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YUKSEK LiSANS TEZI

COK SEVIYELI GORUNTU ESIKLEME ICIN WEB TABANLI BiR ARACIN
GELISTIRILMESI

Alper UNLU

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Prof. Dr. ilhan ILHAN
2024, 82 Sayfa

Jiiri
Prof. Dr. ilhan ILHAN
Prof. Dr. Hasan Erding KOCER
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN

Cok seviyeli goriintii esikleme, goriintiiyii ileri diizeyde anlamli 6zelliklere ayirmak i¢in kullanilan 6nemli
bir goriintii isleme teknigidir. Bu ¢alismada, ¢ok seviyeli goriintii esikleme igin web tabanl bir gorintii isleme araci
gelistirilmigtir. Bu ara¢ yeni 6nerilen GWO-HS algoritmasinin yaninda dokuz farkli optimizasyon algoritmasini da
biinyesinde barindirmaktadir. Kullanicilar bu algoritmalardan herhangi birini kullanarak istedikleri goriintii ve esik
seviyesi i¢in sonuglar elde edebilmektedirler. Bu sonuglari karsilastirabilmekte ve ¢iktilarini alabilmektedirler.

Onerilen GWO-HS algoritmas1 gri kurt optimizasyon (GWO) ve harmoni arama (HS) algoritmalari
hibritlenerek elde edilmistir. Bu algoritmanin performanst dokuz diger algoritmanin performanslar: ile
kargilagtirilmistir. Karsilagtirmalarda Otsu, Kapur ve Tsallis entropi tabanl esikleme yontemleri kullanilmistir.
Deneylerde goriintii isleme caligmalarinda iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan alt1 gériintii tercih edilmistir. Her bir
gOriintii iizerinde 2°den 10’a kadar degisen seviyeler igin esikleme islemi uygulanmaistir. Sonuglar, 6nerilen GWO-HS
algoritmasinin, diger algoritmalara kiyasla 6zellikle yiiksek esik seviyeleri i¢in daha iistiin bir performansa sahip
oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Seviyeli Goriintii Esikleme, Kapur, Otsu, Tsallis, Gri Kurt Optimizasyon,
Harmoni Arama
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Multilevel image thresholding is an important image processing technique used to segment an image into
meaningful features at an advanced level. In this study, a web-based image processing tool has been developed for
multilevel image thresholding. This tool includes the newly proposed GWO-HS algorithm alongside nine different
optimization algorithms. Users can utilize any of these algorithms to obtain results for their desired image and
threshold levels. They can compare these results and export their outputs.

The proposed GWO-HS algorithm is a hybridization of Grey Wolf Optimization (GWO) and Harmony
Search (HS) algorithms. The performance of this algorithm has been compared with the performances of nine other
algorithms. Otsu, Kapur, and Tsallis entropy-based thresholding methods were used for the comparisons. In the
experiments, six well-known and widely used images in image processing were preferred. Thresholding was applied
to each image for levels ranging from 2 to 10. The results demonstrated that the proposed GWO-HS algorithm has
superior performance compared to other algorithms, especially for higher threshold levels.

Keywords: Multi-Level Image Thresholding, Kapur, Otsu, Tsallis, Gray Wolf Optimization, Harmony
Search
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1. GIRIS

Goriintl isleme, dijital goriintiileri iyilestirmeyi, analiz etmeyi ve yorumlamay1 amaclayan
cesitli teknikleri ve metodolojileri kapsayan ¢ok disiplinli bir alandir. Bilgisayarli gérme, desen
tanima, uzaktan algilama, tibbi goriintiileme ve bilimsel gorsellestirme gibi bir¢ok alanda genis
uygulamalar bulmustur (Gonzalez ve ark., 2002). Goriintii isleme alani, hesaplama giiclindeki
ilerlemeler, algoritma gelistirme ve otomatik goriintii analizi ve anlama talebinin artmasiyla

onemli Ol¢lide gelismistir.

Gorlntl igleme, anlamli bilgilerin ¢ikarilmast veya belirli 6zelliklerin iyilestirilmesi
amaciyla dijital goriintiilerin manipiile edilmesini ve doniistiiriilmesini igerir. Bu siire¢ genellikle
goriintli edinme, 6n isleme, boliitleme, 6znitelik ¢ikarma ve nesne tanima veya siniflandirma gibi
birka¢ agamayi igerir. Her asama, uygulama alaninin belirli gereksinimlerine uygun olarak ¢esitli

algoritmalar ve teknikler kullanir.

Gorilintli isleme siirecinin en 6nemli asamalarindan biri de segmentasyon (boliitleme)
asamasidir. Segmentasyon, goriintiiyii benzer 6zelliklere veya 6zniteliklere sahip anlamli alanlara
ayirmak i¢in kullanilir. Buradaki amag¢ goriintiiyii daha basit pargalara ayirmaktir. Bu islem
genellikle goriintli isleme ¢aligmalarinin ilk asamalarinda kullanilir. Segmentasyon tekniklerini
genel olarak ii¢ kisma ayirmak miimkiindiir. Bunlar yapisal, olasiliksal ve hibrit segmentasyon
teknikleri olarak ayrilabilir. En ¢ok kullanilan segmentasyon yontemleri ise, esikleme yontemi,
kose tabanli metot, alan tabanli metot, kiimeleme tabanli metot, havza tabanli metot, kismi

diferansiyel denklem tabanli metot ve yapay sinir aglari tabanli metot seklindendir.

Gorlintii segmentasyon yontemlerinden en fazla kullanilan tekniklerden biri, piksel
yogunluk degerlerine dayanarak bir goriintiiyi farkli bolgelere ayirma islemi olan goriintii
esiklemedir. Bu islem, nesne tespiti, arka plan ¢ikarma ve 6znitelik ¢ikarma gibi gesitli gorevler
icin hayati 6neme sahiptir. Geleneksel goriintii esikleme yontemleri, pikselleri 6n plan veya arka
plan olarak siiflandirmak icin tek bir esik degeri kullanir. Ancak, degisken aydinlatma kosullarina
veya birden fazla ilgi alanina sahip daha karmasik goriintiiler i¢in, ¢ok seviyeli esikleme teknikleri
vazgecilmez hale gelir. Bu yontemler, birden fazla esik degerinin se¢ilmesini igerir ve bdylece

goriintliyli birden ¢ok yogunluk araliina veya siifa boler. Boylelikle, ¢ok seviyeli esikleme,



goriintii igindeki karmasik detaylar1 ve nlianslart daha dogru ve kapsamli bir sekilde analiz etmeyi

saglayabilir.

Esik degerlerinin optimal olarak secilmesi, goriintii esiklemede kritik bir adimdir ve aktif
bir arastirma alani olmustur. Yapay zeka (YZ) optimizasyon algoritmalari, 6zellikle evrimsel
hesaplama ve siirii zekasina dayali olanlar, bu zorlugun iistesinden gelmek i¢in giiclii araglar olarak
ortaya ¢cikmistir. Genetik, pargacik siirii optimizasyon ve gri kurt optimizasyonu gibi algoritmalar,
biyolojiden ilham alan stratejiler kullanarak genis bir ¢6ziim alaninda optimal ¢oziimleri ararlar.
Birden fazla ajanin veya bireyin kolektif zekasin1 kullanarak, bu algoritmalar etkili bir sekilde
parametre uzaymi kesfedebilir ve belirli amac¢ fonksiyonlarin1 veya performans metriklerini

maksimize eden esik degerlerine yaklasabilir.

YZ optimizasyon algoritmalarinin goriintii esiklemeyle entegrasyonu, segmentasyon
stireglerinin dogrulugunu ve dayanikliligini artirarak umut verici sonuglar vermistir. Bu teknikler,
tibbi goriintiileme alaninda hastalik teshisi ve tedavi planlamasi, uzaktan algilama alaninda arazi
ortiisii siniflandirmasi ve ¢evresel izleme, endiistriyel denetimde kalite kontrol ve kusur tespiti gibi

cesitli alanlarda uygulama bulmustur.

Yazilim gelistirme alaninda, Web API’ler (Uygulama Programlama Arayiizleri), farkli
sistemler ve uygulamalar arasindaki entegrasyonu ve iletisimi kolaylastirmada belirleyici bir rol
oynamistir. Web API’ler, internet iizerinden veri veya islevsellik erisimini ve manipiilasyonunu
saglayan standartlastirilmis ve iyi tanimlanmis bir arayliz sunar. Gelistiricilere mevcut
hizmetlerden ve kaynaklardan yararlanma imkani tanir ve uyumlulugu tesvik eder, daha karmagik

ve sofistike uygulamalarin gelistirilmesine katki saglar.

Web API’ler, uzaktan goriintii verilerine erisim ve isleme i¢in arabirimler saglayarak
goriintii isleme alaninda onemli bir rol oynayabilir. Ornegin, bulut tabanli gériintii isleme
hizmetleri, gelistiricilere goriintiiler yliklemelerine, cesitli isleme teknikleri (6rnegin, esikleme,
filtreleme veya nesne tespiti) uygulamalarina ve islenmis sonuclar1 alabilmelerine olanak taniyan
Web API’ler sunabilir. Bu yaklasim, karmasik goriintii isleme yazilimlarinin yerel kurulum ve

bakim ihtiyacini ortadan kaldirarak, verimli ve dlgeklenebilir ¢oziimler sunar.

Ayrica, Web APT’ler, goriintii isleme yeteneklerini web uygulamalari, mobil uygulamalar

veya diger yazilim sistemlerine entegre etmek i¢in kullanilabilir ve bdylece gorsel veri analizi ve



manipiilasyon iglevlerinin sorunsuz bir sekilde entegrasyonunu saglar. Goriinti isleme
algoritmalar1 ve tekniklerinin temel karmasikliklarini soyutlayarak, Web API’leri gelistirme
stirecini basitlestirir ve kodun yeniden kullanilabilirligini tesvik eder, sonug¢ olarak yenilik¢i ve

gorsel olarak yonlendirilen uygulamalarin teslimatini hizlandirir.

Bu tezin geri kalan kismi su sekilde organize edilmistir: Boliim 2’ de literatiirde ¢ok
seviyeli esikleme ve goriintii isleme alanlarinda gelistirilmis arayiizler tanitilmistir. Boliim 3’te
gorintii esikleme i¢in yaygin kullanilan algoritmalarindan Kapur, Otsu ve Tsallis algoritmalarinin
tek ve cok seviyeli esikleme yontemleri anlatilmistir. Bolim 4’te gelistirilen web tabanli arag
anlatilmig ve aragta kullanilan 9 farkli optimizasyon algoritmasi tanitilmistir. Bu algoritmalara ek
olarak gelistirdigimiz GWO-HS algoritmasindan bahsedilmistir. Boliim 5’te gelistirilen web
tabanli arayiizin kullanimi genis bir sekilde anlatilmistir. Kullanilan tiim optimizasyon
algoritmalariin test gorselleri tizerinde yapilan deneylerin sonuglar1 verilmistir. Gelistirdigimiz
GWO-HS algoritmasinin diger algoritmalar ile sonuclar1 kryaslanmistir. Son olarak Bolim 6’da

sonuglar ve Oneriler paylasilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Goriintli esikleme, pikselleri yogunluk degerlerine gore kategorize ederek bir goriintiiyii
belirgin bolgelere bolen goriintii islemede temel bir tekniktir. Temel esikleme yontemleri tek bir
esik degeri kullanirken, ¢ok seviyeli esikleme ¢ok sayida esik degeri kullanarak goriintiiyii birden
cok yogunluk sinifina bdler. Bu yaklasim, degisen aydinlatma, giiriiltii seviyeleri ve birden fazla

ilgi alanina sahip karmasik goriintiiler i¢in 6zellikle kullanighdir (Sezgin ve Sankur, 2004).

En eski ve en yaygin olarak kullanilan ¢ok seviyeli esikleme ydntemlerinden biri,
Nobuyuki Otsu tarafindan 1979 yilinda 6nerilen Otsu’nun algoritmasidir (Otsu, 1996). Otsu’nun
yontemi, esiklenmis goriintiiniin siniflar arasi1 varyansi maksimize etme veya siniflar i¢i varyansi
minimize etme prensibine dayanir. Bu, iki seviyeli esikleme i¢in etkili ve verimli bir tekniktir ve

ayn1 zamanda ¢ok seviyeli esiklemeye de genisletilmistir.

Bir diger popiiler yaklasim ise 1985 yilinda J. N. Kapur ve arkadaslar tarafindan tanitilan
entropi tabanli Kapur yontemidir (Kapur ve ark., 1985). Bu yontem, 6n plan ve arka plan
bolgelerinin entropisini maksimize ederek optimum esikleri seger ve esiklenmis goriintliniin bilgi

potansiyelini etkin bir sekilde maksimize eder.

Constantino Tsallis tarafindan 1988 yilinda Onerilen Tsallis entropi tabanli esikleme
yontemi (Tsallis, 1988), Shannon entropisinin bir uzantisidir ve ¢ok seviyeli esikleme igin
kullanilmistir. Bu yontem, entropinin eklemeli olmayan dogasimi dikkate alir ve belirli
senaryolarda geleneksel Shannon entropi tabanli yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigi

gosterilmistir (Portes de Albuquerque ve ark., 2004).

Tek seviyeli esiklemede kapsamli arama ile sonug hizli bir sekilde bulunabilmektedir. Cok
seviyeli esikleme i¢in kapsamli arama, incelenmesi gereken esik sayisi istenen esik degerlerinin
sayistyla iistel bir sekilde arttig1 icin hesaplama maliyeti oldukca yiiksektir. Barbara test gorselinin
iki esik degeri ile hesaplama siiresi 25 ms olarak hesaplanmis, esik sayisi bes oldugunda ise bu
stire 11 dakika olarak hesaplanmigtir (Brajevic ve Tuba, 2014). Metasezgisel algoritmalar

araciliiyla bu hesaplama siireleri diisiiriilmeye ¢alisiimigtir.

Sathya ve arkadaslari, cok seviyeli esikleme i¢in entropi tabanli esikleme yontemi olan
Tsallis algoritmasini bakteriyel arama (BF) algoritmasi ile kullanmiglardir (Sathya ve Kayalvizhi,

2010). Bu calismada ¢ok seviyeli esiklemede BF algoritmasinin GA algoritmasindan daha iyi



performans sagladigim gostermislerdir. Onerdikleri yontem hesaplama agisindan verimli oldugu
icin karakter tanimlama ve tibbi goriintiilerin esiklemesinde kullanilabilecegi sonucuna

varmiglardir.

Akay, iki basarili siirii optimizasyon algoritmasindan parcacik siirii optimizasyon (PSO) ve
yapay ar1 kolonisini (ABC) kullanarak kapsamli bir ¢aligma yapmistir (Akay, 2013). Bu ¢alismada
test gorselleri i¢in entropi tabanli Kapur ve siniflar arasi varyans temelli Otsu algoritmalar1 ¢ok
seviyeli esikleri bulmak icin kullanmustir. Iki seviyeli esiklemede PSO ve ABC benzer degerlerini
hesaplarken esik sayisi arttikca ABC’nin performansinin da arttigini tespit etmistir. Ek olarak
kapsamli aramada esik sayisinin artmasi ile {istel bir sekilde artan hesaplama siiresinin

metasezgisel yontemler ile lineer bir sekilde arttigin1 géstermistir.

Alihodzic ve Tuba, yarasa algoritmasinin (BA) GA, PSO, ABC gibi yaygin kullanilan
algoritmalar ile kiyaslanabilir bir 6l¢iide oldugunu tespit etmislerdir (Alihodzic ve Tuba, 2014).
Diferansiyel gelisim (DE) ve ABC algoritmalarindan bazi unsurlari BA algoritmasina ekleyerek

gelistirilmis yarasa algoritmasini (IBA) ortaya ¢ikarmislardir.

Manic ve arkadaglar1 ates bocegi algoritmasini (FA) kullanarak entropi tabanli Kapur ve
Tsallis algoritmalarini test gorselleri ile karsilastirmigtir (Manic ve ark., 2016). Bu c¢alisma
sonucunda Tsallis fonksiyonunun daha iyi performans degerlerine ulastigini, Kapur’un ise

nispeten daha diisiik islemci siiresi ile yakinsama sagladigin1 gostermislerdir.

Kog ve arkadaglar1 Otsu ¢ok seviyeli esikleme yontemini Gri kurt optimizasyon algoritmasi
(GWO) ile optimize etmeyi basarmislardir (Kog ve ark., 2018). GWO algoritmasinin benzer
calismalardaki diferansiyel gelisim (DE), ates bocegi algoritmasi (FA), gelistirilmis yarasa
algoritmasi (IBA) gibi algoritmalardan ¢ok daha iyi sonuglar ortaya ¢ikardigini tespit etmislerdir.

Abualigah ve arkadaslar1 literatiirde yaygin kullanilan 9 farkli optimizasyon algoritmasi ile
Kapur, Otsu ve Tsallis’in i¢inde bulundugu 5 farkli yontemi ele alan kapsamli bir arastirma
gerceklestirmislerdir (Abualigah ve ark., 2023). Sonuglar karsilastirmak i¢in uygunluk degeri,
PSNR (Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1) ve SSIM (Yapisal Benzerlik Indeksi) degerlerine gore

karsilastirma yapmislardir.

Gorilintli isleme alaninda arayiiz gelistirmesi yapilan ¢aligmalar incelenmistir. Asagida

kisaca bahsedilen bu ¢alismalar goriintii islemenin ¢esitli siireclerini kolaylastirmak amaciyla ticari



veya egitim amacl olarak gelistirilmistir. Goriintii islemedeki siirecleri farkli optimizasyon

algoritmalart ile karsilastirabilen kapsamli bir ¢calisma bulunamamustir.

Mahmoudi ve arkadaslari, internetin oldugu her yerde tibbi goriintii isleme hizmeti
sunmay1 amaglamaktadirlar (Mahmoudi ve ark., 2010). Bu hizmet ile istemci tarafinda kurulum
gerektirmeden tamamen web tabanli, etkilesimli, genisletilebilir, gorsel ve sonuglart 2D ve 3D
tibbi goriintii isleme ve gorsellestirme araglariyla beraber tanitilmaktadir. Cok ¢esitli tibbi goriintii
on isleme, kayit ve segmentasyon yontemleri acik kaynakli kiitliphaneler kullanilarak
uygulanmaktadir. Bu teknolojilerin entegrasyonu, istemci tarafinda gii¢lii hesaplama kaynaklari
gerektirmeden yiiksek islevsellige sahip tamamen web tabanli bir yazilimin uygulanmasina olanak
tanir. Kullanic1 arayiizii, kullanicilarin pratik arastirma ve klinik c¢aligmalar icin uygun

parametreleri segmeleri i¢in tasarlanmistir.

Markiewicz ve arkadaglari, patolojik taniy1r desteklemek i¢in mikroskobik goriintiilerin
bilgisayarla analizi i¢in ticretsiz bir web tabanli ara¢ sunmaktadirlar (Markiewicz ve ark., 2016).
Tibbi goriintii analizi, depolama ve erisimde web tabanli hizmetler i¢in pratik c¢oziimler de

sunulmakta ve tartisilmaktadir.

Yuan ve arkadaglari, tibbi goriintiileri sunmak ve islemek i¢in web tabanli bir platform
onermektedir (Yuan ve ark., 2017). Internet ve yeni veri tabani teknolojilerini kullanarak, yetkili
kullanicilar tibbi goriintiilere kolayca erisebilir ve herhangi bir kurulum yapmadan sunucu tarafi
giclii bilgi islem performans: ile is akislarini kolaylastirabilirler. Yazarlar Rayplus’in ilk
versiyonunda bir dizi goriintli isleme ve gorsellestirme algoritmasi uygulamaktadir. Sistemin

entegrasyonu, hem arastirma hem de klinik topluluklar i¢in ¢ok fazla esneklik ve kolaylik saglar.

cey e

cey e

hesaplama ve grafik yeteneklerini internet ilizerinden uzaktan erisime agmaktadir. Mamogram
verileri ve parametreleri bir web tarayici araciligiyla yiiklenebilir. Arag esikleme gibi cesitli

gorilintii isleme yontemlerini kullanarak meme kanseri hakkinda sonuglar iiretebilir.



3. GORUNTU ESIKLEME

Goriintli isleme alaninda kullanilan 6nemli tekniklerden biri olan goriintii esikleme,
goriintiinlin segmentasyonu i¢in basit ve etkili bir yontem sunmaktadir. Bu islem, goriintiideki her
bir pikselin yogunluk seviyesine gore ayristirilmasini saglar. Esikleme yontemi sayesinde,
goriintiiniin 6n plan ve arka plan bolgelerinin ayrilmasi kolaylagir. Bu ayrim, piksellerin yogunluk
ve renk degerlerine dayanarak gergeklestirilir. Ayrica, belirli bir yogunluk aralifina veya seridine
denk gelen piksel bolgelerinin tespiti de esikleme teknigi ile miimkiin hale gelir. Goriinti
segmentasyonu agisindan olduk¢a Onemli olan bu yoOntem, akademik c¢alismalarda ve

uygulamalarda siklikla tercih edilmektedir.

Goriintii esikleme kolay ve etkili bir ¢6ziim oldugu i¢in genis bir kullanim alanina sahiptir.
Bu ¢aligmalar, medikal goriintiileme (Rajinikanth ve ark., 2017; Kokver ve ark., 2018), optik
karakter algilama (Lazaro ve ark., 2010), nesne takibi (Parekh ve ark., 2007), otomatik hedef
algilama (Anagnostopoulos, 2009) gibi birgok alanda kullanima sahiptir.

Gorlntt esikleme islemi, goriintiiniin histogramindaki gri seviye degerine bagli olarak
gorlintiiyli dogrudan bolgelere ayirir. Esikleme goriintiiler iizerinde iki seviyeli ve ¢ok seviyeli
olarak uygulamak miimkiindiir. Sekil 1a’da histogrami verilen goriintii, siyah arka plan iizerine
parlak nesneleri olan bir goriintiidiir. Goriintiide siyah arka plan {izerinde parlak nesneler baskin
bir grup olusturacaklardir. Bu histogram degerlerinde nesneleri arka plandan ayirmak i¢in t esik
degerini segmek yeterli olacaktir. Sekil 1b’de iki tip parlakligi olan nesnelerin gorselinin grafigi
verilmigstir. Nesneler ve arka plana ait gri seviyeleri li¢ baskin grup olusturmustur. Bu gorseli ¢ok

seviyeli esikleme ile t1ve t2 olarak iki seviyeli esikleme yapmak daha uygun olacaktir.

A A
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Sekil 1. (a) Tek esik ile boliitlenecek goriintii histogrami (b) ki esik ile boliitlenecek goriintii histogrami
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3.1. Tek Seviyeli Goriintii Esikleme
Tek seviyeli esikleme, bir goriintiiniin tek bir esik degerine gore esiklemesidir. Esik degeri
T degeri olarak belirlenir ve bu degere gore pikseller ikili bir goriintiiye doniistiiriiliir. Bu yontem

ile gortintiideki bir nesne digerlerinden ayirt edilebilir hale getirilir.

Sekil 2’de de goriildiigii gibi tek bir esik degerinin belirlenmesi ile gorseldeki tek tip tiim
nesnelerin arka plan ile ayrimi saglanmistir. Bu yontem en basit ve hizli esikleme yontemidir.
Hesaplama maliyetleri oldukga diisiiktiir. Basit gorsellerde kullanima uygundur.

