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ONSOZ
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OZET

Gri seviye ve renkli goriintiilerin sayisal olarak degerlendirilmesinde bdliitleme
onemli bir basamaktir. Goriintii boliitleme islemi, verilen bir resmi benzer 6zelliklere sahip
farkli bolgelere ayirmaktir. En temel béliitleme yontemi esikleme teknigi olsa da zaman
icerisinde bu yontem yetersiz kalmistir. Bu tez calismasinda gri seviyeli goriintiilerin
boliitlenmesinde dalgacik doniisiimii, entropi fonksiyonu ve yapay ar1 koloni algoritmasi
kullanan yeni bir yontem gelistirilmistir. Goriintiiniin 6z niteliklerini elde etmek igin
dalgacik doniisiimiinden faydalanilmistir. Dalgacik analizi sonuglar1 lizerinde optimum
esik degere ulagsmak i¢in entropi fonksiyonu kullanilmistir. Entropi fonksiyonu en uygun
esik degeri vermesi i¢in yapay ar1 koloni algoritmasi ile optimize edilmistir. Optimizasyon
algoritmalar1 arasinda yeni gelistirilen bir teknik olan ve siirli zekésina dayanan ar1 koloni
algoritmasi sayesinde en uygun esik deger elde edilerek goriintiiniin esik degeri otomatik
olarak bulunmustur. Uygulanan yontem bazi goriintiilerde istenen sonucu vermese de
0zellikle hiz bakimindan olduk¢a uygun bir yontemdir. Ayrica yapay ar1 koloni algoritmasi
ile gorilintli boliitleme literatiiriine zenginlik kazandirilmigtir. Gelistirilen teknik tiirev gibi

islemler icermedigi icin matematiksel karmasiklik agisindan olduk¢a uygundur.

Anahtar Kelimeler: Gri seviye dokulu goriintii boliitleme, Siirii zekasi, Yapay ari

koloni algoritmasi, Dalgacik doniisiimii, Entropi fonksiyonu



SUMMARY

GRAY SCALE IMAGE SEGMENTATION USING ARTIFICIAL BEE COLONY
OPTIMIZATION ALGORITHM

Digitally evaluation of the gray scale and color images in an important step. Image
segmentation process is partitioning a given image according to various features. Image
thresholding is known as the basic image segmentation method but it is not enough good
for all image segmentation applications. In this thesis, a new method is proposed based on
wavelet transformation, entropy function and artificial bee colony algorithm for gray
texture segmentation. For feature extraction, the wavelet transformation is used. The
entropy function is used to find the optimum threshold on the normalized wavelet
coefficients. Fort his purpose, an optimization procedure called the artificial bee colony
algorithm is used. Artificial bee colony algorithm, which is based on the swarm
intelligence is an optimization algorithm and used for finding the optimum automatic
threshold fort he segmentation of the input image. Based on the experimental results, the
proposed method yields better segmentation results. The proposed method yields worse

results for several images but the running time of the algorithm is considerable short.

Key Words: Gray texture image segmentation, Swarm intelligence, Artificial bee

colony algorithm, Wavelet transform, Entropy function.
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1. GIRIS

Nesneler tarafindan yansitilan 151k enerjisi nesnenin goriintiistinii ihtiva eder ve bir
alic1 tarafindan algilanarak sayisal sinyallere doniistiiriiliir. Sayisal goriintiiler renkli ve gri
seviyeli olmak iizere ikiye ayrilirlar. Gri seviyeli goriintiiler 0 ile 255 sayilar1 arasinda
ifade edilerek farkli ton degerleri olusturabilirler. Bu degerlerden 0 degeri siyah renge, 255
degeri ise beyaz renge karsilik gelir. Renkli seviyeli goriintii ise farkli spektrumlardaki gri
seviyeli goriintiilerin bir araya gelmesiyle olusur. Elektromanyetik spektruma yansiyan 1s1k
enerjisinde 0,4pu-0,5u dalga boyu mavi, 0,5u-0,6p dalga boyu yesil ve 0,6u-0,7u dalga
boyu kirmizi renge karsilik gelir. Bu dalga boylarina sahip 3 gri goriinti {ist iiste konulacak
olursa renkli seviyeli goriintii elde edilmis olur.

Gorilintli isleme, alicilar tarafindan algilanan goriintiiniin bilgisayara aktarilarak

sayisallastirilmasi ve {izerinde ¢esitli uygulamalar yapilarak goriintiileyici ¢ikisa iletilmesi
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islemlerini kapsar [1].

GSrdimtdd Isleme

Sekil 1.1. Goriintii isleme asamalari

Resimler genellikle analog ortamlardan dijital ortamlara aktarildiklar: igin giirtiltii
olarak adlandirilan bozukluklar igerebilirler. Goriintii islemenin amaci, resmi
giiriiltiisiinden kurtararak hatalar1 diizeltmek ve goriintii kalitesini arttirmaktir.

Goriintii isleme uygulamalari ¢ok ¢esitlidir;

e (Goriintii 1yilestirme,

e Gorunti filtreleme ve onarma,

e  Goriintii sikistirma,

e Goriintlideki cisimlerin algilanmasi,

e Qoriintiideki cisimlerin sinirlariin  belirlenmesi gibi bircok goriintii isleme

uygulamasi vardir.
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Sekil 1.2. Giiriiltiilii resimlerin filtrelenmesi asamalar1 a) Giiriiltilii resim b) Algak-gegiren filtre uygulanmis

resim c¢) Ortanca filtre uygulanmis resim [2].

Goriintii isleme uygulamasinin 6nemli adimlarindan biri goriintii boliitlemedir.

Gortintii boliitlemenin kullanilmastyla yapilan bazi goriintii isleme uygulamalari soyledir:

>
>
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Bilgisayarda gérme (computer vision) uygulamalari,

Uzaktan algilama uygulamalari: Uydu goriintiileri lizerinde niifus yogunlugu,
yerlesim yerleri, ¢cevre kirliligi vs. gibi ¢evresel sartlarin tespiti,

Endiistriyel uygulamalar: Bir iiretim bandinda firetilen iriiniin otomatik test
edilmesi (Ornegin; bir kart iizerindeki devre elemanlarmin varliginmn veya
baglant1 yollarinin saglamliginin tespiti),

Elektron mikroskobu ile g¢ekilmis yariiletken devre elemani fotograflarindan
hasar tespiti,

Giivenlik uygulamalari: Yiiz tanima, parmak izi tanima, plaka tanima,

Banknot tanima,

Medikal goriintiileme: CAT, MRI, Rontgen,

Astronomi uygulamalari,

Radar uygulamalari,

Uydu goriintiileri tizerinde hava gézlem ve tahmin uygulamalari,

Jeolojik uygulamalar: Mineral ve petrol arama, sualt1 goriintiileme,

Arkeolojik  uygulamalar: Nadir kalintilara ait bulamik fotograflarin
iyilestirilmesi,

Gazete ve fotograf endiistrisi uygulamalari,

Bilgisayarda tiretilen goriintiiler: Fraktallar,

Ve digerleri.



1.1. Goriinti Boliitleme

Goriintl boliitleme, goriintliyii aralarinda benzerlik gosteren belirli gruplara ayirma
islemidir. Boliitlenen alanlarin her biri kendi igerisinde homojen fakat diger yakin alanlarla
homojen degildir [3]. Goriintii boliitleme isleminin basarili bir sekilde gergeklesmis kabul
edilebilmesi i¢in nesnelerin goriintiideki diger bilesenlerden bagimsiz olmasi, ayrica ayni
doku ve renk o6zelliklerine sahip bolgelerin olusturulmasi beklenir.

Goriintli boliitlemenin goriintli iyilestirme ve gorlintii onarmadan farkli yani
goriintiiniin degerlendirilmesi ile ilgili bir adim olmasidir. Goriintii boliitleme goriintii
islemenin gosterim ve tanilama asamalarina goriintiiyii hazirlama islemidir. Bu anlamda
goriintli boliitleme, bir goriintiiyli her biri igerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlamhi
alanlara ayirmak olarak tarif edilebilir. Bu 06zellikler goriintii icerisindeki benzer
parlakliklar olabilir ve bu parlakliklar ilgili goriintiiniin farkli bolgelerindeki nesneleri
temsil edebilir. Goriintii igerisinde ayni parlakliklara sahip nesne parcaciklarinin
belirlenmesi, smiflandirma ve tanilama amaci ic¢in kullanilabilir. Sekil 1.3’de 6rnek bir
boliitleme gosterilmistir. Unutulmamalidir ki, tiim goriintiilere uygulanabilecek genel bir
boliitleme yontemi yoktur ve higbir boliitleme yontemi miikemmel degildir. Bagka bir
deyisle, goriintii iyilestirme ve onarma problemlerinde oldugu gibi goriintii boliitleme igin
tasarlanan yontemler ve bu yontemlerin basarimlari, goriintiiden goriintiiye ve uygulamaya

dayali olarak degisiklikler gosterebilir.

