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OZET: Su altinin kesfi, son yillarda ilging bir arastirma konusu olmustur. Ancak su alt1 ortamimdaki bulaniklik, renk
dagilimi ve kontrast gibi etkenler, su alt1 goriintiilerinde giiriiltli ve ayrint1 kaybi gibi bozulmalara neden olur. Bu
durum, su alt1 goriintii analizi uygulamalarinda karsilagilan zorluklari arttirir. Bu sorunlarim iistesinden gelebilmek igin
goriintii iyilestirme algoritmalar1 kullanilabilir. Bu ¢alismanin amaci, mevcut goriintii iyilestirme algoritmalari
yardimiyla su alt1 goriintiilerinin gelistirilmesidir. Caligmada mevcut iyilestirme algoritmalarindan; tek-6lgekli retineks
(SSR), ¢ok olgekli retineks (MSR), renk diizeltmeli ¢ok 6l¢ekli retineks (MSRCR), oncelikli histogram dagitimi
(DHDP) ve ¢ok olgekli iliskili dalgacik (MSCW) kullanilmistir. Calisma, gergek diinya verilerini igeren bir veri
setinden secilen goriintiilere uygulanmistir. Kullanilan iyilestirme algoritmalarinin performanslarini gostermek igin
tam referansli ve referanssiz olgiitlerle degerlendirme yapilmistir. Segilen goriintiilerin degerlendirme 6l¢iitlerinden
elde edilen sonucglara gére MSRCR algoritmasiyla iyilestirilen goriintiilerde ortalama olarak daha iyi sonuglar elde
edilmistir. MSRCR algoritmasinin tepe sinyal-giiriiltii orani, yapisal benzerlik indeksi, kdr/referanssiz goriintii uzamsal
kalite degerlendiricisi, dogallik goriintii kalitesi degerlendiricisi, algi tabanl goriintii kalitesi degerlendiricisi, su alti
goriinti kalitesi 61¢iitli ve su alt1 renkli goriintii kalitesi degerlendirme 6lgiitlerinin ortalama puanlari sirasiyla 15,6454,
0,4516, 22,6035, 6,4106, 34,7032, 1,7344 ve 7,776’dir. Deneysel sonuglar, su alt1 goriintiilerinde bozulmalar1 azaltmak
i¢in goriinti iyilestirme yontemlerinin kullanilabilirligini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Su Alt1 Gériintiiler, Goriintii Tyilestirme, Gériintii Kalitesi

COMPARISON OF ALGORITHMS USED IN UNDERWATER IMAGE
ENHANCEMENT

ABSTRACT: The exploration of the underwater world has become an intriguing research subject in recent years.
However, factors such as blurriness, color distribution, and contrast in the underwater environment lead to distortions
such as noise and loss of detail in underwater images. This situation increases the challenges encountered in underwater
image analysis applications. Image enhancement algorithms can be employed to overcome these problems. The aim
of this study is to improve underwater images using existing image enhancement algorithms. Single Scale Retinex
(SSR), Multi Scale Retinex (MSR), Multi Scale Retinex with Color Restoration (MSRCR), Dehazing Histogram
Distribution Prior (DHDP), and Multi-Scale Correlated Wavelet (MSCW) are among the enhancement algorithms used
in this study. This study was applied to images selected from a data set containing real-world data. Evaluations with
both full-reference and no-reference metrics were conducted to demonstrate the enhancement algorithms' performance.
According to the results obtained from the evaluation metrics of the selected images, images enhanced with the
MSRCR algorithm generally achieved better results on average. The average scores for the MSRCR algorithm in Peak
Signal-to-Noise Ratio, Structural Similarity Index, Blind/referenceless Image Spatial Quality Evaluator, Naturalness
Image Quality Evaluator, Perception based Image Quality Evaluator, Underwater Image Quality Measure, and
Underwater Color Image Quality Evaluation, underwater image quality criterion, and underwater colored image
quality evaluation criteria are 15.6454, 0.4516, 22.6035, 6.4106, 34.7032, 1.7344, and 7.776, respectively.
Experimental results demonstrate the effectiveness of image enhancement methods in reducing distortions in
underwater images.
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1. GIRIS

Su alt1 goriintiileri, insanlar tarafindan kesfi zor olan deniz bilgilerinin 6nemli tastyicilaridir [1].
Ancak yiizen nesnelerin sacilmasi veya dagilmasi, karmasik su alt1 goriintiileme ortami ve diisiik
aydinlatma gibi etkenler, su alti goriintiilerinde bozulma, renk sapmasi ve diisiilk kontrasttin
olusmasina neden olur. Bu etkenler, bozulmus goriintiileri olusturur ve bu goériintiiler nesne tanima
icin eksik bilgileri igerir [2-4]. Bu sorunun iistesinden gelebilmek i¢in arastirmacilar, birgok
goriintii 1yilestirme algoritmasini gelistirmislerdir.

