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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

SAVAS STRATEJiSi OPTIMiZASYON ALGORITMASIYLA TIBBI
GORUNTU iYILESTIRME

Mehmet BILGIN

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Yusuf UZUN
2024, 51 Sayfa

Jiiri
Dr. Yusuf UZUN
Prof. Dr. Hiiseyin ARIKAN
Dr. Onur INAN

Tibbi resimlerde 6zellikle MR (Manyetik Rezonans) resimlerinde keskinlik degerinin diisiik
olmasindan dolay1 resmin kalitesi diisiik olabiliyor. Bu da hastaligin teshisini zorlastirtyor ve hatta yanls
teshis konulmasina bile sebep olabiliyor. Bu calismada adaptif histogram egsitleme yonteminde gercek
kodlu genetik optimizasyon algoritmasi ve savas stratejisi optimizasyon algoritmasi kullanilarak
resimlerin keskinlik degerleri artinlmistir. Coklu uygunluk fonksiyonu kullanilmigtir. Goriintiiniin
entropisi, enerjisi, keskinligi, tepe-sinyal-giiriiltii-orani, gri seviye eszamanli olusum matrisi ve Sobel
kenar 6zelliklerini ¢itkarma yontemleri uygunluk fonksiyonunda kullamlmistir. Savas stratejisi algoritmasi
ve gercek kodlu genetik algoritma elitizm kullamlarak ve kullanilmadan calistirilip hizlar ve verdigi
sonuclar kiyaslanmistir. Bu ¢alismada 4 algoritma kiyaslanmigtir. Bunlar: elitizm ile genetik algoritma,
elitizm olmadan genetik algoritma, elitizmle savas stratejisi algoritmasi ve elitizm olmadan savas stratejisi
algoritmasi. Bazi resimlerde savas stratejisi algoritmasi, gercek kodlu genetik algoritmaya goére daha iyi
sonugclar vermistir. Savas stratejisi algoritmasinin bu uygulamada genetik algoritmadan daha hizli calistig:
goriilmiistiir. Elitizm, cogunlukla sonucu degil ama yakinsama hizim kisaltmstir.

Anahtar Kelimeler: Genetik Algoritma, Gériintii Iyilestirme, Histogram Esitleme,
Optimizasyon Algoritmasi, Savag Stratejisi Algoritmasi, Tibbi Resimler, Keskinlik Artirma
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ABSTRACT

MS THESIS

MEDICAL IMAGE ENHANCING USING WAR STRATEGY OPTIMIZATION
ALGORITHM

Mehmet BiLGIN

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN MECHATRONICS ENGINEERING

Advisor: Dr. Yusuf UZUN
2024, 51 Pages

Jury
Dr. Yusuf UZUN
Prof. Dr. Hiiseyin ARIKAN
Dr. Onur iINAN

In medical images, especially MRI (Magnetic Resonance) images, the quality of the image may
be low due to the low sharpness value. This makes the diagnosis of the disease difficult and may even
lead to misdiagnosis. In this study, the sharpness values of the images were increased by using the real-
coded genetic optimization algorithm and the war strategy optimization algorithm in the adaptive
histogram equalization method. Multiple fitness function was used. Image entropy, energy, sharpness,
peak-signal-to-noise-ratio, gray level co-occurrence matrix and Sobel edge feature extraction methods
were used in the fitness function. The war strategy algorithm and the real-coded genetic algorithm were
run with and without the use of elitism, and their speeds and results were compared. In this study, 4
algorithms were compared. These are: genetic algorithm with elitism, genetic algorithm without elitism,
war strategy algorithm with elitism, and war strategy algorithm without elitism. In some images, the
battle strategy algorithm gave better results than the actual coded genetic algorithm. The war strategy
algorithm has been shown to run faster than the genetic algorithm in this application. Elitism has often
shortened the speed of convergence, but not the outcome.

Keywords: Contrast Enhancing, Genetic Algorithm, Histogram Equalization, Image
Enhancement, Medical Images, Optimization Algorithm, War Strategy Algorithm



ONSOZ

Tibbi goriintiileme hastalik ve rahatsizliklarin teshisinde en 6nemli araclardan
biridir. Baz1 durumlarda yalmzca MR hastanin sorununun belirlenmesine yardimci
olabilir. Bu nedenle arastirmacilar daha iyi goriintiller elde etmek icin daha iyi
goriintilleme araglar1 olusturmanin yeni yollarim1 bulmaya calisiyorlar. Ancak tibbi
goriintiilerin daha iyi hale getirilmesi icin yeni donanmimlarin gelistirilmesi kadar, alinan
gorintiilerin iyilestirilmesi de bu kisimda 6nemli bir rol oynamaktadir. Hesaplama
stiresini azaltmak ve goriintiilerin kalitesini artirmak icin goriintii iyilestirmede daha iyi
ve daha hizli sonuclar istenmektedir. Bu makale, tibbi goriintiilerin kontrastin1 daha
hizli ve daha iyi sonuglarla artirmak i¢in yeni bir yontem gosterecektir.

Danigmanim Dr. Yusuf UZUN'a tiim yardimlar1 ve yonlendirmeleri icin tesekkiir
ederim.

Desteklerinden dolayr anne ve babam Zuhal ve Nazmi BILGIN'e tesekkiir
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SYMBOLS AND ABBREVIATIONS

Symbols
Simgeleri yazmaya buradan baslayiniz ve yazim kilavuzunda belirtildigi sekilde

diizenleyiniz. Simgelerin bitiminden sonra, kisaltmalar baghgindan 6nce bir satir bosluk
birakiniz.

Abbreviations

Kisaltmalar1 yazmaya buradan baslayiniz ve yazim kilavuzunda belirtildigi sekilde
diizenleyiniz.



1. GIRiS

Gortintii iyilestirme konusu bircok calisma alaninda énemlidir. Eski ve/veya
bozuk goriintiilerin iyilestirilmesi, uydu goriintiileri, g6zetleme ve giivenlik goriintiileri,
tibbi goriintiiler ve su alt1 goriintiilerinin iyilestirilmesi bunlara érnek olarak verilebilir.
Goriintli iyilestirme islemi goriintiide artefakt olmayacak ve bilgi kaybi1 olmayacak
sekilde yapilmalidir. Goriintii iyilestirme uzaysal alanla simirli degildir. Goriintii
iyilestirme frekans alaninda da yapilabilir. Uzaysal alanda goriintiiniin pikselleri
lizerinde calisir ancak frekans alaninda goriintiiniin Fourier Doniigiimii alinarak
iyilestirme uygulanir. Uzaysal ve frekans alanlarinda farkh tiirde goriintii iyilestirme
yontemleri  yapilmaktadir. Bazi  ornekler arasinda parlaklik/kontrast ayari,
keskinlestirme, giiriiltii azaltma, goriintii filtreleme, goriintii segmentasyonu, goriintii
restorasyonu, renk diizeltme, siiper ¢oziiniirlik ve HDR goriintiileme yer alir. Bu
kategorilerin her birinde, goriintii iyilestirmeyi saglamak icin birden fazla farkh teknik

vardir.

1.1. Goriintii Iyilestirme Yontemleri

Bir goriintiintin keskinlestirilmesi, farkli yogunluklardan gecisin daha net hale
gelmesi icin yapilir. Bu islemden sonra goriintii daha net bir goriiniime kavusur, bu
nedenle bulanik goriintiilerde bu yontem kullanilir. Kenar keskinlestirme yontemleri
arasinda Keskinligi Azaltma Maskelemesi ve goriintiiniin Dekonvoliisyonu bulunur. Bu
yontemlerin her ikisi de goriintiilerin bulanikligin gidermek icin kullanilir.

Glriiltii azaltma, bir goriintiide ortam aydinlatmasi veya kamera donanimi gibi
farklh kaynaklardan kaynaklanan giiriiltiiyli azaltmak icin uygulanan islemdir. Farkh
giiriiltii tiirleri oldugu gibi, bir goriintiide bu giirtiltiiyli azaltmanin da farkh tiirleri
vardir. Tuz ve Biber Giiriiltiisii, Gauss Giiriiltiisii, Poisson Giiriiltiisii ve Benek
Giiriiltiisii baz1 6rneklerdir. Tuz ve Biber giiriiltiisii, sanki goriintiiye tuz ve karabiber
serpmissiniz gibi goriintii iizerinde beyaz ve siyah noktalardir. Gauss Giiriiltiisi,
yalnizca gercek piksel degeri yerine piksel degerinin gercek degeri art1 rastgele Gauss
fonksiyon degerinin bulunmasidir.

Poisson giiriiltiisti goriintiiniin tespit siirecindeki foton kuantizasyonu ile ilgilidir
(Hasinoff, 2014). Olasilik ve istatistikteki Poisson Noktasi Siireci gseklinde rastgele
giiriiltii yaratir. SAR (Sentetik Acgiklikli Radar), tibbi ultrason ve OCT (Optik Koherens

Tomografi) gibi tutarli goriintiileme sistemlerinde benek giiriiltiisii goriilebilir. Benek



giiriiltiisii, goriintiileme sistemi tarafindan iiretilen dalgalarin girisiminden kaynaklanan,
gorintiilerde grenli bir yapidir (Dougherty, 2009).

Gortintii filtreleme 2 alt kategoriye ayrilabilir: Uzaysal alanda goriintii filtreleme
ve doniisiim alaninda Goériintii Filtreleme. Uzamsal alanda goriintii, goriintii diizleminde
islenir, yani pikseller {izerinde ¢alisilir. Ancak bir doniistim alaninda, 6énce goriintiiniin
baska bir alana doniistiiriilmesi, ardindan goriintiiniin islenmesi ve ardindan islenmis
goriintlinlin elde edilmesi icin ters doniisiimiin yapilmasi gerekir. Uzamsal filtrelemede,
bir filtre maskesi olusturularak goriintiiniin her pikselinin carpimlarinin toplami
hesaplanir. Filtre maskesi kayan pencere teknigindeki gibi hareket ettirilir. Bir doniisiim
alaninda filtrelemeyi gerceklestirmek icin, goriintli frekans alan1 gibi bagka bir alana
doniistiiriildiikten sonra goriintiiye alcak geciren filtre, bant geciren filtre veya yiiksek
geciren filtre gibi baz1 filtreler uygulanir. Daha sonra goriintii, islenmis goriintiiyii elde
etmek icin uzaysal alana geri doéniistiiriiliir (Gonzalez & Woods, 2007).

Goriintli segmentasyonu, goriintiilerin alt goriintiilere boéliinmesi icin yapilir. Bu
yontem, goriintiiyl alt gortintiilere bolmek amaciyla goriintiiyii bolmek icin kullanilir. 2
farklh goriintii segmentasyonu tiirii vardir. Bunlardan biri, goriintiiniin kenarlarinin
birbirinden farkli olmasi ve goriintiiniin arka planinin ve kenarlarinin, kenar algilama,
kenar baglama ve esikleme yontemleri kullanilarak arka plandan ayrstirilabilmesidir.
fkinci yol ise benzer &zelliklere sahip bélgelerin birlikte segmentlere ayrilmasidir.
Birinci kategori Kenar Tabanli Segmentasyon, ikincisi ise Bolge Tabanli Segmentasyon
olarak adlandirilmaktadir (Gonzalez & Woods, 2007).

Goriintli restorasyonu, nesnellik acisindan goriintii iyilestirmeden farklidir.
Goriintii iyilestirme, uygulamaya bagh subjektif bir yaklasim olan goriintiiniin bazi
ozelliklerini iyilestirmeye yonelik siireclerden gecerken, goriintii restorasyonu,
goriintliniin tibbi goriintli, uydu goriintiisi veya sanat eseri olmasina bakilmaksizin
uygulamalardan bagimsizdir. Goriintii onarimi, bozulan goriintiilerin bozulma siirecinin
calisma alanmimi kapsamaktadir. Bu sekilde bozulmadan 6nce gercek goriintiiyii elde
etmek icin bu siireg tersine cevrilir (Gonzalez & Woods, 2007).

RGB (Kirmizi, yesil, mavi), HSI (Ton, doygunluk, yogunluk) veya LAB
(Parlaklik, a*, b*) gibi birden fazla renk uzay1 vardir. Bu nedenle renk doéniigiimlerinde
gri tonlamali goriintiilerde oldugu gibi 1 yerine 3 veya daha fazla degerle ele alinir.
Renk doniisiimii, renk uzaylarinda bu degerleri degistirme islemidir. Renk déniisiimi,

spektrumdaki diger renkleri maskeleyerek goriintiideki nesneleri tespit etmek igin



kullanilabilir. Bu, goriintiiniin 6n planini arka planindan ayirmak igin kullanilabilir
(Gonzalez & Woods, 2007).
1.2. Motivasyon

