrulugunu ve kesinligini ifade eder.

SSIM yeni olusturulmus goriintii ile orijinal goriintii arasindaki karsilastirmay1 saglayan,
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yapisal bilginin bozulmasina dayanan bir kalite degerlendirmesidir. PSNR ve MSE
olgiitleri Esitlik (31) ve Esitlik (32) kullanilarak hesaplanir [61].

1 M N (31)
M — SN I N2
SE = 5757 0. DN = 1G]
=1 j=1
PSNR =101 2557
= 0810 \ 1ySE (32)

burada M ve N, | orijinal goriintiisiiniin boyutu ve I’ esiklenmis sonug goriintiisiidiir. SSIM
olgiitii Esitlik (33) kullanilarak hesaplanir [61].

(Zuxuy + cl)(Zaxy +cy) (33)
(2 +p2 +c,)(0f + a2 + c3)

SSIM(x,y) =

burada, u, Ve p,, sirasiyla X ve y goriintiilerinin ortalama gri seviye degerleridir. o, Ve g,
X ve y gorlntilerinin standart sapmalaridir. gy, X Ve Yy arasindaki yerel korelasyon
katsayisi, ¢; Ve ¢, degerleri ¢c; = ¢, = 0.065 olan sabitlerdir.

PSNR ve SSIM degerlerinin yiiksek olmasi boliitleme algoritmasmin yliksek

performans gosterdigini ispatlar.

2.6.3. Standart Sapma Degeri

Daha once belirtildigi gibi, tiim optimizasyon algoritmalar1 rastgelelik ozelligine
sahiptir. Bu nedenle algoritmalarin dogrulugunu ve kararliligini 6lgmek i¢in ortalama ve
standart sapma metrikleri kullanilmistir. Ortalama ve standart sapma degerleri sirasiyla

Esitlik (34) ve Esitlik (35) kullanilarak hesaplanir [27].

_ 1S (34)
k

k
1
std = ;Z(Si — )2 (35)

4
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Burada, p ve std sirasiyla amag fonksiyon degerinin ortalama ve standart sapma
degerlerini gostermektedir. k degeri her bir algoritmanin ¢alistiritlma sayisini, S; degeri i.

calistirilmada elde edilen en 1yi uygunluk degerini temsil etmektedir.

2.6.4. Cpu Islem Siiresi

Gergek zamanli uygulamalar yiiksek performansin yani sira kisa hesaplama siiresi
gerektirir.  Bu nedenle tek seviyeli esikleme isleminin ¢ok seviyeli esiklemeye
genisletilmesiyle artan hesaplama siiresini azaltmak icin ¢aligmada Onerilen tiim meta-

sezgisel tabanli yontemler Cpu islem siiresi bakimindan incelenmistir.

2.7. Deneysel Sonuglar

Tez kapsaminda hazirlanan tiim meta-sezgisel algoritma tabanli esikleme
yontemlerinin USC-SIPI ve Berkeley veri setlerinden alinan on bir standart goriintii
tizerinde gergeklestirilmis deneysel sonuglari bu bolimde verilmistir. Deneyler Intel i7
Core 2.70 GHz islemcili, 8§ GM RAM, Windows 10 isletim sistemli diziistii bilgisayarda
Matlab yaziliminda kodlanmasiyla gerceklestirilmistir.

Algoritmalarin karsilastirilmasi i¢in 30 ¢alistirma sonucu algoritmalardan elde edilen

amagc fonksiyon degeri, esik degerleri, PSNR ve SSIM degerlerinin ortalamast alinmistir.

2.7.1. Amac¢ Fonksiyon Degeri Deneysel Sonuclar:

Hazirlanan tiim yontemlerde Kapur Entropisi ve Otsu yaklagimlari amag¢ fonksiyonu
secilerek meta-sezgisel algoritmalar ile optimize edilmislerdir. Amag¢ fonksiyonunu en

yiiksek yapan algoritma en basarili algoritma olarak kabul edilir.

Tablo 1 ‘de Kapur Entropisi tabanli gerceklestirilmis algoritmalarin her bir goriintii
icin ortalama amag¢ fonksiyon degerleri, Tablo 2’de elde edilen ortalama esik seviye
degerleri verilmistir. Tablolarda ilk siitun goriintiiyii (Im), ikinci siitun esik sayisini (m)

belirtmektedir.
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Tablo 1. Kapur Entropisi tabanli algoritmalarin ortalama amag fonksiyon degerleri

Im m  Amag fonksiyon
PSO FA SOS ABC GA
Cameraman 1  8.7868 8.7748 8.7868 8.7868 8.7747
2 12.2865 12.2865 12.2865 12.2865 12.2865
3 15.3744 15.3928 15.3943 15.3927 15.3810
4  18.5567 18.5563 18.5567 18.5445 18.5564
5 21.2809 21.3213 21.3254 21.2756 21.2792
Lena 1 89413 8.9413 8.9413 8.9413 8.9413
2 12.3466 12.3466 12.3466 12.3466 12.3466
3 15.3183 15.3183 15.3183 15.3179 15.3176
4  18.0016 18.0090 18.0121 18.0019 18.0011
5 20.6095 20.6093 20.6073 20.5760 20.6017
Peppers 1 9.1423 9.1423 0.1423 9.1423 9.1423
2 12.6346 12.6346 12.6346 12.6346 12.6346
3  15.6887 15.6887 15.6887 15.6885 15.6883
4  18.5216 18.5354 18.5392 18.5238 18.5229
5 21.2730 21.2817 21.2818 21.2446 21.2755
Airplane 1 8.6191 8.6191 8.6191 8.6191 8.6191
2 122111 12.2115 12.2115 12.2115 12.2114
3  15.5039 15.5038 15.5039 15.5035 15.5036
4 18.3120 18.3119 18.3120 18.3070 18.3099
5  20.9087 20.9085 20.9081 20.8773 20.9000
Baboon 1 8.8984 8.8984 8.8984 8.8984 8.8984
2 122178 12.2178 12.2178 12.2178 12.2178
3 15.2786 15.2790 15.2792 15.2787 15.2782
4  18.1246 18.1246 18.1265 18.1188 18.1198
5 20.7895 20.7889 20.7888 20.7612 20.7755
Butterfly 1 9.1170 9.1170 9.1170 9.1170 9.1170
2 12.6308 12.6308 12.6308 12.6308 12.6308
3 15.7082 15.7086 15.7105 15.7070 15.7077
4 18.7850 18.7850 18.7850 18.7763 18.7846
5 21.4382 21.4503 21.4488 21.3989 21.4360
Ostrich 1 9.0648 9.0648 0.0648 9.0648 9.0648
2 125935 12.5935 12.5935 12.5935 12.5935
3 15.6550 15.6550 15.6550 15.6540 15.6547
4  18.5555 18.5555 18.5563 18.5476 18.5528
5 21.3769 21.4604 21.4613 21.3940 21.4068
Starfish 1 9.3759 9.3759 9.3759 9.3759 9.3759
2 12,9682 12.9682 12.9682 12.9682 12.9682
3 16.1254 16.1254 16.1254 16.1251 16.1249
4  19.0578 19.0576 19.0579 19.0526 19.0548
5 21.8088 21.8086 21.8084 21.7829 21.8038
Flower 1 9.2252 9.2252 9.2252 9.2252 9.2252
2 12.6227 12.6227 12.6227 12.6227 12.6227
3 157331 15.7369 15.7369 15.7364 15.7364
4  18.6951 18.6949 18.6951 18.6896 18.6936
5 21.3700 21.3716 21.3719 21.3488 21.3670
Plane 1 8.1580 8.1580 8.1580 8.1580 8.1580
2 11.0739 11.0774 11.0774 11.0774 11.0758
3 13.8912 13.9522 13.9586 13.9571 13.9406
4  16.6455 16.6648 16.6705 16.6311 16.6390
5 19.1482 19.1448 19.1478 19.0740 19.1279
Girl 1 8.6091 8.6091 8.6091 8.6091 8.6091
2 11.9353 11.9340 11.9353 11.9353 11.9353
3 15.0761 15.0761 15.0761 15.0751 15.0760
4  17.8740 17.8733 17.8735 17.8607 17.8727
5 20.6819 20.6940 20.6977 20.6371 20.6716
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Tablo 2. Kapur Entropisi tabanli algoritmalardan elde edilen ortalama esik degerleri

