BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 16, SAYI: 1, OCAK 2023 1

Coronaviriis Strii Bagisikligi Algoritmasi ile Otsu
Tabanli Optimal Cok Diizeyli Gortintii Esig1

Arastirma Makalesi/Research Article

Ismail KOC

Yazilim Miihendisligi Boliimii, Konya Teknik Universitesi, Konya, Tiirkiye
ismailkoc@ktun.edu.tr
(Gelis/Received:09.09.2022; Kabul/Accepted:07.11.2022)

DOI: 10.17671/gazibtd.1172909

Ozet— Esik secimi, goriintii boliitlemede dnemli bir rol oynamaktadir. Esik segimiyle ilgili en faydali yontemler
olarak minimum hata yontemi, iteratif yontem, entropi yontemi ve Otsu yontemi bilinmektedir. Bu ¢alismada
esikleme yontemi olarak Otsu teknigi kullanilmaktadir. Esik sayisinin (K) artmasina bagli olarak problemin
karmagiklik diizeyi iistel olarak artacagi i¢cin matematiksel yontemler yerine siirii zekasi algoritmasi kullanilmasi
daha uygun goriilmektedir. Bundan dolayi, bu ¢alismada siirli zekasi algoritmasi olarak da son yillarda literatiire
kazandirilmis olan Coronaviriis siirii bagisiklig1 algoritmasi (CHIO) kullanilmaktadir. Deneysel ¢aligmalarda test
verisi olarak alt1 farkli gériintii kullanilmaktadir. K degeri bu ¢alismada 2, 3, 4 ve 5 olarak belirlenmektedir. Bu
veri seti kullanilarak CHIO algoritmasi ile literatiirde yer alan diferansiyel evrim (differential evolution: DE), gri
kurt ( gray wolf optimizer: GWO), parcacik siirli (particle swarm optimization: PSO) algoritmalar1 gibi basarili
algoritmalarla esit kosullarda kiyaslanmaktadir. Elde edilen sonuglara gére, CHIO algoritmasi kullanilarak 6 test
verisi lizerinde yapilan ¢alismalarda K=2 oldugunda verilerin %100, K=3 ve 4 iken %83 ve son olarak K=5 iken
%50’sinde en iyi sonuglari yakaladigi goriilmektedir. Bu sonuglar 1s1ginda, CHIO algoritmasinin ¢6ziim kalitesi
acisindan rekabet edici oldugu tespit edilmistir. Sonug olarak CHIO algoritmasi ¢ok diizeyli goriintii esigi problemi
icin alternatif bir algoritma olabilir.

Anahtar Kelimeler— coronaviriis siirii bagisikligi algoritmasi, yapay zeka, optimizasyon, goriintii esik se¢imi

Otsu Based Optimal Multilevel Image Thresholding
Using Coronavirus Herd Immunity Optimizer

Abstract— Thresholding selection plays an important role in image segmentation. Minimum error method,
iterative method, entropy method and Otsu method are known as the most useful methods for thresholding
selection. In this study, Otsu technique is used as thresholding method. Since the complexity of the problem would
increase exponentially depending on the increase in the number of thresholds (K), it seems more appropriate to
use a swarm intelligence algorithm instead of mathematical methods. Therefore, in this study, the Coronavirus
herd immunity optimizer (CHIO), which has been introduced to the literature in recent years, is used as a swarm
intelligence algorithm. In the experimental studies, six different images are used as test data in experimental
studies. K value is determined as 2, 3, 4 and 5 in this study. Using this data set, the CHIO algorithm is compared
with the successful algorithms in the literature such as differential evolution (DE), gray wolf (GWO), and particle
swarm (PSO) algorithms in the equal conditions. According to the results obtained, it is seen that in studies
conducted on 6 test data using the CHIO algorithm, the proposed algorithm achieves the best results in 100% of
the images when K=2, 83% when K=3 and 4, and finally 50% when K=5. In the light of these results, it has been
determined that the CHIO algorithm is competitive in terms of solution quality. As a result, the CHIO algorithm
can be an alternative algorithm for the multilevel image thresholding problem.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Esikleme, goriintii segmentasyonu i¢in en énemli ve etkili
araglardan biridir. Esikleme, video sikistirmada, [1, 2],
goriintii giiriilti gidermede [3], belge islemede [4] ve hedef
tammada [5] yaygin olarak kullanilan  goriintii
boliitlemenin ana yontemi ve énemli bir dalidir. Esikleme
islemi bir esik (th) degeri alarak calistig1 i¢in, yogunluk
degeri 'th' degerinden yiiksek olan pikseller birinci siif
olarak etiketlenirken geri kalanlar ikinci simif olarak
etiketlenir [6]. Goriinti arka plan ve hedef nesne olmak
iizere iki sinifa ayrildiginda, gorev iki seviyeli esikleme
(BT) olarak adlandirilir ve yalnizca bir 'th' degeri gerektirir.
Iki seviyeli esiklemenin uzantis1 ¢ok seviyeli esikleme
(MT) olarak adlandirilir [7]. MT'de pikseller ikiden fazla
sinifa ayrilir ve bu da birden fazla 'th' degeri gerektirir [8].
Cok seviyeli esikleme, gri seviyeli bir goriintiiyli birden
fazla esik tespit ederek birkag farkli bolgeye ayirir [9].

