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ONSOZ

Bu tez galigmasi, farkli karakteristiklere sahip goriintiilerin béliitlenmesi, EEG sinyallerinden duygu
tanimlama gibi problemler i¢in optimizasyon algoritmalarinin adapte edilmesini ve daha etkin algoritmalarin
geligtirilmesini igermektedir. Bu kapsamda, gorintii isleme ve makine Ogrenmesi alanlarindaki
uygulamalarin gelistirilmesinin yani1 sira, optimizasyon algoritmalarina yeni stratejilerin eklenerek
eksikliklerinin giderilmesine yonelik bir dizi yontem gelistirilmistir ve gelistirilmeye devam edilmektedir.
Bu yontemlerde, mevcut algoritmalarin performanslarini artirmak ve ¢esitli uygulama alanlarinda daha etkili
¢Oziimler sunmak amacglanmistir.

Bu siiregte birlikte ¢aliymaktan memnuniyet duydugum, tecriibesiyle yol gostererek takildigim tiim
problemleri hizh bir sekilde ¢6ziime ulastirmada igtenlikle bana yardim eden, her konuda rehber olan ve
hayatimin her alaninda 6rnek aldigim, émriim boyunca faydalancagim iyi bir bilimsel ¢aligma displini
kazandiran kiymetli danisman hocalarim Dog. Dr. Gonca OZMEN KOCA ve Prof. Dr. Abdulkadir
SENGUR e sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.

Biitiin zorluklarda anlayighi ve hep yanimda olan ve beni destekleyen sevgili esim Hayrettin Bey’e,
huzur ve nese kaynagim minik kizim Hiima’ma, beni hi¢ yalniz birakmayan kiymetli anneme tesekkiir
ederim.

Bu tezin optimizasyon algoritmalari, goriintii isleme, makine 6grenmesi ve bu alanlarda kullanilan

yontemlerin gelistirilmesine yonelik ¢alismalar yapan tiim arastirmacilara katki saglamasini temenni ederim.
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Yagmur OLMEZ
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OzET

Optimizasyon Algoritmalarinin, Goriintii isleme ve Makine Ogrenmesi
Uygulamalarina Entegrasyonu

Yagmur OLMEZ
Doktora Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiisii

Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dali

Subat 2024, Sayfa: xv + 141

Optimizasyon algoritmalari, gliniimiizde en 6nemli ve en ¢ok ¢alisilan arastirma konularindan birisidir.
Miihendislik, bilim, enerji, bilgisayar vs. gibi neredeyse tiim alanlarda yer alir ve temel siireclerin i¢inde pek
¢ok amag ile bulanabilir. Uygulamalarda kullanilan yontemlerin daha etkin ve adaptif hale getirilmesine katki
saglar. Ancak gergek diinyadaki bilimsel ve miihendislik problemlerinin karmagikligindan dolayr mevcut
basit optimizasyon algoritmalar yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, daha dayanikli ve pek ¢ok disiplindeki
kiiresel optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde basarili olabilecek yontemlerin gelistirilmelerine ihtiyag
duyulmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda metasezgisel algoritmalarin goriintii boliitleme ve makine dgrenmesi yontemlerine
entegre edilerek bu yontemlerin ve uygulamadaki bagarimlariin gelistirilmesi amaglanmigtir. Bu kapsamda,
gelistirilen yontemler ile yapilan ¢alismalar su sekildedir:
v Altin Siniis Algoritmasi II’ye Dayali Cok Seviyeli Goriintii Esikleme
v" Kiiresel Optimizasyon Problemleri ve Gogiis Kanseri Gortintiilerinin Boliitlenmesi i¢in Gelistirilen
Kaotik Karsit Ogrenme Tabanli Altin Siniis Algoritmasi
v' Kaotik Olarak Zenginlestirilmis Rao Algoritmasi ile Adaptif Cok Seviyeli Goriintii Esikleme

\

Parcacik Siirii Optimizasyonuna Dayali Cok Seviyeli Egikleme

v' Ziyaret Tablosu ve Coklu Arama Stratejilerine Dayali PSO Yontemi ile Cok seviyeli Esikleme
Yontemi

v’ Ziyaret Tablosu ve Coklu Arama Stratejilerine Dayali Ayrik PSO Yontemi ile EEG Sinyallerinden

Duygu Siniflandirmasi.

Gelistirilen bu yontemlerde cesitli disiplinlerdeki kiiresel problemlerin ¢dziimiine odaklanilmigtir. Bu
kapsamda; test fonksiyonlari, klasik mithendislik problemleri, yapay gorintiiler, deri ve gogiis kanseri
goriintiileri, ¢esitli amaglarla ¢ekilmis farkli 6zellikteki goriintiiler ile EEG sinyalleri tizerinde deneysel
caligmalar gerceklestirilmis olup Onerilen yoOntemlerin {stiinliikleri literatiirde Onerilen yontemler ve

sonuclar1 karsilastirilarak ¢esitli 6lgiim indeksleri agisindan gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok seviyeli esikleme, goriintii boliitleme, metasezgisel algoritmalar, EEG, kanal-ritim
se¢imi, deri kanseri, gogiis kanseri, optimizasyon.

vii



ABSTRACT

Integration of Optimization Algorithms into Image Processing and Machine
Learning Applications

Yagmur OLMEZ

Ph.D. Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Mechatronics Engineering

February 2024, Pages: xv + 141

Optimization is one of the most important and most studied research topics today. It takes place in almost all
fields such as engineering, science, energy, computers, etc. and can be found in basic processes for many
purposes. It contributes to making the methods used in applications more effective and adaptive. However,
due to the complexity of real-world scientific and engineering problems, existing simple optimization
algorithms may be insufficient. Therefore, there is a need to develop methods that are more robust and can
be successful in solving global optimization problems in many disciplines.

In this thesis study, it is aimed to integrate metaheuristic algorithms into image segmentation and machine
learning methods and improve the performance of these methods and their applications. In this context, the
studies carried out with the developed methods are as follows:

v" Multi-Level Image Thresholding Based on Golden Sine Algorithm Il

v" Global Optimization Problems and Chaotic Adversarial Learning Based Golden Sine Algorithm
Developed for Breast Cancer Image Segmentation

v Adaptive Multi-Level Image Thresholding with Chaotically Augmented Rao Algorithm

\

Multi-Level Thresholding Based on Particle Swarm Optimization

v' Multi-level Thresholding Method with PSO Method Based on Visit Table and Multiple Search
Strategies

v' Emotion Classification from EEG Signals with Discrete PSO Method Based on Visit Table and
Multiple Search Strategies.

These developed methods focus on solving global problems in various disciplines. In this context;
Experimental studies have been carried out on test functions, classical engineering problems, artificial
images, skin and breast cancer images, images with different characteristics taken for various purposes and
EEG signals, and the advantages of the proposed methods have been shown in terms of various measurement
indices by comparing the methods and their results proposed in the literature.

Keywords: Multilevel thresholding, image segmentation, metaheuristic algorithms, EEG channel and
rhythm selection, skin cancer, breast cancer, optimization.
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1. GIRIS

Bu béliimde, tez ¢alismasi kapdaminda literatiir incelemesi ¢ok seviyeli goriintii esikleme ve
EEG sinyallerinden duygu tanimlama olarak iki baslik altinda incelenmistir. Ayrica tezin amact,

literatiire katkilar1 ve organizasyonu alt bagliklar halinde bu boliimde sunulmustur.

1.1. Literatiir incelemesi

Bu tez calismasindaki literatiir incelemesi, gelistirilen yontemlerle ilgili konu basliklari ile
baglantili olarak ¢ok seviyeli goriintii esikleme, EEG sinyallerinden duygu tanimlama ve

optimizasyon algoritmalari seklinde {i¢ baslik altinda yapilmustir.

1.1.1. Cok Seviyeli Goriintii Esikleme

Goriintii boliitleme, bir goriintiiniin yogunluk, doku ve kontrast gibi 6zelliklerine dayali
olarak siniflara ayrildigi goriintii isleme ve ortintii tanimanin zorlu ve 6nemli bir adimidir. Esikleme
ise goriintii boliitleme yontemlerinin en basit ve en popiiler metodolojilerinden biridir. Bu nedenle,
kizilotesi gortintiileme [1], tibbi goriintilleme [2], mikroskobik goriintiileme [3], uzaktan algilama
[4] vb. gibi ¢ok cesitli alanlarda kapsamli uygulamalara sahip olan bir yontemdir. Esikleme
yontemleri esik sayisina gore iki seviyeli (bi-level) ve ¢cok seviyeli (multi-level) esikleme olarak iKi
gruba ayrilir. Iki seviyeli esikleme, bir esik degeri kullanarak goriintiiyii nesne ve arka plan olarak
ikiye ayiran en temel yontemdir. Cok seviyeli esikleme ise ikiden fazla esik degeri kullanarak
goriintiiyli birden ¢ok sinifa ayirmaktadir. 2014 yilinda, yapilan ¢alismada Otsu'nun maksimum
varyanst ve Kapur entropisi yontemleri kullanilarak c¢ok seviyeli bir esikleme islemi
gerceklestirilmigtir [5]. Intel i7-4770 K CPU kullanilarak yapilan ¢alismada, Otsu'nun esikleme
yonteminin yedi esik bulmasi i¢in yaklasik iki ay, sekiz esik i¢in 40 y1l ve dokuz esik i¢in yaklasik
10.000 y1l gerektigi belirtilmistir.

Literatiirde en sik kullanilan esikleme amag¢ fonksiyonlari Renyi’nin ve Kapur'un entropi
yaklagimi ile Otsu'nun siniflar arasi varyans teknigi olmustur. Yillar boyunca, ¢esitli uygulamalar
icin bir¢ok esikleme teknigi onerilmistir. Kapur ve digerleri tarafindan 6nerilen entropi yontemi
[6], boliitlenen simiflar arasindaki benzerligi 6lgmek i¢in entropinin maksimize edilmesi ile en
uygun esik degerleri bulmak i¢in kullanilir. Otsu’ nun yonteminde [7] en uygun esik degerleri gri
seviyelerin siniflar arast varyansini maksimize ederek bulunmaktadir. Cok seviyeli esik
problemlerinde de Kapur ve Otsu’ nun yontemleri kolayca uygulanabilmektedir. Ancak hesaplama
stirelerinin ¢ok fazla artmasi nedeniyle en uygun esikleri belirlemede tek basina bu yontemler
yetersiz kalmaktadir. Cok seviyeli esiklemede esik sayisi ne kadar artarsa hesaplama siiresi de o

oranda artacaktir. Hesaplama verimliligini artirmak i¢in ¢ok seviyeli esikleme ig¢in literatiirde



birgok yontem Onerilmistir. Bu yontemler, geleneksel Kapur ve Otsu yontemleri ile
kargilastirildiginda ¢ok seviyeli esikleri belirlemedeki hesaplama karmasikligini biiylik olgiide
azaltmaktadirlar. Metasezgisel algoritmalar, gesitli problemlere en etkili ¢oziimleri elde etmek
amactyla birgok alanda yaygin olarak uygulanmaktadir. Bu alanlardan bazilari; goriintii isleme [8],
[9], kontrol teknikleri [10], derin 6grenme modelleri [11], [12], makine dgrenme algoritmalari [13],
optimal filtre tasarimi [14], metin kiimeleme [15] , 6zellik se¢imi [16] vb. Goriintii boliitlemede,
cok seviyeli esikleme i¢in meta-sezgisel algoritmalar yaygin olarak uygulanir. Geleneksel esikleme
segmentasyonu yaklasimlarini kullanmanin hesaplama karmasikligi, esikleme diizeylerinin
sayistyla birlikte katlanarak artar, bu durum da yontemlerin uygulanabilirligini sinirh bir esikleme
diizeyi kiimesiyle sinirlar. Yazarlar, bu zorlugun iistesinden gelmek amaciyla geleneksel tekniklere
alternatif olarak meta-sezgisel algoritmalar tabanli ¢ok diizeyli esikleme yontemlerini kullanmaya
yonelmislerdir. Bununla birlikte, ¢ok seviyeli esikleme problemindeki esik sayisinin artmasi ile
islem karmagasinin artmasi durumu, meta-sezgisel yaklagimlarin performans degerlendirmeleri i¢in
de oldukga etkili bir uygulama alanidir. Bu agidan bakildiginda, ¢ok diizeyli esikleme problemi pek
cok calisma da, Onerilen metasezgisel algoritmalarin etkinligini belirlemek icin test
fonksiyonlarindan sonra en yaygin olarak kullanilan problemlerden biri haline gelmistir. Bu
caligmalardan bazilari incelenmistir ve agagidaki paragraflarda bu ¢aligmalar hakkinda kisa bilgiler
verilmistir.

Manikandan ve digerleri Kapur’ un entropi yontemine dayali ¢ok seviyeli esiklemeyi, simiile
edilmis ikili ¢aprazlama (Simulated Binary Crossover-SBX) ile kodlanmig genetik algoritma
kullanilarak gerceklestirmislerdir [17]. Algoritma, manyetik rezonans beyin goriintiilerinin
boliitlenmesi amaciyla uygulanmistir. Bulunan sonuglar, Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle
Swarm Optimization-PSO), bakteriyel yemleme optimizasyonu (Bacterial Foraging Optimization-
BFO) ve uyarlamali bakteriyel yemleme optimizasyonu (Adaptive Bacterial Foraging
Optimization-ABFO) algoritmalari ile karsilastirilmistir ve genetik algoritmanin PSO, BF ve ABF
optimizasyon yontemlerinden daha iyi oldugu gosterilmistir. Kurban ve ark. denge optimizasyonu
(Equilibrium Optimization-EO), balgik kiifii optimizasyonu (Slime Mould Algorithm-SMA) ,
suyun tiirbiilansli akigi tabanli optimizasyon algoritmasi (Turbulent Flow of Water-Based
Optimization-TFWQO), Henry gaz ¢Oziiniirligii optimizasyonu (Henry Gas Solubility
Optimizasyonu-HGSO), deniz yirticisi algoritmasi (Marine Predators Algorithm-MPA) ve politik
optimizasyon (Political Optimizer-PO), algoritmasindan olusan alt1 ileri teknoloji meta-sezgisel
algoritmay1 kullanarak ¢ok seviyeli bir renkli esikleme segmentasyonu gergeklestirmislerdir [18].
Sonuglar, referans goriintii tabanl indeksler ve referanssiz goriintii kalitesi 6lgiim indeksleri
acisindan degerlendirilmistir. Deneysel ¢alismalarda drone ile havadan cekilen test goriintiileri
kullanilmigtir.  Kapur'un entropisi ve Otsu’nun varyansi metasezgisel algoritmalarin amag