Kenar gelistirmeyi ve renk sabitligini dengeleyebilen, Land ve McCann [5] tarafindan 6nerilen
temel bir goriintii iyilestirme algoritmasi olan retineks, ortamda 151k yogunlugu yiiksek oldugunda
goriintiilerde diisiik yerel kontrast olgusunu olusturur. Bu durum, goriintiide pozlanma sorununu
ortaya ¢ikarir [2]. Retineks teorisine dayali tek 6l¢ekli retineks (Single Scale Retinex, SSR) [6] ve
cok Olcekli retineks (Multi Scale Retinex, MSR) [7] algoritmalar1 giinlimiizde su alt1 goriintii
iyilestirme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir [3, 8, 9]. Ancak retineks’in dogasi
geregi, SSR ve MSR algoritmalari, ¢cok yiiksek pozlamaya sahip olduklarindan, tiretilen goriintiiler
dogal olmayan renklere sahiptir [10]. Bu sorunu ¢6zmek i¢in MSR algoritmasina renk restorasyon
fonksiyonu eklenerek renk diizeltmeli ¢ok Olcekli retineks (Multi Scale Retinex with Color
Restoration, MSRCR) [7] algoritmas1 olusturulmus ve boylece goriintiideki renkler iyilestirilmeye
calisilmistir [7]. Doksanlt yillardan giliniimiize kadar gelen bu retineks tabanli algoritmalar hala
goriintli iyilestirme uygulamalarinda popiilerdir [11]. Ancak bu algoritmalarla iiretilen parlak
goriintiiler, goriintlilerden elde edilecek bilgilerin kaybolma sorununu ortaya ¢ikabilir [12].
Dolayistyla bu sorunlart onleyebilen yeni algoritmalarin gelistirilmesi i¢in literatiirdeki bu
algoritmalarla goriintiilerin iyilestirmesinde fayda bulunmaktadir.

Su alt1 goriintiilerinde minimum bilgi kaybi sorununu ¢ozebilmek icin diisiik gOriiniirligii
tyilestirmede Oncelikli histogram dagitimi (Dehazing Histogram Distribution Prior, DHDP)
algoritmasi, Li ve ark. [13] tarafindan Onerilmistir. Bu algoritma, goriintiilerdeki bulaniklig
gidermek i¢in farkli renkteki 15181n farkli azalma oranlarini hesaba katmaktadir [13]. Diger taraftan,
goriintiilerdeki bulaniklig1 gidermeye calisan ¢ok olgekli iliskili dalgacik (Multi-Scale Correlated
Wavelet, MSCW) algoritmasi, Liu ve ark. [14] tarafindan 6nerilmistir. Kontrast1 artirmada basarili
olan bu algoritma, goriintii ayrintilarin1 diizgiin bir sekilde olusturmaktadir [14]. Birkag on yil
boyunca, literatiirde de kanitlandig1 gibi arastirmacilar, bulaniklik, renk, kontrast gibi sorunlari
¢ozebilmek i¢in bir¢ok gdriintii iyilestirme algoritmasi gelistirmislerdir. Bu sorunlarin bir veya
birkaginin iistesinden gelebilmek icin arastirmacilar halen daha bir arayis igerisindelerdir. Ozellikle
uluslararast literatiirde su alt1 goriintiilerini iyilestirme algoritmalarinin incelendigi bir¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Diger bir ifadeyle yukarida tanitilan algoritmalarin sayis1 daha da arttirilabilir.

Calismanin amaci, su alt1 goriintiilerinde zorluklarin tistesinden gelebilmek i¢in literatiirde 6nerilen
birkag goriintii iyilestirme algoritmasinin performanslarinin incelenmesidir. Calismalarda siklikla
kullanilan goriintii 1yilestirme algoritmalardan; SSR, MSR, MSRCR, DHDP ve MSCW
kullanilmistir. Deneyler, gercek diinya verilerini iceren Freshwater Fish Dataset (FFD)’te
uygulanmistir. Deneyler i¢cin FFD’deki goriintiiler rastgele se¢ilmistir. Bunu takiben, secilen
goriintiiler literatlirde en ¢ok tercih edilen tam referansh ve referanssiz degerlendirme dlgiitlerine
gore algoritmalarin iyilestirme performanslar1 incelenmistir. Ayrica calismada su alt1 goriintii
kalitesini degerlendiren olgiitlere de yer verilmistir. Bu calismanin katkilar1 asagidaki gibi
Ozetlenebilir:
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* Bu calismada, su alt1 gériintiilerinin renk bozulmalarini ele almak amaciyla geleneksel olarak
kullanilan retineks tabanli algoritmalar ile gilincel goriintii iyilestirme algoritmalarinin
performanslar1 gosterilmistir.

* Suanda bilindigi kadariyla literatiiriimiizde bu algoritmalar kullanilarak su alt1 goriintii iyilestirme
arastirmalarinin olmamasi, bu calismanin diger ¢alismalara 6rnek olmasi agisindan Onemli
oldugunu gostermektedir. Ayrica bu ¢alismada liretilen goriintiilerin kaliteleri hem tam referansl
hem de referanssiz dl¢iitlerle irdelenmistir.

Calismanin diger boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2’de, calismada kullanilan
goriintli iyilestirme algoritmalar1 ve goriintii kalitesi Ol¢iitleri agiklanmistir. Boliim 3°te, deneylerde
kullanilan veri seti tanitilmis, ardindan ¢alisma yonteminden bahsedilmis ve sonrasinda deneysel
sonuclar karsilastirilmali olarak incelenmistir. Son boliimde ise ¢alismanin Onemine vurgu
yapilarak arastirmacilara gelecekte yapilabilecek calismalar i¢in 6nerilerde bulunulmustur.