Esik sayisi arttik¢a, esikleme problemindeki hesaplama
karmagikligi da 6nemli 6lgiide artmaktadir. Bu nedenle,
hesaplama verimliligini artirmak i¢in bu probleme
literatiirde ¢cok sayida siirli zekasi optimizasyon algoritmast
uygulanmaktadir [10, 11]. Akay (2012)’in ¢alismasinda
pargacik siiri (PSO) ve yapay art koloni (ABC)
algoritmalarini kullanilmigtir. 12 farkli goriintii tizerinde
yaptigi calismalarda ise esikleme yontemi olarak Otsu ve
Kapur yontemleri tercih edilmistir. Oliva  vd.
¢aligsmalarinda Harmoni arama algoritmasini 10 farkli MRI
goriintil tizerinde kullanmiglardir. Algoritmayi ise BF, PSO
ve genetik algoritma ile kiyaslamiglardir [8]. Raja vd.
Brownian Dagilim rehberli Atesbocegi Algoritmast
kullanarak Otsu metodu yoOntemiyle esikleme islemini
gerceklestirmiglerdir. Caligmalarin1 12 adet gri seviye
goriintii kullanarak orijinal ates bocegi algoritmasi ile
kiyaslamiglardir [12]. Aziz vd. balina ve giive alive
optimizasyon algoritmalartyla esikleme problemine ¢6ziim
aramiglardir. 8 farkli goriintii iizerinde Otsu yontemi
kullanarak elde ettikleri ¢oziimleri RMSE, PSNR, SSIM
gibi kriterlere gore degerlendirmiglerdir [13]. Kotte vd. 10
farkli MRI goriintiisii  kullanarak Kapur ve Otsu
yontemleriyle esikleme islemini gergeklestirmislerdir.
Adaptif riizgar siiriicii algoritmasi (AWDO) ile yaptiklari
calismada sonuglar1 PSO ve orijinal WDO algoritmasi gibi
algoritmalarla kiyaslamiglardir [14]. Kahraman vd. renkli
goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenmesi ve siniflandirilmast
tizerine ¢aligmuglardir [15]. Koc vd. gri kurt optimizasyon
algoritmast  kullanarak Otsu  yontemiyle esikleme
problemine yeni ¢oziimler liretmistir. Esikleme islemini 6
goriintii iizerinde Otsu yontemi kullanarak
gerceklestirmiglerdir [16]. Diz evrimsel ¢ok amagh
algoritma ile yaptiklar1 ¢alismada 6 gri seviye goriintii
kullanarak  esikleme islemini  gergeklestirmislerdir.
Esikleme teknigi olarak ise Kapur, Otsu ve bulanik C-
means gibi yontemler kullanilmigtir [17]. Celik ve Demirel
zatiirre tespiti i¢cin Otsu ve Ridler-Calvard goriintii isleme
yontemini dnermiglerdir [18]. Karasulu goriintiilerde insan
kulagi tespit ve boliitlemesini temel alan biyometrik
yetkilendirme iizerine bir inceleme yapmistir. Yapilan
calismada esikleme yontemi kullanilmistir [19].
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Bu ¢alismada son yillarda gelistirilmis olan Coronavirus
stiri bagisikligi algoritmasi (CHIO) kullanarak ¢ok diizeyli
goriintii esik secimi gerceklestirilmistir. Yapilan caligmada
6 farkli goriintii kullanilmis ve esik se¢imi icin amag
fonksiyonu olarak Otsu teknigi tercih edilmistir. Elde
edilen sonuglar GWO, DE gibi giiclii algoritmalar basta
olmak tizere toplam alt1 farkli algoritma ile kiyaslanmustir.
Kargilagtirmali sonuglara gére CHIO algoritmasinin diger
algoritmalara gore rekabet edici oldugu ¢ok agik bir sekilde
sOylenebilir.

Bu ¢aligsmanin genel organizasyonu su sekildedir: Bolim
2’de Otsu esikleme metodu ve CHIO algoritmasima ait
detaylar sunulmaktadir. Boliim 3’te ise deneysel ¢alismalar
karsilagtirmali verilmektedir. Son olarak Boliim 4’te ise
calismaya iligkin tartisma kismi yer almaktadir.

2. MATERYAL VE METOD (MATERIAL AND METHOD)
2.1. Coklu Esikleme Problemi (Multilevel Thresholding Problem)

Cok seviyeli esikleme, literatiirde ¢ok siklikla tercih edilen
goriintli segmentasyon yontemlerinden birisidir [20]. Cok
seviyeli esikleme problemi, bir uygunluk kriterini (I(x,y))
maksimuma ¢ikaran [0, L-1] gri dlgek araligindaki optimal
esikleri bulmakla ilgilenmektedir. Esik degerlerini bulmak
icin Otsu'nun siniflar arasi varyans fonksiyonu kullanilir.
Optimizasyon probleminin arama boyutu, dikkate alinan
esik sayisina gore atanir [12].

