Diizce Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 6 (2018) 846-859

i Diizce Universitesi

BILIM ve TEKNOLO]I
DERGISI

Bilim ve Teknoloji Dergisi

=6 =t g Arastirma Makalesi

Renkli Goriintiilerin Cok Seviyeli Esiklenmesi ve Siniflandirilmasi
Ahmet Selim KAHRAMAN #”, Taymaz Rahkar FARSHI 2, Recep DEMIRCI

8 Bilgisayar Miihendisligi Béoliimii, Teknoloji Fakiiltesi, Gazi Universitesi, Ankara, TURKIYE
* Sorumlu yazarin e-posta adresi: ahmetselimkahraman@gmail.com

OzeT

Bu galismada renkli goriintiiler igin ¢ok seviyeli esikleme esasli yeni siniflandirma algoritmast Onerilmistir.
Oncelikle renkli goriintiilerin her bir kanalinin histogrami ve ar1 algoritmasi kullanilarak esikler tespit edilmistir.
Ikinci asamada elde edilen esik degerleri RGB renk uzaymin boliimlenmesinde kullamlmistir. Béylece ortaya
¢ikan alt kiipler icerisinde kalan pikseller ayni sinifa atanmis ve sonuglar alinmistir.
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Multilevel Color Image Thresholding and Classification

ABSTRACT

In this study, a new classification algorithm based on multilevel thresholding for color images has been proposed.
Initially, thresholds for each channel of color images are determined by using histograms and bee algorithm. Then,
the threshold values obtained are used for partition of RGB color space. Thus, pixels located in the relevant sub
cubes were assigned in the same cluster and subsequently the results have been obtained.
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|. GiRris

G Oriintii ayristirma, goriintii analizi ve orlintli tanima islemlerindeki ilk ve en 6nemli adimdir[1].
Ayristirma isleminin temel amaci, goriintii lizerinde farkli konumlardaki pikselleri gruplayarak
anlamli ve yararh bilgi elde etmektir [2]. S6z konusu hedefe ulagmak icin gliniimiize kadar Onerilen
yontemler ya kiimeleme ya da esikleme esashi olmustur. K-Ortalamalar[4] veya C-Ortalamalar[5]
metotlar1 goriintii ayristirmak icin sik¢a kullanilan iki algoritmadir. lgili yaklasimlar giiglii olmasina
ragmen, hesaplama zamanlar goriintii boyutuna bagli olmakta ve gergek zamanli goriintii islemede
yetersiz kalmaktadirlar. Ayrica, s6z konusu ydntemlerin performansi kiime merkezlerinin rastgele
secilmesi nedeni ile diisiik kalmaktadir. ilave olarak ise kiime sayisinin kullanici tarafindan segilmesi en
biiyiik dezavantajidir.

Diger taraftan Otsu[6] ve Kapur[7] algoritmalari gri 6l¢ekli goriintiiler i¢in en ¢ok tercih edilen esikleme
yontemleri olup, iki veya ¢ok seviyeli esikleme siireglerinde genisletilebilme imkanlari mevcuttur.
Ancak kullanici tarafindan segilen esik sayisi artikga, hesaplanma maliyeti logaritmik olarak
artmaktadir. Bununla birlikte, optimizasyon algoritmalarinin siirece dahil edilmesi ile hesaplamanin
zaman maliyeti azaltilabilmektedir. Pal ve arkadaglar1 6riimcek maymun optimizasyon algoritmasini s6z
konusu algoritmalarin amag fonksiyonlarina uygulayarak ¢ok seviyeli esikleme yapmislardir[8]. Ayrica
Singh ve arkadaglar1 Otsu ve Kapur fonksiyonlarini ates bocegi ve sosyal oriimeek algoritmalariyla
birlestirmigler ve gri 6lgekli goriintiilerde test etmislerdir[9]. Son yillarda, El-Aziz ve arkadaslari gri
seviyeli goriintiilerde ¢ok seviyeli Otsu ve Kapur esik degerlerini bulmak adina balina ve ates bocegi
optimizasyon algoritmalarini 6nermislerdir [10].

Gorildiigi iizere, cok seviyeli esikleme algoritmalart sadece gri 6lgekli goriintiilerde etkili olmustur ve
birbirinden bagimsiz ti¢ bileseni olan renkli goriintiilerde yetersiz kalmistir. Bununla birlikte, son
yillarda renkli goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in sadece tek esik ve ii¢ boyutlu renk uzayr yardimiyla
yeni bir yaklasim onerilmistir[11]. Tlgili ¢alismada her bir renk kanali i¢in Otsu ve Kapur yontemleri ile
esik degerleri bulunduktan sonra, ii¢ boyutlu renk uzay1 8 adet alt prizmaya ayristirilmis ve her prizma
icinde kalan pikseller ayn1 sinifa dahil edilmistir.

