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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

MODIFIYE EDILMiS KARINCA ASLANI OPTIMiZASYON ALGORITMASI
KULLANILARAK BOLGE BUYUTME YONTEMI iLE GRIi SEVIYE
GORUNTU SEGMENTASYONU

Bashir Sheikh Abdullahi JAMA

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN
2021, 68 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet OZKIS
Dr. Ogr. Uyesi Hazim ISCAN
Dr. Ogr. Uyesi Nurdan BAYKAN

Gorlintli segmentasyonu, gesitli alanlar igin gegerli olan goriintii islemenin 6nemli bir adimidir.
Bu alanlar arasinda makine gormesi, nesne algilama, astronomi, biyometrik tanima sistemleri (yiiz,
parmak izi, plaka ve goz), tibbi goriintiileme, video izleme ve diger bir¢ok goriintii tabanli teknoloji
bulunmaktadir. Etkili goriintii segmentleme, otomatik goriintii islemede en 6nemli islemlerden ve kritik
rollerden biridir. Ozellikle miihendislik galismalarinda, problemlerde en uygun ¢dziimleri bulmak énemli
arastirma konularmmdan biridir. Arama alanlarinda en uygun c¢oziimleri bulmak i¢in Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO), Karinca Algoritmasi (KA), Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) ve Yarasa Algoritmasi
(YA) gibi biyo-esinlenmis algoritmalar kullanilmaktadir ve Karinca Aslant Optimizasyonu (KAO) bu
algoritmalardan biridir. Son yillarda, gériintiilerin segmentleme parametrelerini optimize etmek i¢in biyo-
esinlenmis algoritmalar kullanilmaktadir. Bu tez c¢alismasi, bolge biiyiitme (BB) segmentasyon
problemini ¢6zmek i¢in, biyo-esinlenmis Karinca Aslan Optimizasyon algoritmasinin (mKAQO) modifiye
edilmis bir versiyonunu sunmaktadir. Algoritmanin modifikasyonu, yeni bir dengeli konum giincellemesi
ve esnek rastgele ylrllylis smir1 yontemi kullanilarak yapilmistir. Uygulama sirasinda, goriintiilerin
kalitesini artirmak ig¢in, giris goriintiilerine ortanca filtresi uygulanmistir. Daha sonra mKAO yardimiyla
optimum tohum noktalar1 bulunarak, bdlge biiyiitme segmentasyon islemi gereklestirilmistir. Onerilen
yaklagimin basarisi, BSDS300 (Berkeley-300) veri setinden alinan goriintiiler kullanilarak test edilmistir.
Ayrica literatiirdeki farkli algoritma sonuglari ile de Onerilen algoritma karsilastirilmistir. Sonuglar
Jo» Amax> Amin, DBI, XBI ve Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI), Tepe Sinyal-Giiriilti Oran1 (TSGO),
Ozellik Benzerlik indeksi (OBI), Smir Yer Degistirme Hatas1 (SYDH), Global Tutarlilik Hatas1 (GTH),
Korelasyon Katsayist (KK) olarak farkli karsilastirma metrikleri ile sunulmustur. Deneysel sonuglar,
Onerilen yontemin literatiirdeki yontemlerle rekabetci sonuglar ortaya koydugunu géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Bolge biiyilitme, tohum se¢imi, goriintii segmentasyonu, onisleme, Karinca
Aslan1 Optimizasyonu.
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Image segmentation is a significant step in image processing that applies to various fields. These
fields include machine vision, object detection, astronomy, biometric recognition systems (face,
fingerprint, plate, and eye), medical imaging, video surveillance, and many other image-based
technologies. Efficient image segmentation is one of the most important tasks and critical roles in
automatic image processing. Especially in engineering studies, finding the most suitable solutions for
problems is one of the important research topics. Bio-inspired algorithms such as Particle Swarm
Optimization (PSO), Ant Colony Optimization (ACO), Artificial Bee Colony (ABC), and Bat Algorithm
(BAT), etc. are used to find the optimal solutions in search spaces and Ant Lion Optimization (ALO) is
one of these algorithms. In recent years, bio-inspired algorithms are used to optimize the segmentation
parameters of the images. In this thesis, a modified version of the bio-inspired ant-lion optimization
algorithm (mALO) is introduced to solve the region growing (RG) segmentation problem. The
modification of the algorithm is done using a new balanced position update and flexible random walk
boundary method. During the implementation, the median filter was applied to the input images to
improve the quality of the images. Then, by finding the optimum seed points with the help of mALO,
region growing segmentation was performed. The success of the proposed approach has been tested using
images from the BSDS300 (Berkeley-300) dataset. In addition, the proposed algorithm was compared
with the results of different algorithms in the literature. The results are presented with different
comparison metrics such as J,, dymaxs @min, DBI,XBI and Structural Similarity Index (SSIM), Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Feature Similarity Index (FSIM), Boundary Displacement Error (BDE),
Global Consistency Error (GCE), Correlation Coefficient (CC). Experimental results showed that the
proposed method provided competitive results with those in the literature.

Key words:- Region growing, Seed point selection, Image Segmentation, pre-processing, Ant Lion
Optimization.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
: maksimum yineleme sayisi.
: rastgele yliriiyilisiin adima.
a; : 1’inci degiskenin rastgele yiiriiylisiiniin minimumu.
b; : I’inci degiskenin rastgele yiirliyiisiiniin maksimumu.
cf .1’inci degiskenin t’inci tekrarlamadaki minimumu.
d} : i’inci degiskenin t’inci tekrarlamadaki maksimumu.
Antf : t’inci tekrarlamadaki se¢ilmis j’inci karinca aslaninin pozisyonu.
Ant} : t’inci tekrarlamadaki i’inci karincanin pozisyonu.
Pveq : iki nokta arasindaki Oklid mesafesi.
Cumsum : Kiimiilatif toplam.
X : Kiimelenecek goriintiiniin veri kiimesi.
Qar : Gortiintii kiimeleme sorununa aday bir ¢oziim.
f(Q4i,X) : Q4; icin hesaplanan uygunluk degeri.
Amax (X, Qi : Tiim kiimeler i¢in merkezlerine gore hesaplanan ortalama uzakliklarin

maksimum degeri.

A onin ( X,04 1)) : Herhangi bir kiime ¢ifti arasindaki minimum ortalama mesafe.

Je : Kiimeleme isleminin kalitesini hesaplamak i¢in tanimlanan niceleme
hatasi.

Ut : Ust sinr.

1 : Alt sinir.

T : Korelasyon katsayisi.

X : Bir 6rnekteki x degiskeninin degerleri.

Vi : Bir 6rnekteki y degiskeninin degerleri.

P : Xx’in ortalamasi.

Uxy : y’nin ortalamasi.

o2 : x’in varyansi.

oy : y’in varyansi.

20y : X Ve y’nin varyans.
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1. GIRIS

Goriintii segmentasyonu (bdliitleme), goriintli analizinde kritik bir adimdir ve
genellikle biiyiik miktarlarda veri lizerinde ¢alisirken yiiksek bir hesaplama maliyeti
igcerir. Verimli goriintii boliimlendirme, nesne yonelimli analizde (NYA) kritik bir rol
oynar ve otomatik goriintli islemede en 6nemli gorevlerden biridir (Zaitoun ve Agel,
2015).

Gorilintiileme cihazlar1 ve bu cihazlarin teknolojilerindeki 6nemli ilerlemeler
nedeniyle, dijital goriintiiler hayatimizda giderek daha 6nemli bir rol oynamaktadir. Bir
goriintii, gercek diinyanin bir sahnesini, daha sonra saklanabilecek, iletilebilecek ve
tizerinde calisilabilecek sayisal bir gosterimde kaydeder (Haralick ve Shapiro, 1985).
Tiirkge’de “Bir resim bin kelimeye bedeldir” ifadesi, bir gorlintliinlin tagidigi zengin
bilgiyi agiklamak i¢in giiclii bir yetenegi oldugunu belirtmektedir.

Dijital goriintiileme bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Tip alaninda, Manyetik
Rezonans (MR) Goériintiileme (Balafar ve ark., 2010), Bilgisayarli Tomografi (BT) (Gao
ve ark., 2011), ultrason gibi ¢esitli cihazlar araciligryla goriintiiler elde edilmektedir. Bu
goriintiiler, insan viicudunun igyapisini goérmek igin paha bigilmez bir erisim ve
hekimlere daha dogru tanilarda bulunabilme imkani saglamaktadir. Faydali bilgilerin
resimlerden c¢ikarilmasi bugilin 6nemli bir gorev haline gelmistir. Ancak insanlar bu
gorevi dogal olarak ¢ozebilse de bir bilgisayarin goriintiiyli otomatik olarak
yorumlamast hala zordur. Bir goriintiiyli yorumlamak veya anlamak i¢in, goriintiiniin
anlamli boliimlere ayrilmasini igeren ve goriintiide neyin nerede olduguna ait ipuglarini
saglayan diisiik diizeyden orta diizeye bir gorme gorevi, goriintii segmentasyonunun
uygulama sistemlerinde dnemli bir rol oynadigin1 géstermektedir.

Uydu goriintiileri alaninda goriintii segmentasyonu, uydular araciligiyla toplanan
diinya veya diger gezegenlere ait goriintiileri nesnelere bélmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
nedenle, gorilintii segmentasyonu, yeryliziine iliskin faydali bilgiler saglamak i¢in uydu
sistemlerini destekleyen 6nemli bir adimdir (Pare ve ark., 2015).

Video gozetimi, bir video kamera kullanarak hareketli cisimleri bir siire boyunca
bulmak icin kullanilan bir yontemdir. Nesne segmentasyonundan olusan, goriintiideki
kiimeleri tespit eden ve bu goriintii kiimelerini izlemek i¢in kullanilan nesne izleme
algoritmasini kullanirlar (Cheng ve Butler, 2005). Goriintii segmentasyonu gibi goriintii
isleme  teknikleri, gelismis trafik  kontrol sistemlerini  tasarlamak igin

kullanilabilmektedir (Khan ve ark., 2010). Bu sistemlerde, trafik yogunlugu hakkinda



bilgi almak icin kullanilan yolun bir goriintiisii alinir. Bu yeni tip trafik kontrol
sistemleri, bilyiik sehirlerde trafik sikisikligi sorununu azaltmak i¢in kullanilmaktadir.

Gorlintii segmentasyonu; Ozerk siirlis, gorlintii diizenleme, uzaktan algilama,
artirllmig gergeklik ve tibbi goriintli analizi gibi birgok uygulamada kullanilmaktadir.
Segmentasyonun dogrulugu bu uygulamalarda mutlak bir gerekliliktir. Béliimlendirme
ne kadar dogru olursa, vizyon veya goriintliniin analitik gérevi basarabildigi performans
o kadar gilivenilir ve iyi olur. Cogu durumda, goOriinti uzmanlarin el ile
segmentlendirmesi en iyi ve en giivenilir sonucu saglayabilir, ancak bu zaman alic1 ve
sikicidir.  Ayrica, manuel segmentasyon operator degiskenligine tabidir. Her tiir
gorlintiinlin  segmentasyonu i¢in kapsayici bir teknik yoktur. Her goriintiilleme
cercevesinin kendine 6zgii kisitlamalar1 vardir. Bu nedenle, arastirmacilar daha dogru
segmentasyon saglayabilecek yeni yontemler gelistirmeye ¢alismaktadirlar.

Bir resimdeki ayristirilan alt homojen bolgeler, karsilastirilabilir 6zelliklere
sahip benzer piksellerden olusan bir gruptur. Bélge yaklasiminda, her piksel belirli bir
nesneye veya bdlgeye aittir. Kenar algilama teknigi ile karsilastirildiginda, bolgeye
bagli segmentasyon algoritmalar1 genellikle basit ve giirliltiiye kars1 daha giivenlidir
(Zaitoun ve Agel, 2015). Bolge tabanli segmentasyonda, genellikle, nesneye uygun
bolge tabanli pikseller birlestirilir ve birlikte isaretlenir. Bolge tabanli olarak aymi
sekilde uygun esikleme yontemlerinin kullanilmas1 gerekmektedir. Temel standartlar,
yakinlik (gri deger kontrastlarini ve gri deger varyans degisimi iceren) ve bir bolgenin
kompaktlarinin yan sira Oklid aralig1 da igeren uzamsal yakilik dlgiitiidiir (Zaitoun ve
Agel, 2015).

Bolge tabanli segmentasyon algoritmalart Bolge Biiylitme (BB) (Region
Growing-RG), Bolge Ayirma/Birlesme (Region Splitting/Merging) olmak iizere iki
temel smifa ayrilir (Kang ve ark., 2009; Zaitoun ve Aqel, 2015). Bdlge biiyiitme,
onceden tanimlanmis bazi kriterlere bagl olarak goriintiiniin bir alanin1 bulmak ve
genisletmek i¢in bir yontemdir (Cui ve ark., 2008). Bu model daha ¢ok yogunluk
bilgisine baghdir. Bolge biiylitme, komsu piksellerin analiz edildigi ve kenarlari
algilanmayan bir alan sinifina eklendigi resim segmentasyonu yapmanin bir yoludur
(Zaitoun ve Agel, 2015). Bu eylem dizisi, boélgenin her piksel smnir1 igin
tekrarlanacaktir. Zayif veya bitisik bolgelerin kesfedilmesi durumunda, zayif kenarlarin
¢oziindiigii ve gliclii kenarlarin saglam kaldig1 bolge birlestirme algoritmalar: kullanilir.
Bolge ayirma/birlestirme, genislemenin tersidir. Bu strateji, tim goriintii iizerinde

calisir. Bolge bolme yukaridan asagiya calisan bir metodolojidir. Siire¢ biitiin bir



goriintii ile baglar, daha sonra izole bolge biitiin resimden daha homojen olacak sekilde
ayrilir. Bu nedenle, bolme kismindan sonra bir birlestirme asamasi siirekli gereklidir.
Buna “bdlme/birlestirme algoritmasi” denir (Cui ve ark., 2008). Herhangi bir alan alt
bolgelere ayrilabilir ve uygun bolgeler daha sonra birlestirilebilir. Belli noktalari
segmek yerine, kullanici bir resmi birgok 6znel ayrilmis bolgeye pargalayabilir ve daha
sonra ayni iglevleri yerine getirmeye calisan bolgeleri birlestirebilir (Qian Zhao ve ark.,
2014; Malarvel ve ark., 2016; Merzougui ve El Allaoui, 2019).

Karinca Aslam1  Optimizasyonu (KAO) (Ant Lion Optimization-ALO)
algoritmasi, 2015 yilinda Mirjalili tarafindan onerilen ve karinca aslanlarinin avlanma
davranisina dayanan yeni bir popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmasidir. KAO’da,
karinca aslanlarinin davranislar1 ve dogadaki avlar1 matematiksel olarak modellenmistir
(Mirjalili, 2015). Karinca aslani algoritmasi; karincalarin rastgele ylirliylisii, tuzaklarin
insa edilmesi, karincalarin tuzaklara kaydirilmasi, avlarin yakalanmasi ve tuzaklarin
yeniden insa edilmesi gibi bes ana adimdan olusmaktadir. KAO, 6zellik se¢imi (Zawbaa
ve ark.,, 2016), MR karaciger goriinti segmentasyonu (Mostafa ve ark., 2016),
yenilenebilir dagitilmis gili¢ (Ali ve ark., 2016), kablosuz sensor aglar1 (Yogarajan ve
Revathi, 2018) gibi farkli alanlarda kullanilmigtir. Bu tez ¢aligmasinin temel amaci,
bolge biiyiitme (BB) ve KAO kullanarak yeni bir bolge tabanli goriintii segmentasyon

yontemi ortaya koymaktir.

1.1. Tezin Amaci

Gorlintli segmentasyonu (boliitleme), dijital gdriintiiyii birden ¢ok bdliime ayiran
tekniktir ve tipik olarak ilgilenilen bolgeleri (ROI) veya dijital goriintiideki diger ilgili
bilgileri tanimlamak i¢in kullanilir. Segmentasyonun temel amaci, goriintiiyi alt
bolgelere bolmek, boylece bu alt bolgelerin homojen olmasini saglamaktir. En yaygin
kullanilan homojenlik kriterleri yogunluk, doku, renk, aralik, normal ylizey ve ylizey
egriligidir. Goriintii segmentleme, goriintii analizinde kritik bir adimdir ve genellikle
biiyilk miktarlarda veri ilizerinde c¢alisirken yiiksek bir hesaplama maliyeti igerir.
Goriintii segmentasyonunun onemi, goriintiiyli, tamamen anlasilabilir ve analiz edilmesi
daha kolay olan alt pargalara ayirmaktir (Saini ve Arora, 2014). Ayrica, verimli goriintii
segmentasyonu, nesne yonelimli analizde (NY A) kritik bir rol oynar ve son yillarda ayr1

bir aragtirma alani haline gelmeye baslamistir.



Yapilacak tez calismasinin temel amaci, bdlge biiylitme ve Karinca Aslani
Optimizasyon algoritmast (KAO) kullanarak yeni bir bolge tabanli goriintii
segmentleme yontemi ortaya koymaktir. Gelistirilen algoritmanin, literatiirdeki mevcut
algoritmalarla karsilagtirilmasi yapilarak, segmentasyon alanindaki verimliligi ortaya

konmustur.

1.2. Tezin Onemi

Bu c¢aligmada, verimli ve giivenilir bir goriinti segmentasyon islemi
gerceklestiren bir yontem ortaya konulmasi hedeflenmektedir. Bdlge biiyiitme
algoritmas1 ilk olarak goriintiileri bolgelere ayirmak icin kullanilacaktir. Bolge
geniglemesinin ana zorluklarindan biri dogru baslangic noktasini se¢mektir. Farkli
baslangi¢ noktasi segenekleri farkli segmentasyon sonuglari verebilir. Bu nedenle,
problem c¢o6ziimiinde en uygun baslangic noktasim1 se¢cmek i¢in Karinca Aslan
Optimizasyon (KAO) algoritmasi uygulanmistir. Calismanin sonuglari, bdlge biiyiitme

segmentasyonu yontemlerinin sonuglar ile karsilagtirilmigtir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Tez, bes boliimden olusmaktadir. ilk béliimde goriintii segmentasyonu ve
segmentasyon tiirleri ile bu anlamda tez kapsaminda onerilen modelin igerigi hakkinda
bilgi verilmistir. Tezin amaci ve 6nemine iligkin yer alan bilgiler de bu boliim igerisinde
verilmistir.

Ikinci boliimde literatiir incelenmistir. Gériintii segmentasyonu icin gelistirilen
literatlirdeki yontemler, 6zellikle metasezgisel algoritmalarin uygulanmasi ve uygulama
sonuclar1 bu boliimde incelenmistir.

Uciincii béliim, tez calismasinda kullanilan yéntemler ve veri setleri hakkinda
bilgi igermektedir. Kullanilan veri kiimeleri ve Karinca Aslani Optimizasyon (KAO)
algoritmasi hakkindaki bilgilerin tiimii bu boliimde sunulmustur.

Dordiincti boliimde, gelistirilen yonteme ait uygulama asamalar1 verilerek,
deneysel sonug analizleri sunulmustur.

Son olarak besinci boliimde ise tez kapsaminda yapilan ¢aligmalar ve elde edilen
sonuclar genel olarak degerlendirilip, literatiir ile karsilastirmalar verilmis ve sonraki

calismalar i¢in Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Goriintii segmentasyonunda tek goriintii iizerine ilk ¢aligmalar 70'lerin basinda
yapilmistir (Starr, 1976). Brice ve Fennema blok diinya goriintileri igin bir
segmentasyon algoritmasi Onermistir. O zamandan beri birgok goriintii segmentasyon
algoritmasi ortaya konulmustur. Teknoloji ve yeniliklerin ortaya ¢ikmasi nedeniyle, ¢ok
cesitli uygulamalarda farkli goriintii isleme yontemlerinin gerekli oldugu anlagilmigtir
(Baxes, 1994). Goriintlii segmentasyonu da, goriintli isleme alaninda 6nemli bir konu
haline gelmigtir ve goriintii isleme sistemlerinin odak noktasidir. En sik kullanilan
segmentasyon yontemleri; bolge tabanli, kenar tabanli, bulanik tabanl teori, yapay sinir
sistemi ve esik tabanli segmentasyonu igermektedir (Zaitoun ve Agel, 2015).

Son yillarda, goriinti segmentasyonu siireci alaninda sayisiz arastirma
yapilmistir. Gilinlimiizde, birbirinden olduk¢a farkli olan bir¢ok segmentasyon
algoritmas1 vardir, ancak yine de her tiirlii dijital goriintiiye uygulanabilecek ve her
amag¢ i¢in kullanilabilecek belirli bir algoritma yoktur (Li ve ark., 2011; Zaitoun ve
Agel, 2015) .

