T.C.
KONYA TEKNIiK UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIiM ENSTITUSU

RENKLi GORUNTULERIN UZAMSAL
ALANDA ZENGINLESTIRILMESI

Aybiike BABADAG
YUKSEK LiSANS TEZi

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dalim

Mayis-2019
KONYA
Her Hakk: Sakhdir



TEZ KABUL VE ONAYI

AYBUKE BABADAG tarafindan hazirlanan “RENKLI  GORUNTULERIN
UZAMSAL ALANDA ZENGINLESTIRILMESI” adli tez ¢alismasi 28/05/2019
tarihinde asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Konya Teknik Universitesi Lisansiistii
Egitim Enstitisic BILGISAYAR MUHENDISLIGI Anabilim Dali'nda YUKSEK
LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri imza

Baskan )
Dog. Dr. Mesut GUNDUZ

Danisman £

Dr. Ogr. Uyesi Omer Kaan BAYKAN &/M

Uye .
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet OZKIS$

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Prof. Dr. Yakup KARA
Enstitti Miidiirii



TEZ BILDIRIMI

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranig ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu galismada bana ait

olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini bildiririm.

DECLARATION PAGE

I hereby declare that all information in this document has been obtained and
presented in accordance with academic rules and ethical conduct. 1 also declare that, as
required by these rules and conduct, I have fully cited and referenced all material and

results that are not original to this work.

Ke— -

Aybiike BABADAG

Tarih: 28/05/2019



OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

RENKLI GORUNTULERIN UZAMSAL ALANDA ZENGINLESTIiRILMESI

Aybiike BABADAG

Konya Teknik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Omer Kaan BAYKAN
2019, 90 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Omer Kaan BAYKAN
Dog. Dr. Mesut GUNDUZ
Dr. Ogr. Uyesi Ahmet OZKIS

Sayisal goriintii isleme uygulamalarinda, goriintiilerdeki belirsiz detaylarin daha agik hale
getirilmesi ve istenilen 6zelliklerin vurgulanmasi amaciyla goriintii zenginlestirme algoritmalar1 siklikla
kullanilmaktadir. Bu tez ¢caligmasinda diigiik kontrasta sahip renkli goriintiilerin kontrastlarinin, goriintiide
herhangi bir yapay goriiniime sebep olmadan zenginlestirilmesi hedeflenmistir.

Calismada goriintii zenginlestirme, bir optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Giinliik
hayatta karsilasilan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde basarili sonuglar vermesi sebebiyle,
metasezgisel algoritmalar tercih edilmistir. Ayrica, gercek hayat problemlerinde genellikle birden fazla
amacin olmasi sebebiyle, cok amagli optimizasyon algoritmalarindan da faydalanilmigtir.

Bu calismada diisiik kontrastli renkli goriintiilerin kontrastlari, tek ve ¢ok amagli yapay art
kolonisi algoritmasi, pargacik siirli optimizasyonu algoritmasi ve genetik algoritmadan faydalanilarak
zenginlestirilmigtir. Caligmada sekiz adet renkli standart test goriintiisii kullanilmistir. Caligmada
kullanilan algoritmalar test goriintiilerine uygulandiktan sonra elde edilen sonuglar; pik sinyal giiriiltii
orani, yapisal benzerlik indeksi, kontrast gelistirme indeksi ve renk zenginlestirme faktorii kalite
metrikleriyle degerlendirilmistir. Bdylece goriintii zenginlestirme isleminde tek ve c¢ok amagh
optimizasyon uygulamalarinin etkisi gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglarin sayisal ve gorsel
degerlendirilmeleri neticesinde, calismada kullanilan tek ve ¢ok amagli algoritmalarla, goriintiilerde
yapay goriiniime sebebiyet vermeden kontrastlarinin zenginlestirildigi gézlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Zenginlestirme, Metasezgisel Algoritmalar, Cok Amaglh
Optimizasyon
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In digital image processing applications, image enhancement algorithms are often used to bring
out details that is vague and emphasize certain features in an image. The aim of this thesis is to enhance
the contrast of low contrast color images without causing any artificial effect on images.

In this study, image enhancement is considered as an optimization problem. Due to the effective
performance in reel world optimization problems metaheuristic algorithms are preferred in this study.
Also because the reel world problems generally have multiple objectives multi objective optimization
algorithms are utilized.

In this study, contrasts of low contrast color images are enhanced by utilizing single and multi
objective genetic algorithm, particle swarm optimization algorithm and artificial bee colony algorithm. In
this study, eight standard color test images are used. After the algorithms used in this study are applied to
the test images the obtained results are evaluated based on the quality metrics; peak signal to noise ratio,
structural similarity index metric, contrast improvement index and color enhancement factor. Thus the
effect of both single and multi objective optimization techniques on image enhancement is observed. As a
result of both visual and objective evaluations of obtained results, it is observed that contrasts of images
have improved by applying single and multi objective image enhancement algorithms that used in this
study without causing any artificial appearance.

Keywords: Image Enhancement, Metaheuristic Algorithms, Multi Objective Optimization
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Orijinal goriinti

a goriintiisiindeki piksel degeri

Zenginlestirilmis gorlintii

b goriintiisiindeki piksel degeri

Mavi renk kanal

1. yiyecek kaynaginin bastirdig1 yiyecek kaynaklarinin sayisi
Icerikten bagimsiz kontrast

Ortalama kontrast

Yerel 6grenme katsayist

Sabit deger

Global 6grenme katsayisi

Sabit deger

Orijinal goriintiiniin ortalama kontrasti
Zenginlestirilmis goriintliniin ortalama kontrasti
Ton bozulmasi

1. ¢Ooziimiin uygunluk degeri

Yesil renk kanal

Kontrast kazanci

Gorlintlide bulunan gri seviye sayisi
Doniistiiriilmiis histogramdaki gri seviye degerlerinin sayisi
Alt sinir

Gortintii boyutu

Goriintiide bulunan piksellerin alabilecegi en biiyiik deger
k. gri seviye degerinin goriintiide bulunma olasilig1
Kirmizi renk kanali

(0,1) araliginda rastsal degerli parametre

(0,1) araliginda rastsal degerli parametre

j piksel degerinin icerikten bagimsiz kontrast degeri
Yiyecek kaynaklarinin sayisi

Mevcut iterasyon

Doniisiim fonksiyonu

Maksimum iterasyon sayisi

Ust smir

1. aday yiyecek kaynaginin j. bileseni

k. iterasyonda i. pargacigin hizinin j bileseni
Maksimum hiz parametresi

Eylemsizlik agirligt

Maksimum eylemsizlik degeri

Minimum eylemsizlik degeri

Girdi goriintiisii

1. pargacigin o ana kadar eristigi en iyi konum

Tim popiilasyonun o ana kadar eristigi en iyi konum
1. yiyecek kaynaginin j. bileseni

k. iterasyonda i. parcacigin konumunun j bileseni
Penceredeki en biiyiik piksel degeri

Penceredeki en kiictlik piksel degeri
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Y : Cikt1 goriintiisii

A : Amaglar arasindaki 6nem dengesini belirleyen ¢arpan

u Popiilasyonda bulunan birey sayisi

T : a goriintiisiiniin ortalamasi

Hp : b goriintiisiiniin ortalamasi

o, : a goriintiisiindeki standart sapma

Oab : a ve b goriintiilerinin kovaryansi

Oy, : b goriintiisiindeki standart sapma

o 1. konumun j. bileseni i¢in [-1,1] araliginda rastgele deger

Kisaltmalar

ABC : Yapay Ar1 Kolonisi

AMBE : Mutlak Ortalama Parlaklik Hatas1

BBHE : Parlaklik Muhafazali Bi-Histogram Esitleme
BV : Arkaplan Varyansi

CEF ; Renk Zenginlestirme Faktori

CHE : Klasik Histogram Esitleme

CIE : Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu

cl : Kontrast Gelistirme Indeksi

CLAHE : Kontrast Smirl1 Adaptif Histogram Esitleme
CM : Renklilik Metrigi

CS : Kontrast Germe

DV : Detay Varyansi

DSIHE : Ikili Alt Goriintii Histogram Esitleme

FSIM : Ozellik Benzerlik Indeksi Metrigi

GA : Genetik Algoritma

GACIE : Genetik Algoritma ile Renkli Goriintii Zenginlestirme
HE : Histogram Esitleme

HPCIE : Renk 6zii Muhafazali Renkli Goriintii Zenginlestirme
HSI : Renk 6zii Doygunluk Gri seviye

HSV : Renk 6zii Doygunluk Deger

IFC : Bilgi Uygunluk Kriteri

LHS : Parlaklik Renk 6zii Doygunluk

LUT : Basvuru Cizelgesi - Look Up Table

MSE : Ortalama Karesel Hata

MOABC : Cok Amach Yapay Ar1 Kolonisi

MOPSO : Cok Amacl Pargacik Siirii Optimizasyonu
NSGA-II : Bastirilmamis Siniflandirmali Genetik Algoritma
PCA : Temel Bilesenler Analizi

POF : Pareto Optimal Cephe

PSNR : Pik Sinyal Giirtiltii Oranm

PSO : Pargacik Siirii Optimizasyonu

RGB : Kirmiz1 Yesil Mavi

SIFT : Olgekten Bagimsiz Ozellik Doniisiimii
SSIM : Yapisal Benzerlik Indeksi Metrigi

VIF : Gorsel Bilgi Uygunlugu

VSNR : Gorsel Sinyal Giiriiltii Oran1



1. GIRIS

Goriintl, f(x,y) seklinde iki boyutlu bir fonksiyon olarak diisiiniilebilir. (x,y)
gorlintii diizlemindeki koordinatlar, fonksiyonun ¢iktis1 ise bu koordinatlarda bulunan
elemanlarin degerleridir. Eger f, x ve y degerleri ayrik ve sonlu ise bu goriintiilere
sayisal goriintii denir. Sayisal goriintiiler sonlu sayida eleman igerirler ve her bir eleman
belli bir konum ve degere sahiptir. Bu elemanlar piksel yani goriintii elemani1 olarak
adlandirilirlar (Gonzalez ve Woods, 2006).

Sayisal goriintiilerin bilgisayar ortaminda islendigi alan sayisal goriintii isleme
alanidir. Sayisal goriintii isleme; goriintii zenginlestirme, goriintli restorasyonu, goriintii
sikistirma, morfolojik goriintii isleme ve goriintli segmentasyonu gibi alt alanlara
ayrilabilir (Gonzalez ve Woods, 2006).

Genis uygulama alanina sahip goriintli zenginlestirme, goriintii {izerinde bir takim
degisikliklerin yapilmasiyla goriintiiniin belli bir amag i¢in daha uygun hale getirilmesi
islemidir. Belli bir amaca yonelik modifikasyonlarin yapilmasi sebebiyle zenginlestirme
yontemleri, probleme gore farklilik gdstermektedir. Ornegin, X-ray goriintiisiinii
zenginlestirirken kullanilan yontem uydu goriintiisii i¢in uygun olmayabilir (Gonzalez
ve Woods, 2006).

Uzamsal alan ve frekans alani olmak iizere iki ana baglik altinda goriinti
zenginlestirme yontemleri incelenebilir. Frekans alan1 yontemlerinde goriintii, uzamsal
alandan frekans alanina doniistiiriiliir ve bu alanda igslemler uygulanir. Uzamsal alanda
ise islemler dogrudan goriintiideki pikseller iizerinde gerceklestirilir (Gonzalez ve
Woods, 2006).

Ayrica goriintii zenginlestirme islemleri, uygulandigi goriintii tipine gore de
farklilik gosterebilir. Temel olarak dért tip sayisal gdriintii vardir: ikili (binary) goriintii,
her bir pikselin 1 bit ile ifade edildigi ve yalnizca siyah veya beyaz deger alabildigi
goriintii tipidir. Gri seviye goriintii, her bir pikselin 8 bitle ifade edildigi ve 256 farkli
deger alabildigi goriintl tipidir. Gergek renk veya RGB (Red, Green, Blue - Kirmizi,
Yesil, Mavi) gorintii, {i¢ renk kanalindan olusur: kirmizi, yesil ve mavi. Renkli
goriintiilerde, her bir piksele ii¢ farkli kanalin degeri karsilik gelir. Indeksli goriintii,
renkli goriintiilerde bulunan tiim renklerin listelendigi renk haritalarmin kullanildigi
gorlntii tipidir. Her bir pikselin, renk haritasinda bir indeks degeri vardir (McAndrew,

2004).



Insan gérme sistemi, gri seviye resimlerdeki kiiciik parlaklik degisimlerini, renk
tonlarinda oldugu gibi kolaylikla fark edemez. Insanlar i¢in renk, ¢evrenin algilanmasi
acisindan oldukca 6nemli bilgiler saglar. Insanlar renkleri, temel renkler olarak
adlandirilan mavi, kirmizi ve yesil’in ¢esitli miktarda bilesimleriyle algilarlar. Temel
renklerin dalga boyu degerleri, 1931 yilinda CIE (Commision Internationale
d’Eclairage) organizasyonu tarafindan tanimlanmistir (McAndrew, 2004). Renk,
insanlarin ¢evrelerindeki nesneler arasindaki farkliliklar ayirt etmelerinde, bu nesneleri
tanimalarinda 6nemli bir etkendir. Bu sebeple insan algisi agisindan renkli goriintiilerin
yorumlanabilirliginin arttirilmast énemlidir.

Renk, nesne tespiti ve nesnenin sahneden ¢ikarilmasi iglemlerini kolaylagtirmasi
acisindan onemli bir tanimlayicidir (Gonzalez ve Woods, 2006). Bu 6zelligiyle de renk,
makine algisina yonelik; segmentasyon, nesne tespiti ve smiflandirma gibi pek cok
uygulamada kullanilir. Dolayisiyla, renkli goriintiilerin belli uygulamalar i¢in daha
uygun hale getirilmesi 6nemlidir.

Renk modelleri, her bir rengin koordinat diizleminde bir nokta ile gdsterildigi
sistemlerdir. Belli bir standardin getirilmesiyle, renklerin taniminin kolaylastirilmasi ve
evrensel bir gésterim amaglanmigtir. Sayisal goriintii islemede yaygin olarak kullanilan
RGB renk modeli, kirmizi, yesil ve mavi renk bileseninden olusur. Her bir renk
bilesenini olusturan goriintiilerde, 8 bitle ifade edilen pikseller bulunur. Dolayisiyla, bir
RGB goriintiiyii olusturan pikseller 24 bitle ifade edilir (Gonzalez ve Woods, 2006).
RGB renk uzayiyla kiyaslandiginda HSV (Hue, Saturation, Value - Renk 6zii,
Doygunluk, Deger) renk uzayi, insan renk algisina daha yakindir (Gonzalez ve ark.,
2009). HSV renk uzayinda; hue (renk 6zii) ger¢ek rengi, saturation (doygunluk) rengin
icerdigi beyaz 151k miktarini, value (deger) ise parlaklik derecesini ifade etmektedir
(McAndrew, 2004). HSI (Hue, Saturation, Intensity — Renk 0zli, Doygunluk, Gri
seviye) renk modeli, renk bilgisi iceren renk 0zli ve doygunluk ve gri seviye
bilesenlerinden olusur. HSI renk modeli, kromatik bilginin akromatik bilgiden ayrilmasi
sebebiyle, insan renk algisina yonelik goriintii isleme uygulamalar1 i¢in elverigli bir
modeldir (Gonzalez ve Woods, 2006). Insanlar, belli bir rengi elde etmek i¢in hangi
oranlarda kirmizi, yesil ve mavi kullanacaklarini kestiremeyebilirler. Bunu
kolaylastirmak icin parlaklik, renk 6zii ve doygunlugun kullanildigi LHS (Luminance,
Hue, Saturation — Parlaklik, Renk Ozii, Doygunluk) renk modeli gelistirilmistir
(Levkowitz, 1988).



Renkli goriintii isleme temelde iki alternatif yontem icerir: Her bir R, G ve B
bileseninin ayr1 ayri islenmesi veya gri seviye degerinin renk bilgisinden ayrildig1 bir
bagska renk modeline donistiiriilerek islemlerin gri seviye bileseni {izeride
gergeklestirilmesi (McAndrew, 2004).

Goriintii zenginlestirme, goriintli islemenin oldukga subjektif bir alanidir. Gorsel
yorumlanabilirligin  arttirllmast amaciyla gerceklestirilen zenginlestirme islemi
sonucunda elde edilen sonu¢ goriintiilerinin kalitelerinin degerlendirilmesi 6zneldir.
Buna karsin makine algisina yonelik zenginlestirme islemleri neticesinde elde edilen
sonug¢ gorlintiilerinin kaliteleri objektif metotlarla degerlendirilir ve bu islem nispeten
daha kolaydir (Gonzalez ve Woods, 2002).

Optimizasyon, bir probleme ait fonksiyonun degiskenleri i¢in, o probleme uygun
deger kiimesinden fonksiyonu minimize veya maksimize edecek en uygun degerlerin
secilmesidir. Genis uygulama alanina sahip optimizasyonda, sinirli kaynaklarin varsa
belli kisitlamalar altinda etkin kullanimi1 amaglanir (Kaveh, 2014). Optimizasyon
problemlerini temsil eden fonksiyonlar, genellikle amag¢ fonksiyonu olarak adlandirilir.
Tek amacl optimizasyonda optimize edilecek bir tek amag¢ fonksiyonu olurken ¢ok
amacli optimizasyonda eszamanli olarak birden fazla ama¢ fonksiyonunun
optimizasyonu hedeflenmektedir. Birden fazla amacin optimal ¢oziimlerine Pareto
optimal ¢oziimler denir (Arora, 2015). Gergek hayat problemleri genellikle birbiriyle
celisen birden fazla amag¢ barindirirlar. Bu tip problemlerin ¢6ziimiinde bir tek ¢coziim
olmadig1 icin ¢ok amacgl optimizasyondan faydalanilir. Cok amacli optimizasyonda,
birbiriyle celisen amac fonksiyonlar1 arasinda dengenin saglandigi optimal ¢dziim
kiimesi olusturulur (Deb, 2014).

Bu tez caligmasinda goriintli zenginlestirme islemleri, uzamsal alanda
gergeklestirilmistir. Diisiik kontrasta sahip renkli goriintiiler, tek ve cok amach
optimizasyon yontemlerinden faydalanilarak zenginlestirilmistir. Calismada kullanilan
tek amachi yontemler; genetik algoritma (GA) (Holland, 1992), parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) (Kennedy ve Eberhart, 1995) ve yapay ar1 kolonisi (ABC)
(Karaboga, 2005) yontemleridir. Cok amacli yontemler ise bastirilmamis siniflandirmali
genetik algoritma (NSGA-II) (Deb ve ark., 2002), ¢ok amacghh parcacik siirii
optimizasyonu (MOPSO) (Bejinariu ve ark., 2017) ve ¢ok amacli yapay ar1 kolonisi
(MOABC) (Akbari ve ark., 2012) yontemleridir. Hem tek amagli hem de ¢ok amacgh
optimizasyon yontemleri kullanilarak, goriintii zenginlestirmede tek ve c¢ok amach

yontemlerin etkisi goriilmiistiir.



RGB renk modelindeki girdi goriintiileri, insan renk algisina daha yakin olmasi
sebebiyle HSV renk modeline doniistiiriilmiistiir. Doniislim igleminin ardindan V
bileseni ayrilarak islemler V bilesenine uygulanmistir. Problem ¢oziimiiniin tanimi,
[0,1] araliginda siral1 gri seviye degerleri kullanilarak yapilmistir. Problem boyutu, girdi
goriintlistinde bulunan gri seviye degeri sayisi kadardir. Girdi goriintiisiiniin V
bilesenine, ¢alismada gergeklestirilen tek ve ¢ok amacli yontemler uygulandiktan sonra
elde edilen zenginlestirilmis V bileseni, girdi goriintiisiiniin H ve S bilesenleriyle
birlestirilerek zenginlestirilmis HSV goriintiisii olusturulmustur. Ardindan elde edilen
HSV goriintiisii tekrar RGB modeline doniistiiriilerek zenginlestirilmis sonug goriintiisii
elde edilmistir.

Tim yontemlerden elde edilen sonuglar icin hem subjektif hem de objektif
degerlendirme yapilmistir. Objektif degerlendirme; pik sinyal giiriiltii oran1 (PSNR),
yapisal benzerlik indeksi (SSIM), kontrast gelistirme indeksi (CI) ve renk
zenginlestirme faktorii (CEF) kalite metrikleri kullanilarak gergeklestirilmistir.
Gergeklestirilen tek ve cok amagh goriintii zenginlestirme yontemleri, histogram
esitleme (HE), kontrast sinirli adaptif histogram esitleme (CLAHE) ve kontrast germe
(CS) klasik goriintii zenginlestirme yontemlerinin yani sira literatiirde Onerilen ¢ok
amacli parcacik siirii optimizasyonu tabanli goriintii zenginlestirme (Bejinariu ve ark.,
2017) yontemiyle de karsilastirilmistir.

Tez metninin devami su sekilde diizenlenmistir; 2. Boliimde konuyla ilgili
literatlirde yapilmis caligmalara deginilmistir. 3. Boliimde calismada gerceklestirilen tek
ve ¢ok amacl yontemler detayl olarak aktarilmistir. 4. Bolimde, elde edilen sonuglar

paylasilmistir. Son olarak 5. Béliimde sonuglarin degerlendirilmesi yapilmaistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Goriintli zenginlestirme islemlerinde; makine algis1 agisindan, goriintiiniin belli
bir uygulamada kullanilmak iizere daha uygun bir hale getirilmesi ve insan algisi
acisindan ise gorsel yorumlanabilirliginin arttirilmas1 hedeflenmektedir. Bu amaglar
dogrultusunda  gerceklestirilen  goriintli  zenginlestirme  isleminin  temelinde,
gorlntiilerdeki belirsiz detaylarin daha agik hale getirilmesi ve kontrast, renk veya kenar
bilgisi gibi istenilen belli baz1 6zelliklerin vurgulanmasi vardir (Gonzalez ve Woods,
2002). Gorilintli zenginlestirme, 6zellikle ileri seviye goriintii isleme uygulamalarindan
once bir 6n islem olarak uygulandiginda daha iyi nihai sonucglar elde edildigi i¢in
gorlintii islemenin 6nemli bir alanidir.

Goriintli  zenginlestirmeye dair literatiirde c¢ok ¢esitli yontemler mevcuttur.
Bunlar arasinda, goriintii zenginlestirmenin bir optimizasyon problemi olarak goriildiigii
caligsmalar da bulunmaktadir.

Son yillarda optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde metasezgisel yontemler
siklikla kullanilmaktadir.

Metasezgisel yontemler, problemler icin en iyi ¢oziimleri bulmay1 hedefler ve
bunu yaparken de probleme ait tim kisitlamalara uymalidir. Tiim problemler i¢in
optimal ¢oziimler hizla bulunamayabilir ancak, hayli genis uygulama alanina sahip
olmas1 ve gercek hayat problemlerinin ¢ogunda optimale yakin ¢éziimlerin bulunabilir
olmasi agisindan olduk¢a Onemlidir. Metasezgisel yontemlerin temelinde kesif ve
sOmiirii prensibi vardir. Kesif ile arama uzayi global dlgekte aranir. Somiirii ile ise
mevcut bolgede bulunan en iyi ¢oziimden elde edilen bilgi kullanilarak yerel arama
gergeklestirilir. Boylece, tlim arama uzay1 kapsaminda optimal ¢oziimiin bulunabilmesi
saglanir (Gonzalez, 2007; Yang, 2010).

Kaynak arastirmast boliimiiniin devami su sekilde organize edilmistir; Bolim
2.1°de evrimsel algoritma tabanli optimizasyon teknikleri kullanilarak gerceklestirilmis
gorlintii zenginlestirme caligmalar1 kisaca anlatilmistir. Bu boliimde, genetik algoritma
tabanli tek ve ¢ok amacli optimizasyon yontemlerinin kullanildigi farkli goriinti
zenginlestirme yaklagimlar1 ana hatlariyla verilmistir. B6lim 2.2°de siirii zekas1 tabanl
optimizasyon teknikleri kullanilarak gerceklestirilen goriintli zenginlestirme ¢aligmalari
kisaca anlatilmistir. Bu boliimde ise tek ve ¢ok amagl parcacik siirii optimizasyonu,
yapay ar1 kolonisi ve bu iki algoritmanin ortak kullanildigi bir melez yaklasimla

gerceklestirilen gorilintii zenginlestirme yontemleri ana hatlariyla verilmistir.