Im m Esik degerleri
PSO FA SOS ABC GA
1 196 194 196 196 194
S 2 125196 125 196 125 196 125 196 125 196
E 3 5411119 44103 196 44102 196 43102 196 51 108 196
E 4 4296145198 42 96 145 198 42 96 145198 43 96 145 197 42 96 145 198
3 5 3478118161 27 66 105 152 24 61 99 146 25 62 100 145 3275113 155
204 201 197 197 201
1 123 123 123 123 123
2 97164 97 164 97 164 97 164 97 164
s 3 82126175 82126 175 82126 175 82126 175 83127176
Y 4 70107146183 66100139180 6497137179 66 99 139 179 70 107 144 181
5 6394128163 6394 128 163 63 94 128 163 63 94 128 162 64 94 127 161
194 194 194 193 192
1 117 117 117 117 117
., 2 75147 75 147 75 147 75 147 75 147
E)_ 3 61113165 61 113 165 61 113 165 61 113 165 61 113 164
2 4 5599141186 58 105147193 58105148 194 57 105 148 194 54 99 142 188
O 5 4277113153 4277 114 154 4277114 154 4377 114 155 4378 114 153
193 195 195 195 195
1 162 162 162 162 162
o 2 71173 71173 71173 71173 71173
& 3 69127183 69 127 183 69 127 183 69 127 183 69 127 183
2 4 67106145185 67106145185 67 106 145185 66 105 144 185 65 104 143 185
< 5 6089123155 60 90 123 156 60 89 124 156 60 90 124 156 6192 126 157
187 187 187 188 188
1 109 109 109 109 109
2 78143 78 143 78 143 78 143 78 143
§ 3 4699152 45 98 152 45 98 152 4599 152 46 100 153
S 4 3675115160 3575115160 3373114 159 3575116 160 36 78 118 162
@ 5 3369104138 3369 104 138 33 68 104 138 3268104 138 3471106 140
173 172 172 172 174
1 123 123 123 123 123
>, 2 115176 115176 115176 115176 115176
= 3 88137190 90 141 193 107 161 210 101 154 205 88 137 190
% 4 74120172219 74120172219 74120172219 74120171219 74120171219
m 5 72113145178 73115146178 73115146178 73115146 179 72112 144 177
220 220 220 219 220
1 126 126 126 126 126
< 2 120180 120 180 120 180 120 180 120 180
2 3 76125184 76 125 184 76 125184 76125184 76125 184
g 4 67113157 200 65112 156 200 52 99 144 199 56 102 146 194 73119 161 202
5 3982123164 30 76 120 162 3076 120 163 3078121164204 3682124165
204 203 204 204
1 155 155 155 155 155
< 2 91170 91170 91170 91170 91170
& 3 75130183 75130 183 75130 183 75130 184 75130 183
g 4 68116 164 206 67115163205 68116 164 206 67 115 162 205 66 113 161 204
5 5693132171 56 94 133 171 56 93132171 5693132171209 5694133171

209

209

210

209
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1 136 136 136 136 136
_ 2 117175 117 175 117 175 117 175 117 175
S 3 82133187 80 131 186 80 131 186 80 131 186 80 131 186
E 4 74119160 206 74119160206 74 119 160 206 74 118 160 205 74 119 160 206
5 69108142 177 70110145180 71112148183 70109 143178 69 107 140 176
216 217 219 216 215
1 83 83 83 83 83
2 67102 66 101 66 101 66 101 66 101
% 3 4784126 3573104 3472101 3472101 36 75 109
o 4 3574108156 3573105 159 34 72102 159 36 72 105 159 34 72103 157
5 336797121159 346897121 336797121 346996120159 346795119
159 159 159
1 118 118 118 118 118
2 115203 115 203 115 203 115 203 115 203
= 3 97145203 97 145 203 97 145 203 97 145 203 97 145 203
© 4 69114161 206 62 107 156 205 53 98 150 204 46 93 145 204 58 103 153 205
5 3782129171 3983133 177 3783134178 3984132175208 3781127170
207 208 208 207

Tablo 1 ve Tablo 2' deki sonuglara gore tiim algoritmalarin m = 1 ve m = 2 esik
seviye sayisinda hemen hemen esit sonu¢ verdikleri goriilmektedir. Esik sayist m=3
oldugunda esiklenmis tiim goriintiiler i¢in SOS algoritmasinin uygunluk degerleri, FA veya
PSO algoritmalarinin uygunluk degerlerine esit veya daha yiiksek oldugu gériilmektedir.
Ayrica bu sonuglar diger ABC ve GA algoritmalarinin sonuglarindan daha yiiksektir. Esik
sayist m=4 oldugu durumda ise Plane ve Girl goriintiileri disinda, SOS algoritmasinin
uygunluk degerleri PSO veya FA algoritmalarinin uygunluk Sonuglarina esit veya daha
yiiksek ve kalan algoritmalarin sonuglarindan daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir.
Esik sayist m = 5 oldugunda Cameraman, Peppers, Ostrich, Flower ve Girl goriintiileri
icin, SOS algoritmasinin sonuglarinin daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Esik
sayisinin m = 3, 4 ve 5 oldugu tiim durumlar igerisinde, SOS algoritmasi toplam 33
uygunluk degerinden arasindan 25'inde daha iyi sonug iiretmistir. Bu sonuclara gére Kapur
Entropisi tabanli SOS algoritmasinin ¢ok seviyeli esikleme problemlerinde basarili oldugu

sonucuna varilabilir.
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Sekil 17. Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Lena goriintiileri
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Sekil 18. Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Peppers goriintiileri

Sekil 19. Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Airplane goriintiileri



48

Sekil 20. Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Baboon goriintiileri

o

Sekil 21. Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Butterfly goriintiileri



Sekil 23.
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Sekil 22

Kapur tabanl algoritmalar ile esiklenmis Starfish goriintiileri
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Sekil 25. Kapur tabanli algoritmalar ile esiklenmis Plane goriintiileri
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Sekil 26. Kapur tabanli algoritmalar ile esiklenmis Girl goriintiileri

Kapur Entropisi tabanl gergeklestirilmis algoritmalardan on bir farkli goriintii igin
elde edilmis ortalama esik seviye degerlerine gore esiklenen sonug goriintiileri Sekil 16-26
araliginda gosterilmistir.

Tablo 3’ te Otsu yaklasimi tabanli gerceklestirilmis algoritmalardan goriintiiler i¢in
elde edilen ortalama amag fonksiyon degerleri verilmistir. Tablo 4’ te m=1, 2, 3, 4 ve 5
esik seviye degerine kadar elde edilen esik degerlerinin ortalama degerleri gosterilmistir.
Tablolarda birinci siitun kullanilan goériintiiyii, ikinci siitiin esik seviyesi (m) degerini ifade

etmektedir.
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Tablo 3. Otsu tabanli algoritmalarin ortalama amag fonksiyon degerleri

