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ÖZET

Klasik K-ortalama kümeleme algoritması literatürde en sık kullanılan kümeleme algoritması olmasına rağ-men, başlangıç küme merkezlerine bağlı olarak bazen optimum sonuçlara yakınsayamamakla birlikte global çözüme yakınsaması büyük miktarlarda hesaplama ve zaman gerektirmektedir. Bu sebeplerden ötürü bu tür optimizasyon problemlerin çözümü için değişik metotlar geliştirilmiştir. Bu yaklaşımlardan en popüleri gene-tik algoritmalardır. Bu çalışmada klasik K-ortalama kümeleme algoritmasının belirtilen yetersizlikleri, gene-tik tabanlı bir kümeleme algoritması ile giderilmiştir. Genetik algoritmaların arama yetenekleri K küme merkezlerinin bulunması için kullanılmıştır. Gri derinlikteki farklı görüntüler, incelenen algoritmalar kulanı-larak sırası ile iki, üç ve dört küme oluşturacak şekilde bölütlenmiş ve ilgili sonuçlar sunulmuştur.
Anahtar Kelimeler: Görüntü Bölütleme, Kümeleme Algoritmaları, Genetik Algoritmalar 
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IMAGE SEGMENTATION USING GENETIC CLUSTERING

ABSTRACT

Classical K-means clustering algorithm is one of the most widely used algorithm in the literature. However,  it is known that the K-means algorithm often gets stuck at suboptimal configurations depending on the choice of initial cluster centers. Also global solutions of large problems cannot be found with reasonable amount of computation effort. It is because of these factors that several approximate methods are developed to solve the underlying optimization problem. One such popular method is genetic algorithms. In this study, the inadequ-acies of the classical K-means clustering algorithm is eliminated using a genetic algorithm based clustering algorithm. The searching capability of the genetic algorithms is used for finding the optimal cluster centers. We use different gray level images for segmenting them two, three and four classes respectively and results are presented.

Keywords: Image Segmentation, Clustering Algorithms, Genetic Algorithms.            
_____________________________________________________________________________________________________________
1. GİRİŞ
Görüntü analizindeki ilk ve en zor adım gö-rüntü bölütlemedir. Yapılacak analizin başarılı olup olmaması bölütlenmenin başarılı olup olmamasına bağlıdır. Bir görüntüyü oluşturan parçalarına veya nesnelere ayırma işlemine görüntü bölütleme denir (1). Başka bir deyişle, görüntü bölütleme homojen bir küme içersinde aynı karakteristiğe sahip alanla-rın çıkartılması, arka plandan ayrıştırılması ve daha belirgin hale getirilmesi işlemi olarak adlandırılır. Görüntü bölütleme, öznitelik çıkarımı ve nesne tanı-manın başarısını doğrudan etkilediği için görüntü anlama sistemi üzerinde önemli bir etkiye sahiptir. Literatürde birçok bölütleme tekniği mevcuttur fakat hiçbiri bütün görüntüler için iyi bir teknik değildir (2-3). Bir görüntü için geliştirilen bölütleme algorit-ması diğer görüntülerin bölütlenmesinde iyi sonuç-lar vermeyebilir. 

Kümeleme, küme adı verilen homojen gurup-ların, iç içe durumların veya objelerin sınıflandırıl-ması için kullanılan tekniklerin tamamıdır (4). Eğiti-cisiz öğrenmenin kullanıldığı örüntü tanıma, veri madenciliği, görüntü işleme, çok değişkenli sınıflan-dırma tekniklerindendir. Eğiticili öğrenme teknikle-rinden farklı olarak, burada önceden sınıflandırılmış bir veri kümesi bulunmamaktadır. Kümeleme anali-zinde amaç birbirine çok benzeyen nesneleri aynı gurupta toplamaktır. Benzemekten amaç geometrik anlamda uzaklık olarak birbirine en yakın nesnelerin seçilmesidir. Bu yüzden nesnelerin sayısal değerleri, yani metrik veri olması gerekir. 

