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Ozet

Sunulan  ¢alismada, konvoliisyon veya korrelasyon ile
gergeklestirilen dogrusal goriintii  filtreleme islemlerinde
kullanilan ¢ekirdek matrisinin genetik algoritmalar ile egitimi
analiz edilmisgtir. Bu amagla, filtreleme basariminin filtre
agirliklarmmt igeren c¢ekirdek matrisinin boyutu ve goriintii
boyutuna bagh olarak degisimi incelenmistir. Deneysel
calismalarda, farkl boyutlarda gériintii ve her boyut igin farkl
ornek goriintiiler kullaminugtir. Giiriiltiilii goviintiiler Gaussian
gliriiltiisii eklenerek olusturulmustur. Degistirilen
parametrelerin etkisini gérmek igin, hesaplamalar, genetik
algoritmalarin popiilasyon adedi ve iterasyon sayisi sabit
olacak sekilde elde edilmistir. Elde edilen sonuglara gére, ayni
filtre  c¢ekirdegi  kullamildiginda  goriintii  boyutlarinin
degisiminin hesaplama kalitesine etkisi diisiik seviyelerde
ortaya ¢tknustir.  Goriintii  filtre  ¢ekirdeginin  boyutu
artirtldikga,  filtreleme  kalitesi  diistiigii  gozlemlenmistir.
Genetik algoritmanmn degisken adedi artmasiyla olusan bu
durum, iterasyon adedinin artirilmasiyla iyilestirilmektedir.

Abstract

In the presented study, training of kernel matrix which is used
for convolution or correlation image filtering operations using
genetic algorithms was analyzed. For this purpose, filtering
performance was analyzed according to the size of kernel
matrix and the size of the image. In the experimental studies,
various sizes of images and various example images for each
size were used. Noisy images were formed by adding Gaussian
noise. Computations were obtained for fixed number of
population and iterations to see the effect of parameters.
According to obtained results, the effect of image size variation
is at small levels when the same filtering kernel is used.
Performance degradation was observed as the size of the kernel
matrix is increased. This degradation which is due to the
increase in the number of variables of genetic algorithm is
improved by increasing the number of iteration.

1. Giris

Gorlintii  isleme teknikleriyle giiriiltii yok etme, belirli
ayrintilar1 ortaya ¢ikartma, goriintii yumusatma, kenar bulma,
vb. bir¢ok islem gerceklestirilebilir [1-6]. Goriintii filtreleme
tekniklerinden dogrusal konvoliisyon veya benzer bir islem
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olan korelasyonlar yapisindaki filtreler, bilimsel ve endiistriyel
uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Filtrelemede
kullanilan ¢ekirdekler pratikte 3x3 boyutundan baslayip 21x21
gibi yiiksek boyutlara ulasabilen agirliklar matrisidir. Cekirdek
matrislerinin agirlik degerleri kullanilan filtreleme amacina
gore degigsmektedir [1], [7]. Filtre ¢ekirdek matrisi agirliklart
cesitli analitik yontemlerle hesaplamalar sonucu hazir olarak
belirlenebilir [8]-[10]. Diger bir yaklasimda filtreler orijinal ve
giiriilti 6rnekler kullanilarak cekirdek agirliklar egitilebilir
[11-14]. Bunun i¢in orijinal ve giiriiltiili 6rnekler arasindaki
farka bakilarak elde edilen hata sinyali kullanilir. Cesitli
optimizasyon yontemleriyle hatay1 sifira yaklastiran en uygun
¢ekirdek matrisi belirlenebilir. Bu amagla genetik algoritmalar
gibi  sezgisel yontemlere giiniimiizde yaygmn olarak
basvurulmaktadir[15-17]. Genetik algoritmalarda rastgele
olusturulan ilk popiilasyondaki her bir birey kullanilarak
uygunluk degerleri hesaplanir. Bu uygunluk degerlerine gore
yeniden yeni popiilasyonlar olusturulur. Bu iglemler durdurma
sartina; yani sinir olarak belirtilen uygunluk degerine kadar
devam eder. Islemlerin en sonunda giiriiltiilii goriintilyii en iyi
sekilde giiriiltiiden ayiran agirliklar belirlenir.

Sunulan ¢aligmada c¢ekirdek matrisi agirliklart orijinal ve
girtiltiilii  goriintiler kullanilarak genetik algoritmalar ile
hesaplanmistir. Bu amagla orijinal test goriintiilerine Gaussian
giiriiltiisii eklenerek giiriiltilii goriintiiler elde edilmis ve
genetik algoritmalar ile egitimde kullanilmistir. Deneysel
sonuglar, farkli boyutlardaki goriintiiler i¢in, popiilasyon adedi
ve iterasyon sayisi sabit olacak sekilde karsilagtirmali olarak
elde edilmistir.

