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calismasinda yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanarak blok tabanli yeni bir yéntem
onerilmistir. Onerilen yontemde ise barindirict ve damga resmi es bloklara ayrilir ve her bir
blogun birlestirme katsayis1 yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanilarak hesap edilir.
Elde edilen birlestirme katsayilarina yumusatma operatdrii uygulanir ve damgalanmis resim
elde edilir. Onerilen yontemin basarrminin degerlendirilmesi icin literatiirde iyi bilinen
genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi (DE) ve yapay ar1 kolonisi
optimizasyon algoritmasi (ABC) kullanilarak sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
literatiirde yaygin olarak kullanilan kalite degerlendirme fonksiyonlar1 kullanilarak
degerlendirilmis ve Onerilen yontemin geleneksel yontemden daha iyi sonu¢ verdigini
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In the field of visible image watermarking, the design and evaluation of advanced methods
are of great importance for ensuring data privacy and secure information sharing. In this
thesis, a novel block-based method utilizing artificial intelligence optimization algorithms is
proposed. In the proposed method, the host and watermark images are divided into equal
blocks, and the embedding coefficients for each block are calculated using an artificial
intelligence optimization algorithm. The obtained embedding coefficients are smoothed
using a smoothing operator, and the watermarked image is generated. To evaluate the
performance of the proposed method, well-known algorithms from the literature, such as
Genetic Algorithm (GA), Differential Evolution Algorithm (DE), and Artificial Bee Colony
Optimization Algorithm (ABC), were utilized to obtain the results. The obtained results were
assessed using widely used quality evaluation metrics in the literature, demonstrating that
the proposed method outperforms traditional approaches.
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Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida
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1. GIRIS
Glinlimiizde, internet iizerinde bulunan bir¢cok goriintii damgali degildir, bu da herhangi
birinin bu goriintiileri indirip degistirmesini ¢ok kolay hale getirir ve bu, orijinal yaraticinin
goriintiisii iizerindeki haklarin1 kaybetmesine neden olabilir. Ozellikle yiiksek hizl1 internet
ve bilgisayar aglarinin genislemesi, yeni bilimsel arastirma ve gelistirme, is, eglence
alanlarinda yeni yollarin kesfedilmesine olanak tanimistir. Ticari yazilimlarinin maliyet
etkinligi, internet iizerinden yayinlanan dijital goriintii ve video dizileri seklinde kaliteli sanat
eserlerinin ticaretini énemli Olgiide artirmistir. Posta yoluyla sert kopyalar géondermek
yakinda ge¢miste kalabilir. Biiyiimenin nedeni ayni zamanda dijital bi¢imli verilerin
kullanilmas1 endisesidir. Internetin yayginlasmasi ve popiilerliginin artmasiyla birlikte,
fiziksel damgalama kavramlar1 dijital verilerin korunmasi ve dogrulanmasi igin
genisletilmistir. Onceden, analog ortamlarda veri manipiilasyonu olduk¢a zahmetliydi,
ancak dijital araclarla bu tiir degisiklikler ve diizenlemeler ¢ok daha kolay hale geldi.
Dolayistyla, dijital kaynaklarin korunmasi i¢in daha giiglii 6nlemlere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Dijital damgalama, telif hakki veya sahiplik korumasi amaciyla gémiilii mesajlar kavramini
kullanir. Bu, dijital verilerin i¢ine gizlenen 6zel bilgiler veya isaretler araciligiyla yapilan bir
islemdir. Bu gomiilii mesajlar, dijital igerigin orijinalligini dogrulamak, telif hakki sahibini
belirlemek veya igerigin izlenmesini saglamak gibi ¢esitli amaglarla kullanilabilir. Bu teknik,
dijital iceriklerin izinsiz kullanimini ve degistirilmesini 6nlemeye yardimci olurken, ayni
zamanda telif hakki sahiplerine de koruma saglar. Dijital damgalama, telif hakki veya

sahiplik korumas1 amaciyla gomiilii mesajlar kavramini kullanir (Cox vd., 1997; Shih, 2017).

Dijital cagda genis bir sorun sinifini ele almak i¢in potansiyel bir teknoloji olarak dijital
damgalama goriilmektedir. Telif hakki korumasinin yam sira dijital damgalamanin diger
potansiyel uygulamalar1 arasinda igerik dogrulama, dagitim izleme ve miidahale onarimi
bulunmaktadir. Kisacasi, dijital damgalama, dijital icerik korumasi agisindan yiiksek ilgi ve
yogun uygulamalara sahip bir alan olarak goriilmektedir. Veri ve ¢oklu ortam kaynaklari
olan goriintii, ses ve video gibi kaynaklar ¢ogunlukla dijital formatlarda depolandigindan,
degerli dijital iceriklerin korunmast i¢in saglam mekanizmalar da esastir. Igerik korumasini
gerceklestirmenin iki yolu bulunmaktadir: Veri Sifreleme ve Damgalama. Veri sifrelemede,

veri iletimden Once sifrelenir ve sifre ¢dzme anahtar1 yalnizca yasal aliciya saglanir.

1



Sifreleme, verinin iletim sirasinda korunmasimi saglar. Ancak, veri varis noktasina
ulastiginda ve sifresi ¢oziildiigiinde, artik her tiirlii izinsiz yeniden kullaninmdan korunmazlar.
Bu nedenle, veri sifrelemesi sonrasinda dahi igerigi koruyabilen alternatif bir teknolojiye
giicli bir ihtiyag¢ bulunmaktadir. Damgalama teknikleri, barindirma kaynagindan
ayrilamayan damgalar entegre eder. Bu nedenle damgalama, igeriklerin sifrelenip desifre
edildikten sonra bile korunmasini saglayabilir ve Internet gibi halka acik alanlarda
goriintiilenmeye sunuldugunda koruyabilir. Bu baglamda, damgalama mekanizmalar1 veri
sifrelemeyi tamamlayabilir. Dijital verilerin izinsiz degisikliklere son derece savunmasiz
oldugu gerc¢egini gdz 6niinde bulundurarak, damgalama, birinin degerli fikri miilkiyeti i¢in
daha biiyiikk bir giivenlik saglayabilir. Aslinda, igerigin telif hakki korumasimna iliskin
endiselerin artmasi, dijital damgalama alaninda aktif arastirmalara yol agmistir (A., y.y.;

Feng vd., 2006).

Steganografi, sifreleme ve damgalama, uzun siiredir veri glivenligi uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilan giivenlik tekniklerinin 6rnekleridir. Steganografi, "kapali yazi" anlamina
gelir (Cheddad vd., 2010; Hamid vd., 2012). Bu, bilgiyi sinyalde (yani tagiyici veya kapakta)
gizleme siirecidir. Gizli bilgi veya mesaj1 istenmeyen kullanicilardan korumak veya
istenmeyen alicilarin gézleminden kaginmak i¢in kullanilir. Steganografide, gizli bilgi ve
tastyici sinyal (kapak mesaj1) genelde iliskili degildir. Kapak sinyali, gizli bilgiyi gilivenli bir
sekilde iletmek i¢in sadece tasiyici olarak kullanilir. Kapak sinyaline gizlenebilecek bilgi
miktar1 (yani ylik) steganografi i¢in 6nemli bir parametredir. Baz1 steganografi 6rnekleri
arasinda goriinmez miirekkepler, mikronoktalar, sifreler vb. bulunur. "Sifreleme" terimi,
belirli bir gizli anahtar mekanizmasiyla veriyi glivence altina almak i¢in kullanilan teknikler
grubuna atifta bulunur (F. Liu ve Yan, 2015). Bu, sinyali (yani 6nemli bilgiyi) anlamli
formundan anlamsiz bir forma donistiiriir. Bu sekilde, belirli bir anahtar kullanmadan
sinyalin ger¢ek formuna doniistiiriilmeden anlasilamaz. Steganografi ve sifreleme, ikisi de
veri koruma amaglari i¢in kullanildigindan birbirine yakin iligkilidir. Ancak, ikisi arasinda
anlaml bir fark vardir. Sifreleme, veriyi anlagilamaz hale getirerek korur ancak verinin
varlig1 goriiniir kalirken, steganografi de veri ve varligi her ikisi de gizlenir. Bununla birlikte,
hem steganografi hem de sifreleme yaklasimlari, ek koruma saglamak igin birlikte
kullanilabilir. "Dijital damgalama" terimi, dijital icerigin (damga) barindirict sinyaline

gomiilmesi ve gomiilii sinyalden (damgalanan sinyal) damga bilgisinin belirli kurallar
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kullanilarak ¢ikarilmasi siirecine atifta bulunur (Cox vd., 2007; Potdar vd., 2005). Telif
hakki/sahiplik dogrulamasi, igerik dogrulamasi, igerik restorasyonu vb. gibi farkli
uygulamalar/amaclar i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Dijital damgalamada,
barmdiricinin hem de damganin anlamli oldugu ve bir sekilde birbirleriyle iligkili oldugu
kabul edilir. Dijital damgalamada, barindiricinin ve damganin giivenilirli§i ve korumasi

saglanir. Kriptografik teknikler, giivenligi artirmak icin damgalama diizenleriyle birlikte

kullanilabilir.

Literatiirde, c¢esitli damgalama yoOntemleri sunulmustur. Damgalama semalar1 dort
kategoriye ayrilabilir, bunlar belge tiirline dayali, insan algisina dayali, ¢ikarma semasina

dayali ve gizleme alanmma dayalidir. Damgalamanin smiflandirmasi Sekil 1.1°de

gosterilmektedir.
Damgalama
l W l N
Calisma Alanina Gére Belge Tipine Gore insan Algisina Gore Uygulamaya Gére
Uzaysal Alan Frekans Alan Gariiniir Goriinmez
Saglam Kirilgan
Diizyazi Gérsel Ses Video Kaynak Tabanli Varis Noktasi Tabanl

Sekil 1.1. Damgalamanin siniflandirmast

Belge tiiriine dayali: Filigran Damga, cesitli multimedya igerigine yerlestirilebilir.
Arastirmacilar, birgok bilinen metin (Alotaibi & Elrefaei, 2018; Mir, 2014; Rizzo vd., 2017)
ve ses (Hu vd., 2018; Hwang vd., 2018; Saadi vd., 2019) damgalama yaklasimini rapor
etmislerdir. Ancak, bu tezde odak, goriintii ve video filigranlama semalaria verilmistir.
Gortlintiiler gri tonlu, monokrom veya renkli olabilir. Monokrom goriintiiler, gri tonlu ve
renkli goriintiilere gore daha az temsil yetenegine sahiptir; bu nedenle, damga bilgisinin
gomiilmesi i¢in daha az alan vardir. Gri ve renkli goriintii damgalanmasi barindirici resmin
gorsel kalitesini ve cesitli kasitli veya kasitsiz goriintii isleme saldirilarina karsi

dayanikliliginm1 korurken, damganin islevselligini énemli 6lgiide artirir. Gri tonlu tabanh



damgalama teknikleri, bir damgayi gri tonlu veya ikili bir goriintli olarak gémer. Literatiirde,
baz1 popiiler gri tonlu tabanli teknikler bulunmaktadir; bu teknikler arasinda gri tonlu damga
(Ansari vd., 2016a; Maheswari vd., 2015; Makbol vd., 2017) ve ikili damga (Loan vd., 2018;
Rani & Raman, 2016; Yang & Yin, 2015) yer almaktadir. Singh ve digerleri (D. Singh &
Singh, 2017), gri tonlu gorintiiler i¢in saglam bir damgalama teknidi tanitti. Ansari ve
digerleri (Ansari vd., 2016b), bir gri tonlu damga goriintlislinii gri tonlu ana goriintiiye
gomen bir damgalama teknigi tanmitmigtir. Ali ve digerleri (Ali vd., 2015), ikili damgay1

yerlestirmek i¢in bir gri tonlu goriintii damgalama semas1 sunmustur.

Insan Algisma Dayali: Dijital filigranlama teknikleri, filigranlarn goriiniirliigiine bagl
olarak iki kategoriye ayrilabilir: goriiniir filigranlama ve goriinmez filigranlama. Goriintir
filigranlar goriintliniin kalitesini diisiiriir ve bozulmaya ve tahribata daha agik hale getirir (S.
Liu vd., 2017). Kimlik, miilkiyet ve telif hakki korumasi saglayan uygulamalar, para
notlarindaki ve belgelerdeki sirket logolarindaki gibi goriiniir filigranlama tekniklerini
kullanir.  Goriinmez filigranlar, kapak goriintiisii / videoya gizlenirken, kapak
goriintiistiniin/videonun algisal kalitesini korur. Ayrica, goriinmez filigranlama teknikleri,
goriinmez bir sekilde gomiildiiglii i¢in gorlintli isleme saldirilarina daha direnglidir

(Patvardhan vd., 2018).

Cikarma semasina dayali: Filigran bilgisi li¢ sekilde geri kazanilabilir: kor, yari-kor ve kor
olmayan (Kandi vd., 2017). Kor filigranlama, orijinal goriintii/video kullanilmadan filigranin
suyla isaretlenmis goriintiiden ¢ikarilmasi anlamina gelir, bu aym1 zamanda halka acik
filigranlama teknikleri olarak da adlandirilir. Saglik hizmetleri, telif hakki korumasi ve
elektronik oy sistemleri, kor filigranlamanin 6nemli uygulamalarindan bazilaridir. Ancak,

bu tiir teknikler saldirilara karsi daha az bagisiklik kazanmamaktadir (Kandi vd., 2017).

Gizleme alanina dayali: Filigranlama teknikleri, iki alana ayrilir: mekénsal ve frekans
alanlar1. Mekansal alanda, en az anlamli bit (LSB) yerine koyma sikca kullanilirken, frekans
alaninda ise, ayrik Fourier dontistimii (DFT), ayrik kosiniis doniisiimii (DCT), tekil deger
ayrismasi (SVD), ayrik dalgacik dontistimii (DWT), dogrusal dalgacik doniisimii (LWT),
artik ayrik dalgacik dontisimii (RDWT) ve digerleri sikca kullanilir (K. M. Singh, 2018).

Karakteristige gore: Sayisal damgalama yoOntemleri, goriintii igeriginde yapilan
degisikliklere duyarliliga bagli olarak saglam, yar1 kirilgan ve kirilgan olmak iizere {i¢ sinifa
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ayrilir (Ansari vd., 2018). Saglam damgalama yontemleri genellikle telif hakki1 korumasi igin
kullanilir  ve  goriintiileri  saldirilara  karsi  koruyarak — goriintiilerin  degistirilip
degistirilmedigini kontrol ederler (Mohammad vd., 2008). Yart kirilgan damgalama
yontemleri, belirli bir i¢erigi koruyan islemlere (6rnegin, JPEG sikistirmast) karsi toleransl
olup, ancak diger kasitli igerik degisikliklerine karsi hassas olarak tanimlanirlar. Kirilgan
yontemler, 6zellikle goriintiiniin degistirilip degistirilmedigini belirlemek ve degistirilmisse

bu degisikliklerin tespiti i¢in kullanilirlar (Moosazadeh & Ekbatanifard, 2017).

MEF'nin (multiple embedding factors) optimum degerini bulmak i¢in, farkli meta-sezgisel
algoritmalar kullanilmaktadir, 6rnegin pargacik siirii optimizasyonu (PSO) (Poli vd., 2007),
diferansiyel gelisim (DE) (Storn ve Price, 1997a), genetik algoritma (GA) (“Genetic
algorithms in search, optimization, and machine learning”, 1989) biyocografya tabanli
optimizasyon (BBO) (Simon, 2008), balina optimizasyon algoritmast (WOA) (Mirjalili &
Lewis, 2016), 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon (TLBO) (Rao vd., 2012). Bu meta-
sezgisel teknikler, dogadan esinlenerek gelistirilmis olup genellikle gercek diinya
optimizasyon problemleri i¢in kullanilmaktadir. Dijital filigranlama durumunda, Aslantas
(Aslantas, 2009), seffafligi kaybetmeden en iyi dayaniklilik seviyesini elde etmek i¢in SVD
alaninda DE algoritmasini kullanan optimal saglam bir teknik sunmustur. Findik ve digerleri
(Findik vd., 2010), fikri miilkiyet haklarini korumak i¢in PSO ve k-en yakin komsu (KNN)
algoritmasina dayal1 bir hibrit renkli goriinti filigranlama yontemi 6nermislerdir. Wang ve
ekibi (Y. R. Wang vd., 2011) , gomiilii faktorleri optimize eden PSQ'ya dayali bir akilli dijital
filigranlama teknigi sunmuslardir. Run ve ekibi (Run vd., 2012), SVD-PSO tabanl
filigranlama yontemini gelistirmislerdir. Bu yaklasim, yanlis pozitif hata sorununu ele
almaktadir. Arsalan ve ekibi (Arsalan vd., 2012), algilanabilirligi artirmak i¢in IWT-GA

tabanli bir akilli filigranlama yontemi gelistirmislerdir.

DCT alaninda SVD ve DE algoritmasina dayanan saglam bir goriintii filigranlama teknigi,
Ali ve digerleri (Ali, Ahn, & Pant, 2014) tarafindan 6nerilmistir. Dahasi, Ali ve ekibi (Ali
vd., 2015), DWT alaninda telif hakki korumasini saglayan gelistirilmis bir hibrit SVD-ABC
tabanl filigranlama semas1 Onermislerdir. DCT-SVD'ye dayali adapte bir goriintii
filigranlama yaklasimi elektronik devlet belgeleri icin kullanilmaktadir (Horng vd., 2014).
Agarwal ve ekibi (Mishra vd., 2014), DWT-SVD alaninda FA algoritmasina dayali optimize



edilmis bir gri tonlu filigranlama teknigi 6nermislerdir. Bu teknikte, FA, MEF faktorlerini

optimize etmektedir.

Goriintii isaretleme yaklasimlarinda 6lgek faktoriinii optimize etmek igin ¢esitli algoritmalar
kullanilmaktadir (Aslantas, 2009; Kulkarni vd., 2020; Vahedi vd., 2007, 2012). GA'nin,
mevcut pozisyonlar1 kullanarak en iyi ¢6ziimii bulma avantaj1 ve hafiza kayb1 olmayan bir
algoritma olmasi nedeniyle filigranlama teknigi i¢in degerlendirildigi belirtilmistir. Ancak,
kesif ve somiirii arasindaki uygun dengenin eksikligi nedeniyle sik sik yerel optimumlara
takilir. Literatiirde, arastirmacilar GA'nin bir¢ok varyantini 6nermislerdir. Bunlar arasinda
ilk olarak karsimiza c¢ikan genetik algoritma (GA) kullanimidir (Aslantas, 2008; Lai, 2011;
Sridevi & Sameen Fatima, 2013). Ornegin, (Sridevi & Sameen Fatima, 2013) calismasinda,
Discrete Wavelet Transform (DWT) ve Tekil Deger Ayristirmasi (SVD) kullanilarak
goriintli isaretleme gergeklestirilmistir. GA, isareti gdommek i¢in uygun konumlar1 bulmak
icin bir optimizasyon teknigi olarak uygulanmistir, bu da isaretin hem saglamligini hem de
sadakatini artirmaya yoneliktir. Benzer sekilde, (Bahrushin vd., 2016) makalesinde, frekans
alaninda genetik algoritma optimizasyonuna dayali etkili bir isaretleme teknigi sunulmustur.
GA, isareti gommek i¢in en uygun isaret kuvvetini ve konumunu belirlemek igin
kullanilmistir, bu da kapak goriintiisiiniin spektrumunda gerceklestirilmistir. Goriinti
yayilan spektrum isaretleme algoritmasinin saglamligin1 ve algilanamazligini artirmak igin
son olarak, (Vahedi vd., 2012)'de, renkli goriintiilerin telif hakki korumasi icin bir isaretleme
yaklasimi sunulmustur. Bu yontem, genetik algoritma optimizasyon prensiplerini kullanarak
performans iyilestirmesi saglamaktadir. Isaretin giicii, yerel olarak ve ana sinyalin gorsel
ozelliklerine gdre kontrol edilir ve farkli goriintii karakteristiklerine uygun parametreler

bulunmaya ¢aligilir.