Zhou ve ark. (2008), ortalama kayma kiimeleme algoritmasiyla bdlge tabanli bir
goriintii segmentasyon yontemi 6nermislerdir. Bu yontem ilk olarak, uygun renk uzayini
secerek Ozellik vektoriinii olusturmak ic¢in her pikselden renk, doku ve konum
ozelliklerini ¢ikarmistir. Cikarilan Ozellik vektorleri, ortalama kayma kiimeleme
algoritmasi kullanilarak kiimelenmistir. Daha sonra ayni etikete sahip olan bolgeler
pikseller icin komsu baglanti teorisine gore yeniden segmentlenmis ve bolgeleri
tanimlayan bir¢ok 6zellik saglanmistir.

Viji ve JayaKumari (2013), biri yogunluk kisith ve digeri doku kisith olmak
tizere iki yeni yoOntemin, timor bdlgelerini timdr dist bolgelerden ayirmak igin
etkinliklerini arastirmiglardir. MR goriintiileri i¢in simiilasyon sonuglari; doku ve
yogunluk bazli bolge biiylitme degerlerinin, MR goriintiisiinde yogunluk bazli bolge
biliylitme yontemine gore daha basarili tiimor segmentasyon sonuglart sundugunu
gostermistir. Manuel segmentasyon ve derecelendirme ile karsilastirildiginda, lezyon
segmentasyonu icin otomatik bir yaklasimin avantajlar1 arasinda artan glivenilirlik,
tutarlilik ve tekrarlanabilirlik sayilmistir.

Lu ve ark. (2014)’de, geleneksel bolge biiylitme yontemini gelistirmek igin

Quasi-Monte Carlo yontemi tanitilmistir. Gelistirilmis olan algoritma, uygun



tohumlama noktalarinin secilme verimliligini ve iyilestirilmis bolge biiyilitme
kriterlerinin karaciger segmentasyonuna daha iyi uymasini saglamaktadir.

Happ ve ark (2015), MapReduce modeline (bulutta biiyiik miktarda veri islemek
icin en ¢ok kullanilan programlama modellerinden birisi) dayali, bolgeye gore biiyliyen
gorlintlii segmentasyonu i¢in yeni bir yontem sunmustur. Yontem, dogrulama igin
Hadoop platformunda uygulanmistir. Deney i¢in Brezilya’nin Sdo Paulo sehrinde bir
alan1 kapsayan 4000 x 4000 piksel boyutundaki bir uydu goriintiisti (QuickBird Satellite
Image — DigitalGlobe’un sahibi oldugu ve islettigi yliksek ¢oziiniirliiklii bir uyduya ait
goriintii) kullanilmistir. On deneyler, dnerilen ydntemin ¢ok biiyiik uzaktan algilama
goriintiileri i¢in Ol¢eklenebilir ve verimli oldugunu gdstermistir.

Zhongming ve Jun (2015)’de, Dalgacik Doniisiimii ve bolge biiylitmeye dayanan
kizil6tesi goriintii segmentasyon yontemi Onerilmistir. Geleneksel tohum genigletme
yontemi, goriintli piksellerini biiyiiyecek tohumlar olarak goriir. Yapilan calismada,
onerilen bir hesaplama yapilarak biiyiime noktas1 ve biiyiime esigi elde edilmektedir. i1k
olarak yontem, goriintii segmentasyonu baglatma islemini siirdiirmek i¢in dalgacik
doniislimii maksimum algoritmasin1 uygular ve segmentasyonun sonucunu olusturur.
Daha sonra yontem; goriintii piksellerini, boliimlendirme sonrasi gri degerin goriintii
kenar noktasinin ortalama gri degerinden daha biiyiik oldugu biiyiime noktalar1 ve
ortalama kare hatasini, bilyiimekte olan kosullar esigi olarak kullanir. Bu, ortalama kare
hatasinin, orijinal goriintli ile bolgeyi genisletmek i¢in her kenar noktasi arasindaki
ortalama gri deger oldugu anlamina gelir. Deney i¢in kizilotesi insan viicudu goriintiisii
kullanilmustir.

Elmorsy ve ark (2015), BT goriintiilerinden olduk¢a dogru karaciger ¢ikarimi
icin yeni bir biyliklik se¢imi bdlgesi segmentasyon algoritmasi sunmaktadir. Bu
calisma iki ana adimda gerceklestirildi. Ilk asamada veri setinin on isleme tabi
tutulmasidir. Veri seti farkli hastalardan 69 vaka c¢alismasindan olusmakta, bu
calismalar arasinda 10 farkli hasta vakasina, karaciger pozisyonuna, normal ve anormal
karaciger dokularina odaklanmaktadir. ikinci asama; ii¢ esikleme, bdlge biiyiitme ve
boyut secimi morfolojik islemi olmak iizere ardisik lic asamada gergeklestirilen BT
goriintiilerinden karacigeri ¢ikarma asamasidir.

Singh ve Gupta (2015), mamogramdaki kanserli dokularin tespiti i¢in basit ve
kolay bir yaklasim dnermistir. Saptama asamasini, bir mamogram goriintiisiinde tiimor

bolgesinin segmentasyonu izlemistir. Bu yaklasim, ortalama alma ve esikleme gibi basit



goriintii isleme tekniklerini kullanmis, tiimor tespiti i¢in bir Max-Ortalama ve En Kiiclik
Varyans teknigi tanitilmistir. Deneysel sonuglar, yaklasimin etkinligini gostermistir.

Li ve ark. (2015)’de, yliksek ¢oOziintirliiklii uzaktan algilama goriintiileri igin
geleneksel bolge biyiitmeye dayali yeni segmentasyon yontemi Onerilmigtir. Bu
yontem, bolgesel minimumlari gorlintiiniin yatay ve dikey gradyan haritalarindan
almaktadir. WorldView-2 alt kiime boliimlendirme haritalar test i¢in kullanilmustir.

Wu ve Guo (2015)’de, Markov Rastgele Alan (MRA) (Markov Random Field-
MRF) modeli ve bolgesel genisletme yontemi ile birlestirilen goriintii segmentasyon
yontemini, sonar goriintli segmentasyonunun dogrulugunu tespit etmek icin onerilmistir.
Sonar goriintiisii (deniz dibi veya su alt1 nesnelerinin bir goriintiisiinii verimli bir sekilde
olusturmak icin kullanilan bir sonar sistemi kategorisi) deney icin kullamlmustir. ilk
olarak, alanin 6zellikleri ve sonar goriintiiniin etiket alani MRF modeli ile belirlenmis;
ikinci olarak, Tekrarlanmig Kosullu Modlar (ICM-Iterared Conditional Modes)
algoritmasi ile ilk goriintii segmentasyonuna dayanan bolge biiylimesiyle islenmistir.
Bu, goriintli segmentasyonundaki MRF yonteminin neden oldugu segmentasyon
plaklarini azaltmistir.

Zhang ve ark. (2015)’de, iki yonlii biiyiiyen segmentasyon algoritmasi olarak
gosterilen, tibbi gorilintii segmentasyonu i¢in bolge biiylitme segmentasyonunun basit
bir ¢evirisi Onerilmistir. Algoritma, ilk olarak biiyliyen bolge icin ilk tohum olarak arka
plan bolgesinde bir piksel se¢mistir. Daha sonra, ikincil bolge biiyiimesi, doku
boliimiiniin merkezinde segilen ilk tohumla ilk segmentasyon sonuc¢larina dayanilarak
gergeklestirilmistir. Onerilen algoritmanin ¢ekici dzellikleri, segmentasyon sonuglarinin
seslere ve iglem piksellerinin sirasina duyarsiz olmasidir. Ayrica hem arka plan hem de
nesne bolgesi, deliksiz bagl bolgelerdir ve tohumun secilmesi kolaydir. Segmentasyon
esiginin otomatik olarak secilmesi i¢in Komsu Fark Doniisiimii kavrami 6nerilmistir.

Kotteswari ve Sathiya (2016)’da, MR goriintiilerinde 6n plan algilama analizi
hakkinda bir ¢caligma 6nermislerdir. Bu calismada iki ana tespit asamasi1 bulunmaktadir.
[k adim, giris goriintiisiiniin, anizotropik difiizyon filtrelemesi ve bdlge segmentasyonu
ile gerceklestirilen &n isleme kullanarak segmentlenmesini igermektedir. ikinci adim
ise, Sobel kenar algilamasi ve o6zellik c¢ikarimi katkisi ile DVM (Destek Vektor
Makinesi) (SVM-Support Vector Machine) siniflandiricisini kullanarak siniflandirmayi
icermektedir. Deneysel analiz, Onerilen yOntemin Ongdriilemeyen veya cok sayida
iligkili 6n plana sahip test sahnelerinde 6zel basar ile farkli veri kiimelerinde ¢alistigini

gostermistir.



Malarvel ve ark. (2016)’da, giris gorlntiisiinde 6n isleme tekniklerinin
kullanilmas1 gerekmeden bolge biiyiitme yontemine dayali yeni bir segmentasyon
yontemi Onerilmistir. Bu yontem, sektdrdeki X-Radyografi (X-Ray) goriintiilerinde
otomatik tohumlu bdlge biiylitme teknigi kullanilarak 6n plani diizensiz arka plandan
ayirarak segmentleyebilir. Otsu ve Kittler’in esiklerinin kombinasyonu, tohumlari
otomatik olarak se¢mek icin kullanilir. Onerilen algoritma, Otsu ve Kittler’in esik
yontemleriyle karsilastirilmis ve Goreceli Mutlak Hata (GMH) (RAE-Relative Absolute
Error) performans: degerlendirilmistir. Onerilen yéntemle elde edilen sonuglar diger
yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir.

Baghi ve Karami (2017)’de, Sentetik Aciklikli Radar (SAR) goriintiilerinin
segmentasyonu i¢in Bolge Biiyiitme (BB) ve Spektral Kiime’ye (SK) (SC-Spectral
Clustering) dayali yeni bir yontem tanitilmistir. Onerilen ydntemde, kenar1 bulmak igin
once SAR goriintiilerine BG uygulanmig ve daha sonra SK yontemi kullanilarak
segmentleme yapilmistir. Onerilen ydntem, ger¢ek SAR gériintiisii iizerindeki bazi son
teknoloji segmentasyon algoritmalari ile karsilastirilmstir.

Duman ve Erdem (2017)’de, piksellerin kenarlarin m1 yoksa dokularin mi
oldugunu tespit etmek igin, bolge biiylitme yontemi kullanmistir. Bu sekilde hangi
komsu piksellerin her bir piksel i¢in hesaplamaya dahil edilmesi gerektigi belirlenmistir.
Onerilen yontem kenarlari korurken, dokularin diizelmesini saglar. Deneysel sonuglar,
Onerilen yontemin, Tepe Sinyal-Giiriiltli Oran1 (PSNR-Peak Signal to Noise Ratio)
degerleri agisindan iyi bilinen ve yaygin olarak bulunabilen goriintii dengeleme
algoritmalarindan daha iyi performans gosterdigini géstermistir.

Jeevakala ve Rangasami (2018)’de, koklear sinir bdlgesini dogru sekilde
segmentlere ayiran modifiye edilmis bir bolge biiylitme algoritmasi 6nermislerdir. Sri
Ramachandra Medical Universitesi’'nden 1.5 Tesla MR tarayicist (Siemens Avanto,
Erlangen) kullanilarak elde edilen 20 hastanin goriintiileri test i¢cin kullanilmistir. Bu
calismanin segmentleme dogrulugu; Jaccard, Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif gibi
parametreler kullanilarak degerlendirilmistir. Segmentlenmis bdlge; uzun cap, kisa cap
ve enine kesit alan1 kullanilarak 6l¢iilmiis ve degerlendirilmistir. Otomatik 6l¢iimiin
tekrarlanabilirligini aragtirmak i¢in gozlemciler segment i¢i ve segmentler arasi
korelasyonun istatistiksel analizlerini ve kabul limitlerini, koklear sinirin kesit alani
tizerinde gergeklestirmislerdir.

Reddy ve Reddy (2018)’de, bolge biiyiitme yontemine dayali yeni bir

algoritmanin performansini1 degerlendirmislerdir. Bu yontemin performansini test etmek



icin beyin tiimori MR gorintiileri kullanilmis ve sonug¢ analizi yapilmistir. Yeni
algoritma; PSNR, Ortalama Kare Hata (OKH) (MSE-Mean Squared Error) ve Yapisal
Benzerlik Indeksi (YBI) (SSIM-Structural Similarity Index Measure) gibi farkl
parametreler kullanan mevcut K-Means ve FCM yontemleriyle karsilastirilmistir.

Chondro ve ark. (2018), diiz akciger grafileri i¢in bilgisayar destekli bolge
segmentasyonu Onermistir. Yontem, akciger bolgelerinin opakligini arttiran  bir
avangard kontrast gelistirmeyi igermektedir. Ilgi Alan1 (ROI-Region of Interest) hizli bir
sekilde blok temelli bir ikili hale getirme ve morfolojik islemler uygulanarak
yerellestirilir. Bolge sinirlari i¢in daha fazla gelisme, herhangi bir siipheli gradyanda
dogrulugunu artiran uyarlamali bir grafik kesme teknigi ile bliyiiyen istatistiksel bir
bolge kullanilarak gerceklestirilir.

Charifi ve ark. (2018), RGB ve HSV renk uzaylarinin Tohumlu Bélge Biiyiitme
(TBB) (SRG-Seeded Region Growing) algoritmasinin segmentasyon sonucu iizerindeki
etkisi incelenmistir. Uygulanan yontem renk ve mekan 6zelliklerine dayali otomatik
tohum segimi, Oklid mesafesine dayanan benzerligine bagh olarak bolge biiyiitme ve
bolge birlestirme asamasi, asirt boliimleme sorununun {istesinden gelme ve sonuglarin
dogrulugunu artirma olarak {i¢ adimdan olugsmaktadir.

Bruntha ve Kanimozhi (2018)’de BT kullanilarak akciger kanserinin erken
teshisi icin etkili bir metodoloji Onerilmistir. Baglangicta, parazitleri gidermek i¢in 6n
islemlerde Gauss filtresi kullanilmistir. Akciger parankimini segmentlere ayirmak i¢in
uyumlu bir yogunluk esikleme metodu kullanilmistir. Nodiilleri tespit etmek igin, Segici
Bolge Biiyiitme (SBB) (Selective Region Growing) algoritmasinin yani sira morfolojik
islem kullanilmigtir. Anormal nodiiller, bolgeye gore segmentlere ayrilan goriintii filtre
edilerek tespit edilmistir. Bu arastirmada, bir nodiiliin normal mi yoksa anormal mi
oldugunu tespit etmek i¢in sadece alan dikkate alinmistir ve algilamada %95 dogruluk
elde edilmistir.

Merzougui ve El Allaoui (2019)’da yazarlar, bolge biiyiitme ve evrimsel
algoritmalara dayanan bir segmentasyon yontemi Onermistir. Segmentasyondan Once,
siiflarin  sayis1 maksimum entropi ilkesine gore belirlenir. Birlestirilmis Bolge
Genisleme (CRG-Combined Region Growing) ve evrimsel algoritma, olas1 boliimlerin
arasindan, segmentlemeyi onaylamak i¢in bir kriteri maksimize ederek en uygun
boliimiin segilmesinden olusur. Onerilen yontem sentetik goriintii ve gercek metal

parcalar iizerinde test edilmistir. Deneysel sonuglar yakinsama hizinin ve sunulan
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segmentasyon yonteminin iyi performanslarini ve bunun kalite kontrol i¢in verimli
kullanildigin1 géstermektedir.

Optimizasyon, maliyet ve enerji tiilketimini en aza indirgemek veya kar1, verimi,
performanst ve verimliligi en {ist seviyeye ¢ikarmak icin en iyi girdileri bulma siireci
olarak tanimlanabilir (Neri ve Cotta, 2012). Metaheuristik algoritmalar genellikle
dogadan esinlenmistir ve bunlar giiniimiizde optimizasyon i¢in en yaygin olarak
kullanilan algoritmalar arasindadir (Talbi, 2009). Ayrica, metaheuristik algoritmalar ¢cok
cesitlidir ve genetik algoritmalar (GA) (GA-Genetic Algorithm) (Mitchell, 1995),
Benzetilmis Tavlama (BT) (SA-Simulated Annealing) (Aarts ve ark.,, 2005),
Diferansiyel Gelisim (DG) (DEA-Differential Evolution Algorithm) (Qin ve ark.,
2008), Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO) (ACO-Ant Colony Optimization)
(Dorigo ve Stiitzle, 2003, Dorigo ve Blum, 2005, Dorigo ve Birattari, 2010), Parcacik
Siirtisti Optimizasyonu (PSO) (PSO-Particle Swarm Optimization) (Eberhart ve
Kennedy, 1995), Armoni Arastirmasi (AA) (HS-Harmony Search) (Lee ve Geem, 2004,
Mahdavi ve ark., 2007), Yarasa Algoritmasi (YA) (BAT-Bat Algorithm) (Yang, 2010),
Evrimsel Programlama (EP) (EC-Evolutionary Computations) (Back, 1996) ve
digerlerini igerirler. Son algoritmalardan bazilar1 ise Gri Kurt Optimizasyon (GKO)
(GWO-Gray Wolf Optimization) (Mirjalili ve ark., 2014), Yapay Ari1 Kolonisi (YAK)
(ABC-Artificial Bee Colony) (Karaboga ve Basturk, 2007), Atesbdocegi Algoritmasi
(AA) (FA-Firefly Algorithm) (Rajinikanth ve Couceiro, 2015), Guguk Kusu Arama
(GKA) (CSA-Cuckoo Search Algorithm) (Gandomi ve ark., 2013), Yercekimi Arama
Algoritmast (YAA) (GSA-Gravitational Search Algorithm) (Rashedi ve ark., 2009),
Ucretli Sistem Arama (USA) (CSS-Charged System Search) (Kaveh ve Talatahari,
2010), Ray Optimizasyonu (RO) (Kaveh ve Khayatazad, 2012), Carpisan Cisimler
Optimizasyonu (CCO) (CBO-Colliding Bodies Optimization) (Kaveh ve Mahdavi,
2014), Hibrit Pargacik Siiri Optimizasyonu (HPSO) (Neshat ve ark., 2013), Demokratik
Parcacik Siirii Optimizasyonu (DPSO) (Kaveh ve Zolghadr, 2014), Yunus
Ekolokasyonu (YE) (DE-Dolphin Echolocation) (Kaveh ve Farhoudi, 2013),
Parcaciklarin Kaotik Siiriisii (PKS) (Liu ve ark., 2005), Balina Optimizasyonu (BO)
(Whale Optimization) (Mirjalili ve Lewis, 2016) algoritmasi ve Karinca Aslani
Optimizasyonu’dur (KAO) (ALO-AntLion Optimization) (Mirjalili, 2015).

Optimizasyon algoritmalari, belirli bir problem i¢in bir veya daha fazla rastgele
¢ozlim olusturarak, bir arama alaninda global optimum (en iyi) aramaktadir (Mirjalili,

2015). Bu sete “aday ¢ozlim seti” ad1 verilmektedir. Aday set daha sonra, sona eren bir
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kosul yerine getirilinceye kadar tekrarh olarak gelistirilir. Iyilesme, global optimumun
ilk rastgele tahminlerden daha dogru bir yaklasimini bulmak olarak diisiiniilebilir. Bu
mekanizma, evrimsel algoritmalara problem bagimsizligi, tiirev bagimsizligi, yerel
optimadan kag¢inma ve basitlik gibi bir¢ok avantaj getirmektedir (Mirjalili, 2015).
Goriintli segmentasyonunda Atesbocegi Algoritmasi (Sharma ve Sehgal, 2016), Genetik
Algoritma (Zanaty ve Ghiduk, 2013), Pargacik Siiriisii Optimizasyonu (Mirghasemi ve
ark., 2013), Yapay Ar1 Koloni Optimizasyonu (Yigitbasi ve Baykan, 2013; Sag ve
Cunkas, 2015), Karinca Aslani Optimizasyonu (Mostafa ve ark., 2016), Gri Kurt
Optimizasyonu (Li ve ark 2017; Koc ve ark., 2018), Karinca Kolonisi (Mao ve ark.,
2009) ve digerleri gibi birgok optimizasyon algoritmasi uygulanmistir.

