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Theory and Methods:

2DYOH-PSO multi-level thresholding method has been presented to increase the segmentation performance of
images. In the proposed method, two-dimensional histogram method based non-local means filter was used for
segmentation of gray level images. Renyi's entropy as a cost function has been redefined for multi-level
Correspondence: thresholding in the two-dimensional histogram, and the PSO algorithm has been adapted to the problem in order
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Results& Conclusion:

With the proposed method, the segmentation performance of the images in the BSDS300 data set were
evaluated using 12 different quality measurement indices. The proposed method has been compared with the
Gravity Search Algorithm (GSA) [26], Artificial Bee Algorithm (ABC) [27], Differential Evaluation (DE) [28],
chaotic Kbest Gravity Search Algorithm (cKGSA) [29], exponential Kbest Gravity Search Algorithm (eKGSA)
[24] methods, which were quite successful in terms of 12 quality measurement indices, and more effective
results were obtained with experimental studies by using this algorithm.
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ONECIKANLAR

e  Yerel olmayan ortalama filtre tabanli iki boyutlu histogram yontemi
e PSO algoritmasi ve Renyi’nin entropisine dayali ¢ok seviyeli esikleme yontemi
e  Mevcut yontemlere kiyasla gelistirilmig sonuglar
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Bu ¢aligmada, hesaplama zamanini azaltmak ve ¢ok seviyeli esikleme performansini gelistirmek i¢in PSO
yonteminin hizli yakinsama oram dikkate alinarak iki boyutlu yerel olmayan histograma dayali ¢ok seviyeli
bir esikleme yontemi (2DYOH-PSO) &nerilmistir. Onerilen 2DYOH-PSO ydntemi iki boyutlu Renyi’nin
entropisine dayali esikleme yontemi kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneysel calismalar, Berkeley-
Benchmark veri setindeki 300 goriintii i¢in farkli seviyeli esik degerleri dikkate alinarak yapilmistir. Var
olan 5 farkli esik belirleme yontemi (Diferansiyel Gelisim, Yapay Ari Algoritmasi, Yer Cekimi Arma
Algoritmasi, Kvest Yer Cekimi Arma Algoritmasi, Kaotik Kpest Yer Cekimi Arma Algoritmasi) ile
karsilastirilarak, Onerilen 2DYOH-PSO yonteminin performans: degerlendirilmistir. 2DYOH-PSO
yonteminin bagarimi 12 farkl performans degerlendirme endeksi kullanilarak belirlenmistir. 2DYOH-PSO
ile 3 seviyeli esikleme islemi gergeklestirildigi durumda, mevcut 5 farkli yontem ile 12 performans
degerlendirme indeksi bakimindan yapilan béliitleme islemlerinin basarimlart BDE’de %2,63 oraninda,
PRI’de %0,83 oraninda SSIM’de %15,5 oraninda, RMSE’de %13,2 oraninda, PSNR’de %8,63, CC’de %35
oraninda, AD’de %13,9 oraninda, MD’de %14,75 oraninda, NAE %10 oraninda iyilesme saglanmustir.
2DYOH-PSO ile 5 seviyeli esikleme islemi gergeklestirildigi durumda ise Berkeley-Benchmark veri
setindeki goriintiilerin boliitlenmesinde ki bagarimim BDE’de %1, VOI'de %1,4, SSIM’de %1,3, FSIM’de
%0,66, RMSE’de %0,46, PSNR’de %0,46, CC’de %21,69, AD’de %0,84 oraninda iyilestigi deneysel
sonuclar ile gosterilmistir.

Multilevel thresholding with metaheuristic methods

HIGHLIGHTS

e A two-dimensional histogram based on non-local means filter
e A new multilevel thresholding method based on Renyi’s Entropy and PSO algorithm
e Improved results compared to existing methods
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In this study, a multi-level thresholding method (2DYOH-PSO) based on 2D non-local means histogram is
proposed, taking into account the fast convergence rate of the PSO method to reduce the computation time
and improve the multi-level thresholding performance. The proposed 2DYOH-PSO method has been
realized by using the two-dimensional Renyi's entropy-based thresholding method. Experimental studies are
conducted for 300 images in the Berkeley-Benchmark dataset, taking into account different level threshold
values. The performance of the proposed 2DYOH-PSO method is evaluated by comparing the existing 5
different threshold determination methods (Differential Evaluation, Artificial Bee Algorithm, Gravity Search
Algorithm, Kvest Gravity Search Algorithm, and Chaotic Kvest Gravity Search Algorithm). The performance
of the 2DYOH-PSO method is determined using 12 different performance evaluation indices. In the case of
3-level thresholding with 2DYOH-PSO in terms of 12 performance evaluation indexes with 5 different
methods, the performance of the segmentation processes shows improvements such that 2.63% in BDE,
0.83% in PRI, 15.5% in SSIM, 13.2% in RMSE, 8.63% in PSNR, 35% in CC, 13,9% in AD, 14.75% in MD,
10.04% in NAE, respectively. In the case of 5-level thresholding with 2DYOH-PSO, the performance of the
segmentation processes shows 1% improvement in BDI, 0,85% in FSIM, 15,35% in RMSE, 8,88% in PSNR,
0.85% in CC and 12.8% in AD with the experimental studies.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Goriintli bolitleme, dijital bir goriintiiniin ayni 6zellikteki
piksellerini pargalar halinde bir araya toplayarak c¢oklu
boliimlere ayirma islemidir. Olusturulan her bir béliim boliit
olarak adlandirilir ve her boliit farkli Ozellik tasir.
Boliitlemenin amaci, goriintiileri daha anlamli ve analiz
edilmesi kolay hale getirmek icin basitlestirmek ve
degistirmektir.

Sinyallerin siniflandirilmasi, kenar bulma problemleri,
hasarli doku tespiti, orman yangmlarinin tespiti gibi ¢ok
cesitli alanlarda ihtiya¢ duyulan boéliitleme islemi goriintii
analizinin ilk ve en onemli asamalarindan biridir. Prostat
sinirinin - bulunmas1  [1], 16kosit hiicrelerinin preparat
goriintiisiinden tespiti ve smiflandirilmas1 [2], EMG
sinyallerinin siniflandirilmas1  [3] gibi farkli arastirma
alanlarinda  gergeklestirilen uygulamalarda  bolitleme
isleminin 6nemli rol oynadig1 goriilmiistiir. Yine yapilan
farkli bir uygulamada ekmek gézeneklerinin morfojik yapist
incelenerek ekmek kalitesinin analiz edilmesinde goriintii
boliitleme yontemine ihtiya¢ duyulmustur [4].