Onceden 6nerilen baz1 goriintii isaretleme yaklasimlari, lgek faktoriinii optimize etmek icin
PSO'yu (Tao vd., 2012; Vahedi vd., 2007; Zheng, Y., Wu, C. H., Lu, Z. M., & IP, y.y.)
dikkate almstir. C)megin, Zheng ve arkadaslar1 (Zheng, Y., Wu, C. H., Lu, Z. M., & 1P,
y.y.), damgalamada algilanamazlik ve saglamlik gereksinimlerini optimize etmek i¢in bir
bloktaki tam sayili DCT katsayilarimin gomiilme konumunu aramak icin PSO'yu
uygulamistir. Vahedi (Vahedi vd., 2007), gomiilii isaretin kalitesi ve saglamligini

dengelemek i¢in gdmiilil igaretin enerjisini belirlemek i¢in PSO yontemini kullanmigtir. Hai



Tao (Tao vd., 2012), isaretlemenin saglamligimi artirmak i¢in Olgek faktorlerinin
optimizasyonu i¢in PSO'yu uygulamustir. Ozellik ¢ikarma igin 3 seviyeli DWT kullanilmis
ve optimizasyon i¢in PSO kullanilmistir. Ancak PSO kullanilmasina ragmen, 3 seviyeli

DWT nedeniyle geri kazanilamayan bilgi kayb1 mevcuttur.

Dijital damgalama, ¢ok sayida uygulamada kullanilmakta olup, ayni anda birden fazla
0zelligi olan yaygin olarak kullanilan bir veri giivenligi teknigi olarak kabul edilmektedir

(Podilchuk & Delp, 2001). Dijital goriintii damgalamanin temeli Sekil 1.2” de verilmektedir.

Damgalama J

Orijinal Goriinti H Gomiilii Damgalama H Damgalanmig Goriinti J

Sekil 1.2. Dijital goriintii damgalamanin temeli

Yukarida verilenlere gore, iki figiir bulunmaktadir. Sekil 1.2, genel damga gomme igleminin
calisma seklini gostermektedir. Gomme sirasinda, algoritma iki kaynak alir: 1) Barindirict
goriintii ve 2) damga. Algoritma daha sonra, damgayi orijinal goriintiiye kendi uyguladig:

teknikler kullanarak gomerek, damgali bir goriintii ¢iktist iiretir.

Bu tez calismasinda, literatiirde mevcut yontemlerden daha iyi damgalanmis goriintii elde
etmek icin yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanarak blok tabanli yeni bir goriiniir

goriintii damgalama yontemi onerilmistir.
1.1. Problem Durumu / Konunun Tanim

Internet, giiniimiizde miikemmel bir dagitim kaynag: haline gelmistir. Neredeyse her tiirlii
bilgi (metin, goriintii, ses, video vb.) internet iizerinde bulunmaktadir. Her seyin internette
bulunmasiyla birlikte, kopyalama ve korsanlik riski 6nemli 6l¢iide artmistir (Meurer, 2005).
Yiiksek kapasiteli dijital kayit cihazlarinin gelistirilmesi, korsanligi biiyiik 6l¢iide artirmigtir.
Bu nedenle, herkes verilerini koruyan bir teknoloji aramaktadir. Damgalama, bu sorunun bir
¢Ozlimiidiir. Damgalamada, yararl bilgiler normal kullanim sirasinda kaldirilmadan verinin

icine gdmiiliir. Damga, normal kullanim siiresince siirekli olarak mevcut kalacak sekilde
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yerlestirilmelidir. Damgalama teknikleri, kopyalama oOnleme ve telif hakki koruma
uygulamalar1 i¢in genis bir sekilde uygulanabilir. Kopyalama onleme, kopyalamayi
kisitlarken, telif hakki korumasi telif hakk: sahibini tanimlar. Bunlarin yani sira, damgalama
tekniklerinin etkili ve basarili bir sekilde uygulandigi bir¢ok uygulama bulunmaktadir (Bae
ve Jung, 2001; IJ Cox, y.y.).

Literatiirde goriintii damgalama ile ilgili bir¢ok c¢alisma yapilmis ve yapilmaya da devam
edilmektedir. Goriintii damgalamada, barindirict resme dijital bilgi gomiilmesinden dolay1
resmin 6zniteliginde bir degisim veya kalite diismesi yasanmaktadir. Bu sebeple literatiirdeki

mevcut yontemlerden daha iyi sonug veren yontemlerin gelistirilmesi de elzemdir.
1.2.Arastirmanin Amaci

Bilgisayar ve internet teknolojilerinin gelismesiyle birlikte bilgiye erismek ¢ok kolay bir hal
almistir. Bu da beraberinde telif hakki problemini ortaya ¢ikarmistir. Diger yandan yapay
zekd optimizasyon algoritmalart ¢ok boyutlu, non-lineer problemlerin ¢dziimiinde
kullanilmakta ve geleneksel yontemlere gore daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu caligmanin
amaci, telif hakk: korumasi i¢in literatiirde mevcut damgalama tekniklerinden daha iyi sonug
veren yapay zeka optimizasyon algoritmalari kullanarak blok tabanli goriinlir goriinti
damgalama yontemi gelistirmektir. Elde edilen damgalanmis goriintliniin kalitesinin
artirtlmasi, bdylece hem insan algis1 hem de bilgisayarli gorii uygulamalar i¢in daha

kullanigh hale gelmesi amaglanmaktadir.
1.3.Arastirmanin Onemi

Geleneksel damgalama tekniklerinde birlestirme katsayilar1 ya arastirmaci tarafindan kisisel
uzmanligina gore ya da bir algoritma kullanilarak belirlenmektedir. Bu durumda barindirici
resim ve damga resminin en uygun katsayi ile birlestirilmesi biiyiik 6nem arz etmektedir.
Boylece bu iki resim arasindaki en uygun katsayinin belirlenmesinde yapay zeka
optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi daha 1yi sonuclarin elde edilmesine sebep

olacaktir.

Geleneksel yontemlerde barindirict ve damga resmi bir biitiin olarak degerlendirilmekte
bunun sonucu olarak ya doniisiim uzayinda ya da resim uzayinda birlestirilmektedir. Dogal

bir resmin her pikseli birbirinden bagimsiz ve farkli gri seviye degeri icermektedir.



Geleneksel yontemlerde ise birlestirme katsayisi barindirict ve damga resmi igin sabittir.
Boylece damgalanmig goriintiilerde bazi  bolgelerde kontrast diisiikliigli ortaya
¢ikabilmektedir. Bunun sonucu olarak da barindirici veya damga resminde bilgi kayiplari

meydana gelmektedir.

Bu tez ¢alismasi damgalanmig goriintii, barindirici ve damga resminin bir biitiin olarak degil
de, ilk olarak sabit boyutlu bloklara ayrilmasi, ardindan her blok icin yapay zeka
optimizasyon algoritmasi kullanarak en uygun birlestirme katsayilarinin elde edilmesi, son
olarak da elde edilen birlestirme katsayilar1 kullanilarak elde edilir. Boylece goriiniir goriintii
damgalama i¢in, yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanarak blok tabanli yontem ilk

kez Onerilmistir.
1.4. Simirhhiklar

Her goriintiiniin kendisine has 6znitelige sahip olacagindan dolay: tek her goriintii igin tek
bir damgalama yontemi gelistirilebilmesi miimkiin degildir. Cesitli dijital damgalama
teknikleri sunulmus ve Onemli katkilar saglamis olmasina ragmen, etkin bir sekilde
endistride kullanilmalar i¢in bazi sorunlarin hala ¢oziilmesi gerekmektedir. Boylece bu

yontemlerin siirekli gelistirilmesi elzemdir.

Elde edilen damgalanmis goriintiilerin kalite degerlendirmesi ise bashi bagina ayr1 bir
problemdir. Her resmin kendisine has 0znitelige sahip olmasindan dolay1 tiim goriintiileri
degerlendirebilecek tek bir kalite degerlendirme islevi elde edilememistir. Bu durumdan
dolay1 literatiirde kalite degerlendirilmesi ile ilgili birgok ¢alisma yapilmis ve halen de
yapilmaya devam etmektedir. Bundan dolay1r damgalanmis goriintiiniin birden fazla kalite

islevleri tarafindan degerlendirilmesi ve yontemin basariminin test edilmesi gerekmektedir.

Bu arastirmada yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi problem ¢6ziimiine
biiyiik katki saglarken diger taraftan da optimizasyon algoritmalarinin dezavantajim
icermektedir. Kullanilacak olan yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin parametre
degerlerinin uygun bir sekilde belirlenmesi, problem ¢oziimiine dogrudan etki edeceginden
dolay1 ¢ok 6nemlidir. Bu parametreler aragtirmaci tarafindan tecriibelerine gore ya da daha
once yapilan caligmalara gore belirlenmelidir. Yiiriitiilen 6n deneyler ve deneyler neticesinde

de en uygun parametre degerleri tespit edilmelidir. Yapay zekd optimizasyon



algoritmalarinin diger bir problemi ise baslangi¢ popiilasyonu iiretiminin rastgelelige dayali
olmasidir. Bu sebepten dolayr ve yerel optimuma takilabilmesinden dolayr her zaman

kiiresel optimumu garanti etmezler.
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2. GENEL (KURAMSAL, KAYNAK) BiLGIiLER

Bilgi teknolojisi her gegen giin daha da hizli bir sekilde gelisirken, herkesin internete erisimi
gecmiste oldugu gibi bir sorun olmaktan c¢ikmistir. Bu erisim kolayligi ve internet
kullaniminin artmasiyla birlikte dijital verilerin kimlik dogrulamasi ve telif hakki korumasi
bu donemin arastirmacilari i¢in sicak bir konu haline gelmistir. Giiniimiizde ses, video ve
goriintli seklindeki dijital verilere kolayca erisilebilir ve herkese agiktir. Bu nedenle, bu tiir
verilerin yasa dig1 kullanimdan ve kopyalanmasindan korunmasi ve sahipliginin saglanmasi
sahiplerin 6nemli bir endisesidir. Verilerin korunmasi, telif hakki ve dijital goriintiilerin yasa
dis1 kopyalanmasini ele almak i¢in bir¢cok yaklasim onerilmistir, bunlardan en popiiler olan
ise damgalamadir. Bu, veri gibi ses, video, goriintii ve 3D modellere gizli bilgi gdmme
teknigidir ve bunlar1 yasa dis1 kullanima kars1 giivenli hale getirir (Anwar vd., 2010; Ishtiaq
vd., 2009).

Dijital verilere gomiilii gizli bilgi dijital damga olarak adlandirilir. Uygulamanin
gereksinimlerine bagl olarak damga goriiniirliigii belirlenebilir, yani goriinlir veya gizli
damga. Damgalama, dijital verilerin iceriginin sifreleme ile karsilastirildiginda, kodlama
islemi uygulandiktan sonra bile giivende kalmasini saglar (Anwar vd., 2010; Sikander vd.,

2010).

Gortinmez damga gdmme ve tespit siirecinde, gizli bilginin insan goziinden gizli kalmasi ve
damgal1 goriintiiniin gorsel kalitesinin bozulmadan korunmasi 6nemli bir endisedir ve gizli
gdriintiiniin etkilenmeden kalacagina dair giivence saglanmalidir. Ilk sorun "algilanamazlik"

olarak adlandirilirken, sonraki ise damgalamanin saglamligidir.

Dijjital goriintii damgalama hem resim uzayinda (Bender vd., 1996; Y. K. Lee & Chen, 2000)
hem de doniisiim alaninda (Khan & Mirza, 2007; Usman & Khan, 2010) yapilabilir.
Dontigiim alan1 durumunda, damga, goriintiiye ayrik kosiniis doniisiimii, dalgacik doniistimii
veya Fourier donilisimii uygulandiktan sonra gomiiliir. Damga, frekans alaninda
gomiildiikten sonra ters doniisiim gergeklestirilir ve damgal1 goriintii elde edilir. Bagka bir

goriintliye bir goriintlinlin gizlenmesi i¢in bir¢ok teknik gelistirilmistir (Bender vd., 1996).

Damgalama, bilgiyi dijital bir goriintiiye gdmen bir tekniktir. Teknigin, gdmiilii bilginin yok

edilmesini ve kaldirilmasini 6nlemek i¢in yeterli giivenlige ve saglamliga sahip olmasi
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gerekir (Lin, Wang, & Horng, 2009; Lin, Wang, Horng, vd., 2009; Y. R. Wang vd., 2011).
Son zamanlarda, Lin vd. (2008), dalgacik doniisiimii kullanarak blok tabanli bir damgalama
yontemi onermistir (Lin vd., 2008). Onlar, kutupsal damgay1 ayirt etmek i¢in ilk ve ikinci
en biiylik katsayilar arasindaki 6nemli farki uygulamislardir. Meerwald vd. (2009), Lin vd.
(2008) tarafindan onerilen damgalama yonteminin sabit blok boyutu kullandigin1 ve sadece
bir alt bandin kullanildigin1 ve ayrica permiitasyonun blogu olusturan katsayilari
gizlemedigini belirtmislerdir (Meerwald vd., 2009; Y. R. Wang vd., 2011). Bu durum,
saldirganin alt banttaki sinirli bloklarda ikili damgalar arasindaki 6nemli farki kolayca analiz
edebilecegi ve dolayisiyla damgay1 kotii niyetle yok edebilecegi anlamina gelir. Yukarida
tanimlanan sorunu asmak i¢in, daha fazla katsayiya ihtiya¢ vardir ve bir blogu olusturan
katsayilar, damgalamanin saglamligin1 kaybetmemesi kosuluyla rastgele secilmelidir.
Damgalama sisteminde damgalanmis goriintii kalitesi ile saglamlik arasinda catisma
gereksinimleri vardir. Bagka bir deyisle, damgalamanin daha saglam olmasini istiyorsak, o
zaman damgali goriintiiniin kalitesi feda edilebilir. Onceki ¢alismalarda, bu problemi asmak
i¢in bircok yontem onerilmistir. Ornegin, insan gdrme sistemi araciliiyla sezgisel bir agirlik
tasarlanmistir (Podilchuk & Zeng, 1998; Qi vd., 2008) veya genetik algoritma (GA)
(Kumsawat vd., 2005; Shieh vd., 2004) bir goriintiiniin seffaflig1 ile saglamlig1 arasindaki
dengeyi kontrol etmek i¢in. Son zamanlarda, pargacik siirli optimizasyonu (PSO)
damgalama sistemine evrilmistir. PSO, problem ¢6zme i¢in stokastik, popiilasyon tabanli bir
bilgisayar algoritmasi kullanan bir zekali algoritmadir. Arama uzaymnda en uygun ¢oziimii
aramak i¢in bir amag fonksiyonu verilerek, Lee ve arkd. (Z. J. Lee vd., 2008) (2008) GA ve
PSO'ya dayali bir hibrit damgalama algoritmas: 6nermislerdir. GA ve PSO, hem saglamlik

hem de algilanamazlik i¢in en uygun degeri aramak i¢in eszamanli olarak uygulanmastir.

Meta-sezgisel optimizasyon teknikleri, kalite ve saglamlik arasindaki catisma sorununu
¢6zmek i¢in bircok damgalama yontemi ile birlestirilmistir (Veysel Aslantas, 2009; Farhan
ve Bilal, 2011; Hemis vd., 2016; Vahedi vd., 2012). Bunlar, optimizasyon hedeflerini
tanimlayan bir uygunluk fonksiyonunu optimize eden bir ¢dziim arayarak gerceklestirilir.
Bunlar tek amagli ve cok amagli optimizasyon yontemlerine ayrilabilir. Var olan damgalama
optimizasyon yontemleri ya tek bir amagh ya da ¢cok amagli optimizasyon problemleri olarak
formiile edilir, optimum gii¢ faktdriinii veya gdmme konumunu aramak i¢in. Tek amagh

optimizasyon, genellikle ya kaliteyi ya da saglamlig1 iyilestirmeye odaklanir. Bu yontemler
12



genellikle bir amag¢ i¢in optimum gomme konumlarimi arar, diger amag ise Onceden
belirlenmis veya adaptif olarak degerlendirilen bir 6lgekleme faktorii araciliiyla ayarlanir.
Anwar ve arkd. (2010) ¢alismasinda, damgalama resim uzayinda uygulanmis, her bir ana ve
damga esit boyutlu bloklara ayrilmistir (Anwar vd., 2010). Her ana blok i¢in, en yliksek

kalitede gomiilebilecek damga blogunu aramak i¢in optimizasyon uygulanmistir.

Optimize edilmis filigranlama yoOntemlerinin ¢ogu, hem filigran kalitesini hem de
saglamligini optimize etmek i¢in ¢ok amacli filigran optimizasyon algoritmalarini kullanir;
burada optimum gémme parametreleri uygunluk fonksiyonuna goére degerlendirilir. Mevcut
bir¢ok teknik (Ali, Ahn, & Siarry, 2014; Lei vd., 2013; Mishra vd., 2014) ve uygunluk
degerinin tiim hedeflerin agirlikli toplam1 olarak hesaplandigi ¢ok amaclt bir optimizasyon
yontemi olarak agirliklandirma toplami yaklasimini kullanmigtir. Bu yaklasimin bir
siirlamasi, optimum ¢dziimiin esas olarak deneysel veya bulussal olarak degerlendirilen

agirliklandirma faktdrlerinin degerlerinden etkilenmesidir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu galismanin amaci, telif hakki korumasi igin literatiirde mevcut damgalama tekniklerinden
daha iyi sonug¢ veren yapay zekd optimizasyon algoritmalarini (Diferansiyel Gelisim,
Genetik Algoritmalar ve Yapay Ar1 Kolonisi) kullanarak blok tabanli goriiniir goriinti
damgalama yontemini gelistirmektir. Bu boliimde, deneysel sonuglarin sunulmasi
Oncesinde, bu calismanin genel amacini ve kullanilan yontemleri agiklamak icin bir giris
yapilacaktir. Bu giris kismi, yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin telif hakki korumasi
icin damgalama yoOntemlerinin gelistirilmesindeki onemini vurgulayacak ve g¢alismanin

0ziinii okuyucuya sunacaktir.
3.1. Damgalama

Dijital damgalama, bir kaplama ortasina gizli bir mesaj yerlestirmek i¢in kullanilan bir
tekniktir ve bu sekilde ortak bir insan, mesaji1 ¢iplak gozle géremez ve normal bir kaplama
ortasi olarak algilanmaktadir (Podilchuk & Delp, 2001). Mesaj, yaraticinin adi, bir sirket
logosu veya yalnizca belirli bir algoritma uygulandiginda ¢ikarilabilen herhangi bir isaret
olabilir ve bu sekilde miilkiyetin kanit1 verilebilir. Damgalama ayn1 terimleri steganografiyle
aciklar ancak steganografi ve damgalama arasinda farklar vardir (Paul, 2011; Podilchuk &

Delp, 2001).

1. Steganografi, yalnizca noktadan noktaya iletisim i¢in kullanilabilirken, damgalama

noktadan ¢oklu noktaya iletisim i¢in de kullanilabilir.

2. Steganografi yontemleri, kaplama ortasinda herhangi bir degisiklige ¢ok duyarlidir. Eger
kaplama ortas1 degisirse, gizli mesaj tamamen ortadan kaybolur. Ancak damgalama
durumunda, kaplama ortasina yapilan bazi bozulmalardan sonra bile mesaji koruyan
yontemler vardir. Kaplama ortasinin degistirilmesinden sonra bile mesaji korumanin bu

fenomenine teknik olarak dayaniklilik ad1 verilir.
3. Damgalama yontemlerinin dayanikliligi, steganografiye gore daha fazla agirlik verir.

