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YUKSEK LISANS TEZI

PARCACIK SURU OPTIMIZASYONU KULLANARAK COK AMACLI
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Jiiri
Damisman Dr. Ogr. Uyesi Omer Kaan BAYKAN
D-pg:. Df. Mesut GUNDUZ
Dr. Ogr. Uyesi Burak YILMAZ

Sayisal goriintiiler, giinimiizde pek ¢ok alanda c¢esitli amaclarla kullanilmaktadir. Sayisal
goriintiilerde, goriintii alman ortam, kayit cihazlar1 ve bu cihazlarindaki problemler, bozucu etkiler vb.
nedenlerden dolayr olumsuzluklar olabilmektedir. Bazi durumlarda ise goriintiilerde herhangi bir
olumsuzluk goriilmemesine karsin bu goriintiiler kullanim amac1 i¢in gerekli bilgiyi sunamazlar. Bu tiir
problemleri gidermek i¢in gdriintli zenginlestirme teknikleri kullanilmaktadir. Gri seviye modifikasyonu,
histogram esitleme, kontrast germe, filtreleme ve vb. yontemler goriintli zenginlestirmek amaciyla siklikla
kullanilmaktadir. Zenginlestirilmis goriintiiden, bilgi kazancinin artmasi, parlakligin korunmasi, zithgin
arttirilmasi, giirtiltiilerin giderilmesi gibi sonuglar beklenmektedir. Son yillarda, literatiirde birden fazla
amaci birlikte karsilayacak goriintii zenginlestirme yontemleri 6nerilmistir. Bu ¢alismada Pareto Optimal
yaklagima dayali Cok Amagh Parcacik Siirli Optimizasyonu ydntemi Onerilmistir. Cikt1 goriintiisiindeki
parlakligin korunmasi ve bilgi kazancinin arttirtlmasi, bu ¢aligmanin amaglari olarak belirlenmistir. Cikti
goriintiilerinin kalitesini objektif bir sekilde degerlendirebilmek igin Entropi, Tepe Sinyal Giiriiltii Orani
(PSNR) ve Kontrast Gelisim Endeksi (CII) metrikleri kullanilmistir. Sonuglar Histogram Esitleme (HE),
Kontrast Germe (CS), Adaptif Histogram Esitleme (AHE) yontemleri ve literatiirde var olan ¢aligmalarla
kargilagtirtlmistir. Elde edilen sonuglar 6nerilen yontemin kabul edilebilir oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Amagl Optimizasyon, Goriintii Zenginlestirme, Pargacik Siirii Optimizasyonu,
Pareto Optimal
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Today, digital images are used in many areas for various purposes. In digital images, some
problems can be occurred because of the environment in which images are taken, recording devices and
problems with these devices and the disruptive effects. Although, sometimes, there are no negations, these
images cannot provide the necessary information for the purpose of use. Image enhancement techniques
can be used to solve these problems. Gray level modification, histogram equalization, contrast stretching,
filtering, etc. methods are often used to enhance the images. From the enhanced image; increase in
information gain, preservation of brightness, increase the contrast and elimination of noises are expected.
In recent years, some image enhancement methods have been proposed to solve more than one goal in the
literature. In this study, a multi-objective Particle Swarm Optimization method based on Pareto Optimal
approach is proposed. The preservation of brightness and increase of the information gain in the output
image have been identified as the aims of this study. Entropy, Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) and
Contrast Enhancement Index (CII) metrics were used to objectively evaluate the quality of output images.
The results in this study were compared with the results of Histogram Equalization (HE), Contrast
Stretching (CS), Adaptive Histogram Equalization (AHE) methods and other studies in the literature. The
results obtained show that the proposed method is acceptable for the image enhancement.

Keywords: Image Enhancement, Multi-Objective Optimization, Pareto Optimal, Particle Swarm
Optimization
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

cm : Santimetre

dB : Desibel

mm : Milimetre

W : Atalet agirlig1 (Inertia Weight)

o : Standart sapma

Kisaltmalar

Avg.  : Ortalama (Average)

AHE  : Adaptif Histogram Esitleme (Adaptive Histogram Equalization)

BBHE : Parlaklik Koruyarak Bi-Histogram Egitleme (Brightness Preserving Bi-
Historgram Equalization)

Cl : Kontrast Gelisim Endeksi (Contrast Improvement Index)

CS : Kontrast Germe (Contrast Stretching)

DSIHE : Dualistik Alt Goriintii Histogram Esitleme (Dualistic Sub-Image Histogram
Equalization)

HE : Histogram Esitleme (Historgram Equalization)

HS : Histogram Belirleme (Histogram Specification)

MOHE : Cok Amach Histogram Esitleme (Multi-objective Histogram Equalization)

MPSO : Cok Amach Pargacik Siirii Optimizasyonu (Multi-objective Particle Swarm
Optimization)

MSE  : Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error)

NSGA : Baskilanmamis Siralamali Genetik Algoritma (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm)

PSNR : Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran (Peak Signal-to-Noise Ratio)

PSO : Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization)

RMSHE: Ozyineli Alt Gériintii Histogram Esitleme (Recursive Sub-Image Histogram

Equalization)
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1. GIRIS

Son yillardaki goriintiilleme teknolojilerinin gelisimi ve goriintiileme cihazlarinin
kullaniminin yayginlagmasi sonucunda olusturulan sayisal goriintii miktar1 hizla artmakta
ve goriintiilerden bilgi elde etmek amaciyla farkli alanlarda uygulamalar
gerceklestirilmektedir. Ornegin, bir rontgen filmi goriintiisii ile saglik problemi teshis
edilebilirken, bir uydu goriintiisii ile haritalama yapilabilmektedir. Sayisal goriintiilerin
elde edilme amagclar1 farklilik arz ettiginden, her goriintii i¢in “anlasilabilirlik” veya
“fayda” kistaslar1 da degiskenlik gostermektedir.

Sayisal goriintiiler; ortam kosullari, goriintii elde etme cihazlarindaki problemler,
bozucu etkiler vb. nedenlerle kullannom amacimma uygun olmaktan g¢ikabilmektedir.
Goriintli  zenginlestirme islemi goriintiilerin  kullanim amagclarina uygun olarak
tyilestirilmesi, anlasilabilir ve faydali hale getirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Cayir,
2010). Tiim goriintiiler i¢in genel bir goriintii zenginlestirme yontemi olmayip, literatiirde
uygulamaya bagl olarak ¢ok sayida yontem onerilmistir.

Goriintli zenginlestirme islemi, temel olarak uzaysal alan yontemleri ve frekans
alan yontemleri olmak {tizere iki kategoride incelenebilir. Uzaysal alan yontemleri
genellikle basit, kapsayic1 ve karmasikliktan uzak olmalar1 nedeniyle uygulamalarda
siklikla kullanilmaktadir (Chaturvedi ve Namdev, 2017).

Histogram esitleme, kontrast germe, adaptif histogram esitleme yontemleri,
uzaysal alanda yapilan goriintli zenginlestirme islemlerinde kullanilan temel
yontemlerdendir. Bu yontemler diisiik kontrastl1 sayisal goriintiileri zenginlestirmek i¢in
kullanilmaktadir. Histogram esitleme, kontrast germe vb. yontemlerin temel problemi
giirbiiz olmayan ¢iktilar tiretmesidir. Bu yontemler farkli goriintiilere uygulandiginda bazi
gorlntiilerde ¢ok basarili sonuglar verirken bazi goriintiilerde ise oldukca basarisiz
sonuglar vermektedir. Frekans alani yontemleri ise frekansla alakali matematiksel
fonksiyonlarin analizi ile ilgilenir. Bu yontemlerin temel problemi kolaylikla
otomatiklestirilememesi ve goriintiiniin biitiiniinii gelistirememesidir (Chaturvedi ve
Namdev, 2017).

Goriintii zenginlestirme islemleri sonucunda elde edilen goriintiilerin kalitesinin
degerlendirilmesi ve zenginlestirmenin amaca uygun olup olmadiginin tespiti,
gorlintiiniin kullanicis1 veya goriintiiye bakan kisi tarafindan kisisel algilarina bagli olarak
yapilabilecegi gibi, literatiirde tanimlanmis matematiksel esitlikler yardimiyla da

yapilabilmektedir.



Gorlintli zenginlestirme islemleri, gri seviye ve renkli goriintiiler iizerinde
gerceklestirilebilir. Bu islemlerle, goriintiilerdeki zithigr artirmak, bilgi kazanci saglamak,
ortalama parlaklik degerini muhafaza etmek gibi amaglara ulasilmaya c¢aligilir. Goriintii
zenginlestirmek icin kullanilan yontemler, ¢ikt1 goriintiisii izerinde istenmeyen sonuglara
neden olabilmektedir. Bu nedenle son yillarda, birden fazla amaci gergeklestirmeye
caligsan goriintii zenginlestirme yontemleri kullanilmaya baglanmistir. Birden fazla amaca
sahip goOriintlii  zenginlestirme islemlerini yapmak ve sonu¢ goriintiislini
degerlendirmedeki 6znellik sorunu gidermek amaciyla metasezgisel algoritmalar
kullanilmaya baslanmistir.

Dogadan esinlenerek gelistirilen metasezgisel algoritmalar igin gorilintl
zenginlestirme islemi, uygunluk (fitness) fonksiyonunu amaca gore maksimize veya
minimize etmeye calisarak yerel veya genel doniistimlerle ¢ikti goriintiisiinii elde etmeye
yonelik bir optimizasyon problemi olarak ele alinir. Uygunluk fonksiyonu goriintiiniin
kalitesini matematiksel olarak tanimlayan nesnel bir fonksiyondur. Bu ydntemlerle
gergeklestirilen zenginlestirme stireglerini objektif yapan bu fonksiyondur. Goriintii
zenginlestirme i¢in metasezgisel yontemlerin kullanilmasi verimli sonuclar sunabilir,
bununla beraber tek basina metasezgisel yontemlerin kullanilmasi her zaman istenen
goriintiiniin elde edilmesinde yeterli olmayabilir. Ornegin genetik algoritmalar evrimsel
olmasia karsin diisiik yakinsama sorunu ile kars1 karsiyadir. Bu sorun PSO (Pargacik
Siirii Optimizasyonu) ile giderilmeye ¢alisilmis ancak bu kez de PSO’nun kontrolsiiz hale
gelebilecek sinirlara sahip oldugu goriilmiistiir (Chaturvedi ve Namdev, 2017).

Son yillarda pek ¢ok alanda kullanilan ve giderek yayginlasan “cok amacli (multi-
objective)” yaklasimi sayesinde istenen amaglar dogrultusunda ve belirlenen sinirlar
icinde verimli sonuglar elde edilebilir. Bu yaklasima goére amag olarak belirlenen
dlgiitlerden her biri igin optimum degerler saglanir. Ornegin hedef olarak belitrlenen
Olciitler PSNR ve entropi degerlerinin maksimum olmasi ise islem sonucunda her iki
deger icin de bu kosulun saglaniyor olmasi beklenir.

Bu calismada, gri seviye goriintilerin iyilestirilmesi i¢in metasezgisel bir
algoritma kullanilarak ¢ok amagli yaklasima dayanan bir yontem Onerilmistir.
Metasezgisel yontem olarak Parcacik Siirii Optimizasyonu ¢ok amagli yontem olarak
Pareto Optimal yaklasimi kullanilmistir. Onerilen yontem literatiirde siklikla kullanilan
bazi test imgeleri ile uydu ve tibbi gorseller lizerinde uygulanmistir. Elde edilen sonuglar
histogram esitleme, adaptif histogram esitleme, kontrast germe yontemlerinin ve

literatlirde yer alan ¢esitli calismalarin sonuglari ile karsilastirilmistir. Sonuglart objektif



bir sekilde degerlendirmek i¢in Kontrast Gelisim Endeksi, PSNR ve Entropi degerleri
kullantlmistir.

