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OzeT

Bu caligmada, Yusufcuk Algoritmasi (YA) kullanarak renkli goriintiilerde esik yontemi ile kenar belirleme ve
boliitleme gergeklestirilmistir. Kenar belirleme, goriintiideki nesnelerin sinirlarini belirleme islemini, boliitleme
ise goriintii piksel yogunluklarinin 6nceden belirlenmis siniflara ayrilma iglemini yapmaktadir. Her iki islem de
goriintii  iizerinden Ozellik ¢ikartma, goriintii tamima ve nesne smiflandirma gibi uygulamalarda 6n islem
ozelliklerini tasimaktadir. Kenar Belirleme ve boliitleme metotlarindan en kolay uygulanabilir olanlarindan biri
olan esikleme yonteminin uygulanabilmesi i¢in ilk olarak, renkli goriintiiden iki boyutlu baginti matrisine dayali
Benzerlik Goriintiisii (BG) elde edilmistir. Elde edilen benzerlik goriintiisii {izerinde en uygun esik deger se¢imi
icin amag fonksiyonu olarak Kapur ve Otsu'nun metotlar: kullanilmistir. Optimizasyon sathasindan sonra, en iyi
esik degerler ¢oklu esik boliitleme metoduna uygulanarak siniflara ayrilmis goriintii ve kenarlar elde edilmistir.
Elde edilen sayisal ve gorsel uygulama sonuglari, literatiirde yer alan yergekimi arama algoritmasi (YAA) ve
Harmoni Arama Algoritmast (HAA) ile karsilagtirilmistir. Gergeklestirilen g¢alismanin sonuglart Onerilen
algoritmanin sayisal goriintii boliitleme ve kenar belirleme de giiglii oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Boliitleme ve Kenar Belirleme, Yusufcuk Algoritmasi, Benzerlik Goriintiisii.

Similar Image-Based Thresholding Using Dragonfly Algorithm For
Color Images

ABSTRACT

In this study, edge detection and segmentation are performed with threshold method using Dragonfly Algorithm
(DA) in color images. While edge detection is the process of determining the boundaries of objects in an image,
segmentation is the process of dividing the image pixel densities into predetermined classes. Both processes carry
pre-processing features such as feature extraction, image recognition and object classification on the image. In
order to apply the threshold method, which is one of the easiest to apply from the edge detection and segmentation
methods, firstly Similarity Image (SI) based on the two-dimensional relation matrix from the color image is
obtained. The methods of Kapur and Otsu have been used as the objective function for selecting the most
appropriate threshold value on the obtained similarity image. After the optimization phase, the best threshold
values are applied to the multiple threshold segmentation method to obtain class separated images and edges. The
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obtained numerical and visual application results are compared with Gravitational Search Algorithm (GSA) and
Harmony Search Algorithm (HSA) in the literature. The proposed algorithm shows that the digital image
segmentation and edge detection are also robust.

Keywords: Segmentation and Edge Detection, Dragonfly algorithm, Similarity Image.

|. GiRris

Goriintiide parlaklik, yogunluk ve renk bilgisi gibi belirlenen 6zellikler dogrultusunda birbirleriyle bagh
olan piksellerin tiirdes gruplara ayristirma islemine boliitleme denir [1]. Boliitleme yontemlerinden biri
olan esikleme tekniginde farkli gri seviye oranlarina sahip goriintiiniin histogram hesaplandiktan sonra,
esik degerine tabii tutulmaktadir. Son yillarda, uygun cok seviyeli esik deger se¢cimini gergeklestirmek
igin sezgisel optimizasyon teknikleri kullanilmustir. Tlk ¢aligmalardan biri olan minimum ¢apraz entropi
yonteminde, uygun esik degerini bulmak igin pargacik siirii optimizasyonunu kullanilarak, gri
gorlintiilere uygulanmistir [2]. Cuevas vd. gri goriintiiniin histogramina yaklasan her bir Gauss
fonksiyonu bir piksel sinifin1 ve dolayisiyla bir esik noktasini temsil etmesini saglamiglardir [3]. Birgok
arastirmaci gri goriintiilerde ¢esitli sezgisel optimizasyon tekniklerini kullanarak boliitleme islemini
gerceklestirmistir [4-6].

Histogram iizerinde esikleme tekniginin renkli goriintiilere uygulanmasi, gri goriintiilere gore daha
karmasik ve farklilik gostermektedir. Ug boyutlu bir histogram igerisinde biitiin boyutlari iceren kiiresel
bir tutma degeri segcmek, zor bir siire¢ olarak karsilasilmaktadir. Renkli goriintiilerde béliitleme islemi
ilk zamanlarda, ti¢ boyutlu histogramlar iki boyuta doniistiiriilerek veya her bir boyut yiizeyi ayri
degerlendirilerek gerceklestirilmistir [7]. Diger bir yaklagimda, ii¢ boyutlu histogram, homojen bir bilgi
alanina c¢evrilerek yeni farkli bir histogram elde edilmistir [8]. Kurban ve arkadaglari renkli goriintiilerde
coklu esikleme yontemi igin siirli ve evrimsel tabanli karsilagtirmali bir ¢alisma sunmuglardir [9].
Minimum c¢apraz etropi kavrami kullanilarak dogal renkli goriintii icersinde bdliitleme calismasi
Onerilmigtir [10]. Renkli goriintiilerin mekan baglamsal bilgisini iceren bir enerji fonksiyonu
kullanilarak goriintiiniin enerji egrisi olusturulmustur. Histogram egrisine benzer 6zellikleri tagiyan
enerji egrisine ¢oklu esik yontemi uygulanmistir [11].