2. MATERYAL VE METOT

2.1. Gériintii Iyilestirme Algoritmalar

Su altinda, en uzun dalga boyuna sahip olan kirmizi 151k dnce, yesil 151k ardindan ve en kisa dalga
boyuna sahip mavi 151k da sonra emilir. Mavi ve yesil 151k, su altinda daha uzun siire etki etme
yetenegine ve iletim mesafesine sahiptir. Bu 6zellikler nedeniyle su alt1 goriintiileri genellikle mavi
ve yesil olarak goriinmektedir [3]. Su alti goriintiilerinde olusan bu renk tonunu eski haline
getirmek i¢in kullanilan en temel algoritmalardan biri SSR’dir. SSR, gdriintiileri normallestirme ve
tyilestirme konusunda 6énemli bir role sahip olan bir algoritmadir. Bu algoritma, merkez pikselin
parlakligini bir Gauss ¢ekirdegiyle tahmin etmek i¢in hedefi ¢evreleyen piksellere farkli agirliklar
atar [2, 15]. Ayrica bu algoritma dinamik aralig1 sikistirmak icin logaritmik bir doniisiim kullanir
[15]. Matematiksel olarak bu algoritma Denklem (1)’deki gibi tanimlanir.

Burada, i € (R, G,B) ii¢ renk bandinm1 tanimlar. SSR;(x,y) cikis goriintiisiinii, [;(x,y) i’ninci
spektral banttaki goriintii dagilimini ve F (x, y) normallestirilmis ¢er¢eveyi ve * simgesi ise evrisim
islemini ifade eder. Ayrica F(x,y) fonksiyonu Denklem (2)’de gosterilmistir.

_ 12
F(x,y) = Ke /e (2)
[ F(x,y)dxdy = 1 (3)
Denklem (2)’de c ¢evirme sabitini gosterir. Burada, K degeri Denklem (3)’teki gibi segilir.

MSR, goriintii kalitesini artirmak i¢in kullanilan son derece etkili bir algoritmadir [16]. Bu
algoritma, detaylar1 ve iyilestirilmis renkleri iiretebilmek amaciyla SSR algoritmasina g¢oklu
Olcekler entegre eder [17]. Bu algoritmayla goriintiiler islendikten sonra {iretilen goriintiilerde ¢ok
az koyu renk tonu ortaya ¢ikabilir [16]. MSR algoritmasinin matematiksel ifadesi Denklem (4)’te
sunulmustur.

Rysgr = Z?’l:1 wn Ry 4)
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Burada, R,,, n'inci 6l¢ekle iligkili yansitma bilesenini, N se¢ilen 6rnek sayisini ve w,, n'inci dlgegin
agirhigini gosterir.

MSRCR, su alt1 goriintiilerinin renk tonunu eski haline getirmek amaciyla kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritma, MSR'den daha gercekei renkleri ve daha etkili goriintii gelistirme
efektini saglar [3]. Diger bir ifadeyle MSRCR ile iiretilen goriintiilerin yerel kontrasti daha iyi
gelistirilir. Sonug olarak, tliretilen goriintiilerin parlakligi, gercek sahneye yakin oldugu i¢in daha
gercekei sonuglar elde edilir [18]. Denklem (5), MSRCR algoritmasint agiklamaktadir.

RMSRCRC(XJ y) =6:(x,y) " RMSRC(X' y) )

Burada, 6.(x,y), renkli bir goriintiideki (Kirmizi: R, Yesil: G ve Mavi: B) renk kanallarini
ayarlamak icin kullanilan renk kurtarma islevidir. Bu islevin formiili Denklem (6)’da
gosterilmigtir. Denklem (6)’da s renk kanalinin sayisini ifade eder.

_ g L)
0.(x,y) =p-In [0( Zgzllc(x,y)] ©

DHDP, su alt1 goriintiilerinin bulanikligini1 gidermeye, kontrast ve parlakligi iyilestirmeye yonelik
olarak olusturulan histogram tabanli bir algoritmadir. Bu algoritma, farkli renkli 1siklarin farklh
zayiflama oranlarin1 dikkate alir ve su alti goriintiilerinin orta iletim haritas1 6zelliklerini
olusturarak RGB kanallarinin iliskisini bulur. DHDP algoritmasi, bulanikligi gidermek i¢in
sirastyla kiiresel arka plan 1g1k tahmini, orta iletim harita tahmini ve uyarlanabilir pozlama harita
tahmini islemlerini gergeklestirir [13]. Bu algoritma genel olarak Denklem (7)’deki gibi ifade edilir.

I€(x) = J¢(x)t(x) + Ac(l — tc(x)),c € {r,g,b} (7)

Burada, x pikseli ifade eder. I(x) gézlenen ve J(x) iyilestirilecek goriintiiyii, A genel arka plan 1518111
ve t(x) € [0,1] orta iletim haritasini gosterir.