Goriintii boliitleme igin gelistirilmis olan pek ¢ok yodntem
mevcuttur. Demirhan vd. ¢esitli 6zelliklerdeki goriintiilerin
boliitlenmesi i¢in gri seviye es olusum matrisi ve 0z-
orgiitlemeli harita aglar1 kullanarak bu yontemlerin
basarimlarini aragtirmiglardir [5]. 2018 yilinda yapilan
calismada orman yanginlarmin tespiti i¢in siiper piksel
goriintii boliitleme yontemi yardimiyla uzamsal komsuluk
bilgilerini de kullanarak yangin bdlgesinin tespiti
saglanmistir [6]. Bir kornea bozuklugu hastaligi olan
keratokonus hastaliginin teshisinde ve tedavi sonrast siirecin
izlenmesi amactyla kornea goriintiilerinin béliitlenmesinde
esikleme ve Havza (Watershed) bolitleme yontemleri
kullanilmustir [7].

Goriintii  boliitleme i¢in tasarlanan yontemler ve bu
yontemlerin  basarimlari, goriintiden  goriintiiye ve
uygulamaya dayali olarak degisiklik arz eder. Bolgeler
arasindaki benzerligin tanimlanmas: ve uygulanmasi i¢in
gelistirilen yaklagimlar; histogram tabanli, kiimeleme
tabanli, bolge biiyiitme, ayirma-birlestirme ve morfolojik
yaklasimlar olarak siniflandirilir.

Esikleme (thresholding) metodu, en basit ve en yaygin
kullanilan boliitleme yontemidir. 2004 yilinda, Sezgin vd.
esiklemeyi, histogram sekil tabanli yontemler, kiimeleme
temelli yoOntemler, entropi temelli yontemler, nesne
Ozniteligi temelli yontemler, mekansal yontemler ve yerel
yontemler olarak alti gruba aymrmuslardir [8]. Gegtigimiz
yillarda, bu yontemler en uygun esik degerlerini bulmak
amaciyla iki seviyeli ve ¢ok seviyeli boliitleme i¢in yaygin
olarak uygulanmistir. iki seviyeli esikleme yaklasimlarinda,
goriintiiler nesne ve arka plan olarak iki bolime ayrilir.
Goriintii daha biiyiikk ayrintiya sahipse, goriintiilere ¢ok
seviyeli esikleme uygulanir. Literatiirde en sik kullanilan
esikleme amag fonksiyonlar1 Kapur'un entropi yaklagimi ve

Otsu'nun siiflar arasi varyans teknigi olmustur. Yillar
boyunca, cesitli uygulamalar i¢in bircok esikleme teknigi
Onerilmistir. Bunlar arasinda, en etkili teknikler entropi
tabanli yaklagimlardir. Kapur ve digerleri tarafindan 6nerilen
entropi yontemi, boliitlenen siniflar arasindaki benzerligi
6lgmek i¢in entropinin maksimize edilmesi ile en uygun esik
degerleri bulmak i¢in kullanilir. Otsu’nun yonteminde [9], en
uygun esik degerleri gri seviyelerin siniflar arasi varyansini
maksimize ederek bulunmaktadir. Cok seviyeli esik
problemlerinde de Kapur ve Otsu’nun yontemleri kolayca
uygulanabilmektedir [10]. Ancak hesaplama siirelerinin ¢ok
fazla artmasi nedeniyle en uygun esikleri belirlemede tek
bagina bu yontemler yetersiz kalmaktadir. Cok seviyeli
esiklemede esik sayisi ne kadar artarsa hesaplama siiresi de
o oranda artacaktir. Hesaplama verimliligini artirmak i¢in
¢ok seviyeli esiklemede birgok yontem Onerilmistir. Bu
yontemlerin, geleneksel Kapur ve Otsu yontemleri ile
karsilagtirildiginda  ¢ok  seviyeli esikleri belirlemede
hesaplama  karmasikligt  biiylik  Olciide  azalttig:
gOsterilmistir.

Manikandan ve digerleri [11], Kapur’un entropi yontemine
dayali ¢ok seviyeli esiklemeyi, simiile edilmis ikili
caprazlama (Simulated Binary Crossover-SBX) ile

kodlanmis genetik algoritma kullanarak
gerceklestirmislerdir. Algoritma, manyetik rezonans beyin
goriintiilerinin ~ boliitlenmesi  amaciyla  uygulanmigtir.

Bulunan sonuglar, Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm  Optimization-PSO), bakteriyel = yemleme
optimizasyonu (Bacterial Foraging Optimization-BFO) ve
uyarlamali bakteriyel yemleme optimizasyonu (Adaptive
Bacterial Foraging Optimization-ABFO) algoritmalar1 ile
karsilagtirilmistir ve genetik algoritmanin PSO, BF ve ABF
optimizasyon yontemlerinden daha iyi oldugu gosterilmistir.

2018 yilinda Agrawal vd. [12], ¢ok seviyeli esikleme i¢in
kosegen sinif entropisi (diagonal class entropy - DCE) olarak
adlandirilan yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Mercan resifi
optimizasyon algoritmasi ile amag¢ fonksiyonu minimize
ederek optimal esik degerleri bulunmustur. Amag
fonksiyonu DCE’den tiiretilmistir ve DCE &zellikleri ise gri
seviye es olusum matrisinden (Giray Level Co-occurence
Matrix - GLCM) ¢ikarilmistir. Onerilen ydntemin, 2-D
Otsu’nun yonteminden ve diger ¢ok seviyeli esikleme
yontemlerinden (Kapur’un Entropisi, Saliency Haritas1 [13],
KL-MPSO [14], Entropi tabanli [15]) {istiin oldugu
gosterilmigtir.