2. Dogrusal Goriintii Filtreleme

Dogrusal goriintii filtreleme teknikleri olan konvoliisyon veya
korelasyon islemlerinde, filtre ¢ekirdek matrisinin giris
gOriintiistiniin ~ tim  pikselleri  iizerinde gezdirilmesiyle
filtreleme islemi gergeklestirilir. Bu isleme ait sik kullanilan
matematiksel ifade esitlik 1°de goriilmektedir [1].
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Denklemde “y(i)” ¢tkis goriintlisiini, “x(i-m, j-n)” giris
goriintiistinii ve “wm.” filtre agirliklarini goéstermektedir.



Goriintiiniin i ve j pikselleri i¢in tanimlanmis bu islem tim
pikselleri icin gergeklestirilir. Giris goriintiisii piksel degerleri
ile filtre ¢ekirdeginin agirliklar bir birleriyle garpilip sonunda
biitlin carpanlar toplanarak yeni piksel degeri hesaplanir.
Ornegin; Sekil 1’de 5x5 ve 3x3 boyutlarinda iki farkl filtre
cekirdegi goriilmektedir. Sekil 1.a” da 3x3 boyutlarina sahip
filtre c¢ekirdegi 9 agirliga sahip iken, Sekil 1.b” de 5x5
boyutlarina sahip filtre ¢ekirdegi ise 25 agirliga sahiptir.
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Sekil 1 (a) 3x3 Boyutlarina sahip filtre ¢ekirdegi (b) 5x5
boyutlarina sahip filtre ¢ekirdegi genel goriintimii.

Sekil 2’de Laplasyan filtresi ile filtreleme islemine bir 6rnek
gosterilmektedir. Filtre ¢ekirdeginin merkezi, giris gorlintiisii
tizerinde hesaplanmasi gereken pikselin iizerine gelecek sekilde
yerlestirilir ve esitlik 2°de gosterildigi gibi filtre ¢ekirdeginin
her bir pikselinin degeri ile giris goriintiisine denk gelen
pikseller bir birleriyle ¢arpilarak toplanir.

Py=12%0+8*(=1)+6*0+9*(—=)+10*4+6*(=1) +...
L 11%0+8*%(—1)+9%0=9
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Elde edilen sonug filtre ¢ekirdeginin merkezinin iizerinde
bulundugu pikselin yeni degeri olmaktadir. Bu sekilde filtre
cekirdegi, giris gOriintiisii izerinde dolastirlarak cikis
goriintiistiniin  biitiin  pikselleri yeniden hesaplanmaktadir.
Yapilan bu caligmada renkli goriintiiler kullanilmigtir. Renkli
goriintiiler Gaussian giiriiltiisii eklenerek filtreleme islemleri
yapilmaktadir.

3. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar dogal se¢im ve dogal genetik yapisina
sahip arama ve optimizasyon yontemidir [17], [18]. Buna
benzer algoritmalar ¢oziimii elde etmek igin ¢aprazlama ve
mutasyon operatorlerini kullanirlar. Genetik algoritmalarda
elde edilen her bir ¢6ziime kromozom ya da birey adi
verilmektedir. Elde edilen ¢6ziimlerden en iyilerinin
belirlenerek bir sonraki nesle aktarilmasini islemine se¢me
islemi denilmektedir. Genetik algoritmalar sonucunda rastgele
birden ¢ok ¢oziim elde edebilirler. Elde edilen bu ¢éziimler
arasindan en iyileri segilerek bir sonraki nesle aktarilirlar ve
kotii sonuca sahip olanlar ise elenmektedirler. Béylece aktarilan
en iyi ¢ozlimler zamanla yeni nesillerinde ortaya ¢ikmasini
saglamaktadirlar. Genetik algoritmalarla filtre c¢ekirdegi
agirliklar: hesaplanirken biitiin 6rnek goriintiiler i¢in iterasyon
sayist 200, popiilasyon sayisi 100, mutasyon orani 0.05 ve
caprazlama orani 0.3 olarak belirlenmistir. Sekil 3’de genetik
algoritmanin ¢aligma semast goriilmektedir. Sistem giriginde
renkli goriintii {izerine Gaussian giiriiltiisii eklenerek genetik
algoritmalara gonderilmektedir. Genetik algoritmalar rastgele
ilk popiilasyon olusturarak bu giiriiltiilii gérlintiiyii filtreler ve
orijinal goriintiiden ¢ikartarak uygunluk (fitness) degeri
hesaplar.
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Sekil 2 Konvoliisyon ile filtreleme 6rnegi.
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Sekil 3 Genetik Algoritmalarin Caligma Diyagrami.