Calisma yedi bolimden olusmaktadir. Birinci boliimde caligmaya bir giris
yapilarak kisaca ¢alismanin amacina deginilmistir. Ikinci béliimde literatiirde yer alan ve
bu ¢alismanin konusuyla benzerlikler tastyan ¢alismalar paylasilmistir. Ugiincii boliimde
goriintli ve gorlintli zenginlestirme kavramlari, goriintiileri iyilestirme islemlerinde
kullanilan bazi geleneksel yontemler ve goriintli zenginlestirme metrikleri hakkinda kisa
bilgiler verilmistir. Dordiincli boliimde optimizasyon tekniklerinden bahsedilmistir.
Besinci boliimde onerilen yontemde kullanilan teknikler ve Parcgacik Siirii Optimizasyonu
tanmtilarak, calismada kullanilan amag¢ fonksiyonu ele alinmistir. Bu bilgiler 1s181inda
yapilan ¢alisma izah edilerek sonuglarin nasil elde edildigi gosterilmistir. Altinci béliimde
caligma sonucu elde edilen deneysel veriler paylasilmis ve diger yontemlerin sonuglari
ile karsilagtirma yapilmistir. Son bolimde ise deneysel sonuglar géz Oniine alinarak

calismanin 6nemine dair degerlendirmeler yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Goriintli  zenginlestirme konusunda literatiirde, ¢esitli amaclar icin farkh
yontemler kullanilarak yapilmis ¢ok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Bunlardan bazilar
asagida verilmistir.

Lim ve ark. (2013) dijital goriintii zenginlestirme ve parlakligi korumak i¢in yeni
bir histogram esitleme yontemi 6nermislerdir. Temel olarak dnerilen yontem goriintiiniin
histogramini iki alt histograma ayirir. Daha sonra sinirlar bu alt histogramlara gore
hesaplanir. Zenginlestirilmis ve temiz bir gorlintii elde etmek icin histogram esitleme
islemi alt histogramlarda ayr1 ayr1 gergeklestirilir.

Singh ve Kapoor (2014) calismalarinda {i¢ adimdan olusan yeni bir goriintii
zenginlestirme algoritmas1 sunmuslardir. Ilk adimda goriintiiniin ortanca ve ortalama
parlaklik degerleri hesaplanir. ikinci adimda histogram, yogunlugun ortancasi olarak
belirlenen bir sinir kullanilarak kirpilir. Son adimda ise kirpilmis olan histogram 6ncelikle
ortanca yogunluga gore ikiye ayrilir, daha sonra bireysel yogunluklarina gére dort alt
gorlintiiye ayrilir, her bir alt goriintii i¢in ayr1 ayr1 histogram esitleme yapilir.

Liu ve ark. (2015) yaptiklar1 ¢alismada alcak gegiren filtreyle ve dogrusal olmayan
doniistime dayali ¢ok Olgekli bir gorlintii zenginlestirme algoritmasi Onermislerdir.
Calismanin temel amaci, kizil Gtesi test imgeleri lizerinde yapilacak zenginlestirme ile
kat1 yakith roket motorlarindaki ¢6ziilme kusurunun tespit edilmesine yardimei olmaktir.
Calismaya gore kizilotesi gorlintiiniin kalitesini arttirmak icin dalgacik dontistimii
kullanilarak, uygun ayristirma seviyesindeki katsayilar Fourier doniisiimii ile algak
geciren filtreyle islenir. Daha sonra goriintiiniin kontrastini iyilestirmek i¢in dogrusal
olmayan doniisiim uygulanir.

Al-Najdawi ve ark. (2015) meme kanserinin erken ve dogru tespite edilmesine
yardimct olmak amaciyla mamogram goriintiileri iizerinde zenginlestirme islemi igin
birkag algoritmay1 birlikte kullanmay1 denemislerdir. Onerilen galisma bes asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada boliitleme islemi yapilarak gogilis bolgesi tespit edilir.
Ikinci asamada goriintii zenginlestirme yontemleri ile gdgiis bolgesi goriintiisii
zenginlestirilir. Uciincii asamada siiphelenilen bolge zenginlestirilmis gdgiis bolgesinden
kirpilir, ayn1 zamanda orijinal mamogram goriintiisii de ayn1 boyutlarda otomatik olarak
kirpilir. Dordiincii asamada Oncelikle elde edilen goriintii, yumusak maske ile
zenginlestirilir. Ardindan goriintii Otsu teknigi ile ikili (binary) bir goriintiiye

doniistiiriilir. Giiriltiiler ve sinirlardaki bagli nesneler olusturulan bu ikili goriintiiden



kaldirilir. Son olarak morfolojik operatorler yardimiyla belirli biyiikliikteki bosluklar
kaldirilir. Besinci asamada ise ilgilenilen bodlge yine bazi morfolojik operatorler
yardimiyla ¢ikarilir ve ardindan siniflandirma yapilir.

Civcik ve ark. (2013) ¢alismalarinda meme kanserinin teshis edilmesi i¢in yeni
bir yéntem nermislerdir. Uygulama iic asamadan olusmaktadir. Ilk asamada hiicresel
sinir aglar1 kullanilarak goriintiideki gereksiz kisimlar ve gogiis kaslarini goriintiiden
uzaklastirilir. Ikinci asama, otomatik lezyon yogunlugu arttirici (the automated lesion
intensity enhancer (ALIE)) ad1 verilen yeni bir zenginlestirme yontemini igermektedir.
Uciincii asama ise ¢ok kanalli hiicresel sinir aglar1 adi verilen 6zel bir hiicresel sini ag
yapisindan meydana gelmektedir.

Goriintli zenginlestirmek i¢in klasik yontemlerin yani sira giiniimiizde farklh
problemler i¢in gelistirilmis, ¢esitli alanlarda kullanilan optimizasyon yontemleri de
tercih edilmektedir. Son yillarda, siirii zekasina dayanan, metasezgisel optimizasyon
algoritmalar1 bazi problemlerin ¢oziimiinde siklikla kullanilmaktadir.

Gorai ve Ghosh (2009), PSO kullanarak goriintii zenginlestirme islemi i¢in bir
yontem Onermislerdir. Calismada, belirlenen amag¢ fonksiyonundaki parametreler igin
optimum degerler PSO yardimiyla tespit edilmeye calisilmistir. Cikt1 goriintiisiindeki
piksellerin degeri parametre degerlerine oldukca baghidir. Bu sebeple c¢aligmada,
parametre degerleri iyi belirlendiginde ¢iktilarin daha iyi olacagi vurgulanmistir.

Ngai M. Kwok ve ark. (2009), calismalarinda, goriintii zenginlestirme amaciyla
Parcacik Siirli Optimizasyonu yontemini c¢ok amach sekilde kullanmak {izere
gelistirmislerdir. Calismada, goriintiideki yogunlugu korumak ve maksimum bilgiye
ulasmak tizere iki amag belirlenmistir. Bu iki ¢eliskili amaca ulasabilmek i¢in ¢calismada
bir skaler gama faktérii optimize edilmistir. Yogunlugu korumak amaciyla gama
diizeltmesi yapilmistir. Goriintiideki bilgiyi maksimize etmek icin ise en yiiksek entropi
degeri baz alinmistir. PSO algoritmasindaki her bir pargacik, uygun gama faktorii ve
ortalama yogunlugu degerini saglamak igin kullanilmistir. ki amag, tek bir amaca
indirgenerek problemin amag fonksiyonu olusturulmustur.

Shanmugavadivu ve Balasubramanian (2013), c¢aligmalarinda goriintii
zenginlestirme i¢in ¢ok amagli histogram esitleme Onermislerdir. Calismada Onerilen

yontem 3 fazdan olugmaktadir:

Faz I. Otsu esik degeriyle giris goriintiisiine ait histogramin goriintiideki

bilgiye gore boliimlere ayrilmasi.



Faz II: Esik degerine gore kisit agirliklarinin gelistirilmesi.

Faz III: PSO kullanilarak kisit agirliklarinin optimize edilmesi.

Goriintli kontrastinin zenginlesme derecesi i¢in ayrik entropi (discrete entropy) ve
kontrast gelisim endeksi (contrast improvement index) gibi ¢esitli Olciitlerin bulundugu
belirtilen caligmada ayrik entropinin, kontrast gelisim endeksine gore daha iyi bir degisim
sagladig1 tespit edilmistir. Bu sebeple calismada amag fonksiyonu i¢in ayrik entropi
kullanilirken, kontrast gelisim endeksi de kontrast zenginlestirme derecesini
degerlendirmek i¢in destekleyici bir Olgiit olarak kullanilmistir. Calismada PSO
yardimiyla girig goriintiisii ile zenginlestirilmis goriintiiniin entropi degerleri farki ve
ortalama degerleri farki ayr1 ayri minimize edilmeye ¢alisilmistir.

Singh ve ark. (2016), calismalarinda dinamik skotastik rezonansa dayali ¢ok
amacli PSO kullanmiglardir. Difiizyon agirlikli manyetik rezonans goriintiisiiniin suyun
canli dokulardaki diflizyon siirecini haritalandirdig: belirtilen ¢alismada, bu goriintiiniin
doku mikro yapisini incelemek i¢in faydali oldugu fakat kendinde var olan diisiik sinyal
giiriltii oranm1 (PSNR) ve zayif kontrastin bu fayda iizerinde kayiplara yol actig1 ortaya
konulmustur. Buradaki problem ¢ok amacli PSO kullanilarak ¢oziilmeye calisilmistir.
Uygulanan yontemde amaclanan hedefe ulagsmak i¢in kontrast zenginlestirme faktorii ve
ortalama goriis skoru olarak belirtilen iki deger PSO kullanilarak maksimize edilmeye
calisiimustir.

Kaushal ve ark. (2017), calismalarinda goriintiiniin kontrastin1 zenginlestirmis,
bunun yani sira renk ve parlakligi da korumay1 amaclayan degistirilmis bir histogram
esitleme yontemi onermislerdir. Calismada, giris goriintiisii iizerinde 6n plan ve arka plan
olarak iki kisim belirlemek i¢in Otsu esik degeri ile boliitleme yapilmistir. On plan ve
arka plan kisimlan {izerinde yapilacak histogram esitleme denklemlerinde yer alan

parametrelerin optimizasyonu i¢in Su Dongiisti algoritmasi kullanilmistir.



3. GORUNTU ZENGINLESTIRME YONTEMLERI

Dijital anlamda goriintii, ger¢ek ortamdaki objelerden meydana gelen bir sahnenin
yalin iki degiskenli bir fonksiyon ile ifade edilmesi olarak tanimlanir (Karakog, 2012).
Cesitli cihazlar ile elektromanyetik spektrumda bulunan farkli dalga boylarina sahip
sinyaller algilanarak sayisal goriintiiler olusturulabilir ve goriintiiler dijital ortamlarda

saklanabilir. Elektromanyetik spektrum ve goriiniir alan Sekil 3.1. ile gosterilmistir.
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Sekil 3.1. Elektromanyetik Spektrum (Keiner, 2007)




Goriintii, i¢inde renk bilgisi bulunan kare seklindeki birimlerden olusur ve her bir
birim piksel olarak tanimlanir. Dijital goriintiiler eninde ve boyunda yer alan piksel
sayisina gore tanimlanir (Karakus, 2010).