Bu tez calismasinda gerceklestirilen goriintli zenginlestirme isleminde, genetik
algoritma, parcacik silirli optimizasyonu ve yapay ar1 kolonisi algoritmalarinin
kullanilmas1 sebebiyle literatiirde yalnizca bu yontemlerin kullanildigir goriinti

zenginlestirme ¢aligmalar1 incelenmistir.

2.1. Evrimsel Algoritma Tabanh Optimizasyon Teknikleri

2.1.1. Genetik algoritma ile ilgili kaynak arastirmasi

Hashemi ve ark. (2010) kontrast zenginlestirme i¢in GA tabanli bir yaklasim
onermislerdir.  Onerdikleri yontemde kullandiklar1 kromozom  yapisi, girdi
gorlintiisiindeki gri seviye sayist kadar sirali genden olusmaktadir. Calismalarinda,
kenar piksellerini temel alan bir uygunluk fonksiyonu kullanmiglardir. Caprazlama
yontemi olarak iki noktali ¢aprazlama yontemini se¢gmislerdir. Mutasyon isleminde ise;
kromozomda bulunan genlerin %5’1 rastgele se¢ilmis ve her bir segilen gen icin bir
onceki genden kiigiik ve bir sonraki genden biiyiik olmamak kaydiyla rastgele bir gen
degeri belirlenip mevcut degerle degistirilmistir. Calismalarinda gri seviye goriintiiler
kullanmiglar ancak sonuclarini gdzlemlemek i¢in 3 adet renkli standart test goriintiisiine
de Onerdikleri yontemi uygulayip iyi sonuglar elde ettiklerinden bahsetmislerdir.
Onerdikleri yontemi; HE, Gri Seviye Gruplama, Adaptif Gri Seviye Gruplama ve
Saitoh’un  (1999) oOnerdigi GA tabanli ydntemle karsilastirmislardir.  Sayisal
degerlendirme i¢in sonug goriintiisiinde bulunan kenar sayisin1 ve PSNR kalite metrigini
kullanmiglardir. Sayisal degerlendirmeler sonucunda, 5 test goriintiisiinden 4’iinde en
yiiksek PSNR degerini 6nerdikleri yontemle, kenar sayisinda ise tiim test goriintiilerinde
en yiiksek degeri elde etmislerdir. Yaptiklar1 gorsel degerlendirme neticesinde diger
yontemlere kiyasla onerdikleri yontemle dogal goriiniimlii sonuclar elde ettiklerini ve
ayrica diger yontemlerin giirliltiiyli arttirdigin1 fakat onerdikleri yontemde bdyle bir
problemin olmadigini da belirtmislerdir.

Munteanu ve Rosa (2004) gri seviye goriintiilerin zenginlestirilmesi i¢cin Gergek
Kodlu GA’dan faydalanmiglardir. Kullandiklart doniisiim fonksiyonunu, nxn boyutlu
pencerede, yerel olarak uygulamislardir. Calismalarinda, 4 parametresini optimize
etmeyi hedefledikleri bir donilisim fonksiyonu ve bu doniisiim fonksiyonundan elde
edilen sonucu; kenar piksellerinin sayisi, kenar piksellerinin keskinligi ve histogram

degerine gore Olcen bir degerlendirme fonksiyonu kullanmislardir. Optimize edilecek



parametrelerin reel degerli olusu sebebiyle ger¢ek kodlu GA tercih etmiglerdir.
Calismalarinda, her biri doniisiim fonksiyonunun bir parametresini ifade eden 4 genden
olusan bir kromozom yapis1 kullanmiglardir. Se¢im isleminde ikili (binary) turnuva ile
K-elitist semay1 (Béck ve Hoffmeister, 1991) birlestiren bir yaklagimi benimsemislerdir.
Caprazlama yontemi olarak aritmetik ¢aprazlamayi, mutasyon i¢in ise Temel Bilesenler
Analizi (PCA) mutasyonu (Munteanu ve Lazarescu, 1999) secmislerdir. Onerdikleri
yontemi, 12 goriintii ilizerinde Dogrusal Kontrast Germe ve Histogram Esitleme
yontemleriyle karsilastirmislardir. Onerdikleri yontemi, hem objektif hem de subjektif
acidan degerlendirmislerdir. Subjektif degerlendirme igin ikisi goriintii isleme alaninda
uzman 6 kisinin yorumunu almislardir. Tiim gorilintilere verilen puanlarin,
ortalamalarinin toplamina bakildiginda Onerdikleri yontemin en iyi sonucu verdigi
gorilmektedir. Objektif degerlendirme i¢in Ramponi ve ark. (1996) ‘nin
calismalarindaki Detay Varyansini (DV) ve Arkaplan Varyansini (BV) degerlendirme
kriteri olarak se¢mislerdir. Test goriintiilerinin ¢ogunda dnerdikleri yontemle daha iyi
sonuglar elde ettiklerini belirtmislerdir. Ayrica objektif degerlendirmeye sonug
gorlntiisiinde bulunan kenar pikselleri sayisin1 da dahil ederek, test goriintiilerinden
ikisinin bu degerlerini makalelerinde paylasmislar ve sonuglarin diger yontemlerden
daha iyi oldugunu vurgulamislardir.

Singh ve Khare (2013) gri seviye goriintiilerin zenginlestirilmesi i¢in ¢ok amagl
GA tabanli bir yontem Onermislerdir. Yontemde zenginlestirme i¢in Munteanu ve Rosa
(2004) ‘nin g¢aligmalarinda Onerdikleri doniisiim fonksiyonuna benzer bir doniisiim
fonksiyonu uygulamis ardindan elde edilen zenginlestirilmis goriintliyli degerlendirmek
icin piksel degeri, entropi ve kenar sayisi olmak iizere ii¢ farkli amag¢ fonksiyonu
kullanmiglardir. Calismada kullandiklar1 se¢im yontemi turnuva secimi, caprazlama
yontemi aritmetik c¢aprazlama (Michalewicz, 1996) ve mutasyon yontemi ise basit
mutasyondur. NSGA-II yontemini, yeni popiilasyonun se¢imi i¢in uygulayarak Pareto
Optimal Cephe’yi (POF) olusturmuslardir. POF’tan en iyi bireyleri se¢mislerdir.
Ardindan NSGA-II algoritmasi ile elde ettikleri popiilasyona ¢aprazlama ve mutasyon
uygulayarak yeni popiilasyon elde etmislerdir. Son olarak en iyi bireyleri kullanarak
zenginlestirilmis goriintli elde etmislerdir. GA’da 40-50 nesilde daha iyi sonug
aldiklarini, popiilasyon sayisinin 48 olarak secildigini ve problem boyutunun 4
oldugunu belirtmislerdir. Onerdikleri ydntemi; histogram esitleme (Pratt, 2006),
Munteanu ve Rosa (2004) tarafindan 6nerilen yontem, Sobel yontemi (Davis, 1975), 2B

medyan filtresi (Lim, 1990) ve parlaklik muhafazali dinamik bulanik (BPDF) histogram



esitleme yontemleriyle (Sheet ve ark., 2010) karsilastirmislardir. Onerdikleri yontemi 4
standart test goOriintiisiine uygulamiglar ve uygunluk, piksel degeri, kenar sayist ve
entropi degerlerini vermislerdir. Uygunluk degerini yalnizca Munteanu ve Rosa (2004)
tarafindan Onerilen yontemle karsilastirmiglardir. Bu degerler incelendiginde, cogunda
onerdikleri yontemin daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

Prabha ve Kumar (2017) kontrastinda farkli diizeylerde bozulma meydana gelen
gorlntiilerin optimal parametre degerleri kullanilarak zenginlestirildigi bir yaklasim
onermislerdir. Oncelikle RGB renk uzayindaki girdi goriintiisiinii, HSV renk uzayma
doniistiirmiislerdir. Islemleri deger (V) bileseni iizerinde gergeklestirmis, renk 6zii (H)
ve doygunluk (S) bilesenlerini korumuslardir. Ardindan goriintiideki piksel degerlerinin
gorilme sikliklarin tespiti i¢in V bileseninin histogramini hesaplamislardir. Bir
sonraki asamada, her bir pikselin degerini zenginlestirilmis degerlere doniistiirecek bir
dontisiim fonksiyonu uygulamiglardir. Bu doniisiim fonksiyonundaki parametrelerin
optimal degerlerinin belirlenmesi i¢cin GA kullanmislardir.

Shyu ve Leou (1998) calismalarinda, GA kullanarak renkli goriintiilerin
zenginlestirilmesini hedeflemislerdir. ilk olarak girdi goriintiisiinii, RGB renk
modelinden LHS renk modeline doniistiirmiislerdir. Girdi goriintiilerinde farkli tiirde
bozulmalarin olabilecegini diisiinerek farkli dogrusal olmayan doniisiim fonksiyonlari
kullanmislardir. Bu fonksiyonlardan 4 tanesini birlestirerek, Parlaklik (L) bilesenine ve
Tubbs’un (1987) tamamlanmamis beta fonksiyonunu ise Doygunluk (S) bilesenine
uygulamis ve Renk Ozii (H) bilesenini degistirmemislerdir. Doniisiim fonksiyonlarinda
bulunan toplam 11 parametreyi, optimize edilmek {lizere GA’da kromozomlari
olusturan, her bir parametrenin 8 bitle ifade edildigi genler olarak kodlamislardir.
Popiilasyondaki birey sayisin1 66, maksimum nesil sayisint ise 50 olarak
belirlemislerdir. Uygunluk fonksiyonu olarak; AC gii¢, kompaktlik, the Branner’s ve
bilgi-giiriiltii degisimi (Tubbs, 1987; Pratt, 1991) olgiitiinden olusan bir fonksiyon
kullanmislardir. AC gii¢, kompaktlik ve bilgi-giiriiltii degisimi Olgiitlerini birlikte L
bilesenine ve the Branner’s Olgiitlinii ise S bilesenine uygulamiglardir. Calismalarinda
caprazlama ic¢in hem ¢ok noktali c¢aprazlama hem de aritmetik c¢aprazlamayi
kullanmislardir. Mutasyon isleminde rastgele segilen bir genin degerini
degistirmislerdir. Elde ettikleri zenginlestirilmis LHS renk modelindeki goriintiiyii,
RGB renk modeline donistiirmiislerdir. Bu doniisiimiin ardindan, goriintiideki
piksellerin deger aralifinin disina ¢ikmalar1 ihtimaline karsi her bir pikseli kontrol

ederek sinir degerlerine ¢ekmislerdir. Onerdikleri ydntemi 4 test goriintiisii iizerinde



denemisler ve Uniform 3-B Histogram Spesifikasyon (Uniform 3-D Histogram
Specification) (Trahanias ve Venetsanopoulos, 1992), Bireysel 3-B Esitleme (the
Individual 3-D Equalizatino) (Niblack, 1986) ve L ve S bilesenlerinin ayr1 ayri
esitlendigi H bileseninin degistirilmedigi, Bireysel En Kiiclik Kareler Esitleme (the
Individual LS Equalization) yaklagimlarin1 onerdikleri yontemle karsilastirmislardir.
Objektif  degerlendirmeyi, GA’da  kullandiklar1  uygunluk  fonksiyonu ile
gergeklestirmislerdir. Onerdikleri yontem, karsilastirma yaptiklar diger 3 yontemden
daha iyi uygunluk degerine sahiptir ancak yiiriitme siiresi diger yontemlere gore daha
uzundur.

Gri seviye goriintiilerin zenginlestirilmesi i¢in Saitoh (1999) calismasinda
GA’dan yararlanmistir. Girdi ve ¢ikt1 goriintiilerinin gri seviye degerleri arasindaki
iliskiyi Look-Up Table (LUT) kullanarak gostermistir. Girdi ve ¢ikt1 goriintiilerinin
deger araliklarim1 [0-255] olarak kabul etmistir. LUT’ta bulunan, girdi ve c¢ikti
goriintiilerine ait gri seviye degerleri arasindaki optimal iliskiyi bulmak icin GA
kullanmistir. Goriintiiniin kontrastin1 zenginlestirmek i¢in goriintiide bulunan en kiiciik
gri seviye degerini 0’a en biiyiik gri seviye degerini ise 255°¢ haritalamistir. Girdi ve
cikti goriintiilerindeki gri seviye degerleri arasindaki iliskiyi bir egride gostermis ve
GA’nin kromozom yapisint bu egriyi temsil edecek sekilde olusturmustur. Uygunluk
fonksiyonu olarak, c¢iktt goriintiisiindeki kenar piksellerinin degerleri toplamini
kullanmistir. Kenar piksellerini Prewitt (Ballard ve Brown, 1982) operatorii kullanarak
hesaplamigtir. Se¢im islemini, bireylerin uygunluklar: biiylikten kiigiige siralandiktan
sonra bireylerin ilk yarisinin diger nesle aktarilmasiyla gerceklestirmistir. Caprazlama
islemini, iki noktali ¢aprazlama ile mutasyonu ise segilen bir bitin degistirilmesiyle
gergeklestirmistir. Saitoh (1999) onerdigi yontemi, gri seviye dogrusal doniisim ve
histogram egitleme yontemleriyle karsilastirmistir. Calismasinda, elde edilen tiim sonug
goriintiilerin 8 kisi tarafindan gorsel olarak degerlendirildigini ve dnerdigi yontemin, en
yiksek ortalama derecelendirmeye sahip oldugunu belirtmistir.  Objektif
degerlendirmede ise Detay Varyansi ve Arkaplan Varyansi (Vanzo ve ark., 1994;
Ramponi ve ark., 1996) kullanmistir. Orijinal goriintiiye gore sonu¢ goriintiisiiniin DV
degerinin artmasi, BV degerinin ise degismemesi basarili sonu¢ elde edildigini
gdstermektedir (Vanzo ve ark., 1994; Ramponi ve ark., 1996). Onerdigi yontemde diger
yontemlere kiyasla goriintiilerin ¢ogunda BV orijinal goriintiilere gore fazla degisiklik

gostermemis ve DV tiim goriintiilerde en yiiksek artis1 gostermistir. Ayrica onerdigi
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yontemin, karsilastirdigr diger yontemlere gore daha uzun yiirlitme siiresine sahip

oldugunu da vurgulamistir.

2.2. Siirii Zekas1 Tabanh Optimizasyon Teknikleri

2.2.1. Parcacik siirii optimizasyonu ile ilgili kaynak arastirmasi

Gorai ve Ghosh (2011) renkli goriintiilerin zenginlestirilmeleri i¢in Pargacik
Siirli Optimizasyonu (PSO) tabanli renk 6zii degerlerinin muhafaza edildigi bir
yaklagim onermislerdir. Onerdikleri yontemde oncelikle, renkli goriintiiden HSI renk
uzayinin Gri seviye (I) bilesenini kullanarak gri seviye goriintii elde etmisler ve
islemleri bu goriintlii {lizerinde gergeklestirmislerdir. Girdi goriintiisiindeki tiim
piksellerin degerlerine karsilik yeni degerler iireterek goriintliiyli zenginlestiren,
goriintiiniin hem yerel hem de global bilgisinden faydalanan bir doniisiim fonksiyonu ve
bu iiretilen zenginlestirilmis goriintiiniin kalitesini degerlendirmesi icin; entropi, kenar
piksellerinin degerleri toplam1 ve kenar piksellerinin sayisinin  kullanildigir  bir
degerlendirme fonksiyonu olusturmuslardir. Kullandiklar1 doniisiim fonksiyonunun 4
parametresi olup, en iyi sonucu iiretmesi i¢in optimal parametre degerlerini PSO
yontemiyle bulmayr amaglamiglardir. Zenginlestirilmis goriintii elde edildiginde
istenmeyen renk degisimlerine karsi olgeklendirme uygulamislardir. Onerdikleri
yontemi test ettikleri renkli goriintiilerden ii¢ tanesini makalelerinde vermislerdir.
Caligmalarini, aralik problemi olmadan, renk o6zii muhafazali renkli goriintii
zenginlestirme (HPCIE) ve renkli goriintii zenginlestirme i¢in genetik algoritma
yaklasimi (GACIE) ile karsilastirmislardir. Objektif degerlendirme i¢in Ramponi ve ark.
(1996) tarafindan onerilen DV ve BV metriklerini ve degerlendirme fonksiyonunu
kullanmislardir. Bir goriintiiniin BV degeri hari¢ 3 goriintiide de en iyi degerleri
onerdikleri yontemle elde etmiglerdir. Yaptiklari gorsel degerlendirmede ise diger
yontemlere kiyasla oOnerdikleri yontemde goriintiilerdeki detaylarin daha belirgin
oldugunu belirtmislerdir.

Bejinariu ve ark. (2017) ¢cok amacl pargacik siirii optimizasyonuyla goriintii
kontrast1 zenginlestirme yontemi 6nermislerdir. Calismalarinda, girdi goriintiilerindeki
kontrast1 arttirmak ve bu islemi gerceklestirirken de goriintiide yapay bir goériinlime
sebebiyet vermemek icin Wu (2011) tarafindan Onerilen kontrast kazanci ve ton

bozulmasi amag fonksiyonlarini kullanmislardir. Kontrast kazancin1 maksimize etmeyi
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ve ton bozulmasini minimize etmeyi hedeflemislerdir. PSO’daki konum vektdriinii,
girdi  gorlintisinde bulunan pikseller arasindaki farklarla tanimlamislardir.
Calismalarinda uyguladiklari ¢ok amacli yontemde global en iyi degerini elde ettikleri
¢Oziim kiimesinden rastgele se¢mislerdir. Yerel en iyinin tespiti iginse baslangi¢ta her
bir parcacik icin rastgele iiretilen konumlari yerel en iyi olarak belirlemislerdir.
Ardindan yeni olasi bir ¢oziimiin iretildigi her sefer Onceki yerel en iyiyle
kiyaslamiglardir. Eger yeni ¢oziim, yerel en iyiyi bastirirsa yeni yerel en iyi olmus ve
eger mevcut yerel en iyi, yeni ¢éziimii bastirirsa yerel en iyi degismemis ve eger
herhangi baskinlik s6z konusu degilse yeni yerel en iyi, mevcut ve yeni ¢dziim
arasindan rastgele secilmistir. Her iterasyonda bastirilmamis ¢oziimler kiimesini
giincellemis, yeni iiretilen olas1t ¢oziimleri kiimeye ekleyip ardindan her bir ¢6ziim
ciftini herhangi baskimlik iliskisi olmasina karsin kontrol etmislerdir. Iterasyonlar
sonunda, tim bastirilmig ¢oziimleri kiimeden c¢ikarip Pareto optimal ¢oziimleri elde
etmislerdir. Onerdikleri yaklagimi test goriintiilerine uygulamis ve ‘Brainix’ test
goriintiisinden elde ettikleri sonuglar1 makalelerinde vermislerdir. Onerdikleri ¢ok
amacli optimizasyon modelinin yliksek oranda genellige sahip oldugu ve ayn1 zamanda
biyomedikal goriintii isleme alaninda da kullanilabilecegini belirtmislerdir. Ayrica
yontemlerini, yalnizca gri seviye gorlntiiler lizerine uygulamig olsalar da renkli
gorlintiillerde de farkli renk modellerine dontstiiriiliip parlaklik bilesenine
uygulanabilecegini belirtmislerdir.

Venkatalakshmi ve Shalinie (2010) c¢alismalarinda, PSO ile goriinti
zenginlestirmeyi hedeflemislerdir. Onerdikleri yontemde, Munteanu ve Rosa (2000)
tarafindan Onerilen doniisiim ve uygunluk fonksiyonlarin1 kullanmislardir. PSO ile
dontisiim fonksiyonunda bulunan dort parametrenin optimal degerlerinin bulunmasini
hedeflemislerdir. PSO algoritmasinda parcaciklarin hizlarini glincellerken, Eberhart ve
Kennedy (1995) ve Zheng ve ark. (2003) ‘in ¢aligmalarinda da oldugu gibi global en iyi
ile mevcut en iyi degerlerinin farklarini almak yerine yalnizca global en iyi degerini
kullanmislardir. Onerdikleri PSO yaklasimini, klasik PSO yaklasimiyla, kenar pikselleri
sayist ve uygunluk degerine gOre ‘cameraman’ test gOriintiisii {lizerinde

karsilastirmislardir. Onerdikleri yontem klasik PSO’ya gore daha iyi degerler vermistir.
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2.2.2. Yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile ilgili kaynak arastirmasi

Goriintlilerdeki kontrastin zenginlestirilmesi i¢cin Draa ve Bouaziz (2014) Yapay
Art Kolonisi (ABC) yontemini 6nermiglerdir. Problem temsilini, Hashemi ve ark.
(2010) calismalarinda yaptiklar1 gibi; [0,255] araliginda, sirali olasi gri seviye
degerlerinin tutuldugu, girdi goriintiisiinde bulunan gri seviye degerleri boyutunda bir
vektor seklinde gerceklestirmislerdir. Amag¢ fonksiyonu olarak; kenar piksellerinin
sayisini, kenar piksellerinin degerini ve tiim goriintiiniin entropi degerini birlestiren
fonksiyonu kullanmislardir (Munteanu ve Rosa, 2004; Braik ve ark., 2007a; Coelho ve
ark., 2009; Gorai ve Ghosh, 2009). Onerilen yontem, Hashemi ve ark. (2010) tarafindan
onerilen GA tabanli yontem ve Guguk Kusu Arama (Agrawal ve Panda, 2012)
algoritmas1 sonuclar1 ile karsilastirilmistir. Test goriintiilerinin  zenginlestirilmis
sonuglarin1 ve zenginlestirilmis goriintilye ait histogram grafiklerini makalelerinde
vererek Onerdikleri yontem sayesinde gri seviyelerin daha fazla gerildigini boylece
yontemin etkinliginin kanitlandigin1 belirtmislerdir. Gorsel degerlendirmeye gore,
sonuglarin Hashemi ve ark. (2010)’nin caligmasindan elde edilenlerle benzerlik
gosterdigini, sayisal degerlendirme i¢in PSNR kalite metrigini kullandiklarini ifade
etmiglerdir. 5 gorlintiden 4’linde daha iyi PSNR degeri elde ettiklerini ve bunun
yontemlerinin {istiinliigiinii gésterdigini vurgulamislardir. Ayrica gri seviye goriintiilere
uyguladiklar1 yontemlerini RGB goriintiilere de uygulamiglardir. Her bir renk kanalini
gri seviye olarak ele alip ayri ayri yontemlerini uyguladiktan sonra renk kanallarin
birlestirerek zenginlestirilmis sonug goriintiisii elde etmislerdir. Elde edilen sonuglar
Agrawal ve Panda (2012) tarafindan Onerilen guguk kusu arama algoritmasi tabanh
yaklasimla karsilastirllmistir. Objektif degerlendirme icin amag¢ fonksiyonu degeri,
entropi, Ozellik Benzerlik Indeksi Metrigi (FSIM), PSNR ve kenar pikselleri sayisini
kullanmislardir. Onerdikleri ABC tabanli yaklasimin, 5 durumun 4’iinde GA tabanli
yaklagima (Hashemi ve ark., 2010) gore daha iyi performansa sahip oldugunu
belirtmislerdir. Ayrica 6nerdikleri yontemin renkli goriintiilerin zenginlestirilmesinde de
etkili oldugunu ifade etmislerdir.

Chen ve ark. (2018) calismalarinda ABC yontemi kullanarak goriintiilerin
kontrastin1  zenginlestirmeyi  hedeflemislerdir. ~ Gorilintii ~ zenginlestirmeyi  bir
optimizasyon problemi olarak ele almislardir. Doniisiim fonksiyonu olarak Tubbs
(1987) ‘un oOnerdigi Tamamlanmamis Beta Fonksiyonu’nu kullanmiglar ve bu

fonksiyonun iki parametresinin optimal degerlerini, ABC algoritmasiyla tespit etmeyi
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hedeflemislerdir. ABC algoritmasinda uygunluk fonksiyonu olarak; kenar piksellerinin
degerleri toplami, kenar pikselleri sayisi, gorlintii entropisi ve goriintii kontrastindan
olusan bir fonksiyon kullanmuslardir. Onerdikleri ydntemi, renkli test goriintiilerini gri
seviyeye doniistiiriip gri seviye iizerinde uygulamislardir. Onerdikleri ydntemi,
konvansiyonel histogram tabanli kontrast zenginlestirme yaklagimlariyla (Kim ve ark.,
2006; Poddar ve ark., 2013; Santhi ve Banu, 2015), evrimsel tabanli kontrast
zenginlestirme yaklagimlariyla (Hashemi ve ark., 2010; Qinqing ve ark., 2011; Agrawal
ve Panda, 2012) ve ABC tabanh yaklasimlarla (Draa ve Bouaziz, 2014; Joshi ve
Prakash, 2015) karsilastirmislardir. Onerdikleri yontemin performansini; PSNR, SSIM
(Wang ve ark., 2004), Bilgi Uygunluk Kriteri (IFC) (Sheikh ve ark., 2005), Gorsel Bilgi
Uygunlugu (VIF) (Sheikh ve Bovik, 2006) ve Gorsel Sinyal Giiriiltii Oranm1 (VSNR)
(Chandler ve Hemami, 2007) metrikleriyle degerlendirmislerdir. Onerdikleri ydntem
karsilagtirdiklar1 yontemlere gore, tiim test goriintlilerinde tiim metriklerde en iyi
sonuclar1 vermistir.