Hesaplanan bu uygunluk degerlerine gore yeni popiilasyonlar
tiretilir ve islemler tekrarlanir. Bu tekrarlamalar yapilan bu
calisma i¢in genetik algoritmalari sonlandirma kriteri olarak
iterasyon sayis1 kullanildigindan her bir gériintii i¢in 200 defa
tekrarlanmaktadir. Sonucta elde edilen en iyi uygunluk
degerine gore filtre c¢ekirdegi agriliklari bulunmaktadir. Bu
agirliklar kullanilarak giiriiltiilii goriintii son olarak filtrelenip
ekranda gosterilmektedir.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartismalar

Yapilan ¢aligmalar Windows 7 Home Premium™ 64-bit igletim
sistemi, Intel™ Core 2 Duo 2.13GHz islemci, 4GB Ram
bellege sahip bilgisayar iizerinde yapilmistir. Gelistirilen
algoritma VC++ programlama dilinde yazilmistir. Deneylerde
256%256, 512x384, 512x512 ve 1024x1024 piksel boyutlarina
sahip her birinden bes farkli goriintii kullanilmustir [19]. 3x3,
5x5 ve 7x7 matris boyutlarina sahip filtre ¢ekirdegi
kullanilmigtir. Goriintiilere Gaussian giirtiltiisii eklendiginde
gliriiltiilii gortintinin MSE (Mean Squared Error) degeri
26,37°dir. Biitiin gorlintillerde popiilasyon adeti 100 ve
maksimum iterasyon sayis1 200 olarak secilmistir.



Cizelge 1: 3x3 Filtre ¢cekirdegi i¢in MSE degerleri.

3x3 Filtre Cekirdegi icin Olgiilen MSE Degerleri

Goriintii Boyutlart Goriinti-1 Gorilinti-2 Goriinti-3 Goriintii-4 Goriintii-5 Ortalama
256x256 9,29 9,47 9,78 11,34 8,84 9,75
512x384 10,27 8,91 14,44 10,38 9,41 10,68
512x512 8,88 14,28 9,85 10,80 9,40 10,64
1024x1024 10,57 12,64 12,85 10,25 9,96 11,25
Cizelge 2: 5x5 Filtre cekirdegi i¢cin MSE degerleri.
5x5 Filtre Cekirdegi icin Ol¢iilen MSE Degerleri
Gorilintii Boyutlari Goriintii-1 Goriintii-2 Goriintii-3 Goriintii-4 Gorilinti-5 Ortalama
256x256 12,40 14,67 13,05 14,43 13,41 13,59
512x384 12,91 8,75 19,44 14,88 9,96 13,19
512x512 9,00 18,32 9,89 13,54 12,26 12,60
1024x1024 12,47 15,38 14,13 13,18 13,73 13,78
Cizelge 3: 7x7 Filtre ¢ekirdegi icin MSE degerleri.
7x7 Filtre Cekirdegi icin Olciilen MSE Degerleri
Gorilintii Boyutlart | Goriintii-1 Goriintii-2 Goriintii-3 Goriintii-4 GOoriintii-5 Ortalama
256x256 22,18 21,24 22,06 20,97 17,79 20,85
512x384 23,88 18,93 28,00 15,14 25,51 22,29
512x512 19,13 27,93 18,01 2491 21,76 22,35
1024x1024 26,85 22,65 25,99 22,07 23,39 24,19

Cizelge 1, Cizelge 2 ve Cizelge 3’te ¢esitli boyutlardaki bes
farkl1 goriintii igin sirastyla 3%3, 5x5 ve 7x7 boyutlarinda filtre
¢ekirdekleri  kullanilarak  hesaplanan MSE  degerleri
goriilmektedir. Matris boyutlar arttik¢a filtreleme sonrasinda
elde edilen MSE degerleri artmaktadir. Filtre c¢ekirdegi
matrisinin boyutlarinin artmasi, iterasyon ve popiilasyon
sayilarinin sabit tutulmasi durumunda elde edilen filtreleme
kalitesini  diiglirmektedir. Bunun sebebi ise genetik
algoritmalarin egitmesi gereken degisken adedinin artmasidir.
Bundan dolay1 pratikte iterasyon sayisinin yeterince artirilmasi
gerekir.

