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Bu caligmada siirii zekasi teknikleri kullanilarak goriintii segmentasyonu yapilmustir. ilk
asamada; tek amagh temel Yapay Ari1 Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi kiimeleme yoluyla goériinti
segmentasyonuna uyarlanmstir. Uygunluk fonksiyonu olarak niceleme hatasi kullamilmistir. Elde edilen
sonuglar {izerinden kiimelemenin bagarisini anlamak amaciyla d,,;;, Ve dq, olarak adlandirilan iki 6lgiit
degeri hesaplanmistir. Sonuglar K-Ortalamalar, Bulanik C-Ortalamalar algoritmalari ve Pargacik Siirii
Optimizasyonu temelli bir kiimeleme algoritmasi ile karsilagtirilmistir. Onerilen yaklagimin tiim gdsterge
degerleri bakimindan daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistir.

Ikinci asamada; ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢cin Yapay Ari Kolonisi
tizerinde durularak yeni hibrid bir algoritma gelistirilmistir. Onerilen algoritma Cok Amach
Optimizasyon igin lyilestirilmis Ar1 Kolonisi Algoritmasi (IBMO) olarak isimlendirilmistir. IBMO’nun
performansi literatiirdeki en iyi dort sezgisel algoritma ile karsilagtirilmistir. Bunlar sirasiyla:
Bastirilmamiglik Siralamali Genetik Algoritma II (NSGA2), Kuvvetli Evrimsel Pareto Algoritmasi-2
(SPEA2), Optimal Cok-Amach Pargacik Siirii Optimizasyonu (OMOPSO) ve Cok-Amagli Optimizasyon
icin Arsiv temelli Hibrid Dagilma Aramasi (AbYSS) algoritmalaridir. Calismada karsilastirmalarin
dogrulugunu ortaya koymak ac¢isindan 26 farkli test problemi kullanilmistir. Performans degerlendirmesi
amaciyla sonuglar dort farkli performans gostergesi (Genel Uzaklik, Yayilma, Maksimum Yayilma,
Hiper-hacim) kullanilmigtir. IBMO, test problemlerinin biiyiik ¢ogunlugunda istatistiksel giiven
araliginda kalarak en iyi degerlere ulasmay1 basarmustir.

Son asamada ¢ok-amacli optimizasyona dayanan yeni bir renkli goriintii segmentasyon
algoritmasi Onerilmistir. Segmentasyon islemi, renkli goriintiiden ¢ikarilan 6zniteliklerin gruplanmasi
yoluyla gerceklestirilen ¢ok-amagli bir kiimeleme problemi olarak modellenmistir. Onerilen yéntem gok-
amacli optimizasyon algoritmasi IBMO ve cekirdekli bolge genisletme teknigine dayanmaktadir.
Cekirdek noktalarinin optimal koordinatlarin1 atanmasi, optimal benzerlik esik degerlerini belirlenmesi ve
segmentasyon Kkalitesini birden fazla kiime dogrulama gostergesi ile degerlendirilmesini saglamak
amaciyla IBMO renkli goriintii segmentasyonuna uyarlanmgtir. Onerilen algoritma Berkeley goriintii
segmentasyon veri kiimesindeki test goriintiileri lizerinde uygulanmistir. Elde edilen segmentasyon
sonuglarinin  bdlge-tabanli  tutarlilik  gostergeleri hesaplanmustir.  Ayrica sonuglar  NSGA-II,
Bastirilmamiglik Siralamali Pargacik Siirii Optimizasyonu (NSPSO) ve Bulanik C-Ortalamalar (FCM)
algoritmalarindan ayni sartlar altinda alinan segmentasyon sonuglariyla karsilastirllmistir. Elde edilen
basarili sonuglar onerilen yontemin genel amagli renkli goriintli segmentasyonu i¢in tutarl bir dogruluga
sahip oldugunu gdstermistir.

Anahtar Kelimeler: Cok-amagh optimizasyon, renkli gériintii segmentasyonu, siirii zekési,
Yapay Ar1 Kolonisi
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In this dissertation, image segmentation is done by using swarm intelligence techniques. First,
Original single-objective Artificial Bee Colony Optimization Algorithm is applied to image segmentation
through clustering process. A quantization error is used as the objective function. In addition to this
indicator, two other metrics are calculated for the obtained values in order to ensure the quality of results.
The results are compared with K-Means, Fuzzy C-Means and a Particle Swarm Optimization based
clustering algorithm. It can be reported that the proposed ABC-based algorithm has better successful
results than the other three algorithms.

In the second step of the study, a new hybrid algorithm for multi-objective optimization
problems is developed by concentrating on Artificial Bee Colony algorithm. The proposed algorithm is
called as Improved Bee Colony Optimization for Multiobjective Optimization (IBMO). The performance
of IBMO is compared with the state-of-the-art algorithms: Nondominated Sorting Genetic Algorithm-II
(NSGAZ2), The Strength Pareto Evolutionary Algorithm-2 (SPEAZ2), e Strength Pareto Evolutionary
Algorithm (OMOPSO) and Archive-Based Hybrid Scatter Search to Multiobjective Optimization
(AbYSS). In order to demonstrate the accuracy of the obtained results, IBMO and the other algorithms
are applied to 26 benchmark functions. Four different quality indicators are used. These are General
Distance, Spread, Maximum Spread and Hypervolume. By satisfying the statistical confidence level,
IBMO have achieved to the best results for almost all test functions and for all quality indicators.

Finally, a novel image segmentation algorithm based on multi-objective optimization for color
images is proposed. Image segmentation is modeled as a multiobjective clustering problem trough
grouping features extracted from a color image. The proposed segmentation method is depend on IBMO
and seeded region growing technique. IBMO determines the optimal coordinates of the seed points and
similarity difference of each region by optimizing a set of cluster validity indices simultaneously in order
to improve the quality of segmentation. The proposed method was applied on several natural images
obtained from Berkeley segmentation database. The region-based consistency errors of the obtained
results are calculated. Furthermore, the results are compared with segmentation results that are obtained
from NSGA2, Nondominated Sorting Particle Swarm Optimization (NSPSO) and Fuzzy C-Means
algorithms in the same conditions. The robustness of the proposed ideas was proven by comparison of
hand-labeled and experimentally obtained segmentation results.

Keywords: Multiobjective optimization, color image segmentation, Artificial Bee Colony
optimization, swarm intelligence
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1. GIRIS

Goriintli segmentasyonu; goriintii isleme, Oriintli tanima ve goriintii analizi i¢in
temel teskil eden kritik bir 6neme sahiptir. Segmentasyon ayrik ve homojen bolgelerin
belirlenmesi veya goriintiide yer alan objelerin kenarlarmin veya smnirlariin tespit
edilmesi ile goriintiiniin pargalara ayrilmasini saglayan diisiik-seviye islemdir. Temel
amaci gOriintiiyii belirli uygulamalar i¢in anlamli olan farkli homojen parcalara
ayristirmaktir. Bu islem sirasinda homojen bdlgelerin veya kenarlarin, goriintiilerdeki
objeler veya bu objelerin pargalar1 olduklar1 varsayilir. Cok sayida goriintii isleme ve
bilgisayar goriisii uygulamasinda goriintiilere tanima, semantik yorumlama gibi daha
yiiksek seviye islemler uygulanmadan Once, segmentasyon islemi ilk adim olarak
onemli bir rol oynar. Clinkii segmentasyonun kalitesi tanima ve sorgulama sistemlerinin
kalitesini dogrudan etkilemektedir. Bununla birlikte tiim goriintiilere bagarili bir sekilde

uygulanacak genel bir segmentasyon yontemi yoktur (Gonzales ve Woods, 2002).

Renkli goriintii boyutu itibariyle gri seviyeli goriintiiden daha fazla bilgi igerir.
Renk bilgisi goriintiilerin daha eksiksiz ve saglikli gosterimine imkan tanir. Buna karsin
yakin zamana kadar goriintii isleme uygulamalarindaki arastirmalar ¢ogunlukla gri-
seviyeli goriintiiler tizerinde yapilmistir. Ciinkii renkli goriintli, segmentasyonun kalitesi
ile beraber problemin hesaplama karmasikligin1 da artirir. Renkli goriintiileri islemek
icin gereken hesaplama siiresi, gri-seviyeli goriintiiler i¢in ihtiya¢ duyulan zamandan
onemli Ol¢iide fazladir. Ancak giiniimiizde bilgisayar teknolojisinin hizli bir gelisme
gostermesi ve bunun yani sira nieten daha ucuz renkli kameralarin iretilmeye
baslanmasi ile goriintii islemede renkli goriintiiler tek renkli bilginin yerini almaya
baslamistir. Artik hesaplama gii¢liigii biiyiik hacimli verilerin islenmesinde bir sinirlama
olmaktan ¢ikmistir. Bu nedenle son zamanlarda ¢alismalar renkli goriintii segmentasyon
algoritmalar1 ve bununla ilgili cesitli teknikler iizerinde yogunlagmistir. Bunlarin
bircogu gri-seviyeli goriintiiler i¢in gelistirilmis tekniklerin (histogram-esikleme, 6zellik
kiimeleme, piksel-tabanli, kenar-tabanli, bdlge-tabanli yontemler, bulanik teknikler,
yapay sinir aglar1 vb.) boyutlarini genisletmeye dayanir. Renkli goriintiiniin bir¢ok bilgi
tagimasi bir avantaj olsa da renk bilgilerinin {i¢ boyutlu renk uzaylariyla temsil edilmesi
ve renkler arasindaki farkin tespit edilme zorlugu ile doygunluk, renk gegcisi, parlaklik
vb. bir¢ok etki renkli goriintiilerin segmentasyonunu oldukga giiclestirmektedir (Dass ve
ark., 2012; Gonzales ve Woods, 2002).



Bu giicliigiin iistesinden gelmek icin goriintiideki tiim olasi boliimlenmeleri
bulacak ve degerlendirecek bir kaba kuvvet metodu kullanilabilir. Ancak bu durum son
derece genis bir arama uzaymin olusmasina neden olacagindan, bu metodu uygulamak
¢ogu zaman mimkiin degildir (Bhandarkar ve Zhang, 1999). Ayrica bir segmentasyon
yontemi secildikten sonra, kaliteli bir segmentasyon yapilabilmesi i¢in ayarlanmasi
gereken ¢ok sayida parametre vardir. Birgok yontem igin bu parametre degerlerini

ayrintili bir sekilde arastirmak da miimkiin degildir.

Bu baglamda; segmentasyon islemi bir optimizasyon problemi olarak formiilize
edilebilir. Tasarlanacak problem, basarili bir segmentasyon sonucu i¢in algoritma
parametrelerinin optimal degerlenin tespit edilmesi ya da olasi segmentasyonlar
arasindaki optimal segmentasyonun bulunmasi olarak diisiiniilebilir. Her iki durumda da
taranmas1 gereken genis bir arama uzay1 vardir (Bong ve Mandava, 2010). Bununla
birlikte; renkleri homojen kiimelere ayristirmak igin, siliri zekasina dayanan
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak siirii davraniglarinin modellenmesiyle pikseller
birbirlerinden ayrnistirilabilir ve istenen boélgelerin ortaya c¢ikarilmasi saglanabilir.
Literatiirde bu amacla kullanilan hem evrimsel hesaplama hem de siirii zekasina dayali
algoritmalarin kullanildig1 ¢alismalar vardir. Ancak bu calismalarin biiyiik ¢ogunlugu

gri-seviye goriintiiler i¢in gergeklestirilmistir.

Calisma kapsaminda; renkli goriintiiler lizerinde odaklanilmis ve renkli goriintii
segmentasyon tekniklerine siirii zekasi algoritmalarmin uyarlanmasiyla yeni
segmentasyon algoritmalarinin gelistirilmesi amaglanmistir. Son birkag sene i¢inde siirii
zekasina dayanan zeki optimizasyon algoritmalarindan pargacik siirli optimizasyonu ve
karinca koloni optimizasyonu algoritmalarinin renkli goriintii segmentasyonu tizerinde
kullanildig1 basarili denemeler literatiirde yer almaya baglamistir (Aydin, 2011). Bununla
birlikte ABC algoritmasinin bu alanda uygulandig calisma sayisi yok denecek kadar azdr.

Tez calismasi kapsaminda; tek-amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde
basarisi ispatlanmis olan yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasinin renkli goriintii
segmentasyonuna uyarlanmasi hedeflenmistir. Gergeklestirilen calisma iic asamada
aciklanmustir. Ilk olarak, temel tek-amacli ABC algoritmasi gri-seviyeli goriintiilere
kiimeleme yoluyla uygulanmistir. Niceleme hatast ve kiime dogruluk gdstergelerinden
alinan sonuglar PSO ile tretilen sonuglarla karsilastirilmistir. Goriintii segmentasyonu
ele alinis bigimi itibariyle bir kiimeleme problemi olarak diisiiniildiigiinde i¢erdigi karar

degiskenlerine gore ¢ok-amagli bir optimizasyon problemi olarak modellenebilir (Bong



ve Mandava, 2010; Shirakawa ve Nagao, 2009). Bu amagla ikinci asamada; tek-amaclh
temel ABC algoritmasi ¢ok-amagli optimizasyon problemlerine uyarlanmistir.
Gelistirilen yeni algoritmanin basarisi test problemleri lizerinde denenmistir. Sonuglar
literatiirde ©nde gelen en basarili ¢ok-amagli optimizasyon algoritmalar1 ile
karsilastirilmistir. Son asamada; gelistirilen ABC-temelli ¢ok-amagli optimizasyon
algoritmas1 renkli goriintiilerin segmentasyonunda kullanilmistir. Onerilen algoritma
Berkeley goriinti segmentasyon veri kiimesindeki test goriintiileri {izerinde
uygulanmistir. Elde edilen segmentasyon sonuglarinin bolge-tabanli tutarlilik
gostergeleri  hesaplanmistir. Ayrica sonuglar Bastirllmamislik Siralamali Genetik
Algoritma Il (NSGA-II), Bastirllmamiglik Siralamali Pargacik Siirii Optimizasyonu
(NSPSO) ve Bulanik C-Ortalamalar (FCM) algoritmalarindan ayni sartlar altinda alinan
segmentasyon sonuclariyla karsilastirilmistir. Elde edilen basarili sonuglar Onerilen
yontemin genel amacli renkli goriintii segmentasyonu i¢in tutarli bir dogruluga sahip

oldugunu gostermistir.

1.1. Cahsmanin Amaci ve Onemi

Akademik alanda ve endiistriyel gevrelerde yapilan uzun ¢alismalardan sonra,
gorlintii isleme ve bilgisayarla gérme uygulamalar1 baslica endiistriyel faaliyetlerden
biri haline gelmistir. Video oyunlart ve filmlerde kullanilan o6zel efektler gibi
uygulamalarin yer aldigi eglence endiistrisinin yanmi sira bir¢ok lretim ortaminda
otomatiklestirilmis gorsel denetim araglarinin kullanilmasi {iretim zincirinin maliyet ve
kalite optimizasyonu igin 6nemlidir. Bununla birlikte, goriintii isleme ve bilgisayarla
gorme uygulamalarinin bu denli kullaniminin artmis olmasi tek bagina bu alandaki tiim
problemlerin ¢6zlimii i¢in her zaman uygulanabilir oldugu anlamina gelmez. Ciinkii
tasarlanan bir bilgisayar uygulamasi, sadece belirli problemlerin ¢oziimiine yoneliktir.
Bir problemin tanimi boyutsal olarak biiyiidiigiinde, problemin normal araliklarinin
disinda bir veya daha fazla 6zelliginin olmasi dogaldir. Bu yiizden ger¢ek diinya
uygulamalar1 genellikle yiiksek bir belirsizlik derecesiyle tanimlanan yiiksek-boyutlu
verilerle ugragsmak zorunda kalir. Bu durum, ozellikle goriintii isleme ve bilgisayarla

gorme uygulamalari i¢in de gegerlidir (Cagnoni ve ark., 2007).

Oriintii tanima problemleriyle kars1 karsiya olan bircok bilgisayarla gorme
sisteminin diizgiin bir sekilde ¢alismas1 ¢cok sayida 1yi ayarlanmis parametreye baghdir.

Ormnegin bir trafik izleme uygulamasinda bazi parametrelerin dinamik olarak



ayarlanmasi ve ¢ok sayida baska parametrenin de sistem g¢aligmaya baglamadan statik
olarak ayarlanmasi gerekir. Bu islemin ayrica bir parametre optimizasyonu olarak ele

alinmasi etkin ve karal1 sistemler iiretmek i¢in daha iyi bir ¢6ziim yolu olacaktir.

Bu baglamda; gercek diinya problemleri igin yapilacak ¢6ziim yaklasimlarinin
iyl olmasi, ¢esitli faktorleri icermesine baglidir. Bunlarin en Onemlisi ilgi alaninda
kapsamli bir 6n bilgiye sahip olmaktir. Eger problem alani hakkinda tam bilgiye sahip
olunursa, ¢oziimii tasarlamak sadece problemin fenomenlerini diizenleyecek kurallar
modellemekten gecer. Ancak bir problem hakkinda tam bilgiye sahip olmak demek,
bazi diizensizlikleri hesaba katmayi gerektirir. Bu nedenlerle problemin eksiksiz bir
matematiksel modelinin olusturulamamasit bu durumu daha da kétiilestirir. Clinki
uygulamanin tiim durumlar i¢in esit derecede iyi olacak bir ¢6ziim bulma sansi hemen
hemen yoktur. Bu yiizden karar vericinin yapmast gereken her durum i¢in veya ¢ogu
durum i¢in “yeterince iyi” olan bir uzlagma saglamaktir. Diger bir ifadeyle bu durum,
sadece problem bilgisine bagl kalarak degil ayn1 zamanda gézlemler sonucu edinilmis
tecriibeye dayali ipuglariyla en iyi ¢Oziimii bulabilmek anlamina gelir. Bunlar

makinelerden daha ziyade insanlarin sahip oldugu becerilerdir (Coello, 1998).

Esnek hesaplama alaninda kullanilan teknikler (yapay sinir aglari, genetik ve
evrimsel hesaplama, bulanik mantik, siirii zekasi vb.) 6zellikle bahsi gecen problemlerin
tistesinden gelecek etkili araglardir. Siirii zekdsina dayanan optimizasyon algoritmalari,
diger esnek hesaplama paradigmalarinda oldugu gibi, kendi kendini gelistirme,
ogrenme, genelleme, degiskenlige kars1 dayaniklilik, adaptasyon ve bunun gibi canlilara

ait dogal yetenekleri taklit edebilen bilgisayarlar1 gelistirmeyi amaglar.

Segmentasyon; Orilintii tanima, goriintii analizi, gorsel gozetleme sistemleri ve
hemen hemen tiim goriintli isleme ve makine-goriisii uygulamalarinin baslangi¢ adimini
teskil eden diisiik seviye gorme islemlerinin en énemlisidir. Bu nedenle, olusturulacak
sistemin kalitesini belirmede son derece etkilidir. Segmentasyonun kalitesi ise tizerinde
caligilan goriintiiniin tagidig1 renk bilgisi ve uygulanan algoritma ile paraleldir. Gelisen
bilgisayar teknolojisinin sagladigi avantajla 3 boyutlu renk uzayinda ve yliksek
¢cozlinirliikte yakalan goriintiiler, segmentasyon isleminde yiiksek boyutlu verilerle
caligmaya imkan saglamaktadir. Bu amagla renkli goriintiiler {lizerinde siirli zekasi
temelli paralel islem yetenegine sahip algoritmalarin kullanilmasi ile yeni segmentasyon
teknikleri gelistirilebilir. Gelistirilen yeni algoritmalarin uygulama alanin genisligi g6z

Ontine alindiginda bu durum gerek literatiir gerekse pratik bakimindan 6nem arz eder.



Goriintii islemenin 6n asamalarni olusturan diisiikk seviye gorme islemleri
tizerinde giiniimiize kadar birgok ¢aligma yapilmistir. Bu islemler tipik olarak; goriintii
filtreleme, yumusatma, zenginlestirme, giiriiltiiniin giderilmesi, parlaklik hesabi, kenar
ve nokta tespiti, yeniden 6rnekleme, renk indirgeme ve sikistirma olarak siralanabilir.
Diisiik seviye goriintii isleme genellikle goriintiilerde yakin komsuluk iliskilerini,
morfolojik ozellikleri veya 3D geometriyi dikkate alir. Bilgisayarla gdrme alaninin
tiimlinde ¢iktilarin kalitesi ¢ok Onemlidir. Bu konu daima ilgi ¢ekici olmustur. Son
yillarda karmagik optimizasyon yontemlerinin kaynagi olan ¢ok yonlii matematiksel
teoriler ve istatistik metotlar1 gelistirilmistir. Buna ek olarak gomiilii, gercek-zamanh
bilgisayarla gorme sistemlerindeki yeni kisitlar; giiclii, esnek ve ayni zamanda uygun

maliyetli algoritmalar1 zorunlu kilmaktadir.

1.2. Kaynak Arastirmasi

Goriintii segmentasyonu uygulama alanina gore 6zel olarak tasarlanmasi gereken
oldukga zorlayici bir problemdir. Bu amagla gelistirilen algoritmalarin basarisi da biiyiik
Olciide bolge homojenligi i¢in kullanilan benzerlik Olciitlerinin dogru tanimlanmasina
baglidir. Goriintli segmentasyon teknikleri genellikle esikleme-tabanli, kenar belirleme,
bolge-tabanli ve kiimeleme-tabanli teknikler olarak siniflandirilmaktadir (Gonzales ve
Woods, 2002; Lucchese ve Mitra, 2001; Narkhede, 2013). Bu teknikler ti¢iincii boliimde
detayli olarak ele alinmaktadir. Bunlarin disginda genetik algoritmalar ve evrimsel
hesaplamalar; iginde karmasik optimizasyon problemleri barindiran goriinti
segmentasyon problemleri i¢in Onerilmis efektif araglardir. Ancak c¢ogunlukla
donanimsal gerekgelerle simdiye kadar gri seviyeli goriintiiler iizerinde g¢alismalar
yapilmistir. Bunun yani sira son c¢aligmalar gostermektedir ki; siirli zekasina dayanan
karinca koloni optimizasyonu (KKO) ve pargacik siirii optimizasyonu (PSO) gibi
algoritmalar, segmentasyon probleminin ¢6ziimiinde kullanilabilen paralel islem
yetenegine sahip faydali tekniklerdir. Bu ¢alismalarin da bir¢ogu gri seviyeli goriintiiler
tizerinde gercgeklestirilmistir. Dikkat cekici olan bir diger nokta ise bir siirli zekasi

algoritmasi olan ABC i¢in bu alanda yapilmis ¢ok az sayida ¢alisma bulunmasidir.

Bhanu ve ark. (1995) goriintii segmentasyonunu bir optimizasyon problemi
olarak tasarlamislardir. Genel bir segmentasyon yontemi tanimlayarak bunu bir¢ok
metodun parametrelerine uygulamiglardir. Calismada renkli dis mekan goriintiileri
kullanmislar ve Phoenix segmentasyon algoritmasinin 4 parametresini genetik

algoritmaya adapte etmislerdir.



Bhandarkar ve Zhang (1999), genetik algoritma tek basina ya da diger yerel
arama teknikleri ve evrimsel algoritmalar ile birlestirildiginde goriintii segmentasyonu
probleminde verimli bir optimizasyon araci olarak kullanilabilecegini iddia ettiler.
Aragtirmacilar genetik algoritmalar ile benzetimsel tavlama temelli teknikleri
birlestirerek gri seviyeli goriintiiler i¢in yeni bir segmentasyon yaklasimi 6nermislerdir.

Klasik genetik algoritmadan daha iyi bir performans alindigini gézlemlemislerdir.

Ramos ve Muge (2000), goriintii segmentasyonunu bir kiimeleme problemi
olarak yeniden diizenlediler ve optimal kiimelerin bulunmasi amaciyla genetik
algoritmalar1 kullanmislardir. Kromozomlar hangi piksellerin hangi bolgelerin elemani
olacagim1 gosterecek sekilde kodlanmustir. Onerilen ydntemin en biiyiilk sorunu,
kiimelerin sayisinin girdi olarak verilmesi ve dolayistyla danismansiz olarak ¢alisamiyor

olmasidir. Bu yiizden genel bir segmentasyon yontemi degildir.

Zingarette ve ark. (2002) danismansiz renkli goriintli segmentasyonunda genetik
algoritmalar1 kullanmay1 6nermislerdir. Bu metotta ¢cok-ge¢isli esikleme kullanilmistir.
Farkli gegis degerleri, genetik algoritmalarin her bir ge¢is boyunca uyarlanir. Bu
yontemin Oncekine gbére en biiyilkk avantaji tamamen danigmansiz olarak
calisabilmesidir. Herhangi bir 6ncii bilgiye gereksinim duymadan ¢ok ¢esitli goriintiiler
tizerinde basarili sonuglar elde edilmistir. Ancak yogun dokuya sahip goriintiilerde tam

olarak istenen sonuglar alinamamastir.

Pignalberi ve ark. (2003) da segmentasyon islemini, genetik algoritmalarda
optimizasyon problemi olarak ele almiglardir. Odaklandiklar1 nokta; nesne ile sensor
arasindaki uzakliga bagl olarak bir pikselin renginde meydana gelen degisiklik ile
gorintiideki mesafe bilgisinin hesaplanmasiydi. Bu yontemle 3B nesnelerin dig

yiizeyleri boliitlenebilirken, 2B goriintiilerin segmentasyonu yapilamamaktadir.

Piksel-diizeyinde yapilan segmentasyon yontemlerinde; bir piksel 6zelliklerine
bagli olarak 6zel bir bolge icinde smiflandirilir. Peng ve ark. (2000) bu yaklasimi

kullanarak, resimdeki her bir pikseli bir kromozom olarak temsil etmislerdir.

Farmer ve Shugars (2006) goriintii segmentasyonunda genetik algoritmalarin
kullanimin (1) parametre se¢imi ve (2) piksel diizeyinde segmentasyon olmak tizere iki
onemli sinifa bolmiiglerdi. Parametre se¢imi; mevcut bir segmentasyon metodunun
parametrelerini ayarlayarak sonucu iyilestirmek i¢in kullanilan yontemlerdir. Piksel-

diizeyinde segmentasyon ise bolge etiketlemeyi gergeklestirmek icin kullanilan



yontemlerdir. Cogu segmentasyon metodunda optimal segmentasyon sonucunu elde
etmek icin ayarlanmasi gereken ¢ok sayida parametre, sabit ve esik deger vardir. Bu

yilizden ¢cogu uygulamada parametre optimizasyonu olan ilk sinif daha sik kullanilmistir.

Feitosa ve ark. (2006) benzer bir yaklasim gelistirerek genetik algoritmalari, bir
bolge-biiylitme  segmentasyon algoritmasinin  parametrelerini  ayarlamak igin
uyguladilar. Uygunluk fonksiyonu olarak, sonug¢ta bulunan parcalarin bir kullanici
tarafindan saglanan hedef segmentasyona olan benzerligi kullanilmistir. Hesaplamasi

dogru ve sezgisel olmasina ragmen, dnceden bilinen manuel segmentasyon gerektirmektedir.

Ramos ve Almeida (2000), yapay karinca kolonisi i¢in arama uzayi olarak
sayisal gorlntiiniin piksellerinde dolastiklart bir ¢evre tasarlanmistir. Bu calisma ile
yapay karinca kolonilerinin her tiirlii sayisal yasam tiiriine kars1 tepki verebilecegini ve
uygun bir sekilde adapte edilebilecegini gostermislerdir. Ayrica karinca kolonilerinin

kullanildigr literatiirdeki ilk bolge genisletme yaklagimidir.

Omran ve ark. (2005) gorinti segmentasyonu igin pargacik siiri
optimizasyonuna dayanan dinamik bir kiimeleme yaklasimi oOnerdiler. Kiime
merkezlerinin sayisin1 otomatik olarak belirlemek amaciyla Onerilen yaklagimda, veri
kiimesi ¢ok sayida parcaya boliinerek arama islemi baslatilir. Onerdikleri yontem K-
Mans algoritmasindan faydalanarak baslangigta rasgele atanan kiime merkezlerinin
etkinligine gore merkez sayisini azaltir ve optimal sayiyr bulmayr hedefler. Farkli
tirlerde goriintiiler lizerinden alinan sonuglar olumlu olmakla birlikte bolge-tabanli bir
segmentasyon algoritmasi olarak c¢alismaz. Daha ¢ok renk indirgemesi olarak

kullanilabilir. Ayrica bu ¢alisma da sadece gri-seviyeli goriintiiler i¢in 6nerilmistir.

Huang ve ark. (2008), yapay karinca kolonilerinin &zellikleri tizerinde durularak
gdriintii segmentasyonu igin genisletilmis bir model sunmuslardir. Onerilen modelde
her karinca yenisiyle karsilagincaya kadar bir referans nesneyi hafizasinda saklar. Hedef
ve referans nesne arasindaki benzerligi degerlendirmek i¢in bulanik bir baglant1 6lciitii
kullanilir. Onerilen yaklasim gri-seviyeli beyin MR goriintiilerinin segmentasyonu

amaciyla kullanilmistir.

Ma ve ark. (2011), sentetik aralikli radar (SAR) goriintiilerinin segmentasyonu
icin yapay ari kolonisine dayanan hizli bir segmentasyon metodu Onermislerdir.
Esikleme tabanli bir segmentasyon yontemi kullandilar. Gri-seviye goriintiiler igin

uygun esik deger belirlenmesi bir arama prosediirii olarak modellenmistir ve ABC ile



optimal esik deger belirlenmeye caligilmistir. Etkili bir uygunluk fonksiyonu elde etmek
amactyla Grey teorisine gore gri seviye tanimlar1 yapildiktan sonra, goriintiiler ayrik
dalgacik dontisiimii ile sikistirilmistir. Daha sonra filtrelenmis goriintiiden es-benzerlik
matrisi ¢ikarilmis ve gradiyent goriintiisii olusturulmustur. Buradan elde edilen 2-

boyutlu gri entropi degerleri amag fonksiyon olarak kullanilmistir.

Cinsdikici ve Aydin (2009), bir esleme filtresi (MF) ve karinca kolonisinin
kullanildig1 melez bir yaklasimi 6nermislerdir. MF nin kusurlu yonlerini kapatmak igin
gelistirilen metot oftalmoskop ile aliman medikal goriintillerden gozdeki kan

damarlarinin dogru bir sekilde tespit edilmesi amactyla kullanilmistir.

Akay (2013), PSO ve ABC algoritmalarinin ¢ok-seviyeli esikleme amaciyla
kullanmis ve arama uzaymnda gri seviyeli goriintiiler iizerindeki performanslarini
karsilagtirmali olarak ortaya koymustur. Bu amacla maksimum entropi tekniklerinden
biri olan Kapur entropisini ve siniflar-arasi farkliligi iki ayri uygunluk fonksiyonu

olarak kullanilmistir.

Gorilintii segmentasyonu pek ¢ok yoniiyle bir optimizasyon problemi olarak
modellenebilmektedir. Bu bakis acisiyla; segmentasyonun karar verme siirecinde birden
fazla amaci ayr1 ayr1 degerlendiren yaklagimlar literatiirde yer almaya baslamistir.
Ciinkii birgok goriintii segmentasyon problemi gercekten de ozellikleri bakimindan ¢ok
amagli optimizasyon problemlerine doniistiiriilebilir. Cok-amacgli  optimizasyon
algoritmalari, tek-amagli optimizasyonun bir uzantist olarak gelistirilmistir. Calisma
ilkeleri; birden fazla ve birbiriyle c¢elisen amaclarin es zamanli olarak optimal
¢ozlimlerinin aramasina dayanir. Bu teknikler elektromanyetik sogurucu tasarimi
(Mahmoud ve ark., 2007), I-beam i¢in tasarim degiskenlerinin tanimlanmasi ve
yiiklenmesi (Sag ve Cunkas, 2009), gibi bir¢ok miihendislik probleminin ¢éziimiinde
basarili bir sekilde kullanilmistir.

Shirakawa ve Nagao (2009), ¢ok-amagl evrimsel bir kiimeleme algoritmasini
gorlintii segmentasyonu i¢in uyarlamiglardir. Bu metotta toplam sapma ve kenar
degerleri iki amag¢ fonksiyon olarak kullanilmistir,. MOCK metodu ile benzerlik
gosteren pikselleri yonlii graflar seklinde kodlayip fenotipleri aday ¢oziim olarak
kullanmislar ve cesitli gri-seviye goriintiiler izerinde uygulamislardir. Kenar ¢ikarmaya
dayali onerilen segmentasyon metodu icin ayrica elde edilen ¢oziim kiimesinden bir

¢ozlim belirlemek i¢in de bir sezgisel yaklagim dnermislerdir.



Nakib ve ark. (2010), Pareto teorisine dayanan g¢ok-amagli bir optimizasyon
algoritmas1 olan NSGA2 kullanilarak gri seviyeli gorlintiiler i¢in yeni bir esikleme
metodu Onermislerdir. Bu metotta segmentasyon kalitesini arttirmak amaciyla siniflar
arast farklilik, Shannon entropisi ve iki-boyutlu entropi yontemlerinin birer amag

fonksiyonu olarak kullanilmasi 6nerilmistir.

Saha ve Bandyopadhyay (2010), multispektral beyin MR gorintiilerinin
otomatik segmentasyonu i¢in yeni bir metot onermislerdir. Bu amagla segmentasyon
problemi gri-seviye uzayinda ¢ok-amagl bir kiimeleme problemi olarak modellenmistir.
Bu amagla bir takim kiime dogrulama gostergelerinin es-zamanli optimizasyonu
yapilmigtir. Bu gostergeler XB-indeks ve Sym-indeksleridir. Benzetimsel tavlama
algoritmasinin ¢ok-amacli optimizasyona uyarlanmasiyla elde edilen yaklasim c¢ok
cekirdekli kiimeleme algoritmasi olarak kullanilmis ve alinan sonuglar mevcut manuel

sonugclarla karsilastirilmistir.

Saha ve ark. (2010), yaptiklar1 ¢calismayla yeni ¢ok-amacli bir diferansiyel evrim
temelli bulanik kiimeleme teknigi oOnermislerdir. Onceki calismada 6nerdikleri
kiimeleme gostergelerini kullanarak uydu goriintiileri {izerinde gri-seviye bakimindan

benzer 6zellik gosteren piksel gruplarinin kiimelemislerdir.

Bong ve Rajeshwari (2011), goriintii segmentasyonu amaciyla kullanilan
sezgisel tekniklerle ilgili olarak kapsamli bir literatiir incelemesi yapmuslardir. Ozellikle
cok-amagli kiimeleme ve siniflandirma yaklasimlari {izerinde durmuslardir. Cok-amach
optimizasyon tekniklerinin goriinti segmentasyonunda uygulama alanlart ve

degerlendirme Olgiitleri hakkinda detayl bir ¢alisma sunmuslardir.

Wang ve ark. (2011), destek vektér makinelerinden faydalanarak piksel temelli
yeni bir renkli goriintii segmentasyon metodu Onermislerdir. Bu amagla piksel
diizeyinde diisiik seviyeli bir dznitelik vektorii ¢ikarmislardir. Oncelikle bu 6znitelik
vektoriini FCM ile kiimelemisler ve sonrasinda aliman sonuclart SVM de egitim
amactyla kullanmiglardir. Egitilmis SVM algoritmas1 benzer goriintiiler icin

danismansiz sekilde segmentasyon islemine uygulamislardir.

Benaichouche ve ark. (2013), FCM ile goriinti segmentasyonu igin bir
tyilestirme metodu Onermislerdir. Bu metot ile algoritmaya ii¢ asamali bir katki
saglanmas1 hedeflenmistir. Birinci adimda FCM’nin baslangi¢ noktalarini yonlendirmek

icin sezgisel bir yaklasim &nerilmistir. Ikinci adimda segmentasyonda gri-seviye
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degerleri benzerliginin yan1 sira konumsal yakinliklar1 da hesaba katilmistir. Son olarak
Mahalanobis uzakligi kullanilarak farkli siniflardaki geometrik sekil farkliliginin etkisi
azaltilmaya calisilmistir. Onerilen ydntem sentetik goriintiiler ve beyin MR goriintiileri

lizerinde denenmistir.

Fornarelli ve Giaquinto (2013), PSO temelli bir kiimeleme algoritmasi ile
goriintii segmentasyonu i¢in yeni bir yaklasim onermislerdir. Bu yaklasimda ¢ok siiriilii
bir kiimele teknigi goriintli segmentasyonuna uygulanmistir. Gri seviyeli gorlntiiler
iizerinde gerceklestirilen bu islem iki asamadan olusur. Oncelikle klasik bi¢imde siirii
islemleri gerceklestirilir. Daha sonra denk siiriilere boliinerek alinan sonugla
iyilestirilmeye calisilir. Onerilen yontem danismansiz olarak gri seviyelerinin sayisini
otomatik bir bicimde tespit etmeye ¢alisir. Yontemin dogrulu kiimeleme gostergeleriyle

ispatlanmaya ¢aligilmistir.

Sonu¢ olarak; yapilan kaynak arastirmasina gore diisiik-seviye goriintii
analizinin en zor ve en kritik asamasi olan segmentasyon isleminin ayn1 zamanda pek
cok yoniiyle bir ¢ok-amacli optimizasyon problemi oldugu agikca goriilmiistiir. Ayrica
segmentasyon islemi, uygulama eksenli degerlendirilme gerektiren 6znel bir
problemdir. Bu bakis agisiyla; c¢ok-amagli sezgisel optimizasyon tekniklerinin
segmentasyon islemine adaptasyonu ile gelistirilecek yeni ¢oziimlere ihtiyac oldugu
gorilmektedir. Diger taraftan; sezgisel optimizasyon literatiirinde yapilan son
caligmalar paralel islem yetenegine sahip siirli zekas: teknikleri iizerinde

yogunlasmaktadir.

1.3. Tezin Organizasyonu

Bu tez calismasinda siirii zekasi teknikleri kullanilarak goriintii segmentasyonu

yapilmistir. Calisma toplam sekiz boliim ve ekler kismindan olugmaktadir.

Birinci boliim giris boliimii olup konunun genel tanimi yapilmis, ¢alismanin
amaci ve onemi lzerinde durulmustur. Konu ile ilgili 6nceden yapilmis olan benzer

calismalar hakkinda arastirmalar yapilmuis, bilgiler verilmis ve kisa bir analiz yapilmistir.

Ikinci boliimde; siirii zekasi algoritmalarinin ortaya cikisi, tanimi, kullanim
alanlar1 ve optimizasyon problemleriyle olan baglantis1 {izerinde durulmustur. Ayrica
tez calismasinda tizerinde odaklanilan baglica algoritma olan yapay ar1 kolonisi (ABC)

algoritmasinin g¢alismasi detaylariyla anlatilmistir. Bunun yani sira literatiirde en iyi
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bilinen ve yaygin sekilde kullanilan algoritmalardan bir diger siirlii zekas1 algoritmasi

olan pargacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasinin ¢aligsmasi da ele alinmustir.

Uciincii  boliimde; goriintii segmentasyonuna giris yapilmis, segmentasyon
tekniklerinin siniflandirilmasi yapilmis, kullanilan baslica yontemler agiklanmistir.
Ayrica renk uzaylart iizerinde durularak baglica renk modelleri tanitilmis ve renkli

goriintli segmentasyonu i¢in kullanilmas1 uygun olanlarin alt1 ¢izilmistir.

Dordiincii boliimde; PSO ve ABC temelli kiimeleme algoritmalar1 ile gri-
seviyeli gorlintiiler igin segmentasyon metotlar1  Onerilmis ve  sonuglar

degerlendirilmistir.

Besinci boliimde; ¢ok-amacgli optimizasyon problemleri ve segmentasyon
arasindaki yakin baglant1 aciklanmistir. Daha sonra Pareto-Optimal kavrami ve cok-
amagli optimizasyon problemlerinin kavramsal ve matematiksel tanimlamalarina yer
verilmistir. Son olarak bu alanda 6nde gelen ve birgok algoritmanin temelini olusturan
kavramsal c¢ergevenin olusturulasinda literatiire en biliylik katkiyr saglayan
algoritmalardan birisi olan Bastirilmamiglik Siralamali Genetik Algoritma 2 (NSGA?2)

algoritmasinin ¢aligsmasi detayli olarak anlatilmistir.

Altinci boliimde; tez ¢aligmasi kapsaminda gelistirilen yapay ar1 kolonisi temelli
yeni bir c¢ok-amacli optimizasyon algoritmasi Onerilmistir. Onerilen algoritmanin
calismasi detaylariyla agiklandiktan sonra literatiirde sikga kullanilan birgok test
problemi iizerinde uygulanmistir. Elde edilen deneysel sonuglar ve bu sonuclara ait
gosterge degerleri bu boliimde sunulmustur. Ayrica kullanilan degerlendirme olgiitleri

de kapsamli sekilde agiklanmistir.

Yedinci bolimde; gelistirilen c¢ok-amagli optimizasyon algoritmast renkli
goriintli segmentasyonu i¢in uyarlanmis ve Onerilen metot test goriintiilerine
uygulanmistir. Bu amagla olusturulan 6znitelik vektoriiniin yapisi, kullanilan teknikler,
degerlendirme Olgiitleri ve sunulan segmentasyon algoritmasinin detaylari1 bu boliimde

irdelenmistir. Son olarak sonuglar {izerinde degerlendirmeler yapilmaistir.

Sekizinci boliim, tez ¢alismasinda elde edilen sonuglar tartisilmis ve bu konu

izerinde ¢aligma yapmak isteyen arastirmacilara dnerilerde bulunulmustur.

Ekler kisminda; Onerilen algoritmalardan elde edilen sonuclarin ayrintili

cizelgeleri ve kullanilan test problemlerinin matematiksel tanimlamalar1 verilmistir.
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2. SURU ZEKASI

Stiri zekdsi; optimizasyon ve robotik basta olmak lizere gok-etmenli sistem
tasarimiyla ilgili modern bir yapa zeka disiplinidir. Bu sistemlerin tasarim paradigmasi
klasik sistemlerden temel olarak daha farklidir. Karincalar, termitler, bal ve yaban
arilar1 gibi sosyal 6zellik gosteren boceklerin yani sira kus ve balik siiriileri gibi bazi
hayvan  topluluklarinin  kolektif  davraniglarindan  esinlenilerek  tasarlanmis

algoritmalardir.

Sosyal bocek kolonileri uzun yillardan beri arastirmacilarin yogun ilgisini
¢cekmis ve davraniglarim1 kontrol eden mekanizmalar uzunca bir zaman bilinmeyen
olarak kalmistir. Bu kolonilerin tekil olarak iiyeleri karmasik olmayan bireyler olmasina
ragmen, isbirligi i¢inde karmasik gorevleri basarabilmektedirler. Koordineli koloni
davranigt oldukca basit eylemlerden veya kolonilerin bireysel iiyeleri arasindaki
etkilesimlerden olusur. Sosyal bdceklerin kolektif faaliyetleri birgok yoniiyle merkezi
bir kontrol olmadan kendi kendine organize ederek vyiiriitiilen bir galismadir. Ornegin
yaprak-kesen karincalar yapraklardan pargalari koparir, bunlar1 yuvalarina tasir ve
larvalar1 i¢in gida olarak kullandiklar1 mantarlart yetistirirler. Dokumaci-karincalar iki
yaprak arasindaki bosluklardan ge¢mek icin viicutlariyla zincir Orerler. Boylece iki
yapragin kenarlar1 birbirlerine dogru ¢ekilir ve ardi ardina olgun bir larva tarafindan
cikarilan ipekle yapraklar baglanir. Termitlerin ve yaban arilarinin karmasik yuvalar
inga etmekte gosterdikleri yetenek veya bal arilarinin ve karincalarin yasadiklari ¢evrede
birbirlerini besin kaynaklar1 ve tehlikelere kars1 yonlendirebilmeleri gibi bircok 6rnek

verilebilir (Blum ve Li, 2008).

Terim olarak siirii zekasi ilk defa Beni (1988) tarafindan en yakin komsulariyla
etkilesimleri sonucu birbirlerini organize eden basit etmenlerin olusturdugu hiicresel
robotik sistemleri agiklamak amaciyla kullanilmistir. Gelinen noktada siirii zekasi terimi
cok daha genis bir alan icin kullanilmaktadir. Siirii zekas1 teknikleri; endiistride ve

bilimde 6nemli bir konu olan optimizasyon alaninda ¢ok basarilidir.

Genel olarak bir P optimizasyon problemi ii¢ degiskenle (S, Q, f) agiklanabilir.
Birincisi X;,i = 1,...,n karar degiskenleri olmak {izere sonlu bir kiime iizerinde

tanimlanan S - arama uzayidir. Karar degiskenlerinin ayrik degerlerden olusmasi
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durumunda P ayrik (kombinasyonel) optimizasyon problemi olarak adlandirilir. Karar
degiskenlerinin siirekli degerlerden olusmasi durumunda ise P siirekli optimizasyon
problemi olarak adlandirilir. Karar degiskenlerinin hem ayrik hem de siirekli degerler
icerdigi karisik durumlar da olabilir. Karar degiskenleri igin tanimlanmasi gereken
kisitlar, Q kisit kiimesi ile belirtilir. Son olarak arama uzayimdaki ¢oziimlerin kalitesini
hesaplamak i¢in bir f amag¢ fonksiyonu tanimlanir. Optimizasyon problemi ile
ulagilmasi istenen ¢oziim ii¢ kategoride siniflandirilir. Birincisi, arama uzayinda amag
fonksiyonunun alabilecegi en kii¢iik degere ulasmaktir ve minimizasyon problemi
olarak tanimlanir. Ikincisi, arama uzayinda amag¢ fonksiyonunun alabilecegi en biiyiik
degere ulasmaktir ve maksimizasyon problemi olarak tanimlanir. Uciincii kategori ise
ozellikle gercek diinya problemleri ile iliskilidir. Bu kategoride amag¢ ayni karar
degiskenleri ile olusturulan birden fazla ve birbiriyle c¢elisen ama¢ fonksiyonlarinin
arama uzaymda ayn1 zamanda alabilecekleri en uygun degerlere ulagmaktir ve cok-

amacli optimizasyon olarak tanimlanir (Blum ve Li, 2008).

Bugiine kadar pek ¢ok alanda duyulan ihtiyaclardan otiirii birgok optimizasyon
algoritmas1 gelistirilmistir. Kombinasyonel optimizasyon baglaminda algoritmalar iki
sekilde smiflandirilir. Bunlar tam (complete) ve yakinsama (approximate)
algoritmalaridir. Tam algoritmalar sonlu boyutta bir kombinasyonel problem i¢in sinirh
bir siire iginde optimal sonucu bulmayi garanti eder. Ancak NP-zor problemler (non-
deterministic polynomial hard problems) i¢in bu her zaman miimkiin degildir. Bu
nedenle tam-metotlar en kotii durumda tstel bir hesaplama zamanina ihtiya¢ duyabilir

(Kumar, 2010).

Bu durum pratik uygulamalar i¢in ¢ok fazla zaman kaybina neden olur. Siirii
zekast temelli algoritmalar gibi yakinsama metotlar1 kullanilarak harcanan zaman
onemli Ol¢lide azaltilir ve optimal ¢oziimler her zaman garanti edilemese de kabul
edilebilir Ol¢lide iyi ¢Oziimler bulunur. Gegen 30 yil iginde sezgisel yakinsama
algoritmalar1 ¢ok fazla ilgi cekmis ve bu algoritmalar {izerinde yogun olarak

caligilmistir.

Tez calismasinin bu bdliimiinde optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in en
taninmis siirii zekas: tekniklerinden ikisi iizerinde odaklanilmaktadir. Bu teknikler:

Yapay Ar1 Kolonisi (ABC) ve Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmalaridir.
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2.1. Yapay Arn Kolonisi

Yapay Art Kolonisi (ABC), bal arilarinin bilgi paylasimi amaciyla yaptiklar
dans ve yiyecek aramak i¢in siirli halinde gosterdikleri zeki davraniglardan esinlenerek
gelistirilen sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Esinlenilen ar1 kolonisi modeli ii¢
tir ar1 grubundan olusur. Bu arilar: is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif arilar olarak
adlandirilir. Koloninin ilk yarisini isci arilar, ikinci yarisint gdzcl arilar olusturur.
Arama uzayinda her bir besin kaynagi i¢in sadece bir is¢i ar1 gorevlendirilir. Dolaysiyla
is¢i arilarin sayist kovanin etrafinda taranan besin kaynagi sayisina esittir. Kolonideki
arilar tarafindan besin kaynag tiiketilen is¢i ar1, kasif artya doniisiir ve yeni bir kaynak
aramaya baglar. Algoritmanin temel adimlar1 Sekil 2.1°de goriilmektedir (Karaboga,

2005).