Goriintli zenginlestirme, bazi nedenlerden dolayr kullanigsiz olan ve kullanim
amacina uygun olan bilgileri sunamayan goriintiileri kullanilabilir bir hale doniistiirmek
amaciyla yapilan islemler biitiinii olarak tanimlanmaktadir(Arslan, 2011). Goriinti
zenginlestirme, uzaysal alanda Histogram Esitleme, Kontrast Germe, Adaptif Histogram
Esitleme vb. goriintii zenginlestirme teknikleri kullanilarak gerceklestirilmektedir.
Gorlintli zenginlestirme islemleri genellikle gri seviye resimler iizerinde gergeklestirilse
de renkli resimler lizerinde de goriintii zenginlestirme islemi yapilabilmektedir.

Bazi goriintii zenginlestirme yontemleri Akbay (2015) tarafindan Sekil 3.2.’deki
gibi siiflandirilmistir (metasezgisel yontemler bu ¢alismaya uygun olarak tarafimizca
ilave edilmistir). Histogram Esitleme, Adaptif Histogram Esitleme ve Kontrast Germe
teknikleri Sekil 3.2.’deki Histogram Modelleme basligi altinda yer almaktadir ve bu

teknikler asagida agiklanmistir.

— Esikleme (Thresholding)

— Histogram Modelleme (Histogram Modelling)

— Gradyan Operatorler (Gradient Operators)

Morfolojik Operatérler (Morphological Operators)

— Detayli Zenginlestirme Yontemleri (Detailed Enhancement Methods)

GOriintl Zenginlestirme

— Cok Coziinirliikli isleme (Multiresolution Processing)

— Metasezgisel Yontemler (Metaheuristic Methods)

Sekil 3.2. Baz1 goriintii zenginlestirme yontemleri (Akbay, 2015)



3.1. Histogram Esitleme

Histogram, sayisal verilerin dagilimini1 gésteren grafiksel bir sunumdur (Pearson,
1985). Ilk defa Karl Pearson tarafindan tamimlanmistir. Bu tamima gore goriintii
matrisindeki her bir renk bilgisinin dagilimina ait grafiksel gosterim, goriintli histogrami
olarak tanimlanir.

Histogram Esitleme (HE), basit islevi ve etkinliginden dolayr degisik
uygulamalarda kontrast gelistirme i¢in yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Genel olarak
HE, sonug goriintiisiinde yer alan renk dagilimina ait yogunlugu diizlestirir ve histogram
esitlemenin dinamik aralifi germe etkisi oldugundan goriintliniin kontrastini arttirir.
(Kim, 1997).

Gri seviyeli goriintiiler genellikle 8 bit olarak tek kanaldan olusturulan ve en ¢ok
256 farkli deger alabilen histogramlar kullanilir (Celiknalca, 2016).

Goriintiideki olas1 yeginlik degerlerinin sayisi L olan ve [0, L-1] araligindaki gri
seviye degerleri igeren bir goriintii i¢in histogram matematiksel olarak ayrik bir fonksiyon

bi¢iminde Esitlik 3.1. ile ifade edilir.

h(rk) = Ng (31)

Sayisal bir goriintii i¢in 7, yeginlik seviyesinin goriintiide olma olasilig1 Esitlik

3.2. ile gosterilir.

ng

pr(re) = 0<k<L-1 (3.2)

nxm’
Bu esitlikte, n xm sayisal bir goriintiideki toplam piksel sayisini, ng, 1, yeginligine
(intensity) sahip piksellerin toplamini, L ise goriintiideki olas1 yeginlik degerlerinin
sayisini temsil etmektedir. Gri seviyeli bir gorlintiide 8 bitlik tek bir kanal oldugundan &
degeri 0 ile 28-1 (L) araliginda olmalidir.

Histogram Egitleme veya bagka bir deyisle Histogram Denklestirme islemi Esitlik

3.3. ile verilen matematiksel fonksiyon ile gerceklestirilir.
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k
Sk=T(rk)=(L—1)Zpr(rj), 0O<k<L-1 (33)
=0

Esitlik 3.2. ile gosterilen p,.(13,) ifadesinin karsiligi, yukaridaki denklemde yer
alan p, (1}) yerine konursa Esitlik 3.4. elde edilir.

L-Dx

nxm <
j=0

s =T(r,) = 0<k<L-1 (3.4)

le,

Esitlik 3.4. ile giris goriintiisiinde yer alan ve r;, yeginligine sahip her piksel, ¢ikis
gorlntiisiindeki s, seviyesindeki piksele eslenerek HE gergeklestirilmis olur. Esitlikte yer
alan T(r,) dontsimii Histogram Esitleme veya histogram dogrusallastirma doniistimii
olarak bilinir.

Bir goriintiiniin HE uygulanmadan 6nceki ve sonraki durumlar Sekil 3.3. ve Sekil

3.4. ile gosterilmisgtir.

a) b)

Sekil 3.3. Tepe goriintiisii (a) ve bu goriintiiyil temsil eden histogram (b) (Lim ve ark., 2013)
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a) b)
Sekil 3.4. HE uygulanmis goriintii (a) ve bunu temsil eden histogram (b) (Lim ve ark., 2013)

Histogram Esitleme goriintii zenginlestirmede siklikla kullanilan geleneksel bir
yontem olsa da bazen istenmeyen sonuglara yol agabilmektedir. HE teknigi, farkl
yogunluklara sahip iki farkli komsu gri seviyesine bir gri seviyeyi atayabilir. Bu islem
daha yiiksek yogunluklu bir gri seviyeye atanmasi anlamina gelir ve “yikanmis” (washed
out) olarak adlandirilan bir fenomene neden olur. Bu etki Sekil 3.5 ile gosterilmektedir.
HE yo6ntemi goriintiinlin kontrastin1 arttirabilir ancak istenmeyen etkilere de yol agabilir
(Hojat Yeganeh ve ark., 2008). Ornegin, goriintiideki yogunlugun ¢ok diisiik olmasi
durumunda c¢ikt1 goriintiisiinde giirtiltii ortaya cikar ki bu istenmeyen bir durumdur

(Agrawal ve ark., 2014).

a) Orijinal Gorlinti b) “Yikanmis” fenomeni

Sekil 3.5. Orijinal goriintii (a) ve “yikanmis” fenomeni (b) (Hojat Yeganeh ve ark., 2008)
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3.2. Adaptif Histogram Esitleme

Bazen bir goriintii histogrami biitiin olarak genis bir dagilima sahipken,
gorlintiinlin bazi bolgelerin histogrami gri spektrumun bir ucuna dogru yogunlagmis
olabilir. Bu gibi durumlarda arzu edilen bu bdlgelerin kontrastinin arttirilmasidir ancak
klasik histogram esitleme bu noktada yetersiz kalmaktadir. Bu problem Adaptif
Histogram Esitleme (AHE) yontemi ile ¢6ziilebilir. Buradaki “adaptif” terimi goriintiiniin
farkl1 bolgelerinin yerel 6zelliklere bagli olarak farkli sekilde islendigini ifade etmektedir.

AHE i¢in ¢esitli yontemler Onerilmistir, ancak en basit ve en yaygin olam
kaydirilan pencere (veya karo tabanli) yaklagimdir. Bu yontemde, altta kalan goriintii
nispeten kii¢iik bitisik “karo” veya yerel NxM piksel boyutunda komsu bélgelere (6rnegin
16x16 piksel) ayrilir. Her karo veya i¢ pencere, uygun histogram esitleme arama
tablosunu hesaplamak i¢in kullanilan daha biiyiik bir dis pencere ile ¢cevrelenir ve her dis
gergeve i¢in ayri ayri goriintli zenginlestirme islemi gerceklestirilir (Solomon ve Breckon,
2011).

AHE islemi icin bir baska alternatif Pizer (1981)’e atfedilen yontemdir, bu

yontemin adimlar1 asagidaki gibidir:

e (Goriintiinlin {lizerine diizenli bir noktasal 1zgara (grid) yerlestirilir. Izgara
noktalarinin mesafesi bu yaklagimda bir degiskendir.

e Her bir 1zgara noktasi i¢in, 1zgara araliginin iki kat1 olan bir dikddrtgen
pencere belirlenir. Bu nedenle pencere komsulartyla sag, sol, asag1 ve yukari
olmak iizere dort yone dogru %50 ortiismektedir.

e Her bir pencere i¢in histogram esitleme yapilmis bir referans tablosu
hesaplanir. Pencereler arasindaki %50'lik kesisme nedeniyle, goriintii i¢indeki
her piksel dort bitisik dikdortgen pencere veya dort komsulukta yer alir.

e Verilen bir goriintii pikselinin doniistliriilmiis degeri, Esitlik 3.5. ile iki yonlii
formiil kullanilarak, komsu arama tablosundan ¢ikt1 degerlerinin agirlikli bir

kombinasyonu olarak hesaplanir.

I=(1—-a)(1-b),+a(l-b),+ (1—a)bl; + abl, (3.5)



13

Burada a ve b degerleri [0,1] araligindadir. Histogram esitleme yapilan dort ¢cevre

komsulugundan her biri ise I, I, I3 ve I, ile temsil edilir (Solomon ve Breckon, 2011).

3.3. Kontrast Germe

Sayisal bir goriintiideki bir renk bileseninin, bu goriintiideki herhangi bir objeyi
ayirt etme noktasindaki farklilik derecesi kontrast veya “zitlik” olarak tanimlanir. Baska
bir ifadeyle goriintii tizerindeki en karanlik ve en parlak alanlar arasindaki farklilik degeri

kontrast olarak bilinir. Kontrast1 yiliksek goriintiilerde nesneler daha belirgindir. Diisiik ve

a) Disiik kontrastli b) Yiiksek kontrastli

Sekil 3.6 Ayni goriintiiye ait diisiik (a) ve yiiksek (b) kontrastli iki gorsel (Kurtulmus, 2012)

Gri seviye bir goriintiide, kontrast germe islemi i¢in oncelikle goriintiideki en
kiiciik ve en biiyiik piksel degerleri tespit edilir (Onder, 1997). Bu bilgiler elde edildikten
sonra goriintiideki her bir piksel degeri i¢in Esitlik 3.6’daki matematiksel denklem

uygulanir.

) X (g(;lktlmax - g(;lktlmin) +g . (3-6)
(gmax - gmin) stkmin

okt = (ggirdi — Imin
Uygulanan denklemde, g.« kontrast germe isleminin akabinde olusan gri degeri,
Zeirai girdi gorlintiisiindeki pikselin degerini, gmi» girdi goriintlisiinde tespit edilen en

kiigiik piksel degerini, gmax girdi goriintiisiinde tespit edilen en biiyiik piksel degerini,
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ZGeknmin germe igleminin yapilacagi deger araliginin en kiigiik degerini, gekumax iS€ germe

isleminin yapilacagi deger araliginin en biiyilik degerini ifade etmektedir (Senol, 2014).

3.4. Goriintii Zenginlestirme Metrikleri

Zenginlestirme islemi yapilan goriintiiniin insan gdziiyle yapilan degerlendirmesi
subjektiftir. Dogru bir sonuca ulasabilmek i¢in objektif degerlendirme 6l¢iitlerine ihtiyag
vardir. Buna yonelik ortaya konulmus cesitli metriklerden bazilarina asagida kisaca

deginilmistir.