Joshi ve Prakash (2015) calismalarinda zayif kontrastli goriintiilerin kontrastini
zenginlestirmek i¢in ABC tabanli bir yaklasim &nermislerdir. Onerdikleri yontemde gri
seviye gorlintiilerin kontrastinin zenginlestirilmesini hedefledikleri igin problem
tanmimini, gri seviye gorilintiilerdeki piksellerin deger araligi olan [0,255] aralifindaki
siral1 degerlerden olusan bir vektor seklinde yapmislardir. Amag fonksiyonunu, yerel
bant kisitlamali kontrast (Peli, 1990) ‘tan faydalanarak olusturmuslardir. Onerilen
yontemi uygulamadan 6nce girdi goriintiisiiniin kontrast kalitesini analiz etmisler ve
zayif kontrasta sahip oldugunu tespit ettikleri goriintillere Onerdikleri ydntemi
uygulamislardir. ABC algoritmasinda da oOnerdikleri kalite tespit yonteminden
faydalanmiglardir.  Zenginlestirilmis goOriintiiyii, hem gorsel olarak hem de
zenginlestirdikleri goriintiilerden elde edilen 6zellikleri ele alarak degerlendirmislerdir.
Gorsel degerlendirme ic¢in zenginlestirilen goriintiilerle birlikte histogramlarini
makalelerinde vermislerdir. Onerdikleri ydntemle zenginlestirilen gdriintiilerin
histogramlarinin gerildigi goriilmektedir. Olgekten Bagimsiz Ozellik Déniisiimii (SIFT)
(Lowe, 2004) ile onerdikleri yontemi degerlendirmislerdir. Orijinal gorinti ile
bozulmus goriintii arasindaki eslesmeye oranla orijinal goriintli ile zenginlestirilmis
goriintli arasindaki eslesmenin daha iyi oldugunu belirtmisler ve sonuglar
paylasmiglardir. Ayrica onerdikleri yontemi GA tabanli (Hashemi ve ark., 2010) ve
ABC tabanli (Draa ve Bouaziz, 2014) yontemlerle PSNR kalite metrigi ile
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karsilastirmiglardir. Tiim test goriintiilerinde onerdikleri yontemle en iyi sonuglari elde
etmislerdir.

Yimit ve ark. (2013) ¢alismalarinda ABC algoritmasini, goriintii zenginlestirme
islemi i¢in kullandiklar1 doniisiim fonksiyonunun parametrelerinin optimal degerlerini
tespit etmek igin kullanmislaridir. Onerdikleri otomatik goriintii zenginlestirme
metodunda, Munteanu ve Rosa (2004) tarafindan Onerilen doniisiim ve amag
fonksiyonundan faydalanmuslardir. Onerdikleri yontemi gri seviye test goriintiilerine
uygulayarak, PSO tabanli (Braik ve ark., 2007b) ve GA tabanli (Munteanu ve Rosa,
2004) iki yontemle, DV ve BV kalite metriklerini dikkate alarak karsilastirmislardir.

Onerdikleri yontemin daha iyi zenginlestirme elde edebilecegini belirtmislerdir.

2.2.3. Melez yaklasimlar ile ilgili kaynak arastirmasi

Mondal ve ark. (2018) ¢aligmalarinda PSO ve ABC algoritmalarin1 birlestiren
melez bir kontrast zenginlestirme teknigi dnermislerdir. Onerdikleri yontemde, rastgele
konum ve hiz degerleriyle baglattiklar1 PSO algoritmasinda, her iterasyonda bu degerleri
giincelleyip son iterasyonda firetilen sonuglari, ABC algoritmasinda baslangic
popiilasyonu olarak kullanmislardir. ABC algoritmasiyla elde ettikleri ¢oziimii
kullanarak zenginlestirilmis goriintii elde etmislerdir. Calismalarinda, 3 goriintii kalite
metriginin birlesiminden olusan bir amag fonksiyonu kullanmiglardir. Mutlak Ortalama
Parlaklik Hatas1 (AMBE) (Raju, 2013), PSNR (Kaur, 2012) ve Entropi (Wang ve Ye,
2005) kalite metriklerini birlestirmislerdir. Onerdikleri yontemi, gri seviye test
gorlntiileri iizerinde uygulamis ve amag¢ fonksiyonunda kullandiklar1 kalite
metrikleriyle degerlendirmislerdir. Klasik Histogram Egitleme (CHE), Parlaklik
Muhafazali Bi-Histogram Esitleme (BBHE) ve ikili Alt Goriintii Histogram Esitleme
(DSIHE) yontemleriyle oOnerdikleri yontemi karsilagtirmislardir. Test goriintiilerinin

ortalamalarina bakmislar ve en yliksek degerleri 6nerdikleri yontemle elde etmislerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Optimizasyon

Optimizasyon, herhangi bir problem igin, o problemle ilgili tiim kisitlamalari
saglayan ¢Oziimler arasindan en iyisinin bulunmasidir. Problemler genellikle, amag
fonksiyonu adi verilen fonksiyonlar kullanilarak matematiksel olarak ifade edilir. Bir
probleme ait optimize edilmesi gereken sadece bir amag fonksiyonu varsa bu problem
Tek Amacli Optimizasyon, birden fazla amag¢ fonksiyonu varsa Cok Amagh
Optimizasyon problemidir. Tek amacli optimizasyonda, amag¢ fonksiyonunun minimize
edilmesi veya maksimize edilmesi hedeflenir. Optimizasyon sonucunda tek bir ¢oziim
elde edilir. Ornegin minimum maliyet, maksimum kazang gibi problemler tek amagh
optimizasyon problemleridir. Olasi ¢oziimler i¢cinden minimum maliyeti veren veya
maksimum kazanci saglayan ¢6ziim segilir (Arora, 2015).

Gilinlik hayatta karsilastigimiz problemlerin ¢ogunun ¢ok amagli oldugu
soylenebilir. Bu amaglar ¢ogunlukla birbiriyle celisirler (Deb, 2014). Ornegin
goriintlilerde hem dogal goriinlim hem de yiiksek kontrast istenir. Ancak goriintiilerin
kontrastlar yiikseltildiginde, abartili kontrast dolayisiyla yapay bir goriiniim meydana
gelebilir. Burada goriintli kontrasti ve dogal goriinim optimize edilmek istenen
amaclardir. Bu iki amag¢ arasinda dengenin saglanarak en uygun goriintiiniin elde
edilmesi bir optimizasyon problemi olarak diisiiniilebilir.

Cok amagli optimizasyon probleminde amag¢ fonksiyonlar1 es zamanli olarak
optimize edilir. Optimizasyon neticesinde tek bir ¢oziim degil, bir ¢6ziim kiimesi elde
edilir. Bu ¢oziim kiimesine Pareto Optimal Coziimler denir (Arora, 2015). C6zliim
uzayinda, Pareto optimal ¢6ziim kiimesine ait tiim amag¢ fonksiyonlarinin tim
degerlerine Pareto Optimal Yiizeyi veya Pareto Yiizeyi denir (Amouzgar, 2012). Pareto
optimal yiizey, ¢coziimler arasindaki baskinlik iligkisi kullanilarak olusturulur. Her bir
amac fonksiyonu i¢in her bir ¢oziimiin bir diger ¢6ziimii bastirip bastirmadigina bakilir.
Eger bir x ¢oziimii, tim amag¢ fonksiyonlarinda baska bir y ¢oziimiinden daha kotii
degilse ve en az bir ama¢ i¢in y ¢oziimiinden iyiyse y ¢Oziimiinii bastirir. Pareto

yiizeyinde bulunan ¢ézlimlere Bastirilamayan Coziimler denir (Arora, 2015).
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3.2. Genetik Algoritma

Evrimsel algoritmalarin temelinde, bir popiilasyondaki bireylerin ¢evresel
baskilar sebebiyle dogal secime ugramasi ve bunun neticesinde popiilasyonun
uygunlugunun artmasi vardir. Pek ¢ok c¢esidi bulunan evrimsel algoritmalarin genel
yapist soyledir; Baslangicta rastgele aday ¢oziimlerle popiilasyon olusturulur. Ardindan
her bir aday ¢6ziim uygunlugu o6l¢iilerek degerlendirilir. Degerlendirme islemine gore,
daha iyi olan aday bireylerin bazilar1 bir sonraki nesli olusturmak {lizere ebeveyn olarak
secilir. Segilen ebeveynlere rekombinasyon uygulanir ve cocuk bireyler elde edilir.
Rekombinasyon, segilen iki veya daha fazla aday bireye (ebeveyn) uygulanan ve bir
veya daha fazla yeni aday birey (cocuk) olusturan islemdir. Rekombinasyonla elde
edilen ¢ocuk bireyler, belli bir ihtimale gére mutasyona ugratilir. Mutasyon, bir aday
bireye (¢ocuk) uygulanan ve yeni bir aday bireyin (cocuk) elde edildigi bir islemdir.
Rekombinasyon ve mutasyonla yeni bireyler olusturularak ¢esitlilik saglanir. Bu sekilde
olusturulan yeni popiilasyon degerlendirilerek yeni nesil icin bireyler secilir. Bu
islemler yeterli kaliteye sahip bir nesil elde edene kadar veya daha 6nceden belirlenmis
nesil sayisina erisilene kadar siirdiiriilebilir (Eiben ve Smith, 2003).

Evrimsel algoritmalarin en bilineni Genetik Algoritmadir. GA, ilk olarak
Holland (1992) tarafindan gelistirilmistir.

GA’da optimize edilecek problemin olas1 ¢6ziimleri kromozomlarla ifade edilir.
Coziimlerin kodlanmast GA’nin ilk asamasidir. Probleme uygun kodlama tipinin
belirlenmesi, GA’nin ileriki asamalarin1 da etkileyecegi i¢in olduk¢a Onemlidir
(Sivanandam ve Deepa, 2007). En sik kullanilan kodlama teknikleri; ikili kodlama,
tamsay1 kodlama ve reel degerli kodlamadir. Tez ¢alismasinda reel degerli kodlama
yontemi kullanilmastir.

Genlerle temsil edilecek degerler siirekli ise reel degerli kodlama yontemi tercih
edilir. £ gene sahip bir ¢oziim, < Xy, ...,x;, > x; € R vektorii ile kodlanir (Eiben ve
Smith, 2003).

Mutasyonla segilen bireylerin, rastgele belirlenen gen degerleri degistirilir
(Mitchell, 1998). Calismada bireyler reel degerler kullanilarak kodlandigi i¢in buna

uygun bir mutasyon yontemi seg¢ilmistir.
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Secilen her bir genin degeri, rastgele kendi deger araliginda degistirilir. Denklem
3.1°’de mutasyon islemi gosterilmistir. Denklem 3.1°de L; alt sinir1, U; iist sinir1 ifade

eder.

<Xy iy Xy > KXY e, Xy > x;, x; €[L;, U;] (3.1)

Rekombinasyon, iki veya daha fazla ebeveynden elde edilen bilgilerden
yararlanilarak yeni bir bireyin olusturulmasi islemidir (Eiben ve Smith, 2003).
Genellikle rekombinasyon uygulanacak bireyler igerisinden ikisi rastgele segilir ve yine
rastgele belirlenen bir veya daha fazla nokta referans alinarak iki birey arasinda takas
islemi gergeklestirilir. Boylece iki yeni birey elde edilir (Deb, 1999). Calismada
bireyler reel degerler kullanilarak kodlandigi i¢in buna uygun bir rekombinasyon
yontemi olan tekli aritmetik rekombinasyon se¢ilmistir.

Tekli aritmetik rekombinasyonda, rastgele bir & geni secilir ve o konumda iki
ebeveyn bireyin aritmetik ortalamasi alinir. Diger genlere ebeveynlerin gen degerleri
yazilir. Birinci ¢ocuk, < xq,..,Xp_1,a& Xy, + (1 — @) X Xy, X 41, ---, X, > seklinde,
ikinci ¢cocuk ise benzer sekilde ancak x ve y’lerin yeri degistirilerek elde edilir (Eiben ve
Smith, 2003). Sekil 3.1.’de tekli aritmetik rekombinasyon érnegi verilmistir. Ornekte P1
ve P2 ebeveyn bireyleri, O1 ve O2 cocuk bireyleri ifade ederken k = 3 ve a = 1/2°dir.

[P1]0.2]0.4[1.4]1.7]1 8[1.9]2 52 8[2.9[3 4] [P2]0.5]0.8[1.21 4|1 6[1.7]1.8[2.2]2. 52 7]

|01]0.2]0.4]1.3]1.7]1.8]1.9]2.52.8]2.9]3 4] |02]0.5]0.8]1.3[1.4]1.6]1.7]1.8][2.2]2.52.7]

Sekil 3.1. Tekli aritmetik rekombinasyon

Secim islemiyle rekombinasyon uygulanacak bireyler belirlenir. Bu islemde,
uygunluk degeri daha iyi olan bireylerin secilme olasiliklart daha yiiksektir (Mitchell,
1998). Calismada, uygunluk orantili bir se¢im yontemi olan turnuva se¢im ydntemi
kullanilmuastir.

Turnuva se¢im yonteminde Oncelikle popiilasyondan, rastgele belli sayida birey
secilir. Bu bireyler bir sonraki se¢gimden 6nce popiilasyondan ¢ikarilabilecegi gibi tekrar
secilmelerine izin de verilebilir. Secilen bireyler icerisinden en iyi uygunluk degerine

sahip olan birey secilir. Bu islem, rekombinasyon uygulanacak birey sayisina ulasilana
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kadar devam ettirilir. Eger baslangigta popiilasyondan rastgele segilen birey sayisi 2
olarak belirlenirse bu se¢im yontemine ikili Turnuva Se¢imi denir (Goldberg ve Deb,
1991).

Genetik algoritmanin sdzde kodu Sekil 3.2°de verilmistir.

procedure GA
begin
(6zimleri kromozomlara kodla
Uvwgunluk fonksivonunu tanmmla
Baslangic popiilasvonunu olugtur
(aprazlama (p.) ve mutasyon (py) oranlarmi belirle

while (t < maksimum nesil savis1)

caprazlama ve mutasvonla veni cdziimler olustur

if p. =rand
(aprazlamal);
end

if py, rand
Mutasvon();
end

Uwgunlugu artarsa veni ¢ézimii kabul et
Mewvcut en ivivi bir sonraki nesil igin seg
(elitizm)
end
Sonucun kodunu ¢éz ve géster
end

Sekil 3.2. GA s6zde kod (Yang, 2010)

3.3. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirli optimizasyonu algoritmasi ilk olarak, Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan gelistirilmistir. PSO algoritmasi, kus ve balik siiriilerinin davranislarindan
esinlenilerek olusturulmus popiilasyon tabanli, metasezgisel bir algoritmadir. Optimize
edilmek istenen problemin aday ¢oziimleri, rastsal olarak dagitilmis parcaciklarla ifade
edilir. Bu ¢oziimler, uygunluk fonksiyonu ile degerlendirilir ve degerlendirme sonucuna
gore gelistirilir. Coziimler, ¢oziim uzayinda hareket ettirilerek gelistirilir. Hareket
ettirme islemi, her bir par¢acigin o ana kadar en iyi uygunluk degerini verdigi konum ve
popiilasyonun o ana kadar en iyi uygunluk degerini elde ettigi konuma gore
gergeklestirilir. Pargaciklarin konumlarinin giincellenmesi Denklem 3.2 ve Denklem

3.3’te verilen formiillerle gerceklestirilir (Eberhart ve Kennedy, 1995).
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k+1 _ Lk k k k k

vi,j - vi,j +oan (xbest i xi,j) + (xgbestj - xi,j) (32)
k+1 _ Lk k+1

X =X+ (3.3)

Denklem 3.2°de x{fj ve vi’fj sirastyla k. iterasyondaki, i. par¢acigin konumunun

ve hizinin j. bilesenidir. r; ve r, parametreleri, (0,1) araliginda rastgele deger alirlar.
Xpest; V€ Xgpese Sirastyla, i. parcacik tarafindan o ana kadar erigilen en iyi konum ve tim
popiilasyon tarafindan o ana kadar erisilen en iyi konumu ifade eder. ¢; ve c;
parametreleri sirasiyla, pargacigin kendine ve slirliye giivenini ifade eder. Bu
parametrelere, Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan 2 degeri verilmistir. Bu
parametreler, kesif ve sOmiirii arasindaki dengenin olusturulmasinda olduk¢a 6nemlidir.
c; parametresinin daha biiyilk deger almasi parcaciklari, yerel en iyi konuma
yonlendirirken ¢, parametresinin daha biiylik olmasi global en iyi konuma daha hizl
ulagmalarin1 saglar. Parcaciklarin arama uzayindan c¢ikmamasi i¢in Eberhart ve ark.
(1996), maksimum hiz parametresi V., ’1 Onermislerdir. Shi ve Eberhart (1998),
Denklem 3.2°de verilen formiilde, pargacigin onceki hizinin, global ve yerel arama
dengesi iizerinde onemli bir etkisi oldugunu belirtmislerdir. Denklemden pargacigin
onceki hizi cikarilirsa, parcacik baslangictaki bolgesinden c¢ikamaz ve arama uzayi
kiiciiliir. Eger parcacigin 6nceki hizinin denklemdeki etkinligi arttirilirsa o zaman da
parcacik, bilinen iyi konuma yakinsamaktan kaginacak ve arama uzayinda bilinmeyen
alanlar1 kesfedecektir. Bu sebeple Denklem 3.2°ye eylemsizlik agirligi w eklenmistir.
Eylemsizlik agirlikli formiil Denklem 3.4’te verilmistir (Kaveh, 2014).

k+1

— k k k k k
Vi =Wy tan (xbest ij xi,j) + (xgbest]- - xi,j) (3.4)

PSO algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3.3’de verilmistir.
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procedure PSO
begin
Her bir i pargacigtigin x;. v;. X, parametrelerine ilk deger ata
while (sonlandmma sarti saglanmadig siirece) do
begin
forher bir parcacik i
amag fonksivonunu hesapla
Xpese, V1 glincelle
end
forher bir i
gyeenivi x,,.. degerli komsusunun indisini ata
v; vl hesaplamak icin g'vi kullan
x; = x;+ v, 1 giincelle
amag¢ fonksivonunu hesapla
Xpese, V1 glincelle
end
end
end
Sekil 3.3. PSO sozde kod (Kaveh, 2014)
3.4. Yapay Ar Kolonisi

Yapay Ar1 Kolonisi, Karaboga (2005) tarafindan Onerilen siirii zekas1 tabanli bir
yaklasimdir. Dogadaki bal arilarinin yiyecek arama davranigindan esinlenilen yapay ar1
kolonisinde, is¢i, gozcii ve kasif olmak lizere ii¢ grup ar1 bulunur (Akbari ve ark., 2012).
Koloninin yarist is¢i diger yarist gozcii aridir. Yiyecek kaynagi sayisi is¢i ar1 sayisina
esittir. Yiyecek kaynagi, optimizasyon probleminin ¢oziimiinii temsil eder. Isci arilar
yiyecek kaynaklarina giden, gozcii arilar yiyecek kaynagini se¢mek i¢in bekleyen, kasif
arilar ise rastgele arama yapan ve yiyecek kaynagi, is¢i veya gdzcii arilarca tiiketilmis
olan isci arilardir. Algoritmada her iterasyonda ii¢ temel asama vardir: Isci ar1, gozcii ar1
ve kasif ar1 asamasi. Is¢i a1 asamasinda isci arilar yiyecek kaynaklarma gonderilir ve
nektar miktar1 Olgiiliir. Nektar miktarlarinin 6lgiilmesi optimizasyon probleminde
uygunluk fonksiyonunun hesaplanmasina karsilik gelir. Gozcii ar1 asamasinda, is¢i
arillardan edinilen bilgiyle gbzcii arilar, yiyecek kaynagi secer ve yiyecegin nektar
miktarin1 Olger. Kasif ar1 asamasinda kasif arilar belirlenerek potansiyel yiyecek
kaynaklarma gonderilir (Karaboga ve Basturk, 2007).

Algoritmanin ilk adiminda, yiyecek kaynaklarina rastgele baslangi¢c degerleri

verilir. Yiyecek kaynaklari, x; (i = 1,2,3,...,SN) vektoriiyle temsil edilir. Burada SN,
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yiyecek kaynaklarinin (¢oziimlerin) sayisidir. Problemin boyutu (optimizasyon
parametrelerinin sayisi) ise D ile gosterilir (Karaboga ve Basturk, 2007).

Isci ar1 asamasinda, her bir isci ar1 kendisiyle iliskili x; yiyecek kaynagi disinda
rastgele bir x;, yiyecek kaynagi secer. Ardindan bu yiyecek kaynaginin rastgele bir j

konumunu secip Denklem 3.5’e gore giinceller (Karaboga ve Basturk, 2007).

v = x5 + Py (x5 — X)) (3.5)

Denklem 3.5’te, k € {1,2,...,SN} rastgele secilen yiyecek kaynaginin indisi,

j €{1,2,...,D} rastgele secilen konum indisidir. &;;, [-1,1] araliginda rastgele bir

ij >
sayidir. Boylece yeni bir aday yiyecek kaynagi v; olusturulur. Eger v; aday yiyecek
kaynaginin nektar miktari, meveut x; yiyecek kaynagminkinden daha fazlaysa v;
hafizaya alimir ve x;; yiyecek kaynagi unutulur. Aksi halde mevcut kaynak hafizada
kalir (Karaboga ve Basturk, 2007).

Gozcii a1 asamasinda, bir onceki asamada elde edilen bilgilerden faydalanilir.
Tiim gozcii arilar olasiliksal olarak, nektar miktarina gore bir yiyecek kaynagi seger ve
Denklem 3.5’e gore giincelleme islemini gergeklestirir. Mevcut yiyecek kaynagi ve yeni
olusturulan kaynak arasinda se¢im islemi, is¢i ar1 asamasinda bahsedildigi gibi
gergeklestirilir. Gozcii artyla iligkili olan i yiyecek kaynaginin olasiligi, Denklem 3.6’da
gosterildigi gibi hesaplanir. Denklem 3.6°da, fit;, i. ¢0ziimiin uygunluk degeridir
(Karaboga ve Basturk, 2007).

fit;
P =5, g, (3.6)

Kasif ar1 asamasinda ise terk edilen yiyecek kaynaklarinin yerine yenileri
getirilir. Isci ve gdzcii ar1 asamalarinda gelistirilmeyen yiyecek kaynaklari terk edilir.
Bunun i¢in bir limit belirlenmistir ve genellikle problem boyutu ile yiyecek kaynagi
sayisinin ¢arpimi kadardir. Bu limiti asan yiyecek kaynaklari, rastgele olusturulan yeni
degerleriyle degistirilir. Bu iic asama, sonlandirma kriteri saglanana kadar tekrarlanir
(Karaboga ve Basturk, 2007).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.4°te verilmistir.
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PROCEDURE ABC
BEGIN
Kagif anlar1 baglangig vivecek kavnaklarma génder
WHILE Sonlandwema sart1 saglanana kadar
I5ci arilar1 vivecek kavnaklarma génder ve kaynaklarm nektar miktarmi belirle
Gézei ardarm tercih ettigi kavnaklarm olasilik degerlerini hesapla
Arilar tarafindan terk edilen kavnaklarm sémiirii asamasmi durdur
Arama alanma veni kavnaklar: kesfetmeleri igin rastgele, kasif arilar1 génder

O ana kadar bulunan en ivi vivecek kavnagmi hafizava al
END
END

Sekil 3.4. ABC sozde kod (Karaboga, 2005)

3.5. Cok Amach Optimizasyon
3.5.1. Bastirllmams Siniflandirmali Genetik Algoritma II

Deb ve ark. (2002) tarafindan, bastirilmamis siniflandirmali tabanli ¢ok amaclh
evrimsel algoritma olan NSGA-II 6nerilmistir.

