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OzeT

Esikleme goriintii siniflandirmanin en kararli yontemlerinden biridir. Ancak her bir goriintii i¢in uygun esik se¢imi
hesap maliyeti agisindan zorlu bir siirectir. Ayrica giinlimiize kadar 6nerilen yontemler gri seviyeli goriintiiler i¢in
uygulanabilmistir. Bu ¢alismada hem gri 6lgekli hem de renkli goriintiilerin otomatik olarak c¢ok seviyeli
esiklenmesini saglayan bir algoritma gelistirilmistir. Sayisal goriintiilerin her bir kanalina ait histogram bilgileri
ve tekrarli ortalama yaklasin temel alinmistir. Oncelikle goriintiiniin genel ortalamas1 bulunmus ve takip eden
asamalarda onceki basamakta bulunan ortalama bilgileri tekrar kullanilmistir. Boylece her bir agamada elde edilen
esik sayist artmistir. Bagka bir ifade ile tespit edilen esik sayisi kullanilan asama sayisi ile orantili hale gelmistir.
Her bir kanal i¢in elde edilen esik bilgileri yardimiyla kirmizi, yesil ve mavi renk uzay1 (Red, Green, Blue:RGB)
alt prizmalara boliinmiis ve ilgili prizma icerisinde kalan pikseller ayni sinifa atanmustir.

Anahtar Kelimeler: Renkli goriintii, Cok seviyeli esikleme, Simiflandirma, Tekrarli ortalama

Tresholding of Color Images Based on Means

ABSTRACT

Thresholding is one of the most stable methods for image clustering. Nevertheless, determination of proper
thresholds for every image is difficult process in terms of computation cost. Furthermore, the methods developed
so far have only been applied for gray scale images. In this study, an algorithm which works with both gray scale
and color images has been developed. Histogram data of each channel and recursive means have been employed
for threshold estimation. Initially, global mean was calculated. Subsequently, means determined from previous
steps was reused. Thus, threshold number was increased with each step. Accordingly, the RGB color space was
partitioned with the thresholds information obtained for each channel. The pixels located in each sub cube were
assigned into the same cluster.
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|. GiRris

G orlintii ayrigtirma veya kiimeleme, goriintiideki ayni veya benzer renk degerlerine sahip piksellerin
gruplandirilarak nesnelerin birbirinden ve arka plandan ayrilmasi islemidir. Kiimeleme, 6zellik
cikarma ve tanima kalitesini dogrudan etkilediginden dolay1 bilgisayarli gorme isleminin vazgegilmez
ve en onemli kismini olusturmaktadir. Kiimeleme islemi ne kadar dogru yapilirsa tanima isleminin
dogrulugu da aymi sekilde artacaktir. En ¢ok kullanilan ayristirma yaklagimlari, kiimele, benzerlik,
esikleme, bolge genisletme, maske ve kural tabanli yaklagimlar olarak gruplandirilabilir.

Kiimeleme algoritmalarindan K-ortalamalar[1] ve bulamik C-ortalamalar[2] genellikle tercih edilen
yontemlerin basinda gelmektedir. Resimdeki her bir nesnenin yalnizca bir gruba ait olmasina izin veren
K-ortalamalar yaklasimi tekrarli hesaplama yapisinda olup, her seferinde goriintiideki biitliin piksel
bilgileri kullanilmaktadir ve ayrica goriintiiniin ka¢ tane kiimeye boéliinecegi bilgisini kullanicidan
almasi1 yoniyle ciddi bir dezavantaja sahiptir. Bulanik C-ortalamalar algoritmasi, K-ortalamalar
yonteminin tizerine bulanik mantik prensibi eklenerek gelistirilmistir. Temel olarak K-ortalamalar
metodunda ¢ok benzemekle beraber, en biiyiik avantaji, bulanik mantik yaklasimia dayandig: i¢in
verilerin her birinin sadece bir sinifa dahil edilme zorunlulugunun olmamasidir. Her iki yontemin iteratif
yapisindan dolayr hesaplama maliyeti yiiksektir ve gercek zamanli uygulamalarda yetersiz
kalabilmektedirler.