Ancak s6z konusu algoritmada olusturulan alt prizma sayisi az ve hacmi biiyiik oldugundan, resimde
elde edilen bolgelerin homojenligi diigiik kalmistir. Bu ¢alismada Demirci ve arkadaglari[11] tarafindan
Onerilen yontem, yapay ar1 koloni algoritmasi ile ¢ok degiskenli Otsu ve Kapur amag fonksiyonlariyla
birlestirilmistir. Boylece renk uzayindaki kiiplerin hacimleri kii¢iiltiilmiis, olusturulan simif sayis1 ve
siniflandirma performansi artirilmstir.

Il. ESIKLEME Y ONTEMLERI

Gri seviyeli bir goriintiiniin renk araligi {0, 1 2,..., (L-1)}seklinde olup, i. gri seviyenin olasilig
pi=hi/(|\/l><N) ©)

seklinde tanimlanabilir. Burada M ve N goriintiiniin boyutlarini, h; ise i. seviyede griye karsilik gelen
piksel degerinin tekrar sayisini temsil etmektedir (0<i<(L-1). Gri dl¢ekli goriintiiniin histogrami
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kullanilarak, m adet esik sayis1 bulmak miimkiindiir ki béylece m+1 adet sinif olusturulur. Bu hedefe
uygun olarak tanimlanan m degiskenli amag fonksiyonu maksimum yapilarak ilgili esik degerleri tespit
edilir. Literatiirde en sik kullanilan esikleme amag fonksiyonlar ise Kapur'un entropi yaklagimi ve
Otsu'nun siniflar aras1 varyans teknigi olmustur. Kapur yontemine gore tek esik bulmak igin dnerilen
amag fonksiyonu

J(L)=Hy+H, 2
H tlil pl In pl tiz_lp

= — _ —,a) = .

° iZo% % ° izo!
Ve
y L—1piI P; L-1

1 |:t1w1 1 1 =t '

seklindedir. Burada Ho ve Hi histogramin kismi entropilerini temsil etmektedir. Est. (2)’de verilen t;
degeri amag¢ fonksiyonunu maksimum yapan degerdir. Diger taraftan Otsu'nun siniflar arasi varyans
algoritmasinda onerilen amag fonksiyonu

J(t1)260+0'1 (3)
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seklindedir. Burada /4 goriintiiniin ortalama yogunlugunu temsil etmektedir ve

Opfy + Oy =ty ve @Dy + @y =1 )

bagintis1 mevcuttur. Ote yandan, Kapur'un entropi kriteri ¢ok seviyeli esikleme i¢in
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seklinde genisletilebilir. Boylece ¢ok seviyeli esikleme problemi, m boyutlu bir optimizasyon problemi
olarak tanimlanabilir. Gri seviyeli goriintii i¢in Est. (5)’i maksimum yapan [ty, to, ..., tm] degerleri optimal
esiklerdir[12]. Otsu yaklagiminda, herhangi bir gri seviyeli goriintiide ¢ok seviyeli esikler, Est. (3)’iin

J(tl,tz,...,tm):GO+01+02+...+Gm (6)

o = 0y (thy — 117 )’
oy = (1t )°
o, = 0,(1, — 1 )’*
Oy = O (= 117)°

t -1 tl_li P, t,-1 t, —1i D,
600=Z pIHUO:Z— 0)1:_2 pi,ﬂ1=_2—'
i=0 i=0% i=t i=t @
L-1 L—lip_
a)m: Z pi’/um: z —
i=t_ i=t @n

seklinde genisletilmesi ile elde edilir. Baska bir ifade ile siniflar aras1 varyansi maksimum yapan esik
degerleri ¢oziim kiimesidir. Ayrica her iki durumda da, tl < t2 < t3 <...< tm sartlar1 saglanmalidir
[12].