fonksiyonlar1 olarak kullanilmustir. Yazarlar yaptiklari bir takim deneysel analizler sonucunda,
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MPA ve TFWO'nun, ¢ok seviyeli renkli hava goriintiilerinin esiklenmesinde SMA, EO, PO ve
HGSO'dan daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir. Bir baska c¢alismada, uydu
goriintiilerinin ¢ok seviyeli esiklenmesi i¢in Denge-Cuckoo Arama Optimize Edici (ECSO) adiyla
hibritlestirilmis bir optimizasyon algoritmasi onerilmistir [19]. Ayrica bu c¢alismada, logaritmik
fonksiyonu kullandig1 i¢in baz1 dezavantajlara sahip olan geleneksel entropinin yerine diferansiyel
tistel entropi (DEE) tabanli ¢ok diizeyli bir esikleme yontemi gelistirilmistir. Standart kiyaslama
fonksiyonlar1 analizlerde kullanilmigtir. Sonuglar, fizik tabanli Denge Optimize Edici (EO) ve
dogadan ilham alan Cuckoo Arama Algoritmasi (CSA) ile karsilastirilmustir. Landsat Image
Gallery veri tabanindan renkli uydu goriintiileri elde edilerek deneysel ¢aligmalar bu goriintiiler
tizerinde gergeklestirilmistir. Goriintii kalitesi degerlendirmesi i¢in PSNR, SSIM ve FSIM gibi
indeksler kullanilmustir. Elde edilen deneysel sonuglar ile onerilen yontemin diger tekniklerden
daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Agrawal ve ark., mercan resifi optimizasyon algoritmasina dayali ¢ok seviyeli bir esikleme
yontemi gelistirmistir [20]. Yazarlar, kosegen sinif entropisinden elde edilen amag¢ fonksiyonunu
minimize ederek optimum esik degerlerini bulmuslardir. Onerilen yéntem, 2-D Otsu'nun yontemi
ve diger ¢ok seviyeli esikleme yontemleri (Kapur’un Entropisi [6], Saliency Haritas1 [21], K-L
farkliligi ile degistirilmis pargacik siirii optimizasyon yontemi [22] ve Entropi-tabanli yontemi [23])
ile karsilagtirilmigtir. Yontemin iistiinliigli daha sonra deneysel sonuglarla gosterilmistir. Pare ve
ark. tarafindan gri seviye es olusum matrisine (Gray Level Co-occurence Matrix-GLCM) dayali
renkli ¢ok seviyeli esikleme igin yeni bir segmentasyon yaklagimi sunulmustur [24]. Hesaplama
karmagiklig1 ve kararlilikla ilgili GLCM'nin eksikliklerini gidermek ve optimum esik degerlerini
bulmak amaciyla Diferansiyel Gelisim (Differential Evolution-DE) algoritmast kullanilmistir.
Gelistirilen yaklasimin diger yontemlere (Geriye Yayilim Arama Optimizasyonu, Parcacik Siirii
Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization-PSO), Bakteri Yiyecek Arama Algoritmasi (Bacteria
Foraging Optimization-BFO) ve geleneksel GLCM yontemi) gore daha iyi performans gosterdigi
belirtilmistir. Ayrica, kapsaml enerji islevini kullanan renkli ¢ok seviyeli goriintii boliitleme igin
stirli tabanl bir algoritma Pare ve ark. tarafindan uygulanmigtir [25]. Shao ve ark. farkli bir arama
algoritmasina dayali ¢ok seviyeli esikleme kullanarak ultrason goriintiilerini boliitlemek igin yeni
bir yontem 6nermislerdir [26]. Bhandari ve ark. uydu goriintiilerini Kapur'un entropisine dayali ¢ok
seviyeli esikleme yontemi ile boliitlemek i¢in guguk kusu ve riizgar giicii optimizasyon
algoritmasini kullanmislardir [27]. Bao ve ark. ¢ok seviyeli renkli goriintii boliitleme i¢in Harris
Sahinleri Optimizasyonu (Harris Hawks Optimizer-HHO) ve DE optimizasyon algoritmalarini
birlestiren yeni bir hibrit algoritma Onermislerdir [28]. Jia ve ark. renkli goriintii boliitleme
performansini iyilestirmek i¢in kendinden uyarlamali giive alevi optimizasyonu (Moth Flame
Optimization-MFO) adi verilen yeni bir algoritma gelistirmislerdir [29]. Amag fonksiyonu olarak

Kapur'un entropi yontemi ve Otsu'nun esikleme yontemi kullanilmigtir. Sonuglar diger sekiz meta-
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sezgisel algoritma (Coklu-Evren Optimizasyonu (Multi-Verse Optimization-MVO), Balina
Optimizasyon Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm-WOA), orijinal MFO algoritmasi vb.)
ile karsilastirilmistir. Onerilen optimizasyon algoritmasinin diger algoritmalardan daha iyi oldugu
makalede bildirilmigtir. Pare ve ark., farkli seviyelerde renkli goriintiilerin ¢ok seviyeli
esiklenmesini gergeklestirmek amaciyla degistirilmis bir bulanik entropi fonksiyonu sunmuslardir
[30]. Levy ucus giidiimlii ates bocegi algoritmasi kullanilarak arama performansi ve goriintii
boliitleme performansi iyilestirilmistir. Bunlarin disinda, Diferansiyel Evrimsel Uyarlanabilir HH
Optimizasyon Algoritmasi [31], gelistirilmis imparator penguen optimizasyon algoritmasi [32],
genetik caprazlama islemi ve akilli atalet agirligi ile degistirilmis hibrit yarasa algoritmasi [33],
uyum arama algoritmasi [34], yildirim arama algoritmasi [35], karga arama algoritmasi [36], [37],
kril siiriisii algoritmasi [38], Grunwald—Letnikov tabanli manta 1511 yiyecek arama optimizasyonu
[39], 6grenme coskusuna dayali 6gretme-6grenmeye dayali optimizasyon algoritmasi [40] ¢ok
seviyeli esikleme i¢in gelistirilerek uygulanmistir.

Literatiirde birgok histogram tabanli yontem Onerilmistir. Bunlardan biri tek-boyutlu
histogram yoOntemleridir. Ancak bu yontemler, vadiler, zirveler gibi histogram bilgilerini
kullanirken mekansal bilgiyi dikkate almamistir. Bu da farkli 6zelliklere sahip goriintiilerin ayn
histograma sahip olmasina yol acar. Dolayisiyla, benzer esik degerleriyle boliitlenirler ki bu da
uygun degildir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, pikseller arasindaki mekansal bilgiyi kullanarak goriintii
esikleme performansini artirmak amaciyla iki boyutlu histogramlar; gri seviye mekansal
korelasyon (Gray-Level Spatial Correlation -GLSC) histogrami [41], iki boyutlu y6énlendirme
histogrami [42], gri seviye gradyan buyiikligi (Gray Level-Gradient Magnitude-GLGM)
histogrami [43], gri seviye yerel entropi (Gray Level-Local Entropy-GLLE) histogrami, gri seviye
yerel varyans (Gray Level-Local Variance-GLLV) histogrami [44] ve Gabor histogrami [45] gibi
yontemler Onerilmistir. Mittal ve Saraswat, iki boyutlu, histogram tabanli, yeni bir¢ok seviyeli
esikleme yontemi gelistirmislerdir [46]. Bu yontemde, optimum esik degerleri belirlemek icin Ustel
Yergekimi Arama Algoritmasi (exponenetional Kbest GSA-eKGSA) kullanilmigtir. Deneylerinde,
BSDS300 veri seti iizerinde 3 ve 5 seviyeli goriintii segmentasyonlari yapilmistir. Onerilen
yontemin performans analizi i¢in 12 farkli Ol¢im kullanilmistir. Deneysel sonuglar, ABC,
Yergekimi Arama Algoritmasi (Gravitational Search Algorithm-GSA), Kaotik Kbest Yer¢ekimi
Arama Algoritmasi (chaotic Kbest GSA-cKGSA) ve DE yontemleriyle karsilagtirilarak verilmistir.
[47]'de Otsu’nin maksimum varyansi esas alinarak ABC ve Siniis-Kosiniis Algoritmasini kullanan
hibrit bir yontem onerilmistir. PSNR ve SSIM 6l¢tim indeksleri agisindan diger alt1 algoritmayla
kargilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Deneysel sonuglar, dnerilen yontemin PSNR ve SSIM
degerlerinde diger yontemlere gore sirasiyla %41 ve %39 daha iyi performans gdsterdigi
belirtilmistir. Bagka bir ¢alismada, renkli goriintiileri [48] bolimlere ayirmak igin ¢oklu evren

teorisine dayal1 yeni bir optimizasyon stratejisi sunulmustur; test i¢in sekiz goriintii kullanilmigtir

4



ve goriintiiler farkl esik seviyelerinde (5, 8, 11 diizeyleri) boliitlenmistir. Onerilen yontem PSNR,
SSIM ve FSIM degerlendirme indeksleri ile degerlendirilmis olup Onerilen yontemin Paralel
Pargacik Siirli Optimizasyonu ve Gri Kurt Optimizasyonu algoritmalarindan daha iyi sonuglar
tirettigi sonucuna varilmigtir. Giiniimiizde mevcut olan bir¢ok ¢alisma, ¢ok seviyeli esikleme ile
iliskilendirilmistir [49], [50], [51], [52], [53], [54]. Bu caligsmalarda, ¢esitli alanlardaki uygulamalar
icin farkli yontemler kullanilarak daha dogru goriintii boliitlemenin saglanmasi amaglanmstir.

Cilt kanseri (SC), 1rk, cinsiyet veya yastan bagimsiz olarak herkesi etkileyebilen ciddi ve
yaygin bir hastaliktir. Malign cilt kanseri tiirlerinden biridir ve en yaygin ve 6limciil tiir olarak
kabul edilir [55]. Malign melanomun erken tanisi, mortalite oranin1 énemli dl¢iide azaltabilir ve
tedavi maliyetlerini azaltabilir. Bu, onerilen yaklagimlarin kanser tiirlerinin belirlenmesinde daha
dogru ve etkin kullanilmasi ve bu yaklasimlarin performansinin arttirilmasiyla saglanabilir. Bu,
arastirmacilar yeni teknikler gelistirmeye ve mevcut tekniklerin performansini artirmaya tesvik
eder. Goriintli boliitleme, kanser tiiriiniin erken teshisinde, tibbi uygulamalarda, cerrahi
uygulamalarda vb. uygulamalarda goriintii islemenin en kritik adimlarindan biridir. Aragtirmacilar
meta-sezgisel algoritmalar kullanarak cilt kanseri goriintiilerinin ¢ok seviyeli esiklemesini
gerceklestirmislerdir [55], [56], [57]. Boliitlenmis goriintii genellikle daha iyi degerlendirme i¢in
islem sonrasi adimda kullanilabilmektedir. Otsu'nun maksimum varyansini kullanarak ¢ok seviyeli
esikleme problemini ¢ozmek icin altin c¢akal optimizasyon algoritmasinin gelistirilmis bir
versiyonu Kullanilmigtir [55]. Ren ve digerleri tarafindan degistirilmis bir diferansiyel evrim
optimizasyon algoritmasi énerilmistir [56]. Bu optimizasyon algoritmasi, beyaz deliklerin, kara
deliklerin ve solucan deliklerinin hareket mekanizmalarinin ¢esitli evrimlere dahil edilmesiyle
gelistirilmistir.  Gelistirilen algoritmanin performanst 30 kiyaslama fonksiyonu {izerinde
smanmustir. Ayrica onerilen algoritmaya dayali etkin bir goriintii esikleme ¢ercevesi sunulmustur.
Esikleme yaklasimi, yiiksek kaliteli segmentasyon sonuglari sagladigi deneysel calismalarla
gosterilmistir. Ek olarak, gelistirilen segmentasyon yontemi, meme kanseri ve cilt kanseri patoloji
goriintiilerine uygulanarak diger ydntemlerle karsilastirmalar yapilmistir. Onerilen optimizasyon
algoritmasi tabanli boliitleme yaklasiminin bir¢ok performans degerlendirme indeksi agisindan iyi
bir performans sergiledigi deneysel olarak gosterilmistir. Zhu ve digerleri. Kaotik rastgele
mutasyon stratejisi ve Levy operatorii ile Balina Optimizasyon Algoritmasinin etkili bir
versiyonunu gelistirdiler. Gelistirilen yontem ile deri kanseri goriintiilerinin boliitlenmesinde
kullanilarak etkili sonuglar elde edilmistir [57].

Cilt kanseri goriintiilerinin yani1 sira ¢esitli tibbi goriintiilerin boliitlenmesinde metasezgisel
yontemlerden de faydalanilmaktadir. T1bbi goriintii segmentasyonu, Hosny ve ark. tarafindan MRI,
CT ve X-isim gibi farkli yontemlerden alinan 2D ve 3D tibbi goriintiler kullanilarak
gerceklestirilmistir. [58]. Jena ve ark. Manta Ray'e saldiran yiyecek arama optimizasyonu adi

verilen yeni bir meta-sezgisel algoritma 6nermistir [59]. Bununla birlikte, MR gériintiilerinin ¢ok
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seviyeli esikleme segmentasyonu icin objektif bir fonksiyon olarak maksimum 3D Tsallis
entropisini dnermiglerdir. Cok seviyeli esikleme segmentasyonu igin degistirilmis bir balcik kalibi
algoritmasi Onerilmistir [60]. Gelistirilen algoritmaya dayali Lupus Nefrit goriintiilerinin

boliitlenmesi uygulamasinda oldukga basarili oldugu deneysel ¢alismalar ile gostermistir.

1.1.2. EEG Sinyallerinden Duygu Tamimlama

Insan beyni, kisileraras: iletisim icin gerekli olan psikolojik ve fizyolojik bir durum olan
insan duygusunu {iretir [61]. Insanlar bos bir sayfa ile diisiinmeye baslamazlar. Duygular, giinliik
karar verme ve fizyolojik siire¢lerde esastir [62]. Beyinden alinan elektroensefalogram (EEG)
verileri, duygusal durumdaki bir degisiklikle baglantili bilgileri tanimlayabilir, ¢iinkii beyin
aktivitesi duygu yaratma ve eylem i¢in ¢ok Onemlidir. Beyin-bilgisayar arayiiziiniin (BCI)
ilerlemesinin, yapay zeka [63] ve duygu tanima [64], [65], [66], [67] calismalar1 igin 6nemli etkileri
vardir. Eglence ve oyun, egitim, adli sorusturma, yardiml siiriis, saglik hizmetleri ve diger
disiplinlerde, EEG verilerine dayali duygu tanimlama c¢ok cesitli potansiyel uygulamalar
sunmaktadir [68]. Ilgili yaynlar incelendiginde, yazarlarin &ncelikle insan duygularmi tanimlamak
icin tiim EEG verilerini kullanmaya odaklandiklar1 ortaya ¢ikmistir. Duygu tanima igin evrisimli
sinir ag1 (Convolutional Neural Network-CNN) tabanli modeller EEG sinyallerinden 6zellikleri
¢ikarmak i¢in Demir ve arkadaslari tarafindan kullanilmistir [69]. Fizyolojik Sinyalleri Kullanarak
Duygu Analizi igin Veritabani (Database for Emotion Analysis using Physiological Signals-DEAP)
veri seti kullanilarak %98.93 dogruluk elde edilmistir. Tuncer ve ark., EEG tabanli duygu
kategorizasyonu i¢in Tetromino 6zelliklerini ve bir destek vektor makinesi (Support Vector
Machine-SVM) siniflandiricisint kullanmustir [70]. Bu ¢alismada, ayrik dalgacik doniistimiini
(Discrete Wavelet Transform-DWT) kullanarak, EEG sinyalleri ritimlere boliinmiis ve her ritimden
tetromino 6zellikleri alinmistir. Dreamer, Gameemo ve DEAP veri setleri igin sirasiyla %100,
%100 ve %99 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Ismael ve digerleri tarafindan EEG tabanlt
duygu siniflandirmasi igin iki agamali bir yaklasim kullanmilmustir [71]. Yazarlar baslangigta EEG
sinyalinde giirtiltii giderme i¢in disiik gegisli filtreleme uygulamislardir ve EEG ritimleri, bant
geciren filtreleme kullanilarak ¢ikarilmistir. Yazarlar, 6zellik ¢ikarimi igin dalgacik entropisi ve
fraktal boyut yontemlerini kullanmiglardir ve ¢ikarilan 6znitelikler, her ritim i¢in en iyi performans
gosteren EEG kanallarin1 belirlemek i¢in k-en yakin komsu (K-Nearest Neighbor-kNN)
siniflandiricisi kullanilarak siniflandirilmistir. Her bir EEG ritmi i¢in nihai sonug daha sonra ilk bes
EEG kanali dikkate alinarak ¢ogunluk oyu ile belirlenmistir. Deneyler DEAP veri seti tizerinde
gerceklestirilmis ve yiiksek degerlikli-diisiik degerlikli (HighValence-LowValence(HV-LV))
siiflandirmast i¢in %86.3 ve Yiiksek Uyarilma-Diisiik Uyarilma (HighArousal-LowArousal(HA-
LA)) smiflandirmasi igin %85.0 dogruluk elde edilmistir. Joshi ve arkadaslari tarafindan EEG

tabanli duygu tanima igin bir paradigma sunulmustur [72]. Burada diferansiyel entropi ve ¢ift
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yonli-uzun-kisa siireli bellek (Bidirectional-Long-Short-Term Memory-BiLSTM) yontemi
yaklagimlari kullanilmistir. SJTU Duygu EEG Veri seti (SJTU Emotion EEG Dataset — SEED) ve
DEAP veri kiimeleri igin sirasiyla %80.64 ve %76.75 dogruluk bildirilmistir. EEG verilerinden
duygular1 tanimak i¢in Gao ve ark. [73], mekansal ve zamansal sinir ag1 (Neural Network-NN)
mimarisine dayali yeni bir fiizyon sinir agi gelistirmislerdir. Zaman ve frekans alanlarindaki
Ozelliklerin her ikisi de gozilinlinde bulundurulmustur. Ek olarak, yazarlar EEG elektrotlar1 ve
baglamsal veriler arasindaki dogal uzamsal baglantiyr yakalamak i¢in bir CNN modeli
olusturmuslardir. Deneysel calismalarda DEAP veri seti lizerinde degerlik ve uyarilma siniflari i¢in
strastyla %80.52 ve %75.22 simiflandirma dogrulugu rapor edilmistir. Xing ve digerleri tarafindan
bir duygu tanima modeli olusturmak i¢in dogrusal bir EEG modeli ve duygu zamanlama modelleri
kullanilmigtir [74]. DEAP veri setini kullanan yazarlar, degerlik sinifi igin %81.10 ve uyarilma
smifi i¢in %74.38'lik bir dogruluk elde edebilmislerdir. Sengur ve ark., insan duygularinin
algilanmasini saglamak i¢in siirekli dalgacik doniisiimii ve derin 6znitelikleri kullanmiglardir [75].
Bahsedilen yontemi EEG sinyalinin her bir ritmine uygulamiglar ve duygu tanima i¢in en etkili
ritmi gozlemlemisglerdir. Bu prosediir manuel olarak gergeklestirilmis ve herhangi bir optimizasyon
algoritmas1 dahil edilmemistir. Degerlik ve uyarilma siniflart igin sirasiyla %96.1 ve %99.6
dogruluk elde edilmistir.