Pare ve digerleri [16], GLCM’e dayali renkli ¢ok seviyeli
esikleme i¢in yeni bir boéliitleme yaklasimi sunmuslardir.
GLCM’nin eksikliklerini (hesaplama karmasikligi ve
kararlilik problemi) gidermek igin en uygun esik degerleri
bulmada diferansiyel gelisim (Diferantial Equation - DE)
algoritmas1 kullanmislardir. Sunulan yontemin diger
optimizasyon algoritmalarindan (Geriye Doniik Arama
Optimizasyonu Algoritmasi, PSO, BFO) ve geleneksel
GLCM algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi
sunulmustur.  Ayrica kapsamli  enerji  fonksiyonunu
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kullanarak renkli ¢ok seviyeli goriintii boliitlemesi i¢in siirii
tabanli bir algoritma Pare ve digerleri tarafindan
uygulanmustir [17]. Shao vd. [18], farkli arama algoritmasina
dayanan ¢ok seviyeli esikleme kullanarak ultrason
gortintiilerin ~ boliitlenmesi  i¢cin  yeni bir yontem
onermiglerdir. Kapur’un entropisine dayali ¢ok seviyeli
esikleme ile uydu goriintiilerinin bolitlenmesi igin guguk
kusu ve riizgar ile c¢alisan optimizasyon algoritmasi,
Bhandari ve digerleri tarafindan uygulanmustir [19]. Bao ve
digerleri tarafindan c¢ok seviyeli renkli gdriintiilerin
boliitlenmesi i¢in Harris Hawks (HH) ve DE optimizasyon
algoritmalarinin birlestirilmesiyle yeni bir hibrid algoritma
gerceklestirilmistir [20].

[217te renkli goriintii  bolitlemeyi iyilestirmek igin
kendinden uyarlamali giive-alev optimizasyonu olarak
adlandirilan yeni bir algoritma gelistirilmistir. Amag
fonksiyonu olarak Kapur’un entropi yontemi ve Otsu’nun
esikleme yontemi kullanilmustir. 6 dogal goriintli ve 4 tane
uydu goriintiisii olmak {izere farkli esik seviyelerine sahip 10
tane renkli goriintii kullanilmigtir. Bulunan sonuglar, diger
sekiz meta sezgisel algoritma (multi-verse optimizer (MVO),
balina optimizasyon algoritmasi, standart giive-alev
optimizasyon algoritmasi, vs.) ile karsilagtirilmistir ve
kendinden uyarlamali giive-alev optimizasyon
algoritmasinin diger algoritmalara gore daha iyi oldugu
gosterilmigtir. Pare vd. [22], farkli seviyelerdeki renkli
goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklemesini gergeklestirmek i¢in
degistirilmis bir bulanik entropi fonksiyonu sunmuslardir.
Optimal thresholding degerlerinin bulunmasinda Levy ugus
gidimlii ates bocegi algoritmast kullanilarak arama
performanst  dolayisiyla renkli  gorlintii  boliitleme
tyilestirilmeye ¢alisilmistir. Ayrica iki boyutlu histogramina
dayali goriintii boliitleme ile ilgili de pek c¢ok calisma
yapilmigtir. Sarkar vd. [23], ¢ok seviyeli esikleme de iki
boyutlu histogram tabanli yaklagimlarin bir boyutlu
histogram tabanli yaklagimlardan daha {istiin oldugunu
gostermek i¢in bir caligma yapmislardir. Ayrica diferansiyel
gelisgim algoritmasimin performansini diger meta sezgisel
algoritmalar (PSO, yapay ar1 koloni algoritmasi (Artificial
Bee Colony - ABC), genetik algoritma, benzetimli tavlama
algoritmasi) ile karsilastirarak gostermiglerdir. Mittal ve
Saraswat [24], yeni bir iki boyutlu histogram ve gelistirilmis
yer ¢ekimi arama algoritmasi kullanarak ¢ok seviyeli
esikleme yapmislardir. Onerilen yoéntemin deneysel
sonuglari i¢in, Berkeley ve Benchmark (BSDS300) veri seti,
3 seviye ve 5 seviyeli gorlintii segmentasyonu igin
kullanilmigtir. Performans analizleri i¢in ise ABC, yer
¢ekimi arama algoritmasi (Gravitational Search Algorithm-
GSA), Kaotik Kyes yer ¢ekimi arama algoritmasi (Chaotic
Keest  Gravitational ~Search  Algorithm-cKGSA), DE
algoritmasi ile karsilastirmali olarak /2 olgli ve sonug
kullanilarak yapilmustir. Borjigin ve Sahoo [25], gri seviye &
yerel ortalama (gray level & local avearage-GLLA)
histograma dayal1 ¢ok seviyeli esikleme ile renkli goriintii
boliitleme yapmuslardir.

Bu calismada gri seviyeli goriintiileri boliitlemek igin ¢ok
seviyeli bir esikleme yontemi dnerilmistir. Onerilen metodun
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etkililigi, BSDS300 veri seti iizerinde deneyler yapilarak

gOriintii boliitleme kalite 6l¢iim yontemleri ile gosterilmistir.

Bu makalenin ana katkilar1 su sekilde siralanabilir:

o Yerel olmayan ortalama filtre tabanli yeni bir iki boyutlu
histogram yoéntemi sunulmustur,

e Maliyet fonksiyonu olarak iki boyutlu histogram da
Renyi’nin entropisi ¢ok seviyeli esikleme i¢in yeniden
tanimlanmistir,

e Hesaplama siiresini azaltarak en uygun esik degerlerini
bulmak amactyla PSO algoritmasi probleme uyarlanmustir,

e Cok fazla ayrinttya sahip goriintiilerin  boliitleme
performansini artirmak amactyla Renyi’nin entropisine
dayali 2DYOH-PSO ¢ok seviyeli esik belirleme yontemi
sunulmustur,

¢ 2DYOH-PSO yontemi, Berkeley-Benchmark  veri
setindeki goriintiiler i¢in uygulanan ¢ok seviyeli
esiklemede /2 farkli kalite 6l¢iim endeksi (BDE, PRI,
VOI, GCE, SSIM, FSIM, PSNR, RMSE, NAE, AD, MD)
agisindan oldukea basarili olan GSA [26], ABC [27], DE
[28], cKGSA [29] ve eKGSA [24] yontemleri ile
karsilagtirilarak daha etkin sonuglar elde edildigi deneysel
caligmalar ile gosterilmistir.

