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Gr1 Kurt Optimizasyon Algoritmasina Dayanan Cok
Seviyeli Imge Esik Se¢imi
Arastirma Makalesi / Research Article

Ismail KOC”, Omer Kaan BAYKAN, Ismail BABAOGLU
Bilgisayar Mithendisligi Boliimii, Selguk Universitesi, Konya, Tiirkiye
(Gelis/Received : 01.07.2017 ; Kabul/Accepted : 07.10.2017)
oz
Coklu esikleme, goriintii isleme ve Oriintii tanima igin 6nemli bir goriintii isleme teknigidir. Optimal bir esik degerinin segimi
goriintii esiklemede en ciddi asamalardan birisidir. Tki seviye segmentasyon esik degeri yardimiyla orijinal resmi iki alt boliime
ayirmayi igerirken, coklu segmentasyon cok esik degerlerini icermektedir. Ozellikle ¢ok seviyeli goriintii esiklemede, detayh
arastirmaya iliskin hesaplama zamani tercih edilen esik sayistyla birlikte iistel olarak artmaktadir. Zor problemler igin, siirii zekas1
basarili ve etkili optimizasyon metotlarindan biri olarak bilinmektedir. Bu ¢aligmada, dogadaki gri kurtlarin sosyal liderlik ve
avcilik davraniglarini taklit eden son zamanlarda Snerilmis siirii tabanli meta sezgisel olan gri kurt algoritmasi (GWO) ¢ok seviyeli

goriintii esikleme probleminin ¢oziimii i¢in kullanilmaktadir. Standart test resimleri {izerinde yapilan deneysel sonuglar GWO
algoritmasinin diger modern algoritmalarla karsilastirilabilir oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler :Cok seviyeli imge esikleme, otsu metodu, siirii zekasi, optimizasyon algoritmalari, gri Kurt algoritmasi.

Multilevel Image Thresholding Selection Based on
Grey Wolf Optimizer

ABSTRACT

Multilevel thresholding is an important image process technique for image processing and pattern recognition. Selecting an optimal
threshold value is one of the most crucial phase in image thresholding. While bi-level segmentation contains separating the original
image into subdivided sections with help of a threshold value, multilevel segmentation involves multi threshold values. Especially
in multilevel image tresholding, the computational time of detailed search increases exponentially with the number of preferred
thresholds. For compelling problems, swarm intelligence is known as one of the successful and influential optimization methods.
In this paper, the grey wolf optimizer (GWO), a recently proposed swarm-based meta-heuristic which imitates the social leadership
and hunting behavior of gray wolves in nature is employed for solving the multilevel image thresholding problem. The experimental
results on standard benchmark images indicate that the grey wolf optimizer algorithm is comparable with other state of the art
algorithms.

Keywords: Multilevel image thresholding, otsu method, herd intelligence, optimization algorithms, gray wolf algorithm

1. GIRIS (INTRODUCTION)
Bir goriintiinlin benzer yogunluk, renk ve sekillere sahip

birkag on yilda literatiirde goriinti segmentasyonuna
yonelik bircok algoritma Onerilmistir. Genel olarak,

homojen pargalara bdliinmesi teknigi olan goriintii
segmentasyonu, goriintii iglemedeki temel asamalardan
birisidir. Goriinti  segmentasyonu genellikle resmi
anlamada ve resim temsilinde ilk adimi temsil eder.
Segmentasyonun sagladigi sonuglar, 6zellik ¢ikarimi,
resim tanima, semantik yorumlama ve nesne
smiflandirmast gibi daha {ist diizey uygulamalarda
kullanilir [1].

Esikleme teknikleri, basitliklerinden dolay1 gri tonlamali
goriintiilerin bdlimlenmesinde ¢ok yaygindir. Goriintii
segmentasyonu  genellikle bir gorlintiiyli  belirli
uygulamalar i¢in kullanilmak {izere parcalara bdlme
islemini basitlestirir. Goriintii segmentasyonu, Karakter
tamima [2], otomatik hedef algilama [3], video degisim
algilamasi [4], tibbi goriintiileme [5, 6] ve benzeri [7]
uygulama alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Son

*Sorumlu Yazar (Corresponding Author)
e-posta : ismailkoc@selcuk.edu.tr

goriintii segmentasyonu algoritmalart esikleme, bolge
bliyiimesi, kenar tabanli ve kiimeleme seklinde
smiflandirilabilir.