2.2. Otsu Esikleme Metodu (Otsu Thresholding Method)

Literatiirde var olan klasik ve optimizasyon algoritmasi
tabanli esikleme yontemleri, bazi yol gosterici
parametreleri karsilayarak parcali histogramda miimkiin
olan en iyi esigi bulmak i¢in kullanilmaktadir. Otsu tabanlt
goriinti esikleme ilk olarak 1979'da Onerilmistir. Bu
yontem, amag¢ fonksiyonunu maksimize ederek optimal
degerleri sunmaktadir. Bu ¢alismada Otsu'nun siniflar arast
varyans olarak bilinen parametrik olmayan boliitleme
yontemi ele alinmaktadir [12, 21]. Gri seviye esikleme
yontemine i¢in ama¢ fonksiyonuna ait matematiksel
modeller agagida verilmektedir:

t* = argmax[f,(t)] (1)
fo) = 05 + 0y (2)
0y = wo(lo — p)* and oy = @, (Uy — pie)? (3)
= ' = ' )

i=0 i=t
wo = Xisp: and w, = XI5 p; (5)
(6)

xl
pi :}

buradaki xi, I diizeyindeki piksel sayisim, X ise her
diizeydeki toplam piksel sayisin1 ifade etmektedir. pi



BiLiSiM TEKNOLOJILERI DERGISI, CILT: 16, SAYI: 1, OCAK 2023

Denklem (6)'daki i. gri seviyenin olasilik degeridir. wo ve
1, Denklem (5)'deki 0. ve 1. segment olusumunun tahmin
edilen olasiligidir. Denklem (4)'teki po Ve pa, 0. sinif ve 1.
sinif ortalama yogunlugudur. p;, Denklem(3)'deki orijinal
gOriintiiniin ortalama degerine karsiliktir. Denklem (2)'de
60, 0. sinifin varyansidir ve o1, 1. sinifin varyansidir.

Siniflar aras1 varyansin temel denklemler 1s181nda, siniflar
aras1 varyansa dayali goriintii esikleme, asagidaki gibi
verilen c¢ok diizeyli esiklemeye genisletilmektedir.
Optimum esik degeri t* ise Denklem (7)’deki gibi
hesaplanmaktadir.

t* = argmax|f,, ()] @

S ®)
fr(®) = Z o;

i=0
0o = Woto — He)? 101 = @1y — p)?, oy O = )
wn(#n - ﬂt)z

1 1. 1 .

Ho = 2~ Z?;ollxpi M=o Zf;tollxpi , u, = (10
1 wre1 ;s
o1 {26, LXp;
W= B P 01 = TP 00 =TI D (1)

2.3. Coronaviriis Siirii Bagisikligi Algoritmast (Coronavirus
Herd Immunity Optimizer)

Coronaviriis siiri bagisikligi algoritmas: (CHIO), 2020
yilinda Al-Betar vd. tarafindan Onerilen yeni bir
metasezgisel algoritmadir [22]. Diger birgok siirii zekasi
algoritmasina benzer sekilde, dogal bir varligin davranigini
taklit eder, bu durumda ilhaminm1 patojenik bir
koronaviriisten almaktadir. CHIO, bulasict hastaliklardan
bagisiklik elde etme ydntemlerinden biri olarak bilinen
stiri psikolojisinin uygulanmasi yoluyla bir siiriide dogal
bagisiklik elde etme siirecini taklit etmektedir.

Koronaviriis siirii bagisikligi fikri, CHIO adli teorik bir
optimizasyon algoritmasi olusturmak icin Al-Betar
tarafindan matematiksel olarak modellenmistir. Model,
enfekte olmayan ¢aresiz niifusun biiyiik kismini saglam bir
niifusa doniistiirerek insanlig1 hastaliga karsi en iyi sekilde
korumanin bir yolunu bulmaya dayanmaktadir [22]. Sonug
olarak, geriye kalan tiim hassas vakalar etkilenmeyecek ve
direngli popiilasyon artik hastaligi bulastirmayacaktir.
Modelde, siiri bagisikligi olan bireylerden olusan
popiilasyon ii¢ kategoride siniflandirilmaktadir: duyarls,
kontamine (veya dogrulanmis) ve bagisiklik kazanmis
(veya yeniden kazanmig) kisiler [22, 23]. Algoritmaya ait
temel denklemler Denklem (12)-(14)’te verilmistir.