I11. RENK UZAYININ BOLUMLENMESI

Detaylar1 daha once verilen Otsu ve Kapur yontemleriyle gri seviyeli goriintiilerin ikili veya ¢oklu
kiimeleme islemi yapilabilmektedir. Bununla birlikte, renkli gorintiiler ii¢ ayr1 kanaldan meydana
geldiginden, her bir kanal kendi esik degerine sahip olacaktir. Her bir kanal i¢in esikler elde edilmis olsa
bile, s6z konusu bilgilerin anlamli kiimeler olusturmak i¢in kullanimi 6nemli bir sorundur. Diger taraftan
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Demirci ve arkadaslar1 [11] tarafindan onerilen algoritmada, her kanaldan elde edilen tekli esik bilgileri
Sekil 1. de gosterildigi gibi birlestirilmistir. Baska bir ifadeyle, renk kiipii kiiciik kiiplere veya
prizmalara boliinmiistiir. Daha sonra alt kiip veya prizmanin igerisinde yer alan her piksel ayn1 kiimeye
veya sinifa dahil edilmistir. Sekil 1. incelediginde her bir alt kiip veya prizmalarin hacimlerinin her
kanalin esigine bagli oldugu ve ayn1 olmadig1 goriilmektedir. Dolayisiyla, alt kiiplerin veya prizmalarin
hacimleri, gortintiideki piksel yogunluklarmin dagilimiyla iligkilidir. Biiyiik hacimlere sahip kiimelerin
homojenliginin, kii¢iik hacimli kiimelere gore daha diisiik olacag: acgiktir. Esik sayisi artirilarak her bir
kiipiin hacmi azaltilir ise olusacak siniflarin homojenligi de artacaktir. Bdylece ¢ok seviyeli esikleme
onemli bir ¢6ziim olacaktir. Diger taraftan, renkli resim i¢in elde edilecek maksimum sinif sayisi

C.=(m+1)? )

seklinde olacaktir. Sekil 2(a)’da goriintii isleme alaninda referans kabul edilen Lena ve Sekil 2(b)’de
renk uzayindaki dagilimi verilmistir. Ayrica Sekil 2(c)’de Biber goriintiisti, Sekil 2(d)’de renk
uzayindaki dagilimi verilmistir. Goriintiideki her bir piksel renk uzayinda bir noktaya karsilik
gelmektedir. Est. (7)’ye gore tek esik kullanildigindan (m=1), sekiz alt kiime olusacaktir. Esik sayisi,
m=2ise C,= 27 ve m = 3 ise 64 tane alt kiime meydana gelecektir. Renk uzaymin tek esikle
boliimlenmesi Sekil.1’de gosterilmis iken, ayni yaklagim ¢ok seviyeli esikler igin genisletilebilir. Tek
esikle renk uzayinin boliimlenme kurallar1 ve olusacak sinif etiketleri Tablo 1 de gosterilmistir.

255
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Sekil 1. Ug boyutlu renk uzay: ve atanan siniflar: m=1 [11].

Tablo 1. Renk uzayimin boliimlenmesi

Siif Etiketi Kurallar Atanan Renk
So if (R<=T, & G<=Ty & B<=Ty) 0x000000
S if (R<=T, & G<=Ty & B>=Ty) 0x0000FF
S if(R<=T, & G>=Ty & B<=Ty) 0x00FF00
S3 if(R<=T, & G>=Ty & B>=T)) Ox00FFFF
S4 if (R>=T, & G<=Ty & B<=Ty) 0xFF0000
Ss if (R>=T, & G<=Ty & B>=T)) OxFFOOFF
Se if (R>=T, & G>=Ty & B<=Ty) OxFFFFO00
S; if (R>=T, & G>=Ty & B>=Ty) OXFFFFFF
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Sekil 2. (a) Lena (b) Lena: RGB uzayindaki renk dagilimi (c) Biber (d) Biber: RGB uzayindaki renk dagilim

V. YAPAY ARI KOLONIiSIi ALGORITMASI

Yapay ar1 koloni algoritmasi[ 13] Karaboga tarafindan, dogadaki arilarin yiyecek arama davraniglarindan
esinlenerek tasarladig bir optimizasyon yaklasimidir. Karaboga, esinlendigi modelde basitlik amaciyla,
algoritma iizerinde bazi diizenlemeler yapmistir. Her besin kaynaginin konumu bir ¢dziime tekabiil
eder. Is¢i arilarin sayis1 da gozcii arilarin sayisina esit oldugu varsayilmaktadir. Ar1 kolonisi, isci arilar,
gozcii arilar ve kasif arllardan meydana gelmektedir. Algoritmanin stirecleri asagidaki gibidir.