Im m  Amag fonksiyon
PSO FA SOS ABC GA
Cameraman 1  3245.1514 3245.1514 3245.1514 3245.1514 3245.1514
2 3609.5601 3609.5601 3609.5601 3609.5601 3609.5470
3  3683.3513 3683.3483 3683.3513 3683.2696 3683.0622
4 3739.2670 3739.2608 3739.2649 3738.6383 3739.0971
5  3770.0570 3770.0536 3770.0157 3768.2473 3769.8053
Lena 1 1601.2302 1601.2302 1601.2302 1601.2302 1601.2302
2 1961.8170 1961.7755 1961.8170 1961.8170 1961.7575
3 2128.3077 2128.3077 2128.3077 2128.2544 2128.2806
4 2191.8700 2191.8700 2191.8700 2191.4438 2191.7416
5  2217.2793 2217.7494 2217.6232 2216.0920 2217.2841
Peppers 1 2129.3618 2129.3618 2129.3618 2129.3618 2129.3618
2  2532.3214 2532.3214 2532.3214 2532.3214 2532.3156
3 2703.5715 2703.5713 2703.5715 2703.5364 2703.5436
4  2766.4586 2766.4447 2766.4526 2765.7279 2764.9954
5  2810.8415 2810.8351 2810.8183 2808.7428 2810.1764
Airplane 1 17921172 1792.1172 1792.1172 1792.1172 1792.1172
2 1948.7191 1948.7191 1948.7191 1948.7189 1948.6604
3 2024.8321 2024.8259 2024.8342 2024.7806 2024.6937
4  2070.0769 2070.0740 2070.0769 2069.4062 2069.7139
5  2096.1392 2096.1285 2096.1266 2094.7390 2095.8816
Baboon 1 1220.4946 1220.4946 1220.4946 1220.4946 1220.4946
2 1549.0831 1549.0831 1549.0831 1549.0831 1549.0831
3  1639.5322 1639.5322 1639.5322 1639.4833 1639.2085
4 1693.1954 1693.1954 1693.1915 1692.7582 1692.9406
5 1719.0504 1719.0335 1718.9793 1717.6416 1718.6250
Butterfly 1  3524.3352 3524.3352 3524.3352 3524.3352 3524.3352
2  3878.7593 3878.7593 3878.7593 3878.7593 3878.7593
3 3993.7483 3993.7407 3993.7483 3993.6653 3993.6785
4 4054.3541 4054.3541 4054.3464 4053.7051 4053.6721
5 4093.6530 4094.9001 4094.8126 4092.2922 4094.1539
Ostrich 1  758.1093 758.1093 758.1093 758.1093 758.1093
2 1074.0847 1074.0847 1074.0847 1074.0847 1074.0825
3 1139.7067 1139.6988 1139.7081 1139.6612 1139.6370
4  1178.5513 1178.5488 1178.5513 1178.2177 1178.4752
5  1203.5090 1203.5025 1203.4767 1202.2677 1203.0531
Starfish 1 1987.2285 1987.2285 1987.2285 1987.2285 1987.2285
2 2551.9745 2551.9745 2551.9745 2551.9745 2551.9316
3 2784.2272 2784.2272 2784.2272 2784.1470 2784.1458
4  2869.4308 2869.4297 2869.4243 2868.7587 2869.0765
5  2916.2721 2916.2713 2916.1948 2913.9051 2915.8551
Flower 1  1285.6988 1285.6988 1285.6988 1285.6988 1285.6988
2 1823.5081 1823.5081 1823.5081 1823.5081 1823.4972
3 1978.3569 1978.3526 1978.3569 1978.3155 1978.3281
4 2049.3689 2049.3583 2049.3689 2048.8357 2049.0964
5  2087.6606 2087.6587 2087.5689 2085.5904 2087.1175
Plane 1  436.6506 436.6506, 436.6506 436.6506 436.6506
2  565.8626 565.8626 565.8626 565.8626 565.8536
3 608.8348 608.8348 608.8348 608.8317 608.8104
4  627.2286 627.2286 627.2286 627.0761 627.1837
5 636.9316 636.9313 636.9120 636.3327 636.7630
Girl 1 1624.3823 1624.3823 1624.3823 1624.3823 1624.3823
2 2111.6090 2111.6055 2111.6090 2111.6090 2111.6034
3 2216.1875 2216.1875 2216.1875 2216.1428 2216.0897
4  2269.2491 2269.2473 2269.2496 2268.7985 2268.9041
5 2300.1857 2300.1892 2300.1547 2298.8695 2299.8187
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Tablo 4. Otsu tabanl1 algoritmalardan elde edilen ortalama esik degerleri

Im m Esik degerleri
PSO FA SOS ABC GA
1 88 88 88 88 88
é 2 70144 70 144 70 144 70 144 70 144
g 3 57116154 57 116 154 57 116 154 57 116 154 56 115 154
€ 4 4194139169 4194 139 169 41 94 139 169 4093 139 169 4194139 169
S 5 3683122149 36 83 122 149 36 83 122 149 3784123 149 36 84 122 149
173 173 173 173 173
1 118 118 118 118 118
2 93151 93151 93151 93151 93151
% 3 8l12r171 81127171 81127171 81127171 81127171
— 4 75114145180 75114145180 75114145180 75114145180 75114 145180
5 70103131 156 73109136160 73108136160 72107134159 72106 132 157
186 188 188 187 186
1 120 120 120 120 120
»n 2 68135 68 135 68 135 68 135 68 135
EJ_ 3 63119166 63 119 166 63 119 166 62 119 166 63 119 166
g;‘_' 4 4786126 169 47 86 126 169 47 86 126 169 47 86 126 169 5191130171
5 4379113146 4379 113 146 4379 113 146 4379 114 146 44 80 113 147
177 177 177 177 178
1 153 153 153 153 153
o 2 113173 113173 113173 113173 113173
8 3 93145101 93145191 93145191 93145 191 92 144 190
£ 4 84129172203 84129172203 84129172203 85129173203 83128171202
< 5 69107143180 69 107 143180 69107 143180 70107143179 71108 143180
205 205 205 205 205
1 129 129 129 129 129
= 2 98150 98 150 98 150 98 150 98 150
8 3 86125161 86 125 161 86 125 161 86 125 161 85124 161
gs 4 72106137 168 72106 137168 72106 137168 72106 137168 72107 138 168
5 68100 126 150 68 99 125 150 68 100 126 150 67 97 123 148 6799 124 149
175 175 175 174 174
1 135 135 135 135 135
> 2 85156 85 156 85 156 85 156 85 156
t 3 82145201 82 145 201 82 145 201 82 145 201 82 145 201
£ 4 78122168208 78122168 208 78122168208 78123168208 77 121 167 208
@ 5 6292132174 60 89 129 172 6089 129 172 6089 130171 6190130173
210 209 209 210 209
1 83 83 83 83 83
- 2 75135 75135 75135 75135 75135
2 3 70102150 70 102 150 70 102 150 69 102 150 70 102 150
g 4 6693126176 66 93 126 176 66 93 126 176 66 93 127 178 66 94 126 177
5 5678101131 56 78 101 131 56 78 101 132 56 78 101 131 58 81 102 132
180 180 180 180 181
1 116 116 116 116 116
2 85157 85 157 85 157 85 157 85 157
5 3 69120178 69 120 178 69 120 178 69 120 178 69 120 178
= 4 60101138 60 101 138 60 101 138 187 60 101 138 188 60 101 138
n 5 187 187 52 86 118 150 54 87 118 150 187

52 86 117 150
194

52 86 117 150
194

194

194

54 88 118 151
194




Tablo 4’iin devami
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1 120 120 120 120 120
_ 2 74152 74 152 74 152 74 152 74 152
S 3 64107174 64 107 174 64 107 174 64 107 174 64 107 174
E 4 5688125188 56 88 125 188 56 88 125 188 57 88 126 188 57 88 126 188
5 5077103140 50 77 103 140 50 77 103 140 50 77 104 141 5279 105 142
198 198 198 198 199
1 82 82 82 82 82
2 66118 66 118 66 118 66 118 66 118
% 3 61109130 61 109 130 61 109 130 61 109 130 61 109 130
o 4 5496117132 5496 117 132 5496 117 132 5496 117 132 5596 117 132
5 5393112125 5393112125 5393112 125 5393111124 5393111124
136 136 136 136 136
1 94 94 94 94 94
2 67140 67 140 67 140 67 140 67 140
= 3 62127162 62 127 162 62 127 162 62 127 162 62 127 162
O© 4 56112144172 56112144172 56112144172 56112143172 55111143171
5 4696127 153 46 96 127 153 46 96 127 153 48 97 128 153 47 96 127 152

177

177

177

177

176

Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde esik sayist m = 1 ve m = 2 oldugunda, Otsu
tabanli tiim algoritmalarin amag fonksiyon ve esik degeri olarak neredeyse esit sonuglara
ulagtig1 goriilmektedir. Esik sayist m = 3 oldugunda, SOS algoritmas1 PSO veya FA
algoritmalar1 ile esit veya daha istiin performans gostermistir. Ayrica bu performansin
ABC ve GA algoritmalarindan da daha iyi oldugu goriilmektedir. Esik sayist m = 4
oldugunda, Lena, Airplane, Ostrich, Flower, Plane ve Girl goriintileri i¢in SOS
algoritmasinin  amag¢ fonksiyon degerleri diger algoritmalarin amag¢ fonksiyon
degerlerinden daha yiiksek ya da PSO ve FA sonuglarina esit degerler oldugu goriilmiistiir.
Esik sayis1 m = 5 segildiginde, PSO ve FA algoritmalarinin amag fonksiyon degerleri SOS
algoritmasinin  degerlerinden daha basarili oldugu goriilmektedir. Ancak SOS
algoritmasinin, ABC ve GA algoritmalarinin sonuglarindan daha iyi sonuglara sahip
oldugu da goriilmektedir. Sonuc¢ olarak Otsu tabanli SOS algoritmasinin m=4 esik

seviyesine kadar esikleme islemlerinde basarili oldugu sdylenebilir.