3.4.1. Tepe sinyal giiriiltii oram (peak signal-to-noise ratio)

“Tepe sinyal-giiriilti orani” PSNR, bir sinyalin miimkiin olan en yiiksek
noktasinin, o sinyali bozan giiriiltii noktasina orani olarak bilinmektedir. PSNR logaritmik
Olcekte desibel (dB) ile gosterilmektedir (Hanum, 2017). PSNR goriintiiler agisindan ele
alindiginda, bir islem sonucunda degisime ugrayan goriintii ile, bu goriintiiniin islemden
onceki hali arasindaki goriintii kalitesinin Olgiitlinli  veren bir metrik olarak
tanimlanmaktadir. Goriintiilerin kalitesini sayisal olarak 6l¢iimlemek igin literatiirde cok
sayida farkli teknik olmasina ragmen PSNR bunlar i¢cinde en sik tercih edilenlerden
birisidir. PSNR degerinin hesaplanabilmesi i¢in dncelikle “ortalama karesel hata™ olarak
da bilinen MSE (Mean Square Error) degerinin hesaplanmasi gerekir ve bu hesaplama

Esitlik 3.7 ile, PSNR hesabi ise Esitlik 3.8 ile gosterilmistir (Ozig, 2013).

wisp = 2tz =l PG — GG DI (3.7)
N.M

R (3.8)
PSNR =201lo —
810 MSE

Buradaki esitliklerde N ve M goriintliiniin boyutlarini, F(i, j) ve G(i, j) iki
gorlintiiniin 1 ve j noktasindaki piksel degerlerini, R ise orijinal goriintiideki piksellerin
alabilecegi en yiiksek gri seviye degerini belirtir. Diislik ve yliksek PSNR degerine sahip

goriintiilere 6rnek Sekil 3.7. ile gdsterilmistir.
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a) Diisiik PSNR (31.86 dB) b) Yiiksek PSNR (39.95 dB)

Sekil 3.7. Diisiik ve yiiksek PSNR degerine sahip goriintiilerin karsilastirilmasi (Develi ve Kabalci, 2017)

3.4.2. Entropi

Herhangi bir goriintiideki renk tonlarmnin goriintiideki bulunma olasiliklari, bu
renklerin piksel sayilarinin tiim piksel sayisina oranidir. Bu hesaplama ile renk tonlari
icin bir olasilik dagilimu tespit edilir. Boylece bulunan dagilim kullanilarak goriintiiniin
entropi bilgisi elde edilmis olur (Tetik, 2014). Bir goriintii i¢in entropi degerinin diisiik
olmasi, daha az bilgi barindirdigr anlamina gelmektedir (Bozkurt, 2016). p(i), i. gri
seviyenin goriintiide bulunma olasilig1 ve L de gri seviyelerin sayisit olmak {izere bir

goriintlinilin entropisi genellikle Esitlik 3.9 ile hesaplanir (Shannon ve Weaver, 1949).

L-1

E=- Z p(i) log, (1) (3.9)

3.4.3. Kontrast gelisim endeksi

Kontrast gelisim endeksi (CII) goriintii kontrast zenginlestirmenin nesnel bir

Olgiitiidiir ve Esitlik 3.10 ile tanimlanir:

)

p

Cll = —
Co

(3.10)
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Burada C, orijinal goriintiiniin, C, ise islenmis goriintiiniin kontrast degerini ifade

eder. Herhangi bir goriintiiniin kontrast degeri C olmak tizere Esitlik 3.11 ile tanimlanir:

= (mfg —mbg) G.11)
(mfg +mbg)
Bu esitlikte ise mfg, mbg goriintiiniin gri seviye 6n plan ve arka plan ortalama
degerlerini ifade eder (Shanmugavadivu ve Balasubramanian, 2013).
Bu ¢alismada zenginlestirilmis goriintiileri objektif bir sekilde degerlendirebilmek
i¢cin bu boliimde bahsedilen, tepe sinyal giiriiltii orani, entropi ve kontrast gelisim endeksi

metrikleri kullanilmistir.
3.5. Gradyan Operatorler

Bir skaler alan i¢in gradyan (yonli tiirev), artisin en ¢ok oldugu noktaya yonelmis
bir vektor alanini verir. Biiylikliigli ise degisimin en biiylik degeri ile esittir. Goriintii
isleme  caligmalarinda  birinci  tlirevler gradyanin  biiyiikligli  kullanilarak
hesaplanmaktadir. f(x,y) fonksiyonu i¢in (x,y) koordinatlarindaki f’ in gradyam iki
boyutlu stitun vektorii olarak Esitlik 3.13 ile gosterilir (Celik, 2015).

of
Ax [a)&]
Vf =grad(f) = = (3.13)
Ay of J
dy

(x,y) noktasinda f” in en biiyiik degisim hizinin yonii Esitlik 3.13’teki bu vektor
ile gosterilmektedir. Gradyan vektorii yoniindeki degisim hizinin (x, y)’deki degeri, Vf

vektoriiniin, S(x,y) olarak gosterilen bityiikliigiinii diger bir deyisle normunu belirtir ve

Esitlik 3.14 ile ifade edilir.

S(x,y) = mag(Vf) = ’/1)2( + 22 (3.14)
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Bu esitlik sayesinde orijinal goriintii ile ayn1 boyutta olan ve gradyan goriintiisii
ad1 verilen S(x,y) gorintisii elde edilir. Goriintii isleme caligmalarinda gradyan
goriintlinlin elde edilmesi genellikle hatalarin tespit edilmesi i¢in bir 6n islem olarak

yapilmaktadir (Celik, 2015).

3.5.1. Kenar bulma

Kenar bulma gorintiilerin analiz edilmesinde yaygin olarak kullanilan
islemlerden biridir. Bir kenar, gri seviye degerlerindeki bir siireksizlik noktasi ile
tanimlanir. Bagka bir ifadeyle kenar, bir nesne ile arka plan arasindaki sinirdir.
Gorlintiilerdeki kenarlarin sekli, nesnelerin geometrik ve optik o6zellikleri, aydinlatma
kosullar, goriintiideki giiriiltii seviyesi gibi ¢ok sayida parametreye baglidir (Sharifi ve
ark., 2002).

Goriintii islemede kenarlarin tespiti i¢in kullanilan en temel yontem matematiksel
tiirev islemidir (Marr ve Hildreth, 1980). Kenar tespiti i¢in ¢ok sayida ¢alisma yapilmis
ve ¢esitli yontemler onerilmistir. Bunlarin en yaygin olanlar1 Prewitt, Sobel, Robert, Log
ve Canny olarak bilinen yontemlerdir (Parmaksizoglu, 2012). Bahsi ge¢en bu yontemler
de temelde tiirev islemine dayalidir (Yigitbasi, 2014). Bu ¢alismadaki kenar bulma islemi

icin gradyan temelli Sobel operatdrii kullanilmistir.

3.5.2.Sobel operatorii

Sobel kenar bulma yontemi, goriintiideki her bir pikselin yatay ve dikey
yonlerdeki komsuluklarindan elde edilen gradyan degerlerinin vektorel olarak toplanmasi
ve gradyan Ol¢limlerinin ortalama degerlerinin bulunmasi yoluyla egimin maksimum
oldugu noktalarda kenar olusturur (Sobel ve Feldman, 1973).

Diger kenar bulma operatorleriyle karsilastirildiginda Sobel operatdriiniin iki
temel avantaji bulunmaktadir: Ik avantaji, goriintiideki rassal giiriiltiileri yumusatma
etkisine sahip olmasidir. Ciinkii bu yontem iki satir veya iki siitunun diferansiyelidir, bu
sekilde her iki yandaki kenar elemanlar iyilestirilmis olur. Ikinci avantaji ise, kalin ve
parlak kenarlar elde edilmesidir (Gao ve ark., 2010). Sobel operatoriiniin uygulamast

sematik olarak Sekil 3.8.’de verilmistir.
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Giris Goriintiisii

Cikis Goriintiisii

Sekil 3.8. Sobel operatorii ile kenar bulmanin sematik gdsterimi (I.Gonzalez ve ark., 2016)

Kenar tespiti genellikle yerel operatorler kullanilarak gergeklestirilir. Genel olarak
ortogonal gradyan operator, yonlii diferansiyel operator ve ikinci dereceden diferansiyel
operatorle alakali bazi diger operatorler kullanilir. Sobel operatorii, ortogonal gradyan
operatdr tiirlindendir. Gradyan operatdr tiirevsel bir operatordiir ve birinci tlireve karsilik
gelir. (x, y) noktasinda kesiksiz bir f{x, y) fonksiyonu i¢in, bu fonksiyonun egimi bir
vektor olarak ifade edilebilir ve bu durum Esitlik 3.15 ile, bu vektore ait biiyiikliik Esitlik
3.16, vektoriin yonii ise Esitlik 3.17 ile ifade edilir (Gao ve ark., 2010).

af 0
Vi y) =[G, 6] = é % (3.15)
mag(Vf) = |Vfa| = [62 + 62] 2 (3.16)
(3.17)

@(x,y) = arctan (Gy / Gx)
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Sobel yonteminin uygulanmasi i¢in goriintii isleme islemlerinde 3x3 boyutunda
yatay ve dikey olmak iizere iki ayr1 maske kullanilmaktadir. Bu maskelere ait matris

degerleri Sekil 3.9.’da gosterilmistir.

-1 -2 -1

Maske — ' 1 O I
Sobelivatay)

Bl G |

-] 0 1

Maske =2 0 2
Sobel{dilayv)

-1 0 1

Sekil 3.9. Sobel kenar bulma operatdriiniin yatay ve dikey maske degerleri (Parmaksizoglu, 2012)

Sobel operatorii kullanilarak kenar bulma islemi uygulanan goriintii Sekil 3.10°da

gosterilmistir.

a) Orijinal gorinti b) Sobel operatorii uygulanan goriintii

Sekil 3.10. Sobel operatdrii kullanimina iligkin girdi ve ¢ikt1 goriintiileri
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4. OPTIMIiZASYON

Optimizasyon (eniyileme) kavrami i¢in yapilan ¢esitli tanimlamalar vardir. Yalin
bir ifadeyle, mevcut ve sinirli kaynaklarin en uygun sekilde kullanilmasina optimizasyon
denebilir (Bunday, 1984). Matematiksel anlamda optimizasyon, bir fonksiyonun
maksimize veya minimize edilmesidir (Kahaner ve ark., 1989). Bir bagka tanima gore ise
almman 1yi kararlar sayesinde hedeflenen amaca ulagmak optimizasyon olarak ifade
edilebilir (Kiibat, 1989). Daha kisa bir tanimlama ile optimizasyon en iyi c¢iktilar
barindiran islemler biitiiniidiir (Rao, 1978). Tektas (2010), bu tanimlamalar1 verdikten
sonra iiretim bakimindan optimizasyonu, maksimum kar veya minimum maliyet ile
iretilebilecek iiriin miktarmin belirlenmesi olarak tanimlar. Bir bagka tanima gore de
optimizasyon, bir problemin en iyi ¢6ziimiinii ortaya koymak i¢in matematiksel modeller
olusturarak, karar verme siireclerine destek olan disiplin olarak tanimlanir (Aksoy, 2016).
Optimizasyon problemlerinin ¢oziimii i¢in kullanilan amag¢ fonksiyonu, minimizasyon
problemleri i¢cin maliyet (cost) fonksiyonu, maksimizasyon problemleri iginse kar
fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir (Kand, 2014). Optimizasyon problemleri sahip
olduklar1 amag sayis1 bakimindan “cok amagh yontemler” ve “tek amagli yontemler”

olarak iki kategoriye ayrilabilir.