Cheddad ve digerleri, kriptografi, steganografi ve damgalamayr Sekil 3.1°de gosterildigi
sekilde iligkilendirmis ve simiflandirmislardir (Cheddad vd., 2010). Steganografi ve

damgalama, bilgi saklama kategorisi altina yerlestirilmistir.
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Giivenlik Sistemleri

|

Kriptografi Bilgi Sakalama
|
Steganografi Damgalama
| |
Dilbilim Steganografisi Teknik Steganografi Dayamikh Kirilgan
| |
Dijital Resim Video Ses Metin Farkedilmez Goriiniir Parmak izi

Sekil 3.1. Giivenlik sistemleri taksonomisi
3.2. Yapay Zeka Optimizasyon Algoritmalari

Yapay zeka optimizasyon algoritmalari, son yillarda cesitli alanlarda biiyiik ilgi goren ve
onemli basarilar elde eden bir arastirma alanini olusturmustur. Bu algoritmalar, bilgisayar
sistemlerine insan benzeri zeka ve 6grenme yetenekleri kazandirmayr amaglar ve genis bir
uygulama yelpazesine sahiptir. Telif hakki korumasi gibi alanlarda da yapay zeka
algoritmalarmin  kullanim1 giderek artmaktadir. Bu bashk altinda, yapay zeka
algoritmalarinin  telif hakki korumas: i¢in kullaniminin 6nemi ve potansiyeli
vurgulanacaktir. Yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin, geleneksel yontemlere gore
daha iyi sonuglar verme egiliminde oldugu ve bu algoritmalarin damgalama tekniklerinin
gelistirilmesindeki rolii iizerinde durulacaktir. Ozellikle, diferansiyel gelisim, genetik
algoritmalar ve yapay ar1 kolonisi gibi optimizasyon algoritmalarinin, goriiniir goriintii

damgalama yontemlerinin gelistirilmesinde nasil kullanilabilecegi ele alinacaktir.
3.2.1. Kel Kartal Algoritmasi

Dogada, arastirmacilar1 6zel navigasyon, sosyal isbirligi ve avlanma yontemlerini taklit
etmeye ve simiile etmeye tesvik eden bir¢ok canli tlirii bulunmaktadir (Chhabra vd., 2023).
Kartallar, besin zincirinin en iistiinde yer alan avcilar arasinda, genellikle kolay veya protein

acisindan zengin yiyecekler yiyen lescil olarak kabul edilirler.
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Kel kartallar, genellikle baliklar1 (canli veya 6lii), 6zellikle somonlari, baslica yiyecek olarak
segen bir firsatgidir. Optimal avlanma kararlar1 veren kuslar, avlanma girisiminin enerji
maliyetini, avin enerji igerigini ve ¢esitli habitatlarda basar1 olasiligin1 degerlendirebilirler
ve ¢oklu saldir1 yontemlerini kullanirlar (Todd vd., 1982). Kel kartallar genellikle kiimeler
halinde avlanir, ancak ucus sirasinda da avlanabilirler. Baliklar1 suyun i¢inden almak zor
oldugu i¢in, baliklar1 inanilmaz mesafelerden gorebilirler. Bu nedenle, saldirinin yalnizca
20'de 1'1 basarili olabilir (Stalmaster & Gessaman, 1982). Bundan sonra, avlanma 6nemli

miktarda enerji tiiketir, bu nedenle kel kartallar dinlenirler.

Son zamanlarda, Alsattar ve ekibi tarafindan gelistirilen yeni bir siirli tabanli optimizer olan
kel kartal arama optimizasyonu (BES-bald eagle search optimizer) adl1 bir optimizasyon
yontemi gelistirilmistir (Alsattar vd., 2020; Chhabra vd., 2023). Bu optimizasyon yontemi,
balikk avlama davramisini taklit eder. BES’in avlama davranisi ti¢ farkli asamadan

olusmaktadir:

1) Kartalin avin diger alanlara kiyasla daha yiiksek bir temas olasiligina sahip oldugu alani

sectigi alan segimi,

2) Kartalin dnceden segilen bolgeye hareket ederek arama islemini gergeklestirdigi alanda

arama,

3) Avcinin, 6nceki asamadan elde edilen bilgileri kullanarak balig1 yakalamak i¢in en iyi
konumu segtigi ve dogrudan ona gitmek i¢in kullandig1 dalistir (Chhabra vd., 2023). Blok
diyagrami Sekil 3.2°de sunulmaktadir.

Arama uzayini
seg
Segilen

uzayda arama
yap

Dalig yaparak
avin
yakalanmasi

Sekil 3.2. Kel kartal algoritmanin adimlar1
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3.2.2. Genetik Algoritma

Charles Darwin, dogal sec¢ilimin temel ilkesini ana evrimsel arag¢ olarak formiile etmistir.
James Holland ve ekibi, bu metodolojiyi daha formal ve islenebilir bir sekilde tanitmistir
(John H. Holland, 1973; John H Holland, 1975). Holland, sema teorisini kullanarak genetik
algoritmalarin saglam teorik koklere sahip oldugunu gostermis ve genetik algoritmalarin
genis bir optimizasyon problem kiimesini dogru bir sekilde ¢6zebildigini ortaya koymustur
(Goldberg, 1989; Mitchell, 1998). Genetik algoritmalar, dogal seleksiyon ve dogal genetik

mekaniklerine dayanan arama algoritmalaridir.

Genetik Algoritma (GA), secim, genetik islem ve degistirme olmak iizere {i¢ ana islevden
olusan bir evrimsel optimizasyon teknigidir (El Houby & Yassin, 2020). Baslangicta,
rastgele segilen bir baglangi¢ popiilasyonu kromozomlarla olusturulur; her biri bir potansiyel
¢cozlimii temsil eder. Bu kromozomlardaki genler, optimize edilecek problemin
degiskenlerinin degerlerini kodlar. Ardindan, bir uygunluk fonksiyonu kromozomlari

degerlendirir.

Yeni kromozomlar olusturmak i¢in, caprazlama ve mutasyon gibi genetik islemler kullanilir;
bu islemler gen bilesimini degistirmek i¢in uygulanir. Amag, popiilasyon i¢inden en uygun
bireyleri segmek ve bir nesilden digerine geciste yeni bir popiilasyon olusturmaktir. Daha
yiiksek uygunluk degerine sahip kromozomlar, bir sonraki nesil i¢in sec¢ilme olasiligi daha

yiiksektir.

GA dongiisii, belirli bir sonlandirma kriteri karsilanana kadar devam eder; bu kriterler
arasinda maksimum nesil sayisina ulasilmasi veya belirli bir esik degere ulasilmasi
bulunabilir. Arastirmalar, GA'nin global optimum ¢6zlimleri aramada etkin ve kararli
oldugunu gostermektedir (Gen ve Cheng, 1999; J H Holland, 1975). Sekil 3.3, genetik
algoritmanin adimlarin1 géstermektedir (El Houby & Yassin, 2020).
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Baslangi¢ popiilasyonu
olusturma

N

—>  Uygunluk degeri evrimi

N

Yeniden Uretim

N

Gaprazlama

Mutasyon

Hayir
— Sart saglandi mi?

lEvet

.

3.2.3 Diferansiyel Gelisim Algoritmasi

Sekil 3.3. Genetik algoritmanin adimlari

Diferansiyel Gelisim (DQ), basit ancak rekabetci bir stokastik gercel-parametre Evrimsel
Algoritma (EA) olarak kabul edilir. Storn ve Price tarafindan 6nerilen DG, iteratif olarak
varyasyon operatorlerini (mutasyon ve caprazlama) ve tipik EA'larin benzeri se¢im
operatoriinii kullanan bir popiilasyon tabanli global optimizasyon algoritmasidir (Storn ve

Price, 1997b).

Diferansiyel evrim algoritmalari, popiilasyon tabanli optimizasyon algoritmalaridir. Bir

poptilasyon, her biri bir vektorle temsil edilen birden fazla birey igerir. Diferansiyel evrim
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algoritmasi, iteratif slirecte bireyleri siirekli olarak iyilestirir ve her birey, nihayetinde en iyi
¢Oziime ulagsmadan oOnce siirekli olarak evrim gegirir (Zeng vd., 2021). Diferansiyel evrim
algoritmalar1 genellikle {i¢ islem icerir: mutasyon islemi, caprazlama islemi ve se¢im islemi.
Mutasyon islemi, popiilasyondan birka¢ vektor secer ve mutasyon operatorii araciligiyla
mutasyon vektoriinii olusturur. Caprazlama islemi, mutasyon vektoriine ve ana vektore
caprazlama operatdriinii uygulayarak bir deney vektorii olusturur. Sec¢im islemi, deney ve
ana vektorlerden bir vektorii bir sonraki nesile hayatta kalacak sekilde seger. Eger D boyutlu
degiskenlere sahip bir minimum optimizasyon problemi ¢o6ziilmek isteniyorsa, her
iterasyonda, diferansiyel evrim algoritmast N boyutunda bir populasyon olusturur. k.
iterasyondaki popiilasyon Pk = {Xi.k, Xo.k, . . ., Xn,k}. j G € {1, 2, ..., N}) bireyi k.
iterasyonda, D boyutlu bir vektorle temsil edilir, Xj.k = {xj,1,k, xj,2,k, . . ., xj,D.k}.
fterasyon siirecinde, mutasyon islemi, caprazlama islemi ve secim islemi sirayla
gerceklestirilir. Klasik diferansiyel evrim algoritmasini gosteren bir akis diyagrami Sekil

3.4'te sunulmustur (Zeng vd., 2021).

Baslatma

Mutasyon Operasyonu

Caprazlama Operasyonu

Secme Operasyonu

Hayir

Sartlar saglandi mi?

Evet

Optimal Géziim Ciktisi J

Sekil 3.4. Diferansiyel gelisim algoritma adimlari
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3.2.4. Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Karaboga (2005) tarafindan onerilen Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi, bir ar1 kolonisinin
yiyecek arama davranigini simiile eder ve sayisal problemleri optimize etmek icin basariyla
uygulanmistir (D Karaboga, 2005; Dervis Karaboga ve Basturk, 2006, 2007). Bir ar1
kolonisi, kovanin i¢ine indirilen nektar miktarin1 maksimize etmek i¢in zengin yiyecek
kaynaklarin1 bulmaya ¢alisir. Gergek bir kovanin iginde birka¢ goérev smiflandirmasi
olmasina ragmen, Yapay Ar1 Kolonisi, is¢i arilar, gozlemci arilar ve izci arilari igeren bir
foraj davranigini taklit eden minimal bir model kullanir. Bir is¢i ar1, bellegindeki konumu
degistirerek bir yiyecek kaynagi pozisyonu bulur ve her yeni kaynagin nektar miktarini
degerlendirir ve daha iyisini hatirlar (acgdzlii secim). Isci arilar, kullandiklar1 yiyecek
kaynaginin kalitesiyle ilgili bilgiyi dans alaninda paylasirlar. Gézlemci arilar, is¢i arilarindan
gelen bilgilere dayanarak yiyecek kaynaklari bulurlar. Daha karli kaynaklar, gézlemciler
tarafindan daha olas1 bir sekilde secilir. Bir gézlemci ar1, bu bilgiye bagli olarak bir yiyecek
kaynag1 secer (olasiliksal secim) ve bu kaynak iizerinde bir degisiklik yapar. Daha iyi bir
kaynagi belirlemek i¢in aggozlii bir secim yapilir. Gergek arilarin dogasinda, bir yiyecek
kaynagi artik somiiriillmeye degmezse, arilar tarafindan terk edilir ve o kaynagin is¢i arisi,
cevreyi rastgele veya igsel bir motivasyonla arayan bir izci olur. ABC algoritmasinin ana

adimlari, Sekil 3.5'de goriilen bir akis diyagraminda verilmistir (Akay & Karaboga, 2012).

20



. pozilsyunlarlm l]r;l -

|

Nektar Miktarini Hesapla

|

.J orevli anilar igin komsi k
| belirle

l

{ Nektar Miktarini Hesapla

l

Seleksiyon

l

——

cil y ') Hayr Tium gozcii arilar
belirle | dagitilch ni?

Seyirci arillar find

l Yes

Kaynak pozisyonunu
hafizaya al

l

Birakilacak kaynaklar
belirle

l

Birakilan kaynaklarin yerine
yeni kaynaklar iiret

l

Durdurma kriteri  Hayir
saglamyor mu?

ism

——

-

i

Sekil 3.5 Yapay ar1 koloni algoritmasi

3.3. Kalite Metrikleri

Bir goriintii  birlestirme yontemiyle olusturulan birlesik goriintiiniin ~ kalitesini
degerlendirmek olduk¢a zor bir gorevdir. Dolayisiyla, kaynak goriintiilerden bozulma
olmadan aktarilan bilginin dogrulugunu 6lgmek i¢in yeni metriklerin gelistirilmesiyle ilgili
yogun arastirmalar devam etmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan kalite metrikleri iki

gruba ayrilmistir:
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Referans/ideal birlesik goriintiiye ihtiyag duyan ve birlesik goriintiiye gore hatay1 veya
benzerligi karsilastirmak i¢in kullanilan metrikler (referans tabanli metrikler) (Z. Wang vd.,

2004).

Referans birlesik goriintiiye gerek duymayan ve birlestirme kalitesini 6lgmek igin
hesaplamay1 birlesik goriintii ve/veya kaynak goriintiileri kullanarak yapan objektif

metrikler (Xydeas & Petrovi¢, 2000).

Pratikte, referans birlesik goriintii genellikle mevcut olmadigindan, ikinci gruptaki metrikler
coklu-odakli goriintiilerde kullanilir. Ancak, baz1 objektif metriklerin sonuclari, siibjektif
gorsel degerlendirmelerle uyumlu olmayabilir. Ornegin, bir objektif metrige gére en iyi olan
birlestirme yontemi, gorsel degerlendirmede en kotii sonuglari verebilir. Bu nedenle, birinci
grup metrikler, tamamen bir referans goriintiiden tiiretilen kaynak goriintiilerle yapilan

birlestirme islemlerinde kullanilir.

Tez calismasinda kullanilan objektif kalite metrigi varyans (VAR) ve Degistirilmis
Laplacian Toplami (KMswmi) kullanilmaktadir.

3.3.1. Varyans (VAR)

VAR, bir kiimenin elemanlarinin o kiimenin ortalamasindan ne kadar uzaga dagildiginin bir
olgiitiidiir. Bir goriintii bulaniklagsmaya basladiginda piksel degerleri ortalama piksel
degerine yakinlagmaya baslar. Dolayisiyla, bulanik bir goriintiiniin varyans degeri, ilgili
gorilintiiniin net halinin varyans degerinden daha diisiiktiir ve boylece VAR, bir kalite metrigi
olarak ¢oklu-odakli goriintii birlestirme uygulamalarinda kullanilabilir (Aslantas & Kurban,

2009).

1 M N
N\2
VAR =575 0, 0 (bii =)

i=1 j=1
Denklem 1. MxN boyutundaki bir goriintii blogu i¢cin VAR degerinin hesaplanmas1

Burada p; j blogun i satir ve j stitunundaki piksel degerini temsil ederken, blogun ortalama
piksel degeri ise p ile gosterilmektedir. Bir goriintii blogunun piksel degerlerinin

ortalamadan ne kadar uzak oldugu ifade edilmektedir.
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3.3.2. Degistirilmis Laplacian Toplam (KMsmr)

Goriintliniin kontrast degeri arttikca frekans degeri de artar. Bu durumda, yliksek frekanslari
tespit etmek icin Laplacian operatorii gibi bir yiiksek geciren filtre kullanilabilir. Ancak,
yatay ve dikey yonlere gore ikinci tlirevlerin igaretlerinin farkli olabilecegi gz Oniine
alindiginda, bir isaretin digerini etkisiz hale getirmesi olasidir. Degistirilmis Laplacian
toplam1 (KMswmi), bu etkiyi engellemek i¢in kismi ikinci tiirevlerin mutlak degerlerinin
toplamin1 hesaplar. Bu 6zelligiyle normal Laplacian operatoriinden farklidir. KMswmr. degeri
arttikca, goriintiiniin kalitesi de artar. KMswmr degeri, Denklem (2)'ye gore hesaplanir (Harun
Akbulut, y.y.; Nayar ve Nakagawa, 1994).

.. %1 (i) 3£ (i.j)
v2rG ) = L] + LS =

12f@D = fE=1L) - fE+LPDI+2fGH - fFGT -1 = fEj+ 1)
KMgpy, = Zi Z]- sz(i'j)

Denklem 2. KMSML degerinin hesaplanmasi

3.3.3. Entropi (KMEg)

Entropi (KME), birlestirilmig bir goriintiiniin igerik kalitesini 6l¢mek i¢in kullanilir ve KMEg
degeri ylikseldikce goriintiiniin kalitesi artar (Harun Akbulut, y.y.; Jagalingam ve Hegde,
2015).

L-1
KMp() == ) Pp(x)log, Pr(x)
i=0
Denklem 3. KME degerinin hesaplanmasi

Bu durumda, P, birlestirilmis resmin normalize edilmis histogramini temsil ederken, L ise

gri ton sayisini ifade etmektedir.
3.3.4. Chen-Blum Kalite Metrigi (KMcs)

Chen-Blum kalite metrigi (KMcs), insan gérme modellemesi tarafindan ilham alinarak
gelistirilmis bir algisal goriintii birlestirme kalite ol¢iistidiir (Chen ve Blum, 2009; Harun
Akbulut, y.y.). KMcs, ¢oklu kaynak goriintiilerinden birlestirilmis bir goriintiiye aktarilan
bilgi miktarin1 degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu metrikte, dncelikle belirli bir kontrast

duyarliligr isleviyle giris goriintiileri filtrelenir, ardindan yerel kontrast hesaplanir ve bir
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belirginlik haritas1 olusturulur. Son olarak, global bir kalite degeri hesaplanir. KMCB,

Denklem (4) ile tanimlanmustir.

KMCB = Q_P(l'])

Qp, her piksel i¢in hesaplanan kiiresel kalite indeksidir. Qp Denkem 5 ile verilir.

Qp(i;j) = Wll(i'j) * QllF(i'j) + WIZ (l']) * QIZF(i'j)

Denklem 4. KMCB degerinin hesaplanmasi

wy, ve wy, gorintli kontrastina bagl belirginlik haritasim ifade eder. @ r ve QpF, bilgi

koruma degerleridir.
3.3.5. EFQI (Edge-based Fused Quality Index)

EFQI (Edge-based Fused Quality Index), birlestirilmis bir goriintiiniin kenar bilgisini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir 6l¢iidiir. Jiang ve Wang tarafindan tanitilan bu o6lgiit,
birlestirilmis goriintliniin kenarlarinin netligini ve uyumlulugunu degerlendirir (Jagalingam
& Hegde, 2015; Jiang & Wang, 2014). EFQI'nin degeri, birlestirilmis goriintiiniin kalitesini
belirler (Jagalingam & Hegde, 2015). Bu metrik ne kadar ytiksekse, o kadar iyi bir kaliteye
sahip oldugunu gosterir. Bu nedenle, yiiksek EFQI degerleri, birlestirilmis goriintiiniin

yiiksek kaliteli ve net kenarlara sahip oldugunu isaret eder.