Goriintiilerde bulaniklik, genellikle diisiik frekans spektrumundan olusur. MSCW, diisiik frekans
bandindaki goriintii bulanikligin1 giderme problemini ¢dzmek icin tasarlanmis bir algoritmadir.
MSCW algoritmasi, yiiksek frekansta doku ayrintilarint gelistirmektedir. MSCW algoritmasi su
adimlarla islevini gergeklestirir: Oncelikle goriintiideki bulanklik ve giiriiltii giderilir, ardindan
doku detaylar1 gelistirilir ve son olarak, dalgacik rekonstriiksiyonu yoluyla iyilestirilmis goriintii
elde edilir [14]. DHDP [19] ve MSCW [20] algoritmalarina ait kaynak kodlar GitHub platformunda
mevcuttur.

2.2. Degerlendirme Olgiitleri

Su alt1 goriintii iyilestirme uygulamalarinda evrensel olarak kabul edilen belirli bir degerlendirme
Olciitii bulunmamaktadir. Algoritmalarin performanslarini degerlendirecek birden fazla 6Slgiitiin
kullanilmasi, deneysel sonuglarin karsilagtirilabilirligi agisindan daha etkilidir. Dolayisiyla
calismada goriintii 1yilestirme algoritmalarinin siibjektif gorsel etkilerini karsilastirmak icin ¢esitli
goriintli kalite Olgiitlerinden yararlanilmistir. Calismada, tam referanshi ve referanssiz dlgiitler
dikkate alinmis ve bu alt baslik altinda, bu o6lg¢iitlere iliskin bilgiler agiklanmistur.
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Goriintli 1yilestirme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan tam referansh ol¢iitler arasindan,
tepe sinyal-giiriiltii oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio, PSNR) ile yapisal benzerlik indeksi
(Structural Similarity Index, SSIM) tercih edilmistir. Referanssiz Olgiitler arasindan,
kor/referanssiz goriintii uzamsal kalite degerlendiricisi (Blind/referenceless Image Spatial Quality
Evaluator, BRISQUE), dogallik goriintii kalitesi degerlendiricisi (Naturalness Image Quality
Evaluator, NIQE) ve alg1 tabanl gortintii kalitesi degerlendiricisi (Perception based Image Quality
Evaluator, PIQE) kullanilmistir. Ayrica son yillarda su alt1 goriintii iyilestirme uygulamalarinda
kullanilan su alt1 goriintii kalitesi 6l¢iitii (Underwater Image Quality Measure, UIQM) ile su alt1
renkli goriintii kalitesi degerlendirme (Underwater Color Image Quality Evaluation, UCIQE)
Olciitii de dikkate alinmistir. Calismada UIQM [21] ve UCIQE [21] olgiitlerinin kaynak kodlar1
GitHub iizerinden indirilmistir.

PSNR yaygin olarak kullanilan bir goriintii kalitesi ol¢iitiidiir. PSNR puani, orijinal ve gelistirilen
goriintliniin isleme girmesiyle elde edilir. PSNR puani ne kadar yiiksekse, goriintii bozulmasi da o
kadar diisiik olmaktadir. Ayrica bu degerin yiiksek olmasi, goriintiiniin insan goérme sistemiyle de
uyumlu oldugunu gostermektedir. SSIM ise orijinal ve gelistirilen iki goriintli arasindaki parlaklik,
kontrast ve yapisal benzerligi belirlemek i¢in kullanilan bir indekstir. Yiiksek bir SSIM puant,
orijinal goriintiiniin gelistirilen goriintiiye daha ¢ok benzedigini gosterir. Tam tersi durumda, diisiik
bir SSIM puani, orijinal goriintiiniin gelistirilen goriintiiye daha az benzedigini ifade eder [22].
PSNR ve SSIM dl¢iitlerinin matematiksel ifadeleri sirasiyla Denklem (8) ve (9)’da verilmistir.

PSNR = 10logy, (4t ®)
SSIM(x,y) = 1(x,y) c(x,y) s(x,y) 9)

Burada, MAX toplam renk c¢esidini, MSE bozulmus ile yeni {iretilen goriintiiler arasindaki
kiimilatif kare hatasini, I(x,y) parlaklik degerini, c(x,y) kontrast degerini ve s(x,y) yapisal
benzerligi gosterir.

Referanssiz dlciitlerden biri olan BRISQUE, goriintiideki dogalligin eksikligini veya bozulmalarin
varhigim1 degerlendiren bir Olglidiir. Bu 0Ol¢iit, dogal gorintiilerin belirli diizenli istatistiksel
ozelliklerinin uyumunu incelemektedir [23]. NIQE, olasilik modeline dayanan bir olgiittiir. Bu
Olclit, goriintii kalitesini 6lgmek i¢in mesafe hesaplamasini kullanir [2]. PIQE ise dogal manzara
istatistiksel Ozelliklerine dayanan, ¢cok degiskenli Gauss dagilimlari arasindaki farki bulan bir
Olctittiir [24]. Bu dlgiitler degerlendirilirken; daha diistik degerlere sahip BRISQUE, NIQE ve PIQE
puanlar1 daha iyi gorsel kaliteyi isaret etmekteyken, daha yiiksek puanlar diisiik goriintii kalitesini
belirtir. BRISQUE, NIQE ve PIQE o6lgiitlerinin matematiksel olarak ifadeleri sirasiyla Denklem
(10)-(12) arasinda gosterilmistir.