Genetik Algoritmalar (GA), seçim ilkesi ile genetik operatörlerin benzetim yoluyla bilgisayarla-ra uygulanmasıyla elde edilebilen bir arama yönte-midir (5). Standart bir GA’da, aday çözümler eşit boyutlu vektörler olarak ifade edilir. Başlangıçta, bu vektörlerden bir grup, rastlantısal olarak seçilerek belirli bir büyüklükte bir popülasyon (toplum) oluş-turulur. Kromozom adı verilen bu vektörler, yeni nesiller oluşturarak değişikliklere uğrar. Bir kromo-zomun üzerindeki genler, n boyutlu vektörlerin bir boyutuna karşılık gelmektedir. Her yeni nesilde kro-mozomların iyiliği ölçülür, yani her vektör (kromo-zom), amaç fonksiyonuna yerleştirilerek vermiş ol-duğu sonuç hesaplanır. Bir sonraki nesil oluşturulur-ken, bazı kromozomlar yeniden üretilir, çaprazlanır ve mutasyona uğratılır. Son yıllarda, genetik algorit-maların, kümeleme ve sınıflandırma problemlerinin çözümünde kullanıldığı görülmektedir (6-13). 

Bu çalışmada, klasik K-ortalama kümeleme algoritması ve genetik kümeleme algoritması ince-lenmiş ve görüntü bölütleme üzerine uygulaması gerçekleştirilmiştir. Her iki algoritmanın sonuçları karşılaştırmalı olarak incelenmiştir. Gri derinlikteki farklı görüntüler, incelenen algoritmalar kullanılarak sırası ile iki, üç ve dört küme oluşturacak şekilde bölütlenmiştir.      

2. KÜMELEME 
Kümeleme, N boyutlu öklit uzayında, verilen n adet veriyi, benzerlikleri veya farklılıklarına bağlı olarak K adet gruba ayırma işlemi olarak tanımlanır. Bu n adet veri S={X1, X2, X3,….,Xn}olarak gösterilirse ve K adet küme de K={C1, C2, C3, ...,CK} olarak gösterilirse;
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Literatürde farklı kümeleme algoritmaları bu-lunmaktadır (14-16). En çok kullanılan kümeleme algoritması K-ortalama algoritmasıdır. Bu algorit-ma, kümeleme probleminin çözümü için verilen bir metriğin optimizasyonunu gerçekleştirir. K-ortalama algoritması en çok kullanılan kümeleme algoritması olmasına rağmen bazı noktalarda yetersiz kalmakta-dır. Bu yetersizlik, verilen başlangıç küme merkez-lerine bağlı olarak farklı kümelerin oluşturabilmek-tedir. Bu problemin giderilmesi için genetik algorit-ma, kümeleme algoritmasına entegre edilmektedir. K-ortalama iteratif optimizasyon yöntemi aşağıda verilen algoritma ile gerçekleştirilir;

Adım 1: K adet başlangıç küme merkezi, Z1,…ZK, S={X1, X2, X3,...,Xn} veri kümesinden rasgele seçilir.  

Adım 2: Veri kümesindeki her bir veri, eğer ||Xi- Zj||<||Xi-Zp||, p=1,…,K, ve j ≠p ise Cj  j = 1,…,K, kümesine atanır. 

Adım 3: Her bir kümenin yeni küme merkezi yeni-den şöyle hesaplanır;
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Burada ni, Ci kümesinde bulunan eleman sayısını göstermektedir. 

Adım 4: Eğer 
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ise işlemi durdur. Değilse ikinci adıma dön. 

Eğer algoritma dördüncü adımdaki şarta bağlı olarak sonlanmazsa, belirlenen iterasyon sayısına ulaşıldığı anda algoritma sona erecektir. 

3. GENETİK KÜMELEME 
Bu çalışmada genetik algoritmaların arama kabiliyeti, K-ortalama algoritmasının küme merkez-lerinin optimum değerlerinin bulunmasında kullanıl-maktadır(6,8). Kullanılan kümeleme metriği, oluştu-rulan kümelerin elemanlarının, kendi küme merke-zine olan öklit uzaklıklarının toplamı olarak tanım-lanmaktadır. Böylece, verilen K adet küme C1, C2, …,CK için küme metriği M;
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olarak formüle edilir. Genetik kümeleme algoritması şu adımlardan oluşur;

Adım 1:Her bir kromozoma kodlanmış, K adet küme merkezi veri kümesinden rasgele seçilerek başlangıç popülasyonunun oluşturulması gerçekleş-tirilir. 
Adım 2: Uygunluk fonksiyonunun hesaplanması iki aşamadan meydana gelmektedir. Birinci aşama, kü-me merkezlerine bağlı olarak kümelerin oluşturul-ması işlemidir. Bu işlem, her bir verinin, küme merkezlerine olan uzaklıklarına bağlı olarak küme-lere atanması ile gerçekleştirilir. 
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. Yeni küme merkezleri, her kümede bulunan verilerin or-talaması alınarak hesaplanır. Daha sonra kümeleme metriği M aşağıdaki gibi hesaplanır;  
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Uygunluk fonksiyonu
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olarak tanımlanır ve uygunluk fonksiyonunun maksimizasyonu, M’ in minimizasyonunu gerçekleştirir. 