Kenar, goriintii icerisinde yer alan nesnelerin sinirlarina, goriintiide yer alan golge sinirlarina ve
nesnelerin igindeki yansima ve aydinlatma degisimlerine denir [12]. En yaygin kenar belirleme
algoritmalar birinci dereceden egimin maksimumun degerinin hesaplanmasi ve ikinci dereceden egimin
sifir gecisinin belirlenmesi uygulamalaridir. Robert, Prewit ve Sobel operatdrleri birincil operatorlerken
Laplas ve LoG operatorleri ikincil operatorler sinifina girmektedir [13,14]. Cany operatorii diisiik
yogunluklarda kenar belirleme diizenleme ve filtreleme islemlerini iceren g¢oklu fonksiyonel optimize
edilmis operatordiir [15]. Renkli goriintiilerde kenar belirleme i¢in renkli goriintiiler gri goriintiilere
doniistiiriilmelidir. Ancak gri islem siiresi boyunca bilgi kayb1 meydana gelmektedir. Bundan dolay1
renkli goriintiilerde kenar belirleme arastirmalar1 daha fazla dikkat gekici hale gelmistir. ilk olarak Yu
ve arkadaslart Kirmiz1 Yesil Mavi (RGB) renk kanallarini {i¢ bagimsiz gri goriintiiymiis gibi kulland1
ve sonunda ii¢ goriintiiniin sonuglarini birlestirmiglerdir [16]. Vektdr gradyan operatdrii renk piksellerini
3 boyutlu bir vektor olarak alan klasik bir kenar belirleme algoritmasidir [17]. RGB renk kanallarinin
korelasyonu giiriiltiilii kenarlar ortadan kaldirilarak kullanilmstir [18]. Kaybolmus kenarlar1 biiyiiten,
giiclii belirgin kenarlar1 da diizgiinlestiren ve her iki kenar tipini yerel siireklilik kullanimina sokan yeni
bir Canny ¢aligmasi onerilmistir [19]. Bir diger ¢aligmada, bulanik hiicresel otomat sistemine dayanan
ve doku histogrami olarak adlandirilan kenar belirleme yontemi sunulmustur [20].
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Bu calismada ikinci boliimde, renkli goriintiiler i¢in baginti matrisine dayali BG, sinifsal esikleme
metotlart ve YA optimizasyon tekniginden kisaca bahsedilmistir. YA ve BG kullanilarak renkli
gorilintiilerde yeni bir ¢cok seviyeli esikleme metodunun anlatimi bu bdliimiin en son alt konusunu
olusturmaktadir. Bagmti matrisine dayali BG goriintiisii iizerinden kenar belirleme ve bdliitleme
islemini gerceklestirmek, literatiirde yer alan renkli goriintiilerde ¢ok esikli kenar belirleme ve boliitleme
yontemlerinden farkliliklar icermektedir. Renkli goriintiiden BG 6zellik goriintiisiiniin elde edilmesi ve
bu ozellik goriintiisii tizerinde ¢ok esikli kenar belirleme ve boliitleme gerceklestirilmesi, farklilik
ozelliklerini olusturmaktadir. Ugiincii béliimde, 6nerilen yontem RGB renkli goriintiilerine uygulanarak
sonuglar, karsilagtirmali olarak verilmistir. Elde edilen gorsel ve sayisal sonuglar Kenar Belirleme ve
Boliitleme alt bagliklarinda ayr1 olarak incelenmistir. Son boliimde ise yontem ile ilgili degerlendirmeler
yapilmis ve ileride yapilabilecek ¢aligmalar i¢in dneriler sunulmustur.

Il. YUSUFCUK ALGORITMASI KULLANILARAK BENZERLIK GORUNTUSUNE
DAYALI ESIKLEME

Son yillarda gelistirilen ve arama kabiliyeti yliksek olan YA sezgisel optimizasyon teknigi renkli
goriintiilerden elde edilen BG ad1 verilen 6zellik degerleri tizerine uygulanmistir. Esik deger se¢imi igin
uygulamada Kapur ve Otsu sinifsal esikleme metotlar1 kullanilmistir.

A. BAGINTI MATRISINE DAYALI BENZERLIK GORUNTUSU

BG, piksellerin renk 6zellikleri esas alarak, renk fark degerlerinin analizi sonucu ¢ikan gri goriintii
seklinde tanimlanmaktadir. Ug boyutlu renk uzayindaki goriintii bilgilerini iki boyutlu ozellige
doniistiirme islemini yapmaktadir [21]. BG elde etmek igin renkli goriintii iizerinde 3x3°1iik bir maske
gegirilerek baglanmaktadir. Daha sonra, maske igerisindeki merkez piksel i¢in, baginti matrisi ve
ortalamasi elde edilir, ortalama deger BG igerisinde merkez pikselin bulundugu adrese yazilmaktadir
[22]. Pikseller arasindaki mesafe, iki pikselin renkleri arasindaki geometrik fark seklinde tanimlanir.
Pi(Ri, Gi, Bi) ve Pj(R;, Gj, Bj) seklinde iki piksel arasindaki mesafe Oklid mesafesi kullanilarak
bulunmaktadir.

dij = \/(Ri —R) +(Gi—6) + (B~ B)’ @)

Pikselin benzerlikleri i¢cin Denklem (2), (3) ve (4)'deki fonksiyonlar kullanilmistir [23].

s =1- @
.. —d;;

S(i,j) =exp <T> 3)
oo i 4)

SG.J) = exp(—)
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Denklem (2),(3) ve (4)’ de verilen D degeri normallestirilme katsayisidir, 32, 64, 128 ve 255 degerleri
verilerek elde edilen sonuclar derecelendirilmektedir.Maske igerisindeki 9 piksel i¢in kendileriyle ve
komsulariyla beraber yapildiginda 9x9’luk bir benzesim bagint1 matrisini olusturmaktadir.