Pikseller arasindaki benzerlik Olgiitiiniin kullanmasi goriintii ayristirmasi i¢in Onerilen farkli bir
yaklasimdir. Incetas ve arkadaslar tarafindan gelistirilen ve maske tabanli otomatik bir ayristirma
algoritmast tipik bir 6rnektir[3]. Ayrica Giliveng ve arkadaglari komsu piksellerin benzerlik yiizdelerini
hesaplayarak renkli goriintiiler i¢in bir ayrigtirma metodu dnermisleridir[4][5].

Diger taraftan goriintii siniflandirmasi i¢in Otsu[6] ve Kapur[7] tarafindan onerilen esikleme esash
algoritmalar sadece gri seviyeli goriintiilerin ayristirilmasinda basarili olmustur. Renkli goriintiilerde
uygulanamamistir. Bununla birlikte her iki yontem de tek seviyeli esikleme igin referans kabul
edilmistir. Ancak esik sayis1 artig1 zaman, arama uzayinin boyutlari biiyiidiigiinden hesaplama maliyeti
oldukga artmaktadir. Sonugta her iki yontemde ger¢ek zamanli uygulamalarda verimsiz olmaktadir[8].
S6z konusu yetersizlikleri gidermek i¢cin Huang ve Wang Otsu ydnteminin performansini artirmak
amactyla iki agamali ¢oklu Otsu esikleme olarak adlandirdiklar1 bir algoritma onermisledir[9]. Ayrica
Liao ve arkadaslar ¢ok seviyeli esiklemede Otsu algoritmasinin hesaplama verimliligini artirmak igin
yeni bir strateji gelistirmislerdir[10]. Onerilen yaklasim ile bes esik icin bir saatten daha uzun ¢alisan
Otsu’nun ¢alisma siiresini 107 saniyenin altina indirmislerdir. Peng ve arkadaslar1 gri goriintiiler
iizerinde uyguladiklar farkli ¢ok seviyeli esikleme metodlarini sunmuslardir[11]. Son zamanlarda Yin
ve Wu hakimiyet ve cesitlilik kriterlerine dayanan ¢ok amagli parcacik siiriisii optimizasyonu ile gri
Olgekli goriintiiler icin ¢ok seviyeli esikleme yontemi Snermiglerdir[12]. Diger taraftan hesaplama
stirelerini azlamak i¢in ¢esitli optimizayon yontemleri Otsu ve Kapur yontemleri ile birlestirilmistir [12-
15].
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Son zamanlarda Otsu ve Kapur esikleme algoritmalari ile RGB renk uzayi ile birlestirilerek yeni bir
siniflandirma yontemi gelistirilmistir [16-18]. S6z konusu ¢aligmada, RGB renk uzay1 her bir kanal igin
hesaplanan tek esik bilgisi ile 8 adet alt prizmaya ayrilmis ve her prizma igerisinde kalan pikseller ayn1
smifa atanarak kiimeleme islemi yapilmistir. Ancak algoritmada tek esik kullanilmasindan dolay1 elde
edilen prizma sayisi 8 smif ile sinirli kalmigtir. Bununla birlikte renk uzayinda olusan alt prizmalarin
hacimlerinin biiylikliigiinden dolay1 olusan siniflarin homojenligi diistiktiir.

Bu ¢alisama oncelikle tekrarli ortalama hesaplama yontemi ile ¢ok seviyeli yeni bir esikleme algoritmasi
Onerilmigtir. Her bir kanal i¢in bulunan esik degerleri RGB renk uzayi ile birlestirilmis. Béylece dnerilen
yontem hem gri 6lgekli hem de renkli goriintiilerde caligmaktadir. RGB renk uzayimin béliimlemesinde
kullanilan esik sayis1 artigindan elde edilen prizmalarin hacimleri kiigiiltiilmiistiir ve dolayisiyla olusan
bolgelerin homojenligi artirilmistir.