Makalenin organizasyonu su sekildedir: Bolim 2’de yaygin
kullanilan esikleme yontemlerinden biri olan Renyi’nin
Entropisi, Yerel olmayan ortalama filtre ve PSO algoritmasi
incelenmistir. Onerilen yontem icin iki boyutlu yerel
olmayan ortalama histogram ve ¢ok seviyeli esikleme igin
Renyi’nin entropisi yeniden tamimlanarak, Bolim 3’te
verilmistir. Bolim 4’te, deneysel ¢alismalarda kullanilan
veri seti, Onerilen yontem i¢in gergeklestirilen algoritmanin
uygulama adimlari, algoritma parametrelerine deginilmistir
ve béliitleme basarimimi 6l¢mek i¢in kullanilan 12 kalite
0lciim indeksinden kisaca bahsedilmistir. Deneysel sonuglar
ve diger yontemlerle elde edilen karsilastirma tablolart
Boliim 5°te verilmistir. Ve son olarak Boliim 6°da, yapilan
caligmanin basarimlari, eksiklikleri ve gelecekte yapilmast
hedeflenen galigmalara deginilmistir.

2. COK SEVIYELI GORUNTU ESIKLEME
(MULTILEVEL IMAGE THRESHOLDING )

Cok seviyeli esikleme, en ¢ok kullanilan goriintii boliitleme
yontemlerinden birisidir. Verilen goriintiiniin histogrami
¢ikarildiktan sonra Renyi’nin entropi yontemine gore esik
degerleri bulunarak boliitleme islemi gerceklestirilir.
Goriintii boliitleme de kullanilan pek ¢ok metot hesaplama
karmasikligindan dolay1 ¢ok fazla zaman tiiketmektedir.
Ayrica esik seviye sayist arttikga uygulama daha karmagsik
ve zaman alici hale gelmektedir. Hesaplama zamanini
azaltmak ve esikleme performansini iyilestirmek amaciyla
PSO yonteminin hizli yakinsama orani dikkate alinarak
boliitleme iglemi gergeklestirilir.

2.1. Renyi’nin Entropisi (Renyi’s Entropy)
Renyi’nin entropi yontemi, 6n plan ile arka plan arasindaki

entropi farkim hesaplayarak optimal esik degerini elde
etmede kullanilir. MxN boyutlarinda L gri seviyeli bir



Olmez ve ark. / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:1 (2021) 213-224

goriintiiniin olasilik dagilimt p; = {py, ps, ... pr-1} seklindedir
ve p; = h;/MxN olarak hesaplanmaktadir. Burada, A; i. gri
seviyedeki piksellerin tekrarlanma sikligidir. MxN ise
goriintiideki toplam piksel sayisidir. iki seviyeli esiklemede,
goriintii on plan ve arka olarak iki sinifa ayrilir. ¢ esiginde
arka plan (Smif A) ve 6n plan (Sinif B) i¢in entropiler; (Es.
1,Es.2)

— -1yt—1,Pi
Hy = Elnzis:o j:o(a)q 1)
1 - -1,Pi
Hp = = log Bi5 Xjoi (D) @)

esitlikleri kullanilarak hesaplanmaktadir. Burada, g entropi
indeksidir ve en uygun degeri 0,8 olarak verilmektedir [30].
On plan ve arka plan i¢in olasilik dagilimlar1 P4 = ¥_, p; ,
PE =Yyl p, ve pA+pf =1 seklindedir. Renyi’nin
toplam entropisi;

H =H, + Hg 3)
Es. 3 kullanilarak elde edilir. Optimum esik degeri ise;

T* = Arg max (H,) “4)
Es. 4 ile hesaplanir.

2.2. Yerel Olmayan Ortalama Filtre (Non-Local Means Filter)

f(i); giris goriintiisiindeki i. pikselin gri seviye degeri olarak
ifade edilirse, yerel olmayan filtredeki i. pikselin tahmini
degeri, giris  goriintiisindeki ~ diger  piksellerin
agirliklandirilmig ortalamasi olarak Es. 5°te verildigi gibi
ifade edilir [31]:

Yoo y) =X, w(@ )-f(U) ®)

Burada, w(i, j) degeri i ve j pikselleri arasindaki benzerligi
gosteren agirlik matrisi;

L _lrovo-ranp)®
w(i,j) = e hZ (6)

seklinde hesaplanir. Burada, h filtrenin derecesini, N; sabit
boyutlu ve & pikselinde ortalanmis karesel bir komsulugu
gosterir.  f(N;) ve f (J\G) ise gri seviye vektorlerinin
yogunlugunu ifade eder. Normalize edilmis sabit z; Es. 7 ile
bulunur.

_||f(Ni)—f(Nj>||2
zi=Yje n? (7

i ve j pikseller arasindaki benzerlik, gri seviye vektorlerinin
yogunluk benzerliklerine dayalidir. Bu benzerlik, Es. 6’da
goriildiigii gibi agirlikli Oklid mesafesinin azalan bir
fonksiyonu olarak olgiliir. f (]\6) ile benzer gri diizey
komsuluguna sahip pikseller ortalama olarak daha biiyiik
agirliklara sahiptir.

2.3. Parc¢acik Siirii Optimizasyon Algoritmasi
(Particle Swarm Optimization Algorithm)

Pargacik siirii optimizasyon (Particle Swarm Optimization-
PSO), siirii halinde yasayan hayvanlarin davramislarindan
esinlenilerek gelistirilmis meta-sezgisel bir algoritmadir. Bu
hayvanlar incelendiginde yiyecek ararken etkilesim
igerisinde olduklar1 ve birinin yiyecek bulmasi halinde diger
parcaciklarin da konumlarini yiyecegin oldugu yone
gevirdikleri ve hizlarini da yine yiyecek bulan parcaciga gore
giincelledikleri goriilmiistiir. Bu sosyal etkilesim PSO ile
modellenmistir [32]. Pargaciklarin hiz ve pozisyonlari,

vij(k +1) = v;;(k) + Cy.rand,; (Pbest,ij(k) - xij(k))
+Crand; (Gpest,ij (k) — x5 (k)) )

esitlikleri kullanilarak giincellenir. PSO algoritmasinda ppes
ve gresr0lmak ilizere iki Onemli parametre mevcuttur. ppes:, her
bir parcacigin sahip oldugu en iyi pozisyonunu ifade ederken
Zres; tim parcaciklarin igerisindeki en iyi pozisyonunu ifade
eder.

3. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

3.1. Iki Boyutlu Yerel Olmayan Ortalama Histogram

(Two Dimentional Non-Local Means Histogram)

f giris gorintlisiiniin  yerel olmayan ortalamalar ile
filtrelenmis goriintiisii g olsun ve MxN boyutlarindaki L gri
seviyeli goriintliniin f(x,y)=i ve g(x,y)=j deki toplam piksel
sayist A olsun. Bu durumda, iki boyutlu yerel olmayan
histogram,

hi;
Pij = (10)
Es. 10 olarak tanimlanabilir. Burada pij’deki i={0,1,...,L} ve
j={0,1,....L} ‘dir ve LxL boyutlarinda elde edilen P
histogramu Sekil 1’de goriilmektedir.

Iki boyutlu olarak alinan esik vektorii, histogranu 4 esit
pargaya ayirir. Burada, Bolge 1 ve 4 6n ve arka plan bilgisini
bulundururken Bolge 2 ve 3 giirliltii ve kenar bilgisini
icermektedir. Bu kapsamda, onerilen metodun hedefi olan
nesneleri arka plandan ayirmak amacryla sadece diagonal
bolgeler dikkate alinmistir.

3.2. Cok Seviyeli Esikleme igin Renyi 'nin Entropisi
(Renyi’s Entropy for Multilevel Thresholding)

Boliitlenecek goriintii, {7;, 1o, ..., tm} esik degerleri ile {s;, 52,
..., Sm} olmak iizere m sinifa ayrilmis olsun. Bu durumda gri
seviye siniflar1 Eg. 11°de verilmistir.

Si=[0,..,t, — 1]
Si= [0, .., t, — 1]
; (11)
Sm= [0,...,t, —1]
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Sekil 1. Yerel olmayan iki boyutlu histogram
(2D Non-local Means Histogram )

Buradan hareketle, Cok seviyeli esikleme i¢in Renyi’nin
smif entropileri Es. 12°de sunulmustur:

— —lTlZS 1 t 1 pl})q
H1 — _l ZS]_ 12t1—1(p1,])q

_ 1 Sp—1 oty—1,Pij
Hy = 1-q l0g2i=51 )yl tl( B)q

H . l
HM = EIO.QZL 512] =tq p])q (12)

Renyi’nin toplam entropisi ise Es. 13 ile hesaplanir.

H = Y%, H; (13)
Optimum esik degerleri Es. 14 ile bulunur.

T* = Arg max(H) (14)

4. DENEYSEL CALISMALAR
(EXPERIMENTAL STUDIES)

Deneyler, 2,4 GHz, Intel? core i7 islemcili ve 8§ GB RAM’a
sahip  bilgisayarda ~ Matlab  2019a  kullanilarak
gergeklestirilmistir. Onerilen ydntem, BSDS300 veri seti
icerisindeki goriintiilere uygulanmistir. Veri setinde 300
goriintli mevcuttur ve farkl kisiler tarafindan yapilmis olan,
her bir goriintiiye ait 6 farkli referans goriintii bulunmaktadir.
Kullanilan goriintiiler 387/x421 boyutlarindadir. Caligmanin
basarimi, veri seti igerisinde bulunan her bir goriintii igin
referans goriintiiler kullanilarak degerlendirilir. Tablo 1’de
Onerilen yontemin sdzde kodu verilmektedir.

4.1. Parametrelerin Ayarlanmasi (Parameters Setting)

Parametrelerin  degeri her algoritmanin performansini
belirlemede onemli rol oynamaktadir. Bu makalede, tiim
algoritmalar adil bir karsilastirma i¢in maksimum iterasyon
sayist, her algoritma igin 1000 olarak alinmstir. PSO
algoritmasinin parametreleri olan hizlandirma faktorleri ¢/
ve ¢2 ile momentum katsayist (w) sirasiyla 0,12, 1,2 ve 0,9
olarak uygulama i¢in en uygun degerleri saglayacak sekilde
segilmistir. Onerilen yontem icin kullanilan tiim algoritma
parametreleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 1. Onerilen Yontemin Sozde Kodu (Pseudo Code of the Proposed Method)

Giris: Veri seti igerisindeki goriintiiler (£, £, £, ..., £%)

Cikis: 12 kalite 6l¢iim indeksi, boliitlenen goriintiiler (¢/, g2, &, ..., £%)

1 : for gdriintii sayis1

2 : Es. 10 kullanarak her bir /™ goriintiisiiniin histogramini hesapla

3 : Bolitlenecek giris goriintiisii /™ i¢in esik seviye sayisini belirle

4 : Goriintl histogramini ve esik seviye sayisini optimizasyon algoritmasina génder
a. Baglangig algoritma parametreleri olan atalet faktorii (w), hizlandirma faktérleri (¢;, c2),
populasyondaki pargacik sayis1 (N), iterasyon sayis1 degerlerini belirle.

b. D-boyutlu arama uzayinda baglangi¢ populasyonunu olustur P = {X;, X, X3, ... X}

c. for maksimum iterasyon sayisi
i Her bir X par¢aciginin uygunluk degerini, Renyi’nin Entropi yontemine gore hesapla
Ii . En iyi yerel degerlerini-ppes, onceki ppes: degerleri ile karsilastirarak giincelle.
iil. Partikiillerin lokal en iyi pozisyonlarini birbirleri ile karsilastir ve en iyi ppes: degerini
kiiresel en iyi gpesr Olarak ata. Her iterasyonda gbest degerini giincelle.
iv. Parcaciklarin hiz ve pozisyonlarini Es. 8 ve Es. 9’u kullanarak giincelle.

d. end for

e. Bulunan esik degerleri giris goriintiisiine uygula.

: end for
: Esik degerleri girig goriintiisiine uygula.

— O 00 3O\ W

: Bulunan optimal esik degerini ve esik degerine ait maksimum entropiyi sakla.

: Boliitlenen goriintiileri veri setinde bulunan referans goriintiiler ile karsilagtir.
: Belirli kalite 6l¢iim indeksleri kullanarak boliitlenen goriintiiniin bagarimini degerlendir.
0 : Return kalite dl¢iim degerleri ve boliitlenen goriintiiler
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Tablo 2. Cok seviyeli esikleme i¢cin kullanilan algoritma parametreleri
(The parameters of the algorithm for multilevel thresholding)

Parametreler Degerleri

Par¢aciklarin boyutu Esikleme seviyesi

Alt sinir 0

Ust smir 255

Siirtideki pargacik sayisi 100

Popiilasyon boyutu Pargacik boyutu * parcacik sayisi
Iterasyon sayisi 1000

Hizlandirma faktorleri (c/, ¢2) 0,12,1,2

Momentum katsayisi (w) 0,9

Esik seviye sayilar

Onerilen yontemde, olusturulan popiilasyondaki
parcaciklarin boyutu goriintiiye uygulanacak esik seviyesine
gore belirlenmektedir. Bes seviyeli goriintii esikleme i¢in her
bir parcactk boyutu 5x1 ve 100 pargaciktan olusan
popiilasyon boyutu 5x100 seklinde olacaktir. Olusturulan
popiilasyondaki parcaciklar [0,255] arasinda degerler
almaktadir.