CI®) = X)) +7x (X&) — XE(®) (12)
NI () = X/ () +rx X/ () = X™(©)) (13)
R/ () =X/ (®) +rx (X[ (®) — X)) (14)

Algoritma asagidaki adimlardan olugsmaktadir:

Adim 1: Algoritmanin baslangic parametrelerini ayarla.
Parametreleri baglat. (N, HIS, Sr, MaxIterasyon, MaxYas)

Adim 2: CHIO popiilasyonunu iiret.
Her bir elamanin maliyetini uygunluk fonksiyonuna gére hesapla.

Adim 3: Populasyon konum giincelle
while t < MaxIterasyon

for j=1to HIS do
Corona(X/ (t))=false
fori=1toN

if r< %x BR,
X/(t+1) =cx/ ()
else if r < gx BR,
X/ t+1) =N/ ®)
elseif r < BR,
X'+ =RrRX )
else

X+ =x®
end if

end for

[Bakimiz: Denklem (12)]

[Bakiniz: Denklem (13)]

[Bakiniz: Denklem (14)]

Adim 4: Populasyondaki elemanlari giincelle
if f (Xj (t+ 1)) > f(X/(t)) :maksimizasyon islemi
Xit+1D) =X

else

end if

. ; F(0)(E+1)
J S

iffX(E+1) < .

A] =1

end if

A'S; =0 A Corona(X’(t + 1))

F(x(e+D)

if fFX7(t+1)> D) ;=

end if

Adim 5: Oliimciil Durumlar
if4; = MaxYas A (S; == 1)
Yeni birey iret.

end if

end for

t=t+1

end while

Algoritma ilk olarak probleme uygun olarak
parametrelerinin ayarlanmasi ile baglamaktadir. Adim 2°de
popiilasyon verilen parametrelere gore tretilir ve
problemin amag fonksiyonu yardimiyla her bir ¢éziimiin
maliyeti hesaplanir. Adim 3’te verilen iterasyon sayisina
gbre her bir bireyin Onerilen algoritmanin denklemleri
yardimiyla mevcut pozisyonlar1 giincellenir. Adim 4’te ise
Adim 3’te iretilen yeni pozisyonlara ait ¢oziimler amag



fonksiyonuna goénderilir ve ¢dziimler daha iyiyse yeni
¢Oziim mevcut ¢ozlim ile yer degistirir (giincellenir). Adim
5’te ise sOz konusu ¢odziimde bir iyilesme goriilmezse
mevcut ¢dziim yerine arama uzaymda yeniden ¢oziim
iiretilir. Bu islem ile global arama giiclendirilir. Tiim bu
islemler maksimum iterasyon boyunca devam ettirilir.
Sonug olarak, elde edilen en iyi sonug raporlanir.

3. DENEYSEL CALISMALAR
STUDIES)

(EXPERIMENTAL

Bu ¢aligmada ¢ok seviyeli esikleme yontemi olarak Otsu
teknigi tercih edilmistir. Egikleme yOntemlerinde test
etmek amaciyla farkli ozelliklere sahip 6 goriintii
kullanilmistir [16]. Optimal esik seviyesi belirlemek
amactyla da literatiirde son yillarda oOnerilmis olan
Coronaviriis  stirli  bagisiklik  algoritmas1  (CHIO)
kullanilmistir.  Goriintiilere ait o6zellikler Sekil 1°de
verilmistir. Ayrica Otsu yontemiyle elde edilen sonuglar da
esik sayisimna gore Tablo 1’de sirastyla verilmistir. Tim
deneysel calismalar Intel Core i7 2.80 GHz CPU, 16 GB
RAM ve Windows 10 64-bit isletim sistemi tizerinde
Matlab R2021a kullanilarak gerceklestirilmistir.

0 50 100 150 200 )

(b) Oturma odas1 (Living room)

o 50 100 150 200 250

(c) Tekneler (Boats)

100 150

] 50
(d) Goldhill
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Sekil 1. Test verileri
(Test data)

Tablo 1. Otsu yontemine gore elde edilen test veri sonuglari
(Test data results obtained according to the Otsu method)

Resimler K Esik Degerleri En iyi deger
Barbara 2 82, 147 2608.611
3 75,127,176 2785.163
4 66, 106, 142, 182 2856.262
5 57,88, 118, 148, 184 2890.977
Oturma odasi 2 87, 145 1627.909
3 76,123, 163 1760.103
4 56, 97, 132, 168 1828.864
5 49, 88, 120, 146, 178 1871.991
Tekneler 2 93, 155 1863.347
3 73,126, 167 1994.536
4 65, 114, 147,179 2059.866
5 51, 90, 126, 152, 183 2092.776
Goldhill 2 94, 161 2069.510
3 83, 126, 179 2220.373
4 69, 102, 138, 186 2295.380
5 63,91, 117, 147, 191 2331.157
Gol 2 85, 154 3974.738
3 78, 140, 194 4112.631
4 67,110, 158, 198 4180.886
5 57, 88, 127, 166, 200 4216.944
Anten 2 125,178 1808.171
3 109, 147, 190 1905.411
4 104, 134, 167, 202 1957.0180
5 99, 123, 148, 175, 205 1980.657