Hesaplama maliyeti O(MN?) olan hizli bastinlmamis smiflandirmay:
tanimlamislardir. N popiilasyon boyutu, M amag sayisidir. Ilk olarak her bir ¢dziim igin;
baskinlik sayis1 n, yani p ¢oziimiinii bastiran ¢oziimlerin sayisi ve p ¢dziimiiniin
bastirdigr ¢oziimlerin kiimesi S, hesaplanir. Ik bastirilamamis cephedeki tiim
¢Oziimlerin baskinlik sayisi 0 olacaktir. Ardindan n,, degeri 0 olan her bir p ¢6ziimi igin
S, kiimesindeki her bir ¢ elemanina bakilir ve baskinlik sayisi bir azaltilir. Eger
baskinlik sayist 0 olan ¢ elemani varsa bu elemanlar ikinci bastirilmamis cephenin
elemanlaridir ve olusturulan Q kiimesine alinir. Bu islem Q kiimesindeki her bir eleman
icin tekrarlanarak tiim cepheler hesaplanir. Bastirilmamis siiflandirmanin

hesaplanmas1 Sekil 3.5’deki s6zde kodda gosterilmistir (Deb ve ark., 2002).
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HIZLI BASTIRILMAMIS SIRALAMA (P)
FOREACH peF

5,=0
'n;:, =0
FOREACH g€ P
IF {p <= g)THEN / p, g'vu bastinrsa

5, =5,U{g}l /ptarafindan bastinlan ¢éziimler kitmesine q eklenir
ELSETIF (g < p) THEN

M, =1, +1 '/ p'nin baskinlik savacs arttarhir
IF n, = 0 THEN - -  p ik cepheve aittir
P =1
A=k U}
i=1 '/ cephe savacma ilk defer atarar
WHILE F;, =@
=0 f bir sonraki cephenin elemanlarm titmak igin kullanslr

FOREACHp e F,
FOREACH g€ 5,

ny=ny —1
IF n, = 0 THEN ' q bir sonraki cepheye aittir
Gyn = i+1
@=0Quiq}
=i+l
i =@

Sekil 3.5. Bastirilmamis siralama sézde kodu (Deb ve ark., 2002)

Kalabaliklik mesafesinin 06lgiilmesi i¢in Oncelikle popiilasyon, uygunluk
degerine gore, artan sirada siralanmalidir. Ardindan, her bir amag¢ fonksiyonu i¢in, en
bliyiik ve en kii¢iik degerli c¢oziimlerin mesafe degeri sonsuz yapilir. Diger tiim
cOzlimlerin mesafe degerleri, iki komsu ¢6ziimiin normalize edilmis mutlak farklarinin
hesaplanmasiyla belirlenir. Toplam kalabaliklik mesafesi, her bir amaca karsilik gelen
mesafelerin toplanmasiyla bulunur. Kalabaliklik mesafeleri hesaplanmadan her bir amag
fonksiyonu normalize edilir. Sekil 3.6’da 7 bastirilmamis kiimesindeki tiim ¢éziimlerin
kalabaliklik mesafelerinin hesaplanmasina iliskin sézde kod verilmistir (Deb ve ark.,

2002).

KalabaliklikMesafesiHesaplama(I)

I =1 /I I'daki ¢ziimlerin savis1

for each 7. set I[i] .07, =0 // baslangic mesafeleri

for each amac m
I = sort(l,m) // her bir amac degerine gire siwralanr
1] mesars = U mesare = @ // smmrnoktalarmm her zaman segilmesi igin
fori=2to (I - 1) /! diger noktalar hesaplanmr

I[ﬂmas&fﬂ = '{[i’]masﬂfs + ['{[i’ + 1].1‘?‘1 - '{(i - 1j'mjf(fninﬂx - fnflmj

Sekil 3.6. Kalabaliklik mesafesi s6zde kodu (Deb ve ark., 2002)

Sekil 3.6°daki I[i].m ifadesi, / kiimesindeki i. bireyin m. amag¢ fonksiyonu

degerini ifade etmektedir. f£M%* ve fM" parametreleri m. amag¢ fonksiyonunun
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maksimum ve minimum degerlerini ifade etmektedir. / kiimesindeki tim elemanlarin
mesafeleri belirlendikten sonra ¢oziimler birbirleriyle kiyaslanir. Kiigiik mesafeye sahip
bir ¢oziim diger ¢coziimlere gére daha kalabaliktir (Deb ve ark., 2002).

Kalabaliklik  kiyaslama operatorii  (<,), se¢im isleminde kullanilir.
Popiilasyondaki her bir i bireyinin; bastirilmamig ylizey numarasi (i, ) ve kalabaliklik
mesafesi (iyesqre ) degerinin oldugu varsayilir. Buna gore, kismi sirali <, Sekil

3.7°deki gibi tanimlanir (Deb ve ark., 2002).

i ':in j if[i’yn = j_‘;n ) or ( (_i}'n = j}'n )ﬂ,ﬂd [:imasrzfa > jmasrzfa :]j

Sekil 3.7. Kismi sirali kalabaliklik kiyaslama operatdrii tanimi (Deb ve ark., 2002)

Sekil 3.7°deki ifadeden de anlasilacagi gibi, farkli bastirllmamis yiizey
numarasina sahip iki ¢éziimden diisiik yiizey numarali olan tercih edilir. Eger her iki
¢Oziimde ayn1 cephedense o zaman daha az kalabalik bolgeye sahip ¢6ziim tercih edilir
(Deb ve ark., 2002).

Ilk olarak rastgele baslangic P, ebeveyn popiilasyonu olusturulur. Ardindan
popiilasyon baskinliga goére siralanir. Her bir ¢oziime baskinlifina gore bir yilizey
numarasi verilir (1 en iyi). Genellikle ikili turnuva se¢im yontemi, rekombinasyon ve
mutasyon islemleri gerceklestirilerek N boyutlu cocuk popiilasyonu Q, elde edilir.
NSGA-II algoritmas1 Sekil 3.8’de gosterilmistir. Oncelikle 2N boyutlu, R, = P, U Q,
birlestirilmis popiilasyonu olusturulur. Ardindan R, popiilasyonu baskinliga gore
siralanir. Onceki ve mevcut popiilasyonlar R, nin i¢inde oldugundan elitizm saglanmis
olur. En iyi bastirilmamis kiime F;’e ait ¢ozlimler birlestirilmis popiilasyondaki en iyi
coziimlerdir. Eger F;’in boyutu N’den kiiclikse, yeni popiilasyon P,y i¢in tiim F;
secilir. Yeni popiilasyonun geri kalan elemanlar1 yiizey numaralarma gore diger
cephelerden secilir. Bu islem birlestirilebilecek herhangi kiime kalmayana dek
sirdiriliir. F;, P;y1’e eklenecek son bastirilmamis kiime olmak iizere, tam olarak N
birey se¢mek icin F; kiimesindeki ¢oziimler <, operatorii kullanilarak azalan sirada

siralanir ve en iyi ¢oziimler secilerek popiilasyon tamamlanir (Deb ve ark., 2002).
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Bastimbmanus Ealabaliklik Mesafesi

Siralama Siralama
P

P, F = !

A S

Q
Beddedilen
R,
Sekil 3.8. NSGA-II algoritmasi genel semasi1 (Deb ve ark., 2002)
NSGA-II algoritmasinin sézde kodu Sekil 3.9’da verilmistir (Deb ve ark., 2002).

R, =P UQ, // ebeveyn ve gocuk popiilasyonlar: birlegtirilir
F = HizliBastirilmamisSiralama(R,) // F = (F,,F,, ...} R, nin tiim bastrilmam1s cepheleri
Py =0
i=1
untll [P, ,| +|F| <N // ebeveyn popiilasvon dolana kadar

KalabaliklikMesafesiHesaplama(F,) /' F,”deki kalabaliklik mesafesi hesaplanr

P.., =P, UF, /! ebeveyn popiilasvondaki i. bastirilmamis cephe eklenir

i=i+1 /! ekleme icin bir sonraki cepheve bakalr
Sort(F,, <) /l'azalan swada <, kullaniarak siralanr
P,y =P, UF[1:(N—|P,,,1)] /7 F ninilk (N — |P,,,|) elemani segilir
@.., = YeniPopOlustur(P,.,) // Yeni Q,,, popilasyvonunun olusturulmasi igin
caprazlama ve mutasvon kullanidir
t=t+1 /'nesil savaci bir arttariir

Sekil 3.9. NSGA-II algoritmasi s6zde kodu (Deb ve ark., 2002)

3.5.2. Cok amach parcacik siirii optimizasyonu

Klasik PSO’dan farkli olarak, ¢ok amacli PSO’da en iyi konum belirlenirken,
yalnizca bir tane en iyi s6z konusu olmadigindan en iyi konum, baskinlik kullanilarak
belirlenir. Global en iyi konum yerine bastirilmamis ¢oziimler kiimesi getirilir. Denklem
3.4’de bir 6nceki global en iyi degeri, bastirilmamis ¢éziimler kiimesinden rastgele bir
elemanin se¢ilmesiyle belirlenir. Yerel en iyi baslangigta, her bir parcacik i¢in rastgele
iiretilen konum olarak belirlenir. Ardindan her olasi yeni ¢6ziim iiretiminde, mevcut
yerel en iyi ile bir dnceki yerel en iyi baskinlik iligkisi bakimindan karsilagtirilir. Eger

yeni ¢6ziim, mevcut ¢oziimil bastirirsa yeni yerel en iyi olur. Eger mevcut ¢ézliim, yeni
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¢coziimil bastirirsa, yerel en iyi degismez. Eger herhangi baskinlik durumu s6z konusu
degilse mevcut en iyi ile yeni ¢oziim arasinda, yeni yerel en iyinin belirlenmesi i¢in
rastgele bir se¢im yapilir. Her bir iterasyonda bastirilmamis ¢oziimler kiimesi kontrol
edilir. Yeni bastirilamayan c¢oziimler varsa kiimeye eklenir ve eklenen c¢oziimlerle
kiimedeki mevcut ¢oziimler arasindaki son baskinlik durumu kontrol edilir. Eger
bastirilan ¢oziimler varsa kiimeden c¢ikarilir. Tim iterasyonlar sonunda kiimedeki

¢Oziimler Pareto optimal ¢oztimlerdir (Bejinariu ve ark., 2017).
3.5.3. Cok amach yapay ar1 kolonisi

MOABC yontemi birka¢ farklilik disinda Boliim 3.4°de bahsedildigi gibidir.
Optimal ¢oziimlerin tutuldugu bir arsiv yapis1 vardir. Isci ar1 asamasinda, her bir isci
artyla iligkili yiyecek kayna@i i¢in arsivden rastgele bir yiyecek kaynagi secilir.
Giincelleme isleminin ardindan yeni ve mevcut ¢oziimiin uygunluk degerleri hesaplanir.
Eger yeni ¢6zliim mevcut ¢oziimii bastirirsa yeni ¢éziim mevcut ¢oziimiin yerini alir.
Benzer uygulama gozcii ar1 asamasinda da gerceklestirilir. Ancak, yiyecek

kaynaklarmin kaliteleri hesaplanirken Denklem 3.7°den yararlanilir (Akbari ve ark.,

2012).

.. __ Baskmlik(i)
fit; = == (3.7)

Denklem 3.7’de, Baskinlik(i), i yiyecek kaynagi tarafindan bastirilan yiyecek
kaynaklarmin sayisin1 gosterir. Olasilik, Denklem 3.6’deki gibi hesaplanir. Olasiliga
gore yiyecek kaynagi secildikten sonra arsivden rastgele farkli bir yiyecek kaynagi
secilir. Giincelleme islemi is¢i ar1 asamasindaki gibidir (Akbari ve ark., 2012).

Isci, gozcii ve kasif ar1 asamalar1 tamamlandiktan sonra arsiv giincellenir. Bunun
icin Oncelikle arsivdeki tiim ¢oziimlerin uygunluk degerleri hesaplanir. Coziimlerin
birbirlerine olan baskinlik durumlart kontrol edildikten sonra bastirilan ¢oziimler

arsivden cikarilir. Béylece arsivde yalnizca bastirilamayan ¢oztimler bulunur.
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3.6. Calismada Gerc¢eklestirilen Goriintii Zenginlestirme Yontemleri

Bu tez caligmasinda diisiik kontrastli, renkli goriintiilerin; ABC, PSO, GA,
NSGA-II, MOPSO ve MOABC yontemleri kullanilarak zenginlestirilmeleri
hedeflenmistir. Tiim yontemlerde ortak olarak, girdi goriintiisii RGB renk uzayindan
HSV renk uzayna doniistiirilmiis ve V (deger) bileseni ayrilarak tiim islemler bu
bilesene uygulanmistir. Cok amacgli yontemlerle gerceklestirilen zenginlestirme islemi
icin iki adet amag¢ fonksiyonu belirlenmistir. Bu amac¢ fonksiyonlari, Wu (2011)
tarafindan Onerilen kontrast kazanci ve ton bozulmasidir. Tek amagli yontemlerle
gerceklestirilen zenginlestirme iglemlerinde, bu iki amacin birlesiminden olusan
uygunluk fonksiyonu kullanilmistir. Wu (2011) tarafindan 6nerilen igerikten bagimsiz

kontrast Denklem 3.8’de tanimlanmustir.

Cp) =po(xy —x0) + 2RI p(x — %) O0<K<L k=1,.,K-1 (3.8)

Denklem 3.8’de K goriintiide bulunan gri seviye degerlerini, L = 2P olmak iizere
b girdi goriintiisiindeki bir pikselin gri seviye degerinin ifade edilmesi i¢in gerekli biti
temsil etmektedir. Ayrica x, gri seviye degerlerini ve py bu degerlerin olasiligini
gostermektedir. Dontisiim fonksiyonu Denklem 3.9°da tanimlanmistir (Bejinariu ve

ark., 2017).

T:{0,1,..,L} > {0,1, ..., T} (3.9)

Yukaridaki ifadede L doniistiiriilmiis histogramdaki gri seviye degerlerinin
sayisini gostermektedir. Doniisiim fonksiyonu Denklem 3.10°daki gibi ifade edilmistir

(Bejinariu ve ark., 2017).

TG = Yjs;, 0<i<L, s€{01..L}, Y s <L (3.10)
Denklem 3.10°da s;, her bir j piksel degerinin igerikten bagimsiz kontrast degeri

olup piksel durumu degerlendirilmeksizin ¢ikis gri seviye degerindeki degisim oranini

ifade etmektedir. Denklem 3.8 ve Denklem 3.10 kullanilarak tanimlanan kontrast
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kazanci Denklem 3.11°de ifade edilmistir. Kontrastin zenginlestirilmesi i¢in G degerinin

maksimize edilmesi gerekmektedir (Bejinariu ve ark., 2017).

G(s) = X pjs; (3.11)

Zenginlestirilmis gorlintiide yapay gorlinlimlere ve asirt abartilmis kontrasta
sebebiyet vermemek icin ton dogrulugu gbéz Oniinde bulundurulmalidir. Bunu
gergeklestirmek icin Wu (2011) tarafindan 6nerilen ton bozulmasi fonksiyonu Denklem
3.12’de tanimlanmistir (Bejinariu ve ark.,, 2017). D degerinin minimize edilmesi
hedeflenmektedir. Ton bozulmasi hesaplanirken, daha net sonuglar elde etmek igin
[0,255] araliginda tamsay1 degerler kullanilmistir. Tez ¢alismasinda gerceklestirilen tek

amacli yontemlerde kullanilan uygunluk fonksiyonu Denklem 3.13°de verilmistir.

D(s) = 14526 — 1l TG =T(); pi > 0,p; > 0} (3.12)

"5{G(s) — AD(s)} (3.13)

Denklem 3.13’de A, iki optimizasyon parametresi arasindaki onem dengesini
belirleyen carpandir (Bejinariu ve ark., 2017). Uygulanan yontemlerde problem boyutu,
Bejinariu ve ark. (2017) calismalarindaki gibi, girdi goriintlisiinde bulunan gri seviye
degeri sayist kadardir. Bu sebeple girdi goriintiisiine gore degiskenlik gostermektedir.
Normalize degerler kullanildigi i¢in deger araligit [0,1]°dir. Uygulanan tiim
yontemlerde, problemin olasi ¢oziimlerinin taniminda, Hashemi ve ark. (2010)
caligmalarinda oldugu gibi gri seviye degerler kullanilmistir.

Tez calismasinda gergeklestirilen tek ve cok amagli goriintii zenginlestirme

yontemlerinin genel akis semasi Sekil 3.10°da verilmistir.
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E.GE girdi gérintiisi HSV ye déniigtinilir

k4

Vhbileseni ayrilir
(girdi defer bilzgeni)
L i

Yéntem uygulanr
A tabanh tzk A mbanh gok P20 tabanl tade BB O tabanls galc ABRC mhanlh tede ABC tabarh qok
amagh vintem amagh vintem amach vintem amagh vintem amach vintem amach ontem
E 3
En iy1 ¢éziim belirlenir

¥
Eniyi ¢éziim, girdi deger bilesenine hartalanarak
ver deger bilesen olusturmilur

L J
Girdi renk 6zi ve doygunluk bilegenlenyle yerni deger
bilegeni birlestinlerek yem HSWV gérimtiisii elde edilir
Yeri HEV girintiisii LGB modeline déniigtiiriilerek
zenginlestirlmiy gérinti elde edilir

Bitir

Sekil 3.10. Tek ve ¢cok amacli yontemlerin genel akis semast

Tiim yontemlerde oldugu gibi, oOncelikle RGB formatindaki renkli girdi
goriintlisti, HSV renk uzayina dontistiiriilir. HSV formatina doniistiiriillen goriintiiden V
bileseni aynstirilir. Bundan sonra uygulanan tiim islemler V bileseni iizerinde
gergeklestirilir.

Kontrast kazanci ve ton bozulmasi degerlerinin belirlenmesi igin girdi
goriintlisiinde bulunan gri seviye degerleri ([0,1] araligina normalize edilmis) tespit

edilir. Bu gri seviye degerlerinin goriintiide bulunma olasiliklar1 hesaplanir.

3.6.1. Genetik algoritma tabanh tek amach yontem ile goriintii zenginlestirme

[lk olarak baslangic popiilasyonu [0,1] araliginda rastgele degerlerle, artan sirada
olusturulur. Bireylerin sirali genlerle olusturulmasinin sebebi, eski gri seviye
degerlerine yenilerinin haritalanmasin1 kolaylastirmaktir. Baslangi¢ popiilasyonu
olusturulduktan sonra maksimum nesil sayisina ulasilana kadar Oncelikle,
popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk degeri Denklem 3.13’e¢ gore belirlenir.
Belirlenen uygunluk degerlerinden faydalanilarak ikili turnuva se¢im yoOntemiyle
caprazlanacak bireyler belirlenir. Tekli aritmetik rekombinasyon uygulanarak c¢ocuk

bireyler elde edilir. Mutasyon islemi, rastgele mutasyon oraninca belirlenen bireylere,
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mutant gen orani kadar genin rastgele [0,1] araliginda bir degerle, mevcut degerlerinin
degistirilmesiyle gergeklestirilir. Mutasyon islemi sirasinda, mutasyona ugrayan
genlerin deger araliklarinin disina ¢ikip ¢ikmadiklar1 kontrol edilir. Deger araliklarinin
disina ¢ikan genler sinir degerlere ¢ekilir.

Maksimum nesil sayisina ulasildiginda en yiiksek uygunluk degerine sahip birey
optimal ¢oziim olarak secilir. Eski gri seviye degerlerine segilen bireyin genleri
haritalanarak zenginlestirilmis goriintii olusturulur. Olusturulan zenginlestirilmis
gorlintii ile girdi goriintiisiiniin H ve S bilesenleri birlestirilerek zenginlestirilmis HSV

goriintiisii olusturulur. Olusturulan bu goriintii de RGB renk uzayina doniistiiriiliir.

3.6.2. Genetik algoritma tabanh cok amach yontem ile goriintii zenginlestirme

Baglangic asamasinda dncelikle baslangi¢ popiilasyonu [0,1] aralifinda rastgele
degerlerle, artan sirada olusturulur. Baglangic popiilasyonundaki her bir bireyin kontrast
kazanci ve ton bozulmasi degerleri sirasiyla Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°ye gore
belirlenir. Coziimlerin ait oldugu cepheler ve yiizey numaralar da belirlendikten sonra
kalabaliklik mesafeleri hesaplanir. Belirlenen yiizey numaralart ve kalabaliklik
mesafelerinden faydalanilarak ikili turnuva se¢im yoOntemiyle caprazlanacak bireyler
belirlenir. Ancak klasik NSGA-II yonteminden farkli olarak, hem yiizey numaralari
hem de kalabaliklik mesafeleri ayn1 olan bireylerden ton bozulmasi diistik olan ve eger
yiizey numaralari, kalabaliklik mesafeleri ve ton bozulmalar1 da esitse kontrast kazanci
biiyiikk olan birey secilir. Tekli aritmetik rekombinasyon uygulanarak ¢ocuk bireyler
elde edilir. Mutasyon uygulanacak bireyler mutasyon oranina gore belirlenir. Ardindan
bu bireylerin mutant gen oranina gore rastgele genleri secilir. Secilen genler [0,1]
araliginda rastgele baska bir degerle degistirilir. Mutasyon islemi sirasinda, mutasyona
ugrayan genlerin deger araliklarinin disina ¢ikip ¢ikmadiklari kontrol edilir. Deger
araliklarinin disina ¢gikan genler sinir degerlere ¢ekilir.

Baslangic asamasindan sonra maksimum nesil sayisina ulagilana kadar, ilk
iterasyonda, dncelikle baslangi¢ asamasindan elde edilen yeni popiilasyon ve baglangic
popiilasyonu birlestirilerek toplam popiilasyon elde edilir. Ik iterasyondan sonra toplam
popiilasyonu, dnceki nesilden elde edilen popiilasyon ve yeni olusturulan popiilasyon
birlestirilerek olusturulur. Toplam popiilasyonundaki her bir bireyin kontrast kazanci ve
ton bozulmasi degerleri sirasiyla Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°e¢ gore belirlenir.

Coziimlerin ait oldugu cepheler ve ylizey numaralari de belirlendikten sonra
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kalabaliklik mesafeleri hesaplanir. Popiilasyon, ylizey numarasi ve kalabaliklik
mesafelerine gore olusturulur. Olusturulan popiilasyonun amag¢ fonksiyonu degerleri
hesaplanir. Popiilasyondaki bireyleri ait oldugu cepheler ve ylizey numarasi1 degerleri
belirlenir. Popiilasyondaki tiim bireylerin kalabaliklik mesafeleri hesaplanir. Baglangig
asamasinda oldugu gibi se¢im, rekombinasyon ve mutasyon islemleri uygulanarak yeni
popiilasyon olusturulur.

Maksimum nesil sayisina ulasildiginda, ¢oziim kiimesinde birinci cephedeki
bireylerden en biiyiik CEF degerine sahip birey secilir. Cok amagli yontemlerde ¢6ziim
kiimesinden bir ¢oziim segilirken, renkli goriintiilerin kalitelerinin  dl¢limiinde
kullanilmast sebebiyle CEF degeri temel alinmistir. Eski gri seviye degerlerine segilen
bireyin genleri haritalanarak zenginlestirilmis goriintli olusturulur. Olusturulan
zenginlestirilmis goriintii ile girdi goriintiisiinin H ve S bilesenleri birlestirilerek
zenginlestirilmis HSV goriintiisii olusturulur. Olusturulan bu goriintii de RGB renk

uzayina doniistiiriliir.

3.6.3. Parcacik siirii optimizasyonu tabanh tek amach yontem ile goriintii

zenginlestirme

Denklem 3.4’deki w degiskeni, Gorai ve Ghosh (2009)’un caligmalarinda

uyguladiklar1 gibi Denklem 3.14’te verilen formiille belirlenir.

wt = w,,,, ——me Wi oot (3.14)

tmax

Denklem 3.14’te ¢ mevcut iterasyonu ifade eder. Kontrast kazancit ve ton
bozulmasi degerlerinin belirlenmesi i¢in girdi goriintlisiinde bulunan gri seviye degerleri
([0,1] araligina normalize edilmis) tespit edilir. Bu gri seviye degerlerinin goriintiide
bulunma olasiliklar1 hesaplanir.

Parcaciklarin konum degerlerine baslangicta, girdi goriintiistinde bulunan gri
seviye degerli kadar, [0,1] araliginda ve rastgele degerler verilir. Baglangi¢c agsamasinda
tiim parcaciklarin uygunluk degerleri Denklem 3.13’e¢ gore hesaplanir. Parcaciklarin

Xpest degerlerine baslangicta kendi konum degerleri, x

ghes;  degerine en  yiksek

uygunluk degerli konum vektorii verilir.
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Baglangic asamasindan sonra, maksimum iterasyona erisene kadar her
iterasyonda, Denklem 3.4’deki 1y ve r, parametrelerine her bir bireyin tiim bilesenleri

icin, rastgele [0,0.001] araliginda degerler verilir. x,, . ’in uygunluk degeri hesaplanur.