A. BASLANGIC YIYECEK KAYNAGI BOLGELERININ URETILMESI

[k asamada besin kaynaklarinin konumu tespit edilerek siire¢ baslatilir. Arama uzayindaki ¢oziimlere
karsilik gelen rastgele yiyecek kaynaklarinin olusturulma siireci, Est. (8)’de belirtildigi gibi gergeklesir
[14].

X, = X™ +rand (0,1)(XT*~ X ™) ®)
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Burada i, yiyecek kaynagi sayisini, j parametre sayisini, X ise ¢dziim degerini ifade etmektedir. X jmi” V-

arametrenin alt sinirini ernax 1se arametrenin ust sinirini temsil eder

B. ISCI ARILARIN YIYECEK KAYNAGI BOLGELERINE GONDERILMESI

Bir sonraki asamada, konumu tespit edilen yiyecek kaynaklarinin kalitesinin degerlendirilmesi
gerekmektedir. Elde edilen ¢oziim hafizada tutulur ve yiyecek kaynaginin komsu bdlgelerindeki
kaynagin kalitesi belirlenir. Komsu konumdaki kaynagin kalitesi daha iyi ise, yeni kaynak hafizaya

alimir. X ile gosterilen her bir kaynak i¢in bu kaynagin yani ¢oziimiin tek bir parametresi j
degistirilerek, Est. (9)’da belirtildigi tizere X; komsulugundaki Vi kaynag bulunur. Esitlikte 6, , [-1,1]
araliginda rastgele deger alir.

Vij :Vij +6ij(xij - xkj) (©)

Vi,- degerinin bulunmasinin ardindan, alt ve tist sinir degerlerinin agilmasi durumunda 6teleme islemi, j.

parametre sinirlarina gore yapilir.

( X?ﬂn ’Vij<xgnin h
V. — . Vi, X <V <X !
ij
XP™ VX
L J

C. GOZCU ARI SAFHASI

Gozcii ar1 olasiliga bagli olarak bir gida kaynag secer. Bu besin kaynagy ile iliskili deger olan P, Est.
(10)’da belirtildigi gibi hesaplanir.

_ fitness;
i ™ SN
Z fitness; (10)
j=1

Burada fitness; , i. kaynag kalitesini ifade ederken, SN gorevli ar1 sayisin1 temsil etmektedir.

ABC Algoritmasinin Temel Adimlari:

Adim 1.Baslangi¢ yiyecek kaynagi bdlgelerinin liretilmesi,

repeat
Adim 2.1s¢i arilarin yiyecek kaynagina gonderilmesi ve nektar miktarinin hesaplanmasi,
Adim 3.0Olasilik degerlerinin gorevli arilardan gelen bilgiye gore hesaplanmasi,
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Adim 4. Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi segmeleri,
Adim 5. Birakilacak kaynaklarin birakilisi ve kasif ar1 siireci,
until(Cevrim Sayisi = Maksimum Cevrim Sayisi)

V. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Onerilen strateji, C# programlama dili kullamlarak kodlanmustir. Ilk asamada yapay ar1 koloni
algoritmas1 kullanilarak renkli goriintiilerin esik degerlerinin hesaplanmasi amaclanmistir. Esik
degerleri, Otsu ve Kapur amag fonksiyonlarinin yapay ari1 koloni algoritmasi ile optimize edilmesine
dayanmaktadir. Her bir renk kanali i¢in Otsu ve Kapur amag fonksiyonunu ayr1 ayr1 maksimum yapan
uygun esik degerleri hesaplandiktan sonra, Demirci ve arkadaslari[11] tarafindan Onerilen yontem ile
birlestirilmistir. ilgili ¢calismada ar1 sayis1 ve maksimum ¢evrim sayis1 350, limit parametresi ise 20
olarak tanimlanmustir. Goriintii, ar1 kolonisindeki yiyecek kaynagi ile eslestirilmis olup, en kii¢iik deger
0 en yiiksek deger ise 255 olarak ifade edilmistir. Problemin boyut degiskeni ise hesaplanmak istenen
esik sayisi tiirlinden verilmektedir. Dolayisiyla, 2 esigin bulunmasi istenen durumda problemin boyutu
2, 3 esigin bulunmasi istenen durumda problem boyutu 3 olacaktir. Gelistirilen algoritma, goriintii
isleme alaninda referans kabul edilen Lena ve Biber goriintiileri ile 1, 2 ve 3 esik kullamilarak test
edilmistir. Elde edilen esik degerleri ve fonksiyon tipleri, Lena igin Tablo 2’de, Biber i¢in Tablo 3’de
verilmistir.