@) ()

© @
Sekil 1.3. Boliitlenmis goriintii 6rnegi (a) Renkli goriintii (b) Doku siniflar1 (¢) Ham boliitleme (d) Final

bolitlemesi [4].

Goriintii boliitlemek i¢in ortaya atilan yontemlerden bazilar1 asagida aciklanmaistir:



1.1.1. Kiimeleme Metotlar:

Kiimeleme, N boyutlu Oklid uzayinda, verilen n adet veriyi, benzerlikleri veya
farkliliklarina bagli olarak K adet gruba ayirma islemi olarak tanimlanir. Bu n adet veri

S={X1, X3, Xs,...., Xy}olarak gosterilirse ve K adet kiime de K={C;, C,, Cs, ...,Cx} olarak

gosterilirse;
C, =0 i=1..... K (1.1)
CiNnG=09 i=1,....Kj=1...Kvei#j (1.2)
K
w C.=S (1:3)
i=1 '

seklinde ifade edilebilir.

Literatiirde ¢esitli kiimeleme algoritmalart bulunmaktadir [5-7]. Kiimeleme
algoritmalarindan en ¢ok kullanilan K-ortalamalar kiimeleme algoritmasidir. K-ortalamalar
yonteminin uygulanabilmesi i¢in en énemli kosul, veri setindeki degiskenlerin en azindan
aralik olgekte bulunmasidir. Ciinkii kiime merkezleri olusturulurken her bir iterasyonda
olusan kiimeler i¢in degiskenlerin ortalamalar1 almir. Ikinci dnemli kosul ise, olusturulacak

olan kiime sayisinin baslangigta biliniyor olmasidir.

1.1.2. Esikleme Metodu

Esikleme metodu en temel boliitleme yontemidir. Bu yontem ile gri tonlu
gorlntiilerde nesne ve arka plan renkleri arasindaki belirli bir karsitlik farkindan belirlenen
esik degerine gore boliitleme yapilir. Esik degerin dogru secilmesi yontem i¢in énemlidir.
Bu se¢im etkilesimli veya ¢esitli esik tanimlama algoritmalariyla yapilir. Genel olarak dnce
bir esik degeri secilir ve islenen piksel esik degerinden biiyiikse nesne, aksi takdirde arka
plan olarak degerlendirilir. Esikleme metodu;

e ki Seviyeli Esikleme

e (Cok Seviyeli Esikleme

e Entropi Tabanl Esikleme

olmak tizere ¢esitlere ayrilmaktadir. Sekil 1.4°de iki seviyeli, Sekil 1.5’de ¢ok

seviyeli esikleme yontemleri goriintiilenmektedir.



Sekil 1.4. ki seviyeli goriintii esiklemesi [8].
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Sekil 1.5. Cok seviyeli goriintii esiklemesi: (a) Cok tepeli histogram, (b) Giris goriintiisii, (C)-(€)

Girig goriintiisiiniin sag {ist ksesinin sirasiyla 110,147,185 esik degerleri i¢in boliitlenmesi [9].

1.1.3. Kenar Cikarma Metodu

Kenar belirleme diger adiyla ayrit sezme, goriintii islemenin biiyiik 6neme sahip
konularindan birisidir. Bir gériintiiniin kenar bolgesi goriintiideki aydinlik veya yansima
gibi gorilintlinlin fiziksel goriinlisiinde meydana gelen dnemli degisimlere ters diiser. Bu
degisim kendisini parlaklik, renk ve doku olarak gosterir. Ancak boliitleme isleminde
kenar ifadesi, sadece goriintiideki parlaklik degisiklikleri ifade ederken kullanmilir. Bu
anlamda, goriintiiniin gri seviyelerinde ani degisikliklerin oldugu bdlgelere kenar adi
verilir.

Kenar tabanli bdliitleme yonteminde farkli algoritmalar kullanilir. Bu
algoritmalarin temel amaci, ¢esitli kenar bulma operatorlerinin yardimi ile goriintiideki
farkli bolgelerin smirlarint belirgin hale getirerek bu bdlgeleri birbirinden ayirmaktir.
Temel prensip gradyan operatorlerinin  goriintiiyle  konvoliisyona  sokularak
uygulanmasidir. Bunlarin i¢cinden en dnemlileri; Robert operatorii, Sobel operatdrii, Prewitt
operatorii, Canny operatorii, Krisch operatoriidiir [10]. Bu operatorler iginden en i1yi kenar

bulucu Canny operatoriidiir. Kenarlar1 ayirirken goriintiideki renk, doku veya hizh



parlaklik degisiminden faydalanilir. Sekil 1.6 da Sobel ve Canny operatorleri kullanilarak

yapilmis bir kenar ¢ikarma uygulamasi goriintiillenmektedir.

Sekil 1.6. a) Orijinal kameraman goriintiisii, b) Sobel operatdrii ile elde edilen kenar goriintiisi,

¢)Orijinal kameraman goriintiisii, b) Canny operatorii ile elde edilen kenar goriintiisii

Kenar tabanli boliitlemede, bir dogrultudaki aydinliktan karanlhiga gecis hizindaki
miimkiin olan en biiyiik artisin dogrultusunu veren her noktadaki goriintii yogunlugunun
gradyan1 hesaplanir. Bu durumda elde edilen sonug o noktadaki goriintiiniin ne kadar hizli
ya da yavas farklilastigini gosterir [11].

Kenar ¢ikarma yontemine dayanarak boliitleme yapma islemi basit ve ucuz bir
yontem olsa da diisiik kaliteli goriintilleme araglar1 ile edinilen bir¢ok goriintiide bazi

metotlar sahte kenarlar olusturur. Bu nedenle bu metodun uygulanabilirligi sinirhdir.

1.2. Dalgacik Doniisiimii

Goriintii boliitlemede kaliteli sonuglar i¢in doku bilgilerini de elde etmek gereklidir.
Bu noktada dalgacik dontisiimii kullanilarak goriintiideki doku bilgilerinin analiz edilmesi
saglanir. Gorilintiiye dalgacik doniisiimii uygulayarak yatay, dikey ve diyagonal doku
bilgileri elde edilir [12].

Dalgacik doniisiimii tekniginde yatay, dikey ve diyagonal 6geler igeren bir filtre

bankast kullanilir. Yontemin bu sekilde uygulanmasi bolge simirlarmin  ayirict



Ozelliklerinin ve doku istatistiginin daha detayli hesaplanmasin1 saglar. Dalgacik
cerceveleri analizi her (i) iterasyonunda genisletilen yiliksek gecirgenlikli (g i) ve diisiik
gecirgenlikli (hi) filtreler kullanilarak goriintiiniin satir ve siitunlar1 boyunca 1 boyutlu

islem ile bagarili bir sekilde Denklem (1.4)’deki gibi hesaplanabilir.
Hia(@)= He™ H, (@) 00 = [ *h, (6) 14

G..i(2) = 62" M, (2) 9,0 =gz *h.(k),
Bu genisleme filtreleri her biri ortalama sekizli alt bantlara sahip bir sinyali
degerlendirmek icin kullanilabilir. Dikey dalgacik analizi olusturmak i¢in asagida farkli

normallestirilmis dalgacik fonksiyonlar1 kullanilabilir.

¢|,t(k): 2i/2hi(k,2it), (15)

¢i,t(k): 2”2 gi(k—Zit)
Bu denklemlerdeki i ve t skala ve doniisiim indeksini gosterir. Hizli ve iteratif bir

analiz uygulamasina asagidaki gibi ulasilabilir;
Sig = [h]Tzi *s; (k)’ (1.6)
di,, = [g]Tzi *S; (k)

Burada s; ve d; sirasiyla isaret genisleme katsayisi ve dalgacik katsayisidir [13].

Buraya kadar anlatilan tek boyutlu sinyaller i¢in verilen yaklagim, iki boyutlu sinyal
olan goriintii sinyali iizerinde de uygulanabilmektedir. Bu islem i¢in dnce goriintiiniin her
bir satir1 yiiksek-geciren ve algak-geciren siizgecgten gecirilir. Her bir siizgecin ¢iktist iki
katsayistyla asagi-orneklenerek ara goriintiiler olan L ve H’1n olusumu saglanir. Sekil 1.7°

de iki boyutlu dalgacik doniistimii isleminin ilk basamagi gosterilmektedir.

Sekil 1.7. iki boyutlu dalgacik doniisiimiin ilk basamagi [14].