Adım 3: Uygunluk değerinin hesaplanması adımın-dan sonra mevcut kuşaktan yeni bir popülasyon yaratılmalıdır. Seçim işlemi, bir sonraki kuşak için yavru üretmek amacıyla hangi ailelerin yer alması gerektiğine karar vermektedir. Bu doğal seçimdeki en uygunun yaşaması durumuna benzerdir. Bu yön-temin amacı, ortalama uygunluğun üzerindeki de-ğerlere çoğalma fırsatı tanımaktır. Bir dizinin kop-yalanma şansı, uygunluk fonksiyonuyla hesaplanan dizinin uygunluk değerine bağlıdır. 

Adım 4: Mevcut gen havuzunun potansiyelini araş-tırmak üzere, bir önceki kuşaktan daha iyi nitelikler içeren yeni kromozomlar yaratmak amacıyla çapraz-lama operatörü kullanılmaktadır. Çaprazlama genel-likle, verilen bir çaprazlama oranına eşit bir olasılıkla seçilen aile çeşitlerine uygulanmaktadır. 
Adım 5: Çaprazlama mevcut gen potansiyellerini araştırmak üzere kullanılır. Fakat popülasyon gerek-li tüm kodlanmış bilgiyi içermez ise, çaprazlama tatmin edici bir çözüm üretemez. Bundan dolayı, mevcut kromozomlardan yeni kromozomlar üretme yeteneğine sahip bir operatör gerekmektedir. Bu görevi mutasyon gerçekleştirir. 
Adım 6: Burada durdurma kriteri olarak belirli bir iterasyon sayısı seçildi. Belirlenen iterasyon sayısına ulaşılıncaya kadar adım 2 ile adım 6 arası işlemler tekrarlanmaktadır.

4.GÖRÜNTÜ BÖLÜTLEME UYGULA-MALARI
K-ortalama ve genetik kümeleme algoritması kullanılarak 128x128 boyutunda farklı görüntülerin bölütlenmesi gerçekleştirilmiştir. Sistemin benzeti-mi MATLAB ortamında hazırlanan yazılımlarla gerçekleştirilmiştir. Genetik kümeleme algoritma-sında, kromozomlara kodlanan başlangıç küme mer-kezleri ikilik (binary) formdadır. Başlangıç popülas-yonu 50 kromozomdan oluşmaktadır. Yeni popülas-yonun oluşturulmasında rulet tekeri seçimi kullanıl-mıştır. Çaprazlama olasılığı 0,9 ve mutasyon olasılı-ğı 0,01 olarak seçilmiştir. Şekil 1’(a) da kullanılan orijinal bakteri görüntüsü, (b)’de K-ortalama algorit-ması ile gerçekleştirilen bölütleme ve (c)’de ise genetik kümeleme ile elde edilen bölütle-me uygula-masının sonuçları görülmektedir. K-ortalama algo-ritması ile gerçekleştirilen bölütleme uygulamaların-da, rasgele seçilen başlangıç küme merkezlerine bağlı olarak çoğu zaman optimum bölütleme sağlanamamıştır. Diğer taraftan, K-ortalama algorit-masının testi için kullanılan benzetim programı tekrar tekrar çalıştırıldığında iyi sonuçların elde edildiği de görülmüştür. Genetik kümeleme ile yapı-lan uygulamaların hepsinde optimum kümeler oluş-turulmuştur. Şekil 2 (a) da orijinal Lena görüntüsü, (b)’de K-ortalama ile üç kümeye ayrılmış görüntü ve (c)’de ise genetik kümeleme ile elde edilen bölüt-leme uygulaması görülmektedir. Şekil 3 (a)’da alü-minyum görüntüsü dört küme oluşturacak şekilde her iki incelenen yöntem ile bölütlenmiştir. Bu çalış-mada ayrıca her iki algoritmanın bölütleme uygula-malarındaki performansları karşılaştırmalı olarak incelenmiştir. Tablo 1 ve Tablo 2’de farklı K değer-leri için her iki algoritmanın 10 iterasyon sonrası ürettiği küme merkezleri gösterilmiştir. Burada, gö-rüntülerin kaç kümeye ayrılacağı dışardan girilen küme sayısına bağlı olarak gerçekleştirilmesi amaç-lanmıştır. Normalde bir veri kümesinin optimum kaç kümeye ayrılabileceği, yapılacak olan geçerlilik analizleri ile belirlenmektedir (17).
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Şekil 1 (a) Orijinal bakteri görüntüsü  (b) K-ortalama ile bölütlenen görüntü (c) Genetik kümeleme ile