Mirghasemi ve ark. (2013)’de PSO’ya dayali biiyliyen bir tohum bdlge
tanitilmistir. ' Yontem, PSO’nun gorlintli segmentasyonuna yeni bir katki saglayan
yaklagimlarindan biri olarak diisliniilebilir. Berkeley Segmentasyon Veri Seti, deney
icin kullanilmistir. Onerilen yontem, literatiirdeki veri setleri iizerinde basarili bir
sekilde test edilmis ve sonuclar mevcut popiiler yontemlerden ¢ok daha iyi sonuglar
vermistir.

Punitha ve ark (2018)’deki calismada, Yusufcuk optimizasyon algoritmast (DA-
Dragonfly Algorithm) adi verilen bir siirii optimizasyon teknigini kullanmiglardir.
Yapilan calismada ilk tohum noktalarinin ve esiklerin optimal olarak olusturuldugu
optimize edilmis bir bolge biiylitme teknigi kullanilmig ve tohumlarin otomatik tespit
yontemi Onerilmistir. Doku 6zellikleri, segmentlenmis goriintiilerden Gri Seviye es
Olusum Matrisi (GLCM-Gray Level Co-occurence Matrices) ve Gri Seviye Dizi
Uzunlugu Matrisi (GLRLM-Gray Level Run Length Matrix) teknikleri kullanilarak
cikarilmig; goriintiiler, iyi ve kotii olarak smiflandiran geri yayilma algoritmasi
kullanilarak egitilmis bir Ileri Beslemeli Sinir Ag1 (FFNN-Feed Forward Neural
Network) smiflandiricisina aktarilmistir. Onerilen teknigin performansi, DDSM veri
tabanindan elde edilen goriintiiler kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen piksel
tabanli teknigin elde ettigi sonuclar, ROC analizi kullanilarak diger bolge biiyilitme
yontemleriyle karsilastirilmigtir. Onerilen sistemin duyarhiligi %98.1%e, 6zgiilliigii ise
%97.8’e ulagsmistir.

Mostafa ve ark. (2016) c¢alismasinda, Karinca Aslant Optimizasyon
algoritmasina bagl olarak karaciger segmentasyonu i¢in bir yaklagim onerilmistir. MR
goriintiilerinde segmentasyon islemini gergeklestirmek igin kiimeleme teknigi olarak

KAO kullanmigtir. KAO, tiim karacigeri segmentlemek ic¢in karacigerin istatistiksel bir
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goriintiisii ile birlestirilmis ve karacigerin parcalanmis bdlgesi bazi morfolojik islemlerle
tyilestirilmistir. Daha sonra, ortalama kaydirma kiimeleme teknigi boliimlenmis
karacigeri bir dizi ROI ayirmistir. Karacigeri pargalamak ve Onerilen yaklagimi test
etmek igin bir dizi MR gériintiisii kullanilmistir. Yapisal Benzerlik indeksi yaklasimin
basarisin1 onaylamaktadir. Deneysel sonuclar, dnerilen yaklasimin genel dogrulugunun

%94.49 ile sonuglandigint géstermistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Dijital Goriintii

Gorilintl f(x, y) matematiksel fonksiyonu ile gosterilen iki boyutlu nesnelerdir
(Sekil 3.1). Burada x,y, yatay ve dikey olarak iki koordinattir ve “piksel” olarak

adlandirilir. Her f(x, y) noktasina resmin o noktasindaki piksel degeri verilir.

156{156(179
171(190(201

G

179|207(217

93| 86[119
B|133/156|167
141|173/183

Sekil 3.1. Dijital renkli goriintii 6rnegi

Sekil 3.1°deki resim, bilgisayardaki dijital goriintiiniin basit bir 6rnegidir. Bu
resim, renkli bir goriintiidiir. Dijital goriintiiler Siyah-Beyaz (Black-White-BW), Gri
Seviye (Grayscale) ve Renkli (Colored) olmak {izere 3 ayr1 tipte olabilir. Siyah-Beyaz
goriintiiler i¢in piksel degeri sadece 0 ya da 1 olurken; Gri Seviye goriintiilerde piksel
degeri [0, 255] arasindadir ve 256 farkli durum i¢in bilgi 8-bit ile gosterilir. Renkli
goriintli icin ise Sekil 3.1°de goriildiigli gibi R-G-B (Red-Green-Blue) (Kirmizi-Yesil-
Mavi) olmak tiizere 3 ayr1 renk kanalinda ayni biiyiikliikte {i¢ resim matrisi vardir ve
renkli goriintii bu iic matrisin birlesiminden olusur. Renkli goriintiide, her bir renk
degeri bu 3 temel rengin belirli oranda karismasiyla elde edilir. Ornegin RGB olarak her
renk kanalinda [R=0, G=0, B=0] degeri alinirsa siyah renk elde edilirken; [R=255,
G=255, B=255] degerleri beyaz rengi ve [R=255, G=255, B=0] degerleri ise sar1 rengi
vermektedir.

Bir kameradan resim yakalamanin islenmesi fiziksel bir prosediirdiir. Bir 151k

kaynagi1 aydinlatma i¢in kullanilir. Goriintliyii algilayan sensor kiimesi, goriintiiyii elde
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etmek i¢cin kullanilir. Bdylece 1sik kaynagi 6genin iizerine geldiginde, o noktada
nesnenin yansittig1 151k Ol¢iisii sensorler tarafindan algilanir ve tespit edilen bilginin
Ol¢iilmesiyle sabit bir voltaj sinyali iretilir. Bilgisayarda dijital resim yapmak i¢in bu
bilgiyi gelismis bir yapiya doniistiirmek gerekir. Bu siire¢ drnekleme ve nicelemeyi
icerir. Orneklemenin ve nicelemenin etkisi, sadece dijital bir resim olan iki boyutlu bir
dizi veya sayilarin kafeslenmesiyle sonuglanir (Marques, 2011; Solomon ve Breckon,
2011).

Matematiksel bir bakis agisina gore, anlamli 2 boyutlu sayilar dizisi goriintii
olarak kabul edilebilir. Gergek diinyada goriintiileri etkili bir sekilde gostermemiz,
saklamamiz, aglar {izerinden iletmemiz ve sayilara karsilik gelen sayisal veri
govdelerini tanimlamamiz gerekir. Bu, standart dijital goriinti formatlarinin
gelistirilmesine yol agmustir. Basit bir ifadeyle, goriintii formatlar1 bir dosya basligini
(gorlintl verilerinin tam olarak nasil depolandigina dair bilgi iceren) ve gercek sayisal
piksel degerlerinin kendilerini igerir. En yaygin kullanilan 2 boyutlu goriinti
formatlarindan bazilar1 Cizelge 3.1'de listelenmistir (Solomon ve Breckon, 2011).
Cizelgede, ozellikler siitununda kisaca her formatin sikistirma tiirii kayipli ve kayipsiz

olarak agiklanmaktadir.

Cizelge 3.1. En yaygin goriintii formatlari

Kisaltma | Isim Ozellikleri

GIF Grafik degisim formati Sadece 256 renkle sinirlidir (8 bit); kayipsiz sikistirma

JPEG Birlesmis Fotograf Uzmanlari Grubu Gilinliimiizde en sik kullanilan; kayipli sikistirma;
ayrica kayipsiz degiskenler de mevcut

BMP Bit harita resmi Temel goriintii formati; sinirl (genellikle) kayipsiz
sikistirma; ayrica bazi kayip varyantlar mevcut

PNG Tasinabilir Ag Grafikleri Yeni kayipsiz sikistirma formati; GIF'in yerini almak
iizere tasarlandi.

TIF/TIFF | Etiketli resim (dosya) formati Son derece esnek, ayrintili ve uyarlanabilir format;
sikistirilmis / sikigtirllmamig varyantlar var

Goriintli bilgi aktarmada en 6nemli yontemlerden biridir ve goriintiide degerli
bilgi y1ginlar1 vardir. Gorlintliyli anlamak ve bazi hedeflere ulagmak i¢in goriintiilerden
veri ¢ikarmak, geligmis goriintli islemede ve bilgisayarla gormede kritik 6neme sahiptir
(Solomon ve Breckon, 2011). Goriintii isleme, gelismis bir goriintii elde etmek veya
gorlintiiden bazi1 yararh veriler elde etmek i¢in bir resim lizerinde gerekli islemleri
gerceklestirme stratejisidir. Giris verisinin bir resim oldugu ve ¢ikt1 verisinin de resim
veya resim ile ilgili nitelikleri/6zellikleri olabilecegi bir tiir sinyal islemedir.

Gliniimiizde, goriintii islemede hizla gelisen yenilikler yer almaktadir (Marques, 2011)
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ve bilgisayar ve mihendislik disiplinlerinde de merkezi bir arastirma alani
olusturmaktadir. Goriintii igsleme temel olarak ii¢ asamay1 birlestirmektedir:

* Gorinti igleme araglartyla goriintiiniin yiiklenmesi

» Gorlntliyl analiz etmek ve gerekli islemleri yapmak

+ Islenen gériintiiniin ¢iktisin1 saglamak

3.2. Temel Goriintii isleme Adimlar

Goriintii islemede temel ilk adimlardan biri filtrelemedir. Filtreleme; bir
goriintiide baz1 oOzellikleri vurgulamak veya gorlintiiden kaldirmak, goriintiiniin
kalitesini artirmak i¢in kullanilan temel bir 6nislem yontemidir. Goriintii islemede kenar
bulma, keskinlestirme, diizlestirme, giiriiltii giderme gibi temel bazi islemler bazi
filtreleme iglemlerini kullanarak gerceklestirilir. Her durumda, filtreler resimlerin gorsel
yorumlanmasina yardimci olmakta ve benzer sekilde sonraki dijital islem adimlarina
kolaylik saglamak i¢in bir kilavuz olarak kullanilabilmektedir (Bhattacharyya, 2011).

Dijital goriintiide “giiriiltii”; gdriintiide istenmeyen, goriintiiyli bozan, ayrintilar
gizleyen ve gorlintiiniin kotii goriinmesine yol agan bilgiler olarak tanimlanabilir. Tuz-
Biber giiriiltiisii, Gauss giiriiltiisii, Rayleigh giiriiltiisii, Ustel giiriiltii gibi ¢ok farkli
giiriiltii tipi bulunmaktadir. Tuz-Biber (salt and pepper) ve Gauss giiriiltiilerinin yok
edilmesi daha c¢ok dogrusal filtreler ile yapilmaktadir. Gauss ve Ortalama (Mean),
dogrusal filtrelerin 6rnekleridir. Dogrusal filtrelerin uygulanmasi kolaydir ama dogrusal
olmayan filtreler kenarlar1 korur ve g¢esitli gereksiz giiriiltiileri ¢ikarmada daha
giicliidiirler. Dogrusal olmayan filtreler, dogrusal filtrelerden daha giicliidiirler ¢iinkii
kenarlar1 bulaniklagtirmadan giiriiltii seviyelerini azaltabilirler. Bu tiir filtrelerin tasarimi
zordur. Bir ortanca (medyan) (median) filtre dogrusal olmayan filtre i¢in iyi bir 6rnektir
(Bhattacharyya, 2011).

Ortanca (medyan) filtre, “tuz ve karabiber” (salt and pepper) giiriiltiisiinii
azaltmak icin goriintli islemede siklikla kullanilan temel bir dogrusal olmayan filtredir.
Bir piksel ve diger piksel arasindaki yogunluk cesitliligi Olciisiinii azaltmak icgin
kullanilir. Bu tiir bir filtre, belirlenen bir komsuluktaki piksellerin merkezinde bulunan
piksel degerini elde etmeye ¢alisir (Teoh ve Ibrahim, 2012). Ortanca filtrede, hesaplama
yapilacak pikselin degeri, belirlenen komgsuluktaki piksellerin siralanip, siranin
ortasindaki deger alinarak hesaplanir (Sekil 3.2). Ortanca filtre, kenarlar1 korurken

glirtiltiiyii gidermede cok etkilidir. Ayn1 zamanda, ortanca filtre ile filtrelemede amag,
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islem zamanini azaltma ve kenarlar1 korumada konvoliisyondan daha basarili olmasidir

(Teoh ve Ibrahim, 2012).
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Sekil 3.2. Ortanca filtre uygulama 6megi

Filtrelemenin ardindan yapilan islem adimlarindan biri segmentasyondur.
Goriintii segmentasyonu (bdliitleme), Onislemenin temel asamalarindan biridir ve
gorilintliyli birden fazla alt parcaya bolme islemidir. Segmentasyonun amaci, bir
gorlintliyli daha anlamli ve analiz edilmesi kolay olan alt pargalara doniistiirmektir.
Gorilintli segmentasyonu, goriintii isleme uygulamalarinda kritik bir ¢alisma ve en
sitkintili adimlardan biri olarak gosterilmektedir. Bir¢ok goriintii segmentasyonu
algoritmast bulunmaktadir. Ancak genel olarak, goriinti segmentasyonu 5 temel

baglikta toplanmistir (Zaitoun ve Agel, 2015) (Sekil 3.3).

Goruntu Boliitleme Teknikleri

[ 1T 1
I I I |
Kenar Esik Yapay sinir Bulanik

Bglfﬁ?ntlz?nagh tabanh tabanh ag tabanh tabanlh
boliitleme boliitleme boliitleme boliitleme

Sekil 3.3. Yaygin goriintii segmentasyon teknikleri (Zaitoun ve Aqel 2015)

3.3. Goriintii segmentasyonu

Gorilintli  segmentasyonu caligma farkliliklarina gore, 5 temel baslikta

toplanmastir.
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1) Bolge tabanli segmentasyon: Bir resimde R ile gosterilen bolge, goriintiiniin
iligkili bir homojen alt kiimesi olarak tanimlanmaktadir. Bu alt kiime, gri boyut veya
doku gibi bir 6zellikle tanimlanabilir. Bir resimdeki ayristirilan alt homojen bolgeler,
karsilastirilabilir G6zelliklere sahip benzer piksellerden olusan bir gruptur. Bolge
yaklagiminda, her piksel belirli bir nesneye veya bolgeye aittir. Kenar algilama teknigi
ile karsilagtirlldiginda, bolgeye bagli segmentasyon algoritmalar1 genellikle basit ve
giiriiltiiye kars1 daha giivenlidir (Zaitoun ve Agel, 2015). Genellikle, nesneye uygun
bolge tabanli pikseller birlestirilir ve birlikte igaretlenir. Bolge tabanli olarak ayni
sekilde uygun esikleme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir. Temel standartlar,
yakinlik (gri deger kontrastlarin1 ve gri deger varyans degisimi igeren) ve bir bdlgenin
kompaktlarmin yam sira Oklid aralig1 da iceren uzamsal yakimlik dlgiitiidiir (Zaitoun ve
Agel, 2015).

Bolge tabanli segmentasyon algoritmalar1 Bolge Biiylitme (BB) (Region
Growing-RG), Bolge Ayirma/Birlestirme (Region Splitting/Merging) olmak {izere iki
temel smifa ayrilir (Kang ve ark., 2009; Zaitoun ve Aqel, 2015). Bolge biiyiitme,
onceden tanimlanmig bazi kriterlere bagl olarak goriintiiniin bir alanim1 bulmak ve
genisletmek i¢in bir yontemdir (Cui ve ark., 2008). Bu model yogunluk bilgisine
baghdir. Bolge bliyiitme, komsu piksellerin analiz edildigi ve kenarlar1 algilanmayan bir
alan smifina eklendigi resim segmentasyonu yapmanin bir yoludur (Zaitoun ve Agel,
2015). Bu eylem dizisi, bolgenin her piksel sinir1 i¢in tekrarlanacaktir. Zayif veya bitisik
bolgelerin kesfedilmesi durumunda, zayif kenarlarin ¢oziindiigii ve giiclii kenarlarin
saglam kaldig1 bir bolge birlestirme algoritmasi kullanilir. Bolge Ayirma/Birlestirme,
genislemenin tersidir. Bu strateji, tiim goriintii iizerinde ¢aligir. Bolge bolme yukaridan
asagiya calisan bir metodolojidir. Siire¢ biitiin bir goriintii ile baslar, daha sonra izole
bolge biitiin resimden daha homojen olacak sekilde ayrilir. Bu nedenle, bdlme
kismindan sonra bir birlestirme asamasi slirekli gereklidir. Buna bélme ve birlestirme
algoritmasi denir (Cui ve ark., 2008). Herhangi bir alan alt bolgelere ayrilabilir ve
uygun bolgeler daha sonra birlestirilebilir. Belli noktalar1 segmek yerine, kullanici bir
resmi birgok 6znel ayrilmis bolgeye parcalayabilir ve daha sonra ayni islevleri yerine
getirmeye calisan bolgeleri birlestirebilir (Qian Zhao ve ark., 2014; Malarvel ve ark.,
2016; Merzougui ve El Allaoui, 2019).

2) Kenar tabanli segmentasyon: Kenar tabanli segmentasyon, resimlerdeki
nesnelerin  smirlarin1  kullanarak islem yapan bir gorlinti isleme prosediiriidiir

(Senthilkumaran ve Rajesh, 2009). Bu yontemin avantaji, hesaplamanin basit ve aktivite
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hizinin daha hizli olmasidir. Parlakliktaki siireksizlikleri kullanarak calisir. Goriinti
tanima ve bir¢ok alanda bilgi ¢ikarma i¢in kenar tanima ozelligi kullanilir. Goriintii
segmentasyonu i¢in kenar algilama tekniginde ¢ok sayida ¢calisma yapilmigtir. Ancak en
genel olarak kullanilan kenar belirleme yontemleri arasinda Sobel, Laplacian, Prewitt,
Robert Kirsh, Robinson, Marr-Hildreth, LoG ve Canny bulunmaktadir (Kaganami ve
Beiji, 2009; Senthilkumaran ve Rajesh, 2009).

Goriintiideki farkli gri degerlere sahip iki komsu bolge arasinda bir kenar vardir
(Senthilkumaran ve Rajesh, 2009). Bu kenarda, gri deger siireklilik gdstermez. Ayriklik
veya kesilme, tiirev islemlerin kullanilmasiyla kenar tespit edilen noktalari belirtir
(Senthilkumaran ve Rajesh, 2009; Zaitoun ve Agel, 2015). Kenar tespiti genellikle,
gorilintli segmentasyonunu gergeklestirmek icin uzamsal alan diferansiyel operatorler
vasitasiyla yapilir. Kenar algilama operatorleri, genel olarak birinci ve ikinci dereceden
diferansiyel operatorler olarak iki gruba ayrilir (Senthilkumaran ve Rajesh, 2009).
Birinci derece operatorler Prewitt, Roberts ve Sobel operatorii; ikincisi ise Laplacian,

Kirsch ve Wallis operatoriidiir. Sekil 3.4’de Canny kenar bulma islemi goriilmektedir.

Sekil 3.4 Canny ile yapilan 6rnek bir kenar tespiti (Marques 2011).

3) Esik tabanli segmentasyon: Esik tabanli segmentasyon, goriintii
segmentasyonunda kullanilan en az karmasik prosediirdiir ve ayrica en yaygin olarak
bilinen paralel segmentasyon stratejilerinden biridir (Bhargavi ve Jyothi, 2014). Farkli
nesnelerin gri seviye degerlerini kullanarak c¢alisan bir algoritmalardir. Esik
segmentasyonu, lokal ve global olmak tizere 2 farkli kenar teknigine ayrilabilir. Global
kenar teknigi, resmi, bir objenin 6n ve arka plan1 olmak iizere iki bolgesine ayirir

(Zhang ve ark., 2008; Bhargavi ve Jyothi, 2014). Lokal kenar stratejisinde ise; ¢esitli
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segmentasyon kenarlar1 secilir ve goriintii ¢ok sayida esik ile farkli hedef alanlara
ayirilir (Bhargavi ve Jyothi, 2014).

Genellikle kullanilan esik segmentasyon algoritmasi ¢ogu zaman siniflar arasi en
biiylik varyans stratejisini kullanan Otsu metodudur (Kang ve ark., 2009). Bu yontem,
gruplar arasinda varyansi artirarak en uygun esigi secer. Bunun haricinde, entropi
temelli kenar belirleme, en az hata ve eszamanlilik matrisi, moment korumasi, temel
istatistik, olasilik, bulanik kiime ve farkli tekniklerle birlestirilmis esik stratejileri gibi
bir¢ok esikleme segmentasyon stratejisi de bulunmaktadir. Esiklemede 6zellikle 6n ile
arka plan arasinda yiiksek fark oldugu zaman, bolme etkisi kolayca elde edilebilir.
Buradaki dezavantaj, resimdeki cok biiyiik gri tonlama ayriminin olmadigi veya
resimdeki gri tonlama degerinin biiylik bir maskesinin olmadigi durumlarda resim
boliimii sorunlar i¢in kesin sonuglar elde etmenin zor olmasidir (Petitjean ve Dacher,
2011). Bu segmentasyon algoritmalari, resmin uzaysal verilerini diisiinmeden sadece
resmin gri seviye verilerini géz Onilinde bulundurdugundan, gri tondaki degisim
diizensizligine kars1 hassastirlar (Petitjean ve Dacher, 2011).