Esik degerleme, goriintii segmentasyonunda ¢ok 6nemli
ve etkili bir rol oynamaktadir. Goriintiiniin
histogramindan elde edilen esik degerlerine bagli olarak
goriintiiyii esiklemenin iki yolu vardir. Bunlar: (a) iki
seviyeli esikleme [8] ve (b) ¢ok diizeyli esikleme [9, 10].
Geleneksel teknikler [11] ve akilli yontemler [12] dahil
olmak {izere, goriintii segmentasyonu igin bircok
esikleme yaklagimi Onerilmistir. Histogram esikleme
teknigi, basit ancak etkili bir yontem olarak One
¢ikmaktadir.  Bu  teknik, istenen  gdriintiiniin
histogramindan bir esik degeri segerek goriinti
segmentasyonunu gerceklestirir. Coziim igin birkag
esikleme teknigi vardir. Otsu kriteri olarak adlandirilan
bu yontemlerden bir tanesi, gri seviye goriintiisiindeki
smiflar arasindaki varyans degerinin maksimizasyonunu
hedefleyerek optimal esik degerlerini seger. Bu
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caligmada esik sorunu c¢ozmek igin Otsu kriterleri
kullanmilmustir [13].

Meta-sezgisel yontemler, bir ¢éziim uzayinda etkin bir
arama yapabilmek ve lokal optimum noktasindan
kurtulabilme yetenegine sahip bir siire¢ olusturmak igin
yerel iyilestirme prosediirleri ve iist diizey stratejiler
arasinda bir etkilesim organize eden optimizasyon
teknikleridir [14, 15]. Optimum ¢ok diizeyli goriintii
esiklerini hesaplamak i¢in dogadaki biyolojik, sosyal,
kimyasal ve fiziksel sistemlerin davranislarindan
tiiretilen cesitli meta-sezgisel algoritmalar Onerilmistir.
Tim problemlerin ¢éziimiinii basariyla yerine getiren
herhangi  bir algoritma bulunmadigindan [16],
kombinatoryal veya siirekli problemler i¢in farkli
yaklagimlar  geligtirilmigtir ~ [17].  Meta-sezgisel
algoritmalarin orijinal versiyonlari, ¢6ziim kalitesini
artirmak i¢in modifiye edilir veya melezlestirilir. En
yaygin dogadan esinlenen algoritmalar, pargacik siirii
optimizasyonu (PSO) [18], diferansiyel evrim (DE) [19],
atesbocegi algoritmasi (FA) [20],[21], guguk kusu arama
(CS) [22], karinca koloni optimizasyonu [23-26], yapay
ar1 koloni algoritmasi [27-30], yarasa algoritmasi (BA)
[31], aga¢ tohum algoritmasi [32] ve insan arayici
optimizasyonu (HSO) [33-35] yontemlerini
igermektedir.

Bu ¢aligmada, gri kurt optimizasyon algoritmast (GWO),
cok diizeyli goriintii esikleme probleminin ¢éziimii i¢in
onerilmektedir. GWO algoritmasi uygulanmasi kolay ve
¢Oziim kalitesi agisindan da bagarili bir algoritmadir. Bu
nedenle, Otsu kriterlerini kullanarak ¢ok seviyeli esikleri
bulmak i¢in GWO ydntemi kullanilmigtir.

Onerilen algoritma, DE, CS gibi son zamanlarda 6nerilen
diger algoritmalar ile karsilagtirilmistir. Deneysel
sonuglar, genel olarak dnerilen GWO algoritmasinin hem
dogruluk hem saglamlik agisindan PSO, DE, CS, FA ve
(lyilestirilmis yarasa algoritmasi) IBA algoritmalarina
kiyasla daha iyi sonuglar verdigini gostermektedir.

Makalenin geri kalan kismi asagidaki sekilde organize
edilmistir. Bolim 2, c¢ok diizeyli esiklerin optimal

degerlerini aramak i¢in uyarlanmis orijinal GWO'yu
tanitmaktadir. Bolim 3, cok seviyeli esik problemini
tanimlar ve Otsu tekniginin nesnel islevlerini sunar.
Bolim 4, standart benchmark goriintiileri kullanilarak
¢ok seviyeli boliitlemeye uygulanarak elde edilen diger
algoritmalarin deneysel sonuglarimi karsilastirmali olarak
sonuclar

sunmaktadir. Son olarak, Bolim  S'te

tartigilacaktir.

