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Ozet

Pargacik siirtisii optimizasyonu (PSO) tabanli metotlarla
¢oziilen imge esikleme uygulamalarimin ¢oziim uzaylart ayrik
ve simrlidir. PSO’nun ayrik ¢oziim uzaylar: igin kullanilan
cesidi olan Ayrik Ikili PSO’da (DB-PSO) parcaciklar bu
uzaylarda vyer alan ayrik noktalar arasinda gegis
yapabilmektedirler. Ayrik ¢oziim uzayina sahip problemlerde
pargaciklar yerel optimumlara takilabilirler. Bu ¢alismada
parcacik degerlerinin yerel optimumlardan ¢ikabildigi DB-
PSO temelli bir yaklasim énerilmistir. Onerilen yaklagimin
basarimi BSDS500 veri kiimesinden alinan imgeler iizerinde
incelenmigtir.

Abstract

The solution space in image thresholding applications solved
by PSO-based methods is discrete and limited. In DB-PSO
which is a version of PSO used for discrete solution space the
particles can switch between discrete points. In problems
having discrete solution space the particles may get stucked
on local optimum solutions. In this work we propose an
approach based on DB-PSO where the particles can get out
of local optimum solutions. Performance of the proposed
approach is analysed on images from BSDS500 dataset.

1. Giris

Imge esikleme oriintii tanimadan imge filtrelemeye birgok
alanda kullanilmaktadir. Esikleme problemi igin ¢esitli
metotlar ortaya atilmigtir. Bu metotlardan en ¢ok kullanilani
Otsu metodudur. Bu metot egiticiye ihtiyag duymaz ve
parametrik degildir [1]. Otsu metodundaki olgiit imge
tizerindeki nesneleri ayirmay: garantilememektedir. Ancak bu
olgiit, imgede farkli esik seviyelerinde kalan kisimlarin ayirt
edilebilirligini arttirmay1 basarili bir sekilde yapabilir. Otsu
metoduyla en iyi esik degerinin bulunabilmesi i¢in tim esik
seviyeleri tek tek denenmelidir. Bunun yerine PSO
kullanilarak daha az deneme ile esik seviyeleri bulunabilir.
Literatiirde Otsu metoduyla imge esikleme i¢in kullanilan
¢esitli PSO uygulamalar1 goriilebilir. PSO basitligi, hiz1 ve
yiiksek bagari performansiyla genis bir uygulama alanina
sahiptir. Literatiirde PSO’nun bagarimin arttirilmasi amaciyla
Onerilmis pek ¢ok yaklagim bulunmaktadir [2-6].

PSO’nun basarimini  arttirmak igin ileri siiriilen bu
yaklagimlarda pargacik siiriisiiniin konumuna ve iterasyona
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bagh olarak adapte olabilen bireysel ve de sosyal egitim
katsayilar1 ya da farkli iyilestirme metotlariyla ortaklasa
olusturulan yapilar Onerilmistir.  Olusturulan bu g¢esitli
varyasyonlarda amag¢ daha yiiksek bir performansa sahip
olmaktir.

Imge esiklemede oldugu gibi ayrik seviye veya durumlarla
ifade edebilen problemler igin literatiirde ozel olarak
tasarlanmig PSO temelli yontemler oOnerilmistir [6-8]. Bu
yontemlerden bir tanesini de PSO’yu 6neren Kennedy ve
Russell  tasarlamustir  [7].  Ayrik  pargacik  siiriisii
optimizasyonu igin ikili sistemde bit temelli olan bir PSO
yaklasimi Onermislerdir. Bu yaklasimda pargaciklar sayisal
degerlerini olusturuldugu bitlerden almaktadir. Bu bitlerin
degerleri optimize edilerek istenilen degerler ayrik olarak
ifade edilebilmektedir.

Ayrik seviye veya durumlarla c¢alisan PSO veya DB-PSO
uygulamalarinda pargalar yerel optimumlarda takilabilmekte
veya daha Onceden denenmis degerleri tekrar tekrar
alabilmektedir. Yerel optimumlarda tekrarlarin azaltilmasi
icin ¢esitli yollar onerilmekle beraber bunu tamamen
engelleyen bir yaklagim Onerilmemistir. Bu ylizden parcalar
ayrik PSO algoritmalar1 tarafindan daha Once denenip
denenmedigine bakilmaksizin tekrar kullanilabilmektedir.
Tekrar eden her pargacik ¢oziim uzayim tarama kapasitesini
azalmakta ve iglem yiikiiniin verimsiz olarak kullanilmasina
yol agmaktadir. Bu ¢aligmada yukarida bahsedilen problemin
¢oziimii igin DB PSO temelli bir yaklasim Onerilmistir.
Onerilen Pargactk Tekrarsiz DB-PSO ile daha onceden
denenmis parcacik degerlerinin tekrarindan kaginilarak yerel
optimumlardan ¢ikilmasi, ¢6ziim uzayinin daha az iterasyon
ile daha yiiksek oranda taranmasi hedeflenmistir.

2. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

Parcgacik siiriisii algoritmast Eberhart ve Kennedy tarafindan
gercek sayilar uzayinda bir optimizasyon teknigi olarak
tanitilmustir  [7].  Baslangigta ¢6ziim uzayinda rasgele
dagilimli olarak bulunan parcaciklar her adimda bireysel ve
sosyal tecriibelere dayanarak optimize edilmek istenen
fonksiyonda en iyi sonucu veren pargaciga dogru
ilerlemektedir. PSO algoritmasinda pargaciklarin bu ilerleme
hareketi iki denklem yardimiyla tanimlanmustir. Pargaciklarin
hizim veren (1) denklemi ve bu hiza gore yer degistirmeyi
saglayan (2) denklemi.
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Pargacigin  hizi hesaplanirken (1) numarali denklemde
kullanilan c; katsayisi yerel veya bireysel olarak adlandirilan
Ogrenme katsayisidir. Bu katsayr pi parcaciginin daha 6nceki
kendi en iyi konumundan elde edecegi tecriibelerinden ne
Olgiide faydalanacagimi belirler. Global optimum olarak
adlandirilan pg ise optimize edilmek istenen fonksiyonda en
iyi sonucu veren konum bilgisidir. Bu konumun parcaciklarin
hizina katkis1 C, katsayis1 ile ayarlanir. Herhangi bir
parcacigin yeni hizi hesaplanirken o parcacigin eski hizi da
hesaba katilarak (1) numarali denklemde Kkullanilir.
Parcaciklarin  hizinda hangi  bilginin  hangi agirlikta
kullanilacag1 ise c; Katsayisinin C; katsayisina oranina gore
belirlenir. ci’den daha biiyiik ¢, katsayisi hareketin siirideki
en iyi par¢aciga dogru olmasina neden olurken tersi durum
pargacigin kendi eski en iyi konumuna dogru gitmesine neden
olur. Denklemdeki rand isimli O, 1 araligindaki rasgele
degiskenler kullanilarak da pargaciklarin konumlarindaki
degisimlerde en iyi sonuca dogru rasgele bir hizla
ilerlemeleri saglanmus olur. Pargacigin hizi vi* hesaplandiktan
sonra denklem (2)’de pargacigin eski konumu olan xittile
toplanarak parcacigin yeni konumu hesaplanir.

Vi =v™ 4 ¢ *rand*(p, — x)
C €
+c2*rand*(pg —X;)

X' =XV )
Bu islemler belli bir dongii boyunca veya optimize edilmek
istenen fonksiyonda parcaciklarin iyilesmesi son bulana
kadar tekrarlanir. Islemler sonlaninca pq bize aranan optimum
degeri verir.

2.1. Ayrik ikili Parcacik Siiriisii

Coziim uzaymin ayrik oldugu durumlarda normal PSO
algoritmasina benzeyen DB-PSO 6nerilmistir[7]. Yap1 olarak
normal PSO ile benzer hiz denklemine (3) sahiptir. Ancak
hesaplama sekli degisiklik gostermektedir. Parcacik yer
yenileme denklemi (4) ise tamamen farklidir. Par¢acigin hizi
hesaplanirken her bir pargacik ayri ayr1 bitlerin toplamm
olarak ifade edilip (3) numarali denklemde teker teker
hesaplanmaktadir. Bulunan  hizlar bir sigmoid
fonksiyonundan gegirilerek aldigi hiz degerlerin 0, 1
araliginda  kalmasi  saglanir. Bu sayede  sigmoid
fonksiyonundan (5) gegirilen viq 0, 1 araliginda olan rasgele
bir rand degiskeniyle karsilagtirilarak bitlerin 1 veya 0
degerini  almasi saglanir. Daha sonra bu bitlerin
birlestirilmesiyle pargacigin gittigi yeni yer hesaplanir.

t
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rand <s(vy) X4 =1
id — di ‘ ‘ _ 4)
iger Xy =
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2.1.1.  Parg¢acik Tekrarsiz DB-PSO

Stirekli ¢6ziim uzaylar: igin PSO algoritmasinda pargaciklarin
daha onceden aldiklar1 degerleri tekrarlayip
tekrarlamadiklarinin bakilmasma gerek yoktur. Pargaciklar
her adimda yeni bir sayisal deger almaktadir. Fakat ayni
durum ayrik ¢ozim uzaylari igin gecerli degildir. Ayrik
seviye veya noktalarin bulundugu durumlarda pargaciklarin
hizi hareket etmeleri igin yetersiz kalabilmekte veya daha
onceden her hangi bir pargacik tarafindan denenmis olan bir
duruma tekrar gidebilmektedir. Bu durum islem yiikiini
gereksiz arttirir ve ¢dziim uzayinin taranma kapasitesinin
azalmasina sebep olur.