Oegerr <Tise
legerr =T ise

s=M(r)= { (3.1)

Bu formiilde, s ¢ikig goriintiisiindeki piksel degerini, r ise giris gorlintiisiindeki islem

yapilan piksel degerini ve T ise uygulanan esik degerini gosterir.

Sekil 2. (a) Madeni paralar (b) Histogram (c) Esiklenmis sonug goriintiisii
3.2. Cok Seviyeli Goriintii Esikleme
Cok seviyeli esikleme, bir goriintiiyli birden fazla esik degeri kullanarak esikler. Bu
yontem, tek seviyeli esiklemenin yetersiz kaldigi durumlarda daha ayrintili bilgi saglamak i¢in

kullanilir.

Esikleme metotlari, cogunlukla verilen resmin histogramina bagl olarak caligsmaktadir.
Islenecek bir goriintiiniin L gri seviyeleri, 0 ve L-1 arasinda t esik degeri, | verilen bir resmi ifade

ettigi varsayimi iizerinden, bir goriintii i¢in iki seviyeli esikleme agagidaki denklem ile tanimlanir.

Pr={I(x,y)€l|0<I(x,y)<t—1}

(3.2)
Pe={I(x,y)el|t<I(x,y)<L-1}



Esikleme i¢in segment sayisinin artmasiyla, iki seviyeli esikleme ¢ok seviyeli esiklemeye
dontstiirilebilir.
Po={I(x,y) €l|0<I(x,y)<ty—1}
Po={I(x,y)€el|0<I(x,y)<t;—1}
! ! (3.3)

B,={I(x,y)el|0<I(x,y)<L-1}

Burada I(x,y) gri seviyeli piksel degerini ifade etmektedir. I(x,y) [0, 255] arasindaki degere
sahiptir. Cok seviyeli esiklemenin amac1 optimal esik degerlerini (to, t1, ..., tn) hesaplamaktir. (A,
Pi, ..., Pn) verilen resmin farkli kisimlarii temsil etmektedir. A N A = ¢ kosulunun saglanmast

gereklidir ve P degerlerinin hepsinin birlesimi | resmini olusturmaktadir (Kog ve ark., 2018).

3.2.1. Kapur entropi tabanh esikleme yontemi

Kapur’un entropi tabanli fonksiyonu ilk olarak 1985°te, gri seviye goriintii histograminin
entropisini maksimize ederek boliitleme yapmak igin Onerilmistir (Kapur ve ark., 1985). Bu
yontem entropiyi gorlintiiyii boliitleme islemlerinde belirlenecek olan optimum esik degerini
bulmak i¢in amag fonksiyonu olarak kullanir. Kapur entropi metodunda optimum esik degerini
bulmak i¢in her bdlgenin entropisi tek tek hesaplanmakta ve maksimum olani esik degeri olarak
belirlenmektedir (Dogan ve ark., 2017). Kapur Entropi tabanli esikleme yontemi tek seviyeli

esikleme igin gelistirilmis olsa da ¢ok seviyeli esikleme igin de genisletilebilir (Lang ve Jia, 2019).

N tane piksel degerine sahip herhangi bir goriintiiniin L gri seviyeli 0, 1, 2,..., L-1 oldugu
diistiniildiigiinde gortintiideki gri seviye degerlerinin olasiliklar1 P; ve h(i) imgedeki i gri seviyesine

sahip piksel sayisin1 gostermektedir. Belirlenen esik degeri ise t seklinde ifade edilmektedir.

P, = h(i)/N (3.4)
t t
Pi Pl
Wy = ZPL HO:—Z—ln—
4 o Wy Wy
L= 1=
L-1 L-1 (3'5)
Pi Pl
w, = Pi H=—) —In—
Wy  Wq
i=t i=t

f(t) =argmax (Hy + H;) (3.6)
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Esitlik 3.6’da sinif entropileri toplami maksimum yapildiginda elde edilen esik seviye

degeri optimum deger olacaktir.

Cok seviyeli esiklemede esik degerleri [thy, thy, ..., thn] seklinde olacaktir.

H(thl, thz,...,thn) = HO + H1++Hn (37)
thy—1 thy—1
Py P .
HO = — z I ln_ , W = 2 Pl
=5 @Yo o i=0
thy—1 thy—1
P P ,
Hl = — Z w_ lnw_ , W1 = Z Pl
i=th, ! i ) (3.8)
L-1 L-1
P; P;
Hn=—zw—lnw,wn=ZPl
i=th, n i=th,
Hy, Hy, ..., H, farkli smiflarm entropilerini, wy  @; , ..., @, her smifin olasiligini gosterir.

En uygun esik degerini elde etmek icin asagidaki esitlik kullanilir.

fxapur (tha, thy, ..., thy) = arg max{ H(thy,thy, ..., thy) } (3.9

3.2.2. Otsu esikleme yontemi

Otsu yontemi, 1979 yilinda Nobuyuki Otsu tarafindan 6nerilmis, gri tonlamali goriintiiler
tizerinde kullanilabilen bir esik tespit yontemidir (Otsu, 1996). Bu yontem goriintiiniin arka plan
ve On plan olmak tizere iki renk siifindan olustugunu kabul eder. Daha sonra tiim esik degerleri
icin bu iki renk smifinin smif i¢i varyans degeri hesaplanir. Bu degerin minimum olmasini
saglayan esik degeri optimum esik degeri olarak belirlenir.

Sinif i¢i varyans degeri minimum degerinde iken siniflar aras1 varyans degeri maksimum
degerinde olur. Siniflar aras1 varyans degerinin hesaplanmasi daha az islem gerektirir. Bu nedenle
yontem koda dokiiliirken genellikle siniflar arasi varyans degeri hesaplanir.

Histogrami hesaplanan goriintiiniin t esik degeri i¢in amag fonksiyonunun formiilii 3.14 de

verilmistir.
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xl
Pi=v (3.10)
t—1 L—1
Wy = z pi w1 = z pi (3.11)
i=0 i=t
t—1 L—-1
1 ] 1 ]
o = _Zl-piuul = _Zl-pi (3.12)
Wy 4 w1 £
i=0 =t
09 = wo(lg — llt)2 01 = w(yg — llt)z (3.13)
f(@) =00+ 0y (3.14)

Burada x; i. seviyedeki toplam piksel sayisini, X goriintiideki toplam piksel sayisini temsil
etmektedir. pii. gri seviyedeki olasilik degerini gostermektedir. wg, w, segmentlerin olugsmasinin
tahmin edilme olasilik degerini gosterir. pg, @4 siniflarin ortalama yogunlugunu ifade etmektedir.
0y, 0y ise siniflarin varyansini ifade etmektedir.

Birden fazla esik degeri igin, esik degerleri ty,tq, ... t,, seklinde belirlenir. Siniflar arasi
varyans (3.17) esitligi kullanilarak Otsu yontemi ¢ok seviyeli esikleme i¢in genisletilebilir. Esitlik

(3.15) degerine gore maksimum esik degerleri bulunabilir.

t* = arg max [f,,(t)] (3.15)
- (3.16)
HO =D a
i=0
) 5 " (3.17)
0p = wo(lo — Ue)*,01 = W1(My — Ue)* ooy O = Wr(Un — Ue)
1= 1 tf, 1w (3.18)
Ho = — Lp; Uy = — LD e Unp = — L.p;
@oi= 1 < Wn &
o e L1 (3.19)
Wy = Z pbi w1 = Z Pi,, Wy = Zpl
i=0 i=t, i=tn

3.2.3. Tsallis entropi tabanh esikleme yontemi
Tsallis entropisi, bir olasilik dagilimimnin diizensizligini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir entropi
tirtidiir. Tsallis entropisi, q parametresi ile klasik Shannon entropisinin bir genellemesi olarak

tamimlanir (Kapur ve ark., 1985). Entropi tabanli esikleme, goriintiiniin histogrami kullanilarak
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optimal esik degerinin bulunmasini i¢erir. Bu yontem, histogrami iki sinifa (arka plan ve 6n plan)
aytrarak her sinifin Tsallis entropisini hesaplar ve toplam entropiyi maksimize eden esik degerini
belirler (Agrawal ve ark., 2013). Tsallis entropisinin genel tanimlamasi (3.20) esitligi seklinde

tanimlanabilir.

1= Yioi(p)?

S =
q q—l

(3.20)

Esitlige gore t esik degerini, p;olasilik degerini ve g entropinin non-lineerlik derecesini
belirleyen parametredir. Herhangi bir goriintiiniin L gri seviyeli 0, 1, 2, ..., L-1 oldugu
diistintildiginde goriintiideki gri seviye degerlerinin olasiliklari (Pi =po, p1, p2, pL-1) degerleri
asagidaki esitlik kullanilarak hesaplanmaktadir. Esitlik (3.24) gore maksimum degere ¢ikaran en

uygun T degeri bulunur.

P, = h(i)/X (3.21)
[SA(T) + SE(T)+...+SK(T) + (1 — q).S{(T).SE(T)] (3.22)
S e U
SA(T) = q’_°1PA pA = ij (3.23)
1- 2] tl(PB) Caty
SHT) = — 3 PP = ;pj (3.24)
f(T) = [T] = argmax [S&(T) + SE(T) + (1 — q).S{(T).SE(T)] (3.25)

Birden fazla esik degerini hesaplamak icin asagidaki esitlik kullanilarak Tsallis entropi

yontemi genisletilebilir.

-TREDT 8
ST = q_lpA A= ) B
L
! (3.26)
1— th 1( t2—1
j=t 5)
spm) = —=5F Z P



P; -
1 -3kl (=h)a =1
J=tx\pK
SK(T) = q—1P ’pxzzpj
J=tk

Asagidaki kisitlamalara tabidir:

|PA+PB|—1<S<1—|P4—PB|
|PE + P¢|—1<S<1—|PE—PC
[P+ P —1<S<1—|PK—PL
f(T) = [Ty, Ty, ..., T] = argmax
[SA(T) + SE(T)+...+SK(T) + (1 — q).SA(T).SE(T) ... SK(D)]

13

(3.27)

(3.28)

Bu islemlerde ama¢ f(T) fonksiyonunu maksimum degere ¢ikaran en uygun T esik

degerini bulmaktir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Web Tabanh Goriintii Esikleme Araci

Goriintii isleme alaninda, goriintii esikleme 6nemli bir adimdir. Bu adimda, goriintiideki
pikseller belirli esik degerlerine gore ayrilarak goriintli segmentasyonu gerceklestirilir.
Gelistirdigimiz web tabanli goriintii esikleme araci, kullanicilarin  farkli  optimizasyon
algoritmalarin1  ve gorlntii  esikleme fonksiyonlarin1  kullanarak esikleme islemini
gerceklestirmelerini saglar. Bu boliimde, aracin web arayiiziinden Docker Container ile mimari

gelistirilmesine ve API kullanimina kadar tiim detaylar1 ele alinmstir.

4.1.1. Web arayiiziin gelistirilmesi

Web tabanli ¢ok seviyeli goriintii esikleme aracinin arayiizii, kullanici dostu ve islevsel bir
yapida tasarlanmistir. Arayiiz, kullanicilarin kolayca gorsellerini yliklemelerini ve esik degerlerine
hemen ulasabilmelerini saglar. Hizli sonuglara ulasabilmek adina arayiiz {izerinde Onceden
secilmis ayarlar ile anlagilmasi kolay bir yapidadir. Arayiiz lizerinde literatiirde en ¢ok kullanilan

gorseller ile kullanicilarin farkli optimizasyon algoritmalarini test etme imkani1 sunulmaktadir.
Arayliz iizerindeki islemlerin ¢alisma siras1 su sekildedir:

1. Kullanici, esik degerine ayirmak istedigi gorseli ylikler veya 6nceden yiiklenmis hazir test
gorsellerinden birini seger.

Optimizasyon algoritmasini seger ve gerekliyse algoritmanin parametrelerini giinceller.
Uygun ¢ok seviyeli esikleme yontemi segilir.

Gorlintiiniin kag esik degerine ayrilacagi (minimum 2, maksimum 10) belirlenir.

Tiim bu parametre secimlerinden sonra hesaplama islemi baslatilir.

o U A W N

Hesaplama iglemi tamamlandiginda, sonuglar ekranin alt kisminda gosterilir.

Arayltizde kullanicilarin istedikleri optimizasyon algoritmasini segmelerine olanak tantyan
bir agilir kutu bulunmaktadir. Kullanici, ates bocegi algoritmasi, benzetilmis tavlama algoritmast,
diferansiyel gelisim algoritmasi, genetik algoritma, gri kurt optimizasyon algoritmasi, harmoni
arama algoritmasi, klonal se¢im algoritmasi, parcacik siirli optimizasyon algoritmasi, yapay ar1
koloni algoritmas1 ve hibrit optimizasyon algoritmalarindan birini secebilir. Secilen her bir
optimizasyon algoritmasi i¢in gerekli parametre ayar ekrani agilmaktadir. Bu ekranda 6nceden test
edilmis en iyi parametre degerleri otomatik olarak gelmektedir. Bu degerler ile oynayip kendi

gorselleri i¢in de en iyi sonucu elde eden parametreler bulunabilir.
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A Web Based Tool For Multilevel Image Thresholding

Upload or Select an Image

Browse Select v

Choose an optimization algorithm: Choose a thresholding algorithm:
ptimizer (GWO v Otsu Y
Alpha (a]
| hrest count
o oo
# Name Fit. Th. Count Th. Values Fit. Value Time Image

Print All Results

Sekil 3. Web tabanli ¢ok seviyeli goriintii esikleme aracinin arayiizii

Kullanicilar, arayiiz araciligiyla ytikledikleri gorsellerin esik degerlerini, literatiirde
goriintli esikleme i¢in en ¢ok kullanilan Kapur, Otsu ve Tsallis esikleme algoritmalarini kullanarak
kolayca elde edebilirler. Bu sayede, cesitli esikleme yontemlerinin gorsel iizerindeki etkilerini

karsilagtirarak en uygun esikleme algoritmasini belirleyebilirler.

Sistem, server-client seklinde bir mimariye sahiptir. Tim hesaplama islemleri server
tarafinda yapilmaktadir. Server, tamamen Ol¢eklenebilir bir yapida Docker mimarisini
kullanmaktadir. Arayiiz, tamamen kullanicinin tarayicisinda ¢alisan bir uygulamadir. Iki farkl

programlama dili ile tasarlanmuis iki farkli yazilim birbirleri ile uyum i¢inde ¢alismaktadir.

Gelistirdigimiz arayiiz uygulamasinin en temel 6zelliklerinden biri, islemlerin tamamen
sunucu tarafinda calismasidir. Kullanicilar herhangi bir web goriintiileme araci kullanarak
istedikleri platformdan arayiize erisip hesaplama yapabilirler. Arayiiz bir API sayesinde
caligmaktadir. Bu API kullanilarak farkli platformlar {izerinden sunucunun c¢alistig1 adrese HTTP
istekleri gonderilip sonuglara saniyeler iginde ulasilabilmektedir. Ayn1 anda birden fazla istek
gonderilse bile, sunucu yapisi sayesinde kullanici tarayicisinda bekleme, donma gibi kullanici

deneyimini etkileyen durumlar yasanmamaktadir.

Veri giivenligi agisindan sistem oldukga giivenli bir mimariye sahiptir. Haberlesme
sirasinda sifreli bir protokol ile veri transferleri gergeklesmektedir. Server tarafinda hicbir veri

depolanmadan sadece kullanicinin tarayicisinda gegici bellek tarafinda veriler kaydedilmektedir.
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Kullanic1 dilerse tarayicisindaki verileri arayiiz lizerinden temizleyebilir. Hesaplanan veriler
otomatik olarak tarayicinin belleginden 30 giin sonra silinmektedir. Kullanici bu verileri arayiiz
iizerinden ".csv" formatinda kendi bilgisayarna indirip Excel gibi uygulamalarda rahatlikla

inceleyebilir.

4.1.2. Docker container ile web mimari gelistirilmesi

Docker Container, modern yazilim gelistirme ve dagitim siireclerinde kullanilan,
uygulamalarin ve tiim bagimliliklarinin tek bir yerde paketlendigi hafif tasimnabilir yazilim
birimleridir. Docker teknolojisi, yazilimlarin farkli ortamlarda tutarli ve sorunsuz caligsmasini
saglamak amaciyla gelistirilmistir. Her bir Docker container, kii¢iik birer igletim sistemi barindiran

yazilimlardir ve bu sayede uygulamanin tamamen izole bir ortamda ¢aligmasini saglar.

Host Operating System

Infrastructure

Sekil 4. Docker mimarisi

Web tabanli aracin gelistirilmesinde Docker Container teknolojisi kullanilmistir. Bu
teknoloji sayesinde server, farkli cihazlarda sorunsuz bir sekilde caligabilir. Docker container
yapist kullanilarak ayni cihazda birden fazla bagimsiz kopya olusturularak istemcilerin bekleme

sureleri azaltilabilir.

4.1.3. API kullanmimi

API (Application Programming Interface), iki yazilim bileseninin belirli tanimlar ve
protokoller araciligiyla birbiriyle iletisim kurmasini saglar. API’ler, uygulamalar arasi iletisim
sagladigi i¢in bir Kullanici Arayiizii (UI) yoktur. APT’ler, client ve server arasindaki iletisimi

sagladigi icin mobil ve web uygulamalarinin birgogunda kullanilir.



17

==

Client REST AP Database

Sekil 5. API kullanan bir client-server mimarisinin basitlestirilmis diyagrami

Web tabanli goriintii esikleme aracinin temel islevselligi, server tarafinda gelistirilen
APP’ler araciligiyla saglanir. Bu API’ler, kullanicilarin arayiiz {izerinden yaptiklar1 islemleri
sunucu tarafinda gerceklestiren ve sonuglart dondiiren ¢esitli fonksiyonlar igerir. Veriler,
sifrelenmis bir sekilde JSON formatinda uglar arasinda iletilir. API, web arayiizli haricinde HTTP
istegi seklinde de kullanilabilir. Bu sayede internet erisimi olan her cihaz API'yi kullanarak
sunucunun hesaplama kabiliyetlerinden faydalanabilir.

4.2. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon problemleri miihendislik, bilim, ekonomi gibi bir¢ok alanda bulunmaktadir.
Bu problemler genellikle belirli kisitlamalara tabi olan bir dizi ¢6ziim uzayinda en iyi ¢oziimii
bulmay1 icerir. Bu problemleri ¢6zmek i¢in lineer ve dinamik programlama gibi klasik yontemler
yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak bazi problemlerin ¢ogu karmasik dogrusal olmayan ve
yiksek boyutlu olabildigi igin geleneksel yontemlerle ¢oziilmesi maliyetli olabilmektedir.
Metasezgisel algoritmalar geleneksel yontemlerle ¢oziilmeyen problemleri dogadan ilham alarak

¢ozmeye caligmaktadir.

Metasezgisel algoritmalar biyolojik evrim, hayvan davranislar1 ve fiziksel siirecler gibi
cesitli dogal olaylardan ilham alinarak gelistirilmistir. Arama alanin1 verimli ve etkili bir sekilde
kesfetmek ve genellikle karmasik sorunlara makul siire i¢ince optimum ¢odziime yakin sonuglar

bulmak i¢in tasarlanmistir (Talbi, 2009).

Metasezgisel kavrami, Yunanca “bulmak” anlamina gelen “heuriskein” ve '{ist seviye
yontembilim' anlamina gelen “meta” kelimelerinin birlesiminden tiiretilmistir. Metasezgisel

yontemler, cesitli sezgisel yontemleri iist diizeyde bir araya getirerek, arama alanini etkin ve
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verimli bir sekilde incelemeyi hedefler. Bu yontemler, her zaman kiiresel en iyi ¢oziimii garanti
edemese de biiylik 6l¢ekli ve karmasik problemlere etkili ¢oziimler iiretebildikleri i¢in oldukca

yararlidir (Onan, 2013).

4.2.1. Ates Bocegi Algoritmasi
Ates bocegi algoritmasi (FA), 2009 yilinda Xin-She Yang tarafindan gelistirilen dogadan
ilham alan bir optimizasyon algoritmasidir. Ates boceklerinin davraniglarini, 6zellikle biyoliimin

esanslarini taklit ederek karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozmeyi amaglar.

Ates bocekleri, iletisim kurmak, es ¢ekmek ve yirticilardan korunmak i¢in kullandiklari
yanip sonen 1siklartyla tanmirlar. Isigin yogunlugu, atmosfer tarafindan emilme ve sacilma
nedeniyle mesafe ile azalir. Bu olgu, ates bocegi algoritmasinin ana mekanizmasinin ilham
kaynag1 olmustur: Ates bocekleri, yanip sdnen 1siklarinin parlakligina gore birbirlerine gekilirler
ve bu FA'nin optimizasyon problemindeki aday ¢oziimler arasindaki ¢ekimi modellemesiyle

benzerlik gosterir (Yang, 2009).
Ates bocegi algoritmasi ii¢ kabule dayanmaktadir. Bu kurallar:

e Tiim ates bocekleri tek cinsiyetlidir ve cinsiyetlerine bakilmaksizin birbirlerine ilgi
duyarlar.

e Ates boceklerinin gekiciligi parlakligiyla orantilidir. Herhangi iki yanip sonen ates bocegi
icin, daha az parlak olan kendisinden daha parlak olana dogru hareket edecektir. Ancak
aralarindaki mesafe arttik¢a parlaklik azalir. Bir ates boceginden daha parlak olan baska
bir ates bocegi yoksa hareketine rastgele olarak devam eder.

e Bir ates boceginin parlakligi, coziilmesi istenen optimizasyon probleminin amag

fonksiyonu olarak belirlenir.