Kasif arilar ile ilk besin kaynaklarini olustur

REPEAT
Isci arilar1 kaynaklarina gonder ve kaynaklardaki yiyecek miktarini belirle
Kaynaklarin gozcii arilar tarafindan tercih edilme ihtimallerini hesapla
Gozcii arilar sectikleri kaynaklara gonder ve yiyecek miktarlarini belirle
Arilarin gitmekten vazgectigi kaynaga gidisleri durdur
Kagsif arilar1 rasgele yeni kaynak aramak i¢in arama uzayina génder
Simdiye kadar bulunan en iyi ¢6ziimii hafizaya al

UNTIL (durdurma 6lg¢iitleri saglanincaya kadar)

Sekil 2.1. ABC algoritmasinin temel adimlari

ABC algoritmasinda arama siirecinin her c¢evrimi ii¢ asamadan olusur. Bu
asamalar sirasiyla Once is¢i ve daha sonra gozcii arilarin besin kaynaklarina giderek
kaynaklardaki yiyecek miktarinin belirlenmesi ve tiikkenen kaynaklarin belirlenerek bu
kaynaklardaki is¢i arilarin kasif ariya doniistiiriilmeyle olast yeni kaynaklarin
belirlenmesi asamalaridir. Kasif ar1 sayisi, limit parametresi ile kontrol edilir. Bir
kaynagi temsil eden ¢oziim belli bir sayida denemeden sonra hala iyilestirilemiyorsa; bu
kaynakta besin kalmadigi ve tikkendigi varsayilarak terkedilir. Boylece bu kaynagin isgi
aris1 kasif ariya doniisiir. Bu amagla her besin kaynagi i¢in bir gelistirilememe sayaci

tutulur.

Ik olarak besin kaynaklarinin sayisi, durdurma 6lgiitii ve limit parametresinin

degeri tamimlanir. Her biri arama uzayinda olasi bir ¢oziimii temsil eden besin
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kaynaklarmin baslangig degerleri rasgele bir sekilde denklem (2.1) kullanilarak

tanimlanir ve her bir besin kaynagi igin bir is¢i art atanir. Kovandaki gozcii arilarin
sayis1 da is¢i arilarin sayisina esittir.

x! =x) . +rand(0,1)(xle, —x) . ) ve i = {1,2,.., SN} (2.2)

Burada xl] kolonideki i.coziimiin j.parametresini gostermektedir. SN besin

kaynaklarinin sayisidir. j = {1, 2, ... D} olmak tizere D olasi bir ¢6ziimii olusturan karar

J

) ve x).. ise jkarar degiskenin alt ve iist smir

degiskenlerinin sayisidir. x,, ..

degerleridir. Kolonin baglangi¢c ¢oziimleri iiretildikten sonra is¢i arilarin uygunluk

degerleri denklem (2.2) ile hesaplanir (Karaboga, 2005; Oztiirk, 2011).

Ya+py fiz0
1+abs(f;) fi <O

Burada fit; kolonideki i.¢6ziimiin uygunluk degeri gosterilmektedir. f; ise
i.cozlimiin amag fonksiyon degeridir. Coziilecek optimizasyon problemi i¢in 6zel olarak

tanimlanmalidir.

Bu noktadan sonra algoritmanin ¢evrimsel siireci baslar. Ilk asama yukarida
bahsedildigi gibi is¢i ar1 fazidir. Kolonideki tiim isci arilar sirasiyla hafizalarindaki
besin kaynagimin komsulugunda bagka bir besin kaynagi secer ve kendi ¢oziimiinii
tyilestirmeye calisir. Komsu ¢6ziim kendisinden farkli olarak koloniden rasgele segilir.
Denklem (2.3) kullanilarak yeni ¢6ziim hesaplanir. Her ¢6ziim igin [1, D] araliginda
rasgele birer parametre segilir ve belirlenen komsu ¢6zlim ile delta degeri bu parametre

i¢in hesaplanir.

delta = @ X (xl] — x,]c) ve vl = xij + delta (2.3)

i
i={1,2,..,SN},i+j ve je{1.2,..,D}

Burada delta yeni v; ¢6ziimiiniin segilen j. parametresi igin hesaplanan degisim
miktaridir. @ parametresi [—1,1] araliginda rasgele liretilen bir reel sayidir. x, ile
¢Oziimiin komsu ¢oziimii gdsterilir ve kolonideki k. ¢dziimdiir. Isci arilarin komsulariyla
yeni ¢Oziimler lretmesi sonucunda karar degiskenleri Onceden belirlenen araliklarin
disina ¢ikabilir. Boyle bir durumda denklem (2.4) kullanilarak sinir degerleri yeni

¢Ozilim i¢in ayarlanir.
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J J J
I( xmin vl < xmm
J _ j J J
v = Vi Xmin = Vi = Xmax (2-4)
J J J
Xmax v; > Xmax

Yeni firetilen ¢oziimlerin uygunluk degerleri denklem (2.2) ile hesaplanir.
Burada eski ve iiretilen ¢dziim arasinda ag-gozlii bir se¢im islemi uygulanir. Eger yeni
tiretilen ¢oziim eskisinden daha iyi ise yeni ¢6ziim hafizaya alinir ve iyilestirilememe

sayaci sifirlanir. Aksi halde besin kaynaginin iyilestirilememe sayaci bir arttirilir.

Isci arilar arama isini tamamlaylp kovana dondiiklerinde yaptiklar1 danslarla
besin kaynaklarmin kalitesiyle ilgili bilgiyi paylasirlar. Dansi izleyip kaynak se¢imini
buna gore yapan arilara gozcii arilar denir. Gozcii arilar kaynaklar1 besin miktarlarina
bagli olarak denklem (2.5) ile verilen olasilik degerine gore segerler. Burada uygunluga
bagli secim islemi i¢in rulet tekerlegi, oransal se¢im, turnuva se¢imi vb. herhangi bir
metot kullanilabilir. Temel ABC algoritmasinda, uygunluk degerleri ile orantili dilim
boyutlarina gore se¢im isleminin yapildig: bir rulet tekerligi kullanilir (Karaboga, 2005;
Oztiirk, 2011).

fit;

2.5
W fit, (2)

pbi =
Bu olasiliklt se¢im plani sayesinde uygunluk degeri yliksek olan ¢oziimlerin
ziyaret edilme sikligr arttirilmis olur. Bdylece iyi ¢oziimlerle arama iglemine pozitif bir

geri besleme saglanmis olur.

Ikinci asama olan Gozcii an fazina gegilir. Burada tiim kaynaklar icin [0,1]
araliginda rasgele bir deger iretilir. Eger bu kaynagin hesaplanmis olasilik degeri
rasgele iiretilen bu sayidan biiyiikse, isci ar1 asamasinda oldugu gibi, gozcii ar1 denklem
(2.3) ile besin kaynaginin pozisyonunda degisiklige gider. Kaynagin yeni uygunluk
degeri hesaplanir. Ag¢-gozlii se¢im islemine gore yeni kaynak daha iyi ise gozcii ar
eskisini unutur ve yenisini hafizaya alir ya da eskisini saklamaya devam eder. Bu
durumda iyilestirilememe sayaci bir attirthir. Bu islemler tiim gozcii arilar igin

tekrarlanir.

Isci ve gozcii a1 fazlar tamamlandiktan sonra, algoritmanin bir ¢evrimindeki
son asama olan kasif ar1 fazina gegilir. Bu asamada terkedilecek herhangi bir kaynak

olup olmadig1 kontrol edilir. Buna karar vermek icin kaynaklarin iyilestirilememe
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sayaglar1 limit parametresi ile karsilastirilir. Eger saya¢ degeri limitten biiylikse bu
kaynak tiikenmis anlamina gelir. Bu durumda kaynakta gorevli olan is¢i ar1 kaynag terk
eder ve kasif artya doniiserek yeni kaynak arar. Tiikenen kaynaklar yerine denklem (2.1)
kullanilarak yeni ¢oziim iiretilir. Béylece arama siirecine negatif geri besleme yapan ve

dalgalanmalara neden olan kétii ¢ozlimlerin atilmasi saglanir.

Algoritma sonlanma kosulu saglanincaya kadar bu ii¢ faz1 tekrarlamaya devam
eder. Sezgisel algoritmalarda bu amagla kullanilan iki yaklasim vardir. Birincisi
maksimum ¢evrim sayisi, ikincisi ise maksimum uygunluk fonksiyonu degerlendirme
sayisidir (FES). ABC algoritmasinin onerilen temel siiriimiinde sonlanma kosulu olarak
maksimum ¢evrim sayisi (MNC) kullanilir. Farkli algoritmalarin karsilagtirilmasinda bu
farkligin tstesinden gelmek i¢in MNC = FEs/NP islemi yapilir. Ancak bu islem her
cevrimde bir fonksiyon degerlendirmesi yapan algoritmalar i¢in gecerlidir. ABC
algoritmas1 tek cevrim i¢inde is¢i ve goOzcii ar1 fazlarinda ayri ayr1 fonksiyon
degerlendirmeleri yapar. ABC algoritmasinin yalniz ¢evrim sayisina gore c¢alistirilmasi
bir eksiklik olarak goriilebilir. Bu eksikligi kapatmak amaciyla Mernik ve ark. (2015)
ABC’ye maksimum fonksiyon degerlendirme sayisina gore sonlanma bigimini
eklediler. ABC algoritmasimnin ¢aligma adimlarina bakildiginda kullanilan iki adet
kontrol parametresi daha vardir. Bunlar is¢i ve gozcii arilarin sayisina esit olarak

ayarlanan koloni boyutu SN, diger ise limit parametresidir.

Temel ABC algoritmasi tlizerinde simdiye kadar farkli arastirmacilar tarafindan
cesitli degisiklikler Onerilmistir. Burada temel algoritmanin ana hatlarimin disina
cikmadan sadece gelistiricilerinin Onerdigi bazi parametreler iizerinde durulacaktir.
Algoritmanin mevcut kontrol parametrelerine ek olarak iki kontrol parametresi daha
onerdiler (Akay ve Karaboga, 2012). Kisitli-optimizasyon problemlerinde algoritmanin
kimi zaman ¢oziime yavas yakinsamasindan dolayr modifikasyon orani (MR) ve

Olcekleme faktorii (SF) parametreleri eklendi.

Modifikasyon Orani (MR): Temel ABC algoritmasinda yeni bir ¢6ziim
uretilirken ¢ozlimiin sadece bir parametresi degistirilir. Bu da yakinsamanin yavas

olmasina neden olabilir. Bu frekans diizensizligini diizeltmek amaciyla MR parametresi
eklenmistir. Bu parametre ile her bir xij parametresi i¢in [0,1] araliginda rasgele tiretilen

bir Rij reel sayist iiretilir ve denklem (2.6) ¢6ziimiin tiim parametreleri i¢in kullanilarak

yeni ¢oziim tiretilir.
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xl+0.(x! —x]) R/ <MR
x! R} > MR

l

v] = (2.6)
Kiigiik bir MR degeri ¢6ziimiin daha yavas iyilesmesine neden olurken, biiyiik

bir MR degeri ise ¢6ziimde ¢ok fazla gesitlilige neden olabilir.

Olcekleme Faktorii (SF): Bu parametre delta degiskeniyle ilgili degisiklik
ongoriir. Temel ABC algoritmasinda delta degiskeni yerel minimumlara takilmay1
onlemek amaciyla mevcut ¢oziime 6nceki ¢6ziimiin [—1,1] araliginda rasgele bir oranda
(@) eklenmesini saglar. Bu diizensizligin biiyiikliigiinii kontrol edebilmek amaciyla
[—SF,SF] araliginda segilen bir degisken Onerilmistir. Bu deger algoritma galismaya
baglamadan Once ayarlanir. Kiigiik bir SF degeri hassas bir ayarlama saglamasinin
yaninda yavas yakinsamaya neden olur. Biiyiikk bir SF degerinin segilmesi ise
yakinsama hizini arttirabilirken, yeni ¢o6ziimler bulma yetenegini kisitlayabilir. Bu
sikintilardan dolayr uygun SF degerinin belirlenmesini otomatiklestiren bir yaklasim
onerilmis ve Adaptif SF (ASF) olarak adlandirilmistir. ASF Rechennberg’in 1/5
mutasyon kuralina gore denklem (2.7) kullanilarak her m adet ¢evrimde bir

hesaplanarak giincellenir (Akay ve Karaboga, 2012).

SF(t)*0.85 ¢(m)<1/5
SF(t+1)=1{ SF(t)/0.85 ¢(m)>1/5 2.7)

\ SF@)  ¢m) =1/5

2.2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siiri Optimizasyonu (PSO) popiilasyon temelli sezgisel bir
optimizasyon teknigidir. Kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislarindan esinlenilerek
gelistirilmistir. PSO algoritmasi evrimsel hesaplama teknikleri ile benzerlikler gosterir.
Sistem rasgele iiretilen aday c¢oziimlerden olusan bir popiilasyonla baslatilir ve en iyi
¢Oziim i¢in iteratif olarak giincellemeler yapar. PSO algoritmasinda caprazlama ve
mutasyon gibi evrimsel operatorler yoktur. Parcacik olarak adlandirilan aday ¢6ziimler,
mevcut global ve yerel en iyi ¢6ziimleri takip ederek arama uzayinda dolasirlar.
Esinlendigi analoji ile ifade edilirse pargaciklar arama uzayinda ugarak besin

kaynaklarini arar. PSO; fonksiyon optimizasyonu, yapay sinir aglari egitimi, bulanik
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sistem kontrolii ve sezgisel optimizasyon problemlerinin uygulanabildigi tiim alanlarda

basarili bir sekilde kullanilmaktadir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

PSO algoritmasinin uygulanmasi kolaydir ve az sayida ayarlanmasi gereken
parametresi vardir. Siiriideki tiim pargaciklarin, optimize edilecek uygunluk fonksiyonu
tarafindan degerlendirilen bir uygunluk degeri ve uguslarin1 yonlendiren hiz bilgileri
vardir. Pargaciklar problem uzayinda mevcut en iyi pargaciklari takip ederek arama

islemini gerceklestirirler.

Her ¢evrimde tiim pargaciklarin konumu iki “en iyi” degere gore Yyeniden
hesaplanir. Bunlardan birincisi bir parg¢acigin o ana kadar buldugu en iyi uygunluk
degeridir. Ayrica bu deger daha sonra kullanilmak tizere hafiza tutulur ve “pbest” yani
pargacigin en iyi degeri olarak isimlendirilir. Diger en iyi deger ise popiilasyondaki
herhangi bir pargacik tarafindan o ana kadar elde edilmis en iyi uygunluk degerine sahip
¢oziimdiir. Bu deger popiilasyon igin global en iyi degerdir ve “gbest” olarak
isimlendirilir (Kennedy ve Eberhart, 1995).

D adet parametreden olusan n adet pargacik i¢in popiilasyon matrisi denklem
(2.8)’de verilen matris ile ifade edilir. Matrise gore, i. parcacik x; = [xl-,l, Xi 2y e ,xw]

ve pbest; = [p;, P2, -, Xpl , gbest; = [p;, 02, ..., Xp| seklinde gosterilir.

a11 T alD
P ] (2.8)
nxD

Ani - Qup

X =

i. parcacigin her parametresindeki degisim miktarin1 goster hiz vektorii v; =
[vi'l,vi'z, ...,vw] olarak ifade edilir. Bu iki en iyi deger bulunduktan sonra; pargacik
hizi denklem (2.9) ile hesaplanir. Par¢acigin yeni konumu ise denklem (2.10) ile

hesaplanir.
vt = vf + c.randf. (pbestl — xf) + c;.rand. (gbestt —xF)  (2.9)
Xkl = xk 4+ pftt (2.10)

Denklemde rand ifadesi [0,1] araliginda rasgele iiretilen bir degeri, i siiriideki
pargacik indeksini, k ise iterasyon sayisini gosterir. ¢; Ve c,0grenme katsayilaridir. Bu
faktorler pargaciklar1 pbest ve gbest konumlarina dogru yonlendiren sabitlerdir. ¢y
katsayis1 parcacigin kendi deneyimlerine gore; c, katsayisi ise siiriideki diger

parcaciklarin deneyimlerine goére hareketi yonlendirir. Diisiikk degerler segilmesi
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pargaciklarin hedef bolgeye dogru cekilmeden once, bu bdolgeden uzak yerlerde
dolagsmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulagma siiresi uzayabilir. Diger yandan,
yiiksek degerler se¢ilmesi, hedefe ulasmay1r hizlandirirken, beklenmedik hareketlerin
olugmasina ve hedef bolgenin es gegilmesine sebep olabilir. Genellikle ¢; = ¢, = 2
olarak almanin iyi sonuglar verdigi belirtilmistir. PSO algoritmasinin s6zde kodu Sekil

(2.2)’de verilmistir.

For her parcacik igin
Parcacig1 baslangic konumuna getir
End

Do
For her par¢acik igin
Uygunluk degerini hesapla
Eger uygunluk degeri pbest ten daha iyi ise,
Simdiki degeri yeni pbest olarak ayarla
End

Tiim pargaciklarin buldugu pbest degerlerinin en iyisini, tiim pargaciklarin gbest'i olarak ayarla

For her pargacik igin
Denklem (2.9)’e gore pargacik hizini hesapla
Denklem (2.10)’ye gore parcacik konumunu giincelle
End
While maksimum iterasyon sayisina veya minimum hata kosulu saglanana kadar devem et.

Sekil 2.2. PSO algoritmasinin sézde-kodu

PSO’nun avantajlarindan birisi reel sayilarla calisiyor olmasidir. Genetik
algoritmalardaki gibi hesaplama yapabilmek i¢in ikili kodlamadan donistiirme
yapilmasi ya da bazi 6zel kullanilmasi zorunlu operatérlere ihtiyag duyulmaz. Sonlanma
kriteri olarak maksimum g¢evrim sayist veya minimum hata kosulu kullanilabilir. PSO
kontrol parametreleri; pargacik sayisi, par¢acik boyutu, pargacik araligi, vmax, 6grenme
faktorleri ve sonlanma sarti olarak sayilabilir. Pargacik sayisi; genellikle 20 ila 40
arasinda almir. Aslinda ¢ogu problem i¢in sayiy1 10 almak iyi ¢oziimler elde etmek i¢in
yeterlidir. Baz1 zor veya ozel problemler i¢in 100 veya 200 pargacik kullanilmasi
gerekebilir. Pargacik boyutu; probleme gore degisebilir. Parcacik araligi; probleme gore
degismekle birlikte farkli boyutlarda ve araliklarda pargaciklar tanimlanabilir. vmax bir
iterasyonda, bir pargacikta olusabilecek maksimum degisikligi belirler. Genellikle

pargacik araligma gére belirlenir. Ornegin X1 pargacigi (-10,10) araliginda ise vmax 20
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degeri ile smirlandirilabilir. Ogrenme faktérleri ¢, ve ¢, genellikle 2 olarak ayarlanar.
[0,4] araliginda degistirilebilir. Sonlanma kosulu, maksimum c¢evrim sayis1 veya

uygunluk fonksiyonu istenilen seviyeye ulagtiginda algoritma durdurulabilir.

Algoritmay1 6neren arastirmacilar 1998 yilinda yonteme bir kisitlama katsayisi
ekleyerek standart PSO olarak adlandirdiklar1 yeni versiyonu yaymladilar (Shi ve
Eberhart, 1998). Standart PSO algoritmasinda yeni hiz degiskeni denklem (2.11)’e gore

hesaplanir.

vt = w.vF + c.randf. (pbestt — xF) + c,.rand5. (gbestt — xf) (2.11)

k+1

k+1 _ .k
xp T =x+v;

Eylemsizlik agilig: (inertia weight) w optimizasyon siirecinde 6nceki pargactk
hizlarinin etkisini ayarlayarak vmax parametresinin yerini almak icin tasarlanmaistir.
Biiyiik secilen degerler pargacigin kesif yetenegini arttirir. Kiigiik secilen degerler
pargacigin daha hassas arama yapabilmesini saglar. Bunun yam sira kiigiik degerler
kesif 6zelligini olumsuz etkileyerek yerel ekstremumlara takilmaya neden olabilir.
Degeri probleme gore degiskenlik gdsterdigi icin dinamik deger belirleme yontemleri
de onerilmistir (Shi ve Eberthart, 2001). w ilk iterasyonlar i¢in birden biiyiik bir deger
ile baglatilir ve iterasyon sayisiyla ters orantili olarak degeri birden daha kiiglik bir

degere dogru azaltilarak kullanilir.

2.3. Boliim Degerlendirmesi

Bu bolimde, stirii zekasi kavrami tanimlanmis ve bu alanda 6zellikle
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiine yonelik olarak gelistirilen baslica iki algoritma
detayl bir sekilde anlatilmistir. Yapilan arastirmalar gostermistir ki, popiilasyon temelli
sezgisel algoritmalar icinde optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii basta olmak iizere son
15 yil icinde ¢ok ¢esitli alanlarda uygulanan siirii zekas1 algoritmalar1 kendi basina
baslica yeni bir caligma alanmi olarak literatiirde yer bulmustur. Bu algoritmalar igin
Onerilmis ¢ok fazla sayida modifikasyon caligmast yaymlanmistir. Bununla birlikte,
performans iyilestirme amaciyla Onerilen bu modifikasyonlar ¢ogunlukla belirli bir
uygulama alanina yonelik oldugu icin genel olarak algoritmanin orijinali ile her zaman
rekabet edebilir diizeyde olamamaktadir. Bu nedenle ¢aligma kapsaminda ele alinan
algoritmalar Onerildikleri orijinal versiyonlar1 temel alinarak agiklanmis ve sadece

gelistiricilerinin 6nerdigi birka¢ modifikasyon {izerinde durulmustur.
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3. GORUNTU SEGMENTASYONU

Goriintli segmentasyonu, goriintli islemenin 6n hazirlik evrelerinde kullanilan
diistik-seviyeli en zor islemlerden biridir. Bu islem bir¢ok goriintii analizi, makine-
gOriisii ve Oriintii tanima uygulamasinin en temel ve kritik 6neme sahip olan adimidir.
Segmentasyonun performans: iglenecek sayisal goriintiiniin kalitesiyle dogrudan
iliskilidir ve goriintii kalitesi; ¢cevresel etmenler, goriintiileme cihazlar1 ve giin 15181 gibi
bircok degiskenden etkilenir. Goriintii segmentasyonu, belirli bir uygulama i¢in anlamli
olan ayrik ve homojen bélgelerin goriintiiden ¢ikarilmasi iglemidir. Homojen bolge;
yogunluk, renk, kenar, doku, paralellik, siireklilik, kapalilik, yakinlik vb. baz1 bir veya
daha ¢ok ozellik bakimindan benzerlik gosteren piksel gruplari seklinde tanimlanir.
Algoritmalarin basaris1 biiylik oranda homojenligi tespit etmek i¢in kullanilan bu
benzerlik Ol¢iitiine ve goriintiiden elde edilen ayirt edici 6zniteliklerin belirlenmesine

dayanur.

Goriintli segmentasyonu genel bir matematiksel ifade ile denklem (3.1)’deki gibi
aciklanabilir (Pal ve ark. 1993). Homojen bir bolgeyi olusturan pikseller i¢in P’nin bir
homojenlik fonksiyonu oldugu varsayilsin. Eger P() bagl piksel gruplarini tanimlayan
bir homojenlik fonksiyonu ise, tim bolgeler i¢in P(S;) = true degerini alir. i # j ve S;

ile S; komsu bolgeler olmak iizere P(Sl- us j) = false degerini alir.

n
Si =F

i=1

SNS=0  (i#)) 3.1)
F = {51,52, ...,Sn}

Tim goriintiilere kesin bir dogrulukla uygulanabilen bir segmentasyon
algoritmast gelistirmek ¢ok zor bir istir. Fu ve Mui (1981)’ye gore goriintii
segmentasyonu temel olarak psiko-fiziksel bir algi problemidir. Bu nedenle tam olarak
analitik bir ¢oziime duyarli degildir. Gegmiste farkli tiirlerde birgok tek-renkli
segmentasyon teknigi gelistirilmistir. Renkli goriintii segmentasyonu ise bazi
nedenlerden dolay1 ¢ok daha dikkat ¢ekicidir. Bu nedenler iki maddeyle 6zetlenebilir:
(1) renkli goriintiilerin boyutu geregi gri-seviyeli goriintiilerden daha fazla bilgi
icermesi ve (2) son zamanlarda bilgisayar teknolojilerindeki ilerlemeye paralel olarak

kisisel bilgisayarlarin goriintii islemedeki performanslarinin artmig olmasi.
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Insan gozii binlerce ton ve yogunlukta rengi ayirt edebilmesine ragmen yalnizca
iki diizine gri tonu algilayabilmektedir. Bu da insanin goriintiilerdeki nesneleri tam
olarak cikarabilmek icin yalnizca gri-tonlar1 kullanmadigini ve renk bilgisinin 6nemini
gostermektedir. Renk ve doku bilgisi goriintiilerde icerik tabanli bilgi ediniminde
kullanilan en 6nemli diisiik-seviye 6zelliklerdir. Bu anlamda renk bilgisi oriintii tanima
ve bilgisayar goriisii icin cok Onemlidir. Renkli goriintii segmentasyonu alanindaki
calismalar, tek renkli goriintii segmentasyonu kadar genis degildir. Bu alanda
yayillanmis olan ¢alismalarin biiyilk ¢ogunlugu da gri-seviye goriintii segmentasyon

yaklasimlarina dayanmaktadir (Gonzales ve Woods, 2002).

Bu boliimde segmentasyon tekniklerinin siniflandirilmasi ve baslica kullanilan
yontemler agiklandiktan sonra, renk uzaylar1 hakkinda bilgi verilmekte ve son olarak

boliim degerlendirmesi yapilmaktadir.

3.1. Renk Uzaylari

Bir renk uzayi, renklerin uzayda geometrik olarak temsil edilmesini saglar.
Genellikle ii¢ bilesenin sayisal degerleri kullanilarak renk bilgisi tanimlanir. Bu
bilesenler yardimiyla renkleri nitelemek miimkiin olur. Kullanilan bir¢ok uzay renkler
arasindaki farki gosteren bir Olciit tanimlar. Renkli goriintli analizi gercevesinde en
klasik renk uzaylari karakteristiklerine gore dort grupta siniflandirilabilir (Busin ve ark,
2008).

= Birincil Renk Uzaylari; tig-renklilik (trikromatik) teorisine dayanir ve tim
renklerin ¢ birincil rengin uygun miktarlarda karigtirilmasiyla temsil
edilmesinin miimkiin oldugu varsayilir.

»  Parlaklik — Renklilik Renk Uzaylarinda; bilesenlerden biri parlakligr diger ikisi
renkliligi ifade eder.

»  Algisal Renk Uzaylari; yogunluk, ton ve doygunluk bilesenlerini kullanilarak
0znel insan renk algisini 6l¢meye ¢aligilir.

»  Bagimsiz Eksen Uzaylari; miimkiin oldugunca renk bilesenlerine bagimliligin
azalmasin1 saglayan farkli istatistiksel metotlar kullanilarak elde edilen

uzaylardir.

Renkli goriintii analiz uygulamalari i¢in uygun renk uzaymnin se¢ilmesi zor bir

istir. Ciinkii bir¢ok farkli uygulama icin gelistirilmis ve farkli sekillerde tanimlanmis
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cok cesitli renk uzaylar1 vardir. Ornegin RGB, HSI, CIE L * u * v = gibi renkli goriintii
segmentasyonunda kullanilan bir¢cok renk uzayr vardir. Ancak bu uzaylarin higbiri her
tirlii goriintii i¢in digerine karsi iistiin gelebilmis degildir. Bu baglamda; en uygun renk
uzayini segmek renkli goriintii segmentasyonunda halen 6nemini koruyan zorluklardan
biridir (Gauch ve Hsia, 1992; Cheng ve ark., 2001). Bu boliimiin devaminda renkli

goriintli segmentasyonunda yaygin olarak kullanilan bazi renk uzaylar1 agiklanmaktadir.

3.1.1. RGB Renk Uzay1

RGB renk uzay birincil renk uzaylarmin basinda gelir. insan gdziiniin renkleri
algilama islemini matematiksel olarak modelleyebilmek icin gelistirilen tristimulus
teorisine gore hesaplanan kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B) renk koordinatlarinin
birlestirilmesinden olusur. RGB renk uzaymin geometrik olarak 3-boyutlu bir kiip

icindeki gosterimi Sekil 3.1.’de verilmistir.

Green
Cireen Yellow
(. 255, 0] (235, 255, 0)
-~ ' -
Cyan 'l,--"" ' T
[0, 255, 2535) 0 H *"  Whire
< | (235,255, 255)
e
R <
Black [
II] [L ”I__ .-P ._J - Rl‘-i_l.
- -
4 " Red
) L 255, 0,00
. +
o ~ Blue Magneta
Blue (i}, 0, 255) (255, 0, 255)

Sekil 3.1. 3-boyutlu bir kiip i¢inde RGB renk uzay1 gosterimi (Cheng ve ark. 2001)

Tiim renkler bu ii¢ renk ile olusturulur ve karisim oranlarina gore tekil renkler
elde edilir. RGB uzayi, televizyon sistemlerinde ve sayisal kamerayla elde edilen
resimleri gorilintiilemek i¢in en ¢ok kullanilan modeldir. RGB, renkleri goriintiilemek
icin uygun olmasina ragmen; goriintii segmentasyonu ve analizi i¢in elverisli degildir.
Cinkii R, G, ve B bilesenleri arasinda yliksek bir korelasyon vardir. Bunun anlami
yogunluk degisimlerine karsi, tiim bilesenlerin benzer sekilde degisim gostermesidir.
Dolayisiyla RGB uzayindaki bir rengin diger renklerle olan farkliligini hesaplamak
miimkiin gii¢lesir (Littmann ve Ritter, 1997).
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3.1.2. CIE Renk Uzay1 Ailesi

CIE renk uzaylan algisal benzerligi gostermek icin gelistirilmistir. X, Y ve Z
seklinde ii¢ bilesenle gosterilir. Tiim renkler bu ti¢ bilesenin birlesimiyle belirlenebilir.
RGB uzayindan dogrusal bir doniisiimle denklem (3.2)’deki gibi hesaplanir (Cheng ve
ark., 2001).

X 0.607 0.174 0.200\ /R
(Y) = (0.299 0.587 0.114) (G) (3.2)

Z 0.000 0.066 0.116/ \B

XYZ tristimulus koordinatlart bilindikten sonra bir dizi CIE uzayi
olusturulabilir. CIE (L * a * b *) ve CIE (L * u * v *) uzaylari en tipik ornekleridir. Bu

uzaylarin tamami X, Y ve Z degerlerinin lineer olmayan doniigiimleriyle hesaplanabilir.

CIE (L * a * b *) uzay1 denklem (3.3) ile tanimlanur.

L = 116(3 i) — 16,

Yo
* 31_3L
o =soo( - )
x 3L_3i
b = 20022 [2),

L * bileseni rengin parlaklik veya yogunluk olarak ifade edilen 6zelligini
gosterirken; a * b * ile u * v * bilesenleri renkliligi ifade eder. Bu uzaylarda tanimlanan
bir renk, tig-boyutlu bir uzayda tanimlanmis bir nokta gibi kabul edilebilir. Boylece bu
uzaylarda tanimlanmis iki renk arasindaki farklilik Oklid mesafesi ile hesaplanabilir.

CIE (L * a * b *) uzayi i¢in iki renk arasindaki fark denklem (3.4) ile hesaplanir.

Eqp = +/(AL)? + (Aa*)? + (Ab*)? (3.4)

Renk bilgisindeki algisal farklihigr Oklid mesafesi ile agiklayabilme yetenegi
renkli goriintii segmentasyonu icin ¢ok onemli bir 6zelliktir. CIE uzaylar renk ve
yogunluk bilgilerini RGB’nin birincil renk bilesenlerinden daha bagimsiz ve daha kolay
bir sekilde kontrol edebilir. Dogrudan renk karsilastirmasi yapilabilir. Bu sayede
ozellikle kiigiik renk degisimlerini kolayca algilayabilir. Diger dogrusal olmayan
sistemlerdeki gibi; renk bilesenlerindeki kiigiik farkliliklar, dontistiiriilen degerlerde

biiyiik atlamalara neden olabilir. Buna tekillik problemi denir (Cheng ve ark., 2001).
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3.1.3. HSI Renk Uzayi Ailesi

HSI (Hue-Saturation-Intensity), goriintii islemede yaygin bir sekilde kullanilan
bir diger renk uzayidir. insan alg1 sistemini modellemeye calisir. Hue rengin tonunu,
saturation rengin doygunlugunu ve intensity rengin yogunluk bilgisini gosterir. HSI
renk uzaymm ayni zamanda HSB (hue-saturation-brigthness), HSL(hue-saturation-
lightness) ve HSV/(hue-saturation-value) gibi bazi cesitleri vardir. HSI sistemi bir
goriintiiniin yogunluk bilgisinden rengini ayirt edebilir. Renk bilgisi, ton ve doygunluk
degerleri ile gosterilirken; 151k miktariyla belirlenen goriintiintin parlakligi yogunluk

degeri ile agiklanir (Cheng ve ark., 2001; Kim ve ark., 1996).

HSI renk uzay1 geometrik olarak Sekil (3.2)’deki gibi agiklanabilir. Ton degeri
genellikle, RGB uzayindaki renk noktasiyla referans ¢izgisi arasindaki a¢1 olarak kabul
edilir. Doygunluk bileseni silindir merkezinden radyan uzakligi gosterir. Merkeze en
yakin nokta en parlak rengi temsil eder. Yogunluk bileseni ise eksen dogrultusundaki

yiiksekliktir. Silindir ekseni rengin gri-seviye degerini ifade eder.

Intensity

Black

Sekil 3.2. HSI renk uzay1 (Cheng ve ark., 2001)

Farkli yogunluk veya doygunluk degerlerinin algilanmasi farkli renkleri tanimak
anlamina gelmez. Farkli tonlar1 da kolayca ayirabildigi i¢in HSI renk sistemi, insan renk
algisin1 ¢ok 1y1 modelleyebilmektedir. HSI koordinatlar1 RGB uzayindan denklem (3.5)

ile doniistiirtiliir.

by V3(G — B)
= arctan <(R O+ (R= B))'
[ RBFGHB) (3.5)
3
min(R, G, B)

Sat=1—
a i
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Gri-seviyeli algoritmalar HSI wuzayinin yogunluk bilesenine dogrudan
uygulanabilir. Farkli renkleri ayrigtirmak i¢in segmentasyon algoritmalarinda sadece ton
bilesenini kullanmak bile yeterli olabilir. Ton degeri yogunluktan bagimsiz oldugu i¢in
Ozellikle diizgilin 1siklandirilmamis golgeli goriintiilerde etkili sekilde kullanilabilir. En
onemli dezavantajlarindan birisi R, G ve B’nin ufak farklarla ayrildig renk silindirinin
ekseninin yaninda tekilligin kaldirilamamasidir. Bu da doniistiiriilen ton degerlerinin
renk degerlerine gore cok fazla sigrama yapmasina neden olur ve renklerde istenmeyen

stireksizlige yok agar.

3.1.4. YUV Renk Uzayi Ailesi

YUV, YIQ, YCbCr, YCC, YES renk uzaylari televizyon yayinlarinda kullanilir.
YIQ ve YUV; NTSC ve PAL sistemlerinde kullanilan analog modellerdir. YCbCr
modeli ise sayisal bir standarttir. Insan gdzii RGB goriintiiler ve siyah-beyaz olmak
tizere iki tiir goriintii bicimini algilayabildigi icin YUV renk uzayr bu iki goriintii
bicimini televizyon sistemlerine uyumlu hale getirmek i¢in gelistirilmistir. Bu renk
uzaylart sikistirma uygulamalarinda da ¢okga kullanilmaktadir (Noor ve ark., 2012;
Cheng ve ark., 2001).

YUV Renk Uzayr: Y bileseni parlakligi, U ve V bilesenleri renkliligi ifade eder.
Avrupa TV sisteminde kullanilan renk kodlama sistemidir. Denklem (3.6)’de verilen

dogrusal doniisiimle RGB uzayindan elde edilir.

Y 0.299 0.587 0.114\ /R
<U> =1-0.147 -0.289 0.437) <G> (3.6)
4 0.615 -0.515 -0.100/ \B

burada 0<R <1, 061, 0<B<I1.

YIQ Renk Uzayi: Amerikan TV sistemlerinde renk bilgisini kodlamak igin
kullanilir. Y bileseni rengin parlakligini ifade eder ve renkli bir goriintiide kenar tespiti
i¢in kullanilmas1 uygundur. I ve Q bilesenleri goriintiiniin ton ve doygunlugunu gosterir.
Bu renk uzay1 kismen RGB’deki korelasyon problemini ortadan kaldirir. Dogrusal bir

dontistimle olusturulduklar1 i¢in dogrusal olmayan doniisiimlere gore daha hizlhidirlar.
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Dolayisiyla YIQ uzayi, dogrusal olmayan sistemler igin tercih edilebilir. Denklem
(3.7)’de verilen dogrusal doniisiimle RGB uzayindan elde edilir.
Y 0.299 0.587 0.114\ /R
I']=(0596 —-0.274 0322](G (3.7)
Q 0.211 -0.253 -0.312/ \B

burada 0<R <1, 061, 0<B<1.

YCbCr Renk Uzayr: Sayisal video goriintiileri i¢in ITU tarafindan tanimlanan
bir standarttir. Avrupa TV sistemlerinde kullanilir ve RGB olmayan sinyal bigimlerini
kodlamak icin gelistirilmistir. Y bileseni parlakligi gosterirken, Cb ve Cr renklilik
bilesenleri sirasiyla referans deger ile mavi ve kirmizinin farkini gosterir. YCbCr
mutlak bir renk uzayr degildir. Denklem (3.8)’de verilen lineer doniisimle RGB
uzayindan elde edilir.

Y 0.299 0.587 0.114\ /R
<Cb> = <—O.169 —0.331 0.500) (G) (3.8)

Cr 0.500 -0.419 -0.081/ \B

3.2. Segmentasyon Yontemlerinin Siniflandirilmasi

Segmentasyonun amacinin, caligmanin amacina ve gOriintli tiiriine gore
degiskenlik gostermesi ¢ok cesitli segmentasyon tekniklerinin Onerilmesine neden
olmustur. Bu nedenle algoritmalarin ¢ok farkli sekillerde siniflandirilmalar
miimkiindiir. Rogowska (2000)’nin siniflandirma semasina gére goriintii segmentasyon
teknikleri asagidaki gibi farkli kategorilerde agiklanabilir:

= Elle yapilan, yar1 otomatik ve otomatik segmentasyon algoritmalari,

= Piksel-tabanli ve bolge-tabanli segmentasyon algoritmalari,

= Elle ¢izim, diisiik-seviye segmentasyon (esikleme, bolge biiyiitme, vb.) ve
model-tabanli  segmentasyon (6zellik haritalama  teknikleri, dinamik
programlama, ¢izgi izleme, vb.)

= Klasik (esikleme, kenar-tabanli ve bolge tabanli teknikler), istatistiksel, bulanik

ve yapay sinir aglar1 tekniklerine dayali segmentasyon algoritmalar1

En ¢ok kullanilan segmentasyon teknikleri esikleme-tabanli, kenar-tabanli,
bolge-tabanli ve kiimeleme-tabanli segmentasyon olarak siralanabilir. Esikleme tabanl

segmentasyon yontemleri; gorlintliyli parcalarina ayirmak igin histogram-esikleme ve
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dilimleme tekniklerini kullanir. Bu yontemler dogrudan segmentasyon amaciyla bir
goriintliye uygulanabilecegi gibi 6n veya son isleme asamalarinda yardimer siirecler
olarak da kullanilmaktadir. Kenar tabanli teknikler goriintiideki kenarlar1 tespit ederek
nesnelerin smirlarii belirlemeye c¢alisir. Bolge tabanli segmentasyon ise kenar-tabanli
yontemlerin aksine tespit edilecek nesnenin kenarlarindan degil i¢inden baslayarak
nesneye ait olan tiim piksellerin bulunmasina dayanir. Kiimeleme-tabanli segmentasyon
teknikleri goriintiiniin piksellerini ve piksel diizeyinde elde edilen 6zellik kiimesini bir
arama uzayi olarak ele alir. Bu uzayda benzer 6zellik gosteren pikselleri yiiksek-boyutlu
veri analizi amaciyla kullanilan kiimeleme algoritmalari yardimiyla gruplandirarak
segmentasyon islemini gergeklestirirler. Bu segmentasyon tekniklerinin = kisa

acgiklamalar1 bu boliimiin alt-basliklarinda verilmektedir.

3.2.1. Esikleme-Tabanh Segmentasyon

Esikleme-tabanli yaklagimlar goriintliiyli parcalarina ayirmak i¢in kullanilan en
kolay tekniklerdir. Esikleme islemi ile segilen bir araliga gore goriintiiniin pikselleri
yeniden eslestirilir. Bu islemin amaci goriintii i¢indeki bolgeleri goriintii arka planindan
ayirmaktir. Esik degerine bagh olarak ¢ok seviyeli bir goriintiiniin pikselleri 6n-plan ve
arka-plan goriintiisii seklinde ikili bir resme dondstiiriiliir. Renk degerlerine gore bir
veya daha fazla aralik secgilerek bu aralik icinde kalan pikseller birbirinden ayristirilir.
Esikleme, ¢cok-degiskenli siniflandirma islemleri i¢in goriintiiniin birka¢ 6zelligine bagh
olarak pikselleri siniflandiran ¢ok-boyutlu bir diskriminant fonksiyon seklinde

genellestirilebilir (Sankur ve Sezgin, 2004; Dias ve ark., 2002).

En basit esikleme uygulamasi i¢in bir gri-seviye esik degeri goriintii boyunca
sabit tutular ve gri-seviye dagilim histogramindan faydalanilir. Ornegin koyu bir arka-
plan {izerinde agik renkli nesnelerden olusan bir goriintiiniin gri-seviye histogrami ¢ift
durumludur. Goreceli olarak histogramdan belirlenen bir T global esik degeri ile
goriintiiddeki piksel degerlerini karsilastirmak yeterli olacaktir. Bu durum esiklenmis bir

g(x,y) gorintiisii i¢in denklem (3.9)’deki gibi tanimlanir.

1 eger(x,y)>T

9t y) = {O eger (x,y) <T (3.9)

Bu esiklemenin sonucu ikili bir goriintiidiir. Piksel yogunluk degeri 1 olanlar

nesneleri, O olanlar ise arka-plan1 gosterir.
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Arka-plan Nesneler
A

Piksel
sayisi

Gri-seviye degeri

Sekil 3.3. Gri-seviye histogrami

Esik degerinin se¢imine gore iki yontem mevcuttur. Bu yontemler global ve
yerel esikleme olarak bilinir. Pal ve Pal (1993)’in yaptig1 literatiir incelemesine gore
esikleme tekniklerini iki-seviyeli ve ¢cok-seviyeli esikleme olarak siniflandirmislardir. T
esik degeri tim gOriinti i¢in sabit alindiginda global (biitiinsel) esik olarak
adlandirilirken, aksi durumda yerel (bolgesel) esik olarak adlandirilir. Biitiinsel esik
degerini belirlemek her zaman miimkiin degildir. Ornegin arka-plan aydilatmasi
diizensiz oldugunda biitiinsel esik basarisiz olabilir. Bu durum bdélgesel esikleme
kullanilarak telafi edilebilir. Esik deger se¢imi etkilesimli olarak yapilabildigi gibi pik
ve tepe noktalarin1 dikkate alarak hesaplama yapan otomatik esik se¢cme algoritmalari
kullanmak da miimkiindiir. Bunlarin en bilinen 6rnegi Otsu metodudur. Esikleme
tekniginin ¢ok kanalli goriintiilere uygulanmasinin zor olmasi; daha ziyade sadece iki
smifi ayristirmak i¢in uygun olmasi; giriiltii ve yogunluk degisimlerine kars1 duyarli

olmasi, yontemin dezavantajlar1 olarak sdylenebilir.

Renkli gorintiiler i¢in bir pikselin renk bilgisi genellikle ii¢ kanalin karisimindan
olusur. Bu nedenle bu renk kanallarina ayri1 ayri histogram esiklemesi uygulanarak
gorlintiiyle ilgili bilgi tretilebilir. Her bir histogramdaki pik ve tepe noktalara
bakilarak renkli resimler i¢in kullanilan ¢aligsmalar vardir. Ancak literatiirde daha ¢ok
goriinti boyutu bire indirgenerek tek-seviyeli esikleme ile yapilan caligmalara

rastlanmaktadir.

3.2.2. Kenar-Tabanh Segmentasyon

Genel bir tanimlamayla bir goriintiiniin piksel degerlerinde ani degisim gosteren
bolgelere kenar adi verilir. Cisimlerin fiziksel 6zellikleri ile kenarlar1 arasinda dogrudan
bir ilisgki s6z konusudur. Dolayisiyla gorlintiiniin bircok fiziksel 6zelligi kenar
bilgisinden ortaya ¢ikarilabilir. Kenar belirleme konusu, goriintii analizindeki 6nemli

konulardan birisidir (Gonzales ve Woods, 2002). Goriintiideki piksellerin renk degeri
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kenarlarin konumu hakkinda kismi ve kararsiz bilgi igerir. Kararsizligin kaynaklarindan
birisi; oncelikle goriintiileme siirecinde daha sonra iletim ve Ornekleme siireglerinde
olusan giiriltiiden dolayr meydana gelir. Karasizligin bir diger sebebi de kullanilan
Olctim cihazlarmin kusursuz olmamasi ve sonuglarinin sadece kismi gozlemlere
dayanmasidir. Giiriiltli yiiksek frekansli bilesenlerden olustugu i¢in giiriiltii ile kenarlar
birbirinden ayirt etmek giiclesecektir. Bu agidan bakildiginda; kenar belirleme
metotlariin kotii tanimlanmis bir yapilar1 vardir. Bu kisitlamalara bagh calistiklari igin

essiz bir sonug liretemezler.

Kenar belirleme teknikleri bolge sinirlarindaki pikselleri bulmak i¢in kullanilir
(Khan ve ark., 2011). Kenarlarin tespit edilmesi veya farkli bolgeler arasindaki hizli
yogunluk gecislerinin ¢ikarilmasi ile goriintii segmentasyonu elde edilmeye caligilir.
Daha sonra kapali bolge smirlari olusturmak igin kenarlar baglantilandirilir. Sonug
olarak ikili bir goriintii elde edilir. Kenar belirleme teknikleri goriintii
segmentasyonunda kullanilan yapisal tekniklerden biridir. Bu baglamda kenar tespitine
dayanan baslica iki segmentasyon yontemi vardir (Kang ve ark., 2009). Bunlar gri-

histogram teknigi ve gradiyent temelli yontemlerdir.

Gri-histogram tekniginde; kenarlarin tespit edilmesi biiyiik 6l¢iide dogru esik
degerinin se¢ilmesine dayanir. Maksimum ve minimum gri-seviye degerlenin tutarh bir
sekilde belirlenmesi, goriintiideki giiriiltiiden kaynaklanan histogram diizensizliginden
dolay1 kolay degildir. Nesne ve arka-plan i¢in kullanilan konik Gauss egrilerinin
kesisim noktas1 esik deger olarak kullanilir. Gradiyent-temelli yontemde; kenarlari
belirlemenin en kolay yolu goriintiide hizli yogunluk gecisi olan yerlere bakmaktir. Bu
amagla kullanilan iki temel yaklasim bulunmaktadir. Bu yaklagimlar bolgesel tlirev
hesabina dayanir. Bolgesel olarak goriintlinlin birinci tiirevi kenar bdlgelerinde en
biiylik degere sahip olur. Gdriintiiniin ikinci tlirevi ise kenar bolgelerinde sifir degerini
alir. Bu yaklasimda kenar tespiti i¢in en ¢ok kullanilan operatérler Sobel, Canny,
Laplace ve LOG (Laplacian of Gaussian) vb. seklindedir (Narkhede, 2013).