2. GRi KURT OPTIMiZASYON ALGORITMASI
(GWO) (GRAY WOLF OPTIMIZER)

Gri kurt optimizasyon algoritmasi, gri kurtlarin aveilik
davranisini ve toplumsal davramiglarmi taklit ederek
onerilmistir. Toplumsal hiyerarsi ile ilgili olarak, gri
kurtlar alfa, beta, delta ve omega olarak siniflandirilir.
Alfa grubu, kurt grubu onun kurallarina uydugu icgin
hakim bir tiirdiir. Beta sinifi, kararlarda alfa'ya yardimei
olan ikincil kurtlar1 ifade etmektedir. Omega ise en diisiik
stiradaki gri kurtlar1 temsil etmektedir. Bir kurt yukarida
belirtilen herhangi bir tiire ait degilse, delta olarak
adlandirilir. Grup avlama islemi, kurtlarin toplumsal
etkilesimlerinin yam sira gri kurtlarin ilging bir sosyal
davranmigidir. GWO'nun ana béliimleri avi g¢evreleme,
avlama ve avina saldirma asamalari olugturmaktadir [36].

2.1. Sosyal Hiyerarsi (Social Hierarchy)

Aday ¢o6ziimler kurtlarin toplumsal hiyerarsisi géz 6niine
alinarak yapilandirilmistir. En iyi uygunluk degerine
sahip ¢oziimler sirastyla alfa, beta, delta ve omega isimli
kurtlar olarak kabul edilir.

2.2. Avi Cevreleme (Encircling prey)

Gri kurt, Denklem 1 ve 2’yi kullanarak avinin
cevresindeki pozisyonunu rasgele giincelleyebilir. Gri
kurtlarin kusatma davranisi su sekilde sunulabilir:

= [C.X,(t) — X(0)] @)
X(t+1)=|x,(t) —A.D| 2

Burada t degeri mevcut iterasyonu, A ve C degerleri
katsay1 vektorlerini, X, avin konum vektériinii, X bir gri
kurdun konumunu temsil etmektedir. A ve C degerleri
Denklem 3 ve 4’te sirastyla hesaplanir:

A=|2a.r —al

®)
(4)
a'nin bilesenleri yinelemeler sirasinda lineer olarak 2'den
0'a digstrilir. r; ve r, [0, 1] arasindaki rastsal bir
vektordiir. ry ve r; rastgele vektorleri, kurtlarin Sekil 1'de
gosterilen 2D ve 3D uzayindaki noktalardan herhangi bir
yere ulagsmasina izin verir. Boylece, gri kurt, herhangi bir
rasgele konumdaki avin etrafindaki bosluk igindeki
konumunu Denklem (1) ve (2)’ye gore diizenleyebilir.
Benzer sekilde, Sekil 1°de verilen 2D ve 3D uzayi, n
boyutlu bir arama uzayina genisletilebilir ve boylece gri
kurtlarin, simdiye kadar elde edilen en iyi ¢6ziim
etrafinda hiper-kiiplerde (veya hiper-kiirelerde) hareket
etmesi saglanacaktir.

C = |2a.1|
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Sekil 1. Gri kurtlarin 2D ve 3D uzayindaki konum vektorleri ve olast sonraki konumlari (Position vectors and possible next
positions of aray wolf in 2D and 3D space) [36]
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2.3. Avlama (Hunting)

Gri kurtlarin alfa, beta ve delta tirleri avin mevcut
konumu hakkinda olaganiistii bilgiye sahiptirler. Bu
nedenle, elde edilen ilk {i¢ en iyi ¢oziim kaydedilir ve
diger kurtlarin en iyi arama ajanlarinin pozisyonlarina
gore konumlarini giincellemeleri saglanir. Bu baglamda
Denklem 5-11 kullanilabilir [37].

Dy = |C1-Xoc - Xl (5)
Dg = |C,. X — X| (6)
Ds = |C3.X5 — X| )
X, = |Xoc _Al-Do(l (8)
X, = |Xg — A,.Dg| ©)
X3 = |X8 _A3-D8| (10)

Xy + X, +X3) (112)

Xt+1) =
2.4. Ava Saldirma (Attacking Prey)
Bu asamada, a degeri azaltilir ve bu nedenle A'nin
degisim araligi azaltilir. A, [-1,1] araliginda rasgele
degerlere sahip oldugunda, arama ajaninin sonraki
konumu, mevcut konumu ile avin konumu arasindaki
herhangi bir yerde olacaktir.
2.5. Arama (Search for prey)
Gri kurtlar genellikle alfa, beta ve delta'nin konumlarina
gore arama yapar. Avinit aramak ve avlarina saldirma
aninda bir araya gelmek i¢in birbirlerinden ayrilirlar.
Dagilimi matematiksel olarak modellemek igin, 1'den
biliyilk veya 1'den kii¢iik rastgele degerlere sahip A
parametresi  kullanilir.  Bu  islem, arastirmayi
(exploration) 6nemli hale getirir ve GWO algoritmasinin
global aramasina destek saglar.
GWO algoritmasinin akig semasi Sekil 2°de verilmistir.
Gri Kurt Populasyonunu Baglat Xi=(i=1,2,....,n)
a, A C parametrelerini ata
Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
Xer Xp, Ve X5 degerlerini bul
X, = Populasyondaki en iyi konuma sahip ajan
Xg = Populasyondaki en iyi ikinci konuma sahip ajan
X5 = Populasyondaki en iyi ti¢lincii konuma sahip ajan

while (t< Maksimum iterasyon sayisi)

for Her bir ajan
Mevcut arama ajanlarin konumlarint Denklem 11 ile
giincelle.