I(m,n)—u(m,n)

BRISQUE = == (10)
__ Imn)—u(mn)
NIQE = o(mn)+1 (1D
N
_ (Zkff DSK) +Cp
PIQE = BT (12)
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Denklem (10) ve (11)’de I(m, n) yogunluk gériintiisiinii, u(m, n) konum ortalamasini ve o(m, n)
konum varyansini gosterir. Denklem (12)’de Ng4 belirli bir goriintiideki uzamsal olarak aktif
bloklarin sayisini ifade eder. C ve C; sifirdan kurtulmak i¢in kullanilan sabittir (C; = 1).

UCIQE, Yang ve Sowmya [25] tarafindan Onerilen goriintiideki su kalitesi dlgiitiidiir. Bu olglitte
renk, doygunluk ve parlakligin dogrusal kombinasyonu bulunmaktadir. UCIQE puani ne kadar
yiiksekse, goriintii iyilestirme de o kadar iyidir [25]. Diger taraftan, UCIQE puaninin yiiksek
olmasi, renk, doygunluk ve kontrast arasinda daha dengeli sonuglarin elde edildigini kanitlar [26].
UCIQE’nin matematiksel ifadesi Denklem (13)’te sunulmustur.

UCIQE = c1 X sc + c2 X conl + c3 X ms (13)

Denklem (13)’te sc rengin standart sapmasini, conl parlaklik kontrastini, ms doygunlugun ortalama
degerini, cl, c2 ve ¢3 agirliklandirma katsayilarini ifade eder.

Diger bir su alti goriintii kalitesini belirleyen Olciitte UIQM’dir. UIQM, Panetta ve ark. [27]
tarafindan Onerilmistir. UIQM puani, goriintiideki renklilik (underwater image colorfulness
measurement, UICM), keskinlik (underwater image sharpness measurement, UISM) ve kontrast
(underwater image contrast measurement, UIConM) parametreleri arasindaki dengeyi gosterir.
UIQM puaninin yiiksek olmasi, goriintiideki bu ii¢ parametrenin arasindaki dengenin daha iyi
oldugunu ifade eder [27]. Ayrica UIQM puaninin yiiksek olmasi, gelistirilen goriintiiniin insan
gorsel algilartyla daha tutarli oldugunu gostermektedir [26]. Denklem (14)’te UIQM puaninin
hesaplanmasi i¢in kullanilan formiil gosterilmistir.

UIQM = ¢1 X UICM + c2 X UISM + c3 x UIConM (14)

Denklem (14)’te cl, c2 ve c3 dogrusal kombinasyondaki dl¢iim bilesenlerinin agirliklandirma
faktoriinii aciklar.

3. BULGULAR

3.1. Veri Seti Hakkinda
FFD, Nordglum ve ark. [28] tarafindan olusturulmus, su alt1 yasam bilgilerini i¢eren bir veri setidir.

Bu veri seti Norveg’te sabit bir kameralardan alinan 138,034 adet su alt1 goriintiisiinii igermektedir
[28].

3.2. Deneysel Kurulum

Calisma, herkese agik bir veri seti olan FFD {izerinde denenmistir. Calismada FFD’den rastgele
secilen bes adet goriinti kullanilmistir. Secilen bu goriintiilerin  gergek referanslari
bulunmamaktadir. Deneyler i¢in kullanilan orijinal goriintiiler ve bu goriintiilerin histogram
grafikleri Sekil 1’de sunulmustur. Burada, siitunlar sirastyla Goriintii 1, Goriintii 2, Goriintii 3,
Goriintii 4 ve Goriintii 5 olarak adlandirilmistir. Deneyler, MatLab 2023a ortaminda gelistirilmistir.

Calismada bu goriintiileri iyilestirmek icin SSR, MSR, MSRCR, DHDP ve MSCW algoritmalar1
kullanilmistir. SSR, MSR ve MSRCR algoritmalarinda kullanilan sigma degerlerine bagli olarak
tiretilen goriintii, karanlik veya aydinlik goriintiiler elde edebilmesi i¢in ayarlanabilir. Calismada
bu etken gbéz oniinde bulundurularak sigma degerleri belirlenmistir. Goriintiiler PSNR, SSIM,
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Olclitlerine gore degerlendirilmis, ayrica bu bes goriintiiden elde edilen ortalama ve standart sapma
(Std) sonuglar1 da verilmistir.

*zéz: /\L J\L “" | JL\* [jk

(a) (b) (C) ©
Sekil 1. Orijinal goriintiiler, (a) Goriintii 1, (b) Goriintii 2, (¢) Gorunm 3, (d) Goriintii 4, (¢) Goriinti 5

3.3. Deneysel Sonuclar

Calismada kullanilan orijinal ve iyilestirilen goriintiiler Sekil 2’de goériinmektedir. Uretilen
goriintiilerin boyutlari, 243 x 137 piksel degerindedir. lyilestirme algoritmalarimin farkli avantajlari
olmasi nedeniyle iiretilen goriintiiler birbirlerinden farkliliklar gostermektedir. SSR (Sekil 2b) ve
MSR (Sekil 2¢) algoritmalari, kirmizi renk kanalinin zayiflama sorununu kesin olarak ¢ézemedigi
icin goriintiilerde biraz kirmizi tonlar ortaya ¢ikabilir. MSRCR algoritmasiyla (Sekil 2d) daha
aydinlik goriintiinler elde edilmistir. DHDP algoritmasi (Sekil 2e) ile diisiik parlaklikta goriintiiler
gelistirilmistir. MSCW algoritmasi (Sekil 2f) goriintiilerde biraz daha koyu bir ton sergilemektedir.