Bu calisma, tbbi goriintiilerin uyarlanabilir histogram esitlemesinin
kullaniminda 2 farkli optimizasyon algoritmasinin kargilagtiritlmasini amaglamaktadir.
Goriintii histograminin tanimi, gri tonlamali bir goriintiideki piksellerin gri seviye
yogunluklarinin frekanslarin1 gosteren grafiktir. 1024 x 1024 x 8 boyutundaki bir
goriintli icin maksimum gri seviye yogunlugu 255, minimum deger ise 0'dir (Pietka,
2000). Histogram egitleme, goriintiiniin histogramim diizlestirerek goriintiiniin
dagitilmis bir histograma sahip olmasim ve dolayisiyla orijinalinden daha yiiksek
kontrasta sahip olmasini saglayan bir goriintii iyilestirme yontemidir (Hummel, 1977).
Histogram esitleme, goriintiileri iyilestirmenin yeni bir yolunu getirdi ancak hizdan
yoksundu ve bazen istenmeyen c¢iktilara neden oluyordu. Uyarlanabilir histogram
esitleme adi verilen yeni ve gelistirilmis bir histogram esitleme (Pizer vd., 1987)
tarafindan Onerilmistir. Bu yontem daha kisa siirede daha iyi sonuglar verdi. Ayrica
histogramu esitlerken kontrastin sinirlandirilmasi gerektigini 6ne siirdii. Bu calismada,
(Pizer vd., 1987) goriintiideki giiriiltiiniin cogalmasin énlemek i¢in kontrastin belirli bir
degerle sinirlandirilmas: gerektigi de Onerilmistir. Boylece Kontrast Sinirh
Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE) dogdu. Goériintii histogrami esitlenmeden
once yogunluk degerlerindeki piksel sayisi CLAHE'ye goére kirpilmistir. Kirpilan
degerler daha sonra esigi asmadan O'dan farkli bir degere sahip olan histogramin
tamamina yeniden dagitilir. (Pizer vd., 1987), calismalarinda giris goriintiisiiniin
histogramini alt histogramlara béliinmemistir. Bu, ¢ikt1 goriintiisiiniin genel parlakligin
degistirmistir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin (Kim, 1997) histogramin 2 alt
histograma boéliinmesi ve ayr1 ayr esitlenmesi gerektigi yontemini 6nermistir. Bu
yontem parlakhigin korunmasi agisindan daha iyi sonuclar vermistir. Parlakhigin
korunmas1 histogram esitleme acisindan biiylik bir sorundu; ¢iinkii bu islem yapay
Ogeler {iretebilir ve goriintiideki bazi1 hayati bilgiler kaybolabilirdi. (Kim, 1997),
histogramin 2'ye boliinmesi gerektigini 6ne siirmiistiir. Bu konuyla ilgili daha sonraki
calismalar (Acharya & Kumar, 2021), bir goriintiintin histograminin 4 alt histograma
boliinebilecegini ortaya koymustur. Bu calismada da giris goriintiilerinin histogramlar 4
alt histograma boliinmiistiir. Mevcut calismalarda alt histogramlar olusturulurken
histogramin  boliinme noktalarinin  belirlenmesi  meta-sezgisel — optimizasyon

algoritmalar1 kullanilarak yapilmaktadir. (Acharya & Kumar, 2021), calismalarinda



optimizasyonda Yonlendirilmis Arama yontemi kullanmislardir. Ancak ¢alismamizda
Genetik Algoritma ile Savas Stratejisi Algoritmasi arasinda bir kargilastirma yapilmistir.
Bu algoritmalarin en biiylik farklarindan biri genetik algoritmada popiilasyonun
yalnizca 2 iiyesinin ¢ocuk iiyelerin olusturulmasini etkilemesidir. Ancak savas stratejisi
algoritmasinda popiilasyonun en iyi ve ikinci en iyileri bir sonraki nesildeki tiim
tiyelerin olusumunu etkiler. Bu yaklasimin avantajlari algoritmanin daha hizh
yakinsamasini ve daha iyi sonuglar bulmasini saglar. Ayrica bu c¢alisma, bir
popiilasyondaki en iyi {iyenin degerlerini genetik algoritmadan daha iyi bir sekilde
kullanmaktadir.

Farkli yontemler, histogram egsitlemeyi kullanarak goriintii kontrastimi artirir.
(Sarkar & Mandal, 2023), (Acharya & Kumar, 2021) ve (Shanmugavadivu &
Balasubramanian, 2014) gibi calismalarda histogram esitlemeli meta-sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanilmaktadir. Daha biiyiik boyutlara sahip goriintiilerde
veya daha biiylik sayidaki goriintiilerde yasanan sorun, hesaplama giici ve bu
gorintiileri iyilestirmek icin gereken siiredir. Bu calismada kullanilan yéntem, goriintii
histogramindaki ayrisma noktalarimi daha hizli bulmaktadir. Bu nedenle daha az
hesaplama giicii kullanir ve bu da daha kisa siirede daha fazla goriintiiyli gelistirme
olanag: saglar. Bu calismada savas stratejisi optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
Genetik algoritma ile karsilastirildiginda hiz agisindan daha iyi sonuclar vermektedir.
En uygun ayristirma noktalar1 daha kisa siirede bulunur. Her iki algoritma da nispeten
ayni ciktilann vermistir. Dolayisiyla bu algoritmalar arasindaki ayirt edici 6zellik,
optimal degerleri bulmak i¢in harcanan zamandir.

Bu calisma, savas stratejisi optimizasyon algoritmasinin goriintii kontrasti
iyilestirme teknikleriyle ¢ok iyi calistigini gostermektedir. Bu sekilde tibbi, uydu ve
HDR goriintiileme gibi sektorlerde goriintiilerin sonradan islenmesi daha hizli olacak ve
daha az gii¢ gerektirecektir. Bu, daha giiclii iyilestirme algoritmalarinin kullanilmasina

ve dolayisiyla ¢ikti goriintiisiiniin kalitesinin artirilmasina yol acabilir.



2. LITERATUR TARAMASI

Gortintli iyilestirme, tibbi uygulamalar, eski ve bozuk goriintii restorasyonu,
kalite kontrol uygulamalari, uydu goriintiisii uygulamalar1 gibi pek cok calisma alaninda
onemli bir yere sahiptir. Bu c¢aligmada uyarlamali histogram esitleme teknigi
kullamlarak kontrast iyilestirmesi incelenmistir. Histogram esitleme teknigi, 6zellikle
tibbi goriintiileme sistemlerinde goriintiiniin iyilestirilmesi s6z konusu oldugunda basit
ama giiclii bir aractir. Histogram esitleme goriintiiden daha fazla bilgi ¢ikarmaz ancak
goriintiinlin  sahip oldugu verilerin insan ya da makine tarafindan daha iyi

algilanabilmesi icin goriintiiyti netlestirir (Hummel, 1977).

2.1. Histogram Esitlemesi

Bir histogram bir goriintiideki yogunluk degerinin olusum sayisidir. 8 bitlik bir
goriintii icin maksimum yogunluk degeri 255 ve minimum deger 0'dir. Histogram
esitleme, pikselleri histogramdaki yogunluk degerlerinin daha genis bir araligina
yeniden dagitarak goriintiiniin kontrastini artirmaya yonelik bir yéntemdir. Bu, orijinalg

goriintiiniin iyilestirilmesini saglar. Bu teknik ilk kez 1977’de tanitildi (Hummel, 1977).
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ekil 1: Sol iistte orijinal gortintii ve sol altta HE uygulanmis gortintii,
saglarinda ise histogramlari

Fotograf Daniella M.


https://unsplash.com/photos/3MWqczV7Bo4

Sekil 1’ de sol iist kosedeki orijinal goriintii, sag iist kosedeki grafik ise o
goriintliniin histogramidir. Sol alt kdsedeki goriintii, histogram esitlemeyle gelistirilmis
goriintiidiir ve sag alt kosedeki grafik, bu gelistirilmis goriintiiniin histogramidir.
Orijinal histogramin baz1 bolgelerde daha yogun oldugu goriilebilmektedir ancak
gelistirilmis goriintiiniin histograminda yogunluk degerlerinin spektrum iizerinde iyi
dagildig1 aciktir. Orijinal goriintiide goézden kacan detaylar, gelistirilmis goriintiide
kolaylikla goriilebilmektedir. Histogram esitleme, Sekil 1' deki goriintii gibi ¢ok diisiik
veya cok yiiksek parlakliga sahip goriintiilere daha uygundur (Pizer vd., 1987).
Yogunluk degerlerinin dagilimi, goriintiiniin baslangicta ¢ok diisiik veya c¢ok yiiksek
olan parlakligina aracilik etmesine neden olur.

Gortintliniin  ayrintilarinin - daha belirgin olmasi icin histogram esitleme
uygulanir. Bir goriintiiniin histogramini egsitlemek icin o©ncelikle gri tonlamal
goriintliniin histogramini elde etmek gerekir. Olasilik Yogunluk Fonksiyonu (PDF) bir
sonraki adimda hesaplanir.

P(Xi):% €]

X; yogunluk degeridir ve N toplam piksel sayisidir. Daha sonra histogramin

Kiimiilatif Dagilim Fonksiyonunun (CDF) hesaplanmasi gerekir.
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Sekil 2: Solda beyin MR'si ve sagda onun CDF'si

Burada P histogramin PDF'sidir. Bu, 2' deki gibi bir fonksiyonla sonuclanacaktir. CDF
hesaplandiktan sonra, iyilestirilmis goriintilyli yeniden olusturmak icin haritalama

fonskiyonu uygulanir.



Histogram Esitleme basit ve hesaplama agisindan ucuz bir yontemdir. Oldukga
basit olmasina ragmen, diisiik kontrasth goriintiileri etkili bir sekilde gelistirirken
kullanmighdir. Ancak bu yontemin en biiylik dezavantaji genel goriintiiniin yani sira
giiriiltliyii de arttirmasidir. Bu, goriintiileri giiriiltiiyle gelistirirken Histogram Esitlemeyi
kotii bir se¢im haline getirir. Bu durum, Goériintii Filtreleme ve Goriintii Segmentasyonu
gibi giiriiltii azaltma teknikleriyle birlikte Histogram Esitleme kullanilarak azaltilabilir.
Ancak bu konu, Histogram Esitleme konusunda Uyarlanabilir Histogram Esitleme
(AHE) ve Kontrast Sinirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE) gibi farkh
yaklasimlarla ele alinmaktadir (Pizer vd., 1987).

2.2. Uyarlanabilir Histogram Egitleme (AHE)

Bir goriintiiye histogram esitleme uygulandiginda goriintiiniin baz1 kisimlar1 az
pozlanmis, bazi kisimlar ise asir1 pozlanmis olacaktir. Bunun nedeni goriintiiniin farkl
boliimlerinin farkli dagilimlara sahip olmasidir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin
Uyarlanabilir Histogram Esitleme y6ntemi Onerilmistir. Bu yontemde kayan pencere
teknigi uygulanmakta ve gridlerin histogramlar1 her piksel icin ayr1 ayr esitlenmektedir.
Bu, goriintiiniin tek bir pikselinin eslenmesinin elde edilmesi i¢in goriintiiniin bir
boliimiiniin esitlenmesi gerektigi anlamina geliyordu. Ancak bu yontem hesaplama
acisindan pahaliydi. Coziim olarak komsuluk yontemi onerildi (Pizer vd., 1987). Bu
yontemde goriintli ornek noktalara gore 1zgaralara boliintir. Bu o6rnek noktalarla
cevrelenen pikseller, bu pikselleri cevreleyen enterpolasyon kullanilarak eslenir.
Kenardaki pikseller 6zel duruma sahiptirler. Onlar1 cevreleyen iki ©érnek nokta
kullanilarak haritalandirilirlar. Enterpolasyon sirasinda yalnizca kose piksellerine en
yakin olan 1 6rnek nokta dikkate alinir. Goriintiiyii Baglamsal Bolgeler adi verilen
1zgaralara bolerek hesaplama karmasikligim basitlestirmek icin bagka bir y®dntem
onerilmistir. Bu yontemde goriintiiniin tiim Baglamsal Bolgeleri esitlendikten sonra bu
béliimler arasinda enterpolasyonlar yapilir. Bu yontemle, farkli konumlardaki kontrast
farkliliklarina sahip goriintiller daha az hesaplama giicli gerektirerek daha iyi
iyilestirilebilmektedir (Pizer vd., 1987).

Uyarlanabilir Histogram Esitleme, orijinal Histogram Esitlemenin gelistirilmis
halidir. Ciinkii lokal olarak gézden kagirilan detaylar AHE ile tutulabilmektedir. Ciinkii
AHE histogramu lokal olarak esitler. Bu, AHE'nin goriintiiniin kontrastini artirirken
goriintliniin kiiciik ayrintilarim1 korumasina olanak tanir. Orijinal HE y6ntemi goriintiiyii

cok fazla gelistirebilir ve artefaktlarin olusmasina neden olabilir. Ancak AHE, yerel



histogram esitlemeyi kullandig i¢in goriintiiniin agir1 gelistirilmesini 6nler. AHE, eldeki
gorlintiiniin icerigine uyum saglamaya daha yatkindir. Degisen aydinlatma kosullarina
sahip goriintiileri daha iyi gelistirebilir. AHE ayrica kontrasti arttirirken orijinal
goriintiiye daha yakin sonugclar yaratir (Gonzalez & Woods, 2007).

Goriintiilerin kontrast gelistirme diizeyi Baglamsal Bolgelerin sayisi artirilarak
ayarlanabilir. Gortintiiler daha fazla boliime béliinerek daha az Baglamsal Bolge
Alanina sahip olsaydi, bolgesel ayrintilar daha fazla gelistirilebilir. Goriintiiniin
Baglamsal Bolge sayisi bire yaklastikca sonuglar normal histogram esitlemeye daha
benzer olur.

Gortintiilerin kontrast gelistirme diizeyi Baglamsal Bolgelerin sayis1 artirilarak
ayarlanabilir. Goriintiiler daha fazla béliime boliinerek daha az Baglamsal Bolge
Alanina sahip olsaydi, bolgesel ayrintilar daha fazla gelistirilebilir. Goriintiiniin
Baglamsal Bolge sayis1 1'e yaklastikca sonuglar normal histogram esitlemeye daha
benzer olur.

2.3. Kontrast Smmirh Uyarlanabilir Histogram Esitleme (CLAHE)

Tibbi goriintiilerde giiriiltli, iyonize radyasyon goriintiileme icin fotonlarin
rastgele dogasi, goriintiileme cihazlarindaki elektronik bilesenler, hasta hareketi ve
diisiik radyasyon dozu vb. gibi farkli nedenlerden dolay1 ortaya cikmaktadir (Mahesh,
2013). Kontrast Simirhh Uyarlanabilir Histogram Esitleme teknigi, goriintiideki
giriltiiniin artmasim Onlemek igin gelistirilmistir. Goriintiilerdeki nispeten tek tip
bolgeler, histogramda ayni yogunluk degerleri civarindadir. Bu, bazi degerlerin
histogramin bazi noktalarinda zirveye ulasmasini saglar. Bu sorun c¢o6ziilmeden
histogram esitlenirse artefaktlar ortaya cikacak ve goriintii iyilesmeyecek ancak
bozulacaktir. Sekil 3' te sadece AHE uygulandiginda giiriiltiiniin de arttig1
goriinmektedir. Bu nedenle istenmeyen ¢iktilar olusacaktir. Ancak AHE ile Sekil 3' teki
lictincti goriintiideki gibi kontrast sinirlamasi uygulandiginda sonuglar ¢ok daha iyi

olmustur (Pizer vd., 1987).