Her bir pargacigin x,,,; ve konum vektorlerinin uygunluk degerleri hesaplanarak x;,.¢;

degerleri ve degeri glincellenir. w parametresi hesaplanir. Her bir parcacigin hizi

xgbest

hesaplanarak konumlar1 giincellenir. Her bir pargacik icin konum vektorleri
giincellendikten sonra deger araliklarimin disma cikilip c¢ikilmadigi kontrol edilir.
Konum vektdrleri siralanir.

Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda en yiiksek uygunluk degerine sahip
parcacik optimal ¢6ziim olarak secilir. Eski gri seviye degerlerine segilen bireyin genleri
haritalanarak zenginlestirilmis goriintii olusturulur. Olusturulan zenginlestirilmis
goriintii ile girdi goriintiisiiniin H ve S bilesenleri birlestirilerek zenginlestirilmis HSV

goriintilisii olusturulur. Olusturulan bu goriintii de RGB renk uzayina doniistiiriiliir.

3.6.4. Parcacik siirii optimizasyonu tabanh ¢ok amach yontem ile goriintii

zenginlestirme

Pargaciklarin  konum degerlerine baslangigta, Bejinariu ve ark. (2017)
caligmalarindan farkli olarak goriintiideki gri seviye degerlerini ifade eden, [0,1]
araliginda rastgele, artan sirada degerler verilir. Konum vektoriiniin uzunlugu girdi
goriintlisiindeki gri seviye degeri sayist kadardir. Baslangic asamasinda tiim
parcaciklarin amag¢ fonksiyonlari, Denklem 3.11 ve Denklem 3.12°ye gore hesaplanir.
Parcaciklarin x,,,; degerlerine baglangicta kendi konum degerleri verilir.

Baslangic asamasindan sonra, maksimum iterasyona erisene kadar her
iterasyonda, Denklem 3.4’teki r; ve 1, parametrelerine her bir par¢acik konumunun tim
bilesenleri i¢in, rastgele [0,0.001] araliginda degerler verilir. Her bir pargacigin x,,; ve
konum vektorlerinin ton bozulmasi ve kontrast kazanci degerleri hesaplanarak x;
degerleri baskinlik iligkisine gore giincellenir. Bastirilmayan ¢oziimler tespit edilerek

¢Oziim kiimesine eklenir. degeri i¢in ¢o6ziim kiimesinden, Bejinariu ve ark.

xgbest
(2017)’nmin ¢aligsmalarindan farkli olarak, renkli goriintiilerin kalitelerinin Slgiimiinde
kullanilan, CEF degeri en biiyiikk olan ¢o6ziim secilir. Her bir pargacigin hizi
hesaplanarak konumlar1 giincellenir. Her bir parcacik i¢in konum vektorleri

giincellendikten sonra deger araliklarinin disina ¢ikilip ¢ikilmadigi kontrol edilir.
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Maksimum iterasyon sayisina ulagildiginda x4,  optimal ¢oziim olarak segilir.

best

Eski gri seviye degerlerine sec¢ilen bireyin genleri haritalanarak zenginlestirilmis
goriintii olusturulur. Olusturulan zenginlestirilmis goriintii ile girdi goriintiistiniin H ve S
bilesenleri birlestirilerek zenginlestirilmis HSV goriintiisii olusturulur. Olusturulan bu

gorlintii de RGB renk uzayina doniistiirtiliir.

3.6.5. Yapay ar1 kolonisi tabanh tek amach yontem ile goriintii zenginlestirme

Baslangi¢c asamasinda oncelikle konum degerlerine rastgele baslangi¢c degerleri
verilir. Terk edilen yiyecek kaynaklarinin belirlenmesi i¢in “kaynak birakma” vektori
olusturulup her bir kaynak i¢in baslangicta 0 degeri verilir. Bu deger kaynak
giincellendiginde sifirlanip aksi durumda bir arttirilir. Limit degeri problem boyutu ile
is¢1 ar1 sayisinin ¢arpimi olarak belirlenmistir. Ardindan tiim konumlarin uygunluk
degerleri Denklem 3.13’e gore hesaplanir. Uygunluk degeri en biiyiik olan ¢6ziim en iyi
¢Ozlim olarak belirlenir.

Maksimum iterasyona ulagilana kadar oncelikle is¢i ar1 asamasinda, her bir is¢i
an ile iliskili yiyecek kaynagi konumunun yeni olusturulan aday yiyecek kaynagi
konumuyla karsilastirilmasi i¢in rastgele bir boyut ve bir birey belirlenir. Denklem 3.5
kullanilarak yeni bir aday konum olusturulur. Aday konumun uygunluk degeri
hesaplanir. Yeni konum, mevcut konumla kiyaslanarak giincelleme islemi
gerceklestirilir. Gozcii ar1 asamasinda Oncelikle uygunluklarin olasiliklart Denklem
3.6’ya gore hesaplanir. Her bir birey i¢in rastgele bir birey ve hesaplanan olasiliga gore
bir birey secilir. Rastgele bir konum indisi belirlenir. Denklem 3.5’e¢ gore olusturulan
adayin uygunlugu hesaplanarak olasiliga gore secilen bireyin uygunlugu ile
karsilastirilir. Karsilastirma sonucuna gore gilincelleme gercgeklestirilir. Kasif ar1
asamasinda ise eger terk edilen yiyecek kaynagi varsa bunlarin yerine rastgele konumlar
olusturulur.

Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda en yiiksek uygunluk degerine sahip
konum optimal ¢ozlim olarak secilir. Eski gri seviye degerlerine segilen bireyin genleri
haritalanarak zenginlestirilmis goriintii olusturulur. Olusturulan zenginlestirilmis
gorlntii ile girdi goriintiisiiniin H ve S bilesenleri birlestirilerek zenginlestirilmis HSV

goriintilisii olusturulur. Olusturulan bu goriintii de RGB renk uzayina doniistiiriiliir.
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3.6.6. Yapay ar1 kolonisi tabanh ¢ok amach yontem ile goriintii zenginlestirme

Baslangi¢c asamasinda oncelikle konum degerlerine rastgele baslangi¢c degerleri
verilir. Terk edilen yiyecek kaynaklarinin belirlenmesi i¢in “kaynak birakma” vektori
olusturulup her bir kaynak i¢in baslangicta 0 degeri verilir. Bu deger kaynak
giincellendiginde sifirlanip aksi durumda bir arttirilir. Limit degeri problem boyutu ile
1s¢1 ar1 sayisinin ¢arpimi olarak belirlenmistir. Ardindan tiim konumlarin ton bozulmasi
ve kontrast kazanglari, Denklem 3.11 ve Denklem 12’ye gore hesaplanir.
Bastirilamayan ¢oziimler tespit edilip ¢6ziim kiimesine eklenir.

Maksimum iterasyona ulagilana kadar o6ncelikle is¢i ar1 asamasinda, her bir is¢i
an ile iliskili yiyecek kaynagi konumunun yeni olusturulan aday yiyecek kaynagi
konumuyla karsilastirilmasi i¢in rastgele bir boyut ve ¢éziim kiimesinden rastgele bir
birey belirlenir. Denklem 3.5 kullanilarak yeni bir aday konum olusturulur. Aday
konumun ton bozulmasi ve kontrast kazanci hesaplanir. Yeni konum, mevcut konumla
baskinlik iliskisine goére kiyaslanarak giincelleme islemi gerceklestirilir. Gozcii ar
asamasinda Oncelikle amaglara gore olasiliklar, Denklem 3.6 ve Denklem 3.7°den
faydalanarak hesaplanir. Her bir gozcl artyla iligkili yiyecek kaynagi konumu igin
rastgele bir birey ¢6ziim kiimesinden segilir. Hesaplanan olasiliga gore baska bir birey
koloniden segilir. Rastgele bir konum indisi belirlenir. Denklem 3.5’e gore olusturulan
adayin ton bozulmas1 ve kontrast kazanci hesaplanilir. Ardindan olasilifa gore segilen
bireyle iliskili yiyecek kaynagi konumu ile aday konum baskilik iligkisine gore
kargilastirilir. Karsilastirma sonucuna gore gilincelleme gercgeklestirilir. Kasif ar1
asamasinda ise eger terk edilen yiyecek kaynagi varsa bunlarin yerine rastgele konumlar
olusturulur.

Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda ¢6ziim kiimesi giincellenerek en
biiyilk CEF degerine sahip kaynak, optimal ¢6zliim olarak secilir. Eski gri seviye
degerlerine segilen bireyin genleri haritalanarak zenginlestirilmis goriintii olusturulur.
Olusturulan zenginlestirilmis goriintii ile girdi goriintiisiinin H ve S bilesenleri
birlestirilerek zenginlestirilmis HSV goriintiisii olusturulur. Olusturulan bu goriintii de

RGB renk uzayina doniistiiriiliir.
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3.7. Cahsmada Kullanilan Kalite Metrikleri
3.7.1. Pik sinyal giiriiltii oram

Pik sinyal giiriilti orani, maksimum sinyal giiclinlin giiriiltiiye oranidir.
Goriintiilere uygulandiginda, sinyal girdi goriintiisiinii, giiriiltli ise ¢ikt1 goriintiistindeki
hatay1 temsil eder. PSNR hesaplanirken ortalama karesel hata (MSE)’dan faydalanilir.
MSE, girdi goriintiisii ile ¢ikt1 goriintiisii arasindaki ortalama hatay1 verir. MSE ne kadar
diisiikse ¢ikt1 goriintiistiniin kalitesi o kadar yiiksektir. Dolayisiyla PSNR ne kadar
yiiksekse ¢ikt1 goriintiisiiniin kalitesi de o kadar yiiksektir (Mondal ve ark., 2018).
Denklem 3.15’de PSNR formiilii verilmistir.

PSNR = 10log;,(P?/MSE) (3.15)
MSE = Y, 1[X(m,n) — Y(m,n)]*/N (3.16)

Denklem 3.15°de P goriintiide bulunan piksellerin alabilecegi en biiyilik degeri,
Denklem 3.16’da MSE ortalama karesel hatayi, X girdi goriintiisiinii, Y c¢ikt1
gorlintiisiinli, m ve n gri seviye degerlerinin sirasiyla apsis ve ordinat eksenlerindeki

konumlarini, N ise goriintii boyutunu ifade etmektedir.
3.7.2. Yapisal benzerlik indeksi

Yapisal benzerlik indeksi (SSIM), Wang ve ark. (2004) tarafindan Onerilen,
goriintiideki yapisal bilgiyi kullanan kalite metrigidir. Ug terimin bilesiminden olusur:
parlaklik, kontrast ve yapisal terim. SSIM, [-1,1] aralifinda deger alir. Eger iki goriintli
birbirine esitse en yiiksek deger olan 1 degerini alir. Orijinal goriintiiye oranla daha
yiiksek yapisal kayba ugrayan zenginlestirilmis goriintii daha diisiik SSIM degeri
alirken daha diisiik kayb1 olan zenginlestirilmis goriintii daha yiiksek SSIM degeri alir
(Prabha ve Kumar, 2017). Denklem 3.17°da SSIM formiilii verilmistir.

(2u, 1y +C1) 20gp +C2)
(h2+uf +C1)(0h o +C2)

1 1
n, = §Z§=1 Ay, My = §Z§=1 by (3.18)

SSIM = (3.17)
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1 1 1
Gg = EZ)EI:l(aX - “a)zactz) = lej:l(bx - Mb)z,ﬁgb = EZ)l?:l(ax - Ma) (bx - I.Lb)(3.19)

Denklem 3.17°de a orijinal goriintiiyli, b zenginlestirilmis goriintiiyii ifade
etmektedir. Denklem 3.18 ve 3.19°da a, a, b, b goriintiisiindeki piksel degerini, p, a, Wy,
b goriintiisiiniin ortalamasi, o, a, o, b goriintiisiindeki standart sapmay1i, o,, a ve b

gorilntiilerinin kovaryansini, C; ve C, sabit degerleri ifade etmektedir.
3.7.3. Kontrast gelistirme indeksi
CIl, islenen goriintiiniin orijinal goriintiiye oranla kontrastinda meydana gelen

gelismenin oraninin Ol¢lilmesinde kullanilmaktadir (Raju ve Nair, 2014). CII formiilii

(Zeng ve ark., 2004) Denklem 3.20’de verilmistir.

Cll= &L (3.20)
C
_ X Omax _XOmin
CO N X0Omax +X0min (321)
_ leax _lein
CI N leax +lein (322)

Denklem 3.20°de ¢ikt1 goriintlisiindeki ortalama kontrast Co ve girdi
goriintlisiindeki ortalama kontrast degeri C; ile gosterilmistir. Gorilintiiler, 3x3
boyutlarinda bir pencere kullanilarak taranir. Her seferinde pencere igerisindeki
ortalama kontrast Denklem 3.21 ve Denklem 3.22’ye gore hesaplanir. Denklem 3.21°de
Xomax » Cikti goriintiisiine uygulanan penceredeki en biiyiik piksel degeri, Xomin
penceredeki en kiigiik piksel degerini ifade etmektedir. Denklem 3.22°de Xj.x, girdi
goriintlisiine uygulanan penceredeki en biiyiik piksel degeri, X, penceredeki en
kiiciik piksel degerini ifade etmektedir (Raju ve Nair, 2014). CII ile goriintii kalitesi
arasinda dogru oranti olup CII degerinin yiiksek olmasi1 goriintii kalitesinin yiiksek

oldugu anlamina gelmektedir.

3.7.4. Renk zenginlestirme faktorii

Renklilik, Hunt (1977) tarafindan, bir bolgeden algilanan rengin daha az veya

daha ¢ok kromatik goriinmesine dayanan bir gorsel alg1 niteligi olarak tanimlanmistir.
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Renklilik metrigi (CM), Siisstrunk ve Winkler (2004) tarafindan Onerilen, renkli

goriintli kalite metrigidir. Denklem 3.23’de formiilii verilmistir.

CM = /Gaz + o2 + 0.3 x ’“az + HBZ (3.23)

a=R-G (3.24)
B= Rzi' -B (3.25)

Denklem 3.23’de o standart sapmayi1, p ortalamayi, Denklem 3.24’te R kirmiz1

renk kanalini, G yesil renk kanalini ve Denklem 3.25’te B, mavi renk kanalini

gostermektedir.
CEF = Mo (3.26)
cM;

Renk zenginlestirme faktorii (CEF), renkli goriintiilerin kalitesinin dlgiilmesinde
kullanilir (Lal ve ark., 2015). Sonu¢ goriintiistiniin CM degerinin orijinal goriintiiniin
CM degerine orani ile hesaplanir. Denklem 3.26°da renk zenginlestirme faktoriiniin
formiilii verilmistir. Denklem 3.26’da CM,, ¢ikt1 goriintiisiiniin renklilik metrigini, CM;

girdi gorlintlisiiniin renklilik metrigini ifade etmektedir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu tez calismasinda, renkli ve diislik kontrasta sahip goriintiilerin, tek ve ¢ok
amacli optimizasyon yontemleri ile zenginlestirilmesi hedeflenmistir. Bu islem; GA,
NSGA-II, PSO, MOPSO, ABC ve MOABC algoritmalar1 kullanilarak
gerceklestirilmistir.

8 adet standart test goriintiisiine, ¢alismada gergeklestirlen tek ve ¢ok amacl
yontemler ile HE, CS ve CLAHE geleneksel yontemleri uygulanarak karsilastirma
yaptlmistir. Elde edilen zenginlestirilmis goriintiilerin objektif degerlendirmesi, 3.
Boliimde agiklanan kalite metrikleri kullanilarak gerceklestirilmistir.

Uygulanan tiim optimizasyon yontemlerinde, amag¢ fonksiyonlarinin esit sayida
hesaplanmas1 saglanmistir. Bu sebeple literatiirdeki PSO tabanli ¢ok amacgli yaklasimda
kullanilan 50 parcacik ve 100 iterasyon ayarlamasina uygun olarak; GA ve NSGA-II
yontemlerinde, popiilasyondaki birey sayist 100 ve maksimum nesil sayis1 50, PSO ve
MOPSO yontemlerinde, parcacik sayist 50 ve maksimum iterasyon sayis1 100 ve ABC
ve MOABC yontemlerinde ise, kolonideki toplam ar1 sayisi, 50 is¢i 50 gozcii olmak
tizere 100, maksimum iterasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir. GA ve NSGA-II
yontemlerinde deneysel calismalar sonucunda; ¢aprazlama orani 0.9, mutasyon orani
0.3, mutant gen oran1 0.01 ve rekombinasyon katsayisi (o) 0.5 olarak belirlenmistir.
PSO ve MOPSO yo6ntemlerinde; Denklem 3.14°deki w,,, ve wy,;, degerleri deneysel
calismalar sonucunda, sirasiyla 0.001 ve 0.0001 olarak belirlenmistir. Denklem 3.4°deki
c; ve cp katsayilari, Gorai ve Ghosh (2009) calismalarindaki gibi [0,2] araliginda
rastgele olarak belirlenmistir. Ayrica GA, PSO ve ABC yontemlerinde amag katsayisi
(M) deneysel calismalar sonucunda, 0.001 olarak belirlenmistir.

Calismada kullanilan standart test goriintiileri Cizelge 4.1°de verilmistir. Test
goriintiilerinden “4.1.017, “4.1.02”, “4.1.06” ve “lena” goriintiileri (SIPI Image
Database) veritabanindan, “imagel8” ve “image23” goriintiileri (Retinex Image
Processing) veritabanindan ve “kodim04” ve “kodim21” goriintiileri ise (True Color
Kodak Images) veritabanindan alinmig goriintli isimleri degistirilmeden dosya

isimlerinde oldugu gibi birakilmigtir.



Cizelge 4.1. Test goriintiileri
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Cizelge 4.1°de verilen “Kodim04” ve “Kodim21” goriintiilerinin orijinal
boyutlart 512x768 olup hesaplama siiresini kisaltmak i¢in 256x384’e kiigiiltiilmiistiir.

Calismada gerceklestirilen tim yontemler; PSNR, SSIM, CII ve CEF Kkalite
metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Calismada kullanilan tiim test gériintiilerinin
degerlendirme sonuclar1 ve 10 farkli calistirmadan elde edilen sonuglarin; minimum,
maksimum, ortalama, standart sapma ve ortanca degerleri c¢izelgelerde verilmistir.
Cizelgelerde koyu renkle gosterilen degerler, bulunduklar1 kalite metrigi siitununda, 10
calistirma igerisinde en iyi degeri ifade etmektedir. Cizelgede en ¢ok sayida kalite
metriginde en yiiksek degeri alan ¢alistirma, karsilastirma i¢in segilen calistirma olup,
“*” sembolii ile igsaretlenmistir. Bir goriintli i¢in birden fazla isaretli ¢alistirma olmasi
durumunda, isaretli ¢alistirmalardan amag¢ degeri daha iyi olan, amag¢ degerleri de
ayniysa biri rastgele secilmistir. 10 farkli c¢alistirma igerisinden secilen goriintiiler
orijinalleriyle birlikte verilmistir. Secilen goriintiilerin deger (V) bilesenlerinin
histogram grafikleri ve ¢ok amagli yaklasimlarin segilen sonuglarinin Pareto yiizeyleri
de verilmistir. Pareto yiizey garfiklerinde, ordinat ekseninde kontrast kazanci asagi
dogru artan, apsis ekseninde ton bozulmasi sola dogu azalan sirada verilmistir. Ayrica
genel bir sayisal degerlendirme yapabilmek i¢in her bir kalite metrigi ayr1 ayn dikkate
alinarak, her bir goriintiide tiim yontemlerle elde edilen degerlerin ortalamalar1 alinmis
ve tek tek yontemlerin bu ortalamaya gore durumlar1 degerlendirilmistir. Tek ve c¢ok
amacli yontemlerin ve klasik yontemlerin de kendi iglerinde ortalamalari alinmistir.
Boylece hem tek ve cok amagli yontemlerin birbiriyle hem de ¢calismada gergeklestirilen
yontemlerin klasik yontemlerle karsilagtirilmasi yapilmastir.

Cizelge 4.2°de “4.1.01” test goriintiisiinlin, genetik algoritma tabanl tek amagh
zenginlestirme yonteminin uygulandigi 10 farkli ¢alistirmadan elde edilen sayisal
degerlendirme sonuglar1 6rnek olarak verilmistir. Ayn1 sekilde, tiim yontemlerde tiim
test goriintiileri i¢in 10 farkl ¢alistirma gergeklestirilmistir.