EFQI(X,Y,F) = WFQI(X,Y,F) » WFQI(X',Y', F")*

Denklem 5. EFQI degerinin hesaplanmasi

Denklemde, X ve Y, birlestirilmek istenen iki kaynak goriintliyli temsil ederken, FF’ bu
kaynak gortntiilerin birlegtirilmis sonucudur. WFQI(X,Y,F) * WFQI(X',Y', F") ise orijinal
kaynak goriintiileri X ve Y ile birlestirilmis goriintii / arasindaki uyumu degerlendiren bir
faktor olarak belirtilir. X' ve Y’ ise birlestirilmis goriintiiniin kenarlarina karsilik gelen iki
kenar ozellik haritasini ifade eder. F' ise birlestirilmis goriintiiniin kenar 6zellik haritasini

temsil eder. Burada a ise dl¢limiin karsilagtirilabilirligini ayarlayan bir parametredir.
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4. BULGULAR (ve TARTISMA)

Geleneksel goriiniir resim damgalama yoOntemlerinde barindirict ve damga (kaynak)
gorilntiiler belirli bir oranda birlestirilerek damgalanmis goriintii elde edilir. Bu boliimde
sabit boyutlu bloklarin kaynak goriintiiler lizerine birbirlerinin iizerine degmeyecek,
aralarinda bosluk kalmayacak bir sekilde fayansvari birlesimi saglayan blok tabanli yeni bir
yontem Onerilmistir. Kaynak goriintiiler tizerindeki karsilikli bloklarin en uygun birlestirme
oranlarinin hesap edilmesi amaciyla yapay zekd optimizasyon algoritmalarindan genetik
algoritma (GA), diferansiyel gelisim (DE) ve yapay ar1 koloni (ABC) algoritmasi
kullanilmistir. Bu yontem goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan goriintii setlerine
uygulanmis, yiiriitiilen deneyler sonucunda elde edilen sayisal ve gorsel sonuglar

sunulmustur.
4.1. Geleneksel Resim Damgalama

Bu yontemde barindirici resim ve damga resmi belirli bir oranda birlestirilerek damgalanmis
goriintii elde edilir. Sekil 4.1°te geleneksel resim damgalama yonteminin blok diyagrami
gosterilmistir. Sekil 4.1’ten gorildiigii gibi barindirict resim ve damga resmi birlestirme

kuralina gore birlestirilir ve damgalanmig goriintii elde edilir.

Banndinc
Resim

Birlestirme Damgalanmis
Kurali Gorunti

Y

Damga Resmi

Sekil 4.1 Geleneksel Goriiniir Resim Damgalama Y dntemi
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Geleneksel yontemde birlestirme kurali olarak yapay zeka optimizasyon algoritmalarini
kullanan goriiniir resim damgalama yontemleri onerilmistir. Bu yontemin blok diyagrami

Sekil 4.4°de gosterilmistir.

Banndinc
Resim

Optimizasyon Damgalanmig
Algoritmasi Garintd

h 4

Damga Resmi

Sekil 4.2 Yapay zeka optimizasyon algoritmasi temelli goriiniir resim damgalama

Sekil 4.4’den gorildigli gibi barindirict ve damga resmi optimizasyon algoritmasi
kullanarak damgalanmis goriintii elde edilir. Bu tez ¢alismasinda bu yontem igin literatiirde
ilk kez kel kartal arama (BES) optimizasyon algoritmasit kullanarak goriiniir resim
damgalama yontemi sunulmustur. Alsattar ve arkadaslar1 tarafindan yakin zamanda 6nerilen
algoritma, kel kartallarin avlanma davranislarini taklit ederek optimizasyon problemlerini
¢ozmektedir. BES barindirici ve damga resminin optimal oranda birlestirilmesini hesap eder.
Damgalanmig ve barindirict goriintii arasindaki korelasyon katsayisi ile ¢ikarilan damga ve
damga goriintlisii arasindaki korelasyon katsayisini maksimize eden fonksiyon BES’in

uygunluk islevi olarak kullanilmistir.

4.2. Blok Tabanh Resim Damgalama

Geleneksel resim damgalama yontemlerinde kaynak goriintiiler bir biitiin olarak ele alinir ve
en uygun birlestirme oranina gore birlestirilerek damgalanmig goriintii elde edilir. Dogal bir
goriintli kendisine has bir 6znitelige sahiptir. Ayrica dogal goriintiiler homojen bir yapiya
sahip olmadiklarindan dolayi, homojen bir oranla birlestirildiklerinde, damgalanmis
goriintiide kontrast diigiikliigiinden dolayr bilgi kayiplari meydana gelmekte ve arzu

edilmeyen damgalanmis goriintiiler elde edilmektedir.
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Geleneksel resim damgalama yontemlerinin bu dezavantajini ortadan kaldirmak igin bu tez
calismasinda yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanarak blok tabanli yeni bir yontem
onerilmistir. Onerilen ydntemde ilk olarak kaynak goriintiiler sabit boyutlu es bloklara
birbirlerinin iizerine gelmeyecek ve aralarinda bosluk kalmayacak bir sekilde fayansvari

dizilir. Sekil 4.3’de kaynak goriintiilerin bloklara ayrilmig goriintiisii gosterilmistir.

Kaynak Goriinti Tx7 Bloklara aynlmig Gériintii

Sekil 4.3 Kaynak goriintiilerin bloklara ayrilmasi

Kaynak goriintiilerin bloklara ayrilmasi durumunda blok boyutunun belirlenmesi yontemin
basarimina biiylik oranda etki etmektedir. Blok boyutu kiigiildiik¢e barindirict ve damga
resmi daha iyi bir sekilde damgalanmasina ragmen hem damgalanmis goriintiide testere disi
etkisinin ortaya c¢ikmasmma hem de yoOntemin hesaplama siiresinin artmasina sebep
olmaktadir. Blok boyutunun biiylik se¢ilmesi durumunda ise damgalanmis goriintiiniin
kalitesi azalmaktadir. Yapilan on deneyler ve literatiirde yapilan caligmalar dikkate
alindiginda blok boyutunun 8x8’den kiiglik olmast durumunda damgalanmis goriintiide
testere disi etkisinin bariz bir sekilde ortaya ¢iktigi, 24x24 blok boyutundan daha biiyiik
olmast durumunda ise damgalanmig goriintiiniin kalitesinin diistiigi goriilmiistiir. Boylece
bu tez calismasinda 8x8, 16x16 ve 24x24 blok boyutlarinin yontemin basarimina etkisi
aragtirtlmistir. Kaynak goriintiiler icin BS blok sayisi, MxN kaynak goriintiilerin boyutlari

ve mxn sabit boyutlu bloklarin boyutlar1 olmak tizere Esitlik 1 kullanilarak hesaplanir.

MxN
S =
mxn

Denklem 4.3.1. Blok sayis1 hesaplama
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Bir sonraki adimda yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanilarak kaynak goriintiiler
tizerinde bulunan karsilikli her blok i¢in en uygun birlestirme katsayisi hesap edilir.
Optimizasyon algoritmasi i¢in optimize edilecek problem boyutu Esitlik 1 kullanilarak elde
edilen blok sayisidir. Optimizasyon algoritmalarinin kendisine has parametre degerleri

arastirmacilar tarafindan belirlenir. Damgalanmis goriintii Esitlik 2 kullanilarak elde edilir.

DG; = oran;xB; + (1 — oran;)xD;(i = [1,BS])
Denklem 4.3.2. Damgalanmig goriintii hesaplama

Burada DG, damgalanmis i. blogu, oran; optimizasyon algoritmasi tarafindan hesaplanan i.
blogun birlestirme orani, B; barindirici goriintiiniin i.blogunu, D; damga goriintiisiiniin i.

blogunu temsil etmektedir.

Optimizasyon algoritmasinin kalite iglevi olarak damgalanmig goriintii ile hem barindirici
goriintiiniin hem de damga goriintiisiiniin benzerliginin en yliksek degerde olmasi hedeflenir.
Boylece optimizasyon algoritmasinin kalite islevi olarak damgalanmis goriintii DG,
barmdiric1 goriintii B, ¢ikarilan damga goriintiisii CD ve damga goriintiisii D; DG ve B
arasindaki korelasyon katsayis1 C(DG,B); CD ve D arasindaki korelasyon katsayis1 C(CD,D)

olmak iizere Esitlik 3 kullanilarak hesaplanir.

max(C(DG,B) + max(C(CD, D)
Denklem 4.3.3. Korelasyon katsayisi hesaplama

Damgalanmis goriintiide ortaya cikabilecek testere disi etkisini ortadan kaldirmak icin
birlestirme katsayilarina yumusatma (smoothing) operatorii uygulanir. FElde edilen
birlestirme katsayilar1 kullanilarak damgalanmus goriintii elde edilir. Onerilen ydntemin blok

diyagrami Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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EBanndine
Resim
\‘r """"""" |
i Optimizasyon | Yumusatma Damgalanmis
! o — - » e
i Alzoritmasi i Operatdii Goriinti
Damga —ee—e—ee—e- :
. E—
Fesmi

Eloklara Aynlms
Gériintiiler

Sekil 4.4. Onerilen yontemin blok diyagrami

Sekil 4.4’den goriilecegi lizere dnerilen yontemde ilk olarak kaynak goriintiiler sabit boyutlu
es bloklara ayrilir. Ardindan yapay zeka optimizasyon algoritmasi kullanilarak kaynak
goriintiiler izerinde bulunan karsilikli bloklar i¢in en uygun birlestirme katsayist hesaplanir.
Ardindan elde edilen birlestirme katsayilarina damgalanmis goriintiilerde olusabilecek
testere disi etkisini azaltmak veya ortadan kaldirmak i¢in yumusatma operatorii uygulanir.
Son olarak da bu katsayilar kullanilarak kaynak goriintiiler iizerinde bulunan her blok
birlestirilir ve damgalanmis goriintii elde edilir. Boylece geleneksel yontemlerden daha
kaliteli damgalanmig goriintii elde edilmesi hedeflenir. Elde edilen damgalanmis goriintiiler

kalite metrikleri kullanilarak degerlendirilir.
4.3. Deneysel Sonuclar

Bu boliimde 6nerilen yontem igin literatiirde yaygin olarak kullanilan gériintii setleri izerine
bir takim deneyler yiiriitilmiistiir. Deneylerde kullanilan barindirict ve damga goriintiileri
Sekil 4.5’te gosterilmistir. Bu deneyler Matlab r2019b programi kullanilarak Windows 7
isletim sistemi, Intel Core i5 2.9 GHz CPU, 16 GB RAM donanimlarina sahip bilgisayar
tizerinde yiirtitiilmustir. Her bir blogun birlestirme katsayisin1 hesap etmek icin yapay zeka
optimizasyon algoritmalarindan ¢ok boyutlu ve non-lineer problemlerin ¢éziimiinde etkili
sonuclar veren ve yaygin olarak kullanilan GA, DGA ve ABC algoritmalar1 kullanilmistir.

Geleneksel yontemde BES algoritmasi kullanilmistir.
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c) Peppers d) Baboon a) Yozgat Bozok Universitesi

Barindiric1 Resimler Damga Resmi

Sekil 4.5. Deneylerde kullanilan goriintiiler

Onerilen yontemin ilk parametresi sabit bloklu bloklarin boyutudur. Yapilan 6n deneyler
neticesinde blok boyutunun 8x8 blok boyutundan daha kiigiik se¢ilmesi durumunda
damgalanmis goriintiilerde ileri diizeyde testere etkisi olugsmaktadir. Ayrica ydntemin
hesaplama stiresinin de arttig1 goriilmiistiir. Blok boyutunun 24x24 blok boyutundan daha
biiyiik se¢ilmesi durumunda ise damgalanmis goriintiiniin kalitesinin azaldigi goriilmiistiir.
Boylece yiiriitiilen deneylerde blok boyutu igin 8x8, 16x16 ve 24x24 blok boyutlarinin
yontemin bagarimina etkisi aragtirilmis ve yliriitiilen deneyler sonucunda elde edilen sayisal

sonuglar verilmistir.

Optimizasyon algoritmalarinin 6nerilen yontem kullanilarak karsilagtirilmasinin daha adil
bir sekilde olabilmesi i¢in ortak parametre degerlerinin es deger secilmesi uygun
goriilmiistiir. Bu minval iizerine yiiriitiilen 6n deneyler neticesinde popiilasyon sayisinin
(PS) 10°dan kiiciik secilmesi durumunda yontemin basarimin azaldigi, PS’nin 30’dan fazla
secildiginde ise yontemin basariminda ¢ok daha iyi bir iyilesme olmadigi goriilmiistiir.
Boylece yapay zekd optimizasyon algoritmalarinda 10, 20 ve 30 PS’nin ydntemin
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basarimina etkisi arastirilmis ve sayisal sonuglar verilmistir. Yiirlitilen 6n deneyler
sonucunda iterasyon sayisinda ise 10, 20 ve 30 PS sayilar1 i¢in sirasiyla 1000, 750 ve 400

iterasyon sayisinin uygun oldugu tespit edilmistir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin ilk popiilasyon olusumunun rastgele olmasi ve
sezgisel olarak en iyi sonuca ulagsmay1 hedeflemesi ve her ¢6ziimde en iyi sonucu garanti
etmemesi nedeniyle 30 defa birbirinden bagimsiz olarak kosturulmus ve elde edilen sayisal

sonuclarin standart sapmalar1 ve ortalama degerleri de verilmistir.
4.3.1. GA ile Blok Tabanh Goriiniir Resim Damgalama

Bu boliimde onerilen yontemde genetik algoritma (GA) kullanarak yontemin basarimi test
edilmistir. GA i¢in arastirmaci tarafindan belirlenmesi gereken parametreler ¢aprazlama

yontemi ve orani, mutasyon yontemi ve orant, segme yontemidir.

Yiiriitiilen 6n deneyler sonucunda c¢aprazlama yontemi olarak tek noktadan ¢aprazlama
yonteminin daha iyi sonuglar verdigi goriilmiis, boylece dnerilen yontemde yiiriitiilen tim
deneylerde ¢aprazlama yontemi olarak tek noktadan g¢aprazlama yontemi kullanilmigtir.
Caprazlama oran1 (CO) olarak yiiriitiilen deneyler ve literatiirdeki caligmalar baz alindiginda
0,4 degerinden kiiclik ve 0,9 degerinden biiyiik oldugu durumlarda yontemin basariminin
azaldig1 goriilmiistiir. Boylece 0,4-0,6 ve 0,9 CO degerlerinin yontemin basarimina etkisi

arastirilmis ve ayrintili olarak sayisal sonuglar verilmistir.

Mutasyon yontemi olarak tek diize (uniform) mutasyon yonteminin yiiriitiillen 6n deneyler
sonucunda daha 1yi sonuglar verdigi goriilmiis ve bdylece Onerilen yontemde mutasyon
yontemi olarak tek diize mutasyon yontemi kullanilarak elde edilen sayisal sonuglar
verilmistir. Mutasyon oraninin (MO) belirlenmesi i¢in yiiriitiilen 6n deneyler ve literatiir
calismalar1 da dikkate alindiginda 0,01-0,05 ve 0,1 degerlerinin 1yi sonuglar verdigi
goriilmiis ve Onerilen yontemde bu degerler kullanilarak elde edilen sayisal sonuglar
verilmistir. Segcme yontemi olarak da rulet segme yonteminin diger se¢gme yontemlerinden
daha iyi sonuclar verdigi yiiriitiilen 6n deneyler sonucunda goriilmiis ve yiiriitiilen

deneylerde rulet secme yontemi kullanilarak elde edilen sayisal sonuglar verilmistir.
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Tablo 4.1. 1.Goriinti i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 10 PS degeri igin elde edilen
sayisal sonuglari

CO MO KMe | KMo KMs |KMss |[KMva |KMyw KMcs
Max | 7,901 0,388 5184 | 68,855 |4740975 | 0,804 0,478
0,01 |Mean |7.893 0,370 5141 | 67,555 |4563,895 |0,804 0,462
SS 0,005 0,010 0,024 [0472 63,842 0,001 0,008
Max  |7,913 |0,393 5223  |67,193 [4514.911 |0,806 0,498
0.4 0,05 |Mean |7.869 0,349 5022  |65230 4257253 0,805 0,470
SS 0,038 0,025 0,158 |1,508 |196,740 |0,001 0,019
Max  |7917 0,337 5236 |67413 |4544,543 | 0,805 0,491
0,1 |[Mean [7,869 0,318 5060 |64,071 |4110,085 0,805 0,464
SS 0,037 | 0,009 0,100 [2259 289,676 |0,001 0,018
Max  |7,902 0,362 5207 |67,679 4580381 |0,805 0,493
0,01 |Mean |7.862 0,328 5069 63,979 4100471 0,805 0,469
SS 0,032 0,021 0,102 [2,707 |346415 |0,001 0,011
Max | 7,903 |0,366 5211 |65658 4310929 0,805 0,494
0,6 0,05 |Mean |7.863 0,322 5020 |63,873 |4081,130 | 0,805 0,466
SS 0,033 0,027 0,128 |1,173 |149.841 |0,001 0,020
Max  |7,900 0,305 5190 |64915 4213942 [0,805 0,487
0,1 |[Mean |[7.855 |0,291 5048 |62,349 |3891,079 0,805 0,458
SS 0,035 |0,006 0,095 |1,948 |[243,001 |0,001 0,018
Max  |7,901 |0,324 5220 |65751 |4323224 0,805 0,491
0,01 |Mean |7.852 0,300 5063 |62451 |3906,876 |0,805 0,467
SS 0,038 |0,013 0,108 |2,618 |327,160 |0,001 0,012
Max | 7,877 0,326 5,148  |63,072 |3978,137 | 0,805 0,496
0,9 0,05 |Mean |7.844 0,291 5002 |61,701 |3807,583 0,805 0,461
SS 0,023 0,020 0,082 |0,745 92,049 0,001 0,021
Max | 7,869 0,289 5115 |62,605 |3919,426 |0,806 0,490
0,1 |[Mean |7,831 |0275 4973 60437 |3655,285 |0,805 0,456
SS 0,031 0,007 0,085 |1,637 |197.835 |0,001 0,021

Her bir parametre degerleri i¢in GA 30 defa birbirinden bagimsiz bir sekilde kosturulmus ve
tablolarda hem standart sapma degerleri hem de elde edilen ortalama degerler verilmistir.
Tablo 1-9°da 1. goriintii i¢in GA kullanilarak onerilen yontemin 8x8, 16x16 ve 24x24 blok
boyutlari i¢in elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Ilgili tablolarn ilk siitununda CO,
ikinci stitununda MO, tigiincii siitunda en yiiksek, ortalama ve standart sapma (SS) degerleri
verilmistir. Ardindan sirasiyla damgalanmig goriintiilerin kalitesinin degerlendirildigi yedi
adet kalite metrikleri bazinda elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Ilgili tablolar
incelendiginde, standart sapma degerlerinin ¢ok kiiciik oldugu net bir sekilde goriilmektedir.
SS degerleri virgiilden sonra iic haneye yuvarlanarak verilmistir. Bundan dolay1r bazi
sonuglar 0,000 olarak verilmistir. SS degerlerinin bdylece kiigiik degerlere sahip olmasindan

dolay1 dnerilen yontemin kararli oldugu sdylenebilir.
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Tablo 4.1°de 1. Goriintii icin GA kullanilarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 10 PS
degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablo 1 incelendiginde, 8x8 blok
boyutu ve 10 PS degeri i¢in ilk bes kalite metriginin en iyi sonucu verdigi sdylenebilir. CO
icin 0,4 degerinin 6n plana ¢iktig, MO i¢in de 0,01 ve 0,1 degerlerinin ikiser kalite
metriginde 6n plana ¢iktig1 soylenebilir. Boylece 8x8 blok boyutu, 10 PS degeri ve CO igin
de 0,4 degeri 6nerilebilir. MO igin de 0,01 veya 0,1 degeri onerilebilir.