L orijinal goriintiiniin dikey yoniinde (x-yOniinde) algak-gegiren siizgegten, H

orijinal goriintiiniin dikey yoniinde yiiksek-geg¢iren siizgecten gecirilmis halidir. Daha sonra
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bu yeni goriintiilerin (L ve H) her bir siitunu (y-yoniinde) yliksek-geciren ve algak geciren
stizgeclerden geciriliyor. Her bir siizgecin ¢ikis1 da daha dnce oldugu gibi iki katsayisiyla
asagi-Oorneklenerek dort alt-goriintii elde ediliyor (LL, LH, HL ve HH). Sekil 1.8 de iki

boyutlu dalgacik doniistim isleminin ikinci basamagi verilmektedir.

L.
L

HY

I..
H

HY

Sekil 1.8. iki boyutlu dalgacik doniisiimiiniin ikinci basamag [14].

Burada ‘LL’ goriintiisii orijinal goriintiiniin yatay ve dikey yonde algak gegiren
stizgecten gecirilmis ve iki katsayisiyla asagi-orneklenmis seklidir. ‘HL’ goriintiisii orijinal
gorlintiiniin  dikey yonde yliksek geciren, yatay yonde ise alcak gegiren slizgegten
gecirilmis seklidir. ‘LH’ goriintiisii dikey yonde algak geciren ve yatay yonde yliksek-
geciren slizgecten gecirilmis, ‘HH’ ise her iki yonde yliksek-geciren siizgecten gegirilmis
ve iki katsayisiyla agagi-orneklenmis halleridir. Elde edilen alt bant goriintiileri orijinal

goriintiide bulunan tiim bilgiye sahiptirler [14].

LL1 | HL1
LL HL HL
LHI | HH1
LH HH LH HH
(@) (b)

Sekil 1.9. Gériintii analizi: (a) Bir seviyeli (b) Iki seviyeli [13].



Gorilintli ayristirmasinin ilk seviyesi, goriintii verisini Sekil 1.9 (a)’da gosterildigi
gibi LL, HL, LH ve HH olarak belirtilen, dort alt banda ayirir. Her katsay1, orijinal goriintii
ebadinin dortte birine denk gelen bir bolgeyi temsil eder. Yiiksek frekanslar n/2 <l o | <=
bandini temsil ederken, diisiik frekanslar 0 <| o | < x /2’ye denk gelen bir bant genisligini
temsil eder. ikinci seviye ayristirma icin ise LL alt bandi, Sekil 1.9 (b)’de gosterildigi gibi
dort alt banda daha ayrilir. Yiiksek frekanslarin ikinci seviyedeki ayristirmasi n /4 <| o | <
n /2°ye karsilik gelirken, diislik frekanslarin ikinci seviye ayristirmas1 0 < | o | < 7w /4’e
karsilik gelmektedir. Bu ayristirmaya ihtiyag duyuldugu kadar bir¢ok seviyede devam
edilebilir [15].

Doku temsilinde asil bilgi gri tonlardan elde edilir bu nedenle dalgacik
doniistimiinde renk bilgisi 6nemli degildir. Sunulan doku analizi yonteminde ilk adim,
renkli goriintiiyii gri ton olarak ele alip dnceden deginilen siniflara ayirmaktir. Renkli
goriintlinlin gri tonlar1 R, G ve B degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilmistir. Doku
niteligini asil karakterize eden bilgi orta frekanslhi bolgelerdedir [16]. Bu nedenle
calismamizda, alt bant goriintiilerinden yalnizca orta frekansh bolgeler olan yatay (LH) ve
dikey (HL) ayrintiya sahip goriintiiler kullanilmistir. Bu alt bant goriintiilerinde, pencere
operatorii icerisindeki piksellere ait dalgacik katsayilarinin karelerinin medyan degeri
alinarak enerji hesaplamasi yapilir. Yatay ve dikey ayrintidaki goriintiiler i¢in bir enerji
goriintlisii olusturulur. Bundan sonraki asamada elde edilen LH ve HL goriintii matrisleri

kuantalanarak entropi hesaplamasinda kullanilacak gri seviye es olusum matrisi elde edilir.
1.3. Es-Olusum Matrisi

Goriintiiniin  analizinde yatay ve dikey dogrultularda sirasiyla N ve Ny adet

pikselden olusan bir alt pencerenin oldugunu varsayalim. Alt pencereler igindeki
piksellerin G seviye ile kuantalandigini diistinelim. L={1.2,..., NX} yatay uzaysal domeni,
Ly={1,2,..., Ny} dikey uzaysal domeni, {0,1,2,...,G—1} G adet kuantalanmis gri-tonu

temsil etsin. Lyx Ly matrisi, goriintiide satir-siitun diizeninde siralanmis alt pencereye ait
piksellerin kiimesidir.

Bir | gorlintisiiniin doku-igerik bilgisi, Pij bagil frekanslar matrisi tarafindan

belirlenmektedir. Bu matriste aralarinda d mesafesi bulunan iki pikselden biri i, 6teki de |

gri tonuna sahiptir. A¢1 ve siklik bilgisi tagiyan matrise literatiirde es-olus matrisi (‘co-



occurrence matrix’) adi verilir. Bu matris, alt pencere i¢indeki pikseller arasindaki agisal
iliskinin ve mesafenin fonksiyonudur. 45°lik araliklarla kuantalanmis agilar i¢in normalize

edilmemis siklik degerleri asagidaki sekilde tanimlanmistir.

(it Dmmye (L, <L )L, <L)
Plijd 0= #1 . ;
| | k=m=0, |; —nl=d kD =i Imn) =]
(1.7)
[k () (L, > L)x<(r, «1,)
Piijd 45 )= & i |
| |f' k—m=d [(-n=-dyvevath-m=—d |-u=d), Ikl=iltmn=j
(kD e (L, « L )= (L, <L)
Plijd 907 )= # !
| | |A._m|_“l' T—n=0 Ikh=i TGun)=j
||:|:i-.."].t.u.'..«.-||_:[‘[I <L, ) (L =L )
Piijd 1357 )= & o |
- |||.'5i —m=d [-n=diveya(k—m=—d T-n==d), IEN=iflmun)=

Burada #, kiime igindeki eleman sayisini gostermektedir. Her bir d ve 6 degeri igin
ayr1 bir GXG kare matris olusturulmaktadir. Asir1 hesap yiikii olmasi1 nedeniyle, genellikle
d=1 ve 2 piksel, 8 = 0°, 45°, 90°, ve 135° ac1 degerleri igin matrisler olusturulur.
Gorlintliyti daha az sayida gri-tona kuantalayarak (gri-ton adedini azaltarak) hesap yiikiinii
hafifletmek miimkiindiir. Ancak, bu durumda bir miktar dokusal bilgi kaybinin olacagin

unutmamak gerekir [17].

1.4. Entropi Fonksiyonu

Entropi termodinamik ve bilgi teorisi alanlarinda siklikla kullanilan genis bir
kavramdir. Bilgi teorisinde entropi kavrami bir zaman serisinin diizensizligini belirlemek
icin kullanilir. Bir veri setinin entropi degeri ile diizensizliginin orantili oldugu sdylenir
[18,19]. Entropi degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilan birgok ydntem mevcuttur. ilk
olarak Shannon tarafindan ortaya konan entropi hesaplama metodundan sonra Norm, Esik,
Logaritmik gibi entropi hesaplama metodlar1 da gelistirilmistir [19]. Ayrica zaman
serilerinde entropi hesaplanmasi igin gelistirilmis Sample entropi ve Approximate entropi
gibi iki farkli entropi metodu da bulunmaktadir [20,21]. Bu galismada ilk ve en temel
entropi hesaplama yontemi olan Shannon metodu iizerine bir uygulama yapilmistir.

Asagida Shannon metodunun matematiksel alt yapisini veren formiil goriilmektedir [22].
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Denklem (1.8)’de verilen entropi fonksiyonu yardimiyla optimum esik degeri

bulmak i¢in yapay ar1 koloni algoritmasindan yararlanilmistir.

1 1 5 L1 L1 L'—1 (18)
Herey(s, ) = s(H(EIO)+ HEIB) = = | [ =33 p§logypdz | + | =D _ > PP logz P

i=0 j=t+1 i=s+1j=t+1
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2. ENIYILEME (OPTiMiZASYON)

Optimizasyon, eniyileme anlamina gelmektedir. Bir problem i¢in, verilen sartlar
altinda tiim ¢oziimler arasindan en iyi ¢Oziimii elde etme isidir. Belirli sinirlamalari
saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin bulunmasini i¢eren herhangi bir
problem, eniyileme problemi olarak adlandirilabilmektedir [23].