4.2. Kalite Ol¢iim Indeksleri (Quality Measurement Indexes)

Goriintiilerin  boliitlenmesi  isleminin ne O6l¢iide basarili
oldugunu belirlemek amaciyla yapilandirilmig benzerlik
indeksi, 6zellik benzerlik indeksi, tepe sinyal-giiriiltii orani,
rastgele olasilik endeksi, c¢apraz korelasyon, bilgi
varyasyonu, sinir yer degistirme hatasi, global tutarlilik
hatasi, ortalama karesel hata gibi 6l¢iim indeksleri yaygin
olarak kullanilmaktadir.

4.2.1. Yapilandwilmig benzerlik indeksi
(Structured similarity index -SSIM)

SSIM endeksi, orijinal resim ile boliitlenen resim arasindaki
benzerligi 6lger. SSIM degerinin yiiksek olmasi daha iyi bir
performansi ifade eder [33]. SSIM degeri;

(2pxty+c1)(20xy+C2)
(uE+ud+cy)(0f+a+c3)

SSIM(x,y) = (15)

Es. 15 ile hesaplanmaktadir.
4.2.2. Ozellik benzerlik indeksi (Feature similarity index - FSIM)

FSIM endeksi, orijinal resim ile béliitlenen resim arasindaki
benzerligi degerlendiren 6lglim birimidir. FSIM degeri /-
1,1] araligindadir. Yiiksek FSIM degeri daha iyi esikleme
yapildigint gostermektedir. Esik seviyesi arttik¢a bu degerler
de artig gostermektedir [34]. FSIM degeri;

_ ZxenSLX)PCm(X)
FSIMCx,y) = =5 et (16)

Es. 16 olarak elde edilir.

4.2.3. Tepe sinyal-giiriiltii orani
(Peak signal to noise ratio - PSNR)

PSNR farkli dinamik araliklara sahip goriintiileri
karsilagtirmak i¢in kullanilmaktadir. Yiiksek PSNR degeri

3 seviye, 5 seviye

daha iyi bir esikleme performansini ifade eder [35]. PSNR
degeri: (Es. 17)

(2P-1)?
PSNR = 1010g10ﬁ (17)

4.2.4. Olasilik rand endeksi (Probability rand index - PRI)

Iki goriintii arasindaki benzerlik &lgiimiinde kullanilir.
Genellikle /0,1] araliginda deger almaktadir. Yiiksek PRI
degeri iyi bir esikleme performansini gostermektedir [36].
PRI degeri: (Es. 18)

a+b
PRl = ———
a+b+c+d

(18)
a + b ifadesi iki goriintii arasindaki benzer piksellerin sayisi,
¢ + d ifadesi iki goriintii arasindaki farkli piksellerin
sayisidir.

4.2.5. Capraz korelasyon (Cross correlation - CC)

Esik sayisi arttikca CC degeri de artis gosterir. Yiiksek CC
degeri iyi bir esikleme performansini gostermektedir [35].
(Es. 19)

1 = —
CC =250, X(x,y) —~ D) (¥ (x,y) = 7) (19)
4.2.6. Bilgi varyasyonu (Variation of information - VOI)

VOI, ortalama kosullu entropi cinsinden iki bdliitleme
arasindaki mesafeyi tanimlayarak bdlimlenmis bir
goriintiideki rastgelelik miktarini hesaplar [36]. VOI degeri;

VOI(X;Y) = HX) + H(YY) — 2I(X,Y) (20)

Es. 20 olarak hesaplanir. Burada, H(X) ifadesi, X’in
entropisini, /(X,Y) ifadesi ise X ile Y arasindaki ortak bilgidir.
VOI, [0, ©) araliginda deger alir. Daha iyi boliitleme igin
kiigtik VOI degeri tercih edilir.

4.2.7. S yer degistirme hatasi
(Boundary displacement error - BDE)

BDE, boliitlenmis goriintiiler arasinda sinir piksellerin yer
degistirmesinin ortalama hatasin1 hesaplar. Diger goriintii
smirindaki piksel ile en yakin piksel arasindaki mesafe
olarak tanimlanir. Daha iyi boliitleme i¢in daha diigiik bir
BDE degeri tercih edilir [36]. (Es. 21)
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u—-v

BDE = {L—l‘o <@-v) 1)
Obu—v<o0

4.2.8. Global tutarlilik hatast (Global consistency error - GCE)

GCE bir boliitlemenin, digerinin bir gelisimi olarak ne
Olgiide gozlenebilecegini hesaplar. GCE endeksi (0,1)
araligindadir [36]. Deger ne kadar kiigiikse, boliitleme o
kadar iyi olur. GCE degeri Es. 22 olarak hesaplanir.

GCE = - (i E(S1, 82, p), Zi E(S2, 51, p)} (22)

4.2.9. Ortalama karesel hata (Mean square error - MSE)
Endeks, hatani karesinin ortalamasimi 6l¢mektedir. Diisiik

MSE degerleri iyi bir goriintii bolitlemesi yapildigini
gosterir [35]. MSE denklemi Es. 23’de verilmistir.

MSE = ——SHS S (i, j — y (@)1 (23)

Burada, M ve N goriintiiniin boyutlarini temsil etmektedir. X
orijinal goriintii ve Y boliitlenmis goriintiiyli géstermektedir.

4.2.10. Ortalama fark (Average difference- AD)
AD, referans goriintii ve boliitlenmis goriintii arasindaki

farkin ortalamasidir. Daha iyi bir boliitleme i¢in diisiik AD
degeri tercih edilir [35]. AD degeri Es. 24 ile hesaplanir.