Bu c¢alismada, belirtilen durumu engellemek igin
parcaciklarin tekrarlanmadigi yeni bir yaklasim ortaya
konmustur. Onerilen Parcacik Tekrarsiz DB-PSO yaklasimi
ile ¢6ziim uzaymin daha genis taranarak daha giivenilir
¢oziimlere ulasilmasi saglanmistir.

3. Parcacik Tekrarsiz DB-PSO ile imgelerde
esik seviyesi bulma

Esik  seviyelerinin  belirlenmesinde ~ Otsu  metodu
kullanilmistir. Otsu metodunun en biiyiik avantaji egiticiye
ihtiyag¢ duymamasi ve parametrik olmamasidir. Nesne
tanimada 6n iglemlerde ve imge filtreleme islemlerinde genis
bir kullanim alam1 vardir. Otsu metodu igin imgenin
histograminin ortalamasi, olasiliklar1 ve varyanslari denklem
(6) gibi hesaplanir. Denklem (6)’da k esik degeri, L en biiyiik
gri ton seviyesi, pi bir pikselin i seviyesinde olma olasilig1 ve
wi 1. grupta olma olasiligidir. Denklem (7) kullanilarak da
PSO i¢in kullandigimiz uygunluk degeri o6lgiitii olan A
bulunur[1].
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mgeler igin en uygun esik degeri, Otsu metodunda kullamilan
A uygunluk fonksiyonunun aldigr degeri maksimum yapan py
vermektedir.

Pargacik Tekrarsiz DB-PSO denendigi BSDS 500 veri
kiimesinden se¢ilmis olan 3 farkli imge sekil 1,2 ve 3 te
gosterilmektedir [9].

Sekil 3: BSDS veri kiimesinden kullanilan imge(106005).

Sekil 4’teki ¢arp1 isaretliler normal DB-PSO yuvarlak
icindekiler ise parcacik tekrarsiz DB-PSO’yu temsil
etmektedir. Sekil 4’te verilen parcacitk ve iterasyon
kombinasyonlar1 sirasiyla 5 parcacik i¢in 5, 10 ve 15
iterasyonu, 10 pargacik i¢in 5, 10 ve 15 iterasyonu, 15
parcacik igin 5, 10 ve 15 iterasyonu ifade etmektedir.
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Gdzim uzayinda taranan drmek sayis
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Farkl pargacik ve iterasyon kombinasyonlan

Sekil 4: Farkli kombinasyonlar i¢in ¢dziim uzayinda denenen
ornek sayist.

Co6ziim uzaymin taranma oranlarinin ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 yiizdeler halinde ¢izelge 1, 2 ve 3’te verilmistir.
Verilen oranlar PSO algoritmalarinin bin kez calistirilarak
bulunan ortalamalarindan  olugturulmustur. Bu sayede
kargilagtirmalar yapilirken algoritmadaki rasgele
degiskenlerin kullanimindan kaynaklanabilecek performans

v i X Zns G R %
' ' T farkliliklar1 ihmal edilebilir hale getirilmistir. Cizelgelerde
Sekil 2: BSDS veri kiimesinden kullanilan imge(86016). DB PSO ve Pargacik Tekrarsiz DB-PSO yaklasimin farkli
pargacik ve iterasyon sayilart i¢in ¢Oziim uzaymi tarama
Parcacik Tekrarsiz DB-PSO bu imgelerde kullanilarak islem oranlar1 verilmistir.

yiikii arttirilmadan ¢oziim uzaymim daha genis bir kisminin
taranmasini  sagladigi gozlemlenmistir. Sekil 4’de imge
106005 i¢in bu sayisal olarak gosterilmektedir.
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Cizelge 1: Denizyildizi i¢in ¢6ziim Uzayl taranma orani

Imge 5 fterasyon | 10iterasyon | 15iterasyon
(12003) icin icin icin
DB PSO %8.75+0.7 | %13.67+£2. | %16.29+3.

5 parcacik 0 16 05
DB PSO %15.99+1. | %22.54+3. | %25.07+4.
10 pargacik 37 51 81
DB PSO %21.95+2. | %29.07+4. | %31.85+5.
15 pargacik 01 61 52
Tekrarsiz %9.8 %19.61 %29.41
DB PSO
5 parcacik
Tekrarsiz %19.61 %39.22 %58.82
DB PSO
10 pargacik
Tekrarsiz %29.41 %58.82 %88.24
DB PSO
15 pargacik

Cizelge 2: Bahge i¢in ¢dziim uzay1 taranma orant

Imge 5 Iterasyon | 10iterasyon | 15iterasyon
(86016) icin icin igin
DB PSO %8.79+0.6 | %13.72+2. | %15.93+3.