Bazen tek baslarina etkisiz kalan varliklar, birlikte hareket ettiklerinde ¢ok zekice
davraniglar sergileyebilmektedir. Bu o0zellik bize canlilarda siirii zekasimin varligim
gosterir. Siirli zekast; karincalar, arilar, baliklar ve kuslar gibi hayvanlarin birlikte yasamak
icin olusturduklar1 ortak zekda yaklagiminin bilgisayar ortaminda yapay olarak
modellenmesidir. Ornegin, bir canli siiriisiinii olusturan bireylerden birisi bir tehlike
sezdiginde bu tehlikeye karsi tepki verir ve bu tepki siirii i¢inde ilerleyip tiim bireylerin
tehlikeye karsi ortak bir davranig sergilemesini saglar. Canlilarin siirii igerisindeki bu

hareketleri gozlemlenerek siirli zekasi tabanli eniyileme algoritmalar1 gelistirilmistir.

2.1. Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Sezgisel algoritmalar, hedefe wulasmak i¢in dogal canlilardan esinlenen
algoritmalardir. Sezgisel algoritmalar amaca ulasmada kesin ¢Ozliimiin gilivencesini
vermemekle birlikte ¢ozlime yakinsamayr garanti etmektedir. Anlasilirhk yoniinden
sezgisel algoritmalarin karar verici yani ¢ok daha basittir. Sezgisel algoritmalar, 6grenme
amacli kesin ¢oziimii bulma isleminin bir parcasi olarak kullanilabilir. Matematik
formiilleriyle yapilan tanimlamalarda genellikle gercek diinya problemlerinin en zor
taraflari(hangi amaglar ve hangi sinirlamalar kullanilmali, hangi alternatifler test edilmeli,
problem verisi nasil toplanmali) ithmal edilir. Model parametrelerini belirleme asamasinda
kullanilan verinin hatali olmasi, sezgisel yaklasimin {iretebilecegi alt optimal ¢déziimden
daha biiyiik hatalara sebep olabilir [24].

Sezgisel eniyileme yontemleri; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirii tabanli, sosyal
tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak iizere alti farkli grupta
degerlendirilmektedir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de vardir.

Bahsedilen bu yontemler Sekil 2.1° de gosterilmistir.
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Sezgisel Yaontemler

!
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Fizik Sasyal Miizik Surih Kimya Biyoloji Mel
Tabanh Tabanh Tabanl Tabanh Tabanh Tabanh L
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Tek Moktah Cok Naktal
v ¥
¥
v ¥
Sabit Amac Degisken Amacg
Fonksivonu Fonksiyonu
¥ ¥
¥
v v
Tek Degisken
Komsuluk Komsuluk
Yapih Yapih
¥ ¥
I : !
Hafizal Hafizasiz

Sekil 2.1. Sezgisel yontemler [25].

Bazi siirii zekas1 optimizasyon algoritmalari:

2.1.1. Ates Bocegi Algoritmasi

Ates bocegi algoritmasi, Dr. Xin-She Yang (Cambridge Universitesi,2007)
tarafindan gelistirilen ve tropikal iklim bolgelerindeki atesbdceklerinin - sosyal
davraniglarin1 temel alan bir meta-sezgisel eniyileme algoritmasidir [26]. Bu algoritma en
basit siirli zekasi algoritmalarindan biridir.

Bir ates bocegi diger ates boceklerini ¢ekmek i¢in 1siklarini yakip sondiiriir. Yanip
sonen 1siklarin tretimindeki karmagsik biyokimyasal siirecin detaylart ve gercek amaci
bilim diinyasinda hala bir tartisma konusu olmasina ragmen, bir¢ok arastirmaci yanip
sonen 1siklarin atesbdcegine, arkadaslarini bulmada, olasi avlarini gekmede ve avcilarindan
kendilerini korumada yardimci olduguna inanmaktadir [25].

Ates bocegi algoritmasinin temelini ates boceklerinin birbirini ¢ekmesi olusturur.
Temel varsayim bir ates bocegi ne kadar parlak olursa o kadar ¢ekici olacagi yani diger
ates boceklerinin ona dogru gidecegidir. Bu algoritmada biitiin ates boceklerinin cinsleri

g6z Oniline alinmamis hepsi tek cins olarak kabul edilmistir.
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2.1.2. Ates Bocegi Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Ates Bocegi Siirii Optimizasyonu, K. N. Krishnanand ve D. Ghose tarafindan 2005
yilinda gelistirilmistir. Cok modelli fonksiyonlar1 optimize etmek i¢in Onerilen siirii zekasi
tabanli bir eniyileme algoritmasidir. Bu yontemde bireylerin kullandigi dinamik karar
alanlar1 vardir. Ates bocekleri komsularindan aldiklar1 sinyallerle karar alanlarini
belirlemektedirler. Bu algoritmanin ates bdcedi algoritmasindan farki "komsularin

yeterlilik sayis1" smir1 olmamasi ve mesafeye dayali herhangi bir algi sinir1 olmamasidir

[27].

2.1.3. Karinca Koloni Optimizasyon Algoritmasi

Karinca koloni optimizasyonu 1990’larin basinda Marco Dorigo ve arkadagslar
tarafindan ortaya atilmistir [28]. Karinca koloni optimizasyonu kaynagini karincalarin
beslenmelerini saglamak icin yiyecek arama hareketlerinden alir. Karincalar yiyecek
ararken yuvalarinin etrafindan gelisigiizel bir arama baslatirlar. Herhangi bir yiyecek
kaynagi bulundugunda bu once kalite ve miktar acisindan degerlendirilir daha sonra
yuvaya taginir. Karinca yuvasina geri donerken yola bulunan kaynagin kalitesi miktar1 ve
uzakligiyla baglantili olacak sekilde feromon adi verilen sivi birakir. Yola birakilan
feromon diger karincalarin kaynaktan haberdar olmasina ve kaynaktaki yiyecegin kalitesi
hakkinda bilgi edinmesine yardimci olur.

Karincalarin feromon birakma ve takip etme mantig1 lizerine kurulu olan ilk
algoritma Ant System Algoritmasidir. Bu algoritma ilk olarak gezgin satict problemi
tizerinde denenmistir. GSP problemi bir Kisinin, verilen sehirler tizerinden sadece bir kez
gecme sarttyla, tiim sehirleri dolasarak en kisa turu bulmasi problemidir. Sekil 2.2' de

ornek bir GSP ve ¢oziimii gosterilmistir.

(@ (b)

Sekil 2.2. (a) Ornek bir GSP, (b) GSP ¢6ziimii [29].
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2.1.4. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Pargacik siirii optimizasyonu, kus ve balik siiriilerinin davranislarindan Yyola
cikilarak ortaya atilmis bir optimizasyon yontemidir. PSO popiilasyona dayali olasiliksal
bir optimizasyon yontemi olup c¢ok parametreli ve c¢ok degiskenli optimizasyon
problemlerine ¢oziimler iiretmek i¢in kullanilmaktadir.

Pargacik siirii optimizasyonunda kus toplulugu siiriiyii, siiriiyti olusturan kuslar ise
parcacigi ifade eder. Her bir kus, koordinatlarini, ¢oziim uzayindaki her boyutta ne kadar
hizla ilerledigi bilgisini, simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve bu degeri
elde ettigi koordinatlar1 hatirlamalidir. C6ziim uzayinda her boyuttaki hizinin ve yoniiniin
her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi koordinatlar1 ve kendi kisisel en iyi
koordinatlarinin birlesiminden elde edilecektir [30].

Yukarida da bahsedildigi gibi PSO kus siiriilerinin davranislarinin taklidi olan bir
algoritmadir. Kuslarin dogada, 6nceden yerini bilmedikleri yiyecek kaynaklarini bulmalari

bir sorunun ¢dziimiinii bulmaya benzetilmistir.
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3. YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI

Bu boliimde oncelikle yapay ar1 koloni algoritmasinin olusturulmasina ilham veren

gercek arilarin yiyecek arama davranisi agiklanacaktir.