Sekil 3: Sirasiyla orijinal goriintii, AHE uygulanmig goruntu ve CLAHE uygulanmis
gortuntti

Sonuglar arasindaki fark Sekil 4' teki gortintiilerin histograminda goriilmektedir.
CLAHE uygulanan goriintiiniin histogrami, AHE uygulanan goriintiiniin histogramina
gore orijinal goriintilye daha benzerdir. Goriintiiler iyilestirilirken giris ve ¢ikis
goriintiilerinin benzer olmasi istenir. Bu ayn1 zamanda histogramlar icin de gecerlidir
(Pizer ve digerleri, 1987). Bu, genel goriintiiniin degismedigini, dolayisiyla bilgi
kaybinin minimum diizeyde oldugunu ve hicbir yapit (artefact) olusmadigini gosterir.
Bunu kontrol altinda tutmak igin goriintii iyilestirme algoritmalarinin cogu, bu
calismada da kullanildig1 gibi uygunluk fonksiyonlarindaki entropi degisimini kullanir.

Esleme fonksiyonunun giris histogramindan ¢ikis histogramina egimi, kontrast
iyilestirmesi olarak diisiiniilebilir. Daha yiiksek egimler daha fazla iyilestirme anlamina
gelirken, 1 egimi hicbir iyilestirme olmadigl anlamina gelir. Bu baglamda kontrast
iyilestirme, haritalama fonksiyonunun (CDF) egimini siirlayan faktordiir. Esleme
islevi kiimiilatif islevle orantihdir. Kiimiilatif fonksiyonun tiirevi hesaplansaydi
histogramin kendisini verirdi. Bu dikkate alindiginda kontrast iyilestirmede kiimiilatif
fonksiyonun egiminin histogramin yiiksekligine bagh oldugu soylenebilir. Histogramin
kirpilmasinin  kontrast artisinin sinirlandirilmasiyla sonuglanmasinin nedeni budur

(Pizer vd., 1987).

L bﬂmi M] Il han,

Sekll 4: Slra51yla orljmal gortintiiniin hlstograml AHE uygulanm1§ histogram ve
CLAHE uygulanmis histogram
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2.4. Parlakhgi Koruyan Cift Histogram Esitleme (BBHE)

Bir goriintiiniin histogram esitlemesi, goriintiiniin parlakligini degistirebilir ve bu
da artefaktlarin olusmasi gibi farkli sorunlara yol acabilir. Histogramin dagilimina bagh
olarak goriintiintin parlaklig) artabilir veya azalabilir. Bir goriintiiniin kontrast1 diisiikse
ve goriintiiniin histogrami ortada yogunlasiyorsa, piksellerin daha genis bir alana
yeniden dagitilmas1 nedeniyle goriintiiniin parlaklig1 artacaktir. Ancak goriintiiniin
kontrast1 yiiksekse ve goriintiiniin histogrami iyi bir dagilima sahipse goriintiiniin
parlaklig1 azalacaktir (Gonzalez & Woods, 2007). Bu sorunun {istesinden gelmek icin
Parlakligr Koruyan Bi Histogram Esitleme teknigi onerildi. Bu yontemde histogramin
tamamini egitlemek yerine goriintii yogunluklarinin ortalamas: kullanilarak orijinal
gorlintiiden 2 alt goriintli olusturulur. Bu 2 alt goriintiiniin histogramlar1 ayr1 ayri
esitlenir. Bu yontem, orijinal goriintiiniin genel parlakhigim koruyarak histogram
esitleme yoOnteminin, parlakligi korumanin ¢ok 6nemli bir rol oynadig: tiiketici
elektronigi tiriinlerine uygulanmasina olanak tanir (Dutta vd., 2021; Kim, 1997).

2.5. Secici Apex Uyarlanabilir Histogram Esitleme (SLAAHE)

Goriintii iyilestirmede histogram esitleme yontemlerinin farkh tiirleri vardur.
Ornegin (Sarkar & Mandal, 2023) esitleme 6ncesinde goriintii 1zgaralarimin boyutunun
ve kontrastin smirlandirilmas: gerekip gerekmediginin belirlenmesi icin bir yontem
onermisler ve eger gerekiyorsa En Az Kare Ortalama algoritmasi (Least Mean Square
Error) kullanarak kontrast sinir seviyesinin ne olmasi gerektigini belirlemektedirler.
(Sarkar & Mandal, 2023), ultrason gériintiileri {izerinde ¢alismiglar ve alt goriintiilerin
optimum 1zgara boyutunu tahmin etmek icin Evrensel Goériintii Kalitesi indeksini
(UIQI) kullanmiglar. Ortalama kare hatasi gibi geleneksel yontemleri kullanmak yerine,
iyilestirilmis goriintiilerin kalitesini degerlendirmek icin geleneksel ydntemlerden
onemli olglide daha 1iyi olan UIQI'yi kullanmiyorlar. UIQI, bir goriintiiniin
korelasyonunun, kontrastinin ve parlakliginin bozulmasi olan 3 unsurdan olusur.
Tyilestirilmis gériintiiniin kalitesinin degerlendirilmesi acisindan bu calismada kullanilan
yontemle benzerlik gostermektedir. Ciinkii cok fonksiyonlu bir degerlendirme siirecini
kullanmiglardir. (Sarkar & Mandal, 2023)’in kullandiklar1 yéntem 3 adimdan
olusmaktadir. ilk adimda gériintiiniin alt gériintiilere aynstirilmasi icin en uygun
pencere boyutu bulunur. ikinci asamada, optimum kontrast siir seviyesi aramr ve
secilen boliimlenmis goriintiilerin histogramlarina CLAHE uygulanir. CLAHE islemi
tiim alt goriintiilere uygulanmaz ciinkii alt goriintiilerin bazilan iyi bir yogunluk frekans

dagilimina sahip olabilir. Bu c¢alismayr ilgili diger c¢alismalardan farkhh kilan
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ozelliklerden biri de budur. (Sarkar ve Mandal, 2023), H ve W goriintiiniin yiiksekligi
ve genisligi olmak iizere 5x5’ten (H/4xW/4e kadar degisen boyutlardaki alt
goriintiillere CLAHE uygulamaktadir.

Her alt goriintiiniin kirpma sinir1, En Kiiciik Ortalama Kareler (LMS) algoritmasi
uygulanarak bulunur. Bu algoritmada girdi olarak goriintii histograminin dagilim
fonksiyonu kullanilir ve cikti olarak maksimum hata e secilir. Baglangic agirhgi,
kiimiilatif dagilim fonksiyonundan haritalama fonksiyonuna kadar korelasyon ve capraz
korelasyon matrisleri kullanilarak hesaplanir. Agirhiklarin fonksiyonunu giincellemek
icin En Dik Inis (Steepest Descent) yontemi uygulamr. Gradyan inis yontemleri her
zaman optimum gradyanla hatanin azalma yoniinde hareket eder. Bu nedenle olasilik
yogunluk fonksiyonu su sekilde tiiretilebilir:

P.k|=P(x|-P,_, 3)

Yeni kesfedilen olasilik yogunluk fonksiyonu kullanilarak alt gériintiilerin her
biri i¢in kirpma sinin ¢ikarilabilir.

Alt goriintiye CLAHE uygulanip uygulanmayacagina karar vermek icin ilk
adimda alt goriintiiniin histogrami hesaplanir. Daha sonra maksimum derecesi 7 olan
cesitli sayida polinom egrileri ¢izilir. Maksimum polinom derecesi 7 secilir ciinkii
derecesi 7'den yiiksek olan polinomlar daha az ayarlanmig R-kare degerleri (Adjusted
R-Square values) saglar. Diizeltilmis R-kare degeri, tahmin modeline eklenen ek
bagimsiz degiskenlerin yardimci olup olmadigim kontrol etmek icin kullanihir. Bu
yontemle, yardimci olmayan degiskenler tahmin modellerinde hesaba katilmaz.
Polinom egrilerinden histograma en iyi uyum, ayarlanmis R-kare degerleri kullanilarak
secilmistir. Yerel maksimum noktalarini bulmak icin polinom egrisinin birinci ve ikinci
dereceden tiirevleri hesaplanmistir. Onceki adimda bulunan kirpma smir1 X eksenini
cizmek icin kullanilmistir. Yerel maksimumlarin her iki tarafindaki yerel minimumlar
bulunmustur ve aralarindaki mesafe hesaplanmistir. Yerel maksimumlarin her iki
tarafindaki yerel maksimumlar ile yerel minimumlar arasindaki mesafelerden biri, yerel
minimumlar arasindaki mesafelerin iki katindan fazla ise, o alt goriintiye CLAHE
uygulanmustir. Aksi takdirde mevcut alt goriintiiniin iyi bir histogram dagilimina sahip
oldugu disiiniilmiis ve CLAHE uygulanmamistir. Bu, hesaplama siiresinden ve
giiclinden tasarruf edilmesine yardimci olmustur (Sarkar & Mandal, 2023).

Bu calisma cogunlukla ultrason goriintiilerini ele aliyor ve onlarla yeterli
derecede iyi sonuclar yaratmis gibi goriiniiyor. Global Histogram Esitleme (GHE),
CLAHE, Medyan Ortalama Tabanhi Alt Goriinti Kirpilmis Histogram Egitleme
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(MMSICHE) ve Minimum Ortalama Parlaklik Hatasi Bi-Histogram Egitleme
(MMBEBHE) ile karsilastirlldiginda; 6nerilen yontem (Sarkar & Mandal, 2023), UIQ]I,
Mutlak Ortalama Parlaklik Hatasi (AMBE), Cok Olcekli Yapisal Benzerlik indeksi
Olgiimii (MSSSIM), Entropi ve Ortalama Karekok Hata (RMSE) metriklerinde daha iyi
sonuglara sahiptir.

Bu calismadaki yontemle karsilastirildiginda, onceki calisma goriintiiniin tam
histograminin boliimleriyle ilgilenmez ancak tam goriintiiniin bir alt goriintiisiiniin
histogramiyla ilgilenir. Bu anlamda orijinal uyarlamali histogram esitleme y&ntemine
daha c¢ok benzemektedir. Orijinal goriintiiyii veya histogrami, histogram esitleme
konusunda konumlarina veya iceriklerine gore parcalara bolmek yaygin bir
uygulamadir. Bunun nedeni, HE tekniginin goriintiiniin tamamina uygulanmasindan
kaynaklanan global histogram esitlemenin dezavantajidir. Bu nedenle goriintiiniin
parlaklig1 degisir ve tekdiize (uniform) giiriiltii, cikt1 goriintiisiinii daha fazla etkiler.

2.6. HDR Kizilotesi Goriintiileme

Histogram esitleme yontemi yalnizca tibbi goriintiilerle sinirli degildir. Kizilotesi
goriintillerde de yaygin olarak kullamlir. Kizilétesi goriintiileme, tespit, kesif ve
izlemede kullanilmaktadir (Zhang vd., 2023). Kizilotesi goriintiiler, kizilotesi 15181
algilayan kizilotesi kameralar tarafindan yakalanir. Bu kameralar 14 bit veri ile oldukga
detayh goriintiiler yakalayabilmektedir. Bu miikemmel bir sonug gibi goriinebilir ancak
asilmas1 gereken yeni zorluklari da beraberinde getirmektedir. Cogu cihaz, bir
goriintliyli goriintiilemek icin 8 bit kullanir. Bu, 14 bitlik bir kizilétesi goriintiiniin 8
bitlik bir cihazda goriintiilenmeye calisilmasi durumunda goriintiiniin saturasyona
ugrayacag1 anlamma gelir. Onemli bilgi kayb1 yasanacaktir. Bu sorunun iistesinden
gelmek icin ton haritalama yontemleri 6nerilmistir. Ancak kiziltesi goriintiiler iizerinde
calisirken goriintiilerin diisiik kontrasta, yiiksek dinamik araliga (HDR) ve bulanik
kenarlara sahip oldugu dikkate alinmahdir (Zhang vd., 2023).

Global ve yerel ton eslemeleri bu konuda kullanilan geleneksel yontemlerdir.
Dogrusal germe (LS) ve histogram esitleme, HDR kizilotesi goriintiiler icin kiiresel
haritalama secenekleriydi. LS yonteminde gri seviyeler icin minimum ve maksimum
olmak {lizere 2 esik degeri kullamlmis ve daha sonra gri seviye araligini [0, 255]'e
doniistiirmek icin dogrusal haritalama kullamlmistir. HE ayni zamanda HDR kizil6tesi
goriintliniin gri seviyeli dinamik araligim 8 bitlik gri seviye degerine ayarlamak icin de
kullanilir. Ancak bu, 6n plandaki goriintiilerin ayrintilarimi iyilestirmek yerine,

gorlintiiniin arka planinda olan goriintiiniin tekdiize kisimlarim gelistirir. Bu sorunun
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tistesinden gelmek icin Plato histogram esitlemesi (PHE) onerilmistir (Vickers, 1996;
Zhang vd., 2023). PHE yontemi, orijinal istatistik histogramim bir sinir degeri
kullanarak doyurur (sature eder). PHE ayrica histogrami esitlerken ton eslemesini de
yapar. Esik sinir1 nedeniyle goriintiiniin arka plan giiriiltiisii ¢cok az iyilestirilir. Plato
esik simir1 sonsuza yaklasirken PHE normal HE'ye doniisecektir. Bu nedenle arka
plandaki giiriiltii etkili bir sekilde bastirilamayacaktir. PHE esigi ¢ok diisiik bir degere
ayarlanirsa goriintiiniin iyilestirilmesinden sonra ©nemli miktarda bilgi kaybi
yasanacaktir. Bu sorunun iistesinden gelmek icin cift plato histogram esitlemesi (DPHE)
onerilmistir (Song vd., 2008; Zhang vd., 2023). Bu yontemde 2 esik sinirinin olmasi
gerektigi Onerilmistir. Bir tist ve bir alt sinir, sinyal ve goriintii isleme konularinda bir
bant geciren filtre gibidir (Gonzalez & Woods, 2007). Ust simir, gériintiiniin arka plan
giiriiltiisiinii bastirarak iyilestirme adiminda giiriiltiiniin 6nlenmesini saglar. Alt sinur,
kizilotesi goriintiideki los-kiiciik hedeflerin giiclendirilmesi icin ayarlanir. Los-kiigiik
hedefler, goriintiideki diisiik sicaklik veya zayif 1s1 yansitma o0zelliklerine sahip
nesnelerdir. Bu nesneler, bu nedenle kizil6tesi goriintiilerde karanlik ve diisiik kontrasth
olarak goriiliirler. DPHE, goriintiiniin histogramina daha diisiik bir sinir koyarak bu
sorunun {istesinden gelir. PHE ve DPHE'nin dezavantaji, doniisiim matrisinin hicbir
ayrim yapilmadan goriintiiniin tamami i¢in olusturulmasidir. Bu, goriintiiniin asir
iyilestirilmesine ve goriintiiniin arka plan giiriiltiisiiniin artmasina neden olabilir.