S(LD) S(1,2).. S(1,9)

$21) $22).. 529 ()

S(91) S(9.2).. S(9,9)

Denklem (5)’deki baginti matrisinin aritmetik ortalamasi alinarak, merkez piksel ig¢in benzesim
gorilintiisiinde yer alacak olan benzesim degeri Denklem (6) ya gore hesaplanmaktadir.

9
1
Smerkez = az Z Sij (6)

Denklem (6) da elde edilen deger, merkez pikselin adresi dikkate alinarak, yeni olusturulan benzesim
goriintiisiine atamr ve maske hareket eder. Islem gercek goriintiideki son pikselin benzesim degeri
bulununcaya kadar devam etmektedir [21].

B. SINIFSAL ESIKLEME METOTLARI

Esikleme, gri tonlu goriintii piksellerinin L yogunluk seviyelerine bagli olarak kiimelere veya siniflara
boliinme siirecidir, Denklem (7)'deki basit bir kural ile gerg¢eklestirilmektedir.

c1<p if0<p<th %
cep ifth<p<L-1

Gri tonlu goriintii L gri ton seviyeleri L={0,1,2,...,L-1} seklinde temsil edilir ve esitlikteki p bu
goriintiiniin mxn piksellerinden biridir. Ilgili p pikseli ¢l ve ¢2 smiflarindan birine yerlestirilir. L
yogunluk seviyelerini aldiktan sonra, yogunluk degerlerinin olasilik dagilimlar1 asagidaki gibi
hesaplanmaktadir [24].

hC NP
Ph{ = L, Z PRS =1,
i=

_ {1,2,3, if RGB goriunti
€= 1, if Gri gorinti

(8)

Denklem (8)'deki i yogunluk seviyesini gostermektedir ve 0 <i < L — 1 arasindadir, ¢ {izerinde
caligilan goriintii RGB ise goriintiiniin bilesen degerini, NP goriintiiniin toplam piksel sayisini temsil
etmektedir. h{ (histogram) c bileseni igerisindeki i yogunluguna karsilik gelen piksel sayisidir. Bu
durumda Ph§ olasihig1 igerisinde histogram normallestirilmistir. Tki sinifli basit bir boliitleme asagida
verilmektedir.
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PhS Phg,
T WEh) T W (thy ©)
PhS,,, P
T WEthy " wE(ehy

Denklem (9)'daki w (th) ve w; (th) c; Ve c; igin olasilik dagilimlaridir ve asagidaki Denklem (10) da
gosterilmistir.

th
we(th) = Z P,
i=1 (10)

L
wi(th)= > P,

i=th+1

Yaygin kullanim agisindan Kapur ve Otsu tarafindan onerilen iki sinifsal esikleme metodu mevcuttur
[25,26].

B.1. SINIF ARASI VARYANS (OTSU YONTEMI)
Esikleme i¢in parametrik olmayan bir teknik olan bu metot Otsu tarafindan onerilmis olup, goriintliyii

bolgelere ayirma kriteri olarak farkli siniflarin maksimum varyans degerlerini kullanmaktadir. Siniflarin
belirlenmesinde pg ve p§ ortalama seviyelerinin hesaplanmasi zorunluluktur.

th
c iPh{
Ho = c ,
£t Wo (th)
L (12)
c z iPh{
H1 = C ’
i<t 1 (th)
02" = 6% + 6f (12)

Denklem(11) ve (12)nin ikisi de goriintiiniin tipi olan c'ye baglidir. Denklem (12)'deki iki sayist
Otsu'nun varyans operatOriiniin pargasidir ve matematiksel anlamda iissel bir ifadeyi temsil etmez.
Ayrica ¢q Ve ¢, nin varyanslart Denklem (13) de tantmlanmustir.

of = wg(ug +up)?,

(13)
of = wi(ui +up)?,

Esitlikteki pt ifadesi pt = w§. pu§ + wi. puf dir ve w§ + wi = 1 dir. of ve oS degerleri esas alinarak
amag fonksiyonu Denklem (14) de sunulmaktadir.

J(th) = max (ch(th)), 0<th<L-1 (14)

Denklem (14)de ki o2° verilen th degeri i¢in Otsu varyansimi temsil etmektedir. Bu yiizden
optimizasyon problemi th yogunluk degerini bulmak i¢in maksimumdan azaltilmaktadir [25]. Coklu
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esik yontemi de yukaridaki islemlere benzer sekilde gerceklestirilerek amag¢ fonksiyonu elde
edilmektedir.

B.2. ENTROPI KRITER YONTEMI (KAPUR YONTEMI)
Diger bir parametrik olmayan optimal esik deger belirleme metot da Kapur tarafindan 6nerilmistir. Bu
metot goriintiiniin histogramim1 ve entropi ilkesini esas alir. Kapur probleminin amag¢ fonksiyonu

asagidaki Denklem (15) de tanimlanmustir.

J(th) = Hf + H5

_ {1.2,3, if RGB gorintii (15)
N 1, if Gri goriunti
Denklem (15)'deki H1 ve H2 entropileri asagidaki model kullanilarak hesaplanir.
th
Ph{ Ph{
Hf = Z . In< g),
= "o "o
2 (16)
Ph{ Ph{
Hj = Z —In|—),
i=the1 1 !

Denklem (16)'deki Ph{ Denklem (8) kullanilarak elde edilmis yogunluk seviyelerinin olasiliklari,
wy(th) ve wy (th) ise Denklem(10) kullanilarak elde edilmis c; Ve c, i¢in olasilik dagilimlarini temsil
etmektedir (26). Coklu esik yontemi de yukaridaki islemlere benzer sekilde gerceklestirilerek amag
fonksiyonu elde edilmektedir.