3.1. Gergek Arilarin Yiyecek Arama Davramslari

Dogal bir ar1 kolonisinde otorite olmaksizin i boliimii vardir, bu da arilarin kendi
kendilerine organize olabildiklerini gosterir. Arilar bu 6zellikleriyle siirii zekasmin en
Oonemli iki sartin1 saglamis olurlar. Bu sartlar; siiriiyii olusturan bireylerin kendi kendine
organize olmasi ve aralarinda is bolimii yapabilmeleridir. Her bir i onun i¢in 6zellesmis
ar1 tarafindan yerine getirilmektedir. Tereshko’nun reaktif difiizyon denklemine dayali
olarak igbirlikli zekanin ortaya ¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modelinde {i¢
temel bilesen vardir. Bunlar yiyecek kaynaklari, gorevli is¢i arilar ve gorevsiz is¢i arilardir.
Ayrica bu minimal model bir yiyecek kaynagina yonelme ve yiyecek kaynagini birakma
olmak tizere iki modda ¢alismaktadir [31]. Bu bilesenler su sekilde ag¢iklanabilir:

1)Yiyecek kaynagi;, arillarin nektar, polen veya bal elde etmek i¢in gittikleri
kaynaklardir. Bir yiyecek kaynaginin degerinin belirlenmesinde yuvaya yakin olmasi,
cesitlilik miktari, nektar yogunlugu, nektarin ¢ikarilmasinin kolayligi gibi etkenler soz
konusudur. Ancak kolaylik agisindan sadece yiyecek kaynagmin zenginligi gibi tek bir
ozellik de ele alinabilir.

2)Gorevli isci aridar; daha onceden kesfedilmis, konumlart belli kaynaklara gitmek
ve kaynaktaki nektar1 kovana getirmekle sorumludurlar. Is¢i arilar ziyaret ettikleri
kaynagin zenginligi ve konum bilgisi ile ilgili bilgiyi kovanda bekleyen diger arilarla
paylasmakla sorumludurlar.

3) Gorevsiz is¢i arar; kaynak arayisi icerisinde olan arilardir. Gorevi belirsiz iki
cesit is¢i ar1 bulunmaktadir: igsel bir diirtiiye veya bir dis etmene bagli olarak rastgele
kaynak arayisinda olan kasif arilar ve gorevli arilar izleyerek bu arilar tarafindan
paylasilan bilgiyi kullanarak yeni bir kaynaga yonelen gozcii arilar. Kasif arilarin sayisinin
tiim koloniye orani ortalama %5-10 arasindadir [32].

Arnlar yiyecek kaynagi bulduklari zaman bu bilgiyi birbirlerine yaptiklar1 dans
araciligiyla aktarirlar. Bu nedenle kovanlarda bulunan en 6nemli alanlardan biri dans

alanidir. Bulunan yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeri hakkindaki bilgiler dans alaninda
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paylasilmaktadir. Bu dans kaynak hakkinda bilgili bir arinin dans alaninda dans etmesi ile
baglar. Diger arilar da onun antenine dokunarak kaynagin tadi, kokusu, yonii ve
zenginligiyle ilgili bilgi alabilirler. Bu dansin amaci kesfedilen kaynaga daha ¢ok ar1
yonlendirebilmektir. Bu nedenle kovanin ¢esitli dans alanlarinda bu dans tekrarlanarak
kaynaga geri doniiliir. Dans alaninda yapilan danslar kaynakla ilgili baz1 kriterlere gore
cesitlilik gosterebilmektedir. Bu kriterlerden en 6nemlisi kaynagin tatliligidir ve bu kriter
dans esik degerini belirler. Bunun yaninda nektarin ¢ikarilma kolayligi, kovandan olan
uzaklik, hava kosullar1 ve giinlin hangi vaktinde olundugu dansi etkilen diger etmenlerdir.
Tiim zengin kaynaklarla ilgili bilgiler dans alaninda gozcii arilara iletildiginden, gozcii
arilar bir ka¢ dansi izledikten sonra hangisini tercih edecegine karar verir. Zengin
kaynaklarla ilgili daha fazla bilgi aktarimi oldugundan bu kaynaklarin secilme olasilig1
daha fazladir.

Kaynak bilgisini tagiyan arinin diger arilara kaynagin yonii hakkinda da bilgi
vermesi gerekmektedir. YOn bilgisi alindiktan sonra hedefe ulagsmada gilinesten
faydalanilir. Giinesin 6nii kapanmis olsa bile polarize giin 1518indan giinesin konumunu
tayin edebilmektedirler.

Kaynagin kovana olan mesafesine gore ¢esitli danslar vardir:

1) Dairesel dans: Yon bilgisi yok. (Max. 100m)

2) Kuyruk danst: (8 rakami figiirii,100m-10km)

3) Titreme dansi: (Kaynak zengin ancak kovanda yeterli nektar var.)

Tim arillarin ayn1 zaman diliminde yiyecek arama siirecinde olmadiklarini
belirtmek gerekir. Yeni arilarin yiyecek aramaya katilma olasiliklarinin toplam ar1 sayisi
ile o anda yiyecek arama siirecinde olan arilarin sayilarinin farkiyla orantili oldugu
calismalarla dogrulanmistir [33].

Farz edelim kesfedilen iki yiyecek kaynagi A ve B olsun. Baslangicta yiyecek
arama siirecindeki bir ar1 igsiz bir toplayici gibi baslayacaktir ve bu toplayict kovan

etrafindaki herhangi bir yiyecek kaynagi bilgisine sahip degildir [34,35].
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Sekil 3.1. Arilarin yiyecek arama gevrimi [36].

Bir ar1 i¢in iki segenek vardir:

1) Etraftaki yiyecekleri i¢giidiiyle arayan kasif ar1 olabilir.(Sekil-3.1’deki K)

i) Sallanig dansimi (waggle dance) izleyerek ve yiyecek kaynagina yonelmis
olabilir. (Sekil 3.1’deki D)

Yiyecek kaynagi kesfedildikten sonra ar1 kaynagin yerini bellegine alir ve hemen
kaynaktaki nektardan yararlanmaya baslar. Bu yararlanmadan dolayr bu ar1 ¢alisan
toplayict (employed forager) olur. Kaynaktan toplanan nektar kovana gotiriliir ve
depolanir. Depolama isleminden sonra arinin izleyebilecegi ii¢ yol vardir:

1. Buldugu kaynagi terk edip bagimsiz hale gelebilir, (Sekil-3.1°deki V)

2. Kaynaga donmeden oOnce diger arilarla kaynagin yeri hakkinda bilgi
paylasiminda bulunabilir (Sekil-3.1°deki T1),

3. Diger arilara kaynagin yerini bildirmeden kaynaktan nektar getirmeye devam
edebilir ( Sekil-3.1°deki T2). Son segenek bir ar1 i¢in sosyal davranis olarak goriinmese de
aslinda kaynaktan nektar getiren yeteri kadar ar1 varsa gecerli bir yoldur.

Kendini organizasyonun temel 6zellikleri arilarda asagidaki adimlara dayanir:

i) Pozitif Geri besleme (Positive Feedback): Yiyecek kaynaklarindaki nektar
miktar1 gdzcli arilarin onlari ziyaret sayisi ile gelisir.

ii) Negatif Geri besleme (Negative Feedback): Bir yiyecek kaynaginin arastirma
siireci terk edildiginde arilar durdurulur.

iii) Dalgalanmalar (Fluctuations): Kasifler, yeni yiyecek kaynaklarinin kesfi i¢in
rast gele bir arama siirecini tamamlar.

iv) Coklu Etkilesim (Multiple Interactions): Arlar dans alaninda yiyecek
kaynag1 pozisyonlari hakkindaki bilgilerini paylasirlar [34,35].
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3.2. Yapay Arni Koloni Algoritmasi

Dogada var olan zeki davranislar igeren siireclerin incelenmesi ile yeni
optimizasyon metotlar1 gelistirilmistir. Karaboga, arilarin yiyecek arama davranisini
modelleyerek Yapay Ari Kolonisi Algoritmasini gelistirmistir [35].

Dogrusal olmayan fonksiyonlarin optimizasyonunda kullanilan klasik matematiksel
yontemler, ger¢eklenmesinde yazilimsal ve donanimsal bazi zorluklari da beraberinde
tasiyan tiirev ifadeleri icerir. Bu hesaplamalar icerisindeki tiirev ifadelerinden kaginmak ve
daha basit ve kisa yazilimla, daha kisa siirede sonuca ulagsmak i¢in dogadaki canlilarin
dogal se¢im davraniglarindan esinlenen iterasyona dayali optimizasyon yoOntemleri ve
algoritmalar gelistirilmistir [36].