4) Yapay Sinir Ag1 tabanli segmentasyon: Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan
beyninin ¢aligma seklini taklit eden, belirli siire¢ i¢inde bir dizi veriden ¢ikarim yaparak
calisan algoritmalardir (Kang ve ark., 2009). YSA genellikle bir sinir sistemi veya
sadece bir sinir ag1 olarak adlandirilir. Son yillarda, yapay sinir sistemleri, bir¢ok farkli
goriintii isleme sorununu ¢ézmek igin kullanilmistir. insan sinir sisteminin taklit
edilmesine bagli YSA, benzer sekilde ¢ok sayida paralel merkezden olusur. YSA,
Ozellikle insan 6grenme prosediiriinii temel alarak, kendisine gelen bilgilerden once
O6grenme ve sonra da tanimadig1 verileri edindigi tecriibelerden analiz etme islemlerini
yapmaktadir. YSA’da “noron” adi verilen her birim bazi temel islemleri yapabilir.
Ogrenme  prosediirii, birimler aras1 baglantilarin  agirliklart  degistirilerek
gerceklestirilebilir (Ghosh ve ark., 1991). YSA’nin goriinti islemede kullanilma
amaglari; goriintii yeniden yapilandirma (reconstruction), restorasyon (restoration),
goriintii iceriginin taninmasi, segmentasyon, goriintii zenginlestirme basta olmak tizere
tim farkli islem adimlaridir. YSA, goriintii islemede farkli sinir aglar1 katmanlari
egitilerek uygulanir (Ghosh ve ark., 1991).

5) Bulanik tabanli segmentasyon: Bulanik kiimelemede verinin 6geleri ayni anda
birden fazla kiimeye dahil olabilir ve hangi kiimeye ne kadar dahil oldugu “iiyelik
seviyesi” ile belirlenir (Kang ve ark., 2009; Yang ve ark., 2009). Uyelik seviyesi, belirli

bir kiime ile o veri bileseni arasindaki iliskinin giiclinii ve kalitesini gdsterir. Bulanik
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kiimeleme, bu iiyelik seviyelerini tahsis etme prosediiriidiir ve bunlar1 kullanarak en az
bir veya daha fazla kiimeye verileri atamak icin kullanilmaktadir (Yang ve ark., 2009).
Cogunlukla resim segmentasyonunda kullanilan en ¢ok bilinen bulanik kiime
algoritmas1 Bulanik C-Ortalamalar (BCO) (Fuzzy C-Means — FCM) algoritmasidir.
BCO algoritmasi, belirlenen bir kritere gore C tane bulanik kiimeye N adet bileseni
bdélmek i¢in kullanilir. Verilerin diizenlenmesi goz oniine alindiginda, BCO algoritmasi
C kiime merkezlerinin ve W segment matrisinin (N adet verinin C kiimeye bdliinmesi
matrisi) sonucunu dondiiriir (Yang ve ark.,, 2009; Naz ve ark., 2010). Bulanik
kiimelemede her bir noktanin, tamamen bir grupta bir yere sahip olmak yerine, bulanik
mantikta oldugu gibi kiimelerde yer alma diizeyi vardir. Bulanik mantik prensibi geregi
her verinin, kiimelerin her birine aitligi [0,1] arasinda degisen birer iiyelik degeri ile
belirlenir. Bir verinin tiim siniflara olan {iyelik degerleri toplami “1” olmalidir. Nesne
hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma tiyeligi diger kiimelere ait olma
tiyeliginden daha biiyiik olacaktir. BCO, o6zellikle bir resimdeki nesnelerin

kiimelenmesinde yaygin olarak kullanilmistir (Yang ve ark., 2009).

3.4. Bolge tabanh goriintii segmentasyon yontemleri (BTSY)

Bolge tabanli segmentasyonda, bir bolge, tamamen ayni Ozelliklere sahip
birbirine bagli bir piksel grubu olarak tanimlanir. Genel olarak, segmentlenmis bolgeler
goriintiiniin icerigini pargali olarak analiz etmek i¢in kullanilirlar. Bir bélge cogunlukla
goriintiiniin belirli bir kismi1 veya boliimii ile ilgilidir (Zaitoun ve Agel, 2015). Genelde
bolgelerin birbirleri ile paylastigi baglanti, kompaktlik, sinirlarin tutarliligi, renk veya
dokudaki homojenlik ve komsu bolgelerden ayrilma gibi 6zellikler vardir. BTSY ’in
temel amaci resimleri alanlara bolmektir ve kenar tabanli segmentasyon teknikleri gibi,
gri tonlama veya ton ozelliklerinde diizensizlige bagl bolgeler arasindaki sinirlara goz
atmak suretiyle bu amaci gergeklestirir (Cui ve ark., 2008). BTSY, bolgeye 6zel olarak
karar verilmesine iliskin bir prosediirdiir (Zaitoun ve Agel, 2015).

Bolge tabanli segmentasyon algoritmalari Bolge Biiylimesi, Bolge
Ayirma/Birlestirme olmak iizere iki temel sinifa ayrilir (Cui ve ark., 2008).

1) Bolge Biiyiitme (BB): Bolge temelli stratejilerdeki en zor tekniktir (Kelkar ve
Gupta, 2008; Kang ve ark., 2009). Bu algoritmadaki temel fikir, goriintiideki ayni
ozellige sahip bitisik pikselleri kontrol etmektir. Bu noktada algoritma, komsu

piksellerin ayni bolge icine eklenip eklenmeyecegine karar verir (Zaitoun ve Aqel,
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2015). Dolayisiyla, benzer piksellere ulasilana ve bir araya getirilinceye kadar tekrarl
bir prosediir uygulanir. Bu algoritma ilk dnce baslangi¢ noktasini rasgele olarak seger
(Cui ve ark., 2008). Daha sonra, eger baslangi¢c noktasinin komsu pikselleri; yogunluk,
gri ya da renkli tonlama gibi bir benzerlik kriterini karsilarsa, komsu pikseller baglangi¢
noktasi ile birlestirilerek, baslangi¢ noktasinin alani biiyitiiliir (Cui ve ark., 2008).
Bolge biiyiitmenin ¢alisma 6rnegi Sekil 3.5’te gosterilmektedir. Sekilde ilk dnce 4 farkl
baslangi¢ piksel noktasi secilmistir (Sekil 3.5-A). Ardindan, her bir baslangi¢ pikseli,
komsu pikseline gore kontrol edilmektedir. Sekil 3.5°teki Ornekte, ana baslangig
noktalarinin komsu piksellerini genisletmek i¢in 4 baglantili komsuluk kullanilmistir.
Komsu piksel degeri belirlenen kritere gére baslangic noktalarindan biriyle ayni oldugu
zaman, eslestigi baslangi¢c noktasina eklenmektedir (Sekil 3.5-C, C, D) (Kang ve ark.,
2009). Tum benzer pikseller kontrol edilip, uygun noktalara eklenene kadar islem

devam etmektedir (Sekil 3.5-E).

C) Yineleme 2 D) Yineleme 3 E) Yineleme 4

Sekil 3.5 Bolge biiyiitme 6rnegi (Kelkar ve Gupta 2008)

Tohum noktasi se¢imi, bolge biiylitme (BB) siirecinin énemli bir pargasidir,
clinkii bolge biiyiitme algoritmasina yaklasim, baslangi¢ tohumunun secilmesiyle baslar.
Dogru tohum noktasini1 se¢gmek daha basarili bir goriintii segmentasyon sonucu saglar.
BB, boliimlere ayrilacak olan goriintiiye her bir tohumun tek bir piksel veya bir dizi

bagli piksel olabilecegi, bir dizi tohum yerlestirilmesi ile baslar. Daha sonra bu
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tohumlara art arda komsu pikseller eklenerek bolgelere doniistiiriiliir. Rastgele tohumlar
asagidaki {i¢ kritere gore segilir:

e Tohum pikselinin komgulariyla yiiksek benzerligi olmalidir.

e Hedeflenen bir bélgenin iiretimi i¢in en az bir tohum iiretilmelidir.

e Farkli bolgelerdeki tohumlarin baglantisi kesilmelidir.

I1k rastgele tohum segilmesinden sonra, tohumlar ve komsu pikseller arasindaki mesafe
Olciilerek segmentler olusturulmaktadir. BB siirecinde ilk rastgele tohumlarin se¢imi ve

ilk tohum noktasindan itibaren bolge blyilitmenin &rnek gosterimi Sekil 3.6’da

verilmistir.
.y il b
. o '1’ " 4
f - f I
R s :
™ ~
A ‘{ 4, “"‘?!
(a) Baslangi¢ tohumu ve biiyiime yonleri (b) Biiylimenin gergeklesmesi

Sekil 3.6 Bolge biiyiitmede ilk tohum se¢imi ve biiyiitme

Sekil 3.6 (a)’da kirmiz1 daire ilk baslangi¢ tohum pikselidir ve siyah oklar o
bolgenin biilyliyecegi yonleri gostermektedir. Sekil 3.6 (b)’de ise bolge biiylitmesi
goriilmektedir.

Cizelge 3.2°de bolge biiyiitme algoritmasinin avantaj ve dezavantajlar

verilmistir.
Cizelge 3.2 Bolge biiyiitme algoritmasinin avantaj-dezavantaji
BB’nin Avantajlar BB’nin Dezavantajlari

Aym Ozelliklere sahip olan pikselleri kolay bir | Hesaplamanin maliyeti pahaldir, ¢iinkii giicli bir

sekilde ayirt eder. bellek ve islemci gerektiren Ozyinelemeli bir
iglemdir.

Net kenarlara sahip bir ¢ikt1 sunar. Goriintli islemede ortak bir perspektif sorunu olan
komsu tabanli bir tekniktir.

Yontem son derece basittir ve az sayida baglangi¢ | Giiriiltilye karg1 daha hassastir.

noktasi segmek gerekir.
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2) Bolge Ayirma/Birlestirme: Bu algoritmada bolme ve birlestirme islemleri
beraber uygulanmaktadir. Bolge bélme ve birlestirme, goriintiiniin homojenligini ayirt
etmek icin kullanilan bolge segmentasyon yontemidir (Zaitoun ve Agel, 2015). Bu
algoritmada, goriintii 6nce homojen kiigiik bolgelere ayrilmakta, daha sonra benzer
Ozelliklere sahip komsu alanlar belirlenen bir kritere gore birlestirilmektedir (Kelkar ve
Gupta, 2008; Zaitoun ve Agel, 2015).

Bolge bolme algoritmasi, goriintiiniin genelinden baslayarak, her biri kendi
icinde homojen olan alt boélgelere goriintiiniin ayrilmasidir. Biitiin goriintii daha kii¢iik
bolgelere ayrilmakta, bir aga¢ yapisi iginde biitiinii olusturan pargalar seklinde
degerlendirildikten sonra benzerlik Olgiisiinde nesne ve bolgeler tespit edilmeye
calisilmaktadir. Yontemin dogru ve kabul edilebilir sonuglar verebilmesi icin
goriintiiniin miimkiin oldugu kadar kiiciik pargalara ayrilabilir olmas1 gerekmektedir.
Yontemin bu dezavantaji yiiksek karmasiklik ve islem kalabaligina neden olmaktadir
(Kelkar ve Gupta, 2008).

Bolge birlesmesi, benzer baglangi¢ noktalarindan baslamalidir. Uygun bir
birlesme bolgesi bulmak icin farkli calismalar yapilmistir. Bir ¢alismada, goriintii 2x2
veya 4x4 bloklara ayrilarak, bloklar kontrol edilmektedir. Bir baska strateji ise,
gorlintiiyl seritlere ayirdiktan sonra, goriintiiyl seritler halinde izole etmektedir (Kelkar
ve Gupta, 2008; Zaitoun ve Agel, 2015). Burada en kétii durumda, baslangic noktasi
yalmiz bir piksel olarak kalacaktir. Bir baslangic noktasi kesfedildiginde, komsu
pikselleri bir baska komsu boélge, tutarlilik standardina uymayana kadar bir araya
getirilir. Bu durumda, bolge tiim resimden izole edilmistir ve diger baslangi¢c noktasi
baska bir bolgeyi birlestirmek icin kullanilmaktadir. Birlestirme yonteminin birkag
dezavantajina dikkat edilmesi gerekmektedir. Birlestirme islemi dogal olarak ardisiktir
ve segmentasyonda iyi bir sonu¢ gerekirse, hesaplama siiresi uzar. Ayrica, bir kural
olarak, iki alanin birlestirilmesi tahmin edilen 6zelligin degerini degistireceginden,
sonraki bolge komsular arasinda kullanilan toplama teknigine ve toplanan piksellere

dayanacaktir (Zaitoun ve Agel, 2015).

3.5. Karimnca Aslam Algoritmasi

Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon problemlerini, genis bir olas1 ¢oziimler

kiimesi i¢inde en iyi ¢oziimii bularak ¢ozmek i¢in kullanilirlar (Kaveh ve Khayatazad,

2012). Optimizasyon problemleri li¢ 6zellikle tanimlanabilir:
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e Minimize veya maksimize edilecek basari dlgiisii (“maliyet fonksiyonu” olarak
isimlendirilir).

e Problemin ornekleri (tasarim degiskenleri cinsinden ifade edilen probleme
girdiler). Bu Ornekler bazi kisitlamalara tabi olabilir, bu nedenle diizenleme
kesfedilecek olas1 degerler iizerinde sinirlar koyar.

e En iyi ¢oziimii bulmak i¢in kesfedilecek alan1 tanimlayan olasi ¢oziimler kiimesi

Genel olarak, ¢oziim kiimesini aragtirmak hesaplama acisindan agirdir ve ¢ok
zaman alicidir. Bu nedenle bu sorunlarin {istesinden gelmek ve olasi kisa siirede uygun
ve kabul edilebilir bir ¢6ziim bulmak i¢in ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir (Kaveh ve
Khayatazad, 2012). Bu algoritmalar tekrarlayicidir ve bazi kriterlere goére, bulunan
¢cOziimiin optimizasyon algoritmasini durduracak kadar iyi olup olmadigina karar
verilebilir. Bu miimkiin oldugunda, algoritma yakinsamasindan s6z edebiliriz. En
yaygin metasezgisel algoritmalari; Genetik Algoritmalar (GA) (Genetic Algorithm —
GA) (Mitchell, 1995), Benzetilmis Tavlama (BT) (Simulated Annealing — SA)(Aarts ve
ark., 2005), Evrimsel Programlama (EP) (Back, 1996), Diferansiyel Gelisim (DG)
(Differential Evolution — DE) (Qin ve ark, 2008), Karinca Kolonisi
Optimizasyonu (KKO) (Ant Colony Optimization — ACO) (Dorigo ve Stiitzle, 2003;
Dorigo ve Blum, 2005; Dorigo ve Birattari, 2010), Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO)
(Particle Swarm Optimization — PSO) (Eberhart ve Kennedy, 1995), Armoni Aramasi
(AA) (Harmony Search — HS) (Lee ve Geem, 2004; Mahdavi ve ark., 2007), Yarasa
Algoritmast (YA) (Bat Algorithm — BA) (Yang, 2010) ve digerleridir. Son yillarda
gelistirilen diger algoritmalardan bazilar ise Gri Kurt Optimizasyon algoritmasi (GKO)
(Gray Wolf Optimizer — GWO) (Mirjalili ve ark., 2014), Yapay Art Kolonisi (YAK)
(Artificial Bee Colony — ABC) (Karaboga ve Basturk, 2007), Ates Bocegi Algoritmasi
(ABA) (Firefly Algorithm — FA) (Rajinikanth ve Couceiro, 2015), Guguk Kusu Arama
(GKA) (Cuckoo Search — CS) (Gandomi ve ark., 2013), Gravitasyonel Arama
Algoritmas1 (GAA) (Gravity Search Algorithm — GSA) (Rashedi ve ark., 2009), Ucretli
Sistem Arama (USA) (Kaveh ve Talatahari, 2010), Carpisan Cisimler Optimizasyonu
(CCO) (Kaveh ve Mahdavi, 2014), Yunus Ekolokasyonu (YE) (Dolphin Echolocation —
DE) (Kaveh ve Farhoudi, 2013), Parcaciklarin Kaotik Siiriisii (PKS) (Liu ve ark., 2005),
Balina optimizasyonu (BO) (Whale Optimization Algorithm — WOA) (Mirjalili ve
Lewis, 2016) algoritmas1 ve Karinca Aslani Optimizasyonu’dur (KAO) (Ant Lion
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Optimization — ALO) (Mirjalili, 2015). Bu tez kapsaminda Karinca Aslam
Optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.

Karinca aslanlar1 taksonomik siniflandirmada Myrmeleontidae ailesi altindaki
bir bocek grubudur. Myrmeleontidae ailesi, Dobsonflies ve Lacewings’i igeren
Neuroptera sinifinin bir par¢asidir (Imms ve ark., 2012). “Karinca Aslan1” adi, 6zellikle
karmcalar1 ve diger bdcekleri yiyen a¢gdzlii avcr olan larvalara denilmektedir. Bu
avcilar stratejik olarak enkaz pargalar1 altina ya da kendi kendine olusan kum
cukurlarmin altina saklanirlar, boceklerin tuzaga diismesini beklerler ve daha sonra
hemen avlarim tiiketirler. Karinca Aslanlarinin yagsam dongiisii iki temel asamadan
olusur: larva ve yetigkinlik. Karakteristik bir mutlak yasam beklentisi, genellikle larva
déneminde siirdiiriilen 3 y1l kadardir (yetiskinlik sadece 3-5 haftadir). Karinca Aslanlari
bir yetigkine doniismek icin bir dongiide metamorfoza maruz kalmaktadir. Cogunlukla
larvadayken avlanirlar ve yetigkinlik doneminde tiremeye odaklanirlar (Mirjalili, 2015)

(Sekil 3.7).

\ 1
~ u‘““ﬂa\a

larvalar

Yetiskin

koza

Sekil 3.7 Karinca aslaninin yagsam dongiisii (Kelkar ve Gupta, 2008)

“Karinca Aslani” ismi, benzersiz avlanma davranigslarindan ve en sevdikleri
avdan gelmektedir. Bir Karinca Aslani larvasi, dairesel bir yol boyunca ilerleyerek ve
cenesiyle kumlar firlatarak koni seklindeki bir gukur kazar. Sekil 3.8, farkli ebatlardaki

koni bi¢imli ¢ukurlar1 géstermektedir. Tuzagi kazdiktan sonra, larva koninin tabaninin
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altina gizlenir (bir otur-ve-bekle yirtict hayvani olarak) ve boceklerin (tercihen karinca)

cukurun i¢inde sikigmasini bekler (Mirjalili, 2015).

Sekil 3.8 Karinca aslanlarltuzak cukurlar1 (Mirjalili, 2015).

Koninin kenari, boceklerin tuzagin dibine kolayca diismesi i¢in yeterince
keskindir. Karinca aslan1 bir avin tuzaga distiigiini fark ettiginde, onu yakalamaya
calisir. Ancak, bocekler genellikle hemen yakalanmaz ve tuzaktan kagmaya calisirlar.
Bu durumda, karinca aslanlar1 avi ¢ukurun dibine kaydirmak i¢in ¢ukurun kenarina
dogru kum atarlar. Av ¢ukurdaki ¢enenin i¢ine girdiginde ise topragin altina cekilir ve
tiketilir (Mirjalili, 2015).