Olasihk Dagihimlan

2
2o

Gri seviyeli

100

Yerel Olmayan Ortalamalar

AD = Lo S (@) — v () (24)

4.2.11. Maksimum fark (Maximum difference- MD)

MD, iki goriintii arasindaki hatanin maksimumunu alir. MD
degerinin kiigiik olmasi, daha iyi boliitlemeyi ifade eder
[35]. MD esitligi Es. 25 olarak verilir.

MD = max|x(i,j) — y(i,))I (25)

4.2.12. Normalize edilmis mutlak fark
(Normalized absolute error- NAE)

NAE, iki goriintii arasindaki normallestirilmis mutlak fark
hesaplar. iyi boliitleme i¢in Diisiik NAE degeri tercih edilir
[24]. Degeri Es. 26 ile hesaplanir.

NAE = — ¥, S0, 1x (i, ) — y( ) (26)

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Belirtilen veri setinde egitim ve test verisi olarak ayr1 ayri
bulunan 300 goriintiiye farkli seviyelerde esikleme
yapilmustir. Yapilan esiklemenin basarimini degerlendirmek
icin /2 kalite 6lgiim yontemi uygulanmistir. Onerilen
yontem ile boliitleme islem adimlarini gosteren akig semasi
Sekil 2’de verilmistir.

Omnerilen Cok
Seviyeli Esiklemp
Yintemi

200
100
50 o o GriSeviye

—

Bilitlenmis

- ]iirl‘im'i
- ;
= ‘
Tl

Renkiend irilmis
b ki lenen
gorintii

Sekil 2. Onerilen yontemin akis semasi (The Flow Chart of the Proposed Method)
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3 SEVIYE

GORUNTT

Orijinal Gériinti

Referans
Gariintiiler

Onerilen Metot

e-KGSA

Onerilen Metot
Renkli (Colormap)

e KGSA
Renkli
(Colormap)

5SEVIYE

Sekil 3. Onerilen ¢ok seviyeli esikleme yonteminin analizi (Analysis of the proposed multi-level thresholding method)

Tablo 3. 3 seviyeli goriintii esikleme ile 6nerilen yontemin diger yontemlerle karsilastirmasi
(Comparison of the proposed method with 3-level image thresholding with other methods)

Onerilen

YONTEM Yéntem GSA cKGSA eKGSA DE ABC
BDE 9,9713 10,2567 10,2719 10,2407 10,4109 10,456
PRI 0,6130 0,6073  0,6070  0,6079 0,5993  0,6016
VoI 2,8057 28067  2.8060  2,8078 2,7882  2,7828
GCE 0,3391 0,3348  0,3345  0,3352 0,3247  0,3238
SSIM 0,5258 0,4529  0,4529  0,4549 0,4423  0,4398
FSIM 0,5902 0,6749  0,6742  0,6779 0,6697  0,6691
RMSE 433015 50,0514 50,0259 49,8913 51,1517 51,7063
PSNR 15,6764 14,4014 14,4092 14,4306 14,2079 14,1617
CcC 0,8824 0,6414  0,6517  0,6532 0,6414  0,6369
AD 36,7691 42,7436 42,7141 42,5637 43,7985 442451
MD 94,5 110,902 110,925 110,8570 111,107 113,715
NAE 0,367 0,4100  0,4099  0,4080 0,422 0,4257

Verilen orjinal renkli goriintii gri seviyeye doniistiiriiliip
histogrami  ¢ikarilir. Hesaplanan  histograma, PSO
optimizasyon yontemi ile Renyi yontemine dayali esikleme
yapilip bulunan optimal esik degerlerine gore goriintii
boliitlenir. Onerilen goriintii béliitleme ydntemi BSDS300
veri setinden rastgele secilen bir goriintl i¢in uygulanmistir

ve boliitlenen goriintiller, Mittal ve Saraswat tarafindan
yapilan ¢alisma [24] ile karsilagtirmali olarak Sekil 3°de
verilmigtir. Belirtilen kalite 6l¢lim yontemleri, veri setinde
bulunan tiim gériintiilere ayr1 ayr1 uygulanmistir ve ortalama
degerleri hesaplanarak sonuglar1 verilmistir. Onerilen
yontem ile goriintiilere 3 seviyeli esikleme uygulandiginda
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elde edilen ortalama kalite ol¢lim degerleri, diger meta
sezgisel yontemler olan yer¢ekimi arama algoritmasi (GSA)
[26], yapay ar1 algoritmast (ABC), diferansiyel gelisim
algoritmasi (DE), kaotik Kyest yergekimi arama algoritmast
(cKGSA) [29], istel Kpest yergekimi arama algoritmasi
(eKGSA) [24] gibi yontemlerle karsilastirmali olarak Tablo
3’de verilmistir.

Onerilen yontem ile goriintillere 5 seviyeli esikleme
uygulandig1 durumda ise elde edilen ortalama kalite Sl¢iim
degerleri, belirtilen diger meta sezgisel yontemlerin
sonugclari ile karsilastirmali olarak Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde Onerilen bolitleme
metodu ile yapilan ¢ok seviyeli esikleme iglemi igin
hesaplanan BDE degerinin hem 3 seviyeli hem de 5 seviyeli
esikleme de diger yontemlere gore daha kiigiik oldugu
goriilmektedir. BDE degeri, boliitlenmis goriintii ile referans
goriintii arasindaki minimum sapmay1 ifade etmektedir. Bu
deger ne kadar kiigiik olursa o kadar iyi bir bdliitleme
yapildigt anlamma gelmektedir. BSDS300 veri seti
icerisinden rastgele segilen bir goriintiiye ait referans
goriintiiler ve 6nerilen metot ile boliitlenmis goriintiiler Sekil
3’de karsilagtirmali olarak verilmistir. PRI degeri boliitleme
kararliligin1 gostermektedir. 3 seviyeli boliitleme de 6nerilen

yontem digerlerine gore daha iyi sonug verirken 5 seviyeli
esikleme de PRI, VOI ve GCE degerlerinin rekabetci
sonuglar irettigi goriilmektedir. RMSE, AD, MD, NAE
indeksleri istatiksel hata parametreleri olup 3 seviyeli
boliitleme i¢in Onerilen yontemle bulunan sonuglarin diger
yontemlerden daha istiin oldugu goriilmektedir. PSNR
degeri ise RMSE degeri ile ters orantili olup yiiksek
degerlerinde daha iyi boliitleme yapildigini gostermektedir.
SSIM ve FSIM degerleri goriintii kalitesinin gostergeleridir.
5 seviyeli boliitleme de her iki degerin de iyi ¢ikmasi yapilan
goriintli  boliitlemenin kalitesini  gostermektedir. Sonug
olarak Tablo 3 ve Tablo 4’de 6nerilen bdliitleme metodu ile
3 seviyeli ve 5 seviyeli olarak yapilan esikleme islemlerinde
onerilen yontemin diger yontemlere gore daha iyi oldugu
acik bir sekilde goriilmektedir.