Boceklerin dogadaki davraniglarindan yola ¢ikilarak gelistirilen bir algoritma olan
stirii zekasi yaklagimi, dogal ortamlarinda i¢giidiilerinden gelen problem ¢6zme becerilerini
kullanan etkili meta sezgisel yontemler iretmek igin bocek davraniglarinin
modellenmesine odaklanmigstir. Stirli zekasinin ana unsuru, siiriiyli olusturan iiyelerin
sosyal davranis bigimleridir. Uyelerin sosyal davranisina érnek olarak, dogadaki gergek bal
arilarinin bulduklart yiyecek kaynaginin yeri ve &zellikleri hakkinda diger arilara bilgi
vermek amaciyla kovan igerisinde dans alani adi verilen alanda yaptiklar1 danslar 6rnek
verilebilir. Bu danslar araciligiyla yiyecek kaynagi bulan arilar, bu kaynak ile ilgili yer,
yon, kalite, uzaklik ve nektar miktari gibi bilgileri kovandaki diger arilarla paylasirlar. Bu
basarili sistem sayesinde kovandaki diger arilar, kaliteli yiyecek kaynaklarinin oldugu
bolgelere yonlendirilebilmektedir. Karaboga tarafindan da ifade edildigi gibi ar1 kolonisi
temelli algoritmalarda is¢i, gozcii ve kasif ar1 olmak iizere {ii¢ tip ar1 smifi

tanimlanmaktadir [35].
a. Isci arilar

Algoritmada bu arilar, kesfedilmis kaynaklara ait nektarin kovana getirilmesinden
sorumludurlar. Is¢i arilar ayni zamanda ziyaret ettikleri yiyecek kaynaginm Kkalitesi,

kovana uzakligi, sahip oldugu nektar miktar1 ile ilgili bilgileri kovanda bekleyen diger

arilarla paylasirlar.
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b. Gozci arilar

Bu arilar is¢i arilarin kovanda yaptiklar1 dansa gore yiyecek kaynagi hakkinda bilgi
alan ve aldiklar1 bilgi dogrultusunda kaynak arayisinda olan arilardir. Yeni kaynaklarin
belirlenebilmesi  i¢in  is¢i arillarin  daha Onceki  gozlemleri takip  edilerek

degerlendirilmektedir.

c. Kasif arilar

Kasif arilar yeni yiyecek kaynagi arayisinda olan, rastgele olarak ¢evreyi dolasan ve
sadece kendi gozlemlerini dikkate alarak yeni nektar kaynaklar1 arayan koloni tiyeleridir.

Yapay ar1 koloni algoritmasinin temel aldigi modelde basitlik amaciyla bazi
kabuller yapilmistir. Bu modele gore, her bir kaynagin nektari sadece bir gorevli ari
tarafindan alinmaktadir. Ayrica isci arilarin sayisi toplam yiyecek kaynagi sayisina esittir.
Isci arilarin sayis1 da gdzcii arilarin sayisina esittir. Bu algoritma da yiyecek kaynaklarinin
yerleri optimizasyon problemine ait olas1 ¢6ziimlere ve kaynaklarin nektar miktarlart da o
kaynaklarla ilgili ¢6ziimlerin kalitesine karsilik gelmektedir. Dolayisiyla bu algoritma en
fazla nektara sahip kaynagin yerini bulmaya calisarak uzaydaki ¢oziimlerden problemin

minimumunu ya da maksimumunu veren noktayi bulmaya ¢aligmaktadir.

3.2.1. Yapay Ar1 Koloni Algoritmasinin Adimlari

Yapay ar1 koloni algoritmasinin temel adimlar1 asagidaki gibidir:

=

Baslangi¢ yiyecek kaynaklariin rassal bir sekilde tiretilmesi.

2. lsci arilarin bu kaynaklara rassal olarak yonlendirilmesi.

3. Olasiliksal se¢imde kullanilmak iizere bulunan yeni ¢Oziim igin olasilik
degerinin hesaplanmasi.

4. Hesaplanan olasilik degerine gore gozcli arilarin  yiyecek kaynagina

gonderilmesi.

5. Nektar1 biten kaynagin birakilmasi ve kasif ar1 tiretimi [36].
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3.2.2. Algoritmada Baslangic Yiyecek Kaynaklarmin Uretilmesi

Rastgele yiyecek kaynagi bolgesi {iiretme siireci optimizasyon probleminin

parametrelerinin alt ve iist sinirlar arasinda gergeklestirilir.

X; = X" + rand(O,l)(xjrmx — xjmi”)

(3.1)
Burada i iiretilen yiyecek kaynagi sayisini, j ise optimizasyon parametre sayisini
ifade eder. Ikinci adimda is¢i ar1 belirlenmis olan yiyecek kaynagindan nektar
toplamaktadir. Aynt zamanda bulundugu kaynagin yakininda bulunan bagka bir nektar
kaynagina iligkin bir analiz yaparak, yeni kaynagin kalitesini degerlendirmektedir. ¢,[-1,1]
araliginda rastgele deger alan reel say1 olmak iizere yeni nektar kaynagi arastirmasi vij

hakkinda yaptig1 hesaplama Denklem (3.2)’de verilmistir.

Problem i¢in bulunan yeni ¢6ziim kaynagmin degeri degerlendirilirken, vj; ’nin
daha 6nceden belirlenen parametre smirlari disina ¢ikmasi durumunda Denklem (3.3)’¢

gore oteleme yapilir ve ¢6ziim maliyetinin uygunlugu Denklem (3.4)’e gore hesaplanir.

xjmin i <xjmin

bj =i xjmin S”lj ngmax (3.3)
X jmax,py; > xmax
. 1/a+ fj), fi =0
fit = ,
1Ness {1+abs(fi), fi <0 (3.4)

Isci ar1 cevrimi tamamlandiktan sonra, Denklem (3.4) kullanilarak uygunluk
degerleri hesaplanan besin kaynaklar1 “kaba secim” (greedy selection) adi verilen
olasiliksal bir se¢im islemi ile gozcii arillara devredilir. Algoritmanin son kismi, nektari
tikenmis yiyecek kaynaginin belirlenmesidir. Is¢i ve gdzcii arilarm arama siirecinin
tamamlanmasi ile olusan bir dongili sonucunda, algoritma tiikenmis bir yiyecek kaynaginm
belirleyebilir. Bu amagla, arama siirecinde giincellenen sayicilar kullanilir. Bu sayicilar
program baslangicinda verilmelidir. Eger herhangi bir yiyecek kaynagina ait sayict
algoritma tarafindan belirlenen ve limit olarak bilinen kontrol parametresinden daha

biiyiikse, bahsi gegen kaynak tiikenmis olarak degerlendirilir ve terk edilir. Terk edilen
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alana ait is¢i ar1 algoritmadan ¢ikarilir. Yeni kaynagi bulan gozcii a1 ise is¢i artya doniisiir
ve buldugu kaynaktan bal toplamaya baslar ve o kaynak i¢in limit degeri sifirlanir. Gorevi
tamamlanan isci ar1 kasif arrya doniistir.

Her sezgisel algoritmada oldugu gibi bu algoritmada da basitlik amaciyla bazi

kabuller vardir. Bu kabuller;

1. Her bir kaynagin nektarinin sadece bir gorevli ar1 tarafindan alinmasi,
2. Isci arilarin sayis1 gorevli arilarin sayisina esit olmas,
3. Nektar1 tikkenen kaynagin arisinin artik kasif ar1 haline doniismesi.

Yapay ar1 koloni algoritmasinin akis diyagrami Sekil 3.2°de verilmistir [37].

Baslanzig yiyecek
kaynags pozisyonlan
Nektar miktarm hesapla
Ispi anlar igin yeni yiyecek
yozisyonlanm belide
Nektar riktanr hesapla Géart icinkovyn
yiyecek kaynaZiun
kormnonm belirle
T g e Ham Gat i el
dagitildh ra? s s
Eniyi kaynagin pozisyonun hafizada
fut
Kullaralraayan bir be sin kaynag bul

Bitrais besin kaynag1 igin yeni pozisyon
iret

Sonlanduma
Jaiterlen
saglandi mi?
Hayir

Evet

Sonyiyecek kaynain
pozsyonlan

Sekil 3.2. YAK algoritmas1 akig diyagrami [37].
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4. YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI iILE GRi SEVIYE DOKULU
GORUNTULERIN BOLUTLENMESI UYGULAMALARI

Sunulan tez ¢alismasinda gri seviye dokulu goriintiilerin boliitlenmesi i¢in dalgacik
doniisiimil, stirii zekas: temelli yaklagimlardan biri olan yapay ar1 koloni algoritmasi ve
entropi tabanli esikleme yontemi kullanilmigtir.