Bu kurallar1 yinelemeli bir optimizasyon siirecine dahil eden ates bocegi algoritmasi, ates
boceklerini (aday ¢oziimler) en parlak bireylere (en iyi ¢oziimler) dogru hareket ettirerek kiiresel
olarak en uygun ¢oziimii bulmaya ¢alisir. Bu ti¢ kurala dayanarak FA’nin temel adimlar1 Sekil

6’da gosterilen sahte kod ile 6zetlenebilir.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
Ates boceklerinin baslangi¢ popiilasyonunu tiret xi (i = 1, 2, 3,...., n)
Xi 'deki Ii 151k yogunlugunu f(xi) ile belirle
y 15tk emilme katsayisint tanmimla
while (¢ < Iterasyon sayisi)
for i = 1: n (Biitiin ates bocekleri i¢in)

for j = 1: n (Biitiin ates bocekleri i¢in)

if(li<ly)
i ates bocegini j'ye dogru tasi
end if

exp[-yr] araciligiyla r mesafesi ile ¢ekicilikleri degistir
Yeni ¢oziimleri degerlendir ve 15tk yogunluklarim giincelle
end for |
end for i
Ates boceklerini sirala ve global en iyi ¢oziimii bul
t=t+1
end while

Sonuclar: déondiir

Sekil 6. FA'in sézde kodu

4.2.2. Benzetilmis Tavlama Algoritmasi

Benzetimli Tavlama (SA), metaliirjideki tavlama igleminden esinlenen ¢ok boyutlu bir
optimizasyon metodudur. Tavlama, bir metalin yiiksek bir sicakliga kadar 1sitilmasini ve ardindan
molekiiler yapisini optimize etmek i¢in yavas¢a sogutulmasini igerir. Boylece metallerin kararli
ve yapisal olarak giiclii bir seviyeye ulasmalari icin zaman taninmis olur. Benzer sekilde,
benzetilmis tavlama algoritmasi bir optimizasyon probleminin ¢éziim uzaymi yinelemeli olarak
arastirir, zaman zaman yerel optimumlardan kagmak i¢in daha kotii ¢oziimleri kabul eder ve

"sogudukga" kademeli olarak en iyi ¢dziimlere odaklanir (Kirkpatrick ve ark., 1983).
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Benzetilmis Tavlama Algoritmasi, Kirkpatrick ve arkadaslari tarafindan 1983 yilinda
dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiine yonelik olarak gelistirilmistir. Bu algoritma, sicaklik
degeri yiiksekken, sisteme yerel minimumun disina ¢ikma olasiligi taniyarak calisir. Algoritmanin

hem basit uygulama yontemi hem de genis bir uygulama alan1 olmasi bir¢ok aragtirmacinin ilgisini

cekmistir (IThan, 2021).

f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, Xa, ...., Xd)"
Baslangi¢ ¢oziimiinii (x0) ve baslangi¢ sicakligini (T0) belirle
sogutma_fonksiyonu ve max_iterasyon sayisini tanimla
t=0
while (t < max_iterasyon)
x' = Komsu_ Coziim Uret(x)
Af = fix) - 1(x)
if (4f<0)
X=x
else if (rand (0, 1) < exp(-4f/ 1))
X=X
end if
T = sogutma__ fonksiyonu (T)
t=t+1
end while

Sonuclar: dondiir

Sekil 7. SA'nin s6zde kodu

Benzetilmis tavlama algoritmasi, probleme has bir baslangi¢ ¢oziimii ve yiiksek bir
baslangi¢ sicakligi ile baglar. Sicaklik parametresi, tavlama islemindeki sicakliga benzer ve
optimizasyon iglemi sirasinda daha kotii ¢oziimleri kabul etme olasiligini kontrol eder. Her
iterasyonda, algoritma mevcut ¢oziimii biraz degistirerek yeni bir ¢dziim {iretir. Bu yeni ¢6ziim
“komsu” ¢6zlim olarak adlandirilir. Komsu ¢6ziimler iiretme siireci probleme 6zgiidiir ve ogeleri
degistirme, ¢evirme veya kaydirma gibi cesitli teknikler icerebilir. Algoritma hem mevcut ¢6ziim
hem de komsu ¢oziim i¢in amag¢ fonksiyonunu degerlendirir. Komsu ¢oziim daha iyiyse, yeni

mevcut ¢oziim olarak kabul edilir. Bununla birlikte, komsu ¢6ziim daha kotiiyse, mevcut sicakliga
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ve ¢Oziimler arasindaki maliyet farkina bagli olan belirli bir olasilikla yine de kabul edilebilir.
Sicaklik, bir sogutma programina gére zaman i¢inde kademeli olarak azaltilir. Sicaklik distiikge,
daha koti ¢ozlimleri kabul etme olasiligi azalir ve algoritmanin kiiresel optimuma dogru
yakinsamasina izin verir. Iterasyon, &nceden tanimlanmis bir iterasyon sayisina ulasma, bir
yakinsama kriterini karsilama veya yeterince diisiik bir sicaklifa ulagsma gibi bir sonlandirma

kosulu karsilanana kadar devam eder.

Benzetilmis tavlama algoritmasi, kisitlamalara kolayca uyum saglayabilme yetenegine
sahiptir. Ciinkii her adimda degerlendirilen degerlere kisitlar rahatlikla eklenebilir. Ancak,
algoritmanin en biiyiik dezavantaji, yerel minimuma takilma olasiliginin her zaman var olmasidir.
Bu durum, uygun bir tavlama siireci ve baslangi¢ noktasi kullanilarak yapilan bazi iyilestirmelerle

Onlenebilir.

4.2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Diferansiyel gelisim algoritmas1 (DE), gercek parametreleri ve degerli fonksiyonlari
optimize etmek i¢in 1997 yilinda Storn ve Price tarafindan tanitilan stokastik, popiilasyon tabanl
bir optimizasyon algoritmasidir (Storn ve Price, 1997). DE, siirekli verilerin yogunlukta oldugu
problemlerde 1yi sonuglar verebilen, calisma ve operatorler bakimindan evrimsel algoritmalara

dayanmaktadir (Raj ve ark., 2019).

DE, dogal evrim ilkelerinden esinlenen popiilasyon tabanli bir meta sezgisel optimizasyon
algoritmasidir. Mutasyon, caprazlama ve secim siireci araciligiyla bir aday ¢6ziim popiilasyonunu
iteratif olarak gelistirerek calisir. Algoritma, dogrusal olmayan, farklilastirilamayan ve ¢ok modlu
ama¢ fonksiyonlarinin varliginda bile belirli bir arama uzay:1 icinde kiiresel optimum veya

optimuma yakin bir ¢6ziim bulmay1 amaglamaktadir.

Algoritma, arama uzay1 i¢inde rastgele bir baslangi¢ aday ¢6ziim popiilasyonu olusturarak
baglar. Her aday ¢ozlim, karar degiskenlerinin bir vektorii olarak temsil edilir. Her aday ¢6ziim
i¢in (vektor), algoritma mevcut popiilasyondan rastgele segilen ii¢ vektorii birlestirerek bir mutant
vektor olusturur. Bu siire¢ yeni genetik materyaller ortaya ¢ikarir ve arama uzaymnin farkli
bolgelerini kesfeder. Mutant vektdr daha sonra bir caprazlama islemi ile hedef vektor ile
birlestirilir. Bu adim, mutant ve hedef vektorlerin genetik materyalini karistirarak her iki
ebeveynden de Ozellikler alan bir deneme vektorii olusturur. Deneme vektorii amag fonksiyonu

kullanilarak degerlendirilir ve uygunlugu hedef vektoriin uygunlugu ile karsilastirilir. Deneme



22

vektorii daha iyi bir uygunluk degerine sahipse, bir sonraki nesilde hedef vektoriin yerini alir; aksi
takdirde, hedef vektor korunur. Popiilasyondaki her aday ¢oziim i¢in mutasyon caprazlama ve
secim operatdrleri tekrarlanarak yeni bir nesil olusturulur. Siire¢, maksimum nesil sayis1 veya

tatmin edici bir uygunluk degeri gibi bir durdurma kriteri karsilanana kadar devam eder.

f(x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
xi(i:=1,2, 3, ..., n) (Her bireyin baslangi¢ degerlerini belirle)
F: fark agirlig1 faktoriinii tanimla
CR: ¢aprazlama oranmini tanmimla
t=0
while (t < Jterasyon sayisi)
for i = 1 to n (Tiim bireyler i¢in)
Rastgele ve farkl ii¢ birey se¢: xrl, xr2, xr3 (v, r2, r3 #1i)
V=xrl+F* (Xr2 - xr3) (Mutasyon vektériinii olustur)
U = xi (Deneme vektoriinii baslat)
forj := 1 to d (Her boyut i¢in)
if (rand(0, 1) < CR or j = jrand)
Uj=Vj
else
Uj = xij
end if
end for
if (f(U) < f(xi))
xi := U (Yeni ¢oziimii kabul et)
end if
t=t+1
end while

Sonuclart dondiir

Sekil 8. DE'nin sdzde kodu



23

Diferansiyel gelisim algoritmasi, karmasik sayisal optimizasyon problemlerinin
coztimiinde etkinligini kanitlamis giiclii ve ¢ok yonlii bir optimizasyon teknigidir. Basitligi,
saglamlig1 ve uyarlanabilirligi, onu optimizasyon algoritmalar1 igerisinde degerli bir ara¢ haline

getirmekte ve ¢ok sayida alan ve endiistriyi kapsayan uygulamalar sunmaktadir.

4.2.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritma (GA), dogal secilim ve evrim siirecinden esinlenen gii¢lii bir
optimizasyon algoritmasidir. John Holland tarafindan 1975°de gelistirilen bu algoritma,
miihendislik, bilgisayar bilimi ve yapay zeka dahil olmak {izere ¢esitli alanlarda genis uygulama
alan1 bulmustur. Oziinde genetik algoritma, en uygun olanin hayatta kalmas1 ve genetik kalitim
ilkelerini taklit ederek bir dizi ¢oziimii optimal veya optimale yakin bir ¢éziime dogru iteratif

olarak iyilestirme islemleridir (Holland, 1975).

GA, kromozomlar veya bireyler olarak bilinen aday ¢ozlimlerden olusan bir baslangic
poplilasyonunu rastgele olusturarak baslar. Bu ¢ozlimler tipik olarak problemin degiskenlerini
temsil eden dizeler veya deger dizileri olarak kodlanir. Popiilasyondaki her birey, ¢oziimiin eldeki
sorunu ne kadar iyi ¢ozdiigiinii dlgen Onceden tanimlanmig bir uygunluk fonksiyonuna gore
degerlendirilir. Uygunluk fonksiyonu, her bireye kalitesini veya uygunlugunu yansitan bir puan
veya “uygunluk” degeri atar. Her bireyin uygunlugunu degerlendirdikten sonra, algoritma mevcut
poplilasyondan en iyi bireylerin bir alt kiimesini secer. Bu se¢im siireci, evrimdeki dogal se¢cim
stirecini taklit ederek daha yiiksek uygunluk puanlarina sahip bireylere kars1 6nyargilidir. Yaygin
olarak kullanilan se¢cim yontemleri arasinda rulet tekerle§i se¢imi, turnuva se¢imi ve siralamaya
dayali se¢im yer alir. Segilen bireyler, yeni nesil ¢ézlimler olusturmak i¢in genetik islemlere tabi
tutulur. Bu islemler ¢aprazlama ve mutasyondur. Iki veya daha fazla ebeveyn birey, bir veya daha
fazla yavru birey tiretmek i¢in birlestirilir ve bu islem ¢aprazlama olarak adlandirilir. Caprazlama,
ebeveynler arasinda genetik materyal aligverisi yaparak biyolojik iiremeyi taklit eder. Rastgele
degisiklikler veya mutasyonlar, popiilasyonda cesitliligi tesvik ederek ve erken yakinsamayi
onleyerek yavru bireylere eklenir. Genetik operatorler tarafindan iiretilen yavru bireyler, mevcut
popiilasyondaki bireylerin bir kisminin veya tamaminin yerini alarak bir sonraki nesli olusturur.
Secim ve genetik islemler dongiisii, tatmin edici bir ¢éziime veya dnceden tanimlanmis bir nesil

sayisina ulasmak gibi bir sonlandirma kosulu karsilanana kadar tekrarlanir.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
xi(i:=1,2,3,..,n) (Her bireyin baslangi¢ degerlerini belirle)
MO: mutasyon olasiligini tanimla
CO: ¢apraziama olasiligini tanimla
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
Yeni_popiilasyon = []
fori=1ton/2
x_ebeveynl := Se¢im(Popiilasyon)
x_ebeveyn?2 := Secim(Popiilasyon)
if (rand(0, 1) < CO)
[¢ocukl, ¢cocuk2] := Caprazlama(x_ebeveynl, x_ebeveyn2)
else
[¢ocukl, ¢cocuk2] := [x_ebeveynl, x_ebeveynl]
end if
if (rand (0, 1) < MO)
cocukl := Mutasyon(¢ocukl)
end if
if (rand (0, 1) < mutasyon_olasiligi)
¢ocuk?2 := Mutasyon(¢ocuk2)
end if

Yeni_popiilasyon = Yeni_popiilasyon + [¢cocukl, ¢ocuk2]
end for

Popiilasyon = Yeni_popiilasyon
t=t+1
end while

Sonuclart dondiir

Sekil 9. GA'nin sdzde kodu

Genetik algoritma karmasik optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde kayda deger bir

basar1 gdstermis olsa da performansi, problem gosterimi, secilen genetik operatorler ve popiilasyon
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biiyiikliigii, mutasyon orani ve se¢im yontemleri gibi parametrelerin ayarlanmasi gibi faktorlere
baglidir. Ayrica, biiyiik arama uzaylar1 veya pahali uygunluk degerlendirmeleri olan problemler

icin hesaplama maliyeti yiiksek olabilir.

4.2.5. Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi

Gri Kurt Optimizasyon Algoritmast (GWO), kurtlarin sosyal liderlik ve avlanma
davraniglarindan esinlenen popiilasyon temelli metasezgisel bir algoritmadir. Mirjali ve
arkadagslar1 tarafindan 2014 yilinda gelistirilen bu algoritma, gri kurt siiriilerinin avlanma
stratejilerini ve liderlik hiyerarsisini taklit ederek karmasik optimizasyon problemlerine optimal

veya optimale yakin ¢oziimler bulmay1 amaglamaktadir (Mirjalili ve ark., 2014).

En uygun ¢oziimlerin alfa, beta ve delta kurtlari tarafindan temsil edildigi ve geri kalan
aday c¢oOziimlerin omega kurtlar1 olarak kabul edildigi bir siiri kavrami iizerine gelistirilmistir.
Algoritma, gri kurtlarin avlanma davranisinin matematiksel modellemesi rehberliginde bu
konumlar1 yinelemeli olarak giinceller. Grup avlanma islemi, kurtlarin toplumsal etkilesimlerinin
yani sira gri kurtlarin ilging bir sosyal davranisidir. GWO’nun ana béliimleri avi c¢evreleme,

avlanma ve avina saldirma asamalar1 olusturmaktadir (Unlii ve ilhan, 2023).

Baslangigta alfa, beta ve delta kurtlar1 kendi konumlarina gére avi (potansiyel ¢oziimii)
cevreler. Bu asama, aday ¢ozlimlerin konumlarinin en uygun ¢oéziimlere dogru ayarlanmasiyla
matematiksel olarak temsil edilir. Avlanma agamasinda alfa, beta ve delta kurtlar1 avin yakinligina
gore konumlarini giinceller. Omega kurtlar1 daha sonra konumlarini alfa, beta ve delta kurtlarina
gore giinceller, kesif ve somiirli arasindaki dengeyi korurken arama uzayin etkin bir sekilde
kesfeder. Son asamada, alfa kurdu avina saldirir ve optimum ¢6ziime dogru yakinsamay1 temsil
eder. Bu asama, kesif yaricapinin azaltilmasiyla modellenir ve algoritmanin bulunan en 1yi ¢oziime

yakinsamasini saglar.

Gri kurt optimizasyon algoritmasiin en biiylik avantajlarindan biri, basitligi ve kolay
uygulanabilirligidir. Diger pek ¢ok meta sezgisel algoritmanin aksine, minimum parametre ayari
gerektirir, bu da onu genis bir optimizasyon problemleri yelpazesi i¢in uygun kilar. Ayrica,
algoritmanin erken yakinsamay1 6nleme yetenegi ve arama uzayini verimli bir sekilde kesfetmesi,

kiiresel optimumu bulmadaki basarisin artirir.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
xi(i:=1,2, 3, ..., n) (gri kurt popiilasyonunu olustur)
a, A ve C degerlerini belirle
Her bir arama ajaninin uygunlugunu hesapla
xo. = En iyi arama ajam
xp = Ikinci en iyi arama ajan:
xd = Ugiincii en iyi arama ajant
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
fori=1ton
Do = |CI *xo - Xi|
Dp = |C2 *xp - xi|
Do = |C3 *x0 - xi|
X1 =xa-Al * Do
X2 =xp-A2 *Dp
X3 =x0-A43 *Do
Xi = (X1 + X2 + X3) / 3 (Yeni pozisyonu giincelle)
end for
En iyi ti¢ kurdu (a, B, 6) popiilasyondan giincelle
t=t+1
end while

Sonuglart dondiir

Sekil 10. GWO'nun s6zde kodu

4.2.6. Harmoni Arama Algoritmasi

Harmoni Arama Algoritmas1 (HS), miizikte hos bir armoninin bir optimizasyon
problemine en uygun ¢éziimii bulmaya benzedigi gozlemine dayanmaktadir (Geem ve ark., 2001).
Tipki miizisyenlerin daha iyi bir uyum elde etmek i¢in dogaclama yapmalar1 ve ses perdelerini

ayarlamalar1 gibi HS algoritmasi da arama uzayini yinelemeli olarak arastirir ve optimum ¢6zimii



27

bulmak i¢in ¢6ziim vektoriinii ayarlar. Geem ve arkadaglar tarafindan 2001 yilinda gelistirilen HS
algoritmasi, ¢ok ¢esitli gercek diinya optimizasyon problemlerine basariyla uygulanmis bir

metasezgisel optimizasyon teknigidir (Oliva ve ark., 2013).

Algoritma, belirli sayida ¢oziim vektdriinii (harmoni) depolayan bir matris olan Harmoni
Bellegi (HM) ile baslar. Bu ¢6ziim vektorleri optimizasyon probleminin arama uzayi iginde
rastgele olusturulur. Her iterasyonda, harmoni bellek degerlendirmesi, ton ayar1 ve rastgele se¢cim
olmak tizere li¢ operator uygulanarak yeni bir armoni (¢oziim vektorii) olusturulur. Bu operatorler
arama uzayimni kesfetmekten ve ¢oziim vektorlerini ayarlamaktan sorumludur. Harmoni Bellegi
Dikkate Alma Oran1 (Harmony Memory Considering Rate - HMCR) ad1 verilen bir olasiliga dayali
olarak HM’den bir veya daha fazla ¢oziim vektorii seger. Segilen ¢6ziim vektorleri yeni armoniye
katkida bulunur. Arama uzayin1 daha verimli bir sekilde kesfetmek icin, algoritma 6nceki adimda
segilen ¢ozliim vektorlerinin tonunu ayarlayabilir. Bu, Ton Ayarlama Orani (Pitch Adjusting Rate
- PAR) ad1 verilen bir olasiliga ve bir bant genisligi parametresine dayali olarak degerleri hafifce
degistirerek yapilir. HM’deki ¢6ziim vektorlerinden higbiri segilmezse, algoritma yeni armoninin
ilgili eleman: igin rastgele yeni bir deger iiretir. Yeni uyum olusturulduktan sonra, uygunlugu
(amag fonksiyonu degeri) degerlendirilir. Yeni uyum HM’deki en kotii uyumdan daha iyi bir
uygunluga sahipse HM’deki en kotli uyumun yerini alir. Bu siire¢, HM nin siirekli olarak daha 1yi
coziimlere dogru evrimlesmesini saglar. Algoritma, maksimum iterasyon sayist veya istenen

dogruluk seviyesi gibi bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar iterasyon tekrarlanir.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, Xa, ...., Xd)"
HM: Harmoni Bellegi (baslangi¢ ¢oziimlerini igerir)
HMS: Harmoni Bellegi Boyutu
HMCR: Harmoni Bellegi Dikkate Alma Orani
PAR: Ton Ayarlama Orani
bw: Bant Genigligi
Harmoni Bellegi (HM) i¢indeki baslangi¢ ¢oziimlerini rastgele iiret ve degerlendir
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
Yeni Coziim (x_new) =[]
for i = I to d (Her karar degiskeni i¢gin)
if (rand (0, 1) < HMCR)
x_newl[i] = HM icinden rastgele bir ¢oziimiin i. bileseni
if (rand(0, 1) < PAR)
Xx_new[i] = x_new[i] + rand (-/, 1) * bw (Adim ayarlamast)
end if
else
X_new[i] = Rastgele belirlenen ¢oziim (karar degiskeni araliginda)
end if
end for
It (f(x_new) < en kétii ¢oziim HM'de)
En kotii ¢oziimii x_new ile degistir (HM'yi giincelle)
end if
t=t+1
end while

Sonuclar: déondiir

Sekil 11. HS'nin s6zde kodu
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4.2.7. Klonal Secim Algoritmasi

Klonal se¢im algoritmasi (CLONal selection ALGorithm — CLONALG), insan bagisiklik
sisteminin biyolojik ilkelerinden esinlenen gii¢lii bir hesaplama teknigidir. De Castro ve Von
Zuben tarafindan 2002 yilinda gelistirilen bu algoritma, Oriintii tanima, optimizasyon ve makine
ogrenimi dahil olmak tizere ¢esitli alanlarda ¢ok sayida uygulama bulmustur (De Castro ve Von
Zuben, 2002).

Bagisiklik sistemi, viicudumuzu viriisler, bakteriler ve diger yabancit maddeler gibi zararl
antijenik uyaranlara kars1 koruyan bir savunma mekanizmasidir. Bir antijen viicudu istila ettiginde,
bagisiklik sistemi bu yabanci maddeleri taniyabilen ve etkisiz hale getirebilen antikorlar {iretir.
Klonal se¢ilim teorisinde, bir antikor bir antijenle karsilastiginda, antikorun birden fazla
kopyasinin iiretildigi klonal genislemeye ugrar. Bu kopyalar daha sonra antikorun genetik koduna
rastgele degisikliklerin eklendigi bir siire¢ olan somatik hipermutasyona ugrar. Sonug olarak, bu
mutasyona ugramis antikorlarin bazilar1 antijen i¢in daha yiiksek bir afiniteye (baglanma giicii)

sahip olabilir ve bu da onlar1 tehdidi etkisiz hale getirmede daha etkili hale getirir.

CLONALG, biyolojik stireci taklit eden bir hesaplama algoritmasidir. Bagisiklik
sistemindeki antikorlara benzeyen aday ¢oziimlerden olusan bir popiilasyon iizerinde ¢alisir. Bu
aday ¢Oziimler, verilen problemi c¢ozmedeki etkinliklerini 6lgcen bir uygunluk fonksiyonu

kullanilarak degerlendirilir.

CLONALG, rastgele aday c¢oziimlerden olusan bir baslangic popiilasyonu olusturulmast
ile baglar. Verilen uygunluk fonksiyonunu kullanarak her aday ¢oziimiin uygunlugunu
degerlendirir. Uygunluk degerlerine gore en iyi adaylar (antikorlar1) segilir. Segilen bu adaylar
klonal genislemeye tabi tutulacaktir. Secilen adaylarin uygunluk degerleriyle orantili olarak birden
fazla kopyasi (klon) olusturulur. Daha yiiksek uygunluk degerlerine sahip adaylarin daha fazla
klonu olacaktir. Uygunluklarmi 1iyilestirmek amaciyla klonlara rastgele degisiklikler
(mutasyonlar) eklenir. Mutasyon orani tipik olarak uygunluk degeriyle ters orantilidir, yani daha
uygun klonlar daha az mutasyona ugrayacaktir. Mutasyona ugramis klonlarin uygunlugu
degerlendirilir ve yeni popiilasyonu olusturmak igin en iyileri segilir. Sonlandirma kriterlerinin
karsilanip karsilanmadig1 kontrol edilerek iterasyona devam edilir. Klonal genisleme, somatik
hipermutasyon ve se¢im ilkelerini birlestirerek aday ¢6ziim popiilasyonunu iteratif olarak

tyilestirir ve sonugta optimal veya optimale yakin bir ¢éziime yakinsar.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, Xa, ...., Xd)"
xi(i:=1,2,3,..,n) (Her bireyin baslangi¢ degerlerini belirle)
MO: mutasyon orani
CO: klonlama orani
r: en iyi antikor sayist
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
Degerlendir: Her bireyin uygunlugunu hesapla
Sirala: Bireyleri uygunluk degerlerine gore sirala
fori=1tor
Klonla: Segilen bireyi CO kadar klonla
Klonlarin Uygunlugunu Degerlendir: Klonlart MO kadar mutasyona ugrat
for each klon
if (rand(0, 1) < MO)
klon = Mutasyon(klon)
end if
end for
Yeni Bireyler Ekle: Klonlar: popiilasyona ekle
end for
Yeni Popiilasyon Olustur: En iyi bireyleri segcerek yeni popiilasyonu olustur
Cesitlilik Sagla: Rastgele yeni bireyler ekle (¢esitliligi saglamak i¢in)
fori=1ton-r
veni_birey = Rastgele yeni bir birey olustur
Popiilasyona yeni_birey ekle
end for
t=t+1
end while

Sonuclart dondiir

Sekil 12. CLONALG'nun sdzde kodu
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4.2.8. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi (PSO), ilk olarak Kennedy ve Eberhart (1995)
tarafindan gelistirilmis popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon teknigidir (Kennedy ve
Eberhart, 1995). Kus veya balik siiriilerinin kolektif davranislarindan esinlenilerek gelistirilmistir.
Temel olarak siiriide bulunan bireylerin pozisyonunun, siirliniin en iyi pozisyona sahip olan
bireyine yaklastirilmasi ilkesine dayanir. Cok boyutlu arama uzaylarinda optimum ¢oziimler

bulmak i¢in siirii zekasinin giiciinden yararlanir (Mozaffari ve Lee, 2017).