Lena gorintiistiniin Sekil 2(b)’de gosterilen renk uzayindaki dagilimi daha yogun iken, Biber
goriintiistiniin Sekil 2(d)’de gosterilen renk dagiliminin seyrek oldugu agiktir. Yogun renk dagilimmda
esiklerin birbirlerine yakin olmasi muhtemeldir. Diger taraftan bos ya da hicbir pikselin atanmadigi
kiimelerin olugma ihtimaline karsilik maksimum kiime sayist Est.(7) ile siirlidir. Bu agidan
bakildiginda Biber goriintiisiinde bos kiime olugma ihtimali daha diistiktiir. Biber gériintiisiinde herhangi
bir kiimeye atanan piksel, sayica diisiik olacaktir ki goriintiide birkag¢ pikselden olusan kii¢iik bolgelerin
ortaya ¢ikmasi kaginilmazdir. Lena goriintiisii ile yapilan deneylerde Otsu amag fonksiyonu ile sirasiyla
1,2 ve 3 esik icin elde edilen sonuglar Sekil 3(a), Sekil 3(b) ve Sekil 3(c)’de gosterilmistir. Sekil 3°de
sunulan sonuglar incelediginde, esik sayisi arttikga resmin sag alt kisminda olusan bolgelerin arttig
goriilmektedir. Boylece esik sayist arttikga kiime sayisi artmakta ve daha fazla detaylar
yakalanabilmektedir. Ornegin, Lena’nin yiiz hatlari, sapkasi ve sapka aksesuarindaki detaylar daha net
bir bicimde ortaya ¢ikmaktadir.

Lena goriintiisii ile yapilan ikinci testte, Kapur amag fonksiyonu yardimiyla 1,2 ve 3 esik i¢in elde edilen
sonuglar Sekil 4(a), Sekil 4(b) ve Sekil 4(c)’de gosterilmistir. Sekil 4’de sunulan sonuglar
incelendiginde, tek esik ile elde edilen goriintiide Lena’nin yiiz hattinin, sa¢ ve sapka aksesuarimdaki
detaylarin ortaya ¢ikmadig1 ve arka plandaki nesnelerin i¢ ice girdigi goriilmektedir. Esik sayisinin artigt
birlikte s6z konusu detaylar daha anlasilir hale gelmektedir. Ancak {i¢ esik segilen durumda da arka
planda olusan bazi piksellerin farkli kiimelere dahil olmasi beklenirken ayni kiimeye dahil oldugu
goriilmektedir.

Biber goriintiisiiniin, Otsu ile yapilan ilk deneyinde sirasiyla 1,2 ve 3 esik i¢in elde edilen sonuglar1 Sekil
5(a), Sekil 5(b) ve Sekil 5(c)’de gosterilmistir. Biber goriintiisii sonuglar1 ele alindiginda, tek esikte
ozellikle ortadaki Biberin arka plan ile i¢ ice girmesinin problem teskil ettigi aciktir. iki esikte, Biberin
kenarlar1 keskinlesmekte, {i¢ esikte ise ortadaki Biberin hatlar1 daha algilanabilir bir sekilde ayirt edilmis
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ve sinirlar belirgin hale gelmistir. Diger taraftan goriintii iizerindeki cisimlerin renk tonlar1 daha net bir
bicimde ortaya ¢ikmistir.

Kapur amag fonksiyonu kullanilarak Biber gortintiisii tizerindeki elde edilen sonuglar, Sekil 6(a), Sekil
6(b) ve Sekil 6(c)’de sunulmustur. Tek esik ile yapilan testler incelediginde, 6zellikle arka planda yer
alan Biberlerin ve uzun Biberin sol tarafinda yatay sekilde yer alan kirmizi Biberin i¢ ice gectigi ve
kenar hatlarinin ortaya ¢ikmadigi goriilmektedir. Esik sayisi arttik¢a, Biberler tizerindeki golgelendirme
ve hatlar ortaya ¢cikmistir. Boylece daha fazla detayin yakalanabildigi anlagilmaktadir.

Tablo 2. ve Tablo 3. incelendiginde Kapur ile elde edilen esik degerlerinin, Otsu ile elde edilen esik
degerlerine gore daha biiyiik sonuglar iirettigi agiktir. Lena goriintiisii tizerinde Otsu ile elde edilen bazi
bolgelerin Kapur ile olusmadigi gozlenmistir. Bununla birlikte, arka plan detaylarinin Otsu ile daha net
bir igimde ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. Biber goriintiisii ele alindiginda, Otsu yontemi ile elde edilen
sonuclarda, ortadaki Biber {izerinde olusan kiime sayisinin daha fazla oldugu ve uzun Biberin yaninda
yer alan Biberin daha iyi kiimelendigi goriilmektedir. Dolayisiyla, Otsu yonteminin Kapur yonteminden
daha bagarili sonug verdigi sdylenebilir.