Deneysel sonuglarin adil bir sekilde karsilastirilabilmesi
icin her bir esik degeri igin 25 bagimsiz caligma
gerceklestirilmistir.  Popiilasyon  sayis1  olarak 40
belirlenirken, iterasyon sayist olarak ise 2000
belirlenmistir. Elde edilen sonuglar literatiirde yaygin
olarak kullanilan PSO, Diferansiyel evrim (DE), Guguk
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kusu arama (CS), Ates bocegi (FA), Yarasa (BA) ve Gri
kurt (GWO) algoritmalarinin sonuglariyla kiyaslanmigtir.
Bu algoritmalarin  sonuglart  dogrudan Koc  vd.
¢aligmasindan alinmigtir [16]. Sonuglar ortalama (Ort.) ve
standart sapma (Std. Sap.) agisindan karsilagtirmali olarak
sunulmugtur. Ort ve Std. Sap. Degerleri sirasiyla 25
bagimsiz ¢alismaya ait Otsu metodu kullanilarak edilen
amag¢ fonksiyonunun sonuglarinin ortalama degerini ve
standart sapma degerlerini ifade etmektedir. Tablo 2, 3, 4
ve 5 sirastyla K=2, 3, 4 ve 5 degerleri i¢in elde edilen

deneysel sonuglar1 sunmaktadir. Tablo 2-5’te koyu renkle
ifade edilen yerler onerilen algoritmanin ilgili test verisi
icin en iyi oldugunu ifade etmektedir.

Tablo 2 incelendiginde onerilen CHIO algoritmasinin 6
gOriintiiniin tamaminda Ort. deger acisindan en iyi degere
ulastigin1 gdstermektedir. Std. Sap. agisindan ise sadece
Gol isimli gorlintiide en iyiyi yakaladigi goriilmektedir.
Sonug olarak CHIO yontemi K=2 oldugu durumda ¢ok
basarilidir.

Tablo 2. Otsu kriterine goére K=2 i¢in algoritmalardan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi
(Comparison of the results obtained from the algorithms according to the Otsu criterion for K=2)

Yontem Barbara Oturma Tekneler Goldhill Gol Anten
odasi
Otsu En lyi 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
PSO Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.82E-12 0.00E+00 0.00E+00 4.55E-13 3.64E-12 2.27E-13
DE Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.82E-12 0.00E+00 0.00E+00 4.55E-13 3.64E-12 2.27E-13
CSs Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.82E-12 0.00E+00 0.00E+00 4.55E-13 3.64E-12 2.27E-13
FA Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.82E-12 0.00E+00 0.00E+00 4.55E-13 3.64E-12 2.27E-13
BA Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.36E-12 2.27E-13 0.00E+00 4.55E-13 4.09E-12 2.27E-13
GWO Ort. 2608.611 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.84E-12 6.89E-13 1.84E-12 1.84E-12 2.30E-12 6.89E-13
CHIO Ort. 2608.898 1627.909 1863.347 2069.510 3974.738 1808.171
Std. Sap. 1.65E-01 4.64E-13 6.96E-13 1.39E-12 1.39E-12 6.96E-13
Tablo 3. Otsu kriterine gére K=3 i¢in algoritmalardan elde edilen sonuglarin karsilagtiritlmasi
(Comparison of the results obtained from the algorithms according to the Otsu criterion for K=3)
Yontem Barbara Oturma Tekneler Goldhill Gol Anten
odasi
Otsu En lyi 2785.163 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
PSO Ort. 2785.163 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 2.27E-12 2.27E-13 1.59E-12 1.36E-12 4.55E-12 1.14E-12
DE Ort. 2785.162 1760.103 1994.535 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 8.31E-03 2.27E-13 7.26E-03 1.36E-12 4.55E-12 1.14E-12
CS Ort. 2785.163 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 2.27E-12 2.27E-13 1.59E-12 1.36E-12 4.55E-12 1.14E-12
FA Ort. 2785.163 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 2.27E-12 2.27E-13 1.59E-12 1.36E-12 4.55E-12 1.14E-12
BA Ort. 2785.163 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 1.36E-12 2.27E-13 1.14E-12 1.36E-12 3.64E-12 1.14E-12
GWO Ort. 2785.612 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 1.38E-12 6.89E-13 1.15E-12 1.38E-12 5.51E-12 9.19E-13
CHIO Ort. 2785.383 1760.103 1994.536 2220.373 4112.631 1905.411
Std. Sap. 1.10E-01 6.96E-13 2.32E-13 1.39E-12 0.00E+00 2.32E-13
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Tablo 4. Otsu kriterine gére K=4 icin algoritmalardan elde edilen sonuclarin karsilagtirilmasi
(Comparison of the results obtained from the algorithms according to the Otsu criterion for K=4)