(a) (b) © @ (©) (0
Sekil 2. Gelistirilen goriintiiler, (a) Orijinal, (b) SSR, (c) MSR, (d) MSRCR, (e) DHDP, (f) MSCW

3.3.1. Tam referans degerlendirme

Tyilestirilmis su alt1 gdriintiilerinin PSNR ve SSIM 6lgiitlerine gdre sonugclar1 Tablo 1 ve Tablo 2°de
sirastyla listelenmistir. PSNR ve SSIM ol¢iitlerine gore en iyi sonug, MSRCR algoritmasiyla elde
edilen Gorintii 5’te gozlemlenmistir. Genel olarak, PSNR o6l¢iitiinde, MSRCR algoritmasi
kullanilan diger algoritmalara gore daha iyi puanlar gostermisti. Bu durum, MSRCR
algoritmasinin orijinal goriintii ayrintilarin1 gérsel olarak daha iyi tanimlanmasina olanak taniyan
sonuclar elde etmesine isaret etmektedir.

39



Birkan BUYUKARIKAN, Yalva¢ Akademi Dergisi, 9:1 (2024) 33-45

SSIM puaninin bu kadar diisiik degerlere sahip olmasi, gelistirilen goriintiiniin orijinal gériintiiden
farkli oldugunu gostermektedir. Bagka bir deyisle MSR algoritmasiyla gelistirilen Goriintii 5’in
SSIM indeksi 0,1991 olarak hesaplanmis ve iiretilen goriintii orijinal goriintliye neredeyse
benzemedigi belirlenmistir.

Tablo 1. Algoritmalarin PSNR’ye gore degerlendirme sonuclari (dB), kalin yazi karakteri en iyi puanlar1 gosterir

Goriintii /Model  SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goriintii 1 14,6730 14,6634 14,2821 9,7150 10,8143
Goriintii 2 13,0271 13,5178 15,1720 9,6138 12,9647
Goriintii 3 15,0022 14,7778 16,4940 8,9786 11,4185
Goriintii 4 14,1190 13,6165 15,1054 10,3985 11,6193
Goriintii 5 14,5692 14,2942 17,1733 11,4107 12,1279
Ortalama 14,2781 14,1739 15,6454 10,0233 11,7889
Std 0,7673 0,5831 1,1650 0,9246 0,8083
Tablo 2. Algoritmalarin SSIM indeksine gore degerlendirme sonuglari
Goriintii/Model SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goruntii 1 0,4109 0,4052 0,2849 0,2541 0,4267
Goruntii 2 0,2721 0,2997 0,3344 0,2142 0,3849
Goriintii 3 0,5396 0,4954 0,5765 0,3275 0,4573
Goriintii 4 0,3786 0,3456 0,5016 0,2816 0,2983
Goriintii 5 0,2122 0,1991 0,5608 0,3174 0,3857
Ortalama 0,3627 0,3490 0,4516 0,2789 0,3906
Std 0,1272 0,1112 0,1337 0,0465 0,0598

Tablodaki kalin yazi karakteri {iretilen goriintiilerin orijinal goriintiilerden farkli oldugunu gosterir

3.3.2. Referanssiz degerlendirme

Referanssiz kalite degerlendirme 6Slgiitlerinin sonuglart Tablo 3, Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6’da
ayrintili olarak listelenmistir. BRISQUE puanlarina gore en diisik deger MSR algoritmasi
tarafindan gosterilmistir (Goriintii 1). Tablo 4 ve Tablo 5’te diger algoritmalara gore daha diisiik
PIQE ve NIQE puanlarini elde eden algoritma MSRCR’dir (Goriintii 1). Deneysel sonugclar,
BRISQUE, NIQE ve PIQE ol¢iitlerinde farkli algoritmalarda ortalama olarak en 1yi sonuglarin elde
edildigini gdstermektedir. Ozellikle ortalama olarak sonuclar degerlendirildiginde; BRISQUE
puant MSCW algoritmasinda dogalligin bozulmadigini belirtirken, NIQE puant MSRCR
algoritmasiyla iretilen goriintiinlin kalitesinin diger algoritmalara goére daha iyi oldugunu
gostermektedir. PIQE puani ise MSCW algoritmasinda dogal manzara istatistiginin iyi oldugu
belirtmektedir.