PSO algoritmas1 temelinde, her biri amag problemine potansiyel bir ¢éziimii temsil eden
bir pargacik siirlisiinlin hareketini simiile eder. Bu pargaciklar, kendi deneyimlerine ve siiriideki
komgularinin deneyimlerine dayanarak konumlarini ve hizlarimi ayarlayarak arama uzayinda

dolasirlar.

PSO, arama uzayi iginde rastgele konumlara ve hizlara sahip bir parcacik siiriisiinii
baglatarak baglar. Her parcacik, o ana kadar en iyi ¢ézliimii buldugu konum olan kisisel en iyi
konumunu takip eder. Ek olarak, siirii bir biitiin olarak siiriideki herhangi bir pargacik tarafindan
kesfedilen genel en iyi ¢Oziimii temsil eden kiiresel bir en iyi konumu korur. Yinelemeli
optimizasyon siireci sirasinda, parcaciklar hizlarmi ve konumlarint iki temel faktore gore
giinceller. Bunlar bireysel deneyimleri (kisisel en iyi) ve siirliniin kolektif bilgisi (kiiresel en iy1i).
Hiz giincelleme denklemi {i¢ bilesen igerir: atalet, biligsel etki ve sosyal etki. Atalet, parcaciklarin
mevcut hizlarinin bir kismimi korumalarini saglayarak, onceki hareketlerinden bir miktar
momentumu korurken yeni bolgeleri kesfetmelerine olanak tanir. Bilissel etki, pargaciklari
bireysel deneyimlerinden ve yerel olarak optimize edilmis ¢oziimlerden yararlanarak kisisel en iyi
konumlarina dogru hareket etmeye tesvik eder. Sosyal etki, pargaciklar: kiiresel en iyi konuma
dogru cekerek siirii liyeleri arasinda bilgi paylasimini ve is birligini kolaylastirir. Bu bilesenleri
dikkatlice dengeleyerek, parcaciklar hem bireysel hem de kolektif bilgiden yararlanarak umut

verici bolgelere dogru yakinlagirken arama uzayim etkili bir sekilde kesfedebilir.
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f(x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
Popiilasyonun baslangi¢ par¢aciklarini tiret
pi (i:=1,2,3, ..., n) (Her par¢acigin baslangi¢ pozisyonlarini belirle)
vi(i:=1, 2,3, ..., n) (Her parcacigin baslangi¢ hizlarini belirle)
pbest = pi (Her parcacigin kendi en iyi pozisyonu)
gbest = En iyi pbest (Tiim par¢aciklar arasindaki en iyi pozisyonu)
w: atalet agirligi
cl: bilissel (bireysel) katsay
c2: sosyal katsay
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
fori=1ton
v[i] =w *v[i] + c1 * rand(0, 1) * (pbest[i] - p[i]) + c2 * rand(0, 1) * (gbest - p[i])
pli] = pli] + v[i] (Par¢acigin pozisyonunu giincelle)
if (f(p[i]) < f(pbest[i]))
pbest[i] = p[i] (Kendi en iyi pozisyonunu giincelle)
end if
if (f(pbest[i]) < f(gbest))
gbest = pbest[i] (Global en iyi pozisyonu giincelle)
end if
end for
t=t+1
end while

Sonuclart dondiir

Sekil 13. PSO'nun s6zde kodu

4.2.9. Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi
Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) algoritmasi, bal arilarinin yiyecek arama davranisin taklit eden

stirii tabanli bir metasezgisel algoritmadir. Dervis Karaboga tarafindan 2005 yilinda 6nerilen bu
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algoritma, g¢esitli alanlardaki karmasik optimizasyon problemlerini ¢ozmedeki basitligi ve

verimliligi nedeniyle biiyiik ilgi gormiistiir (Karaboga, 2005).

Gergek bir ar1 kolonisinde, is¢i arilar, gdzcii arilar ve kasif arilar olmak iizere ii¢ tiir ar1
cesidi vardir. Isci arilar halihazirda kesfettikleri besin kaynaklarin1 kovana getirmekten ve gittikleri
kaynagin kalitesi ve yerleri ile ilgili bilgileri diger arilarla paylasmaktan sorumludur. Gozcii arilar,
is¢i arilar tarafindan paylasilan bilgilere dayanarak gida kaynaklarini seger ve bdylece yeni gelecek
vaat eden bolgelerin kesfini kolaylastirir. Kasif arilar ise mevcut gida kaynaklar terk edildiginde

rastgele yeni gida kaynaklari arar (Akay, 2013).

ABC algoritmasi, optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in bal arilarinin bu akilli yiyecek
arama davranisini simiile eder. Arama uzay1 igerisinde rastgele olusturulan gida kaynaklarindan
(¢cozlimler) olusan bir baslangi¢ popiilasyonu ile baslar. Her bir besin kaynagi problemin olasi bir
¢cozlimiinii temsil eder ve uygunluk fonksiyonu kullanilarak degerlendirilir. Bu deger kaynaktaki
nektar karsiligina denk gelir. Her ¢alisan ar1 bir besin kaynagina atanir ve mevcut besin kaynaginin
komsulugunda yeni bir aday ¢6ziim iiretir. Bu ¢6zlimiin uygunlugu mevcut ¢éziimden daha iyiyse,
istihdam edilen ar1 besin kaynagini yeni aday ¢ozlimle giinceller ve basarisizlik sayacini sifirlar.
Daha kotii oldugu durumda basarisizlik sayacini artirir ve mevcut ¢oziimii korur. Tiim ¢alisan
arilar aramalarini tamamladiktan sonra, besin kaynaklarinin kalitesi hakkindaki bilgileri gdzcii
arilarla paylasirlar. Gozcii arilar, daha iyi gida kaynaklarinin se¢ilme olasiligi daha yiiksek olacak
sekilde, gida kaynaklarini uygunluk degerlerine gore olasiliksal olarak secerler. Bu arilar istthdam
edilen ar1 asamasina benzer sekilde, secilen gida kaynaklarinin komsulugunda yeni aday ¢6ziimler
diretir. Yeni bir aday ¢oziim mevcut ¢éziimden daha iyi bir uygunluga sahipse, besin kaynagi
giincellenir ve bagsaramama sayaci sifirlanir. K6tii oldugu durumda ise basaramama sayaci artirilir.
Rastgele yeni bir besin kaynagi olusturmak icin bir kasif ar1 gonderilir. Kasif ar1 basaramama
sayaci onceden belirlenen limit degerinden yiiksekse rastgele yeni bir deger iiretir. Bu islem arama
uzayinda yeni bolgelerin kesfedilmesini kolaylastirir. Algoritma, maksimum iterasyon sayisina
ulagmak veya istenen uygunluk seviyesini karsilayan bir ¢éziim bulmak gibi bir durdurma kriteri

karsilanana kadar bu asamalar boyunca iterasyon yapar.
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f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
xi(i:=1,2,3,..,n) (Her bireyin baslangi¢ degerlerini belirle)
suir degerini belirle ve uygunluk_degerleri (xi) hesapla
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
for i = 1to n/2 (Is¢ci Ar1 fazi)
Yeni Coziim (vi) iiret: vi = xi + ¢ * (xi - xk) (p: rastgele say1, k: rastgele indeks)
if (f(vi) < f(xi))
xi = vi (Yeni ¢oziimii kabul et)
saya¢_i (Basarisizlik sayag¢ degerini belirle)
end if
end for
for i =1ton/2 (Gozcii Art fazi)
pi = Gozcii arilarin olasilik degerlerini hesapla
if (f(vi) < f(xi))
xi = vi (Yeni ¢oziimii kabul et)
saya¢_i (Basarisizlik sayag¢ degerini belirle)
end if
end for
for i = 1to n/2 (Kasif Art fazi)
if (wyum_i > sinir)
Rastgele yeni ¢oziim tiret ve xi ile degistir

saya¢_i = 0 (Basarisizlik sayacin sifirla)
end if

end for
t=t+1
end while

Sonuclart dondiir

Sekil 14. ABC'nin sdzde kodu
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4.3. Onerilen Hibrit Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon algoritmalari ile yapilan deneylerde en iyi sonuglar1 gri kurt optimizasyon
algoritmasmin verdigi goriilmiistiir. Ancak, esik sayist arttikga gri kurt optimizasyon
algoritmasinin yerel minimumlardan kagmakta yetersiz kaldigi ve en iyi ii¢ kurt {izerinden
pozisyon giincelleme yapisinin ¢oziim uzayi1 biyiidiikge yeterince iyi sonu¢ vermedigi
anlagilmistir. Gri kurt optimizasyon algoritmasindaki bu problemleri en aza indirmek i¢in harmoni
arama algoritmasinin ton ayarlama siireci bu algoritmaya dahil edilmis, GWO-HS olarak

isimlendirilen hibrit bir algoritma onerilmistir.

GWO-HS’nin baslangicinda, verilen popiilasyon biiyiikligii degeri kadar (goriintii
esikleme problemi igin konum degerleri) sinirlar1 0 ile 255 arasinda degerler olacak sekilde
rastgele konum matrisi iiretilir. Bu matrisin satir sayisi popiilasyon miktarina, siitunlar1 ise esik
sayisina esit olacaktir. Bu matriste her satir bizim igin bir arama ajan1 olarak kabul edilmektedir.
Her bir arama ajani i¢in verilmis olan amag¢ fonksiyon degeri hesaplanir. En iyi k uygunluk
degerine sahip arama ajani (X1, X2, ..., xx) tanimlanir. Her bir arama ajaninin konumlar1 Xy, X, ...,
Xk ajanlarina gore gilincellenir. Bu sayede diger arama ajanlari, ¢éziim uzayim etkin bir sekilde
kesfeder. Tiim arama ajanlar igin uygunluk degeri hesaplanir ve en iyi k tane sonug giincellenir.
HS’de ton ayarlama siirecinden farkli olarak sadece X1, X2, ..., xk ajanlaria ton ayarlama islemi
uygulanir. Boylece en iyi sonucun yakin ¢evrelerinde olabilecek daha i1yi ¢oziimler aranir ve daha
1yi ¢6zlim varsa mevcut ¢dzliim giincellenir. Her iterasyonun sonunda bant genisligi degeri bant
genislik faktorii ile ¢arpilarak azaltilir. Bu sayede iterasyonun basinda daha uzak noktalardaki

komsular aranirken iterasyon sonuna dogru daha yakin komsu ¢oziimler aranmaktadir.

GWO-HS algoritmasinda kullanilan 3 parametre vardir. Bunlar a, k ve bw parametreleridir.
a parametresi en i¢i ¢6ziim havuzunun mesafesini kontrol eden bir parametredir. Bu parametre
degeri iterasyon boyunca lineer olarak sifira dogru azalir. K parametresi en iyi ¢Oziimlerin

tutuldugu havuzun boyutunu belirtmektedir. bw parametresi ile bant genislik faktori

(2/bw) 1/ar-1) esitligi kullanilarak hesaplanir. iterasyon boyunca bw degeri bant genisligi faktorii
degeri ile carpilarak azaltilir. Bu deger ile en 1yi ¢6ziim havuzundaki degerlerin lokal minimumdan

kurtulmalar saglanir.

Esik sayis1 arttikca ton ayarlama isleminin ve siiriideki tiim ajanlarin konumlarini

etkileyecek olan k tane en iyi sonuca sahip ajanlarin etkisi daha ¢ok ortaya ¢ikmaktadir. Diisiik
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esik sayilarinda GWO ile hibrit algoritma benzer sonuglar verirken esik sayisi arttikga hibrit

algoritma GWO ve diger optimizasyon algoritmalarindan daha iyi sonuglar tiretir.

f{x) amacg fonksiyonunu belirle x = (x1, X2, ...., Xd)"
xi(i:=1,2, 3, ..., n) (gri kurt popiilasyonunu olustur)
a, k ve bw degerini belirle
bwf = (2/bw)* """ bant genisligi faktoriinii tammla
X1, X2, ..., xx En iyi degerleri biiyiikten kiiciige olacak sekilde ata
t=0
while (¢ < Iterasyon sayisi)
foreach xi in x
Arama ajanlarinin pozisyonlarini giincelle
end for
a, A ve C degerlerini giincelle
Arama ajanlarmmin amag fonksiyon degerlerini hesapla
X1, X2, ..., xx en iyi ilk k deger olacak sekilde giincelle
forito 10
X159 = x19" £ rand(0,1). bw
if x1'5" .1sBetter(xs,2,...k)
X1,2,.. k= x{“;Wk
end if
end for
bw = bw * bwf
t=t+1
end while

Sonuclar: déondiir

Sekil 15. GWO-HS algoritmasinin s6zde kodu
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4.4 Performans Karsilastirma Metrikleri
Bu ¢alismada elde edilen sonuglari karsilagtirabilmek igin farkli metrikler kullanilmistir.
Bu metrikler amag¢ fonksiyon degeri, PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), SSIM (Structural

Similarity Index), ortalama deger ve standart sapmadir.

4.4.1. Amac¢ Fonksiyon Degeri

Goriintti esikleme probleminde esik degerini bulmak i¢in gelistirilen yontemler bir amag
fonksiyonunu maksimize ya da minimize ederek en optimum ¢6ziimii bulmay1 amaglarlar. Bu
calismada Kapur, Otsu ve Tsallis yontemlerinin amag¢ fonksiyon degerleri maksimize edilerek
optimum esik degerleri bulunmaya ¢alisilmistir. Her bir yontemin maksimum degeri 0 algoritma
icin en 1yi sonu¢ olarak kabul edilmektedir. Optimizasyon algoritmalar1 esik degeri bulma
slirecinin maliyetini azaltmak i¢in kullanilmistir. Amag fonksiyonlari olarak Kapur, Otsu ve Tsallis

algoritmalarinin ¢ok seviyeye gore genigletilmis fonksiyonlar1 verilmistir.

4.4.2. PSNR Degeri

PSNR, dijital goriintii ve videolarin kalitesini degerlendirmek i¢in literatiirde yaygin olarak
kullanilan bir olgiittiir. PSNR, iki goriintii arasindaki farki (genellikle orijinal goriintii ile
sikistirllmig goriintii arasindaki farki) nicel olarak ifade eder. Bu hesaplama, bir goriintiiniin en
yiiksek piksel degeri ile iki goriintii arasindaki MSE (Mean Squared Error) degerinin oranint dB

(desibel) cinsinden ifade eder.

1 m—-1n-1
MSE = — z Z 1G, ) — k(i ]2 4.1)
i=0 j=0

MSE degeri esitlik 4.1 ile tanimlanir. Burada m ve n goriintiiniin boyutlarini (genislik ve

yiikseklik) | orijinal goriintiiyii, K bozulmus veya esiklenmis goriintiiyii temsil eder.

(4.2)

PSNR = 10.1 MAX*
= 1U.10810 MSE

PSNR, esitlik 4.2 kullanilarak hesaplanir. MAX goriintiideki maksimum piksel degerini
ifade eder. 8 bit goriintiiler i¢in bu deger 255°tir.

PSNR degerinin yiiksek olmasi esiklenmis goriintiiniin performansinin yiiksek oldugunu

gosterir.
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4.4.3. SSIM Degeri

SSIM, iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi 6lgmek ve kalitesini tahmin etmek i¢in
gelistirilmis bir yontemdir. SSIM, insan gorsel algisinin dikkate aldig1 yapisal bilgiyi dlcer ve bu
nedenle iki goriintii arasindaki yapisal benzerligi degerlendirir. SSIM degeri 0 ile 1 arasinda

degisir. 1 degeri iki goriintiiniin tamamen ayni1 oldugunu, 0 ise tamamen farkli oldugunu gosterir.

(ZUxHy + Cl)(zo'xy + CZ)
(Uz + u% +cy)(0f + 04 +c3)

SSIM(x,y) = (4.3)

SSIM olgiitii esitlik 4.3 kullanarak hesaplanir. p, Ve u, sirasiyla X ve y goriintiilerinin
ortalama gri seviye degerleridir. o,ve o, xve ygorintilerinin standart sapmalaridir. gy,,, xve

yarasindaki yerel korelasyon katsayisi, c;ve c,degerleri c; = ¢, = 0.065 olan sabitlerdir.

SSIM degerinin ytliksek olmasi esiklenmis goriintiiniin yapisal olarak daha kaliteli

oldugunu gosterir.

4.4.4. Standart Sapma ve Ortalama Deger

Optimizasyon algoritmalar: rastgelelik lizerine calistig1 i¢in her calistirmada ayni sonucu
verememektedir. Sonuglarin hesaplamasinda bir dizi deney yapilmistir. Algoritmalarin ¢dziime
ulagsmada dogrulugunu ve kararliligimi 6lgmek i¢in deney sonuclarinin ortalama degerleri ve
standart sapmasi alinmistir. Ortalama deger 4.4 esitligi kullanilarak standart sapma ise 4.5 esitligi

kullanilarak hesaplanir.

k
= Zizl Si (4.4)

k
1
std = EZ(si —u)? (4.5)
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5. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

5.1. Web Tabanh Aracin Kullanimi

Tek bir optimizasyon algoritmasi, her problemde en iyi sonucu verememektedir. Bu
yiizden, her problemin literatiirde olan birgok optimizasyon algoritmasi ile test edilmesi
gerekmektedir. Bu galisma, arastirmacilarin kendi gorsel kaliplarini esikleme islemlerinde en
uygun optimizasyon algoritmasini bulmalarina kolaylik saglamasi amaciyla gelistirilmistir.
Arastirmacilar, kendi gorsellerini Kapur, Otsu ve Tsallis esikleme algoritmalariyla da test
edebilirler. Gelistirdigimiz arayiiziin aragtirmacilar i¢in bir diger 6nemli faydasi, gorsellerini iki
ile on esik arasinda esikleyebilmeleridir. Yapilan esikleme sonuglarini Kkarsilastirarak kendi

calismalari i¢in optimum sonucu kisa siirede bulabilirler.

Web tabanli arayiiziin kullanim1 oldukga basit tutulmustur. Arayiizde her islem i¢in bir
islem siras1 gerekmektedir. Bu islem sirasindaki hatalar i¢in kullanici uyarilarak olast sorunlarin

Onlenmesi amag¢lanmustir.

Gelistirilen arayiiziin kullanim asamalar1 Sekil 16°da gdsterilmistir. Oncelikle arayiize test
edilmesi gereken gorselin yiiklenmesi gerekmektedir. “Upload” butonuna tiklayarak gorsel
ylikleme penceresi agilmaktadir. Bu pencereden yerel bilgisayarinizda olan herhangi bir gorsel
secilerek sisteme yiiklenmis olur. Yerel bilgisayardan gorsel yiiklemek istemeyen arastirmacilar
icin literatiirde yaygin olarak kullanilan test gorsellerinin isimlerinden herhangi birini secerek
devam edilebilir. Sekil 16b’de gosterilen algoritma se¢im ekraninda caligtirilmasi istenilen
optimizasyon algoritmasi segilebilmektedir. Burada on farkli algoritma mevcuttur. Bu algoritmalar
sirastyla Yapay Ari Koloni Algoritmasi (ABC), Klonal Se¢im Algoritmast (CLONALG),
Diferansiyel Gelisim Algoritmas1 (DE), Genetik Algoritma (GA), Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmas1 (GWO), Ates Bocegi Algoritmasi (FA), Harmoni Arama Algoritmasi (HS), Par¢acik
Siiri Optimizasyon Algoritmasi (PSO), Benzetilmis Tavlama Algoritmasi (SA) ve 6nerilen hibrit
algoritma (GWO-HS) seklindedir.

Optimizasyon algoritmasinin se¢iminin ardindan Sekil 16¢’de gosterilen amag fonksiyonu
olarak kullanilan goriintii esikleme algoritmasi segilir. Esikleme algoritmasi olarak Kapur, Otsu ve
Tsallis algoritmalarindan herhangi biri segilebilmektedir. Son agama olarak da istenen esik sayisi
Sekil 16d’de goriildugii gibi secilebilir. Esik sayist minimum iki, maksimum on olacak sekilde

siirlandirilmistir. Tiim segimler bittikten sonra “Run” butonuna basildiktan sonra hesaplamalar
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server tarafina iletilerek yapilir. Sekil 16e’de goriildiigii gibi sonuglar ekranin altinda tablo seklide
siralanmaktadir. Tabloda sirasiyla kullanilan algoritmanin ismi, amag fonksiyonu, esik sayisi, esik
degerleri, amag¢ fonksiyonunun sonucu, hesaplama siiresi ve gorselin esiklenmis hali
bulunmaktadir. “Open Image” butonu ile esiklenmis goriintii agilip Sekil 16f’deki gibi

incelenebilmektedir.

Arayliz iizerinde optimizasyon algoritmalarinin parametre ayar kisimlar1 bulunmaktadir.
Her optimizasyon algoritmasi se¢iminden sonra ilgili algoritmanin parametre ekrani agilmaktadir.
Burada yapilan degisiklikler sonuglarin tamamen degismesine ve algoritma basarim siralarinda
farkliliklara neden olabilmektedir. Buradaki veriler parametre optimizasyonu yapilarak her bir
optimizasyon algoritmasinin test gorseli iizerinde verdigi en iyi sonuglar ele alinarak

belirlenmistir.
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olmaktadir.
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Sekil 17°de, arayiiz iizerinde yapilan bir dizi deney sonuglar1 gériilmektedir. Bu deney
“Boats” isimli test gorseli kullanilarak yapilmistir. Goriintii esikleme algoritmasi olarak Otsu
algoritmasi se¢ilmis ve 7 esikleme i¢in tiim optimizasyon algoritmalari tek tek caligtirilmistir. Yeni
hesaplama yapmak i¢in bir 6nceki hesaplamanin bitmesini beklemeden siirekli bir hesaplama

gonderilebilmektedir. Hesaplanan veriler araylizde tablo seklinde siralanmaktadir.