PHE yontemini uygulamak icin histogramin PDF'sinin formiil 4 kullanilarak
hesaplanmasi gerekir. Bundan sonra PDF'nin formiil Hata: Basvuru kaynagi bulunamadi
kullamlarak doyurularak degistirilmesi gerekir. T, PHE icin esiktir. PDF degeri T'yi
asarsa deger T olarak degistirilir. T'den kiiciikse ayn1 kalir.

P(X,|forP(X,|<T

P,[X,)=
X T for P(X,|>T

(4)

Yukarida belirtildigi gibi DPHE iist ve alt limitler icin 2 esik degeri kullanir.
Bununla birlikte, bu yoOntemlerin ana dezavantaji, HDR goriintiilerinin yogunluk
degerlerini normal goriintiileme cihazlarinin 8 bitlik bir degerine tonlamak igin birlesik
bir doniisiim islevi kullanmalaridir. Bolgesel HE, ister histogram acgisindan ister konum
acisindan olsun, (Pizer vd., 1987), (Acharya & Kumar, 2021) veya (Sarkar & Mandal,
2023)'de gosterildigi gibi daha iyi sonugclar verir. Bu nedenle (Zhang vd., 2023), insanin
gorme algisini temel alan bagka bir yontem 6nermistir.

ABy, insan goziniin hedef ile arka plan arasinda algilayabildigi minimum

parlaklik farkidir. Buchsbaum egrisi, insan goziiniin goriintiideki parlaklik kisimlarini
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siniflandirdig1 alanlar1 tamimlar (Buchsbaum, 1980; Davis vd., 2013; Godrich vd.,
2023; Kundu & Pal, 1986; Zhang vd., 2023). 3 boliime ayrilmistir: sirasiyla az
aydinlatilmis, iyi aydinlatilmis ve asir1 aydinlatilmis boélgeleri gosteren Devries-Rose

Bolgesi, Weber Bolgesi ve Doygunluk Bolgesi.
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Sekil 5: Insan goziiniin algiladigi 3 bélge
Infrared Physics and Technology

Sekil 5'te bolgeler gosterilmektedir. Goriintii Buchsbaum egrisine gore 3 parcaya
boliiniir ve her goriintiiye ayr ayr1 PHE uygulanir. Bundan sonra goriintii gelistirilmis
bir goriintli olarak yeniden diizenlenir. Farklhi HDR goriintii tiirleri, Buchsbaum
egrisindeki bolgelerin sabit sinirlarini belirlemeyi zorlastirir. HDR goriintiisiiniin arka
planinin yogunluk aralifi, farkli sahnelere ve ekipmanlara gore degisir. Bu nedenle
konuya daha uyarlanabilir bir yontemle yaklasilmas: gerektigi 6ne siiriilmiistiir. (Zhang
vd., 2023) dogrusal haritalama sonrasinda goriintiiniin ortalama parlakliginin
kullanilmasi gerektigini 6nermistir.

Yiiksek sicaklik farkliliklarina sahip nesnelerin bulundugu goériintiilerde HDR
goriintii histograminin araligi daha fazladir. Bu, orijinal goriintii histograminda bos
yogunluk degerleri ile sonuclamir. HE, PHE ve DPHE gibi diger yontemlerle
karsilastirlldiginda; bu yontem, daha iyi yerel kontrast ve daha verimli dinamik aralik

azaltmayla daha iyi sonuclar vermistir.
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2.7. Bulamk Mantik Teknikleri

Bulanik teknik ilk olarak 1965 yilinda Liitfi Aliasker Zade adli bir matematikci
tarafindan ortaya atilmistir. Bilgisayar mantig1 birler ve sifirlarla ilgilenirken bulamk
teknik, birler ve sifirlar arasindaki sayilarla da ilgilenen, daha insani algiya dayali bir
yaklasimi benimser. Bulanik teknikte bir girdinin hepsinde yer aldigi ancak iiyelik
katsayilarina sahip oldugu diisiiniilen kategoriler bulunmaktadir. Ornegin hava 24°C ise
ayni anda 1lik, soguk ve sicak kategorilerin iiyesi olabilir ancak {iiyelik katsayilar ile
eger-o halde kurallariyla ¢ahsir. Ornegin hava sicaksa klimayr agin. Hava soguksa
1siticiyl agin. Ancak girdi tarafinda kategoriler oldugu gibi cikt1 tarafinda da kategoriler
var. Yukaridaki orneklerde bu kategoriler fan hizina goére ayarlanabilir. Fan hizi
kategorileri yavas, orta ve hizli olabilir. Bu kurallar konunun uzmani tarafindan
belirlenmelidir. Bulanik yonteme 2 yaklasim vardir: Bulanik cikarim sistemi (FIS)
olusturmak icin Mamdani ve Takagi-Sugeno (TSK) yontemleri. Bu yontemler kural
koyma agisindan birbirinden farklilik gostermektedir. Mamdani bulanik ¢ikarim sistemi,
daha 6nce aciklandig1 gibi kurallari, yani eger-o halde kurallarini belirler. Mamdani
FIS'teki her kuralin ciktisi bulanik bir kiimedir. Bu bulanik kiime, birlesim icin
maksimum (OR) islemi veya kesisim islemleri icin minimum (AND) islemiyle elde
edilir. Mamdani FIS ciktisinin, agirhik merkezi yontemi gibi yontemler kullanilarak net
bir deger elde etmek icin durulastirilmasi gerekir. Ote yandan Takagi-Sugeno FIS,
kurallan temsil etmek icin matematiksel veya fonksiyonel bir form kullanir. Kurallar
dogrusal veya dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilarak ayarlanir. TSK FIS'in ¢iktisi
net bir sayisal ¢iktidir.

Bir goriintlinlin  histograminin  yeniden dagitimi, bu bulamik c¢ikarim
sistemlerinden biri kullanilarak yapilabilir. Bu sekilde goriintiiniin kontrast: arttirilabilir.
(Dutta vd., 2021) tam da bunu yapan bir teknik 6nermistir. Bu calismada Mamdani
yaklasimi  kullamilmistir.  Giris tyelik fonksiyonlar1 {icgen ve Gauss {yelik
fonksiyonlarindan olusur ve ¢ikis iiyelik fonksiyonlarimin tiimii Gauss fonksiyonlaridir.
Bu calismada ayni zamanda CLAHE, BBHE ve dualistik alt goriintii histogram esitleme
(DSIHE) gibi geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda yonteminin etkinligini kontrol
etmek icin AMBE, PSNR ve normallestirilmis ortalama kare hata (NMSE) o6lciimleri
kullanilmistir. Onerilen yontemin bu metrikler acisindan geleneksel yontemlere gore

daha iyi oldugu gosterilmistir.
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2.8. Optimizasyon Algoritmalar
2.8.1. Giris

Optimizasyon algoritmalari, bir fonksiyonun en iyi degerini bulmak icin
kullanilan hesaplamali yontemlerdir. En iyi deger eldeki fonksiyona baghdir: Eger amag
iretim maliyetini diisiirmekse, optimizasyon algoritmasi1 fonksiyonun degerini en aza
indirmeye calismahidir. Ama¢ kan artirmaksa algoritma fonksiyonun degerini
maksimuma ¢ikarmaya ¢alismalidir.

Optimizasyon algoritmalar1 ¢ogu miihendislik probleminin temelini olugturur.
Ornegin; bir tasarimda kullamlan malzemeyi en aza indirmede, bir sistemin giig
tiilketimini en aza indirmede veya bir yapay zeka modelinin dogrulugunu en {ist diizeye
cikarmada kullanilir. Sistemin matematiksel modeli olusturulursa bu problemler
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak coziilebilir. Bir sistemin giris parametreleri
degistirilerek o sistem icin yeni c¢oziimler yaratilir. Olusturulan yeni c¢oziimleri
degerlendirmek icin bir metrige ihtiyac vardir. Bu degerlendirme uygunluk
fonksiyonlar kullanilarak yapilir.

Optimizasyon algoritmalar1 optimum degeri yinelemeli olarak arar. Ancak bir
sonraki iterasyonda degerlerin kalitesi ayn1 kalabilir veya diisebilir. Ancak genel olarak
degerin kalitesi artar. Optimizasyon algoritmalari optimum degere yakinsama
mekanigine sahiptir. Bu algoritmalarin 2 boliimii vardir: Kesfet ve yararlan. Kesfetme
asamasinda algoritmalar heniiz arastirilmamis yeni ¢oziim uzaylarim kapsamaya galisir.
Ancak yararlanma agsamasinda, algoritmalar mevcut yinelemedeki en iyi degerden
yararlanmaya calisir. Bu sayede arama uzayinda gelecek vaat eden bolgeler ayrintili bir
sekilde aranabilir. Optimizasyon algoritmalari; Siirekli Optimizasyon Algoritmalari,
Ayrik Optimizasyon Algoritmalari, Sezgisel ve Metasezgisel Optimizasyon
Algoritmalari, Stokastik Optimizasyon Algoritmalari, Deterministik Optimizasyon
Algoritmalari, Global Optimizasyon Algoritmalart ve Sirali Model Tabanh
Optimizasyon Algoritmalar1 olarak kategorize edilebilir. Bu simiflandirma cesitli
kriterlere gore yapilmaktadir. Bu nedenle optimizasyon yontemlerinden bazilari birden
fazla kategoriye girmektedir. Ornegin, gradyan inis yontemi hem siirekli hem de
deterministik optimizasyon algoritmalarinin kapsamina girer.

2.8.2. Optimizasyon algoritmalarina tarihsel bakis

Optimizasyon algoritmalarinin tarihi Antik Yunan, Antik Misir ve Babil gibi

eski caglarda baslar. Yunan filozof Pisagor, gercek diinyadaki her sistemin

matematiksel modelinin olusturulabilecegini savunmustur. iskenderiyeli Oklid, bir
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nokta ile bir dairenin ¢evresi arasindaki en kisa ve en uzun ¢izgiyi bulmanin ¢6ziimiinii
bulmusgtur. Zenodorus, Dido'nun problemini incelemistir (Kochenderfer & Wheeler,
2019). Kralice Dido, M.O. 9. yiizyilda Fenike kralimin kiziydi. Kocasinin, erkek kardesi
tarafindan o6ldiiriilmesinin ardindan Tunus'a kacmustir. Tek bir boganin derisinin
cevreleyebilecegi kadar arazi isteyerek yerel lider Yarb1 kandirmistir. Yerel lider bunu
miitevaz1 bir istek olarak gormiistir ve onun dilegini yerine getirmistir. Dido, bir
boganin derisini ince seritler halinde keserek genis bir alan1 cevrelemistir. Bu bolge
daha sonra Kartaca sehri olarak anilacaktir. Dido, sabit uzunlukta bir egri tarafindan
cevrelenebilecek maksimum alani bulma optimizasyon problemini sezgisel olarak
¢Ozmiistiir (Bandle, 2017).

17. yiizyilda matematik (Calculus) devrimi optimizasyon konusunu
degistirmistir. Isaac Newton ve Gottfried Wilhelm Leibniz kalkiiliisii gelistirdiler ve
kalkiiliis fonksiyonlarin minimum ve maksimumlarim bulmak icin kullanilmistir. Bu
sekilde siirekli optimizasyonun temeli olusturulur.

20. yiizyilda dogrusal programlama, Sovyet matematik¢i Leonid Kantorovich ve
Amerikali ekonomist Wassily Leontief tarafindan optimizasyonu bir sonraki seviyeye
tasimistir. Dogrusal programlama, yalnizca esitsizlikler agisindan bazi kisitlamalari olan
bir dogrusal ifadenin optimum degerini bulan bir algoritmadir. Dogrusal programlama,
isci sayisi ve {iretim icin harcanan zamanin dogrusal olmasi gibi temel varsayimlari
yapar. Teorik olarak dogrusal programlama, dogrusal olmayan ifadeleri de ¢ozebilir
ancak cok fazla hesaplama giicii gerektirir ve bu da onu, dogrusal olmayan problemlerin
cozlimiinde verimsiz kilar (Linear Programming | Definition & Facts | Britannica,
2023). Daha sonraki calismalarda dogrusal programlamanin ¢ozemedigi sorunlari
cozebilecek dogrusal olmayan programlama gelistirilmistir. Bu sekilde optimizasyon
kullanilarak daha karmasik problemler ¢oziilmiistiir.

Kiiresel optimizasyon, yerel minimum veya maksimumlari bulmak yerine, bir
problemin kiiresel maksimum veya minimumunu bulmak igin cahsilir. Tavlama
benzetimi ve genetik algoritmalar bu kategorideki érneklerden bazilardir.