Cizelge 4.2. “4.1.01” test goriintiisii sayisal degerlendirme sonuglari

4.1.01 PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
1 17.3812 0.8798 0.8461 1.354433 0.0063 2
2 19.2891 0.9069 0.9068 1.287206 0.0065 2
3 20.48235 0.918074 0.889748 1.239924 0.007025 2
4 16.39586 0.864251 0.905853 1.411222 0.006477 2
5 20.46869 0.907041 0.867322 1.240014 0.007383 3
6 17.76037 0.893835 0.900129 1.351681 0.006589 2
7 19.34286 0.904404 0.867891 1.280615 0.006664 2
8 20.55972 0.927703 1.050774 1.261489 0.006233 2
9% 22.62048 0.948071 0.984091 1.204988 0.006079 2
10 17.7343 0.888856 0.883963 1.337218 0.006429 2
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Cizelge 4.3°de genetik algoritma tabanli tek amacl zenginlestirme ydnteminin
uygulandigr 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde edilen
sonuglarin, kalite metriklerine ve amaglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.3. Genetik algoritma tabanli tek amagli zenginlestirme yontemin 8 test goriintiisiine
uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.892169 | 0.024079 | 0.061641 | 0.064592 | 0.000385 0.316
4.1.01 Minimum | 16.39586 | 0.864251 0.8461 1.204988 | 0.006079 2
Maksimum | 22.62048 | 0.948071 | 1.050774 | 1.411222 | 0.007383 3
Ortalama 19.20349 | 0.903893 | 0.910267 | 1.296879 | 0.006568 2.1
Ortanca 19.31598 | 0.905652 | 0.894939 | 1.283911 | 0.006489 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.805764 | 0.035065 | 0.079211 | 0.083084 | 0.000296 0
4.1.02 Minimum | 18.70413 0.81078 0.905671 | 1.224181 | 0.006021 2
Maksimum | 25.65442 | 0.946484 1.12853 1.54699 | 0.006983 2
Ortalama | 21.49685 | 0.888789 | 0.999214 | 1.398438 | 0.006516 2
Ortanca 21.28155 | 0.887948 | 0.996815 | 1.402695 | 0.006512 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.184332 | 0.037955 0.17544 | 0.032862 | 0.000192 0
4.1.06 Minimum | 16.01653 | 0.787617 | 1.809168 | 0.716343 | 0.005572 2
Maksimum | 19.94151 | 0.921194 | 2.419424 | 0.811727 | 0.006116 2
Ortalama 17.57292 | 0.859042 | 2.146391 | 0.764654 | 0.005815 2
Ortanca 17.70413 0.86823 2.154507 | 0.769899 | 0.005785 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.72836 0.016868 | 0.095769 | 0.100354 | 0.000281 0
image18 Minimum | 21.59038 | 0.915573 | 0.861332 | 1.066702 | 0.004638 2
Maksimum | 31.54765 | 0.976826 | 1.116571 | 1.405954 | 0.005426 2
Ortalama | 26.18286 | 0.957747 0.97492 1.174018 0.00486 2
Ortanca 26.31928 | 0.961098 | 0.945328 | 1.168432 | 0.004726 2
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.010886 | 0.005909 | 0.048183 | 0.051098 | 0.000329 0.421
image23 Minimum 28.537 0.972951 | 0.922385 | 0.937371 | 0.003577 2
Maksimum | 39.74075 | 0.991343 | 1.063779 | 1.140326 | 0.004624 3
Ortalama | 34.50037 | 0.981743 | 1.006416 1.04748 0.004316 2.8
Ortanca 34.29947 | 0.983099 | 1.007938 1.05367 | 0.004372 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.672652 | 0.005659 | 0.059304 | 0.039222 | 0.000326 0.516
Kodim04 Minimum | 25.01342 | 0.970081 1.0265 0.910901 0.004 2
Maksimum | 38.8672 0.9872 1.202032 | 1.044409 | 0.004837 3
Ortalama | 32.88205 | 0.980765 | 1.105909 | 0.991642 | 0.004486 2.6
Ortanca 32.81517 | 0.981303 1.1058 0.99197 0.00465 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.799802 | 0.011132 | 0.095708 | 0.043121 | 0.000569 0.483
Kodim21 Minimum | 23.94541 | 0.952745 | 1.186736 | 0.894137 | 0.004486 2
Maksimum | 33.25958 | 0.983356 | 1.505844 | 1.008102 | 0.006079 3
Ortalama | 28.20781 | 0.969696 | 1.304078 | 0.947531 | 0.005374 2.7
Ortanca 26.56622 | 0.971683 | 1.264456 | 0.944508 | 0.005563 3
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.233283 0.01365 0.163289 | 0.031976 | 0.000138 0
Lena Minimum | 16.06661 | 0.888809 | 1.613397 | 0.883368 | 0.005318 2
Maksimum | 19.82782 | 0.930849 | 2.171928 | 0.977825 0.00569 2
Ortalama 18.33253 | 0.915959 | 1.901073 | 0.922473 | 0.005491 2
Ortanca 18.56748 0.91952 1.89972 0.919409 | 0.005482 2
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Cizelge 4.4’de parcacik siirli optimizasyonu tabanli tek amagli zenginlestirme
yonteminin uygulandigi 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde
edilen sonuglarinin, kalite metriklerine ve amacglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.4. Pargacik siirii optimizasyonu tabanl tek amagli zenginlestirme yonteminin 8 test
goriintiisiine uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.424276 | 0.024717 | 0.049998 | 0.053491 | 0.000267 0
4.1.01 Minimum 17.0527 0.8644 0.8724 1.243878 0.006 2
Maksimum | 20.8949 0.9372 1.0366 1.382514 0.0068 2
Ortalama | 18.88368 | 0.89895 0.96746 | 1.311109 | 0.00646 2
Ortanca 18.74205 0.9033 0.97895 | 1.317153 0.0065 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.410626 | 0.028147 | 0.069278 | 0.098834 | 0.000286 0
4.1.02 Minimum 16.0534 0.7662 0.8257 1.459056 0.0063 2
Maksimum | 20.1424 0.8449 1.042 1.748821 0.0073 2
Ortalama | 18.65644 | 0.81326 0.93295 | 1.555532 | 0.00678 2
Ortanca 19.2638 0.8205 0.93825 | 1.509679 0.0067 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 0.613225 | 0.014988 | 0.137984 | 0.021833 | 0.000408 0.316
4.1.06 Minimum 16.3883 0.8338 1.9749 0.723083 0.005 1
Maksimum | 18.3588 0.8793 2.4108 0.795645 0.0061 2
Ortalama | 17.71695 | 0.85834 2.22326 | 0.771246 | 0.00562 1.9
Ortanca 17.9091 0.8629 2.2562 0.778918 | 0.00575 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.756968 | 0.019286 | 0.115108 | 0.096355 | 0.000348 0
image18 Minimum | 20.6083 0.9103 0.851 1.09121 0.0044 2
Maksimum | 29.0242 0.9746 1.2329 1.36625 0.0054 2
Ortalama | 24.94799 | 0.94676 1.04787 | 1.200475 | 0.00489 2
Ortanca 2447775 | 0.94845 1.07025 | 1.200334 | 0.00495 2
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.352219 | 0.009358 | 0.045815 | 0.051366 | 0.000241 0.516
image23 Minimum 30.221 0.9669 0.9293 0.971395 0.0039 2
Maksimum | 38.8189 0.9933 1.1 1.129558 0.0046 3
Ortalama | 34.64995 | 0.98136 0.99767 | 1.066898 | 0.00434 2.6
Ortanca 33.6186 0.9837 0.98735 | 1.078709 | 0.00435 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.818615 | 0.006373 | 0.054818 | 0.038077 | 0.000302 0.483
Kodim04 Minimum | 24.7176 0.9629 1.1603 0.921991 0.0038 2
Maksimum | 32.803 0.9827 1.3386 1.045715 0.0049 3
Ortalama | 28.44237 | 0.97268 1.23474 | 0.971066 | 0.00453 2.3
Ortanca 29.2997 0.973 1.22285 | 0.969793 0.0046 2
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 4.045673 | 0.011817 | 0.058437 | 0.048416 | 0.000495 0.483
Kodim21 Minimum | 22.0828 0.9511 1.2062 0.865795 0.0041 2
Maksimum | 33.8231 0.9832 1.3867 1.005963 0.0059 3
Ortalama | 27.38204 0.9658 1.30733 | 0.936536 | 0.00511 2.3
Ortanca 26.52205 | 0.96215 1.314 0.925941 0.0052 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. 1.3152 0.020908 | 0.174567 | 0.028887 | 0.000267 0
Lena Minimum 15.8203 0.8559 1.7883 0.876326 0.0052 2
Maksimum | 19.9359 0.926 2.3557 0.957596 0.0063 2
Ortalama | 16.92306 | 0.88824 2.04925 0.90231 0.00567 2
Ortanca 16.40075 | 0.88815 1.99025 | 0.894551 | 0.00565 2
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Cizelge 4.5’de yapay ar1 kolonisi tabanli tek amacgl zenginlestirme ydnteminin
uygulandigr 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde edilen
sonuglarin, kalite metriklerine ve amaglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.5. Yapay ar1 kolonisi tabanli tek amagli zenginlestirme yonteminin 8 test goriintiisiine
uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.493028 | 0.023572 | 0.049452 | 0.049693 | 0.000126 0
4.1.01 Minimum 16.9953 0.8725 0.8997 1.225341 0.0069 2
Maksimum | 21.822 0.9409 1.0398 1.385371 0.0072 2
Ortalama | 19.31043 | 0.90618 0.95559 | 1.293742 | 0.00704 2
Ortanca 19.38835 | 0.90295 0.95495 1.28798 0.007 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.521548 | 0.04247 | 0.094113 | 0.089931 | 0.000336 0
4.1.02 Minimum 17.0893 0.7588 0.7798 1.360526 0.0066 2
Maksimum | 22.2506 0.9027 1.0909 1.660365 0.0077 2
Ortalama | 18.80152 | 0.82055 0.92343 | 1.547131 | 0.00712 2
Ortanca 18.8142 0.82065 0.9227 1.539837 0.0072 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.598438 | 0.038228 | 0.170233 0.0509 0.000303 0
4.1.06 Minimum 14.9608 0.7796 1.9189 0.675928 0.0053 2
Maksimum | 19.7231 0.8992 2.4328 0.835703 0.0063 2
Ortalama | 17.77186 | 0.85899 2.12766 | 0.765151 | 0.00584 2
Ortanca 17.6161 0.86835 2.08525 | 0.767338 | 0.00595 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.580179 | 0.020727 | 0.063382 | 0.101379 | 0.000223 0
image18 Minimum | 20.8215 0.9162 0.9083 1.069699 0.0045 2
Maksimum | 28.5285 0.9733 1.0996 1.376762 0.0053 2
Ortalama | 24.47798 | 0.94619 0.98875 | 1.241218 | 0.00481 2
Ortanca 25.06565 0.9508 0.98255 | 1.211528 0.0048 2
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.728162 | 0.012069 | 0.053997 | 0.063005 | 0.000363 0.422
image23 Minimum | 27.6659 0.9478 0.935 0.984794 0.0038 2
Maksimum | 38.369 0.9849 1.1087 1.157779 0.0049 3
Ortalama | 33.17758 | 0.97267 1.0077 1.063832 | 0.00446 2.8
Ortanca 32.3398 0.9741 1.00695 | 1.058748 | 0.00455 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.896638 | 0.009519 | 0.07816 0.0521 0.000348 0.516
Kodim04 Minimum | 23.6205 0.9611 1.1019 0.919275 0.0043 2
Maksimum | 36.5433 0.9871 1.3338 1.095617 0.0053 3
Ortalama 28.8738 0.97147 1.19425 | 0.978707 | 0.00489 2.6
Ortanca 29.3961 0.9706 1.1981 0.980514 | 0.00495 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.736322 | 0.020482 | 0.110442 | 0.055326 | 0.000513 0.483
Kodim21 Minimum | 20.6833 0.9162 1.1593 0.852576 0.0044 2
Maksimum | 32.3178 0.9764 1.5443 0.99902 0.0063 3
Ortalama | 26.32846 | 0.95695 1.36863 | 0.935426 | 0.00565 2.7
Ortanca 26.28815 0.9646 1.37745 | 0.937223 | 0.00565 3
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.523321 | 0.015322 | 0.111202 | 0.038971 | 0.000165 0
Lena Minimum 16.2156 0.8859 1.7701 0.853412 0.0052 2
Maksimum | 21.9559 0.944 2.0771 0.973358 0.0058 2
Ortalama | 18.50965 | 0.91325 1.92463 0.92709 0.00546 2
Ortanca 18.205 0.91425 1.94695 | 0.924425 | 0.00545 2
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Cizelge 4.6’da genetik algoritma tabanli cok amacgl zenginlestirme ydnteminin
uygulandigr 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde edilen
sonuglarin, kalite metriklerine ve amaglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.6. Genetik algoritma tabanli ¢ok amacglh zenginlestirme yonteminin § test goriintiisiine
uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.330134 | 0.028403 | 0.040031 | 0.048534 | 0.000232 0.483
4.1.01 Minimum | 16.06478 | 0.826574 | 0.953177 1.27597 0.007703 2
Maksimum | 20.18158 | 0.914773 | 1.088648 | 1.428205 | 0.008401 3
Ortalama 17.64078 | 0.863454 | 1.005617 | 1.359624 | 0.008037 2.3
Ortanca 17.1561 0.856741 | 1.003158 | 1.375197 | 0.008064 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.256176 | 0.038635 | 0.095883 0.08844 0.000264 0.422
4.1.02 Minimum | 16.20926 0.72463 0.759455 | 1.444648 | 0.007423 2
Maksimum | 20.38273 | 0.864647 | 1.070323 | 1.728523 | 0.008059 3
Ortalama 18.25178 | 0.779987 | 0.875789 | 1.577606 | 0.007693 2.2
Ortanca 18.52113 | 0.778687 | 0.868437 | 1.553083 | 0.007541 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 0.927988 | 0.023735 | 0.091111 | 0.029176 | 0.000413 0.699
4.1.06 Minimum | 16.81657 0.81443 2.054019 | 0.735054 | 0.006116 2
Maksimum | 20.02292 | 0.883724 | 2.382472 | 0.834664 | 0.007274 4
Ortalama 18.78468 | 0.862173 | 2.208491 0.78944 0.00654 2.4
Ortanca 18.9852 0.870738 | 2.202656 | 0.794346 | 0.006417 2
PSNR SSIM Cll CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.882446 | 0.030616 | 0.072925 | 0.092551 0.00034 0.527
image18 Minimum | 18.61215 | 0.846425 | 0.922771 | 1.262679 | 0.004823 2
Maksimum | 24.51136 0.93051 1.152656 | 1.509205 | 0.005793 3
Ortalama | 21.34678 | 0.900972 | 1.036529 | 1.345031 | 0.005374 2.5
Ortanca 21.3599 0.909775 1.02021 1.308387 | 0.005496 2.5
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.897995 | 0.021568 | 0.054942 | 0.049526 | 0.000153 0.816
image23 Minimum | 23.55583 | 0.899862 | 0.887891 1.13327 0.004799 2
Maksimum | 29.94208 | 0.968715 1.03974 1.297955 | 0.005313 5
Ortalama | 27.73407 | 0.940418 | 0.978573 | 1.176104 | 0.005063 3
Ortanca 28.3414 0.944845 | 0.982812 | 1.157608 | 0.005062 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.642356 | 0.007649 | 0.084329 | 0.063932 | 0.000298 0.632
Kodim04 Minimum | 21.47421 | 0.940411 1.14574 0.889832 | 0.004595 2
Maksimum | 29.95898 | 0.963917 | 1.392474 | 1.110692 0.00558 4
Ortalama | 26.36981 | 0.950975 | 1.280687 | 0.983083 | 0.005179 2.8
Ortanca 26.52541 | 0.948127 | 1.309639 | 0.981355 | 0.005238 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.357029 | 0.040836 | 0.102485 0.04945 0.000738 0.516
Kodim21 Minimum | 24.85366 | 0.853124 | 1.215738 | 0.914268 | 0.005119 2
Maksimum | 31.76405 | 0.977148 | 1.525055 | 1.062265 | 0.007424 3
Ortalama | 27.73363 | 0.924266 | 1.335831 | 0.966908 | 0.006198 2.4
Ortanca 27.11251 | 0.930433 | 1.328319 | 0.959992 | 0.006091 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 0.926694 | 0.007384 | 0.046771 | 0.024287 | 0.000155 0.483
Lena Minimum | 16.17282 | 0.877305 1.94545 0.886801 | 0.005742 2
Maksimum | 19.38518 | 0.900505 | 2.081502 | 0.946322 | 0.006204 3
Ortalama 17.74199 | 0.888894 | 2.003741 | 0.919414 | 0.005937 2.3
Ortanca 17.5882 0.887434 | 1.993045 | 0.919642 | 0.005938 2
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Cizelge 4.7°de pargacik siirli optimizasyonu tabanli ¢ok amacli zenginlestirme
yonteminin uygulandigi 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde
edilen sonuglarinin, kalite metriklerine ve amacglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.7. Parcacik siirii optimizasyonu tabanli ¢ok amagl zenginlestirme yonteminin 8 test
goriintiisiine uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.093451 | 0.022057 | 0.107128 | 0.039937 | 0.000416 0.843
4.1.01 Minimum | 16.20862 | 0.858303 | 0.815445 | 1.287955 | 0.005614 1
Maksimum | 19.83094 | 0.921122 | 1.191476 | 1.418768 | 0.007191 4
Ortalama 17.90764 | 0.882627 | 0.945227 | 1.344261 | 0.006446 2.4
Ortanca 17.69989 | 0.879968 | 0.948121 | 1.345708 | 0.006512 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.245559 | 0.044623 | 0.073343 | 0.075138 0.00026 0.675
4.1.02 Minimum | 17.22046 | 0.750279 | 0.776729 | 1.404946 | 0.006404 2
Maksimum | 21.29653 0.87423 1.007279 | 1.649083 | 0.007378 4
Ortalama 19.17481 | 0.823488 | 0.904456 | 1.519864 | 0.006758 2.3
Ortanca 19.26243 0.8351 0.903888 | 1.511327 | 0.006688 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 0.942316 | 0.01394 0.11463 0.025348 | 0.000321 0.422
4.1.06 Minimum | 17.45699 | 0.850684 | 1.943029 | 0.748036 | 0.005151 2
Maksimum | 20.44437 | 0.887463 | 2.274909 | 0.838975 | 0.006259 3
Ortalama 18.44102 | 0.871803 | 2.144144 | 0.790266 | 0.005862 2.2
Ortanca 18.05514 | 0.87548 2.146989 | 0.78886 | 0.005793 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.073326 | 0.014517 | 0.105249 | 0.090179 | 0.000229 0.666
image18 Minimum 20.0403 0.896635 | 0.869153 | 1.116275 0.00472 2
Maksimum | 23.39471 | 0.949026 | 1.242981 | 1.417048 | 0.005325 4
Ortalama | 22.17492 | 0.923526 | 1.029359 | 1.278278 | 0.005089 3
Ortanca 22.11432 | 0.924884 1.04186 1.287664 | 0.005201 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.866359 0.03022 | 0.063437 | 0.032762 | 0.000269 | 1.354006
image23 Minimum | 25.24652 | 0.876542 | 0.859675 | 1.113071 0.00435 2
Maksimum | 31.30002 | 0.982493 | 1.047207 | 1.214134 | 0.00522 7
Ortalama | 29.33276 | 0.952914 | 0.949585 | 1.141202 | 0.004675 3.5
Ortanca 29.58604 | 0.962947 | 0.966102 | 1.134387 | 0.004642 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.226996 | 0.012241 | 0.102794 | 0.03783 0.000266 1.197
Kodim04 Minimum | 23.46168 | 0.951099 | 1.117175 | 0.920049 | 0.004301 2
Maksimum | 32.82361 | 0.988765 | 1.420462 | 1.047368 0.00503 6
Ortalama | 29.33558 | 0.969069 | 1.240765 | 0.987142 | 0.004649 3.1
Ortanca 30.64924 | 0.973887 | 1.223596 | 0.983488 0.00458 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.739608 | 0.015028 0.07257 0.040579 | 0.000502 0.699
Kodim21 Minimum | 23.40898 | 0.933748 | 1.179817 | 0.88964 | 0.004311 2
Maksimum | 31.62693 | 0.985848 | 1.405416 | 1.023917 | 0.005945 4
Ortalama | 27.58874 | 0.963584 | 1.295127 | 0.950582 | 0.005101 2.6
Ortanca 28.22394 | 0.965252 | 1.311168 | 0.955143 | 0.005081 2.5
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.025738 | 0.019261 0.13274 | 0.031055 | 0.000125 0.707
Lena Minimum | 16.50694 | 0.871339 | 1.806527 | 0.883557 | 0.005395 2
Maksimum | 19.21081 | 0.925746 | 2.218329 | 0.993083 | 0.005828 4
Ortalama 17.88283 | 0.900031 | 1.979571 | 0.927529 | 0.005601 2.5
Ortanca 17.78098 | 0.900813 | 1.936295 | 0.921713 | 0.005594 2
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Cizelge 4.8’de yapay ar1 kolonisi tabanli cok amagli zenginlestirme ydnteminin
uygulandigr 8 test goriintiisiiniin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan elde edilen
sonuglarin, kalite metriklerine ve amaglara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.8. Yapay ar1 kolonisi tabanli ¢ok amagli zenginlestirme yonteminin 8 test goriintiisiine
uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.397424 | 0.032826 | 0.038977 | 0.057097 | 0.000341 0.483
4.1.01 Minimum | 15.22088 | 0.817943 | 0.900727 | 1.302524 | 0.006789 2
Maksimum | 19.03276 | 0.912776 | 1.041899 | 1.459582 | 0.007816 3
Ortalama 17.57875 | 0.871921 | 0.986539 1.3585 0.00748 2.3
Ortanca 18.30343 | 0.884575 0.99443 1.327642 | 0.007523 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.25439 0.033123 | 0.090411 | 0.084288 | 0.000277 0.699
4.1.02 Minimum | 1645719 | 0.739816 | 0.807011 | 1.437576 | 0.006911 2
Maksimum | 20.5721 0.851248 | 1.092844 | 1.710629 | 0.007745 4
Ortalama 18.1898 0.799863 | 0.930911 | 1.584489 | 0.007263 2.6
Ortanca 18.11215 | 0.795304 | 0.917267 | 1.586306 | 0.007225 2.5
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.22948 0.023506 | 0.199134 | 0.032227 | 0.000209 0.316
4.1.06 Minimum 17.5679 0.868605 | 1.614225 | 0.745812 | 0.005374 2
Maksimum | 21.95575 | 0.942191 | 2.245863 0.86102 0.006039 3
Ortalama 19.11967 0.8855 2.075442 | 0.808518 | 0.005775 2.1
Ortanca 18.85563 | 0.874955 | 2.161101 0.8171 0.005751 2
PSNR SSIM Cll CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 1.453627 | 0.027211 | 0.052607 | 0.080287 | 0.000362 0.471
image18 Minimum | 17.98493 | 0.855777 | 0.939055 | 1.293836 0.00481 2
Maksimum | 22.34779 | 0.936816 1.10616 1.545531 | 0.006086 4
Ortalama | 20.22226 | 0.899957 | 0.984628 | 1.396093 | 0.005322 3
Ortanca 20.68483 | 0.913546 | 0.965572 | 1.386089 0.00528 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 4.49486 0.017651 | 0.072119 | 0.080773 | 0.000236 0.849
image23 Minimum 23.4855 0.938354 | 0.848523 | 1.021009 | 0.004285 2
Maksimum | 38.40986 | 0.990301 | 1.058196 | 1.280414 | 0.005011 5
Ortalama | 29.84806 | 0.958158 | 0.959676 | 1.142213 | 0.004613 3.5
Ortanca 28.10086 | 0.955285 | 0.966408 | 1.161814 | 0.004655 3.5
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 4.165218 | 0.010591 0.12845 0.058855 | 0.000414 0.632
Kodim04 Minimum 21.2112 0.94949 1.003335 | 0.886313 0.00382 2
Maksimum | 35.82562 | 0.986897 | 1.467448 | 1.089414 | 0.005186 4
Ortalama | 29.33515 | 0.969857 | 1.187041 0.99929 0.004789 2.8
Ortanca 30.3902 0.971659 | 1.174098 1.00615 0.004906 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.666538 | 0.015949 | 0.105138 0.03213 0.000634 0.632
Kodim21 Minimum | 24.20863 | 0.935104 | 1.164497 | 0.908679 | 0.004299 2
Maksimum | 32.80407 | 0.980583 | 1.488245 0.99609 0.00596 4
Ortalama | 28.40715 0.96332 1.319655 | 0.962518 | 0.005396 2.8
Ortanca 28.2569 0.96956 1.314512 | 0.974394 | 0.005743 3
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 0.818058 | 0.012525 | 0.060628 0.02751 0.000179 0.707
Lena Minimum | 16.49328 | 0.873289 | 1.920156 | 0.884404 | 0.005517 2
Maksimum | 18.68882 | 0.909387 | 2.087343 | 0.962718 | 0.006109 4
Ortalama 17.72121 | 0.895452 2.01385 0.929326 | 0.005709 2.5
Ortanca 17.83763 | 0.899016 | 2.031512 | 0.934436 | 0.005664 2
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Cizelge 4.9°da Bejinariu ve ark. (2017) tarafindan o6nerilen PSO tabanli ¢ok
amacli yonteminin uygulandig: 8 test goriintiistinlin her birinin 10 farkli ¢alistirmadan
elde edilen sonuclarinin, kalite metriklerine ve amaclara gore standart sapma, minimum,

maksimum, ortalama ve ortanca degerleri verilmistir.

Cizelge 4.9. Literatiirdeki parcacik siirii optimizasyonu tabanli ¢cok amagli zenginlestirme yonteminin 8
test goriintiisiine uygulanmasindan elde edilen istatistiksel sonuglar

PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.306183 | 0.019819 | 0.060723 | 0.050329 | 0.000488 0.948
4.1.01 Minimum 16.4217 0.8673 0.8893 1.249944 0.0061 1
Maksimum | 20.6556 0.9235 1.0958 1.408854 0.0076 4
Ortalama | 18.27874 | 0.89401 1.0013 1.336415 | 0.00666 2.3
Ortanca 18.07215 0.8946 1.0115 1.327303 0.0065 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 1.014607 | 0.023505 | 0.045943 | 0.062921 | 0.000204 0.875
4.1.02 Minimum 17.3249 0.7971 0.8459 1.433889 0.0063 1
Maksimum | 20.6693 0.864 1.0049 1.645054 0.0069 4
Ortalama | 19.28168 | 0.83717 0.93462 | 1.514436 | 0.00652 2.1
Ortanca 19.3341 0.8376 0.9329 1.506221 0.0065 2
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Standart S. | 0.94507 | 0.016236 | 0.158457 | 0.034831 | 0.000303 0.994
4.1.06 Minimum 16.7879 0.8432 2.0511 0.720186 0.0052 1
Maksimum | 20.0911 0.897 2.5319 0.830555 0.0061 3
Ortalama | 18.08004 | 0.86679 2.22817 | 0.781589 | 0.00574 2.1
Ortanca 18.09445 0.87 2.19535 | 0.783437 0.0058 2.5
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 2.019411 | 0.022414 | 0.073124 | 0.093031 | 0.000231 1.1
image18 Minimum 18.7732 0.8804 0.9813 1.145241 0.0047 1
Maksimum | 25.9158 0.9678 1.2047 1.479847 0.0056 4
Ortalama | 22.20279 | 0.92207 1.06463 | 1.292689 | 0.00527 2.9
Ortanca 22.50605 | 0.92415 1.04465 | 1.288929 0.0053 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.344647 | 0.012776 | 0.06237 | 0.051116 | 0.000145 0.919
image23 Minimum | 25.7574 0.9402 0.8859 1.047255 0.0044 2
Maksimum | 37.0291 0.9785 1.0653 1.215521 0.0048 5
Ortalama 29.8819 0.95949 0.96404 1.14088 0.00461 3.2
Ortanca 29.4437 0.9579 0.94625 | 1.142801 0.0046 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.372383 | 0.008974 | 0.089241 | 0.05952 0.00012 0.483
Kodim04 Minimum | 21.5673 0.9464 1.0794 0.888016 0.0046 2
Maksimum | 31.5474 0.9786 1.4163 1.0986 0.005 3
Ortalama | 27.86891 | 0.96603 1.25055 | 0.986521 | 0.00471 2.7
Ortanca 29.08675 0.967 1.2531 0.986371 0.0047 3
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 3.916567 | 0.023811 | 0.088458 | 0.062071 | 0.000383 0.919
Kodim21 Minimum 19.0289 0.9024 1.2659 0.817587 0.0049 2
Maksimum | 31.7579 0.9828 1.5846 1.014389 0.0061 5
Ortalama | 25.19474 | 0.94613 1.41768 | 0.920733 | 0.00543 3.2
Ortanca 24.82455 | 0.95155 1.42645 | 0.920831 | 0.00535 3
PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma
Standart S. | 0.892799 | 0.011625 | 0.098164 | 0.015628 | 0.000163 0.675
Lena Minimum 16.5198 0.8813 1.8649 0.880978 0.0053 1
Maksimum | 19.2562 0.9162 2.1072 0.929363 0.0059 3
Ortalama | 17.52175 | 0.89847 1.96759 | 0.908255 0.0057 2.3
Ortanca 17.11105 0.8991 1.93735 | 0.909276 0.0057 2
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Calismada gerceklestirilen tek ve ¢cok amagl zenginlestirme yontemleri, klasik
yontemlerle, PSNR, SSIM, CII ve CEF kalite metriklerine gore karsilastirilmistir.
Karsilastirma i¢in ayni1 test goriintiilerine; HE, CS ve CLAHE yo6ntemleri uygulanmustir.
Cizelge 4.10°da 8 test goriintiisiine klasik yontemlerin uygulanmasi sonucunda elde

edilen kalite degerleri verilmistir. Cizelge 4.10’da koyu renkle gosterilen degerler,

bulunduklar kalite metrigi siitunundaki en iyi degerleri ifade etmektedir.