Yontem Barbara Oturma Tekneler Goldhill Gol Anten
odasi
Otsu En lyi 2856.262 1828.864 2059.866 4180.886 4180.886 1957.0180
PSO Ort. 2856.261 1828.864 2059.866 2295.380 4180.884 1955.086
Std. Sap. 6.66E-03 1.59E-12 4.22E-04 1.48E-03 7.41E-03 7.65E + 00
DE Ort. 2856.261 1828.860 2059.865 2295.380 4180.884 1955.086
Std. Sap. 2.80E-03 1.30E-02 6.85E-03 1.48E-03 7.41E-03 7.65E + 00
CS Ort. 2856.262 1828.864 2059.866 2295.380 4180.886 1957.018
Std. Sap. 2.45E-03 1.59E-12 1.36E-12 2.27E-12 0.00E+00 0.00E+00
FA Ort. 2856.262 1828.864 2059.866 2295.380 4180.886 1957.018
Std. Sap. 4.55E-13 1.59E-12 1.36E-12 2.27E-12 0.00E+00 0.00E+00
BA Ort. 2856.262 1828.864 2059.866 2295.380 4180.886 1957.018
Std. Sap. 455E-13 2.27E-12 9.09E-13 2.27E-12 0.00E+00 2.27E-13
GWO Ort. 2856.699 1828.864 2059.866 2295.380 4180.886 1957.018
Std. Sap. 4.59E-13 1.61E-12 2.30E-12 2.30E-12 0.00E+00 2.77E-04
CHIO Ort. 2856.463 1828.864 2059.866 2295.380 4180.886 1957.018
Std. Sap. 1.10E-01 4.64E-13 0.00E+00 1.39E-12 0.00E+00 1.16E-12

Tablo 5. Otsu kriterine gére K=5 i¢in algoritmalardan elde edilen sonuglarin karsilastirilmasi
(Comparison of the results obtained from the algorithms according to the Otsu criterion for K=5)

Yontem Barbara Oturma Tekneler Goldhill Gol Anten
odasi
Otsu En lyi 2890.977 1871.991 2092.776 2331.157 4216.944 1980.657
PSO Ort. 2890.976 1871.985 2092.771 2331.156 4216.943 1,979.170
Std. Sap. 5.05E-02 2.29E-02 8.36E-03 3.56E-04 3.99E-03 2.51E + 00
DE Ort. 2890.971 1871.977 2092.767 2331.156 4216.943 1979.170
Std. Sap. 2.05E-02 2.34E-02 2.71E-02 3.56E-04 3.99E-03 2.51E +00
Cs Ort. 2890.977 1871.990 2092.776 2331.155 4216.944 1980.651
Std. Sap. 4.85E-04 2.70E-03 1.03E-03 4.76E-03 9.09E-13 1.16E-02
FA Ort. 2890.977 1871.991 2092.774 2331.157 4216.944 1980.657
Std. Sap. 3.64E-12 0.00E+00 3.57E-03 2.27E-12 9.09E-13 9.09E-13
BA Ort. 2890.977 1871.991 2092.773 2331.157 4216.944 1979.514
Std. Sap. 2.73E-12 0.00E+00 3.78E-03 2.27E-12 3.64E-12 2.29E + 00
GWO Ort. 2891.491 1871.985 2092.773 2331.156 4216.943 1980.656
Std. Sap. 6.96E-03 1.91E-02 6.43E-03 3.42E-03 1.97E-03 2.57E-03
CHIO Ort. 2891.116 1871.990 2092.774 2331.153 4216.943 1980.589

Std. Sap. 9.59E-02 3.86E-03 3.32E-03 7.81E-03 7.05E-04 1.01E-01
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Tablo 3 detayli incelendiginde ortalama degerlere gore
Barbara hari¢ diger tim 5 goriintide CHIO
algoritmasinin en iyi esik degerlerini yakaladig1
goriilmektedir. Standart sapma agisindan ise Barbara,
Gol ve Goldhill harig¢ diger 3 goriintiide en iyi degerleri
iirettigi goriilmektedir. Sonu¢ olarak K=3 degerinde
Onerilen yontemin ¢6ziim kalitesi agisindan diger
algoritmalarla  beraber  ¢ok  basarili  oldugu
goriilmektedir.

K=4 degeri i¢in Tablo 4’e ait sonuglar incelendiginde
ortalama deger acisindan K=3 oldugu duruma benzer
sekilde Barbara verisi hari¢ diger tim goriintiilerde en
iyi degere ulastigt goriilmektedir. Standart sapma
acisindan  Onerilen algoritma degerlendirildiginde
sadece Barbara ve Anten verisinde en iyi degere
ulagamadigi diger 4 goriintiide kararli sonuglar tirettigi
goriilmektedir. Sonug¢ olarak K=4 degeri i¢in CHIO
algoritmas1 ¢oziim kalitesi ve kararlilik agisindan
bagarili bir algoritmadir.