3.2.3. Bolge-Tabanh Segmentasyon

Bolge-tabanli yontemler cogunlukla bir bolgedeki komsu piksellerin benzer
Ozellik gosterdigi varsayimina dayanmaktadir. Kenar belirleme tekniklerine gére daha
basittirler ve giriiltiden daha az etkilenirler. Temel prosediirleri bir pikselin

komsulariyla karsilagtirllmasidir. Karsilastirma sonucunda, secilen benzerlik o6l¢iitii
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saglaniyorsa piksel ve benzer komsu pikseller ayni kiimeye etiketlenirler. Dolaysiyla
benzerlik Olgiitiinlin  belirlenmesi en onemli etkendir. Bolge-tabanli segmentasyon
algoritmalar1 genellikle bolge-genisletme yontemleri ve parcala-birlestir yontemleri
olarak iki ana baglik altinda incelenir (Gonzales ve Woods, 2002; Narkhede, 2013;
Wang, 2009; Cheng ve ark., 2001).

3.2.3.1. Bolge Genisletme

Bolge-genisletme yontemleri, 6nceden tanimlanan bazi olgiitlere gore benzerlik
gosteren pikselleri iteratif sekilde tiimevarim yontemiyle belirleyerek goriintideki
homojen boélgeleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Literatiirde ¢ekirdekli ve ¢ekirdeksiz bolge-
genigleme algoritmalar1 seklinde iki tiiri bulunmaktadir (Gonzales ve Woods, 2002;
Narkhede, 2013; Wang, 2009;).

Cekirdekli Bolge Genisletme (SRG)

Gorlintiiniin piksellerinden, bolgeler i¢cin baslangi¢ noktalar1 olarak bir piksel kiimesi
olusturulur. Bu kiimedeki piksellerin her biri c¢ekirdek olarak bilinir ve bu
cekirdeklerden genisleyerek goriintiideki homojen ve ayrik bolgeler elde edilir.
Algoritmanin igleyisi asagida adim adim agiklanmaktadir (Wang, 2009).
Adimml. C;,C,,...,C, bolgelerinde kiimelenmek tizere n adet pq,p,,...,Pn
baslangi¢ cekirdek noktalar1 belirlenir.
Adim2. Baslangi¢c ¢ekirdek noktasi p; ve komsu pikselleri arasindaki farklilik
hesaplanir. Bulunan deger tanimlanan esik degerinden kiiciikse, komsu
pikseller C; kiimesine eklenir.(i = 1,2, ..., n)
Adim3. C; kiimesine yeni eklenen piksellerle birlikte kiimedeki tiim piksel
degerlerinin ortalamasi alinarak p; ¢ekirdeginin degeri giincellenir.

Adim4. Tiim pikseller uygun bir kiimeye atanincaya kadar, adim 2-3 tekrarlanir.

Esik degeri kullanici tarafindan tanimlanir ve genellikle yogunluk, gri-seviye
veya renk degerlerine gore belirlenir. Bolgeler miimkiin oldugunca homojendir.
Bununla birlikte SRG tekniginin iki 6nemli dezavantaji vardir: (1) optimal baslangic
cekirdek noktalarinin belirlenmesi ve (2) ¢ok zaman harcamasi. Farkli c¢ekirdeklerin
secilmesi farkli segmentasyon sonuclarina neden olabilir. Bu durum segmentasyon
sonuglarinin kararliligini azaltir. Diger bir problem, zaman-tiiketimi yontemin en ciddi

sikintisidir.
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Cekirdeksiz Bilge Genigletme (URG)

Cekirdeksiz  bolge genisletme algoritmasi SRG  algoritmasindan tiiretilerek
gelistirilmistir (Lin ve ark., 2000). URG tekniginin, SRG’den farkli olarak haricen
cekirdek se¢mesi gerekmez. Cekirdek noktalar1 otomatik olarak iiretilir. Bu sekliyle
URG teknigi tam otomatik olarak ¢alisan bolge-tabanli bir segmentasyon algoritmasidir.
URG’nin ¢aligma adimlar1 asagida verilmistir (Wang, 2009).

Adiml. Siire¢ tek bir piksel iceren C; kiimesi ile baslar ve calismanin

ilerlemesine gore yeni kiimeler tanimlanir.
Adim2. Kiimelerden en az bir tanesi ile ¢evrelenen etiketlenmemis pikseller

bulunur. Denklem (3.10)’deki gibi tanimlanir.

S={x€UCi/\EIk:N(x)an¢¢} (3.10)

i=1
N(x), x noktasinin mevcut komsularidir. § ise farklilik olgiisiidiir ve

denklem (3.11)’deki gibi tanimlanir.

6(X, Cl) =

9() ~ mean[g ]| (311
YEC;
g(x), x noktasimnin piksel degerini gosterir.
Adim3. Bir z noktas1 ve C; kiimesi secilir. z € S ve j € [1,n] dir. Oyle ki
5(z.C) = _min (5(x,Co)} (3.12)
Eger & (Z,Cj) onceden tanimlanmig bir t esik degerinden kiigiik ise
piksel C; kiimesine eklenebilir. Aksi durumda en benzer C kiimesi

secilmelidir.

C =arg rréin{6(z, Ci)} (3.13)

Eger 6 (Z,Cj) <t ise piksel C kiimesine eklenebilir. Her iki sart da
saglanmamis ise, bu pikselin su ana dek bulunan kiimelerden birine ait
olmadig anlasilir. Dolayisiyla yeni bir C,,,, kiimesi iiretilir ve z noktasi
baslangi¢ noktas1 kabul edilir.

Adim4. Piksel kiimeye eklendikten sonra, kiimenin ortalama piksel degeri
giincellenir.

Adimm5. Tim pikseller smiflandirilincaya kadar Adim-2 ile Adim-4 arasi

tekrarlanir.
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3.2.3.2. Parcala — Birlestir

Bolge pargalama ve birlestirme isleminin amaci tiimdengelim yontemiyle
gorlintiiyli daha homojen parcalara ayirmaktir. Dortlii-agag yapisindan faydalanir. Bu
agagc tiiriinde her diiglimiin 4 ¢ocugu vardir ve kok diiglimii goriintiiniin tamamin1 ifade
eder. Bu durum sematik olarak Sekil (3.4)’de gosterilmektedir. Burada sadece dordiincii
alt bolge tekrar alt bolgelere ayrilmistir. Algoritmanin temel calisma adimlar1 asagida

verilmistir (Gonzales ve Woods, 2002).

R gorintiinlin tamamini temsil eder. Ayrica P bir 6ngorii fonksiyonu olmak
tizere P(R;) = FALSE oldugu durumda R; bdlgesinin dérde boliinmesi gerektigini ve
P(R;) = TRUE durumunu saglayacak homojenlik elde edilinceye kadar pargalama

isleminin devam etmesi gerektigini gosteren homojenlik 6lgiitiidiir.

(»)
R1 R2
ORORONE, -

Rs3

ORORON® il

Sekil 3.4. Dortlii agag yapis1 (Gonzales ve Woods, 2002)

Algoritma genel olarak 3 adimda 6zetlenebilir (Wang, 2009).

Adiml. Par¢alama adimlari: herhangi bir R; bolgesi i¢in P(R;) = FALSE ise
bolge dort esit dikdortgene parcalanir.

Adim2. Birlestirme adimlari: bagka bir par¢alama miimkiin olmadiginda, bitisik
R; ve R; bolgeleri igin P(Rj U Rk) = TRUE sartim saglayan bolgeler
birlestirilir.

Adim3. Birlestirilebilecek kiime kalmayincaya kadar islem devam eder.

Bolge sayisinin otomatik olarak tespit edilebilmesi, pargalama ve birlestirme
Ol¢iitlerinin istege bagl olarak farkli secilebilmesi yontemin avantajlaridir. Bununla
birlikte ¢ok kii¢iik parcalarin olugabilme ihtimali ve bu durumun birlestirme asasinda

fazla zaman tiiketmesi yontemin dezavantaji olarak ifade edilir.



35

3.2.4. Kiimeleme-Tabanh Segmentasyon

Kiimeleme; sonlu bir kiime kategorisi tanimlamak ig¢in ihtiyag duyulan
danigmansiz bir 6grenme problemidir. Bir veri kiimesindeki verileri benzerliklerine gore
belli gruplar halinde diizenleme isi olarak tanimlanir. Dolayisiyla kiimeleme isleminin
amaci; (1) ayn1 kiime igindeki verilen benzerliklerinin maksimum olmasini saglamak,
(2) farkli kiimlerdeki verilen benzerliklerinin ise minimum olmasini saglamaktir. Farkli
veri tiirleri i¢in gelistirilmis bir¢cok kiimeleme teknigi vardir. Goriintli segmentasyonu,
renk bilgisi, doku, yogunluk, sekil faktorii vb. bazi goriintii nitelikleri bakimindan
benzerlik gosteren piksellerin gruplanarak bolgelere ayrilmasi olarak diistiniildiigiinde;
bu siire¢ bir kiimeleme islemi olarak ele alinabilir. Renk bilgisinin bir piksel i¢in
genellikle kirmizi, mavi ve yesil gibi ti¢ bilesenle ifade edildigi dikkate alinirsa, renkli
goriintlilerin gri-seviyeli goriintiilerden daha karmasik bir yapilart oldugu anlasilir. Bu
durumda kiimeleme-temelli metotlarin  renkli  goriintii  segmentasyonu igin
kullanilabilecek ideal araglar oldugu sdylenebilir (Turi, 2001; Saraswathi ve Allirani,
2013).

Kiimeleme algoritmalar1 genellikle hiyerarsik ve boliinmeli metotlar olarak ikiye
ayrilir (Jain ve ark., 1999). Bolinmeli metotlar verileri 6nceden tanimlanan kiimelere
dogrudan eslestirir. Veriler birbirini kapsamayan alt kiimelere ayrilir. Her bir veri alt
kiimelerden sadece birinde yer alir. Hiyerarsik metotlar ise veriyi kiimelemek i¢in i¢ ice
gecmis hiyerarsik veri kiimeleri kullanir. Tek bir kiimeden tiim verileri igeren evrensel
bir kiimeye dogru bir gruplama yapilabilecegi gibi, bu durumun tersi de miimkiindiir.
Boliinmeli metotlar, hiyerarsik metotlardan daha hizli calisir. Cilinkii tiim verileri
kapsayan bir benzerlik matrisinin kullanilmas1 gerekmez. Bu yoniiyle biiylik veri

kiimeleri i¢in daha uygundurlar.

Bu boliimde goriintii segmentasyonunda yogun olarak kullanilan iki temel

kiimeleme algoritmasi lizerinde durulacaktir.

3.2.4.1. K-Ortalamalar Algoritmasi (K-Means)

En bilinen boliinmeli kiimeleme algoritmasidir. Uygulanmasi kolay, hesaplama
karmagikligi diisiik, hizli galisan bir algoritmadir. Bununla birlikte baslangigta rasgele

secilen kiime merkezlerine karst sonucu fazlaca etkileyecek kadar hassastir. K-



36

Ortalamalar kiimeleme algoritmasi temel olarak dort adimdan olusur (MacQueen, 1967;
Thilagamani ve Shanthi, 2011).

Admm]1. Istenen toplam kiime sayis1 N tanimlanir ve kiime merkezleri rasgele

olusturulur.

Adim?2. Veriler kendisine en yakin kiime merkezine atanir. Bu amacla genellikle
benzerlik Olgiitii olarak piksellerin yogunluk degerleri kullanilmakla

beraber olusturulan bir 6znitelik vektorii de kullanilabilir.

Adim3. Yapilan siniflandirmaya gore kiime merkezleri yeniden hesaplanir. Bu
islem denklem (3.14)’ye gore yapilir. Burada m; jkime merkezi

degerini; n; j. kiimedeki toplam piksel sayisini; C; j. kiimeyi gosterir.

1
m; = — p (3.14)

n‘] Vpec j
Adim4. Kiime merkezlerinin degeri kararl hale gelinceye kadar 2. ve 3. adimlar

tekrarlanir.

3.2.4.2. Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi (FCM)

Bulanik C-Ortalamalar, K-Ortalamalarin uzantis1 olarak gelistirilmis yaygin
kullanilan bir diger boélinmeli kiimeleme teknigidir. Bulanik C-Ortalamalar 1973
yilinda Dunn tarafindan 6nerilmis ve 1981 yilinda Bezdek tarafindan gelistirilmistir
(Bezdek, 1981). Goriintii analizi ve Orlintii tanima uygulamalarinda yaygimn olarak
kullanilmaktadir (Hoppner ve ark. 2000). Bulanik mantik prensibi ile veriler birden
fazla kiimeye ait olabilir. Bu anlamda; veri kiimesindeki her veri, kiimelerin her birine
[0,1] araliginda degisen birer iiyelik degeri ile aittir. Bir verinin tim smiflara olan
tiyelik degerleri toplami bir olmalidir. Algoritma piksellerin kiimelenmesi olarak
diistintildiiglinde; bir pikselin iiyelik degeri hangi bolge merkezi i¢in daha fazlaysa, bu
pikselin o bélgeyi olusturan elemanlardan biri olma ihtimali daha yiiksektir.

Bulanik C-ortalamalar algoritmasi, amag¢ fonksiyonu temelli bir metottur.

Algoritma, en kiiciik kareler yonteminin genellemesi olan denklem (3.15)’deki amag

fonksiyonunu Gteleyerek minimize etmeye calisir (Jain ve ark., 1999).
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N C
I = Zzu’y Ix: — || (3.15)

Denklemde kullanilan m birden biiyiik herhangi bir reel sayidir. x; verisinin
j.kiimeye olan {iiyelik derecesi wu;; ile gosterilir. ¢; ise j. kiimenin kiime merkez
vektoriinli gosterir. x ile gosterilen veriler N X d boyutlu bir vektordiir. || = || ifadesi
verilerle kiime merkezleri arasindaki benzerligi lgmek igin kullanilir. Genellikle Oklid

mesafesi kullanilmakla birlikte herhangi bir uzaklik 6l¢itii kullanilabilir.
Bulanik c-ortalamalar algoritmasinin ¢alismasi dort adimda agiklanabilir.
Adiml. U = [ui j] tiyelik matrisine rasgele deger atanarak algoritma baslatilir.

Adim2. Merkez vektorleri denklem (3.16)’daki denkleme gore hesaplanir.

N m
=1 Ui X

¢ = N—um (3.16)
i=1"ij
Adim3. Hesaplanan kiime merkezlerine gore U matrisi denklem (3.17)

kullanilarak yeniden hesaplanir.

1
uij = > (317)

Z,i:l(”xi _ Cj||>m

[l = cell

Adim4. Eski U(k) ve yeni U(k + 1) matrisleri karsilastirilir ve fark ’dan kiigiik
oluncaya kadar islem devam eder. Eger ||U(k) — U(k +1)|| < € ise

durdurulur aksi durumda; ikinci adimdan devam edilir.

Kiimeleme sonucunda U iiyelik matrisine gerekirse durulastirma islemi

uygulanir ve degerler 0 ve 1’lere dontistiiriliir.

3.2.5. Diger Segmentasyon Yaklasimlari

Goriintii segmentasyonu icin bahsedilen metotlarin disinda kullanilan ve bash

basina ayr1 birer kategori olarak degerlendirilebilecek tiirde birgok melez yaklasim
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literatiirde yer almaktadir. Bu metotlar; bulanik teknikler, fizik-tabanli teknikler ve

yapay sinir aglarina dayali teknikler olarak siralanabilir (Cheng ve ark., 2001).

Bulanmik Teknikler — Ayrnstirilmasi istenen bolgeler goriintii lizerinde belli
belirsiz tanimlanmamis olabilir. Bu belirsizlik; goriintii analizinin ve Oriintii tanimanin
islem asamalariin tiimiinii etkileyebilir. Bulanik kiime teorisi kesin olmayan ve muglak
durumlar1 temsil eden ve bu durumlar1 yoneten bir mekanizma sunar. GOriinti
segmentasyonu literatiiriinde; bu durumlarin ele alinmasi1 amaciyla, bulanik islemcilerin,

Ozelliklerin ve ¢ikarim kurallarinin kullanildig1 ¢ok 6nemli ¢alismalar mevcuttur.

Fizik-tabanli segmentasyon yaklasimlart — renkli goriintiilerdeki golge veya
parlamalarin olusturdugu sahte kenarlar1 elemine ederken; nesnelerin sinirlarini tespit
edecek fiziksel modellerden faydalanarak problemi ¢6zmeyi amagclar. Fiziksel modeller
arasinda “iki renkli yansima modeli” ve “yaklagik renk yansitma modeli” en yaygin

olanlaridir.

Yapay sinir aglar:, 6riintii tanimada oldukc¢a yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.
Birbirlerine degisken agirliklarla baglanmis ¢cok sayida hesaplama elemanindan olusur.
Dogrusal olmayan, karigik ve birbirine bagimli veri kiimelerini temsil eder. Egitim
siresi genellikle ¢ok uzundur. Ancak egitimden sonra YSA kullanilarak yapilan
simiflandirma hizhidir. Bu bakimdan goriintiiden c¢ikarilan Oznitelik vektoriiniin
kiimelenmesi veya smiflandirilmasi amaciyla da kullanilan Oriintli tanima ¢aligmalari

vardir.
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4. ABC VE PSO iLE KUMELEME TABANLI GORUNTU SEGMENTASYONU

Calismanin bu boliimiinde goriintii segmentasyonu igin dort farkli kiimeleme
algoritmast kullanilmistir. Bu algoritmalardan ikisi klasik danismansiz kiimeleme
algoritmalar1 olan K-Ortalamalar ve Bulanik C-Ortalamalar algoritmalaridir. Bir digeri
Omran tarafindan onerilen PSO-temelli kiimeleme algoritmasidir (Omran, 2004). Son
olarak, goriintii segmentasyonuna uyarlanmak tizere yeni bir yaklasim olarak ABC-

tabanli bir kiimeleme algoritmasi dnerilmistir.

Asagidaki alt bagliklarda, sirastyla kiimeleme yoluyla goriintlii segmentasyonuna
uyarlanan PSO ve ABC temelli algoritmalarin isleyisi a¢iklanmistir. Daha sonra amag
fonksiyonu olarak kullanilan degerlendirme 6lgiitleri tizerinde durulmakta ve son olarak

deneysel sonuglar verilmistir.

4.1. PSO Temelli Kiimeleme Algoritmasi

Omran (2004) tarafindan Onerilmis olan kiimeleme metodunda kiime
merkezlerinin sayisinin dnceden bilindigi varsayilmistir. Bu algoritma ile optimal kiime
merkez degerlerinin bulunmasi hedeflenir. PSO ile iiretilen ¢6ziimlerin parametrelerini
kiime merkezleri olusturur. Piksellerin gri-seviyelerinden faydalanan algoritma, [0-255]
araliginda N adet reel sayidan olusan parcacik vektorleri iretir. Boylece pikseller gri-
seviye degerine gore kendisine en yakin merkez degerine sahip kiimede toplanirlar.
Algoritmanin avantaji; PSO algoritmasinin paralel iglem yeteneginden faydalanarak;
klasik kiimeleme yontemlerinin aksine ilk tiretilen kiime merkezlerinin degerine

baglilig1 azaltmas1 ve kararsiz sonug iiretme ihtimalini en aza indirgemesidir.

PSO temelli kiimeleme algoritmasinin c¢aligmasini 6zetleyen sozde-kod Sekil

4.1°de verilmistir.

4.2. ABC Temelli Kiimeleme Algoritmasi

ABC algoritmasinin farkli bircok optimizasyon problemi iizerinde PSO ile
kiyaslandiginda daha 1yi sonuglar verdigi ve problemlerin parametre sayilarinin
artmastyla algoritmanin performansimi yeterli diizeyde koruyabildigi bildirilmistir

(Karaboga ve Akay, 2009). Literatiirde PSO’nun goriintii segmentasyonu i¢in dnerilen
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N adet baslangi¢ kiime merkez degerini rasgele iiret
fort =1tot,g,
Tim parcaciklar i¢in
For each pixel z,
Zy, pikselinin tiim kiime merkezlerine C;; olan uzakligini d(zp, m; j) hesapla
zy, pikselini denklem (4.1)’e gore belirlenen kiime merkezine ata
d(Zp' mij) = minchl,...,Nc{d(Zp! mic)} (41)
Uygunluk degerlerini hesapla,
Global en iyi ¢6ziim bul ve sakla

end for i
Kiime merkezleri denklem (4.2)’e gore giincelle
vi(t + 1) = 0vy(8) + e (O Gi(6) = %) + cory (8) (gbest () — x; (1)) (4.2)

xi(t + 1) = xi(t) + Ui(t + 1)
end for ¢,

Sekil 4.1. Omran’in PSO temelli kiimeleme algoritmasi

cok sayida basarili uygulamasi bulunmasina ragmen; goriintii analizi alaninda smirh
sayida ABC temelli ¢alisma vardir. Onerilen yaklasimda ABC algoritmasi uygun kiime
merkezlerinin tespitinde kullanilmistir ve kiimeleme yoluyla goriintii segmentasyonuna
uyarlanmistir. Uygunluk fonksiyonu olarak niceleme hatasi kullamlmistir. Onerilen

ABC temelli kiimele algoritmasinin ¢alismasini adim adim agiklanmustir.

Adim]1. Popiilasyondaki ¢6ziimleri olusturan kiime merkezlerinin ilk degerleri denklem
(4.3) kullanilarak firetilir. Kullanilan gri-seviyeli goriintiilerde tiim pikseller
icin Xpin = 0 ve xpq = 255 olarak alinir.

Xij = xj + rand(0,1) (xrj;lax - xr];lin) (4.3)

min
Adim2. Uygunluk degerleri amag fonksiyonuna gére hesaplanir.

Adim3. Tiim isci arilar i¢in agsagidaki islemler tekrarlanir.
[a] v; yeni kiime merkezi hesaplanir.
[b] Yeni ¢oziimiin uyguluk degeri hesaplanir.

[c] Eskive yeni iiretilen ¢6ziim arasinda ag-gozlii se¢im islemi uygulanir.

Adimm4. Denklem (4.4) kullanilarak hafizadaki c¢oziimler i¢in se¢ilme olasiliklar

hesaplanir. fit; : i. aday ¢oziimiin uygunluk degeridir.

fit;

pi
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Adim5. Tiim gozcii arilar i¢in agagidaki islemler tekrarlanir.
[a] Olasilik degerlerine gore rulet tekerlegi ile bir komsu ¢oziim segilir.

[b] Denklem (4.5)’e gore yeni bir aday ¢ozlim tiretilir.
V; = xij + (Z)ij(xij — xkj) (45)

[c] Eskive yeni iiretilen ¢oziim arasinda ag-gozli se¢im islemi uygulanir.
Adimé. lyilestirilemeyen ¢ziimler varsa bunlarin yerine yenileri iiretilir.
Adim7. Popiilasyondaki en iyi ¢6ziim hafizaya alinir.

Adim8. Maksimum ¢evrim sayisi saglanincaya kadar adim3’ten devam edilir.

4.3. Degerlendirme Olciitleri

Basaril1 bir kiimeleme islemi i¢in elde edilen kiime-igi benzerligin maksimum,
kiimeler-arast benzerligin ise minimum olmasi istenir. Bir kiimeleme algoritmasinin
kalitesini degerlendirmek i¢in kullanilan gesitli gostergeler mevcuttur. Bunlar arasinda
sik kullanilan yontemlerden birisi de niceleme hatasidir. Denklem (4.6)’da matematiksel
ifadesi verilmistir. Calismada niceleme hatasi PSO ve ABC algoritmalarinda amag
fonksiyon olarak kullanilmigtir. Denklemde C; : jkiimeyi gosterir. n; ise bu kiimenin
eleman sayisidir. z, j. kiime i¢inde bulunan her bir pikseli ifade etmek igin kullanilir.

m; ise j. kilmenin merkezidir.

3 2721 [ZVZPECJ' d(zp'mj)] /n;
e — Nc

(4.6)

Bu gostergeye ek olarak elde edilen sonuglar {izerinden kiimelemenin basarisini
anlamak amaciyla d,;;, Ve dpgg. oOlarak adlandirilan iki Olglit degeri daha
hesaplanmistir. d,,;,, farkli kiimeler arasindaki minimum mesafeyi gosterir. Denklem

(4.7) kullanilarak hesaplanir.

min
dmin - vjl!jZ'jl '_'tjz{d(mjl’mjz)} (47)

Amax 1s€ tim kiimeler arasinda maksimum kiime-i¢i uzakligi verir. Denklem

(4.8) kullanilarak hesaplanir.

max
dmax = j = 1, .. Ne{Zvapee, d(zpm) /) (4.8)
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4.4. Deneysel Sonuclar

Karsilagtirilan ~ kiimeleme algoritmalarinin = (K-Ortalamalar, Bulanik C-
Ortalamalar, PSO ve ABC) hepsi Omran’in ¢alismasinda kullandig1 Gi¢ tiir gri-seviye
goriintliye onerilen parametre degerleri ile uygulanmistir. PSO’da kullanilan parametre
degerleri V4 = 255,w = 0.72 and c1 = c2 = 1.49 olarak ayarlanmistir. Test
goriintiileri Sekil 4.2°de goriilmektedir.

(a) Sentetik (b) MRI (c) Uydu

a. 300x300 boyutunda 8-bit gri-seviye — kiime sayist: 3
b. 300x300 boyutunda 8-bit gri-seviye — kiime sayist: 8
c. 100x100 boyutunda 8-bit gri-seviye — kiime sayist: 4

Sekil 4.2. (a) Sentetik, (b) MRI insan beyni ve (¢) Uydu goériintiisii

Karsilagtirmanin  saglikli olmasi1 i¢in ABC ve PSO temelli kiimeleme
algoritmalarmin her ikisinde de ayn1 parametre degerleri kullanilmistir. PSO ve ABC
i¢in koloni boyutu 50 olarak ayarlanmigtir. Tiim algoritmalar 100 ¢evrim igin her bir
test goriintiisiine 20’ser defa uygulanmistir. Elde edilen sonuglarin ortalama gosterge
degerleri ve standart sapma degerleri Cizelge 4.1°de verilmistir. Ayrica alinan

sonuclarin kiimeleme sonuglar1 Sekil 4.3°te gosterilmistir.

Sonuglara bakildiginda genel olarak siirii  zekasi temelli kiimeleme
algoritmalariin klasik yontemlerden daha iyi sonuglar iirettigi goriilmektedir. ABC
temelli kiimeleme algoritmasinin kismen PSO’ya gore daha iyi sonuglar verdigi
soylenebilir. Bu durum Sekil 4.4, Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°dan goriilebilir. Ozellikle
standart sapmalar dikkate alindiginda ABC’nin bu test goriintiileri {izerinde farkl
calistirmalar i¢in daha kararli ¢alistig1 anlagilabilir. Bu durum Sekil 4.7, Sekil 4.8 ve
Sekil 4.9’dan gortilebilir.
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Yapilan calismada kullanilan test goriintiilerinin kiime merkez sayilar
literatiirde kullanilan degerlerden alimmistir. Algoritmalar her ne kadar danismansiz
kiimeleme teknikleri olsalar da, performanslari ilk asamada rastgele atanan kiime
merkezlerinin degerinden ve verilerin dagilimindan oldukea etkilenmektedir. Onerilen
ABC-temelli kiimeleme algoritmasinin basariminin, veri dagilimimdan ve baslangic
kiime merkezlerinden bagimsiz hale gelebilmesi i¢in farkli optimizasyon teknikleriyle
birlestirilerek akilli kiime merkezlerini secebilecek ve bu yolla algoritmayi iyilestirecek

yaklasimlara ihtiyaci vardir.

Ayrica calismada kiimeleme amaciyla sadece piksellerin gri-seviye renk
degerleri kullanilmistir. Sonuglarin, daha verimli bir sekilde alinabilmesi i¢in piksellerin
konum bilgileri, yogunluk degerleri ve renkli goriintiilerin kullanilmasiyla olusturulacak
bir ozellik vektorii kullamilabilir. Bunun yani sira, c¢ok amaghi optimizasyon

tekniklerinin kullanilmasi faydali olacaktir.

Cizelge 4.1. Gosterge sonuglari

) Test
Algoritma Goriintiisii Je doin donax
Sentetik 21.1574 30.0132 79.5506
+1.821e-05 + 4.2493¢-05 + 7.4553¢-06
7.4239 12.1090 22,1548
FCM MRI +0.1118 +0.6450 +1.3528
Uydu 3.1647 4.9993 10.9706
1 0.0844 +0.2088 +2.1088
Sentetik 20.4943 28.6993 77.3356
108238 1+ 2.2606 1 8.8083
7.3219 12.6999 12.7236
K-Ortalama  MRI +0.0921 1+ 1.1006 L 77773
Uydu 3.2685 5.2229 9.2997
1+0.0924 +0.2772 1 2.8583
Sentetik 16.9628 24.4850 91.8500
1 0.0040 +0.1021 1 0.4894
5.9177 14.6159 2.7500
ABC MRI 1+0.1497 +1.6112 +1.6182
Uydu 2.6381 6.8998 2.0500
+0.1773 +1.1693 1 2.0894
Sentetik 17.0487 27.2525 71.1500
1 0.4405 +0.6525 1 32.9741
6.0026 13.3286 4.9500
PSO MRI +0.2238 +2.1261 +6.0391
2.7525 6.2508 4.3000
Uydu

+0.1765 +0.7248 +3.1136




K-Ortalama

Sekil 4.3. Segmentasyon sonuglari

Sentetik
Kmeans
FCM
PSO
ABC
0 5 10 15 20 25

Sekil 4.4. Sentetik test goriintiisii i¢in ortalama J, degerleri

MRI

Kmeans
FCM
PSO
ABC

Sekil 4.5. MRI test goriintiisii i¢in ortalama J, degerleri
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Uydu
Kmeans
FCM
PSO
ABC
0 1 2 3 4

Sekil 4.6. Uydu test goriintiisii i¢in ortalama J, degerleri

——ABC —#—PSO

05 17 ANFH
) T ———

123456 7 8 91011121314151617181920

¢aligtirma sayisi

Sekil 4.7. Sentetik test goriintiisii i¢in ortalama J, degerinden sapmalari

—o—ABC —#—PSO

0,4

0,2 -

123456 7 8 91011121314151617 181920
¢aligtirma sayisi

Sekil 4.8. MRI test goriintiisii i¢in ortalama J, degerinden sapmalari

——ABC —#—PSO

0,6

123456 7 8 9510111213141516171819 20

¢aligtirma sayisi

Sekil 4.9. Uydu test goriintiisii i¢in ortalama J, degerinden sapmalar1
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5. COK AMACLI OPTIMiZASYON VE SEGMENTASYON

Gergek diinyada tanimlanan problemlerin pek ¢ogu birden fazla ve birbiriyle
celisen kisitlamalarin ve isteklerin birlikte saglanmasimi gerektirir. Ornegin bir koprii
ingast icin iyi bir tasarim, diisiik kiitle ve yiiksek dayaniklilikla ifade edilir. Ugak
tasarimi; yakit verimliligi, yiik ve agirligin es zamanli optimizasyonunu gerektirir. Bir
arabanin tavan pencere tasarimi igin siiriictiniin duyacagi giiriltiiniin minimize edilmesi,
havalandirmanin ise maksimize edilmesi amaglanir. Bir nakliye isinin planlanarak
giizergahin belirlenmesi i¢in siire, yolun uzunlugu, park sorunu ve hatta bakim-onarim

imkanlar1 hesaba katilmalidir (Osyczka, 2002; Erkut ve ark., 2007).

Bu bakimdan, ¢oklu-ama¢ durumunda tiim amagclara gére en iyi olan tek bir
¢Oziim mevcut olmayabilir. Bu durumda karar vericinin, iizerinde uzlasma saglanmis
sonlu bir ¢6ziim kiimesinden bir ¢6ziim se¢mesi beklenir. Uygun ¢6ziim, tiim amaglar

icin kabul edilebilir diizeyde bir performans saglamalidir.

Son zamanlarda yeni bir trend olarak, goriintii segmentasyonunu formiilize
etmek i¢in karar verme silirecinde birden fazla faktorii ayr1 ayri degerlendiren
yaklasimlar kullanilmaya baglanmistir (Maulik ve Saha, 2009; Saha ve ark., 2009;
Shirakawa ve Nagao, 2009; Nakib ve ark., 2009). Ciinkii birgok goriintii segmentasyon
problemi gercekten de o6zellikleri bakimindan ¢ok amagli optimizasyon problemlerine
doniistiiriilebilir. Gorlintli segmentasyonu, en basit tanimiyla bazi Olgiitlere gore
goriintlideki piksellerin kiimelenmesi seklinde ele alindiginda; basarili bir segmentasyon
algoritmasimin saglanmasi gereken ve birbiriyle ¢elisen amaclar cikarilabilir. Ornegin
bolge-i¢i benzerlik sapmasimin minimize edilmesi, bolgeler-aras: farkliligin maksimize
edilmesi, Oznitelik  vektoriiniin ~ boyutunun  indirgenmesi veya  kiimeleme

gostergelerinden alinan hata oraninin minimize edilmesi gibi.

Genel olarak goriintii segmentasyonu bir takim siireglerin ardi adina
uygulanmasiyla elde edilir. Oncelikle algoritmanin gruplayacagi toplam bolge sayisi
bilinmelidir. Bolge sayisi; goriintiiniin 6riintii bilgisi, tiirli ve 6l¢egi ile iliskilidir. Daha
sonra znitelik secim asamasma gegilir. Oznitelik secimi kiimelemede kullanilacak
Ozniteliklerin en etkili alt kiimesinin belirlenmesi siirecidir. Diger taraftan G6znitelik
cikarma islemi ile bir veya daha fazla doniisiim islemi kullanilarak yeni belirgin

ozelliklerin tiretilmesi saglanabilir. Bu baglamda segmentasyonun amacina bagli olarak
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birgok Ozniteligin secilme ihtimali vardir. Sonraki asama bolge benzerliginin tespit
edilmesidir. Bu islem icin genellikle Oklid uzaklig1 gibi iki bélge arasindaki farklilig
yansitan basit bir olgiit kullanilabilecegi gibi, bolgeler arasi kavramsal benzerligi
niteleyen oOlgiitler de kullanilabilir. Bélge benzerligi ¢ok-kriterli bir konudur. Ornegin
bir bolgeyi olusturan piksellerin konumsal uyumlulugu, 6zniteliklerinin benzerligi ile
birlikte disiiniilmeli; bolgeler-arasi farkliliga kars1 bolge-igi benzerlik es zamanli olarak
diisiiniilmelidir. Oznitelik ¢ikarimi1 ve benzerlik hesaplamalarindan sonra veriler
gruplanir. Gruplama islemi degisik sekillerde yapilabilir. Secilen dlgiitlere bagl olarak
farkli algoritmalar degisik bolgeler iiretebilir. Son olarak kiime dogruluk analizi yapilir.
Kiime dogruluk olgiitleri olusturulurken birgok kriter kullanilarak formiilize edilir. Bu
gostergelerin optimizasyonuyla segmentasyondaki optimal kiime sayisi elde edilir

(Bong ve Mandava, 2010).

Segmentasyon islemi, siirecin bagindan sonuna kadar ¢ok kriterli bir perspektife
sahiptir. Belirli bir segmentasyon problemi i¢in (1) 6znitelikleri ¢ikarmanin bir¢ok yolu
vardir, (2) goriintiiler cok boyutlu bir veri kiimesi gibi diisiiniilebilir, (3) bir¢ok metot
birlestirilerek uygun cikti elde edilebilir, (4) birgok degerlendirme olgiitii bir arada
kullanilarak dogruluk analizi yapilabilir. Bu perspektif Sekil 5.1°de gosterilmektedir.

. . Birden fazla Birden fazla Birden fazla
Birden fazla . Birden fazla Lo e M X
P Birden fazla L teknigi optimizasyon degerlendirme
Oznitelik . gosterim & P v 5
\karma volu veri boyutu bicimi birlikte ve karar ve dogruluk
¢ y ¢ kullanma verme sureci Olgutu

Sekil 5.1. Goriintii segmentasyonunun giristen ¢ikisa kadar ¢ok kriterli yapisi

Tek-amagl optimizasyon ile arama uzayinda kiiresel minimum veya kiiresel
maksimuma ulasarak tek bir kararin veya tasarimin elde edilmesi nispeten kolay bir
stirectir. Bunun aksine; goriintii segmentasyonu da dahil olmak iizere gercek diinya
problemlerinde karsilagilan ¢oklu-amaglarin optimizasyonu ve amaglarin birlikte
degerlendirilmesi zor bir problemdir. Sezgisel teknikler bu problemlerin ¢oziimii igin

kullanilabilecek uygun araglardir.

Cok-amacli optimizasyon metotlarini ii¢ sinifta toplamak miimkiindiir. Bunlar
toplama fonksiyonlari, popiilasyon temelli yaklasimlar ve Pareto-temelli yaklasimlardir.
Toplama fonksiyonlari; bu konuda, en temel ve en basit olarak nitelendirilebilecek
yaklagim tiiridiir. Bu yontem, ¢oklu amagclar1 optimize edebilmek i¢in, amaglarin her

birini tek bir sayisal degerde birlestirdiginden, toplama fonksiyonlar1 olarak adlandirilir.
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Popiilasyon temelli yaklagimlarda; algoritmanin tilirline gore popiilasyon olarak
adlandirilan bir aday c¢oziimler listesi her bir amag i¢in alt popiilasyonlara boliiniir.
Ancak bu algoritma kismen basarili sonuglar iiretiyor gibi goriinse de oldukca zayif ve

dezavantajlar1 olan bir algoritmadir (Coello ve Carlos 2005).

Pareto-temelli  yaklagimlarda ise Pareto-Optimal kavramma dayanan
siiflandirma kullanilarak bastirilmamis ¢oziimler kiimesi elde edilmeye caligilir. Bu
yaklasimi kullanan algoritmalar, Goldberg tarafindan Onerilen Pareto derecelendirme
metodundan esinlenir. Goldberg Onerisinde, mevcut popiilasyona gore bastirilmamis
olan uygun c¢oziimlerin, bir se¢cim mekanizmast kullanilarak Pareto yiizeye dogru

popiilasyonun taginmasi gerektigini syler.

Bu boliimde o6ncelikle Pareto-Optimal kavrami iizerinde durulmaktadir. Daha
sonra ¢ok amacli sezgisel optimizasyon algoritmalari arasinda en basarili ve orijinal
ozellik gosteren bastirilmamiglik siralamali genetik algoritma-I11 (NSGAII) algoritmasi
aciklanmaktadir. Ayrica temel PSO algoritmasi, bastirilmamislik siralama stratejisi ile
birlestirilerek NSPSO olarak isimlendirilen yeni bir Pareto-temelli ¢ok-amach

optimizasyon algoritmasi1 Onerilmektedir. Son olarak boliim degerlendirmesi yapilmistir.

5.1. Pareto-Optimal Kavram

Pareto Optimal kavrami 1900’lii yillarin baslarinda, esasen Italyan bir iktisatci
ve sosyolog olan Vilfredo Pareto tarafindan bulunmus olan ekonomik yeni refah
teorisinden gelmektedir. Pareto bir ulusun ekonomisinde olasi olan denge durumlarini
arastirirken, adin1 kendisinden alan Pareto optimal kavramini buldu. Pareto optimal
duruma ulasilmasi halinde insanlarin yararli mallara ve hizmetlere olan gereksinimleri,
en iyi bi¢gimde tatmin edilmis olur. Bununla modern refah teorisinin temellerini

kurmustur. Bu teoriye gore;

1. Herkesin durumunu daha i1yi yapan veya kimsenin durumu degistirmedigi

halde en az bir kisinin durumunu daha iyi hale getiren,

2. Herkesin durumunu daha kotii yapan veya kimsenin durumunu
degistirmedigi halde en az bir kisinin durumunu daha koti yapan degismelerin

degerlendirilmesini yaparak su sonuglara varmistir:

Bazilarinin durumunu daha iyi hale getirip bazilarinin durumunu daha kotii hale

getiren degismelerin refah1 ne yonde etkiledigi séylenemez. Refah, ancak hi¢ kimsenin
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durumunu kétiilestirmeden bazi kisilerin durumunu iyilestirebiliyorsa artmis sayilir ve
sayet kimsenin durumunu kétiilestirmeden bir kisinin dahi durumunu iyilestirme olanagi

yoksa refah maksimuma ulagsmis sayilir (Wikipedia).

Pareto-optimal kavrami, evrimsel algoritmalara uyarlanmasiyla, ¢ok amacl
evrimsel optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmistir. Buna gore, popiilasyondaki bir
¢Oziim amag degerlerine gore, en iyi, en kotii ve diger ¢oziimlerden farksiz olabilir. En
1yl ¢Ozlim, amaclarin herhangi biri i¢inde en kotii olmayan ve en azindan bir amag
icinde digerlerinden daha iyi olan ¢6ziim anlamindadir. Optimal ¢6ziim, arama
uzaymda, herhangi bir diger ¢6ziim tarafindan bastirilmayan ¢oziimdiir. Boyle bir
optimal ¢oziime Pareto-Optimal Coéziim ve biitiin bu sekildeki optimal trade-offs
¢oziimlerin kiimesi de Pareto-Optimal Kiime olarak adlandirilir (Dias ve ark., 2002;
Osyczka, 2002; Deb, 2002).

Genellikle ¢cok amagli evrimsel algoritmalarin amaci, tradeoff yiizeyi yani
bastirilmamis ¢oziim noktalart kiimesini tespit etmektir. Bu kiime, yukarida tanimlanan
Pareto-Optimal ya da diger bilinen ifadeleriyle bastirilmamis (nondominated) ya da
ikinci dereceden olmayan (noninferior) ¢oziimler kiimesi olarak adlandirilir. Bu
¢Ozlimlerden geriye kalanlar ise bastirilmis (dominated) coziimler olarak bilinir.
Bastirilmamis ¢éziimlerden herhangi birisi ¢6ziim olarak kabul edilebilir. Bir ¢6ziimiin
tercih edilmesi gerekiyorsa problem bilgisi ve bir takim problemle iligkili faktorlerin
bilinmesine ihtiya¢ vardir. Bu yiizden karar verici tarafindan segilen bir ¢dziim baska bir
karar vericiye gore veya degisik bir ¢evre icinde uygun olmayabilir. Bu nedenle ¢ok
amacli optimizasyon problemlerinde, Pareto-Optimal ¢oziimleri degerlendirebilmek i¢in

problem hakkinda bilgi sahibi olmak dnemlidir.

5.2. Cok Amach Optimizasyon Problemleri

Cok-amaghi optimizasyon problemi birden fazla amagtan, esitlik ve
esitsizliklerden olusur. Bu problemlerin genel matematiksel formiilii asagidaki gibi
yazilabilir (Osyczka, 2002; Deb, 2002; Coello, 2005):

maksimize / minimize
y=F0) ={f,0, 1,00,......Fyy ()}
(5.1)
asagidakilere bagh olarak
9(X) = 19,(%), 9, (X),... 9, (¥)} <0
h(x) = {h, (x),h, (X),..., h ()} =0
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Burada x=1{x,%,...xy}e X V€ y=1{y;,¥,....yu feY X belirlenen bir karar degiskenler

vektori ve  f,(), f,()....f,() maksimize/minimize edilecek amag¢ fonksiyonlardir.

Asagidaki esitsizlikler X ve y c¢oziimleri arasinda tutuldugunda, x ¢6ziimii y ¢6ziimii

tarafindan bastirilir.

Vi fi(x)< fi(y) ve Fj:f,(x)<f,(y) (5.2)

Bastirilmamis ¢oztiimlerin 6rnekleri Sekil 5.2°de goriilmektedir. Bastirilmamis ve
bastirilmis ¢ozlimler sirasiyla kapali ve agik ¢cemberlerle iki boyutlu ama¢ uzayinda
goriilmektedir. Sekil 5.2”deki iki boyutlu amag uzayi, asagidaki iki amagli optimizasyon
problemini ifade eder.

Maksimize f,(x) ve f,(x) (5.3)

S| e
=
= .
= o} -
3 i a o .
£l o O
il L= =] o
e 0 O, o *
o GC' ﬂ'c C}G o ®
E =] o .
zlo Yoo
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0 Amag 1 igin uygunluk 1

Sekil 5.2. Bastirilmamis ¢oziimler (kapali gemberler) ve bastirilmis ¢oziimler (agik cemberler)

5.3. Bastirllmamishk Siralamah Genetik Algoritma IT (NSGA-I11)

Daha once Deb tarafindan onerilmis olan NSGA’nin yiiksek hesaplama
karmasikligi, secgkinlik eksikligi ve og,,. parametre degerinin ayarlanmasindaki
belirsizlik gibi zayif yonler gbz oniine alinarak, yine Deb (2002) tarafindan NSGA-I1I
algoritmas1 gelistirildi. NSGA-II strateji olarak NSGA’ya paralellik gosterse de

algoritma agisindan oldukca farkli ve yeni yontemler igerir.
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5.3.1. Hizh bastirilmamis siniflandirma yaklasim

N boyutlu bir popiilasyonda ilk bastirilmamis yilizeyin ¢oziimlerini
tanimlayabilmek igin, her bir ¢6ziimiin popiilasyondaki diger tiim ¢oziimlerle
karsilastirilmasi gerekir. Bu isleme popiilasyondaki bastirilmamis yiizeyin tiim iiyelerini
bulmak i¢in devam edilir. Sonraki bastirilmamis yiizeylerdeki bireyleri bulmak i¢in, ilk
yiizeyin c¢oziimleri gecici olarak dikkate alinmaz ve yapilan islem tekrarlanir.
Hesaplama karmasikligi acisindan en kotii durum, her bir yiizeyde sadece tek ¢oziimiin
oldugu, N tane yiizey bulundugu zamandir. Hizli bastirilmamis siiflandirma yaklasimi

i¢in sozde kod Sekil 5.3’te verilmistir.

Hizli bastirilmamis ¢oziimleri siniflandirma yaklasiminda, iki deger Oncelikle
hesaplanmalidir. Bunlar; istiinliik sayisi np: bir p ¢6ziimiinii bastiran ¢éziimlerin sayisi

ve Sp: p ¢Oziimiiniin bastirdig1 ¢éziimlerin kiimesi.

fast_nondominated_sort(P)
foreachp €P

S, =0
n,=0
foreachq €P
if (p <q)then Eger p, q yu bastirirsa

S, =S,U{q} Qyup tarafindan bastirilan ¢éziimler kiimesine ekle
else if (q < p) then
n, =n,+1 p nin distiinliik sayisin artir

if (n, = 0)then p ilk ylizeye mi ait?
Prank =1
F, =F U {p}
i=1 yiizey sayacini baslangi¢ durumuna getir
while F; # @
Q=0 sonraki yiizeyin elemanlarint depolamak i¢in kullanilir

for each q € F;
foreachq €S,
ng=mng—1

if ng = 0then
Qran =1+ 1 q sonraki yiizeye mi ait?
Q=Quig}
i=i+1
Fi=0Q

Sekil 5.3. Hizli bastirilmamis ¢oziim siralama metodu igin s6zde kod (Deb, 2002)

[k bastirilmamus yiizeydeki tiim ¢oziimlerin distiinliik sayis: sifirdir. np = 0 olan
her bir p ¢dziimiiniin, Sp kiimelerindeki her bir q elemanin stiinliik sayis1 bir azaltilir.

Bu islemden sonra, eger herhangi bir q eleman: i¢in istiinliik sayist sifir olmussa, bu
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ayrt bir Q kiimesine koyulur. Q kiimesindeki bu liyeler ikinci bastirilmamis yiizeyi
olusturur. Daha sonra, yukaridaki islem Q’nun her bir iiyesi i¢in devam ettirilir ve

ticlincii yiizey tanimlanir. Bu islem tiim yiizeyler tanimlanincaya kadar devam eder.

Ikinci veya daha sonraki bastirilmamis yiizeylerde bulunan her bir p ¢dziimii igin
tistiinliik sayis1 np, en fazla N-1 olabilir. Boylece her bir p ¢6ziimil, istiinliik sayisi sifir
olmadan once, en fazla N-1 defa ele alinacaktir. Bu noktada, ¢6ziim bir bastirilmamis

ylizeye atanir ve tekrar ele alinmaz. En fazla boyle N-1 ¢6ziim oldugu i¢in, toplam

karmasiklik O(N?) dir.