end for

a, A ve C parametlerini giincelle

Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
X« Xp Ve X5 parametlerini hesapla
t=t+1

end while

return X,

Sekil 2.GWO algoritmasinin sézde kodu (Pseudo-code of
GWO algorithm)

3. COKLU ESIKLEME PROBLEMI
(MULTILEVEL THRESHOLDING PROBLEM)
Esikleme teknigi, verilen resmin histogramina dayali
olarak  gorlintli  segmentasyonunu  gerceklestirir.
Islenecek bir goriintide L gri seviyeleri, 0 ve L-1

arasindaki t esik degeri, | verilen bir resmi ifade ettigi
varsayimi tzerinden, bir goriinti i¢in iki seviyeli
esikleme Denklem 12’teki gibi tanimlanabilir:

Pr={I(x,y) €110 <I(x,y)<t—1}

Py ={I(x,y) €l|t <I(x,y)<L-1} (12)
Esikleme icin segment sayisinin artmastyla, iki seviyeli
esikleme c¢ok seviyeli esiklemeye donistiiriilebilir.
Doniigiim formiili Denklem 13’te verilmistir.

B, ={I(x,y) €1|0 <I(x,y)<ty—1}
P={I(x,y) €llty <I(x,y) <t; -1}
(13)
Pnz{l(x’y) EIltn—l SI(X,y)SL—l}

Burada I(x,y) koordinat sistemindeki X, vy
koordinatlarindan elde edilen pikseli ifade etmektedir.
I(x,y) [0, 255] arasindaki degere sahiptir. Cok seviyeli
esiklemenin amaci optimal esik degerlerini (t, , t; ,..., t,
) hesaplamaktir. (P, ,P, ,..., B, ) verilen resmin farkli
kisimlarim temsil etmektedir. A N 4 = o kosulunun
saglanmast gereklidir, ve P degerlerinin hepsinin
birlegsimi | resmini olugturmaktadir.
Coklu esikleme igin az sayida en iyi esik degerini bile
hesaplamak oldukga zor iken ¢ift seviyeli esikleme igin
optimum esigin bulunmas1 hesaplama yiikii agisindan zor
degildir. Bu nedenle, belirli bir gdriintiiniin optimum esik
degerlerini hesaplamak icin sezgisel algoritmalari
kullanmak daha elverislidir.
3.1. Otsu'nun Esik Yontemi (Otsu Thresholding
Method)
Otsu metotu [38] smmflar arasindaki varyansin
maksimizasyona dayali olup, goriinti esikleme igin
énerilen en yaygin ydntemlerden birisidir. 1ki seviyeli
esik degerleme i¢in Otsu, esik degeri bulmak i¢in siiflar
arast varyansi tanimlamistir. Tim smiflar  igin
degerlendirilen ~ sigma  fonksiyonlarinin  toplami
maksimize edildiginde, iki seviyeli esik deger igin
optimum t degeri bulunabilir. Amag¢ fonksiyonunun
matematiksel ~modellenmesi  Denklem  14-19°daki
gibidir:

t* = argmax[f, (t)] (14)
fo(t) = oo+ 0y (15)
oo = woltlo — Ur)* Ve o3 = w;(py — (16)
.Ut)z

t—1 L-1

1 . 1 .

Mo=w—ozolxpive M1=w—121xm 17)

1= i=
wo = Xiopi Ve w; = YTty (18)
b=l (19)

L

X

burada, x; i. seviyesindeki toplam piksel sayisint , X
toplam piksel sayisii temsil etmektedir. p; Denklem
19’da goriildigii gibi i. gri seviyedeki olasilik seviyesini
gosternektedir. w, ve w; Denklem 18’teki 0. ve 1.
segmentlerin olugmasinin tahmin edilen olasiligini. u,
ve p,; Denklem 17°deki gibi sirasiyla 0 ve 1. siniflarin
ortalama yogunlugunu ve p, ise Denklem 16’daki gibi
resmin ortalama degerini ifade etmektedir. Son olarak
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Denklem 15°te goriildiigi gibi oy, is 0. sinifin varyansini
oy ise 1. smifin varyansini gostermektedir.
Simiflar arast varyansa dayali iki seviyeli goriintii

esikleme Denklem 20-24’teki gibi c¢ok seviyeli
esiklemeye genisletilir:
t* = argmax|[f,, (t)] (20)
- (21)
HO = o
i=0
09 = wo(lo — H)? 01 = wi(iy — > (22)
O = wp(y — #t)z
1 -1, 1 -1,
Ho =73, Z?iollei, =7 Zfitollei ’ (23)
_ 1 §yL-1;
Hn =3 Zi=ty LXPi
wo= X P = I g wp = (24)
L-1
i=t, Pi