Uygulanan yontemde baslangigta alinan goriintii gri seviyeye dondiistiiriiliir, daha
sonra elde edilen gri seviye dokulu goriintiiye 2 boyutlu dalgacik déniisimii uygulanir.
Dalgacik doniistimii ile goriintiiniin yatay, dikey ve diyagonal doku 6zelliklerini ¢ikarmak
amaglanmistir. Dalgacik doniisiimii islemi sonucunda 4 tane alt bant elde edilir, ancak
doku niteligini asil karakterize eden bilgi orta frekansli bolgelerdedir. Bu nedenle, bu tez
calismasinda alt bant goriintiilerinden orta frekanshi bolgeler olan yatay (LH) ve dikey
(HL) ayrintiya sahip goriintiiler kullanilmigtir. Alt bant goriintii matrisleri (LH, HL) 0-255
degerleri arasina kuantalanir ve elde edilen goriintiiniin gri seviye es olusum matrisi (P)
elde edilir. Gri seviye es olusum matrisi hesaplanirken komsuluk piksel mesafesi 1 piksel
alinarak 0°, 45° 90° ve 135° dogrultular kullanilmistir. Gri seviye es olusum matrisi giris
gorlintlisinlin tiim karakteristigini i¢inde barindirir. Bu sayede goriintii ham goriintii
olmaktan ¢ikarak algoritmalarin daha kolay isleyebilecegi bir formata doniismiis olur.

Es olusum matrisi elde edildikten sonra yapay ar1 koloni algoritmasinin ar1 sayisi,
limit degeri, maksimum g¢evrim sayisi, problem boyutu, yiyecek kaynaklarinin alabilecegi
alt ve iist degerler gibi parametreleri ayarlanir. Calismada ar1 sayis1 20, maksimum ¢evrim
sayis1 30, gelistirilemeyen kaynagin kaginci ¢evrimde terkedilecegini belirten limit sayisi
ise 10 alinmistir. Goriintiiniin  her bir pikseli ar1 koloni algoritmasinin yiyecek
kaynaklariyla eslestirilmistir. Gri seviye goriintiilerde her bir piksel 0 ile 255 sayilar
arasinda deger aldig1 i¢in ar1 koloni algoritmasinda her bir yiyecek kaynaginin alabilecegi
en kiigiik deger 0, en bliylik deger 255 olacak sekilde ayarlanmistir. Goriintii 2 boyutlu bir
veri oldugundan dolay1 algoritmanin problem boyutu da 2’dir.

Algoritmanin parametreleri belirlendikten sonra baslangi¢ yiyecek kaynagi matrisi
olusturulur. Baslangi¢ yiyecek kaynagi matrisi olusturmak icin gerekli denklem Denklem
3.1’de verilmisti. Denklem sonucunda 20x2 boyutunda baslangi¢ yiyecek kaynagi matrisi
elde edilir. 20 algoritmadaki yiyecek kaynagi sayisini, 2 ise problemin boyutunu temsil

eder.
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Elde edilen baslangi¢c yiyecek kaynagi matrisi kullanilarak es olusum matrisi
entropi fonksiyonu ile optimize edilir. Entropi hesaplamasinda Denklem (1.8)’de verilen
shannon entropi fonksiyonu kullanilir. 20x1 boyutundaki entropi matrisinin uygunluk
matrisi Denklem (3.4) kullanilarak olusturulur. Sekil 4.1° de olusturulan matrislerin Matlab

goriintiileri verilmistir.

Colony: 20x2 double = ObjEmp: 20xl1 double = FitEmp: 20xl double -
208 167 7.7644 0.1141
254 B 5.1608 0.1082

€8 &y 3.1794 0.2393
233 238 5.0293 0.1659
ie61 173 7.6704 0.1153
25 193 3.8333 0.2069
71 189 6.6398 0.1309
139 100 8.7184 0.1029
244 167 7.0801 0.1238
246 44 7.8106 0.1135
40 180 4.0789 0.1969
248 8 7.5066 0.1176
244 71 7.9666 0.1115
124 1z 8.6103 0.1041
204 25 8.5355 0.1049
36 210 3.4393 0.2253
108 177 7.5487 0.1170
234 81 5.3066 0.1075
202 242 5.3508 0.1575
245 o 7.6985 n.1150
(a) (b) (c)

Sekil 4.1. YAK ile goriintii boliitleme uygulamalar1 Matlab sonuglar1 (a) Baslangi¢ yiyecek kaynagi matrisi

(b) Baslangig entropi matrisi (c) Baslangig fitness matrisi

Isci ar1 sathasinda baslangic yiyecek kaynagi matrisi giincellenir. Orijinal ar1 koloni
algoritmasinda kullanilan arama denklemi Denklem (3.2)’de verilmisti. Bu ¢alismada
arilarin yeni ¢6ziim kaynagini daha etkili bulabilmeleri ve bulunan ¢oziimden en iyi sekilde
yararlanabilmeleri i¢in asagida verilen arama denklemi kullanilmistir.

Vi = %+ 2y 050 =%, J+ 5 (x; —x,) (4.1)

Bu denklemde vj; yeni uygun ¢oziimii, X; simdiye kadar ki en iyi ¢Oziimiin j.
parametresini, @;; [0,1] araliginda rastgele sayiy1, ¢jj ise [0,c] arasinda rastgele iiretilen
sayiyl, K ise 1 ile yiyecek kaynagi sayisi arasinda rastgele segilen sayiy1 gostermektedir. Bu
tez ¢aligmasinda c=1 olarak alimmstir [38]. Giincel yiyecek kaynagi matrisi Denklem
(4.1)’ e gore olusturulduktan sonra baslangi¢ yiyecek matrisi i¢in yapilan tiim islemler
giincellenen yiyecek kaynagi matrisi i¢in de tekrarlanir. Sekil 4.2°de giincellenen yiyecek
kaynag1 matrisi, bu matrisin es olusum matrisi ile entropiye gonderilmesi sonucu elde
edilen entropi matrisi ve entropi matrisinin uygunlugunun hesaplandig: fitness matrisi

verilmistir.
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Employed2: 20x2 double = ObJjEmp2: 20x1 double FitEmp2: 20xl double =

245 167 7.0237 0.1246
231 14 g.1829 0.1089

0 217 3.1794 0.2393
233 254 o 1.0000
161 173 5.4331 0.1554
25 193 ©.9092 0.1264
71 189 6.3110 0.1368
139 100 §.5344 0.1049
244 1e7 €.7009 0.1299
246 44 §.8031 0.1020
40 180 4.1716 0.1934
248 8 8.09%0 0.1099
244 71 4.6897 0.1758
1224 12 5.5634 0.1046
204 25 8.4431 0.1059
36 210 3.4393 0.2253
108 177 7.4885 0.1178
234 81 6.2621 0.1377
202 242 8.6329 0.1038
245 9 7.1789 0.1223

(@) (b) ©

Sekil 4.2. YAK ile goriintii boliitleme uygulamalar1 Matlab sonuglari (a) Giincel yiyecek kaynagi matrisi (b)

Giincel entropi matrisi (c) Gilincel fitness matrisi

Baslangi¢ entropi matrisinden iiretilen fitness matrisi kaynak degerleri ile giincel
fitness matrisi kaynak degerleri karsilastirilir. Fitness degerleri daha biiyiik olan yiyecek
kaynaklari eskileri ile degistirilir ve boylelikle is¢i ar1 sathasi biter.

Isci ar1 sathasinda yapilan tiim islemler gozcii ar1 safhasinda da yapilir ancak gozcii
ar1 sathasina baglanmadan fitness degerlerinin olasiliklart hesaplanir. Olasilik degerleri
hesaplanirken Denklem (4.2) kullanilir.

fitness;
Pi=esn (4.2)

i~ SN
Z fitnessj
j=1

Burada fitness; i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisint gosterir. Bu olasilik
hesaplama iglemine gore bir kaynagin nektar miktari arttik¢a (uygunluk degeri) bu kaynak
bolgesini segecek ar1 sayis1 da artacaktir. Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan
sonra se¢im isleminde her bir kaynak i¢in [0, 1] araliginda rastgele say iiretilir ve p; degeri
bu tiretilen sayidan biilyiikse gorevli arilar gibi gozcii arilar da Denklem (4.1)’i kullanarak
bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢oziim iiretir. Yeni ¢oziim degerlendirilir ve kalitesi
hesaplanir. Eski ve yeni ¢6ziimiin uygunluklar karsilastirilir ve 1yi olan secilir. Bu siire¢
tiim gbzci arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilana kadar devam eder. En son elde
edilen fitness matrisinde en yiiksek fitness degeri shannon entropi fonksiyonunun esik
degeri olarak kabul edilir ve bu degere gore boliitleme yapilir.

Bu ¢alismada shannon entropi fonksiyonu yapay ar1 koloni algoritmasi ile egitilerek

optimum entropi degeri ¢ok hizli bir yakinsama ile elde edilmistir. Bu noktada optimum
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¢ozlime hizli yakinsayabilme, siirii zekasina dayanan yapay ar1 koloni algoritmasinin

belirgin bir 6zelligidir.

Gelistirilen yontemin temel islem adimlar1 asagidaki gibidir:

1.
2.
3.

10.
11.

12.

13.