Metasezgisel algoritmalar, kesin ¢6ziimii bulmak igin degil, sistem igin yeterince
iyi olan yaklagik ¢coziimii bulmak amaciyla gelistirilen algoritmalardir. Bu algoritmalar
dogadan, insan davramsindan veya fizikten ilham alinarak olusturulmustur. Evrimden
ilham alan genetik algoritma, bal aris1 kolonilerinden ilham alan yapay ar1 kolonisi,
Newton'un yercekimi ve hareket kanunundan ilham alan yercekimi arama algoritmasi,

biiyiik patlama ve biiyiik ¢okiisten ilham alan biiyiik patlama-biiyiik catirti algoritmasi
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bunlara 6rnek olarak gosterilebilir (Ahmadi, 2017; Erol & Eksin, 2006; Holland, 1992;
Karaboga & Basturk, 2007; Rashedi vd., 2009). Bu algoritmalar ¢éziimlerini yinelemeli
olarak bulurlar ve eldeki problemin cok karmasik oldugu durumlarda ona kesin ¢6ziim
bulmak icin kullanilirlar. Bu problemlere NP-zor problemler denir. NP-zor, hesaplama
karmagsiklig1 teorisindeki bir problem kategorisi olan deterministik olmayan polinom-
zaman zoru anlamina gelir. Bir problemin NP-zor problem olarak kabul edilebilmesi
icin en az NP'deki en zor problemler kadar zor olmasi gerekir. NP problemi,
deterministik olmayan bir Turing makinesinin bunu polinom siirede ¢6zebilecegi
anlamina gelir. Polinom siiresi, bir makinenin bir sorunu ¢ézmek icin bir dizi iglemi
yliritmesi icin gecen siire anlamina gelir. Bir algoritmanin NP-zor problemi ¢ézmesi
icin gereken adim sayisi, N'nin polinom fonksiyonu olmalidir. N, problemin girdilerinin
sayisidir. Uretilen ¢6ziim, eger problem NP ise kolaylikla dogrulanabilir. Ornek olarak
modern satran¢ turnuvalar1 verilebilir. Oyuncular resmi bir oyundayken ve mac¢ canh
olarak yayimlandiginda, izleyen kisiler oyunu giiclii satran¢ botlarn {izerinde
calistirabilir. Bu nedenle insanlar oyunun herhangi bir noktasinda bitirme hamlesi olup
olmadigini gorebilirler. Ancak giiclii satrang robotlar1 olmasaydi hareketi goremezlerdi.
Bir ¢6ziim saglandiktan sonra o ¢6ziim kolayca dogrulanabilir.

Optimizasyon algoritmalar1 gilintimiizde yogun olarak calisilmaktadir. Bunun
nedeni makine 6grenimi, yapay zeka ve veri biliminin sorunlarimi ¢6zmek icin
optimizasyon algoritmalarina ihtiya¢ duymasidir. Optimizasyon algoritmalar1 6zellikle
sinir aglarinin egitiminde kullanilmaktadir. Optimizasyon algoritmalarin1 yalmzca bu
sektorler degil ayn1 zamanda saglik, finans, ulasim ve telekomiinikasyon sektorleri de
kullaniyor.

2.8.3. Optimizasyon sorunlarimn tiirleri

Digbiikey optimizasyon problemleri, yerel ve kiiresel ¢6ziimler acisindan
digbiikey olmayan problemlerden farklidir. Ornegin; problem f’ nin verildigini ve Af’
nin de f’ nin en dik inis yoniinii gosterdigini varsayalim. Bu yone dogru gidildigi
takdirde fonksiyonun azaldig1 goriilecektir. Digbiikey fonksiyonlarda yerel c¢oziimler
global coziimlerdir. Ancak disbiikey olmayan problemlerde yerel c¢oziimler kiiresel
¢ozlim olmayabilir. Bu nedenle bu sorunlara farklh sekilde yaklasilmasi gerekir.

Siirekli optimizasyon algoritmalari, degiskenlerin belirli bir aralikta herhangi bir
say1 alabildigi problemleri ¢6zer. Bu degerler genellikle gercek sayilardir. Ote yandan,
ayrik optimizasyon algoritmalar1 ayrik degerlere sahip problemlerle ilgilenir. Bu ikili

sayllar veya tam sayilar olabilir. Siirekli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimi, ayrik
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optimizasyon problemlerine kiyasla nispeten daha kolaydir. Ciinkii ayrik problemlerin
yalmzca ayrik degerler almasi gerekir. Bu da baska bir kisit olarak diisiiniilebilir. Baz1
ayrik optimizasyon problemlerinin sonlu coziimleri vardir, bazilarinin ise sonsuz
cozlimleri vardir. Sonlu sayida ¢6ziimii olan problemlerde bile her secenegi deneyip
iclerinden en iyisini segmek miimkiin olmayabilir. Ciinkii test edilecek cok fazla
secenek olabilir (Kochenderfer & Wheeler, 2019).

Ayrik optimizasyon, sistemdeki degiskenlerin alabilecegi deger tiirleri
anlaminda siirekli optimizasyon algoritmalarinin tersidir. Siirekli optimizasyonda bir
degiskenin alabilecegi deger belirli bir aralikta sonsuzdur. Ancak ayrik optimizasyon;
yalmzca tamsayilari, nesne kiimelerini, kombinasyonlar veya rotalar alir. Iyi bilinen
gezici satici1 problemi ayrik bir optimizasyon problemidir. Siirekli optimizasyon
problemlerinin aksine bu problemlerin ¢éziimleri sonludur.

Kisitli optimizasyon, eldeki problemin degiskenler iizerinde baz1 kisitlamalara

sahip oldugu anlamina gelir. Basit bir 6rnekle aciklanabilir:

maximize [ x,+X, |
X

()

subject to|x|<3

Problem 5’te, herhangi bir deger olan x, — V3 ile v/3 arasinda olmak zorundadr.
Bu problemin bu kisitlama dikkate alinarak ¢oziilmesi gerekmektedir. Clinkii ¢6ztimiin
bu kisitla miimkiin oldugu belirtiliyor. Kisitli optimizasyon problemlerini ¢ézmek igin
Lagrange Carpanlar1t veya KKT yontemleri kullanilabilir. Ancak kisith optimizasyon
problemleri Ceza ve Bariyer yontemleri kullanilarak kisitsiz optimizasyon
problemlerine doniistiiriilebilir. Bu yontemler ama¢ fonksiyonuna ceza veya engel
terimleri ekler. Bu terimler, ¢dziimiin kisitlamalar1 ihlal etmesi durumunda ¢6ziimiin
uygunluk degerini azaltir. Bu terimlerin cezasi, ¢6ziimiin orijinal problem igin uygun ve
optimal bir ¢éziime yakinlagmasi icin artirilabilir.

Ancak kisitsiz optimizasyon algoritmalarinda bu gibi kisitlamalar yoktur.
Kisitlanmamis bir optimizasyon probleminin degiskenleri, sinirsiz herhangi bir gercek
degere sahip olabilir. Bu, kisitlanmamis optimizasyon algoritmalariyla calismayi
kolaylagtirir. Ciinkii algoritmalarin arama alanim kontrol etmek zordur. Kisith
optimizasyon problemlerinin ¢éziimiinde Ceza ve Bariyer yontemlerinin ¢ok popiiler
olmasinin nedeni budur.
2.8.3.1. Hig, bir ya da bircok hedef

Optimizasyon problemleri bir agacin birden fazla dali gibi kategorize edilir.

Bunlar ayn1 zamanda amag fonksiyonlarinin sayisina gore de siniflandirilabilir. Su ana
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kadar tek bir problemin tek bir ama¢ fonksiyonuna sahip oldugu varsayilmigtir. Ancak
bu ii¢ vakadan sadece biridir. Optimizasyon problemlerinin hig, bir veya bircok amag
fonksiyonu olabilir.

Bir optimizasyon probleminin amag¢ fonksiyonu yoksa veya sifir amag
fonksiyonu varsa; bu, degiskenlerin hicbirinin optimizasyona ihtiyaci olmadig:
anlamina gelir. Coziimiin kisitlama kurallarina uymas: igin problemin c¢oziilmesi
gerekir. Bu kisitlamalar esitlik veya esitsizlik kisitlamalar1 olabilir. Sifir amac
fonksiyonlu optimizasyon problemleri ¢ogunlukla karar verme ve kaynak tahsisi
problemlerinde kullanilmaktadir.

Bir veya tek amag fonksiyonlu problemlerin, optimize edilmesi gereken tek bir
ama¢ fonksiyonu vardir. Bunlar tek boyutlu problemlerdir. Coziim kétii bir islev
liretiyorsa, arama yoniinii veya arama alanimi degistirmek dogru yénde atilmig bir adim
olabilir. Ancak ¢ok amach fonksiyonlarin boyutsal sorunlar vardir, bu da sistemin amag
fonksiyonlarinin sayisidir. Ciinkii ayn1 anda optimizasyona ihtiya¢ duyan birden fazla
ama¢ fonksiyonu vardir. Bu islevler icin en iyi ¢dziim yoktur. Cilinkii farkli amag
fonksiyonlar1 genellikle birbirleriyle catisir. Bu, hedefler arasindaki dengeler hakkinda
ayrintili bilgi verilerek belirsizlik ¢odziilmedigi takdirde sorunun birden fazla yanitinin
olacag: anlamina gelir. Coziimler arasinda secim yapilirken Pareto Optimal ¢6ziimiiniin
uygulanmas1 gerekmektedir. Bu c¢oziimlerde, eger amag¢ fonksiyonlarindan hicbiri o
cozlime hakim degilse, ¢oziimiin Pareto optimal oldugu sdylenebilir. Bu ¢oziimler
Pareto kiimesini olusturur. Bu Pareto seti, sistem hakkinda pek cok seyi aciklayan amac
fonksiyonlarinin degis tokuslarini (trade-off) gosterir (Kochenderfer & Wheeler, 2019).
2.8.3.2. Belirsizlik altinda optimizasyon

Su ana kadar analiz edilen problem tiirleri deterministik optimizasyon
problemleriydi. Bu, bir modelin tiim varsayimlarinin dogru oldugu ve sistemin herhangi
bir ¢ciktisinin dogru olarak bilinebilecegi anlamina gelir. Ancak gercek diinyadaki bircok
uygulamali miihendislik problemi icin durum boéyle degildir. Sayisal hesaplamalarda
olciim hatalarindan, giiriiltiiden veya yaklasimlardan kaynaklanabilecek belirsizlikler
her zaman vardir. Bir sistemi optimize ederken bu belirsizlikler dikkate alinmahdir. Bu
belirsizlikler gercek sistem hakkindaki bilgi eksikliginin sonucudur. Bunlara stokastik

optimizasyon problemleri denir (Kochenderfer & Wheeler, 2019).
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minimize f (x, z|

X

gl(X]S0,1=_1,m, (6)
h,|x|<0,j=1,..n,
zEe Z

6 da g ve h sistemin kisitlarini, z ise sistemi etkileyen belirsizliklerden
kaynaklanan rastgele degiskenleri temsil etmektedir. Bu sistemde yalnizca x degiskeni

tizerinde kontrol mevcuttur.

2.9. Giiriiltii Azaltma

Glrilti, yapay nesnelerin olusmasina veya bilgi kaybina yol acan veri
deformasyonudur. Goériintliniin alinmas1 veya aktarimi sirasinda giiriiltii olusabilir.
Goriintiilerde farkli nedenlerden kaynaklanan farkl tiirde giiriltiiler vardir. Goriintii
giiriiltiisii iki kategoriye ayrilabilir: Fiziksel giiriiltii ve donamim giiriiltiisii. Fiziksel
giiriiltiiniin  kokeni, 151810 kiiciik ayn parcaciklardan olusmasindan kaynaklhidir.
Donanim kaynakh giiriiltii ise goriintiiyii olusturan ve/veya aktaran cihazin
elektromekanik parcalarindaki sorunlardan kaynakhdir (Julliand vd., 2016). Karanlk
atis ve foton atis giiriiltiisii fiziksel giiriiltiiye aittir.

Gortintiilerdeki giiriiltii, ortamin ve nesnenin koétii sekilde aydinlatilmasindan,
gorlintiiniin kamera sensoriinden dijital depolama cihazina aktarimindan ve analogdan
dijitale doniistiiriiciiden (ADC) kaynaklanabilir.

Bu calismada kullanilan yontem kontrast ayari icin histogram esitlemedir.
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3. MATERYAL VE METODOLOJI

Bu projenin gerceklestirilebilmesi icin Python programlama diline ve réntgen
gibi tibbi goriintiilere ihtiya¢ duyuldu. OpenCV Kkiitiiphanesi goriintiileri okumak ve
degistirmek icin kullanildi. Bu c¢alismada Numpy, numba ve matplotlib
kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Ayrica kodlarimizi cahistiran sistem, Linux
dagitimlarindan biri olan Fedora 38 isletim sistemine sahip, 12. Nesil Intel® Core™ i7-
12700H % 20 islemcili ve NVIDIA GeForce RTX™ 3060 Laptop GPU kartina sahip bir
makinedir. Kodun daha hizli calismasim saglamak icin NVIDIA hesaplama birlesik
cihaz mimarisi (CUDA) yazilim katmam kullamilarak calistinldi. CUDA, GPU'nun
komut setine ve paralel hesaplama 6gelerine erisime izin verir. CUDA piyasaya
siirilmeden ©nce programcilarin grafiksel programlama bilgisine sahip olmasi
gerekiyordu. Ancak CUDA, GPU'nun Python, Fortran, C ve C++ gibi programlama
dilleriyle kullanilmasina izin verir. Numba kiitiiphanesi Python'da CUDA-etkin paralel
yiiriitmenin kullanilmasina izin verir. Ayrica, kodun bazi boliimleri, tam zamaninda
(JIT) derleyici kullanilarak daha hizli ¢alismasini saglamak igin yerel kodda derlendi.
Normalde, JIT derleyicisi ¢calisma zamaninda kodun "sicak" kisimlarini secer ve bunlari
yerel kodda derler. Siireci hizlandirmak igin derlenecek “sicak” pargalar 6nceden
belirlendi. Bahsedilen bilgisayarda ilk denemeler gerceklestirildi. Asil karsilastirma
sonuclar1 53 bagimsiz bilgisayarda yapilip gerceklestirilmistir. Kodlar ¢ahistirilabilir
hale getirilip, Manjaro Linux dagitimi olan 16 GB RAM’e ve AMD Ryzen 3 islemcili
esdeger bilgisayarlarda aym anda calistirtlip sonuclar csv dosyalarina kaydedilmistir.
Sonrasinda csv dosyalar toplanip grafik halinde bu teze eklenmistir.