5.3.2. Cesitliligin saglanmasi

Evrimsel algoritmanin Pareto-Optimal kiimeye, dogru yakinsamay1 saglamasi ve
elde ettigi ¢oziimlerin iyi bir yayilima sahip olmasi istenir. Orijinal NSGA bu amagla,
bilinen bir paylasim fonksiyonu kullanir. Bu fonksiyon, ilgili parametreleri uygun
sekilde ayarlayarak popiilasyonda ¢esitliligi saglar. Paylasim fonksiyonu, bir paylasim
parametresi (og,qre) icerir. Bu parametre, problemde istenen paylasimin kapsamini

ayarlar ve iki birey arasindaki yakinligi hesaplamak i¢in segilen mesafe metrigi ile
iligkilidir. Oy, parametresi, her biri digerinin uygunlugunu paylasan herhangi iki

¢ozlim i¢in mesafe metriginin en genis degerini gosterir. Bu parametre genellikle
kullanict tarafindan ayarlanir. Bu paylasim fonksiyonu yaklasiminda iki zorluk vardir

(Deb, 2002; Deb ve ark., 2002; Nebro ve ark., 2008).
1) Paylasim fonksiyonu metodunun performansi igin ¢oziimlerin dagilim

saglanmasi, bilyiik Ol¢lide Oy, degerinin segilmesine baglidir.

2) Her bir ¢dziim popiilasyondaki diger tiim ¢oziimlerle karsilastirilmak zorunda
oldugu i¢in, paylasim fonksiyon yaklagiminin tiim karmasikligi O(N 2)dir.

NSGA-Il algoritmasinda, yukaridaki sozii edilen her iki giicliigi ortadan
kaldirmak amaciyla paylasim fonksiyon yaklasimi yerine kalabalik-karsilastirma
yaklagimi kullanilmistir. Yeni yaklagim, popiilasyonun bireyleri arasindaki cesitliligi
saglamak i¢in herhangi bir kullanici tanimli parametre gerektirmez. Ayrica, daha iyi bir
hesaplama karmasikligina sahiptir. Bu yaklasimin anlasilmasi i¢in, yogunluk-tahmin

metrigi ve kalabalik-karsilastirma operatorii 6ncelikle agiklanmasi gerekir.
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Sekil 5.4. Kalabaliklik mesafe hesaplamasi

Popiilasyonda herhangi bir noktanin yogunlugunu tahmin etmek i¢in; ele alinan

noktanin her iki kenarinda bulunan iki noktanin ortalama uzakligi tim amagclar igin
hesaplanir. Bu miktar (idistance)v en yakin komsular olan koseler kullanilarak

sekillendirilen kiiplin ¢evre uzunlugunun tahmini i¢in kullanilir ve buna kalabaliklik
mesafesi (crowding-distance) denir. Sekil-5.4’de i¢i dolu dairelerin olusturdugu
yiizeyde, i. bireyin kalabaliklik mesafesi, kiiboidin (kesikli kutu ile gosterilen) ortalama
kenar uzunlugudur. Kalabalik-mesafe hesabi, amag¢ fonksiyon degerlerine gore artan
biiytikliikle popiilasyonu siralamay1 gerektirir. Daha sonra, her bir amag¢ fonksiyonunun
siir ¢oziim degerlerine (en kiiciik ve en biiyiik fonksiyon degerli ¢6ziimler) sonsuz bir
uzaklik degeri atanir. Diger tiim ara ¢oziimler igin, bitisik iki bireyin fonksiyon
degerlerinde, tam normallestirilmis farka esit bir uzaklik degeri hesaplanir. Bu
hesaplama diger amag fonksiyonlarla devam eder. Biitiin kalabalik-mesafe degeri, tim
amaglarla ilgili birey uzakliklarinin toplami olarak hesaplanir. Her bir amag fonksiyon,
kalabalik-mesafesi hesaplanmadan 6nce normallestirilir. Bir | bastirilmamis ¢6zim
kiimesindeki tim ¢oziimler igin kalabaliklik mesafesini hesaplayan algoritma Sekil

5.5’te verilmistir.

crowding mesafe atamasi (1)
=]

foreach i, set I[i]qume =0
foreach objective m
| =sort(l,m)
I[l]distance= I[I ]distance =®
fori=2to(I-1)

ilsisanee = Vilsianee + (1[i +2pm— 1 [i =]m) (£, - £.)

Sekil 5.5. Kalabaliklik kargilagtirma mesafesi igin s6zde kod (Deb ve ark., 2002)
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burada 1fi]m, | kiimesindeki i. bireyin m. amag fonksiyon degerini gosterir ve f ™ ve

f min . . .. o g
n M. amag fonksiyonunun maksimum ve minimum degerleridir.

5.3.3. Ana dongii

[lk olarak rasgele bir sekilde P, ebeveyn popiilasyonu olusturulur ve popiilasyon

bireylerin Pareto istiinliiklerine dayali olarak siralanir. Her bir ¢6ziimiin uygunlugu,
kendi bastirilmamislik seviyesine esit olarak atanir (1 en iyi seviye, 2 ikinci en iyi
seviye ve bu sekilde). Bu yiizden uygunlugun minimizasyon kullandig1 varsayilir. Daha

sonra, dogal ikili turnuva se¢imi, yeniden birlesme ve mutasyon islemcileri, N boyutlu

QO poplildsyonunun bireylerini olusturmak icin ebeveyn popiildsyona uygulanir.

Seckinlik islemi ise, Onceki en iyi bastirilmamis ¢oziimlerle mevcut popiilasyon
karsilagtirarak gergeklestirilecektir. Bu yiizden, baslangi¢c jenerasyonundan sonra
prosediir farkli bir sekilde isler. Buna gore, NSGA-II algoritmasinin t. jenerasyonu Sekil
5.6’da gosterilmektedir (Deb, 2002; Deb ve ark., 2002; Sag ve Cunkas, 2009).

Bastinlmamig Gézlimlarin Kalabalik Mesafa
Siniflandirmasi Siralamaszi Py
SN R —
o, (- ]
F | EH--------- 1
Fa
r\L; E [
. b
|:| *+— Cikanlir
—

i

Sekil 5.6. NSGA-II bastirilmamiglik siralamasi (Deb, 2002)

NSGA-II prosediiriiniin adim adim ¢alisma siireci Sekil 5.7°de goriilmektedir.
Oncelikle, birlesik popiilasyon Rt = Pt UQt olusturulur. Bu popiilasyon 2N
boyutundadir ve bastirilmamishiga gore siralanmalidir. Onceki popiildsyonun tiimii ve
mevcut popiilasyonun bireyleri Rt ye eklendigi i¢in, seckinlik garantilenmis olur. En iyi

bastirilmamis kiime olan Fi’e ait olan coziimler, birlesik popiilasyondaki en iyi

cozlimlerdir ve birlesik popiilasyondaki  diger ¢oOziimlerden daha fazla

vurgulanmalidirlar. Eger F1’in boyutu N’den kiiciikse, yeni popiilasyon Pt+1 icin Fy
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kiimesinin tiim {yeleri kesin olarak segilir. P.. poplilasyonunun kalan iiyeleri,

oranlarina gore sonraki bastirilmamis ylizeylerden segilir. Diger bir ifadeyle, sirasiyla

once F2 kiimesinden, sonra F3 kiimesinden ¢oziimler alinir ve bu sekilde devam edilir.
Bu islem Pt+1 popiilasyonu doluncaya kadar devam eder. Genelde, Fi’den Fi’e tiim
kiimelerde ¢oziimlerin sayist popiildsyon boyutundan daha genistir. Kesin olarak N
popiilasyon iiyesi se¢mek icin, son yiizey Fi’nin ¢oziimlerini kalabalik-karsilastirma
operatoriinii <, kullanarak azalan diizende siralanir ve tim popiilasyon bosluklarini

doldurmak icin ihtiya¢ duyulan en iyi ¢dziim segilir. N boyutlu yeni popiilasyon P,,;,

yeni bir N boyutlu Q,,; popiilasyonunu olusturacak se¢im, ¢aprazlama ve mutasyon igin

kullanilir. Burada kalabalik-karsilastirma operatoriine dayali ikili turnuva se¢im

operatori kullanilmaktadir.

R=RVQ
F = fast —non —domin ated —sort(R,)
Pt+1 =¢ ve I =1

until |P,,|+|F|< N
crowding — mesafe —atamasi(F;)
RH =M Y l:l
i=i+1
Sirala(F, <,)
R.a=P,UFR[1(N-[R,])]
Qt+1 = yeni— pop — yap(Pt+l)
t=t+1

Sekil 5.7. NSGA2 ana prosediirii (Deb, 2002)

5.4. Bastirllmamighk Siralamal Parcacik Siirii Optimizasyonu (NSPSO)

Cok-amaclh optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine yonelik olarak, temel PSO
algoritmasi bastirilmamiglik siralama stratejisi ile birlestirildi. Boylece Pareto-temelli
yeni bir cok amagh optimizasyon algoritmasi gelistirildi. Onerilen algoritma

bastirilmamiglik siralamali pargacik siirii optimizasyonu (NSPSO) olarak isimlendirildi.

NSPSO algoritmasinda her ¢evrim sonunda popiilasyonun iki kat1 boyutunda bir

¢oziim kiimesi olusturulur. 2N boyutlu bu popiilasyon; popiilasyonu olusturan N adet



56

¢oziim ve bu ¢ozlimlerden yeni liretilen N adet ¢6ziimiin birlestirilmesiyle olusur. Daha
sonra tim ¢oOziimler, popiilasyondaki gesitliligi koruyacak sekilde siralanir. Siralama
isleminde literatiirde siklikla kullanilan iki 6l¢iit vardir. Bunlardan birisi Goldberg ve
Richardson (1987) tarafindan onerilmis olan hiicreleme (niching) teknigidir. Bir digeri
ise Deb (2002) tarafindan onerilmis olan kalabaliklik mesafesi olarak bilinir. NSPSO
algoritmasi opsiyonel olarak bu iki metottan herhangi birini kullanarak ¢o6ziimleri
siralar. 2N boyutlu popiilasyonda bulunan parcaciklar, bastirilmamis pargaciklarin
depolandigi harici arsiv kiimesindeki ¢oOziimler ile Karsilastirilir ve harici arsiv
giincellenir. Boylece Onceki popililasyonda bulunan tiim en iyi ¢dziimlerin korunmasi
saglanir ve giiclii bir segkinlik stratejisi uygulanmis olur. Sonraki ¢evrime gecilmeden
once, harici arsivden rasgele se¢ilen N adet ¢6ziim yeni popiilasyona aktarilir. Harici
arsiv boyutunun popiilasyon boyutundan (N) kii¢ciik olmast durumunda, bastirilmamislik
seviyelerine gore siralanmis kalan popiilasyon icinden alinarak tamamlanir. Oncelikle
bastirlmamislik derecesi 1 olan ¢oOziimler alimir. Daha sonra bu ¢oziimler
poplilasyondan c¢ikarilir ve kalan popiilasyondaki yeni bastirilmamis ¢ézlimler diger bir
ifadeyle bastirilmamislik derecesi 2 olan ¢oziimler bulunur. Sirasiyla N adet ¢6ziim
tamamlanincaya kadar isleme devam edilir. Standart PSO’da pargaciklarin
giincellenmesi 1ki en iyi deger olan pbest ve gbest’e bagli olarak gerceklestirilirken;
NSPSO algoritmasinda parcaciklar, harici arsiv kiimesi ile giincellenir. NSPSO

algoritmasinin ¢alismasi Sekil 5.8. ile 6zetlenmistir.

5.5. Boliim Degerlendirmesi

Bu béliimde, oncelikle ¢ok-amacli optimizasyon konusunun ¢alisma prensipleri
ve kavramsal yapisi iizerinde durulmustur. Cok-amacli optimizasyon problemlerini
¢ozmek i¢in Onerilen yollar hakkinda agiklayici ve siniflandirict bilgiler verilmistir. Bu
baglamda; ilk olarak iktisat bilimleri literatiirinde ortaya konulan Pareto-Optimal
kavramimin ¢ok-amagli optimizasyon problemlerine uyarlanmasiyla bazi sezgisel
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar deterministik olmayan c¢ok-amacl
problemlerin ¢6ziimiinde etkin bir sekilde kullanilan en basarili araglardir. Bu nedenle;
Pareto-Optimal kavraminin tanimi ve metodoloji kisaca agiklanmigtir. Konunun teorik
cercevesi detayli bir sekilde agiklandiktan sonra, goriintii segmentasyonunun ¢cok-amacli

bir optimizasyon problemi olarak nasil ele alinabilecegi tartisilmistir. Daha sonra,
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10.

11.

Popiilasyonu olustur ve PSOLIist listesine depola.

a. 1i. parcacigin konumunu X; ve hizin1 V; belirlenmis karar degiskenlerinin
deger araliginda rasgele reel sayilar uzayinda iiret. Vi farkli dogrultularda
0.5 olasilikla iiretilebilir.

b. Baslangi¢ olarak her pargacigin en iyi degeri olan Pi degeri X; olarak
ayarla ve Vuax parametresini karar degiskenlerinin alt ve st
degerlerine gdre ayarla

c. Popiilasyondaki tiim pargaiklari degerlendir, ¢evrim sayacini t=0 olarak
ayarla.

t:=t+1

Popiilasyondaki bastirilmamis ¢oziimleri belirle ve nonDomPSOList listesinde
depola.

Tim parcaciklar i¢cin hesapla - a) niche count, veya b) kalabaliklik mesafesi
nonDomPSOList listesini segilen 6lgiite gére yeniden sirala.

Olciitler a) niche counts, veya b) kalabaliklik mesafesi.
For(i=0; i <numParticles; i++) (step through PSOLIist):

a. Siralanmis nonDomPSOList listenin iist béliminden (6rnegin ilk %5 lik
kismindan) i. pargacik i¢in rasgele bir global en iyi P, ¢6zliimini seg.

b. Yeni hiz Vi degerini denklem(1)’e gore; yeni X; degerini denklem(2)’ye
gore hesapla.

c. 1i. parcacik Pi yi ve yeni iretilen X; pargacigini sonraki popiilasyona
aktarilmak tizere gecici bir listede depola. Boylece tutulan nextPopList
gecici listesi dongili sonunda 2N lik boyuta sahip olacaktir.

d. ifi <numParticles ise (a) adimina geri don.

nextPopList deki bastirilmamis ¢ozimleri tespit et ve nonDomPSOList
icinde depola.

Sonraki ¢evrimde kullanilmak tizere PSOList listesini bosalt.

nonDomPSOList listesinden boyulasyon boyutu kadar pargacigi rasgele se¢ ve
yeni PSOList I olustur.

Eger PSOList boyutu < numParticles ise asagidaki adimlar: tekrarla;

a. nonDomListRest listesindeki bastirilmamis ¢ézimleri belirle ve
nextNonDomlList i¢inde depola.

b. Eger PSOList size < numParticles ise, nextNonDomList listesinin
elemanlarint PSOList’e ekle.

c. nextPopListRest listesini nextPopListRestCopy listesine kopayla, sonar
nextPopListRest listesini resetle.

d. nextPopListRest listesinde bos kalan alanlar1 nextPopListRestCopy
listesini kullanarak tamamla.

e. Eger PSOList boyutu < numParticles ise (a) adimina git.

Eger t < maxlterations ise Adim 2’ye git.

Sekil 5.8. NSPSO algoritmasinin sézde kodu
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Pareto-temelli  sezgisel algoritmalar arasinda en yaygin olarak kullanilan
bastirllmamiglik siralamali genetik algoritma II (NSGA-II) algoritmasi aciklanmistir.
NSGA-II literatiirde bulunan bir¢ok algoritmanin esin kaynagi olmasi ve ¢ok-amacli
optimizasyon alanindaki literatiiriin olusmasindaki katkilarindan dolay1r son derece
onemlidir. Son olarak; tek amagli temel PSO algoritmasi, NSGA-II algoritmasinin
calisma prensiplerinden faydalanarak c¢ok-amagli optimizasyon problemlerine
uyarlanmis ve PSO-temelli yeni bir ¢ok-amagli optimizasyon algoritmasi gelistirilmistir.
Onerilen hibrid ydntem bastirilmamishik siralamali pargacik siirii optimizasyonu
(NSPSO) olarak isimlendirilmistir. Ayrica tez ¢alismasi kapsaminda sonraki boliimlerde

NSPSO ve NSGA-II algoritmalarinin karsilastirilmalarina yer verilmektedir.
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6. ABC TEMELLI COK AMACLI OPTIMIiZASYON ALGORITMASI

Bu calismada, ¢ok amacli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in yapay ari
kolonisi tlizerinde durularak yeni melez bir algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma,
baslangi¢ popiilasyonunu tiretmek igin bir ¢esitlendirme fonksiyonu kullanilarak
baslatilir. Onerilen algoritmada; Pareto-iistiinliigii, kalabaliklik mesafesi (crowding
distance) ve haricen arsivleme gibi c¢ok-amagli optimizasyon kavramlarindan
faydalanilmaktadir. NSGA-II ile ABC algoritmalarinin temel ¢alisma mekanizmalarini
birlestirilmektedir. Ayrica Pareto yiizeye yakinsamayi hizlandiran bir iyilestirme
prosediirii de icerir. Bu iyilestirme prosediirti, is¢i ve gozcii ar1 fazlarinin her ikisine de
bir yerel arama mekanizmasi olarak eklenmistir. Onerilen algoritma cok amach
optimizasyon ig¢in iyilestirilmis ar1 kolonisi algoritmasi (Improved Bee Colony

Algorithm for Multi-Objective Optimization — IBMO) olarak isimlendirilmistir.

Bu boliimde IBMO algoritmasimin ¢alismasi detayli bir sekilde agiklandiktan
sonra, sirasiyla caligmada kullanilan performans indeksleri anlatilacak, deneysel

sonuglar sunulacak ve boliim degerlendirmesi yapilacaktir.

6.1. Iyilestirilmis Ar1 Kolonisi Optimizasyon Algoritmas: (IBMO)

Onerilen yoéntem; temel tek amagli ABC algoritmasmin c¢ok-amagh
optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiine uyarlanmasi ile elde edilmis yeni melez bir
algoritmadir. Bu yontemde; NSGA-Il algoritmasinin bastirilmamiglik  siralama
stratejisinden ve Pareto-temelli ¢ok-amacl optimizasyonun temel kavramlarindan
faydalanilmaktadir. IBMO olarak isimlendirdigimiz yontemin ¢aligma adimlart Sekil

6.1’de verilmistir. Algoritmanin isleyisi asagida adim adim agiklanmaktadir:

Adim #00 — Baslangic Durumuna Getirme: Bu adimda algoritmanin kontrol
parametrelerinin deger atamalar1 yapilir. Bu parametreler, doga-esinli algoritmanin
analojisine uygun olarak gerekli veri yapisin1 kurmak i¢in kullanilan sabit degerlerdir.
Bu parametreler: koloni boyutu (NP), harici arsiv boyutu (NEXA), azami fonksiyon
degerlendirme sayis1 (maxFes), azami ¢evrim sayist (MNC) ve iyilestirme metodu igin
gerekli olan maksimum adim sayis1 (limit) olarak kullanilir. Onerilen ar1 kolonisinde
esit sayida is¢i ve gozcei art bulunur. Dolayisiyla toplam ar1 sayisinin NP algoritmanin

baslangicinda tanimlanmasi gereken bir parametredir. Bu deger fiilen arama uzayinin
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karmasgikligina, degiskenlerin ve amag¢ fonksiyonlarinin sayisina baglidir ve probleme

gore belirlenmelidir. Kalabaliklik mesafesi ile revize edilen harici arsiv, 0 ana dek

bulunan bastirilmamis ¢oziimleri depolamak i¢in kullanilir.

00

01

02
03
04
05

06
07

08
09
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

24

Algoritmanin kontrol parametrelerini baslangi¢ degerlerini ayarla:

NP: NP = Koloni boyutu = is¢i ar1 + gozcii art
Dolaysiyla SN = is¢i art sayisi = gozcii art sayist = NP [ 2
maxFes Maksimum fonksiyon degerlendirme sayis1 veya ¢evrim
veya MNC: sonlanma Ol¢iitii olarak kullanilir
nEXA: Harici arsiv boyutu
limit: Iyilestirme metodunun tekrarlanma sayist

Kolonideki arilarin baslangic konumlarini Sekil 5.3.’te detayli bir sekilde agiklanan gesitlendirme
metodunu kullanarak Uret.

Baslangic kolonisini degerlendir

Baslangi¢ kolonisindeki bastiriimamis ¢oziimleri bul ve EXA’da sakla

REPEAT

for each isci ari {
Foods kiimesinden rasgele bir komsu ¢dziim seg
Sekil 6.4.’te agiklanan frekans degerine bagli olarak degistirilecek parametreyi belirle
Denklem (6.3)'U kullanarak yeni ¢éziimi u; Uret
Sekil 6.5.’te agiklanan metodu kullanarak yeni tretilen ¢6ziimu iyilestirmeye devam et
}// end of for each
EXA kiimesini degisen Foods kiimesindeki ¢oziimleri kullanarak Giincelle
EXA nin kalabalik mesafesine degerlerine gore ¢oziimlerin segilme olasiliklarini hesapla
for each gozci ari {
Hesaplanan olasilik degerlerine gore EXA dan bir komsu ¢6ziim seg
Sekil 6.4.’te acgiklanan frekans degerine bagli olarak degistirilecek parametreyi belirle
Denklem (6.3)’U kullanarak yeni ¢éziimi u; Uret
Sekil 6.5.’te agiklanan metodu kullanarak yeni tretilen ¢6ziimu iyilestirmeye devam et
}// end of for each
for each kasif ari {
Eger limit >= limit_count | | Constraint > 0
Bu kaynagi terk et ve rasgele yeni bir ¢oziim lret
}// end of for each
EXA kiimesini degisen Foods kiimesindeki ¢c6zimleri kullanarak Giincelle

EXA ve Foods kiimeleri bastirilmamislik siralama stratejisine gore yiizey ylzey sirala ve
sonraki cevrim igin birlestirilmis bu kiimeden yeni Foods kiimesini doldur

UNTIL sonlanma kosulu saglanmadi mi?

Sekil 6.1. IBMO algoritmasinin s6zde-kodu



61

Seckinligin korunmasi bakimindan son derece Onemli bir role sahiptir. Ancak arsiv
boyutu nEXA yakinsamayi hizlandirmak i¢in siirlandirilmalidir. maxFes ve MNC

algoritmay1 sonlandirmak igin kullanilan kontrol parametreleridir. limit ise iyilestirme

yonteminin en fazla ka¢ defa uygulanabilecegini gosterir.

Algoritmanin ¢aligsmasi sematik olarak Sekil 6.2°de goriilmektedir.

Cesitlendirme Metodu ile
Baslangic Kolonisini Uret

= 0O
»? ®a o l"»-,&
o " -_ e
g a0 w o ¢

n

>

o o o ®
o

[y -
2. -

Foods Bastmlman}F Cozimler

Foods kiimesini Yerel Aramali 1
bastiriimamislik Is¢i Ari Fazi )

siralama stratejisine

L2 4

gore doldur A 4
4 N\
Yerel Aramali
GO6zcl Ari Fazi
HAYIR \. J

) 4

A 4
@ Kasif Ari Fazi ] 4
EVET

Sartlar saglaniyor mu ?

Sekil 6.2. IBMO algoritmasinin akis diyagrami

Adum #01 — Cesitlendirme Metodu ile Baslangi¢ Popiilasyonun Uretilmesi:
Algoritmada kullanilmak {zere; ilk tretilecek olan besin kaynaklarinin pozisyonlar
diger bir ifadeyle, baslangi¢c aday ¢6ziimlerinin parametre degerleri literatiirde (Nebro
ve ark., 2008; Tang ve Wang, 2013; Glover ve ark., 2003) de kullanilan bir
cesitlendirme teknigi ile tayin edilir. Bu sayede arama uzay: ic¢inde iyi-dagitilmis bir
popiilasyonun elde etme olasiligi arttirllmig olur. Bu teknikte bir ¢ozliimiin tim

parametreleri esit boyutlu alt araliklara boliiniir. Bu durum Sekil 6.3’de

gosterilmektedir.

Ornek;
Alt aralik sayist 4 ve
CONSTR test fonksiyonu 2 karar degiskeni icermektedir:

x; € [0,1] x, € [0,5]

0l 0.2 0.5 0.7 1 1.2 25 37 5
® ¢ ® ¢ o © ® ® ® ®

Alt
aralik 1
Alt
aralik 2
Alt
aralik 3
Alt
aralik 4
Alt
aralik 1
Alt
aralik 2
Alt
aralik 3
Alt
aralik 4

Sekil 6.3. Cesitlendirme metodu
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Her bir alt-araliga bir frekans degeri atanir. Bu frekans degerleri baslangicta
sifirdir. Frekans degerleri ile ters orantili olarak bir rulet tekerlegi olusturulur ve degeri
belirlenecek parametre igin bir alt-aralik segilir. Daha sonra parametrenin degeri segilen
alt-aralikta denklem (6.1)’e gore rasgele bir sekilde tiretilir. Bu islem yeni iiretilecek bir

¢Oziimiin tiim parametreleri i¢in tekrarlanir.

Xij = xj + Tand(O,l)(xrj;lax - xézin) (61)

— *min

Burada x; - i ={1,2,...SN} olmak {lizere popiilasyondaki i. ¢Oziimii gosterir. SN

popiilasyonun boyutudur. j ={1,2,..D} olmak tizere D bir ¢oziimdeki karar

]

degiskenlerinin (parametrelerin) sayisim ifade eder. Segilen alt-araliga gore x ;. j.

parametrenin alt smnirt; x;, . ise {ist sinir1 anlamindadir.

Adim #02 — Uygunluklarin Degerlendirilmesi: Popiilasyonda yeni iiretilen tim
aday ¢oziimlerin uygunluk degerleri bu adimda hesaplanir. Tiim amag¢ fonksiyonlar i¢in

uygunluk degerleri ayr1 ayr1 denklem (6.2) kullanilarak bulunur.

o _ (YAt fin) fiaz0
fitn =1, abs(fin) fin < of ©2)

Burada fit;, , i. ¢oziimiin j. Amag fonksiyonuna gore uygunluk degerini gosterir. n =

{1,2, ..., N} olmak lizere N amag fonksiyonlarinin sayisidir.

Adim #03 : Pareto {istiinlik kavramima gore aday coziimlerin hesaplanmis
uygunluk degerleri kullanilarak; mevcut popiilasyondaki bastirilmamis ¢oziimler tespit

edilir ve harici arsivde depolanur.

Advm #04 : Algoritmanin ana dongiisii bu adimda baslar ve sonlandirma 6l¢iitii
saglanincaya kadar devam eder. Bu olgiit belli bir ¢evrim sayist olabilecegi gibi

belirlenmis bir fonksiyon degerlendirme sayis1 da secilebilir.

Adim #05 - #10 — Isci Art Fazi: Tek amach ABC algoritmasinda yeni ve eski
aday ¢dziimler arasinda bir a¢gdzlii secim mekanizmasi kullanilir. Onerilen ¢ok-amacl

ABC algoritmasinda ise o ana dek bulunmus olan en iyi ¢Oziimler harici arsivde
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saklanir. Sonraki iterasyona aktarilacak olan ¢oziimler, mevcut popiilasyon ve harici
arsivde tutulan bastirllmamis aday ¢oziimler arasindan NSGA-II’nin bastirilmamiglik
siralama stratejisi kullanilarak belirlenir. Boylece Pareto-yiizey lizerindeki se¢cim basinci
arttirilir.

Orijinal ABC algoritmasinda is¢i arilar kovana nektar tasimaktan ve bulduklar
besin kaynaklar1 hakkinda kovanda diger arilarla bilgi paylasmaktan sorumlu gorevli
arilardir. Her besin kaynagindan sorumlu olan bir is¢i ar1 vardir ve bu kaynaklarin hepsi
ayr1 bir aday ¢0ziimii temsil eder. Bir is¢i ar1, komsulugunda bulunan kaynaklardan
birini rasgele belirler. Bu komsu kaynak, is¢i ar1 fazinda Foods kiimesinden yani
mevcut popiilasyon iginden segilir. Daha sonra denklem (5.3) kullanilarak mevcut
¢dziimiin komsulugunda yeni bir ¢dziim iiretilir. Uretilen yeni ¢dziim mevcut ¢dziimiin

bir parametresi degistirilerek olusturulur.
delta = (Dij(xij — xkj) ve Uij = xl-j + delta (53)

Burada delta yeni parametrenin degisim miktaridir. @;; [-1, 1] araliginda
rasgele bir sayidir. v; tretilen yeni ¢éziimii, k € {1,2, ..., SN} olmak lizere x; rasgele
secilen komsu ¢oziimii gosterir. x;; notasyonu i. ¢oziimiin j. parametresini gostermek
icin kullanilir. j degeri [1, D] araliginda rasgele iiretilir. Bu rasgeleligi tutarl bir zemine
oturtmak amaciyla ¢esitlendirme metodunda kullanilan yaklasim parametre indekslerine
de uyarlanmustir. Her parametre igin secilme sayisini tutan bir frekans degeri tanimlanir.
Bu frekans degeri ile ters orantili olarak degistirilecek parametrenin indeksi belirlenir.
Boylece bir ¢oziim igindeki parametrelerin yliksek olasilikla esit oranlarda ve rasgele

secilmeleri saglanmig olur. Bu yontemin ana hatlar1 Sekil 6.4’te gosterilmistir.

FUNCTION DegistirilecekParametreyiBul

00 Parametrelerin frekanslarini ters orantili sekilde hesapla, reverseFrequency
01 Belirtilen aralikta rasgele bir sayi Uret : [ 1, reverseFrequency ]

02 Eger toplam reverseFrequency=0 ise, param = 1 yap ve adim 7’ye git

03  While value > reverseFrequency| param ] {

04 Set value = value - reverseFrequency| param ]

05 Set param = param + 1

06 }// end of while

07 param’in frekansini bir arttir

END

Sekil 6.4. Degistirilecek parametrenin belirlenmesinin kaba kodu
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Denklem (6.3) ile yeni ¢6ziimiin iiretilmesinin ardindan, iyilestirme prosediiriine
gecilir. Bu prosediir algoritmanin igleyisine yerel arama mekanizmasi olarak entegre
edilmistir. Her yeni bir ¢oziim tretilmesi durumunda devreye girer. Bu asamada, yeni
aday ¢oziime bir ag-gozli secim islemi uygulanir. Bu islemde NSGA?2 algoritmasinda
Onerilen ve kisitlar1 hesaba katan baskinlik metodu (constrained-dominance method)
kullanilir. Hesaplanan delta degeri yeni aday ¢oziim bir dncekinden daha iyi oldugu
miiddetge secilen parametreye eklenmesine devam edilir. Delta degerinin sifir olmasi
durumunda artig miktar1 [-0.5, 0.5] araliginda rasgele yeniden {iretilir. Boylece Pareto-
Optimal yiizeye yakinsama hizi arttirilmis olur. Fonksiyon degerlendirme sayisinin
yerel pik noktalarina takilip ¢ok fazla artmasini 6nlemek amaciyla bu islem en fazla
limit parametresi ile ongoriilen sayida tekrarlanir. Onerilen iyilestirme prosediiriiniin

sozde kodu Sekil 6.5’te verilmektedir.

00 Eger delta =0 ise set delta = rand(—0.5, 0.5) else continue
01 SetnewSol =y

02 Settemp = v;

03 Set limit_count =0

04 REPEAT

05 Set limit_count = limit_count + 1

06 Set temp; = temp; + delta * limit_count
07 if temp dominates newSol; break

08 Set newSol = temp

09 UNTIL limit_count < limit
10 newSol ‘u Foods icinde sakla

Sekil 6.5. lyilestirme metodunun sézde kodu

Yerel arama isleminin her adiminin sonunda {iretilen yeni ¢6ziim 6nceki ¢oziim
kisitli-baskinlik yontemine gore karsilagtirilir ve daha iyi olan secilerek popiilasyondaki

ile degistirilir.

Adwm #11 — Harici Arsivin Giincellenmesi: Harici arsiv, arama islemi siiresince
bulunan bastirilmamis ¢ozlimleri koruyarak diizgiin yayilmis bir Pareto-Optimal yiizeye
ulasmay1 giivence altina almak i¢in kullanir. Bdylece algoritmanin Pareto-yilizeyin
tamamina yakinsayabilme sansi olur. Bununla birlikte, argivin eleman sayisi arttik¢a
yeni elde edilen ¢oziimlerin depolanip depolanmayacaginin kontrol edilmesi hesaplama

karmasikligindan dolay1 zorlasir. Bu yiizden, Pareto yiizeydeki cesitliligi kaybetmeden
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arsiv boyutunu sinirlandirabilen bir giincelleme mekanizmasina ihtiya¢ duyulur.
Literatiirde bu amagla yaygin bir sekilde kullanilmakta olan iki yontem bulunmaktadir.
Bunlardan birisi: (Knowles ve Corne, 2000) tarafindan PAES algoritmasinda
kullanilmak tizere onerilen hiper-kiipler ile olusturulan adaptif 1zgaralama stratejisidir.
Digeri ise kalabalik mesafesine dayanan se¢im yontemidir (Deb, 2002). Her iki
yontemde strateji olarak benzer dogrultudadir. IBMO yonteminde kalabaliklik

mesafesine dayanan hesaplama kullanilarak arsiv giincellemesi yapilir.

Kalabaliklik mesafesi bir ¢6ziimiin etrafindaki ¢6ziim yogunlugunu gosterir. Bir
¢Oziimiin tiim amaglar i¢in her iki dogrultudaki en yakin iki komsusu arasindaki
uzakliklarin toplanmasiyla hesaplanir. ki amagli bir problem igin kalabaliklik-mesafesi
Sekil 5.4°de verilmistir. Coziimler her bir ama¢ fonksiyonuna gore ayri ayri siralanir.
Ug noktalarda bulunan ¢oziimlere olan uzakligin sonsuz oldugu varsayilir. Boylece ug

¢oziimlerin arsivden ¢ikarilmasi 6nlenmis olur. Kalabaliklik mesafesi denklem (6.4) ile

hesaplanir.
T (beeysr)-m = (beey_y)
eers1)-m— (beey_1).m
CD(beey) = R (6.4)
k=2 m —Jm

burada (beeyy1).m, (k + 1). ¢oziimiin m. amag fonksiyon degerini gosterir.

Bu durumda komsu ¢oziimlerle etkilesim sonucunda degistirilen yeni
popiilasyondaki ¢oziimler kiimesi Foods igindeki her bir ¢oziim, EXA ile karsilastirilir.
Yeni elde edilen bastirilmamis ¢oziimlerin sayisi, NEXA’dan kiiglik ya da esitse
¢cozlimlerin tamami depolanir. Aksi halde arsiv maksimum kapasitesine ulastiginda,
Pareto-ylizeyde ¢oziimlerin en sik bulundugu diger bir ifadeyle kalabaliklik mesafesi en
yiiksek olan ¢ozlim arsivden ¢ikarilir. Pareto yiizeyde daha az ¢oziimiin bulundugu yeri
isaret eden diger ¢oziim (kalabaliklik mesafesi daha diisiikk olan ¢6ziim) arsive dahil
edilir. Boylece Pareto-ylizeyin cesitliligi korunur ve arsiv boyutunun sabit kalmasi

saglanir.

Adim #12 — Secilme Olasiliklarinin Hesaplanmasi: Gozcii a1 fazinda lider
cozlimlerin se¢im basincini arttirmak amaciyla bir rulet tekerlegi kullanilir. Cok-amach
optimizasyon problemleri i¢in lider ¢oziim, bastirllmamig ¢6zim demektir.
Bastirilmamis ¢6ziim olamamasi durumunda ise minimum kisit degerine sahip ¢oziimler

demektir. Bu baglamda; rulet tekerleginde kullanilmak tizere ihtiya¢ duyulan kiimiilatif
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toplam dizisi bu adimda hesaplanir. Kisitli optimizasyon problemlerinin ¢dzimii
esnasinda, algoritmanin ilk iterasyonlarinda higbir bastirilmamis ¢6ziim elde
edilemeyebilir. Harici arsivin bos olmasi durumunda, ¢6ziimlerin kisit degerleri
kullanilirken; aksi durumda arsivdeki bastiritlmamis ¢6ziimlerin CD degerleri kiimiilatif
toplam dizisi ic¢in kullanilir. Bdylelikle algoritma hem Pareto-yiizeyin tamamina
odaklanabilir, hem de lider ¢6ziimlerin secilme olasiliklarinin yiiksek olmasi sayesinde

daha hizl1 bir yakinsama elde edilir.

Adim #13 - #18 — Gozcii Art Fazi: Orijinal ABC modelinde gozcii arilar, is¢i
arilarin danslarini izleyerek besin kaynaklarinin kalitesi hakkinda bilgi edinirler. Daha
sonra bu bilgiye bagli olarak bir kaynak segerler. Komsu ¢oziimleri segmek igin
olusturulan rulet tekerlegi igin ¢dziimlerin uygunluk degerleri kullanilir. Onerilen
yontemde klasik yontemin aksine komsu ¢oziimler Foods kiimesi yerine EXA'dan
secilir. Se¢ilme olasiliklar1 adim #12’de bahsedildigi gibi hesaplanir. Degistirilecek
parametrenin belirlenmesi, yeni ¢oziimlerin {iretilmesi ve iyilestirme prosediirii is¢i ar1

fazindaki gibi uygulanir.

Adim #19 - #22 — Kasif An Fazi: Isci ve gdzcii an fazlarinda uygulanan
lyilestirme prosediirii boyunca tiim ¢éziimler i¢in bir deneme (trial) sayaci tutulur. Bir
¢Ozlimiin uygunluk degerinde Oncekine gore herhangi bir iyilesme saglanamamasi
durumunda ¢oziimiin deneme degeri bir arttirilir. Aksi durumda bu deger sifirlanir.
Algoritmanin bu adiminda; deneme sayaci dnceden tanimlanmig limit degerini asan
veya kabul edilebilir diizeyin iizerinde bir kisit degeri olan ¢dziimler (besin kaynaklarr)
terk edilir. Bu kaynaklarin tiikendigi ve daha fazla iyilestirilemeyecekleri varsayilarak;
Foods kiimesinden ¢ikarilirlar. Bu ¢oziimler yerine aralik dahilinde rasgele yeni

¢Ozlimler tretilir.

Adim #23 — Harici Argivin Giincellenmesi: Adim #11°de yapilan islem kasif

ar1 fazi1 sonunda tekrarlanarak, EXA nin giincellenmesi saglanir.

Adim #24 - #25 . Bir sonraki ¢evrimde kullanilacak ¢oziimler secilerek Foods
yeniden yapilandirilir. Tam olarak SN adet ¢6ziim se¢mek i¢in {i¢ durumla karsilasilir:
(1) Harici arsiv boyutu nEXA, popiilasyon boyutuna SN esit olabilir. Bu durumda Foods
kiimesi tamamen arsivdeki bastirilmamis ¢oziimlerle doldurulur. (2) nEXA, SN 'den
biiyiik olabilir. Bu durumda EXA’da tutulan bastirilmamis ¢oziimler i¢inden rasgele SN

adet bastirilmamig ¢oziim segilir. Foods kiimesi bu ¢oziimlerle doldurulur. (3) nEXA,
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SN’den kiigiik olabilir. Bu durumda ise oncelikle yine harici arsivdeki ¢oziimler yeni
olusturulacak popiilasyona kopyalanir. Eksik kalan ¢6ziim adedi (SN-nEXA) kadar
¢oziim mevcut popiilasyondan se¢ilir. Bu amagla Foods kiimesindeki ¢oziimler
kalabalik-mesafelerine gore artan diizende siralanirlar. En diisik CD degerine sahip
¢oziimler yeni Foods kiimesine aktarilir. Boylece o ana dek bulunmus en iyi ¢6ziimlerin
tamami sonraki ¢evrim islemine aktarilarak seckinlik korunmus olur. Sonlandirma
Olclitli saglanincaya kadar, algoritma adim #06’ya donerek is¢i ar1 fazindan ¢alismaya

devam eder.

6.2. Deneysel Sonuglar

IBMO’nun performansint degerlendirmek i¢in literatiirde en iyi olarak bilinen
dort farkli algoritma ile karsilagtirma yapilmistir. Bunlar sirasiyla: NSGA-Il, SPEA2,
OMOPSO ve AbYSS algoritmalaridir. IBMO ve segilen algoritmalar ¢ok-sayida test
problemi iizerinde esit kosullarda ve sonlandirma oOlgiitii olarak fonksiyon
degerlendirme sayis1 dikkate alinarak calistirilmistir. Bu boliimde oncelikle kullanilan
test problemlerinin agiklamalar1 verilmistir. Daha sonra 4 farkli performans gostergesi
detayli sekilde anlatilmistir. Ayrica IBMO ve diger algoritmalarin parametre
ayarlamalar1 ayr1 bir alt baslik olarak ele alinmistir. Son olarak, elde edilen deneysel
sonuglarin ortanca (median) ve g¢eyrekler agikligi (interquartile ranges) degerleri tim
gostergeler igin hesaplanmis ve tiim test problemleri igin karsilastirmali olarak analizleri
yaptlmistir. Tiim algoritmalar Intel core 17-2600 3.40Ghz CPU, 10GB bellek ve

Windows isletim sistemi kurulu bir kisisel bilgisayar lizerinde ¢alistirilmistir.

6.2.1. Test Problemleri

Genel bir performans degerlendirmesi ortaya koyabilmek icin yapay olarak
olusturulmus test fonksiyonlarmi kullanmak uygun bir yaklasimdir. Ciinkii bu
fonksiyonlar; kolay uygulanabilir olmalari, kolay bir sekilde gorsellestirilebilir olmalari
ve ger¢ek Pareto-Optimal yilizeylerinin dnceden biliniyor olmas1 gibi bircok avantaja
sahiptirler. Ancak literatiirde farkli sekillerde tasarlanmis ¢ok sayida test fonksiyonu
bulunmaktadir. Caligmada karsilagtirmalarin dogrulugunu ortaya koymak agisindan 26
farkl1 test problemi kullanilmistir. Bu problemler kisith ve kisitsiz ¢ok sayida

fonksiyondan olusmaktadir.
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Test problemleri 4 kategoride ele alinabilir Birincisi 2-amagl kisitsiz
problemlerdir: Schaffer (Schaffer, 1985), Fonseca (Fonseca ve Flemming, 1998),
Kursawe (Kursawe, 1990) ve Zitzler-Deb-Thiele’nin ZDT test paketi (Zitzler ve ark.,
2000).

Ikinci kategori 2-amacl kisith problemlerdir: Constr (Deb 2002), Srinivas
(Srinivas ve Deb, 1995), Osyczka2 (Osyczka ve Kundu, 1995), Golinski (Kurpati ve
Azarm, 2002), Tanaka (Tanaka ve ark., 1995) ve Binh2 (Binh ve Ulrich, 1997).

Uciincii kategori Deb ve arkadaslarinin olusturdugu amag fonksiyon sayilari
istenilen bir degere uyarlanabilen DTLZ test paketidir (Deb ve ark., 2002). Bu
calisgmada ilk 7 tanesi kullanildi. Ancak, bu test paketi toplam 9 test problemi
icermektedir. DTLZ8 ve DTLZ9 yan kisitlamalar ve yiiksek boyutlarindan dolay1

genellikle g6z ardi edilir.

Son olarak dordiincii kategori test problemleri Viennet test paketi (Viennet ve
ark. 1996) ve Tamaki (Tamaki ve ark., 1996) test probleminden olusur. Viennetl,
Viennet2 ve Viennet3 3-amagli kisitsiz test fonksiyonlaridir. Bunun yani sira Viennet
test problemleri digerlerin farkli olarak ayrik Pareto yiizeye sahip fonksiyonlardir.
Tamaki problemi de 3-amagli ve tek kisithi bir problemdir. Tiim test problemlerinin

formiilleri Ek-1"de verilmistir.

6.2.2. Performans Gostergeleri

Cok-amacli  optimizasyon algoritmalarinin  performansin1i  nicel olarak
degerlendirmek i¢in belirlenen iki temel kavram bulunmaktadir. Birinci kavram, gerg¢ek
Pareto-Optimal yiizey ile elde edilen bastirilmamis ¢oziimler arasindaki uzaklikla
ilgilenir ve yakinsama olarak tanimlanir. Yakinsama, bir algoritma tarafindan bulunan
sonuglarin dogrulugunu yansitan bir faktor oldugu i¢in ¢ok dnemlidir. Cesitlilik olarak
bilinen ikinci kavram, bulunan ¢6ziimlerin farkliligini 6l¢gmek ve Pareto-Optimal yiizey
tizerinde ne Olgiide tutarli bir dagilim gosterdiklerini anlamak igin hesaplanir.
Literatiirde bu husus basli basina ayri1 bir ¢alisma alani olarak ele alinmistir. Bu
kavramlar1 6lgmek icin gelistirilen birgok metot onerilmistir (Deb, 2002; Zitzler ve
Thiele, 1999; Tanaka ve ark., 1995). Bu ¢alismada en sik kullanilan 4 performans

gostergesi tercih edilmistir ve burada kisa agiklamalarina yer verilmistir.
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6.2.2.1. Genel Uzakhik Gostergesi (GD)

En ¢ok bilinen yakinsama gostergesidir. Elde edilen bastirilmamis ¢oziimlerin
gercek Pareto ylizeye olan uzakliklarinin ortalamasi seklinde hesaplanir. Olmasi istenen
en ideal durum degerinin sifir olmasidir. Matematiksel olarak denklem (6.5)’teki gibi
tanimlanir (Binh ve Ulrich, 1997).

nEXA d:2
=1 l

GD = +——— (6.5)
nEXA

Burada nEXA bastirilmamis ¢oziimlerin sayisini, d; ise harici arsivdeki i. ¢oziimiin

Pareto yiizeydeki kendisine en yakin elamana olan Oklid uzakligin1 gosterir.

6.2.2.2. Yayilma Gostergesi (SP)

Bulunan bastirilmamis ¢oztimlerin Pareto-Optimal yiizey boyunca dagilimin
6lemek icin kullanilir. Normallestirilmis amac¢ uzayinda birbirlerine en yakin ardisik iki
¢oziim arasindaki mesafenin hesaplanmasina dayanir. SP gostergesinin sifira

yakinsamasi istenir. Matematiksel olarak denklem (6.6)’daki gibi ifade edilir (Li, 2003).

_ Y, d(epS)+Y xes d(X,9)|-d
Yie,d(e,S)+|s*|.d

SpP (6.6)

d(x,$) = min [IFC0 = FOI?

1

d=
1S

Yxesr d(X,S)

Burada S bir algoritma tarafindan elde edilen bastirilmamis ¢éziimler kiimesini, S* ise
onceden bilinen gercek Pareto-Optimal ¢6ziim kiimesini gosterir. (ey, ...,e,) olmak
lizere S* kiimesindeki ug ¢oziimlerdir ve n amag fonksiyonlarinin sayisidir. d(X, S) bir
X ¢oziimiiniin gercek Pareto yiizeye olan minimum mesafesidir. d ortalama uzaklik

anlamina gelir.
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6.2.2.3. Maksimum Yayilma Gostergesi (MS)

MS bir diger ¢esitlilik gostergesidir (Deb ve ark., 2001). Bu gosterge 6zellikle
algoritmanin ug¢ ¢éziimleri bulabilmedeki basarisini ortaya koyar. Matematiksel olarak

ifadesi denklem (6.7)’de verilmistir.

Ton min(flmax’Flmax)_max(flmin‘Flmin) 2
l l

Burada f/™%* ve f™" sirasiyla harici arsivdeki . amag fonksiyonunun maksimum ve

minimum degerleridir. F/"%* ve F/™" ise gercek Pareto yiizey iizerinde [. amag

T > FM% olmast

fonksiyonunun maksimum ve minimum degerlerini gosterir. f;
durumunda 6; degerinin sifir oldugu varsayilir. MS gostergesinin bire yakinsamasi
istenen durumdur. Gostergenin tam 1 degerini almasi, algoritmanin tiim yiizeye tam

olarak yayilabildigini gosterir.