Sekil 27-37 araliginda Otsu tabanl algoritmalardan elde edilen esik degerleri ile

m=1, 2, 3, 4 ve 5 esik seviyesine kadar esiklenmis test goriintiileri gosterilmistir.
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Sekil 28. Otsu tabanli algoritmalar ile esiklenmis Lena goriintiileri
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Sekil 30. Otsu tabanl algoritmalar ile esiklenmis Airplane goriintiileri
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Sekil 31. Otsu tabanl algoritmalar ile esiklenmis Baboon goriintiileri

Sekil 32. Otsu tabanli algoritmalar ile esiklenmis Butterfly goriintiileri
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Sekil 34. Otsu tabanl1 algoritmalar ile esiklenmis Starfish goriintiileri
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Sekil 35. Otsu tabanl algoritmalar ile esiklenmis Flower goriintiileri

m PSO FA SOS ABC GA

v .'}”'.J" o ..;m.#" ;_.,."

LA 44 & +* - - o= " o~ ¥
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X
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Sekil 36. Otsu tabanl algoritmalar ile esiklenmis Plane goriintiileri
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Sekil 37. Otsu tabanl algoritmalar ile esiklenmis Girl goriintiileri

2.7.2. PSNR ve SSIM Degerleri Deneysel Sonuclar:

Boliitlenmis goriintiilerde her sinif, siniftaki gri seviye degerlerinin ortalamasindan
hesaplanan bir gri seviye degeri atanarak olusturulmustur. Kapur Entropisi tabanh
algoritmalar ile boliitlenmis goriintiiler i¢in hesaplanan ortalama PSNR ve SSIM degerleri
sirastyla Tablo 5 ve Tablo 6°da; Otsu tabanli boliitlenmis goriintiiler icin elde edilen
ortalama PSNR ve SSIM degerleri sirasiyla Tablo 7 ve Tablo 8 ° de gosterilmistir.

Tablolarda ilk siitunlar goriintiiyii, ikinci sutiinlar esik sayisini temsil etmektedir.
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Tablo 5. Kapur Entropisi tabanli algoritmalardan elde edilen ortalama PSNR degerleri

Im m PSNR
PSO FA SOS ABC GA
Cameraman 1 12.4282 12.6051 12.4282 12.4282 12.6048
2 18.2349 18.2309 18.2349 18.2310 18.2233
3 22.5918 22.2896 22.2572 22.2701 22.4914
4 26.9163 26.9152 26.9163 26.8968 26.9185
5 27.7846 27.5441 27.6235 27.5528 27.9257
Lena 1 19.6790 19.6790 19.6790 19.6790 19.6790
2 22.8152 22.8152 22.8152 22.8152 22.8152
3 25.9555 25.9555 25.9555 25.9555 25.9394
4 27.6659 27.6473 27.4876 27.5806 27.8356
5 28.7840 28.7919 28.7959 28.7657 28.8841
Peppers 1 19.2387 19.2387 19.2387 19.2387 19.2387
2 22.0925 22.0925 22.0925 22.0925 22.0925
3 25.0758 25.0758 25.0758 25.0691 25.0648
4 26.1568 25.8774 25.8024 25.7513 26.0159
5 27.7707 27.6799 27.6829 27.5955 27.6444
Airplane 1 22.3847 22.3847 22.3847 22.3847 22.3847
2 23.5612 23.5506 23.5462 23.5462 23.5525
3 26.5905 26.5900 26.5905 26.5838 26.5841
4 28.1670 28.1650 28.1670 28.1349 28.1165
5 29.0242 29.0354 29.0285 29.0575 29.1149
Baboon 1 20.0935 20.0935 20.0935 20.0935 20.0935
2 23.6537 23.6537 23.6537 23.6537 23.6537
3 25.1646 25.1280 25.1179 25.1252 25.1561
4 26.5304 26.5281 26.4541 26.5078 26.6311
5 28.5474 28.5366 28.5325 28.3981 28.5030
Butterfly 1 19.7296 19.7296 19.7296 19.7296 19.7296
2 21.5570 21.5572 21.5570 21.5570 21.5563
3 23.8679 23.7193 22.8217 23.1228 23.8710
4 26.3734 26.3733 26.3741 26.3468 26.3716
5 27.3274 27.2701 27.2596 27.2119 27.3400
Ostrich 1 20.0238 20.0238 20.0238 20.0238 20.0238
2 20.6073 20.6073 20.6073 20.6073 20.6071
3 26.6639 26.6647 26.6639 26.6654 26.6663
4 27.1989 27.1843 27.0678 27.0731 27.2478
5 27.7863 27.5625 27.5580 27.2283 27.5242
Starfish 1 16.8359 16.8359 16.8359 16.8359 16.8359
2 21.2642 21.2642 21.2642 21.2642 21.2642
3 24.0990 24.0963 24.0990 24.1049 24.1123
4 25.5621 25.5859 25.5462 25.5950 25.6815
5 27.3448 27.3328 27.3399 27.2392 27.3129
Flower 1 18.5385 18.5381 18.5381 18.5381 18.5385
2 20.0588 20.0588 20.0588 20.0589 20.0607
3 23.9076 24.1421 24.1421 24.1092 24.1335
4 25.5347 25.5393 25.5358 25.5480 25.5129
5 26.7574 26.5716 26.4070 26.6336 26.8638
Plane 1 24.6355 24.6355 24.6355 24.6355 24.6355
2 27.1156 27.0264 27.0264 27.0264 27.0505
3 27.6878 27.6809 27.3167 27.3710 28.0087
4 28.5069 27.7882 27.4014 27.8753 27.8808
5 30.8269 30.8200 30.8282 30.4859 30.5107
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Tablo 5’ in devami

Girl 1 19.0352 19.0352 19.0352 19.0352 19.0352
2 19.3561 19.3587 19.3561 19.3552 19.3543
3 22.7422 22.7422 22.7422 22.7666 22.7450
4 24.6760 24.9098 25.1693 25.2418 25.0055
5 27.1428 27.0426 27.0256 26.9616 27.0898

Tablo 6. Kapur Entropisi tabanli algoritmalardan elde edilen ortalama SSIM degerleri

Im m SSIM
PSO FF SOS ABC GA
Cameraman 1 0.5499 0.5533 0.5499 0.5499 0.5533
2 0.6646 0.6645 0.6646 0.6645 0.6643
3 0.8015 0.8097 0.8094 0.8094 0.8044
4 0.8336 0.8339 0.8336 0.8354 0.8335
5 0.8490 0.8465 0.8491 0.8525 0.8513
Lena 1 0.6427 0.6427 0.6427 0.6427 0.6427
2 0.6881 0.6881 0.6881 0.6881 0.6881
3 0.7425 0.7425 0.7425 0.7425 0.7419
4 0.7765 0.7784 0.7766 0.7763 0.7789
5 0.7873 0.7873 0.7879 0.7904 0.7899
Peppers 1 0.6268 0.6268 0.6268 0.6268 0.6268
2 0.6492 0.6492 0.6492 0.6492 0.6492
3 0.7040 0.7040 0.7040 0.7034 0.7033
4 0.7223 0.7167 0.7157 0.7145 0.7197
5 0.7545 0.7531 0.7531 0.7493 0.7515
Airplane 1 0.7832 0.7832 0.7832 0.7832 0.7832
2 0.7923 0.7920 0.7919 0.7919 0.7920
3 0.8324 0.8325 0.8324 0.8324 0.8323
4 0.8615 0.8615 0.8615 0.8613 0.8613
5 0.8742 0.8742 0.8742 0.8731 0.8749
Baboon 1 0.5937 0.5937 0.5937 0.5937 0.5937
2 0.7338 0.7338 0.7338 0.7338 0.7338
3 0.7753 0.7744 0.7741 0.7742 0.7750
4 0.8051 0.8050 0.8034 0.8048 0.8092
5 0.8597 0.8594 0.8594 0.8566 0.8583
Butterfly 1 0.6333 0.6333 0.6333 0.6333 0.6333
2 0.7047 0.7047 0.7047 0.7047 0.7047
3 0.7724 0.7676 0.7386 0.7483 0.7727
4 0.8158 0.8158 0.8159 0.8149 0.8158
5 0.8326 0.8322 0.8321 0.8300 0.8335
Ostrich 1 0.7531 0.7531 0.7531 0.7531 0.7531
2 0.7720 0.7720 0.7720 0.7720 0.7720
3 0.8646 0.8647 0.8646 0.8645 0.8647
4 0.8741 0.8739 0.8729 0.8721 0.8744
5 0.8825 0.8827 0.8828 0.8767 0.8816
Starfish 1 0.4796 0.4796 0.4796 0.4796 0.4796
2 0.6133 0.6133 0.6133 0.6133 0.6133
3 0.7002 0.7001 0.7002 0.7000 0.7005
4 0.7439 0.7445 0.7434 0.7446 0.7477
5 0.7924 0.7920 0.7923 0.7907 0.7916
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Flower 1 0.4910 0.4910 0.4910 0.4910 0.4910
2 0.5716 0.5716 0.5716 0.5716 0.5717
3 0.7404 0.7497 0.7497 0.7491 0.7497
4 0.7875 0.7877 0.7875 0.7880 0.7871
5 0.8168 0.8120 0.8077 0.8140 0.8195
Plane 1 0.9177 0.9177 0.9177 0.9177 0.9177
2 0.9204 0.9224 0.9224 0.9224 0.9220
3 0.9211 0.9242 0.9275 0.9268 0.9214
4 0.9181 0.9237 0.9270 0.9239 0.9241
5 0.9078 0.9081 0.9079 0.9091 0.9115
Girl 1 0.5013 0.5013 0.5013 0.5013 0.5013
2 0.5196 0.5206 0.5196 0.5197 0.5198
3 0.6680 0.6680 0.6680 0.6676 0.6679
4 0.7216 0.7198 0.7172 0.7117 0.7184
5 0.7800 0.7758 0.7750 0.7763 0.7786