Il. ESIKLEME TEKNIKLERI

Gri seviyeli goriintiide pikseller {0, 1, 2,..., (L-1)} arasinda degerler aldigindan, herhangi bir

gortintiideki i. seviyenin olasiligt
pi:hi/(MxN) (1)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada M ve N goriintiiniin boyutlarini, h; ise i. renk tonuna sahip piksel
sayisini gostermektedir. Esikleme tekniklerinde amag, goriintiiniin histogram bilgisini referans alarak
esik degerleri vasitastyla goriintiiyii ayristirmaktir. Ozellikle, gri dlcekli resimleri ayristirmak igin
kullanilan Otsu ve Kapur metotlari en ¢ok bilinen ve kullanilan yaklasimlardandir[6][7]. Otsu
yonteminde siniflar arasindaki varyans degeri temel alinirken, Kapur yonteminde entropi bilgisi referans
almmaktadir. S0z konusu yontemler ¢ok seviyeli esiklemeler i¢in Sathya ve Kayalvizhi tarafindan
detayli sekilde incelenmistir[15]. Secilecek esik sayis1 m tane oldugunda, esikleme islemi m boyutlu

optimizasyon problemine doniismektedir. Baska bir ifade ile 1, <t, <1, <... <1, olmak sartiyla,

(tn,ta.....,tm) seklindeki optimal esikler Otsu amag fonksiyonunu maksimum yapan degerler seklinde
hesaplanmaktadir:

J('[l,tz,...,tm)zao+o-1+o-2+...+o-m (2)

Oy 2600(,110 _IUT)2
oy = oy (1 — ity )°
o, =, (4, _/“T)2

On :a)m(lum _IUT)Z
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Diger taraftan siniflar arasi entropilerin toplamini maksimum yapan Kapur amag fonksiyonu:

J(,t,...t. )= H0 + H1 + H2 ot Hrn

t-1p P, t -1

HO=— > —In—,a)O: > P,
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seklinde tanimlanmistir. Goriildiigii gibi cok seviyeli esikleme ¢ok boyutlu uzayda nokta arama siirecidir
ki boyut artik¢a hesap maliyetlide artacaktir.

I11. TEKRARLI ORTALAMA TABANLI COK SEVIYELI ESIKLEME

Otsu[6] ve Kapur[7] algoritmalar1 gri seviye resimleri ikili siniflandirmada oldukga basarili sonuglar
veren yontemlerdir. Ancak ¢ok seviyeli esikleme siirecinde kullanilan amag fonksiyonlarint maksimum
yapan noktalarin arama uzayinda bulunmasi olduk¢a zahmetli bir siiregtir. Bu nedenledir ki bir takim
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optimizasyon algoritmalarinin birlestirilmesine ihtiya¢ duyulmustur. Bu ¢alismada ise ¢6ziim uzayinda
arama siireci yerine, esik sayis1 kadar tekrarli ortalama hesaplama yapan bir yaklasim 6nerilmistir. Sekil
1 (a) gosterilen Kameraman goriintiisii ve Sekil 1 (b) gosterilen histogrami dikkate alindiginda 6nerilen
yontemin anlasilmas1 daha kolay olacaktir. Gri goriintiilerde renk dagilimi 0 ile 255 degerleri
arasindadir. Denklem 1 de tanmimlanan histogram bilgisi kullanilarak kismi olasilik dagilimlariin

toplami: wo, @1, @oo, o1, w10, w11 ve kismi ortalamalar: o, w1, oo, (o1, K10, M1l

pr —1 #Lip

0= 2 P M= X T (4)
iZO |:O 600
255 255 i

(01: Z p|7 ,ulz Z — )
i::uT |:‘u_|_ a)l
,Uoz_l :uoz_lip. 6)
= P 4= —

00 i—0 | 00 i=0w00
pr —1 t#lip

Oy = 2 Py Hy= 2 —= )
. . W
I =4, | = 1, 01
/'11_1 Hy 1|p.