6.2.2.4. Hypervolume Gostergesi (HV)

HV metrigi performans degerlendirmesi icin Zitzler ve Thiele tarafindan
Onerilmis popiiler bir gostergedir. S-metrigi veya Lebesgue oOl¢iitii olarak da bilinir
(Viennet ve ark., 1996). Bu gostergeye gore, elde edilen bastirilmamig ¢éziim kiimesi
ama¢ uzayda bulunan noktalardir. HV metrigi ile arama uzaymin bu ¢oziimler ile
bastirilan bolgesinin boyutu hesaplanir. Gosterge degeri ne kadar biiyiikk olursa
bastirilan alanin boyutu o kadar c¢ok olacagi i¢in daha iyi bir yilizey elde edildigi
anlasilir. Bu sebeple normallestirilmis amag fonksiyon degerlerini kullanir. 3-boyutlu

bir HV gostergesinin modellenmesi Sekil 6.6°da gosterilmektedir.

[
=R
=

Loy

e [ S

ot 70 I =

=Tl =]

Sekil 6.6. 3-boyutlu bir hypervolume
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Burada Q = {a, b, ¢, d} bastirrlmamis ¢oziimler dairelerle isaretlenmistir. GOstergenin

matematiksel ifadesi denklem (6.8)’de verilmistir.

HV = 170lume(U|ig|1 vi) (6.8)

6.3. Parametre Ayarlar

Tiim algoritmalar 25.000 ve 50.000 fonksiyon degerlendirmesi ig¢in 100’er defa
bagimsiz olarak ve her bir problem i¢in ayr1 ayr1 c¢alistirllmigtir. Tiim problemlerin
Ol¢tim degerleri (merkezi egilimleri) igin ortanca x degerleri ve istatistiksel dagilimlari
icin ise ¢eyrekler agiklig1 (IQR) degerleri hesaplanmigtir. Test problemleri iginde en iyi
degere sahip sonuglar koyu gri zemin rengi ile belirginlestirilmistir. Eger birden fazla
algoritma ayni en iyi degere ulasabildiyse, daha kiiciik IRQ degerine sahip olan
algoritma en iyi olarak kabul edilmistir. Ar1 kolonisinin boyutu NP 100 olarak
ayarlandi. Dolayisiyla popiilasyon boyutu 50 oldu. Harici arsivin boyutu nEXA 2-amagli
problemler i¢in 100; 3-amacl problemler i¢in 400 olacak sekilde ayarlanmistir. Son
olarak iyilestirme prosediiriiniin azami adim sayisini belirleyen limit parametresinin
degeri 5 olarak atanmistir. Karsilastirilan diger algoritmalarin aksine IBMO ayarlanmasi
gereken daha az sayida kontrol parametresine sahip olmasindan dolay1 avantajlidir.

Ayrica bu parametreler ve kullanilan degerler Cizelge 6.1’de verilmistir.

Cizelge 6.1. IBMO’nun kontrol parametreleri

Parametre Degeri
maxFes 25000 ve 50000
NP 100
SN 50
NEXA 100 iki — amacli problemler icin
400 2'den fazla amag fonksiyonlu problemler i¢in
Limit 5

IBMO, Matlab ortaminda gelistirilmis ve literatiiriin 6nde gelen en iyi 4
algoritmasi ile karsilagtirilmigtir. Bu algoritmalar: NSGA2 (Deb, 2002), SPEA2 (Zitzler
ve ark., 2001), AbYSS (Nebro ve ark., 2008) ve OMOPSO (Niu ve Shen, 2007). Bu
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algoritmalarin hepsi 6nerildikleri orijinal makalelerde tavsiye edilen parametre degerleri

baz alinarak test problemlerine uygulanmstir.

Elde edilen deneysel sonuglar sezgisel algoritmalar tarafinda iiretildikleri igin,
istatistiksel giivenilirlik analizleri kullanilarak sonuglarin uygulanabilir bir giiven
araliginda olup olmadiklar1 kontrol edilmistir. Bu amagla ilk olarak iiretilen verilerin
normal dagilim gosterip gostermedigini tespit etmek i¢in Kolmogorov-Smirnov testi
uygulanmistir. Verilerin normal dagilim gostermesi durumunda One-Way ANOVA testi
yapilmustir. Aksi halde ise Kruskal-Wallis testi uygulanmistir. Tiim istatistiksel testlerde
giiven aralig1 olarak 0.05 degeri kullanilmistir. Sonuglarin ¢oklu karsilastirma iglemleri
SPSS programi yardimiyla yapilmistir. Sonuglar Cizelge 6.2-6.3-6.4 ve 6.5°de
verilmistir. Basarili sonuglanan testler sonug ¢izelgelerinin son siitununda “+” sembolii

13

ile isaretlenirken; basarisiz olanlar sembolii ile gosterilmistir. Basarisizlik durumu

algoritmanin istatistiksel olarak giiven vermeyen bir rasgelelikle calistig1 anlamina gelir.

6.4. Gosterge Sonuclari ve Tartisma

Cok-amacli optimizasyon problemlerinin ¢éziimii i¢in Onerilen IBMO
algoritmas; literatiirde iyi-bilinen ve standart olarak kabul goren iki algoritma (NSGA-
Il ve SPEA2) algoritmalar1 ve son senelerde gelistirilmis diger iki basarili algoritma
(OMOPSO ve ADbLYSS) ile karsilastirilmigtir. 25.000 fonksiyon degerlendirmesi
sonunda alman degerlerin performans gostergelerinin hesaplanmasiyla olusturulan
sonuglar GD, SP, MS ve HV gostergeleri i¢in sirasiyla Cizelge 6.2, Cizelge 6.3, Cizelge
6.4 ve Cizelge 6.5’de verilmistir. Bu sonuglarin yani sira 50.000 fonksiyon

degerlendirmesi i¢in ¢alistirilan algoritmalarin gosterge degerleri EK-2’de verilmistir.

Cizelge 6.2°den gorildigi gibi IBMO; hemen hemen tiim problemler igin
istatistiksel giiven araliginda kalmay1 basararak 26 test probleminin 9’unun disinda tiim
problemlerde GD gostergesi i¢in en diisiik degerlere ulasmistir. Ayrica gercek Pareto
yiizeye tutarli bir yakinsama saglarken, 1yi yayilmis bir yiizey elde edebilmesi de dikkat
cekicidir. IBMO ozellikle ilk iki gruptaki test problemleri icin daha 1yi sonuglara
sahiptir. Bunun yani sira, IBMO ikiden fazla ama¢ fonksiyonuna sahip olan son iki

gruptaki problemler i¢in de 6nemli derecede basarili sonuglar elde edebilmistir.

DTLZ3, DTLZ7, Viennet, Viennet2 ve Tamaki problemleri i¢in diger

algoritmalardan tstiin diizeydedir. Geriye kalan diger problemlerin sonuglar1 dikkate
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alinirsa, onerdigimiz IBMO algoritmas1 6zellikle son zamanlarda iyi-gelistirilmis bir

algoritma olan AbYSS’1n aldig1 sonuglarla karsilastirildiginda tatmin edici diizeydedir.

Cizelge 6.3’de verilen yayilma gostergesine gére IBMO, diger algoritmalarla
tiim test problemleri i¢in yarisabilen degerler iiretmis ve dort test problemi igin diger
tim algoritmalardan daha basarili sonuglar elde edebilmistir. Unutulmamalidir ki;
cesitlilik degerlendirmesi, algoritmanin ulastigt Pareto yiizeyin dogrulugu dikkate
alinarak yapilmalidir. Bu baglamda SP gdstergesinin sonuglar1 yeniden incelendiginde,
1yl goziikken algoritmalara gore rekabet¢i sonuglar alan IBMO algoritmasi, genel
itibariyle ayni problemler icin GD gostergesi agisindan daha basarili oldugu
goriilmustir. Bu durum Sekil 6.7-6.8-6.9-6.10 ve 6.11°de grafiksel olarak verilmistir.
Sekil 6.7°den gorildigi gibi, IBMO kisith ve kisitsiz ¢ok-amagli optimizasyon
problemleri iizerinde tam olarak dogru Pareto yiizeye ulasabilmistir. Devam eden
sonraki sekiller, ikiden fazla amag fonksiyonu olan DTLZ1, DTLZ3, DTLZ4 ve DTLZ7
problemlerine ait grafiksel gosterimlerdir. Sekil 6.8’de gosterilen DTLZ1 problemi igin
IBMO dogru Pareto-Optimal yilizeyi hemen hemen tamamiyla elde ederken, OMOPSO
ve SPEA2 algoritmalar1 gercek yiizeyden ¢ok uzaktadirlar. Diger taraftan NSGA-II ve
AbYSS algoritmalari ise yetersiz bir dagilim gosterirler. Sekil 6.9’da gosterilen DTLZ3
problemi i¢in IBMO Pareto yiizeye en fazla yaklasan algoritmadir. Ayrica digerlerine
nispeten daha iyi bir dagilim gosterir. Sekil 6.10°da gosterilen DTLZ4 problemi i¢in GD
ve SP degerleri de dikkate alinarak bakildiginda; makul bir dogrulukla birlikte en iyi
dagilimi SPEA2 algoritmast gostermistir. Sekil 6.11°de verilen DTLZ7 problemi igin
ise IBMO, OMOPSO, SPEA2 ve kismen NSGA-II algoritmalar1 ayrik dort bolgeyi
cikarabilmesine ragmen, AbYSS bu problemin ¢odziimiinde basarisiz olmustur. IBMO
disindaki algoritmalar optimizasyon problemlerine gore farkli sonuglar verebilirken,
gelistirilen IBMO algoritmas1 AbYSS ile birlikte ele aliman 5 algoritma arasinda en
tutarl1 ve basarili sonuglar1 vermistir. Onerilen iyilestirme prosediiriiniin etkisiyle Pareto
yiizeyin sinirlarindaki se¢im basincini arttirmasi sayesinde IBMO’nun test problemleri
tizerindeki performansi oldukca iyidir. Ayrica harici arsivin kalabaliklik mesafesi

stratejisi ile giincelleniyor olmasi ¢esitliligin artmasinda etkili olmustur.

MS gosterge sonucglart Cizelge 6.4’de verilmistir. Hesaplanan maksimum
yayllma gostergesi degerlerine goére IBMO, Binh2 ve DTLZ6 disindaki 21 test
probleminin tamaminda ug¢ ¢oziimleri veya biiyiik dl¢iide ug¢ ¢oziimlere cok yakin

¢Oziimleri bulabilmistir.
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HV gostergesi bulunan ¢oziimlerin dogru Pareto yiizey boyunca gosterdikleri
dagilimla birlikte dogru yiizeye olan yakinliklarini birlestirebilen etkili bir gostergedir.
Diger bir ifadeyle GD ve SP gostergelerini birlestirerek tek bir deger iginde bulunan
sonuglarin kalitesini hesaplamaya ¢alisir. HV gostergesinin hesaplama sonuglar1 Cizelge
6.5’de gorilmektedir. IBMO bu sonuglara goére 10 problem icin en iyi degerlere
ulagirken, OMOPSO disindaki tiim algoritmalar DTLZ3 ve DTLZ6 problemleri igin
makul bir sonug iiretemedikleri goriiliir. Geriye kalan tiim c¢ok-amacli optimizasyon
problemleri i¢in IBMO, HV gostergesine gore de oldukea rekabetci ve basarili sonuglar

alabilmistir.

GD, SP, MS ve HV gostergelerinin 50.000 fonksiyon degerlendirmesinden sonra
alinan degerler i¢in olan hesaplamalari sirasiyla Cizelge Ek-2.1, Ek-2.2, Ek-2.3. ve Ek-
2.4.de verilmistir. Degerlendirme sayisinin artmasindan dolayr tiim algoritmalarin
sonuglarinda belirli bir iyilesme izlenmektedir. Bu ¢izelge sonuglar1 dikkate alinarak bir
degerlendirme yapilirsa; IBMO algoritmasiin yukarida verilen sonuglara uygun olarak
yine oldukc¢a basarili oldugu ve diger algoritmalara gore daha iistiin ya da en azindan
rekabet edebilir diizeyde sonuclar aldig1 ifade edilebilir. Calismada kullanilan c¢ok-

amacli test problemlerinin tanimlamalar1 Ek-1"de verilmistir.

6.5. Boliim Degerlendirmesi

Cok amagli optimizasyon problemlerinin ¢oziimiine yonelik olarak yapay ari
kolonisine dayanan yeni melez bir teknik Onerilmistir. Cok amagli optimizasyon igin
iyilestirilmis ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi kelimelerinin Ingilizce bas harfleri
ile (IBMO) olarak ismini kisalttigimiz algoritmanin caligmasi detayli bir sekilde
aciklanmistir. IBMO ana hatlariyla bastirilmamislik siralama stratejisini ve ¢ok-amacl
optimizasyon ilkelerini birlestirir. Klasik tek amaghi ABC algoritmasini ¢ok-amagl
optimizasyona uyarlar. IBMO ¢esitliligi saglamak i¢in kalabaliklik mesafesinden
yararlanirken; bastirilmamis ¢ozlimleri depolamak icinse harici bir arsiv olusturur.
Ayrica is¢i ve gozcii ar1 fazlarmin igine entegre edilen bir iyilestirme prosediirii
sayesinde Pareto-Optimal yiizeye yakinsamanin hizlanmasi saglanmistir. Bunlarin yani
sira baglangi¢ popiilasyonun {iretilmesinde bir ¢esitlendirme yonteminin kullanilmstir.

Boylece daha diizglin dagitilmig bir popiilasyon olusturulmasi saglanmistir.  Aym



75

cesitlendirme yontemi degistirilecek parametrelerin  segimine de uygulanarak,

parametrelerin esit oranlarda ve yine rasgele se¢ilmeleri saglanmstir.

Onerilen yontem 4 farkli ve basarili algoritma (NSGAII, SPEA2, AbYSS ve
OMOPSO) ile karsilastirilmistir. Tutarli bir performans degerlendirmesi yapmak icin
ZDT, DTZL ve Viennet test paketlerini de igeren 26 test problemi iizerinde algoritmalar
calistirilmistir. Her bir problem i¢in 100 bagimsiz ¢alistirma yapilmigtir. Algoritmalar
hem 25000 hem de 50000 fonksiyon degerlendirmesi i¢in ayr1 ayri calistirilmistir.
Alinan sonuclarin kaliteleri 4 farkli performans gostergesi (GD, SP, MS ve HV)

kullanilarak degerlendirilmistir.

Sonug¢ olarak; kalite gostergelerinden alinan degerler ve IBMO tarafindan
bulunan Pareto-Optimal yiizeylerin diger algoritmalar ile karsilagtirmali analizleri
dikkate alindiginda, 6nerilen algoritmanin son derece verimli, rekabet diizeyi yliksek ve

uygulanabilir nitelikte bir yontem oldugunu gériilmektedir.



Cizelge 6.2. GD gostergesi igin ortanca ve geyrekler agikligi degerleri (25000 fonksiyon degerlendirmesi)

Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGAZ2 SPEA2
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR
Schaffer 2.267E-04 2.206E-05 2.280E-04  2026E-05 2.307E-04 1.629E-05 4.660E-02 1.547E-01 4.791E-02 1.837E-01 +
Fonseca 1.353E-04  9.399E-06 1.239E-04  1.136E-05 2.327E-04  3.420E-05 3.530E-04  4801E-05 2.162E-04 250305 +
Kursawe 1.317E-04  1206E-05 5.377E-04  1.042E-04 1.538E-04  5243E-05 2.131E-04  3175E-05 1.575E-04  5161E-05 +
ZDT1 9.742E-05  4633E-05 1.427E-04  3821E-05 1.831E-04  3199E-05 2.192E-04  4.767E-05 2.206E-04  2510E-05 +
ZDT?2 5.775E-05  3085E-05 7.799E-05  2393E-05 1.103E-04  4.385E-05 1.761E-04  4195E-05 1.814E-04  4768E-05 +
ZDT3 1.453E-04  3103E-05 2.245E-04  4.070E-05 1.902E-04  2.009E-05 2.136E-04  1530E-05 2.305E-04 5 131E-05
ZDT4 2.558E-04 5 555E-04 7.393E-01  4664E-01 5.737E-04  5181E-04 4.286E-04 5 g53E-04 5.209E-04  4.420E-04 ¥
ZDT6 1.496E-04 1 328E-05 2.650E-02  4634E-02 1.804E-04  1.874E-05 8.903E-04  1277E-04 1.663E-03 2 625E-04 ¥
Constr 1.886E-04 4.229E-05 1.762E-04 2.143E-05 2.235E-04 3.261E-05 2.955E-04 4.094E-05 2.035E-04 2 546E-05 +
Srinivas 4.783E-05  1620E-05 5.111E-05  1939E-05 6.257E-05 5 055E-05 1.988E-04  3558E-05 1.158E-04 5 634E-05 +
Osycka2 5.612E-03 5 109E-03 1.895E-03  7.865E-04 1.151E-03  1592E-02 1.049E-03  g.903E-05 1.427E-03  2.447E-04 +
Golinski 3.179E-04 355005 3.697E-04  5605E-05 3.195E-04  3110E-05 3.231E-04  7673E-05 2.347E-04 5 440E-05
Tanaka 5.464E-04 5 059E-04 8.024E-04  1161E-04 7.711E-04  g.256E-05 7494E-04 113404 6.464E-04  1128E-04 "
Binh2 6.761E-04 5 797E-05 1.245E-03  4.450E-05 1.249E-03  4.456E-05 1.387E-03  9.750E-05 1.582E-03  4.950E-05 "
DTLZ1 1.515E-02  5.174E-02 1.025E+01  1471E+00 1.974E-03  3543E-02 1.054E-02  5.824E-02 5.794E+00 2 410E+00 +
DTLZ2 3.006E-04  s5841E-05 8.746E-04  5099E-05 2.001E-04 5 757E-05 1.235E-03  2.8p2E-04 5.608E-04  19299E.04 +
DTLZ3 3.224E-01  1891E-01 3.455E+01  5756E+00 6.187E-01  7386E-01 8.410E-01  7291E-01 2.053E+01 3472E+00 "
DTLZ4 7.806E-04  1514E-04 1.398E-03  2024E-04 7.058E-04  1.978E-04 2.048E-03  1518E-04 9.453E-04  1.140E-04 ¥
DTLZ5 9.934E-02  4844E-03 2.596E-04  5758E-06 2.520E-04  1704E-06 6.300E-04 552505 2.721E-04  3066E-06 i
DTLZ6 4570E-01  1184E-02 2.524E-04  1733E-06 1.014E-01  2.762E-02 1.685E-01  3117E-02 2.977E-01  1427E-02 i
DTLZ7 4.324E-04 2 051E-04 1.421E-03  4009E-04 5.284E-04  2114E-04 2.815E-03  5203E-04 3.129E-03  7.753E-04 ¥
Viennet 4.672E-04  §208E-05 7.029E-04 1 080E-04 5.287E-04  g470E-05 3.411E-03  g550E-04 8.982E-04 711905 ¥
Viennet2 1.269E-04  3995E-05 1.422E-04  3666E-05 1.860E-04  7.390E-05 7.250E-04  3769E-04 1.444E-04 1 .876E-05 i
Viennet3 4.377E-05  4190E-05 3.309E-05 g978E-06 3.509E-05 5431E-06 2.544E-04  7682E-05 4.270E-05  6508E-06 ¥
Viennet4 1.378E-04 338305 1.001E-04  9411E-06 9.663E-05  1359E-05 5.280E-04 2 104E-04 1.155E-04  1558E-05 +
Tamaki 1.452E-03 47404 7.414E-02  1599E-04 7.236E-02  4630E-04 1.643E-01 1.319E-03 7.363E-02  2513E-04 +




Cizelge 6.3. SP gostergesi i¢in ortanca ve ¢eyrekler agikligi degerleri (25000 fonksiyon degerlendirmesi)

IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEA2
Problems . . . . N
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR

Schaffer 1.136E-01 2 178E-02 1.114E-01  2153e-02 1.284E-01  2515E-02 6.450E-01  4.484E-01 4.921E-01 583001 ¥
Fonseca 7.055E-02  1.966E-02 5.981E-02 1 796E-02 1.032E-01  1.979E-02 3.650E-01  5502E-02 1.236E-01  2.382E-02 +
Kursawe 2.290E-01  7.056E-03 2.987E-01  3078E-02 2.410E-01  1003E-02 5.424E-01 gg73E-02 2.947E-01  2124E-02 +
ZDT1 3.102E-01  4.050E-02 8.589E-02 185302 1.128E-01  1.869E-02 3.907E-01 742502 1.322E-01  1.805E-02 +
ZDT2 2507E-01  4.962E-02 8.697E-02 1 715E-02 1.153E-01  2047E-02 3.920E-01  5727E-02 1.410E-01  1.813E-02 +
ZDT3 8.122E-01 2 047E-01 1.562E-01  3502E-02 1.406E-01 2 107E-01 3.822E-01  g212E-02 1.668E-01  2581E-02 +
ZDT4 6.230E-01 1 445E-01 8.837E-01  9.390E-02 1.333E-01  2.880E-02 3.985E-01  7.499E-02 2.081E-01 1 040E-01 +
ZDT6 1.084E-01 2 679E-02 9.459E-01  1.250E+00 9.501E-02 1 477E-02 3.562E-01  §.074E-02 2.045E-01  2.823E-02 +
Constr 2.787E-01 1 072E-01 1.231E-01  2303E-02 1.601E-01  2.1p9E-02 3.909E-01  5702E-02 5.233E-01  34p1E-02 +
Srinivas 8.431E-02  1548E-02 7.759E-02  1381E-02 7.818E-02  1.841E-02 3.551E-01  5.496E-02 1.505E-01  1.836E-02 +
Osycka2 3.315E-01  1936E-01 7.450E-01 291501 4.279E-01  1189E-01 6.797E-01 1 508E-01 6.547E-01  1972E-01 +
Golinski 1.390E-01  3754E-02 2.969E-01  5.860E-02 1.406E-01  3241F-02 5.282E-01  g745E-02 6.958E-01  3771E-02 +
Tanaka 7.181E-01  1328E-01 3.550E-01  7258E-02 3.049E-01  4.832E-02 3.677E-01  §.166E-02 3.151E-01  509s8E-02 ¥
Binh2 3.917E-01 1 548E-02 3.079E-01 5 005E-02 3.207E-01 1 566E-02 5.412E-01  4966E-02 5.559E-01 5 354E-02 +
DTLZ1 3.716E-01  3965E-01 5.746E-01  g5g1E-02 6.711E-01  3709E-01 5.310E-01 5 g29E-01 1.442E+00 1 435E-01 +
DTLZ2 4.347E-01 5 665E-02 3.681E-01 5 020E-02 5.574E-01  3451E-02 5.132E-01  5589E-02 9.251E-02  1004E-02 +
DTLZ3 8.279E-01  g4g7E-02 8.075E-01  1539E-01 9.466E-01  7.g09E-02 8.738E-01  1.260E-01 1.049E+00  1.140E-01 +
DTLZ4 6.322E-01  4.097E-01 9.949E-01 175101 5.913E-01  1.299E-01 5.023E-01  §311E-02 9.455E-02  1.643E-02 +
DTLZ5 7.285E-01  3598E-02 2.370E-01  2.438E-02 1.675E-01 1 360E-02 4.432E-01  7211E-02 2.289E-01  2941E-02 +
DTLZ6 7.370E-01  5292E-02 1.553E-01 2 450E-02 8.030E-01  5052E-02 6.503E-01  5915E-02 6.746E-01  3573E-02 +
DTLZ7 6.991E-01  g143E-02 3.926E-01 2 .389E-02 5.956E-01  g279E-02 5.019E-01 731202 3.332E-01  3862E-02 +
Viennet 4583E-01 2513E-02 4.265E-01  1.924E-02 5.762E-01  3.939E-02 4.557E-01  6.339E-02 1.467E-01  7221E-03 +
Viennet2 5.055E-01  3971E-02 4.723E-01  2.306E-02 4.462E-01  3232E-02 4531E-01 g.871E-02 2.151E-01  1523E-02 +
Viennet3 3.941E-01 7.292E-02 3.912E-01 2 567E-02 3.148E-01 2.019E-02 4.049E-01 5.117E-02 5.491E-01 1.962E-02 +
Viennet4 5.634E-01  3831E-02 5.080E-01  7563E-02 6.808E-01  3203E-02 5.481E-01  ggo8E-02 3.298E-01  1535E-02 +
Tamaki 5.466E-01 g 235E-02 4933E-01  1623E-02 6.885E-01  3176E-02 6.898E-01  3917E-02 3.004E-01  1411E-02 +




Cizelge 6.4. MS gostergesi igin ortanca ve geyrekler agikligi degerleri (25000 fonksiyon degerlendirmesi)

Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEA2
X IOR X IOR X IOR X IOR X IOR
Schaffer 1.000E+00 1 641E-04 1.000E+00  7.366E-05 1.000E+00  4538E-05 8.711E-01  »504E-01 8.550E-01  2921E-01 .
Fonseca 9.995E-01  5704E-04 9.999E-01  9.3g48E-05 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  1306E-05 9.996E-01  4810E-04 R
Kursawe 9.996E-01  4685E-04 9.907E-01  4.361E-03 1.000E+00  3424E-05 9.999E-01  1.327E-04 9.993E-01  1218E-03 .
ZDT1 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  g511E-05 9.996E-01  1900E-04 9.990E-01  5165E-04 N
ZDT2 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  §945E-05 9.992E-01  3186E-04 9.978E-01  9.446E-04
ZDT3 9.973E-01  gs535E-03 9.984E-01  1686E-03 9.998E-01 5 053E-01 9.997E-01  2.102E-04 9.993E-01  3937E-04 .
ZDT4 9.992E-01 1 045E-03 7.071E-01  9.000E+00 9.978E-01 5 769E-03 9.977E-01  5.147E-03 9.733E-01  9.728E-02 N
ZDT6 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  (.000E+00 9.994E-01  g501E-05 9.933E-01  1533E-03 9.863E-01  7845E-03 N
Constr 9.035E-01  9.220E-02 9.965E-01  3.446E-03 9.990E-01  1505E-03 9.974E-01  3286E-03 9.960E-01  4733E-03 .
Srinivas 9.826E-01  1501E-02 9.867E-01  7.348E-03 9.921E-01  4859E-03 9.926E-01 553303 9.921E-01  5342E-03 N
Osycka2 8.189E-01  2010E-01 8.048E-01  2.954E-01 8.137E-01  4.668E-02 9.803E-01  1g872E-01 7.904E-01 2 699E-01 .
Golinski 9.624E-01  4.478E-02 9.914E-01  1.302E-02 9.889E-01 7 606E-02 9.783E-01  3387E-02 9.515E-01  2851E-02 .
Tanaka 9.632E-01 2.586E-02 9.914E-01  ¢635E-03 9.981E-01 5.712E-04 9.979E-01 1.963E-03 9.958E-01  3533e-03 .
Binh2 7.694E-01 5 783E-04 8.111E-01  ¢.000E+00 8.111E-01  3771E-10 8.111E-01  7g03E-10 8.111E-01 5 091E.08 .
DTLZ1 1.000E+00 ¢ 000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  ¢.000E+00 1.000E+00  4661E-16 +
DTLZ2 1.000E+00 ¢ 000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00 5 044E-12 1.000E+00  3933E-11 1.000E+00  s5571E-06 +
DTLZ3 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  1110E-16 1.000E+00  ¢.000E+00 1.000E+00  1022E-10
DTLZA 1.000E+00  0.000E+00 1.000E+00  0.000E+00 1.000E+00  0.000E+00 1.000E+00  0,000E+00 1.000E+00  0.000E+00 N
DTLZ5 6.075E-01  1473E-02 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00 3875E-14 1.000E+00  g9.466E-10 1.000E+00  5103E-05 +
DTLZ6 8.165E-01  (.000E+00 1.000E+00  ggg9E-09 1.000E+00  (.000E+00 1.000E+00  3414E-13 1.000E+00 7 474E-06 +
DTLZ7 9.887E-01  s5866E.02 9.899E-01  g378E-03 7.086E-01 590001 9.986E-01  4368E-04 9.733E-01  7641E-03 .
Viennet 9.993E-01  7168E-03 1.000E+00  5893E-04 1.000E+00  5464E-06 1.000E+00  1.100E-04 9.984E-01  3491E-03 +
Viennet2 9.772E-01 4.864E-02 9.953E-01 9.259E-03 9.974E-01 5.015E-04 9.972E-01 2.093E-03 9.928E-01 1.142E-02 +
Viennet3 9.953E-01 6.446E-03 9.994E-01 3.199E-03 1.000E+00  3893E-05 9.999E-01 2 596E-04 9.985E-01 3.259E-03 +
Viennet4 9.744E-01 2.198E-02 9.918E-01 7.614E-03 9.999E-01 6.201E-04 9.980E-01 6.219E-03 9.837E-01 1.966E-02 +
Tamaki 8.958E-01 3.791E-02 1.020E-02 0.000E+00 1.020E-02 1.388E-17 1.020E-02 3.253E-14 1.021E-02 3.985E-06 +




Cizelge 6.5. HV gostergesi igin ortanca ve geyrekler agikligi degerleri (25000 fonksiyon degerlendirmesi)
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Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEA2
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR
Schaffer 8.299E-01  3609E-05 8.299E-01  4.209E-05 8.299E-01  4.903E-05 5.732E-01 5 476E-01 5.850E-01  2334E-01 .
Fonseca 3.119E-01  gg78E-05 3.124E-01  4601E-05 3.104E-01  3.408E-04 3.080E-01  4.158E-04 3.107E-01 5 .8g4E-04 .
Kursawe 4.015E-01  §544E-05 3.972E-01  7.38E-04 4.011E-01 513304 3.996E-01  3063E-04 4.008E-01  1.920E-04 N
ZDT1 6.607E-01  7884E-04 6.611E-01  4267E-04 6.614E-01  2.955E-04 6.593E-01  4637E-04 6.600E-01  3819E-04 N
ZDT2 3.282E-01  4334E-04 3.280E-01  3.944E-04 3.281E-01 365504 3.261E-01  4737E-04 3.263E-01  7.469E-04 N
ZDT3 5.130E-01  2.924E-03 5.141E-01  1.359E-03 5.158E-01  3.462E-03 5.149E-01  2017E-04 5.142E-01  2.924E-04 N
ZDT4 6.583E-01  §610E-03 0.000E+00  (.000E+00 6.546E-01  7715E-03 6.552E-01  4134E-03 6.529E-01  g9278E-03 N
ZDT6 4.014E-01  5.487E-05 4.012E-01  g551E-05 4.003E-01  1927E-04 3.883E-01  1.898E-03 3.786E-01 345503 .
Constr 7.732E-01  §.442E-03 7.761E-01  2501E-04 7.761E-01 5 015E-04 7.743E-01  3807E-04 7.756E-01  3335E-04 N
Srinivas 5.408E-01  g9g853E-05 5.408E-01  1.006E-04 5.407E-01  1317E-04 5.380E-01  s5511E-04 5.400E-01  7170E-04 .
Osycka2 6.976E-01  4397E-02 7.054E-01  1.500E-02 7437E-01  5540E-01 7.505E-01  7583E-03 7.358E-01  3578E-02 .
Golinski 9.696E-01 g 209E-05 9.674E-01  5688E-04 9.693E-01  1.814E-04 9.690E-01  1683E-04 9.672E-01  7323E-04
Tanaka 3.032E-01 2.098E-03 3.056E-01  9505E-04 3.075E-01 5.612E-04 3.077E-01 5.319E-04 3.085E-01  ¢.258E-04 .
Binh2 7.990E-01  4.865E-05 8.007E-01 5 799E-05 8.006E-01  5.954E-05 7.994E-01  2g05E-04 7.999E-01 1 779E-04 .
DTLZ1 5.409E-01 5984E-01 0.000E+00  ¢.000E+00 7.436E-01  7070E-01 7.274E-01 447402 0.000E+00  ¢.000E+00 .
DTLZ2 4.335E-01  3171E-03 4.165E-01 5 724E-03 4.333E-01  3078E-03 3.751E-01  g087E-03 4.390E-01  1.344E-03 .
DTLZ3 0.000E+00  0.000E+00 0.000E+00  (.000E+00 0.000E+00  0.000E+00 0.000E+00  0.000E+00 0.000E+00  .000E+00 +
DTLZ4 4.377E-01  1748E-02 3.850E-01 543502 4.357E-01  5.297E-03 3.768E-01  5.934E-03 4.354E-01  2643E-03 .
DTLZ5 1.081E-02  1.436E-02 9.470E-02  1.950E-04 9.533E-02 168505 9.222E-02  7.360E-04 9.387E-02  1.987E-04 N
DTLZ6 0.000E+00  0.000E+00 9.537E-02  9.837E-06 0.000E+00  0.000E+00 0.000E+00  0.000E+00 0.000E+00  0.000E+00 .
DTLZ7 3.142E-01  2.147E-02 2.937E-01  1.962E-02 2.709E-01  4654E-02 2.804E-01 550303 2.388E-01 159502 N
Viennet 7.371E-01 5.807E-04 7.376E-01 3.496E-04 7.364E-01 5.482E-04 7.115E-01 1.959E-03 7.402E-01 1.337E-04 +
Viennet2 9.293E-01 3.400E-04 9.295E-01 1.714E-04 9.287E-01 3.409E-04 9.200E-01 1.734E-03 9.300E-01 7.562E-05 +
Viennet3 8.402E-01 1.648E-04 8.398E-01 1.061E-04 8.398E-01 1.306E-04 8.326E-01 1.005E-03 8.374E-01 2.148E-04 +
Viennet4 8.675E-01 1.067E-03 8.698E-01 5.668E-04 8.683E-01 1.421E-03 8.554E-01 3.138E-03 8.718E-01 6.207E-04 +
Tamaki 3.213E-01 1.370E-02 4.184E-01 2.053E-03 4.139E-01 3.245E-03 3.572E-01 8.966E-03 4.318E-01 8.715E-04 +
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Sekil 6.7. 2-amagl test problemlerinin IBMO ile bulunan Pareto yiizeyleri
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DTLZI - AbyEE

DTLZI -IERID

DTLZI - MEGAT

DTLZ] -OMOPED

]
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DTLZ] — True Pareto Front

05 05

Sekil 6.8. DTLZ1 problemi i¢in IBMO, AbySS, OMOPSO, NSGAII, SPEA? ile elde edilmis

bastirilmamis ¢oziimler ve dogru Pareto-Optimal yilizey
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DTLZ13- AbY33

DTLZ3 -IBRD

DTLZ3 - MEGAT

DTLZ3 -0MIOPED

True Pareto Front

DTLZ3

Sekil 6.9. DTLZ3 problemi i¢in IBMO, AbySS, OMOPSO, NSGAII, SPEAZ? ile elde edilmis

bastirilmamis ¢oziimler ve dogru Pareto-Optimal yiizey
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DTLEZ4- AbYES

DTLZ4 -IEMO

DTLZ4 -CKICRE0

Tme Parete Froant

DTLZ4

DTLZ4 -3PEAZ

SPEAZ2 ile elde edilmis

Sekil 6.10. DTLZ4 problemi i¢in IBMO, AbySS, OMOPSO, NSGAII,

bastirilmamis ¢oziimler ve dogru Pareto-Optimal yiizey
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DTLZE7- AbYES

DTLZT -IEMDO

DTLET -OMOPEO

DTLZT — True Parete Front

DTLZT -3PEA2Z

Sekil 6.11. DTLZ7 problemi i¢in IBMO, AbySS, OMOPSO, NSGAII, SPEAZ ile elde edilmis

bastirilmamis ¢oziimler ve dogru Pareto-Optimal yiizey
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7.COK AMACLI OPTIMIZASYON iLE RENKLi GORUNTU SEGMENTASYONU

Bu boliimde c¢ok-amacgli optimizasyona dayanan yeni bir renkli goriintl
segmentasyon algoritmasi Onerilmektedir. Burada optimizasyon algoritmasi olarak
dordiincii bolimde anlatilan IBMO, goriintii segmentasyonu i¢in modifiye edilmistir.
Segmentasyon iglemi goriintiideki piksellerin belirli 6zelliklerine gore gruplanmasi
olarak diisiiniildiigiinde bir kiimeleme problemine déniistiiriilebilir. Onerilen yaklasim,
IBMO algoritmasin1 ve ¢ok c¢ekirdekli bolge genisletme teknigini kullanir. Piksel
diizeyinde c¢ikarilan genel amacgli Oznitelikler kiimelenerek segmentasyon islemi

gerceklestirilir.

Bu boéliimde IBMO algoritmasinin renkli goriintii segmentasyonuna uyarlanmasi
ve Onerilen yontem detayl bir sekilde agiklandiktan sonra, kullanilan genel amach
Oznitelikler anlatilacaktir. Ayrica segmentasyon sonuglarini degerlendirmek igin

kullanilan 6lgiitlerden bahsedilecek ve deneysel sonuglar iizerinde durulacaktir.

7.1. Onerilen Renkli Segmentasyon Yontemi

Onerilen segmentasyon yonteminin ana hatlar1 Sekil 7.1°de gosterilmektedir. Bu
yontem 3 asamadan olusur: (1) renkli goriintiiden 6zniteliklerin ¢ikarilmasi, (2) ¢ekirdek
noktalarinin optimal pozisyonlarinin ve optimal esik degerlerinin IBMO yardimiyla

belirlenmesi, (3) ¢ok ¢ekirdekli bolge genisletme teknigi (SRG).

Bir goriintiide bulunan toplam piksel sayist NP ise NP X 7 boyutlu bir 6znitelik
vektorli tanimlanir. Bu vektor renkli goriintiiden ¢ikarilan piksel-diizeyindeki 7 adet
Ozniteligin her bir piksel i¢in ¢ikarilmasiyla doldurulur. Kullanilan 6znitelikler su
sekilde siralanir: HSV renk uzayimin her bir bileseni i¢in ayr1 ayri ¢ikarilmak iizere 3
adet yerel homojenlik degeri, Gabor filtresi ile elde edilen birlestirilmis bir doku 6zelligi
ve CIE Lab renk uzayinin tiim renk kanallar1 6znitelik vektoriiniin birer bileseni olarak

kullanilir. Vektordeki tiim degerler [0-1] araliginda normallestirilmis degerlerdir.

Segmentasyon isleminde modifiye edilmis c¢ok-¢ekirdekli bolge genisletme
teknigi kullanilir. Bolge-genisletme teknikleri pikselleri homojen bdlgeler icinde
gruplandirir. Homojenlik kavrami bir benzerlik Olciitii ile temsil edilir. Pikseller

arasindaki uzakligi veya benzerligi Olgmek amaciyla denklem (7.1) kullanilir.
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Gorlintliinlin pikselleri 6znitelik uzayinda bir nokta olarak diisiiniildiigiinde, 6znitelik

degerleri iizerinden Oklid mesafesi ile hesaplanir.

dist(py,p2) = \/ZIZ=1(F(P1: k) — F(p,, k))z (7.1)

Burada dist(p,,p,) p1 Ve p, pikselleri arasindaki benzerligi (uzakligi) gosterir. F
Oznitelik vektorii olmak tizere F (n, k) n. pikselin k. 6zniteligini gosterir.

SRG teknigi segmentasyon islemine; bolge genisletme terminolojisinde ¢ekirdek
noktalari olarak bilinen merkez noktalarindan baslar. Cekirdek pikselin komsulugundaki
piksellerden baslanarak piksellerin ¢ekirdege olan benzerlikleri hesaplanir. Daha sonra
benzer pikseller ayni sembolle etiketlenerek bolgeler olusturulur. Cekirdek pikselin
degeri bolgeye her yeni eklenmesiyle birlikte yeniden hesaplanir. Goriintiideki tiim
pikseller bir bolgeye ait oluncaya kadar bu etiketleme islemine devam edilir. SRG
yonteminin basaris1 biiyiilk Ol¢lide baslangigta secilen c¢ekirdek noktalarinin ve

homojenlik 6l¢iitliniin se¢imine baglidir.

Bolutlenecek renkli
goruntlyu giris verisi

olarak al
\ 4
4[ Oznitelik Cikarimi ]7
v v v
Yerel Homojenlik [ Gabor Filtresi CIE Lab

&&. ® éé

[ NP x 7-boyutlu 6znitelik vektori ]

\4

Cekirdeklerin optimal konumlarini ve esik degerlerini IBMO
ile Belirlenir

Cekirdekli Bolge Genisletme

\ 4

[ Kuguk ve gok benzer bitisik bolgeleri birlestir ]

\4

[ Bolutlenmis Gorunti ]

NP: gériintiideki toplam piksel sayisi; TF: Doku ozniteligi
Hhue - Hsat - Hval - Hue, Saturation ve Value igin yerel homojenlik degerleri

Sekil 7.1. Onerilen segmentasyon metodunun ¢aligmasini agiklayan ana hatlart
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Calismada kullanilan SRG yontemi dort asamada agiklanabilir. Ilk olarak
goriintlideki tiim piksellerin tiim ¢ekirdek noktalarina olan uzakliklar1 hesaplanir ve bir
matriste saklanir. Ikinci adimda; dnceki adimda hesaplanan matris kullanilarak tiim
piksellerin tiim c¢ekirdeklere ayri ayri1 ait olma olasiliklar1 hesaplanir. Olasilik
hesaplamasi i¢in denklem (7.2)’de verilen FCM algoritmasinin iiyelik fonksiyonu

kullanilir.

Burada u;; — x; pikselinin j. bolgeye olan iiyelik derecesini ifade eder. x; goriintiideki i.
piksel anlamma gelir. ¢; j. bolgenin ¢ekirdek pikselidir. || * || gosterimi ise Olgiilen

herhangi bir piksel ile ¢ekirdek nokta arasindaki benzerligi (uzakligi) ifade eder.

Sonraki asamada; hesaplanan olasilik degerlerini bir esik degeri ile filtreleyen
bir konvoliisyon maskesi yardimiyla bir ikili matris olusturulur. Esik degeri olasilik
degerinden biiylikse, matris degeri sifir olur. Aksi halde bir olarak kabul edilir. Boylece
klasik SRG yonteminin aksine her adimda ¢ekirdek giincellemesi yapilmadan bolgeler
tek seferde olusturulur. Son asamada; ¢ekirdek noktalari referans verilerek baglantili
bilesen etiketleme yontemi uygulanarak pikseller bolgelerine etiketlenir. Bu iglem tiim
cekirdek noktalar1 icin sirayla uygulanir. Bu prosediiriin sonunda yine de
etiketlenmeden kalan pikseller olabilir. Bir bolgeye dahil edilmemis olan bu pikseller
son-isleme siirecinde ele alinarak kendilerine bitisik olan bdlgelerden en benzer olanina
eklenirler. Etiketlenmeyen piksel sayisinin tiim piksel sayisina orant 0.25’in iizerinde
olmas1 durumunda, bu oransal deger optimizasyon algoritmasinda kisit fonksiyon degeri
olarak dikkate alinir. Bu oranin 0.25 degerinden kii¢iik ya da esit olmas1 durumunda
kisit ihmal edilir ve sifir oldugu kabul edilerek son-igleme siirecinde piksellerin geriye

kalanlariin etiketlenmesi saglanir.

Daha dogru bir segmentasyon sonucu elde etmek i¢in, IBMO optimizasyon
algoritmas1 Onerilen SRG-temelli segmentasyon yontemine 3 oOnemli katki

saglamaktadir. Bu katkilar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

» (ekirdek noktalarimin goriintiideki optimal pozisyonlarini tespit eder.
= Her ¢ekirdek noktasi i¢in kullanilacak ayri bir esik degerinin belirlemesini saglar.
Bu esik degeri ilgili bolgenin cekirdek noktast ve etrafindaki pikseller igin

homojenlik 6l¢iitii olarak kullanilir.



88

» (Cok-amach optimizasyon algoritmasi olarak segmentasyonun kalitesini birden
fazla amaci hesaba katarak degerlendirebilme yetenegine sahiptir. Boylece tek
benzerlik 6l¢iitii kullanmak ya da 6lgiitleri tek bir fonksiyonda birlestirmek yerine

birbirinden bagimsiz ve es zamanli olarak degerlendirilebilmesi saglanmis olur.

Segmentasyon amaciyla ¢atisi yeniden sekillendirilen IBMO algoritmasinda
(i=1,2,...SN) olmak iizere her bir x; ¢6ziimii 2xD boyutlu bir vektordiir. Burada D
cekirdek sayisidir ve cekirdeklerin goriintiide ayni bolge icine denk gelme ihtimaline
kars1 ongoriilen ¢ikarilmasi beklenen bolge sayisindan bir miktar daha fazla bir degere
atanarak algoritma calistirilir. x; ¢oziimii Sekil (7.2)’de tasvir edildigi gibidir. IBMO
cekirdek degerlerini piksel indeksleri olarak {1,2,..., NP} araliginda iiretir. Esik
degerleri ise bolgeye ait olma olasiligi olarak ele alindigi i¢in [0, 1] araliginda

olusturulur. NP = Lyiqtn X Ineigne goriintiideki toplam piksel sayisidir.

x; wp (Cekirdek-1] Cekirdek-2) oo (Cekirdek-D]  Esik-1 | Esik2 | ...

Sekil 7.2. IBMO algoritmasinda olusturulan bir aday ¢6ziim gdsterimi

Segmentasyon goriintiideki birbirine benzeyen bitisik piksellerin kiimelenmesi
olarak diistiniiliirse bir kiimeleme problemi olarak ¢oziim iiretilebilir. Kiimelemenin
kalitesini degerlendirmek igin yeterli oldugu yaygin olarak kabul gormiis olan iki
onemli Olgiit bulunmaktadir. Bu olgiitler es zamanli olarak hesaba katilarak kiimeleme
yapilirsa goriintii parcalarina diizglin bir sekilde ayrilabilir ve segmentasyon yapilmis
olur. Bu olgiitler: sikilik (compactness) ve ayrisma (Separation)’dir. Kiimelemenin
amact maksimum sikilik yani bolge i¢i piksel benzerliginin yiiksek olmast ve minimum
ayrisma yani farkli bolgelerde bulunan piksellerin birbirlerine olan benzerliklerinin
minimum olmasini saglamaktir. Bu baglamda; goriintii segmentlerinin dogru pikselleri
ne Olciide kapsadiklarini 6lgmek icin kiime dogrulama gostergeleri kullanilabilir.
Literatlirde ¢ok sayida kiime dogruluk gostergesi onerilmistir. Bunlardan en fazla alint1
yapilan ve siklikla tercih edilenlerden bazilari s$éyle siralanabilir: Dunn, Davies-
Bouldin, Silhouette, S Dbw, CS, Sym, Turi (Maulik ve Bandyopadhyay, 2002;
Halkidi, 2001). Bu gostergelerden bazilarinin hesaplama karmasikligi yiiksektir ve amag
fonksiyonu olarak kullanilmasi uygun degildir. Bu gostergelerin bir¢ogu sikilik ve
ayrisma degerlerini tek fonksiyon i¢inde birlestirerek kullanir. Oysa bu iki kavram

cogunlukla birbiriyle ¢elisen amaclardir.
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Bu noktada IBMO agiklanan segmentasyon yontemine entegre edilir. Bolge ici
benzerlik ve bdlgeler arasi farklilik iki ayr1 amag¢ fonksiyon olarak ele alinir. Calismada
S Dbw dogruluk gostergesi iizerinde duruldu ve amag¢ fonksiyon olarak kullanildi.

S Dbw dogruluk gostergesi denklem (7.3)’de verilmistir.
S_Dbw = scat(NC) + Dens_bw(NC) (7.3)

Bu dogruluk gostergesi denklem (7.3)’den anlasildigi gibi dagilma (scattering)
ve yogunluk (density) terimlerinin toplanmasi ile olusur. Dagilma ifadesi kiimelerin
sikiligini 6lger. Denklem (7.4)’teki gibi tanimlanir.

NC
1 lla(eall

Objectivel = scat(NC) = —
’ WO=5e L ol

(7.4)

Burada o(cy) ifadesi c; kiimesinin varyansidir ve o(S) ifadesi ise tim S veri
kiimesinin varyansidir. Yogunluk ifadesi ise kiimelerin ayrisikligini 6lger ve denklem
(7.5)’deki gibi tanimlanur.