Avlar tiikettikten sonra, karinca aslanlari, kalan artiklar1 ¢ukurun disina atar ve
cukuru bir sonraki av i¢in degistirir. Karinca aslanlarinin yagam tarzinda gézlenen bir
baska ilging davranis ise, kazdiklari tuzagin boyutunun, karinca aslanlarinin aglik
seviyesine ve/veya ayin sekline bagimliligidir. Karinca aslanlari, daha a¢ olduklarinda
ve/veya dolunayda daha biiylik tuzaklar kazma egilimindedirler (Mirjalili, 2015).
Hayatta kalma sanslarimi arttirmak icin tuzak kazmayi bu sekilde gelistirmislerdir ve
adapte olmuslardir. Ayrica, bir karinca aslaninin, tuzagin boyutuna karar vermek igin
dogrudan ay seklini gézlemedigi, ancak bu kararlar1 almak i¢in bir i¢ ay saatine sahip

oldugu kesfedilmistir (Mirjalili, 2015).
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3.5.1. Popiilasyon olusturma

Karinca Aslan1 Optimizasyon (KAO) algoritmasi, karinca aslani larvalarinin
yiyecek arama davranigindan esinlenerek Onerilmis bir algoritmadir (Mirjalili, 2015).
KAO algoritmasi, tuzaktaki karincalar ve karinca aslanlar1 arasindaki etkilesimi taklit
etmektedir. Dogadaki bu etkilesimleri modellemek icin, karincalarin arama alani
tizerinde hareket etmeleri ve karinca aslanlarinin tuzaklari kullanarak onlar1 avlamalari
ornek almmistir (Mirjalili, 2015). Karincalar yiyecek ararken, rastgele olarak hareket

ettiklerinden dolay1, karincalarin hareketi Denklem 3.1°deki gibi rastgele belirlenir.

x(t) = mr G.1)

xt = [0, cumsum(2r(t,) — 1), cumsum(2r(t,) — 1), ....., cumsum(2r(t,) — 1)]

Burada, cumsum kiimiilatif toplami hesaplamaktadir. n maksimum yineleme

sayisi, t iterasyon sayist ve r(t) Denklem 3.2°deki gibi tanimlanmis bir rastgele

fonksiyondur.
_ (1;egerrand > 0.5
r® = {0; eger rand < 0.5 (3.2)

Burada, t iterasyon sayisi ve rand ise [0,1] araliginda tekdiize dagilimla
olusturulan rastgele bir sayiy1 gostermektedir. Karincalarin yerleri, Denklem 3.3’teki

matristeki optimizasyon sirasinda kaydedilir.

—kl,l k1,2 kl,d_
k2,1 k2,2 aew aew “ew kz'd

Mkarmca _ | (33)
-kn,l kn,z kn,d-

Burada My pnca her bir karincanin konumunu kaydetmek ic¢in kullanilan
matristir. k; ;; { karincanin j.degiskeninin (boyut) degerini gosterir. n karinca sayis1 ve

d ise degisken sayisidir.
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Karicalarin PSO’daki partikiillere veya GA’daki bireylere benzer oldugu not
edilmelidir. Bir karincanin konumu, belirli bir ¢6ziim i¢in parametreleri belirtir.
Denklem 3.3’te My pnca, Optimizasyon sirasinda tiim karincalarin (tiim ¢oziimlerin
degiskenleri) konumunu saklamaktadir. Her karincayr degerlendirmek igin,
optimizasyon sirasinda uygunluk (objektif) islevi kullanilir ve Denklem 3.4’teki matris

karincalarin amag fonksiyon degerlerini saklar.

[f(lk1y ki o o kg ay)]]
f(lka1  kap o . ks )]

MkarmcaZindelik _ | tieee aeras (3'4)
-f([kn,l kn,z ..... kn,d)]-

Burada, k; ;; i.karincanin j degiskeninin (boyut) degerini gosterir. n karinca sayisi ve
f amag fonksiyonudur.

Karincalara ek olarak karinca aslanlarinin da arama alaninda saklandiklari
konumlarin1 ve uygunluk degerlerini kaydetmek i¢in Denklem 3.5 ve Denklem 3.6°daki

matrisler kullanilir (KA: karinca aslani).

_KAl,l KAI,Z KAl,d_
KAy, KAay; o o . KAy
MkarmcaAslanl = ) (3.5)
-KAn,l KAn,Z ................. KATl.d-
-f([KAl,l KA1,2 KAl,d))]-
f(KAyy  KAys o o wo KAy
MkarlncaAslaanindelik = 3
(3.6)
f([KAp: KAp, KA q)]

Optimizasyon sirasinda agagidaki kosullar uygulanar:
1) Karincalar, farkli rastgele yiirliyligleri kullanarak arama alani i¢inde hareket

eder.
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2) Karincalarin tiim boyutlarina rastgele yiiriiylisler uygulanir.

3) Rastgele yiiriiytiisler, karinca aslanlarinin tuzaklarindan etkilenir.

4) Karinca aslanlari, zindelikleri ile orantili ¢ukurlar olusturabilirler (daha
yiiksek zindelik, daha biiytiik cukur demektir).

5) Daha biiyiik ¢ukurlu karinca aslanlarinin karincalar1 yakalama olasiliklar
daha yiiksektir.

6) Her bir karinca, her bir yinelemede ve se¢imde bir karinca aslani (en zinde
karica aslani1) tarafindan yakalanabilir.

7) Kayan karincalar1 karinca aslanlarina dogru simiile etmek igin rastgele
ylriiylis mesafesi uyarlanir sekilde azaltilir.

8) Eger bir karinca, bir karinca aslanindan daha zinde (kurnaz) hale gelirse; bu,
karmcanin, karinca aslani tarafindan kumun altina ¢ekildigi ve yakalandigi anlamina
gelir.

9) Bir karinca aslani kendisini en son yakalanan avina yeniden konumlandirir ve

her avdan sonra bagka bir av yakalama degisikligini gelistirmek i¢in bir ¢ukur olusturur.
3.5.2. Karincalarin rastgele yiiriiytisleri

Rastgele yiiriiyiislerin tamami Denklem 3.1°e dayanmaktadir. Karincalar
pozisyonlarini, optimizasyonun her asamasinda rastgele yliriiyiisle giincellerler. Ancak,
her arama alaninin bir sinir1 oldugu i¢in (degisken araligi), Denklem 3.1 karincalarin
pozisyonlarint giincellemek i¢in dogrudan kullanilamaz. Rastgele yiirliylisleri arama
alan1 i¢inde tutmak i¢in (Sekil 3.9), Denklem 3.7 kullanilarak normallestirilirler

(minimum — maksimum normalizasyon):

gL K ma)xwi-) (3.7)

' (b; — a;) '

b; ve a;, X} dizisindeki maksimum ve minimum degerlerdir. U} ve LE, t.

iterasyonda i. boyutun iist ve alt siniridir.
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Sekil 3.9 Bir karincanin, karinca aslaninin tuzaginin iginde rastgele ytiriyiisii (Mirjalili 2015)

3.5.3. Tuzagin Kurulmasi

Karinca aslaninin avlanma kabiliyetini modellemek igin bir rulet ¢arki
kullanilmaktadir. Sekil 3.10°da gosterildigi gibi, karmncalarin secilen tek bir karinca
aslanina yakalandiklar1 varsayilmaktadir (Mirjalili, 2015). KAO algoritmasinda,
optimizasyon sirasindaki zindelige bagli bolgeleri secmek icin bir rulet tekerlegi
operatorii kullanim1 gereklidir. Bu mekanizma, en zinde karinca aslanlarina karincalarin

yakalanmasi i¢in yliksek sans verir.

Sekil 3.10. Karinca aslanlarinin avlanma davramigi(Mirjalili, 2015)
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3.5.4. Tuzaklardan etkilenme ve kapana kisilma

Rastgele karmca yliriiylisleri, karinca aslanlarinin tuzaklarindan etkilenir. Bu

durumu matematiksel olarak modellemek i¢in Denklem 3.8 ve 3.9 onerilmistir.

Lt = KAS + 1t (3.8)

Uf = KA; + Ut (3.9)

Burada, Lt, ¢t iterasyonda biitin degiskenlerin minimumunu, U! ise
maksimumunu iceren vektdrdiir. L, i. karinca icin t. iterasyondaki minimumunu, U ise
maksimumunu gostermektedir. KA} ise t. iterasyonda segilen j. karinca aslaninin

pozisyonudur. Denklem 3.8 ve 3.9 karincalarin rastgele secilmis bir karinca aslani
etrafinda  ve vektorleri tarafindan tanimlanan bir hiper kiirede yliriidigiini

gostermektedir (Sekil 3.10).
3.5.5. Karinca aslanlarina dogru kayan karincalar

KAO algoritmasinda, karinca aslanlar1 zindelikleriyle orantili olarak tuzaklar
kurabilmektedir ve karincalarin rastgele hareket etmeleri gerekmektedir. Ancak, karinca
aslanlar bir karimncanin tuzaga diistiiglinii anladiklarinda ¢ukurun merkezinden disartya
dogru kum atarlar. Bu davranis, kapana kisilmis ve kagmaya calisan karincayi asagiya
dogru kaydirir. Bu davranisin matematiksel olarak modellenmesi igin, karincalarin
rastgele yliriime hiperkiiresinin yarigap1 uyarlanabilir sekilde azaltilir ve karmcanin
cukurlarin i¢indeki kayma siireci simiile edilir (Mirjalili, 2015). Bu islem Denklem 3.10

ile modellenmistir.

gt
(3.10)

pe =L

p

Burada p bir orandir ve Denklem 3.12°de verilmistir. L, t. iterasyonda biitiin

degiskenlerin minimumunu ve U, t. iterasyonda biitiin degiskenlerin maksimumunu
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iceren vektorii belirtir. Lve Ut adaptif olarak azaltilinca, Denklem 3.8 ve 3.9; Denklem

3.11°e gore yeniden hesaplanir.

t

Uf = KA + —
p
It (3.11)
t _ t
p
t
p=10" % T (3.12)

Burada KA;, karmca aslaninin konumudur. U® ve Lf, t. iterasyondaki iist ve alt
sinirlaridir. p ise sinirin oranidir. Burada t mevcut iterasyon, T ise maksimum iterasyon
sayisidir. w, sOmiirli seviyesini ayarlamak i¢in kullanilan agirlik parametresidir (agirlik)
ve Denklem 3.13°e gore hesaplanmaktadir. w’nin degeri [2-6] arasindadir (Toz, 2019)

ve tez kapsaminda bu degerler kullanilmistir.

Eger t> 0.01T; w =2
Eger t> 05T, w=3
Eger t>0.75T; w=4 (3.13)
Eger t>09T; w=5
Eger t>095T;, w=6

3.5.6. Avi yakalama ve cukuru yeniden insa etme

KAO’da av yakalama, karincalar tuzaga diistiigli zaman ortaya ¢ikar. Sonra
karinca aslani, karincayr kumun icine c¢eker ve kisa siirede tiikketir. Bundan sonra,
karinca aslani yeni av yakalama sansini arttirmak i¢in konumunu avlanan karincanin en
son konumuna getirmeye baslar (Mirjalili, 2015). Denklem 3.14 bu davranis1 simiile

etmektedir.

KA = kf;  eger f(ki) > f(KA}) (3.14)

Burada t mevcut tekrarlamayi (iterasyonu) gosterir. KA, t iterasyondaki segilmis j inci

karinca aslanini ve kf ise t. iterasyondaki i. karincay1 belirtmektedir.
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3.5.7. Elitizm

Elitizm, optimizasyon siirecinin herhangi bir asamasinda elde edilen en iyi
cozlimii/¢ozlimleri  siirdiirmelerini  saglayan evrimsel algoritmalarin 6nemli bir
ozelligidir. Bu ¢alismada, her bir tekrarlamada simdiye kadar elde edilen en iyi karinca
aslan1 kaydedilmekte ve elit (en iyi birey) olarak kabul edilmektedir (Mirjalili, 2015).
Elite, en zinde karinca aslani oldugu ig¢in, yinelemeler sirasinda tiim karincalarin
hareketlerini etkilemektedir. Bu nedenle, her karincanin rulet tekerlegi ve elit tarafindan
es zamanli olarak secilen bir karinca aslani etrafinda Denklem 3.15°e gore rastgele

yuriidiigl varsayilmaktadir.

e - Rkat Re (3.15)

' 2
Burada R},, t. iterasyonda rulet tekerlegi ile seg¢ilmis karinca aslaninin
etrafindaki rastgele yiirilyiisii; RE, t. iterasyonda elit tarafindaki rastgele yiiriiyiisii ve kf

ise t. iterasyondaki i. karincanin konumunu temsil etmektedir.

KAO algoritmasinin islem adimlar1 Sekil 3.11°de verilmektedir.

Algoritma — 1: KAO algoritmasi

1) IIk karmnca ve karinca aslan1 popiilasyonunu rasgele baslat
2) Karmcalarin ve karinca aslanlarinin uygunlugunu hesapla
3) Eniyi karinca aslanlarini bul ve “elit” olarak kabul et (optimum olarak belirlenmis)
4)  Son kriter yerine getirilemedigi zaman bagla (while the end criterion is not achieved)
4.1) Her karinca i¢in bagla (for each ant)
4.1.1)  Rulet ¢arki kullanarak bir karinca aslan1 seg
4.1.2) U} ve LYyi Denklem 3.8 ve Denklem 3.9’a gére giincelle
4.1.3) U ve L’yi Denklem 3.10’a gore giincelle
4.1.4) Rasgele bir yiiriiyiis olustur. Denklem 3.1 ve 3.7’ye gore normallestir
4.1.5)  Karinca konumunu Denklem 3.15’e gore giincelle
Her karinca igin bitir
4.2)  Tim karincalarin zindeligini hesapla
4.3) Bir karinca aslan1 soluk hale gelirse, uygun bir karinca ile degistir (Denklem 3.14)
4.4)  Eger bir karinca aslan1 “elitten” daha zinde olursa, “eliti” giincelle
Son kriter yerine getirildigi zaman bitir

5)  “Elit” dondiir

Sekil 3.11 KAO algoritmasi islem adimlari
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3.6. Karsilastirma Metrikleri

Tez kapsaminda Onerilen algoritmanin bagarisin1 6lgmek i¢in farkl karsilagtirma
metrikleri kullanilmistir. Kullanilan metrikler goriintii segmentasyonu igin literatiirde en
yaygin kullanilan metriklerdir.

Yapisal Benzerlik Indeksi (YBI): YBI, (SSIM-Structural Similarity Index),

verilen iki goriintii arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in kullanilan bir goriintii kalitesi
degerlendirme yontemidir. Verilen 2 goriintii arasindaki yapisal benzerligi bulmak i¢in
YBI’nin sistematik hesaplamasi Denklem 3.16°da verilmistir. YBI degeri [-1, 1]
arasindadir. “1” degeri verilen 2 goriintiiniin ¢ok benzer veya ayni oldugunu, “-1”

degeri ise verilen 2 goriintiiniin tamamen farkli oldugunu gdsterir (Sara ve ark., 2019).

(Zﬂx :uy + Cl)(zaxy + CZ)
(Ui + 15 + c1)(0f + 05 +¢3)

YBIi(x,y) = (3.16)

Burada p,, x’in ortalamasi; y,,, y’nin ortalamasi; 02, x’in varyansi; 62, y’in
varyansl; 20y, ise x ve y’nin varyansidir. ¢; ve ¢, ise 2 degiskendir ve denklemde sifira

boliinmekten kaginma adina kullanilan kiigiik degerlerdir (Denklem 3.17).

¢, = (kyL)?
o (3.17)
c; = (kpL)?
Burada L, piksellerin alabilecegi maksimum deger; k; = 0.01 ve k, = 0.03 ise
sabit katsayilardir.
Tepe sinyal-giiriiltii oran1 (TSGO): TSGO (PSNR-Peak Signal-Noise Ratio), bir

goriintlinlin miimkiin olan maksimum giicii ile temsilinin kalitesini etkileyen bozucu
giirliltiinlin giicli arasindaki orandir (Denklem 3.18). Yani; sinyal giiciiniin giiriiltii
giicine oranidir. Goriintii  sikistirma  kalitesini  karsilastirmak i¢in  kullanilan
metriklerden biridir. TSGO hesaplamasinda Ortalama Kare Hata (OKH) (MSE-Mean
Squared Error) kullanilmaktadir. OKH, makine 6grenmesinde sistem ¢iktisinin gercek

degere ne kadar yakin oldugunun hesabidir (Denklem 3.19).
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TSGO = 10lo 255° G19)
910\ JorH
Zunll(mn) — L(m,n)]? (3.19)
OKH = '
M« N
Burada M, N goriintii boyutlar1 ve (m,n) ise belirlenen koordinattaki piksel
degeridir.

Ozellik Benzerlik indeksi (OBI): OBI (FSIM-Feature Similarity Index), orijinal

goriintii ile segmentlenen resim arasindaki benzerligi degerlendiren metriktir. OBI
degeri [-1, 1] araliginda deger almaktadir. Yiiksek OBI degeri, daha iyi segmentasyon
yapildigim1 gostermektedir. Segmentasyon i¢in belirlenen esik degeri sayisi arttikga,
OBI degeri de artmaktadir. OBI hesaplamasi Denklem 3.20’ye gére yapilmaktadir
(Zhang ve ark., 2011).

— ZXEQSL(X)PCm(X) (3.20)
OB = S ea PO (X)

Burada Q, goriintli uzaysal alanin1 gostermektedir. PC, Faz uyumlulugu (Phase

Compatibility), S; (Similarity) ise benzerliktir ve Denklem 3.21, 3.22, 3.23’¢ gore

hesaplanir.
S1.(x) = [Spc (0] [Se(X)]* (3.21)
2PCPC, + Ty (3.22)

S =
P PCE+PCI+T,

2G;(x). Go(x) + T, (3.23)
GE(x) + G5 (x) + T,

Se(x) =

Burada T;, Spc’nin stabilitesini artirmak ic¢in pozitif bir sabittir. T;’in
belirlenmesi, PC degerlerinin dinamik araligina baghdir ve iki pozitif ger¢ek sayinin
benzerligini ve (0, 1] icindeki sonug¢ araliklarini tanimlamak i¢in yaygin olarak

kullanilan bir dl¢tdiir. T,, gradyan biiyiikliik degerlerinin dinamik araligina bagli olan
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pozitif bir sabittir. G; ve G, karsilastirilan 2 goriinttidiir. « ve 8, PC ve GM (Gradient
Magnitude), gradyan biiyiikligli arasindaki 6zelliklerin goreceli dnemini ayarlamak igin
kullanilan parametrelerdir ve genellikle @ = f§ = 1 olarak alinmaktadir.

Olasilik Rand Indeksi (ORI): ORI (PRI-Probabilistic Rand Index), farkl1 sayida

sinifa sahip iki boliimii/segmenti karsilastirma problemini ikili etiket iliskilerini
hesaplama problemine doniistiiren bir benzerlik fonksiyonudur. Gergek goriintii ile
segmentlenmis gorilintii arasindaki piksel ¢iftlerinin agirliklandirilmasi ile karsilastirma

yapmak i¢in kullanilir (Denklem 3.24) (Unnikrishnan ve ark., 2007).

: 1
ORI(Gsegr{GK}) = TZ[CUPU + (1 - Cij)(l — pij)] (3.24)

(2) L

i<j

N pikselden olusan X = {xq, x;, ...., x5} goruntiisii igin bir dizi gergek goriinti
{G1,Gy, ..., Gk} alt alanlarina sahip oldugu diisiiniiliirse, Gg., ise segmentlenmis
gortlintiidir. p;;, X gorlntiistiniin piksel giftlerini ve ¢;; ise segmentlenmis goriintiideki
piksel ciftlerini tanimlamaktadir. Burada {Gg} ile G, arasinda benzersiz etiket

sayisinin ayni olmasi konusunda herhangi bir kisitlama bulunmamaktadar.

Sinir Yer Degistirme Hatas1 (SYDH): SYDH, (BDE-Boundary Displacement

Error), bir sinir pikselin hatasimi diger sinir goriintiideki piksel ile en yakin piksel
arasindaki mesafe olarak tanimlayarak bdliitlendirilmis iki goriintii arasindaki smnir

piksellerinin ortalama yer degistirme hatasini 6l¢gmektedir (Denklem 3.25).

u—v
,LlLA(u’v) = {mo <u-—v (3.25)

Burada L belirli bir bolgenin piksel simiridir. Sinir u, mevcut piksel sinir
mesafesidir ve v yer degistirme degeridir.

Global Tutarlilik Hatas1 (GTH): GTH (GCE-Global Consistency Error), bir

segmentasyonun digerinin ne kadar inceltilmesi olarak goriilebilecegini Olger. Bu
sekilde iligkili olan segmentasyonlar, farkli 6lgeklerde segmentlere ayrilmig ayni dogal
goriintiiyii temsil edebildikleri i¢in tutarli olarak kabul edilir. Deger ne kadar kiiciikse,

segmentasyon o kadar iyidir (Denklem 3.26).
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1
GTH = —
n

(3.26)
z E(S1,52,00), Z E(S3, 51, Pi)}

Burada, segmentasyon hatas1 6l¢limii girdi olarak iki segmentasyon S; ve S, olur
ve sifirin hata olmadigin1 gosterdigi [0, 1] aralifinda gercek degerli bir ¢ikt1 {iretir.
Belirli bir p; pikseli icin, o pikseli iceren S; ve S,’deki segmentleri goz Oniinde
bulundurur.