Tablo 4.2. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak dnerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 20 PS degeri icin elde edilen

sayisal sonuglari

cO MO KMEg KMg KMs KMss [KMya |KMw | KMcs
Max 7,886 10,379 |5,184 66,810 |4463,519|0,806 0,490
0,01 |Mean 7,838 [0,317 5,009 (62,429 |3911,426/0,805 (0,473
SS 0,041 10,039 0,130 [3,772 471,061 0,001 0,010
Max 7,897 10,379 5,192 |65,166 |4246,602|0,806 |0,501
0,4 0,05 |[Mean |7,856 0,330 |5,001 [63,866 |4079,513/0,805 (0,471
SS 0,031 10,030 0,166 0,779 199,642 10,001 10,019
Max 7,890 10,314 |5,224 | 64,337 14139,28810,805 0,494
0,1 |[Mean [7,850 0,295 |5,041 62,157 |3865,999|0,805 0,465
SS 0,033 0,000 0,110 |1,609 199,968 0,001 0,019
Max 7,891 10,343 |5,199 65,931 |4346,889|0,805 |0,495
0,01 |Mean |[7,845 0,308 |5,046 [62,424 |3903,854/0,805 10,471
SS 0,035 10,020 0,114 2,695 336,652 0,001 0,009
Max 7,881 0,342 |5,157 63,534 |4036,595|0,806 |0,498
0,6 0,05 |[Mean |7,846 [0,303 4,985 62,329 |3885,203|0,805 [0,467
SS 0,026 10,027 0,117 10,589 73,454 10,001 10,019
Max 7,867 10,291 |5,131 [62416 |3895,801]0,806 10,491
0,1 [Mean [7,832 0,278 [4,992 60,555 |3668,593]0,805 0,461
SS 0,028 0,007 |0,089 |1,288 |156,000 |0,001 0,019
Max 7,881 10,308 |5,174 64,473 |4156,70410,806 0,484
0,01 |Mean |7,835 [0,289 5,013 [61,228 |3755,642|0,805 [0,468
SS 0,040 10,009 0,128 [2,626 321,615 0,001 0,009
Max 7,856  |0,314 5,046 |61,322 |3760,426|0,806 |0,495
0,9 0,05 |Mean |7,827 0,287 [4,946 [60,681 |3682,286|0,806 |0,466
SS 0,017 10,017 10,063 10,299 136,300 ]0,001 ]0,021
Max 7,841 10,287 5,036 60,664 |3680,180]0,806 |0,492
0,1 |[Mean |[7,810 0,276 (4,909 59,239 |3510,467|0,806 |0,464
SS 0,024 10,007 0,083 [1,107 131,122 ]0,001 0,019

Tablo 4.2°de 1. Goriintii i¢in GA kullanilarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 20 PS
degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablo 4.2 incelendiginde, 8x8 blok
boyutu ve 20 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,05 degerinin

daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.3. 1.Goriintii igin GA kullanarak dnerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 30 PS degeri icin elde edilen

sayisal sonuglari

80) MO KMEg KMg KMs KMss KMy KMw KMcs
Max 7,886 0,372 5,192 66,500 | 4422,298 | 0,807 0,494
0,01 | Mean 7,826 0,315 4,968 61,660 |3816,056 (0,806 0,477

SS 0,047 10,033 |0,162 [3,792 |467,828 |0,001 0,008
Max 7,886 0,372 |5,180 |64,201 |4121,780[0,806 | 0,498
0.4 005 |[Mean |7,849 0,319 4,976 63,097 |3981,467 | 0,805 0,473
SS 0,027 0,032 |0,162 |0473 59,695 0,001 0,018

Max 7,880 0,299 5,166 63,241  13999,4150,805 0,497
0,1 Mean 7,840 0,286 5,010 61,285 |3757,6270,805 0,467
SS 0,029 0,009 0,112 1,331 163,169 |0,001 0,017
Max 7,879 0,330 5,191 64,654 |4180,189 (0,806 0,495
0,01 | Mean 7,837 0,301 5,025 61,751 |3819,997 0,805 0,475

SS 0,035 0,016 0,116 2,634 325,288 0,001 0,010
Max 7,866 0,334 5,098 62,323 | 3884,173 0,806 0,497
0,6 0,05 | Mean 7,836 0,297 4,962 61,584 |3792,668 | 0,805 0,471
SS 0,021 0,026 0,109 0,295 36,326 | 0,001 0,019

Max 7,851 0,287 5,074 61,316 |3759,713|0,806 0,496
0.1 Mean 7,820 0,276 4,947 59,783 |3575,153|0,806 0,465
SS 0,024 0,007 0,079 1,081 129,265 | 0,001 0,018
Max 7,869 0,292 5,155 63,314 |4008,708 | 0,806 0,498
0,01 | Mean 7,825 0,284 4,973 60,536 |3670,440 (0,806 0,475

SS 0,040 0,004 0,135 2,429 294,168 | 0,001 0,010
Max 7,834 0,300 4,999 60,202 | 3624,320| 0,807 0,492
0,9 0,05 |Mean 7,815 0,284 4,900 59,891 |3586,925(0,806 0,471
SS 0,011 0,011 0,039 0,184 22,064 (0,001 0,015

Max 7,824 0,289 4,964 59,839  |3580,695 (0,807 0,498
0,1 Mean 7,197 0,280 4,855 58,646 | 3440,217|0,807 0,469
SS 0,021 0,006 0,080 0,917 107,619 10,001 0,022

Tablo 4.3’te 1. Goriintli icin GA kullanilarak onerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 30 PS
degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablo 4.3 incelendiginde, 8x8 blok
boyutu ve 30 PS degeri icin en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,01 ve 0,05

degerlerinin verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.4. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 10 PS degeri i¢in elde edilen

sayisal sonuglari

cO MO KMEg KMgq KMsg KMss KMyar KMw KMcs

Max 7,887 0,346 4,956 64,915 | 4213,916 | 0,807 0,504
0,01 | Mean 7,818 0,304 4,812 60,483 |3666,743 | 0,806 0,478

SS 0,049 0,020 0,059 2,957 358,646 | 0,001 0,015
Max 7,855 0,341 4,862 61,504 |3782,798 | 0,807 0,504
0,4 0,05 | Mean 7,806 0,299 4,776 59,668 |3560,524 | 0,806 0,474
SS 0,015 0,018 0,048 0,563 67,341 0,001 0,022

Max 7,817 0,297 4,803 59,672 |3560,727 | 0,808 0,514
0,1 Mean 7,781 0,290 4,723 58,140 | 3381,034 | 0,807 0,482
SS 0,021 0,004 0,035 0,866 100,740 |0,001 0,022
Max 7,860 0,305 4,910 62,582 |3916,557 | 0,809 0,520
0,01 | Mean 7,796 0,294 4,771 59,086 | 3495,636 | 0,807 0,485

SS 0,046 0,004 0,088 2,125 251,737 10,001 0,024
Max 7,799 0,305 4,846  |58,871 |3465,752/0,808 |0,511
0,6 0,05 | Mean 7,778 0,294 4,734 58,046 |3369,429 | 0,807 0,490
SS 0,009 0,003 0,082 0370  [42,948 |0,001 0,016

Max 7,789 0,301 4,713 58,531 |3425,881 0,810 0,531

0,1 Mean 7,760 0,296 4,636 57,448 |3300,733 | 0,809 0,495

SS 0,019 0,004 0,029 0,650 74,666 0,001 0,026

Max 7,810 0,302 4,811 59,162  3500,102 | 0,810 0,532

0,01 | Mean 7,768 0,294 4,679 57,660 |3325,321 0,808 0,501

SS 0,028 0,005 0,071 0,834 96,322 0,001 0,021
Max 7,769 0,301 4,757 57,621 |3320,161 |0,810 0,530
0.9 0,05 | Mean 7,152 0,298 4,657 57,030 |3252,501 | 0,809 0,508
SS 0,007 0,002 0,066 0,305 34,773 10,001 0,014

Max 7,780 0,305 4,651 58,227 13390,425 | 0,812 0,547

0.1 Mean 7,747 0,300 4,591 57,055 |3255,473]0,810 0,511

SS 0,016 0,003 0,025 0,502 57,321 0,001 0,022

Tablo 4.4’te 1. Goriintii i¢in GA kullanilarak onerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 10
PS degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuclar verilmistir. Tablo 4.4 incelendiginde, 16x16
blok boyutu ve 10 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,01

degerlerinin verdigi agik bir sekilde sdylenebilir.

35



Tablo 4.5. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in elde edilen

sayisal sonuglari

80) MO KMEg KMg KMs KMss KMy KMw KMcs
Max 7,873 0,309 4,927 63,732 | 4061,831 | 0,811 0,544
0,01 | Mean 7,790 0,300 4,726 59,123 |3501,431|0,808 0,498

SS 0,056 0,005 0,152 2,443 289,412 | 0,003 0,031
Max 7,805 0,309 4,844 60,052 |3606,235|0,808 0,511
0,4 0,05 | Mean 7,785 0,295 4,750 58,423 |3413,393|0,807 0,487
SS 0,009 0,006 0,060 0,373 43,810 0,001 0,016

Max 7,791 0,299 4,719 58,552 |3428,375|0,809 0,521
0,1 Mean 7,763 0,295 4,664 57,472 |3303,453|0,808 0,499
SS 0,017 0,003 0,024 0,623 71,709 10,001 0,019
Max 7,836 0,302 4,845 60,450 |3654,209 0,810 0,540
0,01 | Mean 7,779 0,291 4,716 58,200 |3389,170|0,808 0,492

SS 0,038 0,008 0,088 1,397 162,770 0,002 0,028
Max 7,775 10300 |4,794 57,788 |3339.414/0,809 |0,521
0,6 005 [Mean |[7,762 0,295 4,691 57,340 | 3287,947 0,808 0,498
SS 0,005 0,002 |0,077 ]0,203 23,255 10,001 0,011

Max 1,774 0,303 4,670 57,861 |3347,865|0,812 0,539
0,1 Mean 7,748 0,299 4,609 57,038 ]3253,585(0,810 0,513
SS 0,015 0,003 0,022 0,455 51,970 0,001 0,018
Max 7,184 0,304 4,749 57,961 ]3359,516(0,812 0,537
0,01 | Mean 7,755 0,298 4,645 57,137  ]3264,898 (0,810 0,509

SS 0,021 0,004 0,057 0,495 56,566 | 0,001 0,021
Max 7,761 0,303 4,724 57,184  3269,972 (0,811 0,536
0,9 0,05 |Mean 7,744 0,300 4,636 56,765 |3222,370(0,810 0,516
SS 0,007 0,001 0,048 0,269 30,520 [ 0,001 0,010

Max 7,762 0,305 4,649 57,408 |3295,723]0,813 0,544
0,1 Mean 7,741 0,302 4,587 56,836  |3230,514(0,811 0,521
SS 0,013 0,002 0,019 0,373 42,399 10,001 0,017

Tablo 4.5’te 1. Goriintii i¢in GA kullanilarak onerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 20
PS degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuclar verilmistir. Tablo 4.5 incelendiginde, 16x16
blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,01 degerinin

verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.6. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in elde edilen

sayisal sonuglari

CO MO KM:  |KMo  |KMs KMss |KMye |KMw | KMcp
Max 7839 |0305 |4908 |61,519 |3784,613 |0,813 0,545
001 |[Mean |7,781 0296 |4,716 |58.658 |3445,124 |0,809 |0,502

SS 0,051 0,008 0,146 2,109 247,642 0,003 0,032
Max 7,788 0,303 4,824 58,577 |3431,266 |0,809 0,518
0.4 0,05 | Mean 7,776 0,295 4,730 58,010 |3365,264 |0,807 0,490
SS 0,005 0,003 0,069 0,237 27,573 10,001 0,014

Max 7,782 0,301 4,683 58,118 |3377,759 |0,810 0,530
0,1 Mean 7,755 0,297 4,643 57,207 |3272,947 0,809 0,504
SS 0,016 0,003 0,021 0,509 58,329 0,001 0,017
Max 7,813 0,304 4,830 59,287 13514985 |0,811 0,539
0,01 | Mean 7,770 0,293 4,700 57,7773 13338,810 | 0,809 0,499

SS 0,032 0,007 0,085 1,067 123,323 0,002 0,024
Max 7,766 0,302 4,790 57,527 13309,386 |0,810 0,528
0,6 0,05 | Mean 7,754 0,297 4,673 57,063 |3256,227 |0,809 0,506
SS 0,005 0,003 0,076 0,178 20,262 0,001 0,010

Max 7,768 0,305 4,644 57,575 |3314,936 0,812 0,542
0.1 Mean 7,744 0,301 4,597 56,892 |3236,812 |0,810 0,517
SS 0,014 0,003 0,022 0,408 46,445 0,001 0,017
Max 7,167 0,305 4,689 57,338 | 3287,654 |0,812 0,548
0,01 Mean 7,744 0,301 4,626 56,773 |3223,190 |0,811 0,520

SS 0,012 0,002 0,043 0,217 24,613 0,001 0,013
Max 7,750 0,304 4,671 57,057 |3255,445 [0,813 0,537
0.9 0,05 | Mean 7,137 0,302 4,619 56,565 3199,676 |0,811 0,524
SS 0,009 0,001 0,039 0,297 33,656 0,001 0,009

Max 7,763 0,306 4,615 57,411 3296,014 10,814 0,547
0,1 Mean 7,738 0,302 4,584 56,724 |3217,730 | 0,811 0,525
SS 0,012 0,002 0,015 0,337 38,249 0,002 0,014

Tablo 4.6’da 1. Goriintii icin GA kullanilarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 30
PS degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuclar verilmistir. Tablo 4.6 incelendiginde, 16x16
blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,01 degerinin

verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.7. 1. Goriintii i¢in GA kullanarak onerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 10 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

80) MO KMEg KMgq KMs KMss KMy KMw KMcp
Max 7,833 0,327 4,868 60,516 | 3662,208 | 0,813 0,548
0,01 | Mean 7,769 0,302 4,682 57,869 |3350,826 (0,809 0,510

SS 0,041 0,006 0,113 1,433 166,382 0,003  |0,028
Max 7,774 10304  |4,853 57,777 |3338,146]0,810  |0,545
0.4 0,05 |[Mean |7,749 0,300 4,689 56,930 |3241,185]0,808 0,512
SS 0,010 0,003 0,097 0,327 37,233 0,001 0,013

Max 7,752 0,307 4,635 57,261 |3278,822 (0,814 0,559
0,1 Mean 7,733 0,304 4,578 56,612 |3205,050 (0,811 0,531
SS 0,010 0,002 0,026 0,337 38,196 0,001 0,014
Max 7,781 0,307 4,777 57,864 |3348,263 0,813 0,558
0,01 | Mean 7,745 0,302 4,629 56,884 |3236,106 (0,810 0,524

SS 0,023 0,005 0,075 0,531 60,498 0,002 0,024
Max 7,745 10,306  |4,757 56,781 |3224,045/0812 |0,549
0,6 005 |[Mean |7,731 0,303 4,640 56,345 |3174,744 (0,810 0,530
SS 0,005 0,002 0,057 0,178  [20,046 |0,001 0,008

Max 7,742 10,309 4639 [56,850 |3231,880/0.816 |0,557
0.1 |Mean [7,726 10306 |4,576 |56,385 |3179,370|0,812 |0,543
SS 0,008 ]0,002 |0,021 0,255 28,792 10,002 |0,011
Max 7,734 10,309 4,634 56,434 |3184,794|0815 0,563
0,01  |Mean |7,722 0,306 4,590 56,215 |3160,154 0,813 0,547

SS 0,004 0,001 0,033 0,123 13,869 10,001 0,009
Max 7,730 0,308 4,619 56,474 |3189,358 0,817 0,562
0,9 0,05 | Mean 7,720 0,307 4,596 56,092 |3146,355|0,814 0,547
SS 0,005 0,001 0,016 0,170 19,129 10,002 0,009

Max 7,734 0,309 4,612 56,680 |3212,647|0,817 0,564
0,1 Mean 7,722 0,306 4,572 56,264 |3165,677|0,813 0,545
SS 0,007 0,001 0,018 0,215 24,250 10,002 0,012

Tablo 4.7°de 1. Goriintii i¢cin GA kullanilarak 6nerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 10
PS degerleri i¢in elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablo 4.7 incelendiginde, 24x24
blok boyutu ve 10 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO iginse 0,01 degerinin

verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.8. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in elde edilen

sayisal sonuglari

CcO MO KMEg KMgq KMs KMss KMyar KMw KMcs
Max 7,804 0,308 4,786 58,841 | 3462,317 | 0,815 0,560
0,01 | Mean 7,746 0,300 4,652 56,882  |3236,105|0,811 0,524

SS 0,029 0,007 ]0,095 [0,714 |81.474 |0,003 |0,031
Max 7,749 10,306 4,759  |56,878 |3235,157]/0,812 |0,549
0.4 0,05 |[Mean |[7,733 0,301 4,660 56,368 |3177,434/0.810 |0,524
SS 0,005 0,003 ]0,070 |0,210 [23,727 0,001 |0,011

Max 7,747 0,308 4,621 56,944 13242,633 0,815 0,560
0,1 Mean 7,727 0,305 4,582 56,393 13180,276 0,812 0,539
SS 0,009 0,002 0,021 0,273 30,808 | 0,002 0,013
Max 7,749 0,308 4,690 56,710 13215,999 0,814 0,556
0,01 | Mean 7,728 0,305 4,613 56,301 |3169,8200,812 0,538

SS 0,007 0,002 0,047 0,125 14,095 10,001 0,012
Max 7,733 0,307 4,665 56,555 3198478 0,815 0,556
0,6 0,05 | Mean 7,722 0,305 4,616 56,101 |3147,333 /0,813 0,542
SS 0,005 0,001 0,029 0,200 22,439 10,001 0,007

Max 7,740 0,309 4,611 56,782 |3224,251 0,816 0,564
0.1 Mean 7,724 0,306 4,578 56,274 13166,791 0,813 0,543
SS 0,007 0,001 0,020 0,230 25,944 10,002 0,011
Max 7,725 0,308 4,633 56,502 13192,486 0,816 0,558
0,01 | Mean 7,718 0,307 4,590 56,089 13145,963 0,815 0,550

SS 0,003 0,001 0,030 0,160 17,994 10,001 0,004
Max 7,125 0,308 4,621 56,303 |3170,025 | 0,819 0,561
0,9 0,05 | Mean 7,717 0,307 4,598 56,007 |3136,812|0,816 0,552
SS 0,005 0,001 0,014 0,160 17,898 10,002 0,007

Max 7,734 0,309 4,616 56,600 |3203,610|0,817 0,562
0.1 Mean 7,721 0,307 4,576 56,206 |3159,124 0,814 0,546
SS 0,007 0,001 0,015 0,197 22,166 0,002 0,013

Yukarida verilen Tablo 4.8” de 1. Goriintii i¢in GA kullanilarak onerilen yontemin 24x24
blok boyutu ve 20 PS degerleri i¢cin elde edilen sayisal sonuclar verilmistir. Tablo
incelendiginde degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin, MO ig¢inse 0,01 degerinin

verdigi sOylenebilir.