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Cok seviyeli goriintii esikleme problemi, Gandomi ve
ark. (2013) [22] calismasinda belirtilen fonksiyonlari
maksimize eden [0, L - 1] araliginda optimum esikleri
elde etmeyi amaglamaktadir. Problemin boyutu, esik
sayist k sayisi kadardir ve arama uzayr ise [0, L-1]
araligindadir. Bu ¢aligmada 6nerilen GWO algoritmasi
popiilasyona dayali diger bes farkli meta-sezgisel
tekniklerle karsilagtirilmistir: PSO, DE, CS ve FA ve
IBA. PSO, DE, CS ve FA ve IBA algoritmalarin
sonuglarinin tamami ise Alihodzic ve Tuba (2014)
makalesinden alinmustir [7].

Deneysel galigmalar, elde edilen sonuglar 1s1ginda PSO,
DE, CS ve FA ve IBA algoritmalarinin sonuglari ile adil
bir karsilagtirma yapmak ic¢in 6 standart goriintii
kullanilarak gergeklestirilmistir [7]. Bu caligmada
kullanilan Barbara, Living Room, Boats, Goldhill ve
Lake gibi goriintiilerin biyikligi (512 x 512) ve
Antenna veri boyutu ise (256x256) seklindedir. Barbara
ve Boats goriintiileri http://decsai.ugr.es/~javier/ denoise/
test_images/ adresinden alinmistir. Living Room ve Lake

gorintiileri http://www.imageprocessingplace.com
froot_ files. V3/ image_databases.htm adresinde
bulunabilir. Goldhill resmi https:// ece.uwaterloo.

ca/z70wang/research/quality_index/demo.html
sitesinden secildi. Hava gorlintiisii, http://sipi.usc.
edu/database/database.php?volume=misc  adresindeki
Giiney Kaliforniya Sinyali ve Goriintii isleme Enstitiisii
resim veritabaninda mevcuttur. Bu resimlere ait orijinal
gorintiiler ve gri seviyedeki histogramlari sirastyla Sekil
3'te gosterilmektedir
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Sekil 3. Gri seviye test goriintiileri ve bunlarin histogrami ve:
(Gray level test images and their histogram and:)
(A) Barbara, (b) Oturma odasi, (c) Tekneler, (d)
Goldhill, (e) Gol, ve (f) Anten. ( (A) Barbara, (b)
Living room, (c) Boats, (d) Goldhill, (e) Lake, and (f)
Antenna)
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Otsu'nun kriterleri icin GWO yontemiyle elde edilen
deneysel sonuglar diger algoritmalarin sonuglariyla
birlikte karsilastirmali olarak Cizelge 1'de verilmistir.
Ortalama degerler (Ort. Deg.) en iyi degerler maksimum
deger oldugu icin kalin olarak isaretlenmistir. Standart
sapma (St. Sap.) ise en kiiciik degerler kalin olarak
isaretlenmistir. Deneysel caligmalarda arastirilan esik
sayist 2, 3, 4 ve 5 olarak se¢ilmisgtir. Meta-sezgisel
algoritmalar stokastik &zelliklere sahip oldugundan, her
deney, her bir resim goriintiisii i¢in ve her bir k esik
degeri icin 50 kez ¢alistirilmistir. Onerilen algoritma ile
elde edilen en iyi ¢oziim fb(t)'nin uygunluk degeri,
bilinen en iyi degere ulastifinda, ¢alisma
sonlandirilmistir. Bu nedenle, tekrarlamasinda optimum
elde edilemedigi zaman ¢aligsma 2000 iterasyona ulastig1
anda calisma  sonlandirilmistir.  Ayrica,  tim
algoritmalardaki popiilasyon boyutu N = 40 alimustir.
Otsu'nun amag fonksiyonuna dayanan deneyler igin, alt1
test meta-sezgisel algoritma i¢in 50 bagimsiz ¢aligtirma
icin ortalama ve standart sapmalar hesaplanmig ve
Cizelge 1'de sunulmustur. PSO, DE, CS, FA ve IBA
algoritmalariyla elde edilen sonuglar Alihodzic and Tuba
(2014) calismasindan alinmistir [7]. Deneysel ¢aligsmalar
i5-3210M CPU 2.50 GHz CPU, Windows 10 Pro 64-bit
isletim sistemi ve 4GB RAM ozellikli bir bilgisayarda
Matlab R2014a versiyonu kullanilarak gerceklestirmistir.
Buna ek olarak, Onerilen yontemin g¢alisma zamani
(saniye cinsinden) MATLAB"1n tic ve toc fonksiyonlar
kullanarak elde edilmis ve Cizelge 2’de sunulmustur.