a)loz p|’ 'u]_(): Z L 8)
i : ,
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seklinde hesaplanabilir. Goriildiigii gibi her bir asama bir onceki asamadan elde edilen bilgilere
bagimlidir. Burada iki kademeli bir siire¢ tanimlamig ise de ayni yaklagimla genisletmek mimkiindiir.
Onerilen yaklasim ile tespit edilecek esik degerleri Tablo 2 de sunulmustur. Tek esige ihtiyac oldugunda
goriintiiniin genel ortalamas1 kullanilir iken, 2 veya daha fazla esige ihtiyag oldugunda tekrarl
ortalamalar dikkate alinmistir. Bdylece Otsu ve Kapur yonteminde istenilen sartlarda saglanmis

olacaktir: {, <t, <t; <...<t . Bu agidan bakildiginda Tablo 2 deki degerler ilgili sartlar1 zaten

saglamaktir.
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Tablo 1.Esik Sayist ve Degerleri

Esik Sayisi Atanan Degerleri
t1 Ut
th B Mo, ma
i b t3 MO, UT, U1
b st 100 , o1, H10 , M1l
tit o 3 Wt | woo, por, ur, p1o, pi1

V. RENK UZAYININ BOLUMLENMESI

Demirci ve arkadaslari[16] tarafindan gelistirilen ¢aligmada, Otsu ve Kapur yontemleri yardimiyla
renkli goriintiideki her bir kanal i¢in ayr1 ayri esik degeri hesaplanmustir. Daha sonra, goriintiiyii
ayristirmak i¢in her bir kanal1 tek tek esiklemek yerine RGB renk uzayr Sekil 2 de goriildiigii gibi alt
prizmalara ayrilmig ve her bir prizma i¢inde kalan pikseller ayni kiimeye dahil edilmistir. Tablo 2 de tek
esik kullanilarak renk uzayini alt prizmalara bolmek i¢in belirlenen kurallar, siniflara atanan etiketler ve
ikili kodlar1 sunulmustur. Ayrica bu algoritma ile iteratif yontemlerde karsilasilan hesaplama maliyeti
ciddi oranda azaltilmistir. S6z konusu metotta kiime sayisi, iterasyon sayist gibi parametrelerin
kullanicidan alinmasina ihtiya¢ duyulmamaktadir. Renk uzayinda olusturulacak prizma sayisi,

Crax = (M+1)° (10)

seklinde hesaplanmaktadir. Dolayisiyla bu yontem esik sayisi artirilarak ¢ok seviyeli esikleme igin
genisletilebilir. Esik sayisinin artmasi ile birlikte olusturulacak simif sayisi artacak ve ayni zamanda
prizmalarin hacimleri de kiigiiltiilecektir. Boylece, elde edilen siniflarin homojenligi de artirilmig

olacaktir.
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Sekil 2.Renk Uzayi ve Atanan Suiflar

Tablo 2.Renk uzayinin boliimlenmesi

Sinif Etiketi Kurallar ikili kodu
Co if (R<=T, & G<=Ty & B<=Tp) 000
Ci if (R<=T, & G<=T4&B>=Ty) 001
C, if(R<=T: & G>=Ty&B<=Tp) 010
Cs if(R<=T, &G>=Ty; &B>=Tp) 011
[ if(R>=T,&G<=Ty & B<=Ty) 100
Cs if(R>=T, & G<=Ty & B>=Ty) 101
Co if(R>=T, &G>=Ty;&B<=Tp) 110
C; if(R>=T, & G>=Ty & B>=Tp) 111