39



Tablo 4.9. 1.Goriintii i¢in GA kullanarak 6nerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in elde edilen

sayisal sonuglari

CO MO KMg |KMo |KMs |KMss |KMve |KMw |KMcs
Max 7,778 0308 |4,756 |57471 [3302,873/0.816 |0,562
001 |Mean |7.739 0301 |4.635 56,603 |3204,150(0,812 |0,525

SS 0,022 0,006 0,074 0,472 53,507 10,003 0,029
Max 7,740 0,307 4,733 56,554 13198,3950,813 0,552
0,4 0,05 |Mean 7,728 0,303 4,647 56,247 |3163,717]0,811 0,530
SS 0,004 0,003 0,054 0,166 18,633 10,001 0,010

Max 7,742 0,308 4,624 56,738 13219,256 | 0,816 0,559
0,1 Mean 7,726 0,306 4,584 56,336 |3173,791 0,813 0,541
SS 0,009 0,001 0,019 0,257 28,949 10,002 0,014
Max 7,732 0,308 4,653 56,404 |3181,403 0,815 0,557
0,01 | Mean 7,722 0,305 4,607 56,157 13153,6590,813 0,541

SS 0,003 0,001 0,036 0,123 13,788 0,001 0,010
Max 7,727 10,308 4,643 56,325 |3172,487|0,817 |0,554
0,6 005 |[Mean [7,719 (0306 |4,610 56,034 |3139,871[0.814 |0,545
SS 0,005 0,001 0,022 0,181 20,293 0,001 0,006

Max 7,739 0,309 4,613 56,767 |3222,4850,817 0,561
0,1 Mean 7,722 0,306 4,578 56,232 |3162,110 0,814 0,546
SS 0,007 0,001 0,018 0,220 24,779 10,002 0,010
Max 1,125 0,308 4,622 56,403 |3181,350|0,817 0,560
0,01 | Mean 7,717 0,307 4,588 56,071 ]3144,002 0,816 0,553

SS 0,003 0,001 0,025 0,157 17,565 10,001 0,004
Max 7,724 0,308 4,616 56,236 |3162,443 | 0,820 0,562
0,9 0,05 | Mean 7,716 0,307 4,595 56,000 |3136,0300,817 0,553
SS 0,004 0,001 0,011 0,139 15,591 0,002 0,007

Max 7,733 0,309 4,602 56,525 13195,13210,819 0,563
0.1 Mean 7,720 0,307 4,577 56,169 |3155,004 0,815 0,548
SS 0,006 0,001 0,015 0,167 18,783 10,002 0,011

Yukarida verilen Tablo 4.9°da 1. Goriintii icin GA kullanilarak 6nerilen yontemin 24x24
blok boyutu ve 30 PS degerleri icin elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablo 4.9
incelendiginde, 24x24 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in en iyi sonuglar1 0,4 CO degerinin,
MO i¢inse 0,01 degerinin verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.10. GA kullanilarak dnerilen yontemle diger goriintiiler i¢in elde edilen sayisal sonuglar

&%‘I‘ﬁ KMg KMo KMs KMss KMyar KMy | KMcs

Max |[7,761 |0,418 5,265 70,258  |4936,137 0,819 0,464
SS (0,018 {0,012 0,027 0,576 79,800 0,001 0,013
BB |8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 24x24 | 8x8

2 PS |10 10 10 10 10 30 20
CO |04 0.4 0.4 0,4 04 04 0.4
MO 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01
Max |7.941 0,396 5,273 70,52 4973,35 0,82 0,542
SS 0,045 |0,008 0,205 0,654 89,8961 0,002 0,007
BB |8x8 8x8 16x16  |8x8 8x8 24x24 | 24x24

. PS |10 10 20 10 10 30 10
CO |04 0.4 0.4 0,4 0.4 0,9 0,9
MO |01 0,01 0,1 0,01 0,01 0,01 0,05
Max |7.890 |0,425 7,586 65064  [4233313 0,817 0,585
SS 10,019 {0,020 0,010 0,939 118,716 0,020 0,006
BB |8x8 24x24  |24x24 | 8x8 8x8 24x24 | 24x24

+ PS |10 10 20 10 10 30 10
co |04 0,9 0,9 0,4 0.4 0,9 0,9
MO 0,01 0,1 0,1 0,01 0,01 0,05 0,1

Yukarida verilen Tablo 4.10°’da GA kullanilarak Onerilen yontemin diger goriintiilere
uygulanarak elde edilen sayisal sonuglart verilmistir. Tablonun ilk siitunu her resim igin
sirastyla elde edilen en yiiksek degeri (max), standart sapma (SS) degerini, blok boyutunu
(BB), popiilasyon sayisini (PS), caprazlama oranmi (CO) ve mutasyon oranint (MO)
vermektedir. Ikinci siitun ilgili kaynak goriintiileri, diger siitunlarda sirasiyla kalite metrik
bazinda elde edilen degerleri vermektedir. Tablo 4.s10 incelendiginde, 8x8 blok boyutunun,
10 PS degerinin, 0,4 CO ve 0,01 MO degerinin diger parametre degerlerine gore daha iyi
sonug verdigi sOylenebilir. Daha dnce belirtildigi gibi blok boyutu kii¢iildiikce damgalanmig
gorlintiinilin kalite degeri artarken damgalanmis goriintii de testere disi etkisi belirgini bir
sekilde ortaya ¢ikmakta ayrica yontemin hesaplama stiresi de artmaktadir. Tablo 4.1-4.10
incelendiginde, ylriitiilen deneyler sonucunda genel olarak 8x8 blok boyutunun, 10 PS

degerinin, 0,4 CO ve 0,01 MO degerlerinin daha iyi sonug verdigi sdylenebilir.
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4.3.2. DGA ile Blok Tabanh Goériiniir Resim Damgalama

Bu boliimde 6nerilen yontemde diferansiyel gelisim algoritmasi (DGA) kullanarak yontemin
basarimi test edilmistir. DGA’da kullanilan parametreler ¢aprazlama oran1 (CO) ve adim
biyiikliigidiir (F). Yapilan 6n deneyler sonucunda CO degerinin 0,4 degerinden kiiciik ve
0,9 degerinden biiyiik olmasi durumunda elde edilen sonuglarin kotiilestigi goriilmiustiir.
Boylece CO degeri i¢in 0,4-0,6 ve 0,9 degerlerinin basarima etkisi arastirilmistir. F degeri
icin yapilan 6n deneyler sonucunda ise 0,6-0,9 ve 1,2 degerlerinin yontemin basarimina
etkisi arastirilmistir. DGA’nin GA ile objektif bir sekilde karsilastirilabilmesi i¢in de PS

degerlerinin 10, 20 ve 30 degerlerinin yontemin basarimina etkisi arastirilmistir.

Tablo 4.11-4.19°da DGA kullanarak 1. Goriintii i¢in yiiriitiilen deneylerin sayisal sonuglari
verilmistir. Ik siitundan itibaren sirastyla DGA’nin CO ve F parametresi verilmistir.
Ardindan kalite metrikleri bazinda elde edilen max, mean ve SS degerleri verilmistir.
Ardindan sirasiyla kalite degerlendirilmesi yapilan KMg, KMq, KMs, KMss, KMy, KMw
ve KMcp kalite metrik sayisal sonuglar1 verilmistir. Tablo 4.11 incelendiginde, 8x8 blok
boyutu ve 10 PS degerleri icin DGA’nin CO parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi
icin de 0,6 degerinin digerlerine gore daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.

Tablo 4.11. 1. Goriintii igin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 10 PS degeri icin elde

edilen sayisal sonuglari

CcO F KMEg KMo KMs KMss KMy ‘ KMw ‘ KMcs
Max 7,899 0,394 5,183 68,862 | 4740,966 | 0,813 0,470
0,6 Mean 7,894 0,371 5,133 67,545 [4563,890 |0,795 0,458

SS 0,005 0,008 0,023 0,478 63,834 0,008 0,010
Max 7,905 0,384 5,226 67,200 4514912 | 0,803 0,496
0,4 0,9 Mean 7,867 0,341 5,022 65,230 14257,261 | 0,805 0,468
SS 0,042 0,023 0,156 1,505 196,735 10,003 0,010

Max 7,913 0,341 5,245 67,411 14544,540 | 0,815 0,496
1,2 Mean 7,860 0,313 5,050 64,068 14110,092 |0,813 0,457
SS 0,042 0,016 0,099 2,261 289,681 10,003 0,024
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Tablo 4.11. (devam) 1. Goriintii i¢in DGA kullanarak énerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 10 PS degeri igin

elde edilen sayisal sonuglari

Max 7,893 0,356 5,232 67,678 14580,391 |0,801 0,493
0,6 Mean 7,869 0,328 5,072 63,983 14100,468 | 0,795 0,466

SS 0,024 0,024 0,103 [2,710  |346,422 0,003 |0,007
Max 7,903 10374 |5212 |65648 |4310,924 0,815 0,501
0,6 09 |Mean |7,871 0,322 5,029 63,877 |4081,134 |0,800 | 0,468
SS 0,042 10,030 |0,125 1,173 149,838 0,003 /0,030

Max 7,907 0,308 |5,189 64,925 |4213,946 |0813 |0,481
1.2 |Mean |7,857 0,294 5,055 62,355 |3891,088 |0,811 0,466
SS 0,028 0,002  |0,087 1,943 242,994 0,010 |0,027
Max 7,905 0324 |5212 65,748 [4323,232 |0810 |0,487
06 |[Mean [7,858 [0,295 |5,071 62,447 |3906,874 |0,805 |0,468

SS 0,046 0,008 0,106 2,611 327,166 | 0,009 0,012
Max 7,873 0,324 5,154 63,066 | 3978,131 | 0,802 0,503
0,9 0,9 Mean 7,843 0,297 4,994 61,695 |3807,577 |0,804 0,467
SS 0,031 0,023 0,085 0,739 92,045 0,006 0,020

Max 7,867 0,297 5,118 62,603 13919421 |0,796 0,483
1,2 Mean 7,839 0,271 4,966 60,433  |3655,281 |0,797 0,459
SS 0,025 0,016 0,095 1,630 197,832 | 0,008 0,028

Tablo 4.12 incelendiginde, 8x8 blok boyutu ve 20 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 ve 0,9 degerinin daha 1yi sonuglar

verdigi sdylenebilir.

Tablo 4.12. 1. Goriintii icin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

80) F KMEg KMq KMs KMss KMyar ‘ KMw ‘ KMcs
Max 7,889 0,372 5,177 66,801 | 4463,509 | 0,809 0,491
0,6 Mean 7,829 0,311 5,000 62,431 [3911,417 |0,799 0,464
SS 0,037 0,037 0,122 3,780 471,056 0,007 0,019
Max 7,903 0,386 5,182 65,170 {4246,593 | 0,800 0,498
0,9 Mean 7,862 0,335 5,001 63,874 [4079,516 | 0,806 0,466
SS 0,038 0,035 0,169 0,779 99,632 0,008 0,010
Max 7,898 0,307 5,224 64,337 [4139,297 |0,801 0,492
Mean 7,858 0,295 5,046 62,149 [3866,006 |0,799 0,462

0,4
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Tablo 4.12. (devam) 1. Goriintii i¢in DGA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 20 PS degeri

i¢in elde edilen sayisal sonuglari

SS 0,029 0,018 0,100 1,604 199,966 | 0,005 0,014
Max 7,900 0,348 5,207 65,926 [4346,891 |0,796 0,498
0,6 Mean 7,837 0,303 5,055 62,433 [3903,848 |0,813 0,480

SS 0,033 0,027 |0,117 [2,691 336,654 0,008 |0,008
Max 7,882 10337 |5,163 [63,543 |4036,585 0,804 |0,505
0,6 09 |Mean [7,839 [0,310 |4,991 62,327 |3885,199 |0,801 0,472
SS 0,030 0,017 [0,109 [0,580 |73,.460 0,006 |0,028

Max 7,866 0,292 5,124 62,409 [3895,798 |0,804 0,487
1,2 Mean 7,834 0,273 4,993 60,557 [3668,586 | 0,800 0,454
SS 0,021 0,002 0,082 1,279 155,994 10,002 0,015
Max 7,887 0,308 5,180 64,477 [4156,707 |0,802 0,483
0.6 Mean 7,834 0,279 5,018 61,225 |3755,640 | 0,801 0,466

SS 0,049 0,003 0,121 2,629 321,615 | 0,008 0,009
Max 7,862 0,313 5,040 61,321 [3760,417 | 0,802 0,492
0,9 0,9 Mean 7,824 0,283 4,940 60,688 [3682,296 | 0,796 0,474
SS 0,009 0,012 0,067 0,293 36,297 0,004 0,029

Max 7,849 0,282 5,027 60,672 [3680,179 | 0,804 0,488
1,2 Mean 7,800 0,283 4,919 59,241 [3510,457 |0,798 0,469
SS 0,031 0,009 0,077 1,106 131,130 | 0,004 0,026

Tablo 4.13 incelendiginde, 8x8 blok boyutu ve 30 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha iyi

sonuclar verdigi sdylenebilir.

Tablo 4.13. 1. Goriintii i¢cin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

8[0) F KMEg KMq KMs KMss KMyar KMw KMcp
Max 7,876 0,380 5,183 66,495 |4422,291 | 0,813 0,492
0,6 Mean 7,822 0,310 4,977 61,650 |3816,048 |0,807 0,480
SS 0,047 0,026 0,160 3,800 467,823 10,004 0,013
Max 7,879 0,363 5,176 64,207 |4121,781 0,803 0,494
0.9 Mean 7,854 0,316 4,974 63,091 |3981,463 |0,804 0,466
SS 0,018 0,030 0,171 0,482 59,701 0,005 0,025
Max 7,879 0,305 5,170 63,235 [3999,413 0,802 0,501
Mean 7,846 0,289 5,007 61,281 |3757,629 0,811 0,467

0.4

1,2
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Tablo 4.13. (devam) 1. Goriintii igin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in

elde edilen sayisal sonuglari

SS 0,037 0,015 0,110 1,341 163,177 10,009 0,016
Max 7,872 0,337 5,184 64,645 |4180,192 0,798 0,501
0,6 Mean 7,834 0,299 5,019 61,749 |3819,988 0,815 0,477

SS 0,044 10,009 |0,119 [2,626 [325286 |0,003 |0,009
Max 7,862 10336  [5097 62,329 |3884,169 0,804 |0,504
0,6 09 |Mean [7,835 (0306 [4953 61,593 [3792,667 (0,805 |0,470
SS 0,020 /0,025 0,104 ]0,300 [36,326 0,001 [0,017

Max 7,851 0,279 5,081 61,316 |3759,704 | 0,815 0,501
1,2 Mean 7,816 0,281 4,947 59,790 |3575,162 0,811 0,460
SS 0,032 0,009 0,082 1,073 129,256 | 0,006 0,008
Max 7,871 0,285 5,156 63,311 |4008,702 | 0,800 0,491
0.6 Mean 7,824 0,290 4,983 60,536 |3670,445 0,799 0,483

SS 0,033 0,007 0,126 2,421 294,165 | 0,004 0,014
Max 7,834 0,299 4,997 60,202 |3624,323 0,802 0,485
0,9 0,9 Mean 7,806 0,290 4,907 59,895 [3586,920 0,810 0,470
SS 0,009 0,012 0,046 0,193 22,060 0,008 0,012

Max 7,827 0,279 4,963 59,840 |3580,698 |0,812 0,490
1,2 Mean 7,788 0,275 4,862 58,655 |3440,219 |0,815 0,475
SS 0,024 0,014 0,076 0,911 107,621 10,010 0,022

Tablo 4.14 incelendiginde, 16x16 blok boyutu ve 10 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha iyi
sonuclar verdigi sdylenebilir.

Tablo 4.14. 1. Goriintii icin DGA kullanarak dnerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 10 PS degeri icin elde

edilen sayisal sonuglari

8[0) F KMEg KMq KMs KMss KMyar ‘ KMw ‘ KMcp
Max 7,893 0,353 4,950 64,924 | 4213,912 | 0,809 0,495
0.6 Mean 7,823 0,309 4,817 60,489 |3666,734 | 0,797 0,475
SS 0,058 0,022 0,066 2,948 358,654 0,005 0,010
Max 7,861 0,343 4,854 61,502 | 3782,803 | 0,806 0,499
0,9 Mean 7,816 0,307 4,779 59,662 |3560,524 | 0,797 0,464
SS 0,019 0,025 0,041 0,553 67,339 10,008 0,014
Max 7,809 0,294 4,798 59,670 | 3560,733 10,809 0,504
Mean 7,782 0,295 4,732 58,144 |3381,035 0,813 0,477

0.4

1,2
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Tablo 4.14. (devam) 1. Goriintii igin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 10 PS degeri

i¢in elde edilen sayisal sonuglari

SS 0,012 0,006 0,043 0,867 100,733 | 0,004 0,014
Max 7,867 0,304 4,914 62,586 |3916,549 | 0,803 0,522
0,6 Mean 7,788 0,288 4,786 59,092 | 3495,635 0,799 0,491

SS 0,038 0,013 0,079 2,126 251,746 0,008 0,018
Max 7,790 0,311 4,855 58,876 | 3465,745 0,809 0,502
0,6 0,9 Mean 7,779 0,287 4,725 58,049  |3369,439 | 0,805 0,498
SS 0,001 0,007 0,090 0,370 42,944 10,003 0,025

Max 7,794 0,297 4,706 58,524 | 3425,888 | 0,817 0,541
1,2 Mean 7,760 0,297 4,643 57,456 | 3300,740 | 0,806 0,490
SS 0,026 0,014 0,019 0,651 74,668 | 0,004 0,035
Max 7,812 0,295 4,813 59,171 |3500,097 | 0,808 0,533
0,6 Mean 7,771 0,301 4,673 57,658 |3325,315)0,810 0,496

SS 0,035 [0,010 0,062 0833 96,329 |0,001 0,020
Max 7,762 10,309 4,763 57,615 |3320,167[0,802 |0,522
0.9 09 |Mean |7,758 0,307 4,649 57,024 |3252,498 | 0,809 0,517
SS 0,001 0,005 0,060 [0,303 |34,780 |0,001 0,016

Max 7,775 0,312 4,656 58,225 |3390,427 | 0,821 0,539
1,2 Mean 7,747 0,290 4,590 57,048 |3255,481 0,811 0,518
SS 0,019 0,009 0,016 0,509 57,315 10,009 0,023

Tablo 4.15 incelendiginde, 16x16 blok boyutu ve 20 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha iyi

sonuclar verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.15. 1. Goriinti icin DGA kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

CO F KMEg KMgq KMs KMss KMyar ‘ KMw ‘ KMcsp

Max 7872 0315 |4918 |63,734 |4061,827 |0,807 |0,538

0,6 Mean 7,798 0,295 4,731 59,118 [3501,433 | 0,806 0,499

SS 0,064 0,001 0,146 2,434 289,420 [0,007 0,027
Max 7,810 0,313 4,846 60,043 | 3606,236 | 0,804 0,508
0,4 0,9 Mean 7,793 0,304 4,752 58,428 [3413,388 10,802 0,489
SS 0,008 0,001 0,058 0,382 43,800 0,003 0,019

Max 7,790 0,299 4,709 58,549 |3428,373 | 0,813 0,512

1,2 Mean 7,761 0,297 4,662 57,471 |3303,452 | 0,805 0,490

SS 0,017 0,011 0,019 0,621 71,702 0,007 0,021

Max 7,836 0,301 4,838 60,447 |3654,213 | 0,803 0,538

0,6 Mean 7,779 0,294 4,714 58,199  [3389,163 | 0,801 0,488

SS 0,045 0,001 0,086 1,399 162,770 |0,001 0,023
Max 7,766 0,305 4,795 57,792 |3339.413 0,819 0,524
0,6 0,9 |Mean 7,761 0,286 4,689 57,334 |3287.944 10,798 0,507
SS 0,003 0,001 0,072 0,211 23,251 0,005 0,017

Max 7,184 0,299 4,676 57,867 |3347,873 | 0,818 0,530

1,2 Mean 7,741 0,300 4,600 57,035 |3253,579 | 0,801 0,506

SS 0,021 0,003 0,021 0,456 51,976 0,010 0,023

Max 7,182 0,308 4,753 57,961 |3359,522 | 0,809 0,534

0,6 Mean 7,761 0,294 4,650 57,138 3264,897 | 0,802 0,503

SS 0,026 0,002 0,056 0,504 56,563 0,009 0,014
Max 7,759 0,313 4,719 57,186 [3269,977 | 0,821 0,531
0.9 0,9 Mean 7,738 0,307 4,634 56,761 |3222,373 | 0,817 0,507
SS 0,014 0,008 0,038 0,271 30,520 0,009 0,008