Cizelge 4.10. Klasik zenginlestirme yontemlerinin 8 test goriintiisiine uygulanmasindan elde edilen
sayisal degerlendirme sonuglari

PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
4.1.01 HE 12.3488 0.711 1.3791 1.694619 0.0169 0
CS 24.1297 0.9666 1.1963 1.179873 0.0061 0
CLAHE 16.8984 0.7882 1.3028 1.420483 0.3328 0
Ortalama 17.7923 10.8219333 | 1.2927333 | 1.4316583 0.1186 0
PSNR SSIM CI1 CEF Kazang Bozulma
4.1.02 HE 8.698 0.432 0.8826 | 2.759522 0.0171 0
CS 17.1788 0.8357 1.114 1.628585 0.0071 0
CLAHE 14.7616 0.6075 1.068 1.895426 0.2139 0
Ortalama | 13.546133 | 0.6250667 | 1.0215333 | 2.094511 0.079367 0
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
4.1.06 HE 18.2109 0.7714 2.7385 0.772735 0.0159 0
CS 16.0126 0.7864 2.98 0.792975 0.0059 0
CLAHE 21.3877 0.8139 2.0898 0.947984 0.5687 0
Ortalama | 18.537067 | 0.7905667 | 2.6027667 | 0.837898 0.196833 0
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
image18 HE 10.1285 0.5628 1.5019 | 2.056160 0.0156 0
CS 19.4836 0.8912 1.4024 1.272676 0.0063 0
CLAHE 14.0837 0.6067 1.5367 1.835454 0.2845 0
Ortalama | 14.565267 | 0.6869 |1.4803333 | 1.72143 0.102133 0
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
image23 HE 11.0148 0.5507 0.9289 | 2.272316 0.0167 0
CS 44.1446 0.9941 1.0964 | 0.977051 0.0039 0
CLAHE 14.7039 0.6351 1.0227 1.792606 0.3291 0
Ortalama | 23.287767 | 0.7266333 1.016 1.6806577| 0.116567 0
PSNR SSIM CIl CEF Kazang¢ Bozulma
Kodim04 HE 15.4235 0.6803 3.0136 1.153296 0.0156 0
CS 22.75 0.9273 1.7788 1.005589 0.0058 0
CLAHE 17.8979 0.7122 2.6329 1.033443 0.5430 0
Ortalama | 18.690467 | 0.7732667 | 2.4751 |1.0641093| 0.188133 0
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Kodim21 HE 16.4418 0.5899 2.32 1.053665 0.0234 0
CS 21.6886 0.95 1.6662 | 0.872808 0.0045 0
CLAHE 19.5388 0.7866 1.8071 1.072491 0.6871 0
Ortalama | 19.223067 | 0.7755 1.9311 |0.9996547 | 0.238333 0
PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma
Lena HE 12.4307 0.7138 3.1198 | 0.856515 0.0156 0
CS 16.9584 0.8697 2.7433 0.986194 0.0059 0
CLAHE 18.292 0.7849 2.3956 | 0.952691 0.7038 0
Ortalama 15.8937 |0.7894667 | 2.7529 0.9318 0.241767 0
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HE yontemi; gorsel olarak degerlendirildiginde “4.1.01”, “4.1.02” ve “image23”
test gorlintiilerinde yliksek kontrast elde etmis ve goriintiideki pek ¢ok detay1 belirgin
hale getirmis “imagel8” ve “lena” test goriintiilerinin de kontrastin1 ylikseltmistir.
Ancak, “kodim04” ve “kodim21” goriintiilerinde ¢ok fazla bozulmaya ve giiriiltiiye
sebep olmustur. “4.1.06” test gorilintlisiinde yapisal bozulmalar gozlemlenmistir. Bu
durum, PSNR ve SSIM metriklerinin klasik yontemler dikkate alindiginda ortalamanin
altinda sonug¢ vermesiyle de desteklenmektedir. CII ve CEF metrikleri ortalamanin
iistiinde sonug¢ vermistir. Kontrast kazanci ortalamanin altinda olup ton bozulmasi, tiim
test goriintiilerinde alinabilecek en diisiik degeri almistir.

CS yontemi, tiim test goriintiilerinde ortalama diizeyde kontrast iyilestirmistir.
“kodim04” goriintiisiinde diger yontemlerden daha iyi kontrast elde etmistir. PSNR ve
SSIM metriklerinde diger klasik yontemlere gore ortalamanin {istiinde, CII ve CEF
metriklerinde ise altinda deger vermistir. Kontrast kazanci ortalamanin altinda olup ton
bozulmasi, tiim test goriintiilerinde alinabilecek en diisiik degeri almistir.

CLAHE yontemi; “image23”, “kodim21” ve “lena” test goriintiilerinde yapisal
bozulmaya sebep olmustur. Bu durum SSIM metriginin diger klasik yontemler dikkate
alindiginda ortalamanin altinda kalmasiyla desteklenmektedir. Buna karsin “4.1.017,
“4.1.027, “imagel8”, “image23” test goriintiilerinde herhangi belirgin giiriilti
olmaksizin basarili bir kontrast zenginlestirme gerceklestirmistir. PSNR ve CII kalite
metriklerinin diger klasik yontemlere bakildiginda ortalamanin iistiinde sonu¢ vermesi
bu durumu desteklemektedir. CEF kalite metrigi ortalamanin iistiinde sonug¢ vermistir.
Kontrast kazanci ortalamanin iistiinde olup ton bozulmasi, tiim test goriintiilerinde
alinabilecek en diisiik degeri almistir.

Siire agisindan degerlendirildiginde tiim klasik goriinti  zenginlestirme
yontemleri ¢alismada karsilastirilan optimizasyon tabanli yontemlerden oldukc¢a hizli
sonug Uretmektedir.

Calismada gergeklestirilen GA, PSO, ABC, NSGA-II, MOPSO ve MOABC
tabanli goriintii zenginlestirme yontemleri ile klasik HE, CS ve CLAHE yontemleri,
PSNR, SSIM, CII ve CEF kalite metriklerine gore karsilastirilmisir. Karsilastirma
sonuclar1 ¢izelgelerde verilmistir. Cizelgelerde calismada gerceklestirilen yontemler
icin verilen kalite metrigi degerleri, 10 farkli calistirmadan elde edilen sonuglarin
ortalamalaridir. Cizelgelerde koyu renkle gosterilen degerler, bulunduklar kalite
metrigi siitunundaki en 1yi degeri ifade etmektedir. Ayrica gizelgelerin son siitunlarinda,

tim yontemlerin 4 kalite metrigine gore Friedman testi (Friedman, 1937) sonuglari
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verilmistir. Friedman testi ile, 4 farkli kalite metrigine gore yontemlerin basari
siralamalart hesaplanmigtir. Tiim kalite metriklerinde daha biiyiik degerli yontem daha
1yl oldugundan siralamasi biiylik olanin basaris1 daha yiiksektir. Elde edilen tiim sonug
gorlntiileri, orijinal gorlntiiler ve bu gorintiilerin histogram grafikleri ¢izelgelerde
verilmistir. Ayrica ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri de ¢izelgelerde verilmistir.
Cizelge 4.11°de “4.1.01” test goriintiisii icin tim yOntemlerin sayisal
karsilastirmast verilmistir. Cizelge 4.12°de orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen
gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.13’de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.14’de ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto ylizeyler verilmistir.

Cizelge 4.11. “4.1.01” test goriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

4.1.01 PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma | Siralama
GA 19.20349 | 0.903893 | 0.910267 | 1.296879 0.006568 2.1 5
PSO 18.88368 | 0.89895 | 0.96746 | 1.311109 0.00646 2 5.5
ABC 19.31043 | 0.90618 | 0.95559 | 1.293742 0.00704 2 5.75
NSGA-II 17.64078 | 0.863454 | 1.005617 | 1.359624 0.008037 2.3 5.5
MOPSO 17.90764 | 0.882627 | 0.945227 | 1.344261 0.006446 2.4 4.5
MOABC 17.57875 | 0.871921 | 0.986539 | 1.3585 0.00748 2.3 4.75
HE 12.3488 0.711 1.3791 | 1.694619 0.0169 0 5.5
CS* 24.1297 0.9666 1.1963 | 1.179873 0.0061 0 7.25
CLAHE 16.8984 0.7882 1.3028 | 1.420483 0.3328 0 5.5
MOPSO 18.27874 | 0.89401 1.0013 | 1.336415 0.00666 2.3 5.75
(Bejinariu ve
ark., 2017)
Ortalama 18.2180410.8686835| 1.06502 [1.3595505| 0.037369 1.590909

“4,1.01” test goriintlisii sayisal olarak degerlendirildiginde, PSNR kalite
metriginde en yliksek sonucun CS yontemiyle elde edildigi goriilmektedir. Gorsel
olarak degerlendirme yapildiginda da CS yontemi uygulanan goriintlinlin, diger
yontemlerle elde edilen goriintiilere oranla daha az giirtiltii barindirdig1 gézlemlenmistir.
Tek amacli yaklagimlarin, ¢cok amacli yaklagimlara oranla daha yiiksek PSNR degeri
verdigi Cizelge 4.11°den goriilmektedir. HE yontemi ise en diisik PSNR degerini
almistir. Gorsel olarak degerlendirildiginde, diger yontemlerin uygulandigi goriintiilere
oranla en fazla giiriiltiiye sahip goriintiiniin HE yontemiyle elde edilen goriintii olmasi
da bu sonucu desteklemektedir.

SSIM metriginde en yiliksek sonu¢ CS yontemi ile, en diisiik sonu¢ ise HE
yontemi ile elde edilmistir. Bu durum, yapisal bozulmanin en ¢ok HE ve en az CS
yonteminin uygulandigi goriintiide oldugunu gostermektedir. Tek amacli yaklagimlarin

SSIM degerleri, cok amagh yaklasimlardan daha yiiksek olup bu durum, tek amacgh
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yaklasimlarda ¢ok amacli yaklasimlara oranla daha az yapisal kaybin oldugunu
gostermektedir.

CII metriginde en yiiksek deger HE, en diisiik deger ise GA yontemleriyle elde
edilmistir. Gorsel olarak bakildiginda, kontarstinda en ¢ok artis olan goriintiinlin HE
yontemiyle elde edilen, en az artis olanin ise GA ile elde edilen goriintii oldugu
gbzlemlenmistir. Cok amagh yaklagimlarin, tek amacli yaklasimlardan daha yiiksek CII
degerine sahip olmasi ¢ok amacgli yaklasimlarin daha ¢ok kontast artisi sagladigini
gostermektedir.

En yiiksek CEF degerini HE yontemi, en diisiik CEF degerini ise CS yontemi
vermistir. Cok amaclh yaklagimlarin renkliligi, tek amacgli yaklagimlara oranda daha
fazla artmistir.

Kontrast kazancinin en yiiksek oldugu goriintii CLAHE olup en diisiik oldugu
goriintli ise CS yontemi olmustur. Gorsel agidan degerlendirildiginde CLAHE
yontemiyle elde edilen goriintiide her ne kadar parlaklik artis1 saglansa da kontrastinda
bu basar1 saglanamamistir. Cok amagh yaklagimarin tek amagl yaklasimlara gore
kontrast kazanglar1 ve ton bozulmalari nispeten daha yiiksektir. Kontrastin arttik¢a
bozulmanin da artmasi beklenen bir sonu¢ olup ¢ok amagl ydntemlerle amaglar

arasindaki denge saglanmigtir.



Cizelge 4.12. “4.1.01” test goriintiisii i¢in elde edilen sonug goriintiileri
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Cizelge 4.13. “4.1.01” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.14. “4.1.01” test goriintiisii i¢in ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.15°de

“4.1.02”

test goruntusu

icin tim yoOntemlerin sayisal

karsilastirmast verilmistir. Cizelge 4.16’da orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

goriintiiler verilmistir. Cizelge 4.17°da orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.18’de ¢ok amacgli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.15. “4.1.02” test goriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

4.1.02 PSNR SSIM CII CEF Kazan¢ Bozulma Siralama
GA* 21.49685 0.888789 0.999214 1.398438 0.006516 2 7.25
PSO 18.65644 0.81326 0.93295 1.555532 0.00678 2 5.5
ABC 18.80152 0.82055 0.92343 1.547131 0.00712 2 5.25
NSGA-II 18.25178 0.779987 0.875789 1.577606 0.007693 2.2 3.75
MOPSO 19.17481 0.823488 0.904456 1.519864 0.006758 2.3 5.25
MOABC 18.1898 0.799863 0.930911 1.584489 0.007263 2.6 5
HE 8.698 0.432 0.8826 2.759522 0.0171 0 3.5
CS* 17.1788 0.8357 1.114 1.628585 0.0071 0 7.25
CLAHE 14.7616 0.6075 1.068 1.895426 0.2139 0 5.5
MOPSO 19.28168 0.83717 0.93462 1.514436 0.00652 2.1 6.75
(Bejinariu ve
ark., 2017)
Ortalama | 17.449128 | 0.7638307 | 0.956597 1.6981029 0.026661 1.563636

“4.1.02” test goriintiisiinde PSNR ve SSIM kalite metiriklerinde en yiiksek deger

GA, en diisiik deger ise HE yontemiyle elde edilmis olup bu durum GA ile elde edilen
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goriintiide diger yontemlere gore daha diisiik, HE ile elde edilen goriintiide ise daha
yiikksek yapisal bozulma ve giiriiltii oldugunu gostermektedir. Ancak gorsel olarak
degerlendirildiginde HE yontemiyle elde edilen goriintii GA ile elde edilen goériintiiden
daha yiiksek kontrast ve parlaklifa sahiptir. Bu metriklerde tek ve c¢ok amach
yaklagimlar benzer sonuglar vermistir.

CII metriginde en yiliksek deger CS yoOntemi, en diisiik deger ise NSGA-II
yontemi ile elde edilmistir. Gorsel agidan bakildiginda CS yonteminde kontrastin
NSGA-II yonteminden daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Tek amagh yontemler, ¢ok
amacl yontemlere gore genellikle daha yiiksek CII degeri elde etmistir.

CEF metriginde en yiiksek deger HE, en diisiik deger GA yontemiyle elde
edilmistir. Cok amagh yaklasimlarin renkliligi tek amacli yaklagimlara benzer sonuglar
liretmistir.

Kontrast kazancinda en yiiksek deger CLAHE, en diisiik deger ise GA
yontemiyle elde edilmistir. Cok amaclh yaklasimlar tek amagh yaklasimlara gére daha

yiiksek kontrast kazanci ve ton bozulmasi elde etmislerdir.
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Cizelge 4.17. “4.1.02” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.18. “4.1.02” test goriintiisii i¢in ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri

PSNR: 19.3983 - SSIM: 0.8646 PSNR: 16.4572 -- SSIM: 0.7733
Cll: 1.0703 — CEF: 1.4972 L, x10? Cll: 1.0928 ~ CEF: 1.7106

°
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Cizelge 4.19°da “4.1.06” test goriintiisii i¢in tiim yOntemlerin sayisal
karsilagtirmast verilmistir. Cizelge 4.20°de orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen
gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.21°de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen
histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.22°de ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.19. “4.1.06” test goriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

4.1.06 PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma Siralama
GA 17.57292 0.859042 2.146391 0.764654 0.005815 2 3.5
PSO 17.71695 0.85834 2.22326 0.771246 0.00562 1.9 4.25
ABC 17.77186 0.85899 2.12766 0.765151 0.00584 2 3.5
NSGA-II 18.78468 0.862173 2.208491 0.78944 0.00654 2.4 6.75
MOPSO 18.44102 0.871803 2.144144 0.790266 0.005862 2.2 6.75
MOABC* 19.11967 0.8855 2.075442 0.808518 0.005775 2.1 7.25
HE 18.2109 0.7714 2.7385 0.772735 0.0159 0 5
CS 16.0126 0.7864 2.98 0.792975 0.0059 0 5.25
CLAHE 21.3877 0.8139 2.0898 0.947984 0.5687 0 6.25
MOPSO 18.08004 0.86679 2.22817 0.781589 0.00574 2.1 6.5
(Bejinariu ve
ark., 2017)
Ortalama | 18.309834 | 0.8434338 | 2.2961858 | 0.7984558 0.057955 1.518182
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“4.1.06” test gorlintiisiinde PSNR metriginde en yiiksek sonu¢ CLAHE, en
diisiik sonug ise CS yontemiyle elde edilmistir. Cok amacghi yontemler tek amach
yontemlerden daha yiiksek PSNR degeri elde etmistir.

SSIM metriginde en yliksek degeri literatiirdeki MOPSO, en diisiik degeri ise
HE yontemi vermistir. HE yontemindeki yapisal bozulma gorsel degerlendirme
sonucuda da tespit edilmistir. Cok amacli yaklasimlar tek amacl yontemlerden daha
yiiksek SSIM degeri elde etmislerdir.

CII metriginde en yiiksek sonug¢ CS, en diisiikk sonu¢ ise MOABC yontemiyle
elde edilmistir. Ancak genel olarak sonuglar birbirine yakindir. Gorsel degerlendirme
yapildiginda CS yontemiyle elde edilen goriintliniin kontrastin1 diger yontemlerle elde
edilen goriintiilerden daha yiiksek, MOABC yontemiyle elde edilen goriintiiniin
kontrastinin ise daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Bu durum, Cizelge 4.17°deki
histogram grafiklerinden de anlagilmaktadir.

En yiiksek CEF degerini CLAHE yontemiyle elde edilen goriintii alirken en
diisiik degeri ise GA yontemiyle elde edilen goriintii almistir. Cok amacli yaklagimlarin
renkliligindeki artig tek amaglh yaklagimlardan fazladir.

Kontrast kazanci en yiiksek olan goriintii CLAHE ile elde edilmistir. PSO
yontemiyle elde edilen goriintii ise kontrast kazancinda en diisiik degeri almistir. Tek ve

cok amagcli yaklasimlar birbirine yakin kazang ve bozulma degerleri elde etmistir.



Cizelge 4.20. “4.1.06” test goriintiisii i¢in elde edilen sonug goriintiileri
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Cizelge 4.21. “4.1.06” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.22. “4.1.06” test goriintiisii i¢in ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.23’de “imagel8” test goriintiisii icin tiim yoOntemlerin sayisal

karsilagtirmast verilmistir. Cizelge 4.24’de orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.25’de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.26’da ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.23. “image18” test goriintiisii i¢in tim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

imagel8 PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma Siralama
GA 26.18286 0.957747 0.97492 1.174018 0.00486 2 5.5
PSO* 24.94799 0.94676 1.04787 1.200475 0.00489 2 6.5
ABC 24.47798 0.94619 0.98875 1.241218 0.00481 2 5.5
NSGA-1I 21.34678 0.900972 1.036529 1.345031 0.005374 2.5 5.5
MOPSO 22.17492 0.923526 1.029359 1.278278 0.005089 3 5.5
MOABC 20.22226 0.899957 0.984628 1.396093 0.005322 3 4.5
HE 10.1285 0.5628 1.5019 2.05616 0.0156 0 5.25
CS 19.4836 0.8912 1.4024 1.272676 0.0063 0 4.5
CLAHE 14.0837 0.6067 1.5367 1.835454 0.2845 0 5.75
MOPSO* 22.20279 0.92207 1.06463 1.292689 0.00527 2.9 6.5
(Bejinariu ve
ark., 2017)
Ortalama | 20.525138 | 0.8557922 | 1.1567686 | 1.4092092 0.031534 1.763636

“imagel8” test goriintiistinde PSNR ve SSIM metrikleri, GA ydnteminde en

yiiksek, HE yonteminde ise en diisiik degeri almistir. Cok amagh yontemler tek amacli
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yontemlere gore daha diisiik PSNR ve SSIM degerleri elde etmistir. Bu metrikler klasik
yontemlerde optimizasyon tabanli yontemlere gore oldukca diisiik degerler almistir.

CII metriginde en yiiksek deger CLAHE yontemi, en diisiik deger ise GA
yontemiyle elde edilmistir. Gorsel degerlendirme yapildiginda, diger yontemlere gore
CLAHE yonteminin daha yiiksek, GA yonteminin ise daha diigiik kontrasta sahip
oldugu sonucuna varilmistir.

CEF metriginde en yiiksek degeri HE, en diisiik degeri GA yontemleri vermistir.
Cok amaglh yaklasimlar tek amacgli yaklagimlardan daha yiiksek renklilik artisina
sahiptir.

Kontrast kazanci en yiiksek olan goriintii CLAHE yonteminin, en diigiik goriinti
ise ABC yonteminin uygulandigi goriintiidiir. Cok amagli yaklagimlarin kontrast
kazanci tek amagli yaklasimlardan daha yliksektir. Tek amacli yaklasimlarin ton
bozulmasi ¢ok amagli yaklasimlardan daha diisiiktiir. Gorsel degerlendirmede tek ve

cok amagli yaklagimlarla genel olarak benzer sonuglar alindigi goriilmiistiir.



Cizelge 4.24. “ima

gel8” test goriintiisii igin elde edilen sonug goriintiileri
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Cizelge 4.25. “image18” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bilegeni histogram grafikleri
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Cizelge 4.26. “image18” test goriintiisii i¢in ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.27°de “image23” test goriintiisii i¢in tiim yoOntemlerin sayisal

karsilagtirmast verilmistir. Cizelge 4.28’de orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.29’da orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.30°da ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.27. “image23” test goriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

image23 PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma Siralama
GA 34.50037 0.981743 1.006416 1.04748 0.004316 2.8 6.5
PSO 34.64995 0.98136 0.99767 1.066898 0.00434 2.6 6.75
ABC 33.17758 0.97267 1.0077 1.063832 0.00446 2.8 6.25
NSGA-1I 27.73407 0.940418 0.978573 1.176104 0.005063 3 4.75
MOPSO 29.33276 0.952914 0.949585 1.141202 0.004675 3.5 4
MOABC 29.84806 0.958158 0.959676 1.142213 0.004613 3.5 5
HE 11.0148 0.5507 0.9289 2.272316 0.0167 0 3.25
CS* 44.1446 0.9941 1.0964 0.977051 0.0039 0 7.75
CLAHE 14.7039 0.6351 1.0227 1.792606 0.3291 0 5.5
MOPSO 29.8819 0.95949 0.96404 1.14088 0.00461 3.2 5.25
(Bejinariu ve
ark., 2017)
Ortalama | 28.898799 | 0.8926653 0.991166 1.2820582 0.035099 2.2
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“image23” test goriintiisiinde PSNR, SSIM ve CII metriklerinde en yiiksek deger
CS, en diisiikk deger ise HE yontemiyle elde edilmistir. Tek amacgl yaklasimlar ¢ok
amacli yaklasimlardan daha yiiksek deger almistir.

CEF metriginde en yiiksek deger HE, en diisiik deger CS yonteminde alinmistir.
Cok amacl yaklasimlarin renkliligindeki artis tek amacl yaklasimlardan fazladir.

Kontrast kazancinda en yiliksek degeri CLAHE, en diisiik degeri ise CS yontemi
elde etmistir. Cok amacli yaklasimlarin kazanci ve bozulmasi tek amacli yaklagimlardan
yiiksektir.