Orijinal renkli goriintii gri seviyeye dontistiiriliir.

Gri seviye dokulu goriintiiniin dalgacik doniisiimii hesaplanir.

Dalgacik doniisiimii isleminden elde edilen LH ve HL bantlar1 0-255 degerleri
arasina kuantalanir.

Bu iki goriintii matrisinden entropi hesaplamasinda kullanilacak gri seviye es
olusum matrisi elde edilir.

Yapay ar1 koloni algoritmasinin ar1 sayisi, limit degeri ve maksimum ¢evrim
sayis1 gibi parametreleri ayarlanir.

Baslangi¢ yiyecek kaynagi matrisi {iretilir ve entropi degerleri bulunur.

Entropi degerlerinin uygunlugu hesaplanarak fitness matrisi elde edilir.

Isci ar1 safhasinda tiim yiyecek kaynaklari giincellestirilir ve tekrar es olusum
matrisi ile entropi fonksiyonunun optimizasyonu gergeklestirilir.

Glincel entropi matrisinin de fitness degerleri hesaplanir ve elde edilen 2 fitness
matrisinden fitness degerleri biiylik olan yiyecek kaynaklar1 eskileri ile
degistirilir.

Boylece isci ar1 safhasi biter.

Ayni islemler gozcii ar1 sathasinda da yapilir ancak gozcii ar1 sathasi baglamadan
fitness degerlerinin se¢ilme olasiliklar1 hesaplanir.

Gozcii a1 sathasinda en son elde edilen fitness degerlerine gore en yliksek
fitness degerinin karsiligi olan yiyecek kaynagindaki biiyiikk deger esik deger
olarak kabul edilir.

Elde edilen esik degere gore boliitleme gergeklestirilir.

Gelistirilen boliitleme yonteminin akis semast Sekil 4.3’de verilmistir.
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* Giris GOriintiisi

* Dogal Goriintiintin Gri Déntistimii

* Gri Seviye Goriintiiye Dalgacik Dontistimii Uygulanmasi

* LH ve HL Bantlar1 0-255 Sayilann Arasina Kuantalanmasi

» Kuantalanmis Alt Bantlardan Es Olusum Matrisinin Elde Edilmesi

* Yapay An Koloni Algoritmasmin Parametrelerinin Belirlenmesi

* Yapay An Koloni ile Goriintiiniin Entropi Fonksiyonunun Optimize Edilmesi

* Optimum Entropi Degeri Kullanilarak Goriintiintin Esiklenmesi

CECEEEEx

S SRS S S SUN S N S, S_—

* Esiklenen Goriintiiniin Bolitlenmesi ve Sinirlarinin Elde Edilmesi

Sekil 4.3. Gelistirilen bdliitleme yonteminin akis semast.

4.1. Yapay Arn Koloni Algoritmasi ile Gri Seviye Dokulu Goériintiilerin Boliitlenmesi

Uygulama Sonuglari

Bu tez calismasinda gelistirilen boliitleme tekniginin performansini degerlendirmek
i¢in internetten ve bilinen goriintii veri tabanlarindan faydalanilmistir. Onerilen metot Sekil
4.4°de gesitli goriintiilere uygulanmis ve sonuglar waveseg yontemi ile karsilastirilmistir.
Baz1 goriintiiler icin elde edilen sonuglar iyi olmasa da Onerilen yontem calisma hizi
bakimindan waveseg yonteminden daha hizlidir.

Bu ¢alismada shannon entropi fonksiyonu yapay ar1 koloni algoritmasi ile optimize
edilerek gri seviye doku goriintiilerinin esik degerleri bulunmustur. Kullanilan teknik ile
optimum esik deger bulma ydntemlerine bir siirii zekasi yaklasimi olan yapay ar1 koloni
algoritmas1 da eklenmistir. Algoritmanin uygulama sonuglart ve waveseg yontemi ile

karsilastirilmast Sekil 4.4’de gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Onerilen yontemin uygulama sonuglar1 ve Waveseg yontemi ile karsilastirilmasi (a)Gri
seviye goriintii (b) Onerilen yaklasim kullanilarak elde edilen gériintii béliitleme sonucu (c) Waveseg

bolitlemesi
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Sekil 4.4.’lin devamu:

(b)
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Goriintii boliitleme algoritmalariin performansint degerlendirecek belirli bir 6lgiit
bulunmamaktadir.  Ancak, literatiirde bdliitleme algoritmalarinin  performansini
degerlendirecek bazi objektif yontemler kullanilmaktadir. Bu c¢alismada elde edilen
boliitleme sonuglar1 ile Waveseg yonteminin boliitleme sonuglar1 Pratt’in 6nerdigi FOM
(Figure Of Merit) kriteri ile Olgililerek degerlendirilmistir. Pratt, kenar belirlemede
karsilagilan {i¢ genel hata alanin1 g6z Oniinde bulundurmaktadir. Bu hata alanlari; gegerli
kenar noktalarmi kagirma, kenar noktalarini bolgelestirmede basarisizlik ve Kkenar
noktalarindaki giiriiltiiniin siiflandirilmasi. Pratt {i¢ tip hatayr dengelemek i¢in FOM

teknigini Gretmistir [39].

(4.3)

FOM

Ip
1 1
- mé‘X{'DJI}kz_lllﬂz(dk)2

Burada I, ve Ip sirasiyla ideal say1 ve bulunan kenar noktalari, dx ise bulunan kenar
noktalarinin ideal kenar noktalar1 gizgilerine uzakligidir. Olgekleme sabiti olan o >0
ayirmada goreceli bir hata payini destekler ve a = 1/9 olarak ayarlamistir. FOM = 1 esitligi
bulunan kenar noktalar1 ve ideal kenar noktalar1 arasinda miikemmel eslesmeyi ifade eder.
FOM kriterinin 1 sayisina yakinligi, olmasi gereken bdliitlemeye yakinligi temsil eder.
Tablo 1’de iki metot tarafindan tiretilen boliitleme sonuglarinin kalitesini gdstermek i¢in

FOM degerleri verilmistir.

Tablo 1. Onerilen teknik ve waveseg béliitlemesi icin FOM kriteri sonuglar

Onerilen metot Waveseg
Sekil 4.4, (1) 0.4530 0.2604
Sekil 4.4. (2) 0.5322 0.3257
Sekil 4.4. (3) 0.4250 0.3041
Sekil 4.4. (4) 0.4504 0.2014
Sekil 4.4. (5) 0.4723 0.4711
Sekil 4.4. (6) 0.5054 0.2710
Sekil 4.4. (7) 0.4074 0.6839
Sekil 4.4. (8) 0.4270 0.4185
Sekil 4.4. (9) 0.4328 0.3076
Sekil 4.4. (10) | 0.4229 0.3144

Sekil 4.4’de onerilen yontem FOM sonuclari, waveseg FOM sonuglarina gore
cogunlukla 1 sayisina daha yakindir. Bu da, onerilen teknik bdliitlemesinin Waveseg

metodundan daha iyi boliitleme yaptigi anlamina gelmektedir.
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5. SONUC

Sunulan tez ¢alismasinda goriintii boliitlemekte kullanilan entropi tabanli esikleme
tekniklerine yapay ar1 koloni algoritmasi entegre edilerek etkili ve hizli galisan bir
boliitleme uygulamasi gerceklestirilmistir. Goriintii boliitlemek igin siirii zekasi1 kaynakl
algoritmalardan olan yapay ar1 koloni algoritmasi ile entropi fonksiyonunun hizli bir
sekilde optimize edilmesi saglanmistir. Kullanilan teknik ile optimum esik deger bulma
yontemlerine bir siirli zekas1 yaklasimi olan yapay ar1 koloni algoritmasi da eklenmistir.
Onerilen yaklasim cesitli goriintiilere uygulanarak sonuclar1 Waveseg boliitleme teknigi ile
karsilagtirilmistir. Bazi goriintiiler i¢in elde edilen sonuglar iyi olmasa da optimum esik
degere yakinsama hizi agisindan yontem oldukga iyidir. Sunulan boliitleme tekniginin
ozellik ¢ikarim agsamalari giiclendirilerek ¢cok daha etkili ve dogru bdliitleme sonuglari elde
edilebilecektir.

Uygulanan teknik tiirev gibi islemler icermedigi i¢in matematiksel karmasiklik
acisindan oldukca uygundur. Ancak, yaklasim otomatik olarak boliitleme yapmasina
ragmen, ar1 koloni algoritmasinin parametrik olmasi yontemin eksikligi olarak sdylenebilir.
fleride bu yonde ¢alismalar yapilarak parametreden yoksun béliitleme gerceklestiren bir

yontem gelistirmek miimkiin olacaktir.
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