C. YUSUFCUK ALGORITMASI

Yusufcuk sinegi biiyiik birlesik gozleri, giiclii saydam kanatlari, goz alici renkleri ve uzunca
viicutlariyla taninir ve diinya da c¢ok farkl tiirlere sahiptir. Yasam dongiisii larva ve yetiskin olmak
tizere iki 6nemli evreden olugmaktadir. Avlanma 6zelliklerinde essiz ve nadir goriilen zeki davraniglar
goriilmektedir. Statik siiriide yusufcuk sinekleri kiiciik gruplar halinde ucar ve avlanmak i¢in ileri geri
hareket ederler. Ugma yolu gilizergahinda yerel hareketler ve ani degisiklikler statik siiriiniin ana
karakteristik ozellikleridir. Bununla birlikte dinamik siiriilerde ¢ok sayidaki yusufcuk biiyiik grup
halinde gog¢ i¢in uzun yolculuk yaparlar.

Reynold'a gore siirli davranislar {i¢ temel prensip icerisindedir [27]. Ayirma; Komsuluk igerisindeki
diger kisiler ile ¢arpigsmay1 onlemek anlamina gelmektedir. Hizalama; Komsuluk igerisindeki diger
bireyler ile hiz uyumunu gostermektedir. Ahenk; Komsuluk kiitlesinin merkezine dogru bireylerin
egilimine atif yapmaktadir. Herhangi bir siirliniin asil amaci hayatta kalabilmektir ve bundan dolay1
bireyler gida kaynaklarina dogru yonelmelidirler. Ayrica bu ana eylemin yaninda siirii disaridan
diismanlan tarafindan rahatsiz edilebilirler. Bu iki davranis da eklenirse, konum giincelleme isleminde
bes ana faktor kullanilmaktadir ve Sekil 1.'de gdsterilmistir [28].
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Ny LW \ 0,

) iy ’
Jﬁé%z%#{;%?ﬂ %?fi%;f§3z% :;’fi;ié% Sfﬁzrgg\:
Hizalam; - Ahenk Besin Diisman

Sekil 1. Siirii icerisinde bireyler arasindaki bes ana faktor [28].

Bu davraniglarin her birini matematiksel olarak asagidaki gibi modellenmektedir.
N

Si== )X~ (17)

j=1

Denklem (17) deki X mevcut bireyin pozisyonu, Xj ise j. komsu bireyin pozisyonunu gostermektedir.
N komsu bireylerin sayisini1 vermektedir.

ZNzl V
a =210 (18)
Denklem (18) de yer alan Vj degeri j. komsu bireyin hizin1 gostermektedir.
N
VX,
=1
C; = JTJ -X (19)
Besin kaynagina dogru ¢ekim asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
Fi=X*-X (20)

Denklem (20) deki X+ ifade besin kaynaginin pozisyonunu gostermektedir. Bir diisman tehdidi
karsisinda disa dogru davranis asagidaki gibi hesaplanmaktadir. Denklem (21) deki X- ifadesi tehdit
eden diismanin pozisyonunu gostermektedir.

Ei=X"+X (21)

Yapay yusufcuk sineklerinin pozisyonlarmi giincellemek ve onlarin hareketlerine benzetmek i¢in AX
adim ve X pozisyon olmak tizere iki vektor diigiiniilmiistiir.

Denklem (22) de ki s ayirma, a hizalama, ¢ uyum, f besin, e diisman faktorlerinin agirlik degerlerini
temsil etmektedir. Ayrica w degeri t. dongilideki atalet agirhigini gostermektedir. Adim vektoriini
hesapladiktan sonra asagida Denklem (23) de yer verilen pozisyon vektorii hesaplanmaktadir.

Xevr = Xe + AXeyq (23)
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Rassalligi, stokastik davranisi ve yapay yusufcuklarin kesif 6zelliklerini gelistirmek igin rastgele
yirtiylis (Le'vy ucusu) kullanilmistir. Bu durumda yusufcuklarin pozisyonlar1 asagidaki esitlik
kullanilarak gilincellenmistir [28].

Xep1 = Xe + Le'vy(d) * X, (24)

Denklem (24) deki t mevcut dongliyli, d ise pozisyon vektdriiniin boyutunu temsil eder.

D. YA VE BG KULLANILARAK RENKLI GORUNTULERDE KENAR BELIRLEME VE
BOLUTLEME

Renkli goriintii okunduktan sonra, gri tonlu benzesim goriintiisii Denklem (2), (3) ve (4) de ki
fonksiyonlar kullanilarak ti¢ farkli sekilde elde edilmektedir. BG, D=16, D=32 ve D=64 olarak
hassasiyetleri derecelendirilmektedir. BG histogramui elde edildikten sonra, Denklem (14) Otsu veya
Denklem(15)'deki Kapur amag fonksiyonu kullanilarak YA optimizasyon teknigine uygulanmaktadir.

Adim 1. [ goriintiisiinii oku.
for piksel=1 den goriintiiniin uzunluguna kadar
for piksel=1 den goriintiiniin genisligine kadar
3x3 maske tizerinden Benzerlik Gortintiisiinii elde et;
son
son
Adim 2. Benzerlik Gériintiisiiniin Histogramini elde et
Adim 3. Olasilik Ph{ ve wy(th) wy (th) olasilik dagilimlar: hesapla
Adim 4. Yusufcuk Algoritmasinin ajan sayis1 N, dongii sayis1 ve amag fonksiyonu belirle
Adim 5. Rastgele baslatma
Adim 6. Ajanlarin uygunluk degerlerinin tespiti
for dongi=1 den maksimum dongiiye
J(th) =(Kapur) veya J(th) = (Otsu),; EsikleriBul;
son
Adimm 7. Optimizasyon siirecinde ¢ikan en uygun degerleri th esik olarak kaydet.
for piksel=1 den goriintiiniin uzunluguna kadar
for piksel=1 den goriintiiniin genigligine kadar
Kenar Belirleme yap; veya  Bdliitleme yap;
son
son
Adim & out im cikis edriintiisiinii ekranda oéster

Sekil 2. YA ve BG kullanilarak renkli goriintiilerde kenar belirleme ve béliitleme pseudo- kodu

Sekil 2'de pseudo kodunda verildigi gibi, kenar belirleme ¢alismasi i¢in sadece bir esik degerine ihtiyag
duyarken, boliitleme igin ikiden fazla girilmesi gerekmektedir.