algoritmas1 Barbara i¢in diger algoritmalarla yaklagik
ayn1 sonucu elde ederken kararlilik agisindan
degerlendirildiginde ise GWO algoritmas1 PSO, CS ve
DE yontemlerinden daha basarili sonuglar elde etmistir.
K=5 durumunda Barbara test verisinde GWO yontemi
2891.49129 degeriyle diger algoritmalarin elde ettigi
degeri ge¢mis ve en iyi performansi sergilemistir ve ayni
zamanda bu test verisi i¢in kararlilik a¢isindan PSO ve
DE yontemlerinden de basarili olmustur. Living Room
test verisi i¢in K=5 durumu disinda tiim durumlarda
bagarili sonuglar elde etmistir. Tekneler verisi i¢in Living
Room test verisine benzer sekilde K=5 durumu disinda
iyi sonuglar elde edilmistir. Goldhill veri seti sonuglari
incelendiginde K=2, 3 ve 4 icin en iyi degerlere
ulasilmistir. K=5 durumunda ise GWO algoritmas1 IBA
ve FA algoritmalarina ¢cok yakin bir sonug elde etmistir.
Lake test verisi i¢in ise GWO bu kez sadece PSO ve DE
yontemlerinden daha kararli oldugu gostermistir. Son
olarak Antenna verisi i¢in K=2 ve K=3 durumunda en iyi
sonuglara ulagilmistir. K=4 ve K=5 durumunda ise GWO
algoritmast ¢6ziim kalitesi acgisindan IBA ve FA
algoritmalarindan sonra en basarili algoritma olmustur.
Ozetle, GWO algoritmas1 Barbara test verisinde K’nin
tiim durumlarinda en iyi performansi verirken diger test
verilerinde ise K=5 durumu disinda GWO ydnteminin en
iyi sonuca ulagtig1 goriilmiistiir. Ayrica GWO yontemi ile
IBA yoOnteminin ¢alisma siireleri Cizelge 2’de
karsilastirilmali olarak verilmistir.

Cizelge 1. Otsu'nun kriterine gore PSO, DE, CS, FA, IBA yontemlerinden elde edilen ortalama degerlerin ve standart
sapmalarin GWO yo6ntemiyle karsilagtirilmas: (Comparison of mean values and standard deviations obtained
from PSO, DE, CS, FA, IBA methods by GWO method according to Otsu's criterion)
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Cizelge | incelendiginde ortalama degerler agisindan
k=2 durumda Barbara i¢cin GWO yontemi diger
yontemlerden daha iyi sonu¢ elde ederken. k=3
durumunda algoritmalarin perfomansi arasinda ¢ok ciddi
bir fark goriilmemistir. k=4 durumunda GWO

Cizelge 2 incelendiginde, IBA yontemi esik seviyesi 2, 3
ve 4 oldugu durumlarda ¢ok daha hizli olurken, GWO
yonteminin esik seviyesinin 5 oldugu tiim durumlarda
cok daha kisa siirede sonug firettigi gdzlemlenmistir.
Sonug olarak GWO yonteminin esik seviyesinin 5 ve
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daha yiiksek oldugu durumlarda IBA ydntemine gore
daha hizli bir sekilde sonu¢ iiretebilecegi
diigiiniilmektedir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Bu calismada cok seviyeli goriintii esiklemeye iliskin
O6nemli bir optimizasyon problemi ele almmigtir.
Esikleme problemi iissel bir problem oldugu i¢in siirii
zekasina dayali meta sezgisel yontemlerin kullanilmasi
daha uygun olmaktadir. Dolayistyla bu problem igin gri
kurt optimizasyon algoritmasini uyarlanmis ve elde
edilen sonuglar literatiirde sikg¢a kullanilan popiilasyon
tabanl diger algoritmalarin sonuglartyla
karsilagtirilmistir. Onerilen GWO algoritmasi 6 standart
benchmark goriintii iizerinde test edilmistir. Coziim
kalitesi gdz Oniine alindiginda, GWO algoritmasinin
genel olarak diger tiim algoritmalardan belli 6l¢iide daha
iistlin oldugu kanitlanmistir. Bu sonuglar da onerilen
algoritmanin ¢ok seviyeli goriintii esikleme probleminin
¢ozlimiinde kullanilabilecegini gostermistir.