Son olarak Tablo 5 incelendiginde ise ¢oziim kalitesi
acisindan Oturma odast, tekne ve gol goriintiilerinde en
iyi sonucu yakaladig: goriiliirken, diger goriintiilerde ise
optimal degere ¢ok yaklastigi goriilmektedir. Standart
sapma agisindan incelendiginde ise 6nerilen yontemin
¢ok basarili  bir performans sergileyemedigi
gorilmektedir. Sonug¢ olarak CHIO yontemi K=5
oldugu durumda ¢6ziim kalitesi agisindan kayda deger
bir basar1 yakalarken, standart sapma agisindan ise ¢ok
kararli géziikmemektedir.

3.1. Yakinsama Grafikleri (Convergence Curves)

Onerilen CHIO algoritmasma ait 25 bagimsiz
calismadan elde edilen en iyi yakinsama sonuglart her
bir goriintii i¢in ayr1 ayri sunulmustur. Burada CHIO
algoritmasiyla elde edilen sonuglar ile Tablo 1’deki
Otsu metoduna ait bilinen en iyi degerlerinin farki
almmustir. Boylece hata oranlari tespit edilmektedir. K
degerleri acgisindan her bir goriintilye ait sonuglar
kiyaslamali olarak Sekil 2°de verilmektedir.

Sekil 2(a) incelendiginde Barbara gériintiisiinde K=2, 3,
4 ve 5 oldugu durumlarda yaklasik ilk 200 iterasyon
icerisinde optimal degere ulasildig1 goriilmektedir. Sekil
2(b) incelendiginde oturma odasi’na ait yakinsama
sonuglarinda K sayisina bagli olarak K’nin artmasi
yakinsama siiresini uzattigt goriilmektedir. K=2
oldugunda neredeyse ilk 100 iterasyonda yakinsamay1
tamamlarken, K=5 oldugunda ise yaklagik 500.
iterasyonlarda yakinsamanin tamamlandigi
goriilmektedir.

Sekil 2(c)’ye ait yakinsama sonuglart incelendiginde
K=2 oldugu durumda hemen ilk iterasyonlarda
yakinsama basartyla tamamlanirken, K=3, 4 ve 5 oldugu
durumlarda ise yaklagik olarak 150-300. iterasyonlar
arasinda optimal degere ulastiklar1 goriilmektedir.
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(c) Tekneler

Sekil 2(d)’ye ait goriintiiniin iterasyon sonuglari analiz
edildiginde K=2 i¢in ¢ok hizli bir yakinsama
goriilmektedir. K=3 oldugunda yaklasik ilk 200
iterasyonda iglem sonuglanirken, K=4 ve K=5 durumunda
yaklasik olarak ilk 300 iterasyonda yakinsama islemi
tamamlanmasina karsin K=5 durumunda 250-300.
iterasyonlar arasinda daha hizli bir yakinsamaya
rastlanmistir.
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Sekil 2(e)’ye ait goriintiiniin sonuglari incelendiginde ise
yaklasik olarak ilk 200 iterasyon igerisinde tiim K (2, 3, 4
ve 5) degerleri i¢in algoritmanin yakisamay1 basartyla
tamamladig1 agik¢a goriilmektedir. K degerlerinin artmast
sadece ilk asamada optimal degere olan uzaklig: artirirken
algoritmanin basarili yakinsama kabiliyetiyle beraber K
degerinin yiiksek olmasi sonucu negatif etkilememektedir.
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Son olarak Sekil 2(f)’teki yakinsama sonuglari analiz
edildiginde ise K=2 durumunda algoritmanin ¢ok kisa bir
siirede optimal sonuca ulastig1 goriillmektedir. K=3 oldugu
duruma bakildiginda yaklasik olarak ilk 300 iterasyon
igerisinde yakinsama isleminin tamamlandig1
goriilmektedir. K=4 ve K=5 durumda ise ilk 400 iterasyon
igerisinde  algoritmanin en iyi sonuca ulastig1
goriilmektedir.
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Sekil 2. Goriintiilere ait yakinsama grafikleri
(Convergence curves of the test images)

Sekil 3-8’de K degerlerine gore segmente edilmis tiim
sonuglar verilmistir. Onerilen algoritma ile elde edilen K
degerlerine gbre iretilen sonug goriintiiler Dbirlikte
sunulmaktadir. Bu sonuglara K=2 oldugu durumda elde
edilen goriintii ile K=5 oldugu durumda elde edilen sonug
gOriintii arasinda segmentasyon agisindan 6nemli bir fark
oldugu agik¢a goriilmektedir.

/

(K=4) 67,106, 141, 182 (K=5) 55,87, 116, 148, 184

Sekil 3. Barbara i¢in K degerlerine gore elde edilmis
goriintiiler
(Images obtained by K values for Barbara)
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B b HE

(K=4) 56,97, 132, 168 (K=5) 409, 88, 120, 146, 178 (K=4) 69,102, 138, 186 (K=5) 63,91,117, 147,191

Sekil 4. Oturma odasi i¢in K degerlerine gore elde Sekil 6. Goldhill i¢in K degerlerine gore elde edilmis
edilmis goriintiiler goriintiiler
(Images obtained by K values for Oturma Odasi) (Images obtained by K values for Goldhill)

[ £ ] kS

(K=2) 85, 154 (K=3) 78,140, 194

. V.