Tablo 3. Algoritmalarin BRISQUE puanlarinin degerlendirme sonuglari, kalin yazi karakteri en iyi puanlari gosterir

Goriintii/Model SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goriintii 1 9,5334 9,2012 26,9109 28,3391 12,4333
Goriintii 2 30,1427 29,7352 12,0947 19,8939 23,5398
Goriintii 3 30,5481 31,4768 26,8379 20,4728 24,0417
Goriintii 4 30,6443 31,6190 9,7133 22,1896 11,6686
Goriintii 5 45,8291 45,2940 37,4606 31,6000 30,2822
Ortalama 29,3395 29,4652 22,6035 24,4991 20,3931
Std 12,9228 12,9416 11,5522 5,1942 8,0698

Tablo 4. Algoritmalarin NIQE o6l¢iitiine gore degerlendirme sonuclari, kalin yazi karakteri en iyi puanlar1 gosterir

Goriintii/Model SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goriintii 1 8,6045 8,5241 5,1069 4,9576  5,3751
Gorlintii 2 9,5659 9,9837 3,8121 5,9706  7,8400
Gorlintii 3 9,9539 10,5925 7,2934 8,2814  7,9646
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Goriintii 4 11,7567 11,9213 5,0747 7,7356  7,5814
Gortintii 5 11,0849 11,0257 10,7658 8,2086 11,9538
Ortalama 10,1932 10,4095 6,4106 7,0308  8,1430
Std 1,2464 1,2683 2,7379 1,4891 2,3782

Tablo 5. Algoritmalarin PIQE 6lciitiine gore degerlendirme sonuglari, kalin yazi karakteri en iyi puanlar1 gosterir

Goriintii/Model SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goriintii 1 22,4919 17,0659 30,5245 30,4405 23,2809
Goriintii 2 46,6169 46,2889 24,4243 37,4350 30,3293
Goriintii 3 36,4663 35,2086 32,1277 34,9847 35,0614
Goriintii 4 48,1143 48,6780 37,8293 39,5120 37,1613
Goriintii 5 44,4233 45,2396 48,6101 36,1333 40,3896
Ortalama 39,6226 38,4962 34,7032 35,7011 33,2445
Std 10,5771 13,0378 9,1231 3,3876 6,6608

UIQM ve UCIQE gibi referanssiz degerlendirme 6lgiitleri, su alti goriintii degerlendirmesinde
genis bir kullanim alanima sahiptir. Bu 6dlgiitlerin sonuglar1 Tablo 6 ve Tablo 7°de detayli olarak
sunulmustur. UIQM ve UCIQE Oodlgiitlerinin en yiiksek puanlar1 Goriinti 1’de ve MSCW
algoritmasinda elde edilmistir.

Tablo 6. Algoritmalarin UIQM o6l¢iitiine gore degerlendirme sonuglari, kalin yazi karakteri en iyi puanlari gosterir

Goriintii/Model ~ SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Gorinti 1 1,5866 1,8396 2,1756 2,1746 3,2970
Goriintii 2 1,3014 1,3728 1,5329 1,8151 1,7652
Goriintii 3 1,9110 1,9041 1,7185 2,5766 2,7106
Goriintii 4 1,6116 1,4359 1,5093 2,2104 2,1119
Goriintii 5 1,3774 1,3010 1,7357 2,2792 2,8046
Ortalama 1,5576 1,5707 1,7344 2,2112 2,5379
Std 0,2381 0,2800 0,2675 0,2722 0,6033

Tablo 7. Algoritmalarin UCIQE 6l¢iitiine gore degerlendirme sonuglari, kalin yazi karakteri en iyi puanlar1 gosterir

Goriintii/Model ~ SSR MSR MSRCR DHDP MSCW
Goriinti 1 5,6368 5,6892 8,1600 9,7790 10,1094
Goriintii 2 9,6390 9,5411 6,3388 6,5456 6,5036
Gortintii 3 5,9558 5,9562 9,0161 7,3326 6,5494
Goriintii 4 9,2668 9,2874 8,8192 7,1603 7,5737
Goriintii 5 6,6317 6,7824  6,5460 7,0084 5,8977
Ortalama 7,4260 7,4513 7,7760 7,5652 7,3268
Std 1,8894 1,8389 1,2602 1,2717 1,6680

Referansh ve referanssiz olciitler agisindan goriintiilerin sonuglart incelendiginde, algoritmalarin
performanslarinda farkliliklar goézlemlenmistir. Segilen goriintiilerde; PSNR puani MSRCR
algoritmasinda (Goriintii 5), BRISQUE ve PIQE puanlart MSR algoritmasinda (Goriintii 1), NIQE
puant MSRCR algoritmasinda (Gériintii 5) ve UIQM ile UCIQE puanlart MSCW algoritmasinda
(Goriintii 1) daha 1yi sonuglar elde etmislerdir.

Her bir olgiit, farkli 6zelliklere odaklanarak (kalite, benzerlik, renk, kontrast, doygunluk vd.)
degerlendirme yapmaktadir. Dolayisiyla tiim sonuglar ortalama olarak Sekil 3’te incelenmistir.
Algoritmalar ortalama olarak incelendiginde, PSNR, NIQE ve UIQM puanlart MSRCR
algoritmasinda diger algoritmalara gore daha iyidir. Ayrica BRISQUE, PIQE ve UCIQE ortalama
puanlar, MSCW algoritmasinda daha iyidir. Ortalama SSIM puan1 ise DHDP algoritmasinda diger
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algoritmalara gore daha diisiiktiir. Bu durum DHDP algoritmasiyla orijinal goriintiiden daha farkl
goriintiilerin iiretildigini gostermektedir.