4.1. Tek Amach Optimizasyon

Tek amacl optimizasyon, dinamik, kisitli, ¢cok amagli gibi ¢esitli ve karmagik
optimizasyon algoritmalarinin temelini olusturmaktadir (Liang ve ark., 2014). Tek amaclh
optimizasyon, sadece tek bir amaci optimize etmeyle ilgilidir. Amaca ek olarak tek amacl
optimizasyon islemindeki diger unsurlar kisitlar ve parametrelerdir. Parametreler,
optimize edilmesi gereken problemlerin (sistemler) degiskenleridir (bilinmeyenler). Sekil
4.1°de gosterildigi gibi degiskenler birincil girdiler olarak diistliniilebilir. Kisitlamalar ise
sisteme uygulanan smirlamalardir. Aslinda kisitlar elde edilen amag¢ degerinin

uygulanabilir olup olmadigini belirler (Mirjalili, 2016a).
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caligtrma’sevre Kogullar:
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Degiskenler .-ifrr_ag
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Kesitlar ©— Uyeulanabilirlik

Sekil 4.1. Bir optimizasyon sisteminin farkli bilesenleri (Mirjalili, 2016a)

Tek amagl optimizasyon, bir minimizasyon problemi i¢in asagidaki esitlikler ile

ifade edilebilir.

min: f(xq, Xz, X3, <o, Xn_1,%Xn) 4.1)
kisitlar:

9i(x1,%0,%X3, o, Xpn_1,%,) =0, i=1,2,...,m 4.2)
hi(xq, X5, X3, e, Xn_1, %) =0, i1 =1,2,...,p (4.3)
b <x;<ub;, i=12,..,n 4.4)

Buradaki esitliklerde, f fonksiyonu minimizasyon problemini, n degiskenlerin
sayisini, m esitsizlik ve p esitlik kisitlarinin sayisini, [b; ve ub; ise degiskenlerin alt ve

ist sinirini ifade eder (Mirjalili, 2016a).

4.2. Cok Amach Optimizasyon

Cok amagh optimizasyon 1950’lerde birkag bilim insan1 tarafindan ele alinmistir.
O zamana kadar bu konu genellikle ekonomi alanindaki uygulamalarda goriilmiis, bu alan
disinda c¢ok amagli optimizasyon uygulamasmin ilk ornekleri Koopmans (1951)
tarafindan sunulan iiretim teorisi ¢caligmasinda ortaya ¢cikmistir (Sarker ve ark., 2002).

Yapt mekanigi alaninda ¢ok amagli optimizasyon kavramlarimin ilk uygulamasi
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Krokosky (1968) tarafindan yayinlanan bir makalede goriilmiistiir (C.A.Coello ve
A.D.Christiansen, 2000). Cok amacli optimizasyon i¢in miihendislik alaninda ilk
uygulama ise Zadeh ve Desoer (1963) taratindan sunulmustur.

Basarim o6l¢iitiinde birden fazla amag, diizenli ve es zamanli bir sekilde optimize
ediliyorsa bu yontem ¢ok amacli optimizasyon olarak isimlendirilir. Cok amagh
yontemlerin ¢oziilmesi, tek amach yontemlere kiyasla daha zor bir siiregtir. Eger
birbirleriyle celisen amaglar varsa bu zorluk katlamir. Ornegin bir amag i¢in maliyet
azaltilmaya ¢alisilirken, diger bir amag icin kapasite arttirilmaya calisiliyorsa, baska bir
ifadeyle ayn1 anda bir amag i¢in minimizasyon yapilirken, digeri i¢in maksimizasyon
gerceklestirilmeye calisiliyorsa sorunun karmasiklig artar (Kaya, 2014).

Cok amagli optimizasyon, bir minimizasyon problemi i¢in en basit haliyle

asagidaki esitlikler ile ifade edilebilir (Mirjalili, 2016b).

min: F(X) = {1(X), 2(X), ..., fo(*) } (4.5)
kisitlar:

() =0, i=1,2,..,m (4.6)
hi(@X) =0, i=12,..,p (4.7)
Li<x;<U;, i=12,..,n (4.8)

Buradaki esitliklerde, o amagclarin sayisini, m esitsizlik ve p esitlik kisitlarinin
sayisini, L; ve U; ise degiskenlerin alt ve {ist sinirini ifade eder.

Cok amacl problemlerin ¢6ziimii i¢in, agirlikli formiil, sozliiksel (lexicographic)
yaklasim ve Pareto yaklasimi olmak {izere ii¢ tip yaklagim bulunmaktadir (Oliveira ve
ark., 2018).

Agirlikl formiil yaklagiminda siireg, farkli amaglarin tek bir ama fonksiyonunda
birlestirilerek, bu amag lizerinden bir optimizasyon gerceklestirilmesi seklindedir. Bu
yaklagimda her bir amag i¢in bir agirlik verilir (Kaya, 2014). Eger n tane amag varsa

agirlikli formiil Esitlik 4.9°daki gibi olacaktir.

fO) = wifi(x) + wyfo(x0) + -+ wpfr(x) (4.9)

Burada, w; ile gosterilen i. agirlik ve f; ise i. amagtir. Bu yaklasimdaki temel

sorun, uygun agirlik katsayilarinin belirlenmesidir (Oliveira ve ark., 2018).
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Ikinci yaklasim olan sdzliiksel yaklasimda ise amaglar her ¢dziim islemi i¢in
degistirilir. Buna gore her seferinde amaglardan biri hedef olarak belirlenir, digerleri kisit
olarak ele alinir. Bu yaklagimda tercih siras1 ¢6ziimii etkileyecegi i¢in olduk¢a 6nemlidir
(Kaya, 2014). Ornegin iki ¢dziim degerlendirildiginde en yiiksek dncelige sahip amag i¢in
¢coziim A, ¢ozlim B’den daha iyi ve aradaki fark kayda deger ise A ve B ¢oziimlerinin
diger amaclar i¢in karsilastirilmasina gerek kalmaz. Bu durumda ¢6ziim A daha iyi kabul
edilir. Fakat degerlendirme yapildiginda en yiiksek oncelikli amaca gore ¢oziim A ve
¢Ozlim B arasindaki fark 6nemli 6l¢iide degilse, bu durumda ¢oziimler bir sonraki yiiksek
oncelikli amaca gore yeniden karsilastirilir. Bu nedenle sozliiksel yaklasimda amaglarin
oncelikleri hakkinda bir 6n bilgiye sahip olmak gereklidir (Oliveira ve ark., 2018).

Uciincii yaklasim ise Pareto Optimal yaklasimidir. Bu ydntemde amaclarin
hepsini barindiran bir vektor ve olasi ¢oziimler arasindan se¢im yapilabilmesine olanak

saglayan baskinlik kavramlari 6n plana ¢ikar (Kaya, 2014).

4.3. Pareto Optimal Yaklasim

Italyan iktisat¢1 ve sosyolog Vilferdo Pareto (1848-1923), ilerleyen zamanlarda
kendi adiyla anilacak olan kuralini 19. Yiizyilin baglarinda sundugu ekonomik yeni refah
teorisinde ortaya koymustur. Pareto s6z konusu ¢alismasinda, bir ulustaki olas1 denge
durumlarin1 incelerken bu kavramdan bahsetmistir. Bir durumun grafiksel gosterimi,
problemin sebeplerinden en Onemlisini ortaya ¢ikararak bunlarin 6nem derecelerinin
tespit edilmesine yardimci oldugu i¢in, Pareto’nun yaklagimi sadece ekonomi alaninda
degil pek cok alanda kullanilir hale gelmistir (Aksoy, 2016).

Pareto yaklasimi, evrimsel algoritmalar i¢in uyarlanmis ve ¢ok amacglh evrimsel
optimizasyon teknikleri gelistirilmistir (Aksoy, 2016). Buna gore, Pareto Optimal C6zim
en az bir amag i¢in digerlerinden daha iyi olan ve herhangi bir amag i¢in en kotii olmayan
¢Oziim olarak tanimlanabilir. Bu yaklasimda her bir amag i¢in makul diizeyde alternatif
¢Ozlimler sunulur. Karar vericilerin se¢im yaptiklart bu ¢oziimlerin her biri Pareto
Optimal Coziim ve bunlarin olusturdugu kiime ise Pareto Optimal Coziimler Kiimesi
olarak bilinir. Degerlendirme isleminde birden fazla olan amag fonksiyonlarinin sonuglari
birbiriyle Pareto iistiinliiklerine gore kiyaslanir (Sag ve Cunkas, 2009).

Bu yaklasim digerlerine gore oldukca karmasiktir, iistelik amaglarin sayisi
cogaldikca karmasiklik daha da artmaktadir. Ayrica nihai olarak birbirini baskilayamayan

¢oziimlerden en iyisini segcmek oldukca zordur (Oliveira ve ark., 2018). Sekil 4.2.’de
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Pareto Optimal Coziim Kiimesi i¢cinde yer alan bireylerin baskinlik iliskileri ve Pareto-

optimal cephe gosterilmistir.

lasi cdziim
bilgesi

Pareto-optimal cephe

Sekil 4.2. Pareto optimal cephe ve bireylerin baskinlik iliskisi (Ergiil, 2010)

Burada, iki amacli bir minimizasyon problemi icin Pareto-optimal cephe
gorilmektedir. A, B, C, D, E ve F noktalar1 Pareto optimal cephesinde yer alan bireyler,
bu bireylerden meydana gelen P* = {4, B, C, D, E, F} Pareto Optimal C6ziim Kiimesi ve
ayn1 zamanda Pareto-optimal cephedir. Pareto-optimal cephe, biitiin amaglar baz
alindiginda, baskin bireylerden / karar vektorlerinden olusan cepheyi ifade etmektedir.
Sekilde G noktast, olast ¢oziim bolgesinde yer alan ve Pareto-optimal cephedeki ¢oziimler

tarafindan baskilanmis bir ¢6ziim 6rnegidir (Ergiil, 2010).

4.4. NSGA-II (Baskilanmams Siralamali Genetik Algoritma)

Cok amagli evrimsel bir algoritma olan Baskilanmamis Siralamali Genetik
Algoritma (Nondominated Sorting Genetic Algorithm) ya da kisa ifadesiyle NSGA-II,
Deb ve ark. (2002) tarafindan gelistirilmistir. Daha 6nce Srinivas ve Deb (1994)
tarafindan sunulan ve zamanla bir takim eksiklikleri fark edilen NSGA yontemi, eksik
yonleri giderilerek yeniden tasarlanmis ve NSGA-II olarak sunulmustur. Yontem, Pareto
optimal ¢Oziim kiimesini belirlemek amaciyla genetik algoritma temel alinarak
gelistirilmistir. Genetik algoritma yonteminden farkli olarak y1gilma uzaklig1 hesaplama

ve baskinlik puanlamasi islemleri bulunmaktadir. NSGA-II, hesaplama karmagiklig
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bakimindan yalin, hiz bakimindan yiiksek ve seckinci (elitist) bir algoritma olmasi
nedeniyle pek ¢ok alanda uygulama imkani bulmaktadir (Durmaz ve Sahin, 2017). Bu
caligmada da Pareto optimal ¢oziim kiimesini belirlemek amaciyla NSGA-II algoritmasi

kullanilmustir.