Objective2 = Densp, k) =

NC  NC ,
1 density(cy, c;)

NC(NC — 1) = max{density(cy), density(c;)}

(7.5)

density(c) = Z f(si, k)

S;i€ECk

Cr +

density(cy,c;) = Z f(sl-, k2 l)
S;iECLUC]

_ (0 if density(s;, cx) > stdev(C),
fs a0 {1 otherwise.

stdev(C) = 1/NC \/Z

S Dbw dogruluk gostergesini bir toplam fonksiyonu olarak kullanmak yerine,

llo (el
KEC

IBMO iginde birbirinden bagimsiz iki ayr1 amag fonksiyonu seklinde ele alinir. Boylece
dagilma ve yogunluk degerleri es zamanli ve bagimsiz olarak kisitli Pareto istiinliigii
kullanilarak degerlendirilirler. Yukarida ifade edildigi gibi kisit degeri olarak da ¢evrim
icinde etiketlenmemis piksellerin tim piksel sayisina oranit kullanir. Bu islem

olabildigince fazla etiketlenmesi yoniinde se¢im basincini artirir.
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Son olarak; IBMO ¢evrimlerini tamamlayip optimal ¢ekirdek pozisyonlarini ve
bu cekirdeklere karsilik gelen esik degerlerini hesapladiktan sonra bir son-isleme
prosediirii uygulanir. Oncelikle etiketlenmis goriintiiye bir morfolojik kapatma islemi
uygulanarak etiketlenmemis az sayida pikselden olusan kiiglik bolgelerinin kapanmasi
saglanir. Daha sonra mevcut etiketlenmis bolgelerden kiime i¢i varyans degeri en biiylik
olan kiimenin varyans degeri, etiketlenmemis bolgelerde benzerlik esigi olarak saklanir.
Goriintii etiketlenmis ve etiketlenmemis pikseller olarak maskelenerek ikili goriintii
olusturulur. Bu ikili goriintii iizerinde baglantil1 bilesen analizi yapilir ve etiketlenmeyen
ve ayrik durumda olan bolgeler tespit edilir. Piksel sayis1 onceden tanimlanmis ve
goriintliye gore degiskenlik gosteren bir en-kiiciik-bolge-alan1 degisken degerinden
kiicik olan bolgeler tek bir bolge olarak kabul edilir. Bu kiiciikk bolgeler
komsulugundaki bolgelerden kendisine en benzer olan bolgeler ile birlestirilir. Geriye
kalan etiketsiz bolgelere sirasiyla bolge genisletme islemi uygulanir. Bu iglem sirasinda
benzerlik esigi olarak hesaplanmis olan en biiylik varyans degeri kullanilir. Bu igslem

tiim pikseller etiketleninceye kadar devam eder.

7.2. Oznitelik Cikarim

Cogunlukla kenar tespiti ve doku analizinden olusan 6znitelik ¢ikarma islemi
goriintli segmentasyonunun en Onemli bilesenidir. Calismada segmentasyon benzer
piksellerin kiimelenmesi problemi seklinde ele alindig1 i¢in kiimelemede kullanilmak
lizere bir veri matrisi diger bir ifadeyle 6znitelik vektorii olusturuldu. Bu vektor her bir
piksel i¢in renk, kenar ve doku bilgilerini iceren yedi bilesenden olusur. Oncelikle iki
renk arasindaki goreceli algisal farkliliklar1 tanimadaki avantajindan dolay1 CIE L*a*b*
renk uzayin tiim bilesenleri 6znitelik vektoriine eklendi. Daha sonra her bir piksel igin
Gabor filtresi uygulanarak bir doku 06zelligi ¢ikarildi. Son olarak yerel homojenlik
degeri olarak isimlendirilen ve kenar degisimlerinde faydalanan bir OGznitelik
hesaplandi. Diger bir algisal renk uzayr olan HSV’nin her bir kanali igin yerel

homojenlik degerleri hesaplanarak vektore eklendi.

Bu boliimde calismada ele alinan bu 6zniteliklerin detaylarina yer verilmektedir.
Sirasiyla kullanilan renk uzaylari, Gabor filtresi ve yerel homojenlik alt bagliklar

halinde anlatilmaktadir.



91

7.2.1. Kullanilan Renk Uzaylari

Renk bilgisi, goriintiiyii tanimlamak i¢in kullanilan en baskin ve ayirt edici
diistik seviye gorsel ozelliklerin basinda gelir. Renk uzaylar renkler arasindaki farkliligi
Olcmek icin bazi Olgiitler tanimlar. Bu olgiitler goriintii analizinde ve segmentasyon
siirecinde Onemli rol oynar. Renk uzaylar1 karakteristiklerine gore ii¢ kategoride
toplanabilir: birincil renk uzaylari, luminance-chrominance ve algisal renk uzaylar

(Busin ve ark., 2008).

Birincil renk uzaylarinin basinda gelen RGB renk modeli renk gdsterimi
acisindan oldukca basarilidir. Bununla birlikte luminance-chrominance ve algisal
uzaylar iki renk arasindaki farklilifi ve/veya benzerligin agiklanmasinda daha iyi

sonuglar vermektedirler (Littmann ve Ritter, 1997).

Calismada HSV algisal renk uzay1 yerel homojenlik degerlerini hesaplamak i¢in
kullanilir. HSV renkli goriintii analizinde ve renkli goriintli segmentasyonunda siklikla
tercih edilen bir renk uzayidir. Bunu yani sira Gabor filtresi i¢in CIE L*a*b* renk uzay1
kullanildi. L* rengin agikligini gosterirken, a* ve b* rengi olusturan bilesenlerdir. CIE
Lab renk uzayimnin en belirgin 6zelligi renk uzayinin algilama yoniinden diizgiin degisim
gdstermesidir. Bu bakimdan renkler arsindaki farkliligi hesaplamak igin Oklid uzaklig

kullanilabilir.
7.2.2. Gabor Filtresi

Gabor filtresinden yararlanan birgok metot ¢esitli makine gorisi
uygulamalarinda basarili bir sekilde uygulanmistir. Bu uygulamalardan bazilari: doku
segmentasyonu (Jain ve Farrokhnia, 1991; Teuner ve ark., 1995; Dunn ve Higgins,
1995), kenar tanima (Namuduri, 1994), nesne tanima (Casasent ve ark. 1992), el yazisi
rakam tanima (Hamamoto ve ark., 1998) olarak siralanabilir. Gabor filtresi, i¢erdigi
parametreler sayesinde memelilerin goz yapisinin birincil gorsel korteksinde yer alan
hiicre tepkilerini modelleyebilmektedir. Kullanilan boyutlara gore siirekli renk
degisimlerini yakalayan bir ¢ekirdek {iretir. 2-boyutlu Gabor dalgacik gosterimi igin ilk
caligmalar yine yonteme adimi1 veren Daugman Gabor tarafindan 1985 yilinda

yapilmustir.

Iki-boyutlu bir Gabor fonksiyonu siniizoidal bir isaretin Gauss 6zellikli bir zarf

ile modiile edilmesi temeline dayanan bir grup dalgacik olarak tanimlanabilir. Her bir
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dalgacik 6zel bir yon ve frekanstaki enerjiyi gostermektedir. 2-boyutlu bir Gabor filtresi
denklem (7.6)’daki gibi tanimlanir.

!

6(x,7,0,4,05,0,) = 9(x,7,6,0,,0,). €7 (7.6)
N N
1 _1[ X\ (¥
sen0,5) - g )6
X2y

x' =xcosf +ysinb

y' = —xsinf + ycos 6

logz%n + lnTZ

b =
o In2
logz77m— =%~

Denklem (7.6)’da verilen g(x,,6, gy, g, ) ifadesi 2-boyutlu bir Gauss fonksiyonudur.

0 parametresi 0 ile 360 derece arasinda deger alabilen, filtrenin uygulanma agisidir. A
dalga boyudur ve f = 1/)A ise kosiniis faktoriiniin uzamsal frekansidir. o, ve g, X ve'y
dogrultusundaki varyanslar1 gosterir ve (o = 0y, = o) genellikle esit deger alacak
sekilde kullanilirlar. 0/A orami ile uzamsal frekans belirlenebilir. b parametresi bant
genisligini gosterir.

w X h boyutlu bir I(x,y) goriintiisii Gabor filtresi ile iki boyutlu konvoliisyon
islemine sokularak filtrelenmis goriintii elde edilir. Bu islem denklem (7.7) ile
gosterilmistir.

GI(x,v,0,4, 0y, ay) = I(x,y) * G(x,y,0,4, ax,ay) (7.7)

Calismada uygulanan Gabor filtresi ig¢in bant genisligi bir olarak kabul
edilmistir. Buna bagl olarak standart sapma o degeri, bant genisligi ve frekans degerleri
kullanilarak hesaplanmigtir. Uygulanma acis1 6 (Clausi ve Jernigan, 2000)’de tavsiye

edilen degerler baz alinarak kullanilmigtir. Buna gore 6 agis1 /6 ve katlar1 seklinde

T T T 2w 51

(9 = {O‘E‘E‘E’?’?}) alinarak uygulanmistir. Frekans degerleri (Clausi ve Jernigan,
2000)’de tavsiye edildigi gibi denklem (7.8) ve denklem (7.9) kullanilarak

hesaplanmustir.

Fy = 0.25 + 20705 1y 0.25 < Fy < 0.5 (7.8)
Fy = 0.25 — 20705) /yy 0<F, <025 (7.9)
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Buradai = 1,2, ..., logzg degerinde kullanilir ve w parametresi goriintiinlin genisligini

gosterir. Calismada doku 6zelligini ¢ikarmak i¢in Gabor filtresi Lab renk uzayindaki
gorlintlinlin L kanalina uygulanmistir. Ciinkii a ve b bilesenleri kromatitiklik
bilesenleridir ve doku verisi genellikle renge bagli olarak olusur. Bu bakimdan L
bilesenini kullanmak yeterlidir. Filtre uygulandiktan sonra elde edilen cevap matrisinin
diger bir ifadeyle Gabor alt-bant katsayilarinin yerel ortanca enerjileri alinarak her

piksel i¢in tek doku 6zelligine indirgenmesi saglanmustir.

7.2.3. Yerel Homojenlik

Homojenlik biiyiik 6l¢iide bir goriintiiden elde edilen yerel bilgiyle iligkilidir ve
goriintlide bir bolgenin ne dl¢iide diizgiin bir dagilim gosterdigini, bolgedeki piksellerin
birbirlerine ne kadar benzerlik gosterdiklerini dlgmek icin kullanilir. Yerel homojenlik
Ozniteligi, piksel-diizeyinde iki bilesenden olusan renk bilgisi olarak tanimlanir. Bu

bilesenler piksel renk degerlerinin standart sapmasi ve siireksizliktir (Chengand ve Sun,
2000).

Burada kii¢iik renk degisimlerine kars1 hassas ve algisal bir renk uzayi olan HSV
kullanilarak renk bilgisi i¢in piksel diizeyinde 6znitelik ¢ikarilmistir. MxN boyutlu bir
goriintiide (i,j) pozisyonundaki bir pikselin ii¢ renk bilesenleri Pl-lj- = {Pl-’f-, Pl-‘j-, Pl-‘;
notasyonu ile gosterilsin. P{;(k =H,S,V) pikselinin homojenlik degerinin
hesaplanmasi i¢in d > 3 ve tek bir tamsayr olmak tizere (i,j) merkezli ve d X d
boyutunda bir pencere tanimlanir. 5 X 5 boyutunda 6rnek bir pencere Sekil 7.3’de

gosterilmektedir.

i,j

Sekil 7.3. (i, j) pozisyonundaki bir piksel i¢in yerel goriintii penceresi

Bir pikselin renk bilesenlerinin standart sapmalari, bu pencere iginde kalan

komsu pikseller hesaba katilarak denklem (7.10)’a gore hesaplanir.
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i+((d-1)/2) j+({(d-1)/2)

- 2
vk =—L ve vk= |= 2 2 (PE —uf) (7.10)
p=i—((d-1)/2) q=j-((d—-1)/2)

Umax = max{vy;}, 0<i,p<M—1, 0<jn<N-1

Burada ulkj pencere igindeki piksellerin k. renk bilesen degerlerinin aritmetik

ortalamasidir. Denklem (7.11)’de verildigi gibi hesaplanir.

i+((d-1)/2)  j+((d-1)/2)

1
== >Rk (7.11)
p=i=((d-1)/2) q=j-((d-1)/2)

Bir Pi'j- renk bilesenin siireksizligi gradiyent biiyiikliikkleri ile aciklanabilir.

Gardiyent bilgisi i¢in Sobel, Canny ve Robert gibi bir¢ok farkli kenar ¢ikarma filtresi
kullanilabilir. Bu amagla ¢alismada sadeligi nedeniyle 5x 5 lik bir Sobel filtresi
kullanilmustir. (i,j) konumundaki bir piksel igin gradiyent biyiikligii e;; denklem

(7.12)’de verildigi gibi hesaplanir.

Eij = e:l% ve el-j = ’ze + Gyz (712)

Burada e, = max{ei j} , Gx Ve Gy ise renk bilegeninin x ve ye dogrultusundaki
gradiyent biyiikliikleridir. Pilj- renk bileseninin yerel homojenlik degeri denklem

(7.13)’teki gibi hesaplanir.
Hf =1—-Ef <V (7.13)
Yerel homojenlik her noktada [0,1] araliginda bir deger alir. Bir pikseli

cevreleyen bolge ne kadar homojen bir dagilim gosterirse, yerel homojenlik degeri o

Olctlide bire yaklasir.

7.3. Degerlendirme Olgiitleri ve Deneysel Sonuclar

Segmentasyon sonuglarmin niceliksel olarak degerlendirilmesi biiyiik Olgiide

0znel olmasi1 bakimindan zor bir islemdir. Ciinkii bir goriintiiniin kesin dogru olarak
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tanimlanan tek bir segmentasyon sonucu olmayabilir. Dolayisiyla bir algoritmanin
ciktilarin1 karsilagtirmak igin bir referans goriintii kullanilmasi her zaman tutarh
sonuglar vermeyebilir. Literatiirde en c¢ok kullanilan degerlendirme yo6ntemleri
belirlenmis test goriintiileri i¢in manuel olusturulmus bir karsilastirma kiimesinin
kullanilmasima dayanir. Bu tez c¢alismasinda, segmentasyon sonuglarinin etkinligini
6lgmek amaciyla li¢ gesit tutarlilik hatasi tizerinde durulmustur. Bu kapsamda oncelikle
degerlendirme Olgiitleri agik bir sekilde anlatilmaktadir. Daha sonra kullanilan kontrol
parametre degerlerinin belirlenmesi i¢in izlenen metodoloji agiklanmaktadir. Son olarak
test gorlntiilerinden elde edilen deneysel sonuglar ve degerlendirmelerine yer

verilmektedir.

7.3.1. Degerlendirme Olgiitleri

Onerilen segmentasyon ydnteminin sonuclar1 bdlge-tabanli tutarlilik lgiitleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu olgiitler algoritmadan elde edilen sonuglarin farkl
el-gizimleri ile ne olgiide tutarlilik gosterdigini hesaplar. Martin ve ark. (2001) yerel
diizeltme hatasina (LRE) dayanan iki hata 6l¢iitii onerdiler. LRE; algoritma ¢iktis1 ve
insan algisiyla olusturulmus segmentasyon sonuglarinin ortiigme derecesini gosterir. Bu
bakimdan dogru bir segmentasyon ¢iktisinin LRE sonucunun sifir ya da ¢ok kiiciik bir
deger olmasi beklenir. LRE matematiksel olarak denklem (7.14)’te verildigi gibi

hesaplanir.

LRE(Sl,Szlpi) = 1|Rl(Sl p)lz l
'

(7.14)

Burada S; ve S, aym goriintiiniin iki farkli segmentasyon sonucunu gosterir. R(S, p;)
ifadesi S segmentasyonunda p; pikselinin i¢inde bulundugu bolgenin kapsadigi pikseller
kiimesini gosterir. \ sembolii kiime fark operatoriidiir. |x| notasyonu ile x kiimesinin

eleman sayisi ifade edilir.

Goriinttideki her bir pikselin LRE degerinin bulunmasi, hesaplama karmasikligt
yiiksek bir problemdir. Ancak n adet bolgeden olusan S; ve m adet bolgeden olusan S,
segmentasyonlari igin olusturulacak n x m boyutlu bir hata matrisi (M) yardimiyla bu
durumun iistesinden gelinmistir. Ornek bir hata matrisi hesaplamis1 Sekil 7.4’te
verilmistir. Buna bagli olarak LRE matrisinin hesaplanmasin1 gosteren sézde-kod Sekil

7.5’te verilmistir.
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Sekil 7.4. S1 ve S2 segmentasyonlari i¢in hata matrisi

fori=1ton
region; = }; M;;
forj=1tom
ind = find indices where S1equals i and S2equals j
LRE(ind) = (region; — M;)/region;
end forj
end for [

Sekil 7.5. Tiim pikseller i¢in LRE hesaplamasimi gésteren sozde-kod - LRE(Sy, S,)

LRE’nin simetrik olmadig1 dikkate alindiginda, degerlendirme yapmak igin tek
basina LRE matrisinin toplanmasi yeterli degildir. Bu durumu her iki yonii de hesaba
katarak diizeltmek icin LRE’ye bagli olarak hesaplanan iki yontem bulunmaktadir. Bu
yontemler: yerel tutarlilik hatasi (LCE) ve global tutarlilik hatasi (GCE) dir. LCE
goriintiiniin farkli yerlerinde farkli yonlerde diizeltme yapmak i¢in uygundur. LCE

matematiksel olarak denklem (7.15)’te verildigi gibi tanimlanur.

n
1
LCE(Sy, ) = > min{LRE(Sy,S3,p0), LRE(2,51,p)) (7.15)
i=1

Global tutarlilik hatasi; ayn1 yonde olan tiim yerel diizeltmelere odaklanir ve
denklem (7.16) ile tanimlanir.
n

n
1
GCE(S,57) = - min {Z LRE(Sy,S,, ;) , LRE(SZ,Sl,pi)} (7.16)
i=1

=1

Her iki 6lgiit de [0,1] araligindadir ve diisiik degerler daha iyi bir segmentasyon
anlamma gelir. El-¢izimi ile olusturulan segmentasyon sonuglarindaki farkliligin veya
bozulmanin iistesinden gelmek icin bir baska dlgiite daha ihtiya¢ duyulmustur. iki-yénlii
tutarlilik hatasi (BCE) olarak bilinen bu 6l¢iit bolgelerin ortiisme derecesiyle orantili
olarak segmentasyonlar arasindaki farkliligi cezalandirir. BCE denklem (7.17)’deki gibi

tanimlanir.
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BCE Stests (Si) =~ ) min{max{LRE (Seese, St 0, LRE (S, Seesep)}}  (7:17)
i=1

Burada S;.s; bir algoritma ile elde edilen segmentasyonu gosterir. {S;} ise goriintiiniin
el-gizimleriyle  olusturulmus mevcut  segmentasyon  sonuglari  kiimesidir.
Segmentasyonlarin karsilagtirilmasini kolaylastirmak amaciyla anlatilan bolge-tabanlt
bu ii¢ tutarlilik hatasi genellikle bir dogruluk gostergesi seklinde kullanilabilir ve LCI =
1-LCE, GCl =1-GCE, BCI =1 — BCE seklinde tanimlanabilir. Bununla
birlikte ¢alismada, tutarlilik hatalarimin orijinal formlar1 kullanilmistir. Ayrica bu g

gostergenin toplami ek bir sonug olarak verilmistir.

7.3.2. Parametre Secimi

Onerilen segmentasyon algoritmasi ve karsilastirma amaciyla ele alinan diger
tim algoritmalar 240x160 piksel boyutlu test goriintiileri iizerinde 500 fonksiyon
degerlendirmesi igin g¢alistirilarak sonuglar alinmistir. Koloni boyutu (NP), harici arsiv
boyutu (EXA) ve en kiigiik bolge alani gibi baz1 kontrol parametreleri tiim algoritmalar
icin ortak kullanmilmistir. Ortak parametreler ve kullanilan degerleri Cizelge 7.1°de
verilmistir. Bu parametrelerin yani sira tahmini bdlge sayisi ve limit parametre

degerinin belirlenmesi algoritmalarin performansi i¢in 6nemli etkenlerdir.

Cizelge 7.1. Tiim algoritmalar i¢in ortak kullanilan kontrol parametreleri

FEs (6n degerlendirme igin) 50
FEs (degerlendirme i¢in) 500
En kii¢iik bolge boyutu 500

Harici arsiv boyutu nEXA 10
Siniflandirilmamis piksel orant 0.25

Bu baglamda, segmentasyon siirecinin dort adimda tamamlandig1 sdylenebilir.
Bu adimlar Sekil 7.6’da gosterilmektedir. Oncelikle 20 elemandan olusan kiiciik bir
koloni boyutu ile farkli parametre degerleri i¢cin IBMO calistirilmistir. Farkli bolge
sayilarini igeren {2,3,4,5} kiimesinin her bir elemani ve limit parametresinin farkli
degerlerini igeren {0, 5,10, 15, 20} kiimesinin her bir elemani i¢in algoritma teker teker
calistirilmistir. Boylece parametre degerlerinin kombinasyonlarindan olusan 20 adet

bagimsiz 6n ¢alistirma islemi tiim test goriintiilerine ayr1 ayr1 uygulanmistir. Bu adimda
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fonksiyon degerlendirme sayisi 50 olarak ayarlandigi i¢in On-galistirmalarin zaman
tiikketimi ¢ok azdir. Ornegin 3096 numarali test goriintiisii icin elde edilen 6n-¢alistirma
sonuglart Cizelge 7.2°de goriilmektedir. Tutarlilik hatalari, ama¢ fonksiyonlarmin
degerleri, tiiketilen zaman ve calisma sonunda bulunan uygun ¢6ziim sayis1 Cizelge

7.2’de verilmistir.

e A o
[ ]
;0@ °,
[
Sadecieir?O FEs Parametre 500 FEs igin Son isleme Bolitlenmis
e C')n(;af@tlrma Segimi Calistirma Sireci Goruntu
[
es0’
° e

Sekil 7.6. Onerilen segmentasyon metodunun akis diyagrami

Ikinci adimda, 6n-¢alistirma sonuglar1 kullanilarak tahmini bélge sayisi ve limit
degerleri secilir. 1ki gosterge dikkate alinarak parametre degerleri belirlenir. Bu
gostergeler, segmentasyon kalitesini ifade eden toplam tutarlilik hatast ve kiime
dogruluk indeksi (S_Dbw)’dir. Cizelge 7.2’den goriilebilecegi gibi 3096 numarali test
goriintlisii icin iki tane en iyi ¢aligma sonucu elde edilmistir. Birinci en iyi calistirma
sonucunda, en diisiik toplam tutarlilik hatas1 0.099622, bolge sayis1 dort ve limit degeri
5°dir. Ikinci en iyi ¢alistirma sonucunda ise en iyi S_Dbw degeri 0.067871, bolge sayist
3 ve limit degeri 5°dir. Tahmini bolge sayisi i¢in iki ¢alistirma arasinda bolge sayist
daha biiylik olanin degeri secilir. Bu sekilde olusabilecek bolge sayis1 ongoriiliir. Bolge
sayismi, oldugundan ¢ok az veya ¢ok fazla segmek yakinsamay1 yavaslatir. Ongoriilen
degerin makul bir aralikta se¢ilmesiyle segmentasyon siireci hizlandirilmis olur. Son-
isleme agamasinda bolge birlestirme ve yeni bolgelerin eklenmesiyle nihai ¢ikti elde
edilir. Limit degeri ise iki ¢alismadaki limit degerlerinin ortalamasi alinarak hesaplanir.
Calismada kullanilan tiim test goriintiileri i¢in secilen kontrol parametrelerinin degerleri

Cizelge 7.3 te goriilmektedir.

Akis diyagraminin tiglincli adimi algoritmalarin 500 fonksiyon degerlendirmesi
icin c¢alistirilmasidir. Bu adimda her algoritma her bir test goriintlisii i¢in 10 defa
bagimsiz olarak c¢alistirildi. Son olarak, son-isleme adimi gergeklestirilir ve tiim
piksellerin bir bolgeye atanmasi saglanarak par¢alanmis goriintii elde edilir. IBMO’nun
3096 numarali test goriintlisii i¢in elde edilen 10 bagimsiz c¢alistirmanin sonuglar

Cizelge 7.4’te verilmektedir.



Cizelge 7.2. 3096 numaral1 test goriintiisii i¢in alinan 6n-galigtirma sonuglari
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Koloni boyutu =20
ozl = | 8 Toplam - o
22 E| 28| LCE | GCE | BCE | Tutarhlik | D3&ma Yogunluk) o py, | Gegen
23 3|38 perticd s) ) (Dbw) Siire (5)
0 1 |0,034198|0,024060|0,047180| 0,105438 |0,914569|0,010385 |0,924953| 1,305310
5 1 0,033655|0,022781|0,048486| 0,104921 |0,306425|0,001675 |0,308100| 0,918317
2 | 10| 2 |0,040758|0,030900|0,055720| 0,127379 |0,926912|0,026795 |0,953708| 1,048002
15| 3 |0,033701(0,022547(0,049751| 0,105999 |0,686253|0,005141|0,691393| 4,098121
201 O 0,953178
0 1 0,035481|0,031272|0,038274| 0,105028 |0,158427|0,243995 |0,402422| 1,468747
5 1 0,028786|0,028371|0,303048| 0,360205 |0,067871|0,000000 |0,067871| 3,968405
3 /10| 1 |0,033771|0,019680|0,060419| 0,113869 |0,380538|0,233965 |0,614503| 1,087864
15| 0 1,535403
20 | 1 ]0,030549|0,030129|0,046495| 0,107172 |0,202062|0,088580 |0,290642| 1,589586
0 0 1,768662
5 1 0,031508|0,018884|0,049230| 0,099622 |0,491916|0,544024 |1,035941|1,530317
4 10| O 1,552668
15| 0 1,412377
201 O 1,705617
0 0 1,827194
5 0 1,696940
5 ]110| O 1,818752
15| 1 |0,033145(0,017487(0,074201| 0,124833 |0,533543|0,337834|0,871377|2,130782
20 | 1 ]0,030164|0,029318|0,161644| 0,221125 |0,067158|0,379882|0,447040| 2,758318
Cizelge 7.3. Test goriintiileri i¢in se¢ilen kontrol parametrelerinin degerleri
3096 42049 62096 86016 113016 135069 299091
Tahmini 9 4 2 5 4 3
Bolge sayis1
Limit 5 10 10 15 10 10 10

Cizelge 7.4. Onerilen segmentasyon yontemi IBMO nun 3096 numarali test gériintiisiine 500 fonksiyon
degerlendirmesi i¢in uygulanmasi ile alinan sonuglar

|

Koloni boyutu = 50

§ 8| LcE GCE BCE T—Il—ggrlﬁ?:k Da(g;])ma Y(Og‘éc\g‘k S_Dbw Sﬁfgi‘s‘)
Hatasi

Calisma-1 | 6 | 2 | 0031536 | 0,022609 | 0,041679 | 0,095824 | 0,369667 | 0,000000 | 0,369667 | 28,146870
Calisma2 | 3 | 2 | 0,028850 | 0,024367 | 0,020078 | 0,082295 | 0,189290 | 0,211740 | 0,401030 | 22,261440
Calisma-3 | 5 | 2 | 0033778 | 0,029902 | 0,034255 | 0,097935 | 0,836958 | 0,252041 | 1,089899 | 17,576708
Calisma-4 | 1 | 2 | 0,033364 | 0,019479 | 0,058516 | 0,111359 | 0,304323 | 0,313017 | 0,617340 | 28,537790
Calisma5 | 6 | 2 | 0,026904 | 0,022389 | 0,026580 [WOWSBASN| 0189680 | 0452645 | 0642325 | 21999283
Calisma6 | 4 | 2 | 0029992 | 0,022558 | 0,035460 | 0,088010 | 0,905638 | 0,001843 | 0,007482 | 18,238793
Calisma7 | 4 | 2 | 0030007 | 0,024931 | 0,033433 | 0,089271 | 0,348370 | 0,105275 | 0,453644 | 17,896590
Calisma-8 | 3 | 2 | 0037470 | 0,028424 | 0,049357 | 0,115250 | 0,158221 | 0,247190 | 0,405410 | 17,787398
Calisma-9 | 4 | 2 | 0029114 | 0,020498 | 0,036771 | 0,086383 | 0,496398 | 0,000044 | 0,496443 | 21,481115
Calisma-10 | 7 | 2 | 0,029865 | 0,026297 | 0,029680 | 0,085842 | 0484033 | 0,344284 | 0,828317 | 18518198

BCS : bastirllmamis ¢oziim sayist
BBS : bulunan bélge sayisi
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7.3.3. Deneysel Sonuglar

Denetimsiz segmentasyon algoritmalarinin degerlendirilmesi test goriintiileri
icin manuel olarak olusturulmus sonuglarin kullanilmasiyla miimkiindiir. Bu nedenle
Onerilen segmentasyon yontemi, Berkeley goriintii segmentasyonu veri tabanindan
(BSDS) (Martin ve ark. 2001) temin edilen ¢esitli test goriintiilerine uygulanmustir.
BSDS literatiirde c¢okca kullanilan bir degerlendirme paketidir. BSDS veritabani,
gorlintii segmentasyonu ve kenar tespiti ile ilgilenen arastirmacilar igin hem gri-
tonlamali hem de renkli resimlerden olusan 300 adet test goriintiisii i¢erir. Bunun yani1
sira, 30 insan denek yardimiyla olusturulmus el-¢izimlerini igerir.

Calisma kapsaminda, segmentasyon ¢iktilart bolge-tabanli tutarlilik olgtitleri
kullanilarak degerlendirilmistir. Bu 6lgiitler denekler tarafindan ¢izilen segmentasyonlar
ile algoritmalarin buldugu sonuglarin bolgesel olarak ne kadar ortiistip Ortlismedigini
ortaya koymaktadir. Buna ek olarak, onerilen metottan baska ii¢ farkli optimizasyon
algoritmas1 karsilastirma amaciyla ayni test goriintiileri tizerinde ¢alistirilmistir. Bunlar
NSGA-II, NSPSO ve FCM algoritmalaridir. Tiim algoritmalar ayni 6znitelik vektori ve
ortak kontrol parametreleri kullanilarak c¢alistirilmistir. Calistirilan {i¢ algoritma ¢ok-
amaglh optimizasyon algoritmasidir. Bunlar IBMO, NSGA-Il ve NSPSO olmak iizere
goriintiide ¢ekirdek noktalarini ve bu noktalara karsilik gelen bolgenin esik benzerlik
degerini tespit etmek amaciyla ¢alistirilir. Daha sonra Onerilen yontem igin gelistirilen
ayni son-igleme agamasi atanmamis piksel kalmayincaya kadar uygulanir. Diger taraftan
FCM i¢in son isleme asamasi uygulanmaz. Cilinkii herhangi bir bdlgeye atanmayan
piksel olmaz. FCM algoritmasi i¢in tahmini bolge sayisi ve 6znitelik vektorii goriintiiyii
boliitlemek i¢in yeterlidir.

IBMO ve diger tiim algoritmalarin segmentasyon sonuglar: 11 siitundan olusan
Cizelge 7.5°de verilmistir. Ilk siitun test goriintiisiiniin veri tabanindaki numarasini,
ikinci siitun algoritmay1 gostermektedir. Sonraki ii¢ siitun sirastyla LCE, GCE ve BCE
tutarlilik hatalarimi gostermektedir. Ayrica toplam tutarlik hatasina altinci siitunda yer
verilmistir. Amag fonksiyonlarinin (scattering ve density) hesaplanan degerleri sirasiyla
stitun 7 ve siitun 8’de verilmektedir. Kiime dogruluk indeksi S Dbw bu degerlerin
toplamidir ve slitun 9’da ayrica gosterilmistir. Bu degerlerin tamami son-isleme
asamasindan once elde edilmistir.

Cok-amacli optimizasyon algoritmalarinin ¢alisma prensipleri geregince birden
fazla sonug tiretmeleri beklenen bir durumdur. Bu durumda segmentasyon problemi i¢in

ifade edilen en iyi ¢6ziim, bulunan ¢6ziim kiimesi i¢indeki en diisiik toplam tutarlilik
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hatasina sahip olan ¢6ziim demektir. Boylece bir calistirmanin sonunda en iyi olarak
secilen ¢oziim hafizaya alinir. Cizelge 7.5’deki degerler algoritmalarin her bir goriinti
icin 10 defa calistirilmasi sonucunda elde edilen en iyi ¢iktiyr temsil etmektedir. Bu
¢Oziimiin elde edilmesi i¢in harcanan siire ve tiim 10 c¢alismanin ortalama siireleri
sirastyla ¢izelgenin 10. ve 11. siitunlarda gosterilmistir. IBMO temelli Onerilen
segmentasyon metodu ve diger karsilastirma algoritmalarinin tamami Matlab ortaminda
gelistirilmistir. Ttim algoritmalar Intel core i7-2600 3.40Ghz CPU, 10GB hafiza ve
Windows isletim sistemi tizerinde ¢alistirilarak ¢iktilar tiretilmistir.

Her bir goriintii icin elde edilen en diisiik toplam tutarlilik hatasi ¢izelgede gri
arkaplan rengi ile vurgulanmistir. Onerilen metodun, bolge-tabanli tutarlilik
gdstergelerine gore onemli derecede bir dogruluga sahip oldugu anlasiimaktadir. Ustelik
IBMO, kullanilan tiim test goriintiilerinde tiim algoritmalar arasinda en iyi toplam hata
degerine sahiptir. IBMO ve NSPSO algoritmalari, kiime dogrulugu ve manuel
etiketlemeli referans goriintiilerle tutarliligi dikkate alindiginda makul bir ¢alisma siiresi
icinde basarili segmentasyon sonuclar1 elde edebilmis basarili algoritmadir. Bununla
birlikte, NSPSO her ne kadar NSGA-II’ye gore daha kararli bir ¢alisma karakteristigine
sahip olsa da tiim ¢alistirma sonuglar1 dikkate alindiginda IBMO’nun daha basarili ve
daha yeknesak sonuglar iirettigi goriiliir. Algoritmalarin iirettigi sonuclarin yeknesakligi
kutu diyagramlan ile rahatca gozlemlenebilir. Bu amagla, 10 bagimsiz calisma icin
toplam tutarlilik hatalarinin kutu diyagramlar1 Sekil 7.7°de gosterilmektedir. IBMO
yerel arama prosediirii sayesinde kararliligin1 koruyabilmistir. Diger taraftan, NSGA2
kisit fonksiyonunu saglayabilmek icin cok fazla zaman tiiketmek zorunda kalmistir.
Oyle ki baz1 calistirmalarin sonunda hicbir uygun ¢oziime ulasilamamistir. Kiyaslanan
diger algoritmalarin aksine FCM popiilasyon-temelli olmayan bir metottur. Performansi
biliyliik Ol¢lide baslangic merkez noktalarina ve oOznitelik vektoriine bagli olarak
degisebilen FCM algoritmasi, bu sayede tek-diize bir dagilim gosterebilmeyi basaran
hizli bir tekniktir. Fakat FCM’nin bir bodlgede bulunan piksellerin bitisik olmasi
gerekliligiyle ilgili 6nemli bir dezavantaji vardir. Ciinkii FCM, 06zellik olarak benzer
ancak konum olarak ayrik olan pikselleri ayni bolgenin elemanlar: olarak kabul edebilir.

BCE degerlendirmesinde tiim resimler icin en az bes farkli manuel referans
cizim kullanilmistir. Bu referans ¢izimler Sekil 7.8’de goriilmektedir. LCE ve GCE
hesaplamalarinda bu sekilde ilk satirda gosterilen referans cizimler kullanilmistir.
Ayrica Sekil 7.9’da Onerilen metodun ve kiyaslanan tiim algoritmalarin {rettigi

segmentasyon sonuglar1 goriilmektedir.



Cizelge 7.5. Onerilen yontem ve diger kiyaslama algoritmalari igin hesaplanan degerlendirme 6lgiitlerinin sonuglari
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=
wiE & . Toplam
8§ g 2 LCE GCE BCE Tutarlilk | scattering |  density s Dbw | Harcanan | Ortalama
= stire (S) stire (S)
82 Hatas1
|_
IBMO 0,026904 | 0,022389 | 0,026580 0,189680 | 0,452645 | 0,642325 | 21,999283 | 21,244419
3006 NSPSO | 0,029631 | 0,025557 | 0,032188 | 0,087375 | 0,250551 | 0,000000 | 0,250551 | 31,713330 | 24,772340
NSGA2 | 0,032267 | 0,031382 | 0,044001 | 0,107650 | 0,017324 | 0,252256 | 0,269581 | 7,951744 | 224,787879
FCM 0,035146 | 0,031644 | 0,034811 | 0,101600 4,297040 | 4,270320
IBMO 0,127600 | 0,126887 | 0,315882 0,204968 | 0,748724 | 0,953692 | 33,277100 | 29,966519
42049 NSPSO | 0,129081 | 0,123707 | 0,416388 | 0,669176 | 0,193324 | 0,639812 | 0,833136 | 30,056306 | 30,924711
NSGA2 | 0,180821 | 0,163823 | 0,291493 | 0,636137 | 0,000129 | 0,000000 | 0,000129 | 76,098348 | 59,246045
FCM 0,377183 | 0,338840 | 0,632877 | 1,348900 18,689864 | 18,635147
IBMO 0,050142 | 0,041711 | 0,052910 [N0,144763" 0,080334 | 0,000000 | 0,080334 | 19,334017 | 18580924
62096 NSPSO | 0,068731 | 0,048576 | 0,061188 | 0,178495 | 0,022984 | 0,000000 | 0,022984 | 21,884963 | 20,111907
NSGA2 | 0,067914 | 0,054074 | 0,384713 | 0,506700 | 0,000119 | 0,000000 | 0,000119 | 50,745152 | 62421526
FCM 0,102107 | 0,094006 | 0,264986 | 0,461098 10,385511 | 10,759900
IBMO 0,020326 | 0,020326 | 0,273596 [N0,8042490 0,182435 | 0,502460 | 0,684896 | 9,260838 | 8,257934
86016 NSPSO | 0,023244 | 0,023244 | 0,272545 | 0,319032 | 0,209643 | 0,002889 | 0,212532 | 9,852829 | 9,069223
NSGA2 | 0,029167 | 0,029167 | 0,273544 | 0,331877 | 0,123098 | 0,000000 | 0,123098 | 33,468635 | 236,781059
FCM 0,048687 | 0,048686 | 0,296424 | 0,393797 4,271056 | 4,257568
IBMO 0,090185 | 0,088903 | 0,183136 [N0,8622240 0,204651 | 0,020822 | 0,225473 | 17,257824 | 16,756211
113016 NSPSO | 0,096012 | 0,095509 | 0,191842 | 0,383363 | 0,192109 | 0,020362 | 0,212472 | 15,285761 | 16,801116
NSGA2 | 0,152569 | 0,115728 | 0,291876 | 0,560174 | 0,012346 | 0,000000 | 0,012346 | 7,806258 |1285,950599
FCM 0,192610 | 0,183654 | 0519677 | 0,895942 10,231946 | 10,431204
IBMO 0,013899 | 0,013807 | 0,015201 [1N0,042907 | 0,354371 | 0,436605 | 0,790976 | 23,437318 | 29,523659
135069 NSPSO | 0,010745 | 0,009592 | 0,029849 | 0,050186 | 0,258097 | 0,000000 | 0,258097 | 51,923066 | 47,590460
NSGA2 | 0,050848 | 0,038165 | 0,880366 | 0,969380 | 0,001322 | 0,729614 | 0,730936 | 314,049001 | 286,549701
FCM 0,032415 | 0,020859 | 0,637633 | 0,690908 8,269594 | 8,252442
IBMO 0,014711 | 0,014707 | 0,136737 [N0,166155 0,214982 | 0,060953 | 0,275935 | 15,233427 | 14,751328
299001 NSPSO | 0,015828 | 0,015819 | 0,139554 | 0,171201 | 0,402444 | 0,002326 | 0,404770 | 16,336937 | 16,601441
NSGA2 | 0,076569 | 0,076569 | 0,609592 | 0,762729 | 0,012849 | 0,000000 | 0,012849 |4734,349180 | 4456,687256
FCM 0,292942 | 0,140141 | 0,418282 | 0,851365 6,379537 | 6,349791
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7.4. Boliim Degerlendirmesi

Bu bolimde renkli goriintiller icin genel amacli yeni bir segmentasyon
algoritmasi onerilmistir. Segmentasyon iglemi, renkli goriintiiden ¢ikarilan 6zniteliklerin
gruplanmasi1 yoluyla gergeklestirilen ¢ok-amagli bir kiimeleme problemi olarak
modellenmistir. Belirleyici bir 6znitelik ¢ikarma islemi, goriintiide ilgilenilen bolgeleri
elde etmek i¢in son derece dnemlidir. Doga goriintiileri i¢in 6nemli olan &zelliklerden
bazilari, her bir piksel i¢in yerel homojenlik ve Gabor filtresi kullanilarak ¢ikartilmistir.
Onerilen yontem dordiincii boliimde aciklanan c¢ok-amagli optimizasyon algoritmasi
IBMO ve c¢ekirdekli bolge genisletme teknigine dayanir. IBMO, onerilen g¢ekirdekli
bolge genisletme teknigine li¢ 6nemli katkida bulunur. Segmentasyon iglemine katkilari;
cekirdek noktalarinin optimal koordinatlarini belirlemek, optimal benzerlik esik
degerlerini tespit etmek ve birden fazla amaci eszamanli ve birbirinden bagimsiz bir
sekilde dikkate alarak degerlendirmek seklinde 6zetlenebilir. Bu noktada; literatiirde
siklikla kullanilan kiime dogrulama gostergelerinden biri olan S_Dbw ele alinmigtir. Bu
gosterge normalde dagilma ve yogunluk terimlerini birlestiren bir toplam fonksiyonu
olarak calisir. IBMO bu gostergeyi pargalayarak; iki bagimsiz amag¢ fonksiyonu
seklinde degerlendirir.

Boylece maksimum bolge-i¢i benzerlik ve minimum bolgeler-arasi benzerlik
seklinde iki amac¢ fonksiyonu IBMO tarafindan degerlendirmeye alinmistir. Optimal
cekirdek pozisyonlart ¢ok-magli optimizasyon algoritmasi ile arama uzayinda
arastirilirken; degerlendirme modifiye edilmis ¢ok cekirdekli bolge genisletme teknigi
yardimiyla yapilmistir. Bu islem sirasinda etiketlenmeden kalan pikseller son-isleme
asamasinda degerlendirilmis ve komsuluklarinda bulunan ve kendilerine en fazla
benzerlik gosteren bolgelere atanmalari saglanmistir. Onerilen algoritma Berkeley
goriintli segmentasyonu veri tabanindaki test goriintiilerine uygulanmistir. Elde edilen
segmentasyon sonuglarinin bolge-tabanli tutarlilik gostergeleri LCE, GCE ve BCE
degerleri hesaplanmistir. Ayrica Onerilen yontem {i¢ basarili algoritma ile
karsilastirilmistir. Bu algoritmalar NSGA-II, NSPSO ve FCM’dir. Elde edilen basarili
sonuglar Onerilen yontemin genel amacl renkli goriintii segmentasyonu i¢in tutarl bir
dogruluga sahip oldugunu gostermistir. Bununla birlikte Onerilen yontem, coklu
calistirmalar sonucunda tiim algoritmalar i¢cinde en kararli sonuglar1 iiretebilmistir.
Sonu¢ olarak; ¢ok-amagli optimizasyon algoritmast olan IBMO’nun goriintii
segmentasyonuna uyarlanmasiyla, bu alan igin iyi-tasarlanmis basarili bir ara¢ olarak

kullanilabilecegi agik bir sekilde ifade edilebilir.
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Sekil 7.7. Toplam tutarlilik hatalariin 10 ¢alisma i¢in kutu diyagramlari
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Sekil 7.8. Test goriintiileri ve denekler tarafindan olusturulan el-¢izimi segmentasyon sonuglart
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IBMO

NSPSO

NSGA2

FCM

Sekil 7.9. Algoritmalarin buldugu segmentasyon sonuglari
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8. SONUCLAR

Goriintli segmentasyonu, birgok Oriintli tanima ve makine goriisii uygulamasinin
en temel ve kritik 6neme sahip olan adimidir. En basit tanimiyla baz1 Slgiitlere gore
goriintiiddeki piksellerin kiimelenmesi seklinde ele alinabilir. Bu baglamda; basarili bir
segmentasyon algoritmasi i¢in birbiriyle c¢elisen ve es-zamanli olarak saglanmasi
gereken birden fazla amac fonksiyonu tanimlanabilir. Ornegin bir bdlgeyi olusturan
piksellerin konumsal uyumlulugu, 6zniteliklerinin benzerligi ile birlikte diistiniilmeli;
bolgeler-arasi farkliliga karst bolge-igi benzerlik birlikte ele alinmalidir. Ayn1 zamanda,
boliitlenecek goriintii i¢in birgok farkli 6znitelik ¢ikarilabilir. Segmentasyonun kalitesini
belirlemek i¢in birgok dogruluk ve degerlendirme 6lgiitii birlikte kullanilabilir. Siirecin
farkli asamalarinda birden fazla farkli optimizasyon metodu dahil edilebilir.
Uygulamanin tiirline gore birden fazla gosterim bigimi iizerinde durulabilir. Bu
etkenlerin hepsi segmentasyon islemini ¢ok-amagli optimizasyon problemi bigiminde

tanimlamak i¢in yeterlidir.

Bu tez ¢alismasinda goriintii segmentasyonu, bir optimizasyon problemi olarak
ele alinmistir. Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi tizerinde yogunlasilmis ve
renkli goriintiiler i¢in yeni bir segmentasyon tekniginin gelistirilmesi hedeflenmistir. Bu
amagla, caligmada segmentasyon siireci i¢in bolge-tabanli teknikler kullanilmistir ve
gdriintii segmentasyonu igin ii¢ yeni algoritma dnerilmistir. Ik olarak tek-amagli temel
ABC algoritmast kiimeleme yoluyla segmentasyona uyarlanmistir. Daha sonra
segmentasyon isleminin pek ¢ok yoniiyle ¢ok-amagh bir optimizasyon problemi olarak
sunulabilmesi bakimindan; Pareto-temelli yeni bir ¢ok-amacli optimizasyon algoritmasi
gelistirilmistir. Ilkesel olarak temel ABC algoritmasina dayali olarak gelistirilen bu
algoritma “Cok Amaglh Optimizasyon icin lyilestirilmis Yapay Art Kolonisi
Algoritmas1t” (IBMO) olarak isimlendirilmistir. Son asamada; IBMO renkli goriintii

segmentasyonu i¢in uyarlanmis ve yeni melez bir yaklasim gelistirilmistir.

Ik asamada tek-amagli ABC algoritmas: ile gergeklestirilen segmentasyon
islemi, gorlintiideki benzer piksellerin en iyi sekilde gruplanmasini saglayacak bir
kiimeleme problemi seklinde tanimlanmistir. Bu yaklasimda, benzerlik 6zelligi olarak
gri-tonlamali gorintiiniin yogunluk degerleri kullanilmistir. Tek-amagli temel ABC

algoritmas1 uygun kiime merkezlerinin optimal degerlerini bulmak i¢in kullanilmistir.
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Uygunluk fonksiyonu olarak niceleme hatasi segilmistir. Bu gostergeye ek olarak elde
edilen sonuglar iizerinden kiimelemenin basarisini anlamak amaciyla d,,;, Ve dmax
olarak adlandirilan iki 6l¢iit degeri daha hesaplanmistir. d,,;, farkli kiimeler arasindaki
minimum mesafeyi gosterirken; d,,,, ise tim kiimeler arasinda maksimum kiime-igi
uzakligi verir. Ayrica elde edilen sonucglar ii¢ farkli kiimeleme algoritmasi ile
karsilastirilmistir. Bu algoritmalardan ikisi klasik danismansiz kiimeleme algoritmalari
olan k-ortalamalar ve bulanik c-ortalamalar algoritmalaridir. Ugiinciisii ise PSO-temelli
bir kiimeleme algoritmasidir. Onerilen yaklasimin tiim gosterge degerleri bakimindan

daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir.

Ikinci asamada; ¢ok amagli optimizasyon problemlerinin ¢dziimii icin yapay ar1
kolonisini temel alan yeni bir melez algoritma gelistirilmistir. Bu algoritma, baslangi¢
poplilasyonunu iiretmek i¢in bir ¢esitlendirme fonksiyonu kullanarak baglar. Pareto-
ustiinliigii, kalabaliklik mesafesi ve haricen arsivleme gibi ¢ok-amagli optimizasyon
kavramlarindan faydalanir. NSGA-II ve ABC algoritmalarinin temel c¢alisma
mekanizmalarini birlestirir. Ayrica Pareto ylizeye yakinsamayr hizlandiran bir
tyilestirme prosediirii igerir. IBMO olarak isimlendirilen algoritmanin performansi
literatlirdeki en 1yi dort sezgisel algoritma ile karsilastirilmistir. Bunlar sirasiyla:
NSGA-Il, SPEA2, OMOPSO ve ADbYSS algoritmalaridir. Karsilastirmalarin
dogrulugunu ortaya koymak agisindan 26 farkli test problemi kullanilmistir. Performans
degerlendirmesi amaciyla sonuglar dort farkli performans gostergesi (GD, SP, MS, HV)
kullanilmistir. Biitiin bu degerlendirmelerin sonunda; IBMO, test problemlerinin biiyiik
cogunlugunda istatistiksel giiven araliginda kalarak en 1iyi degerlere ulasmayi

basarmistir.