Tablo 7. Otsu yontemi tabanli algoritmalardan elde edilen ortalama PSNR degerleri

Im m PSNR
PSO FA SOS ABC GA
Cameraman 1 20.3593 20.3593 20.3593 20.3593 20.3593
2 24.4332 24,4332 24.4332 24.4332 24.4330
3 26.0788 26.0791 26.0788 26.0787 26.0729
4 27.9434 27.9425 27.9434 27.9206 27.9372
5 29.4573 29.4578 29.4539 29.3463 29.4421
Lena 1 19.7456 19.7456 19.7456 19.7456 19.7456
2 22.9640 22.9630 22.9640 22.9640 22.9624
3 26.0312 26.0312 26.0312 26.0311 26.0310
4 28.1992 28.1992 28.1992 28.1770 28.1916
5 29.4948 29.5245 29.5134 29.4217 29.5015
Peppers 1 19.2449 19.2449 19.2449 19.2449 19.2449
2 22.4392 22.4392 22.4392 22.4392 22.4388
3 25.1272 25.1273 25.1272 25.1270 25.1264
4 26.7721 26.7714 26.7720 26.7504 26.7205
5 28.4785 28.4782 28.4774 28.3766 28.4425
Airplane 1 22.5429 22.5429 22.5429 22.5429 22.5429
2 25.0051 25.0051 25.0051 25.0050 25.0033
3 27.0145 27.0144 27.0149 27.0128 27.0096
4 28.8800 28.8797 28.8802 28.8444 28.8677
5 30.4844 30.4832 30.4856 30.3844 30.4698
Baboon 1 20.5702 20.5702 20.5702 20.5702 20.5702
2 24.2972 24.2972 24.2972 24.2972 24.2972
3 26.3391 26.3391 26.3391 26.3375 26.3314
4 28.2456 28.2456 28.2454 28.2266 28.2306
5 29.5870 29.5867 29.5828 29.5084 29.5631
Butterfly 1 19.8601 19.8601 19.8601 19.8601 19.8601
2 23.1179 23.1179 23.1179 23.1179 23.1179
3 25.0780 25.0780 25.0780 25.0749 25.0775
4 26.6239 26.6239 26.6237 26.6053 26.6091
5 28.0433 28.0944 28.0905 27.9844 28.0599
Ostrich 1 21.0812 21.0812 21.0812 21.0812 21.0812
2 25.3227 25.3227 25.3227 25.3227 25.3225
3 27.1487 27.1470 27.1478 27.1500 27.1475
4 28.7640 28.7638 28.7640 28.7475 28.7583
5 30.2502 30.2489 30.2458 30.1608 30.2008
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Tablo 7’ nin devami

Starfish 1 17.9792 17.9792 17.9792 17.9792 17.9792
2 21.4039 21.4039 21.4039 21.4039 21.4024
3 24.3540 24.3540 24.3540 24.3528 24.3523
4 26.2780 26.2775 26.2768 26.2566 26.2680
5 27.8619 27.8616 27.8587 27.7573 27.8392
Flower 1 18.6539 18.6539 18.6539 18.6539 18.6539
2 22.7051 22.7051 22.7051 22.7051 22.7053
3 25.2614 25.2607 25.2614 25.2588 25.2588
4 27.2436 27.2421 27.2436 27.2213 27.2297
5 28.8656 28.8656 28.8602 28.7623 28.8280
Plane 1 24.6383 24.6383 24.6383 24.6383 24.6383
2 28.3823 28.3823 28.3823 28.3823 28.3811
3 31.0204 31.0204 31.0204 31.0179 31.0205
4 32.9525 32.9523 32.9523 32.9301 32.9395
5 34.4458 34.4467 34.4453 34.3520 34.4398
Girl 4, 19.3640 19.3640 19.3640 19.3640 19.3640
2 23.8906 23.8905 23.8906 23.8906 23.8904
3 26.0674 26.0674 26.0674 26.0659 26.0658
4 27.8063 27.8068 27.8053 27.7898 27.7978
5 29.2822 29.2822 29.2798 29.2023 29.2621

Tablo 8. Otsu yontemi tabanli algoritmalardan elde edilen ortalama SSIM degerleri

Im m SSIM
PSO FF SOS ABC GA
Cameraman 1 0.7404 0.7404 0.7404 0.7404 0.7404
2 0.7845 0.7845 0.7845 0.7845 0.7846
3 0.8275 0.8276 0.8275 0.8278 0.8264
4 0.8352 0.8352 0.8352 0.8337 0.8349
5 0.8641 0.8642 0.8639 0.8629 0.8643
Lena 1 0.6602 0.6602 0.6602 0.6602 0.6602
2 0.6916 0.6909 0.6916 0.6916 0.6902
3 0.7447 0.7447 0.7447 0.7452 0.7450
4 0.7834 0.7834 0.7834 0.7835 0.7835
5 0.8074 0.8069 0.8066 0.8043 0.8065
Peppers 1 0.6273 0.6273 0.6273 0.6273 0.6273
2 0.6728 0.6728 0.6728 0.6728 0.6727
3 0.7053 0.7053 0.7053 0.7055 0.7054
4 0.7323 0.7321 0.7323 0.7313 0.7299
5 0.7651 0.7651 0.7651 0.7647 0.7642
Airplane 1 0.7838 0.7838 0.7838 0.7838 0.7838
2 0.8261 0.8261 0.8261 0.8261 0.8261
3 0.8326 0.8327 0.8327 0.8328 0.8338
4 0.8469 0.8469 0.8469 0.8466 0.8458
5 0.8666 0.8666 0.8664 0.8641 0.8656
Baboon 1 0.6184 0.6184 0.6184 0.6184 0.6184
2 0.7559 0.7559 0.7559 0.7559 0.7559
3 0.8141 0.8141 0.8141 0.8137 0.8126
4 0.8585 0.8585 0.8585 0.8581 0.8584
5 0.8889 0.8886 0.8887 0.8854 0.8873
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Tablo &’ in devami

Butterfly 1 0.6355 0.6355 0.6355 0.6355 0.6355
2 0.7560 0.7560 0.7560 0.7560 0.7560
3 0.7862 0.7863 0.7862 0.7863 0.7863
4 0.8231 0.8231 0.8231 0.8225 0.8221
5 0.8441 0.8445 0.8444 0.8423 0.8440
Ostrich 1 0.7894 0.7894 0.7894 0.7894 0.7894
2 0.8461 0.8461 0.8461 0.8461 0.8460
3 0.8593 0.8592 0.8593 0.8592 0.8592
4 0.8771 0.8771 0.8771 0.8772 0.8772
5 0.8899 0.8901 0.8898 0.8885 0.8911
Starfish 1 0.5066 0.5066 0.5066 0.5066 0.5066
2 0.6215 0.6215 0.6215 0.6215 0.6213
3 0.7121 0.7121 0.7121 0.7121 0.7120
4 0.7714 0.7714 0.7713 0.7710 0.7714
5 0.8177 0.8176 0.8175 0.8155 0.8170
Flower 1 0.5153 0.5153 0.5153 0.5153 0.5153
2 0.7159 0.7159 0.7159 0.7159 0.7159
3 0.7888 0.7888 0.7888 0.7891 0.7887
4 0.8393 0.8393 0.8393 0.8396 0.8398
5 0.8720 0.8720 0.8720 0.8696 0.8702
Plane 1 0.9192 0.9192 0.9192 0.9192 0.9192
2 0.9017 0.9017 0.9017 0.9017 0.9015
3 0.9041 0.9041 0.9041 0.9039 0.9037
4 0.8994 0.8994 0.8994 0.9009 0.9003
S 0.9161 0.9161 0.9157 0.9141 0.9153
Girl 1 0.4455 0.4455 0.4455 0.4455 0.4455
2 0.6469 0.6469 0.6469 0.6469 0.6469
3 0.7620 0.7620 0.7620 0.7621 0.7623
4 0.8204 0.8205 0.8202 0.8202 0.8202
5 0.8567 0.8567 0.8564 0.8559 0.8565