Korelasyon Katsayist (KK): KK (CC-Correlation Coefficient), iki degisken

arasindaki iligkinin ne kadar gii¢lii oldugunu 6l¢mek i¢in kullanilir. KK, [-1, 1] arasinda
bir deger dondiiriir (Denklem 3.27). Burada:

e Arti (+1) giiclii bir pozitif iligkiyi gdsterir.

e FEksi (-1) giiclii bir negatif iligkiyi gosterir.

e Sifir (0) sonucu higbir iliski olmadigini gdsterir.

. X2 =) — ) (3.27)
V2O — 02Xy — ¥)?

Burada r, korelasyon katsayisi; x;, bir 6rnekteki x degiskeninin degerlerini;, X,
x degiskeninin degerlerinin ortalamasini; y;, bir 6rnekteki y degiskeninin degerlerini ve
y ise y degiskeninin degerlerinin ortalamasini gostermektedir.

Bu metrikler disinda, segmentasyon islemlerinin sonuclarini analiz etmek igin,
literatiirde kiimeleme yoOntemi icin ¢alisan algoritmalarda kullanilan, farkli performans
Olctim metrikleri de bulunmaktadir (Ozturk ve ark., 2015). Bu metrikler ayn1 zamanda
kiimele problemlerinde uygunluk fonksiyonlarimin  hesaplanmasi  i¢in  de
kullanilmaktadir. Degerlendirme metrikleri i¢in kullanilan temel parametreler Cizelge
3.3’te verilmistir.

Kiime i¢i mesafe degeri (d,,q,): Kiimeleme sonunda elde edilen tim kiimeler

icin, kiime merkezlerine gore hesaplanan uzakliklarin ortalamasinin maksimum
degeridir (Denklem 3.28). Iyi ayrilmis kiimeler elde etmek icin bu mesafe degerinin

minimum olmasi istenir.

d(zp, Mix)

Amax(Z, x;) = max
Nk

(3.28)

VZpECi’k
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Cizelge 3.3. Kiimeleme yontemi ile ¢alisan algoritmalarin performans dl¢iimlerinde kullanilan parametreler

Parametre Aciklamasi

P, Kullanilan metasezgisel algoritma

N Desen sayis1

K Toplam elde edilen kiime sayisi. C = {Cy, C,, ....., Cx}

VA Kiimelenecek goriintiiniin veri kiimesi (piksel kiimesi) Z = {zl, Z3y wenes Zpy wens ZN}

X; i. Yiyecek kaynagi. x; = (ml-,l, Moy eeee s, My ones .,mi,K)

Zy, D boyutlu desen

Cik i. Yiyecek kaynagmin k. Kiime

m; i. Yiyecek kaynagmin k. Kiime merkezi

Nk C; . kiimesindeki toplam piksel say1si

S; i. Kiime i¢i dagilim

Rij i. Ve j. Kiimeler arasi dagilim

Ry, Maksimum R;; degeri

SSw Kiime i¢in kompaktlik degeri. Kiime i¢in toplam kareler (Sum Squares Within (SSW) cluster).

SSB Kiimeler aras1 ayrisim degeri. Kiimeler arasindaki toplam kareler (Sum Squares Between (SSB)
clusters).

M Kiimelenecek goriintiideki veri kiimesinin ortalama degeri

Kiimeler aras1 ortalama Oklid mesafesinin minimum degeri (d,,;,): Kiimeleme

sonunda elde edilen herhangi iki kiime arasindaki ortalama Oklid mesafesinin

nminimum degeridir ve iyi segmente edilmis kiimeler elde etmek i¢in bu mesafenin

maksimum olmasi istenir (Denklem 3.29).

dmin(Z,x;) = min{d(m;;,m;; )} j#k (3.29)

Kiimeleme Kkalitesinin niceleme hatasi (J,): Kiimeleme siirecinin Kalitesini

hesaplamak i¢in tanimlanan niceleme hatasidir (Denklem 3.30). Iyi bir kiimeleme i¢in

hatanin minimum olmasi istenir.

_ Yho1 Zvaeck d(Zp' mk) /M

(3.30)

e

K
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Davies—Bouldin Indeksi (DBI): DBI, kiime i¢i dagilim toplammin, kiimeler

aras1 ayrisima oranmidir (Denklem 3.31, 3.32, 3.33). lyi bir kiimeleme i¢in bu oranin

minimum olmasi istenir.

K
1
DBI = E}{Zl Ri. (Re=max(Ry)) (3.31)
1 2
Si=— Z d(x;,m;) (3.32)
lijCi
Si+S; L
Lk B 3.33
Y d(mi,mj)z ( )

XBI indeksi: Kiime i¢i kompaktlik degerinin, kiimeler arasi ayrisim degerinin
oranidir. Kiimele sonucunun kalitesini vermektedir. indeks degeri ne kadar kiiciikse,

kiimeleme sonucu o kadar iyi olmaktadir (Denklem 3.34, 3.35, 3.36).

SSW
_ 3.34
XBI = K+ oo (3.34)
K
SSW = Z z d(z,,m)’ (3.35)
k=1 Vz,eCy,
K
SSB = Z nye * d(my, M)? (3.36)
k=1
3.7. Veri Kiimesi

Tez kapsaminda, literatiirde kullanilan farkli segmentasyon goriintiileri ve
Berkeley Gri Seviye goriintii veri seti BSDS300 (Martin ve ark., 2001) kullanilmustir.
Kullanilan goriintiiler literatiirde kullanilan ve karsilastirmalar i¢in kullanilacak
goriintiilerdir. Tez kapsaminda BSDS300 veri setinde bulunan 300 goriintiiniin
tamaminda gelistirilen algoritma test edilip, sonuglar verilmistir. Gorilintiiler 481x321 ya
da 321x481 piksel boyutlarinda gri seviye goriintiilerdir. Ancak Berkeley veri setinden
secilmis Sekil 3.12°de verilen goriintiller de ayrica literatiirle karsilastirma igin
kullanilmigtir (goriintii isimleri Berkeley veri setinde ve literatiirde kullanilan orijinal

isimlerdir).
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(b) 48025

. kT

(¢) 43051 () 176039

() 253036 (h) 55067

(1) 138078

m) 253027 n 75
25302 (n) 660

Sekil 3.12 Berkeley veri setinden alinmis ve literatiir karsilagtirmasi i¢in kullanilan goriintiiler

Tez kapsaminda Berkeley haricinde kullanilan goriintiiler Lena ve Ugak
(jetplane) goriintiileridir. Goriintiiler [0-255] arast piksel degerlerine sahip, 512x512
piksel boyutlarinda gri seviye goriintiilerdir (Sekil 3.13).



(a) Lena goriintiisi

:

(b) Ugak goriintiisii

Sekil 3.13 Gri seviye goriintiiler

41
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4. ONERILEN YONTEM

Bolge biiyiitme, piksellerin bolgelere boliinmesi amactyla yogunluk, doku vb.
goriintii Ozellikleri gibi homojenlik kosullarimin dikkate alindigi piksel tabanli bir
goriintii  segmentasyon yaklasimidir. Baslangigta c¢ok sayida piksel, benzerlik
kisitlamalarina dayali olarak tekrarlama prosediirii ile birlestirilir. Bir tohum pikseli
secilir ve daha sonra bolge boyutunun arttigi yerde benzer olan komsu pikseller
toplanarak bolge biiylitme islemi gerceklestirilir. Komsu piksellerin hi¢gbiri homojenlik
kriterlerini kargilamadiginda bolge biiylitme durdurulur ve farkli bir yeni tohum pikseli
secilir. Bu islem, goriintiideki tiim pikseller farkli bolgelere ait oluncaya kadar devam
eder. Bolge biiyiitmeye dayali segmentasyon tekniginde, homojenlik kisitlamalarina
karar vermek i¢in tohum noktalarinin ve esiklerin se¢imi, segmentasyon dogrulugunu
artirmada 6nemli bir rol oynar.

Bolge biiylitme ii¢ ana sorunla kars1 karsiyadir:

1) Tohumlarin yeri (Farkli tohum noktalar1 farkli segmentasyon sonuglari verir).

2) Tohum sayi1si.

3) Bolge biiylitme stratejisi

Bolge biiylitme ile ilgili bir diger sorun da giiriiltii verilerinin bdolgelere
boliinmesi gereken goriintiiler lizerindeki etkisidir. Bu sorun sadece bolge biiylitme igin
degil, ayn1 zamanda siklikla bagvurulan diger segmentasyon teknikleri i¢in de yaygin
bir sorundur. Bu nedenle, tiim arastirmacilar bu sorunlari ¢ozmeye ve giiriiltiili
gorilintiilerde 1yi sonuglar veren segmentleme algoritmalarini ortaya ¢ikarmaya
calismaktadirlar. Bu nedenle, bu tez ¢alismasinda onerilen yaklagim, belirtilen sorunlari
¢Oozmeyi amaglamaktadir. Calisma, en iyi tohum noktalar1 belirlemek igin bir karinca
aslan1 optimizasyon algoritmasina dayanan gelistirilmis bir bolge biiyiitme yaklasimi
Oonermektedir. Bolge biiylitme algoritmasi genel islem adimlar1 asagidaki gibidir:

Adim 1: Ry, R,,....,R, olarak adlandirilan alanlara dagilmis cesitli tohum
odaklar1 (baglangi¢ noktasi) ile baslanir. Her baslangi¢ noktasinin yerleri p4, p,, ..., Pn
olarak belirlenir.

Adim 2: Temeldeki baslangic noktast p; ve komsu noktalarmin piksel
kestirimini hesaplamak i¢in, eger 2 nokta arasindaki fark, Bolge Biiyiitme (BB)
segmentasyon islemi sirasinda belirlenebilen esik degerden daha kiiclikse, komsu

noktanin R; olarak siniflandirilabilecegini tanimlanir. Burada I = 1, 2, ....., n’dir.



43

Adim 3: R; alaninin simirlart yeniden hesaplanir ve bu simir noktalarmin yeni
tohum odaklar1 p; (ler) olarak ayarlanir. Ayrica, R; ortalama piksel degerlerinin sirasiyla
yeniden hesaplanmasi gerekir.

Adim 4. Goriintiideki tiim pikseller uygun bir bdlgeye atanana kadar Adim 2 ve
Adim 3 tekrarlanir.

Bolge Biiyilitme (BB) yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 da bulunmaktadir.
Bolge biiyiitme yoOnteminin avantajlar1 arasinda, aymi Ozelliklere sahip bdlgelerin
ayrilmasi, iyi segmentasyon sonuglari ile net kenarlara sahip orijinal goriintiilerin
saglanmasi, bolgeyi biiyiitmek i¢in sadece az sayida tohum noktasina ihtiya¢ duyulmasi,
bolge biiyiitme i¢in Olgiitlerin belirlenmesi, ayn1 anda birden fazla 6lgiit se¢ilebilmesi ve
her pikseli smirl sayida ziyaret ettigi igin teorik olarak verimli olmalar1 yer alir. Ote
yandan, bolge biiylitme yonteminin dezavantajlar1 arasinda kiiresel bir sorun bakis
acisina sahip olmayan yerel bir yontem olmasi ve parazitlere duyarli olmasi
bulunmaktadir. Ayrica goriintiiye bir esik fonksiyonu uygulanmadigi siirece, renkle
ilgili goriintiideki iki noktay1 birlestiren siirekli bir nokta yolu vardir ve pratik rastgele
bellek erisimi algoritmay1 yavaslattiindan adaptasyon gereklidir. Bu amagla tez
kapsaminda Karinca Aslanit Optimizasyon (KAO) algoritmasina dayali bir BB yontemi
Onerilmistir.

Tez kapsaminda Onerilen yonteme ait akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

Cikis
Giris Gortintiisii
Goriintiisi

Optimal Céziimii Kullanarak
On islemin

¥ : Segmentasyon Gerceklestirme
gerceklestirilmesi

Rastgele tohum se¢imi Ik populasyon ALO Algoritmasint
“ Olusturma. Cagirma

Sekil 4.1. Onerilen ydntemin akis semasi
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Bolge biiyiitmeye dayali segmentasyon stratejisi, ayn1 bolgedeki piksellerin ayni
ortak ozellikleri paylasmasini beklemektedir. Bolge biiyiitme, tiim goriintii piksellerini
kendi i¢inde bagka bir boliimiin elde edilemedigi ve goriintiide farkli alanlar1 belirten
ayr1 ayr1 boliimlere ayirdigimiz birlestirmeli siralama algoritmasina benzemektedir. Tez
kapsaminda gelistirilen uygulamalar Matlab ortaminda kodlanmustir. Sekil 4.1°de
gosterildigi gibi, Onerilen yontemin islem adimlart sirasiyla asagida verilmistir.

1) Giris goriintiilerini alma: Uygulamanin ger¢eklestirilen ilk adimidir. Bu

adimda, islenecek goriintiiler sisteme yiiklenmektedir.

2) Onislem: Segmentasyondan dnce giris goriintiilerine baz1 6n islem adimlar
uygulanmgtir. Onisleme amaci; istenmeyen giiriiltiileri énlemek, goriintii verilerinin
kalitesini artirmak veya sonraki islemler i¢in 6nemli olan bazi goriintii 6zelliklerini
iyilestirmektir. Bu c¢alismada oOn isleme filtresi olarak ortanca (medyan) filtresi

kullanilmistir (Sekil 4.2).

(a) Giiriiltiilii goruntu . ‘ (b) Ortanca (medyan) filtre uygulanmis goriintii .

Sekil 4.2. Ortanca filtre uygulanma rnegi

3) Rastgele baslangi¢c tohum noktasi se¢imi: Baslangi¢ noktalarinin se¢iminde

kullanilan kiiresel bir strateji yoktur ve probleme baglidir. Bununla birlikte, baslangi¢
tohumlar1 secilirken dikkate alinan iki Onemli strateji vardir. Birincisi, kizilotesi
goriintiiler kullanilarak hedeflerin taninmasi gerekiyorsa, goriintiiniin/goériintiilerin en
parlak piksel(ler)i segilir. Ikinci olarak, onceden herhangi bir bilginin olmadig1
durumlarda, histogram hesaplanir ve en giiclii tepe noktalarina iliskin gri seviye
degerleri, baslangi¢ tohum noktalar1 olarak secilir. Bu calismada, baslangi¢ tohum
noktasini segmek i¢in histogram temelli yaklasim kullanilmistir. Bu amagla 6ncelikle,

goriintiilerin histogrami belirlenmis ve en yiiksek tepe degerlerine karsilik gelen gri
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seviye degerleri ilk tohum noktalar1 olarak kabul edilmistir (Sekil 4.3). Kag adet esik
degeri kullanilacaksa, en yiiksek degere sahip piksel degerinden itibaren siralanarak,
istenilen sayida deger, ilk tohum noktasi olarak alinmustir. Sekil 4.3’te X degeri gri

seviye degeri olarak 117 olarak alinmis bir 6rnek verilmektedir.
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Sekil 4.3. Histogramdan baslangi¢ pikseli (seed pixel) segme 6rnegi
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Tez ¢aligsmasinda rastgele ilk tohum noktalarinin se¢iminden sonra, tohumlar ve
komsu pikseller arasindaki mesafe Olciilerek segmentler olusturulmustur. Goriintiideki
piksel degerleri min-max fonksiyonuna goére [0,1] arasina normalize edilerek

kullanilmistir (Denklem 4.1).

X — Xmi
Xnorm = — (4.1)

Xmax — Xmin

Burada, x,,,,-, goriintiideki pikselin normalize edilmis degeri; x pikselin orijinal
gri seviye degeri; x,,;, goriintiideki en kiigiik gri seviye degeri ve X,y ise goriintiideki
en bliylik gri seviye degerini gostermektedir.

Tez caligmasinda, baglangi¢ tohum noktasi ile komsu pikseller arasindaki

mesafeyi 6lgmek igin Oklid uzaklik formiilii kullanilmistir (Denklem 4.2).

d(x,y) = 4.2)
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Burada x ve y olarak iki nokta arasindaki Oklid uzakligi, noktalarin karsilikli
gelen koordinatlar1 arasindaki degerlerin farklarin kareleri toplaminin karekokii olarak

tanimlanir.

4) Baslangi¢c popiilasyonu olusturma: Popiilasyon olusturma, Karinca Aslani
Optimizasyon (KAO) algoritmasmin ilk adimdir. Ik karinca ve karmca aslani
popiilasyonunun rastgele baslatilmas: ile gergeklestirilir. Tez kapsaminda Onerilen
modifiye KAO’nun (mKAO) ilk adimi olarak (n) karincalarin ve karinca aslaninin (m)
ilk popiilasyonu, boyutsal arama uzayinda (S) rastgele olusturulur (Mirjalili, 2015)
(Denklem 4.3). Karinca ve karinca aslanlarinin pozisyonlari Denklem 4.4 ve 4.5’te

verilen matrislere kaydedilir.

Xis = Lg+rand(0,1)(Us — Ly) 4.3)
kl 1 k1,2 le
k2 k2,2 k2
Myarinea = | A o (4.4)
kn 1 kn,2 ..... kn,s
_KA1,1 KAI,Z KAl,s_
KAy, KAaz, o o .. KAy
My mcanciam = | 4.5)
(KA1 KAmoz KAm,s

Burada Lg ve Us, s boyutlu arama uzaymin alt ve iist sinirlaridir. Tez kapsaminda
goriintiilerdeki piksel degerleri normalize edildigi i¢in, alt sinir 0 ve iist sur degeri
olarak 1 alinmstir.

5) Uygunluk degerlerinin hesaplanmasi: Popiilasyon olusturulduktan sonra

uygunluk degerleri Denklem 4.6-4.7’ye gore hesaplanarak, Denklem 4.8 ve Denklem

4.9°da verilen matrislere kaydedilir.

dmax(sv PAi)

F(PAirS) = ]e dmin(sr PAi) (dmax(s' PAi) t Zmax — dmin(sr PAi) + OKHkiime) (46)
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1 X 2
OKHkiime = Nz z d(Z ,mk) (47)
k=1VzpECy
f([kin k12 o ok ay)]T
f(lko1  kap oo . ks a)]
MkarmcaZindelik _ | e e (4‘8)
-f([kn,l kn,Z kn,d)]-
(f([KA1x KA, KAl,d))]_
f([KAyy KAzy o o o KAyg)]
MkarmcaAslamZindelik = ) Ty (4'9)

-f([KAn,l KAn,Z

Tez kapsaminda kullanilan uygunluk fonksiyonu kiimeleme problemlerinde
kullanilan ve literatlirdeki en basarili fonksiyondur (Ozturk ve ark., 2015). Uygunluk
fonksiyonu, ortalama karesel hatayr (OKHyme) Ve niceleme (quantization) hatasini
verimli bir sekilde ele almaktadir. Ayrica, d,,,, maksimize ederken ve d,,;, kriterlerini
minimize edip, hata oranini minimum oranlarda tutmay1 amaglamaktadir.

6) Karincalarin arama uzayinin icinde tutulmasi: Her arama alaninin belirli bir

siir1 vardir ve bu nedenle karincalarin ve karinca aslaninin rastgele yliriiylislerini arama
alan1 i¢inde tutmak gerekmektedir. Karincalar1 belirli bir sinirda tutmak i¢in Denklem

4.10’daki min-maks normallestirme fonksiyonu kullanilmistir (Mirjalili, 2015).

' (b; — a;)

1, (4.10)

Burada, b; ve a;, X{ dizisindeki maksimum ve minimum degerlerdir. uf ve L, t.
iterasyonda i. boyutun iist ve alt siniridir. Alt ve st smirlar1 hesaplamasi, karinca
aslaninin konumuna bagli olarak Denklem 4.11°e gore yapilir.

7) Arama uzavinda karinca aslan konumunu bulma: Karinca aslanlarinin mevcut

konumu orijinal KAO algoritmasinda Denklem 3.11 ve 3.12 kullanilarak
belirlenmektedir (Mirjalili, 2015). Orijinal KAO’nun sinirlamasi, algoritmanin
kullandig1 kademeli olarak azalan strateji, iterasyon sayisi arttikca karincalarin rastgele

ylirllylisliniin sinirinin azalmasina neden olur. Denklem 3.11°de gosterildigi gibi, bazi
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noktalarda iterasyonun degeri her arttiginda, algoritma aday ¢oziimler etrafinda rastgele
dolagmanin sinir daralmasiyla kars1 karsiya kalir. Coziimlerin etrafindaki sinir1 azaltma
stratejisi, aslinda rastgele yiiriime yeteneginin ve performansinin diismesine neden olur,
bu da karinca aslaninin avlanma verimliligini ve genel algoritmayi etkiler.