Histogram Esitleme teknigini kullanmak icin 6ncelikle kullanilacak goriintiilerin
histogramlar1 hesaplanmistir. Histogram, o goriintiide kag¢ pikselin hangi yogunlukta
oldugunu gosteren bir diyagramdir. Daha sonra histogramin kesme esigi hesaplandi ve
histogram bu kesme esigiyle kesildi. Bu kesintinin nedeni giiriiltiiyli azaltmaktir. Maruz
kalma esigi hesaplandi ve bu maruz kalma esigiyle histogram iki parcaya boliindii.
Arama uzayinda optimize edilecek rastgele secilen degerlere sahip askerler (bireyler)
olusturuldu. Mevcut iki histogram, optimize edilecek degerlerle birlikte tekrar 2 parcaya
boliindii. Tim alt histogramlarin olasilik yogunluk fonksiyonlar1 (PDF) hesaplandi. PDF
degerleri, toplam PDF degerleri kullanilarak degistirildi. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu
(CDF), degistirilmis PDF kullanilarak hesaplandi. Hesaplanan CDF kullanilarak her bir

alt histogramin degerleri giincellendi. Gelistirilmis bir goriintii olusturmak icin 4
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histogramin tiimii birlestirildi. Bu goriintiilerin uygunluk fonksiyonlar1 her bir asker
(birey) icin hesaplanmistir. Bunun icin ¢oklu uygunluk fonksiyonu kullanildi. Bu

calismada ti¢ uygunluk fonksiyonu algoritmay: esit derecede etkilemistir.

Sekil 6: Siirecin akis semasi

Sekil 5’ da siirecin akis semasi goriinmektedir.

Histogram
N — T
. 'B
17300 il
o Eu
o Glipping Thresoig
1060
12360
by
}an:l HRSPESSSPRINN P B TS SO, SO
E
500 1
5008
iZCu
a

Pl inbermy

Sekil 7: Histogram béliinmesi
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Sekil 7° de histogramin dort alt-histograma nasil béliindiigii goriinmektedir.
Mavi ¢izgi, histogramin kesilecegi kesme esigini gosterir.

Bu calismada; elitizmsiz genetik algoritma, elitizmli genetik algoritma, elitizmli
savas stratejisi optimizasyon algoritmasi ve elitizmsiz savas stratejisi optimizasyon
algoritmalar1 kullamlp karsilastirllmistir. Genetik algoritmalarda turnuva usulii se¢im
metodu kullanilmistir.

Toplam 9 farkh tibbi goriintii kullanmlmstir.

3.1. Histogram Esitleme Metodu

Kesme esigi asagidaki formiiller kullanilarak hesaplanmistir. Histogramin

ortalamas: ve medyani toplanarak ikiye boliinmiistir. Asagidaki formiillerde h/k]|

goriintiiniin histogramidir. L histogramda bulunan ve sifir olmayan maximum gri

seviyedir.
C eion=median|h|k|| (7)
C pean=mean h|k|| (8)
C'mean+ CImedian
Cthreshold = f (9)

Histogrami 2 alt histograma bo6lmek igin goriintiiniin parlakligi g6z Oniine
alinmistir. Ciinkii goriintiide daha parlak olan alandan daha karanlik olani ayirt etmek
istenmigtir. Bu agsin iyilestirmeden kaginmak igin yapilmistir. Pozlama, goriintiilerde
parlaklikla bagintihdir ve 0 ile 1 arasinda bir degere sahip olur. Bir sonraki adimda

pozlama esigi (E,), formiil 10 kullanilarak hesaplanmusgtir.

Exposure :% — (10)
2. hlk]
k=1
Pozlama, formiil 11°deki pozlama esigini hesaplamak i¢in kullanilmisgtir.
E,=L x(1 - Exposure| (11)

Goriintiiniin - histogram  E;, E, ve E kullamlarak béliinmiistiir. Bu alt
histogramlar ayr ayr esitlenmistir. Yani her alt histogramin PDF’ si ve CDF’ si de ayr1
ayr1 hesaplanmistir. Kullanilan optimizasyon algoritmasi E; ve E, i¢cin optimal degerleri
bulmaya caligir ¢iinkii E, her goriintii icin sabittir. Her alt histogram igin PDF’leri

hesaplamak icin 12, 13, 14 ve 15’ teki formiiller kullanilmistir.
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P”:%i)forOSkSEl (12)
Pu:%forEﬁksE[ (13)
Pulz%ukl)forEﬁkSEu (14)
P, = ’;\;k] for E,<k<L (15)

u?
Yukandaki formiillerde L ana histogramin maksimum gri seviyesidir. N;;, N,

N,, ve N, ise her alt histogramdaki piksel sayilaridir.
(Acharya & Kumar, 2021) alt historamlarin PDF’ lerini degistirmistir. Bu
degisim, sonuglar iyi yonde etkiledigi icin bu calismada da PDF’ ler 16, 17, 18 ve 19’

daki formiiller kullanilarak degistirilmistir.

p. = P11
I1m™ k=E, (16)
> [P, lkl[+P,
k=1
Plz
PlZm: k=E
' 17
P, lk)|+P, a7)
k=E+1
Pl
Pulm: k=E -
: 18
P, |k||+P,, (18)
k=E +1
P
PuZm: k=L .
= 19
Puz[k])+Pu2 (19)
k=E +1

Bir sonraki adimda CDF’ ler, 20, 21, 22 ve 23’ deki formiiller kullanilarak

hesaplanmistir.

Cuzz Pllm[k) (20)



k=L o
Cu2: Z Pu2m(kJ

k=E +1
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(1)

(22)

(23)

Haritalama fonksiyonu, histogram esitlemesi islemi sonrasinda gri seviyelerin

yeniden dagitilmasi igin kullanilan fonksiyondur. Tablo 1° de 6rnek 8-bit bir goriintii

icin haritalama fonksiyonunun nasil uygulandig1 goériilmektedir. Haritalama siitunu,

piksel sayisi siitunu ile eslestirilmistir. Haritalama siitunu, gri seviyeleri; piksel sayisi

siitunu ise piksel sayisimi ifade eder. Haritalama siitununda tekrar eden degerler

bulunabilir. Ornegin, haritalama siitununda 5 degerine sahip birden fazla satir vardur.

Bu, o satirda bulunan piksel sayisi siitunundaki gri seviye degerlerinin hepsinin 5 olmasi

gerektigi anlamina gelir.

Tablo 1: Ornek 8-bit bir gériintiiniin histogram esitlemesi

Gri Seviyesi ls)g;ig DeglsgrélmQ CDF  Haritalama
0 0 0,000 0,000 0,063 0
1 2 0,118 0,105 0,105 1
2 5 0,294 0,227 0,333 2
3 7 0,412 0,292 0,624 4
4 3 0,176 0,150 0,774 5
5 0 0,000 0,000 0,774 5
6 0 0,000 0,000 0,774 5

Alt histogramlar icin haritalama fonksiyonlari, 24, 25, 26 ve 27 formiilleri

kullanilarak hesaplanmistir:

T,=|E+1)+E,~|E+1]|xC),

T, =|E+1+E,~(E+1||xC,,

Tu2:

T,,=E xC,

EL,+1)+(L—(E“+1))><Cuz

(24)

(25)

(26)

(27)
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3.2. Uygunluk Fonksiyonu

Bu calismada (Acharya & Kumar, 2021) tarafindan onerilen ¢oklu uygunluk
fonksiyonu kullamlmugtir. Baslangi¢c uygunluk fonksiyonu, her bir askerin (bireysel)
gelistirdigi goriintiiniin kontrasti, entropisi ve enerjisine gore hesaplanir. Kontrast ve
enerji formiilii, gri seviye eslik matrisi (GLCM) kullanilarak hesaplanir. GLCM' nin
denklemi 28" de gosterilmistir. Burada bir goriintiintin yiiksekligi ve genisligi, sirasiyla
Mve Nolarak verilmistir.

GLCM,,, ,,li, j|= zz 1,ifI(x,y|=iandI(x+Ax,y+Ay|=] (28)
x=1 y=1 0, otherwise

Daha sonra GLCM 29’ daki formiil kullanilarak normalize edilmistir.

GLCMli, j|

normalized: N M
(29)

> > Gremli, j)

i=1 j=1

GLCM

Bir goriintiiniin enerjisi 30 kullanilarak hesaplanmistir.

N
energy Z GLCMnormalized (l ’ J) (30)

i,j=1

Keskinlik asagidaki gibi hesaplanmustir:

contrast_‘l - J' X GLCMnormaIized (l’ J) (31)

Shannon Entropisi bir goriintiintin bilgi icerigini gosterir. Entropi degerinin
yiiksek olmas1 o goriintiide daha fazla bilgi bulundugu anlamina gelir. Bir goriintiiniin

entropisi 32 kullanilarak hesaplanmistir.

-1
SE:I(Z: pi-logz(pi) (32)
=0

30, 31 ve 32 kullanilarak uygunluk fonksiyonunun ilk kismi hesaplanabilir:

SE )
contrast

pf 1=log (33)

energy

Uygunluk fonksiyonunun ikinci kismi iyilestirilmis goriintiiniin  Sobel
goriintiisiine ve Sobel goriintiisiinde ka¢ kenar pikseli bulunduguna baghdir. Sobel
islemi, iyilestirilmis goriintiintin kenarlarim tespit etmek icin kullanilmistir. Sobel islemi
iki ayr eksendeki kenarlan tespit etmek icin iki cekirdek kullanir; biri x-yonii igin,

digeri ise y-yonii icindir. Cekirdekler 34 ve 35’ te gosterilmistir.

-1 0 1

@
[l
|

N

o

N

(34)
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-1 -2 -1
G=0 0 0 (35)
1 2 1

Sobel resimleri bu cekirdeklerin, iyilestirilmis resim iizerinde konvoliisyonu sonucu

elde edilmistir.

ISobeIfX:(I * G

) (36)

X

ISObel—Y:(I * Gy)(.)’) (37)
36 ve 37’ deki formiiller tek bir Sobel goriintiisii elde etmek i¢in kullanilmigtir.

Bu, (Szeliski, 2022)° nun bahsettigi dogrusal karistirma islemi kullanilarak
gerceklestirilmistir.

x ve y eksenlerinin uygunluk fonksiyonunu esit sekilde etkilemesi icin a, 0,5
olarak secilmistir. Bunlar kullanilarak uygunluk fonksiyonunun ikinci kismi yazilabilir.
38’ de N4, gortintiideki kenarlarin sayisini temsil eder. w ve h ise goriintiiniin enini ve

yliksekligini temsil eder.

z (05 ISobele+0'5‘ ISobeIfY) xn

i,j=0

log | log

edges

(38)

pf2= <
Uygunluk fonksiyonunun iicilincii kismi en yiiksek sinyalin giiriiltiiye orani
(PSNR) kullanilarak hesaplanmistir. PSNR bir goriintiiniin ne kadar giiriiltilye sahip
olduguyla ilgili bilgi verir. Bu deger ne kadar diisiikse, goriintii o kadar giirtiltiliidiir.

PSNR, formiil 39’ da ortalama karakok hatas1 (MSE) kullanilarak hesaplanmistir.

255
=10. 39
pf3=10.log MSE) (39)
1 LA 2
MSE=——>" > (1,i,j|-Ili,jl] (40)
wxhiZ 0

Bu ti¢ alt uygunluk fonksiyonu 0,33 ile carpilarak toplanir ve boylece ana

uygunluk fonksiyonu elde edilir (Acharya & Kumar, 2021).
pf=0.33 % pf 1+0.33 x pf 2+0.33 % pf 3 (41)

3.3. Savas Stratejisi Optimizasyon Algoritmasi
Savag stratejisi optimizasyon algoritmasinda bir kral, bir komutan ve askerler
bulunmaktadir. En yiiksek uygunluk degerine sahip olan asker kral, ikinci en iyiye sahip

olan ise komutan olur. Optimizasyonun herhangi bir yinelemesinde, tiim askerlerin kral
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veya komutan olma olasiligi aynidir. Askerler kralin ve komutanin konumuna gore
hareket ederler. iki taktik vardir: saldirn ve savunma. Saldir, algoritmada istismar1
uygularken, savunma kesif gerceklestirir. Her yinelemede uygulanacak strateji rastgele
secildi. Her askerin bir riitbesi ve agirlig1 vardir ve bunlar o askerin basarisina gore
degisir. Siralamalar her yinelemede degisir. Ancak ilk yinelemede her askerin riitbesi ve
agirligy aymidir. Asker eskisinden daha iyi bir pozisyon bulursa askerin riitbesi
yiikselecektir.

Zayif askerlerle basa ¢ikmak icin Savag Stratejisi optimizasyonunun 2 y6ntemi
vardir. Bunlar rastgele bir askerle degistirmek veya askerin yerini degistirmektir
(Ayyarao vd., 2022). Normalde WSO algoritmasi, yeni konumun 6ncekinden daha kotii
olmasi durumunda algoritmanin konumunu degistirmez. Bu calismada algoritma bu
elitizmle ve bu elitizm olmadan calistirllmigtir. Yani WSO algoritmas: her yinelemede
konumlar ne olursa olsun degistirilerek kullanildi. Ayrica bu GA'ya da yapildi. GA
algoritmalar elitizmle ve elitizm olmadan ¢alistirildi. Karsilastirmalar sonug boliimiinde
gosterildi.

Histogram esitlemesinde optimize edilmesi gereken degerler, savas stratejisi
optimizasyon algoritmas1 ve gercek kodlu genetik algoritma kullanilarak optimize
edilmisgtir.

3.3.1. Saldir1 Stratejisi

Iki strateji var. Saldin stratejisi, diigmana saldir baglatmak icin kralin ve ordu
komutaninin konumunu kullanir. Bu, askerlerin yeni konumlarinin kral ve komutanin
konumu kullanilarak hesaplandigi anlamina geliyor. Her askerin konumu formiil 42
kullanilarak giincellenir.