Tablolar incelendiginde esik sayisi m=1 ve m=2 oldugunda tiim algoritmalarin
birbirine esit veya ¢ok yakin degerler verdikleri goriilmektedir. Esik sayist m=3,4 ve 5
oldugunda Tablo 5 ve Tablo 6’ da SOS algoritmasinin bazi sonuglar disinda diger
algoritmalar kadar iyi PSNR ve SSIM degerine sahip olmadigi anlasilmaktadir. Bu
tablolarda PSO ve GA algoritmalarinin daha siklikta basarili sonug trettigi goriilmektedir.
Fakat bu sonuglar Tablo 7 ve Tablo 8’ deki sonuglarla karsilagtirildiginda Otsu tabanli SOS
algoritmasinin, Kapur tabanli SOS algoritmasindan daha basarili PSNR ve SSIM
degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. Otsu tabanli algoritmalarin PSNR degerlerinde
PSO, FA ve SOS algoritmalarinin basarili sonuglar1 sikliktadir. Otsu tabanli algoritmalarin
SSIM degerlerinde ise PSO algoritmasinin daha basarili oldugu sdylenebilir. Ayrica Tablo
6 ve Tablo 8 * de esik sayis1 arttikga SSIM degerlerinin de artis gosterdigi goriilmektedir.

Bu sonug esik sayisi arttik¢a goriintiiniin orijinaline daha ¢ok benzedigini gosterir.
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2.7.3. Standart Sapma Degeri Deneysel Sonug¢lari

Algoritmalarin kararliligin1 6lgmek icin Kapur ve Otsu amag fonksiyonlarmin
standart sapma degerleri 30 ¢alistirilma i¢in hesaplanmistir. Diisiik standart sapma degeri
algoritmanin daha kararli bir yapiya sahip oldugunu gosterir. Kapur ve Otsu tabanli
algoritmalar i¢in hesaplanan standart sapma degerleri sirastyla Tablo 9 ve Tablo 10’ da

gosterilmistir.

Tablo 9. Kapur amag fonksiyonuna dayali algoritmalarin standart sapma degerleri

Im m Std
PSO FA S0OS ABC GA
Cameraman 1  0.07120 0.00126 0.00000 0.00000 0.06559
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00023
3 0.03442 0.01085 0.00000 0.00130 0.04046
4 0.00000 0.00028 0.00028 0.00572 0.00109
5 0.04602 0.01778 0.00859 0.02833 0.04168
Lena 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00003
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00013
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.00050 0.00183
4  0.01034 0.00524 0.00239 0.00482 0.00739
5 0.00004 0.00022 0.00239 0.01661 0.02192
Peppers 1 0.00000 0.00003 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00010
3 0.00001 0.00001 0.00000 0.00024 0.00079
4 0.02040 0.00043 0.00022 0.00863 0.02208
5 0.04381 0.00287 0.00090 0.02243 0.02580
Airplane 1 0.00000 0.00031 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00363 0.00052 0.00000 0.00000 0.00001
3 0.00000 0.00055 0.00000 0.00071 0.00060
4 0.00000 0.00059 0.00000 0.00400 0.00129
5 0.00051 0.00077 0.00184 0.01492 0.00425
Baboon 1 0.00000 0.00018 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00003
3 0.00143 0.00077 0.00000 0.00059 0.00204
4 0.00193 0.00204 0.00100 0.00318 0.00714
5 0.00011 0.00097 0.00388 0.01055 0.00927
Butterfly 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00001 0.00000 0.00000 0.00001
3 0.00344 0.00336 0.00260 0.00274 0.00542
4 0.00000 0.00005 0.00000 0.00434 0.00172
5 0.02564 0.00000 0.00624 0.02712 0.03581
Ostrich 1 0.00000 0.00069 0.00000 0.00000 0.00002
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00063
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.00070 0.00038
4 0.00592 0.00420 0.00478 0.00691 0.00538
5 0.11356 0.00552 0.00416 0.03146 0.12952
Starfish 1 0.00000 0.00169 0.00000 0.00000 0.00006
2 0.00000 0.00002 0.00000 0.00000 0.00009
3 0.00003 0.00003 0.00000 0.00045 0.00077
4 0.00029 0.00059 0.00018 0.00302 0.00406
5 0.00081 0.00059 0.00192 0.01391 0.00550
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Tablo 9’un devami

Flower 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00035
2 0.00029 0.00030 0.00000 0.00009 0.00042
3 0.01542 0.00020 0.00000 0.00075 0.00812
4 0.00000 0.00038 0.00069 0.00339 0.00301
5 0.00276 0.00230 0.00169 0.01035 0.00767
Plane 1 0.00000 0.00484 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.01215 0.00000 0.00000 0.00000 0.00641
3 0.07162 0.02082 0.00000 0.00340 0.05037
4 0.09124 0.05829 0.00649 0.02037 0.01160
5 0.01765 0.00817 0.00178 0.04453 0.04363
Girl 1 0.00004 0.00002 0.00000 0.00000 0.00004
2 0.00000 0.00188 0.00000 0.00012 0.00110
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.00081 0.00028
4 0.00140 0.00098 0.00078 0.00584 0.00364
5 0.03501 0.00209 0.00068 0.02114 0.02918

Tablo 10. Otsu amag fonksiyonuna dayali algoritmalarin standart sapma degerleri

Im m Std
PSO FA SOS ABC GA
Cameraman 1  0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.06579 0.42091
4 0.00000 0.02005 0.00000 0.38047 0.33855
5 0.00931 0.01120 0.13524 0.91146 0.29073
Lena 1  0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.09990
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.05850 0.21440
4 0.00000 0.00057 0.00007 0.31695 0.16431
5 0.68017 0.01162 0.14568 0.93913 0.72055
Peppers 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.06833
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.18141 0.06845
4 0.00000 0.02177 0.04454 0.54054 1.68477
5 0.00000 0.00000 0.10717 1.01875 0.32652
Airplane 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00850 0.00000 0.00141 0.05081
3 0.00000 0.00929 0.00000 0.06770 0.13344
4 0.00096 0.04867 0.00000 0.38167 0.89083
5 0.00860 0.05816 0.09390 0.70485 0.23723
Baboon 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00569
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.06949 0.19255
4 0.00000 0.01009 0.01563 0.28944 0.34388
5 0.01982 0.02467 0.14021 0.70447 0.62921
Butterfly 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.03058 0.00000 0.00000 0.03902
3 0.00000 0.13710 0.00000 0.12307 0.14966
4 0.00000 0.00444 0.00000 0.46907 0.26330
5 0.00439 0.02197 0.03107 1.56414 0.58211
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Tablo 10 ‘un devami

Ostrich 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.01008
3 0.00246 0.01204 0.00000 0.04030 0.08687
4 0.00110 0.02031 0.00080 0.26530 0.41428
5 0.00010 0.02583 0.12565 0.73895 0.45084
Starfish 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.02984
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.07046 0.06902
4  0.00557 0.02375 0.00294 0.54109 0.26511
5 0.00135 0.02619 0.18347 1.09814 0.66760
Flower 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.01693
3 0.00000 0.00808 0.00000 0.09901 0.09407
4 0.00000 0.01682 0.00707 0.44650 0.23248
5 0.00121 0.02529 0.12788 0.88794 0.73223
Plane 1 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00812
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.04033 0.04477
4 0.00000 0.00150 0.00000 0.12811 0.09581
5 0.00000 0.02514 0.03117 0.30241 0.23101
Girl 1  0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
2 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00417
3 0.00000 0.00000 0.00000 0.08724 0.15137
4 0.00559 0.00858 0.00000 0.36526 0.32731
5 0.00777 0.01219 0.10809 0.78063 0.64695

Tablolar incelendiginde m=2 esik seviyesine kadar algoritmalarin standart sapma
degerlerinin birbirlerine yakin ve diisiik oldugu goriilmektedir. Esik sayis1t m=3, 4 ve 5
oldugunda algoritmalarin standart sapma degerlerinde artis goriilmektedir. Tablo 9
incelendiginde m=3, 4 ve 5 esik seviyeleri i¢in toplam 33 standart sapma degerinden
25’inde SOS algoritmasinin en diislik standart sapma degerlerine sahip oldugu ve Kapur
tabanli algoritmalardan en kararli yapiya sahip algoritma oldugu sdylenebilir. Tablo 9 i¢in
Kapur tabanli algoritmalarin kararliliklart sirasiyla SOS>PSO>FA>ABC>GA seklindedir.
Tablo 10 incelendiginde Otsu tabanl algoritmalarin kararliliklar

PSO>SOS>FA>ABC>GA seklinde siralanabilir.