I11. BULGULAR ve TARTISMA

Kenar belirleme ve boliitleme islemi igin Sekil 3'de yer alan ev, Lena ve su RGB renkli goriintiilerinde
test edilmistir. Bu goriintiiler 256x256 piksel biiyiikliigiinde ve jpeg formatindadir.
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Denklem (2)
Dogrusal
Fonksiyon

(d). D=32 Kenar B.

(b). D=16Kenar B.

Denklem (3)
Ustel
Fonksiyon

(f). D=16Kenar B.

(h). D=32 Kenar B.

Denklem (4)
Gaus
Fonksiyon

(1):D=]6 Benzerlik G (i). D=16Kenar B. (j). D=32 Benzerlik G. (k). D=32 Kenar B.

Sekil 4. YA optimizasyon algoritmasinin benzerlik fonksiyonlarina uygulanmasi sonucu Benzerlik ve Kenar
Belirleme sonuglar

Oncelikle Denklem (2), (3) ve (4)'deki, en iyi sonuglarin hangi fonksiyonda elde edildigi tespit
edilmistir. Sekil 4'de yer alan gorsel sonuglara gére Denklem (2) sonuglarinda kirlilik ¢ok fazladir, bu
durumda kenarlarin kalin ¢ikmasi ile sonuglanmistir. Denklem (4) sonuglar1, BG verilerinin kaybolmasi
ile sonuglanmustir, Sekil 4. (j)'de gorsel olarak verilmistir. Dolayisi ile optimizasyon algoritmasi esik
bulmakta zorlanmistir. Bu nedenle, bundan sonraki biitiin test uygulamalari i¢in Denklem (3) istel
fonksiyon kullanilmistir.

Onerilen galigmanin istikrar ve tutarhiligini degerlendirmek icin elde edilen sonuglarin standart sapma
degerleri ve orijinal goriintii ile boliitlenmis goriintii arasindaki benzerligi belirleyen Tepe Sinyal Orani
(TSO) kullanilmustir.

255 222, U5 ) — I, ()
TSO = 20logy, (W) RMSEz\/ Sl r"oxcjo tn(5J) (25)

Denklem (25) deki I§ orijinal goriintiiyii, 15, ise bolitlenmis goriintiiyli, ro ve co goriintiiniin sirastyla
siitlin ve satir sayisin1 vermektedir.
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A. KENAR BELIRLEME SONUCLARI
D=16 ve D=32 normallestirme katsayilar1 ile elde edilen BG, YA optimizasyon algoritmasina Kapur
ve Otsu metotlari i¢in ayr1 sokulmustur. Her bir test goriintiisii icin optimizasyon sonucunda elde edilen

esik deger, maksimum deger, standart sapma, TSO ve islem siiresine yer verilmistir.

Tablo 1. YA Kapur kenar belirleme sonuglar

Zaman En iyi

Goriintii D Esik 150 SP deger
Kirmizi Yesil Mavi

0 16 119 15,77 | 16,86 | 16,70 | 0.0040 | 12.90 | 12.64

32 161 1599 | 16,65 | 16,37 | 0.0147 | 12.86 | 12.53

16 132 12,35 | 16,91 | 16,33 | 0.0020 | 12.54 | 12.83

Lena 32 151 13,00 | 17,63 | 16,96 | 0.0069 | 13.21 | 12.72

. 16 138 13,84 | 1555 | 1544 | 00128 | 13.29 | 13.25

32 158 14,87 | 1687 | 1650 | 0.0042 | 1358 | 13.02

(e). D=16 Kapur Kenar B. (f). D=32 Kapur Kenar B.

(h). D=32 Otsu Kenar B.

B 8§ F oz B EE
g

(). D=16 Esik=119 (i). D=32 Esik=161 (). D=16 Esik=165 (k). D=32 Esik=163

Sekil 5. YA Ev goriintiisii icin Kapur ve Otsu kenar belirleme gértintiileri

Tablo 1 ve Tablo 2'nin sayisal sonuglarimi karsilastirildiginda Kapur yonteminin TSO degerlerinin
yiiksek ¢ikmast orijinal goriintiiye yakinlik derecesinin daha fazla oldugunu gostermektedir. Standart
sapma degerleri kiigiikk olmasi ise optimizasyon sonucu iiretilen uygunluk degerlerinin birbirine daha
yakin sonuglar iirettigini belirtmektedir. Ayrica, biitiin test goriintiilerinde Kapur yontemi Otsu
yontemine gore islem siiresi kiiglik ¢ikmustir.
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Tablo 2. YA Otsu kenar belirleme sonucglar

Zaman En iyi

Goriintii D Esik TS0 sP deger
Kirmizi Yesil Mavi

16 165 11,37 13,60 13,50 0.0703 14.37 1662.7

Ev 32 163 15,82 16,54 16,27 0.1993 16.08 1242.2

Lena 16 138 11,93 16,47 16,14 0.1290 15.07 1947.5

32 175 12,39 16,95 16,37 0.2140 13.20 1573.7

16 142 13,70 15,35 15,31 0.1037 14.16 2268.1

Su 32 166 14,53 16,45 16,13 0.0014 16.92 1897.9

Sekil 5'de ev goriintiisti i¢in kenar belirleme sonuglaria yer verilmistir. Sekil 5 (f) Kapur ve (h) Otsu
kenar belirleme sonuclarinda giiriiltii cok az olup, kenarlar yakalanmistir. Sekil 5 (1), (i), (j) ve (k) da
benzerlik goriintiilerinin histogramlar tizerinde YA ile elde edilen esik degerleri gosterilmistir. Sekil 6
(f) Kapur kenar belirleme sonuglari temiz ve belirgin kenar olarak géze ¢arpmaktadir.