(K=4) 65, 114,147,179 (K=5) 51,90, 126, 152, 183 (K=4) 67,110, 158, 198 (K=5) 57, 88, 127, 166, 200

Sekil 5. Tekneler i¢in K degerlerine gore elde edilmis Sekil 7. Gol i¢in K degerlerine gore elde edilmis
goriintiiler goriintiiler

(Images obtained by K values for Tekneler) (Images obtained by K values for Gél)
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(K=2) 125,178

ekil 8. Anten i¢in K degerlerine gore elde edilmis
kil 8. Ant K degerl g 1de edil
goriintiiler
(Images obtained by K values for Anten)

4. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada ¢ok diizeyli esik se¢imi i¢in literatiirde en
¢ok kullanilan tekniklerden biri olan Otsu metodu tercih
edilmistir. Otsu metodu ile elde edilen degerler amag
fonksiyonunun ¢ikti degerleri olarak kabul edilmis ve bu
degerler bir optimizasyon algoritmasi ile maksimize
edilmeye ¢aligilmistir. Bu c¢aligmada siirli  zekasi
algoritmasi olarak 2021 yilinda dnerilmis olan Coronaviriis
sirli bagisiklik algoritmast (CHIO) kullanilmustir. Esik
sayisi olarak ise 2 ila 5 degerleri bu calismada tercih
edilmistir. Deneysel ¢aligmalarda test veri seti olarak alt
goriinti  kullanilmigtir.  CHIO  algoritmas: alti  farkl
algoritma ile adil sekilde kiyaslanmustir.

K degerlerine bagli olarak elde edilen ¢6ziim kalitesine ait
sonuglar incelendiginde K=2 oldugu durumda oOnerilen
algoritma ¢ok iyi sonuglar iretmektedir. K=3 ve K=4
oldugu durumlarda 6nerilen algoritma K=2 durumuna gore
daha az basarili goriilmektedir. K=5 oldugu duruma
bakildiginda ise bu kez diger durumlara nazaran CHIO
algoritmasinin basar1 grafiginin belli Olgiide diistigi
goriilmektedir. Bu durum dikkate alinarak K degerinin
artmasina karsin CHIO yonteminin diger algoritmalarla
rekabet diizeyinin ihmal edilir diizeyde diistiigii
goriilmektedir.  Standart sapma  degerlerine  gore
incelendiginde algoritmanin genel olarak daha az bagarili
oldugu goriilmektedir. Buna ragmen {irettigi degerler
makul bir seviyede oldugu diisiiniildiigiinde algoritmanin
kararl1 oldugu s6ylenebilir. Yakinsama grafikleri agisindan
genel olarak incelendiginde ise yine K degerlerindeki
artigla beraber yakinsama siirelerinin yaklasik %25
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oraninda uzadig1 goériilmektedir. Bununla beraber genel
olarak tiim test goriintilerinde CHIO algoritmasinin
neredeyse ilk 300 iterasyon icerisinde yakinsama iglemini
basariyla tamamladigi goriilmektedir. Bu da algoritmanin
yakinsama agisindan etkili bir ydntem oldugunu
gostermektedir. Bununla beraber K degerlerindeki artis
durumunda K=3 ve K=4 durumunda &nerilen yontemin
Barbara wverisi i¢in en basarili sonucu bulamadigi
goriilmektedir. K=5 oldugu durumda ise Goldhill ve
Anten verisinde de en iyi sonucu bulamamasina karsin
sonuglarm diger algoritmalarla elde edilen sonuglara ¢ok
yakin oldugu gériilmektedir. Ornegin Goldhill i¢in bulunan
en iyi deger 2331.157 iken CHIO algoritmasi ile 2331.153
degeri bulunmustur. S6z konusu farkin 0.004 oldugu goz
ontine alindiginda bu durumun ihmal edilebilir oldugu
sOylenebilir. Anten verisi i¢in en iyi deger olarak 1980.657
sonucu bulunmus olup CHIO ile 1980.589 degeri
bulunmustur. Yine bu sonuglardan hareketle ortalama
acisindan farkin 0.068 oldugu goriilmektedir. Bu sonucun
da ¢ok biiyiik bir fark olmadig: agiktir. Sonug olarak, tim
bu degerlendirmeler 1s18inda 6nerilen yontemin Barbara
verisi hari¢ diger tiim veri setleri i¢in basarili oldugu
sOylenebilir.

Gelecek galigmalar i¢in CHIO algoritmasi daha kararli bir
hale getirilerek K degerlerindeki artisa ragmen daha
basarili sonuglar iiretilebilir. Ayrica, CHIO algoritmasi
dogrudan ayrik bir uzayda temsil edilerek bu probleme
uyarlanabilir ve sonuglar mukayese edilebilir.
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