Max 7,754 0,297 4,639 57,410  |3295,732 | 0,809 0,542

1,2 Mean 7,733 0,295 4,591 56,828 [3230,517 | 0,816 0,521

SS 0,008 0,001 0,027 0,373 42,396 0,008 0,017

Tablo 4.16 incelendiginde, 16x16 blok boyutu ve 30 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha 1yi

sonuclar verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.16. 1. Goriintii icin DGA kullanarak dnerilen yontemin 16x16 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

80) F KMEg KMg KM;s KMss KMy, KMw KMcp

Max 7840 |0313 |4913 |61,513 |3784,621 0806 |0,553

0,6 Mean 7,776 0,297 4,711 58,663 |3445,131 | 0,803 0,498

SS 0,046 0,001 0,138 2,107 247,638 |0,005 0,026
Max 7,795 0,311 4,818 58,582 |3431,264 |0.816 |0,519
0.4 0,9  |Mean 7,774 0,303 4,731 58,020 |3365,258 | 0,815 0,493
SS 0,003 0,011 0,065 0,240 |27,565 ]0,010 0,007

Max 7,778 0,302 4,689 58,116 | 3377,768 | 0,813 0,520

1,2 Mean 7,755 0,287 4,644 57,217 |3272,939 | 0,812 0,502

SS 0,021 0,004 0,013 0,507 58,322 0,003 0,014

Max 7,822 0,306 4,820 59,292  |3514,981 | 0,808 0,540

0,6 Mean 1,774 0,300 4,693 57,7781 |3338,809 | 0,800 0,490

SS 0,026 0,015 0,093 1,066 123,332 {0,003 0,016
Max 7,767 0,293 4,790 57,518 |3309,388 | 0,808 0,520
0,6 0,9 |Mean 7,747 0,299 4,674 57,058 |[3256,236 0,814 0,512
SS 0,005 0,002 0,074 0,171 20,265 |0,001 0,009

Max 1,777 0,302 4,636 57,573 13314,945 | 0,822 0,535

1,2 Mean 7,739 0,292 4,589 56,887 |3236,821 | 0,806 0,508

SS 0,013 0,009 0,031 0,403 46,450 0,008 0,014

Max 1,773 0,305 4,681 57,333 | 3287,644 | 0,805 0,557

0,6 Mean 7,738 0,303 4,630 56,772 13223,197 | 0,807 0,519

SS 0,003 0,012  ]0,035 0,209 |24,615 |0,001 0,008
Max 7,752 10,295 4,664 57,048 |3255453 (0,817 0,530
0,9 0,9  |Mean 7,731 0,310 4,626 56,569 |3199.682 | 0,808 0,533
SS 0,009 0,005 0,037 0,305 33,656 | 0,001 0,018

Max 7,756 0,311 4,618 57,403  ]3296,018 | 0,819 0,549

1,2 Mean 7,733 0,302 4,589 56,715 |3217,735 | 0,802 0,534

SS 0,021 0,002 0,024 0,328 38,247 0,003 0,015

Tablo 4.17 incelendiginde, 24x24 blok boyutu ve 10 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha iyi

sonuglar verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.17. 1. Goriintii icin DGA kullanarak dnerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 10 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

Co F KM:  |KMo |KMs  |KMgs |KMya |KMy | KM
Max 7833 0321 |4871 |60,523 |3662,212 [0,814 |0,540
06 |Mean |7,778 0301 |4,680 |57.874 [3350,825 |0.818 0,504

SS 0,048 0,005 0,118 1,433 166,380 0,003 0,031
Max 7,784 0,310 4,855 57,771 |3338,140 | 0,801 0,552
0.4 0,9 Mean 7,743 0,296 4,691 56,936 |3241,186 | 0,811 0,508
SS 0,013 0,011 0,104 0,326 37,235 0,003 0,014

Max 7,744 0,310 4,638 57,261 | 3278,829 |0,806 0,561
1,2 Mean 7,725 0,310 4,580 56,606 | 3205,052 |0,809 0,540
SS 0,005 0,001 0,034 0,342 38,190 0,010 0,010
Max 7,786 0,317 4,770 57,871 |3348,259 10,812 0,559
0,6 Mean 7,750 0,295 4,635 56,885 |3236,103 | 0,815 0,522

SS 0,026 10,005 0,085 [0,535 |60,505 |0,001 0,016
Max 7,754 10,310  |4,757  |56,781 |3224,053 |0,818 |0,543
0,6 09 |Mean |7.723 0,303 4,637 56,338 |3174,741 | 0,813 0,522
SS 0,011 0,003  |0,051 0,181 20,037 0,007 10,013

Max 7,751 0,317 4,638 56,856 | 3231,888 |0,825 0,563
1,2 Mean 7,730 0,304 4,568 56,393 |3179,379 0,815 0,541
SS 0,001 0,009 0,030 0,263 28,793 0,005 0,002
Max 7,732 0,301 4,630 56,442 | 3184,785 0,823 0,557
0.6 Mean 7,728 0,305 4,590 56,220 |3160,153 {0,816 0,550

SS 0,008 0,004 0,036 0,125 13,878 0,004 0,006
Max 7,721 0,299 4,619 56,478 |3189,358 0,821 0,553
0,9 0.9 Mean 7,715 0,301 4,586 56,091 |3146,350 | 0,806 0,537
SS 0,008 0,010 0,021 0,161 19,136 0,006 0,009

Max 7,734 0,306 4,606 56,682 |3212,645 | 0,824 0,574
1,2 Mean 7,720 0,298 4,564 56,268 | 3165,675 | 0,815 0,538
SS 0,011 0,008 0,019 0,211 24,249 0,001 0,020

Yukarida verilen Tablo 4.18 incelendiginde, 24x24 blok boyutu ve 20 PS degerleri i¢in
DGA’nin CO parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine

gore daha 1y1 sonuglar verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.18. 1. Goriintii icin DGA kullanarak dnerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 20 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

cO F KMEg KMq KMs KMss KMyar ‘ KMw ‘ KMcg ‘

Max 7808 10307 |4,782 |58,834 |3462,320|0811 |0,550

0,6 Mean 7,753 0,299 4,651 56,882 |3236,095 | 0,808 0,526

SS 0,029 0,007 0,101 0,709 81,473 0,001 0,021
Max 7,747 0,314 4,753 56,875 ]3235,165 | 0,820 0,547
0.4 0.9 Mean 7,727 0,311 4,666 56,377 3177,429 10,813 0,530
SS 0,007 0,001 0,071 0,217 23,717 0,006 0,012

Max 7,738 0,299 4,629 56,946  |3242,624 | 0,816 0,551

1,2 Mean 7,720 0,303 4,591 56,403 | 3180,266 | 0,808 0,545

SS 0,019 0,001 0,026 0,276 30,801 0,001 0,022

Max 7,755 0,301 4,690 56,713 13216,001 | 0,816 0,565

0,6 Mean 7,730 0,298 4,606 56,302 |3169,822 | 0,812 0,539

SS 0,002 0,003 0,053 0,121 14,103 [0,009  |0,021
Max 7,730 10312 4,661 56,559 |3198,469 10,809  |0,559
0,6 0,9 |Mean 7,714 0,308 4,613 56,108 |3147,330 | 0,804 0,546
SS 0,002 /0,010 ]0,035 0,202 |22,442 0,001 0,003

Max 7,744 0,310 4,613 56,790 |3224,249 10,813 0,562

1,2 Mean 7,733 0,300 4,584 56,264 |3166,789 | 0,807 0,535

SS 0,002 0,011 0,012 0,222 25,945 0,010 0,011

Max 7,726 0,306 4,629 56,496 |3192,480 | 0,821 0,553

0,6 Mean 7,727 0,303 4,598 56,079  3145,973 | 0,811 0,556

SS 0,004 0,002 0,031 0,169 17,989 0,004 0,008
Max 7,716 0,300 4,617 56,296 |3170,023 | 0,810 0,563
0.9 0,9 Mean 7,717 0,299 4,591 56,013  |3136,812 | 0,816 0,547
SS 0,007 0,007 0,015 0,158 17,897 0,005 0,007

Max 7,742 0,316 4,613 56,601 ]3203,618 | 0,827 0,565

1,2 Mean 7,716 0,311 4,572 56,209 |3159,123 | 0,824 0,549

SS 0,015 0,008 0,012 0,198 22,165 0,006 0,010

Tablo 4.19 incelendiginde, 24x24 blok boyutu ve 30 PS degerleri icin DGA’nin CO
parametresi i¢in 0,4 degerinin, F parametresi i¢in de 0,6 degerinin digerlerine gore daha 1yi

sonuclar verdigi sdylenebilir.
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Tablo 4.19. 1. Goriintii icin DGA kullanarak dnerilen yontemin 24x24 blok boyutu ve 30 PS degeri i¢in elde

edilen sayisal sonuglari

80) F KMg KMq KMs KMss KMyar ‘ KMw ‘ KMcs
Max 7,786 0,301 4,754 57,466 | 3302,869 | 0,821 0,559
0,6 Mean 7,740 0,292 4,637 56,613 |3204,152 0,804 0,533

SS 0,021 0,012 0,078 0,476 53,500 0,005 0,031
Max 7,746 0,316 4,728 56,547 13198,390 | 0,808 0,546
0.4 0,9 Mean 7,728 0,308 4,638 56,237 13163,723 10,818 0,524
SS 0,002 0,001 0,048 0,171 18,641 0,005 0,014

Max 7,738 0,318 4,623 56,737 13219,249 10,808 0,565
1,2 Mean 7,723 0,310 4,579 56,343 |3173,792 0,813 0,549
SS 0,008 0,001 0,011 0,255 28,957 10,007 0,019
Max 7,730 0,312 4,660 56,397 |3181,403 0,818 0,553
0,6 Mean 7,719 0,315 4,606 56,161 |3153,650 0,804 0,547

SS 0,006 0,008 |0,044 |0,116 13,787 0,007  ]0,020
Max 7,728 10,307 4,643 56,325 [3172,496 0813 |0,563
0,6 09 |Mean [7,722 0,301 4,603 56,025 |3139,874 /0,820 |0.,551
SS 0,002 [0,001 0019 [0,187 [20,297 |0,008 |0,003

Max 7,741 0,301 4,604 56,772 13222,476 10,815 0,551
1,2 Mean 7,123 0,297 4,568 56,228 |3162,103 | 0,817 0,550
SS 0,014 0,008 0,011 0,224 24,776 10,001 0,015
Max 7,728 0,318 4,623 56,397 |3181,357]0,816 0,556
0.6 Mean 7,714 0,299 4,580 56,063 |3144,006 | 0,821 0,555

SS 0,007 0,001 0,033 0,150 17,572 10,008 0,004
Max 7,734 0,304 4,620 56,226  |3162,435 (0,811 0,552
0.9 0.9 Mean 7,715 0,315 4,594 56,006 |3136,035]0,818 0,550
SS 0,009 0,001 0,020 0,133 15,594 10,010 0,017

Max 7,726 0,311 4,603 56,532 |3195,124 10,825 0,568
1,2 Mean 7,720 0,300 4,580 56,163 | 3155,006 | 0,816 0,541
SS 0,002 0,003 0,019 0,165 18,780 0,005 0,007

Tablo 4.20°de diger goriintiiler igin DGA kullanilarak yiiriitiilen deneyler sonucunda elde
edilen en 1yi sayisal sonuclar ve standart sapma degerleri verilmistir. Tablonun ilk siitununda
kaynak goriintii ardindan kalite metrikler bazinda elde edilen en iyi sayisal sonu¢ (Max),
standart sapma (SS), en iyi sayisal sonucun elde edildigi blok sayis1 (BB), popiilasyon sayisi
(PS), caprazlama orani (CO) ve adim biiyiikliigl (F) degerleri sirasiyla verilmistir. Tablo 20
incelendiginde, SS degerlerinin kii¢ilk olmasindan dolayr yontemin karali bir yapida

oldugunu sdyleyebiliriz. BB degerleri i¢in 8x8, PS degeri i¢in 10, CO degeri i¢in 0,4 ve F
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degeri i¢in 0,6 degerinin digerler parametre degerlerine gore genel olarak daha i1yi sayisal

sonug verdigini sOyleyebiliriz.

Tablo 4.20. DGA kullanilarak 6nerilen yontemle diger goriintiiler i¢in elde edilen sayisal sonuglar

(I}i)ar"{l?iﬁ KM KMo KMs KMss | KMve | KMw KMcs
Max | 7,82 0,50 532 70,32 4936,22 091 0,55
ss 0,06 0,03 0,10 0,62 79,88 0,01 0,01
BB 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8
2 ps |10 10 10 10 10 10 10
co |04 0.4 0,4 0,4 0.4 0.4 0,4
F 0,6 0,9 12 0,6 0,6 0,6 0,9
Max | 7,98 0,40 5,27 70,52 497335 |0,32 0,54
ss |01 0,01 0,14 0,65 89,90 0,00 0,01
BB |8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 24x24 | 24x24
3 ps |10 10 30 10 10 30 30
co |04 0,4 0,4 0,4 0.4 0,9 0,9
F 0,6 0,9 0,9 0,6 0,6 0,6 0,9
Max | 7,98 0,52 7,67 65,04 423337 |0,91 0,67
ss (0,01 0,07 0,00 2,64 118,76 | 0,03 0,01
BB |8x8 16x16 | 24x24 | 8x8 8x8 24x24 | 24x24
4 ps |10 20 10 10 10 30 30
co |04 0,9 0,9 0,4 0,4 0,9 0,9
F 0,9 0,9 1.2 0,6 0,6 12 12

4.3.3 ABC Algoritmasi ile Blok Tabanh Goriiniir Resim Damgalama

Bu boliimde onerilen yontemde yapay ar1 optimizasyon algoritmasi (ABC) kullanarak
yontemin basarimi test edilmistir. Diger algoritmalarla adil bir kargilagtirma yapabilmek i¢in
PS degerleri olarak 5, 10 ve 15 degerleri arastirilmistir. Algoritmadaki gozcii ar1 sayist da
PS degerine es segilerek boylece diger algoritmalarda oldugu gibi toplam PS degerleri 10,
20 ve 30 degerine es deger olacaktir. Yapilan 6n deneyler neticesinde ABC algoritmasinin

limit (L) parametre degeri i¢in de 50, 100 ve 200 degerleri arastirilacaktir.

Tablo 4.21-4.23’te 1. Goriintii i¢in ABC kullanilarak yiiriitiilen deneyler sonucunda elde
edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tablolarin ilk siitununda PS degerleri ardindan L
degerleri, ardindan sirasiyla kalite metrikler bazinda elde edilen en biiyiik deger (Max),

ortalama deger (Mean) ve standart sapma (SS) degerleri verilmistir.
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Tablo 4.21. 1. Goriintii i¢in ABC kullanarak 6nerilen yontemin 8x8 blok boyutu i¢in elde edilen sayisal

sonuglari

PS L KME KMQ KMS KMSS | KMVar | KMW | KMCB

Max 7,903 0,386  |5,180 |68,862 |4740,967 | 0,807 |0,484
50 Mean 7,896 0,373 5,133 | 67,565 | 4563,898 | 0,801 0,468
SS 0,013 0,018 | 0,020 | 0478 | 63,840 | 0,002 | 0,007
Max 7,899 | 0366 | 5233 | 67,683 |4580,380| 0,811 0,497
10 100 Mean | 7,862 | 0,332 | 5,075 | 63,970 | 4100478 | 0,803 | 0,467
SS 0,031 0,019 | 0,097 2,699 | 346,405 | 0,008 | 0,012
Max 7,905 0,326 | 5211 | 65,759 |4323232| 0,798 | 0491
200 Mean | 7,852 | 0,290 | 5,060 | 62,455 |3906,873| 0,811 0,461

SS 0,033 0,014 | 0,104 | 2,627 | 327,152 | 0,004 | 0,004
Max 7,878 10370 |5,189  |66,806 |4463,519 |0,803 0,482
50 Mean | 7,833 0,323 5019 | 62,435 |3911429| 0812 | 0479
SS 0,044 | 0,044 | 0,122 | 3,779 | 471,071 | 0,007 | 0,005
Max 7,900 | 0,333 5,194 | 65932 |4346,890 | 0,800 | 0,501
20 100 Mean 7,851 0,304 5,044 | 62,415 |3903,851 | 0,810 0,472
SS 0,030 | 0,024 | 0,104 | 2,690 | 336,659 | 0,006 | 0,015
Max 7,885 0,302 | 5,173 | 64,468 |4156,694 | 0800 | 0482
200 Mean | 7,837 | 0,289 | 5,005 | 61,234 | 3755646 | 0812 | 0,465

SS 0,041 0,014 | 0,121 2,635 | 321,615 | 0,001 0,001
Max 7,886 10,380 |5,184 | 66,510 |4422,294 |0,813 0,494
50 Mean | 7,832 | 0,307 | 4,965 | 61,655 |3816,046 | 0812 | 0473
SS 0,045 0,034 | 0,160 | 3,797 | 467,830 | 0,004 | 0,001
Max 7,871 0,328 | 5,188 | 64,653 |4180,198 | 0,812 | 0,490
30 100 Mean | 7,830 | 0,300 | 5,016 | 61,741 |3820,006| 0,808 | 0477
SS 0,039 | 0,010 | 0,118 2,635 | 325,294 | 0,003 | 0,007
Max 7,863 0,299 | 5,158 | 63,324 |4008,699 | 0,804 | 0,503
200 Mean | 7,823 0,288 | 4,982 | 60,527 |3670439| 0,796 | 0474
SS 0,049 | 0,001 0,138 2,438 | 294,172 | 0,010 | 0,019

Tablo 4.21 incelendiginde, 8x8 blok boyutu i¢in PS degeri olarak 10, L degeri i¢in 50 ve 200

degerlerinin daha iyi sonug verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.22. 1. Goriinti icin ABC kullanarak 6nerilen yontemin 16x16 blok boyutu igin elde edilen sayisal

sonuglari
PS L KME KMQ KMS | KMSS | KMVar | KMW |KMCB
Max 7,880 0,347 4,963 64,919 |4213,925 {0,800 0,500
50 Mean 7,817 0,299 4,809 | 60,483 | 3666,747 | 0,806 | 0,471
SS 0,040 0,025 0,067 2,954 | 358,644 | 0,007 | 0,010
Max 7,862 0,314 4919 | 62,583 | 3916,550 | 0,809 | 0,520
10 100 Mean 7,800 0,293 4,768 | 59,076 | 3495629 | 0,812 | 0,494
SS 0,047 0,001 0,088 2,128 | 251,734 | 0,005 | 0,014
Max 7,805 0,303 4,811 | 59,159 | 3500,096 | 0,815 | 0,535
200 Mean 7,762 0,290 4,681 | 57,657 | 3325317 | 0,817 | 0,496
SS 0,025 0,008 0,064 0,837 96,328 0,004 | 0,019
Max 7,866 0,303 4,935 63,736 | 4061,832 |0,804 0,543
50 Mean 7,797 0,300 4,733 | 59,127 | 3501441 | 0,816 | 0,498
SS 0,065 0,006 0,160 2,453 | 289,402 | 0,007 | 0,034
Max 7,840 0,306 4,838 | 60,455 | 3654,206 | 0,803 | 0,547
20 100 Mean 7,789 0,292 4,711 58,204 | 3389,175 | 0,802 | 0497
SS 0,038 0,010 0,095 1,406 | 162,771 | 0,007 | 0,037
Max 7,782 0,311 4,757 | 57,966 | 3359512 | 0,809 | 0,544
200 Mean 7,750 0,293 4,654 | 57,141 | 3264,892 | 0,813 | 0,513
SS 0,025 0,002 0,054 0,500 56,570 0,003 | 0,023
Max 7,839 0,304 4,917 61,512 |3784,613 |0,822 0,538
50 Mean 7,787 0,288 4,719 | 58,663 | 3445,129 | 0,805 | 0,500
SS 0,058 0,011 0,139 2,100 | 247,637 | 0,006 | 0,026
Max 7,809 0,300 4,824 | 59,280 | 3514,983 | 0,817 | 0,544
30 100 Mean 7,768 0,303 4,692 | 57,763 |3338,809 | 0816 | 0,500
SS 0,039 0,002 0,086 1,073 | 123,325 | 0,004 | 0,024
Max 7,760 0,310 4,682 | 57,341 |3287,659| 0,810 | 0,552
200 Mean 7,744 0,295 4,624 | 56,771 |3223,184 | 0811 | 0,526
SS 0,021 0,001 0,044 0,209 24,617 0,001 | 0,006