A Web Based Tool For Multilevel Image Thresholding

Upload or Select an Image

Upload

Choose an optimization algorithm:

Browse

Boats

Choose a thresholding algorithm:

Proposed Hybrid Algorithm (GWO-HS) A Otsu hd

Select threshold count: 7
#  Name Fit. Th. Count Th. Values Fit. Value Time Image
1 A otsu 7 52,75.8892,133,155,181 2055.4056640078807  0.6386925999995583
2 ABC orsu 7 8,34,61,114,142,159,207 2048.5266916061173  0.6651274999985617
3 CLONALG OTsU 7 58,87,112,130,151,175,205 2074.107529595514  0.9589425000012852
4 GA otsy 7 43,63,89,113,171,176.202 2066.0191326261174  0.7205186999999569
5 DE otsu 7 68,81,105,136,154,170,216 2053.3258544427044  0.6598595999985264
6 GWO orsu 7 40,57,72,103,132,153.192 2069.0001742920313  0.3041614000012487
7 Hs orsu 7 48,91,109,123,152,186,196 2059.188074509387  0.0139870000002702
8 PO orsu 7 108,114,128,130,133.135,154  1839.5788079540628  0.36650120000012976
9 sA otsu 7 39,84,100,138,161,168,203 2059.371745109735  0.7797929999996995
10 GWO-HS OTsu 7 40,71,103,128.147,164.192 2084.2458378915745  0.9924337999936322

Sekil 17. Tim esikleme algoritmalari ile yapilan bir dizi deney
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Arayliz tizerinde “Print All Results” butonu ile yapilan deneylerin sonuglar1 yerel

bilgisayara indirilebilmektedir. Sekil 17'de hesaplanan verilerin ¢iktis1 arayiiz araciligiyla

indirilmistir. Cizelge 1°de Excel ile agilmis gosterimi bulunmaktadir.

Cizelge 1. Arayiiz tarafindan hesaplanan kaydedilmis veriler

- Esikleme Uygunluk
Sira Isim Yontemi Esik Sayisi Esik Degerleri Degeri Siire
1 FA Otsu 7 52-75-88-92-133-155-181 2055.405664 0.63826
2 ABC Otsu 7 8-34-61-114-142-159-207 2048.528692 0.651275
3 CLONALG Otsu 7 58-87-112-130-151-175-205 2074.107532  0.958425
4 GA Otsu 7 43-68-89-113-171-176-202 2066.019133  0.7205187
5 DE Otsu 7 68-81-105-136-154-170-216 2053.325854  0.6598596
6 GWO Otsu 7 40-57-72-103-132-153-192 2069.000174 0.041614
7 HS Otsu 7 48-91-109-123-152-186-196 2059.188075  0.0137
8 PSO Otsu 7 108-114-128-130-133-135-154  1839.578808  0.565012
9 SA Otsu 7 39-84-100-138-161-168-203 2059.371745  0.779793
10 GWO-HS Otsu 7 40-71-103-128-147-164-192 2084.245838  0.9248

5.2. Optimizasyon Algoritmalarinin Performanslarinin Degerlendirilmesi

Bu calismada ABC, CLONALG, DE, GA, GWO, FA, HS, PSO, SA ve gelistirdigimiz

hibrit algoritmanin performanslari, goriintii esikleme i¢in kullanilan Kapur, Otsu ve Tsallis

algoritmalar1 kullanilarak test edilmistir. Deneylerde goriintii isleme ¢alismalarinda yaygin olarak

tercih edilen ve Sekil 18’de verilen “Barbara”, “Living room”, “Boats”, “Goldhill”, “Lake” ve

“Aerial” goriintiileri kullanilmigtir. Bu goriintiilerden “Aerial” 256x256 boyutunda iken digerleri

512x512 boyutundadir.
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Sekil 18. (a) Barbara, (b) Living room, (c) Boats, (d) Goldhill, (e) Lake, ve (f) Aerial. Goriintiileri ve histogramalari
Adil bir hesaplama olmasi igin tiim algoritmalarin durdurma kriteri olarak 100 iterasyon
sayis1 belirlenmistir. Her bir arama ajani sayis1 da 100 olarak alinmistir. Deneylerde kullanilan

algoritmalarin parametreleri Cizelge 2’de verilmistir. Bu degerler bir dizi 6n deney yapilarak

deneme yanilma yontemi ile elde edilmistir

Cizelge 2. Optimizasyon algoritmalarinin parametre optimizasyonu

Algoritma Parametreler

ABC Iterasyon sayist: 100,: Ar1 say1s1:100, Deneme sayisi: 0.80, Yiyecek kaynagi sayisi: 0.30, Parametre

sayist:

CLONALG Iterasyon sayisi: 100, Antikor havuzu: 100, Klonlama Faktorii: 0.9, En iyi antikor sayist: 0.7
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DE Iterasyon sayisi: 100, Antikor havuzu: 100, Caprazlama orani:0.7, Olgekleme faktorii:0.5

GA Iterasyon sayist: 100, Popiilasyon sayisi: 100, Caprazlama orant: 0.80, Mutasyon orani: 0.30

GWO Iterasyon sayist: 100, Gri kurt Sayisi: 100, Mesafe kontrol paremetresi a: Lineer azalma 2 den 0

FA Iterasyon sayist: 100, Popiilasyon sayisi: 100, Alfa:0.4, Gama:0.4, Beta:0.2

Hs Iterasyon sayisi: 100, Harmoni bellek boyutu: 100, Harmoni bellegi dikkate alma orani: 0.95, Ton
ayarlama orant: 0.2, Bant genisligi: 4.5, Bant genisligi faktorii: 0.99

PSO Iterasyon sayisi: 100, Pargacik sayisi: 100, Biligsel katsay1: 2, Sosyal katsayi: 2, Atalet agirligt: 0.7,

SA Iterasyon sayist: 100, Deneme sayisi: 100, Baslangic sicakligi: 10, Bitirme sicakligt: 2

ewo e Iterasyon sayisi: 100, Gri kurt sayisi: 100, Mesafe kontrol parametresi a: Lineer azalma 3 den 0, En

iyi ¢0ziim sayis1 k: 5 Bant genisligi: 4

GWO-HS algoritmasinda ii¢ farkli parametre bulunmaktadir. Her bir parametre icin
minimum ve maksimum degerler arasindaki tiim degerler i¢in 100 bagimsiz ¢aligtirma
gerceklestirilmistir. Bu calismalarin sonucunda ortalama en iyi degeri veren parametreler biiyiikten
kii¢iige dogru siralanarak en iyi 10 sonucu veren parametre degerleri Cizelge 3’te paylasiimistir.
Cizelgeden de goriilebildigi gibi a, k ve bw parametrelerinin sirasiyla 3, 5 ve 4 degerleri i¢in en

iyi sonuglar elde edilmistir. Bu degerler GWO-HS algoritmasinin parametre degerleri olarak

kullanilmustir.
Cizelge 3. GWO-HS algoritmasinin parametre optimizasyon sonuglari

a Kk bw Ort StdSap

3 ) 4 32.55319598 0.051473096
2 5 4 32.5499892 0.061194782
4 5 5 32.54974309 0.054859407
3 5 6 32.54660263 0.061762323
3 5 5 32.54484136 0.059192579
2 5 5 32.54458983 0.060308581
4 5 6 32.54437952 0.055298569
2 5 7 32.54386659 0.058936584
2 5 3 32.5427763 0.062633084
4 5 4 32.54247415 0.062617273

Tim test gorintiileri icin 2 ile 10 arasinda degisen esik seviyeleri i¢in 50 bagimsiz

calistirma gergeklestirilmistir. Kapur esikleme yontemi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 4’te, Otsu
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esikleme yontemi icin elde edilen sonuglar Cizelge 5’de ve Tsallis esikleme yontemi i¢in elde
edilen sonuglar Cizelge 6°da verilmistir. Bu cizelgelerde “K” esik sayisi, “Ort” 50 sonucun
ortalamasi, “StdSap” ise 50 sonucun standart sapmasidir. En iyi degerler kalin yazi karakteri ile

ifade edilmistir.

Cizelge 4’den de goriildigi gibi GWO-HS algoritmasinin Kapur entropi tabanli goriintii
esikleme algoritmasi ile test gorselleri tizerinde gerceklestirilen deneylerde, ABC, CLONALG,
DE, GA, FA, HS, PSO ve SA gibi ¢esitli optimizasyon algoritmalarina kars1 belirgin bir iistiinliik
sagladig1 gozlemlenmistir. iki esik seviyesinde, GWO algoritmasi ile benzer ortalama ve standart
sapma degerleri elde edilirken, esik sayisi ikiden fazla oldugunda GWO-HS algoritmasinin

performans iistiinliigii daha da belirgin hale gelmektedir.

Cizelge 4. Kapur Entropi Tabanli Esikleme Yontemi I¢in Algoritmalardan Elde Edilen Sonuglarin Karsilastirilmasi

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial
Alg K Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap
ABC 12.64 0.031 12.58 0.029 12.65 0.022 1254 0.02 12.5 0.03 1249 0.033
CLONALG 12.67 8E-04 12.62 8E-04 12.7 6E-04 12.56 4E-04 1253 4E-04 1254 9E-04
DE 12.64 0.021 12.56 0.054 12.67 0.026 12.54 0.022 12.5 0.034 1247 0.033
GA 12.65 0.019 12.58 0.041 12.68 0.026 12.54 0.023 1251 0.018 12.49 0.028
GWO 5 12.67 0 1262 2E-15 12.7 2E-15 12.56 0 1253 2E-15 1254 2E-15
GWO-HS 12.67 0 1262 2E-15 12.7 2E-15 12.56 0 1253 2E-15 1254 2E-15
FA 12.65 0.02 1259 0.036 12.68 0.022 1254 0.018 12.5 0.026 12.5 0.032
HS 12.66 0.01 12.6 0.022 12.69 0.014 1255 0.012 1252 0.01 1251 0.024
PSO 12.66 0.016 12.61 0.012 12.69 0.01 1255 0.01 1252 0.011 1161 0.284
SA 12.64 0.03  12.56 0.065 12.67 0.027  12.53 0.045 12.49 0.041 12.46 0.104
ABC 15.65 0.083 15.71 0.086 15.84 0.06 15.51 0.063 15.47 0.044  15.63 0.087
CA 15.74 0.003 15.87 0.008 15.93 0.005 15.64 0.003 15.56 0.005 15.74 0.009
DE 15.64 0.09 1571 0.096 15.83 0.065 15.55 0.061 15.42 0.082 15.59 0.09
GA 15.66 0.057 15.7 0.091 15.86 0.05 15.56 0.05 15.44 0.07 15.64 0.065
GWO 3 15.75 4E-05 15.88 2E-04 1594 2E-04 15.64 2E-04 1557 6E-05 15.75 1E-04
GWO-HS 15.75 2E-15 15.88 0 1594 2E-15 1564 2E-15 1557 2E-15 15.75 0
FA 15.66 0.069 15.74 0.093 15.83 0.049 15.55 0.059 15.43 0.077 15.63 0.085
HS 15.7 0.041 15.78 0.049 15.88 0.037  15.59 0.03 15.5 0.042 15.68 0.024
PSO 15.71 0.028 15.81 0.06 15.9 0.041 15.6 0.051 15.5 0.063 13.68 0.562
SA 15.6 0.101 15.7 0.127  15.85 0.058  15.53 0.084 15.45 0.083  15.55 0.107
ABC 18.37 0.117 18.43 0.133 18381 0.056 18.18 0.146 18.1 0.119 18.28 0.164
CLONALG 4 18.53 0.014 18.69 0.024 18.92 0.014 18.43 0.01 1834 0.017 18.56 0.026

DE 18.37 0.103 18.48 0.12 18.7 0.112 18.26 0.112 1811 0.136  18.32 0.167
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GA 18.4 0.085 18.49 0.105 18.79 0.07 18.26 0.089 18.18 0.104 18.38 0.141
GWO 18.56 6E-04 18.74 0.002  18.95 0.001 18.45 5E-04 18.38 8E-04 18.61 0.004
GWO-HS 18.56 0 1874 0 1895 4E-15 18.45 0 1838 4E-15 18.62 4E-15
FA 18.36 0.105 18.53 0.097 18.74 0.115 18.29 0.095 18.14 0.098 18.35 0.128
HS 18.46 0.055 18.58 0.071 18.82 0.054 18.36 0.053 18.22 0.082 18.42 0.086
PSO 18.47 0.068 18.59 0.09 18.84 0.081 18.38 0.063 18.23 0.107 1531 0.665
SA 18.3 0.166  18.49 0.119 18.72 0.127  18.23 0.126  18.09 0.175 18.29 0.22
ABC 20.83 0.166 21.01 0.132 2131 0.161 20.5 0.232 20.6 0.192  20.62 0.216
CLONALG 21.18 0.028 21.36 0.03 21.65 0.029 21.07 0.037 20.94 0.041 2111 0.028
DE 20.82 0.177  21.05 0.14 21.36 0.13 20.72 0.199  20.56 0.142  20.67 0.186
GA 20.93 0.137 21.16 0.118 21.44 0.095 20.8 0.136 20.67 0.15 20.74 0.169
GWO 21.24 0.003 2143 0015 2171 001 2114 0.008 20.99 0.041 21.07 0.069
GWO-HS 21.25 8E-05 21.44 3E-05 21.73 3E-04 21.15 7E-05 21.03 2E-04 2121 1E-04
FA 20.92 0.171  21.07 0.154 21.42 0.137  20.82 0.178  20.64 0.157  20.75 0.178
HS 21.04 0.098 2121 0.079 2151 0.071  20.91 0.092  20.77 0.108  20.94 0.083
PSO 21.05 0.115 21.22 0.129 21.52 0.104  20.94 0.159  20.79 0.14 16.7 0.822
SA 20.81 0.195 21.06 02 21.38 0.16  20.67 0.222 20.6 0.173  20.62 0.296
ABC 22.96 0.246  23.52 0.206  23.86 0.206  22.93 027 22.83 0.179  22.93 0.231
CLONALG 23.64 0.049  23.89 0.04 2426 0.04 23.5 0.044 2338 0.052 23.45 0.043
DE 23.11 0.285 23.52 0.194 23.87 0.154 23 024 2293 0.219 22.93 0.164
GA 23.27 0.19 23.62 0.147  23.97 0.135 23.09 0.247 23 0.196 22.98 0.178
GWO 23.77 0.012  23.95 0.018 24.3 0.029  23.66 0.009 23.35 0.081 23.54 0.034
GWO-HS 23.79 5E-04 24 0.009 2437 0.006  23.67 2E-04  23.52 2E-04 2361 0.01
FA 23.25 0.253 23.61 0.179  23.97 0.166  23.06 0.301 23.01 0.225 23.09 0.266
HS 23.44 0.138 23.74 0.106 24.12 0.102 2324 0.176  23.15 0.146  23.23 0.109
PSO 23.43 0224 23.74 0.139 2411 0.125 23.2 0.232 23.18 0.177  17.93 1.333
SA 23.1 0.343 23.48 0.225 23.87 0219 2284 0336 22.93 0.243 22,97 0.279
ABC 25.27 0.384 25.7 0.204 26.24 0.306  24.97 0.445 25.22 0.275  24.95 0.339
CLONALG 25.94 0.082 26.31 0.051 26.75 0.069 25.77 0.076  25.66 0.066 25.72 0.08
DE 25.27 0.305 25.78 0.267  26.23 0.266 25 0.368  25.05 0.256 25.14 0.226
GA 25.42 0.302 25.97 0216  26.39 0.172 2521 0305 2521 0.268 25.29 0.276
GWO 26.09 0.051 26.36 0.084  26.69 0.099 25.96 0.032 25.71 0.046 25.64 0.188
GWO-HS 26.22 0.001  26.55 7TE-04 27.01 0.003  26.03 6E-04 25.92 8E-04 26.01 0.003
FA 25.38 0.307 25.92 0.252  26.35 0.23 251 0.365 25.25 0.318 25.17 0.254
HS 25.63 0.178 26.14 0.114  26.56 0.15 25.46 0.187  25.39 0.147 2541 0.172
PSO 25.64 0.261 26.1 0.2 26.52 0.201  25.47 0.338 25.34 0.239 18.88 0.999
SA 25.21 0.364 25.77 0.281 26.2 0.241  25.06 0.394 25.03 0.305  25.09 0.315
ABC 27 0.335 27.87 0.351 28.32 0.221 26.88 0.462  26.87 0.685 26.96 0.319
CLONALG 28.07 0.106  28.63 0.091  29.09 0.096 27.86 012 27.83 0.082 27.83 0.128
DE 27.18 0.386  27.96 0.291 28.42 0.281 26.85 0502 27.04 0.34 26.94 0.317
GA 27.51 0.313 2815 0.237 28.58 0226 27.22 0.332 27.3 03 2721 0.27
GWO 28.11 0.218 28.38 0.306 28.83 0.218  28.08 0.132 27.87 0.158 27.43 0.167
GWO-HS 28.48 0.002 28.92 0.003 2941 0.003  28.26 0.001 28.18 0.021  28.25 0.011
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FA 27.48 0.326  28.16 0.297 2857 0.285 27.18 0.408 27.39 0.367 27.27 0.281
HS 27.71 0.242 28.43 0.186 28.85 0.181 27.46 0.193 27.44 0.185 27.57 0.21
PSO 27.65 0.325 28.33 0271 28.74 0.243 2741 0.393  27.56 0.282 19.54 1.443
SA 27.24 0.383  27.99 0.313 28.4 0.295 26.94 0.487 27.13 031 27.06 0.43
ABC 28.83 0.64 30.03 0.453  30.25 0.405 2854 0.659  28.93 0.299 2887 0.491
CLONALG 30.08 0.167  30.82 0.115 31.26 0.115 29.82 0.134 29.87 0117  29.85 0.11
DE 29 0.45 29.95 0.368  30.43 0.378 2857 0.466  28.99 0.382 28.74 0.427
GA 29.36 0.308  30.25 0.327  30.69 0.285 28.95 0.376  29.17 0.397  29.17 0.314
GWO 9 29.88 0.318 30.24 0.309  30.89 0.181 29.91 0.214 29.74 0.275 29.29 0.462
GWO-HS 30.62 0.004 31.27 0.007 31.73 0.004  30.39 0.005 30.41 0.015 30.34 0.026
FA 29.31 0.455  30.25 0.354  30.85 0.38 28.99 0.649  29.52 0.381 29.26 0.36
HS 29.67 0.291  30.58 0.217 31.04 0.185 29.38 0.304  29.46 0.205 29.47 0.237
PSO 29.58 0.367 30.35 0.323 30.85 0.294  29.33 0.475  29.56 0.301 20.28 1.497
SA 29.09 0.544  30.02 0.342 30.52 0.363  28.67 0.575 29.03 041 28.88 0.401
ABC 30.88 036 31.82 0594 32.22 0.287  30.65 0.683 30.75 0.319 3045 0.353
CLONALG 31.96 0.188 32.83 0.115 33.32 0.12 31.68 0.184 31.86 0.152  31.65 0.178
DE 30.76 0.549 31.9 0295 32.34 0.331 30.29 0583 30.82 0.488 30.5 0.517
GA 31.14 0.399 32.1 0.359 3259 0.327  30.72 0.404 31.07 0.39 30.83 0.334
GWO 10 31.49 0.327 32.05 0312 3261 0.307 31.32 0.493 31.4 0.366  30.87 0.376
GWO-HS 32.63 0.008 33.45 0.004 33.9 0.01 32.39 0.004 32.56 0.033 3229 0.053
FA 31.19 0502 3248 0.363 32.95 0.345 30.82 0594 31.47 0.449 31 0.549
HS 31.49 0.264 32.52 0.288  33.05 022 3107 0.332 31.38 0.256 31.25 0.196
PSO 314 0.442 3244 0314 3291 0.345 30.97 0549 3143 0.421  20.52 1.545
SA 30.66 051 31.95 0.367 3237 0.387 30.34 0.631  30.74 0.461  30.59 0.496

Cizelge 5’e bakildiginda, GWO-HS algoritmasinin Otsu goriintii esikleme algoritmast ile
yapilan testlerde de benzer sekilde, ABC, CLONALG, DE, GA, FA, HS, PSO ve SA

algoritmalarina kars1 belirgin bir iistiinliik gosterdigi anlasilmaktadir. iki esik seviyesinde, GWO

algoritmasi ile esit degerlere ulasilmasina ragmen, esik sayisi iki seviyesini astiginda GWO-HS

algoritmasinin ustiinliigii agik bir sekilde ortaya ¢ikmaktadir.