4.5. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Ik olarak Kennedy ve Eberhart (1995), siiriiler halinde yasayan balik ve kuslarin
dogada besin arama davranislarindan yola ¢ikarak PSO yaklagimini ortaya koymustur.
Calisma ilk baslarda kus veya balik siiriilerindeki koreografinin grafiksel anlamda
modellenmesi iizerine baslatilmis ancak g¢alisma ilerledikce bu modelin problemlerin
tyilestirilmesinde de kullanilabilecek bir algoritma olarak ele alinabilece§i gergegini
ortaya ¢ikarmigtir (Alatas, 2007).

Is birligi esasina dayanan PSO’da, gergek hayattan esinlenilen siiriilerdeki her bir
kus veya birey, sayisal diinyadaki problemin bir aday ¢6zlimiine karsilik gelir ve pargacik
(particle) olarak adlandirilir. Standart bir PSO i¢in her bir pargacik pozisyon, hiz, dnceki
pozisyonunu hatirlama kabiliyeti, bilgi paylagsma kabiliyeti, bir karara ulasmak i¢in
bilgiyi kullanma kabiliyeti 6zelliklerine sahip olmalidir. Parcacik siiriilerinin temel
felsefesini Uyarlamali Kiltlir Modeli olusturmaktadir denebilir. Bu modele gore,
degerlendir, karsilastir ve taklit et seklinde ¢ ilke kiiltiirel uyarlamanin temelini meydana
getirir (Aksam, 2014) .

PSO yaklasiminda, siiriideki kuslar bir bolgede yiyecek aramak icin rastgele
dagilirlar. Kuslar baslangicta yiyecegin nerede oldugu konusunda bilgi sahibi degildir.
Siiriiniin tiyeleri ayn1 anda farkli yonlere dogru hareket ederek arama bdlgesine yayilirlar
ve yiyecek aramaya c¢ikarlar (Ortakci, 2011). Kus stiriileri yiyecek kaynaginin yerini
bilmemelerine ragmen, yiyecegin bulundugu noktadan ne kadar uzaklikta olduklarini
ogrenmeye calisirlar. Bu bilgiye ulagsmak icin her bir pargacik, yiyecek kaynagina en
yakin olan kusu takip eder. Pargacik hareket ettigi zaman bulundugu noktanin yiyecege
olan mesafesini ifade eden uygunluk degeri hesaplanir. S6z konusu pargacik ¢oziim
uzayinda hizinin ve yoniiniin her bir iterasyonda (diger bir ifadeyle her bir nesilde) nasil
degisiklik gosterecegini, komsularina ve kendine ait en iyi koordinatlarin harmanlanmasi
ile elde edecektir (Alatas, 2007).

Arama uzayinda pargaciklar, her bir yinelemede kendini su iki “en 1yi” degeriyle

giinceller: Birincisi her bir pargacigin o ana kadar ulagsmis oldugu “en iyi” ¢6ztimdiir, bu
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deger “pbest” (particle best) olarak bilinir. Bir digeri ise, o ana kadar siiriiye ait tiim
nesillerdeki parcaciklardan herhangi birinin ulastigi “en iyi” ¢oziimdiir, bu deger ise
“gbest” (global best) olarak isimlendirilir. Bu iki degerin tespit edilmesiyle birlikte ilgili
parcacigin hiz ve konum bilgisi asagidaki esitlikler yardimiyla giincellenir (Kennedy ve

Eberhart, 1995).

vitt = Wl + ¢y (pbest! — X)) + c,m,(gbestt — X)) (4.10)
X = Xt 4 pft (4.11)
Bu denklemlerde, ¢ zamamndaki i parcacigin hizi v/ ve pozisyonu X/ ile, t®
anindaki eylemsizlik agirhig W'ile, pozitif hizlanma sabitleri ¢, ve ¢z ile, [0-1] araliginda
iiretilen rassal degerler 7; ve > ile temsil edilir. i bireysel par¢aciginin ugus giizergahi
tizerindeki en iyi ¢0zlim pbest; ile, o ana kadarki tiim nesiller i¢indeki en iyi parcacik ise

gbest' ile temsil edilir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

4.6. PSO Tabanh Pareto Optimal Yaklasim

Son zamanlarda Pareto optimal ¢oziimler liretmek icin Genetik Algoritma,
Parcacik Siirii Optimizasyonu gibi metasezgisel optimizasyon yontemleri gelistirilmistir.
Ozellikle iki ya da iic amag fonksiyonu bulunan durumlar igin metasezgisel yontemlerin
yararli oldugu gozlenmistir. Fakat agsagidaki gibi iki ana sorun bulunmaktadir (Yun ve

ark., 2016):

e Popiilasyonun, miimkiin oldugunca yakin ve olabildigince hizli bir sekilde
gercek Pareto yiizeyine nasil yonlendirilmesi (yakinsama).

e Tiim Pareto yiizeyine iyi bir sekilde yayilmis ¢oziimler iiretilmesi

Ayrica ¢ok amagh optimizasyon i¢in PSO kullanildiginda, ¢oziimlerin yakinsama
cesitliligini gelistirmek i¢in pbest ve gbest’in nasil secilecegi konusunda bir mekanizma
gelistirmek gerekmektedir. PSO ¢ok amacli optimizasyona uygulanirken “en iyi ¢éziim”
kavrami, benzersiz bir deger olarak tanimlanamaz. Sonug olarak, bazi pargaciklarin en iyi
konumlar1 hakkindaki bilgiler dikkate alindiginda pbest ve gbest’e karar vermek kolay
degildir.
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Cok amacli PSO kullanilan algoritmalarda, ¢6zlimlerin ¢esitliligini amaglayan en
iyl konumlara karar vermek i¢in kalabaliklasma mesafesi (crowding distance), nis sayisi
(the niche count), sigma degeri (sigma value) gibi mekanizmalar1 kullanmaktadir (Yun

ve ark., 2016).
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5. ONERILEN YONTEM

Calismanin temel amaci goriintii iizerinde zenginlestirme yapmaktir. Bu baglamda
amaca yonelik konumsal alan iizerine yapilan goriintli zenginlestirme slireci matematiksel

olarak Esitlik 5.1 ile ifade edilebilir.

9@ j) =TI[f())] (5.1

Burada f (i, j), giris goriintiisiine ait (i, j) pikselinin gri seviye degerini ve g(i, j)
ise zenginlestirilmis goriintiiye ait (i, j) pikselinin gri seviye degerini temsil eder. T ise
dontisiim fonksiyonuna karsilik gelir. Literatiirde doniisiim fonksiyonu olarak onerilen
cok sayida yontem bulunmaktadir. Gorai ve Ghosh (2009) onerdikleri yontemde
dontisiim fonksiyonunu Esitlik 5.2°deki gibi tanimlamistir.

Esitlikte a ve ¢ degerleri birer sabit parametredir, giris goriintiisiine ait (i, j)
pikselinin n x n boyutundaki bir pencere ile alinmis yerel ortalamasi m(i, j) ile temsil
edilir. K(i,j) ise yerel ve genel bilgilerin her ikisini de igeren zenginlestirme

fonksiyonudur. Yerel ortalama fonksiyonu i¢in ifade Esitlik 5.3 ile gosterilir.

n-1n-1

1
m@) = —— > > f(xy) (53)

x=0y=0

Bu c¢alismada kullanilan K(i,j) parametresi Esitlik 5.4’deki gibi

hesaplanmaktadir.

k.D

K(i,j) = o) T (5.4)

Esitlik 5.4°te yer alan k ve b degerleri disaridan alinan sabit iki parametreyi, D

girig goriintiisiine ait ortalama gri seviye degerini ve o (i, j) degeri ise giris gorintiisiiniin
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(i, j) pikseline ait n x n boyutundaki bir pencere iizerinde yerel standart sapmay1 ifade

eder, bunlar Esitlik 5.5 ve Esitlik 5.6 ile gosterilmistir.

1 M-1N-1
D= oy f@.0) (5.5)
1 n-1n-1
o)) = |— D > (f(xy) —m(i )y (56)
x=0 y=0

Sonug olarak Esitlik 5.1°de verilen zenginlestirme fonksiyonu, verilen bu

esitliklerle birlikte son durumda Esitlik 5.7’deki gibi yazilabilir.

(5.7)

g(i.j) = [f (. )j) — c.m(@, NI +m(@, )

o(i,j)+b

Bu zenginlestirme fonksiyonu ile ¢ikti goriintiisiinde elde edilmek istenen iki
amag belirlenmistir. Bu amaclar kisaca goriintiideki bilgi yogunlugunun arttirilmasi ve
parlakligin korumasi olarak 6zetlenebilir.

Bir goriintiide kenar piksellerinin artmasi daha yiiksek kenar yogunluguna sahip
olmast anlamina gelir. Bu durum goriintiide iyilesme oldugunu ve bilginin arttigini
gosteren etkenlerden biridir. Fakat bu tek basina yeterli olmayabilir. Daha 6nce
bahsedildigi gibi entropi gorlintliniin igerigiyle ilgili bilgi verir. Entropinin yliksek olmasi
da goriintiiniin 1yilesmis olacagini gosteren oOlgiitlerden birisi olarak kabul edilir (Sag ve
Cunkas, 2009). Bu kistaslar birlikte ele alinarak birinci amag fonksiyonu Esitlik 5.8 ile

gosterilmistir.

YN xH(I,) (5.8)

F(l,) = log(log(E(Is))) X

Bu esitlikte I, degeri, Esitlik 5.7 ile tanimlanan ve bu doniisiim fonksiyonu
yardimiyla elde edilen zenginlestirilmis gorlintliyli ifade etmektedir. Goriintiilerdeki
kenarlar veya kenarliklar Sobel, Laplacian ve Canny gibi pek cok etkili kenar bulma

algoritmasi kullanilarak tespit edilebilir. Daha 6nce elde edilen zenginlestirilmis goriintii
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I, tizerinde Sobel kenar bulma operatoriiniin kullanilmasiyla birlikte bir kenar goriintiisii
olarak I elde edilir. E () ifadesi Sobel operatorii kullanilarak elde edilen kenar
goriintiisiindeki  piksellerin  yeginliklerinin toplamidir. n_edgels, Sobel kenar
goriintiisiinde yeginligi esik degeri tizerinde kalan piksellerin sayisidir. H(I,) ile
zenginlestirilmis goriintliye ait hesaplanan entropi degeri ifade edilmektedir.
Gorilintiideki bilgi yogunlugunu arttirarak zenginlestirme yaparken ayn1 zamanda
parlakligi korumak ikinci amag olarak belirlenmistir. Parlaklik, bir nesnenin yansittig
151810 g6z gibi bir algilayiciya yaptigi etkidir (Taskin, 2011). Parlakligin korunmasi bazi
durumlarda 6nem arz edebilir. Ornegin, tiiketici elektronigi {iriinleri igin ¢ikt1
goriintiisiinde olmayan yapay dokularin olusmasini engellemek amaciyla parlakligin
korunmas1 6nemli bir konudur. Bazi arastirmacilar, bu konuda yetersiz kalan Histogram
Esitleme yontemini dogrudan kullanmak yerine, histogrami alt boliimlere ayirip, her bir
boliime ayr1 ayr1 esitleme uygulamayr da Onermektedirler (Marukatat, 2015). Bu
caligmada parlakligin korunmasi giris ve ¢ikis goriintiilerinin yogunluk farkin1 minimize

ederek saglanmistir. Bu islemin matematiksel ifadesi Esitlik 5.9 ile gdsterilmistir.

Ep = mean;, , = — mean; (5.9)

Burada mean;, , . ¢ikis goriintisiiniin, mean; ise giriy gOriintistinin
yogunlugunu ifade etmektedir.