Cesitli EEG tabanli uygulamalarda EEG kanal se¢imi i¢in metasezgisel yaklagimlar
onerilmistir. Mandal ve ark. tarafindan hayali motor uygulamalarinda en uygun kanallar1 segmek
amaciyla bir hibrit optimizasyon yaklasimi kullanilmistir [76]. Daha spesifik olarak, geometrik
ortalamaya dayali MFO ve ates bocegi algoritmalar1 kullanilarak hibrit bir yap1 gelistirilmistir.
Alyasseri ve ark. verimli kullanici tanimlamasi igin ¢igek tozlagma optimize edicinin verimli bir
versiyonunu sunmuslardir [77]. Onerilen yontem EEG sinyallerinin kanal se¢imine uygulanmustir.
Gelistirilen optimizasyon yontemi, B tepe tirmanma yontemi ile ¢icek tozlagmasinin geligtirilmig
bir versiyonudur. Gelistirilen yontemin etkinligini degerlendirmek i¢in yaygin bir EEG veri seti
kullanilmigtir. Hussien ve ark. beyin-bilgisayar arayiizlerinde kullanilacak optimum EEG
kanallarin1 segebilen, onemli ve alakasiz karakterleri tanimlayabilen gelistirilmis bir gri kurt

optimizasyonu 6nermislerdir [78].

1.1.3. Optimizasyon Algoritmalar

Optimizasyon; bir sistemin veya siirecin, belirli bir amaci en iyi sekilde gerg¢eklestirmek igin
en uygun ¢Oziimiinii bulma siirecidir. Bu amag, maliyeti minimize etmek, kar1 maksimize etmek,
verimliligi artirmak olabilir. Optimizasyon problemleri genis bir alana yayilmistir ve birgok farkli
disiplinde caligan aragtirmacilarin ilgisini ¢gekmektedir. Bu alandaki problemler i¢in etkin ¢éziimler
tiretebilmektedir. Kontrol sistemleri [10], enerji [79], aerodinamik [80], goriinti isleme [81],

makine Ogrenmesi [82], derin 6grenme [83] gibi alanlarda optimizasyon 6nemli bir konudur.
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Optimizasyonun temel amaci, kaynaklarin en etkin sekilde kullanilmasini saglamak ve belirlenen
hedeflere ulagmak icin en uygun stratejileri belirlemektir. Bu nedenle, karmasik problemleri
cozmek ve rekabet avantaji elde etmek icin optimizasyonun kullanimi giderek artmaktadir. Bu
algoritmalar, genellikle problemin belirli 6zelliklerini veya kisitlarin1 dikkate alarak tasarlanir.
Metasezgisel algoritmalar, optimizasyon i¢in kullanilan etkin ve yaygin kullanilan yontemlerdir.

Metasezgisel algoritmalar, belirli bir problemi ¢6zmek igin kullanilan diger sezgisel
algoritmalarin davranisini, performansim veya ozelliklerini optimize etmek i¢in tasarlanmis olan
algoritmalari ifade etmektedir. ‘metasezgisel’ terimi ‘metaheuristic’ olarak 1986 yilinda ortaya
cikmustir ve Yunancadaki ‘meta’ ve ‘heuristic’ kelimelerinden tiiretilmis olup ‘daha ileri sezgisel’
anlamma gelmektedir. Ornegin, genetik algoritma [84], PSO [85], simiile edilen tavlama [86],
karinca kolonisi optimizasyonu [87] (Ant Colony Optimization-ACO) gibi algoritmalar1 igeren
bircok metasezgisel algoritma vardir. Bu algoritmalar, dogal olaylardan veya hayvanlarin
davranislarindan esinlenerek gelistirilmis olabilir. Metasezgisel algoritmalar, karmasik ve ¢ok
boyutlu problemleri ¢cozmek icin kullanilirlar. Bu algoritmalar, 6zellikle tiim olas1 ¢6ziim uzayin
aramak yerine, problemin belirli 6zelliklerini veya kisitlarin1 dikkate alarak daha etkili bir sekilde
arama yapabilirler. Bu nedenle, genellikle karmasik optimizasyon problemlerinde, yapay zeka, veri
madenciligi, miihendislik ve diger bircok alanda kullanilmaktadir.

Gegmisten giiniimiize gelistirilmis olan gesitli optimizasyon yontemleri yillara gére bu
boliimde incelenmistir. En eski yontemlerden bazilar1 DE, PSO, ACO, Yer Cekimi Arama
Algoritmas1 (Gravitational Search Algorithm-GSA), Yapay Art Koloni (Artificial Bee Colony-
ABC) algoritmasidir. DE algoritmasi, Darwin'in evrim teorisinden esinlenen popiiler bir evrimsel
algoritmadir [88]. Storn tarafindan 1997 yilinda optimizasyon ve mithendislik uygulamalarindaki
problemleri ¢6zmek amaciyla gelistirmistir. PSO, siirii halinde yasayan canlilarin davraniglarindan
esinlenilerek gelistirilmis sezgisel bir yontemdir [85]. 1995 yilinda Kennedy ve Ebberhart
tarafindan gelistirilmis olup yerel ve kiiresel ¢oziimlere dayali olarak pargaciklarin pozisyonlar1 her
iterasyonda giincellenmektedir. ACO, karincalarin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek
gelistirilmis bir yontemdir [87]. 2006 yilinda Dorigo ve ark. tarafindan kiiresel optimizasyon
problemlerini ¢ézmek ic¢in karincalarin yuvalar1 ile besin kaynaklari arasinda kisa yollar
bulmalarini saglayan kimyasal feromon izleri yardimiyla aralarindaki dolayli iletisime dayal
olarak gelistirilmistir. GSA ise Newton'un yercekimi ve hareket yasalarina dayali olarak
birbirleriyle etkilesime giren kiitlelere dayali olarak gelistirilmistir bir yontemdir [89]. Rashidi ve
ark. tarafindan 2009 yilinda 6nerilmistir. ABC, arilarin yiyecek arama davranigindan esinlenerek
gelistirilmis evrimsel bir yaklasimdir [90]. Bu yontemde; gorevli arilar, igsiz toplayict arilar ile
yiyecek kaynaklar1 seklinde ii¢ bilesen bulunmaktadir. Son yillarda 6nerilen algoritmalardan
bazilari1; Altin Cakal Optimizasyonu (Golden Jackal Optimization-GJO), Bal Porsugu Algoritmasi
(Honey Badger Algorithm-HBA), Kaya Kartali Optimizasyonu (Aquila Optimizer-AQO), Atomik
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Orbital Arama (Atomic Orbital Search-AOS), (Elephant Clan Optimization-ECO), Su Bocegi
Algoritmas1 (Water Strider Algorithm-WSO), Findikkiran Optimizasyon Algoritmasi (Nutcracker
Optimization Algorithm-NOA), Ceylan Optimizasyon Algoritmas1 (Gazzele Optimization
Algorithm-GOA).

GJO, Chopra ve Ensari tarafindan 2022 yilinda dogadan ilham alinarak gelistirilen bir
yontemdir [91]. Canis aureus olarak adlandirilan altin ¢akallarin avlanma davraniglar
modellenerek olusturulmustur. Avi arama, kusatma ve saldirma olarak ii¢ adimda optimizasyon
stirecini tamamlamaktadir. HBA, Hasim ve ark. tarafindan 2022 yilinda optimizasyon
problemlerini ¢ozmek amactyla gelistirilen bir yontemdir [92]. Bal porsugunun kazma ve bal bulma
davranislart modellenerek olusturulmus olup bu davranislar1 kesif ve somiirli asamalar1 halinde
formiilize edilmistir. AO, kaya kartalinin avini avlama davranigindan ilham alinarak gelistirilen
popiilasyon temelli bir yontemdir [93]. 2021 yilinda Abualigah ve ark. tarafindan gelistirilen bu
yontem, dikey egimle yiiksekten u¢ma, direkt yaklasma ugusu, yavas algcalma saldirisiyla algak
ucus Ve ylriiyerek saldirip avi yakalama davranislarint dért adimda modelleyerek optimizasyon
stirecini tamamlamaktadir. AOS, Azizi tarafindan 2021 yilinda 6nerilen bu yontem, optimizasyon
problemlerini ¢ozmek amaciyla yeni bir metasezgisel algoritma olarak sunulmustur [94].
Yontemde, kuantum mekaniginin temel prensipleri, kuantum-tabanli atom modeli ve elektronlarin
cekirdek etrafindaki davraniglari modellenerek olusturulmustur. ECO yontemi fillerin siirii
halindeki davranmiglarini modelleyen 2021 yilinda Caferi ve ark. tarafindan gelistirilmis bir
yontemdir [95]. Bu yontemde, reisin yonlendirme davranigi, fillerin saglam hafiza yapilar1 ve
deneyimlerine dayali yiyecek arama davranislarn incelenerek olusturulmustur. WSO, su
boceklerinin yasam dongiistinden esinlenerek gelistirilmistir [96]. Kaveh ve ark. tarafindan 2020
yilinda gelistirilen bu yontem, su bdceklerinin iletigimi, ¢iftlesmesi, beslenmesi, yliriiylisleri ve
bolgesel davraniglart incelenerek fomiilize edilmistir. NOA, findikkiranlarin arama ve kurtarma
davraniglari ile hafiza yapilari incelenerek gelistirilmis olup Abdel-Basset ve ark. tarafindan 2023
yilinda Onerilmistir [97]. Davranislar, yaz-sonbahar ve ilkbahar-kis olarak iki kisimda ele
almmistir. Bu donemlerden, yaz-sonbaharda; tohumlarin aranmasi ve toplanan tohumlarin
saklanmasi, ilkbahar-kis doneminde ise gesitli isaretcileri referans kabul edip onlarin etrafinda
saklanmis olan yiyecekleri arama seklindedir. GOA, Agushaka ve ark. tarafindan 2023 yilinda
onerilmistir [98]. Avcilarin gogunlukta oldugu bolgelerde yasayan ceylanlarin hayatta kalmak igin
yaptiklar1 davranislarin gézlemlenerek modellenmesi ile olusturulmustur. Yirticimin farkinda
oldugu durum ile farkinda olmadig1 durumdaki hareketleri olmak {izere iki asamada incelenmistir.

Bunlarla beraber, Sincap Arama Algoritmasi [99] (Squirrel Search Algorithm-SSA) 2019
yilinda Jain ve ark. tarafindan Onerilmis olup ugan sincaplarin davranmislarindan esinlenerek
gelistirilmistir. Cekirge Optimizasyon Algoritmast [100] (Grasshopper Optimization Algorithm-

GOA); 2017 yilinda Saremi ve ark. tarafindan g¢ekirgelerin siirii halindeki davranislarindan, Altin
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Kartal Optimizasyonu [101] (Golden Eagle Optimizer-GEO); Mohammadi-Balani ve ark.
tarafindan 2021 yilinda altin kartallarin hizlarim ayarlamadaki davraniglarindan, Aritmetik
Optimizasyon Algoritmasi [102] (Arithmetic Optimization Algorithm-AOA); Abualigah ve ark.
tarafindan 2021 yilinda ana aritmetik operatorlerin dagilim yapisindan, Henry Gaz Coziiniirligii
Optimizasyonu [103] (Henry Gas Solubility Optimization-HGSO); Hashim ve ark. tarafindan
Henry yasasindan, Toplu Karar Optimizasyonu [104] (Collective Decision Optimization-CSO);
Zhang ve ark. tarafindan 2017 yilinda insanin karar verme 6zelliklerinden esinlenerek, Sosyo Evrim
ve Ogrenme Optimizasyon Algoritmas: [105] (Socio Evolution & Learning Optimization
Algorithm-SELOA); Kumar ve ark. tarafindan 2018 yilinda insanin sosyal &grenme
davraniglarindan, Voleybol Premier Ligi Algoritmasi [106] (Volleyball Premier League Algorithm-
VPLA); Moghdani ve ark. tarafindan 2018 yilinda voleybal takimlarinin miisabakalarindan, Deniz
Yirticilart Algoritmast [107] (Marine Predators Algorithm-MPA); Faramazi ve ark. tarafindan

avcilarin okyanuslarda yiyecek arama stratejisinden esinlenerek gelistirilmistir.

1.2. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda; optimizasyon algoritmalarinin, goriintii isleme ve siiflandirma gibi
alanlardaki yontemlerin performanslarinin iyilestirilmesindeki etkinliginin  gosterilmesi
amaclanmistir. Bu kapsamda;

A) Goriintiiden goriintiiye ve uygulamaya dayali olarak degisiklik gosteren esikleme
yontemleri c¢esitli veri setleri iizerinde analiz edilerek metasezgisel yontemlere dayali olarak
gelistirilen yaklasimlarla performanslarmin iyilestirilmesi amaclanmistir. Bu amagla
gerceklestirilen ¢aligmalar ve katkilar 6zetle asagida verilmistir.

Altin Siniis Algoritmasina (Golden Sinus Algorithm—-GoldSa) dayali ¢ok seviyeli bir
esikleme yontemi gelistirilmistir. GoldSa yontemi giincel bir yontem olup ¢ok seviyeli esikleme
problemi iizerindeki davramist ilk defa incelenmistir. Iki boyutlu, yerel olmayan ortalama histogram
ve Renyi’nin entropisi kullanilarak farkli esikleme seviyelerine ve farkli oOzelliklere sahip
goriintiiler boliitlenmistir. Onerilen iki boyutlu, yerel olmayan Altin Siniis Algoritmasi (Non-Local
Means Golden Sinus Algorithm 1l - NLM-GoldSa II) béliitleme yonteminin mevcut yontemlere
gore Uistiin sonuglar tirettigi gézlemlenmistir.