Deney sonuglar genel olarak degerlendirildiginde, gelistirilen yontemin goriintii ayristirmanin temel
amact olan nesneleri ayirt etme, farkli konumdaki pikselleri gruplayarak anlamli bilgiler elde etme ve
benzer pikselleri ayn1 sinif altinda tasnif etme hedefleriyle biiyiik oranda ortiistiigii goriilmektedir. Ilave
olarak, insan algisina yakin sonuglar verdigi ve metodun renkli goriintiiler i¢in uygulanabilir oldugu
soylenebilir. Gelistirilen yontemin en 6nemli avantajlarindan bir digeri ise, kiime sayisinin kullanici
bagimli bir parametre olmamasidir. Bununla birlikte, sunulan yontemin gelistirilmeye ihtiya¢ duydugu
konular vardir. Biber goriintiisiiniin sonuglar1 ele alindiginda ortadaki biiyiik Biber ve bitisiginde yer
alan uzun Biberin sap kisimlarinin etrafindaki bélge incelendiginde, kirmizi noktalarla olugturulmus
kiimeler dikkat c¢ekmektedir. Dolayisiyla, goriintii iizerinde gereksiz smiflarin meydana geldigi
anlasilmaktadir. Ug esik secilmesi halinde en fazla 64 adet kiime meydana gelecektir ki goriintii iizerinde
64 farkli nesne olmadigi durumda, simiflandirma isleminde bu ve buna benzer sikintilarin meydana
gelmesi kagiilmazdir. Benzer agidan bakildiginda algoritmanin bahsedilen sikintilar giderecek sekilde
gelistirilmesi gereklidir.

Tablo 2. Lena: Esik Degerleri

Amag Fonksiyonu Kapur Otsu
Tek Esik t1 t

R 167 165
G 139 102
B 129 113

2 Esik t L 41 )
R 134 191 138 196
G 82 151 78 146
B 98 144 96 141

3 Esik tl tz t3 t1 tz t3
R 115 155 209 130 180 215
G 59 109 159 55 105 160
B 91 130 170 82 109 146
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Tablo 3. Biber: Esik Degerleri

Amag Fonksiyonu Kapur Otsu
Tek Esik t t
R 150 149
G 113 115
B 171 73
2 Esik 4 t t t
R 98 160 102 161
G 79 157 78 157
B 59 128 58 126
3 Esik t; t t3 t1 t t3
R 85 136 176 86 135 176
G 38 101 168 39 101 167
B 30 69 130 27 69 130

(@) (b)

(©)

Sekil 3. Lena: Otsu (a) 1 esik (b) 2 esik (C) 3 esik
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(d) (€

®

Sekil 4. Lena: Kapur (a) 1 esik (b) 2 esik (C) 3 esik
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Sekil 5. Biber: Otsu (a) I esik (b) 2 esik (C) 3 esik
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(©

Sekil 6. Biber: Kapur (a) / esik (b) 2 esik (C) 3 esik

V1. SoNnuc

Esikleme yontemleri gri 6lgekli resimlerde siklikla kullanilirken, renkli gériintiilerde birden fazla kanal
ve her kanalin farkli bir histograma sahip olmasindan Gtiirii bu yontemler yetersiz kalmaktadir.
Dolayisiyla, her renk kanalindan elde edilen farkli esik degerlerinin bir araya getirilmesi temel
problemlerden biridir. Onerilen ¢alismada renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli esiklenme ve
smiflandirilmasina dayali yeni bir metot gelistirilmistir. Yapay ar1 koloni optimizasyon algoritmasi
kullanilarak Otsu ve Kapur yontemleri ile her bir kanalin esik degerleri hesaplanmis ve elde edilen esik
degerleri kullanilarak RGB renk uzay1 boliimlenmistir. Alt kiip veya prizmanin igerisinde yer alan her
piksel ayni1 sinifa dahil edilmistir. Esik sayisi arttikca renk uzayinda olusturulan kiiplerin hacimlerinin
kiigtldiigii ve olusturulan simiflarin homojenliginin arttigi gorilmiistiir.
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