V. DENEYSEL SONUCLAR VE YORUMLAR

Onerilen algoritma Sekil 1(a)da gosterilen gri dlgekli Kameraman ve Sekil 3(a) da gosterilen Biber
goriintiileri ile test edilmistir. Biber goriintiisiiniin renk uzayindaki dagilimi Sekil 3(b) ayrica verilmistir.
Deneylerde Otsu ve Kapur yontemleri ile bir, iki ve {i¢ esik igin sonuglar alinmstir. Ayrica C# ortaminda
gelistirilen arayliz ile hesaplama zamani da Slgiilmiistiir. Otsu ve Kapur metotlari ile esik hesaplamada

Sekil 3.Biber (a)Orijinal (b)Renk Dagilim:
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dogrusal arama yontemi kullanilmis ve ¢6ziim bulma isleminin stiresi en kotli durumda tespit edilmistir.
Boylece onerilen metodun diger algoritmalarla karsilastiriimast miimkiin olmustur. Dogrusal aramada
Denklem 3 ve 4 deki amag fonksiyonlarini maksimum yapan esik degerleri renk uzay1 sinirlari ve

t, <t, <t; <...<t, kisitlar1 dikkate alinarak arama yapilmustir. Onerilen yontemde ise Tablo 1

deki atamalar dikkate alinmistir. Kameraman goriintiisii i¢in elde edilen sonuglar Tablo 3 de, Biber

gOriintiisil igin bulunan esikler ise Tablo 4 verilmistir.

Tablo3. Kameraman: Esik Degerleri ve Hesaplanma Stireleri

Onerilen Otsu Kapur
HT t t1
Tek Esik 117 87 191
Siire(s) 0.382 0.507 0.540
Ho i t | t ty t
iki Esik 42 158 71 | 145 124 192
Siire(s) 0.495 1.224 2.188
Ho Hr i ty b | | b ts
UcEsik | 42 | 117 | 158 | 46 | 102 | 150 | 45 | 103 | 192
siire (S) 0.845 93.192 176.767
Tablo4. Biber: Esik Degerleri ve Hesaplanma Siireleri
Onerilen Otsu Kapur
Tek Esik HT t1 t
R 150 146 100
G 116 111 121
B 67 71 117
Siire(s) 0.321 0.345 0.334
iki Esik Ho i ty t ty to
R 110 185 99 160 96 160
G 44 181 78 156 68 152
B 35 102 59 126 108 166
Siire(s) 0.324 1.005 1.689
Uc Esik | o HT Hi t1 t2 t3 t t2 t3
R 110 150 185 90 138 177 59 103 162
G 44 116 181 37 98 166 63 119 171
B 35 67 102 29 68 129 58 114 168
Siire (s) 0.328 71.312 119.986
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Tablo 3 de goriildigii gibi klasik yaklasimda hesaplama siiresi esik sayisi ile logaritmik bir artis gosterir
iken, onerilen yontemde hesaplama siiresindeki artis oransal olarak ¢ok kiigiik kalmistir. Ayni durumu
Biber goriintiisii igin yapilan hesaplamalarda da gézlemek miimkiindiir. Ayrica dnerilen algoritma ile
hesaplan esik degerlerinin diger her iki yontemle bulunan sonuclara yakin oldugu agiktir.

Kameraman goriintiisii lizerinde yapilan deneylerde, tek esik igin sirasiyla Onerilen, Otsu ve Kapur
yontemleri uygulanmis ve sonuglar Sekil 4(a), Sekil 4(b) ve Sekil 4(c)’de gosterilmistir. Kapur ile elde
edilen esik degerleri diger yontemler ile karsilagtirildiginda ¢ok daha yiiksek ¢ikmistir. Dolayisiyla,
diger iki metotta yakalan bolgelerin Kapur ile yakalanamadigi tespit edilmistir. Bu nedenle, tek esik ile
Kapur yonteminin diger iki yontemden daha basarisiz oldugu gdzlemlenmistir. Onerilen ¢aligma ile Otsu
yonteminin benzer sonuglar {irettigi goriilmektedir. Kameranin ayaklar1 ve arka plandaki binalarin bir
kismu iki algoritmada da yakalanmistir. Gokyiizii ile zeminin renk tonlar1 birbirine ¢ok yakin oldugundan
dolay1 net bir ayirim yapilamanustir. Onerilen yontemde, resmin sol arka planindaki agaca benzer kararti
ile zemindeki renk tonu degisimleri yakalanmistir.