Cikt1 goriintiisiinlin bu iki amag¢ dogrultusunda zenginlestirilebilmesi i¢in bu tez
calismasinda c¢ok amacli PSO kullanilarak doniisiim fonksiyonundaki parametreler
optimize edilmistir. PSO algoritmasinda her dongiide parcaciklari amaca yonelik hareket
ettirmek i¢in gbest ve pbest degerleri kullanilmaktadir. Her parcacik kendi durumunu bu
degerlere gore giinceller. Fakat birden fazla amacin oldugu durumlarda gbest degerine
gore islem yapmak miimkiin degildir. Bu nedenle ¢ok amaghi PSO’da (MOPSO, Multi
Objective PSO) gbest kavraminin yerini /best (local best) veya bagka bir ifadeyle “lider
(leader)” kavrami alir (Ozkaya, 2011). Buna gére parcaciklarin hizlarini giincelleme

islemi Esitlik 5.11 ile gosterilmistir.

vitt = Wt + ¢y (pbest! — XP) + c,r,(pLeadert — XF) (5.10)
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Pareto yaklasiminin kullanildigi PSO ¢alismalarinda Pareto ¢6ziim kiimesindeki
her bir parcacik lider olma potansiyeline sahiptir. Calisma kapsaminda yapilan testlerde,
ilk basta lider bu c¢oziimlerden rastgele secilmistir. Fakat bu durum zaman zaman
hedeflenen cikt1 goriintiisiiniin ¢ok uzaginda yer alan ve istenmeyen sonuglar ortaya
cikarmigtir. Ciinkii bu ¢alisma icin Pareto ¢6zliim kiimesinde birbirini baskilamayan
¢dziimler yer alsa bile bunlar ideal ¢6ziim aday1 anlamina gelmezler. Islemlerde rassallik
s0z konusu oldugu i¢in amaglardan herhangi birisinin u¢ noktalarda yer alma ihtimali her
zaman vardir. Boyle bir parcacik lider olarak belirlenirse, parcacik siiriisii lidere bakarak
giincelleme yaptig1 icin tiim siirii, liderin bulundugu bu u¢ nokta ydniinde hareket
edecektir. Bu ¢alismada s6z konusu problemi gidermek i¢in ¢oziim kiimesindeki her bir
eleman PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) degerlerine gore siralanmistir. PSNR degeri
en yliksek olan parcacik, lider olarak secilmistir. Boylece PSO’daki her bir pargacigin,
PSNR degeri en yiiksek olan ve lider olarak segilen pargaciga bakarak kendi degerlerini
en ideal c¢oziime gore gilincellemesi saglanmistir. Calismada Onerilen yOntemin

algoritmasini anlatan bir s6zde kod asagida verilmistir:

Basla
P sayida parcacik olustur.

Her bir parca icin i=1den P sayisina kadar bir dongii baslat:

Parcacigin a, b, ¢ ve k parametrelerine kendi deger araliklarina gore rastgele
degerler ata ve buna karsilik gelen hiz degerini ayarla

Parcacik Dongiisiinii bitir.

Mevcut parcaciklardan PSNR degeri en yiiksek olani lider olarak belirle.

Her bir nesil icin bitirme kosulu saglanincaya kadar bir dongii baslat:

Her bir parca icin i=1den P sayisina kadar bir dongii baslat:

Esitlik 5.7 ye gore zenginlestirilmis bir goriintii olustur.
Birinci amag icin Esitlik 5.8 °a gore degeri hesapla.
Tkinci amacg igin zenginlestirilmis goriintii ile giris goriintiistiniin yogunluk farkin:
hesapla.
Eger F((I.);) > F(pbest,;) ise
pbest; = P;;
// P; degeri i.pargactk

I, icin PSNRi degerini hesapla.
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Eger PSNRi > PSNR_lider ise
PSNR_lider = PSNRi
lider = P;

Parcacik Dongiistinii Bitir.

Her bir parca icin i=1"den P savisina kadar bir dongii baslat:

Esitlik 5.10°a gore par¢acigin hizini giincelle.

Esitlik 4.11°e gore parcacigin konumunu giincelle (konum
bilgilerinin  giincellenmesi ile doniisiim fonksiyonundaki a,b,c,k
parametreleri de giincellenmis olur).

Her parcacik icin NSGA-II (Deb ve ark., 2002) algoritmasint uygula.

Parcacik Dongiistinii Bitir.

Nesil Déngtistinii Bitir.

Son durumda giincel lider parcacigina ait degerleri kullanarak Egsitlik 5.7 ’ye gore

goriintii zenginlestirme islemini uygula

Bitir
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6. DENEYSEL SONUCLAR

Bu tez calismasinda, gri seviye goriintiiler i¢in goriintii zenginlestirme islemi
parlakligi korumak ve goriintiideki bilgi miktarin1 arttirmak olmak iizere iki amag
dogrultusunda gergeklestirilmistir. Her iki amaci da ayr1 ayrt en uygun sekilde
saglayabilmek igin Pareto optimal yaklasim kullamilmugtir. Onerilen ydntem, uydu
gorlntiileri, tibbi goriintiileme cihazlar ile elde edilmis gorintiiler, standart test
gorlntiileri gibi ¢esitli imgeler lizerinde test edilmis ve orijinal goriintiiye gore daha 1yi
sonuclar elde edilmistir. Calismada kullanilan standart test imgeleri Sekil 6.1°de

gosterilmistir.

a) Cameraman b) F16

¢) Man d) Truck

Sekil 6.1. Gri seviye 6rnek test goriintiileri
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Onerilen yontem, segilen goriintillere 15’er kez uygulanmis ve her bir
uygulamanin entropi, CII, PSNR gibi ¢iktilar1 kaydedilmistir. Her bir uygulama 30
iterasyon boyunca siirmiistiir. Uygulamadaki siiriiniin pargacik sayisi ise 30 olarak
belirlenmistir. iterasyon sayis1 Pareto yiizeydeki degisim gozlemlenerek, pargacik sayisi
ise deneysel calismalar sonucu belirlenmistir. Siiriideki parcaciklarin kendi hiz ve
konumlarini, Pareto yiizeyde yer alan ve PSNR degeri en yiiksek olan parcaciga gore
giincellemeleri saglanmistir.

Asagida Sekil 6.2.’den Sekil 6.9.’a kadar, bazi standart test imgeleri i¢in 6nerilen
yontem ile histogram esitleme, adaptif histogram esitleme ve kontrast germe
yontemlerinin gorsel karsilastirmasi yer almaktadir. Ayrica dnerilen yontem icin dongii
baslangici, dongii ortasi ve dongii sonundaki Pareto yiizeyleri verilmistir. Bu gorsellere
ait PSNR, Kontrast Gelisim Endeksi (CII) ve Entropi degerleri Cizelge 6.1, Cizelge 6.2
ve Cizelge 6.3 ile gosterilmistir. Tabloda verilen MOPSO sonuglari, 15 ¢alismaya ait en
iyi sonuglart, MOPSO (Avg.) ise 15 calismaya ait ortalama sonuglar1 géstermektedir.

Cizelge 6.1. PSNR degerlerinin karsilastiriimasi

CS HE AHE MOPSO MOPSO (Avg.)
Cameraman  18.5525 19.0970 21.1434 26.5536 23.0212
F16 24.8221 20.4144 20.5976 26.2338 24.4257
Truck 11.2180 13.4831 16.1080 28.7350 25.3689
Man 20.7550 18.0529 18.2182 27.6333 23.0304

Standart test imgeleri i¢in sonuglar PSNR  degerleri agisindan

degerlendirildiginde, Onerilen yontemin tiim gorsellerde en yiiksek degere ulastigi

goriilmektedir.
Cizelge 6.2. Kontrast Gelisim Endeksi (CII) degerlerinin karsilastiriimasi
CS HE AHE MOPSO MOPSO (Avg.)
Cameraman 1.24390 1.24390 1.22930 2.03450 1.54150
F16 1.18600 1.18600 1.18140 2.62280 1.86840
Truck 1.03240 1.03240 1.01620 1.07480 1.06580
Man 1.24390 1.24390 1.22930 2.14450 1.68140

Sonuglar CII degerleri bakimindan degerlendirildiginde de 6nerilen yontemin tiim

gorsellerde en yiiksek degere ulagtigi goriilmektedir.
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Cizelge 6.3. Entropi degerlerinin karsilastiriimasi

Orijinal CS HE AHE MOPSO  MOPSO (Avg.)
Cameraman  7.0097 6.9307 5.9106 7.5315 7.5069 7.2836
F16 6.6744 6.6439 5.7098 7.5454 7.1172 6.8431
Truck 6.0274 5.9474 5.4106 7.0056 7.4205 6.9310
Man 7.2367 7.1865 5.9258 7.8842 7.6556 7.4982

Sonuglar entropi metrigi agisindan ele alindiginda AHE yonteminin Truck
disindaki diger gorseller icin en yiiksek degerlere ulastigi goriilmektedir. Truck
gorlintiisiinde ise Onerilen yontem en yiiksek degere ulasmistir. Kontrast gelisim endeksi,
PSNR ve entropinin yiiksek olmasinin, goriintiiler lizerinde zenginlestirme saglandiginin

birer gostergesi olarak kabul edilebilir.
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a) Orijinal

¢) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

e) Adaptif Histogram Egitleme

Sekil 6.2. Cameraman goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle kargilagtirilmasi
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¢) Dongii sonu

Sekil 6.3. Cameraman goriintiisii i¢in Pareto yiizeyleri

37



a) Orijinal

c) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

e) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.4. F16 (Petitcolas, 1997) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastirilmasi
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¢) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

g— RN P Xl

e¢) Adaptif Histogram Egitleme

Sekil 6.6. Man (Maggioni ve ark., 2014) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastirilmasi
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¢) Dongii sonu

Sekil 6.7. Man goriintiisii i¢in Pareto yiizeyleri
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a) Orijinal b) Onerilen Yoéntem (MOPSO)

c¢) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

e¢) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.8. Truck (Levkin, 2017) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastiriimasi



¢) Dongii sonu

Sekil 6.9. Truck goriintiisii icin Pareto yilizeyleri
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Asagida verilen bazi uydu goriintiileri ve tibbi gorilintiileme cihazlan ile elde
edilmis gorilintiiler icin Onerilen yontem ile histogram esitleme, adaptif histogram
esitleme ve kontrast germe yontemlerinin sayisal karsilagtirmalar1 Cizelge 6.4, Cizelge

6.5 ve Cizelge 6.6’da yer almaktadir.

Cizelge 6.4. PSNR degerlerinin karsilastirilmasi

CS HE AHE MOPSO MOPSO (Avg.)
Golden Gate 19.3550 12.7092 21.4411 23.7711 23.0131
Foster City 6.2591 5.7363  17.1350 23.4522 21.9127
Cecal Volvulus 12.6999  6.7263  15.7928 34.9990 31.4930
Retinitis Pigmentosa OD  17.5839  16.1146  23.9468 35.2869 33.1250

Ciktilar PSNR degerleri acgisindan incelendiginde Onerilen ydntemin tim

goriintiiler i¢in en yiiksek sonucu verdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.5. Kontrast Gelisim Endeksi (CII) degerlerinin karsilastiriimasi

CS HE AHE MOPSO MOPSO (Avg.)
Golden Gate 1.47400 1.47400  1.45090  2.25880 1.69160
Foster City 1.78320 1.78320  1.77620  5.30030 3.70210
Cecal Volvulus 1.00000 0.60392  0.99216  1.06640 1.03390
Retinitis Pigmentosa OD 1.14350  0.98206  1.08520  1.23460 1.09120

Sonuglar CII degerleri bakimindan incelendiginde de Onerilen yontemin tiim

goriintiiler i¢in en yiiksek sonucu verdigi goriilmektedir.