2.7.4. CPU lslem Siiresi Deneysel Sonuglar

Otsu ve Kapur tabanli PSO, FA, SOS, ABC ve GA algoritmalari i¢in minimum CPU
islem siiresi Tablo 11' de gosterilmistir. Tabloda, m=1, 2, 3, 4 ve 5 esik seviyesine kadar

farkli tabanlarda gergeklestirilmis tiim algoritmalar i¢inde en az hesaplama siiresine sahip
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olan algoritmanin PSO oldugu goriilmektedir. SOS algoritmasi diger algoritmalara gore
daha fazla hesaplama siiresine sahiptir. Ayrica, Otsu tabanli SOS algoritmasinin Kapur
tabanli SOS algoritmasindan yakinsama hizinin daha diisiik oldugu sonucuna da

varilmstir.

Tablo 11. Farkli tabanlarda gergeklestirilmis algoritmalarin minimum (s) CPU islem siiresi

Im  m  Kapur Entropisi Otsu Yontemi
PSO FA SOS ABC GA PSO FA SOS ABC GA
- 1 0181 0.199 0.314 0.282 0.252 0.170 0.199 0.261 0.246  0.237
g 2 0304 0315 0.565 0.472 0.370 0.274 0.294 0.455 0.395 0.338
& 3 0375 0.506 0.758 0.592 0.444 0.337 0.478 0.623 0.507  0.400
E 4 0445 0.693 0.905 0.696 0.509 0.394 0.645 0.787 0.588 0.459
O 5 0514 0.962 1.031 0.783 0.572 0.447 0.886 0.915 0.690 0.511
1 0184 0.203 0.298 0.282 0.251 0.171 0.196 0.253 0.250 0.228
< 2 0304 0.307 0.551 0.454 0.366 0.280 0.304 0.463 0.395 0.334
§ 3 0379 0.511 0.738 0.592 0.446 0.338 0.496 0.645 0.496 0.391
4 0454 0.720 0.893 0.684 0.502 0.405 0.676 0.797 0.613 0.452
5 0501 0.930 1.032 0.761 0.552 0.466 0.870 0.941 0.711 0.497
1 0183 0.207 0.296 0.277 0.258 0.172 0.203 0.262 0.258 0.237
s 2 0307 0317 0.557 0.453 0.363 0.285 0.310 0.442 0.407 0.332
g 3 0378 0499 0.748 0.567 0.432 0.341 0.492 0.648 0.522 0.405
& 4 0448 0721 0.912 0.698 0.485 0.399 0.653 0.802 0.609 0.431
5 0497 0.970 1.022 0.769 0.566 0.473 0.867 0.967 0.696 0.499
1 0186 0.201 0.295 0.284 0.253 0.173 0.197 0.253 0.256  0.236
% 2 029 0.318 0.553 0.464 0.371 0.285 0.302 0.466 0.400 0.332
o 3 038 0503 0.743 0.587 0.437 0.336 0.498 0.631 0.514 0411
< 4 0442 0.718 0.903 0.695 0.507 0.408 0.707 0.808 0.639 0.459
5 0507 0.917 1.025 0.754 0.556 0.461 0.891 0.945 0.695 0.510
1 0187 0.204 0.306 0.279 0.249 0.175 0.198 0.263 0.248 0.239
S 2 0306 0.360 0.555 0.459 0.374 0.282 0.299 0.461 0.399 0.334
% 3 0.382 0.506 0.747 0.561 0.444 0.346 0.476 0.640 0.511 0.401
m 4 0445 0.755 0.899 0.674 0.495 0.401 0.690 0.791 0.608 0.458
5 0495 0.923 1.058 0.766 0.553 0.461 0.884 0.961 0.709 0.505
1 0181 0.194 0.303 0.272 0.241 0.171 0.190 0.255 0.247 0.224
%‘ 2 0.303 0.305 0.557 0.457 0.349 0.272 0.300 0.442 0.397 0.316
£ 3 0379 0521 0.746 0.588 0.424 0.340 0.482 0.631 0.509 0.381
@ 4 0434 0.720 0.882 0.678 0.492 0.397 0.688 0.791 0.603 0.423
5 0509 0.925 1.012 0.757 0.554 0.453 0.890 0.914 0.655 0.484
1 0185 0.198 0.303 0.276 0.249 0.178 0.204 0.255 0.264 0.228
s 2 0308 0314 0.564 0.458 0.354 0.285 0.301 0.453 0.435 0.316
£ 3 0383 0518 0.756 0.609 0.440 0.358 0.495 0.636 0.503 0.378
O 4 0446 0.767 0.921 0.695 0.499 0.396 0.699 0.785 0.593 0.434
5 0529 0.988 1.040 0.786 0.565 0.452 0.912 0.938 0.675 0.490
1 0176 0.194 0.295 0.274 0.247 0.171 0.194 0.256 0.249 0.230
5 2 0300 0.312 0.560 0.460 0.348 0.266 0.299 0.457 0.404 0.318
E 3 0382 0.521 0.754 0.594 0.433 0.335 0.479 0.634 0.511 0.387
n 4 0448 0.730 0.895 0.669 0.483 0.399 0.682 0.790 0.622 0.442
5 0517 0.982 1.037 0.777 0.564 0.462 0.882 0.926 0.686 0.481
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Tablo 11’ in devam

0.188 0.207 0.301 0.274 0.251 0.170 0.196 0.257 0.250 0.234
0.306 0.329 0.540 0.456 0.361 0.277 0.299 0.454 0.409 0.330
0.379 0.489 0.761 0.563 0.438 0.339 0.466 0.639 0.515 0.398
0.438 0.723 0.890 0.686 0.499 0.399 0.659 0.766 0.602 0.444
0.500 0.927 1.015 0.788 0.548 0.455 0.872 0.914 0.693 0.495
0.181 0.198 0.296 0.269 0.238 0.165 0.197 0.258 0.241 0.233
0.296 0.315 0.525 0.444 0.291 0.272 0.304 0.453 0.391 0.333
0.374 0.521 0.709 0.569 0.431 0.336 0.481 0.639 0.694 0.396
0.437 0.705 0.858 0.672 0.498 0.404 0.688 0.774 0.598 0.446
0.489 0.879 0.973 0.739 0.545 0.450 0.861 0.914 0.695 0.497
0.186 0.202 0.295 0.281 0.253 0.164 0.194 0.249 0.239 0.226
0.298 0.315 0.567 0.466 0.364 0.263 0.301 0.443 0.398 0.315
0.379 0.489 0.734 0.584 0.441 0.323 0.483 0.630 0.504 0.375
0.435 0.720 0.873 0.686 0.502 0.382 0.660 0.787 0.606 0.436
0.506 0.927 1.001 0.755 0.554 0.445 0.858 0.923 0.695 0.492

Flower

Girl Plane
OO WONPFPODNWODNDNREROPMMNOODNPRE

Tablo 11 ‘den elde edilen sonuglara gore 11 farkli goriintii kullanilarak m=1, 2, 3, 4
ve 5 esik seviyelerine gore ayr1 ayr1 elde edilen ortalama Cpu islem siireleri Kapur ve Otsu

tabanli algoritmalar i¢in sirastyla Sekil 38 ve Sekil 39° da gdsterilmistir.
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Sekil 38. Kapur tabanli algoritmalarin ortalama Cpu islem siiresi
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Sekil 39. Otsu tabanl algoritmalarin ortalama Cpu iglem siiresi