Gorsel degerlendirme yapildiginda goriintiideki detaylarin genel olarak HE ve
CLAHE yontemlerinde, optimizasyon tabanli yontemler ele alindiginda ise MOPSO

yonteminde daha bagarili belirginlestirildigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.28. “image23” test goriintiisii i¢in elde edilen sonug goriintiileri

Orijinal MOPSO (Bejinariu ve ark., 2017)




Cizelge 4.29. “image23” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bilegeni histogram grafikleri
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Cizelge 4.30. “image23” test goriintiisii i¢in ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.31’de “kodim04” test gOrlintlisii i¢in tiim yoOntemlerin sayisal

karsilastirmast verilmistir. Cizelge 4.32°de orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.33’de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.34’de ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.31. “kodim04” test goriintiisii i¢in tiim ydontemlerin sayisal kargilagtirmasi

Kodim04 PSNR SSIM CIl CEF Kazang Bozulma | Siralama
GA* 32.88205 | 0.980765 | 1.105909 | 0.991642 0.004486 2.6 6.75
PSO 28.44237 | 0.97268 1.23474 | 0.971066 0.00453 23 5
ABC 28.8738 0.97147 1.19425 | 0.978707 0.00489 2.6 5

NSGA-II | 26.36981 | 0.950975 | 1.280687 | 0.983083 0.005179 2.8 4.5

MOPSO | 29.33558 | 0.969069 | 1.240765 | 0.987142 0.004649 3.1 6.25

MOABC | 29.33515 | 0.969857 | 1.187041 | 0.99929 0.004789 2.8 6
HE 15.4235 0.6803 3.0136 1.153296 0.0156 0 5.5
CS 22.75 0.9273 1.7788 1.005589 0.0058 0 5.5
CLAHE 17.8979 0.7122 2.6329 1.033443 0.5430 0 5.5

MOPSO | 27.86891 0.96603 1.25055 | 0.986521 0.00471 2.7 5

(Bejinariu
ve ark.,
2017)
Ortalama | 25.917907 | 0.9100646 | 1.5919242 | 1.0089779 | 0.054738 1.954545
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“kodim04” test goriintiisiinde PSNR ve SSIM metriklerinde en yiiksek deger GA
yontemiyle, en diisiikk deger ise HE yontemiyle alinmistir. Gorsel agidan bakildiginda
HE yontemiyle elde edilen goriintiide meydana gelen yazpisal bozulmalar ve giiriiltiiler
bu durumu desteklemektedir. Ayrica CLAHE yontemiyle elde edilen goriintiide de bariz
bozulmalar gézlemlenmistir.

CII ve CEF metriklerinde en yiliksek deger HE yontemiyle elde edilirken CII
metriginde en diisiik deger GA, CEF metriginde en diisiik deger PSO yontemiyle elde
edilmistir.

Kontrast kazanci en yiiksek olan goriintii CLAHE yontemiyle elde edilen
goriintli olurken en diislik goriintli ise GA yontemiyle elde edilen goriintii olmustur. Cok
amacli yaklasimlar tek amacl yaklasimlara gore daha yiiksek kazang¢ ve bozulma degeri

elde etmislerdir.



Cizelge 4.32. “kodim04” test goriintiisii i¢in elde edilen sonug goriintiileri
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Cizelge 4.33. “kodim04” test goriintiisii icin elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.34. “kodim04” test goriintiisii icin ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.35’de “kodim21” test gOrlintlisii i¢in tiim yoOntemlerin sayisal

karsilastirmast verilmistir. Cizelge 4.36’da orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.37’de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.38’de ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.35. “kodim21” test goriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilagtirmasi

Kodim21 PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma | Siralama
GA 28.20781 | 0.969696 | 1.304078 | 0.947531 0.005374 2.7 6.5
PSO 27.38204 0.9658 1.30733 | 0.936536 0.00511 2.3 5.5
ABC 26.32846 | 0.95695 1.36863 | 0.935426 0.00565 2.7 5
NSGA-II | 27.73363 | 0.924266 | 1.335831 | 0.966908 0.006198 2.4 6
MOPSO | 27.58874 | 0.963584 | 1.295127 | 0.950582 0.005101 2.6 5.5
MOABC* | 28.40715 | 0.96332 1.319655 | 0.962518 0.005396 2.8 7
HE 16.4418 0.5899 2.32 1.053665 0.0234 0 5.25
CS 21.6886 0.95 1.6662 0.872808 0.0045 0 4.25
CLAHE 19.5388 0.7866 1.8071 1.072491 0.6871 0 5.75
MOPSO | 25.19474 | 0.94613 1.41768 | 0.920733 0.00543 3.2 4.25
(Bejinariu
ve ark.,
2017)
Ortalama | 24.851177 | 0.9016246 | 1.5141631 | 0.9619198 | 0.068967 1.945455
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“kodim21” test goriintiisinde PSNR ve SSIM metriklerinde en yiiksek deger
GA, en diisiikk deger ise HE yoOntemiyle elde edilmistir. Gorsel degerlendirmede HE
yontemiyle elde edilen goriintiideki yapisal bozulma ve giriilti bu durumu
desteklemektedir. Ayrica CLAHE yonteminde de yapisal bozulma ve giiriiltiiler
gbzlemlenmistir.

CII metriginde en yiiksek deger HE, en diisiik deger ise MOPSO yontemiyle
elde edilmistir. CEF metriginde ise en yliksek deger CLAHE, en diisiik deger CS
yontemiyle elde edilmistir.

Kontrast kazancinda en yiliksek degeri CLAHE, en diisiik degeri ise CS yontemi

elde etmistir.

Cizelge 4.36. “kodim21” test goriintiisii i¢in elde edilen sonug goriintiileri

Orijinal MOPSO (Bejinariu ve ark., 2017)




Cizelge 4.37. “kodim21” test goriintiisii i¢in elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.38. “kodim21” test goriintiisii icin ¢ok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.39°da  “lena” test gOriintiisii i¢in tiim yOntemlerin sayisal

karsilagtirmast verilmistir. Cizelge 4.40’da orijinal ve tiim yontemlerden elde edilen

gorlntiiler verilmistir. Cizelge 4.41°de orijinal ve tim yontemlerden elde edilen

histogram grafikleri verilmistir. Cizelge 4.42’de ¢ok amacli yontemlerden elde edilen

Pareto yiizeyler verilmistir.

Cizelge 4.39. “lena” test gdriintiisii i¢in tiim yontemlerin sayisal karsilastirmasi

Lena PSNR SSIM CII CEF Kazang Bozulma | Siralama
GA 18.33253 | 0.915959 | 1.901073 | 0.922473 0.005491 2 6.25
PSO 16.92306 | 0.88824 2.04925 0.90231 0.00567 2 3.75
ABC* 18.50965 | 0.91325 1.92463 0.92709 0.00546 2 6.75
NSGA-II | 17.74199 | 0.888894 | 2.003741 | 0.919414 0.005937 2.3 5
MOPSO | 17.88283 | 0.900031 | 1.979571 | 0.927529 0.005601 2.5 6.5
MOABC | 17.72121 | 0.895452 | 2.01385 | 0.929326 0.005709 2.5 6.25
HE 12.4307 0.7138 3.1198 0.856515 0.0156 0 3.25
CS 16.9584 0.8697 2.7433 0.986194 0.0059 0 6.25
CLAHE* 18.292 0.7849 2.3956 0.952691 0.7038 0 6.75
MOPSO | 17.52175 | 0.89847 1.96759 | 0.908255 0.0057 2.3 4.25
(Bejinariu
ve ark.,
2017)
Ortalama | 17.231412 | 0.8668696 | 2.2098405 | 0.9231797 | 0.070033 1.6
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“lena” test goriintiisinde PSNR metriginde en yiliksek deger ABC, en diisiik
deger ise HE yontemiyle elde edilmistir. SSIM metriginde en yiiksek degeri GA, en
diisiik degeri HE yontemi almistir. CII metriginde en yliksek deger HE, en diisiik deger
GA yontemiyle elde edilmistir. CEF metriginde en yiiksek deger CS, en diisiik deger
HE yontemiyle elde edilmistir. Kontrast kazancinda en yiiksek degeri CLAHE, en
diisiik degeri ise ABC yontemi elde etmistir.

Cizelge 4.40. “lena” test goriintiisii icin elde edilen sonug goriintiileri

MOABC

Orijinal MOPSO (Bejinariu ve ark., 2017)




Cizelge 4.41. “lena” test

goriintiisii i¢in elde edilen deger bileseni histogram grafikleri
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Cizelge 4.42. “Lena” test goriintiisii icin ¢cok amagli yontemlerin Pareto yiizeyleri
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Cizelge 4.43’de calismada gerceklestirilen tek ve ¢ok amagli optimizasyon

tabanli yontemlerin ve literatiirdeki PSO tabanli ¢ok amacl yontemin, “4.1.01” test

gorlintiisii i¢in 10 farkli ¢alistirma siireleri saniye cinsinden ve bunlarin ortalamalari

verilmigtir.
Cizelge 4.43 Optimizasyon tabanli yontemlerin yliriitme siireleri
Siire
Cahistirma ABC GA PSO Literatiir | MOABC NSGA-II MOPSO
1 643.27 568.23 4142.47 2707.41 896.2 1745.77 2080.77
2 583.13 569.53 4672.04 2444.42 885.04 1725.02 2114.27
3 595.22 570.69 4641.09 2636.14 888.03 1994.42 2111.33
4 644.66 611.21 427591 2445.7 879.57 1725.58 210191
5 643.23 574.58 4310.88 25413 924.47 1727.22 2139.37
6 578.88 573.02 4363.72 25943 901.52 1764.43 2095.58
7 576.46 571.08 4922.19 2454.05 898.91 1766.54 2116.69
8 575.79 586.19 7869.37 2509.04 901.37 1735.79 2077.45
9 576.29 569.44 494543 2355.54 895.31 1735.2 2155.24
10 576.04 570.38 4435.36 2448.82 915.45 2025.52 2160.42
Ortalama 599.297 | 576.435 | 4857.846 | 2513.672 898.587 1794.549 | 2115.303

Cizelge 4.44°de klasik yontemlerin “4.1.01” test goriintiisiine uygulanma stireleri

saniye cinsinden verilmistir.
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Cizelge 4.44 Klasik yontemlerin yiiriitme siireleri

HE CS CLAHE

Siire 0.04 0.04 0.06

GA tabanh tek amacli yaklasim kullanilarak gerceklestirilen zenginlestirme
islemi sonucunda, “4.1.02” test goriintiisii disinda tiim test goriintiilerinin kontrastinda,
cok belirgin olmamakla birlikte bir miktar artis gézlemlenmistir. Genel olarak kalite
metriklerinden PSNR ve SSIM ¢alismadaki diger yontemlere gore ortalamanin iistiinde
olup CII ve CEF degerleri ortalamanin altinda kalmistir. Bu da kontrastin ve renkliligin
istenilen Olgiide arttirllamadigini ancak goriintiilerde belirgin giiriilti ve yapisal
bozulmaya da rastlanmadigini gostermektedir. Ayrica kontrast kazanci ve ton
bozulmasi, diger yontemlere gore ortalamanin altinda kalmistir. Optimizasyon tabanli
yontemler igerisinde en hizli sonug iireten yontem olmasi agisindan da avantajhidir.

PSO tabanh tek amacl yaklagimla tiim test goriintiilerinde, kontrast artisi
gozlemlenmistir. PSO tabanli tek amaghh yaklasimla PSNR ve SSIM kalite
metriklerinde, c¢alismadaki diger yontemlere gore genellikle ortalamanin {istiinde
degerler elde edilirken CII ve CEF metriklerinde goriintiilerin yarisinda ortalamanin
altinda yarisinda ise ortalamanin iistiinde degerler elde edilmistir. Kontrast kazanci ve
ton bozulmasi ortalamanin  altinda  degerler almistir.  Siire  acgisindan
degerlendirildiginde, karsilastirilan tiim yontemler igerisinde en uzun silirede sonug
iretmesi agisindan dezavantajlidir.

ABC tabanhi tek amaglh yaklasimla, tiim test goriintiilerinde kontrast artisi
gozlemlenmistir. PSNR ve SSIM metriklerinde, c¢alismada karsilastirilan tiim
yaklasimlara gore ortalamanin iistiinde degerler elde edilirken CII ve CEF metriklerinde
ortalamanin altinda degerler alinmistir. Kontrast kazanct ve ton bozulmasi ise
ortalamanin altinda sonu¢ vermistir. Calismada gerceklestirilen optimizasyon tabanli
tim yontemler icinde en hizli sonug¢ iireten ikinci yaklasim olmasi avantaj
saglamaktadir.

GA tabanli ¢ok amagh yaklagimla, tiim test goriintiilerinin kontrastlarinda
yiikkselme gozlemlenmistir. PSNR ve SSIM kalite metrikleri, caligmadaki diger
yaklasimlar dikkate alindiginda ortalamanin iistiinde, CII ve CEF kalite metrikleri ise
ortalamanin altinda sonu¢ vermistir. Kontrast kazanci ve ton bozulmasi, ortalamanin
altinda sonu¢ vermistir. Ayrica, GA ve ABC tabanl tek amachi ve ABC tabanli ¢ok

amacl yaklagimlara gére daha uzun siirede sonug tiretmektedir.
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PSO tabanli ¢cok amagli yaklasim ile elde edilen goriintiilerin kontrastinda bir
miktar artig gézlemlenmistir. PSNR ve SSIM metrikleri ¢alismada karsilagtirilan diger
yontemler dikkate alindiginda ortalamanin {istiinde, CII ve CEF metrikleri ise
ortalamanin altinda deger almistir. Kontrast kazanci ve ton bozulmasi ortalamanin
altinda sonu¢ vermistir. Literatiirdeki PSO tabanli ¢cok amagh yaklagimdan hizli sonug
tiretse de caligsmada gergeklestirilen ¢ok amacli yontemler igerisinde en yavasidir.

ABC tabanli ¢ok amacl yaklasim kullanilarak gerceklestirilen zenginlestirme
uygulamasi sonucunda tiim test goriintlilerinin kontrastinda diisiik oranda iyilesme
goriilmektedir. CII ve CEF metrikleri calismada karsilastirilan diger yontemlere gore
ortalamanin altinda, PSNR ve SSIM metrigi ortalamanin iistiinde sonu¢ vermistir.
Kontrast kazanci ve ton bozulmasi ortalamanin altinda deger almistir. Cok amach
yaklasimlar i¢ginde en kisa siirede sonug iireten yaklagimdir.

Literatiirdeki PSO tabanli c¢ok amaglh yaklasim gorsel olarak, c¢alismada
karsilastirilan tek ve ¢ok amacli yaklagimlara benzer sonuglar vermistir. PSNR ve SSIM
metriklerinde ¢alismada karsilastirilan yakalasimlara gore ortalamanin iistiinde, CII ve
CEF metriklerinde ise ortalamanin altinda deger vermistir. Kontrast kazanci ve ton
bozulmasi ortalamanin altindadir. Calismada kullanilan tiim yontemler igerisinde PSO
tabanli tek amagli yaklagimdan sonra en yavas sonug iireten yontemdir.

Tek ve c¢ok amagli yontemler karsilastirildiginda PSNR metriginde, test
gorlntiilerinin 6’s1 tek amagh yaklasimlarda 2’si ise ¢ok amacli yakalasimlarda daha
yiiksek sonuglar vermistir. SSIM metriginde test goriintiilerinin 7’si tek amach
yaklagimlarda 1’1 ise ¢cok amagli yaklasimlarda daha yiiksek sonu¢ elde etmistir. CII
metriginde gorintiilerin yaris1 tek amagh yaklagimlarda yarisi ise ¢ok amacl
yaklasimlarda daha yiiksek deger almistir. CEF metriginde tiim goriintiilerde cok amacli
yaklasimlar daha yiiksek deger almistir. Kontrast kazanci tiim goriintiilerde ¢ok amacl
yaklasimlarda daha yiliksek olup ton bozulmasi ise tiim goriintillerde tek amach
yaklagimlarda daha diisiiktiir. Gorsel olarak degerlendirildiginde benzer sonuglarin elde
edildigi goriilmiistiir. Tek amacgli yaklasimlarda, uygunluk fonksiyonunda amaglar
arasindaki dengeyi saglayan A katsayisinin belirlenmesi bir zorluk olusturmaktadir. Cok
amacli yaklasimlarda bu denge kendiliginden saglanmaktadir. Tek amagh yaklasimlar,
¢ok amacl yaklagimlara oranla daha hizli sonug iiretseler de PSO oldukc¢a yavas sonug
vermektedir.

Klasik yontemlerle calismada gergeklestirilen yontemler karsilastirildiginda

PSNR metriginde test goriintiilerinin 7°si optimizasyon tabanli yontemlerde 1’1 ise



82

klasik yontemlerde daha yiliksek sonu¢ almistir. SSIM metriginde test goriintiilerinin
timil optimizasyon tabanli yontemlerde daha yiliksek sonu¢ almistir. CII ve CEF
metriklerinde test goriintiilerinin tiimii klasik yontemlerde daha yiiksek sonug almistir.
Klasik yontemlerin kontrast kazanci, tiim goriintiilerde optimizasyon tabanl
yontemlerden daha yiiksek, ton bozulmasi ise daha diisiiktiir. Klasik yontemlerle
karsilagtirildiginda optimizasyon tabanli yOntemlerin daha tutarli sonuclar {irettigi
gozlemlenmistir. Ornegin, HE ve CLAHE yontemleri bazi gériintiilerde bozulmalara
sebebiyet verirken bazi goriintiilerde basarili sonuglar elde etmistir. Ote yandan
optimizasyon tabanli yaklagimlar, tiim test goriintiilerinde benzer sonuglar elde etmistir.
Klasik yoOntemler, optimizasyon tabanli ve literatiirdeki optimizasyon tabanlh
yontemlere gore cok daha hizli sonug iiretmektedir.

Literatiirdeki PSO tabanli ¢cok amacli yaklasimla optimizasyon tabanli yontemler
karsilagtirildiginda PSNR metriinde test goriintiilerinin 7’si optimizasyon tabanli
yontemlerde 1’1 ise literatiirdeki yontemde daha yiiksek sonu¢ vermistir. SSIM
metriginde test goriintiilerinin 5’1 optimizasyon tabanl yontemlerde 3’ii ise literatiirdeki
yontemde daha yiiksek sonu¢ vermistir. CII metriginde test goriintiilerinin 2’si
optimizasyon tabanli yontemlerde 6’s1 ise literatiirdeki yontemde daha yiiksek sonug
vermistir. CEF metriginde test goriintiilerinin 3’1 optimizasyon tabanli yontemlerde 5’1
ise literatiirdeki yontemde daha yiiksek sonu¢ vermistir. Kontrast kazanci test
gorlintiilerinin  5’inde optimizasyon tabanli yontemlerde 3’linde ise literatiirdeki
yontemde daha yiliksek sonu¢ vermis olup ton bozulmasi ise tim goriintiilerde
optimizasyon tabanli yontemlerde daha diisiiktiir. Gorsel agidan bakildiginda sonuglarin

benzer oldugu sdylenebilir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu c¢alismada diisiik kontrastli, renkli goriintiiler, 3 farkli metasezgisel
algoritmanin kullanildig1 tek ve ¢cok amacl yaklasimla zenginlestirilmistir. Cok amacl
yontemlerle gerceklestirilen zenginlestirme isleminde, iki farkli amag¢ fonksiyonu
kullanilmistir. Tek amacli yontemlerle gerceklestirilen zenginlestirme isleminde, ¢ok
amacli yaklasimlarda kullanilan amag¢ fonksiyonlarinin birlesiminden olusan bir
uygunluk fonksiyonu kullanilmastir.

Calismada diisiik kontrastli, renkli goriintiilere ait kontrastlarinin, goriintiilerde
herhangi yapay goriiniime ve abartili kontrasta sebebiyet vermeden yiikseltilmesi
hedeflenmistir.

Calismada gergeklestirilen tek ve ¢ok amacl yaklasimlar, 8 adet renkli test
goriintlisiine uygulanmistir. Elde edilen zenginlestirilmis goriintiilerin kaliteleri, 4 farkli
kalite metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Sonucglar, 3 farkli klasik goriinti
zenginlestirme yontemiyle elde edilen sonugclarla karsilastirilmigtir.

Kalite metrikleri ayr1 ayri ele alindiginda, PSNR ve SSIM kalite metriklerinde
gerceklestirilen yaklasimlar, klasik yontemlere gore daha yiiksek degerler elde etmistir.
CII ve CEF kalite metriklerinde ise klasik yontemler, gerceklestirilen yontemlere gore
daha yiiksek degerler almislardir.

Tek ve c¢ok amagh yaklasimlar karsilastirildiginda genel olarak sonuglarin
birbirine yakin oldugu ve tek amaglhi yontemlerin ¢ok amagli yontemlerden genellikle
daha yiiksek kalite metrik degerlerine sahip olduklar1 goriilmiistiir. Gergeklestirilen GA,
PSO ve ABC tabanli yontemlerde; PSNR ve SSIM kalite metriklerinde tek amach
yaklasim, c¢ok amagl yaklasimdan daha yiiksek sonucglar vermistir. CEF kalite
metriginde ise ¢ok amaclh yaklagim, tek amagli yaklasimdan daha yiiksek sonuglar
vermistir. CII kalite metrigi ise goriintiilerin yarisinda tek amaclh yaklagimlarda, diger
yarisinda ise ¢ok amagcli yaklasimlarda daha yiiksek sonuglar vermistir.

Gergeklestirilen PSO tabanli ¢ok amacli yaklasim; PSNR ve SSIM kalite
metriklerinde literatiirdeki PSO tabanli ¢ok amacl yaklasimla benzer sonuglari vermis
olup CEF kalite metriginde literatiirden daha yiiksek, CII kalite metriginde ise daha
diisiik sonuglar vermistir. Ayrica gerceklestirilen PSO tabanli tek amagli yaklasim,

PSNR ve SSIM kalite metriklerinde literatiirdeki PSO tabanli ¢ok amagli yaklagimdan
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daha yiiksek sonuglar1 vermis olup CII ve CEF kalite metriklerinde literatiirden daha
diisiik sonuglar vermistir.

Elde edilen sonu¢ gorintiileri gorsel olarak degerlendirildiginde, klasik
yontemlerden HE ve CLAHE yontemlerinde bazi goriintiilerde bozulmalarin oldugu
gbzlemlenmistir. CS yOntemi ise gergeklestirilen yontemlere benzer sonucglar vermistir.
Genel olarak tek ve cok amagli yaklagimlardan elde edilen sonug¢ goriintiilerin dogal
gorliniime sahip oldugu gozlemlenmistir.

Bu tez ¢alismasinda, diislik kontrastli, renkli goriintiilerin zenginlestirilmesi i¢in
goriintiilerin  kontrastlarinin, goriintiilerde herhangi yapay goriinlime ve abartili
kontrasta sebebiyet vermeden arttirilmasi hedeflenmistir. Farkli goriintiilere ayn1 islemi
uygulamak yerine, zenginlestirme isleminin goriintii Ozelinde uygulanmasi igin
optimizasyon tabanli yaklasimlar kullanilmistir. Tek ve ¢ok amacgli optimizasyon
yontemleri, goriintiilerin kontrastini arttiriken goriintiilerde meydana gelen bozulmalari
da azaltacak, optimal gri seviye degerlerini bulmaya calisir.

Gergeklestirilen tek ve c¢ok amacgli yaklasimlarin  histogram grafikleri
incelendiginde, kontrastin basarili bir sekilde ylkseltildigi goriilmektedir. Diistik
kontrastli girdi goriintiilerinde dar aralikta olan histogram grafikleri, gerceklestirilen tek
ve ¢ok amagh yaklagimlardan elde edilen zenginlestirilmis goriintiilerde daha genis bir
araliga yayilmistir. Bu durum, diisiik kontrastli girdi goriintiilerinin kontrastlarinin,
gergeklestirilen tek ve cok amacli yaklagimlarla yiikseltildigini gostermektedir.

Optimizasyon tabanli yaklasimlar, klasik yaklasimlara gore yavas calistig1 icin

gercek zamanli uygulamalara uygun degildir.

5.2 Oneriler

Tez ¢alismasi kapsaminda gelistirilen yontemler ve elde edilen sonuclar dikkate
alindigida, bir doniisim fonksiyonu kullanilarak ¢aligmanin etkinligi arttirilabilir,
Gelistirilen tek ve ¢ok amacl zenginlestirme yontemleri, farkli renk modelleri iizerinde
uygulanarak sonuglar1 incelenebilir, diisiik kontrastli goriintiiler iizerine uygulanan bu

caligma, abartili kontrasta sahip goriintiileri de kapsayacak sekilde genisletilebilir.
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