Cizelge 5. Otsu Esikleme Yontemi i¢in Algoritmalardan Elde Edilen Sonuglarn Karsilastirilmasi

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial
Alg K Oort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap
ABC 2593 15.83 1817.1 4.846  1606.8 14.03 2077 9.6758 3962 9.897 1799 11.03
CLONALG 2608 0.229 18229 0.247 1625.1 0.188 2086 0.15 3977 0.153 1808 0.128
DE 2 2593 16.11 18134 8.95 1606.7 1353 2072 10.682 3968 8.621 1791 18.2
GA 2596 13.04 1816.1 6.065 1614.3 10.88 2074  11.647 3969 8499 1799 7.863
GWO 2609 5E-13  1823.1 2E-13  1625.3 2E-13 2086 0 3978 0 1808 2E-13
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GWO-HS 2609 5E-13 1823.1 2E-13 16253 2E-13 2086 0 3978 0 1808 2E-13
FA 2596 1491 18156 8.002 16127 153 2075 11349 3971 6.587 1801 8.808
HS 2601 7.365 1819 4.749 16193 6.326 2081  4.8264 3973 5.532 1803 3.524
PSO 2606 4717 1818.7 8.035 16214 6.169 2081 6.995 3976 2.927 1672 39.62
SA 2591 22.81 1812.1 13.83 1610 20.26 2066  16.922 3967 11.36 1796 12.06
ABC 2755 21.52 19329 14.66 1725 20.41 2205 17.711 4091 175 1878 23.02
CLONALG 2783 1.301 1952.6 0.895 1755.3 0.972 2230 11176 4114 1.151 1903 1.271
DE 2751 2141 19322 1716 1729.7 16.01 2199 19.58 4093 14.59 1877 21.8
GA 2757 17.22 1937 11.7  1732.7 16.41 2206  15.734 4090 15.62 1883 13.85
GWO 2785 0.009 1954 0.016  1757.2 0.005 2232 0.0078 4115 0.018 1905 0.008
GWO-HS 2785 0 1954 0 17572 2E-13 2232 0 4115 0 1905 0
FA 2755 18.79 19314 1747 17282 20.23 2209  17.212 4095 14.87 1881 15.97
HS 2770 10.18 1939.6 8.984 17422 7994 2219  9.8248 4103 8.285 1889 10.88
PSO 2772 1426  1946.6 6.741 1746.7 9.488 2221  9.2205 4105 10.64 1715 57.34
SA 2749 2515 1931.8 1416 1726.9 21.02 2197 29.88 4086 21.17 1872 21.07
ABC 2797 23.46  1975.8 1438 1779.4 2356 2258  14.833 4145 13.63 1920 11.24
CLONALG 2852 2.323 20103 2196 1821.8 206 2302 27051 4180 1.955 1952 2.637
DE 2810 23.07 19829 16.22  1793.2 16.76 2271  17.642 4148 15.08 1916 15.19
GA 2816 18.73  1990.6 1482 1797.7 1251 2278  16.068 4152 14.02 1925 12.66
GWO 2856 0.095 2014.1 0911 182538 0.186 2306  0.0652 4184 0.103 1955 4.07
GWO-HS 2856 5E-13 2014.4 0 1826 2E-13 2307 5E-13 4184 9E-13 1957 5E-13
FA 2817 18.85 1986.3 1526 1795.1 18.82 2273 1849 4154 16.54 1927 135
HS 2836 127 1997.9 7.893 1807.8 8.412 2283  9.1366 4169 7.844 1937 10.79
PSO 2839 14.39  2000.7 1342 18075 14.01 2288  14.667 4168 15.1 1734 50.29
SA 2819 2298 1979.2 1741 17924 15.62 2264 21951 4149 19.27 1911 16.1
ABC 2849 16.64 2016.8 1536 1822.2 18.27 2302  28.091 4180 9.66 1948 17.78
CLONALG 2883 3.048 20434 255 1862.3 25 2336 25777 4213 2.628 1974 2.634
DE 2849 17.67 2017.9 13.78 1831.3 1461 2308 16.31 4185 1544 1952 12.16
GA 2858 11.94 2022.8 9.295 18395 11 2315 14727 4193 11.08 1955 7.608
GWO 2891 0.38 2047.4 3.451 1865.6 6.773 2342  0.2051 4217 8.392 1972 10.4
GWO-HS 2891 TE-04 20494 0.001 1869.1 0.001 2342 0.0041 4220 0.002 1981 0.004
FA 2851 19.01 2018.8 12.73  1833.6 11.94 2308  16.441 4188 15.25 1952 9.58
HS 2867 11.73 2030 7.698 1846.8 8595 2321  7.3691 4200 7.787 1963 6.887
PSO 2872 11.3  2031.7 9.707 1849.8 11.82 2321  10.743 4201 11.05 1762 60.91
SA 2852 17.22  2016.6 13.82  1831.7 176 2308 15509 4185 14.97 1952 12
ABC 2874 8.086 2036.9 1152 1862.4 1457 2323  16.763 4198 1254 1964 9.592
CLONALG 2905 3565 2063.3 2,72 1886.9 3.033 2357 3.8713 4232 2.834 1992 2.638
DE 2879 115 20394 11.24  1860.6 11.77 2331  13.815 4206 11.18 1968 9.98
GA 2884 113 2043 9.182 18674 9.213 2336  10.261 4212 11.66 1973 7777
GWO 2910 2.446  2064.2 5169 1887.3 554 2364 23737 4230 8.052 1986 7.163
GWO-HS 2914 0.011 2070.6 0.01 18955 0.006 2367 0.0117 4240 0.009 1997 0.027
FA 2879 14.62 2043.8 9.995 1864.9 12.81 2336 13.779 4212 10.71 1972 12.23
HS 2889 8.311 2051.8 6.622 1873 8551 2344  6.3413 4222 7.081 1980 6.601
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PSO 2892 11.4  2050.7 1091 18732 10.14 2348  10.697 4224 7.685 1796 46.12
SA 2879 11.96  2040.6 11.13 1860 11.09 2333  15.356 4205 12.43 1964 14.5
ABC 2894 11.18 2054.6 8.366 1869.5 13.07 2351  7.4453 4219 9.106 1981 12.61
CLONALG 2919 3.33 2075.9 259 1901.3 3.314 2373  2.8842 4244 2.376 2004 2.098
DE 2895 10.28 2053.4 8.084 1878 11.04 2345 13.21 4223 10.1 1985 8.563
GA 2903 9.346  2060.7 8.46 1883 7429 2355 < 9.1278 4228 8.743 1987 8.108
GWO 7 2923 4399 20723 5.772 1896.9 7.741 2379 24656 4238 6.403 1997 8.741
GWO-HS 2929 0.014 2084.3 0.04 19118 0.019 2382 0.0216 4253 0.055 2012 0.022
FA 2900 9.97 2057.8 9.265 1879.1 11.34 2354  9.9203 4227 7.353 1981 7.577
HS 2907 6.249 2067 6.386 1888.9 6.28 2360 6.559 4236 5.465 1994 5.948
PSO 2909 8.474 2065 8.489 1892.1 0.881 2363  9.3507 4236 10.01 1800 51.3
SA 2898 11.32  2055.6 8.282 1879.3 10.36 2348  13.681 4222 9.957 1981 12.35
ABC 2905 8.391 2064.6 8.524 1887.9 1276 2351  16.716 4229 7.849 1988 7.88
CLONALG 2929 3.104 2084.6 2542 19125 2912 2383  2.8873 4253 2,578 2013 2.108
DE 2907 9.718  2068.2 7.488 1891.3 9.668 2359  10.828 4236 7.358 1994 6.369
GA 2912 7.61 2073.7 6.24 1897.1 7.645 2370  6.6053 4240 6.794 2000 5.319
GWO 8 2930 4696 2076.4 5.337 1908 534 2387  3.4669 4246 6.874 1999 7.1
GWO-HS 2940 0.025 2094.2 0.043 19231 0.036 2394 0.0306 4264 0.026 2022 0.036
FA 2910 10.13  2070.3 9.048 18974 8.099 2361  12.689 4237 9.138 1995 8.37
HS 2918 6.078 2076.8 4628 1903.2 5856 2374 59137 4246 5.142 2005 4.764
PSO 2918 6.887 2078.1 6.746  1903.7 7376 2374 9.4927 4246 8.251 1814 59.5
SA 2907 11.17  2065.8 9.306  1893.7 8.972 2362  14.696 4232 10.5 1994 9.559
ABC 2910 1528 2075.6 9.521 19024 7416 2371  8.4022 4237 14.99 1997 9.461
CLONALG 2936 2414  2091.8 2.022 19215 2872 2391 25351 4261 2589 2019 2.58
DE 2916 6.301 2076.5 7.704  1903.2 9.341 2371  9.0118 4246 7.169 2004 5.854
GA 2924 6.804 2080.1 7.087 1908.7 6.815 2379  6.3672 4249 4963 2007 5.836
GWO 9 2935 3.819 2085.7 4206 19135 5256 2391  4.8581 4251 6.667 2005 6.126
GWO-HS 2947 0.036 2101.2 0.057 1930.8 0.121 2402  0.0363 4271 0.076 2028 0.05
FA 2921 8.468 2080 6.664 1907.6 8.338 2375  9.9848 4249 7996 2005 6.897
HS 2927 4291 2085 5395 19104 5344 2383  5.7424 4255 4361 2012 4.222
PSO 2927 6.676 2084 5905 19129 5788 2384  7.2169 4253 6.015 1816 52.28
SA 2917 9.136  2078.3 6.818 1902.5 8.451 2370  13.057 4245 7.719 2004 6.962
ABC 2921 11.52  2080.9 5428 1904.2 7992 2376  11.664 4252 7.005 2008 10.61
CLONALG 2943 2.437 2097.7 2304 1926.3 1.786 2397 23541 4266 2204 2024 1.995
DE 2925 8.354 2084.7 6.753  1909.7 6.11 2378 10.28 4251 7299 2011 6.554
GA 2932 5945 2087.5 5.407 1916.1 5508 2386  6.2659 4256 5739 2014 5.188
GWO 10 2938 5538 2090.8 4513 19194 5143 2395 5388 4255 5774 2009 4.829
GWO-HS 2953 0.083 2106.8 0.169 1936.9 0.144 2408 0.1019 4276 0.156 2033 1.284
FA 2930 7.193 2087.7 6.75 19164 8.776 2381  9.0072 4255 6.897 2010 5.668
HS 2935 4.726 2092 3.425 19194 4597 2389 4656 4261 3.942 2017 3.485
PSO 2935 7.08 2090.8 5298 1919.7 6.697 2390 6.6671 4260 7.068 1810 42.23
SA 2924 7.613 2081.8 5.805 1910.8 6.105 2380  8.8044 4250 7.812 2011 7.409
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Cizelge 6’dan da goriildigii tizere GWO-HS algoritmasi Tsallis entropi tabanli goriintii
esikleme algoritmasi ile de ABC, CLONALG, DE, GA, FA, HS, PSO ve SA algoritmalarina karsi
belirgin bir iistiinliik sergilemektedir. Iki esik seviyesinde GWO algoritmast ile benzer sonuglar
elde edilirken, esik sayis1 iki seviyesinin lizerine ¢iktiginda GWO-HS algoritmasinin istiinliigi

belirginlesmektedir.

Cizelge 6. Tsallis Entropi Tabanl Esikleme Yontemi Igin Algoritmalardan Elde Edilen Sonuglarin Karsilastirilmasi

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial
Alg K  Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap Ort StdSap
ABC 0.889 1E-06 0.889 9E-07 0.889 1E-06 0.889 2E-06  0.889 2E-06  0.889 5E-06
CLONALG 0.889 1E-08 0.889 TE-09 0.889 1E-08 0.889 6E-09 0.889 3E-09 0.889 8E-09
DE 0.889 4E-07 0.889 3E-07 0.889 3E-07 0.889 5E-07 0.889 4E-07 0.889 4E-07
GA 0.889 2E-07  0.889 3E-07 0.889 2E-07  0.889 4E-07 0.889 3E-07 0.889 4E-07
GWO 2 0.889 1E-16  0.889 7E-09 0.889 1E-16  0.889 0 0.889 1E-16  0.889 0
GWO-HS 0.889 1E-16  0.889 0 0.889 1E-16  0.889 0 0.889 1E-16  0.889 0
FA 0.889 2E-07 0.889 3E-07 0.889 2E-07 0.889 3E-07 0.889 2E-07 0.889 1E-06
HS 0.889 1E-07 0.889 2E-07  0.889 1E-07 0.889 2E-07  0.889 1E-07 0.889 4E-07
PSO 0.889 2E-07 0.889 1E-07 0.889 1E-07 0.889 2E-07 0.889 2E-07 0.889 4E-05
SA 0.889 5E-07  0.889 3E-07  0.889 3E-07  0.889 4E-07  0.889 3E-07  0.889 2E-06
ABC 1.296 1E-04 1.296 2E-05 1.296 5E-06 1.296 1E-05 1.296 2E-05 1.296 9E-06
CLONALG 1.296 2E-07 1.296 2E-07 1.296 2E-07 1.296 2E-07 1.296 2E-07 1.296 3E-07
DE 1.296 3E-06 1.296 5E-06 1.296 2E-06 1.296 5E-06 1.296 5E-06 1.296 3E-06
GA 1.296 2E-06 1.296 3E-06 1.296 1E-06 1.296 3E-06 1.296 5E-06 1.296 5E-06
GWO 3 1.296 7E-10 1.296 1E-09 1.296 5E-08 1.296 6E-09 1.296 2E-09 1.296 6E-07
GWO-HS 1.296 0 129 0 129% 2E-16  1.296 0 1.29% 0 129 0
FA 1.296 3E-06 1.296 4E-06 1.296 2E-06 1.296 3E-06 1.296 5E-06 1.296 3E-06
HS 1.296 2E-06 1.296 1E-06 1.296 9E-07 1.296 1E-06 1.296 3E-06 1.296 2E-06
PSO 1.296 1E-06 1.296 2E-06 1.296 9E-07 1.296 2E-06 1.296 4E-06  1.296 3E-04
SA 1.296 5E-06  1.296 7E-06 1.296 2E-06 1.296 6E-06  1.296 7E-06  1.296 4E-06
ABC 1.654 7E-05 1.654 3E-05 1.654 2E-05 1.654 2E-04 1.654 9E-05 1.654 2E-04
CLONALG 1.654 1E-06 1.654 2E-06 1.654 8E-07 1.654 1E-06 1.654 2E-06 1.654 3E-06
DE 1.654 2E-05 1.654 1E-05 1.654 7E-06 1.654 2E-05 1.654 2E-05 1.654 1E-05
GA 1.654 1E-05 1.654 1E-05 1.654 7TE-06 1.654 1E-05 1.654 1E-05 1.654 1E-05
GWO 4 1.654 3E-08 1.654 8E-08 1.654 4E-08 1.654 5E-08 1.654 1E-07 1.654 TE-07
GWO-HS 1.654 0 1.654 0 1.654 0 1654 2E-16 1.654 2E-16 1.654 2E-16
FA 1.654 2E-05 1.654 1E-05 1.654 6E-06 1.654 2E-05 1.654 2E-05 1.654 2E-05
HS 1.654 7E-06  1.654 8E-06 1.654 3E-06 1.654 8E-06 1.654 1E-05 1.654 4E-06
PSO 1.654 7E-06 1.654 1E-05 1.654 5E-06 1.654 8E-06 1.654 1E-05 1.653 7E-04
SA 1.654 3E-05 1.654 2E-05 1.654 1E-05 1.654 3E-05 1.654 2E-05 1.654 1E-05

ABC 5 1995 9E-04  1.996 1E-04  1.995 4E-04  1.995 2E-04  1.995 2E-04 1995 3E-04
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CLONALG 1.996 4E-06  1.996 4E-06  1.996 3E-06 1.996 5E-06 1.996 6E-06  1.996 4E-06
DE 1.996 4E-05 1.996 4E-05 1.996 3E-05 1.996 6E-05 1.996 9E-05 1.996 1E-04
GA 1.996 3E-05 1.996 2E-05 1.996 2E-05 1.996 3E-05 1.996 4E-05 1.996 4E-05
GWO 1.996 3E-07 1.996 7E-07 1996 2E-07  1.996 6E-07  1.996 4E-07  1.996 2E-06
GWO-HS 1.996 3E-09 1.996 2E-08  1.996 3E-10  1.996 3E-08 1.996 5E-09 1.996 9E-08
FA 1.996 5E-05 1.996 3E-05 1.996 3E-05 1.996 5E-05 1.996 6E-05 1.996 8E-05
HS 1.996 2E-05 1.996 1E-05 1.996 1E-05 1.996 3E-05 1.996 3E-05 1.996 2E-05
PSO 1.996 4E-05 1.996 2E-05 1.996 2E-05 1.996 2E-05 1.996 5E-05 1.99 0.005
SA 1.996 5E-05 1.996 5E-05 1.996 4E-05 1.996 7E-05 1.996 8E-05 1.996 6E-05
ABC 2.331 3E-04 2331 2E-04 2331 4E-04 2331 8E-04 2331 5E-04 2.33 0.001
CLONALG 2.332 1E-05 2.332 1E-05 2.332 8E-06 2.332 1E-05 2.332 2E-05 2332 2E-05
DE 2.332 2E-04 2332 8E-05 2332 8E-05 2332 3E-04 2331 2E-04 2332 1E-04
GA 2.332 7E-05 2332 6E-05 2.332 6E-05 2332 1E-04 2332 1E-04 2332 8E-05
GWO 2.332 2E-06 2332 4E-06 2.332 4E-06 2.332 4E-06 2.332 7E-05 2332 3E-05
GWO-HS 2.332 6E-08 2.332 3E-08 2332 4E-08 2332 4E-08 2332 7TE-08 2332 1E-06
FA 2.332 1E-04 2.332 1E-04 2.332 6E-05 2332 1E-04 2332 2E-04 2332 1E-04
HS 2.332 5E-05 2332 3E-05 2332 2E-05 2332 5E-05 2332 7E-05 2332 6E-05
PSO 2.332 7E-05 2332 4E-05 2.332 8E-05 2332 6E-05 2332 1E-04 2325 0.004
SA 2.332 1E-04 2.332 1E-04 2332 9E-05 2.332 3E-04 2332 2E-04 2331 4E-04
ABC 2.662 0.002 2.665 4E-04 2.665 4E-04  2.637 0.055 2.662 0.004 2.664 0.001
CLONALG 2.666 3E-05 2.666 2E-05 2.666 2E-05 2.666 3E-05 2.666 4E-05 2.666 5E-05
DE 2.665 4E-04 2.666 2E-04  2.666 1E-04  2.665 4E-04  2.665 4E-04  2.665 4E-04
GA 2.666 2E-04  2.666 1E-04 2.666 1E-04 2.666 2E-04  2.666 2E-04  2.665 4E-04
GWO 2.666 9E-06 2.666 9E-06  2.666 7E-06  2.666 3E-05 2.666 1E-04 2.666 4E-05
GWO-HS 2.666 2E-07  2.666 2E-06  2.666 5E-07 2.666 2E-07  2.666 2E-07 2.666 2E-05
FA 2.666 3E-04 2.666 2E-04  2.666 1E-04  2.665 3E-04  2.665 4E-04  2.665 3E-04
HS 2.666 8E-05 2.666 6E-05 2.666 6E-05 2.666 1E-04 2.666 1E-04 2.666 2E-04
PSO 2.666 1E-04 2.666 1E-04 2.666 1E-04  2.666 2E-04  2.666 3E-04 2.633 0.02
SA 2.665 4E-04  2.666 2E-04  2.666 1E-04  2.665 4E-04  2.665 5E-04 2.665 7E-04
ABC 2.992 0.006  2.997 0.002  2.997 0.002  2.987 0.017  2.996 0.002 2.988 0.012
CLONALG 2.999 6E-05 2.999 5E-05 3 4E-05 2.999 7E-05  2.999 8E-05 2.999 8E-05
DE 2.998 0.001  2.999 2E-04 2999 3E-04 2.998 0.002  2.998 8E-04 2.998 5E-04
GA 2.999 4E-04  2.999 2E-04  2.999 1E-04 2999 7E-04  2.999 5E-04  2.999 4E-04
GWO 2.999 3E-05 2999 3E-05 3 5E-05 2.999 3E-05 2.999 1E-04  2.999 2E-04
GWO-HS 3 2E-06 3 1E-06 3 2E-07 3 5E-07 2.999 2E-06  2.999 1E-05
FA 2.999 6E-04 2999 3E-04 2999 2E-04 2998 9E-04  2.998 6E-04  2.998 8E-04
HS 2.999 2E-04 2,999 1E-04 2999 1E-04 2999 2E-04  2.999 3E-04 2,999 2E-04
PSO 2.999 4E-04 2,999 2E-04 2999 2E-04 2999 6E-04  2.999 4E-04 2934 0.033
SA 2.998 0.001  2.999 3E-04 2.999 3E-04 2.998 0.002  2.998 9E-04 2.998 8E-04
ABC 3.313 0.016  3.328 0.002  3.329 0.006 3.312 0.014 3.32 0.017 3321 0.007
CLONALG 3.332 9E-05 3.333 7E-05 3.333 8E-05 3.332 1E-04 3.332 1E-04 3.332 2E-04
DE 3.33 0.002 3.332 5E-04 3.332 4E-04 3.33 0.002 3.33 0.001 3.33 0.002
GA 3.331 8E-04  3.332 3E-04 3.332 2E-04 3331 0.001 3.331 7E-04 3331 7TE-04
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GWO 3.333 6E-04  3.332 3E-04 3.333 1E-04 3.333 2E-04 3.332 2E-04 3331 TE-04
GWO-HS 3.333 7E-06  3.333 2E-06  3.333 8E-07 3.333 2E-06 3.333 5E-05 3.333 2E-05
FA 3.331 0.002  3.332 5E-04 3.332 3E-04 3.33 0.002 3.331 1E-03 3.331 0.001
HS 3.332 3E-04 3.332 2E-04  3.333 1E-04 3.332 5E-04 3.332 4E-04 3332 3E-04
PSO 3.332 8E-04 3.332 4E-04 3.332 3E-04 3.332 7E-04  3.332 TE-04 3.14 0.164
SA 3.33 0.003  3.332 6E-04 3.332 4E-04 3.329 0.004 3.33 0.001 3.329 0.001
ABC 3.578 0.127  3.658 0.007  3.663 8E-04 3.58 0.127 3.641 0.032 3.648 0.015
CLONALG 3.665 2E-04  3.666 1E-04 3.666 1E-04  3.665 2E-04  3.665 3E-04 3.665 3E-04
DE 3.662 0.003  3.664 7E-04  3.665 5E-04  3.659 0.008  3.663 0.001 3.661 0.002
GA 3.664 0.001  3.665 5E-04  3.665 4E-04 3.663 0.001  3.663 0.001  3.663 0.001
GWO 10 3.665 5E-04 3.664 0.001  3.665 4E-04 3.664 0.005 3.664 0.001 3.661 0.003
GWO-HS 3.666 9E-06  3.666 6E-06  3.666 4E-06 3.666 5E-06  3.666 8E-05 3.666 8E-05
FA 3.662 0.003  3.665 9E-04  3.665 5E-04 3.661 0.004 3.664 0.001  3.663 0.001
HS 3.665 6E-04  3.665 2E-04  3.665 2E-04  3.664 8E-04  3.664 7E-04 3.664 6E-04
PSO 3.664 0.002  3.665 6E-04  3.665 6E-04 3.664 0.002 3.664 8E-04 3.454 0.152
SA 3.661 0.004 3.664 0.001  3.665 7E-04  3.659 0.006  3.662 0.002 3.66 0.003

Cizelgelerden de goriilebildigi gibi 6zellikle iki esik seviyesinde GWO algoritmasi ile
benzer sonuglar elde edilirken esik sayisi artttkca GWO-HS algoritmas: belirgin bir istiinliik
saglamaktadir. Bu bulgular, GWO-HS algoritmasinin ¢ok esikli goriintii esikleme problemlerinde

daha etkili bir se¢enek oldugunu gostermektedir.

Cizelge 7°de Kapur yontemi icin hesaplanan PSNR ve SSIM degerleri verilmistir. Diisiik
esik degerlerinde siirekli en iyi degeri veren bir algoritma bulunmamaktadir. Esik sayist arttikca

GWO-HS algoritmasinin en iyi degerlere ulasabildigi gézlemlenmistir.