= PSNR = 55IM EBRISQUE ENIQE = PIQE
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Sekil 3. Algoritmalarin ortalama sonuglari, (a) tam referansh degerlendirme, (b) referanssiz degerlendirme, (c) su alti
kalite degerlendirmesi

FFD’nin kullanildig1 geleneksel ve yeni algoritmalarla yapilan herhangi bir goriintii iyilestirme
uygulamasinin bulunmamasi, bu ¢alismanin literatiirdeki diger caligmalarla karsilagtirilmasini
zorlagtirmaktadir. Calismada Onerilen algoritmalarm &zellikleri birbirinden farklidir. Onerilen
algoritmalar, su alt1 goriintiilerinin kontrast1 ile goriiniirliigiinii iyilestirdigi gozlenmekte ve
Olclitlerin sonuglari, girdi goriintiisiine bagli olarak degismektedir. Ciinkii bu algoritmalarinin
kendine 6zgii avantaj ve dezavantajlar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, ¢alismadaki algoritmalar kendi
igcerisinde karsilastirma kapsamina alinmistir. Ayrica goriintii iyilestirme calismalarinda sadece
stibjektif Olciitlerle sonuglar1 degerlendirmek dogru olmayabilir. Bu yilizden objektif
degerlendirilmeler, 6zellikle su altinda yasayan canlilarin taninmasi ve siiflandirilmasi agisindan
onemlidir (Sekil 4). Ornegin, Goriintii 2°deki (Sekil 1b) balik tiiriiniin tespiti i¢in goriintiiniin
tyilestirilmesi, goriintii analizi uygulamalarinda daha islevsel ve siire¢ acisindan daha etkili
uygulama yapilmasini saglayacaktir. Burada, balik goriintiileri DHDP ve MSCW algoritmalarinda
daha koyu goriiniirken, diger algoritmalar daha aydinlik sonuglar iiretmistir. Genel olarak Goriintii
2, MSRCR algoritmasinda diger algoritmalara gore daha iyi puanlar gdstermistir.
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(d) (e Q)

Sekil 4. lgili goriintii bolgesinin incelenmesi, (a) Orijinal, (b) SSR, (c) MSR, (d) MSRCR, (¢) DHDP, (f) MSCW

SSR ve MSR algoritmalari, R, G ve B bilesen goriintiilerini bagimsiz olarak iyilestirdikleri i¢in bu
algoritmalar her pikseldeki RGB bilesen oranini degistirir ve bu durum da renk bozulmalarina yol
acar [6, 7, 29]. Bu durumu diizeltmek amaciyla MSR algoritmasina renk restorasyonu eklenerek
MSRCR algoritmas1 olusturulmustur. Deneysel sonuglarda da goriildigi lizere, MSRCR
algoritmasi Olgiitlerde daha iyi sonuglar elde ederek MSR algoritmasindaki sinirliligr azaltmistir.
Ayrica segilen 5 goriintiide en iyi sonuglar genellikle MSRCR algoritmasinda elde edilmistir.

4. SONUC

Is1gin dalga boyu ve sacilmasi gibi etkenler nedeniyle su altinda 151k zayiflar, bu da goriintiilerin
daha mavi ve yesil tonlarda algilanmasina sebep olur. Dolayisiyla bu durum su alt1 goriintiilerde
renk bozulmalarina yol agar. Bu etkiyi azaltmak i¢in goriintii iyilestirme yontemleri kullanilir. Bu
calisma, su alti goriintiilerini iyilestirmek i¢in yaygin olarak kullanilan goriintii iyilestirme
algoritmalarin1 ve goriintii kalite Olciitlerini agiklamaktadir. Calisma, FFD’den rastgele secilmis
goriintiilere uygulanmistir. SSR, MSR, MSRCR, DHDP ve MSCW algoritmalariyla bu goriintiiler
tyilestirilmistir. Calismada oOlgiitler ortalama agisindan incelendiginde, MSRCR ve MSCW
algoritmalar1 genellikle daha 1yi puanlar almistir. Ancak secilen goriintiilerde en i1yi sonuglar
genellikle MSRCR algoritmasindadir.

Goriintii iyilestirme algoritmalar1 geleneksel olarak tek bir goriintii verisi lizerinden sahne rengini
tahmin eder ve her goriintii iyilestirme algoritmasmin kendine 0zgii avantaj ve dezavantajlari
bulunur. Dolayisiyla bu algoritmalar1 uygulama bazinda secilerek goriintii iyilestirme yapilmasinda
fayda vardir. Ayrica degerlendirilen Olciitlerden 1yt puanlar alinmasi algoritmalarin
parametrelerinin ayarlanmasina baglidir. Bu durum gelistirilen goriintiiniin iyilestirilmesi agisindan
onemli bir bilesendir ve uzun emek isteyen bir siireci olusturur. Literatiirde, su alt1 gériintiilerini
tyilestirmek icin bircok geleneksel tabanli algoritmalar iizerine yapilan deneylerin performans
sonuclart mevcuttur. Gelecekte, su alti goriintiilerinin 1yilestirilmesi ve goriintiilerdeki
ayrintilarinin korunmasi amaciyla son teknoloji algoritmalarin kullanilmas: planlanmaktadir.
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