Parcacik Siirii Optimizasyonuna Dayali Cok Seviyeli Esikleme igin Iki boyutlu yerel
olmayan ortalamalar histogramima ve Renyi’nin entropisine dayali ¢ok seviyeli bir esikleme
yontemi (2DYOH-PSO) ¢ok fazla ayrintiya sahip goriintiilerin boliitleme performansini artirmak
amaciyla Onerilmistir. Maliyet fonksiyonu olarak iki boyutlu histogram da Renyi’ nin entropisi ¢ok
seviyeli esikleme icin yeniden tamimlanmistir. Hesaplama siiresini azaltarak en uygun esik
degerlerini bulmak amaciyla PSO algoritmas1 probleme uyarlanmistir. 2DYOH-PSO yo6ntemi,

BSDS300 verisetindeki goriintiiler i¢cin uygulanan ¢ok seviyeli esiklemede 12 farkli kalite 6lgiim
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endeksi (BDE, PRI, VOI, GCE, SSIM, FSIM, PSNR, RMSE, NAE, AD, MD) agisindan olduk¢a
basarili olan GSA, ABC, DE, cKGSA ve eKGSA yoéntemleri ile karsilastirilarak daha etkin
sonugclar elde edildigi deneysel ¢aligmalar ile gosterilmistir.

B) Cok seviyeli esiklemede manuel olarak belirlenen esik seviye sayisinin otomatik olarak
belirlenmesi amaglanmistir. Bu amagla gergeklestirilen caligmalar ve katkilar 6zetle asagida
verilmistir.

Cok seviyeli goriintii esikleme icin uyarlanabilir, kaotik olarak gelistirilmis bir Rao
(Chaotically Enhanced Rao-CER) algoritmasi gelistirilmistir. CER algoritmasina, Gri Seviye Es
Olusum Matrisine ve Otsu’nun maksimum varyansina dayali adaptif ¢cok seviyeli bir goriintii
segmentasyon yontemi sunulmustur. Her goriintii i¢in boliitlenecek bolge sayisinin ayirt edici
oldugu belirlenmistir ve literatiirdeki pek cok caligmadaki gibi veri kiimesindeki tiim goriintiileri
belirli bir sabit segment numarasina gore boliimlemek yerine, veri kiimesindeki her goriintii igin
boliitlenecek bolge sayisini otomatik olarak bulan bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yontem,
yakin zamanda yayinlanan ve basit matematiksel denklemlere dayanan Rao algoritmasina dayali
olarak gelistirilmistir. Rao algoritmasindaki diizensiz rastgelelik yerine onerilen algoritmada kaotik
davranistan yararlamilmistir. Kaotik haritalarin davraniglari, Rao algoritmasinin diizensiz
rastgelelik sergileyen parametreleri lizerinde incelenmistir.

C) Metasezigesel yontemlerin goriintii esiklemedeki etkililigini artirmak amaciyla bu
yontemler cesitli stratejiler ile desteklenerek iyilestirmeler yapilmistir. Bu amagla gergeklestirilen
caligmalar ve katkilar 6zetle asagida verilmistir

GoldSa yonteminin kesif ve somiirii yeteneklerinin verimliligini artirmak igin kaotik
haritalarla zenginlestirilmis karsitlik tabanli bir Altin Siniis Algoritmasi Onerilmistir. Kaotik
haritalarin farkli davranisa sahip parametreler iizerindeki etkisini belirlemek i¢in sekiz kaotik harita
kullanilarak kaotik GoldSa (cGoldSa) yontemleri gelistirilmistir. Baslangic populasyonunun
etkinligini artirmak i¢in ise karsitlik temelli 6grenme stratejisine dayali Co-GoldSa yontemi
gelistirilmistir.

Sik ziyaret edilen noktalara ve bu noktalarin komsularina daha az ziyaret yapilmasiyla yeni
noktalarin kesfedilmesine olanak taniyarak PSO algoritmasiin gereksiz aramalarimi 6nleyen bir
ziyaret tablosu stratejisi ve ¢ok yonlii bir arama stratejisi algoritmaya entegre edilmistir. Renyi'nin
entropisi ve yerel olmayan ortalamalar 2D histogrami kullanilarak gelistirilen PS-VTS
optimizasyon algoritmasina dayali ¢ok seviyeli bir esikleme yontemi 6nerilmistir. Ayn1 zamanda
cok seviyeli esikleme goriintii boliitleme uygulamalar: ve kiyaslama sorunlari i¢in iyi bilinen meta-
sezgisel yaklasimlarin niceliksel, niteliksel ve dlgeklenebilirlik analizleriyle ayrmtili bir analizini
sunmaktadir.

D) Ek olarak, EEG sinyallerinden duygu siniflandirma performansi artirmak amaglanmigtir.

Bu amagla, optimizasyon yontemler kullanilarak yaklasimin etkililigi artirilmis ve daha az kanalla
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daha yiiksek dogrulukta duygu tanimlama ¢alismasi ger¢eklestirilmistir. Bu amagla
gergeklestirilen ¢aligmalar ve katkilar 6zetle asagida verilmistir.

EEG sinyallerinin otomatik kanal ve ritim se¢imi sorununu ¢ézmek i¢in Ziyaret Tablosu ile
Cok Yonlii Arama Stratejisi ile zenginlestirilmis Pargacik Siiriisii (PS-VTS) Algoritmasina dayali
bir yaklasim gelistirilmistir. En etkili kanal ve ritim kombinasyonlarinin otomatik se¢imi igin en
uygun cergeveler aranarak kanal ve ritim kombinasyonlarinin se¢imi igin iki yeni g¢ergeve
sunulmustur. DEAP veri seti lizerinde yapilan deneyler, nerilen yaklasimin daha az EEG kanaliyla

daha yiiksek dogrulukta duygu siniflandirmasi gergeklestirilmistir.

1.3. Tezin Literatiire Katkilar1

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, 5 adet uluslararasi Science Citation Index Expanded indeksli makale

yayinlanmistir [108], [109], [110], [111], [112]. 1 adet makale ise Science Citation Index Expanded

indeksli dergilerde hakem degerlendirmesi asamasindadir. Yaynlarla ilgili detaylar asagida
verilmistir:

e Olmez, Y., Sengur, A., Koca, G. O. (2020). Multilevel thresholding with metaheuristic
methods. Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University, 36, 213-
224. doi: 10.17341/gazimmfd.727811.

e Olmez, Y., Sengur, A., Koca, G. O., & Rao, R. V. (2023). An adaptive multilevel thresholding
method with chaotically-enhanced Rao algorithm. Multimedia Tools and Applications, 82(8),
12351-12377.

e Olmez, Y., Koca, G. O., Tanyildizi, E., & Sengur, A. (2023). Multilevel image thresholding
based on Renyi’s entropy and golden sinus algorithm II. Neural Computing and Applications,
1-14.

e Olmez, Y., Koca, G. O., Sengur, A., & Acharya, U. R. (2023). PS-VTS: particle swarm with
visit table strategy for automated emotion recognition with EEG signals. Health Information
Science and Systems, 11(1), 22.

e Olmez, Y., Koca, G. O., Sengur, A., Acharya, U. R. & Mir, H. (2023). Improved PSO with
Visit Table and Multiple Direction Search Strategies for Skin Cancer Image Segmentation.
IEEE Access, vol. 12, pp. 840-867, 2024, doi: 10.1109/ACCESS.2023.3347587.

e Olmez, Y., Koca, G. O., Sengur, A., Acharya, U. R. (2023). Chaotic Opposition Golden Sinus

Algorithm for Global Optimization Problems. (Under-review process).
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1.4. Tezin Organizasyonu

Bu doktora tezi bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde, 6ncelikle tezin konusuyla
alakal1 detayl1 bir literatiir taramasi ve analizi gerceklestirilmistir. Caligmanin amaglart belirtilerek
literatiire olan katkilar ortaya konmustur. Sonunda tez organizasyonu ile bu boliim tamamlanmustir.
Ikinci béliimde, tez calismasi boyunca ele alinan ve gelistirilen yontemlerin temelini olusturan
optimizasyon algoritmalari, bu algoritmalara dayali goriintii esikleme yontemleri ve gelistirilen
yontemlerin degerlendirilmelerinde kullanilan kalite 6l¢iim indeksleri hakkinda bilgilere yer
verilmistir.

Uciincii boliimde, materyal ve metot sunulmustur. Bu boliim ii¢ alt baslikta incelenmistir. ilk

kisimda materyallere yer verilmistir. Calismada kullanilan problemler, fonksiyonlar ve verisetleri

hakkinda detayli bilgiler sunulmustur. Gelistirilen yontemler, ¢ok seviyeli goriintli esikleme ve
duygu smiflandirilmas: seklinde iki alt baglikta incelenmistir. Asagida maddeler halinde
gerceklestirilen yontemler hakkinda kisaca bilgi verilmistir:

v Birinci yontemde, gorinti bolitleme performansini  gelistirmek amaciyla giincel bir
optimizasyon algoritmasi olan Altin Sinus Algoritmasimin (Golden Sinus Algorithm II —
GoldSa II) ¢ok seviyeli esiklemedeki etkililigi arastirilmigtir. Bu kapsamda, Renyi’nin
entropisine ve GoldSa II algoritmasina dayali yeni ¢ok seviyeli bir goriintii esikleme yontemi
gelistirilmistir. Onerilen yontem ile farkl1 histogramlara sahip 300 gériintii {izerinde béliitleme
calismalar1 yapilmistir. Yaklasimin etkililigi analiz edilerek deneysel sonuglar mevcut
yontemlerle karsilagtirmali olarak sunulmustur. Bu boliimde gergeklestirilen g¢aligmalar
degerlendirilerek bir makale yazilmistir [110].

v' Ikinci yontemde, GoldSa yonteminin kesif (exploration) ve somiirii (exploitation)
yeteneklerinin verimliligini artirmak i¢in kaotik haritalarla zenginlestirilmis karsitlik tabanh
bir Altin Siniis Algoritmasi (Chaotically enhanced opposition based GoldSa-CoGoldSa)
gelistirilmistir. Gelistirilen yontem, kiyaslama fonksiyonlar1 ve klasik miihendislik tasarim
problemleri iizerinde detayli olarak analiz edilmistir. Ayrica, gogiis kanserinin patolojik
goriintiilerin segmentasyonu igin Co-GoldSa yontemine ve Renyi’nin entropisine dayanan
etkili bir goriintii boliitleme semast sunulmustur. Yontemin etkililigi, iyi bilinen ve yeni
tanitilan meta-sezgisel yaklagimlarla karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bu boliimde
gercgeklestirilen ¢alismalar degerlendirilerek bir makale yazilmustir.

v Ugiincii yontemde, literatirde manuel olarak belirlenen esik seviyesini otomatik olarak
belirleyen bir yaklasim gelistirilmistir. Burada, literatiirdeki metaforlara dayali ve oldukca
karmasik olan yaklasimlarin yerine basit bir optimizasyon teknigi kullanilmistir. Esikleme
problemini basitlestiren kaotik olarak gelistirilmis Rao (Chaotically Enhanced Rao-CER)
algoritmasi ¢ok seviyeli goriintii boliitleme igin 6nerilmistir. Bu bolimde gerceklestirilen
caligmalar degerlendirilerek bir makale yazilmistir [109].
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v Dordiincii yontemde, literatiirde mevcut olan optimizasyon algoritmalarinin ¢ok seviyeli
goriintii  esiklemedeki performanslar1 arastirnlmigtir. Bu kapsamda, 2D yerel olmayan
ortalamalar histogramia ve PSO yontemine dayali yeni bir boliitleme yaklagimi (2DYOH-
PSO) gelistirilmistir. Onerilen ydntem, Berkley-Benchmark veri seti (Berkley-Benchmark
Data Set- BSDS) iizerinde test edilmistir ve literatiirdeki yontemlerle performans
karsilagtirmalar1 yapilmistir. Bu bolimde gerceklestirilen galigmalar degerlendirilerek bir
makale yayinlanmustir [108].

v' Besinci yontemde, cilt kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasini  gelistirmek amaciyla
boliitleme performanslarinin gelistirilmesi tizerinde durulmustur. Bu amagla, Ziyaret Tablosu
Stratejisine dayali Parcacik Siirii (Particle Swarm with Visit Table Strategy - PS-VTS)
optimizasyon algoritmas1 gelistirilmistir. Onerilen yaklasim, orijinal PSO algoritmasinin
giincelleme mekanizmasina bir ziyaret tablosu stratejisi ekleyerek gereksiz aramalari
onlemektedir. Ayrica, popiilasyonun ¢esitliligini artirarak yerel optimuma takilmasini
engellemek amaciyla yeni bir giincelleme esitligi de yonteme eklenmistir. Onerilen PS-VTS
yonteminin performansi 50 test fonksiyonu iizerinde nicel, nitel ve dlgiilebilirlik analizleri ile
degerlendirilmistir. Bununla birlikte, 6nerilen PS-VTS yontemine dayali goriintli boliitleme
yaklagimi gelistirilerek cilt kanseri goriintiilerinin boliitlenmesi gergeklestirilmistir. Bu
bolimde gergeklestirilen ¢alismalar degerlendirilerek bir makale yazilmistir [112].

v Altinc1 yontemde, EEG sinyallerinden duygulari belirlemek i¢in EEG ritimlerini, derin CNN
ozelliklerini, SVM'yi ve optimizasyon yaklasimini iceren verimli ve uyarlanabilir bir duygu
tanima gercevesi Onerilmistir. Bu kapsamda, PS-VTS optimizasyon algoritmasina dayali EEG
sinyalleri ile duygu siniflandirmasi yapilmistir. EEG duygu tanima igin en etkili kanallar ve
ritim kombinasyonlari arastirilmigtir. Literatiirde manuel olarak secilen EEG kanallarinin ve
ritimlerinin se¢iminin otomatik olarak gerceklestirilmesi i¢in iki model gelistirilmistir.
Onerilen yaklasim DEAP veri seti iizerinde test edilmistir. Sonuglar, &nerilen yaklasimin daha
az EEG kanaliyla en yiiksek duygu siniflandirma dogrulugunu elde ettigini gostermistir. Bu
bolimde gergeklestirilen ¢alismalar degerlendirilerek bir makale yazilmistir [111].

Dordiincii boliimde, bulgular ve tartigmalara yer verilmistir. Burada, gelistirilen yontemlerin

uygulamalarina ve bu uygulamalardan elde edilen sonuglara yer verilmistir.

Besinci boliimde, tiim ¢alismalarin bulgular1 genel hatlari ile ele alinarak gelistirilen yontemlerin

analizleri yapilmistir ve 6zgiinliigii ve bagarimlar1 vurgulanmistir.

Son olarak, gelistirilen her yontem ve uygulama alanindaki eksikliklerden, bu eksikliklere yonelik

gelistirilebilecek yontemlerden ve gelecek ¢alismalardan bahsedilmistir.
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2. ONBILGILER

Bu boliimde, tez ¢alismasinda kullanilan optimizasyon algoritmlari, bu algoritmalara dayali
cok seviyeli esikleme yontemleri ve EEG sinyalleri ile ilgili temel bilgilere yer verilmistir. Ayrica,

calismada kullanilan problemler ve veri setleri de bu béliimde sunulmustur.

2.1. Optimizasyon Algoritmalan

Optimizasyon, ayni kriterlere sahip alternatifler arasindan en iyinin secilmesidir. Bu secim,
deterministik veya stokastik yontemlerle gerceklestirilebilir. Deterministik yontemler, belirli ve
Ongoriilebilir adimlar kullanarak bir optimizasyon problemi veya matematiksel modelin ¢oziimiinii
bulmaya odaklanir. Bu yontemler, sistematik ve belirlenen kurallara dayali bir yaklagimi benimser.
Ancak bu yontemler biiyiik 6lgekli veya karmasik problemler i¢in uzun ve yorucu bir siirece
sahiptir. Bu tiir problemlere alternatif ¢6ziim stokastik yontemler kullanmaktir. Stokastik
yontemler, 6zellikle belirsizlik altinda bulunan problemlerin ¢6ziimiinde ve karmasik, ¢ok boyutlu
problemlerin ele alinmasinda oldukga etkilidir. Belirli bir problem igin en uygun ¢éziimii bulmaya
calisan meta-sezgisel algoritmalar, stokastik yontemlerden yararlanir.