Son asamada ¢ok-amagli optimizasyona dayanan yeni bir renkli goriintii
segmentasyon algoritmasi Onerilmistir. Segmentasyon islemi, renkli goriintiiden
cikarilan Ozniteliklerin gruplanmasi yoluyla gergeklestirilen ¢cok-amacli bir kiimeleme
problemi olarak modellenmistir. Calismada kullanilan piksel diizeyinde ©Onemli
oznitelikler yerel homojenlik ve Gabor filtresi kullamilarak cikartilmistir. Onerilen
yontem cok-amacli optimizasyon algoritmasi IBMO ve ¢ekirdekli bolge genisletme
teknigine dayanir. Piksel diizeyinde elde edilen renk, doku ve gradiyent biiyiikliiklerine
bagli olarak hesaplanan yedi elemanli bir 6znitelik vektorii olusturulur. Daha sonra,
cekirdekli bolge genisletme teknigi ile benzerlik gosteren pikseller konumsal olarak

simiflandirilir.  IBMO algoritmasi; ¢ekirdek noktalariin optimal koordinatlarini
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atanmasi, optimal benzerlik esik degerlerini belirlenmesi ve segmentasyon kalitesini
birden fazla kiime dogrulama gostergesi ile degerlendirmesini saglamak amaciyla renkli
goriintii segmentasyonuna uyarlanmistir. Ayrica onerilen algoritma, Berkeley goriintii
segmentasyon veri kiimesindeki test goriintiileri iizerinde uygulanmistir. Elde edilen
segmentasyon sonuc¢larinin bolge-tabanl tutarlilik gostergeleri hesaplanmigtir. Ayrica
sonuglar NSGA-Il, NSPSO ve FCM algoritmalarindan ayni sartlar altinda alinan
segmentasyon sonuglariyla karsilastirilmistir.  Elde edilen sonuglardan, onerilen
yontemin genel amaglh renkli goriintli segmentasyonu i¢in tutarlt bir dogruluga sahip

oldugu ve performansinin diger algoritmalara gore daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Yapilan tez caligmasinda; gelistirilen ¢ok-amacli optimizasyon algoritmasi
IBMO’nun performansi, belirli bir uygulama alani i¢in 6zellestirilmemis genel test
goriintiileri tizerinde denenmistir. Bu nedenle renkli goriintiilerden ¢ikarilabilecek genel
ozellikler ile genel amagcli bir 6znitelik vektdrii olusturulmustur. Oznitelik vektdriiniin
uygulamaya yonelik olarak kurulmasi, kuskusuz algoritmalarin performansini olumlu
yonde etkileyen onemli bir etkendir. Sonraki olasi ¢alismalarda, renkli medikal
goriintliler gibi daha 6zel bir uygulama alani i¢in belirlenecek bir 6znitelik vektorii
kullanarak IBMO’nun performansi, klasik kiimeleme tabanli segmentasyon
algoritmalari ile kiyaslanabilir. Bunula birlikte; bu tez ¢alismasinda bolge-tabanli bir
segmentasyon yaklasimi benimsenmistir. Bunun disinda, IBMO coklu—esikleme
tekniklerine adapte edilerek de kullanilabilir. Bu amagla klasik ve sezgisel yaklagimlar

arasindaki avantaj ve dezavantajlar ortaya konularak yeni ¢alismalar yapilabilir.
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EK-1

Cok-Amach Test Problemlerinin Tanimlamalari



Cizelge Ek-1.1. Kisitsiz iki-amagli test problemleri
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< D 2?1%115112 iln Amag Fonksiyonlar
H . . fikx) = x?
Schaffer | 1 [-10°,10°] £(0) = (x — 2)?
3 1 2
fiG) =1 exp <—Z (x-=) )
Fonseca | 3 [-4,4] 3 2
1
fo(x) =1—exp <—; (xl- +ﬁ> )
fix) = 525 (~10exp(—0.2x.2 + x131) )
3 5,5 n
e @ =T i+ ssinad)
fi(x) = x;
f2(6) = g()(1 = yx1/9(x))
ZDT1 30 [0,1] D
gx)=1+ 9in /(D —1)
i=2
fix) = x;
£00) = g0 (1= (x/9()°)
ZDT2 | 30 [0,1] 5
gx)=1+ 9in /(D —1)
i=2
filx) = x;
£ =90 (1= [25 - (u/9@) sin(10nx)
ZDT3 30 [0,1] R
gE) =1+9) x /@ - 1)
fix) = x;
xwel0,1] | L@ =9 (1- Vu/g@)
ZTD4 10 x; € [-5,5] D
t=2,...D gx)=1+10(0D —-1) + Z[xiz — 10 cos(4mx;)]
fix) =1 — exp(—4x,) sin®(6mx;)
£0) = g (1= (x/9()°)
ZDT6 10 [0,1] b 0.25
90 =1+9[> % /(0 - 1)]
i=2
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Cizelge Ek-1.2. Kisith iki-amagli test problemleri

Problem | D Degisken Sinirlari Amag Fonksiyonlar
fi(x) = x;
x €01 , 1] f2(0) = (1 +x3) /%
Constr 2 x, €[0 , 5] g1(x) =x,+9x, =6
gz(x) = —xZ + 9x1 2 1
fil) =24 (e — 2)% + (xp — 1)?
ini X1, X2 fo(x) = 9%y — (x, — 1)?
Sinivas |2\ 120, 20] | gu(x) = xF + x2 < 225
g2(x) =%, —3x,+10<0
fi() = —[25Ce; —2)% + (x; — 2)* + (3 — 1? + (x4 — 4)?
+ (x5 — 1)?]
2 4 22 4 a2 2 4 a2 g 2
X, €[0 , 10] fo(x) = xf + x5 + x5 + x5 + x¢ + x¢
% xs € [1 5] gix)=x1+x,—22=20
Osyczka2 | 6 35 ’ G:(x)=6—x;,—x,=>0
x, €0 , 6]
x €[l 10] gs(x)=2—x,+x,=20
6 ’ ga(x) =2—x, +3x, 20
gs(x) =4 —(x3=3) —x, 20
ge(x) = (xs —3)2+x,—4=>0
£,(x) = 0.7854x,x,%(10x52 /3 + 14.933x; — 43.0934) —
1.508x; (xg2 + x,%) + 7.477(x¢3 + x,3)
+ 0.7854(x4x62 + x5%,2)
fo(x) = J(745x,/x,%3)? + 1.69 X 107 /0.1x,2
__ 10 L gs(x) =xx;-40<0
il 2 E)g ’ gg% 9.0 = (x1x2%x3) 27 ge(x) = 2x1/x, =12 <0
2 17 28 <0 g7(x) =5—2x1/x; <0
o x; €[17 -, 28] 1.0 gs(x) = 1.9 — x, + 1.5x,
Golinski 7 X4 € [73 , 83] gz(X) = m <0
x5 €17.3 , 83] TR go(x) = 1.9 — x5 + L.1x,
X €29 , 3.9] _ <0
x, €[50 , 5.5] 397.5 =
7R <0 910(x) = fo(x) <1300
X’ 1
gS(x) - (x2x32x64) - 1.93 a = 74-5x5/x2x3
<0 b =1.575x 108
3 Vaz+b
Xs 1 —
= — gi11(x) = <1100
94(x) (x,x3%,%)  1.93 " 0.1x7
<0
fi(x) = x;
f2(x) = x,
X
Tanaka | 2 %y, %, € [0, 7] g1(x) =x?+x%—1-0.1cos <16arctan (x_1>> >0
2
g2(x) = (x; —0.5)? + (x, — 0.5)2 < 0.5
) x, € [0 5] fi(x) = 4xf + 4x3 f(x) = (x; —5)* + (x, — 5)*
Binh2 2 xl €0 ’ 3] g1(x) = (x; —0.5)% +x,2—-25<0
2 ’ g2(x) = (x; —8)2+ (x, —3)2-7720




Cizelge Ek-1.3. DTLZ test problemleri
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Problem | D %TEEII;? Amag Fonksiyonlar
fix) = 0-57519‘2(1 + g(x))
; € 0,1 fz(x):O-le(l_xz)(1+g(x))
DTLZ1 7 fz 1[ D] f:(x) = 0.5(1 — xl)(Dl +9(x))
_ o 2 _ o
g(x) =100 [5 + Zi:s((x‘ 0.5)% — cos(20m(x; 0.5)))]
filx) = (1 + g(x)) cos(0.5mx,) cos(0.5mx,)
x. € [0 1] fo(x) = (1 + g(x)) cos(0.5mx;,) sin(0.57x,)
DTLZ2 12 i l= 1 ...' D f3(x) = (1[—){- g(x)) sin(0.57x;)
9@ =) (i -05)
f1(x) = (1 + g(x)) cos(0.5mx,) cos(0.5mx,)
x: € [0 1] f(x) = (1 + g(x)) cos(0.5mx;,) sin(0.57x;)
DTLZ3 12 i l_ 1 ..., D f2(x) = (1 + g(x)) sin(0.5mx;)
g(x) =100 [10 + Z ((x; = 0.5)2 = cos(20m(x; — 0.5)))]
i=3
f1(x) = (1 + g(x)) cos(0.5mx,*°°) cos(0.5mx, )
x; € [0,1] f2(x) = (1 + g(x)) cos(0.5mx;, %) sin(0.5mx,°%)
DTLZ4 12 ; l= 1, ...,, D f:(x) = (1;— g(x)) sin(0.5mx, )
9@ =) (= 05y
f1(x) = (1 + g(x)) cos(0.576,) cos(0.576,)
f>() = (1 + g(x)) cos(0.5m6,) sin(0.576,)
DTLZ5 12 x; €[0,1] f2(x) = (1;— 9(x))sin(0.576,)
1= ,...,D g(x)=z_=3(xi—0-5)2
0, =n(1+2x,9(x))/ (4(1 + g(x)))
f1(x) = (1 + g(x)) cos(0.576,) cos(0.576,)
f>(x) = (1 + g(x)) cos(0.5m8,) sin(0.576,)
DTLZ6 12 x; €[0,1] f2(x) = (1;— 9(x))sin(0.576,)
1=1,.., D g(x) — Z.=3xi0'1
0, =n(1+2x,9(x))/ (4(1 + g(x)))
filx) = x,
() = 9(52 )
x; € [0,1] f3(0) = (14 g(x))h(x)
DTLZT 1221 21, [aw=149) x/20
i=3

2
hG) =3-) fi(1+sinGrf))/ (1+9()




Cizelge Ek-1.4. Viennet test ailesi ve Tamaki test problemleri
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Problem Degisken Amag Fonksiyonlar
Sinirlar1
XX fl(x) :x12+(x2_1)2
Viennet el'[—zz 2] L) =x2+(x, + 12 +1
’ f:(x) = (x1—1)2+x22+2
o x fi(x) = (x; = 2)%/2 + (x, + 1)?/13 + 3
Viennet2 el’[_24 4] fo(x) = (x; +x, —3)?/36 + (2x, — x;)?/8 — 17
! f3(.x) = (x1 +2X2 - 1)2/175+(2X22—x1)2/17—13
o x fi(x) = (2 + x,2)/2 + sin(x; 2 + x,%)
Viennet3 El’[—23 3] fo(x) = 3x; — 2%, + 4)?/8 + (% — x, + 1)?/27 — 15
’ (0 =1/(x2 + x,%2 + 1) — Llexp(—x,% — x,2)
fz(x) = (x1 + X2 - 3)2/175 + (2x2 - x1)2/17 - 13
- xl,XZ f3(x)=(3x1+2x2+4)2/8+(X1—x2+1)2/27+15
Viennetd €[~4,4] | gi(x) = 4x, +x, —4 <0
g,(x)=x,+1>0
g3(x) =x, —x, —2<0
f1(x) = x;
Tamaki X1, X2, X3 f2(x) = x,
€[0,1] f3(x) = x3

g@) =x2+x,2+x3°—-1<0




EK-2

50.000 Fonksiyon Degerlendirmesi icin Hesaplanan Performans

Gostergeleri



Cizelge Ek-2.1. GD gostergesi i¢in ortanca (x) ve ¢eyrekler agikligi (IQR) degerleri (50000 fonksiyon degerlendirmesi)
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Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEA2
7 IOR 7 IOR 7 IOR FIOR 7 IOR

Schaffer 2,255E-04 2,510E-05 2,260E-04 2,647E-05 2,337E-04 1,858E-05 1,691E-02 4,640E-02 1,507E-02 4,364E-02 +
Fonseca 1,281E-04 9,087E-06 1,212E-04 8,787E-06 1,924E-04 2,555E-05 3,475E-04 3,970E-05 2,164E-04 2,757E-05 +
Kursawe 1,288E-04 1,109E-05 4,039E-04 7,752E-05 1,381E-04 1,234E-05 2,081E-04 3,264E-05 1,533E-04 1,815E-05 +
ZDT1 6,561E-05 787E-05 1,256E-04  3455E-05 1,546E-04 2 318€-05 1,923E-04  4928€-05 1,730E-04 1 745€-05 +
ZDT2 4,658E-05 2 893E-06 5,487E-05 7 645€-06 5,324E-05  1307E-05 1,294E-04  3862E-05 6,739E-05 5 746E-05 +
ZDT3 1,592E-04 2 342E-05 1,943E-04 1 548E-05 1,985E-04 1 644E-05 2,102E-04 1 299E-05 2,147E-04 1 542E-05 +
ZDT4 7,272E-05  3019€-05 5,651E-01  4885E-01 2,435E-04  1333E-04 1,759E-04  7532E-05 1,882E-04  5833€-05 +
ZDT6 1,497E-04  1112E-05 1,732E-02  3782E-02 1,633E-04  1196E-05 1,597E-04 1 841E-05 1,672E-04 1 703e-05 +
Constr 1,428E-04 2,436E-05 1,315E-04 1,688E-05 1,797E-04 3,062E-05 2,987E-04 4,231E-05 1,957E-04 2,215E-05 +
Srinivas 4,299E-05 1,893E-05 4,419E-05 1,624E-05 4,571E-05 1,517E-05 1,948E-04 4,105E-05 1,140E-04 2,731E-05 +
Osycka2 4,738E-03 3 496E-03 1,819E-03 7 287E-03 1,138E-03 1 697E-02 1,014E-03  7.722E-05 1,344E-03 1 540E-04 +
Golinski 3,121E-04 2,913E-05 3,524E-04 5,040E-05 3,081E-04 2,423E-05 3,262E-04 3,013E-05 2,256E-04 2,109E-05 +
Tanaka 6,653E-04  3983E-04 7,743E-04  9179E-05 7,813E-04  6,853€-05 8,115E-04  9,049E-05 7,159E-04 g 757E-05 +
Binh2 6,732E-04 5 530E-05 1,253E-03  3337E-05 1,251E-03  3795E-05 1,386E-03  7615€-05 1,586E-03  5363E-05 +
DTLZ1 2,668E-03  1987E-03 9,276E+00 1 354E+00 5,503E-04  6508E-05 1,343E-03  1,747E-04 4,786E-01  g615E-01 +
DTLZ2 1,644E-04  1613E-05 6,973E-04  5,129E-05 1,604E-04 1 396E-05 1,218E-03 2 494E-04 3,034E-04  4,006E-05 +
DTLZ3 5,964E-02  g691E-02 3,438E+01  6,020E+00 4,176E-03 7 461E-02 6,292E-03 1 849E-02 8,352E+00 2 948E+00 +
DTLZ4 6,342E-04  6,125€-05 1,236E-03  1,637E-04 6,207E-04 1 477E-05 2,049E-03 2 050E-04 7,651E-04 5 406E-05 +
DTLZ5 1,110E-01  2428E-03 2,524E-04 1 .439E-06 2,517E-04  1273E-06 6,114E-04  4204E-05 2,502E-04 5 646E-06 +
DTLZ6 4,292E-01 1117602 2,526E-04 1 008E-06 4,670E-03 2 560E-03 2,005E-03 2 369E-03 1,336E-01  g580E-03 +
DTLZ7 4,267E-04 1 201E-04 1,066E-03 1 537E-04 4,060E-04 2 327E-04 2,665E-03  5604E-04 8,379E-04 9 706E-05 +
Viennetl 4,342E-04  7385E-05 6,809E-04 g 280E-05 4,957E-04 6 756E-05 3,292E-03  7982E-04 8,980E-04 7 123E-05 +
Viennet2 1,270E-04  3828E-05 1,483E-04  3264E-05 1,713E-04  6,093E-05 7,205E-04  3641E-04 1,435E-04 1 448E-05 +
Viennet3 3,160E-05 1 049€-05 3,115E-05  5285E-06 3,243E-05  5606E-06 2,380E-04  5885E-05 4,171E-05  6207E-06 +
Viennet4 1,003E-04 2 006E-05 9,072E-05 g 155€-06 8,952E-05 1 037E-05 4,709E-04 1 287E-04 1,078E-04  1273E-05 +
Tamaki 1,428E-03  1997E-04 7,394E-02 1 414E-04 7,287E-02  3151F-04 1,642E-01  1112E-03 7,333E-02  1510E-04 +




Cizelge Ek-2.2. SP gostergesi igin ortanca (%) ve ¢eyrekler agikligi (IQR) degerleri (50000 fonksiyon degerlendirmesi)
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Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGAZ2 SPEA2
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR

Schaffer 1,112E-01 2 865E-02 1,084E-01 2,437E-02 1,162E-01 3,507E-02 7,611E-01 3,435E-01 7,470E-01 2,923E-01 +
Fonseca 6,211E-02 1,822E-02 5,457E-02 1,488E-02 8,698E-02 1,607E-02 3,741E-01 6,559E-02 1,242E-01 1,994E-02 +
Kursawe 2,242E-01 5,995E-03 2,731E-01 3,417E-02 2,302E-01 6,644E-03 5,437E-01 9,784E-02 2,890E-01 1,449E-02 +
ZDT1 1541E-01  2121E-02 7,763E-02 1 677E-02 8,170E-02 1 823E-02 3,871E-01  5g23e-02 1,275E-01 1 819€-02 ¥
ZDT2 1,364E-01  1,605E-02 7,356E-02 1 858E-02 8,592E-02 1 920E-02 4,074E-01  7563E-02 1,263E-01 1 992E-02 ¥
ZDT3 2,821E-01  g374E-02 1,207E-01  1,926E-02 1,104E-01 2 169E-01 3,844E-01 ¢ 655E-02 1,578E-01 2 362E-02 ¥
ZDT4 2,392E-01  5,043e-02 8,461E-01 1 319e-01 8,899E-02 5 553e-02 4,165E-01  7331E-02 1,085E-01 1 gs59E-02 ¥
ZDT6 8,128E-02 1 263E-02 8,824E-01 1 224E+00 6,469E-02 1 365E-02 4,122E-01  7201E-02 1,217E-01 1 gs6E-02 ¥
Constr 2,498E-01 9,214E-02 9,666E-02 2,041E-02 1,431E-01 1,978E-02 3,950E-01 6,017E-02 5,236E-01 3,794E-02 +
Srinivas 7,456E-02 2,183E-02 7,069E-02 1,542E-02 6,973E-02 1,379E-02 3,591E-01 5,079E-02 1,482E-01 1,431E-02 +
Osycka2 3,123E-01 5 033E-01 6,587E-01 1 784E-01 3,757E-01 5 797E-01 6,445E-01 1 243E-01 5,970E-01 1 2098E-01 ¥
Golinski 1,185E-01 3,877E-02 2,270E-01 4,492E-02 9,871E-02 1,913E-02 5,252E-01 9,539E-02 6,926E-01 3,967E-02 +
Tanaka 7,426E-01 1 695E-01 2,636E-01  4,739E-02 2,403E-01  4,495€-02 3,566E-01  5173E-02 2,327E-01  4,012E-02 "
Binh2 3,888E-01  1501E-02 3,122E-01 1 909E-02 3,127E-01 5 107E-02 5,415E-01  4507E-02 5531E-01  5457€-02 "
DTLZ1 1,805E-01 9 150E-02 5371E-01 1 082E-01 5,536E-01  3115€-02 4,939E-01 6 106E-02 1,707E+00  4271E-01 +
DTLZ2 4,207E-01 2,891E-02 3,730E-01 2,184E-02 5,522E-01 2,909E-02 5,134E-01 5,199E-02 8,150E-02 7,548E-03 +
DTLZ3 8,015E-01 2 051E-01 7,842E-01  1111E-01 7,275E-01 5 428E-01 5,800E-01  g9g81E-02 1,324E+00 1 728E-01 +
DTLZ4 4,173E-01 6,182E-02 9,295E-01 4,138E-01 5,121E-01 3,297E-02 4972E-01 6,418E-02 8,120E-02 5,898E-03 +
DTLZ5 6,926E-01  3824E-02 1,511E-01  1,029E-02 1,329E-01 1 080E-02 4,323E-01 6 401E-02 1,918E-01 1 329E-02 +
DTLZ6 7,228E-01 3,582E-02 1,128E-01 6,332E-03 4917E-01 9,090E-02 4917E-01 1,105E-01 6,442E-01 3,783E-02 +
DTLZ7 5,095E-01 6 265E-02 4,007E-01 2 239E-02 5,866E-01 1 379€-01 4,792E-01  5570E-02 2,461E-01 1 255E-02 +
Viennetl 4,645E-01 2 496E-02 4,305E-01 5 705E-02 5,823E-01  5991E-02 4,593E-01 6 001E-02 1,465E-01 7 754E-03 +
Viennet2 4517E-01  3407E-02 4537E-01  5457E-02 4,302E-01  3104E-02 4,711E-01  7230E-02 2,003E-01 1 429E-02 +
Viennet3 3,325E-01  3821E-02 3,447E-01 5 059E-02 2,942E-01 5 409E-02 4,124E-01 6 276E-02 5,602E-01 1 484E-02 +
Viennet4 5,851E-01  2937E-02 5,462E-01 5 624E-02 6,703E-01 2 801E-02 5,288E-01  7945e-02 3,281E-01 1 800E-02 +
Tamaki 5,607E-01 1 087E-01 4,894E-01 5 154E-02 6,517E-01  2574E-02 7,064E-01  4212E-02 2,728E-01  9564E-03 +




Cizelge Ek-2.3. MS gostergesi i¢in ortanca (%) ve geyrekler agikligi (IQR) degerleri (50000 fonksiyon degerlendirmesi)
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Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEA2
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR

Schaffer 1,000E+00 7,837E-05 1,000E+00 4,499E-05 1,000E+00 1,824E-05 9,442E-01 9,164E-02 9,291E-01 1,092E-01 +
Fonseca 1,000E+00 2,488E-04 1,000E+00 4,106E-05 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 1,081E-04 +
Kursawe 9,998E-01 2,483E-04 9,926E-01 4,550E-03 1,000E+00 1,311E-05 1,000E+00 4,358E-05 9,999E-01 1,007E-04 +
ZDT1 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 1,274E-06 1,000E+00 2,251E-05 9,999E-01 1,381E-04 +
ZDT2 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 0,000E+00 1,000E+00 8,286E-07 1,000E+00 1,390E-05 9,999E-01 5,808E-05 +
ZDT3 9,999E-01 2 464E-03 9,995E-01 6 975E-04 9,999E-01  2053e-01 9,999E-01  5727E-05 9,998E-01  1,744E-04 +
ZDT4 9,997E-01 2 ,043E-04 7,071E-01  0,000E+00 9,993E-01 g 246E-04 9,995E-01  4602E-04 9,993E-01  §339E-04 +
ZDT6 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 9,994E-01  9,038E-05 9,996E-01 1 487E-04 9,994E-01 1 041E-04 +
Constr 9,110E-01 8,802E-02 9,976E-01 2,618E-03 9,995E-01 5,934E-04 9,986E-01 1,870E-03 9,973E-01 3,709E-03 +
Srinivas 9,810E-01 1,260E-02 9,910E-01 5,351E-03 9,938E-01 3,996E-03 9,935E-01 3,471E-03 9,924E-01 4,234E-03 +
Osycka2 8,128E-01 1 968E-01 8,759E-01  2947E-01 8,207E-01  3777e-01 9,950E-01 1 854E-01 8,127E-01  2321E-01 +
Golinski 9,684E-01 4,090E-02 9,952E-01 8,048E-03 1,000E+00 2,121E-03 9,974E-01 1,353E-02 9,855E-01 2,990E-02 +
Tanaka 9,665E-01  5070E-02 9,943E-01  3236E-03 9,982E-01  3187E-04 9,981E-01  5481E-04 9,976E-01 1 702E-03 +
Binh2 7,695E-01 1 419E-04 8,111E-01  0,000E+00 8,111E-01  4235E-10 8,111E-01 1 988E-10 8,111E-01  5356E-10 +
DTLZ1 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  0000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 B
DTLZ2 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  0000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00 2 220E-16 1,000E+00 4 421E-06 B
DTLZ3 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 B
DTLZ4 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  0000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00  ¢,000E+00 B
DTLZ5 6,104E-01 1 311E-02 1,000E+00 ¢ 000E+00 1,000E+00 1 439E-08 1,000E+00 1 998E-15 1,000E+00 1 099E-05 +
DTLZ6 8,171E-01  ¢,000E+00 1,000E+00  1110E-16 1,000E+00  ¢,000E+00 1,000E+00 1 774E-08 1,000E+00 4 589E-09 +
DTLZ7 9,984E-01  7.952E-03 9,957E-01  3671E-03 7,075E-01  4078E-01 9,998E-01  7590E-05 9,947E-01 1 598E-03 +
Viennetl 9,997E-01 g 670E-04 9,999E-01  7233E-04 1,000E+00 7 185E-07 1,000E+00 5 530E-05 9,987E-01  3927E-03 +
Viennet2 9,809E-01 2 253E-02 9,972E-01  5491E-03 9,975E-01 2 324E-04 9,973E-01 9 509E-04 9,952E-01  7.998E-03 +
Viennet3 9,980E-01  4372E-03 9,999E-01 1 760E-03 1,000E+00 1 248E-05 1,000E+00 5 939E-05 9,996E-01 1 643E-03 +
Viennet4 9,868E-01 1 630E-02 9,947E-01  4593E-03 1,000E+00  7.993E-05 9,988E-01  4537E-03 9,877E-01 121702 +
Tamaki 8,937E-01  4965E-02 1,020E-02  000E+00 1,020E-02 1 388E-17 1,020E-02 1 388E-17 1,020E-02 1 976E-07 +




Cizelge Ek-2.4. HV gostergesi i¢in ortanca (x) ve ¢eyrekler agikligi (IQR) degerleri (50000 fonksiyon degerlendirmesi)
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Problem IBMO OMOPSO AbYSS NSGA2 SPEAZ2
7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR 7 IOR
Schaffer 8,299E-01 4,796E-05 8,299E-01 4,443E-05 8,299E-01 4,373E-05 7,097E-01 8,992E-02 7,051E-01 7 526E-02 +
Fonseca 3,121E-01 6,856E-05 3,125E-01 2,367E-05 3,110E-01 2,776E-04 3,080E-01 5,364E-04 3,107E-01 2,337E-04 +
Kursawe 4,016E-01 6,182E-05 3,985E-01 4,520E-04 4,014E-01 1,378E-04 3,996E-01 3,046E-04 4,011E-01 1,879E-04 +
ZDT1 6,620E-01  5304E-05 6,617E-01 1 679E-04 6,620E-01  7,801E-05 6,602E-01  4030E-04 6,616E-01 1 508E-04 ¥
ZDT2 3,287E-01 4 366E-05 3,285E-01 1 297E-04 3,287E-01  g112E-05 3,272E-01 2 817E-04 3,284E-01  1079E-04 ¥
ZDT3 5,155E-01 5 493E-04 5,154E-01  5209E-04 5,160E-01  3492E-03 5,154E-01 1 253e-04 5,157E-01  9789E-05 ¥
ZDT4 6,637E-01 1 138€-03 0,000E+00  ¢,000E+00 6,596E-01 2 650E-03 6,593E-01  1397€-03 6,605E-01 1 308E-03 +
ZDT6 4,014E-01 1 850E-05 4,013E-01  6,992E-05 4,007E-01 1 350E-04 3,981E-01 6 g31E-04 4,004E-01 7 ggoE-04 ¥
Constr 7,744E-01 5,585E-03 7,767E-01 1,990E-04 7,765E-01 1,774E-04 7,742E-01 3,650E-04 7,758E-01 3,537E-04 +
Srinivas 5,409E-01 8,779E-05 5,408E-01 8,297E-05 5,408E-01 1,045E-04 5,380E-01 4,697E-04 5,400E-01 2,159E-04 +
Osycka2 7,095E-01  5144E-02 7,088E-01 1 386E-02 7,453E-01  3462E-01 7,525E-01  7725E-03 7,445E-01 5 284E-02 ¥
Golinski 9,696E-01 6,661E-05 9,683E-01 1,879E-04 9,695E-01 9,083E-05 9,691E-01 1,937E-04 9,676E-01 4,594E-04
Tanaka 3,036E-01  2831E-03 3,073E-01  4831E-04 3,083E-01  3527E-04 3,078E-01  3185E-04 3,094E-01  2916E-04 +
Binh2 7,990E-01  3267E-05 8,008E-01 5 445e-05 8,006E-01  4604E-05 7,994E-01  2505e-04 7,999E-01 1 808E-04 +
DTLZ1 7,402E-01  3828E-02 0,000E+00  0,000E+00 7,952E-01  7750E-03 7,577E-01 6 764E-03 6,431E-01 2 004E-01 "
DTLZ2 4,372E-01 1 984E-03 4,222E-01  7164E-03 4,351E-01 7 568E-03 3,738E-01  5607E-03 4,454E-01 6 933E-04 "
DTLZ3 0,000E+00  2,167E-02 0,000E+00  0,000E+00 2,966E-01  3820E-01 3,206E-01  5172E-02 0,000E+00  ¢,000E+00 +
DTLZ4 4,389E-01 2 704E-03 4,041E-01 7 824E-02 4,364E-01 1 660E-03 3,762E-01  7384E-03 4,422E-01  7397E-04 "
DTLZ5 2,119E-02  5949E-03 9,512E-02  4373E-05 9,538E-02  7.127E-06 9,232E-02 254404 9,498E-02 6 099E-05 +
DTLZ6 2,657E-02 0 000E+00 9,536E-02  7142E-06 5,385E-02 1 942E-02 8,111E-02 1 755E-02 0,000E+00  ¢,000E+00 +
DTLZ7 3,224E-01  3648E-03 3,035E-01  5500E-03 2,724E-01  5503E-02 2,841E-01 5172603 3,082E-01 1 887E-03 ¥
Viennetl 7,371E-01  4748E-04 7,376E-01  4059E-04 7,363E-01 6 108E-04 7,106E-01 2 706E-03 7,402E-01 1 920E-04 +
Viennet2 9,291E-01  3132E-04 9,294E-01  2135E-04 9,286E-01  4183E-04 9,198E-01  1713E-03 9,300E-01  7607E-05 +
Viennet3 8,403E-01 1 211E-04 8,401E-01  7.903E-05 8,399E-01 1 220E-04 8,327E-01  9393E-04 8,374E-01 2 602E-04 ¥
Viennet4 8,685E-01 6 997E-04 8,701E-01  4280E-04 8,682E-01  9228E-04 8,554E-01  2908E-03 8,727E-01 2 841E-04 +
Tamaki 3,192E-01 1 508E-02 4,197E-01 1 782E-03 4,184E-01 7 353E-03 3,567E-01 g 989E-03 4,346E-01  7505E-04 ¥




EK-3

Gelistirilen Renkli Segmentasyon Yontemi ile Test Goriintiileri i¢cin

Alman On-Cahstirma Sonuclar



Cizelge EK-3.1. 42049 numarali test goriintiisii icin alinan 6n-¢alistirma sonuglari

131

Koloni boyutu =20
| = c Toplam - -

521 E| 85| et GCE BCE | Tutarhhk | DAEIma | Yomunluk | g o | Gegen

rS&| 3| 28 Hatast (S) (Dbw) Siire (s)
o] 1 0101291 | 0,101276 | 0,557316 | 0,759882 | 0,179115 | 1501568 | 1,680682 | 2,486629
5 1 0036265 | 0019110 | 0,708394 | 0,763769 | 0,229748 | 4,836968 | 5066716 | 2,215534

6 [0 o 2,047909
15| 3 | 0103779 | 0,095889 | 0548501 | 0,748169 | 0,283217 | 1,218437 | 1501654 | 2,841490
20| 1 0,090355 | 0,089656 | 0,681119 | 0861131 | 0,200472 | 2213665 | 2,414137 | 2,111410
o] 1 0,059887 | 0055402 | 0,729702 | 0,844991 | 0,390555 | 1557209 | 1,947764 | 2,363065
5 1 0023288 | 0011644 | 0,736013 | 0,770944 | 0479973 | 1,395964 | 1,875938 | 2,333651

7 |10 o 1,656412
5] 0 1,774000
20| o 2,113510
o] o 2,351833
5 1 0056733 | 0050151 | 0,698641 | 0805525 | 0347545 | 0,292488 | 0,640033 | 2,659221

8 |10 o 2,561565
5] 0 2,887161
20| 1 0,054956 | 0046345 | 0,721239 | 0822539 | 0,173829 | 5590487 | 5764316 | 2679795
o] o 2,737004
5| o 2,423886

9 |10| 2 | 00124774 | 0113673 | 0411368 |[HOGA9BIBN 0402970 | 0039074 |NOMA204AN| 2955582
5] 0 2,560662
20| o 2,486628

Cizelge EK-3.2. 62096 numarali test goriintiisii i¢in alinan 6n-galistirma sonuglari
Koloni boyutu =20
= = c Toplam - -

521 E| 35| e GCE BCE | Tusk | Degima | Yommluk | o | Gegen

ga| 3| 3 Hatast S) (Dbw) Siire (s)
o 1 0243258 | 0,036206 | 0,494302 | 0,773766 | 0,115660 | 0,022355 | 0,138015 | 1505657
5 1 0142270 | 0,062411 | 0,191733 | 0,396413 | 0,041439 | 0,000000 | 0,041439 | 0919402

2 |10 1 0081279 | 0,036117 | 0,231637 | 0,349032 | 0,098606 | 0,006964 | 0,105570 | 0,765161
5] 2 0073709 | 0,050569 | 0,197802 | 0,322079 | 0,093783 | 0,022056 | 0,115839 | 0,811129
20| 1 0,114875 | 0,091176 | 0,194369 | 0,400420 | 0,081048 | 0,013976 | 0,095024 | 0923917
o 1 0,108554 | 0,040268 | 0,277976 | 0,426798 | 0,156962 | 0,047419 | 0,204382 | 1427377
5 1 0097450 | 0,031633 | 0,244397 | 0,373480 | 0,049072 | 0,000000 | 0,049072 | 1,301139

3 |10 3 066295 | 0,066286 | 0,212675 | 0,345256 | 0,152287 | 0,043797 | 0,196084 | 1,364822
5] 3 0056291 | 0,056284 | 0,209251 | 0,321826 | 0,114051 | 0,395681 | 0,509731 | 1,186165
20| 2 0,140947 | 0,083855 | 0,174497 | 0,399299 | 0,044336 | 0,005058 | 0,049394 | 2,023922
o 1 097055 | 0,053177 | 0,229938 | 0,380170 | 0,080110 | 0,003520 | 0,083629 | 1,603045
5 1 0154661 | 0079115 | 0221861 | 0455637 | 0038479 | 0000516 |HOJOSBO08M 1691011

4 |10 2 0083837 | 0,037722 | 0253074 | 0,374634 | 0,088742 | 0522814 | 0611556 | 1,740294
15| 3 | 0045474 | 0041584 | 0197312 |NOJ2BASEIN 0,109093 | 0,204449 | 0403542 | 2,119922
20| 3 0,103205 | 0,086207 | 0,159803 | 0,349215 | 0,171674 | 0,015789 | 0,187463 | 1678403
o 1 0,130001 | 0,094650 | 0,182376 | 0,407027 | 0,184960 | 0,454077 | 0,639037 | 1,720985
5 0 1,754370

5 |10 3 0064265 | 0,064256 | 0212117 | 0,340639 | 0,183099 | 0,055840 | 0,238939 | 2,217255
15| 1 0140721 | 0,082425 | 0,181116 | 0,404262 | 0,101890 | 0,021123 | 0,123013 | 1,846725
20| 1 0,104566 | 0,089805 | 0,133774 | 0,328145 | 0,046887 | 0,000643 | 0,047530 | 1,323540




Cizelge EK-3.3. 86016 numarali test goriintiisii i¢in alinan 6n-¢aligtirma sonuglari

Koloni boyutu =20

132

= = c Toplam - -

520 E| 35| Lce GCE BCE | Tutarhh | DoIma | Yogunhuk | | Gegen

2| 3| 3% Hatast (S) (Dbw) Siire (s)
0 1 0045039 | 0,045039 | 0,276402 | 0,366480 | 0,391288 | 0,071223 | 0462511 | 1,288846
5 1 0042310 | 0,025329 | 0,313049 | 0,380688 | 0,228637 | 0,039130 | 0,267767 | 1,084859

2 |10 3 0023210 | 0,023210 | 0272929 | 0319349 | 0,290721 | 0,064128 | 0,354848 | 1,209449
15| 1 | 0019009 | 0019009 | 0272277 |[NOISI0298M 0175449 | 0,019504 |WOMOASEEN 1309770
20| 1 0021795 | 0,020627 | 0276324 | 0318746 | 0,298414 | 0,064788 | 0,363202 | 1,168922
0 1 0027295 | 0,023484 | 0281502 | 0,332280 | 0,167267 | 0,328240 | 0,495507 | 1,385944
5| 2 0023310 | 0,023310 | 0,272916 | 0,319536 | 0,240459 | 0,001230 | 0,241689 | 1,613889

3 |10 1 0020388 | 0,019761 | 0275011 | 0,315160 | 0,283608 | 0,061287 | 0,344895 | 1,058096
5] 3 0030793 | 0,030793 | 0,273482 | 0,335068 | 0,235715 | 0,136516 | 0372232 | 1856774
20| 1 0032480 | 0,032480 | 0,273901 | 0,338861 | 0,271031 | 0,019529 | 0,290560 | 1,047796
o 3 0029160 | 0,029160 | 0,273303 | 0,331622 | 0,159674 | 0,433977 | 0593651 | 2,345614
5 2 0018696 | 0017764 | 0,274544 | 0311004 | 0224542 | 0,007664 | 0,232205 | 1,966138

4 |10 1 0032250 | 0,032250 | 0,273928 | 0,338427 | 0,206985 | 0,164184 | 0371170 | 1,288659
5] 1 0023554 | 0,023554 | 0,275134 | 0322242 | 0,177624 | 0041573 | 0,219197 | 1,095861
20| 1 0071413 | 0,044293 | 0355661 | 0,471366 | 0,274786 | 0,036076 | 0,310862 | 0,900068
0 1 0032219 | 0,018068 | 0,301470 | 0,351757 | 0,166919 | 0,349774 | 0516693 | 1919263
5| 2 0029018 | 0,020371 | 0,289524 | 0,338913 | 0,220262 | 0,032774 | 0,253036 | 1936276

5 |10 o0 1,261295
5] 3 0027554 | 0,027554 | 0,273194 | 0,328302 | 0,318621 | 0,073719 | 0,392340 | 1934767
20| o 1,470175

Cizelge EK-3.4. 113016 numarali test goriintiisii i¢in alinan dn-galistirma sonuglari
Koloni boyutu =20
= | = c Toplam . -

521 | 38| L GCE BCE | Tutarhhk | Deima | Yomuniuk | g o, | Gegen

2&| 3| 38 Hatast S) (Dbw) Stire (s)
o o 1,440759
5| 1 0112797 | 0,082449 | 0,309231 | 0,504477 | 0,336664 | 0,051615 | 0,388280 | 0,874418

2 |1w0]| 1 0137113 | 0,128493 | 0,271029 | 0,536636 | 0,345769 | 0,061064 | 0,406833 | 0,794166
5] 1 0,082413 | 0,041207 | 0,368447 | 0,492067 | 0,394257 | 0,084986 | 0,479244 | 0,866967
20| 1 0,134655 | 0,131842 | 0,256333 | 0,522829 | 0,337077 | 0,059376 | 0,396454 | 0,960172
o] 1 0112524 | 0,111951 | 0,209955 | 0,434430 | 0,267219 | 0,038971 | 0,306190 | 1,171142
5| 1 0138741 | 0,128053 | 0,279178 | 0,545972 | 0,267093 | 0,030667 | 0,297759 | 1,045276

3 |10 2 0122571 | 0,122045 | 0,220859 | 0,465475 | 0,286551 | 0,005181 | 0,291731 | 1457098
15| 2 0,122987 | 0,122460 | 0,221635 | 0,467082 | 0,386076 | 0,144104 | 0,530180 | 1,090121
20| 1 0,140556 | 0,139734 | 0,243885 | 0,524175 | 0,311451 | 0,340398 | 0,651849 | 0,839812
o] 2 0,146620 | 0,105125 | 0,255281 | 0507027 | 0,208717 | 0,563735 | 0,772451 | 2,014346
5| 2 0,090237 | 0,048089 | 0,321282 | 0459608 | 0,289740 | 0,040150 | 0,329890 | 1430964

4 |10] 1 0,089003 | 0,045367 | 0,337637 | 0,472007 | 0,360018 | 0,067923 | 0,427941 | 0,907657
15| 3 0077816 | 0045152 | 0,263126 |OI386096M| 0248652 | 0,066451 | 0,315103 | 1830667
20| 0 1,187861
0| 1 0106629 | 0,106195 | 0,203179 | 0,416003 | 0,336655 | 0,105936 | 0442591 | 1672619
5 1 0110871 | 0,109920 | 0,204163 | 0,424953 | 0,166027 | 0014319 |NOMBOS4EN 1703921

5 |10 3 0137181 | 0,077682 | 0,235922 | 0,450785 | 0,202065 | 0,287484 | 0,489549 | 2327449
5] 1 0,130205 | 0,128389 | 0,220596 | 0479190 | 0,289348 | 0,142595 | 0431943 | 1580364
20| 1 0,134821 | 0,134369 | 0241533 | 0510723 | 0,347348 | 0,073323 | 0,420671 | 1467215




Cizelge EK-3.5. 135069 numarali test goriintiisii i¢in alinan dn-galistirma sonuglari

133

Koloni boyutu =20
=| o c Toplam - <

520 E| 35| Lce GCE BCE | Tutarhh | DoIma | Yogunhuk | | Gegen

2| 3| 3% Hatast (S) (Dbw) Siire (s)
0| 2 [ 0015767 | 0008057 | 0,044990 | 0,068813 | 0401769 | 0,000047 | 0401816 | 5501613
5| 1 | 0039644 | 0029692 | 0494335 | 0563670 | 0052227 | 0,772755 | 0824982 | 5274936

2 |10 1 | 0040734 | 0030378 | 0472792 | 0543905 | 0048511 | 0,734882 | 0,783304 | 7,631666
15| 2 | 0010635 | 0,008623 | 0030312 | 0,049569 | 0,230558 | 0,830842 | 1061400 | 4,087418
20| 0 0,567351
ol o 1,389411
5| 3 | 0011853 | 0011150 | 0029869 | 0052872 | 0,210109 | 0,000000 [WOIZAOIO9N| 12266390

3 |10 2 | 0012495 | 0007159 | 0,037154 | 0056808 | 0262018 | 0,278969 | 0540988 | 15414238
15| 2 | 0013741 | 0007786 | 0039514 | 0,061041 | 0,254010 | 0,556993 | 0,811003 | 1580608
20| 2 | 0030430 | 0018022 | 0044336 | 0,092788 | 0051035 | 1,111352 | 1162387 | 6,423113
0| 1 [ 0011616 | 0007842 | 0,035024 | 0054481 | 0406560 | 1,127016 | 1533576 | 1,751208
5| 2 | 0014331 | 0014048 | 0032289 | 0060667 | 0,139479 | 0,299670 | 0439149 | 1,629298

4 [10| 2 | 0011636 | 0011492 | 0,029349 | 0052477 | 0910716 | 0338147 | 1248863 | 1934814
15| 2 | 0016151 | 0015849 | 0,016446 [HOIO4B446N 0381273 | 0613525 | 0,994799 | 1,792477
20| 1 | 0039723 | 0029771 | 0543623 | 0,613117 | 0,032832 | 0,512925 | 0545757 | 6,273645
0 1 [ 0038395 | 0027773 | 0,49383L | 0559999 | 0,028360 | 0,735423 | 0,763783 | 2,418316
5| 1 | 0043422 | 0032289 | 0669083 | 0,744794 | 0018931 | 0,499789 | 0518719 | 19,012056

5 |10 1 | 0043764 | 0032652 | 0,709051 | 0,785466 | 0014648 | 0462184 | 0476833 | 16,991266
15 0 2,406384
20| o0 1767421

Cizelge EK-3.6. 299091 numarali test goriintiisii i¢in alinan dn-galistirma sonuglari
Koloni boyutu =20
= o c Toplam - -

22 E| 38| Lot GCE BCE | Tutarhik | Degima | Yomunhuk | g | Gegen

R&E| 3| 3% Hatast S) (Dbw) Siire (s)
ol o 1,456267
5| 2 | 0071208 | 0071025 | 0,183923 | 0326155 | 0,479555 | 0,243759 | 0723314 | 1426204

2 [10| 1 | 0073616 | 0046764 | 0466014 | 0586394 | 0518026 | 0287475 | 0,805500 | 1,306086
15| 0 1,465914
20| 0 0,721013
ol o 1,215068
5| 1 | 0061543 | 0053832 | 0,167004 |WOJ282469M 0415645 | 0356061 | 0,771706 | 1,176032

3 |10 1 | 0179574 | 0007341 | 0521018 | 0,797933 | 0,333069 | 0,538504 | 0871663 | 1578182
15| 2 | 0116769 | 0054820 | 0242927 | 0,414515 | 0,220795 | 0,047047 |NOI26784SN 2193606
20| 0 1,606990
0| 2 | 0181339 | 0105329 | 0248647 | 0535315 | 0,260138 | 0374377 | 0634516 | 1,923301
5| 1 | 0182854 | 0008717 | 0520855 | 0802426 | 0,197160 | 0359179 | 0556339 | 2,134949

4 [10| 2 | 0310881 | 0189155 | 0,320844 | 0820880 | 0,191243 | 0,270542 | 0461785 | 1938755
15| o0 1,279539
20| 2 | 0076367 | 0060311 | 0178549 | 0,315227 | 0333285 | 0,216337 | 0549622 | 2,074390
ol o 2,140679
5] 0 1,788724

5 |10 o0 1,783861
15| 1 | 0076623 | 0076175 | 0,188566 | 0,341364 | 0,277280 | 0,144511 | 0421791 | 2,302576
20| o 1,928774
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Cizelge EK-4.1. IBMO’nun 42049 numarali test goriintiisii igin aldig1 ¢aligtirma sonuglari

§ 2| LcE GCE BCE TTIu;igrlirl?k Da(gS‘;ma YE’SE{/‘&;‘I‘ S_Dbw S?lfg?s‘)
atasi
Caligma-1 | 1 | 4 | 0,118986 | 0,113559 | 0405716 | 0,638261 | 0,148839 | 1476732 | 1,625572 | 29,193099
Cahsma2 | 1 | 2 | 0031288 | 0015644 | 0,731169 | 0778101 | 0407679 | 1,473818 | 1,881497 | 27,370196
Cahsma3 | 2 | 4 | 0124119 | 0,124026 | 0,463675 | 0,711820 | 0,168731 | 0,885177 | 1,053909 | 27,938191
Cahsma-4 | 7 | 4 | 0125861 | 0,120981 | 0,418056 | 0,664898 | 0,137791 | 3,636158 | 3,773950 | 30,097351
Cahsma5 | 7 | 5 | 0133836 | 0,133749 | 0,324706 | 0592290 | 0,211014 | 0,639071 | 0,850085 | 32,136803
Cahsma-6 | 1 | 5 | 0130884 | 0,123938 | 0,456238 | 0,711060 | 0,180954 | 0,483044 | 0,663998 | 30,338495
Calisma-7 | 2 | 5 | 0127600 | 0,126887 | 0315882 [JOIBHOSHON 0.204968 | 0748724 | 0953692 | 33,277100
Cahisma-8 | 2 | 3 | 0104302 | 0,104267 | 0,553096 | 0,761664 | 0,279829 | 0,380976 | 0,660805 | 26,491366
Cahisma-9 | 2 | 3 | 0099588 | 0094456 | 0,554132 | 0748177 | 0,208453 | 2,883909 | 3,092362 | 28,891926
Calisma-10 | 7 | 3 | 0105176 | 0,100623 | 0534943 | 0,740742 | 0,191617 | 1,245091 | 1436708 | 33,030661