2.7.5. Klasik Yontemler ile Karsilastirma

Bu boliimde klasik esikleme yontemleri ile esikleme isleminde en az hesaplama
siiresine sahip PSO algoritmasi; amag¢ fonksiyon, esik degerleri ve Cpu islem siiresi
metrikleri bakimindan karsilastirllmiglardir. Klasik yontemlerde esik sayist arttikga
hesaplama yiikii ¢ok arttigindan tablolarda sadece m=4 esik seviyesine kadar Cpu islem
siiresi hesaplanabilmistir. Diger goriintliler i¢in de benzer sonuglar elde edildiginden
calismada kullanilan goriintiilerden sadece ilk 4 goriintii i¢in elde edilen sonuglara yer
verilmistir. Kapur Entropisi ile Kapur tabanli PSO algoritmasi esikleme yontemlerinin {i¢
farkli metrige dayali karsilastirmasi1 Tablo 12° de, Otsu esikleme yontemi ile Otsu tabanli
PSO algoritmas1 karsilastirmast Tablo 13° te gosterilmistir. Tablolarda, ilk siitunlar
goriintliyli ve secilen esik sayisini, iiclincli ve besinci siitunlar sirasiyla segilen esikleme
yontemi tabanli PSO algoritmasindan 30 calistirilma sonucu elde elde edilen ortalama
amac fonksiyon degerini ve esik degerlerini, yedinci siitun ise PSO algoritmasinin
minimum hesaplama siiresini gostermektedir. Geriye kalan siitunlar ise sirasiyla klasik
esikleme yonteminden elde edilen amag¢ fonksiyon degeri, esik degerleri ve hesaplama

stirelerini gostermektedir.
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Tablo 12. Kapur Entropisi ve Kapur tabanli PSO algoritmasi karsilastirmasi

Im m Amag Fonk. Esik Degerleri Cpu Siiresi
PSO- Kapur  Kapur PSO-Kapur Kapur PSO-Kapur Kapur
c 1 8.7868 8.7868 196 196 0.181 0.074
E 2 12.2865 12.2865 125 196 125196 0.304 0.855
g 3 15.3744 15.3943 54 111 196 44 102 196 0.375 224.7
% 4 18.5567 18.5567 42 96 145 198 42 96 145 198 0.445 48198.0
O 5 21.2809 -- 34 78 118 161 204 -~ 0.514 --
1 8.9413 8.9413 123 123 0.184 0.077
< 2 12.3466 12.3466 97 164 97 164 0.304 0.831
E) 3 15.3183 15.3183 82126 175 82126 175 0.379 210.8
4 18.0016 18.0121 70 107 146 183 64 97 137 179 0.454 45238.0
5 20.6095 -- 6394 128 163 194 -- 0.501 -~
1 9.1423 9.1423 117 117 0.183 0.105
g 2 12.6346 12.6346 75 147 75 147 0.307 0.805
g 3 15.6887 15.6887 61 113 165 61113 165 0.378 203.0
& 4 18.5216 18.5392 5599 141 186 42 77 114 154 0.448 50916.0
5 21.2730 -- 42 77 113 153 193 -= 0.497 -~
1 8.6191 8.6191 162 162 0.186 0.0993
% 2 12.2111 12.2115 71173 71173 0.296 0.8420
a2 3 15.5039 15.5039 69 127 183 69 127 183 0.385 210.18
< 4 18.3120 18.3120 67 106 145 185 67 106 145 185 0.442 56545.0
5 20.9087 - 60 89 123 155 187 - 0.507 --
Tablo 13. Otsu yontemi ve Otsu tabanli PSO algoritmasi karsilastirmasi
Im m Amag Fonk. Esik Degerleri Cpu Siiresi
PSO-Otsu  Otsu PSO-Otsu Otsu PSO-Otsu Otsu
- 1 32451514 32451514 88 88 0.170 0.060
£ 2 3609.5601 3609.5601 70144 70 144 0.274 0.257
& 3 36833513 36833513 57116 154 57 116 154 0.337 22.36
% 4 3739.2670 3739.2670 4194 139 169 4194 139 169 0.394 12022.0
O 5 3770.0570 -- 36 83122 149 173 -- 0.447 --
1 1601.2302 1601.2302 118 118 0.171 0.078
< 2 1961.8170 1961.8170 93151 93151 0.280 0.296
iIC) 3 21283077 2128.3077 81127171 81127 171 0.338 35.51
4 2191.8700 2191.8700 75114145180 75114 145 180 0.405 11250.0
5 2217.2793 -- 70103 131 156 186 -- 0.466 --
1 2129.3618 2129.3618 120 120 0.172 0.077
g 2 25323214 2532.3214 68135 68 135 0.285 0.331
S 3 27035715 2703.5715 63119166 63 119 166 0.341 21.62
& 4 2766.4586 2766.4586 47 86 126 169 47 86 126 169 0.399 12474.0
5 2810.8415 -- 4379113 146 177 -- 0.473 -
1 17921172 1792.1172 153 153 0.173 0.080
% 2 1948.7191 1948.7191 113173 113173 0.285 0.331
S 3 2024.8321 2024.8342 93145191 93145191 0.336 50.20
< 4 2070.0769 2070.0771 84129172203 84 129 172 203 0.408 13875.0
5 2096.1392 -- 69 107 143 180 205 -- 0.461 --




73

Tablolar incelendiginde goriintii i¢cin tek esik seviyesi hesaplanirken klasik
yontemlerin meta-sezgisel tabanli yontemden daha az hesaplama siiresine sahip oldugu
goriilmektedir. Ancak esik sayis1 genisletildiginde hesaplama siiresinin klasik yontemlerde
cok arttig1 gozlenmektedir. Esik sayis1 m=4 ‘ten fazla se¢ildigi durumda hesaplama siiresi
kabul edilebilir bir siirede degildir. meta-sezgisel tabanli yontem ise 1 saniyeden daha az

bir siire igerisinde m=5 esik seviyesine kadar hesaplama yapabilmektedir.



3. SONUCLAR VE TARTISMA

Yapilan tez ¢alismasinda goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesine iligkin literatiirde
var olan meta-sezgisel tabanli yontemler ile ‘Berkeley Veri Seti’ nden alinan goriintiilerin
esikleme islemi gergeklestirilmis ayrica boliitlemede kullanilmamig yeni bir meta- sezgisel
algoritma olan SOS algoritmasinin esikleme problemlerinde basarimi diger algoritmalar ile
karsilastirilarak degerlendirilmistir.

Tez kapsaminda, sirasiyla PSO, FA, ABC, GA ve SOS algoritmalar1 ile Kapur
Entropisi ve Otsu esikleme yoOntemlerinin kombinasyonu ile esikleme islemleri
gerceklestirilmistir.

Yapilan calismalarda meta-sezgisel algoritmalar kullanilarak gergeklestirilen
esikleme islemlerinin hesaplama siiresini kisaltmada olduk¢a basarili olduklari
gozlenmistir. Elde edilen deneysel sonuglara gore tiim algoritmalarin esikleme islemlerinde
basarili sonuclara sahip oldugu goriilmiistiir. Ancak PSO, FA ve SOS algoritmalarinin
amag¢ fonksiyonu, PSNR ve SSIM o6l¢liim metriklerinde daha siklikta basarili sonuglara
ulastigt gbzlenmistir. Ayrica, bu metrikler bakimindan SOS algoritmasinin birgok
gorlintiide PSO ve FA ile aym1 veya daha iistiin sonuclara sahip oldugu da goriilmiistiir.
Kapur tabanl algoritmalardan en kararli algoritmanin SOS, Otsu tabanli algoritmalardan
PSO oldugu da elde edilen sonuglar arasindadir. Ayrica Kapur tabanli SOS algoritmasinin
Otsu tabanlidan daha basarili esikleme islemi gerceklestirdigi sonucuna varilmistir. Kapur
Entropisi ve Otsu yontemleri tabanli algoritmalardan, her iki yontem igin de en kisa islem
siiresine sahip algoritmanin PSO algoritmasi oldugu goriilmiistiir. Bu sebeple esikleme

islemlerinde PSO ve SOS algoritmalarinin basaris1 diger yontemlere nazaran 6n plana

¢ikmaktadir.



4. ONERILER

Elde edilen sonuglara gore meta-sezgisel yaklasimlarla boliitleme islemi daha az
zaman almakta ve daha iyi sonuglar vermektedir. Bu bakimdan meta-sezgisel yaklagimlar
boliitleme problemleri i¢in bilgisayarla gérme alaninda kullanilabilir.

Meta-sezgisel yaklasimlara her gegen giin bir yenisi eklenmektedir. Onerilen yeni
yaklasimlar boliitleme problemleri i¢in kullanilabilir.

Calismada kullanilan meta-sezgisel yaklagimlar gelistirilerek, hibrit yontemlerle veya
klasik yontemlerle birlestirilip daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Mevcut SOS algoritmasi gelistirilerek daha kisa siirede ¢ok seviyeli esikleme islemi
gerceklestirebilen daha efektif bir algoritma elde edilebilir.

SOS algoritmasi ile renkli goriintiilerin boliitlemesi gergeklestirilebilir.

SOS algoritmast ile 5’ ten fazla esik seviyesi ile goriinti esikleme islemi

gerceklestirilebilir.
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