Optimizasyon algoritmalari, ayirict 6zelliklere dayali olarak gesitli sekillerde kategorize
edilebilmektedir. Blum ve Roli [113], meta sezgiselleri dogadan ilham alan ve dogadan ilham
almayan olarak iki kategoriye ayirmislardir. Popiilasyon-tabanli veya tek nokta aramasi tabanli,
ama¢ fonksiyonunun dinamik veya statik olup olmadigi, bellek kullanimi veya belleksiz
yaklagimlar olmasi, bir veya daha fazla komsuluk yapisinin olmasi seklinde farkli amaglar
gozetilerek, Mirjalili ve Lewis [114] metasezgisel algoritmalari su sekilde simiflandirmustir:
evrimsel, fizik tabanli, siirii tabanli ve insan tabanl algoritmalar. Niifusa dayali bir siniflandirma
Beheshti ve ark. tarafindan 2013 yilinda sunulmustur [115]. Benzer sekilde, gesitli ayirici
Ozelliklere dayali olarak metasezgisellerin siniflandirmalar1 arastirmacilar tarafindan farkli
sekillerde yapilmistir [116], [117], [118], [119], [120], [121]. Yapilan smiflandirmalar
incelendiginde, en genel haliyle meta-sezgisel yontemler dort ana kategoriye ayrilabilir (Sekil 2.1.).
Bunlar; evrimsel algoritmalar, siirii zekasina dayali algoritmalar, insana dayali algoritmalar ve
fiziksel fenomenlere dayali algoritmalardir.

Darwin'in teorisinin biyolojik evriminden ilham alan evrimsel algoritmalar se¢im ve lireme
gibi genetik operatorleri igerir. Genetik Algoritma [122], Memetik algoritma [123] bu grubun iyi
bilinen 6rnekleri arasindadir. Siirii zekasina dayali algoritmalar, hayvanlarin veya bireysel olarak
zeki olmayan diger tiirlerin siirii zekasindan ilham alir, ancak grup olarak ¢alistiklarinda zeki hale
gelirler. Bu gruptaki bilinen 6rnekler arasinda Gri Kurt optimizasyonu [124], Yapay Ari1 Kolonisi

algoritmasi [125] ve Karinca Kolonisi [87] sayilabilir.



Metasezgisel Algoritmalar

Evrimsel
Algoritmalar

Fizik-tabanl
Algoritmalar

Insan-tabanh Algoritmalar

2.1.1.

Genetik

Algoritma
Evrim Stratejisi
Olasihiga Dayali
Artimli Ogrenme
Genetik
Programlama
Biyocografya-
tabanl
Optimizasyon

» Simiile Tavlama

» Yergekimi Arama

> Biiyiik-Patlama
Biiyiik-Cokiis

» Merkezi Giig
Optimizasyonu

> Yapay Kimyasal
Reaksiyon
Optimizasyon
Algoritmasi

> Kara Delik

» Isin Optimizasyonu

» Kiigiik Diinya
Optimizasyono

> Galaksi tabanh
Arama Algoritmasi

»> Egri Alan

Optimizasyonu

Yapay Ar1 Kolonisi
Algoritmasi

Termit Algoritmas1
Karinca Kolonisi
Algoritmasi

Maymun Arama
Kurt siiriisii arama
algoritmasi

Guguk Kusu Arama
Yarasadan ilham alan
Algoritma
Atesbocegi
Algoritmasi

Meyve sinegi
Optimizasyon
Algoritmasi

Ogretim Temelli

Optimizasyon

» Armoni Arama

> Tabu Arama

» Grup Arama
Optimizasyonu

» Emperyalist Rekabetci
Algoritma

» Lig Sampiyonasi
Algoritmast

»> Sosyal Tabanl
Algoritma

» Futbol Ligi Yarigmasi
Algoritmasi

> Grup Damigmanlig

Optimizasyonu

Sekil 2.1 Metasezgisel Algoritmalarin Siniflandirilmasi

Fiziksel Fenomenlere dayali algoritmalari, fiziksel olaylara ve yercekimi kuvveti gibi bilim

bagliklar halinde verilmistir.

Altin Sinus Algoritmasi

yasalarina dayali olarak tasarlanmigtir. Merkezi kuvvet optimizasyonu [126] ve Yercekimi Arama
Algoritmasi [89] bu gruba 6rnektir. Insana dayali algoritmalar insan davramslarindan ilham alarak
gelistirilmistir. Bu algoritmalardan en popiiler olanlari, 6gretme 6grenme temelli optimizasyon
(Teaching Learning Based Optimization-TLBO) [127], [128], uyum arama (Harmony Search-HS)
optimizasyonu [129], tabu arama (Taboo Search-TS) [130], [131], grup arama optimizasyonu
(Group Search Optimizer-GSO) [132] seklinde siralanabilir. Bu tez calismasinda kullanilmis

optimizasyon algoritmalar1 GoldSa II, PSO, Rao algoritmalarina ait temel bilgiler asagida ayr1 ayr

GoldSa II, orijinal GoldSa optimizasyon yontemine dayal1 olarak onerilen metasezgisel bir

yontemdir [133]. Algoritmasi, azalan model bir siniis fonksiyonu ve altin oran kullanilarak



gelistirilmistir. Bu algoritmada, her aday ¢6ziim arama ajani olarak olusturulur. Gold-Sa operatorii
aday ¢oziimleri hedef ¢oziime ulagsmaya zorlar. Kullanilan siniizoidal dalga formunun denklemi
asagida verilmistir:

V(t) = A.sin(w.t) (2.1)
Burada, w=2.7.Fc ve Fc=100 Hz seklinde kullanilmaktadir. Altin Kesit Arama yonteminde, (2.2)

ve (2.3) numarali esitlikler kullanilarak optimum deger elde edilmektedir.

x1=a(l—-1)+b.t (2.2)

X, =a.t+b.(1—-1) (2.3)
Burada, t altin orandir. (a,b) aranacak aralig1 ifade eder ve bu degerler;

a=-dry.z.rand (2.4)

b=dr..z.rand (2.5)

esitlikleri ile belirlenmektedir. Burada, rand ifadesi (0,1) araliginda rastgele tiretilen bir sayis1 ifade
etmektedir. dr; ise siniis fonksiyonunun genligini temsil etmektedir. Bu ¢alismada, dr: degeri dr; =
2.(1 = t)/tmax esitligi  kullanilarak hesaplanmaktadir. Popiilasyon tabanli optimizasyon
yontemlerinde, optimizasyon siireci tipik olarak iki kisma ayrilir: kesif ve sOmiirme. Arama
uzaymin gelecek vaat eden konumlarin1 kesfetmek icin, bir optimizasyon yontemi baslangicta
¢Oziim uzayindaki rasgele ¢cozlimleri yiiksek bir rastgelelik oraniyla biitiinlestirir. Bununla birlikte,
sOmiirme asamasinda, rastgele ¢oziimler kademeli olarak degisir ve rastgele varyasyonlar, kesif

asamasina gore oldukea kiiciiktiir. Pozisyonlar, Es. (2.6) ile her iki asama i¢in de giincellenir:

b XE + drsin(w s tx1y). (ry % Xy Dy — x52.XE), 13> 0.5

Burada, Xf** ve X} ifadeleri ajanlarin suanki ve gelecekteki degerleri, dr; sinus fonksiyonunun
genligini temsil etmektedir. r; Ve 1, rastgele degerlerdir. x; Ve x, ise altin kesit yonteminden elde

edilen katsayilar1 ifade etmektedir.

2.1.2. Raol Algoritmasi

Rao algoritmalari, yakin zamanda gelistirilen basit ve metafor icermeyen {i¢ optimizasyon
algoritmasindan olusur [134]. Calismada Rao algoritmalarmin kisitli/kisitsiz miihendislik
optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde oldukg¢a basarili sonuglar elde ettigi goriilmiistiir. Bu
algoritmalar yalnizca, tlim optimizasyon algoritmalarinda ortak olan ve herhangi bir 6zel kontrol
parametresi gerektirmeyen yineleme sayisi ve popiilasyon boyutu gibi basit kontrol parametrelerini
kullanmas1 bakiminda son zamanlarda tanitilan olduk¢a karmagsik yoOntemlere kiyasla
karmasikliktan uzak basit yontemlerdir. Problem i¢in rastgele olusturulmus aday ¢oziimler ile

yinelemeler sirasinda belirlenen en iyi/en kétii ¢dziimler arasindaki etkilesimlere dayanir. Ug Rao
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algoritmasindan en basit olan Rao-1 algoritmasi bu c¢alismada da kullanilmigtir. Rao-1

algoritmasina gore aday ¢oziimler Es. (2.7) kullanilarak gilincellenir:
x]f'k = xjx +ri(best;; —worst;;) (2.7)

Burada, x; ; ve x; ; ifadeleri j" iterasyonda i" ¢6ziimiin su anki ve gelecekteki degerleridir. best; ;
ve worst; ; ifadeleri ise tiim ¢Oziimiin en iyi ve en kotii degerlerini temsil etmektedir. 1 ise (0,1)

araliginda rastgele bir degeri ifade etmektedir.

2.1.3. Parcacik Siirii Algoritmasi

Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO), Kenedy ve ark. tarafindan kus ve balik siiriilerinin
davraniglarindan esinlenerek gelistirilen popiilasyon tabanli bir yontemdir [85]. Algoritma rastgele
coziimlerden olusan bir popiilasyonla baslar ve nesilleri giincelleyerek en uygun ¢oziimii arar.
PSQO'da pargacik adi verilen olasi ¢oziimler, o anki optimum parcacigi takip ederek problem
uzayinda dolasir. Her parcacik 6nceki deneyimlerinden yararlanarak stiriideki en iyi konuma dogru
konumunu ayarlar. Pargaciklarin hiz ve pozisyon giincelleme denklemleri sirasiyla Es. (2.8) ve

(2.9)’da verilmistir:

vk + 1) = v (k) + Cp.1rand; (Pyese (k) — x5(K) ) + Corandy (gpest, (k) — x;(k))  (2.8)

Burada, v;;(k) ve v;;(k +) ifadeleri kuslarin suanki ve gelecekteki hizlarm gosterir. x;;(k + 1)

ve x;; (k) ifadeleri ise kuslarin suanki ve gelecekteki pozisyonlarimi gostermektedir. Py ifadesi

i" kusun o ana kadar ki en iyi degeri (local optimum) ve gpest ; ifadesi ise tim ¢ozimlerin en

iyisini (global optimum) ifade etmektedir. C; ve C, ifadeleri hizlandirma faktorleri, rand, ve

rand, ise (0,1) araliginda rastgele alinan degerlerdir.

2.2. Optimizasyon Algoritmalarina Dayal Goriintii Esikleme Yontemleri

Bu boliimde, tez calismasinda kullanilan goriintii esikleme yontemleri kisaca agiklanmistir.
Optimizasyon algoritmalarina dayali olarak yapilan ¢ok seviyeli goriintii esikleme i¢in genel bir
akis diagrami Sekil 2.2°de sunulmustur. Sekil 2.2’yi adim adim agiklayacak olursak; ilk adimda
girig goriiniitiisii alinarak secilen yonteme gore goriintii histogramu ¢ikarilir. Cikarilan histogram
esikleme yontemine ve dolayisiyla optimizasyon algoritmasina giris olarak verilir. Yontem i¢in
uygun metasezgisel algoritma secildikten sonra uygunluk fonksiyonuna karar vermek
gerekmektedir. Bu asamada uygunluk fonksiyonu olarak Otsu’nun maksimum varyansi, Renyi’nin

entropisi, Kapur’un entropisi, Tsalli’s entrpisi, vb gibi pek c¢ok secenck bulunmaktadir.
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Gergeklestirilecek uygulama igin uygun goriilen esikleme yontemi belirlendikten sonra bu yontem

metasezgisel algoritmanin uygunluk fonksiyonu olarak atanir.

Otsu’nun varyansi, Renyi’nin
entropisi, Tsalli’nin entropisi, gibi l

esikleme yontemleri

Metasezgisel
algoritma __ _|

Boliitlenen
goriinti

Goruntii histogrami

A

Goruntuleri karstlastirma 4—1
&

Boliitlemeyi degerlendirme
Giris gortntiisi Referans goriintii

Sekil 2.2. Metasezgisel yontemlere dayali goriintii boliitleme akis diagrami

Metasezgisel algoritmada verilen giris goriintiisii i¢in belirtilen seviyede optimum esik
degerleri aranir. Elde edilen optimum esik degerleri ile goriintii boliitlenerek degerlendirmeleri
gerceklestirilir. Burada referans goriintlisii olarak birden cok insan tarafindan boliitlenmis
gorilintiiler aliabilir. Degerlendirme kriterleri olarak; Sinir yer degistirme hatasi (Boundary
Displacement Error-BDE) [135], Bilgi varyasyonu (Variance of Information-VOI) [135], Global
tutarlilik hatasi (Global Consistency Error-GCE) [135], Olasilik rand endeksi (Probability Rand
Index-PRI), Tepe sinyal giiriiltii oran1 (Peak Signal to Noise Ratio-PSNR) [135], Yapisal benzerlik
indeksi (Structural Similarity-SSIM) [135], Ozellik benzerlik indeksi (Feature Similarity-FSIM)
[136], Hatanin ortalama karekokii (Root Mean Squared Error-RMSE) [137], Capraz korelasyon
(Cross Correlation-CC) [137], Ortalama fark (Average difference-AD)[137], Maksimum fark
(Maximum Difference-MD) [137], Normallestirilmis mutlak hata (Normalized Absolute Error-
NAE) [46], vb goriintii kalite 6l¢tim indeksleri kullanilabilir.

Bu ¢aligsmada, uygunluk fonksiyonu olarak en yaygin kullanilan esikleme yontemlerinden
Renyi’nin entropisi ve Otsu’nun Smiflar Aras1 Varyansi kullanilmigtir. Bu yontemler ile ilgili temel

bilgilere asagida yer verilmistir.

2.2.1. Renyi’nin Entropisi

Renyi’nin entropisi, yaygin kullanilan esikleme yontemlerinden biridir. MxN boyutlu bir
goriintii olsun ve bu goriintii L gri seviyelerinde gosterilsin. Gri seviyelerin olasilik dagilimlari po,

Pi, ..., pL olarak ifade edilsin. Bu goriintiiniin olasilik dagilimlari,
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ni

P = (2.10)

esitligi kullanilarak tiiretilebilmektedir. Burada nj, i’inci gri seviyedeki piksellerin tekrarlanma
sikligin1 temsil etmektedir. T esik degeri, pikselleri nesne (Sinif A) ve arka plan (Sinif B) olmak

tizere iki sinifa ayirir. Renyi'nin arka plan ve 6n plan entropileri su sekilde hesaplanir [138]:
Hy = 2 m ysziwe-l ﬂ)q (2.11)
1-q =0 &j=0 Pa .
1 - —-1,Di
Hp = 1 log X5y K= )1 (2.12)

Burada, q pozitif gergek sayidir ve q#1'dir. pi, olasilik dagilim matrisini ifade etmektedir. H
Renyi'nin toplam entropisini gostermektedir ve H = Hy + Hp olarak 6n plan ve arka plan
entropilerinin toplamu ile elde edilir. Renyi'nin entropisi maksimuma ulastiginda, karsilik gelen gri

seviye degeri optimum esik degeri olarak belirlenir.