Iki esik igin sirastyla onerilen, Otsu ve Kapur sonuglari Sekil 5(a), Sekil 5(b) ve Sekil 5(c)’de
gosterilmistir. Onerilen metot ve Otsu’da zemin ile gokyiiziiniin biiyiik kismu farkli siniflara ayrilmus,
arka plandaki binalarin bir kismi ise zemin ile, bir kism1 da gokyiizii ile ayn1 sinifa atanmistir. Kapur’da
gokylizii ile zemin ayr1 smiflara atanmasalar da, tek esige gore daha iyi bir sonug¢ elde edilmistir.
Zemindeki renk tonu degisimi Kapur’da fark edilmektedir. Kameraman’in genel hatlar1 {i¢ yontemde
de yakalanirken, 6nerilen yontemde pantolondaki kivrimdan dolay1 olusan renk tonu farki 6n plana
cikmistir. Kapur ile elde edilen esik degerleri diger iki algoritmaya gore tek esikte oldugu gibi daha
yiiksek ¢ikmustir. Ug esik icin sirasiyla énerilen yontem, Otsu ve Kapur sonuglar1 Sekil 6(a), Sekil 6(b)
ve Sekil 6(c)’da gosterilmistir. Ug esik icin tiim metotlar yakin sonuglar iiretmesine ragmen, Kapur’da
zemin ile gokyiizli yine tam anlamiyla ayristirilamamistir. Kameramanin pantolonundaki kivrimdan
dolay1 olusan renk tonu farki li¢ yontemde de goriilmektedir.

Renkli Biber goriintiisii lizerinde yapilan deneylerde, tek esik i¢in sirasiyla onerilen, Otsu ve Kapur
algoritmalar1 uygulanmustir. Sonuglar Sekil 7(a), Sekil 7(b) ve Sekil 7(c)’de gosterilmistir. Onerilen
calismanin ve Otsu ile benzer sonuglar tirettigi goriilmiistiir. S6z konusu iki yontemde de ortadaki biiyiik
yesil biberin sol alt kismi arka plandan tam anlamiyla ayrismamistir. Kapur’da ise s6z konusu biber arka
plandan ayrilmistir ancak sol alt kismu kirmizi renkteki biber ile ayni sinifa atanmustir. Otsu ve Onerilen
yontemde koyu ve agik renkli yesil biberler farkli sinifa atanmis olup Kapur’da bu biberler ayn1 sinifa
dahil edilmistir. Otsu ve Onerilen yontemde soldaki kirmizi biber tam anlamiyla arka plandan
ayrilamamus olup, Kapur’da s6z konusu biber daha iyi kiimelenmistir. Ug metotta da biberlerin iizerine
vuran 1siktan dolay1 parlayan kisimlar goze ¢arpmaktadir.

Iki esik icin sirastyla sunulan metot, Otsu ve Kapur sonuclar1 Sekil 8(a), Sekil 8(b) ve Sekil 8(c)’de
gosterilmistir. Esik sayist artirildigi igin kiime sayisinin artmasiyla birlikte ti¢ yontemde de biberlerin
hatlarinin netlesmeye basladig1 ve tek esige gore daha iyi kiimeleme yapildigi gdzlemlenmistir. Ug
yontemde de ortadaki biiyiik yesil biberin hatlar1 arka plandan ayrilarak daha net kiimelenmistir. Otsu’da
s6z konusu biberin sol alt tarafindaki kivrimlarmn belirginlestigi goriilmektedir. Ug esik igin sirastyla
onerilen, Otsu ve Kapur sonuglar1 Sekil 9 (a), Sekil 9 (b) ve Sekil 9 (c)’da gosterilmistir. U¢ yontemde
de biberlerin hatlarinin bir ve iki esige gore ¢ok daha keskin oldugu gbze ¢arpmaktadir. Sonuglar
dikkatlice incelendiginde agik ve koyu yesil biberlerdeki renk degisimlerinin ¢ok daha belirgin hale
geldigi goriilecektir.
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a) b) c)