Vi,
[
L&
, i V7,
(e). D=16 Kapur Kenar B. (f). D=32 Kapur Kenar B. (h). D=32 Otsu Kenar B.
(1). D=16 Esik=132 (i). D=32 Esik=161 (). D=16 Esik=138 (k). D=32 Esik=175

Sekil 6. YA Lena goriintiisii icin Kapur ve Otsu kenar belirleme goriintiileri

YA'nin uygunlugunu ve performansini test etmek amaciyla yer¢ekimi arama algoritmasi (YAA) ve
Harmoni Arama Algoritmast (HAA) ile karsilastirilmistir [30,31]. Tablo 3'de YA optimizasyon
algoritmasi literatiirdeki diger algoritmalara gére TSO ve SP degerleri i¢in Kapur ve Otsu yonteminde
iyl sonuclar vermistir. TSO ortalama deger bakimindan HAA Ev Otsu 16, Lena Kapur 32, Lena Otsu
32 caligmalarinda YAA Su Kapur 32 ¢alismasinda digerlerinden farkli sonuglar vermistir. SP degerinin
kiigiik ¢ikmasi kullanilan algoritmanin performansinin iyi oldugunu géstermektedir. SP kiigiik deger
siralamasi, YA, HAA ve YAA olarak elde edilmistir.
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Tablo 3. YA Kenar belirleme sonuglart literatiir karsilagtiriimasi(TSO, SP, En iyi)

D YAA HAA YA
Gordntd | Yontem degeri | TSO sp En iyi TSO sp En iyi TSO sp En iyi
16 16,44 | 0,0365 12,64 | 16,44 | 0,0272 12,64 | 16,44 | 0,0040 | 12,64
Kapur 32 16,33 | 0,0269 12,53 | 16,33 | 0,0204 | 12,53 | 16,33 | 0,0147 | 12,53
B 16 12,82 | 0,1807 | 1662,7 | 11,94 | 0,0813 | 1662,7 | 12,82 | 0,0703 | 1662,7
ot 32 16,21 | 0,6587 | 1242,2 | 16,21 | 0,6029 | 1242,2 | 16,21 | 0,1993 | 1242,2
16 15,19 | 0,0153 12,83 | 15,19 | 0,0316 12,83 | 15,19 | 0,0020 | 12,83
Kapur 32 15,21 | 0,0236 | 12,60 7,66 | 0,0290 | 12,77 | 15,89 | 0,0069 | 12,72
Lena 16 14,78 | 0,6604 | 1947,5 | 14,78 | 0,8440 | 17751 | 14,78 | 0,0090 | 1947,5
ot 32 15,18 | 0,0954 | 1573,7 | 15,08 | 0,0903 | 1573,6 | 15,23 | 0,0140 | 1573,7
16 14,94 | 0,0963 | 13,25 | 14,94 | 0,0976 | 13,25 | 14,94 | 0,0128 | 13,25
Kapur 32 15,37 | 0,0103 | 12,97 | 16,08 | 0,0542 | 13,03 | 16,08 | 0,0042 | 13,02
. 16 14,78 | 0,1693 | 2268,1 | 14,78 | 1,0586 | 2268,1 | 14,78 | 0,1037 | 2268,1
ot 32 15,70 | 0,0189 | 1897,9 | 15,70 | 1,0184 | 1897,9 | 15,70 | 0,0014 | 1897,9

Tablo 4. YA Kenar belirleme sonuglart literatiir karsitlastirimasi(Esik, Zaman)

D Esik degeri Gegen Zaman
Goriintii Yontem ..
degeri YAA HAA YA YAA HAA YA

16 119 119 119 31,12 14,32 12,90
Kapur

32 161 161 161 28,62 14,25 12,86

Ev

16 165 165 165 18,36 17,53 14,37
Otsu

32 163 163 163 16,27 17,60 16,08

16 132 132 132 31,68 16.16 12,54
Kapur

32 159 51 151 15,71 15,18 13,21

Lena

16 138 138 138 15,15 14,59 14,07
Otsu

32 166 166 175 15,35 14,68 13,20

16 138 138 138 35,93 15,22 13,29
Kapur

32 173 158 158 16,28 17,04 13,58

Su

16 142 142 142 15,23 14,98 14,16
Otsu

32 166 166 166 15,75 14,14 13,92

Tablo 4'de goriildiigii gibi HAA Lena Kapur 32 calismasinda esik 51 degeri gibi ¢ok kiigiik bir deger
elde edilmesi goriintiinii kirli ve kalin kenarlar elde edilmesi ile sonuglanmistir. YAA Su Kapur 32
calismasinda 173 gibi biiyiik bir esik deger bulunmasi ise kenar kaybolmasi ve ¢ok ince kenar elde
edilmesi seklinde kotii sonuglanmasim saglanustir. Islem siirelerinde en kisa zamanda YA'nin sonug
buldugu goriilmektedir.