2.2.2. Otsu’nun Maksimum Varyansi

Siniflar aras1 varyans yontemi olarak da bilinen Otsu'nun yontemi, denetimsiz, parametrik olmayan
ve otomatik bir yontemdir [7]. Bu algoritmada, nesnenin ortalama gri seviyesi (6n plan) ile arka
planin gri seviyesi arasindaki maksimum fark bulunarak optimum esik degeri elde edilir. Elde
edilen optimum esik degeri ile goriintii boliimlere ayrilir. Iki diizey icin, gériintii uygunluk
fonksiyonu f:= 62 +07 tarafindan tek esikli degeri (T) ile Co Ve C; seklinde iki simifa ayrilir. On

plan ve arka plana ait varyanslar;

a5 = wo(uo — pir)? (2.13)
012 =wy (4 — ﬂT)Z (2.14)

ile hesaplanir. Burada,

Ho = Bior iy (2.15)
Hy = %=t+1% (2.16)

olarak hesaplanir. Esitlikte wo and w; ifadeleri 6n ve arka plan igin sinif olasiliklaridir ve (2.17) ve

(2.18) esitlikleri araciligiyla hesaplanir:

wo () = B.(Cp) = Zf=1 Pi (2.17)
wy(t) = P.(C)) = ZiL=t+1 pi =1 —w(t) (2.18)
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2.3. Degerlendirme Olgiitleri

Bu boliimde, gelistitilen yontemlerin basarimlarini degerlendirirken kullanilan performans
degerlendirme olgiitleri verilmistir. Bunlar; Yapilandirilmis Benzerlik Indeksi ([46], [139]), Ozellik
Benzerlik Indeksi [46], [136], Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 [46], [137], Ortalama Karesel Hata [46],
[137], Olasilik Rand Endeksi [46], [140], Bilgi Varyasyonu [46], [140], Sinir Yer Degistirme Hatasi
[46], [140], Global Tutarlilik Hatas: [46], [140], Ortalama Fark [46], [137], Maksimum Fark [46],
[137], Normalize Edilmis Mutlak Fark [46], [46] ve Standart Sapmadir.

2.3.1. Yapilandirilmis Benzerlik indeksi

Yapilandirilmis  Benzerlik indeksi (Structured Similarity Index—SSIM), orijinal resim ile
boliitlenen resim arasindaki benzerligi 6l¢er. SSIM degerinin yiiksek olmasi daha iyi bir boliitleme
performansini ifade eder. Bu indeks, -1 ve 1 araliginda degerler alir. Yapisal bilgi SSIM tarafindan
gorlintli kompozisyonu agisindan parlaklik ve kontrasttan bagimsiz olarak tanimlanir ve bu
nesnelerin yapisinin niteliklerini inceler ve distorsiyonu kontrast, parlaklik ve yapi faktorlerinin
birlesimi olarak modeller. Iki goriintii birebir ayni1 oldugunda SSIM degeri ‘1’ degerini alir. SSIM
degeri (2.19)’da verilen esitlik ile hesaplanmaktadir.

SSIM(X, y) _ (2pxty+c1)(20xy+C32) (219)

(UE+u+cr) (o +05+co)
Burada, ¢; = (k;L)? ve ¢, = (k,L)?’dir. Ayrica, k; = 0.01 ve k, = 0.03 olarak almabilir. x ve
y ifadeleri, sirasiyla orijinal ve boliitlenmis goriintiilerdir. pu, ve pu, ise sirasiyla orijinal ve
boliitlenmig gortintiiniin gri seviyelerinin ortalamasidir. gy, orjinal ve boliitlenmis gortintiilerin gri
seviyeleri arasindaki kovaryansi temsil etmektedir. 6.2 orjinal gériintiiniin gri seviyelerinin varyansi
ve 03% ise boliitlenmis goriintiiniin gri seviyelerinin varyansini ifade etmektedir. Ortalama parlaklik

tahmini olarak, Std kontrast tahmini olarak kullanilirken kovaryans SSIM 6l¢iisii olarak kullanilir.

2.3.2.  Ozellik Benzerlik indeksi

Ozellik Benzerlik Indeksi (Feature Similarity Index-FSIM), orijinal resim ile béliitlenen resim
arasindaki benzerligi degerlendiren baska Ol¢lim birimidir. FSIM degeri [—1,1] araligindadir.
Yiiksek FSIM degeri daha iyi esikleme performansini gostermektedir. Esik seviyesi arttik¢a bu
degerler de artis gostermektedir. Referans goriintii ve boliitlenmis goriintii icin FSIM degeri (2.20)
kullanilarak hesaplanmaktadir.

FSIM(x,y) = % (2.20)
Burada, 12 ifadesi tiim goriintii uzayini temsil etmektedir. PC(m) = max(PC; + PC,)’dir ve PC;

ve P(, sirasiyla orijinal ve boliitlenmis goriintiiniin faz tutarliligini ifade etmektedir.
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2.3.3. Tepe Sinyal-Giiriiltii Orani

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal to Noise Ratio—PSNR), farkli dinamik araliklara sahip
gorlintiileri karsilastirmak icin kullanilmaktadir. Yiiksek PSNR degeri daha iyi bir esikleme
performansin1 ifade eder. Referans goriintii ve boliitlenmis goriintii icin PSNR degerinin

formulasyonu,

2552

PSNR = 101log;o == (2.21)

seklindedir. Burada, MSE (Mean Square Error) orijinal goriintii ile boliitlenen goriintii arasindaki

hatanin karesinin ortalamasini ifade etmektedir.

2.3.4. Ortalama Karesel Hata

Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error-MSE), hatanin karesinin ortalamasini 6l¢mektedir.
Diisiik MSE degerleri iyi bir gotiintii boliitlemesi yapildigin1 gosterir. MSE denklemi, Esitlik
(2.22)’de verilmistir:

1 - - . .
MSE = 1= %ils' Zjeo llx(i,j = y @ )II? (2:22)
Burada, MxN goriintiiniin boyutlarini temsil etmektedir. X ve y sirasiyla orijinal ve boliitlenmis
goriintiiyli gostermektedir. x (i, j) orijinal goriintiiniin (i, j)’inci gri seviyesini temsil etmektedir.

y(i,j) ise boliitlenmis goriintiiniin (i, j)’inci gri seviyesini temsil etmektedir.

2.3.5. Olasilik Rand Endeksi

Olasilik Rand Endeksi (Probability Rand Index-PRI), iki goriintii arasindaki benzerlik 6l¢timiinde
kullanilir. Genellikle [0,1] aralifinda deger almaktadir. Yiiksek PRI degeri iyi bir esikleme

performansini gostermektedir. PRI’nin formiilasyonu Es. (2.23)’te verilmistir.

__atb
PRI = o rera (223)

Burada, a + b ifadesi iki goriintii arasindaki benzer piksellerin sayisi ve ¢ + d ifadesi iki goriintii

arasindaki farkli piksellerin sayisini temsil etmektedir.

2.3.6. Bilgi Varyasyonu

Bilgi Varyasyonu (Variation of Information-VOI), ortalama kosullu entropi cinsinden iki
boliimleme arasindaki mesafeyi tanimlayarak boliimlenmis bir goriintiideki rastgelelik miktarini
hesaplar. VOI, [0, o) araliginda deger alir. Deger ne kadar kiigiikse sonug¢ o kadar iyi olur. VOI

indeksinin formiilasyonu,
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VOI(x;y) =HMXx)+ H(Wy) — 2I(x,y) (2.24)

ile hesaplanir. Burada, H(x) ifadesi x goriintiisiiniin entropisini temsil etmektedir. I(x, y) ifadesi
ise X ve y goriintiisti arasindaki ortak bilgidir. VOI, [0, «) araliginda deger alir. Daha iyi boliitleme

icin kiigiik VOI degeri tercih edilir.

2.3.7. Smir Yer Degistirme Hatasi

Sinir Yer Degistirme Hatasi (Boundary Displacement Error-BDE), béliitlenmis goriintiiler arasinda
sinir piksellerin yer degistirmesinin ortalama hatasini hesaplar. Goriintii sinirindaki piksel ile en
yakin piksel arasindaki mesafe olarak tanimlanir. Daha iyi segmentasyon i¢in daha diisiik bir BDE

degeri tercih edilir. BDE degeri, Es. (2.25) kullanilarak hesaplanir:
1
BDE = ﬁzlivﬂ d(bg — by) (2.25)

Burada, N ifadesi toplam nokta sayisini temsil etmektedir. d(.) ifadesi, iki nokta arasindaki uzaklig
hesaplayan bir fonksiyondur. Bu fonksiyondaki b, ve b; ise gergek nokta ve tahmin edilen noktay1

ifade etmektedir.

2.3.8. Global Tutarlihik Hatas1

Global Tutarlilik Hatas1 (Global Consistency Error—GCE), bir béliitlemenin digerinin bir gelisimi
olarak ne olgiide gozlenebilecegini hesaplar. Deger ne kadar kiigiikse, boliimlendirme sonucu o

kadar iyi olur. GCE’nin formulasyonu Es (2.26) da verilmistir.

GCE = {5 E(S1,$2,p), Zi E (S, 1, 7))} (2:26)

Burada, S1 ve S, goriintiileri giris olarak alinarak boliitleme hatasi 6l¢iilir. GCE endeksi (0,1)

araliginda bir ¢ikt1 tretir.

2.3.9. Ortalama Fark

Ortalama fark (Average difference-AD), referans goriintii ve boliitlenmis goriintii arasindaki farkin

ortalamasidir. Daha iyi bir boliitleme igin diisiikk AD degeri tercih edilir. AD degeri,

AD =~ N (e (i) — (i) 2.27)

ile hesaplanir. Burada, MxN goriintii boyutlarini ifade etmektedir. x ve y giris olarak alinan referans

+nci

goriintii ve boliitlenmis gortintiiyii temsil etmektedir. x(i, j) ifadesi ise x goriintiisiindeki i"' satir

ve j™ siitundaki piksel degerini gdstermektedir.
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2.3.10. Maksimum Fark

Maksimum fark (Maximum difference-MD), iki goriintii arasindaki hatanin maksimumunu alir.

MD degerinin kiiclik olmasi, daha iyi boliitlemeyi ifade eder. MD esitligi;
MD = max|x(i,j) — y(i, /)l (2.28)

olarak hesaplanir. Burada, x ve y referans goriintii ve bolitlenmis goriintityli temsil etmektedir.

inci

x(i,j) ifadesi ise x goriintiisiindeki i" satir ve j"™ siitundaki piksel degerini gdstermektedir.

2.3.11. Normalize Edilmis Mutlak Fark

Normalize edilmis mutlak fark (Normalized Absolute Error-NAE), iki goriintii arasindaki
normallestirilmis mutlak fark: hesaplar. Iyi bir béliitleme igin diisiik NAE degeri tercih edilir. NAE
degeri Es. (2.29) ile hesaplanir:

NAE = ~
M

YL il (@) = y @) (2.29)

Burada, MxN goriintii boyutlarini ifade etmektedir. x(i,j) ve y(i,j) ifadeleri giris olarak alinan

]

referans goriintii ve boliitlenmis goriintiiniin " satir ve j" siitundaki piksel degerlerini

gostermektedir.

2.3.12. Standart Sapma

Standart sapma endeksi ortalamadaki degisimi 6lger, diisiik standart sapma degerlerinde algoritma

daha kararli galigir. Standart sapma degeri,

n .—)2
Sy = Lizy (Xi=%)* (2.30)

n-1

Esitligi kullanilarak hesaolanir. Burada, n toplam 6rnek sayisi ve x; orneklerin her birini temsil

etmektedir. X ifadesi ise x;’nin ortalamasini gostermektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, c¢alismada kullanilan problemler ve verisetleri, goriintii esikleme ve duygu
siiflandirmasinda gelistirilen yontemler hakkinda bilgilere yer verilmistir. Birinci bdliimde,
uygulanan test fonksiyonlari, miithendislik tasarim problemleri ve uygulanan verisetleri hakkinda
detayli bilgilere yer verilmistir. Ikinci béliimde, goriintii esikleme performansini artirmak amacryla
gelistirilen algoritmalar ve yontemler alt bagliklar halinde verilmistir. Son bdliimde ise EEG
sinyallerinden duygu siiflandirma basariminin artirilmasina yonelik olarak gelistirilen yontem

sunulmustur.

3.1. Uygulanan Problemler ve Verisetleri

Bu tez ¢aligmasinda, yontemlerin performanslari ¢ok yonlii incelenmis olup farkli alanlarda
pek ¢ok fonksiyon, veriseti ve goriintiller iizerinde analizler yapilmistir. Bu boéliimde,
gerceklestirilen ¢alismalarda kullanilan tiim verisetleri, goriintiiler ve fonksiyonlar hakkinda kisaca
bilgilendirmelerde bulunulmustur. Uzerinde calisilan problemler ve verisetleri;

Test fonksiyonlari,

Klasik miithendislik problemleri,
BSDS300-Berkeley-Benchmark Veriseti [141],
ISIC2017-Deri Kanseri Goriintiileri Veri Seti [142],
BIDC-Gogiis Kanseri Goriintiileri Veri Seti [143],
v' DEAP-EEG Sinyalleri Veri Seti [144]

N N N NN

seklinde o6zetlenebilir.

3.1.1. Test Fonksiyonlari

Test fonksiyonlari, optimizasyon tekniklerinin performansin1 degerlendirmek ve
kargilagtirmak igin optimizasyon algoritmalarinda yaygin olarak kullanilan matematiksel
fonksiyonlardir. Bu islevler, optimizasyon algoritmalarinin etkinligini ve verimliligini
degerlendirmek i¢in standartlagtirilmig test problemleri olarak kullanilir. Karsilastirma islevleri
genellikle gercek diinyadaki optimizasyon zorluklarini taklit etmek i¢in digbiikeylik, cok modluluk
veya dogrusal olmama gibi belirli 6zelliklere sahip olacak sekilde tasarlanmigtir. Optimizasyonda
kullanilan yaygin benchmark fonksiyonlar1 tek modlu/¢cok modlu, kisitli/kisitsiz ve giiriiltiilii
fonksiyonlar olarak siniflandirilmaktadirlar. Bunlardan; tek modlu fonksiyonlar, tek bir genel
(global) minimuma (veya maksimuma) sahiptir ve yerel (lokal) minimumlar1 (veya maksimumlari)
yoktur. Cok modlu fonksiyonlar ise birden ¢ok lokal minimuma (veya maksimuma) sahip oldugu

gibi bir de global minimuma (veya maksimuma) sahiptir. Kisith fonksiyonlar, optimizasyon



problemine kisitlamalar ekler. Kisitlamalar esitlik veya esitsizlik kisitlamalar1 seklinde olabilir.
Giriltili fonksiyonlar ise hedef fonksiyon degerlemesine giiriiltii ekler ve gercek diinya
senaryolarimi taklit eder, nesnel fonksiyonlar 6l¢iim hatalarina veya stokastik degiskenlige maruz
kalabilecekleri durumlarla karsilasabilir.

Benchmark fonksiyonlari, optimizasyon algoritmalarini karsilastirmak ve degerlendirmek icin
onemli araglardir. Farkli tekniklerin giiclii ve zayif yonlerini anlamaya ve yeni optimizasyon
yontemlerinin gelisimini yonlendirmeye yardimeti olurlar. Farkli problem alanlarinda optimizasyon
algoritmalarinin adil bir sekilde karsilastirilmasi ve degerlendirilmesi icin standart bir platform
saglarlar. Bu calismada, optimizasyon algoritmasint farkli acilardan degerlendirmek igin
gelistirilen yontemlerin performansi, ¢esitli 6zelliklere sahip fonksiyonlardan olusan 50 kiyaslama
fonksiyonu iizerinde test edilmistir. Bu tez ¢aligmasinda kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 Ek 1-
3’te verilmistir. Bahsedilen test fonksiyonlarindan 17°si tek modlu (unimodal) ve 33’ ¢ok

modludur (multimodal).

3.1.2. Klasik Miihendislik Tasarim Problemleri

Bu ¢alismada, ¢ekme/basma yay1 tasarimi ve kaynakli kiris tasarimi, basingli boru tasarimi
ve li¢ cubuklu kafes tasarim problemi olmak iizere dort klasik miihendislik tasarim problemi
kullanilmistir. Problemlerin detaylar1 asagida detayli olarak agiklanmustir.

a) Cekme/Basma Yay Tasarim Problemi

Bu miihendislik probleminin amaci ii¢ degisken ile dort kisitlamay1 karsilamak i¢in yayin

agirligini en aza indirgemektir. Bu tasarim problemi bobin sayisi (N), bobin ¢ap1 (D) ve tel ¢ap1 (d)

olmak iizere 3 degiskene sahiptir. Cekme/Basma yay tasarim modeli Sekil 3.1°de sunulmustur.