Cizelge EK-4.2. IBMO’nun 62069 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

S| 2| Lce GCE BCE ngrlﬁq?k Da(gs‘;ma Y?I%Ew;lk S_Dbw s?lfgf?;)
atasi
Cabgma-1 | 1 | 3 | 0053193 | 0,037387 | 0,065598 | 0,156178 | 0,035851 | 0,000000 | 0,035851 | 18,714446
Cahsma2 | 2 | 5 | 0064595 | 0051388 | 0,070096 | 0,186979 | 0,031157 | 0,000983 | 0,032140 | 20,257447
Cahsma3 | 1 | 6 | 0066929 | 0052511 | 0,091242 | 0210682 | 0,023792 | 0,000000 | 0,023792 | 18,279331
Cabsma-4 | 4 | 5 | 0069727 | 0058173 | 0,046122 | 0,174022 | 0,070067 | 0,002495 | 0,072562 | 18455866
Cahgma5 | 2 | 3 | 0050142 | 0041711 | 0052010 [JOMAGRN 0.080334 | 0000000 | 0,080334 | 19,334017
Cahsma-6 | 3 | 4 | 0068767 | 0,039583 | 0,069524 | 0,177875 | 0,061476 | 0,000000 | 0,061476 | 18711713
Cahsma-7 | 2 | 3 | 0055626 | 0046687 | 0,063802 | 0,166115 | 0,112068 | 0,000000 | 0,112068 | 18414553
Cagma-8 | 2 | 3 | 0058462 | 0,046812 | 0,066487 | 0171761 | 0,050495 | 0354868 | 0,414363 | 17,779720
Cagma-9 | 1 | 4 | 0072210 | 0032001 | 0,076560 | 0,180862 | 0,027041 | 0,000000 | 0,027041 | 17,180586
Cahsma-10 | 1 | 4 | 0,070064 | 0054962 | 0,069181 | 0,194208 | 0,041328 | 0,000000 | 0,041328 | 18,681561

Cizelge EK-4.3. IBMO’nun 86016 numarali test goriintiisii icin aldig1 ¢aligtirma sonuglart

&l @l Lee GCE BCE

m o
Cahisma-1 | 6 | 2 | 0020326 | 0,020326 | 0,273596
Cahsma2 | 1 | 2 | 0033105 | 0083105 | 0,274269
Cahsma3 | 1 | 3 | 0046014 | 0,046014 | 0,275499
Cahsma-4 | 3 | 2 | 0022307 | 0022307 | 0,273814
Cahsma5 | 3 | 2 | 0027044 | 0027044 | 0,273285
Cahisma-6 | 3 | 2 | 0024699 | 0024699 | 0,272824
Cahsma7 | 1 | 3 | 0030893 | 0,030893 | 0,280238
Cahsma-8 | 4 | 2 | 0025853 | 0,025853 | 0,272077
Cahsma-9 | 1 | 2 | 0031002 | 0081002 | 0,273573
Cahisma-10 | 1 | 2 | 0032471 | 0082471 | 0,274018

T | Dogime | Vogulk | g gy, | Gesen
Hatasi

0,182435 | 0,502460 | 0,684896 9,260838
0,340480 | 0,120442 | 0,000000 | 0,120442 9,158403
0,367528 | 0,117442 | 0,000000 | 0,117442 8,239775
0,318428 | 0,205475 | 0,000000 | 0,205475 5,980172
0,327373 | 0,151263 | 0,025297 | 0,176560 8,263891
0,322221 | 0,262480 | 0,000000 | 0,262480 9,043194
0,342025 | 0,161914 | 0,000000 | 0,161914 9,736336
0,324683 | 0,268993 | 0,000408 | 0,269401 9,447518
0,335576 | 0,176819 | 0,000000 | 0,176819 7,092424
0,338960 | 0,180600 | 0,000000 | 0,180600 6,356789
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Cizelge EK-4.4. IBMO’nun 113016 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

§ 2| LcE GCE BCE TTIu;igrlirl?k Da(gS‘;ma YE’SE{/‘&;‘I‘ S_Dbw S?lfg?s‘)
atasi
Calima-1 | 2 | 2 | 0006677 | 0,096208 | 0,193806 | 0,386691 | 0,150722 | 0,017281 | 0,168003 | 15025289
Cahsma2 | 4 | 2 | 0101973 | 0,101452 | 0,198127 | 0401552 | 0,302850 | 0,060722 | 0363572 | 18,169795
Cahsma-3 | 3 | 2 | 0098951 | 0,097504 | 0,191050 | 0,387505 | 0,259048 | 0,000000 | 0250048 | 18,034021
Cahisma-4 | 6 | 2 | 0099498 | 0077816 | 0,252874 | 0430187 | 0,248975 | 0,141923 | 0,390898 | 16,323850
Cahsma5 | 2 | 2 | 0097697 | 0,097084 | 0,192194 | 0,386974 | 0,169928 | 0,005358 | 0,175286 | 15159579
Calisma-6 | 5 | 2 | 0090185 | 0,088903 | 0,183136 [JO}S62224N| 0.204651 | 0020822 | 0225473 | 17,257824
Cahisma-7 | 4 | 2 | 0084688 | 0044469 | 0,204435 | 0423502 | 0,229799 | 0,033268 | 0263067 | 17,522551
Cahisma-8 | 2 | 2 | 0108781 | 0,107767 | 0,200717 | 0417264 | 0,158131 | 0,051302 | 0,209433 | 16,070287
Cahisma-9 | 3 | 2 | 0101642 | 0,100925 | 0,196096 | 0,398663 | 0,186184 | 0,030660 | 0216844 | 17031938
Calisma-10 | 1 | 2 | 0114366 | 0,113554 | 0,208365 | 0436285 | 0,201606 | 0,000000 | 0,201606 | 16,066975

Cizelge EK-4.5. IBMO’nun 135069 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

§ 8| Lce GCE BCE Tgsrlﬁrl?k Da(gs‘;ma Y?g‘;‘x;lk S_Dbw Sifgi‘;)
atasi
Cahisma-l | 5 | 3 | 0015510 | 0,012603 | 0,019651 | 0,047763 | 0,153215 | 0,678048 | 0831262 | 17,605874
Cahisma2 | 6 | 2 | 0016924 | 0,008693 | 0,047703 | 0,073320 | 0,211985 | 0,209680 | 0511665 | 54,048801
Cahisma3 | 4 | 2 | 0016989 | 0014813 | 0,036003 | 0,067805 | 0,125402 | 0,202266 | 0327669 | 50,392755
Calisma-4 | 2 | 4 | 0023559 | 0012467 | 0,028798 | 0,064824 | 0,222594 | 0,633739 | 0,856333 | 17,800219
Cahisma5 | 4 | 2 | 0019417 | 0009824 | 0,055057 | 0,084298 | 0,322536 | 0,000000 | 0322536 | 29,966535
Cahisma-6 | 2 | 3 | 0029931 | 0017723 | 0,043773 | 0,091428 | 0,035470 | 0,375261 | 0410731 | 20,017617
Cahsma-7 | 3 | 2 | 0016491 | 0,009887 | 0,043590 | 0,069968 | 0,152128 | 0,308839 | 0460968 | 21,023431
Calisma8 | 5 | 2 | 0013899 | 0013807 | 0015201 NOIOABGORN 0354371 | 0436605 | 0790976 | 23437318
Cahisma-9 | 6 | 2 | 0018049 | 0011381 | 0,045984 | 0,075415 | 0,128837 | 0,345258 | 0474095 | 38,278976
Cahsma-10 | 4 | 2 | 0010426 | 0,007356 | 0,032237 | 0,050019 | 0,231889 | 0,257955 | 0489844 | 22,665061

Cizelge EK-4.6. IBMO’nun 299091 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

§ 2| LcE GCE BCE T-Egrlﬁrl?k b afé;ma Yz’g‘gl\j\g‘k S_Dbw S?lfge(‘;)
atasi
Cahisma-1 | 1 | 2 | 0054041 | 0,054027 | 0,170544 | 0278612 | 0,213625 | 0,093957 | 0,307582 | 15,775130
Cahsma2 | 1 | 2 | 0059704 | 0,058978 | 0,195226 | 0,313908 | 0,258517 | 0,123920 | 0,382437 | 14,653810
Cahsma3 | 2 | 2 | 0069269 | 0068138 | 0,214182 | 0351589 | 0,251582 | 0,236361 | 0487942 | 14,681759
Cahisma-4 | 6 | 2 | 0029681 | 0029521 | 0,158633 | 0,217835 | 0,293730 | 0,141178 | 0434908 | 15863545
Cahsma5 | 5 | 2 | 0018844 | 0018827 | 0,141117 | 0,178788 | 0,253886 | 0,273445 | 0527331 | 15059429
Calisma-6 | 2 | 2 | 0014711 | 0,014707 | 0136737 |JOHGUBEN| 0.214982 | 0060953 | 0275035 | 15233427
Cahsma7 | 4 | 2 | 0017710 | 0017708 | 0,138360 | 0,173778 | 0,348505 | 0,001010 | 0349515 | 15130439
Cahsma-8 | 4 | 2 | 0033584 | 0033427 | 0,158653 | 0,225664 | 0,254365 | 0,227406 | 0481771 | 14,060967
Cahsma-9 | 1 | 2 | 0020810 | 0020773 | 0,141799 | 0,183382 | 0,215078 | 0,068799 | 0283877 | 13,856671
Cahsma-10 | 3 | 2 | 0060281 | 0,059810 | 0,180072 | 0,300163 | 0,330410 | 0,028459 | 0,358869 | 13,198104
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Cizelge EK-4.7. NSPSO’nun 3096 numarali test goriintiisii i¢in aldigi ¢alistirma sonuglari

§ 2| LcE GCE BCE TTIu;igrlirl?k Da(gS‘;ma YE’SE{/‘&;‘I‘ S_Dbw S?lfg?s‘)
atasi
Calima-1 | 2 | 5 | 0029444 | 0025368 | 0269168 | 0,323980 | 0,055993 | 0,000000 | 0,055093 | 36,210093
Cahisma2 | 4 | 2 | 0033910 | 0,031660 | 0,032780 | 0,098350 | 0,154790 | 0,445020 | 0599810 | 22,828942
Cahisma3 | 4 | 2 | 0037246 | 0035037 | 0,03633L | 0,108615 | 0,311008 | 0,000000 | 0,311008 | 33,095358
Cahsma-4 | 5 | 2 | 0034044 | 0019159 | 0,066548 | 0,119752 | 0,312785 | 0,348265 | 0,661050 | 23,627899
Cahsma5 | 3 | 3 | 0039571 | 0,038813 | 0,056630 | 0,135014 | 0,181702 | 0,000000 | 0,181702 | 20,980360
Cahisma-6 | 3 | 2 | 0036226 | 0021940 | 0,071530 | 0,129695 | 0,639564 | 0,006338 | 0,645902 | 32,036112
Cahsma7 | 1 | 6 | 0029436 | 0028981 | 0,246411 | 0,304827 | 0,069655 | 0,022198 | 0,091853 | 16,301162
Cahisma-8 | 6 | 2 | 0033813 | 0027203 | 0,038286 | 0,099302 | 1,001267 | 0,000861 | 1,002128 | 16,652776
Cahisma-9 | 4 | 2 | 0029631 | 0025557 | 0,032188 0,250551 | 0,000000 | 0,250551 | 31,713330
Calisma-10 | 3 | 2 | 0033197 | 0,019396 | 0,057461 | 0,110055 | 0,336659 | 0,130171 | 0,466830 | 14,277366

Cizelge EK-4.8. NSPSO’nun 42049 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

S| 2| Lce GCE BCE ngrlﬁq?k Da(gs‘;ma Y?I%Ew;lk S_Dbw s?lfgf?;)
atasi
Cabgma-1 | 10 | 3 | 0009438 | 0,099363 | 0,552245 | 0,751046 | 0,248112 | 0853469 | 1,101581 | 31,580638
Cahsma-2 | 5 | 3 | 0,103536 | 0103517 | 0,559365 | 0,766418 | 0,247461 | 0435818 | 0,683279 | 26,846159
Cahma3 | 4 | 4 | 0120081 | 0123707 | 0416308 [JOIGGORIBN 0.193324 | 0639812 | 0,833136 | 30,056306
Cahgma-4 | 4 | 3 | 0106486 | 0106442 | 0552205 | 0,765133 | 0,375936 | 0,011520 | 0,387456 | 30,849395
Cahgma5 | 7 | 3 | 0102260 | 0102211 | 0554593 | 0,759065 | 0,166476 | 4,154437 | 4,320013 | 31,200240
Cahgma-6 | 7 | 3 | 0,100720 | 0,100705 | 0,558368 | 0,759793 | 0,163522 | 2,067152 | 2,230674 | 30,930983
Cahsma-7 | 9 | 3 | 0008055 | 0,097990 | 0,549221 | 0,745267 | 0,307896 | 0,129123 | 0,437019 | 31,962273
Cagma-8 | 7 | 3 | 0104950 | 0104918 | 0554357 | 0764225 | 0,202577 | 0439067 | 0,731643 | 30,112334
Cagma-9 | 8 | 4 | 0109684 | 0084183 | 0550675 | 0744542 | 0,381970 | 0034982 | 0,416952 | 32,387618
Cahsma-10 | 7 | 3 | 0,101720 | 0101703 | 0,556406 | 0,759829 | 0,191001 | 1405297 | 1,596298 | 33,321161

Cizelge EK-4.9. NSPSO’nun 62096 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

S| 3| e GCE BCE ngrlﬁrl?k Dafé;ma Yz’é‘t‘]&g‘k S_Dbw s?lfgiz)
atasi
Cahsma-l | 3 | 5 | 0070240 | 0057343 | 0066479 | 0,194062 | 0,019585 | 0,800069 | 0,819653 | 21,308288
Caligma2 | 1| 4 | 0068731 | 0048576 | 0061188 [JORNGAGBN| 0022984 | 0,000000 | 0,022984 | 21,884963
Cabsma3 | 1 | 5 | 0073863 | 0052672 | 0073747 | 0200282 | 0,023237 | 0,000000 | 0,023237 | 20,182012
Cabsma4 | 1 | 4 | 0084995 | 0063217 | 0084994 | 0233206 | 0,027713 | 0,000000 | 0,027713 | 19,537472
Cabsmas | 1 | 5 | 0070569 | 0058938 | 0,080824 | 0210331 | 0,025292 | 0,000000 | 0,025292 | 19,947283
Calsmas | 1 | 4 | 0074979 | 0061738 | 0079994 | 0216710 | 0,022861 | 0,000000 | 0,022861 | 19,469592
Cabsma7 | 1 | 5 | 0072499 | 0059484 | 0069998 | 0201980 | 0,035412 | 0,000000 | 0,035412 | 18,855475
Cahsma8 | 1 | 5 | 0068443 | 0056557 | 0075549 | 0,200548 | 0,024140 | 0,000000 | 0024140 | 18741090
Cabsma9 | 1 | 4 | 0080748 | 0051156 | 0076192 | 0,208096 | 0,025888 | 0,000000 | 0025888 | 20244250
Caligma-10 | 1 | 6 | 0,061290 | 0,050224 | 0,080676 | 0,192190 | 0022412 | 0,000000 | 0022412 | 20948644




Cizelge EK-4.10. NSPSO’nun 86016 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

§ 8| LcE GCE BCE TEErIﬁTk Da(gél)ma YZ’SE%‘I‘ S_Dbw S?l:g?sl)
atasi

Caligma-1 | 4 | 2 | 0,026603 | 0,026603 | 0,274961 | 0,328168 | 0,221667 | 0,000151 | 0,221818 | 9,452543
Cahisma-2 | 1 | 4 | 0112222 | 0,059713 | 0,326525 | 0,498460 | 0,106910 | 0,000000 | 0,106910 | 9,013720
Cahisma-3 | 2 | 2 | 0031531 | 0,031531 | 0,273689 | 0,336751 | 0,167249 | 0,000000 | 0,167249 | 8,824278
Cahisma-4 | 1 | 2 | 0035585 | 0,035585 | 0,275603 | 0,346773 | 0,134526 | 0,000000 | 0,134526 | 8,557171
Calisma5 | 1 | 3 | 0,044504 | 0,044504 | 0,275356 | 0,364363 | 0,109093 | 0,000000 | 0,109093 | 9,262848
Cahisma-6 | 1 | 3 | 0042232 | 0,042232 | 0,275272 | 0,350737 | 0,116840 | 0,000000 | 0,116840 | 9,278984
Cahisma-7 | 1 | 3 | 0033163 | 0,033163 | 0,280038 | 0,346363 | 0,139198 | 0,000000 | 0,139198 | 8,276341
Calisma-8 | 1 | 2 | 0033804 | 0,033804 | 0,274239 | 0,341847 | 0,139623 | 0,000000 | 0,139623 | 9,184500
Calisma-9 | 6 | 2 | 0023244 | 0,023244 | 0,272545 0,209643 | 0,002889 | 0,212532 |  9,852829
Cahisma-10 | 1 | 2 | 0,027988 | 0,027988 | 0274127 | 0,330103 | 0,136322 | 0,000000 | 0,136322 | 8,989015

Cizelge EK-4.11. NSPSO’nun 113016 numarali test goriintiisii

i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

&l 8| e GCE | BCE ngrlﬁ?k Dafs‘l)ma Y?ggnwl;lk S_Dbw S‘f;g‘z‘;)
atasi

Calisma-l | 5 | 2 | 0102579 | 0,102001 | 0,198027 | 0,402608 | 0,140792 | 0,034231 | 0,175023 | 18,141133
Calisma2 | 3 | 2 | 0117152 | 0,116539 | 0213470 | 0,447161 | 0,250977 | 0,000000 | 0250077 | 16,678674
Calisma-3 | 5 | 2 | 0,006012 | 0,095509 | 0191842 (OI888868Y 0192109 | 0020362 | 0,212472 | 15285761
Calisma4 | 3 | 2 | 0109518 | 0,108925 | 0,205074 | 0,424416 | 0,209175 | 0,000000 | 0,209175 | 18,376434
Calismas | 7 | 2 | 0106027 | 0,104485 | 0,197290 | 0,407802 | 0,221740 | 0,000526 | 0222267 | 17,966731
Calisma6 | 3 | 2 | 0100002 | 0,098955 | 0,192048 | 0,391095 | 0,156788 | 0,036851 | 0,193639 | 16,821510
Calisma-7 | 4 | 2 | 0115897 | 0,114908 | 0,209236 | 0,440041 | 0,200913 | 0,000415 | 0201329 | 13,149561
Cahisma-8 | 3 | 2 | 0109234 | 0,108676 | 0,205008 | 0,423818 | 0,211249 | 0,007148 | 0218396 | 18,427585
Cahisma-9 | 3 | 2 | 0110589 | 0,110119 | 0207839 | 0,428547 | 0,181447 | 0,088853 | 0,270300 | 16,088813
Calisma-10 | 2 | 2 | 0,104368 | 0,102860 | 0,195660 | 0,402888 | 0,185254 | 0,000000 | 0,185254 | 17,074960

Cizelge EK-4.12. NSPSO’nun 135069 numarali test goriintiisii

icin aldig1 caligtirma sonuglari

S| @] Lce GCE BCE Tgsrlﬁ?:k Dagl)ma Y?ggsvl;‘k S_Dbw S?;ge(g)
atasi

Cahisma-1 | 7 | 2 | 0017892 | 0017518 | 0,034647 | 0,070057 | 0,188185 | 0,000000 | 0,188185 | 49,328700
Calisma2 | 7 | 2 | 0015620 | 0,007868 | 0,044558 | 0,068045 | 0,297029 | 0,000000 | 0,297029 | 65027874
Calisma-3 | 5 | 2 | 0010745 | 0009592 | 0020849 |JGBBOUBGN| 0.258097 | 0,000000 | 0258097 | 51923066
Calisma4 | 4 | 2 | 0016071 | 0,015832 | 0,033324 | 0,065226 | 0,075263 | 0,280108 | 0,355370 | 26,366686
Calismas | 5 | 2 | 0012721 | 0,006874 | 0,038120 | 0,057715 | 0,280981 | 0,000000 | 0,280981 | 44,095345
Calisma6 | 6 | 2 | 0015253 | 0,015020 | 0,032288 | 0,062561 | 0,076109 | 0,284342 | 0,360450 | 55,359046
Calisma-7 | 4 | 3 | 0033886 | 0,023227 | 0,044303 | 0,101416 | 0,093483 | 0,000000 | 0,093483 | 46,262757
Calisma-8 | 6 | 3 | 0028217 | 0,020514 | 0,035171 | 0,083901 | 0,118158 | 0,197830 | 0,315988 | 49,725162
Calisma-9 | 6 | 2 | 0014873 | 0,007552 | 0,042826 | 0,065252 | 0,133817 | 0,244450 | 0,378268 | 37,704871
Calisma-10 | 5 | 2 | 0,011164 | 0,009910 | 0,030481 | 0,051555 | 0,114239 | 0,288020 | 0,402259 | 50,111002
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Cizelge EK-4.13. NSPSO’nun 299091 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

§ 8| LcE GCE BCE TEErIﬁTk Da(gél)ma YZ’SE%‘I‘ S_Dbw S?l:g?sl)
atasi

Calisma-1 | 3 | 2 | 0,069403 | 0,068217 | 0,215987 | 0,353608 | 0,200408 | 0,139390 | 0,339798 | 16,357721
Cahisma-2 | 1 | 3 | 0147220 | 0,081800 | 0,258229 | 0,487249 | 0,184340 | 0,010695 | 0,195035 | 15,198598
Cahisma-3 | 3 | 3 | 0147484 | 0,085839 | 0,248451 | 0481774 | 0,203423 | 0,208695 | 0,412117 | 17,203302
Cahisma-4 | 6 | 2 | 0052334 | 0,052324 | 0,171938 | 0,276596 | 0,235032 | 0,153166 | 0,388198 | 17,004937
Cahisma5 | 1 | 5 | 0,180646 | 0,105619 | 0,300823 | 0,587088 | 0,204320 | 0,128112 | 0,332432 | 15874911
Calisma-6 | 4 | 2 | 0037203 | 0,018601 | 0,473866 | 0520670 | 0,330857 | 0,103828 | 0,434685 | 17,846787
Calisma-7 | 6 | 3 | 0081181 | 0,061077 | 0,196908 | 0,339166 | 0,180994 | 0,181105 | 0,362099 | 16,919657
Calisma8 | 5 | 2 |0,015828 | 0,015819 | 0,130554 [JOMMAGOM| 0402444 | 0002326 | 0404770 | 16,336937
Calisma-9 | 2 | 2 | 0071748 | 0,070597 | 0,215520 | 0,357865 | 0,193194 | 0,026165 | 0,219359 | 16,857638
Cahisma-10 | 9 | 2 | 0,021894 | 0,021831 | 0,147096 | 0,190821 | 0,219606 | 0,072131 | 0,291737 | 16,413927

Cizelge EK-4.14. NSGA2’nin 3096 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

&l @ e | GcE | BCE ngrlﬁ?k Dafs‘l)ma Y?ggnwl;lk S_Dbw S‘f;g‘z‘;)
atasi

Caliyma-1 | 2 | 3 | 0,032267 | 0,031382 | 0,044001 - 0,017324 | 0,252256 | 0,269581 7,951744
Calisma-2 0 6,372367
Caliyma-3 | 3 | 16 | 0,039428 | 0,037970 | 0,655044 | 0,732441 | 0,029196 | 0,160165 | 0,189361 | 300,704154
Caliyma-4 | 5 | 2 | 0,037648 | 0,033785 | 0,039855 | 0,111288 | 0,046315 | 0,000000 | 0,046315 | 308,061556
Caligma-5 | 2 | 14| 0,035807 | 0,035040 | 0,479096 | 0,549943 | 0,027885 | 0,000000 | 0,027885 | 163,788719
Caliyma-6 | 7 | 23| 0,048092 | 0,047385 | 0,778604 | 0,874080 | 0,006997 | 0,000000 | 0,006997 | 873,238495
Caliyma-7 0 5,735782
Calisma-8 | 8 | 5 | 0,037478 | 0,034632 | 0,056723 | 0,128833 | 0,014857 | 0,650303 | 0,665160 | 305,014628
Calisma-9 | 0 5,730103
Calisma-10 | 4 | 10 | 0,030151 | 0,029596 | 0,306937 | 0,366683 | 0,034701 | 0,047138 | 0,081839 | 271,281240

Cizelge EK-4.15. NSGA2’nin 42049 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

S| 8| Lce GCE BCE Tgsrlﬁ?:k Dagl)ma Y?ggsvl;‘k S_Dbw S?;ge(g)
atasi

Cahigma-1 | 3 | 16 | 0179718 | 0,162379 | 0458188 | 0,800285 | 0,000134 | 0,000000 | 0,000134 | 87,442873
Calisma2 | 1| 7 | 0392460 | 0,190384 | 0,729428 | 1,312272 | 0,000098 | 0,000000 | 0,000098 | 13,619936
Calisma3 | 1 | 14 | 0172474 | 0,156514 | 0,321513 | 0,650501 | 0,000088 | 0,000000 | 0,000088 | 62,640613
Calisma4 | 1| 9 | 0301857 | 0,144175 | 0568062 | 1,014094 | 0,000102 | 0,000000 | 0,000102 | 14,602475
Calismas | 4 | 9 | 0388119 | 0,181272 | 0,778288 | 1,347678 | 0,000099 | 0,000000 | 0,000099 | 14,610491
Calisma6 | 1 | 12 | 0210794 | 0,166955 | 0,370936 | 0,748685 | 0,000098 | 0,000000 | 0,000098 | 50570022
Calisma-7 | 1 | 17 | 0170513 | 0,156168 | 0,406036 | 0,732718 | 0,000125 | 0,000000 | 0,000125 | 64,286374
Calisma-8 | 1 |12 | 0180821 | 0163823 | 0201493 |JGBBBUST| 0.000129 | 0,000000 | 0,000129 | 76,098348
Calisma-9 | 1 | 14 | 0173279 | 0,158452 | 0450212 | 0,781943 | 0,000132 | 0,000000 | 0,000132 | 65672262
Calisma-10 | 3 | 13 | 0,179783 | 0,161220 | 0,460288 | 0,801291 | 0,000118 | 0,000000 | 0,000118 | 142,917059
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Cizelge EK-4.16. NSGA2’nin 62096 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

§ 8| LcE GCE BCE TEErIﬁTk Da(gél)ma YZ’SE%‘I‘ S_Dbw S?l:g?sl)
atasi

Calisma-1 | 1 | 15| 0,066480 | 0,054846 | 0,484073 | 0,605399 | 0,000140 | 0,000000 | 0,000140 | 52,729425
Calisma-2 | 2 | 14 | 0,066750 | 0,055089 | 0,411597 | 0,533436 | 0,000162 | 0,000000 | 0,000162 | 96,697289
Calisma-3 | 2 | 14 | 0,066750 | 0,055089 | 0,413107 | 0,534946 | 0,000174 | 0,000000 | 0,000174 | 97,260456
Calisma-4 | 1 | 13| 0,066728 | 0,055035 | 0,431463 | 0,553225 | 0,000197 | 0,000000 | 0,000197 | 51,592906
Calisma5 | 1 | 15 | 0,066576 | 0,054917 | 0,442338 | 0,563831 | 0,000163 | 0,000000 | 0,000163 | 53,483025
Calisma-6 | 1 | 15| 0,066578 | 0,054944 | 0,469879 | 0,591402 | 0,000152 | 0,000000 | 0,000152 | 53,335168
Calisma-7 | 1 | 14 | 0,066750 | 0,055088 | 0,415768 | 0,537606 | 0,000095 | 0,000000 | 0,000095 | 53,477310
Calisma-8 | 1 | 13 | 0,067914 | 0,054074 | 0,384713 [OIBOBHO0N 0,000119 | 0,000000 | 0000119 | 50,745152
Calisma-9 | 1 | 14 | 0,066750 | 0,055089 | 0,412976 | 0,534815 | 0,000198 | 0,000000 | 0,000198 | 52,872313
Calisma-10 | 1 | 14 | 0,069233 | 0,057593 | 0,471336 | 0,598163 | 0,000225 | 0,000000 | 0,000225 | 62,022219
Cizelge EK-4.17. NSGA2’nin 86016 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

LVJ) g LCE GCE BCE TTODIam Dagilma | Yogunluk Gegen

g B utarbbk | ) ©bw) | SPW | S (s)

Calisma-1 | 1 | 11]0,277371 | 0,198633 | 0,474068 | 0,950072 | 0,017760 | 0,000000 | 0,017760 | 50,015898
Calisma-2 | 7 | 3 |0,044152 | 0,036526 | 0,278389 | 0,350067 | 0,087681 | 0,000000 | 0,087681 | 363,129981
Calisma-3 | 4 | 12 | 0,317319 | 0,221779 | 0528459 | 1,067556 | 0,035297 | 0,036232 | 0,071529 | 154,055806
Calisma-4 | 4 | 13 | 0,364377 | 0,270071 | 0,540000 | 1,174537 | 0,023531 | 0,011161 | 0,034692 | 438,676899
Calisma5 | 3 | 2 | 0,029167 | 0,029167 | 0273544 |JOIGBIBAM 0,123098 | 0,000000 | 0123098 | 33468635
Calisma-6 | 1 | 17 | 0,402133 | 0,220020 | 0,595470 | 1,217623 | 0,017062 | 0,000000 | 0,017062 | 335,847878
Calisma-7 | 3 | 11 | 0,306101 | 0,191976 | 0,441781 | 0,939859 | 0,044557 | 0,000000 | 0,044557 | 127,751019
Calisma-8 | 5 | 11| 0,282991 | 0,203486 | 0,486264 | 0,972741 | 0,032809 | 0,095336 | 0,128144 | 217,384484
Calisma-9 | 1 | 11| 0,383709 | 0,304538 | 0,538300 | 1,226556 | 0,017529 | 0,000000 | 0,017529 | 74,873611
Calisma-10 | 1 | 12 | 0,453407 | 0,209516 | 0,597347 | 1,350270 | 0,014008 | 0,000000 | 0,014008 | 572,606377

Cizelge EK-4.18. NSGA2’nin 113016 numaral: test goriintiisii icin aldig1 ¢alistirma sonuglari

S| @] Lce GCE BCE Tgsrlﬁ?:k Dagl)ma Y?ggsvl;‘k S_Dbw S?;ge(g)
atasi

Cahigma-1 | 1 | 34| 0114900 | 0,114168 | 0567702 | 0,796771 | 0,015140 | 0,000000 | 0,015140 | 770,847366
Calisma-2 | 1| 3 | 0152569 | 0115728 | 0201876 |JGIBBORAN] 0.012346 | 0,000000 | 0012346 |  7,806258
Calisma-3 | 2 | 19 | 0124475 | 0,123568 | 0474172 | 0,722215 | 0,009824 | 0,249231 | 0,250055 | 1379,662558
Calisma-4 | 1 | 39 | 0124215 | 0,123709 | 0,690564 | 0,938488 | 0,011172 | 0,000000 | 0,011172 | 1101488731
Calismas | 2 | 19 | 0127074 | 0,125885 | 0451641 | 0,704601 | 0,012413 | 0,508454 | 0,520867 | 789,943794
Calisma6 | 3 | 29 | 0129681 | 0,120107 | 0,576890 | 0,835677 | 0,011518 | 0,417695 | 0,420214 | 3472,692002
Calisma-7 | 1 | 44 | 0126738 | 0,125034 | 0,681516 | 0,934188 | 0,009691 | 0,000000 | 0,009691 | 2188,072449
Calisma-8 | 1 |35 | 0112984 | 0,112429 | 0,611007 | 0,836420 | 0,012927 | 0,000000 | 0,012927 | 670,391248
Calisma-9 | 1 | 44 | 0,124046 | 0,123589 | 0,646435 | 0,894071 | 0,012252 | 0,000000 | 0,012252 | 1423798154
Calisma-10 | 1 | 35 | 0,124434 | 0,124209 | 0,620357 | 0,869001 | 0,013990 | 0,000000 | 0,013990 | 1054803426
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Cizelge EK-4.19. NSGA2’nin 135069 numaral: test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

§ 8| LcE GCE BCE T-glzgrlﬁ;?k Dafél)ma Y?gg&l;‘k S_Dbw si::irsl)
atasi

Calisma-1 | 1 | 24 | 0,048704 | 0,041072 | 0,922063 | 1,011839 | 0,001253 | 0,000000 | 0,001253 | 196,202670
Calisma-2 | 2 | 20 | 0,045959 | 0,034719 | 0,904417 | 0,985096 | 0,001528 | 0,086957 | 0,088485 | 291,390420
Calisma-3 | 1 | 23 | 0,049299 | 0,037292 | 0,920664 | 1,007256 | 0,001031 | 0,000000 | 0,001031 | 237,792037
Calisma-4 | 1 | 27 | 0,048338 | 0,041174 | 0,921675 | 1,011187 | 0,000760 | 0,000000 | 0,000760 | 354,895179
Calisma-5 | 8 | 20 | 0,050535 | 0,038166 | 0,912960 | 1,001660 | 0,001510 | 0,000000 | 0,001510 | 393,869717
Calisma-6 | 1 | 23 | 0,051099 | 0,038457 | 0,916239 | 1,005794 | 0,001093 | 0,000000 | 0,001093 | 208,620427
Calisma-7 | 1 | 20 | 0,050333 | 0,038115 | 0,909554 | 0,998003 | 0,001117 | 0,000000 | 0,001117 | 222,229006
Calisma-8 | 2 | 22 | 0,049516 | 0,041827 | 0,912719 | 1,004062 | 0,000992 | 0,000000 | 0,000992 | 446,091615
Calisma-9 | 2 | 18 | 0,050848 | 0,038165 | 0,880366 0,001322 | 0,729614 | 0,730936 | 314,049001
Calisma-10 | 1 | 24 | 0,048504 | 0,040926 | 0919727 | 1,009157 | 0,001322 | 0,000000 | 0,001322 | 200,356934

Cizelge EK-4.20. NSGA2’nin 299091 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

gl @l Lce GCE | BCE TTILEErIﬁTk Da(gs‘l)ma Y?g‘g“wl;lk S_Dbw s?lfgirsl)
atasi

Calisma-1 | 3 | 25 | 0,076781 | 0,076781 | 0,657161 | 0,810724 | 0,010983 | 0,016949 | 0,027932 | 5485131879
Cahisma-2 | 3 | 18 | 0,076569 | 0076569 | 0609592 |BRBBIERN] 0.012849 | 0,000000 | 0012849 | 4734,349180
Cabsma-3 | 1 | 24 | 0001411 | 0,091411 | 0,679580 | 0,862402 | 0,010514 | 0,000000 | 0,010514 | 4157,920853
Casma-4 | 1 | 27 | 0077602 | 0,077602 | 0,731775 | 0,886979 | 0,007183 | 0,000000 | 0,007183 | 4202,686952
Cahsma-5 | 1 |36 | 0,082675 | 0,082675 | 0,777061 | 0,942411 | 0,003585 | 0,000000 | 0,003585 | 4302,060824
Casma-6 | 3 | 28 | 0,073527 | 0,073527 | 0,696439 | 0,843493 | 0,006651 | 0,000000 | 0,006651 | 4885905200
Cahsma-7 | 1 | 21 | 0,000433 | 0,090433 | 0,619515 | 0,800381 | 0,007658 | 0,000000 | 0,007658 | 3819817994
Cahsma-8 | 1 | 26 | 0,076651 | 0,076651 | 0,660287 | 0,813588 | 0,015562 | 0,000000 | 0,015562 | 4363,722477
Caisma-9 | 1 | 25 | 0,082254 | 0,082254 | 0,666809 | 0,831317 | 0,009491 | 0,000000 | 0,009491 | 4241481845
Caligma-10 | 1 | 29 | 0,079669 | 0,079669 | 0,736155 | 0,895493 | 0,008903 | 0,000000 | 0,008903 | 4373,795353

Cizelge EK-4.21. FCM’nin 3096 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢alistirma sonuglari

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-2 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-3 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-4 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-5 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-6 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-1 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-8 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-9 0,035146 0,031644 0,034811
Calisma-10 0,035146 0,031644 0,034811

Toplam
Tutarlilik
Hatasi

Gegen
Siire (s)

4,297040
4,263865
4,228908
4,201756
4,215818
4,221693
4,252115
4,203542
4,251715
4,566745
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Cizelge EK-4.22. FCM’nin 42049 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

Toplam Gegen
LCE GCE BCE Tutarlilik Siire (5)
Hatasi
Cahigma-1 0612882 | 0531385 | 0,697818 | 1,842084 18,578802
Cahgma-2 0612882 | 0531385 | 0607818 | 1,842084 18,530603
Cahigma-3 0602686 | 0518241 | 0,680669 | 1,801596 18,695250
Calisma-4 0602686 | 0518241 | 0,680669 | 1,801596 18,613239
Cahigma-5 0612882 | 0531385 | 0,697818 | 1,842084 18,682518
Cahigma-6 0602686 | 0518241 | 0,680669 | 1,801596 18,837946
Cahgma-7 0616841 | 0525923 | 0701108 | 1,843872 18,500513
Calisma-8 0377183 | 0338840 | 0,632877 _ 18,689864
Calisma-9 0616841 | 0525923 | 0701108 | 1,843872 18,457013
Caligma-10 0612882 | 0531385 | 0,697818 | 1,842084 18,765718

Cizelge EK-4.23. FCM’nin 62096 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-2 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-3 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-4 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-5 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-6 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-7 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-8 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-9 0,102107 0,094006 0,264986
Calisma-10 0,102107 0,094006 0,264986

Cizelge EK-4.24.

FCM’nin 86016 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglart

Toplam
Tutarlilik

Hatast

Gegen
Siire ()
10,385511
10,672484
10,277046
10,314269
10,325453
10,293728
11,944729
12,212585
10,809510
10,363689

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-2 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-3 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-4 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-5 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-6 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-1 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-8 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-9 0,048687 0,048686 0,296424
Calisma-10 0,048687 0,048686 0,296424

Toplam
Tutarlilik
Hatast

Gegen
Siire (5)
4,271056
4,395971
4,249038
4,244777
4,240383
4,220029
4,244118
4,280665
4,217866
4,211782
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Cizelge EK-4.25. FCM’nin 113016 numaral: test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-2 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-3 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-4 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-5 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-6 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-1 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-8 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-9 0,192610 0,183654 0,519677
Calisma-10 0,192610 0,183654 0,519677

Cizelge EK-4.26. FCM’nin 135069 numarali test goriintiisii i¢in aldig1 ¢aligtirma sonuglari

Toplam
Tutarlilik
Hatast

Gegen
Siire ()
10,231946
10,623676
10,225470
10,330819
10,252631
10,627003
10,598107
10,564418
10,436398
10,421566

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-2 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-3 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-4 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-5 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-6 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-7 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-8 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-9 0,032415 0,020859 0,637633
Calisma-10 0,032415 0,020859 0,637633

Cizelge EK-4.27. FCM’nin 299091 numaral: test goriintiisii icin aldig: ¢alistirma sonuglari

Toplam
Tutarlilik
Hatast

Gegen
Siire ()
8,269594
8,237039
8,216117
8,182712
8,345273
8,207136
8,206287
8,356067
8,300011
8,204184

LCE GCE BCE
Calisma-1 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-2 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-3 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-4 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-5 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-6 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-1 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-8 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-9 0,292942 0,140141 0,418282
Calisma-10 0,292942 0,140141 0,418282

Toplam
Tutarlilik
Hatast

Gegen
Siire (5)
6,379537
6,355882
6,344418
6,348445
6,317442
6,317004
6,272489
6,406578
6,378309
6,377808
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0,095824

It

Calisma-1

0,075873

‘5‘:&.

Calisma-5

0,086383

ke

Calisma-9

0,082295

et

Calisma-2

0,088010

et

Calisma-6

0,085842

et

Calisma-10

0,097935

e

Calisma-3

0,089271

vt

Calisma-7
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0,111359

k- Ve

Calisma-4

0,115250

k5

Calisma-8

Sekil Ek-4.1. 3096 numarali test goriintiisii icin 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 galistirma sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,323980

Calisma-1

0,135014

et

Calisma-5

0,087375

ke

Calisma-9

0,098350

It

Calisma-2

0,129695

k-

Calisma-6

0,110055

g

Calisma-10

0,108615

k Ve

Calisma-3

0,304827

Calisma-7

0,119752

\f.b;:n

Calisma-4

0,099302

et

Calisma-8

Sekil Ek-4.2. 3096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma sonucu
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0,107650 0,732441 0,111288
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,549943 0,874080 0,128833

-3

_‘h
-
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,366683
2
-
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.3. 3096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGA2 ile alinan 10 ¢alistirma sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,1016 0,1016 0,1016 0,1016
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,1016 0,1016 0,1016 0,1016
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,1016 0,1016
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.4. 3096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma sonucu



0,638261 0,778101
Calisma-1 Calisma-2
0,592290 0,711060
Calisma-5 Calisma-6
0,748177 0,740742
Calisma-9 Calisma-10

0,711820

Calisma-3

0,570370

Calisma-7

0,664898

Calisma-4

0,761664

Calisma-8
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Sekil EK-4.5. 42049 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,751046 0,766418
Calisma-1 Calisma-2
0,759065 0,759793
Calisma-5 Calisma-6
0,744542 0,759829
Calisma-9 Calisma-10

0,669176

Calisma-3

0,745267

Calisma-7

0,765133

Calisma-4

0,764225

Calisma-8

Sekil EK-4.6. 42049 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma
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0,800285 1,312272 0,650501 1,014094

3 I

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4

[

1,347678 0,748685 0,732718 0,636137
_.J!{;'} ';!E::i
oac,
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,781943 0,801291
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.7. 42049 numaral test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGA2 ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalari goriintiilerin iizerinde verilmistir.

1,842084 1,842084 1,801596 1,801596

R T NS R

e 4 Ll

E{_-’ -, 1-“.-‘.-!:1"—"" 5 - e - SR R

[ ke e o4 % = d
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
' 1,842084 . 1,801596 1,843872 1,348900
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

1,843872

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.8. 42049 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢aligtirma sonucu
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0,156178 0,186979 0,210682 0,174022

Y .
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,144763 0,177875 0,166115 0,171761
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,180862 0,194208

Calisma-9 Calisma-10

Sekil EK-4.9. 62096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,194062 0,178495 0,200282 0,233206

AT AN AN

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,210331 0,216710 0,201980 0,200548

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,208096 0,192190

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.9. 62096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu



0,605399 0,533436 0,534946 0,553225

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,563831 0,591402 0,537606 0,506700
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,534815 0,598163

i
¢

Calisma-9 Calisma-10
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Sekil Ek-4.10. 62096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGAZ2 ile alinan 10 galistirma

sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalari goriintiilerin iizerinde verilmistir.

0,461098 0,461098 0,461098 0,461098

- e 2 TR
Caligsma-1 Calisma-2 Calisma-4
0,461098 0,461098 0,461098

Calisma-5 Calisma-7 Calisma-8

0,461098 0,461098

=

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.11. 62096 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma sonucu



150

0,314249 0,340480 0,367528 0,318428

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4

0,327373 0,322221 0,342025 0,324683

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,335576 0,338960
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.12. 86016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,328168 0,498460 0,336751 0,346773
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,364363 0,359737 0,346363 0,341847

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,319032 0,330103

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.13. 86016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu
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0,950072 0,359067 1,067556 1,174537
Y Ve
i = ~
; B i
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,331877 1,217623 0,939859 0,972741
&
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
1,226556 1,350270
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.14. 86016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGA?2 ile alinan 10 ¢aligtirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,393797 0,393797 0,393797 0,393797
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4

0,393797 0,393797 0,393797

0,393797

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,393797 0,393797

ot

Calisma-9

- L

Calisma-10

Sekil Ek-4.15. 86016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma sonucu
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0,386691 0,401552 0,387505 0,430187
¥
L]
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,386974 0,362224 0,423592 0,417264
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,398663 0,436285

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.16. 113016 numaral test gortntiisti i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,402608 0,447161 0,383363 0,424416

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,407802 0,391095 0,440041 0,423818
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,428547 0,402888

Al
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.17. 113016 numaral test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢aligtirma
sonucu



0,796771

Calisma-1

0,704601

Calisma-5

0,894071

Calisma-9

0,560174

4

Calisma-2

0,835677

Ery

Calisma-6

0,869001

Calisma-10

0,722215

0,934188

Calisma-7

Calisma-3
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0,938488

-

Calisma-4

0,836420

Calisma-8

Sekil EK-4.18. 113016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGA?2 ile alinan 10 ¢alistirma

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalari goriintiilerin iizerinde verilmistir.

0,895942

H-ﬁ"*“'f

Calisma-1

0,895942

Calisma-5

0,895942

PR T e
Calisma-9

0,895942

Calisma-6

0,895942

Calisma-10

0,895942

Calisma-3

0,895942

Calisma-7

0,895942

a-ﬁ‘%“‘f

e Al

Calisma-4

0,895942

Calisma-8

Sekil Ek-4.19. 113016 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma



0,047763

-

»

Calisma-1

0,084298

™

Calisma-5

0,075415
o

Calisma-9

0,073320

o

Calisma-2

0,091428

b

Calisma-6

0,050019

Y

Calisma-10

0,067805

>

Calisma-3

0,069968

N

Calisma-7
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0,064824

i

Calisma-4

0,042907

>

Calisma-8

Sekil Ek-4.20. 135069 numaral test gortntiisti i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,070057

-

Calisma-1

0,057715

N

Calisma-5

0,065252

N

Calisma-9

0,068045

i

Calisma-2

0,062561

"

Calisma-6

0,051555

Y

Calisma-10

0,050186

R

Calisma-3

0,101416

S

Calisma-7

0,065226

e

Calisma-4

0,083901

S

Calisma-8

Sekil Ek-4.21. 135069 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma
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1,011839 0,985096 1,007256 1,011187

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
1,001660 1,005794 0,998003 1,004062
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,969380 1,009157
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.22. 135069 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSGA?2 ile alinan 10 ¢aligtirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,690908 0,690908 0,690908 0,690908
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,690908 0,690908 0,690908 0,690908

> ; ; w
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,690908 0,690908
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.23. 135069 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu
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0,278612 0,313908 0,351589 0,217835
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,178788 0,166155 0,173778 0,225664

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8

0,183382 0,300163

Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.24. 299091 numarali test gorintiisii i¢in 500 FEs sonunda IBMO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: gériintiilerin iizerinde verilmistir.

0,353608 0,487249 0,481774 0,276596
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,587088 0,587088 0,339166 0,171201

~
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,357865 0,190821
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.25. 299091 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda NSPSO ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu
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0,810724 0,762729 0,862402 0,886979
-

Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4

0,942411 0,843493 0,800381 0,813588

™

Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,831317 0,895493

‘1
Calisma-9 Calisma-10

Sekil EK-4.26. 299091 numarali test gériintiisii icin 500 FEs sonunda NSGA?2 ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu

Segentasyonlarin toplam tutarlilik hatalar: goriintiilerin tizerinde verilmistir.

0,851365 0,851365 0,851365 0,851365
o« =
F - ~
4R
Calisma-1 Calisma-2 Calisma-3 Calisma-4
0,851365 0,851365 0,851365 0,851365
s .
‘q Ji: -
ot
Calisma-5 Calisma-6 Calisma-7 Calisma-8
0,851365 0,851365
r P~
ot
Calisma-9 Calisma-10

Sekil Ek-4.26. 299091 numarali test goriintiisii i¢in 500 FEs sonunda FCM ile alinan 10 ¢alistirma
sonucu
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