B. BOLUTLEME SONUCLARI

Bu boliimde, renkli goriintiilerden elde edilen BG goriintiisii Denklem (3) {iistel fonksiyonu ve D=32
normallestirme  katsayis1 sabit kabul edilerek boliitleme gerceklestirilmistir. Bu iki degisken
caligmalarinda BG goriintiilerinde giiriiltii oran1 az ve daha belirgin sonuglar vermistir. BG goriintiisii
iizerine Kapur ve Otsu metotlar1 Esik=8, Esik=10 ve Esik=12 i¢cin YA optimizasyon teknigi
calistirilmagtir.
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Tablo 5. YA Kapur ve Otsu boliitleme sonuglart

Goriintii | Yontem Coklu Egikler TS0 SP Zaman :zglz:'
Kirmizi Yesil Mavi
. 4 13 50 75 154
Esik 8 154 205 255 11,83 12,86 10,48 1.136 22.90 35.58
38 65 92 113
Kapur Esik 10 | 164 170 201 215 | 10,21 9,48 7,93 1,82 24,72 | 44,22
241 255
45 62 71 85
Esik12 | 111 136 150 158 | 10,11 9,82 | 13,20 1,52 27,38 | 50,39
Ev 172 207 213 243
. 47 60 134 154
Esik 8 160 228 244 255 10,32 8,49 10,47 3,06 24.80 3750,7
37 51 95 113
Otsu Esik 10 | 123 156 167 174 9,66 12,38 | 8,98 5,71 26,77 | 3668,8
202 226
54 59 62 70 71
Esik12 | 94 117 139 144 11,22 | 10,54 | 9,04 2,5 29,18 | 47216
146 160 176
. 62 133 170 176
Esik 8 190 240 255 255 8,17 9,40 10,29 0,311 22.41 35.24
39 42 79 143
Kapur Esik 10 | 157 187 204 225 9,73 9,82 9,44 0,781 25,11 43,62
255 255
75 84 117 137
Esik 12 | 138 151 157 189 10,93 10,23 | 10,69 0,358 27,53 49,88
197 229 237 255
Lena . 46 57 72 154
Esik 8 159 171 237 247 11,38 11,46 9,27 1.70 25,08 | 4046,6
34 54 71 71
Otsu Esik 10 89 119 161 178 8,53 9,54 10,64 1,36 26,23 | 4670,3
183 193
41 51 73 77 78
Esik 12 81 116 150 151 8,38 10,59 9,64 1,58 30,12 | 5101,2
173 185 255
. 4 13 50 75 154
Esik 8 154 205 255 11,21 9,22 6,75 0,61 22.41 37.55
30 66 107 120
Kapur Esik 10 | 173 197 255 255 8,39 9,90 6,76 0,81 24,38 44,24
255 255
43 52 60 71 77
Esik 12 | 110 119 164 199 9,85 9,76 11,01 1,064 27,72 53,08
su 219 238 255
. 2 17 32 115 152
Esik 8 187 201 251 8,39 9,32 6,47 1.27 25,82 | 5208,3
51 56 57 65
Otsu Esik 10 112 136 156 157 11,18 9,30 12,42 4,6 25,11 5607,2
170 198
12 19 35 112
Esik 12 | 123 159 164 170 | 11,11 | 10,44 | 11,68 3,8 30,21 | 6329,7
255 255 255 255

Uygulamada calisilan literatiirdeki goriintiilerin dogal ve ¢ok renkli olmalarindan dolayi bélgelerin daha

iyi tespiti i¢in esik degerleri yiiksek degerler olarak secilmistir.
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(a). Orijinal Goriintii

- e = -»L.$L " - 2 R
(d). Esik 10 Boliitleme (e). Esik 12 Boliitleme
W K
(f). Histogramda Esik 8 (g). Histogramda Esik 10 (h). Histogramda Esik 12
(1). Esik 8 Yakinsama Profili (i). Esik 10 Yakinsama Profili (i) Esik 12 Yakinsama Profili

Sekil 7. YA Ev gériintiisii i¢cin Kapur béliitleme gorsel sonuglar

Tablo 5'in sayisal sonuglarim karsilastirdigimizda, Kapur yonteminin de TSO degerleri yiiksek
cikmistir. Bu durum orijinal gériintiiye yakinligin daha fazla oldugunu, standart sapma degerleri kiiciik
olmasi elde edilen uygunluk degerlerinin birbirine daha yakin oldugunu benzer sonuglar iirettigini
gostermektedir. Kapur yonteminin sonuglardaki iistiinliigii, coklu esik kullaniminda daha belirgin olarak
ortaya ¢ikmustir. Esik sayis1 arttikca YA optimizasyon teknigindeki esik arama iglem siiresi artmustir.

Sekil 7'de 8,10 ve 12 esik degerlerinde ev goriintiisiindeki boliitleme sonuglarina yer verilmistir. Egik
sayisi arttik¢a bolgelerin belirginligi ve farkli bolgeleri yakalama 6zelligi artmistir. Sekil 7. (1), (i) ve
(j)'de YA optimizasyon tekniginin yakinsama hizinin yiiksek oldugu genel olarak 500 dongiilii
calistirmada 100 ve yakin degerlerinde sonucu elde ettigi goriilmektedir. Ayrica Sekil 7. (g) ve (h)'da
esik degerlerin BG histogramu {izerinde uygun yayildig tespit edilmistir.
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(c). Esik 8 Boliitleme (d). Esik 10 Boliitleme

ﬂw It WAM = L'
(f). Histogramda Esik 8 (g). Histogramda Esik 10 (h). Histogramda Esik 12
(1). Esik 8 Yakinsama Profili (i). Esik 10 Yakinsama Profili (). Esik 12 Yakinsama Profili

Sekil 8. YA Su goriintiisii icin Kapur béliitleme gorsel sonuglari

Esik say1s1 arttikga bolgelerin belirginligi ve farkli bolgeleri yakalama 6zelliginin arttigini Sekil 8. (e)'de
ki niliifer yaprak damarlarinin dahi yakalanmasi ile gozlemlenmektedir. Sekil 8. (1), (i) ve (j)'de YA
optimizasyon tekniginin yakinsama hizi yiiksek oldugu tespit edilmistir.