N

A
\J

Sekil 3.1. Cekme/Basma yay tasarim modeli

Bu problemde dikkate alinan 3 geometrik degisken ve 4 kisit vardir. Belirtilen [d,D,N]
degiskenleri, matematiksel ifadelerde X = [x4, x,, x3]olarak alinmustir.Probleme iliskin maliyet

fonksiyonu agagidaki esiklikte tanimlanmistir:
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fi®) = (x3 +2).25. 7 (3.1)

Problem igin [d, D, N] degiskenlerine yonelik belirtilen kisitlar ise asagidaki gibi verilmistir:

>N 4 X3%3
g1(x)=1 1785 <0 (3.2)
SN 4AxE-xix, 1
9.(x) = 12566(x,x3—x%) ' 5108x2 1=<0 (3:3)
g:(F) =1-202% <0 (3.4)
ga(@) =21 <0 (3.5)

Benzer sekilde, [d,D,N] degikenleri igin araliklar asagidaki esitlerde verildigi haliyle

kullanilmugtir:

005 < x; <2 (3.6)
0.25<x, < 1.3 (3.7)
2 <x3 <15 (3.8

b) Kaynaklh Kiris Tasarim Problemi

Kaynakli kiris tasarim probleminde, kaynakli kirisin maliyetini en aza indirgemek
amaclanmaktadir. Bu problem, ¢cubuk kalinlig1 (b), kaynagin kalinlig (h), cubuk yiiksekligi (t) ve
baglanan parganin uzunlugu olarak dort degiskene sahiptir. Kaynakli bir kaynakli kiris tasarim

modeli Sekil 3.2°de sunulmustur.

Sekil 3.2. Kaynakli kirig tasarim modeli

Belirtilen degiskenler iki dogrusal ve bes dogrusal olmayan esitsizlik kosullariyla
sinirlandirilmustir. Problemin ait degiskenler [h, [, t, b] asagidaki matematiksel ifadelerde X =
[x1,%, x3, x,] olarak almmugtir. Kaynakli kirisin maliyetini en aza indirgemek amaciyla

kullanilan fonksiyon asagidaki esitlikte ifade edilmistir:

£o(%) = 1.10471x% x, + 0.04811 x5 x,(14 + x,) (3.9)
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Bu problemin degiskenleri igin kisitlar asagidaki esitliklerde goriilmektedir.

g1E)=TX@) + Thax <0 (3.10)
g2(X) = (%) + oppax < 0 (3.11)
93(55) = 5(7_5)) + Smax <0 (3.12)
9a(X)= 21— x, <0 (3.13)
gs(x)=P— P.(X)<0 (3.14)
ge(¥)=0125—x; <0 (3.15)
g7(%) = 0.10471x2 + 0.04811 x5 x, (14 + x,) —5 < 0 (3.16)
Burada,
2\ — "2 1 X2 m2 T — P n _ MR _ X2
T(x)—\/(T) + 2T T S+ (T2 T = o T =25, M = P(L+ D),

X1+X3)2
’

I
R= 4+(2

_ x5 | (x1+x3)? >y 6PL oy 4PL3
J=2{V2x x5 [+ L o@ = 105 6@ = 4

4 2
2.,.6
4.013E |X322 o |E
p.(®) - N36 ([,_2X |2
c 12 2L 4G

olarak hesaplanir ve P = 6000 lb,L = 14 in,G = 12 x 10° psi, Tppqr = 13600psi olarak alinir
Ayrica, Opgx = 30000psi, 8 = 0.25in, E = 30 x 10°psi’dir. Degiskenlerinin araliklari ise

asagidaki gibi alinir:

01 < x; <2 (3.17)
01 <x, <10 (3.18)
01 <x3 <10 (3.19)
01 <x, <2 (3.20)

¢) Basin¢ch Boru Tasarim Problemi

Basingli boru tasarim probleminde, basingli borunun minimum maliyetini bulmak
amaclanmaktadir. Kafa kalinlig1 (Th), kabuk kalinlig: (Ts), silindirik boliimiin kafa uzunlugu (L)
ve i¢ yarigap (R) olmak lizere dort degisken ele alinmaktadir. Basingli boru tasarim modeli Sekil
3.3°de verilmistir. Probleme ait degiskenler asagidaki denklemlerde ¥ = [xq,x,, x3,x,] olarak

ifade edilen [T, T, R, L]’ dir. Probleme ait maliyet fonksiyonu asagidaki esitlikte sunulmustur:

f3(X) = 0.6244x,x3%, + 1.7781x,x3 + 3.1661x7x, + 19.84xx2 x4 (3.21)
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Sekil 3.3. Basingli boru tasarim modeli

Dort degisken igin kisitlar ise Es. (3.22) - (3.25)’de verilmistir:

g1(%) = —x; + 0.0193x; <0 (3.22)
g2(%) = —x, + 0.00954x; <0 (3.23)
g3(%) = —mx}x, — 37x3 + 1296000 < 0 (3.24)
gs(X)=x,—240 <0 (3.25)

Benzer sekilde, [T, T, R, L] degikenleri i¢in araliklar asagidaki esitliklerde verilmistir:

0< x <99 (3.26)
0<x, <99 (3.27)
10 < x; < 200 (3.28)
10<x, < 200 (3.29)

d) U¢ Cubuklu Kafes Tasarim Problemi

Ug gubuklu kafes tasarim probleminin amaci, ii¢ gubuklu bir kafes kirisin agirligin1 yapisal
tasarim degiskeniyle en aza indirgemektir. Sekil 3.4’deki kafes kirisin yapisindan ve
kuvvetlerinden kesit alanlarini1 ayarlamak i¢in iki parametrenin belirlenmesi gerekir.

Problemin ait degiskenler [A;,A,] asagidaki matematiksel ifadelerde X = [x;,x,] olarak
alimmistir. Kaynakli kirisin maliyetini en aza indirgemek amaciyla kullanilan fonksiyon asagidaki

esitlikte ifade edilmistir:

f3(%) = (2V2x; + x) x| (3.30)
Bu problemin degiskenleri i¢in kisitlar agagidaki esitliklerde goriilmektedir:

g(Z) = % < (3.31)
gz(?‘f’hmP— g<0 (3.32)
9:(F) = 75-P- 0<0 (3.33)
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Sekil 3.4. Uc cubuklu kafes tasarim modeli

Burada, L =10cm, P = 2KN/cm?, ¢ = 2KN /cm?2 olarak alinir. Benzer sekilde, [4,, A, ] degikenleri

i¢in araliklar asagidaki esitliklerde verilmistir.

0<x <1 (3.34)
0<x, <1 (3.35)

3.1.3. Berkeley-Benchmark Veri Seti (BSDS300)

Berkeley-Benchmark verisetinde, farkli karakteristiklere sahip 300 test goriintiisi
bulunmaktadir [141]. 1000 Corel veri seti goriintisinden 30 insan denek tarafindan elle
etiketlenmis 12000 segmentasyon mevcuttur. Segmentasyonlar denege renkli ve gri tonlamali
goriintiiler sunarak elde edilmistir. Bu gorsellere ait sekil-zemin etiketleri de mevcuttur. Her bir

goriintiilye ait farkli insan denekler tarafindan boéliitlenen bes-alt1 adet referans goriintii

bulunmaktadir. Veri setinden alinan 6rnek goriintiiler Sekil 3.5’te verilmistir:

Sekil 3.5.BSDS300 verisetinden alinan 6rnek goriintiiler

3.1.4. ISIC2017 Deri Kanseri Goriintiileri Veri Seti

Uluslararast Cilt Goriintiileme Isbirligi (International Skin Imaging Collaboration-1SIC)

2017 veri seti, toplam 2750 dermoskopi goriintiisiinden olusmaktadir [142]. Bu veri seti ile
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dermoskopik goriintiilerden melanomun otomatik teshisini gerceklestirmek amaglanmigtir.
Segmentasyon algoritmasinin dogrulanmasi i¢in kullanilan bu veri kiimesinin temel gergek
ornekleri de halka agiktir. Goriintiiler, melanom, seboreik keratoz ve neviis olmak iizere iig
kategoriye ayrilmistir. 374 adet melanom, 254 adet seboreik keratoz ve 1372 adet neviis goriintiisii

mevcuttur. Verisetinden alinan 6rnek deri goriintiileri Sekil 3.6’da sunulmustur:

Sekil 3.6. ISIC2017 verisetinden alinan drnek goriintiiler

3.1.5. BIDC Gogiis Kanseri Goriintiileri Veri Seti

Dereceli Gogiis Invasiv Ductal Carcinom (Breast Invasive Ductal Carcinoma-BIDC) veri
seti, 2014-2019 yillar1 arasinda Isfahan Tip Bilimleri Universitesi Anahid Klinigi ve Pour Sina
Hakim Sindirim Hastaliklar1 Arastirma Merkezi hastanesinden toplanmustir [143]. Veri setinde
hastalarin I, II ve III. derece patolojik biyopsi ornekleri bulunmaktadir. Veri setindeki patolojik
goriintiiler, 4x, 10x, 20x ve 40x seklinde dort biiyiitme diizeyi kullanilarak elde edilmistir. Invasiv
Ductal Karsinoma’li 124 hastaya ait toplam 922 goriintii mevcuttur. BIDC verisetinden alinan

ornek gogiis kanseri goriintiileri Sekil 3.7°de gosterilmistir:

Sekil 3.7.BIDC verisetinden alinan 6rnek goriintiiler

3.1.6. DEAP-EEG Sinyalleri Veri Seti

Fizyolojik Sinyalleri Kullanarak Duygu Analizi i¢in Veritaban1 (Database for Emotion
Analysis using Physiological Signals-DEAP), insanin duygusal durumlarinin analizi i¢in kullanilan
¢ok modlu bir veri setidir [144]. 32 katilimcinin elektroensefalogrami (EEG) ve periferik fizyolojik
sinyalleri, her biri 40 adet birer dakikalik miizik videosu izledik¢e kaydedilmistir. Katilimcilar her
videoyu uyarilma, degerlik, begenme/begenmeme, baskinlik ve aginalik diizeylerine gore

derecelendirmislerdir. Ornek bir EEG sinyali goriintiisii Sekil 3.8’de sunulmustur.
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Ham EEG sinyali
Algak-gegiren filtreli EEG
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Ornekler

Sekil 3.8. DEAP verisetinden alinan 6rnek bir EEG sinyali gortintiisii

3.2. Cok Seviyeli Goriintii Esikleme

Bu bolimde, ¢ok seviyeli goriinti esikleme performansinin artirilmasina yonelik olarak
gelistirilmis olan yontemlerin detaylarina yer verilmistir. Goriintii esikleme performansinin
basariminin artirilmasina yonelik olarak bes yontem gelistirilmistir. Bu yontemler; Altin Sinus
Algoritmas1, Kaotik Karsit Ogrenme Tabanli Altin Siniis Algoritmasi, Kaotik Olarak
Zenginlestirilmis Adaptif Rao Algoritmasi, Pargacik Siirli Optimizasyon Algoritmasi, Ziyaret

Tablosu Stratejisine Dayali PSO Algoritmasi’na dayali ¢ok seviyeli esikleme algoritmlaridir.

3.2.1. Altin Sinus Algoritmasi

Gorlintii esikleme yoOntemlerinde esik seviyelerinin sayist arttika artan hesaplama
karmagikligi nedeniyle esikleme olduk¢a zaman alan ve yorucu bir islemdir. Bu bdliimde,
hesaplama siiresini azaltmak ve esikleme performansini iyilestirmek amaciyla GoldSa Il yontemine
ve Renyi'nin entropisine dayali yeni bir esikleme yontemi Onerilmistir. GoldSa II azalan siniis
fonksiyonu ve altin orami kullanarak arama alanim daraltir ve hedeflenen optimum noktayi
(optimum esikler) daha kisa siirede daha dogru bir sekilde yakinsar. Calismada, ilk olarak iki
boyutlu, yerel olmayan ortalama histogram olusturulmustur ve farkli esikleme seviyelerine sahip
gri seviyeli goriintiilere boliitleme islemi uygulanmistir. Onerilen iki boyutlu, yerel olmayan
ortalamalar histogramima ve Altin Siniis Il algoritmasina dayali boliitleme yontemi (non-local
means Golden Sinus Algorithm Il - NLM-GoldSa Il) performans degerlendirmeleri 12 farkli
gorilintii kalitesi 6l¢lim indeksi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu indeksler; Sinir yer degistirme
hatas1 (Boundary Displacement Error-BDE), Bilgi varyasyonu (Variance of Information-VOI),
Global tutarlilik hatas1 (Global Consistency Error-GCE), Olasilik rand endeksi (Probability Rand
Index-PRI), Tepe sinyal giiriiltii oran1 (Peak Signal to Noise Ratio-PSNR), Yapisal benzerlik
indeksi (Structural Similarity-SSIM), Ozellik benzerlik indeksi (Feature Similarity-FSIM) [136],
Hatanin ortalama karekokii (Root Mean Squared Error-RMSE) [137], Capraz korelasyon (Cross
Correlation-CC) [137], Ortalama fark (Average difference-AD)[137], Maksimum fark (Maximum
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Difference-MD) [137], Normallestirilmis mutlak hata (Normalized Absolute Error-NAE) [46])’dir.
Deneyler Berkeley-Benchmark 300 (BSDS300) veri seti iizerinde yapilmistir. Deneysel sonuglar,
hesaplama siireleri, uygunluk degerleri ve optimum esik degerleri agisindan Yapay Ar1 Algoritmast
(Artificial Bee Colony-ABC), DE, GSA, kaotik Kpest GSA (chaotic K Kpest GSA - cKGSA), iistel
Kbpest Yer Cekimi Arama Algoritmast (exponential Kpest GSA - eKGSA), ve PSO olmak iizere alti
boliitleme yontemiyle karsilastirilarak sunulmustur. 3-seviyeli ve 5-seviyeli esikleme ile yapilan
segmentasyonda, diger segmentasyon yontemlerine gore 12 kalite 6l¢iim indeksinden 7°sinin en iyi
sonucu verdigi ¢aligmalardan goriilmektedir. Belirtilen indekslerde; 3 seviyeli esikleme igin MD'
de %5.4151, CC' de %33.11, RMSE' de %0.1011, FSIM' de %0.1618, VOI' de %0.6180, BDE' de
%0.0615 ve PRI' da %0.4557 oraninda iyilesme saglanmustir. 5 seviyeli esikleme icin NAE' de
%1.3591, MD' de %3.2552, CC' de %17.6973, RMSE' de %0.2176, SSIM' de %0.1939, FSIM' de
%0.02551 ve BDE' de %1.7236 oraninda iyilesme saglanmustir. Ayrica Onerilen yontemin diger
yontemlere gore en yiiksek uygunluk degerine ulastigi ve bu durumda optimum esik degerlerini
diger yontemlerden daha iyi yakinsayarak daha basarili bir boliitleme islemi gergeklestirdigini
gostermektedir. BSDS300 veri setinden rastgele alinan 6rnek goriintiilerin boliitlenmesi, 6nerilen
yonteme ek olarak diger mevcut boliitleme yontemleri kullanilarak gergeklestirilmistir ve 6nerilen
yontemin mevcut yontemlere gore iistlin sonuglar tirettigi gozlemlenmistir. Bu ¢alismanin katkilart
asagidaki gibi 6zetlenebilir:
v' iki boyutlu bir NLM-GoldSa II ¢ok seviyeli esikleme yontemi gelistirilmistir.
v GoldSa Il yontemi giincel bir yontem olup ¢ok seviyeli esikleme problemi lizerindeki davranisi
ilk defa incelenmistir.
Onerilen iki boyutlu NLM-GoldSa II Algoritmas1 ¢ok seviyeli esikleme yontemi, Renyi'nin
entropisi kullanilarak gri seviyeli goriintiilere uygulanmustir. Onerilen ydntem, Sekil 3.9°da
gosterilen akis semasinda Ozetlenmistir, burada verilen orijinal renkli goriintiiler gri seviyeli
goriintiilere doniistiiriiliir ve bir histogram elde edilir.
Histogrami, iki boyutlu NLM yontemi kullanilarak elde edilen gri seviyeli goriintiilerin esik
degerleri, Renyi'nin entropi yontemi kullanilarak elde edilmistir. Hesaplama siiresini en aza
indirgemek igin, GoldSa Il optimizasyon yontemi kullanilmuistir. Elde edilen optimum esik
degerleri ile boliitlenen goriintiiler daha sonra referans goriintiiler ile karsilastirilmigtir. BDE, GCE,
PRI, VOI, FSIM, BDE, AD, MD ve NAE olarak adlandirilan goriintii kalitesi 6l¢tim indeksleri
kullanilarak segmente edilmis goriintiilerin performans degerlendirmeleri gergeklestirilmistir. g(X,
y) girdi goriintiisii f(x ,y) i¢in yerel olmayan araglarla filtrelenmis bir goriintii olsun. hjjise MxN
boyutlu ve L gri seviyeli goriintiilerin, g(x, y) =] ve f(X, y) =1 'deki toplam piksel say1s1 olsun. Bu
durumda, iki boyutlu, yerel olmayan histogram p;; = h;;/(MxN) olarak hesaplanir. Burada, i={0,
I, .., L} vej= {0, 1, ..., L} olarak alimir. Elde edilen LXL boyutlu histogram Sekil 3.10’da

verilmistir.
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Sekil 3.9 Iki boyutlu NLM-GoldSa II yéntemine dayali goriintii boliitleme akis semast.