Bu problemi ¢6zmek igin, yapilan tez calismasinda esnek bir yiiriime limiti
(sinir) yontemi Onerilmektedir. Onerilen esnek strateji, karinca yiirilylisii ve smir
degisikligi arasindaki etkilesimi gelistirir. Onerilen objektif islevi, karincalarin rastgele
ylirliylis marj1 azaldiginda sinir1 arttirir. Bu nedenle, kotii karinca aslani, yerel arama
kapasitesini ve hizli yerel optimumlari iyilestirmek icin tuzaklari azaltacaktir. Diger
tarafta iyi karmmca aslami kesif kapasitesini gelistirmek icin tuzaklar1 artiracaktir.

Onerilen yontemin hesaplanmasi1 Denklem 4.11, 4.12 ve 4.13deki gibidir.

U.
{Uf=KAf+—l
p

i @.11)
kLﬁ = KAl +—
p
5 = o) sl *% 4.12)
o 1
) =x+ 2KA—KA (4.13)
1+4e(—"Fop
K4

Burada KA¢, karmca aslaninin konumudur. U; ve L; ,i. boyutlu ¢dziim uzaymin
ist ve alt sinirlaridir. p ise sinirin oranidir. Burada ¢ mevcut iterasyon, T ise maksimum
iterasyon sayisidir. Burada KA, uygunlugu kullanilarak elde edilen mevcut karinca
aslani, KAp,, toplam karinca aslan popiilasyonudur. x sabit degerdir ve tezde x degeri
0.5’tir. w, sOmiirii seviyesini ayarlamak i¢in kullanilan agirlik parametresidir (agirlik)
ve Denklem 4.14’e gbre hesaplanmaktadir. w’nin degeri [2-6] arasindadir (Toz, 2019)
ve tez kapsaminda bu degerler kullanilmistir.

Eger t> 0.01T; w=2
Eger t> 05T, w=3
Eger t > 0.75T; w=4 (4.14)
Eger t>09T; w=5
Eger t>095T; w=6
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Denklem 4.13’de KA = 1 ve d(v) = 1.5 degeri oldugunda p sinir orani artacak,
ayni zamanda karinca aslaninin yiiriimesi azalacaktir. Bu noktada, kotii karinca aslani,
yerel aramayi iyilestirmek igin tuzaklarini azaltacaktir. Ayrica KA = KAp,,, ve 0(v) =
0.5 degeri oldugunda; p sinir oran1 azalacak, ayn1 zamanda karinca aslaninin yiiriiyiisii
artacaktir. Bu nedenle iyi karinca aslani, avlanma firsatlarini iyilestirmek ve yerel
optimuma diismekten kaginmak i¢in tuzaklar artiracaktir.

8) Karinca aslani konum giincellemesi: Konum giincellemesi etkinligini

dengelemek i¢in orijinal KAO (Mirjalili, 2015), karinca aslanini elit karinca aslanina
yaklagtirarak, karinca aslaninin konumunu degistirmek i¢cin Denklem 3.15°i kullanir.
Burada, algoritmanin ilerleme kapasitesini iyilestirmis olsa da, KAO’nun vurgunun
altinda yatan asamada daha fazla temelli kesif kapasitesine ihtiya¢ duydugunu ve
dongiiniin sonraki agamasinda daha temelli iyilestirme yetenegi gerektirdigini tamamen
dikkate almaz. Aym sekilde, sabit noktalar agisindan algoritmanin diizensiz avlanma
kapasitelerini sinirlar. Bunun i¢in Denklem 4.15 6nerilmistir.

9) Elitizm: Seckin (Elite) prosediirii kullanarak, optimal karinca aslani, arama
alanindaki tiim karmcalarin rastgele yiiriiyiisiinii etkileyecektir. Konum giincelleme
etkinligini ve karincanin rastgele yiiriiylisiinii dengelemek icin Denklem 3.15 yerine
Denklem 4.15 onerilmistir. Denklem 4.15, karinca aslaninin Denklem 3.15 denklemi ile

karsilastirildiginda daha verimli ¢alismaktadir.

t

ki = R (1 — Rand(l_T)> + RL (1 — Rand(l_%f) (4.15)

Burada R, fitness rulet tekerlegi tarafindan t. iterasyonunda segilen karinca
aslaninm etrafindaki rastgele yiirilyiistiir. R elit karinca aslamnin t. iterasyonda
rastgele yiirliylisidiir. Giincellenen karinca, secilen karinca aslanindan daha fit hale
gelirse, o zaman, karinca aslani konumunu Denklem 4.16’ya gore en son karincaya gore

giinceller (Mirjalili, 2015).

KAS = kf;  eger f(kY) > f(KAD) (4.16)

Tez kapsaminda Onerilen yonteme ait islem adimlart Sekil 4.3’te verilmistir.



Algoritma — 2: mKAQO algoritmasi

)]
2)
3)
4)
5)
6)

[r, c] «Giris resmini yiikle

X « boyutlandirilmis gri tonlamali test goriintiisi

[u,1] « X verisinin iist ve alt sinirt

QarL< X'in u ve p arasinda rastgele olugturulmus karinca popiilasyonu. (4,2)

Qa « X'in u ve p arasinda rastgele olusturulmus karinca aslani popiilasyonu(4,3)

Karinca aslaninin uygunluk degerini hesaplayin

6.1)

6.2)

6.3)
6.4)

6.5)
6.6)

Q110 her karinca aslani igin basla

6.1.1) En yakin karinca aslan1 kiimesine Xp ekleyin

6.1.2) Denklemi (3,4) kullanarak karmnca aslaninin uygunlugunu hesaplayin
Her karinca aslani icin bitir

Son kriter karsilanmamisken Q 4 'nin her karincasi igin basla

6.2.1)  Denklem'de 6nerilen u ve I’yi kullanarak karincalarin rastgele yiiriiyiis sinir1 olusturun.

Denklemi (4.13) ve (4.14)
6.2.2)  Rastgele yiirliyilise gore karmncalarin pozisyonunu giincelle
Her karinca igin bitir
Karmecalarm uygunlugunu hesaplaym
Q4 'nin her karincasi i¢in bagla
6.4.1)  En yakin karinca aslan1 kiimesine Xp ekleyin
6.4.2)  Denklem (3.4) kullanarak karmca aslaninin uygunlugunu hesaplayin
Her karinca igin bitir
Karmca aslanlarinin pozisyonlarini uygunluklarina gore giincelleyin.

popiilasyondaki Elitist karinca aslanini giincelle

Son kriter yerine getirilemedigi zaman bitir

“Elit” dondiir

Sekil 4.3. mKAO algoritmasi islem adimlari
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Tez kapsaminda Onerilen yontemin performansi, hem BSDS300 hem de
literatliirde kullanilan gri seviye goriintiiler lizerinde test edilmistir. Tez kapsamindaki
uygulamalar MATLAB kullanilarak gelistirilmistir. MATLAB, goriintii analistlerinin
analiz, gosteri ve gelistirme gibi goriintii ile ilgili baz1 aktiviteleri gerceklestirmesini ve
goriintli isleme icin standart algoritmalar ve goriintli isleme uygulamalarinin kapsaml
bir diizenlemesini saglayan bir yazilim ortamidir. Yapilan tiim uygulamalar, Intel (R)
Core ™ i3-2370m CPU @ 2.40GHZ islemci ve 4 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir.

Tez kapsaminda Onerilen yontemin basarisini degerlendirmek i¢in BSDS300
veri setindeki goriintiiler kullanilarak, literatiirdeki temel segmentasyon yontemlerinden
K-Ortalamalar ve temel KAO ile karsilastirilmistir. Karsilastirma iglemlerinde,
algoritmalarda kullanilan parametre degerleri (Ozturk ve ark., 2015) caligmasi referans

aliarak belirlenmis ve Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. BSDS300 ile yapilan iglemlerde algoritmalara ait parametre degerleri

Orijinal KAOQ | Gelistirilen Yontem (mKAQ) | K-Ortalamalar
Karinca sayist 30 30 X
Karinca aslani sayisi 30 30 X
Esik degeri sayisi 2-3-4-5 2-3-4-5 X
Max Iterasyon sayisi 100 100 X
Cadir haritas1 (Tent Map) 0.01 0.01 X
Tekrarlama sayisi 30 30 X
K kiime sayis1 X X 5
Cizelge 5.2. Gelistirilen yontemin BSDS300 veri seti iizerindeki sonuglart
Yontem
Veri seti Karsilastirma olciisii K-Ortalamalar Orijinal Gelistirilen
(K=5) KAO yontem (mKAQ)
Ortalama 9.4597 9.1696 8.9961
Je Standart Sapma 1.2079 0.3025 0.18744
Amax Ortalama 12.927 10.9049 10.4667
Standart Sapma 0.5436 0.6494 0.1879
Berkeley BSDS300
veri kiimesindeki 300 | dmin Ortalama 29.758 41.2025 41.813
o Standart Sapma 1.783 2.6938 0.3873
gorlintll i¢in
DBI Ortalama 0.2018 0.1585 0.1451
Standart Sapma 0.03581 0.0233 0.0055
XBI | Ortalama 0.197467 3.46E-5 1.93E-5
Standart Sapma 1.96E-3 2.6E-6 3.61E-7
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Gelistirilen yontemin BSDS300 veri setinden alinan goriintiiler iizerinde elde
edilen sonuglar Cizelge 5.2°de ve Ornek sonug¢ goriintiileri de Sekil 5.1°de verilmistir.
Segmentasyon i¢in BSDS300 veri setindeki 300 goriintii kullanilmis ve ortalama

degerler alinmistir.

Orijinal Goriintii K-Ortalamalar sonucu Orijinal KAO sonucu Gelistirilen mKAO
sonucu

- g ;iﬁ ot : . . -._.-

Sekil 5.1. BSDS300 wveri seti i¢in drnek segmentasyon sonuglari

KAO, baglangigta siirekli optimizasyon problemlerini ¢6zmek igin tasarlanmais,
biyo-esinlenmis bir algoritma olmasina ragmen, temel olarak ayrik optimizasyon
problemlerinin ¢6ziimii i¢in KAO’yu kullanan bazi ¢alismalar bulunmaktadir
(Yogarajan ve Revathi, 2016; Barma ve ark., 2019; Mukherjee ve ark., 2020). Gorlintii
segmentasyonunda ise Iyer ve ark. (2019), esik degeri bulma problemini ¢6zmek i¢in
KAO ve Balina Optimizasyon Algoritmalarin1 kullanmis ve esik degerlerini ayrik
olarak sunmuglardir. Bu nedenle, literatiirdeki algoritmalar temel alinarak, tez
calusmasinda en yakin tamsayiya yuvarlama yaklasimi (Rounding approach)
kullanilarak esik degeri bulma islemi belirlenerek segmentasyon yapilmstir.

Gelistirilen yontem, BSDS300 veri setindeki 300 goriintiide, farkli esik deger
sayilar1 kullanilarak da test edilmistir. Bu amagla, gorlinti segmentasyonunda

literatiirde kullanilan esik degerleri sayilart olan 2-3-4-5 esik degerleri kullanilarak
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islem yapilmistir (Akay, 2013). Elde edilen sonuglar farkli karsilastirma degerleri ile
test edilmis ve sonuglar Cizelge 5.3’te verilmistir. Esik degeri belirlenerek yapilan
segmentasyon sonugclari, literatiirde esik degeri belirlemek amaciyla kullanilan Otsu ve

Kapur entropi yontemleri ile karsilagtirmali olarak verilmistir.

Cizelge 5.3 BSDS300 i¢in farkli esik deger sayilarinda ortalama sonuglar

Algoritma Esik degeri sayisi
2 3 4 5
o . . Otsu 0.81132 0.86087 0.85356 0.89258
S it T | Kapur 091586 | 0.94791 | 091181 | 0.96446
Measure) Y KAO 0.88025 0.93023 0.85453 0.90251
mKAO 0.94537 0.92926 0.91389 0.97702
Otsu 0.74914 0.80399 0.82551 0.81953
Ozellik Benzerlik indeksi (OBI) Kapur 0.75739 0.78944 0.76424 0.81004
(FSIM-Feature Similarity Index) KAO 0.88631 0.85301 0.87801 0.85401
mKAO 0.89161 0.85726 0.86831 0.90216
Otsu 21.5458 19.454 24.7125 24.7825
Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (TSGO) Kapur 24.1762 23.9176 24.0421 24.6863
(PSNR-Peak signal-to-noise ratio) KAO 26.0185 25.0545 24.05457 26.1177
mKAO 25.3012 23.9641 26.7957 27.0281
Otsu 0.8495 0.6882 0.7472 0.8312
Korelasyon Katsayisi (KK) Kapur 0.8595 0.8780 0. 85807 0.7182
(CC-Correlation Coefficient) KAO 0.8561 0.8608 0. 8457 0.8146
mKAO 0.8916 0.8812 0.8087 0.8717
Otsu 0.6304 0.6546 0.7065 0.7184
Olasilik Rand Indeksi (ORT) Kapur 0.6937 0.6925 0.6710 0.6387
(PRI-Probabilistic Rand Index) KAO 0.7110 0.7188 0.6888 0.7488
mKAO 0.7060 0.7238 0.7262 0.7311
Otsu 8.9724 9.0403 9.2137 9.112
Sinir Yer Degistirme Hatas1 (SYDH) Kapur 9.1010 9.1142 9.2301 9.3076
(BDE-Boundary Displacement Error) | KAO 7.8631 8.0018 7.6040 7.5022
mKAO 7.0434 7.7201 7.6012 7.5214
Otsu 0.3539 0.3621 0.4003 0.3106
Global Tutarhilik Hatas1 (GTH) Kapur 0.3031 0.3086 0.3152 0.3124
(GCE-Global Consistency Error) KAO 0.2139 0.2029 0.2110 0.2012
mKAO 0.1205 0.1059 0.1353 0.1074

Tez kapsaminda sunulan mKAO algoritmasi sonuglart literatiirle de
karsilagtirilmigtir. Bu amagla literatiirdeki K-Ortalamalar (K-Means), Parcacik Siirii
Optimizasyonu (PSO) (Particle Swarm Optimization-PSO), Genetik Algoritmalar (GA)
(Genetic Algorithm-GA), Yapay Ar Kolonisi (YAK) (Artificial Bee Colony-ABC) ve
Gelistirilmis Karinca Aslan1 Optimizasyon (GKAO) (Improved Ant Lion Optimization-
IALO) algoritmalar1 kullanilarak yapilan literatiirdeki caligmalarla karsilastirmalar
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yapilmistir. Bu algoritmalar i¢in kullanilan parametre degerleri (Ozturk ve ark., 2015;
Toz, 2019) caligmasi referans alinarak belirlenmis ve parametre degerleri Cizelge 5.4’te

verilmigtir.

Cizelge 5.4. Segmentasyon sonuglarinin karsilastirllmasinda kullanilan literatiirdeki  farkli

algoritmalarin parametre degerleri

Algoritma Parametre Degerler
K kiime say1s1 5
K-Ortalamalar Fonksiyon degerlendirme sayis1 (FEs) 7500
Iterasyon sayis1 250
Pargacik sayisi 30
Fonksiyon degerlendirme sayis1 (FEs) 7500
PSO Tekrarlama sayis1 30
Cll CZ C1 =C = 1.49
Atalet agirlifi (inertia weight w) [0.2-0.9]
Hiz (velocity V) 255
Iterasyon say1s1 250
Kromozom sayis1 30
GA Tekrarlama sayis1 30
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 7500
Caprazlama orani 0.8
Mutasyon orani 0.2
Iterasyon sayis1 250
Koloni boyutu 30
YAK Tekrarlama sayist 30
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 7500
Iterasyon sayist 250
Karinca / Karinca aslani sayisi 30/30
GKAO Tekrarlama sayist 30
Cadir haritasi (Tent map) 0.001
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 7500
Iterasyon sayist 250
Karimnca / Karinca aslani sayist 30/30
Onerilen mKAO Tekrarlama sayis1 30
Cadir haritasi (Tent map) 0.001
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 7500

Literatiideki farkli algoritmalarla yapilan ¢aligmalara ait sonuglar Cizelge 5.5°te

verilmigtir.
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Cizelge 5.5. Gri seviye goriintii segmentasyonu i¢in 6nerilen yontemin literatiirdeki farkli algoritmalarla karsilastirilmasi (Ozturk ve ark.,
2015; Toz, 2019)

Goriintii ismi
Lena Ucak 48025 42049
Metrik | Yontem Ortalama SS Ortalama SS Ortalama SS Ortalama SS
K-Ortalamalar 9.430 0.036 9.854 0.121 10.526 0.021 8.989 0.244
PSO 9.793 0.198 9.723 0.169 10.872 0.098 8.744 0.139
GA 10.211 0.489 10.083 0.502 11.277 0.701 9.158 0.718
]€ YAK 9.736 0.108 9.736 0.108 10.895 0.103 8.699 0.053
GKAO 8.5974 0.0315 9.737 0.0321 10.7139 0.089 8.6817 0.022
Onerilen mKAO 8.476 0.0445 7.8973 0.4604 8.9968 0.0466 8.0854 0.0401
K-Ortalamalar 11.712 0.261 15.434 0.577 12.512 0.232 12.759 1.470
PSO 10.691 0.224 10.835 0.361 12.079 0.272 10.026 0.254
d GA 11.046 0.583 11.435 0.659 13.082 1.274 10.521 0.990
max | YAK 10.676 0.133 10.734 0.322 12.276 0.302 9.900 0.158
GKAO 8.8565 0.0476 10.7497 0.1618 11.6726 0.2061 9.938 0.098
Onerilen mKAO 8.598 0.0565 8.6306 0.0573 8.3347 0.0577 8.0453 0.0595
K-Ortalamalar 34.833 0.461 21.167 3.573 31.350 0.249 19.838 7.271
PSO 40.564 0.503 41.329 1.202 41.917 2.750 38.930 0.863
d GA 40.223 1.945 39.697 2.302 45.798 4.553 37.543 2.878
min | YAK 39.955 0.967 40.531 1.234 44716 1.914 38.024 0.766
GKAO 34.8374 0.3347 40.4416 0.6103 39.6405 1.6537 38.5154 0.3026
Onerilen mKAO 41.5662 0.0521 41.654 0.0551 41.9101 0.0522 41.0052 0.0529
K-Ortalamalar 0.154 0.001 0.233 0.001 0.1683 0.0012 0.2088 0.2088
PSO 0.1554 0.0045 0.1571 0.0012 0.1552 0.0052 0.1558 0.0022
GA 0.1629 0.0073 0.166 0.0126 0.1594 0.0089 0.1655 0.0173
DBI YAK 0.1548 0.0044 0.1569 0.0008 0.1504 0.0023 0.1558 0.0025
GKAO 0.153 0.0011 0.158 0.002 0.1561 0.0039 0.1542 0.0018
Onerilen mKAO 0.1475 0.0059 0.1429 0.0058 0.1406 0.0050 0.14733 0.0055
K-Ortalamalar 0.2266 5.9E-5 0.2048 0.0003 0.2440 0.0002 0.1298 0.0089
PSO 0.2361 0.0083 0.2566 0.0153 0.2699 0.0141 0.1286 0.0036
XB] GA 0.2585 0.0287 0.2535 0.0236 0.2871 0.0294 0.1486 0.0314
YAK 0.2297 0.0047 0.2533 0.0111 0.2781 0.0100 0.1281 0.0025
GKAO 2.18E-5 1.33E-7 1.14E-5 291E-8 4.33E-5 6.40E-7 1.32E-5 5.04E-8
Onerilen mKAO 3.24E-6 1.12E-7 2.35E-6 2.62E-8 3.21E-5 8.20E-8 1.21E-5 3.21E-8

Literatiirden verilen yontemler, yalnizca belirtilen goriintiiler iizerinde sonuglar vermistir.

Cizelge 5.5’ten de goriilecegi gibi, tez kapsaminda Onerilen yontem,
literatiirdeki diger yontemlerden daha basarili sonuglar vermistir.

Onerilen yontem, literatiirdeki farkli algoritmalarla karsilastirildiktan sonra
farkli KAO algoritmalar1 ile de karsilastirilmistir. Bu algoritmalar i¢in kullanilan
parametre degerleri, referans ¢aligmalardaki degerler ile ayni alinmigtir ve parametre
degerleri Cizelge 5.6’da verilmistir (Zawbaa ve ark., 2016; Toz, 2019). Karsilastirma

sonugclar ise Cizelge 5.7°de verilmistir.
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Cizelge 5.6. Segmentasyon sonuglarinin karsilagtirilmasinda kullanilan literatiirdeki farkli KAO
algoritmalarin parametre degerleri

Algoritma Parametre Degerler
Iterasyon sayisi 100
Orijinal KAO, GKAO, Karinca / Karinca aslani sayisi 30/30

Kaotik KAO, Tekrarlama sayisi 30
Onerilen mKAO Cadir haritas1 (Tent map) 0.001
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 3000

Onerilen yontem, literatiirdeki farkli KAO algoritmalar1 ile karsilastirma

sonuclar1 ise Cizelge 5.7°de verilmistir (Zawbaa ve ark., 2016; Toz, 2019).