X,[t+1)=X,[t}+2x px(C~K |+rand x W, x K - X [t|| (42)

Burada; C komutan, K kral, X,(t+1] giincellenmis konum, X |t ) onceki konum
ve W, agirliktir. p, 0 ile 1 arasinda secilmesi gereken bir hiperparametredir. rand, 0 ile 1
arasinda secilen ve algoritmanin kesif ve kullanim agsamasina yardimci olan rastgele bir
sayidir (Ayyarao vd., 2022).

3.3.2. Riitbe ve Agirlik Giincelleme

Yeni uygunluk fonksiyonu bir éncekinden daha iyiyse, bir askerin agirhgi ve
riitbesi her yinelemede degisir. Asker mevcut pozisyonundan daha iyi bir pozisyon
bulamazsa hareket etmeyecek ve mevcut pozisyonunda kalacaktir. Bu ayni zamanda

askerin riitbesinin degismeyecegi anlamina da geliyor. Asker daha iyi bir yer bulursa
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askerin riitbesi 1 artacaktir (Ayyarao vd., 2022). Riitbe degistigi icin askerin agirhiginin

da 43 kullanmlarak giincellenmesi gerekir.

R; ‘
Wi:WiX(l_—.) (43)
Max_iter

3.3.3. Savunma Stratejisi

Savunma stratejisinde riitbe ve agirhik giincellemesi aymdir. Ancak askerlerin
konumlari, kralin konumu ve rastgele bir askerin konumu kullanilarak giincellenir.
Rastgele bir asker kullanildigindan savunma stratejisinde kesif asamasi daha baskindir.
Agirlik parametresinin biiyiik olmasi askerlerin daha genis adimlar attig1 anlamina gelir

(Ayyarao vd., 2022). Askerlerin yeni pozisyonlar1 formiil 44 kullanilarak bulunur. .
X,[t+1)=X [t} +2x px (K =X, [t]+rand x W, x(C — X [t ] (44)

3.3.4. Zayif Askerlerin Degistirilmesi ya da Yer Degisimi
Zayif askerler en kotii uygunluk fonksiyonlarina sahip olanlardir. Bunlan
degistirmenin iki yolu vardir. ilki basitce rastgele bir askerle degistirmektir:
X, [t+1]=Lb+rand x (Ub - Lb)| (45)
45’ te, Lb ve Ub sirasiyla alt sinir ve {ist sinir anlamina gelir.
Ikinci yol ise ordunun medyamm alip askerleri oraya yerlestirmektir:
X, [t+1]==(1~randn|x(X [t| - median| X ||+ K (46)
Ikinci yol algoritmanin daha hizli yakinsamasina sebep olur.
3.4. Algoritmanin Sozde Kodu
Gortintiiyti oku
Gortintiiyti gri seviyeye ¢evir
Gortintiiniin boyutlarini al
Gorlintiiniin histogramini hesapla
Histogramin kesme esigini hesapla
Histogrami kesme esigiyle kirp
Goriintiiniin pozlama esigini hesapla
popSize = 50, iterationNo = 50 ro_r = 0.5 alpha = 0.5, discard_the_weak = (int)
popSize/10
for (inti = 0; i < popSize; i++):
El ve Eu, 0 <= El <= Et ve Et < Eu <= L sinirlarinda olacak sekilde rastgele

El ve Eu degerlerine sahip askerler olustur
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for (inti = 0; i < iterationNo; i++):

for (intj = 0; j < popSize; j++):

Orijinal resmin histogramint El ve Eu asker degerleri ve sabit Et
kullanilarak 4 alt histograma bél

Her bir alt histograma HE uygula

Her bir goriintii igin ¢oklu uygunluk fonksiyonunu hesapla ve askerlere
ata

Uygunluk fonksiyonlarina gére Krali, Komutani ve en zayif askerleri se¢gmek
icin sirala

Ro'yu O ile 1 arasinda rastgele bir sayi ile baslat

Egerro <ro_r:

Saldiri stratejisini uygula

Degilse:

Savunma stratejisini uygula

Askerlerin riitbelerini ve agirliklarini giincelle

Ordunun medyanini hesapla

for(int j = 0; j < discard_the_weak; j++):

Ordunun medyanini kullanarak yeni askerler olustur
En zayif askerleri yenileriyle degistir
3.5. Hiperparametreler

Genetik algoritmada kullanilan hiperparametreler sunlardir: Popiilasyon sayisi
50, iterasyon sayis1 200, ¢arprazlama orani 0,8, mutasyon orani 0,01, beta 0,5.

Savas stratejisi optimizasyon algoritmasinda kullanilan hiperparametreler ise
sunlardir: popiilasyon sayist 50, iterasyon sayisi 200, ro 0,5, alfa 0,5, zayif asker
degisim oram 0,1.

3.6. Savas Stratejisi Algoritmasinda Degistirilen Yerler

Savas stratejisi optimizasyon algoritmasinda; iterasyon sayisi arttikca askerler,
kral ve komutanin pozisyonuna yaklasirlar. Bu da iterasyonun baslarinda arama
uzayinin daralmasina ve algoritmanin local optimada takili kalmasina yol acabiliyor.
Bundan dolay1 her askerin pozisyonu giincellendiginde, giincellenen askerin ordudaki
diger askerlerden herhangi birine esit olup olmadigi kontrol edildi ve eger esit olduysa o
askerin eski yerini degistirmemesi saglandu.

WSO’nun diger bir o6zelligi ise bir askerin yeni bulunan konumu eski

konumundan kétiiyse, yer degistirmemesidir. Bu calismada bir askerin yeni pozisyonu
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eski pozisyonundan kotiiyse yine de oraya hareket etmesi saglanmistir ve riitbesi 1
azaltilip agirhigr hesaplanmistir. Geleneksel WSO teknigiyle kiyaslanmistir. Uygulanan
bu teknige bu calismada elitizmsiz WSO denmistir ve geleneksel WSO teknigine ise bu
calismada elitizmli WSO sekilde hitap edilmistir.
3.7. Karmagsiklik Matrisi

Karmagiklik matrisi algoritmalarin hem zamansal hem de uzaysal
karmasikliklarini 6l¢gmek icin kullanilir. Burada en yaygin kullanilan metrik ise Big O
notasyonudur. Kullanilan 4 algoritmanin (Elitizmli GA, elitizmsiz GA, elitizmli WSO
ve elitizmsiz WSO) zamansal ve uzaysal karmagsiklik matrisinin adimlarinin karmasiklik

matrisleri agsagidaki gibidir.

Tablo 2: Zamansal karmasiklik matrisi

Zaman Zaman Zaman Zaman

Adim Karmasiklig1 Karr.n‘a §lkl.l &l Karn'la}§1kl{g1 Karrpg §1k1.1 &l
(Elitizmli GA) (Elitizmsiz (Elitizmli (Elitizmsiz
GA) WSO) WSO)

Baslangi¢ 0O(1) O(1) 0(1) 0(1)
Popiilasyon A A N R
olusturma O”2) O(m"2) O(n"2) O(n/2)
Uygunluk r A A R
degerlendirmesi On"2) O(n”2) O(n”2) O(n"2)
Ebeveyn se¢imi O(n) O(n) - -
Strateji secimi - - o(1) o(1)
Saldir/Savunma
stratejisi i i O(n) O(n)
(aprazlama O(n) O(n) - -
Mutasyon O(n) O(n) - -
Zayiflar N N
degistirme i i O(n"2) O(n"2)
Yeni popiilasyon
olusturma O(m) O(n) O(n) O(n)
Elitizm O(n) - O(n) -
Durma kosulu o(1) O(1) O(1) Oo(1)

Tablo 2’de algoritmalarin zamansal karmasiklik matrisi goriiliiyor. Tablo 3’te ise
algoritmalarin uzaysal karmasiklik matrisi goriiliiyor. Bu karmasiklik matrislerinde Big
O notasyonu kullanmilmistir. Bu matrislerde gosterilen bazi adimlar sadece genetik
algoritmaya bazi1 adimlar ise sadece savas stratejisi optimizasyon algoritmasina
mahsustur. Bundan dolayi, eger bir adim o algoritmaya ait degilse tire (-) konularak ona

ait olmadig belirtilmistir.
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Tablo 3: Uzaysal karmasiklik matrisi

Uza Uzay Uzay Uzay
Y Karmagikligi  Karmasikhgr ~ Karmagsiklig:
Adim Karmasiklig1 e e R
(Elitizmli GA) (Elitizmsiz (Elitizmli (Elitizmsiz
GA) WSO) WSO)

Baslangic O(n) O(n) O(n) O(n)
Popiilasyon
olusturma O(n) O(n) O(n) O(n)
Uygunluk
degerlendirmesi o) o) o) o)
Ebeveyn secimi o) 0(1) - -
Strateji secimi - - o(1) o(1)
Saldiri/Savunma
stratejisi i i O(n) O(n)
Caprazlama o) 0(1) - -
Mutasyon o) Oo(1) - -
Zayiflari
degistirme i i O o)
Yeni popiilasyon
olusturma O(n) O(n) O(n) O(n)
Elitizm 0(1) O(1)

Durma kosulu O(1) OEl) 0(1) O(-l)
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Tibbi goriintiilerin tiim vakalarinda WSO'nun GA'ya gore daha hizli sonug

verdigi goriildii. Uygunluk fonksiyonu anlaminda ayn: sonuglari veya yakin sonuglari

verdiler. Ancak hiz agisindan WSO bu is i¢in daha iyi bir secim oldugu sonu¢lanmustir.

Tablo 4: Sekil 8 i¢in sonuglar

Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik Stratej?si Stratejisi
Algoritma Algoritma Algoritmas! Algoritmasi
Gegen Siire (s): 610,875 601,072 448,367 214,716
fterasyon Basina
Gegen Siire (s/it): 3,054 3,005 2,242 1,074
Yakinsama
(Iterasyon No): 25 28 > 1
En fyi Uyenin El El: 26, Eu:  El: 21, Eu:  El: 26, Eu: ) )
ve EW’ su: 240 228 250 El: 26, Eu: 250
En Iyi Uygunluk 19,922 19,924 19,924 19,924
Fonksiyonu:

Sekil 8: Orijinal sol iistte, elitizmli GA tarafindan
gelistirilmis sag listte elitizm, sol altta elitizm olmadan GA
tarafindan gelistirilmis, sag altta elitizmli ve elitizmsiz

WSO tarafindan gelistirilmis
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Tablo 4’de 200 iterasyon gerceklestirildi. Bu algoritmalarin arasindan en

hizhisinin - WSO  oldugu goriildi. Ancak WSO

ile karsilastirldiginda ileriki
iterasyonlarda elitizmle yakinlasti. Tablo 4'de elitizmli WSO'nun en hizli yakinsadigi,
elitizmsiz GA'min ise en yavas yakinsadigr goriilmektedir. Bu tablodan elitizmin
algoritmalarin daha hizli yakinsamasina yardimci oldugu sonucu ¢ikarilabilir.
Algoritmalarin buldugu sonuglar birbirine yakin gibi gériinse de WSO, hiz agisindan
GA'dan daha iyi bir secimdir. Sekil 9'deki iyilestirilmis goriintiiler nispeten birbirine

yakin goriinmektedir.

Tablo 5: Sekil 9 i¢in sonuglar

Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecen Siire (s): 575,115 567,885 404,569 410,120
Iterasyon Basina
Gecen Siire (s/it): 2,876 2,839 2,023 2.051
Yakinsama
(Iterasyon No): 2 e 15 18
En Iyi Uyenin El El: 68, Eu:  El: 70, Eu:  El 69, Eu _
ve Eu’ su: 144 141 175 EL:71, Bu 144
En Iyi Uygunluk 20,007 20,010 20,018 20,021
Fonksiyonu:

Sekil 9: Sol iistte orijinal, list-ortada elitizm ile GA tarafindan
gelistirilmis, sol altta elitizm olmadan GA tarafindan gelistirilmis,
alt-ortada elitizm ile WSO tarafindan gelistirilmis ve sagda elitizm
olmadan WSO tarafindan gelistirilmis.



Tablo 6: Sekil 10 igin sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gegen Siire (s): 586,256 578,064 449,203 342,811
Iterasyon Basina
Gecen Siire (s/it): 2,931 2,890 2,246 1,714
Yakinsama
(Iterasyon No): 0 47 31 49
En Iyi Uyenin El El: 50, Eu:  El: 38, Eu:  El: 43, Eu _
ve Eu’ su: 246 212 238 El: 43, Eu 238
En Iyi Uygunluk 19,591 19,602 19,640 19,640
Fonksiyonu:

Sekil 10: Orijinal sol iistte, elitizm ile GA tarafindan
gelistirilmis sag listte, sol altta elitizm olmadan GA

tarafindan gelistirilmis, sag altta elitizmli ve elitizmsiz WSO
tarafindan gelistirilmis gortintiiler



Tablo 7: Sekil 11 i¢in sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecgen Siire (s): 721,181 701,681 555,230 550,921
Iterasyon Basina
Gegen Siire (s/it): 3,606 3,508 2,776 2,755
Yakinsama
(Iterasyon No): 37 200 33 62
Eniyi Uyenin E1 ~ El: 105, Eu: El: 105, El: 105, Eu _
ve Eu’ su: 211 Eu: 202 211 El: 105, Eu 233
En Iyi Uygunluk 19,889 19,848 19,889 19,893
Fonksiyonu:

Sekil 11: Sol iistte orijinal, sag listte elitizmli GA ve elitizmli WSO
tarafindan gelistirilmis, sol altta elitizmsiz GA tarafindan gelistirilmis,
sag altta elitizmsiz WSO tarafindan gelistirilmis



Tablo 8: Sekil 12 i¢in sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecen Siire (s): 529,704 526,492 482,372 270,498
Iterasyon Basina
Gecen Siire (s/it): 2,649 2,632 2,412 1,352
Yakinsama
(Iterasyon No): 20 200 24 7
En Iyi Uyenin El El: 95, Eu:  El: 58, Eu:  El: 43, Eu _
ve Eu’ su: 252 207 246 EL: 158, Eu 254
En Iyi Uygunluk 19,420 19,406 19,447 19,413
Fonksiyonu:

Sekil 12: Sol iistte orijinal, tist-ortada elitizm ile GA tarafindan
gelistirilmis, sol altta elitizm olmadan GA tarafindan gelistirilmis, alt-
ortada elitizm ile WSO tarafindan gelistirilmis ve sagda elitizm olmadan
WSO tarafindan gelistirilmis



Tablo 9: Sekil 10 igin sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecgen Siire (s): 1290,360 1273,740 1107,400 421,950
Iterasyon Basina
Gegen Siire (s/it): 6,450 6,370 5,540 2,110
Yakinsama
(Iterasyon No): 10 200 94 76
En Iyi Uyenin El El: 70, Eu:  El: 8, Eu:  El: 123, Eu _
ve Eu’ su: 216 252 250 EL:8, Eu 249
En Iyi Uygunluk 20,758 20,749 20,793 20,807
Fonksiyonu:

Sekil 13: Sol iistte orijinal, list-ortada elitizm ile GA
tarafindan gelistirilmis, sol altta elitizm olmadan
GA tarafindan gelistirilmis, alt-ortada elitizm ile
WSO tarafindan gelistirilmis ve sagda elitizm
olmadan WSO tarafindan gelistirilmis



Tablo 10: Sekil 12 icin sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecgen Siire (s): 517,364 505,413 462,644 328,444
Iterasyon Basina
Gecen Siire (s/it): 2,587 2,527 2,313 1,642
Yakinsama
(Iterasyon No): 0 200 >7 166
En Iyi Uyenin El El: 95, Eu:  El: 23, Eu:  El: 108, Eu _
ve Eu’ su: 161 158 174 El: 118, Eu 128
En Iyi Uygunluk 19,954 19,975 19,975 19,993
Fonksiyonu:

Sekil 14: Sol iistte orijinal, tist-ortada elitizm ile GA tarafindan gelistirilmis, sol altta
elitizm olmadan GA tarafindan gelistirilmis, alt-ortada elitizm ile WSO tarafindan
gelistirilmis ve sagda elitizm olmadan WSO tarafindan gelistirilmis



Tablo 11: Sekil 15 i¢in sonuglar
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Elitizm ile

Elitizm ile Elitizmsiz Sava Elitizmsiz Savas
Genetik Genetik S Stratejisi
Algoritma Algoritma Stratejisi Algoritmasi
Algoritmasi
Gecgen Siire (s): 2123,567 2077,241 1575,963 1551,675
Iterasyon Basina
Gegen Siire (s/it): 10,618 10,386 7,880 7,758
Yakinsama
(Iterasyon No): 8 0 60 0
En iyi Uyenin El El: 50, Eu: El: 143, El: 131, Eu _
ve Eu’ su: 155 Eu: 68 148 El: 38, Eu 150
En Iyi Uygunluk 21,117 21,093 21,128 21,127
Fonksiyonu:

Sekil 15: Sol iistte orijinal, list-ortada elitizm ile GA tarafindan gelistirilmis,
sol altta elitizm olmadan GA tarafindan gelistirilmis, alt-ortada elitizm ile
WSO tarafindan gelistirilmis ve sagda elitizm olmadan WSO tarafindan
gelistirilmis

Tablo 4' ten Tablo 11' e kadar elitizmli/ elitizmsiz genetik algoritma ile savas

stratejisi optimizasyon algoritmalar1 arasindaki fark goriilebilir. Bu tablolar ve resimler

tek bir bilgisayar kullanilarak ortaya ¢ikarilmistir. Tiim durumlarda, WSO daha hizh

yakinsadi ve GA’ dan daha az zaman harcayarak GA ile aym veya daha iyi sonucu

buldu. Bunun arkasindaki ana nedenlerden biri, WSO'daki iiyelerin siralanmasina gerek
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olmamasidir. En iyinin, ikinci en iyinin ve en kotii tiyelerin %10'unun bulunmas1 WSO
icin yeterlidir. Bu farkin algoritmalarin hiz1 izerinde biiyiik etkisi vardir.

Algoritmalarin hizlar1 ve her iterasyondaki uygunluk degerleri asagidaki
grafiklerde goriilebilir. Bundan o©nceki goriintiler ve grafikler sadece tek bir
bilgisayardan ¢ikmis sonuclardir. Asagidaki grafiklerdeki sonuclar ise 53 bagimsiz

bilgisayarda ayn anda ¢alistirilan algoritmalarin sonuclaridir.
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Sekil 16: Birinci gortintii igin algoritma hizlart

Sekil 16’da y ekseninde gecen zaman saniye olarak verilmistir ve x ekseninde

ise bilgisayar sayilar1 verilmistir.
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Sekil 17: Ikinci gériintii icin algoritma hizlart

Sekil 17°de ise ikinci goriintiiniin algoritma sonuclar1 goriiniiyor. Elitizmsiz

savas stratejisi algoritmasinin ¢ok daha hizli ¢alistig1 goriilmektedir.
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Bu resimlerde mavi cizgi elitizmli genetik algoritma, yesil cizgi elitizmsiz
genetik algoritma, kirmizi ¢izgi elitizmli savas stratejisi algoritmasi ve turkuaz cizgi ise

elitizmsiz genetik algoritmanin sonuclarin1 vermektedir.
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Sekil 18: Ugtincii resim icin algoritma hizlar

Sekil 18’de tiglincii goriintii icin algoritma hiz sonuglar1 goriiliiyor. Burada da bu

calismada oOnerilen algoritma daha hizh calismistir.
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Sekil 19: Dordiincti goriintii icin algoritma hizlari

Sekil 19’da doérdiincii goriintii icin algoritma sonuclar goriilmektedir. Burada
onerilen algoritma bazi bilgisayarlarda dalgali sonuclar vermis olsa da yine de genetik

algoritmalardan ¢ok daha hizl ¢calhistig1 goriilmektedir.
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Farics difgma pariar

Sekil 20: Besinci gortintii icin algoritma hizlari

Sekil 20’de besinci goriintii icin 4 farkli algoritmanin farkh bilgisayarlarda

tamamlanma hizlar1 verilmistir.
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Sekil 21: Altinci goriintii i¢in algoritma hizlari

Sekil 21°de altinc1 goriintii icin 4 farkh algoritmanin 53 farkl bilgisayarda bitme
hizlar verilmistir. Burada oOnerilen yontem yine c¢ok dalgali olmasina ragmen hiz
acisindan ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Farkli goriintiilerde algoritmalarin farkli hizda
tamamlanmas1 ¢ok dogaldir. Ciinkii baz1 resimlerin boyutu ve dolayisiyla piksel sayisi
fazla iken, bazilarinin ise boyutu cok biiyiik ve piksel sayisi fazladir. Piksel sayisi
arttikca o goriintiiyii islemek icin gereken zaman da artacaktir. Bunun hesab1 zamansal
karmagsiklik matrisinde daha rahat gorebilirsiniz. Hangi adimlarin giristeki eleman

sayisina daha bagh oldugu Tablo 2’de goriilmektedir.
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Sekil 22: Yedinci goriintii icin algoritma ¢alisma hizlari
Yedinci goriintii icin algoritma calisma hizlan Sekil 22’de goriilmektedir.
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Sekil 23: Sekizinci goriintii icin farkli algoritma hizlar

Sekil 23’te ise sekizinci goriintii i¢in algoritma tamamlanma siireleri goriiliiyor.
Birden fazla bagimsiz bilgisayarda asagi yukari aymi performansi gostermeleri bu
calismanin 6ne sundugu algoritmanin etkinligini gérmek icin biiyiik bir avantajdir. Bu
grafiklerde de goriilecegi iizere algoritmalarin bitirme zamanlan farkli goriintii ve
birden fazla bagimsiz bilgisayarlar i¢in ayn1 sonuglar1 veriyordur. Genetik algoritma ve
elitizmli genetik algoritma iterasyonlar1 tamamlamakta en zayif kalirken en hizh

yontemler savas stratejisi optimizasyon algoritmalar1 goriiniiyor
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Sekil 24: Dokuzuncu gortintii i¢in farkli algoritma hizlari

Sekil 24°te dokuzuncu goriintii icin algoritma tamamlanma zamanlar: verilmistir.
Bu goriintii en biiyiikk boyulu goriintiilerden biridir. Burada da goriilecegi iizere
goriintiinlin  boyutu yani algoritmaya giren girdi sayisi arttikca zamansal

karmasikhi@indan dolay1r savas stratejileri algoritmalari genetik algoritmalara

yaklagsmaktadir.
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Sekil 25: Birinci gortintii i¢in algoritmalarin uygunluk degerleri
Sekil 25’te birinci goriintii icin her iterasyondaki en iyi uygunluk degerleri grafik
halinde verilmistir. Mavi cizgiler elitizmli genetik algoritma, yesil cizgiler elitizmsiz

genetik algoritma, kirmizilar elitizmli savas stratejisi algoritmasi ve turkuaz ise
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elitizmsiz savas stratejisi algoritmasidir. 350/17 veya 350/21 gibi sayilar ise

bilgisayarlarin numarlarini temsil etmektedir.
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Sekil 26: Ikinci gériintii icin algoritmalarin uygunluk degerleri
Sekil 26’da ikinci goriintii i¢in her iterasyondaki uygunluk degerleri verilmistir.
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Sekil 27: Uciincii gériintii icin algoritmalarin uygunluk degerleri

Sekil 27’de tiglincii goriintli icin algoritmalarin her iterasyondaki uygunluk
degerleri goriintiyor. Burada mavi ve kirmizi ile gosterilen algoritmalarin elitizmli
algoritmalar oldugu gayet acik bir sekilde goriiniiyor. Ciinkii diger iki algoritmanin en
iyisi sonucu siirekli dalgali halde degisirken mavi ve kirmizi temsili algoritmalarin
hi¢bir dalgali hareket yapmadig1 goriiliiyor. Elitizmsiz olan savas stratejisi ve genetik
algoritmalar, aslinda Sekil 27°deki gibi dalgali olmasina ragmen diger algoritmalarla ya

ayni sonucu bulmus ya da benzer sonug¢ bulmuslardir.
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Sekil 28: Doérdiincti goriintii i¢in algoritmalarin uygunluk degerleri

Sekil 28’de dordiincii goriintii icin algoritmalarin her iterasyondaki en iyi
degerleri verilmigstir. Burada goriildiigii lizere en iyi degerleri elitizmli ve elitizmsiz

savas stratejisi algoritmalar1 almistir.
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Sekil 29: Besinci gortintii i¢in algoritmalarin uygunluk degerleri

Sekil 29°da besinci gortintii icin farkhi bilgisayarlarda da calistirillan farkh
algoritmalarin her iterasyondaki uygunluk degerleri goriiniiyor. Buradan ¢ikarilabilecek
sonuclardan bir tanesi elitizmsiz savag stratejisi algoritmasinin genetik algorimalarin
coguyla ayni ya da ¢ogundan daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bundan 6nceki
Sekil 20’yi de gz oniinde bulundurursak, 6nerilen algoritmanin bu resim icgin istenilen

sekilde ve diger algoritmalara gore daha hizli calistig1 s6ylenebilir.
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Sekil 30: Altinci gértintii i¢in algoritmalarin uygunluk degerleri

Sekil 29’da altinci goriintii icin farklhh bilgisayarlarda calistinlan farkh

algoritmalar goriilebilir.
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Sekil 31: Yedinci goriintii i¢cin algoritmalarin uygunluk degerleri

Sekil 31°de yedinci goriintii icin en iyi uygunluk degerleri her algoritmanin her
iterasyonu icin gosterilmistir. Burada elitizm kullanilmayan algoritmalarin daha fazla
dalga yaptiklar1 goriilmiistir. Ama her iterasyonda elitizmsiz savas stratejisi
optimizasyon algoritmasinin verdigi degerler, yiiksek uygunluk degerlerine daha fazla
yakinsama gostermistir. Normal yani elitizmli savag stratejisi optimizasyon
algoritmasinin 200 iterasyon sonucunda buldugu sonuc¢ elitizmli genetik
algoritmaninkinden ¢ok daha fazladir. Burada elitizmli savas stratejisi algoritmasinin,

eltizmli genetik algoritmadan daha iyi oldugu goriilmiistiir. Elitizmsiz savas stratejisi
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algoritmasinin ise elitizmsiz savas stratejisi optimizasyon algoritmasindan iyi oldugu

gorilmiistiir.
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Sekil 32: Sekizinci goriintii i¢in algoritma uygunluk degerleri

Sekil 32’de sekizinci goriintii icin her karsilagtirilan algoritmalarin her

iterasyondaki en iyi degerleri alinmis ve verilmistir.
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Sekil 33: Dokuzuncu gériintii i¢in algoritma uygunluk dederleri

Sekil 33’te dokuzuncu goriintii icin algoritma uygunluk degerleri verilmistir.
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5. SONUC

Bu tez, 8 bit tibbi goriintiilerin Uyarlanabilir Histogram Esitlemesi icin WSO ve
GA algoritmalarinin  hizlarim  kargilastirmayr amacladi. Algoritmalarin  buldugu
degerlerle histogram 4 parcaya boliinerek olusturulan histogramlarin her birinde
CLAHE kullamilmistir. Numpy, opencv, skimage, matplotlib ve Sobel kiitiiphanelerini
iceren Python programlama dili kullanildi. Bu programlar1 calistirmak icin CUDA
hizlandirmas: kullamldi. Kullamilan GPU NVIDIA RTX 3060'tt.. WSO'nun orijinal
makalesinde elitizm diye bir sey olmamasina ragmen hem GA'da hem de WSO'da
elitizm kullamld1 (Ayyarao ve digerleri, 2022). Baz1 goriintii tiirleri igin elitizmli
algoritmalar daha iyi sonuglar verdi. Algoritmay: daha iyi hale getirmek icin kullanilan
hiperparametrelerden bazilan degistirilebilir. Ornegin maksimum iterasyon sayis1 200
olarak ayarlandi. Bu 100 de olabilir ve algoritmalar yine de iyi sonuclar verebilirdi.
Yukaridaki tablolarin cogunda goriildiigii gibi algoritmalar 100 iterasyon sayisina

ulasmadan yakinsamuistir.
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