Ug seviyeli esikleme igin 6nerilen yéntemde kullanilan PSO
algoritmas1 ile e-KGSA algoritmasinin  uygun esik
degerlerini hesaplama siireleri karsilastirmali olarak Sekil
4’de verilmistir. Ayni sekilde, PSO, e-KGSA algoritmalari
kullanilarak 5 seviyeli esiklemede uygun esik degerlerini
hesaplama siireleri karsilagtirmali olarak Sekil 5°de
verilmistir. Her iki ¢ok seviyeli esikleme i¢in de PSO
yonteminin diger yontemlere gore hesaplama siiresinin daha
az oldugu belirtilen sekillerde goriilmektedir.

Tablo 4. 5 seviyeli goriintii esikleme ile 6nerilen yontemin diger yontemlerle karsilastirmasi
(Comparison of the proposed method with 5-level image thresholding with other methods)

Yontem Onerilen Yontem GSA cKGSA eKGSA DE ABC
BDE 9,7782 9,9448  9,8978  9,8776 10,0865 19,9355
PRI 0,6591 0,6610 0,7010 0,7261 0,645 0,6553
VOI 3,0255 3,1415  3,1419  3,1436  3,0676  3,1283
GCE 0,4401 0,4396  0,4391 0,4397 04124 04332
SSIM 0,6654 0,6566  0,6569  0,6428 0,598 0,06428
FSIM 0,791 0,7857  0,7858 0,78 0,7549  0,06428
RMSE 29,2333 29,3868 29,4240 29,3922 35,1074 30,9452
PSNR 19,0404 18,9516 18,9410 18,9463 17,565 18,596
CcC 0,9743 0,8006 0,8004 0,8 0,7629  0,7888
AD 24,6882 24,9333 24,9601 24,899 29,4665 26,1351
MD 71,55 69,5218 69,8932 70,1836 79,7659 73,2606
NAE 0,2427 0,2419  0,2420 02412  0,2878  0,2557
=eKGSA =PSO
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Sekil 4. 3 seviyeli esik i¢in PSO ve e-KGSA tarafindan elde edilen hesaplama siiresinin karsilastirilmasi
(Comparison of calculation time computed by PSO and e-KGSA for 3-level thresholding)
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Sekil 5. 5 seviyeli esik i¢in PSO ve e-KGSA tarafindan elde edilen hesaplama siiresinin karsilastiriimasi
(Comparison of calculation time computed by PSO and e-KGSA for 5-level thresholding)

6. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Gorilintii  boliitleme, uzun yillardir ¢alisilan bir konu
olmasmna ragmen yapilan ¢aligmalarin  bagarimlari
goriintiiden  goriintliye ve uygulamaya dayali olarak
degisiklikler gostermektedir. Bu sebeple goriintii boliitleme
hala gelistirilmesi gereken bir alan olarak goriilmektedir ve
her gegen giin yeni yontemler tizerinde ¢aligilmaktadir.

Bu makalede, gri seviyeli goriintiiler i¢in yerel olmayan
ortalama filtre tabanli iki boyutlu histogram yontemi
kullanilarak ¢ok seviyeli bir goriintii boliitleme yontemi
onerilmistir. Maliyet fonksiyonu olarak iki boyutlu
histogram da Renyi’nin entropisi ¢ok seviyeli esikleme i¢in
yeniden tanimlanmistir ve hesaplama siiresini azaltarak en
uygun esik degerlerini bulmak amaciyla PSO algoritmast
probleme uyarlanmustir. Goriintiilerin boliitleme
performansini artirmak amaciyla Renyi’nin entropisine
dayali 2DYOH-PSO ¢ok seviyeli esik belirleme yontemi
sunulmusgtur. Tablo 3 ve Tablo 4 incelendiginde 2DYOH-
PSO ile 3 seviyeli esikleme islemi gergeklestirildigi
durumda, mevcut 5 farkli yontem ile /2 performans
degerlendirme indeksi bakimindan yapilan boliitleme
islemlerinin basarimlar1 BDE; %2,63 oraninda, PRI; %0,83
oraninda SSIM; %15,5 oraninda, RMSE; %1/3,2 oraninda,
PSNR; %38,63, CC; %35 oraninda, AD; %13,9 oraninda,
MD; %14,75, NAE %10 oraninda iyilesme saglanmistir.
2DYOH-PSO ile 5 seviyeli esikleme iglemi gergeklestirildigi
durumda ise  Berkeley-Benchmark  veri  setindeki
goriintiilerin boliitlenmesinde ki bagsarimin BDE; %1, FSIM;
%0,85 oraninda, RMSE; %15,35 oraninda, PSNR; %8,88,
CC; %I17,36 oraninda, AD; %1I12,8 oraninda iyilestigi
deneysel sonuglar ile gosterilmistir.

Gelecek  ¢aligmalarda, daha ayrintili  goriintiilerin
boliitlenmesinde  kullanilan  ¢ok  seviyeli  esikleme
yontemlerindeki  hesaplama  karmasikligimi  azaltmak

amactyla esik seviye sayisini adaptif olarak hesaplayabilen
algoritmalar gelistirilmeye c¢aligilacaktir. Boylece daha
hassas bir boliitleme gergeklestirilmesi hedeflenmektedir.
Ayrica, enerji tabanli esikleme yontemler [17], bulanik
entropi [22], kdsegen simif entropisi gibi farkli yontemler

lizerinde calismalar genigletilerek goriintiiler igin daha
optimum esik degerleri ile daha hassas dogrulukta boliitleme
saglanmasi amaciyla adaptif ydntemlerin gelistirilmesi
amaglanmaktadir. Bunlarin yan1 sira Onerilen yontem ve
gelecekte gelistirilecek yontemler uydu goriintiileri, tibbi
goriintiiler, doga goriintiileri, ger¢ek zamanl goriintiiler gibi
farkli uygulama alanlari i¢in de sinanacaktir.
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