Cizelge 5.7. Gri seviye goriintii segmentasyonu i¢in farklt KAO algoritmalarinin karsilastirilmas: (Zawbaa ve ark., 2016;
Toz, 2019)

Goriintii ismi
35008 43051 35010
Metrik Yontem Ortalama SS Ortalama | SS Ortalama SS
Amag Orijinal KAO 736.2994 38.3905 400.6007 21.3415 559.1882 39.72
fonksiyonu GKAQ 728.1738 23.0159 395.1102 11.357 561.3453 23.0585
degeri ISaOtlk KAO 753.3415 12.3611 410.1765 22.6691 581.8477 28.6938
Onerilen mKAO 470.7116 38.781 425.0685 31.9173 699.0855 70.454
Orijinal KAO 11.4493 0.2374 10.7991 0.2792 10.7657 0.2249
GKAO 11.3975 0.1639 10.8623 0.1642 10.7414 0.1476
]e Kaotik KAO 11.5223 0.1347 10.91244 0.29674 10.8047 0.2555
Onerilen mKAO 10.4115 0.27545 10.1096 0.25742 11.0727 0.3363
Orijinal KAO 14.7926 0.5961 14.6963 1.113 12.2865 0.1599
d GKAO 14.9358 0.3776 15.0607 0.6034 12.4293 0.2381
max Kaotik KAO 15.1945 0.2935 15.0289 1.12092 12.45159 0.2691
Onerilen mKAO 14.6614 0.3489 14.5488 0.54781 12.3415 0.57614
Orijinal KAO 43.1965 0.9604 37.7084 3.2374 43.6025 4.7838
d GKAO 43.3313 0.9187 37.0075 2.0069 42.5042 3.3127
min Kaotik KAO 43.0898 1.586 38.0184 2.556 42.42049 4.4382
Onerilen mKAO 43.5703 1.0639 41.1736 1.0476 43.484 1.0508
Orijinal KAO 0.1559 0.0125 0.14216 0.0082 0.1734 0.0483
DBI GKAO 0.1515 0.0082 0.1405 0.0061 0.1664 0.0216
Kaotik KAO 0.1531 0.0071 0.1439 0.0061 0.1735 0.0416
Onerilen mKAO 0.14406 0.005009 0.14869 0.0059293 0.1405 0.0058746
Orijinal KAO 4.359E-5 6.13E-7 3.613E-5 2.36E-6 2.116E-5 1.73E-6
GKAO 4.357E-5 6.17E-7 3.677E-5 1.30E-6 2.079E-5 7.941E-7
XBI Kaotik KAO 4.393E-5 5.52E-7 3.654E-5 2.233E-6 2.114E-5 1.62E-6
Onerilen mKAO 3.9E-5 5.13E-7 2.7E-5 1.4E-6 1.74E-5 6.82E-7

Literatiirden verilen yontemler, yalnizca belirtilen goriintiiler iizerinde sonuglar vermigtir.

edilen bazi 6rnek sonug goriintiileri de Sekil 5.2°de verilmistir.

Onerilen yontemin, farkli KAO algoritmalar: ile de karsilastirilmasindan elde
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Orijinal Goriinti Orijinal KAO sonucu GKAO sonucu Kaotik KAO sonucu Gelistirilen mKAQO
sonucu

Sekil 5.2. Farkl1 KAO algoritmalar1 i¢in 6rnek segmentasyon sonuglari
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Berkeley BSDS300 veri setinden aliman 10 farkli goriintii {izerinde literatiirde

smiflar aras1 varyans ve farkli sayida esik degerlerine gore karsilastirmalar da

yapilmigtir.

Karsilastirmalar i¢in kullanilan parametre degerleri

(Akay, 2013)

calismasindan alinmistir ve parametre degerleri Cizelge 5.8’te verilmistir. Tez

kapsaminda onerilen yontemin literatiirde bulunan bu sonuglarla karsilagtirma sonuglari

Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.8. BSDS300 gri seviye resimler igin segmentasyon sonug¢larimin
karsilastirilmasinda kullanilan literatiirdeki farkli algoritmalarin parametre degerleri
Algoritma Parametre Degerler
Iterasyon sayist 100
Pargacik sayisi 30
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 3000
PSO Tekrarlama sayisi 30
C1,Cy CL =C = 1.49
Atalet agirlig1 (inertia weight w) [0.2- 0.9]
Hiz (velocity V) 255
Iterasyon sayist 100
Koloni boyutu 30
YAK Tekrarlama sayis1 30
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 3000
Iterasyon sayist 100
Karinca / Karimca aslani sayisi 30/30
Orijinal KAO Tekrarlama sayis1 30
Cadir haritas1 (Tent map) 0.001
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 3000
Iterasyon sayist 100
Karinca / Karimca aslani sayisi 30/30
Onerilen mKAO Tekrarlama sayis1 30
Cadir haritasi (Tent map) 0.001
Fonksiyon degerlendirme sayisi (FEs) 3000
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Cizelge 5.9. Gri seviye goriintii segmentasyonu i¢in dnerilen yontemin literatiirdeki farkl algoritmalarla, siniflar arasi varyans kriterine dayali olarak elde edilen en iyi esik degerlerine gore karsilagtirilmasi (Akay, 2013)

Goriintii Siniflar arasi varyans Esik degerler
tsmi f:;i;l Otsu PSO YAK 221(‘)“31 g'l‘(e;‘('f“ Otsu PSO YAK Orijinal KAO Onerilen mKAO
2 0.923426 | 0.923426 | 0.923426 | 0.923426 | 0.923426 | 83.155 83.155 83, 155 83,155 83,155
35010 3 0.951457 | 0.950834 | 0.951471 | 0.945325 | 0.959303 72, 137, 196 72, 143, 198 71, 137, 195 88, 141,197 75, 148, 199
4 0.964544 | 0.963202_| 0.965896 | 0.970192 | 0.979008 59, 98, 150, 200 75, 117, 164, 197 66, 113, 161,203 76, 122, 198,200 63, 127, 196, 201
5 0.975649 | 0.972272 | 0.975807 | 0.975961 | 0.98135 52,81, 122, 168,207 | 39,74, 112, 154,192 | 48,79, 121, 166,205 | 64, 111, 176, 190,209 | 52, 109, 157, 208, 215
2 0.910900 | 0.910900 | 0.910900 | 0.910900 | 0.910900 | 94,167 94,167 94,167 94, 167 94, 167
176039 3 0.945091 | 0.944911 | 0.945211 | 0.948387 | 0.959894 73, 134, 185 77, 136, 190 74, 134, 187 75,87, 141, 189 78, 107, 144, 187
4 0.956891 | 0.960631 | 0.962228 | 0.968536 | 0.978053 58, 100, 142, 192 38,71, 136, 184 40, 81, 135, 188 61,90, 127, 193 57, 84, 143, 189
5 0974485 | 0.973205 | 0.974524 | 0.977139 | 0.981637 38,78, 120, 159,200 | 43,74, 123, 155,202 | 38,77, 120, 158,200 | 44,77, 129, 163, 201 39,84, 115, 185,205
2 0914539 | 0.914539 | 0.914539 | 0.914539 | 0.914539 | 141,204 141, 204 141, 204 141, 204 141, 204
253036 3 0.034884 | 0.944093 | 0.944904 | 0.933578 | 0.969033 68, 129, 194 115, 177,215 77,137, 191 66, 1141, 197
4 0.964154 | 0.960368 | 0.964222 | 0.965586 | 0.967028 70, 123, 177, 214 83, 117, 181, 220 71, 124, 178,215 73, 115, 177,212 78, 129, 187, 218
5 0.969813 | 0.969674 | 0.974094 | 0.967307 | 0.985401 46,80, 128,179,215 | 83, 117, 181,220 70, 117, 163, 190,220 | 54, 125, 171, 194, 219 | 73, 124, 169, 218
2 0913001 | 0.913001 | 0.913001 | 0.938937 | 0.915814 53, 143 53, 143 53, 143 53, 143 53, 143
55067 3 0.970362_| 0.913001 | 0.970678 | 0.974906 | 0.998657 60, 128, 207 48, 123, 192 54, 125, 199 62, 143,197 68, 130, 196
4 0.984290 | 0.983053 | 0.984402 | 0.987663 | 0.997391 51, 102, 153, 204 39, 111, 152, 201 50, 103, 150, 209 47, 113, 149, 200 48, 110, 153, 203
5 0.992186 | 0.989866 | 0.992229 | 0.993467 | 0.997319 49,92, 121, 156,212 | 38,95, 123, 144,203 | 48,92, 122, 158,210 | 46,93, 126, 160,214 | 47,95, 123, 157, 213
2 0.968245 | 0.968245 | 0.968245 | 0.968245 | 0.968245 74,135 74, 135 74,135 74, 135 74, 135
56075 3 0.900417 | 0.892161 | 0.900453 | 0.903608 | 0.928443 68, 101, 150 59,91, 136 68, 100, 149 62,93, 139 63, 101, 137
4 0.931263 | 0.928326 | 0.931586 | 0.937553 | 0.959253 66,94, 126, 178 64,91, 116, 177 64,91, 124, 176 65,96, 128, 179 64,97, 127, 177
5 0949724 | 0.943309 | 0.951424 | 0.954842 | 0.970618 60, 83, 103, 136, 186 | 50,75, 105, 124, 189 | 55,77, 99, 131, 179 54,88, 126, 154, 181 | 55,78, 100, 138, 180
2 0.856388 | 0.856388 | 0.856388 | 0.856388 | 0.856388 65, 118 65, 118 65,118 65, 118 65, 118
3006 3 0919361 | 0.918892 | 0.920436 | 0.928594 | 0.927345 76, 152, 180 92, 155, 180 85, 152, 180 84, 154, 181 85, 155, 179
4 0.941907 | 0.942728 | 0.949283 | 0.949818 | 0.972883 51, 127, 161, 183 89, 127, 156, 185 75, 135, 163, 185 88, 129, 156, 187 78, 132, 164, 184
5 0957237 | 0.955297 | 0.963686 | 0.964139 | 0.98484 44,96, 138, 165, 186 | 73, 120, 155, 172,197 | 72, 128, 155, 173, 190 | 75, 123, 157, 173, 196 | 73, 122, 158, 176, 195
2 0.803111 | 0.803111 | 0.803111 | 0.803111 | 0.803111 86, 134 86, 134 86, 134 86, 134 86, 134
175043 3 0.883920 | 0.880593 | 0.884028 | 0.893335 | 0.90093 69, 106, 148 60, 104, 148 68, 107, 149 73, 105, 147 70, 108, 148
4 0923659 | 0911147 | 0.923684 | 0.926884 | 0.93749 60,93, 122, 160 51,75, 112, 157 60, 94, 123, 161 60,92, 126, 157 61, 96,124, 165
5 0.945009 | 0.939712 | 0.945552 | 0.939185 | 0.979219 58,86, 111, 137, 175 | 56,85, 101, 123,165 | 55,84, 108, 134, 171 __| 56, 88, 106, 129,173 58, 89, 102, 134, 171
2 0.843043 | 0.843043 | 0.843043 | 0.843043 | 0.843043 84, 157 84, 157 84, 157 84, 157 84, 157
12003 3 0.920170 | 0.918130 | 0.920181 | 0.91924 0.929631 66, 117, 176 61, 118, 170 66, 117, 175 66, 116, 169 63, 121, 175
4 0.948285 | 0.947286 | 0.948576 | 0.94627 0.978166 60, 101, 139, 187 60, 100, 143, 190 57,99, 136, 185 62, 105, 144, 184 59, 98, 124, 187
5 0.963940 | 0.960563 | 0.964184 | 0.963841 | 0.967957 52,87, 117, 151,195 | 49,91, 118, 153, 183 | 49,84, 115, 148, 193 | 48,89, 122, 169, 195 | 49, 88, 119, 155, 198
2 0.890490 | 0.890490 | 0.890490 | 0.890490 | 0.890490 107, 189 107, 189 107, 189 107, 189 107, 189
138078 3 0952274 | 0.951487 | 0.952338 | 0.958355 | 0.966236 98, 157,217 100, 160, 211 97, 158,216 99, 154,213 100, 158,215
4 0.967525 | 0.964610 | 0.967565 | 0.970065 | 0.970932 78, 117, 160, 218 89, 124, 164, 208 78, 117, 160, 216 76, 119, 163, 217, 78, 118, 162, 220
5 0972141 | 0.973751 | 0.976908 | 0.989593 | 0.998454 49,88, 124, 161,218 | 71, 114, 144, 181,237 | 76, 114, 150, 182,223 | 77, 117, 158, 195,229 | 79, 123, 165, 199, 234
2 0.827683 | 0.827683 | 0.827683 | 0.827683 | 0.827683 99, 173 99, 173 99,173 99, 173 99, 173
253027 3 0.905167 | 0.903116 | 0.905790 | 0.913742 | 0.949146 84, 121, 183 88, 120, 186 86, 125, 187 87, 125185 86, 127, 188
4 0.939160 | 0.934875 | 0.939189 | 0.939022 | 0.964324 77, 105, 136, 195 80, 104, 134, 207 78, 107, 137, 196 81, 122, 167, 198 83, 123, 164, 197
5 0956017 | 0.951261 | 0.956046 | 0.967121 | 0.998889 70,95, 118, 147,202 | 78,109, 137, 181,224 | 71,95, 118, 146,201 | 74,99, 123, 156, 205 77, 103, 144, 187, 220
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1 Sonuclar

Goriintli segmentasyonu; goriintli isleme, Orlintii tanima ve yapay zeka gibi
bir¢ok alanda ¢ok 6nemli ve zor bir sorundur. Bilgisayarli gorme teknolojisindeki temel
ve O6nemli adim, goriintii anlam bilimsel anlayisin da énemli bir pargasi olan goriintii
segmentlemedir. Dogru segmentleme olmadan dogru goriintii isleme miimkiin degildir.
Bu nedenle goriintii segmentleme farkli alanlarda 6nemli bir goriintii analizi teknigidir
ve bir¢ok farkli alanda yaygin olarak uygulanmaktadir. Tez caligmasinda, gri seviye
goriintli segmentasyonu i¢in yeni bir bolge biiyiitme tabanli modifiye Karinca Aslani
Optimizasyon (mKAO) algoritmast sunulmustur. Tez kapsaminda yapilan uygulamada
oncelikle alinan gri seviye goriintiilere goriintii kalitesini artirmak ve goriintiilerdeki
paraziti gidermek i¢in ortanca (medyan) onisleme filtresi uygulanmistir. Daha sonra
bolge biiyiitme i¢in dogru tohum piksellerini optimize etmek ve se¢gmek i¢in modifiye
KAO (mKAO) algoritmas1 kullanilarak, goriintiiler segmentlenmistir. Yapilan islemler
literatlirde kullanilan farkli karsilagtirma Olgiitlerine gore degerlendirilmis, elde edilen
sonuglar gelistirilen yontemin gri seviye goriintii segmentasyonunda basarili sonuglar
verdigini gostermistir.

Tez kapsaminda Onerilen mKAO ile Berkeley BSDS300 veri kiimesindeki 300
gorlintli  kullanilarak yapilan segmentasyon sonuglari, hem temel segmentasyon
algoritmas1 olan K-Ortalamalar (K-Means) ile hem de orijinal Karinca Aslani
Optimizasyon (KAO) algoritmasi ile karsilastirilmistir. Elde edilen sayisal sonuglar ve
elde edilen sonug¢ goriintiilerine gore, tez kapsaminda Onerilen modifiye KAO
algoritmasinin (mKAQ) daha iyi segmentasyon sonuglari verdigi goriilmektedir.

Esik deger kullanarak goriintii segmentasyonu i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan
yontemler olarak Otsu ve Kapur kullanilmaktadir. mKAO kullanilarak 2-3-4-5 esik
degerleri kullanilarak da segmentasyon yapilmis ve sonuglar hem Otsu ve Kapur ile
hem de temel KAO ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonuglarina gore Ozellik
Benzerlik Indeksi (OBI), Korelasyon Katsayisi (KK), Smir Yer Degistirme Hatasi
(SYDH) ve Global Tutarliik Hatast (GTH) degerlerine gore mKAO, diger
algoritmalardan daha {istlin performans gdstermistir.

Onerilen mKAO’nun  PSO, GA, YAK ve GKAO ile yapilan

karsilastirmalarindan da goriilecegi lizerine bir goriintii hari¢ diger tiim goriintiilerde
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mKAO’nun tiim algoritmalardan daha basarili oldugu goriilmektedir. Ayrica
mKAO’nun literatiirdeki diger gelistirilen KAO algoritmalari ile karsilastirilmasinda da,
mKAO’nun rakabetci sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Gri seviye gorlintli segmentasyonu igin literatiirdeki calismalarla farkli esik
deger sayilari1 ve bu esik degerleri temel alinarak yapilan karsilastirmada ise,

mKAO’nun siiflar arasi varyans degerine gore en iyi sonuclar verdigi goriilmektedir.

6.2 Oneriler

Segmentasyon genellikle goriinti analizinin  ilk  asamasidir.  Goriintli
segmentasyonu, bir goriintiiyii kendi iclerinde ayni1 ama diger bolgelerle (segmentlerle)
farkli Ozelliklere sahip, anlamli bolgelere ayirmak islemi olarak tanimlanabilir.
Segmentasyon yontemleri ve bu yontemlerin basarilari; uygulamaya, probleme veya
amaca gore degisebilmektedir. Bu nedenle tiim goriintiilere uygulanabilecek genel ve
ortak bir segmentasyon yontemi bulunmamaktadir. Bu nedenle de bilgisayarli otomatik
goriintli segmentasyonu, goriintii islemenin en zor islem adimlarindan biridir.

Gri seviye goriintii segmentasyonu, temel olarak gri seviye piksel degerlerinin
stireksizlik (discontinuity) ve benzerlik (similarity) olarak iki temel 6zelligine gore
yapilir. Gri seviye degerlerindeki siireksizlikler dikkate alindiginda, gri seviyelerdeki
ani degisiklere yani goriintiideki kenar ve hatlarin belirlenmesine (edge/line detection)
dayanilarak segmentasyon islemi yapilir. Benzerliklere gore yapilan segmentasyon
islemi ise; bolge segmentleme (region segmentation) olarak isimlendirilir ve esikleme
(thresholding), bolge biiyiitme (region growing), bolge ayirma/birlestirme (region
splitting/merging) islemlerine dayali olarak yapilir.

Bolge biiylitme ile goriintii segmentasyonunda, bir veya belirli sayida baglangic
(seed) pikseli rastgele ya da otomatik olarak secilir. Bu baslangi¢ pikselleri ile komsu
piksellerin benzerligi, belirlenecek bir benzerlik kriterine gore test edilerek, benzer
ozellikteki piksellerin birbirine baglanmasi saglanir ve boylelikle bolge biiytitiilmesi
gergeklestirilir.

Tez kapsaminda Onerilen modifiye bir KAO algoritmasi (mKAQO), bdlge
biiylitme ile segmentasyon isleminde, baslangi¢ tohumlarin sec¢ilmesinde kullanilmistir.

Tez kapsaminda verilen bilgiler, basta KAO algoritmasi olmak {izere
metasezgisel algoritmalarla goriintli islemede ve Ozellikle segmentasyon alaninda

caligmak isteyen arastirmacilara alt yapi niteliginde bilgiler sunmaktadir. Gri seviye
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gorilintii segmentasyonu i¢in ilerleyen zamanlarda hem farkli algoritmalar kullanilabilir
hem de farkli alanlarda yapilacak caligmalarda hibrit algoritmalar ortaya konabilir.
Histogram temelli ¢alisan segmentasyon algoritmalari ig¢in esik degerlerin
bulunmasinda, daha dogru sonuclar ortaya konmasi amaciyla metasezgisel algoritmalar
kullanilabilir. Ayrica renkli goriintiilerde segmentasyon islemi i¢in metasezgisel
algoritmalar, renk kanallarinda ayr1 ayr1 kullanilarak, elde edilen sonuglar tekrar
birlestirilerek, renkli segmentasyon yapilabilir. Buna benzer olarak, farkli dalga
boylarinda alinan termal ya da infrared goriintiilerde de nesne tespiti igin bolge biiylitme

algoritmalar1 kullanilarak farkli alanlarda, farkl: tiirde goriintiiler segmentlenebilir.
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