YA'nin uygunlugunu ve performansim karsilastirmak amaciyla literatiirdeki HAA ve YAA ile
karsilagtirilmistir [30,31]. Tablo 6 incelendiginde YA optimizasyon algoritmasinin literatiirdeki diger
algoritmalara gore islem siiresi ve amag¢ fonksiyonunun maksimum degeri bakimindan iyi sonuglar
vermistir. YA optimizasyon tekniginin giiglii 6zelliklerinden biri de BG histogrami iizerinde esikler
uygun dagilmustir, 6zellikle 230 degerlerinden sonra da esik atamas1 yapildig goriilmektedir

Sekil 9'da YA sonuglarinin HAA ve YAA ile yakinsama hiz1 karsilagtirmasinin gorsel sonuglarina yer

verilmistir. Ev ve su goriintiilerinde YA, HAA'ya gore erken sonuca ulasmistir. Ayn1 sekilde YAA ve
HAA ya gore en iyi sonug degeri belirgin farklar ile YA optimizasyon teknigine aittir.
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Tablo 6. YA Boliitleme sonuc¢larimn literatiir karsilastiriimasi

R YAA HAA YA
Goriinti
Coklu Esikler | Zaman | Eniyi | Coklu Esikler | Zaman | Eniyi | Coklu Esikler | Zaman | Eniyi
20 50 87 22 50 104 4 13 50 75
8 109 138 2,27 37,33 127 165 2,68 37,07 | 154 154 205 2,29 37,63
169 196 180 228 255
29 48 79 12 36 64 38 65 92
101 128 83 118 152 113 164 170
. 10 149 169 2,56 43,96 162 195 2,75 41,37 201 215 241 2,47 44,22
192 220 203 255
17 35 50 11 24 48
73 99 118 52 90 113 845512i 17316
12 141 162 4,46 50,32 142 152 2,60 47,23 2,73 50,39
150 158 172
183 206 178 203 207 213 243
222 221
26 51 86 28 48 82 27 102 108
8 115 145 3,52 35.04 118 160 2,78 37,28 | 149 184 201 2,24 38.24
175 206 172 217 216 238
21 51 20 50 76 1 45 89
78 105 126 113 144 115 120 122
Lena 10 147 165 3,74 43,52 161 184 2,83 44,11 181 240 253 2,51 45,91
192 214 208 224 255
16 34 51 14 24 50
76 100 120 74 88 117 17357 f‘jglgl
12 141 162 2,98 49,68 140 155 2,16 48,91 2,75 49,88
157 189 197
179 199 181 220 229 237 255
218 230
43 83 111 38 77 97 52 103 130
8 140 174 2,40 38,68 104 158 2,59 37.31 | 151 172 214 2,24 39,05
205 227 189 216 229 245
19 44 81 27 40 86 17 26 60
108 136 107 123 120 152 163
. 10 160 180 2,64 44,19 137 158 2,83 43,86 178 213 255 2,43 44,24
201 219 202 212 255
17 44 64 23 40 71
84 106 127 83 109 136 :f 7572 ﬁ%
12 148 166 2,84 51,52 188 208 2,95 48,35 2,72 53,08
119 164 199
187 205 234 239 219 238 255
225 245
Algoritmalarin Yakinsama Davraniglari Algoritmalarin Yakinsama Davraniglari
101.72 r T T T < T 101-73 r T T T T T
YAA YAA
HAA HAA
YA | el YA
10 - -
10t -~ 1
£ | E 10L | ]
oy =y 4
g ~ 3 J
— 17 5 = |
? 10 — B ? 101'7+ ! i
@ | w -
o 1.69
10 -
101.69J 1
168
10 1
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
Déngii Dongii

(a) Ev; D=32, Esik=12, Kapur

(b) Su; D=32, Esik=12, Kapur

Sekil 9. YA'min diger optimizasyon teknikleri ile yakinsama hizi karsilastirmasi

521



V. SoNuc

Renkli goriintiiden iki boyutlu baginti matrisine dayali BG elde edildikten sonra, bu goriintii lizerinde
en uygun esik deger se¢imi i¢in amag fonksiyonu olarak Kapur ve Otsu'nun metotlar1 kullanilmigtir. YA
optimizasyonu coklu esik boliitleme metoduna uygulanarak, siniflara ayrilmis goriintii elde edilmistir.
Algoritmanin performansini test etmek icin boliitleme kalitesini elde etmek de kullanilan TSO ve SP
tercih edilmistir. Uygulama sonuglar1 kendi i¢inde, gorsel kendi i¢inde ve bilinen literatiirler arasinda
olmak tizere {i¢ farkl1 yaklagim ile test edilmistir.

Ustel fonksiyonda giiriiltii oram az bir BG goriintiisii elde edildigi i¢in kenar belirleme ve boliitleme
gorsel sonuglarina olumlu yansimistir. Kapur yonteminde TSO degerlerinin yiiksek c¢ikmast orijinal
gorilintliye yakinligin daha fazla oldugu, standart sapma degerlerinin kiigiik olmasi ise sonuglarin
birbirine daha yakin oldugunu ve benzer sonuglar iirettigini gostermektedir. Bundan dolayi, Kapur
yonteminde elde edilen esiklerin histogram tizerinde uygun yayilimi tespit edilmistir.

YA'nin uygunlugunu ve performansini karsilagtirmak amaciyla literatirdeki HAA ve YAA ile
kargilagtirilmigtir. YA, diger algoritmalara gore islem siiresi ve amag fonksiyonunun maksimum degeri
bakimindan iyi sonug¢lar vermistir. YA optimizasyon tekniginin giiclii 6zelliklerinden biri de BG
histogrami {izerinde esikler uygun dagilmistir. YA yakinsama hizi, dogruluk ve performansi ile
sonuglarin dogrulugunu kanitlamistir.
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