Cizelge 7. Kapur yontemi PSNR ve SSIM degerleri

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial
Alg K PSNR SSIM PSNR  SSIM PSNR  SSIM PSNR  SSIM PSNR  SSIM PSNR  SSIM
ABC 27.749 04572 28.097 04663 27.824 05074 27.881 0.2445 27553 0.4431 27.785 0.4511
CLONALG 27.744 04406 28.082 0.4757 27.843 0.5338 27.888 0.3765 27.547 0.4643 27.784 0.6293
DE 27.744 0429 28.097 04882 27.836 0.5438 27.888 0.3769 27.56 0.434 27.785 0.6286
GA 27.769  0.3593 28.09 0.4756 27.827 05385 27.872 0.3986 27.558 0.4042 27.783 0.4749
GWO 2 27.744 04389 28.082 04761 27.834 05313 27.888 0.3765 27.556 0.4662 27.784 0.6231
GWO-HS 27.744 04389 28.082 0.4761 27.834 0.5313 27.888 0.3765 27.556 0.4662 27.784 0.6231
FA 27.785 0.4193 28.103 04723 27.824 05329 27.877 04111 27561 0.4666 27.784 0.5991
HS 27.79 04282 28.104 04858 27.843 0.5324 27.883 0.3938 2757 0.4588 27.785 0.6281
PSO 27.766 04209 28.076 0.3687 27.845 0.4834 2791 03132 27546 0.4348 27.788 0.2601

SA 27.773 0.4506 28.065 0.4659 27.848 0.5279 27.888 0.3769 27.57 0.4642 27.785 0.6277
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ABC 27.789 0.3933 27.881 0.5563 27.854 0.5291 27.527 0.3175 27.993 0.5114 28.12 0.7262
CLONALG 27.957 05346 27.954 05863 27.959 0.6151 27.923 0.4493 27.801 0.5265 28.293 0.7407
DE 28.039 0.542 27.77 05782 27.693 0.592 27.583 0.3253 27.639 0.5621 28.237 0.7314
GA 28.004 05788 27.893 05272 28.063 0.4861 28.024 0.4406 27.619 0.4757 28.266 0.635
GWO 28.036 0.5427 28.003 0.5854 27.935 0.6182 28.039 0.461 27.852 0.5276 28.259 0.7432
GWO-HS 28.036 0.5427 28.003 0.5854 27.935 0.6182 28.039 0.461 27.852 0.5276 28.259 0.7432
FA 27.717 04785 27969 05735 27.881 0.6053 27.821 0.4387 27.779 0.4898 28.241 0.6963
HS 27976 05473 27.939 05918 27.934 0.6046 27.932 0.4486 27.635 0.5611 28.245 0.7326
PSO 28.224 0.437 28.035 0.4429 27988 04812 27351 0.3501 27.469 0.4231 27.694 0.3876
SA 27.714 05595 27.955 0.5266 27.908 0.6248 28.009 0.4898 27.843 0.5047 28.228 0.7471
ABC 27.861 0.5553 28.399 0.6301 27.614 0.5929 27.732 0.4809 28.062 0.6046 27.561 0.7405
CLONALG 27.889 0.5973 28.43 0.6642 27.472 0.6537 28275 05817 27.978 05494 27.922 0.7639
DE 27921 05703 28.142 05985 27.814 0.6485 27.747 0.4909 28318 0.6036 27.972 0.7522
GA 27916 0.6066 27.798 05273 28.149 0.6406 27.571 0.4312 27.632 0.5043 27.581 0.6444
GWO 27.954 0.6059 28.386 0.6554 27.648 0.6475 28.086 0.5571 27.992 0.5652 28.06 0.7727
GWO-HS 27936 0.6067 28.352 0.6534 27.637 0.6493 28.086 0.5617  28.007 0.563 28.052 0.7758
FA 27.866 0.5727 28.385 0.6553 2797 0.6086 28.032 05294 27901 0.6788 28.053 0.7806
HS 28.053 05673 28.451 0.6489 27.641 0.6515 2795 05028 28.038 0.5269 27.937 0.7637
PSO 27.906 0.1544 28.106 0.2001 27.76 0.207 27.502 0.3822 27.486 0.4168 27.796 0.3593
SA 27.612  0.5587 28.34 0.6377 27.487 0.6257 27.943 0.504 28537 0.6469 27.622 0.727
ABC 27531 05804 28355 0.6711 28.807 0.7282 27.888 0.4233 27475 0.5839 28539 0.7104
CLONALG 28.156  0.6219 2835 0.6841 28.682 0.6816 28.142 0.6212 28.075 0.6818 27.709 0.7938
DE 27.607 05367 28.131 0.6416 28.224 0.686 27.792 0.5955 27.929 0.6441 28.11  0.7869
GA 28595 0.6107 28565 0.6959 27.598 0.6265 28.415 0.6637 27.519 0.6706 27.596 0.7282
GWO 28.471 0.6488 28.528 0.7002 28.757 0.6827 28.204 0.6295 27.65 0.6097 27.796 0.8013
GWO-HS 28.45 0.6451 28.646 0.698 28.86 0.681 28.168 0.6151 27.638 0.6091 27.927 0.8083
FA 28.055 0.544 285 0.6846 27.419 0.6109 28.194 05969 28.737 0.6996 28417 0.8172
HS 27971 0.6129 28.668 0.6969 28.908 0.6819 2853 0.6488 27.938 0.6511 28.273 0.8118
PSO 27.751 0.2505 27.907 0.4025 28.063 0.0732 27.626 0.3197 27.637 0.2395 27.927 0.4763
SA 27.633 05325 28.144 0.6529 28.717 0.6748 28.524 0.6093 28.457 0.5572 28.036  0.8018
ABC 27.845 05216 28.831 0.7096 28.117 0.7124 27.612 05035 27.824 0.6773 29.124 0.8606
CLONALG 28.097 0.645 28549 0.7271 28414 0.6925 28.045 0.6638 28.185 0.7503 28.085 0.8162
DE 28.011 0.6754 28.832 0.7405 28.449 0.7075 28.8 0.702 27.845 0.6924 28.929 0.8677
GA 28.795 0.7201 27.792 0.7096 28.204 0.6972 28.036 0.6632 27.807 0.6323 27.479 0.8105
GWO 28.395 0.6824 28524 0.7422 27915 0.7447 28.47 0.7002 28449 0.7795 28.302 0.8545
GWO-HS 28.428 0.6784 28.32 0.721 28326 0.6991 28599 0.7003 28.351 0.7642 27.901 0.8197
FA 28.452  0.6475 2892 0.7394 27842 0.6854 28346 0.6455 27.987 0.7124 27.892 0.8167
HS 27871 0.6177 28.617 0.7139 28309 0.6865 27.629 0.6104 28.024 0.5777 27.647 0.6987
PSO 27.816  0.2316 2724 0.2916 27.853 0.4704 27.933 0.168 27.575 0.3584 27.962 0.2417
SA 27.58 0.5274 27.64 0.6996 28.575 0.7204 28.089 0.585 27.903 0.6106 28.327 0.8362
ABC 27.899 0.6499 28.143 0.7206 27.306 0.7404 29.018 0.724  27.624 0.7473 28 0.8064
CLONALG 27927 0.6683 29.254 0.7662 29.197 0.7403 28.72 0.6963 27.744 0.7461 28.155 0.8386
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DE 28.953 0.7706 28.982 0.7505 28.563 0.6778 28.039 0.7298 28.574 0.7196 28.947 0.8894
GA 28.435 0.7205 27591 0.6208 27.829 0.6812 27.662 0.7157 28.194 0.6824 28.656 0.8323
GWO 28.254 0.713 29.083 0.7537 29.804 0.7836 28.398 0.7394 27.422 0.7743 28.547 0.8843
GWO-HS 28.147 0.6967 29.326 0.7657 29.678 0.7679 28.599 0.7253 28.103 0.7774 28.729 0.8886
FA 28.539 0.6456 28.688 0.7226 29.557 0.7607 27.769 0.6941 28.095 0.7347 27.534 0.856
HS 28.474 0.6952 29.237 0.7722 29.25 0.7378 28.637 0.7194 27.419 0.7711 28565 0.8751
PSO 27.768 03903 28.126 0.1438 27.515 0.39 27963 0.0863 27.596 0.4639 27.901 0.1773
SA 27.63 0.7169 28.057 0.7232 29.142 0.7616 27.685 0.6774 28.455 0.743  28.403  0.8428
ABC 28.737 0.7545 28.863 0.735 28.317 0.757 27.708 0.6334 29.493 0.7546 27.962 0.811
CLONALG 28.491 0.7116  29.267 0.788 28.731 0.7787 27.964 0.7492 28.014 0.7824 28.969 0.8929
DE 27972 0.7253 27.378 0.7251 28548 0.7615 27.418 0.6568 28.765 0.7591 27.351 0.8807
GA 29.028 0.7644 29.007 0.7337 28393 0.7012 27.648 0.2921 27.504 0.7337 28.741 0.8165
GWO 8 29.115 0.7729 29.091 0.7916 29.415 0.8005 29.077 0.7745 27321 0.7836 27.696 0.8591
GWO-HS 28562 0.7225 29.774 0.7996 28.667 0.7747 28583 0.7605 28.044 0.7955 28.81 0.8953
FA 2742 0.6914 28.183 0.7759 27.344 0.7702 28.832 0.7579 28.588 0.7374 28565 0.9077
HS 28.064 0.7557 29.043 0.7543 28.194 0.7765 29 0.7667 28.442 0.7489 29.094 0.8888
PSO 27.841 0.42 28322 0.4407 27.795 0.3455 27.948 0.108 27.435 0.4267 27.816 0.3865
SA 28.223 0.6892 28517 0.7729 28517 0.7259 27.939 0.6144 28.028 0.7681 28.801 0.877
ABC 27.605 0.644 29.728 0.7837 27.712 0.7787 27.808 0.4751 27.637 0.656 28.421 0.8781
CLONALG 28.059 0.7125 27.941 0.7878 29.736 0.7916 29.183 0.7778 27.467 0.7801 28.241 0.8884
DE 29312 0.8126 29.599 0.7887 28.426 0.7767 27.704 0.699 27.688 0.7472 27.957 0.8532
GA 27.684 0.6252 28.379 0.7881 28.052 0.7903 28.307 0.7154 27.461 0.7073 29.064 0.8879
GWO 9 28.426  0.7843 27.71 0.8033 29.027 0.7963 28966 0.8035 27.391 0.7976 28.483 0.8627
GWO-HS 28.725 0.7596 30.197 0.8356 30.082 0.8196 28.592 0.7784 28491 0.8326 28.954 0.9083
FA 28.013 0.708 27.867 0.7339 29.811 0.7889 27.669 0.5417 27.795 0.7174 27.611 0.8979
HS 28.485 0.7699 29436 08276 27.757 0.7706 27.814 0.7084 27.883 0.7773 2799 0.7795
PSO 28.146  0.4191 2756 0.3593 27.604 0.3109 27.283 0.2787 27.679 0.3496 27.803 0.3513
SA 27.843 0.6806 29.766 0.8112  28.085 0.772 28.839 0.7373 27.77 0.79 28551 0.8437
ABC 27.864 0.7302 28.561 0.813 27581 0.75% 27.82 0.7436 28.685 0.7884 27.655 0.8535
CLONALG 29.023 0.7615 29.873 0.8267 29.598 0.8166 29.259 0.7813 28.004 0.8252 28.754 0.9192
DE 28.371 0.6947 27.286 0.6964 28.046 0.8031 27.632 0.7322 2799 0.7855 27.997 0.8669
GA 29.518 0.8069 29.097 0.7746 27.723 0.7475 28.09 0.6807 28.031 0.7884 28.534 0.85
GWO 10 29335 0.8339 27418 0.7936 28.761 0.7639 27.82 0.774  28.507 0.809 28.42 0.888
GWO-HS 28.549 0.7643 30.213 0.8449 29.816 0.838 29.259 0.8111 28.65 0.8517 28.792 0.9135
FA 28.613 0.8128 28.109 0.7982 29.69 0.7986 28.321 0.7054  28.107 0.779 28.44  0.9209
HS 29.216 0.7934 28.787 0.7989 27.952 0.7494 29.015 0.7767 29.325 0.8263 27.912 0.8966
PSO 2745 03213 27.938 04432 27.732 03451 27.642 01994 27.716 0.2447 28246 0.4626
SA 27539 0.6932 27.384 0.6854 27.818 0.7832 27.669 0.717  29.766  0.8149 27.732 0.847
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Cizelge 8’de Otsu yontemi i¢in hesaplanan PSNR ve SSIM degerleri verilmistir. Tiim esik
degerlerinde siirekli en iyi degeri veren bir algoritma bulunmamaktadir. SA’nin diger

algoritmalara goére kismen daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 8. Otsu yontemi PSNR ve SSIM degerleri

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial

Alg K PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR  SSIM
ABC 27.79 04743 28.089 0.3864 27.839 0.4897 27.874 0.1428 27.567 046 27.764 0.3676
CA 27.79 04675 28.076 04491 27.827 04518 27.928 0.3701 27577 04821 27.735 0.4528
DE 27.76 04687 28.093 0.4611 27.843 04239 27.888 0.3769 27.564 0.4805 27.734 0.4387
GA 27.785 0.3869 28.068 0.4318 27.84 05077 27.868 0.2812 27.564 0.4378 27.78  0.3863
GWO 2 27.76 04696 28.105 0.4447 27.843 04572 27905 0.3667 27.553 0.4849 27.736  0.4555
GWO-HS 27.76  0.4696 28.105 04447 27.843 04572 27.905 0.3667 27.553 0.4849 27.736 0.4555
FA 27.779 04739 28.093 0.4405 27.845 04784 27863 0.3589 27.579 0.4756 27.736 0.4538
HS 27.766 0.4825 28.078 0.4429 27.841 04267 27.867 0.374 27566 0.4867 27.748  0.4693
PSO 27.771 03449 28.105 0.3835 27.834 04771 27.896 0.2557 27.549 0.4234 27.773 0.4109
SA 27.783  0.4727 28.078 0.4242 27.829 04708 27.908 0.3473 27.579 0.4885 27.793  0.4967
ABC 27.721 0.4988 27.978 0.5507 27.772 04631 27.883 05451 27517 05955 28.234 0.6883
CA 27.984 05441 27.785 0.5255  27.579 0576 27.815 0.4298 27.956 05099 27.653 0.5772
DE 27.954 05696 27.691 04761 27.919 0.5523 27.69 04269 27.988 05015 27.686 0.4824
GA 27.694 04747 27687 05325 27.919 0.6101 27524 0.3935 27.686 0.5606 28.216 0.7219
GWO 3 28.027 05426 27.682 0.5147 27.669 0.5709 27.93 04413 27.922 05136 27.604 0.5667
GWO-HS 28.027 05426 27.682 0.5147 27.669 05709 27.929 0.4417 27922 05136 27.604 0.5667
FA 27.867 05239 27.664 0.4881 27.78 05753 27.542 04113 27.67 05579 27.804 0.4739
HS 28.004 05336 27.592 04934 27.784 05572 27575 0.4015 27.934 04683 27.802 0.6098
PSO 27.802  0.3366 27.27 03705 27.805 04735 27.314 0.2256 27.436 0.4026 27.651 0.397
SA 27.908 05742 27.607 0.5517 27.924 0.6018 27.869 05184 27.898 0.5036 27.584  0.5824
ABC 27.741 0.6886 28.041 0.5374 27.727 05571 27.717 0.5143 28.14 056 28.127 0.785
CA 27.823 05831 27.921 0.6302 27.665 0.5656 27.875 05124 28.095 05625 27.741 0.6326
DE 2787 06073 28179 06052 27979 0.5961 27.838 0.6016 28.362 0.6309 27.535 0.4783
GA 27587 0.5148 27.899 0475 27.696 0.6763 27.917 0.552 27549 04311 27.875 0.7772
GWO 4 27.807 0.585 28.036 0.6123 27.877 0.5656 28.031 05352 28.078 0.58 27.752 0.6246
GWO-HS 27.807 0.585 28128 0.6041 27.791 0.57 28.08 0.5399 28.079 05756 27.679 0.6179
FA 27875 05397 28226 0.6065 28.027 0.5896 28.012 0.4973 28.104 05795 27.621 0.5258
HS 27.79 05438 27596 05349 27.973 0.6098 28.089 0.5306 28.196 0.589 27.807 0.6968
PSO 27672 03422 27591 0.3542 27.412 0.4468 27.438 0.346 27595 05255 27.756 0.3304
SA 27.944 0.572 28.354 0.6466 27.825 0.5664 28.14 0.5859 28.064 0.6246 27.722 0.7574
ABC 27878 05643 28.043 0.6049 27.769 0.6265 28.359 0.6256 27.647 0.5023 2758 0.7273
CA 5 2769 05899 27.843 0.6239 27.923 0.5537 28304 0.5971 2759 0.6034 27961  0.638

DE 28.853 0.7054  27.916 0.575 27.453 0.5824 27549 05429 27943 05773 27.467 0.7153
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GA 28.358 0.6232 28.457 0.6377 27.532 0.582 28.253 0.6105 28.009 0.6354 28.473 0.8256
GWO 27.786  0.6237 28.04 0.6445 28.157 0.6367 27.999 0585 28.128 0.6765 28.012 0.8135
GWO-HS 27.767 0.6287 27.973 0.6617 28.191 0.6323 27.964 0.5866 27.743 0.6349 27.867 0.6487
FA 28473 0.6214 27934 0.6636 27.951 0.551 27.719 0.471 27614 0.6348 27.598 0.6606
HS 28.042 0.6095 27.443 05899 28544 0.5966 28.055 0.5516 27.803 05986 27.535 0.7578
PSO 27.445 0.387 27544 0.3756 27.596 0.4589 27.64 0.2339 27513 04181 27512 0.4146
SA 28.085 0.6299  28.377 0.669 28.999 0.6973 28.036  0.6102 27.88 0.6344 28.135 0.819
ABC 28.361 0.6841 28.952 0.7292 28.267 0.6716 27.514 0.5692 28.329 0.7162 27.881 0.7898
CA 27.87 06281 28405 0.6998 28.163 0.7154 28.358 0.6489 27.644 0.6711 27.958 0.8114
DE 28.384 0.635 27.357 0.7131 28.684 0.7104 27.832 05955 28.407 0.6343 27.412 0.7242
GA 28.227 05747 28.649 0.6901 28.443 0.7147 28312 0.4781 27.844 05629 28.765 0.8068
GWO 28.034 0.6699 27.938 0.674 27.847 0.6559 28.073 0.6356 2737 0.6153 27.812 0.7769
GWO-HS 27.905 0.6624 28.023 0.7084 27.89 0.6561 27.996 0.6295 27.845 0.691 27.915 0.8061
FA 27.799 0.6673 27.754 0.6794 27.664 0.6067 28.123 0.464 27.364 0.6679 27.906 0.7577
HS 27563 0.6573 28.152 0.6695 27.913 0.673 27.805 0.6562 28.036 0.7164 2793 0.7972
PSO 27.612 03367 27.536 0.4017 27.439 0.4889 27.626 0.2912 27458 0.4766 27.691 0.3675
SA 27935 0.6033 27.647 0.6163 28.129 0.6966 27.836 0.6098 28537 0.7308 27.674 0.7559
ABC 28.685 0.7819 28.205 0.6956 27.543 0.7501 29.096 0.7332 27.839 0.7166 28.637 0.8398
CA 27.857 0.6959 28.542 0.7499 28.447 0.6696 28.102 0.6723 27.559 0.6765 27.794 0.8176
DE 27474 05837 27.809 0.7255 27.992 0.7153 27.644 0.6084  28.903 0.725 28.319 0.8225
GA 28195 0.7311 27.9 0.496 29.046 0.7203 27.671 0.6382 27.873 0.7045 27.688 0.6877
GWO 27.953 0.6742 28.374 0.698 28.268 0.6703 28.248 0.7144 28.742 0.7409 28.002 0.7797
GWO-HS 27.994  0.7126 28.27 0.7369 28.445 0.6839 28.06 0.6685 28488 0.6937 27.887 0.8112
FA 27546 05672 27.482 0.6968 28.19 0.6783 27.767 0564 27555 0.7034 27.993 0.7544
HS 28.213 0.7088 28.253  0.6906 29.08 0.7332 27.939 0.6065 27.435 0.6782 27.715 0.8182
PSO 2777 0.3431 2744 04037 27281 04234 27426 02768 27.497 0.4508 27.804 0.3898
SA 28.016 0.667 28.791 0.7363 28.748 0.7063 28.174 0.5267 28.176 0.6818 27.605 0.7969
ABC 28541 0.6792 27372 06672 27.814 0.7076 28.655 0.756 27528 0.6065 27.359 0.86
CA 2851 0.6925 28.238 0.7838 2852 0.6955 27.955 0.6615 27.711 0.6725 27.863 0.7887
DE 29.157 0.817 2839 0.7322 29.048 0.7698 28,592 0.6963 28.088 0.793  28.432 0.7547
GA 27.788 0.6649 27.232 0.7365 27.793 0.6608 28.643 0.7545 27.461 0.728 27.58  0.7169
GWO 27.988 0.8188 28.004 0.7917 28.008 0.7184 28.54 0.6957 28.851 0.7904 28.047 0.8627
GWO-HS 28.052 0.723  28.061 0.7577 28.02 0.7232 28.131 0.7157 28.28 0.7351 28.061 0.8259
FA 29.324 0.767 28.156 0.7772 28.189 0.7118 28.736 0.7538 28.354 0.7329 28.616 0.8792
HS 28.418 0.7828 27999 0.7364 27.503 0.7386 28.544 0.6997 28208 0.7379 28.196 0.884
PSO 27.649 03984 27.171 0.4289 27.731 04655 27.547 0.2554 27.52  0.4873 27.32  0.4531
SA 29.306  0.7968 28.313 0.7798 28.836 0.7703 27.643 0.7453  28.375 0.703  28.553 0.87
ABC 27539 0.7355 28.324 0.7916 29.696 0.7957  27.749 0528 28.194 0.6104 283 0.8525
CA 27879 0.7144 28557 0.8029 28.012 0.7276 28.497 0.7377 274 06775 28727 0.8632
DE 285 0.7883 27.764 0.6743 28.705 0.733  29.667 0.7402  27.696 0.751 28.211  0.8457
GA 27.865 0.6586 29.309 0.7665 28.264 0.704 28.349 0.7851 28385 0.7558 27.852 0.6209
GWO 27.762 0.7165 28.294 0.7838 27.934 0.7444 28.077 0.7838 27.631 0.8068 28.873 0.883
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GWO-HS 28.15 0.7417 28509 0.7762 28391 0.7574 28.188 0.7451 28.163 0.7746 27.943 0.8244
FA 27.719 0.6953 28,518 0.7132 28.288 0.7532 27.685 0.6956  29.354 0.803 28.01 0.7355
HS 27566 0.6409 28.375 0.7952 28.723 0.7018 28986 0.7883 28.121 0.6474 27.908 0.8691
PSO 27436  0.3681 27.798 0.4051 27.241 0.4456 27.465 0.2732 27.462 0.4675 28.053 0.401
SA 27.676  0.7523 27.563 0.8043 28.217 0.8011 27.667  0.7155 27.95 0.7107  27.357 0.875
ABC 27.648 0.6197 28584 0.7764 27.625 0.7361 27.998 0.6077 28527 0.7232 28.12 0.7132
CA 28.149 0.7224 27435 0.7998 28.245 0.7749 27.691 0.7697 27.868 0.7689 28.205 0.8417
DE 2797 0.7275 27.669 0.8116 28.154 0.7801 27.842 0.7529 27.862 0.7915 27.925 0.8549
GA 27.998 0.6969 27.993 0.7083 29.556 0.8132 27.709 0.6904 27.639 0.4892 28.186 0.9079
GWO 10 28569 0.7923 28.669 0.7797 28.427 0.7393 28.288 0.8035 27.833 0.786  27.505 0.8047
GWO-HS 28.381 0.7704 28376 0.8045 28301 0.7651 28.25 0.7582 28325 0.7883 28.086 0.8228
FA 30.07 0.852 27.478 0.7913 28.866 0.7857 28.77 0.7637 28386 0.6093 27.671 0.8922
HS 28.645 0.8386 28.009 0.7712 29.136 0.7718 28.117 0.7676 27.819 0.7549  28.435 0.885
PSO 27.576  0.3569 2745 04395 27.893 04752 27.597 0.2401 2756 0.4623 27.808 0.3433
SA 28561 0.7748 28495 0.7834 28.268 0.8019 29.115 0.7792 28.662 0.8121 28.608 0.9115

Cizelge 9’da Tsallis yontemi i¢in hesaplanan PSNR ve SSIM degerleri verilmistir. Tiim

esik degerlerinde siirekli en iyi degeri veren bir algoritma bulunmamaktadir. GWO-HS

algoritmasinin diger algoritmalara gore kismen daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Cizelge 9. Tsallis yontemi PSNR ve SSIM degerleri