Ortalama MSE degerlerinin goriintii ve ¢ekirdek boyutuna bagli
degisimleri degisimi sirasiyla Sekil 4 ve Sekil 5’de daha net bir
sekilde goriilmektedir. Sekil 4’de ayni goriintii boyutuna sahip
goriintiilerin  farkli filtre ¢ekirdekleriyle filtrelendiklerinde
ortalama MSE degerlerinin birbirinden farkli olduklar1 daha iyi
goriilmektedir. Bu farkhiligin sebebi sabit iterasyon ve
popiilasyon adedi kullanildiginda bunun yami sira filtre
¢ekirdeginin  boyutlarmm artmast sonucudur. Daha iyi
sonuglarin elde edilebilmesi i¢in popiilasyon sayisi ile iterasyon
saytlarinin arttirtlmasi gerektigi goriilmektedir.

Sekil 5’de ise aymi filtre ¢ekirdeklerinde farkli goriinti
boyutlarina sahip goriintiilerin filtreleme sonrasinda elde edilen
MSE degerlerinin birbirine ¢ok yakin olduklari daha iyi
goriilmektedir. Goriintii boyutlar1 farkli olsa da ayni filtre
¢ekirdegi matris boyutlari i¢in degisken adedi ayni oldugundan
sonuglar benzer elde edilmektedir. Sekil 6’da UCID veri
tabanlarindan alinmig bir goriintii farkli filtre ¢ekirdekleri
kullanilarak filtrelenmis oOrnekleri gosterilmektedir. Sekil
6.a’da 3x3 filtre gekirdegi kullanilarak filtrelenmis goriintiiniin
orijinal hali, girilti eklenmis hali ve filtrelenmis hali
goriilmektedir. Giriiltiilii goriintii MSE degeri orijinal goriintii
ile giirtiltiilii goriintiiniin fark: alinarak elde edilen degerdir.
Filtrelenmis goriintii ise genetik algoritmalar tarafindan elde
edilen en iyi agiliklari kullanilarak giiriiltili goriintliniin
filtrelenmis halidir. Sekil 6b’de ise 5x5 g¢ekirdek matrisi
kullanilarak filtrelenmis goriintli, goriintiiniin orijinal hali ve
giirtiltiilii gortintiileri goriilmektedir. Sekil 6¢’de ise 7x7 filtre
¢ekirdegi kullanilarak filtrelenmis goriintii, goriintiiniin orijinal
hali ve giiriiltiilii goriintiileri goriilmektedir. Ornek goriintiilerin
her biri i¢in genetik algoritmalarda iterasyon sayisi 400 ve
popiilasyon adeti 200 olarak belirlenmistir.

Farkli Boyutlara Sahip Gériintiiler i¢in Elde Edilen MSE Degerler Grafiginin Farkli Filtre
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Sekil 4: Farkli boyutlara sahip goriintiiler i¢in elde edilen MSE degerler grafiginin farkli filtre ¢ekirdekleri i¢in gésterimi.
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Farkli Filtre Cekirdekleri i¢in Elde Edilen MSE Degerler Grafiginin Farkli Boyutlara Sahip
Goériintiiler I¢in Gosterimi
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Sekil 5: Farkli filtre ¢ekirdekleri i¢in elde edilen MSE degerler grafiginin farkli boyutlara sahip goriintiiler i¢in gdsterimi.
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Sekil 6: UCID veri tabanindan alinmis 6rnek goriintiiler [20].
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5. Sonuclar

Sunulan ¢aligmada goriintii filtre ¢cekirdegi matrisi agirliklarinin
genetik algoritmalar kullanilarak egitimi analiz edilmistir.
Deneysel sonuglarda gore, popiilasyon adedi 100 ve iterasyon
say1st 200 ile sabit tutuldugu zaman goriintii boyutu arttikga
aynt boyutlu filtre ¢ekirdekleri icin filtreleme kalitesi goriintii
boyutundan bagimsiz degismektedir. Bunun sebebi, genetik
algoritmanin bagariminin kullanilan degisken adedine baglh
olmasidir. Bunun yaninda, ayni boyuttaki ve aymi filtre
¢ekirdegi i¢in gorlintiilerin farkli bagsarim sergilemesi goriintii
icerigi ile iligkisinden kaynaklanmaktadir. Deneysel ¢alismalar
iterasyon sayisi sabit tutulup goriintii filtre ¢ekirdeginin
biiyiikliigii acisindan da ele alindiginda, g¢ekirdek boyutunun
artmast filtre bagsarimini diistirmiistiir. Bunun sebebi, 6rnegin;
3x3 filtre cekirdegi icin genetik algoritmanin 9 degiskeni
egitmesi gerekirken, 5x5 i¢in degisken adedinin 25’e ¢ikmasi
olarak gosterilebilir. Degisken adedinin artmasi ile diigen
performans: dengelemek igin iterasyon sayisi veya popiilasyon
adedi artirilarak kalite iyilestirilebilir.
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