Sekil 4. Tek Esik: a) Onerilen ) Otsu ¢) Kapur

b) c)

Sekil 5. Iki Esik: a) Onerilen b) Otsu ¢) Kapur

b)

Sekil 6. Ug Esik: a) Onerilen b) Otsu ¢) Kapur

a)

c)
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a) b) c)

Sekil 7. Tek Esik: @) Onerilen b) Otsu ) Kapur

b)

Sekil 8.1kiEsik: @) Onerilen b) Otsu ¢) Kapur

b)

Sekil 9.Ug Esik: @) Onerilen b) Otsu C) Kapur

a)

c)

a) c)
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Ug esik secildiginde sdz konusu yontemler arasindaki en nemli fark ise esik degerlerinin hesaplanma
siiresi olmustur. Onerilen ¢aligmanin diger iki ydnteme oranla ¢ok daha hizli ¢ahistigi agiktir. Esik
sayisinin artmasiyla birlikte, olusturulan prizmalarin sayis1 artirilarak hacimleri kiigiiltiilmiis ve boylece
homojenlik artirilmigtir. Dolaystyla ¢ok daha net bir kiimeleme islemi yapilmstir.

Yapilan deneyler sonucunda olusturulan bazi prizmalarda hi¢ piksel olmayabilecegi veya anlam ifade
etmeyecek kadar az sayida piksel olabilecegi goriilmiistiir. Bu durum goriintiiniin renk uzayindaki
dagilimi, esik sayis1 ve degerleri ile dogrudan iligkilidir. Goriintiiyii olusturan pikseller renk uzayinda
cok farkli noktalarda konumlanmigsa veya dagilim cok seyrekse, bos prizmalarin olusmasi
kagiilmazdir. Ayrica esik sayisi arttikga olusturulacak prizma sayisi da artacaktir. Goriintiideki nesne
sayist olusturulan prizma sayisindan az oldugunda bazi prizmalarin bos kalma ihtimali vardir.

Onerilen yontemin en énemli avantajlar1 kiime sayisinin kullanicidan bagimsiz olmasi ve iteratif bir
yapida olmadigindan diger algoritmalara oranla ¢ok daha hizli ¢alismasidir. Bu 6zellikleri algoritmanin
gercek zamanli goriintii isleme uygulamalarinda kullanilabilmesine olanak saglayacaktir. Ayrica
Onerilen algoritmanin goriintli islemenin en 6énemli adimini olusturan kiimele islemini insan algisina
yakin sekilde yapabildigi gézlemlenmistir.

VI. SoNnuc

Gri 6lgekli ve renkli goriintiilerin ¢cok seviyeli esiklenerek otomatik olarak ayristirilmasini saglayan yeni
bir yontem gelistirilmistir. Onerilen algoritmada her bir kanal icin tekrarli ortalama hesaplanarak, bir,
iki ve ii¢ kademeli esikler bulunmus ve renk uzay alt prizmalara boliinmiistiir. Her alt prizma igerisinde
kalan pikseller aym1 simifa atanmustir. Esik sayisi artirilarak simif sayisi ¢ogaltmak ve prizmalarin
hacimleri kii¢iiltmek miimkiindiir. Dolayisiyla siniflarin homojenligi kontrol edilebilmektedir. Tekrarl
ortalama esasli esik se¢im islemi geleneksel algoritmalardan daha hizli ¢6ziim tiretmektedir.
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