[5] Adollah R.. Mashor M. Y.. Rosline H.. and Harun N. H..
"Multilevel Thresholding as a Simple Segmentation
Technique in Acute Leukemia Images”. Journal of
Medical Imaging and Health Informatics. 2: 285-288,
(2012)

[6] Dominguez A. R. andNandi A. K.. "Detection of masses
in mammograms via statistically based enhancement.
multilevel-thresholding  segmentation. and  region
selection”. Computerized Medical Imaging and
Graphics. 32: 304-315, ( 2008)

[7] Alihodzic A. and Tuba M.. "Improved bat algorithm
applied to  multilevel image  thresholding”.
ScientificWorldJournal. 2014. 176718, (2014)

[8] Kumar S.. Kumar P.. Sharma T. K.. and Pant M.. "Bi-
level thresholding using PSO. Artificial Bee Colony and
MRLDE embedded with Otsu method". Memetic
Computing. 5:323-334, (2013)

[9] Pare S.. Kumar A.. Bajaj V.. and Singh G. K.. "A
multilevel color image segmentation technique based on
cuckoo search algorithm and energy curve". Applied Soft
Computing. 47. 76-102, (2016)

Cizelge 2. GWO yonteminin ¢aligma siireleri agisindan IBA yontemi ile karsilagtirilmasi (saniye cinsinden) (Comparison of
GWO method with IBA method in terms of processing time (in seconds))

Barbara Oturma odasi  Tekneler Goldhill Gol Anten
2 0.039 0.039 0.038 0.038 0.039 0.046
IBA 3 0.089 0.088 0.089 0.088 0.089 0.103
4 3.014 2.945 2.931 2.775 2.613 2.67
5 100.079 130.397 75.879 74.674 73.019 99.88
2 3.29 2.36 3.22 3.28 2.97 3.48
GWO 3 25.26 21.17 21.38 22.35 22.81 23.87
4 35.98 31.56 30.52 30.95 31.27 32.43
5 39.40 37.11 36.53 36.96 37.15 40.59

KAYNAKLAR (REFERENCES)

[1] SathyaP.and Kayalvizhi R.. "Modified bacterial foraging
algorithm based multilevel thresholding for image
segmentation”. Engineering Applications of Artificial
Intelligence.24: 595-615, (2011)

[2] Lazaro J.. Martin J. L.. Arias J.. Astarloa A.. and
Cuadrado C.. "Neuro semantic thresholding using OCR
software for high precision OCR applications”. Image
and Vision Computing. 28: 571-578, (2010)

[3] Anagnostopoulos G. C.. "SVM-based target recognition
from synthetic aperture radar images using target region
outline  descriptors”.  Nonlinear  Analysis-Theory
Methods & Applications. 71: E2934-E2939, (2009)

[4] Hsiao Y. T.. Chuang C. L.. Lu Y. L.. and Jiang J. A..
"Robust multiple objects tracking using image
segmentation and trajectory estimation scheme in video
frames”. Image and Vision Computing. 24: 1123-1136,
(2006)

[10] Guo Y. Z.. Zhu W. X.. Jiao P. P.. Ma C. H.. andYang J.
J.. "Multi-object extraction from topview group-housed
pig images based on adaptive partitioning and multilevel
thresholding segmentation”. Biosystems Engineering.
135: 54-60, (2015)

Pal N. R. and Pal S. K.. "A Review on Image
Segmentation Techniques”. Pattern Recognition. 26:
1277-1294, (1993)

Osuna-Enciso V.. Cuevas E.. and Sossa H.. "A
comparison of nature inspired algorithms for multi-
threshold image segmentation”. Expert Systems with
Applications. 40: 1213-1219, (2013)

Ayala H. V. H.. Santos F. M. d.. Mariani V. C.. and
Coelho L. d. S.. "Image thresholding segmentation based
on a novel beta differential evolution approach”. Expert
Systems with Applications. 42: 2136-2142, (2015)

Yang X. S.. "Efficiency Analysis of Swarm Intelligence
and Randomization  Techniques". Journal of

[11]

[12]

[13]

[14]

846



GRI KURT OPTIMIZASYON ALGORITMASINA DAYANAN COK SEVIYELI IMGE ESIK SE... Politeknik Dergisi, 2018; 21 (4) : 841-847

[15]

[16]

[17]

(18]

[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

Computational and Theoretical Nanoscience. 9: 189-
198, (2012)

Yang X. S.. "Review of meta-heuristics and generalised
evolutionary walk algorithm". International Journal of
Bio-Inspired Computation. 3: 77-84, (2011)