Cizelge 6.6. Entropi degerlerinin karsilastirilmasi
Orijinal CS HE AHE MOPSO MOPSO (Avg.)

Golden Gate 5.8849  5.8031 5.2160 7.0056 6.6238 6.2250
Foster City 6.3332  6.2591 5.7363 7.4307 6.7613 6.6856
Cecal Volvulus 4.9959 49382 4.1340 5.5964 5.1360 5.0234
Retinitis Pigmentosa OD  6.3445  6.2995 54200 6.5893  6.3566 6.2698

Entropi degerleri bakimindan sonuglar incelendiginde ise tim goriintiiler i¢in
AHE yo6nteminin en yiiksek sonuglar1 verdigi bununla birlikte Onerilen yontemin de
orijinal goriintli, CS ve HE’ye goére daha yiiksek entropi degerine sahip oldugu

goriilmektedir.



c¢) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

e) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.10. Golden Gate (SIPI, 1977) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastiriimasi
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c¢) Kontrast Germe d) Histogram Esitleme

e) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.11. Foster City (SIPI, 1977) gorintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastirilmasi
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a) Orijinal

d) Histogram Esitleme

e) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.12. Retinitis Pigmentosa (Fechter, 2004) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastirilmasi
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a) Orijinal b) Onerilen Yoéntem (MOPSO)

/8

¢) Kontrast Germe d) Histogram Egitleme

e) Adaptif Histogram Esitleme

Sekil 6.13. Cecal Volvulus (Peterson, 2009) goriintiisiiniin geleneksel yontemlerle karsilastiriimasi
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Tez ¢alismasinin bu boliimiinde, Shanmugavadivu ve Balasubramanian (2013)
tarafindan 6nerilen yontemin sonuglari ile bu ¢alismada 6nerilen MOPSO yontemi i¢in
elde edilen en 1yi sonu¢ ve ortalama degerler kiyaslanmistir. Entropi ve CII degerleri
Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8 de karsilastirilmistir. Cizelge 6.7 ve Cizelge 6.8’de gosterilen
BBHE, DSIHE, RMSHE, MPSO, MOHE degerleri Shanmugavadivu ve
Balasubramanian (2013)’nin calismasindan alinmis olup, farkli histogram esitleme
yontemleri kullanilarak elde edilen ¢ikti goriintiilerine ait sonuclar1 gostermektedir.
Cizelge 6.2 ve Cizelge 6.7’de yer alan ayn1 gorsellere ait CII degerlerinin farkli olmasinin
nedeni kontrast hesabinin farkli sekilde yapilmis olmasidir. Kontrast hesabi Cizelge
6.2’de maksimum ve minimum gri seviye piksel degerlerinin farki ile hesap edilirken,
Cizelge 6.7°de bir esik degeri tespit edilerek 6n plan ve arka plan gri seviye piksel

degerlerinin ortalama farki ile hesap edilmistir.

Cizelge 6.7. CII degerlerinin karsilastirilmasi
BBHE DSIHE HS RMSHE MPSO MOHE MOPSO MOPSO(avg)

Cameraman  0.8478 0.8448 0.8780  0.8968  0.9234  1.0000 0.9996 0.9986
F16 0.8470 0.8465 0.8693  1.0000 09125  1.0000 0.9993 0.9971
Truck 0.9488 0.9253 0.9627 09726 09145  1.0000 0.9984 0.9958
Man 0.6813 0.6813 0.7001  0.9078  0.9068  0.9846 0.9995 0.9973

Sonuglar CII degerleri agisindan ele alindiginda Cameraman, F16 ve Truck
gortntiileri icin MOHE yonteminin 1.0 degeriyle en yiiksek oldugu, bununla birlikte
MOPSO yonteminin 0.99 olarak yine yliksek bir degerle MOHE yontemine oldukca
yakin bir sonu¢ verdigi goriilmektedir. Man goriintiisiinde ise bu caligmada Onerilen
MOPSO yo6nteminin 0.9995 sonucuyla en yiiksek sonuca ulastigi, kendisine en yakin
yontemin ise 0.9846 degeriyle MOHE yontemi oldugu gozlenmistir.

Cizelge 6.8. Entropi degerlerinin karsilastiriimasi

BBHE DSIHE HS RMSHE MPSO MOHE MOPSO MOPSO(avg)
Cameraman  6.8081  6.7792  6.7614  6.9259  7.4211 6.9787 7.5069 7.2836

F16 6.5877  6.5601  6.4533  6.4677 7.9254 6.6269 7.1172 6.8431
Truck 6.4384 64204 6.4693  5.8881  6.7852 6.5461 7.4205 6.9310
Man 7.2232  7.2223  7.2473  7.1627  7.6233 7.0167 7.6556 7.4982

Entropi degerleri agisindan sonuglar ele alindiginda ise F16 goriintiisiinde MPSO
yonteminin en yliksek sonucu verdigi bununla birlikte en yakin sonucun ise MOPSO

oldugu goriilmiistiir. Cameraman, Truck ve Man goriintiilerinde ise MOPSO yonteminin
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daha yiiksek sonuclar verdigi gézlenmistir. Yukarida sayisal karsilastirilmalar1 verilen
goriintlilerden Man ve F16 i¢in sonuglara iliskin gorsel kiyaslama Sekil 6.14 ve Sekil
6.15te verilmistir.

Bu calismada, doniisiim fonksiyonunda kullanilan parametreler ¢ok amagh
Parcacik Siirii Optimizasyonu ile Pareto Optimal yaklasim kullanilarak tespit edilmeye
calisgtlmigtir. MOPSO ile zenginlestirme islemi yapilan goriintiilerin CII ve entropi
degerleri tespit edilmistir. Elde edilen sonuclar daha once yapilmis olan benzer bir
caligmada (Shanmugavadivu ve Balasubramanian, 2013) yer alan BBHE, DSIHE, HS,
RMSHE, MPSO ve MOHE sonuglariyla karsilastirilmastir.
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Sekil 6.14. Man goriintiisii (a) Orijinal, (b) HE, (c) BBHE, (d) HS, (¢) RMSHE (r=2), (f) MPSO ve
(g) MOHE (h) MOPSO (a-g goriintiileri Shanmugavadivu ve Balasubramanian (2013)’nin

calismasindan alinmistir)



Sekil 6.15. F16 gorintiisii (a) Orijinal, (b) HE, (¢) BBHE, (d) HS, (¢) RMSHE (r=2), (f) MPSO ve
(g) MOHE (h) MOPSO (a-g goriintiileri Shanmugavadivu ve Balasubramanian (2013)’nin

calismasindan alinmistir)
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7. SONUC VE ONERILER

Sayisal goriintiiler; ortam kosullari, goriintii elde etme cihazlarindaki problemler,
bozucu etkiler vb. nedenlerle kullannom amacimma uygun olmaktan g¢ikabilmektedir.
Gorilintlii zenginlestirme yontemleri ile sayisal goriintiiler, kullanim amaglarina uygun
olarak iyilestirilebilir, daha anlasilabilir ve kullanilabilir hale getirilebilir. Goriintii
zenginlestirme islemleri uzaysal alanda ve frekans alaninda gerceklestirilebilir. Uzaysal
alanda goriintii zenginlestirmek i¢in Onerilen histogram esitleme, kontrast germe, adaptif
histogram esitleme vb. yontemler siklikla kullanilmaktadir. Goriintii zenginlestirme
uygulamasi ile ¢ikt1 gorlintlisiindeki zithigin artmasi, bilgi kazancinin artmasi, parlakligin
korunmasi vb. sonuclar elde edilmeye c¢alisilir. Bu yontemler, bazi resimler iizerinde
beklenen anlamli sonuglar iiretebilirken, bazi resimler iizerinde beklenmeyen bozucu
etkiler gosterebilmektedir. Zenginlestirilmis goriintiilerin kalitesi, kisiler tarafindan
kisisel algilarina gore degerlendirilebilecegi gibi, literatiirde tanimlanmig metriklere gore
de degerlendirilebilir. Son yillarda, birden fazla amaci karsilayacak sekilde goriintii
zenginlestirme islemleri gergeklestirilmeye baglanmistir. Bu sayede goriintiiler {izerinde
olusacak beklenmeyen etkiler azaltilabilmektedir.

Cok amaclh metasezgisel algoritmalar, cok amacli optimizasyon problemlerinin
¢Ozlimiinde siklikla kullanilmaktadir. Bu tez ¢alismasinda, gri seviye sayisal goriintiiler
PSO ile ¢ok amagh bir yaklasimla Pareto optimal kullanilarak (MOPSO yontemi)
zenginlestirilmeye calisilmistir. Sayisal goriintiilerdeki bilgi kazancimi arttirirken
parlaklig1 korumak bu ¢alismadaki temel amaglar olarak belirlenmistir. Bu sebeple Pareto
optimal yaklasimindan faydalanilmistir. Pareto optimal yiizeydeki aday c¢oziimler
arasindan uygun ¢0ziim, en ylksek PSNR degerine sahip olan ¢6ziim segilerek
belirlenmistir. Onerilen yontemin performansi, HE, CS, AHE yontemleri ve literatiirde
Onerilen yontemlerle karsilastirilmistir. Karsilastirma metrikleri olarak PSNR, Entropi ve
Kontrast Gelisim Endeksi (CII) kullanilmigtir. Calisma hiz bakimindan HE, AHE ve CS
ile kiyaslandiginda yavas kalmaktadir. Bu sebeple oOnerilen yontem gercek zamanl
uygulamalardan daha ¢ok ¢evrimdisi (offline) uygulamalarda tercih edilebilir.

Onerilen MOPSO yénteminin sonuclart hem CII agisindan hem de entropi
acisindan giris gorlntiisii, HE, AHE ve CS yontemlerin sonuglar ile kiyaslandiginda
Onerilen yontemin oldukca basarili sonuglar verdigi tespit edilmistir. Bunlarin yan1 sira
ikinci amag¢ dogrultusunda parlakligin da korundugu gézlenmistir. Daha 6nce yapilan

benzer caligmalar incelendiginde, belirlenen amaglarin genellikle ayr1 ayr1 ele
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alimmadiklart goriilmiistiir. Cogunlukla birden fazla amag tek bir amag¢ fonksiyonunda
birlestirilip kullanilmigtir. Bu ¢alismada ise amaglar Pareto Optimal yaklasimla ile ele
almmistir. Onerilen yontem literatiirdeki yontemlerle karsilastirildiginda kabul edilebilir
sonuglar tirettigi gézlenmistir.

Onerilen yontem kenar yogunluklarini arttirdigi igin orijinal goriintiiye gore
detaylarin daha belirgin oldugu ¢iktilar tiretmektedir. Bu nedenle 6zellikle goriintiilerdeki
detaylarin 6nemli oldugu, parlaklik korunarak detaylarin ortaya c¢ikarilmasi istenen
durumlarda gri seviye goriintiiler i¢in bu ¢alismadaki yontem tercih edilebilir.

Onerilen yontem iizerinde gelistirme yapilarak renkli gériintiileri de kapsayacak
sekilde gilincellenebilir. Calismada ele alinan iki amag¢ disinda farkli amaglar i¢in de
caligmadaki yaklasim gelistirilebilir. Farkli metasezgisel algoritmalarin ¢ok amach

goriintli zenginlestirmedeki performanslari incelenebilir.
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