bölütlenen görüntü
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Şekil 2 (a) Orijinal Lena görüntüsü (b) K-ortalama ile bölütlenen görüntü (c) Genetik kümeleme ile bölütlenen görüntü
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Şekil 3 (a) Orijinal alüminyum görüntüsü (b) K-ortalama ile bölütlenen görüntü (c) Genetik kümeleme ile bölütlenen görüntü
Tablo 1. İki ve Üç Kümeye Bölütlenmiş Görüntülerin 10 İterasyon Sonrası Küme Merkezleri
	
	Bakteri  (İki küme)
	Lena  (Üç küme)

	1
	K-ortalama
	102.4343  
	151,7639
	39.80
	175.44
	106.932

	2
	K-ortalama
	68.8951
	140.4906
	44.005
	109.2124
	174.4

	3
	K-ortalama
	70.7487  
	138.9102
	44.5050  
	110.2957  
	176.0285

	1
	GA-Kümeleme
	68.8951
	140.4906
	39.80
	175.44
	106.932

	2
	GA-Kümeleme
	68.8951
	140.4906
	39.80
	175.44
	106.932

	3
	GA-Kümeleme
	68.8951
	140.4906
	39.80
	175.44
	106.932


Tablo 2. Dört Kümeye Bölütlenmiş Görüntünün 10 İterasyon Sonrası Küme Merkezleri
	
	Alüminyum

	1
	K-ortalama
	69.6900   
	107.1924
	163.5151
	213.4762

	2
	K-ortalama
	69.1992
	106.4825
	163.3911
	213.4762

	3
	K-ortalama
	85.0624
	153.3992
	181.5902
	217.4165

	1
	GA-Kümeleme
	68.5082
	107.0209
	163.5978
	215.2046

	2
	GA-Kümeleme
	68.5082
	107.0209
	163.5978
	215.2046

	3
	GA-Kümeleme
	68.5082
	107.0209
	163.5978
	215.2046


5. TARTIŞMA VE SONUÇLAR
Klasik K-ortalama kümeleme algoritması li-teratürde en sık kullanılan kümeleme algoritması olmasına rağmen, başlangıç küme merkezlerine bağ-lı olarak bazen optimum sonuçlara yakınsayama-makla birlikte global çözüme yakınsaması büyük miktarlarda hesaplama ve zaman gerektirmektedir. Bütün bu sebeplerden ötürü bu tür optimizasyon problemlerin çözümü için değişik metotlar geliştiril-miştir. Bu yaklaşımlardan en popüleri genetik algo-ritmalardır. Bu çalışmada klasik K-ortalama küme-leme algoritmasının belirtilen yetersizlikleri, genetik kaynaklı bir kümeleme algoritması ile giderilmiştir. Genetik algoritmaların arama yetenekleri K küme merkezlerinin bulunması için kullanılmıştır. 

Görüntü bölütleme düşük seviyeli bir görüntü işleme süreci olmasına rağmen süregelen zamanda yüksek seviyeli başka bir işlemin başarısını önemli ölçüde etkileyebileceğinden örüntü tanıma sistemle-rinde oldukça önemlidir. Şekil 1, Şekil 2 ve Şekil 3’ de sırası ile incelenen yöntemlerinin farklı küme sa-yıları için bölütleme sonuçları gösterilmiştir. Ayrıca Tablo 1 ve Tablo 2’de bu yöntemlerin karşılaştırma-lı sonuçları sunulmuştur. K-ortalama algoritması so-nuçlardan görüleceği gibi bazı seçilen rasgele baş-langıç küme merkezlerine bağlı olarak optimum kümelerin oluşmasını sağlayamamaktadır. Genetik kümeleme algoritması ile bu problemin giderildiği görülmektedir. Fakat bununla birlikte, büyük boyut-lardaki görüntüler ve başlangıç popülasyonunun bü-yüklüğü hesaplama süresini arttırmakta ve çevrim içi uygulamalar için büyük dezavantaj oluşturmakta-dır.
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