Barbara Living Room Boats Goldhill Lake Aerial

Alg K PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
ABC 27.758 0.4761  28.072 046 27.827 05447 27.867 03747 27.553 0.4403 27.78  0.3906
CA 27.774 04302 28.083 04578 27.837 05423 27911 0.3796 27.553 0.4639 27.734 0.4409
DE 27.744 03965 28.075 0.4419 27.839 05011 27915 0.402 27567 0.4593 27.744 0.4659
GA 27.769 0.444 28.085 0.0481 27.84 04446 27.937 0.2984 2754 04461 27.777 0.4729
GWO 9 27.79 0.4348  28.097 0.457 27.837 05423 27.888 0.3763 27.553 0.4639 27.735 0.4369
GWO-HS 27.79 0.4348 28.097 0457 27.837 05423 27.888 0.3763 27553 0.4639 27.735 0.4369
FA 27.771  0.4005 28.093 0.453 27.827 0.5458 27.927 0.4065 27549 0.4334 27.734 0.4416
HS 27.759 0.4256 28.078 0.4434 27.826 0.5024 27.888 0.347 2757 0.4687 27.735 0.4541
PSO 27.75 0.3484 28.057 0.1168 27.84 0.4633 2787 01737 27551 04588 27.768 0.3895
SA 27.779 04424 28.091 04242 27.847 05444 27938 0.3381 27546 0.4533 27.814 0.4899
ABC 27.665 0.2934 28.192 04701 28.012 0.494 27.327 03749 27.952 0.545 28.15 0.728
CA 27.967 05287 27.714 05616 27.929 0.6128 27.802 0.4377 27.705 05096 27.623 0.5259
DE 3 28.005 0541 27.697 05504 27.945 0.6043 27.689 0.4157 27.677 05159 28.337 0.6893
GA 27.756 0.524 27.88 0.5552 28.069 0.4992 27.563 0.393 27.578 0.572  27.468 0.6455
GWO 27.964 05394 27.847 05876 27916 0.6191 27.822 04384 27.752 05225 27.617 0.5228
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GWO-HS 27.964 05394 27.847 05876 27.897 0.6169 27.822 0.4384 27.752 0.5225 27.626 0.5042
FA 2794 05319 27.684 05811 27.986 0.6017 27.785 0.4393 27.686 0.4794 27.702 0.4796
HS 27.962 0.529 27.617 05673 27.937 0.6265 27.974 0.4532 27.683 0.5385 27.502 0.4873
PSO 27.751 0.079%4 28.07 0.0582 27.433 04502 27.344 0.2546 27.46 04577 27.386 0.4743
SA 28.049 0.5423 27.623 0.5602 27.946 0.6155 27.741 0.4279 27.894 0.5334 28.142 0.7252
ABC 28.026  0.6182  28.385 0593 28.028 0.5976 28.033 0.4703 27.803 0.6505 27.734 0.674
CA 27.877 05821 28137 0.6434 27.639 0.6568 27.872 0.5153  28.038 0.58 28.088 0.7841
DE 27.716 0.542 28.34 0.6487  28.045 0.621 28.01 05306 27.893 0.5402 27.745 0.7198
GA 27.445 0.4402 27.807 05441 27.951 05468 28.075 0.4845 27502 0.4606 27.864 0.6939
GWO 27932 0.6073  28.247 0.646 27.659 0.6481 28.074 05431 27.689 0.568 28.004 0.7697
GWO-HS 27932 0.6073 28.292 0.6489 27.626 0.6505 28.074 0.5431 27.658 0.5655 28.004 0.7697
FA 27.789 0.6083 28.232 0.6416 27.885 0.6445 27.581 0323 28.089 05722 28.104 0.785
HS 27.842 0587 27.821 0.6001 27913 05774 27.658 0.3607 28.066 0.5658 27.778 0.7501
PSO 27.624 03213 27.998 0.2142 27.556 0.4284 27.743 0.2604 27.715 0.4473 27.475 0.4282
SA 28.136 0.614 28.053 0.5888 27.454 0.6312 28.289 0.5858 28.299 0.5964 27.916 0.7508
ABC 27.313 0.4995 27.645 0.6312 28.09 05367 27.411 05919 28447 0.7136 27.942 0.7528
CA 28.002 0.6157 27.903 0.6694 28.715 0.6758 28.04 05839 27.647 06328 27.823 0.7742
DE 28.055 0.5545 28.003 0.6438 28.23 0.6748 27.939 05882 28.065 0.6665 28.033 0.7374
GA 28.275 0.7038 27.751 0.5654 28.755 0.6115 27.535 0.3455 27.598 0.5093 27.925 0.6958
GWO 28.004 0.6356 27.773 0.6913 27.74 0.6744 28.034 05729 27.604 0.5982 28.027 0.7723
GWO-HS 27976 0.6324 27.766 0.6898 28.397 0.6618 28.12 05779 27.604 05982 27.891 0.8069
FA 28.237  0.6396  27.767 0.686 27.868 0.6962 27.547 0.4493 27902 0.5626 27.814 0.706
HS 27.835 0.5836 27573 0.6771 28.874 0.6963 28.43 0.6157 27.786 0.536 28.086 0.7949
PSO 27906 0.3847 27.867 0.3108 27.879 0.4882 27.922 0.1423 27.622 0.3599 28.026 0.2303
SA 28.265 0.6265 28.151 0.6164 28.711 0.6441 28.288 0.6211 27.679 0.5677 27.737 0.7736
ABC 27593  0.4242 2776  0.7349 27953 0.6632 28.153 05819 28.451 0.677 27.567 0.7526
CA 28.088 0.6333 28.838 0.7127 27.86 0.7238 28496 0.6633 27.799 0.6785 27.789  0.7922
DE 28.587 0.6868 27.867 0.6787 27.944 07001 28.433 0.6215 28.041 0.7041 27.733 0.7878
GA 28.618 0.7417 28.084 0.6624 27.728 0.4763 28.758 0.681 2792 0.6896 27.615 0.576
GWO 28.227 0.6786 28.394 0.7421 27.823 0.7221  28.196 0.644 27.771 0.658 27.804 0.808
GWO-HS 28.035 0.6681 28.477 0.737 27.687 0.7079 28.081 0.6427 27.578 0.6266 27.691 0.8113
FA 27532 0.6399 28.779 0.7335 28359 0.6428 28.618 0.6111 27.803 0.6335 27.784 0.7635
HS 27.663 0.6276 28.318 0.6703 27.652 0.7219 27.788 0.6041 27.882 0.5569 27.739 0.7825
PSO 27374 03152 27758 0.2282 28199 05118 27.365 0.2282 27.542 0.4403 27.848 0.1239
SA 28.421 0.6601 27.695 0.7051 27.687 0.6726 28.339 0.6921 28.028 0.5688 28.125 0.8352
ABC 27945 0.6388 27.683 0.6803 27.817 0.7123 27.623 0.398 2795 0.6855 27.501 0.6866
CA 28.172  0.6425 27.898 0.7575 28.697 0.7248 28.161 0.7028 27.515 0.7072 28.082 0.8335
DE 27.683 0.5278 27.825 0.7365 27.537 0.7349 28.173 0.6418 29.043 0.7702 28.109 0.8476
GA 28.338 0.731  28.279 0.643 29.192 0.7373 28429 0.6273 28.054 0.7036 28.746 0.8573
GWO 28.055 0.723 27457 0.7628 27.551 0.7633 28.028 0.7253 27.453  0.6469 28.6  0.8829
GWO-HS 28.074  0.6898 28.7 0.7702 29.04 0.733 28559 0.7312 27.473 0.6628 28.058 0.8022
FA 28.369 0.7154 28.447 0.7379 29525 0.7612 27.524 0.6721 28.075 0.6264 27.787 0.7568
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HS 27661 0.6385 28565 0.7219 27.814 0.7346 27.644 0.5572 28589 0.6345 28.348 0.8614
PSO 27774 0.2529 28.128 0.1467 27.918 0.4634 27.899 0.0754 27.796 0.4784 27.78  0.3909
SA 27.602 0.6408 27.928 0.6859 28.892 0.7222 28.275 0.6412 29.007 0.7561 27.489 0.7719
ABC 28.593 0.707 28.191 0.6944 27.895 0.7357 27.836 0594 27.753 0.6681 28.117 0.7832
CA 28.66 0.7416 28.384 0.7775 28.723 0.7826 27.726 0.7214 28.063 0.682 27.504  0.8005
DE 27.835 0.6439 28.712 0.7087 28.675 0.7291 29.013 0.7264 28.695 0.6922 28.264 0.8539
GA 27.836  0.5581 27.775 0.704 28102 0.7298 28.335 0.6325 27.466 0.6504 29.228 0.8799
GWO 8 27984 07281 27502 0.7783 27.524 0.7746  28.477 0.7601 27.67 0.788 28.179  0.9041
GWO-HS 28.403 0.7125 27.995 0.8015 28.149 0.7718 28531 0.7578 27.447 0.6984 28.013 0.8164
FA 28.63 0.6311 2854 0.7338 28.687 0.7536 27.805 0.7284 27.708 0.7633 28.112 0.8401
HS 28.256  0.7204 29.022 0.7576 28.984 0.7458 29.003 0.7553 28.493 0.7817 28.102 0.7812
PSO 27.779 0.393 28.24 04274 27948 0.478 27.603 0.1927 27.486 04781 27929 0.3266
SA 28.671 0.7327 28596 0.7449 27506 0.6021 27.964 0.6851 27.673 0.6714 27.895 0.7792
ABC 27.488 05428 27.499 0.7793 28,527 0.7812 2759 0.6884 27.47 0.7031 28.655 0.8782
CA 27.646  0.6906 2839 0.8145 27.724 0.8077 28.65 0.7802 27.474 0.6203 27.684 0.8664
DE 27439 0.7223 28.812 0.7735 27.63 0.7061 27.534 0.6563 27.943 0.7282 29.377 0.8906
GA 27.607 0542 27.884 0.6478 29.412 0.724 27845 0.7181 28116 0.5606 27.863 0.7469
GWO 9 27.759 0.735 27376 0.7709 27.553 0.7812 28.226 0.7835 27513 0.7682 29.387 0.9191
GWO-HS 28.646  0.7597 28.093 0.8157 27.713 0.7938 28561 0.7749 27.805 0.7397 27.878 0.8177
FA 28.394 0.6576 29.175 0.7994 27.895 0.8136 2794 0.6811 27532 0.7516 27.928 0.8675
HS 28.283 0.7083 28.258 0.7674 28.611 0.7517 28.246 0.6928 28.047 0.7642 28.964 0.895
PSO 27921 0.3862 27.687 0.4081 27.867 0.508 27.497 03735 27.427 0.443 27.406 0.5153
SA 28.267  0.7789 2747 0.7625 28.368 0.7744 27.929 0.7041 27.683  0.6623 2759 0.8182
ABC 27922 05824 28324 0.7893 27492 0.6697 27.349 0.4043 28346 0.6107 29.474 0.9015
CA 28.546  0.7504 27.923 0.811 27.869 0.7934 27.829 0.7751 27.468 0.7 27.868 0.8419
DE 28.514 0.7756 28.738 0.8121 2726 0.7935 29.762 0.7981  28.455 0.803 28.244 0.8835
GA 27.255 0.6448 28.742 0.7305 27.695 0.6998 29.073 0.777  27.909 0.7317 27.739  0.8395
GWO 10 2756 0.7753 27.506 0.7419 27.629 0.8141 28.731 0.7788 27.751 0.7893 27.746  0.8446
GWO-HS 28.709 0.7822 28.015 0.8372 29.143 0.8337 28.65 0.7964  28.429 0.822 28.601 0.9005
FA 27595 0.7618 28.894 0.793 2991 0.7986 27.951 0.7538 28.378 0.8024 27.603 0.8594
HS 28.387 0.7624  28.952 0.776 28,583 0.8098 27.861 0.7755 27.572 0.619 27.663 0.8589
PSO 27.76  0.3286 28.1 0.0032 27921 04625 27.962 0.1174 27.645 0.4677 2747 0.4348
SA 27.981  0.6639 27.86  0.8036  29.082 0.743 27417 0.7265 28.418 0.8305 27.713  0.8379

PSNR ve SSIM agisindan yaptigimiz deneylerden elde ettigimiz sonuglara gore diisiik

esiklerde en 1yi sonuclar1 veren bir optimizasyon algoritmasi bulunmamaktadir. Entropi tabanl

esikleme yontemlerinden Kapur ve Tsallis yontemlerinde esik sayisi arttikga GWO-HS

algoritmasinin performansinin 6ne ¢iktigr goriilmiistiir. GWO-HS algoritmas: Kapur ile Tsallis

acisindan kiyaslandiginda ise Kapur yontemi Tsallis yontemine nazaran daha stabil sonuglara
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ulagmistir. Otsu esikleme yontemi i¢in PSNR ve SSIM agisindan siirekli iyi sonuglar veren bir

optimizasyon algoritmasi tespit edilememistir.

GWO-HS algoritmasi ile test gorselleri i¢in 2 ile 10 esik arasinda bulunan esik degerleri

tablosu Cizelge 10°da verilmistir. Kapur ve Tsallis algoritmalar1 ile hesaplanan esik degerlerinin

birbirlerine daha yakin degerler oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 10. GWO-HS algoritmasi ile elde edilen esik degerleri

K Otsu Kapur Tsallis
2 82, 147 96, 168 96, 168
3 75,127,176 76,127,178 76,127,178
4 66, 106, 142, 182 60, 99, 141, 185 60,97,137,181
< 5 57, 88, 118, 148, 184 58, 95, 133, 172, 210 56,88,120,152,190
% 6 54, 84, 112, 140, 167, 195 55, 87, 119, 151, 185, 221 54,83,112,140,169,197
g 7 46, 70, 95, 118, 143, 169, 196 53, 82, 111, 140, 168, 194, 221 50,75,99,124,149,174,199
@ 8 45, 68, 91, 112, 133, 153, 174, 199, 49, 73,97, 122, 147, 172, 196, 222 49,72,96,120,145,168,189,210
9 42,61, 81, 100, 118, 137, 156, 177,201 45, 67, 88, 109, 131, 153, 176, 199, 222 45,67,88,109,130,152,175,198,222
10 41, 59, 78, 96, 114, 132, 149, 167, 186, 42, 61, 80, 103, 123, 143, 162, 180, 200,  45,65,85,107,127,146,166,185,202,2
207 222 22
2 86, 144 91,172 78,144
3 76, 124, 163 47,104, 176 47,101,170
4 57, 98, 133, 169 47,99, 150, 197 44,91,137,184
g 5 49, 89, 121, 147,179 44, 88, 128, 167, 200 37,70,104,143,184
8 6 41,75, 104, 128, 152, 182 41, 84,122, 161, 198, 236 37,70,102,135,169,200
(ZD 7 38,71, 99, 122, 142, 163, 190 37,71, 102, 137, 169, 200, 236 33,63,91,120,145,172,200
% 8 36, 66, 92, 112, 129, 147, 167, 193 28, 55, 83, 111, 142, 171, 200, 236 24,47,72,97,123,147,173,201
9 34,60, 82, 103, 121, 136, 153, 172,197 25, 49, 75, 100, 125, 150, 176, 202, 236 23,44,65,86,109,132,154,178,203
10 29,52, 73, 93, 110, 125, 140, 156, 176, 22, 44, 66, 88, 110, 134, 159, 182, 204, 23,43,64,83,103,124,144,164,184,20
201 236 5
2 93, 155 109, 179 94,179
3 73,126, 167 63,120, 179 62,115,179
4 67, 116, 149, 181 51,91, 129, 179 52,89,128,180
5 54, 95, 129, 154, 184 50, 90, 128, 166, 195 49,84,119,155,194
2 6 46, 81, 115, 139, 158, 187 51, 90, 126, 163, 193, 227 43,72,100,129,159,196
é 7 43,74, 105, 130, 148, 165, 193 34, 65, 98, 129, 164, 193, 227 42,70,97,126,154,179,205
8 38, 65, 94, 119, 138, 153, 169, 195 31, 61, 94, 125, 154, 178, 204, 234 35,59,82,105,129,154,179,205
9 32, 55, 80, 106, 127, 143, 156, 173, 198 28, 55, 81, 105, 130, 155, 178, 204, 234 24,44,65,86,107,130,154,179,205
10 31,54, 78,102, 123, 138, 150, 162, 178, 24, 45, 66, 89, 111, 131, 157, 179, 204, 24,44,63,86,108,130,153,176,194,21
201 234 2
- 2 94, 161 91, 158 91,153
E 3 83, 126, 179 79,134,181 85,134,176
g 4 69, 102, 138, 186 64, 103, 144, 188 68,102,139,180
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5 63, 91, 117, 147, 191 59, 95, 132, 166, 200 67,100,134,165,195
6 61, 88, 112, 138, 171, 207 45, 74,104, 135, 167, 200 59,85,111,139,169,197
7 56, 79, 100, 120, 144, 176, 211 45,72, 100, 128, 153, 178, 205 44,70,96,122,149,174,200
8 51, 71,91, 111, 131, 153, 181, 212 43, 66, 89, 112, 136, 160, 185, 210 43,66,88,111,134,156,179,202
9 48, 67, 85, 102, 118, 137, 159, 186, 214 43, 65, 87, 108, 130, 153, 174, 195, 217 43,63,83,103,123,144,165,186,206
10 45, 64, 80, 96, 110, 125, 142, 163, 188, 41, 60, 78, 97, 116, 135, 155, 174, 195, 43,62,81,99,117,136,155,174,192,20
214 216 9
2 85, 154 91, 163 95,157
3 78, 140, 194 73,120, 170 76,121,168
4 67, 110, 158, 198 69, 112, 157, 195 66,101,135,171
5 57, 88, 128, 167, 200 62, 96, 131, 166, 198 64,96,127,160,196
§ 6 51, 74,104, 139, 171, 201 37, 69, 102, 135, 168, 199 60,87,114,141,168,198
i 7 49,70, 97, 129, 161, 184, 205 37, 65, 91, 118, 146, 172, 200 55,79,102,125,148,172,200
8 46, 64, 86, 112, 141, 168, 189, 209 13, 37, 64, 91, 118, 145, 171, 199 49,70,91,111,132,152,173,200
9 43,59, 77,99, 124, 151, 173, 191, 210 13, 35, 60, 82, 105, 128, 151, 174, 201 47,67,87,107,128,149,170,191,210
10 39, 54, 70, 88, 110, 134, 157, 175, 191, 13, 34, 58, 80, 102, 124, 147, 170, 191, 43,61,81,98,116,134,152,172,192,21
210 211 1
2 125,178 68, 159 130,183
3 109, 147,190 68, 130, 186 120,160,199
4 104, 134, 167, 202 68, 117, 159, 200 68,120,160,199
5 99, 123, 148, 175, 205 68, 108, 141, 174, 207 68,109,141,173,205
?SI 6 61, 101, 125, 150, 177, 206 68, 101, 128, 156, 184, 212 68,104,131,158,185,211
é 7 54, 97,116, 137, 161, 185, 210 31, 68, 101, 128, 156, 184, 212 68,101,123,145,168,191,214
8 54,93, 109, 127, 147, 168, 189, 212 31, 68, 98, 123, 148, 170, 194, 216 52,98,118,138,159,179,199,218
9 49,91, 106, 122, 139, 157, 176, 195, 216 31, 68, 94, 117, 137, 158, 178, 200, 221 31,67,97,117,137,157,177,196,216
10 56, 90, 104, 119, 134, 150, 166, 183, 27, 68, 84, 102, 119, 139, 160, 181, 201, 31,67,94,112,130,148,166,184,202,2

201, 219

222

20

Sekil 19’da Kapur yonteminin alt1 test gorseli i¢in 2 ile 10 arasindaki esik degerleri i¢in

GWO-HS algoritmasi1 kullanilarak elde edilen yakinsama egrileri verilmistir. Verilerin tablo

gosterimini daha anlagilabilir kilmak ic¢in degerler 0 ve 1 araligina dlgeklenmistir. Kiiciik esik
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degerlerinde algoritmanin en iyi degere ¢ok hizli bir sekilde ulastigi goriilmektedir. Esik sayist

arttikca arama uzay1 genisledigi i¢in algoritmanin en iyi degere oturma zamani da artmaktadir.
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Sekil 19. GWO-HS algoritmasinin Kapur esikleme yontemi i¢in yakinsama egrileri

Sekil 20°de Otsu yonteminin alt1 test gorseli i¢in 2 ile 10 arasindaki esik degerleri igin

GWO-HS algoritmasi1 kullanilarak elde edilen yakinsama egrileri verilmistir. Verilerin tablo

gosterimini daha anlasilabilir kilmak i¢in degerler 0 ve 1 araligina Olgeklenmistir. Kapur

yonteminde oldugu gibi kiiclik esik degerlerinde algoritma en iyi degere ¢ok hizli bir sekilde

ulasmaktadir.
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Sekil 20. GWO-HS algoritmasinin Otsu esikleme yontemi i¢in yakinsama egrileri

Sekil 21°de Tsallis yonteminin alt1 test gorseli igin 2 ile 10 arasindaki esik degerleri igin
GWO-HS algoritmas1 kullanilarak elde edilen yakinsama egrileri verilmistir. Verilerin tablo
gosterimini daha anlagilabilir kilmak i¢in degerler O ve 1 araligina 6lgeklenmistir. Diger iki yontem

de oldugu gibi kii¢iik esik degerlerinde algoritma en iyi degere ¢ok hizli bir sekilde ulagmaktadir.
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Sekil 21. GWO-HS algoritmasinin Tsallis esikleme yontemi i¢in yakinsama egrileri
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar

Bu c¢alismada, ¢ok seviyeli goriintii esikleme i¢in web tabanli bir goriintii isleme araci
gelistirilmistir. Bu arag¢ yeni dnerilen GWO-HS algoritmasinin yaninda dokuz farkli optimizasyon
algoritmasin1 da biinyesinde barindirmaktadir. Kullanicilar bu algoritmalardan herhangi birini
kullanarak istedikleri goriintii ve esik seviyesi i¢in sonuglar elde edebilmektedirler. Bu sonuglari

karsilastirabilmekte ve ¢iktilarini alabilmektedirler.

Onerilen GWO-HS algoritmas: gri kurt optimizasyon (GWO) ve harmoni arama (HS)
algoritmalar1 hibritlenerek elde edilmistir. Bu algoritmanin performansi dokuz diger algoritmanin
performanslari ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalarda Otsu, Kapur ve Tsallis entropi tabanli
esikleme yontemleri kullanilmigtir. Deneylerde goriintii isleme g¢aligmalarinda iyi bilinen ve
yaygin olarak kullanilan alt1 goriintii tercih edilmistir. Her bir goriintii tizerinde 2’den 10°a kadar
degisen seviyeler i¢cin esikleme islemi uygulanmistir. Sonuglar, 6nerilen GWO-HS algoritmasinin,
diger algoritmalara kiyasla 6zellikle yiiksek esik seviyeleri i¢in daha iistiin bir performansa sahip

oldugunu gostermistir.

6.2. Oneriler

Gelistirilen hibrit algoritmanin daha genis veri setleri ilizerinde test edilmesi ve
performansinin iyilestirilmesi saglanabilir. Ayrica, algoritma farkli goriintii isleme problemlerine
uyarlanabilir. Ozellikle tibbi goriintiiler {izerinde (6rnegin MRI, CT taramalar1) 6nerilen algoritma
test edilebilir. Algoritma {izerinde iyilestirmeler yapilarak teshis ve tedavi siireglerine katki

saglanabilir.
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