Yang X. S.. "Free Lunch or No Free Lunch: That Is Not
Just a Question?". International Journal on Artificial
Intelligence Tools. 21: (2012)

Gandomi A. H. and Yang X. S.. "Evolutionary boundary
constraint handling scheme". Neural Computing &
Applications. 21: 1449-1462, (2012)

Kennedy J. and Eberhart R.. "Particle swarm
optimization”. 1995 leee International Conference on
Neural Networks Proceedings. 1-6: 1942-1948, (1995)

Storn R. and Price K.. "Differential evolution - A simple
and efficient heuristic for global optimization over
continuous spaces”. Journal of Global Optimization. 11:
341-359, (1997)

Yang X. S.. "Firefly Algorithms for Multimodal
Optimization". Stochastic Algorithms: Foundations and
Applications. Proceedings 169-178, (2009)

Fister I.. Fister I.. Yang X. S.. and Brest J.. "A
comprehensive review of firefly algorithms". Swarm and
Evolutionary ~ Computation. 13. 34-46,
(2013).

Gandomi A. H.. Yang X. S.. and Alavi A. H.. "Cuckoo
search algorithm: a metaheuristic approach to solve
structural optimization problems". Engineering with
Computers. 29: 17-35, (2013)

Dorigo M. and Gambardella L. M.. "Ant colonies for the
travelling salesman problem”. Biosystems. 43: 73-81,
(1997)

Tuba M. and Jovanovic R.. "Improved ACO Algorithm
with Pheromone Correction Strategy for the Traveling
Salesman  Problem”. International Journal of
Computers Communications & Control. 8: 477-485,
(2013)

Jovanovic R. and Tuba M.. "An ant colony optimization
algorithm with improved pheromone correction strategy
for the minimum weight vertex cover problem”. Applied
Soft Computing. 11: 5360-5366, (2011)

Jovanovic R. and Tuba M.. "Ant Colony Optimization
Algorithm with Pheromone Correction Strategy for the
Minimum Connected Dominating Set Problem”.
Computer Science and Information Systems. 10. 133-
149, (2013)

847

[27]

(28]

[29]

[30]

[31]

[32]

(33]

(34]

(35]

[36]

[37]

[38]

Bacanin N. and Tuba M.. "Artificial Bee Colony (ABC)
Algorithm for Constrained Optimization Improved with
Genetic Operators”. Studies in Informatics and Control.
21: 137-146, (2012)

Tuba M. and Bacanin N.. "Artificial Bee Colony
Algorithm Hybridized with Firefly Algorithm for
Cardinality Constrained Mean-Variance Portfolio
Selection  Problem”.  Applied Mathematics &
Information Sciences. 8: 2831-2844, (2014)

Brajevic I. and Tuba M.. "An upgraded artificial bee
colony (ABC) algorithm for constrained optimization
problems”. Journal of Intelligent Manufacturing. 24:
729-740, (2013)

Subotic M. and Tuba M.. "Parallelized Multiple Swarm
Artificial Bee Colony Algorithm (MS-ABC) for Global
Optimization”. Studies in Informatics and Control. 23:
117-126, (2014)

Yang X. S.. "A New Metaheuristic Bat-Inspired
Algorithm”. Nicso 2010: Nature Inspired Cooperative
Strategies for Optimization. 284: 65-74, (2010)

Kiran M. S.. "TSA: Tree-seed algorithm for continuous
optimization”. Expert Systems with Applications. 42:
6686-6698, (2015)

Tuba M.. Brajevic I.. and Jovanovic R.. "Hybrid Seeker
Optimization Algorithm for Global Optimization”.
Applied Mathematics & Information Sciences. 7: 867-
875, (2013)

Tuba M. and Bacanin N.. "Improved seeker optimization
algorithm hybridized with firefly algorithm for
constrained optimization problems”. Neurocomputing.
143: 197-207, (2014)

Dai C. H..Chen W. R.. Song Y. H.. andZhu Y. F.. "Seeker
optimization algorithm: a novel stochastic search
algorithm for global numerical optimization”. Journal of
Systems Engineering and Electronics. 21: 300-311,
(2010)

Mirjalili S.. Mirjalili S. M.. and Lewis A.. "Grey Wolf
Optimizer”. Advances in Engineering Software. 69: 46-
61, (2014)

Jayakumar N.. Subramanian S.. Ganesan S..
andElanchezhian E. B.. "Grey wolf optimization for
combined heat and power dispatch with cogeneration
systems”. International Journal of Electrical Power &
Energy Systems. 74: 252-264, (2016)

Otsu N.. " A threshold selection method from gray-level
histograms”. |[EEE Transactions on Systems Man and
Cybernetics. 9: 62-66, (1979)