Tablo 4.22 incelendiginde, 16x16 blok boyutu i¢in PS degeri olarak 10, L degeri igin 50

degerinin daha iyi sonug verdigi sOylenebilir.
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Tablo 4.23. 1. Goriintii icin ABC kullanarak 6nerilen yontemin 24x24 blok boyutu igin elde edilen sayisal

sonuglari
PS L KME | KMQ KMS | KMSS | KMVar | KMW | KMCB
Max 7,824 0,333 4,866 60,522 |3662,218 [0,806 | 0,545
50 Mean | 7,766 0,311 4,680 | 57,871 |3350,823| 0,809 0,502
SS 0,038 0,007 0,114 1,432 | 166,377 | 0,007 0,018
Max 7,786 0,311 4,769 | 57,862 |3348257| 0815 0,551
10 100 Mean | 7,747 0,297 | 4,637 | 56,881 |3236,109| 0,806 | 0,520
SS 0,027 0,009 0,079 0,528 | 60,505 | 0,001 0,031
Max 7,725 0,302 | 4,632 | 56,439 |3184,794| 0,808 0,563
200 Mean 7,715 0,304 | 4,594 | 56,220 |3160,161| 0,815 0,545
SS 0,008 0,004 | 0,039 0,132 | 13,862 | 0,001 0,012
Max 7,803 0,307  |4,794 58,832 |3462,315 | 0,823 0,552
50 Mean 7,756 0,299 | 4,660 | 56,873 |3236,100| 0,803 0,532
SS 0,032 | 0,003 0,099 0,719 | 81,469 | 0,007 0,034
Max 7,752 0,301 4,698 | 56,716 |3216,004| 0,806 | 0,554
20 100 Mean 7,720 0,312 4,604 | 56,302 |3169,812| 0,816 0,533
SS 0,017 0,001 0,045 0,131 14,103 | 0,011 0,003
Max 7,720 | 0318 | 4,636 | 56,511 |3192,487| 0,818 0,554
200 Mean | 7,722 | 0312 | 4586 | 56,079 |3145972| 0,817 0,552
SS 0,012 0,006 0,027 0,165 | 17,987 | 0,007 0,010
Max 7,780 0,306  |4,760 57,469 |3302,873 | 0,823 0,565
50 Mean | 7,741 0,303 4,634 | 56,609 |3204,156| 0,810 | 0,533
SS 0,026 0,008 0,078 0,479 | 53,503 | 0,005 0,029
Max 7,732 | 0298 | 4,652 | 56,396 |3181,397| 0,813 0,566
30 100 Mean | 7,716 0,301 4,603 | 56,151 |3153,650| 0,822 | 0,548
SS 0,008 0,007 0,027 0,116 | 13,784 | 0,007 0,015
Max 7,721 0,299 | 4,630 | 56,400 |3181,345| 0817 0,567
200 Mean 7,716 0,311 4,590 | 56,063 |3144,012| 0,816 | 0,546
SS 0,001 0,007 0,023 0,154 | 17,575 | 0,003 0,004

55



Tablo 4.23 incelendiginde, 24x24 blok boyutu i¢in PS degeri olarak 10, L degeri igin 50

degerinin daha iyi sonug verdigi sOylenebilir.

Tablo 4.24. ABC kullanilarak 6nerilen yontemle diger goriintiiler i¢in elde edilen sayisal sonuglar

Kaynak KME KMQ KMS KMSS | KMVar | KMW | KMCB
Gorinti
Max 7,789 0,495 5349 | 70215 | 4936,158 | 0,913 0,541
SS 0,110 0,065 0,132 0516 | 79877 | 0,091 0,066
2 BS 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 24x24 16x16
PS 20 20 10 10 10 10 20
L 50 50 100 50 50 50 100
Max 8,016 0,460 5336 | 70,608 | 4973346 | 0912 0,621
SS 0,030 0,017 0,068 0,647 89,841 0,023 0,088
3 BS 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 24x24 | 24x24
PS 10 20 20 10 10 30 30
L 50 100 200 50 50 100 100
Max 7,955 0,508 7,783 65,025 | 4233247 | 0,908 0,666
SS 0,036 0,046 0,088 0909 | 118,772 | 0,010 0,088
4 BS 8x8 8x8 8x8 8x8 8x8 24x24 | 24x24
PS 10 10 10 10 10 10 20
L 50 200 50 50 50 200 100

Tablo 4.24’te diger goriintiiler icin ABC algoritmas: kullanilarak yiiriitilen deneyler
sonucunda elde edilen sayisal sonuglar verilmistir. Tabloda ilk siitunda kaynak goriintiiler,
ardindan sirasiyla kalite metrikler bazinda elde edilen yiiksek deger (Max), standart sapma
(SS), popiilasyon sayis1 (PS) ve limit (L) degerleri verilmistir. Tablo 24 incelendiginde tiim
goriintiiler baz alindiginda ABC algoritmasi kullanilarak yiiriitiilen deneyler sonucunda 8x8
blok boyutunun, 10 PS degerinin, 50 L degerinin diger parametre degerlerine gore daha iyi

sonug verdigi sOylenebilir.
4.3.4. Geleneksel Yontem ve Onerilen Yontemin Karsilastirilmasi

Bu boliimde, BES algoritmasi1 kullanilarak geleneksel yontem ve Onerilen yontemde
kullanilan GA, DGA ve ABC optimizasyon algoritmalari ile elde edilen sayisal sonuglar
karsilastirilmali olarak verilmistir. Karsilastirmanin daha adil olabilmesi adina optimizasyon
algoritmalarinin ortak parametre degerleri bu boliimde daha 6nce bahsedildigi gibi es deger
secilmistir. Bu algoritmalarin kendilerine has parametreleri ise yiiriitiilen deneylerde elde
ettikleri en 1yl sonug¢ degerine gore belirlenmistir. Tablo 4.25’te geleneksel blok tabanli
yontem ve Onerilen yontemin kalite metrikler bazinda elde edilen sayisal sonuglarin

karsilastirilmast verilmistir. Tablonun ilk silitununda kaynak goriintii, ardindan kalite
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metrikleri, ardindan sirasiyla geleneksel yontem, GA, DGA ve ABC kullanilarak elde edilen

sayisal sonuclar verilmistir.

Tablo 4.25. Geleneksel ve onerilen yontemle elde edilen damgalanmig goriintii kalitesinin karsilastirilmasi

ggﬁiﬁ Kalite Metrigi Ygﬁﬁ‘;"(kggs) GA DGA ABC
KME 7,702 7917 7.899 7.903
KMQ 0.309 0393 0.394 0.386
KMS 4,608 5.236 5.183 5.180
1 KMSS 56.111 68.855 68.362 68.362
KMVar 3148450 4740975 740,966 1740967
KMW 0.793 0.820 0813 0.807
KMCB 0.467 0.564 0.470 0.484
KME 7.151 7.761 7818 7.789
KMQ 0.071 0418 0.498 0.495
KMS 4517 5.265 5.321 5.349
2 KMSS 58.727 70.258 70,320 70215
KMVar 3448.839 4936.137 936,220 4936.158
KMW 0.803 0.819 0911 0913
KMCB 0.270 0.464 0.554 0.541
KME 7714 7.941 7.085 8.016
KMQ 0.335 0.396 0.396 0.460
KMS 1.658 5.273 5.273 5.336
3 KMSS 58.991 70.522 70,522 70.608
KMVar 3479.990 14972.443 4973355 4973346
KMW 0.814 0.820 0.820 0912
KMCB 0.533 0.542 0.542 0.621
KME 7.630 7.890 7.978 7.955
KMQ 0.060 0.425 0.516 0.508
KMS 7.563 7,586 7.672 7.783
4 KMSS 51,702 65.064 65.038 65.025
KMVar 2673.100 1233313 4233375 4233247
KMW 0.803 0.817 0.910 0.908
KMCB 0.340 0.585 0.673 0.666

Tablo 4.25 incelendiginde, tiim kalite metrikler bazinda Onerilen yontemin geleneksel
yontemden daha iyi sonuglar verdigi agik bir sekilde sdylenebilir. Onerilen yontemin yapay
zekad optimizasyon algoritmalarin kendi aralarinda degerlendirilmesinde ise 1. Gorlintii
icin GA’1n digerlerinden daha iyi sonu¢ verdigi sdylenebilir. 2. Goriintli icin DGA’nin
digerlerine gore daha iyi sayisal sonuglar elde ettigi sOylenebilir. Goriintii 3 i¢cin ABC
algoritmasinin digerlerinden daha iyi sayisal sonuglar iirettigi sdylenebilir. Son goériintii i¢in

DGA’nin digerlerine nispeten daha iyi sayisal sonuclar tirettigi soylenebilir.

57



g T el -

a) Kaynak Resim b) Geleneksel Yontemle ¢) Onerilen Yontemle
Damgalanmis Resim Damgalanmis Resim

Sekil 4.6. Geleneksel yontem ve dnerilen yontemle elde edilen damgalanmis resim karsilastirmasi
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Tim goriintiiler temel alinarak genel olarak bir degerlendirme yapilacak olursa; Onerilen
yontemin geleneksel yontemden ¢ok daha iyi sayisal sonuglar verdigi net bir sekilde
sOylenebilir. Yapay zekd optimizasyon algoritmalarinin Onerilen yontem kullanilarak
tirettigi sonuglar degerlendirildiginde ise; DGA’nin digerlerine gore daha iyi performans
verdigi sOylenebilir. Ardindan ABC algoritmasinin da GA’dan daha iyi sayisal sonug tirettigi

sOylenebilir.

Sekil 4.6’da geleneksel yontem ve Onerilen yontemle elde edilen damgalanmig resimler
gosterilmektedir. Kaynak goriintiiler incelendiginde oOnerilen yontemle elde edilen
damgalanmis resimlerin daha iyi damgalanmis oldugu acik bir sekilde goriilmektedir.
Geleneksel yontemde damga resmi belirsiz bir sekilde damgalanmigken, onerilen yontemde
damga resmi geleneksel yonteme gore daha net bir sekilde goriilmektedir. Ayrica
damgalanmis resim tizerinde mavi dikdortgen ile belirtilen kistmda damga resmindeki
“Bozok™ yazis1 geleneksel yontemde neredeyse hi¢ goriilmezken onerilen yontemde daha
belirgin bir sekilde damgalanmis olarak goriilmektedir. Sekil 4.6 incelendiginde Onerilen
yontemin geleneksel yontemden gorsel degerlendirme olarak da daha iyi sonug verdigi

goriilmektedir.

Bu béliimde, dijital resim damgalama i¢in yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanarak
blok tabanli yeni bir yontem 6nerilmistir. Onerilen yontemin temel adimlar1 agiklanmis ve
blok semast gosterilmistir. Geleneksel yontemde resim bir biitiin olarak ele alinirken
onerilen yontemde kaynak goriintiiler es bloklara ayrilir ve her blok damga resmi ile belirli
bir oranda birlestirilerek damgalanmis gortintii elde edilir. Her blok i¢in en uygun birlestirme
oran1 yapay zekd optimizasyon algoritmalari tarafindan hesap edilmektedir. Onerilen
yontem blok tabanli oldugu icin damgalanmis goriintiide testere disi etkisi meydana
gelmektedir. Bu problemi ortadan kaldirmak i¢in bloklar elde edilen oranlara yumusatma
(smooth) operatorii uygulanarak damgalanir. Bdylece damgalanmis resimde ortaya

cikabilecek testere disi etkisi ortadan kaldirilir.

Y 6ntemin bagariminin test edilmesi i¢in, geleneksel yontem ve onerilen yontemle literatiirde
yaygin olarak kullanilan goriintiiler iizerinde bir takim deneyler yiiriitilmiistiir. Elde edilen
bulgular kalite metrikleri bazinda objektif bir sekilde sayisal olarak degerlendirilmis, ilgili

tablolarda bu sonuglar verilmis ve Onerilen yontemin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
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Elde edilen damgalanmis goriintiiler Sekil 4’te gosterilmis ve gorsel degerlendirilmesi
siibjektif bir degerlendirme olarak yapilmistir. Biitiin  bu veriler bir arada
degerlendirildiginde, hem objektif hem de siibjektif degerlendirme sonuglari agik bir sekilde

Onerilen yontemin geleneksel yontemden daha iyi sonug verdigini gostermistir.
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5. TARTISMA

Son zamanlarda yapay zeka yontemleri dogrusal olmayan ¢ok boyutlu bir¢ok problemin
¢Oziimiinde kullanilmakta ve etkili sonuglar vermektedir. Resim damgalama yontemleri ile
ilgili birgcok yontem Onerilmis, ancak mevcut yontemlerin daha da gelistirilmesi hem
bilgisayarli gorii uygulamalar1 hem de insan algisi i¢in onemlidir. Bu tez ¢alismasinda
goriiniir dijital resim damgalama i¢in yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanarak blok
tabanli yeni bir yontem &nerilmistir. Ik olarak problemin detayli tanimi yapilmis olup,
ardindan literatiirde problemin ¢6ziimii i¢in sunulan yontemlere yer verilmistir. Mevcut
yontemlerin avantajlari, dezavantajlari irdelenerek problemin durumu ortaya konulmustur.
Ardindan Onerilen yontemde kullanilacak olan yapay zeka optimizasyon algoritmalar
hakkinda genel bilgi verilmistir. Onerilen ydntemin basarimmin test edilmesi, geleneksel
yontemle karsilastirma yapilabilmesi adina elde edilen damgalanmis goriintiilerin kalite
degerlendirilmesinin yapilabilmesi i¢in literatiirde sunulan kalite metrikleri hakkinda bilgi

verilmigtir.

Geleneksel resim damgalama yonteminde barindirict ve damga resmi bir biitiin olarak ele
aliir ve farkli yontemlerle birlestirme katsayis1 hesap edilir. Bu tez calismasinda gelenekse
yontem i¢in kel kartal optimizasyon algoritmasi (BES) kullanilmistir. Dogal bir sahnenin
resminin her tarafinin homojen bir yapida olmamasi nedeniyle elde edilen tek bir birlestirme
orant damgalanmis resimde kontrast diisiikliigline dolasiyla bilgi kayiplarima neden
olacaktir. Blok tabanli Onerilen yeni yontemde ise barindirict resmin birbirleri iizerine
gelmeyecek ve aralarinda bosluk kalmayacak sekilde fayansvari es bloklara ayrilarak her
blok i¢in en uygun birlestirme katsayis1 hesap edilir ve bu katsayilara gore resim damgalanir.
Her bir blok i¢in en uygun birlestirme katsayilar1 yapay zeka optimizasyon algoritmalari
kullanilarak hesap edilir. Damgalanmis resimde testere disi etkisini bertaraf etmek i¢in elde
edilen en wuygun Kkatsayilara yumusatma (smooth) operatérii uygulanir. Bdylece

damgalanmis resimde olusabilecek testere disi etkisi en aza indirgenmis olacaktir.
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Tez ¢alismamizin literatiire katkisi su sekilde siralanabilir:

. Geleneksel goriiniir dijital resim damgalama yontemi i¢in literatiirde ilk kez kel kartal
arama (BES) optimizasyon algoritmasini kullanan yontem onerilmistir. Barindirici ve damga

goriintlinilin birlestirme kat sayis1 BES algoritmasi kullanilarak hesap edilmistir.

. Goriintir dijital resim damgalama yontemi igin literatiirde ilk kez blok tabanli goriiniir
resim damgalama yontemi 6nerilmistir. Geleneksel yontemde barindirici ve damga resmi tek
bir birlestirme katsayist kullanilarak damgalama islemi yapilirken Onerilen yontemde
barindirici ve damga resmi es bloklara ayrilarak her bir blok i¢in en uygun birlestirme

katsayis1 elde edilir ve damgalama islemi yapilir.

. Her bir blok icin en uygun birlestirme katsayist yapay zekd optimizasyon
algoritmalar1 tarafindan hesap edilmistir. Yapay zekd optimizasyon algoritmalarindan
literatiirde yaygin olarak kullanilan genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi

(DGA) ve yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi kullanilmistir.

. Onerilen yéntemin basarimin test edilebilmesi icin goriintii isleme alaninda yaygin
olarak kullanilan resimler iizerinde deneyler yiiriitiilmiistiir. Boylece farkli resimler tizerinde

yontemin bagarimi test edilmistir.

. Elde edilen damgalanmis resimler literatiirde yaygin olarak kullanilan KMEg, KMg,
KMs, KMss, KMva, KMw, KMcp kalite metrikleri kullanilarak sayisal sonuglar elde

edilmistir. Elde edilen sonuglar tablolarda ayrintili olarak verilmistir.

. Onerilen yontem geleneksel yontemle hem objektif hem de siibjektif degerlendirme

yontemleri ile degerlendirilmis ve Onerilen yontemin daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

. Onerilen yontemde kullamlan yapay zekd optimizasyon algoritmalarmin kendi

i¢clerindeki basarimlarinin siralamasi ise DGA, ABC ve GA seklinde oldugu goriilmiistiir.
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6. SONUC ve ONERILER

Bilgisayar ve internet teknolojilerinin gelismesiyle birlikte hem veriye ulasim hem de veri
tizerinde degisiklik yapmak ¢ok kolay bir hale gelmistir. Bu durum insanlik i¢in birgok
kolaylig1 beraberinde getirmesine ragmen telif hakki problemini de beraberinde getirmistir.
Telif hakki problemi i¢in arastirmacilar birgok yontem onermisler ve dnermeye de devam
etmektedirler. Dijital resim damgalama teknikleri de telif hakki problemi i¢in Onerilen
yontemlerden birisidir. Dijital resim damgalama tip alanindan giivenlik alanina kadar
bilgisayarli gorii uygulamalarinda bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda
goriinlir resim damgalama yontemleri incelenmis, literatiir arastirmast yapilmis, mevcut
yontemlerin eksik yonleri belirlenmis ve mevcut yontemlerden daha iyi sonug veren yeni bir
gorlinlir resim damgalama yontemi sunulmustur. Bu boéliimde, Onerilen ydntemlerin
literatiire katkisi, tez calismasi kapsaminda elde edilen bulgular ve gelecek ¢aligmalara yon
vermek amaciyla bir takim 6neriler 6zetlenmektedir. Onerilen yontem blok tabanli oldugu
icin blok tabanli yontemlerin dezavantaji olan birlestirilmis goriintiide testere disi etkisinin
ortaya ¢ikmasi olasidir. Bloklarin fayansvari olarak diizenli bir sekilde ayrismasi yerine
barindirict ve damga resmi lizerine serbest bir sekilde dizilerek ydntemin basarimi

artirilabilir.

Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin degerlendirme islevi olarak kaynak resimler ve
damgalanmis resimler arasindaki korelasyon katsayis1 kullanilmigtir. Resimler arasindaki
iliskileri daha net ortaya c¢ikarabilen bir fonksiyon elde edilerek yontemin bagarimi
artirilabilir. Bu tez ¢aligmasinda sabit boyutlu es bloklar kullanilmistir. Blok boyutlar1 da

optimize edilerek yontemin basarimi artirilabilir.

Bu tez ¢alismasinda BES, GA, DGA ve ABC optimizasyon algoritmast kullanilmistir.
Kullanilan optimizasyon algoritmalarinin farkli parametre degerleri kullanilarak elde edilen

sonuglar degerlendirilebilir.
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