5 parcacik 8 13 26
DB PSO %16.01+1. | %22.5443. | %25.27+4.
10 parcgacik 40 66 92
DB PSO %22.1142. | %29.07+4. | %31.78+5.
15 pargacik 03 75 97
Tekrarsiz %9.8 %19.61 %29.41
DB PSO
5 parcacik
Tekrarsiz %19.61 %39.22 %58.82
DB PSO
10 parcacik
Tekrarsiz %29.41 %58.82 %88.24
DB PSO

15 pargacik

Cizelge 3: Penguen i¢in ¢éziim uzay1 taranma orani

Imge 5 iterasyon | 10iterasyon | 15iterasyon
(12003) icin icin icin
DB PSO %8.77+0.6 | %13.50+2. | %15.63+3.

5 pargacik 8 17 27
DB PSO 9%15.95+1. | %22.73+3. | %25.03+4.
10 pargacik 44 56 87
DB PSO %22.00+2. | %29.13+4. | %31.78+5.
15 pargacik 05 82 96
Tekrarsiz %9.8 %19.61 %29.41
DB PSO
5 pargacik
Tekrarsiz %19.61 %39.22 %58.82
DB PSO
10 pargacik
Tekrarsiz %29.41 %58.82 %88.24
DB PSO

15 pargacik
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4. Sonuglar

Imge esikleme uygulamalarinda  karsilasilan  yerel
optimumlara takilma ve dolayisiyla ¢6ziim uzaymin taranma
oraninin diisiik olmasi probleminin ¢oziimil i¢in Pargacik
Tekrarsiz DB-PSO yaklagimi onerilmis. Pargacik Tekrarsiz
DB-PSO’nun basarist BSDS500 data setinden alinan imgeler
iizerinde DB-PSO sonuglart ile karsilastirmali olarak
incelenmistir. Elde edilen sonuglar énerilen yaklagimin DB-
PSO’ya goére ¢oziim uzaymi daha yiiksek oranla taradigini
gostermektedir. Tek esik seviyesi igin Onerilen bu yaklasim
¢ok seviyeli esikleme durumuna ve diger PSO temelli
yaklagimlara da kolayca uyarlanabilir.

5. Kaynaklar

[1] Otsu, N.,"A Threshold Selection Method from Gray-
Level Histograms”, IEEE TRANSACTION ON
SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS, VOL.9., 62-66,
1979.

[2] Maitra, M. ve Chatterjee, A., "A hybrid cooperative-
comprehensive learning based PSO algorithm for image
segmentation using multilevel thresholding”, Expert
Systems with Applications, 34, 1341-1350, 2008.

[3] Chander, A., Chatterjee, A. ve Siarry, P., "A new social
and momentum component adaptive PSO aalgorithm for
image segmentation”, Expert Systems with Applications,
38, 4998-5004, 2011.

[4] Gao, H., Xu, W., Sun, J. ve Tang, Y., "Multilevel
Thresholding for Image Segmentation Through an
Improved Quantum-Behaved Particle Swarm
Algorithm", IEEE TRANSACTION ON
INSTRUMENTATION AND MEASUREMENT, VOL.59.,
934-946, 2010.

[5] Nabizadeh, S., Faez, K., Tavassolli, S. ve Rezvanian A,
"A Novel Method for Multi-Level Image Thresholding
Using Particle Swarm Optimization Algorithms", 2nd
International Conference on Computer Engineering and
Technology (ICCET) , 2010, Vol.4 271-275.

[6] Djerou, L., Dehimi, H., Khelil, N. ve Batouche, M.,
"Using the BPSO Algorithm in Image Segmentation for
Dynamic  Thresholding", Fourth  International
Conference on Bio-Inspired Computing (BIC-TA
'09),2009, 402-407.

[7] Kennedy, J. ve Eberhart, R.C., "A discrete binary
version of the particle swarm algorithm", Systems, Man,
and Cybernetics, 1997, vol.5, 4104-4108.

[8] Tasgetiren, M. A. Suganthan, P. N. ve Pan, Q.K. , "A
Discrete Particle Swarm Optimization Algorithm for the
Generalized Traveling Salesman Problem", GECCO '07
Proceedings of the 9th annual conference on Genetic and
evolutionary computation, 2007, 158-167.

[9] Martin, D., Fowlkes, C., Tal, D. ve Malik, J., "A
Database of Human Segmented Natural Images and its
Application to Evaluating Segmentation Algorithms and
Measuring Ecological Statistics", Proc. 8th Int'l Conf.
Computer Vision,2001, 416-423.