Iki boyutlu esik vektdrii, histogrami dért esit parcaya ayirir. 2’inci ve 3’{incii kisimlar giiriiltii ve

kenar bilgisini icerirken, 1’inci ve 4’lincii kisimlar sirasiyla 6n plan ve arka plan bilgisini

icermektedir. Bu baglamda, yontemin hedefi olan nesneleri arka plandan ayirmak igin sadece

kosegen kisimlar dikkate alinmaktadir.

0 S

L-1

(G

Sekil 3.10. iki boyutlu yerel olmayan ortalamalar histogranm

Optimum esikler, iki boyutlu yerel olmayan ortalamalar yontemiyle ¢ikarilan pij histogramim

kullanilarak Renyi'nin yontemine gore bulunur. Renyi'nin ¢ok seviyeli esikleme yontemi Es.

(3.36)’daki gibi kolayca genisletilebilir.
1 —1vt-1Pij

Ho = 1= In¥iZ X261
1 - -1,Pij

Hi= - InZi B G "

1 Sy—1 oty,—1,Pij
Hy = quog Ziisl ijztl (g)q

_ 1 L-1 yL-1Pij
HM - rqlog21=sl Z]:tl(P_;)q
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Algoritma 3.1. Renyi’nin entropisini kullanan onerilen iki boyutlu NLM-GoldSa II Algoritmasina dayal
gOriintii boliitleme yontemi sézde kodu.

Cok Seviyeli Esikleme ile Goriintii Boliitleme

Input: BSDS300 verisetindeki orijinal goriintiiler
Output: Bolitlenmis Goriintiiler

GoldSa -l

1. NLM yontemini kullanarak goriintii histogramlarini
olustur.
2. Esik sayis1 n olarak belirle.

1. Baslangi¢ populasyonunu olustur.
2. Her ajan i¢in uygunluk degerlerini hesapla.
3. Xpest V€ frest degerlerini belirle.
4. for 1:max_iter
Agisal frreakansi(w) ve dr; degerlerini hesapla
X1 Ve X Parametrelerini giincelle
for 1:nPop
Ajanlar giincelle
Gozlem havuzunu olustur
end for
for 1:nPop
Uygunluk degerlerini hesapla
Xpest Ve frest degerlerini giincelle
X1 Ve X degerlerini giincelle
end for
5. end for

Go to GOLDSA-II algorithm

Input: Gériintii histogrami, esik sayis1
Output: Optimal esik degerleri

3. Optimal esik degerleri ile giris gériintiilerini boliitle
4. Referans goriintiiler ile boliitlenenlere karsilastir

5. Boliitlenen goriintiilerin performanslarim degerlendir
6. Degerlendirme indekslerini ve béliitlenen goriintiileri
dondiir

M optimum esik degerini belirlemek igin, sinif varyanslarinin toplami T* = Arg max (XM, Hy)
olarak maksimize edilir. Renyi'nin entropisini kullanarak gelistirilen iki boyutlu NLM-GoldSa Il
tabanli goriintii boliimleme algoritmasi i¢in s6zde kod Algoritma 3.1'de sunulmustur.

Algoritma 3.1' de giris olarak orijinal gortintiiler verilip ¢ikista bolitlenmis goriintiiler elde
edilmektedir. Orijinal goriintiilerin histogramlari, yerel olmayan 2D histogram yontemi
kullanilarak elde edilir. Girdi goriintiisiiniin kag parcaya bdliinecegine gore esik seviyesi belirlenir.
Belirlenen esik seviyesi ve olusturulan histogram GoldSa-II yontemine giris olarak verilir. Goldsa-
II yonteminde her bir ajan i¢in uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra en iyi uygunluk degerine
sahip ajan belirlenir. Algoritmanin iiclincii adimindaki islemler, maksimum iterasyon sayisina

ulagilana kadar tekrarlanir. Burada, agisal frekans degeri w = 2zFc¢ formiili ile ve dr, degeri dry =

1-t

2% denklemi ile hesaplanmistir. Bununla beraber, X1 ve X, degerleri Es. (2.2) ve (2.3) ile

max

giincellenir. Yeni ajanlarin uygunluk degerlerleri hesaplanarak optimum ajan Xpest ve bu ajanlarin
uygunluk degerleri fiest olarak atanir. X; ve X2 degerleri (a,b) araliklarina gore tekrar giincellenir. Bu
islemler, maksimum iterasyon sayisina ulasilana kadar tekrar edilir. D6ngii sonunda elde edilen
optimum esik seviyeleri, Algoritma 3.1'e geri gonderilir. Giris goriintiileri, elde edilen optimum

esik degerlerine gore boliitlenir. Pargalara ayrilmis goriintiiler, veri setindeki referans goriintiiler ile
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karsilagtirilir ve boliitlenen goriintiiniin  performansi, goriintii kalitesi 6l¢iim indeksleri ile

degerlendirilir.

3.2.2. Kaotik Karsit Ogrenme Tabanh Altin Siniis Algoritmasi

Pek cok miihendislik disiplininde zorlu problemlere en iyi ¢oziimleri bulmak ig¢in
optimizasyon tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Cesitli evrimsel stratejiler kullanarak arama
uzayini etkili bir sekilde artiran metasezgisel algoritmalar son yillarda giderek daha popiiler hale
geldi. Altin Siniis Algoritmasi (Golden Sinus Algorithm-GoldSa), siniis fonksiyonu ve altin orani
kullanan populasyon tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. Bu ¢aligmada, GoldSa yonteminin
kesif (exploration) ve somiirii (exploitation) yeteneklerinin verimliligini artirmak igin kaotik
haritalarla zenginlestirilmis karsitlik tabanli bir Altin Sinilis Algoritmasi (Chaotically enhanced
opposition based GoldSa-CoGoldSa) onerilmistir. Bu yaklasimi tasarlarken oncelikle GoldSa
parametrelerinin kaotik davraniglari analiz edilmistir. Bu amagla, kaotik haritalarin farkli davraniga
sahip parametreler tizerindeki etkisini belirlemek i¢in sekiz kaotik harita kullanilarak kaotik olarak
zenginlestirilmis GoldSa (cGoldSa) yontemleri gelistirilmistir. ikinci olarak, karsithk temelli
ogrenme stratejisi, etkin bir baslangi¢ populasyonunun olusturulmasi amaciyla cGoldSa'ya ilave
edilmistir. Onerilen Co-GoldSa ydnteminin etkililigini arastirmak icin, kiyaslama fonksiyonlar1 ve
klasik miihendislik tasarim problemleri tizerinde iyi bilinen ve yeni tanitilan meta-sezgisel
yaklagimlarla incelenmistir. Ayrica, gogiis kanserinin patolojik goriintiilerin verimli bir sekilde
islenmesinin tibbi teshiste olduk¢a 6nemli olmasi nedeniyle, Co-GoldSa yontemine dayali olarak
etkili bir gorilintli boliitleme semasi1 sunulmustur. Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin kiiresel
optimizasyon problemleri, goriintii boliitleme ve miihendislik problemlerinin ¢6ziimii tizerindeki
iistlinliigiinii ortaya koymaktadir. Elde edilen deneysel sonuclar, dnerilen Co-GoldSa yaklasiminin
zorlu optimizasyon problemlerinin ¢dziimii i¢in umut verici bir yontem olarak kabul edilebilecegini
desteklemektedir. Bu ¢alismanin katkilari asagidaki gibi 6zetlenebilir:

v Dogrusal olarak azalan bir fonksiyon olan Altin Siniis Algoritmasi (GoldSa) parametrelerinin
kaotik davraniglari sekiz kaotik harita kullanilarak incelenmistir.

v Kaotik olarak gelistirilmis GoldSa (cGoldSa)’da hem dogrusal olarak azalan hem de rastgele
olusturulan parametrelerin davraniglar analiz edilmisgtir.

v" Onerilen ii¢ cGoldSa yontemi, ortalama, en iyi, en kétii ve standart sapmadan olusan bir dizi
istatistiksel test acisindan sekiz kaotik harita kullanilarak kiyaslama fonksiyonlari {izerinde
degerlendirilmistir.

v Gelistirilmis cGoldSa’ya karsithga dayali 6grenme stratejisi eklenerek yonteminin arama
yetenegini ve baslangic popiilasyonunu gelistirmek amaglanmistir.

v" Bu kapsamda, Co-GoldSa yontemi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem test fonksiyonlarina

uygulanarak orijinal GoldSa ve cGoldSa yontemleriyle karsilastirilarak degerlendirilmistir.
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v GoldSa yonteminin kesif ve somiirii yeteneklerinin verimliligini artirmak i¢in kaotik haritalarla
zenginlestirilmis karsitlik tabanli bir Altin Siniis Algoritmas1 dnerilmistir.

v" Kaotik haritalarin farkli davranisa sahip parametreler tizerindeki etkisini belirlemek igin sekiz
kaotik harita kullanilarak kaotik GoldSa yontemleri gelistirilmistir.

v" Baslangi¢ populasyonunun etkinligini artirmak amaciyla kargitlik temelli 6grenme stratejisine
dayali Co-GoldSa yontemi gelistirilmistir.

v" Onerilen Co-GoldSa ydntemi ayrica klasik miihendislik tasarim problemlerinde iyi bilinen ve
yeni tanitilan metasezgisel yaklasimlar olan MVO, MFO, WOA, AOA, AO, CO, RSA, GMO
ve SAQ ile karsilastirilmistir.

v" Meme kanserinin patolojik goriintiileri i¢gin Co-GoldSa, Renyi’nin entropisi ve yerel olmayan
ortalama 2D histogramina dayali olarak Cok Diizeyli Esikleme ile Gortintii Segmentasyonu
(MTIS) ¢ercevesi gelistirilmistir.

v Gelistirilen MTIS ¢ergevesi bu goriintiiler igin bahsedilen diger meta-sezgisel algoritmalarla
karsilastirilmistir. Segmentasyon sonuglari, yapisal benzerlik matrisi (SSIM), 6zellik benzerligi
matrisi (FSIM) ve tepe-sinyal giirtiltii oran1 (PSNR) olan goriintii kalitesi 6l¢tim indeksleri ile
degerlendirilir.

v Benchmark fonksiyonlari, miithendislik problemleri ve patolojik goriintiilerin ¢ok seviyeli
esiklenmesi tlizerine yapilan deneysel caligmalar, Onerilen Co-GoldSa yonteminin diger
yontemlere gore Ustiin oldugunu gostermektedir.

v" Bu ¢alisma ayn1 zamanda klasik miihendislik problemleri ve ¢ok diizeyli esikleme goriintii
boliitleme uygulamalarina yonelik iyi bilinen ve yeni tanitilan meta-sezgisel yaklasimlarin
ayrmtili bir karsilagtirmasini da igermektedir.

Bu kisim iki alt boliime ayrilmustir. Birinci kisimda dncelikle GoldSa yonteminde kaotik haritalarin

kullanimi anlatilmaktadir. Bu kapsamda sekiz kaotik haritanin davranigi incelenmis ve ii¢ GoldSa

yontemi gelistirilmistir. 8 kaotik haritayla gelistirilen 3 ¢GoldSa yontemlerinden en iyi kaotik
haritayla en etkin cGoldSa yéntemi segilir. ikinci olarak, algoritmanin baslangig popiilasyonunu en
optimal yerden baslatabilmek i¢in karsitlik 6grenme stratejisi yonteme entegre edilmistir. Belirtilen
stratejilerin etkileri baslangigta ayr1 ayri incelenmis daha sonra her iki stratejinin algoritmaya
entegre edildigi durumdaki etkinlikleri incelenmistir. Kaotik giincelleme stratejisi ile GoldSa
yonteminin kesif yetenegini arttirmak amaglanmaktadir. Karsitlik temelli 6grenmeyi yonteme
entegre ederek ise baslangi¢ popiilasyonunu problem i¢in en uygun yerden baslatabilmek ve

optimum ¢6ziimiin yakinsanmasinda daha etkili olmasini saglamak amaglanmaktadir.

c¢GoldSa Yontemleri:

GoldSa yonteminin ana faktorleri olan dry, r1 ve ro parametreleri, yinelemeler boyunca hedef

noktaya yakinlagsmadan sorumludur. r; parametresi tiim bdlgeyi ararken hareketin hedefe ne kadar

37



uzak olacagimi belirler, r, parametresi ise mesafenin tanimlanmasinda hedefin etkisini artirmak
veya azaltmak i¢in kullanilan bir agirlik faktoriidiir. dre fonksiyonu ise konumlari giincellerken
hareketin yoniinii belirler. GoldSa algoritmasinda r1 Ve r, parametreleri rastgele alinirken, 6nerilen
yontemde kaotik davranigin optimizasyon yontemlerinin rastgele se¢iminde daha iyi performans
gostermesi nedeniyle kaotik olarak alinmaktadir. Ayrica drt fonksiyonu dogrusal azalma yerine
kaotik bir sekilde degismektedir.

cGoldSal: Giincelleme denklemindeki ri parametresi ilgili kaotik harita denklemi ile giincellenir.
I, parametresi hedef ¢evresinde kesif ve somiirii i¢cin kullanilan bir parametredir. Tiim bolgeyi
aramak i¢in hareketin hedefe ne kadar uzak olacagini belirleyen keyfi bir degeri temsil eder.
Onerilen kaotik GoldSa yonteminde r; parametresi rastgele adimlar yerine kaotik haritalar
araciligiyla tiretilir. Bu, GoldSa yonteminde hedef noktayr daha hizli ve daha kesin bir ¢oziimle
yakinsayan kaotik mekanizmay temsil eder ve kaotik mekanizma yerel minimumlardan kacar. r1

parametresinin degerini elde etmek icin sekiz farkli kaotik harita uyguluyoruz:

X{ —dry* sin(w * t xcr () * (rp % x1 Dy — %, * X[), 13 < 0.5

t+1 _
' {Xf +dry * sin(w x t xcr () * (rp * %1 D, — %, * X[), 13> 0.5

(3.37)

Burada, X/*! ifadesi (i+1)’inci iterasyondaki i’inci noktay1 temsil etmektedir. r;(t) ise t’inci

iterasyondaki kaotik harita ile iiretilen degerdir.

cGoldSa2: Es. (2.6)’nin r, parametresi rastgele bir deger almak yerine kaotik haritalar kullanilarak
olusturulmustur. r, parametresi, hedefin mesafeyi belirlemedeki etkisini artirmak veya azaltmak
icin hedefe uygulanan rastgele bir agirlik degeridir. r> parametresinin degerini elde etmek i¢in farkli
kaotik haritalar1 kullaniyoruz. Elde edilen r, degeri ile kaotik konum giincelleme denklemi su

sekilde hesaplanir:

t+1 _ {Xlt —dryxsin(w*txry)* (cr (t) * x; D, — x; *Xit)' r; <0.5

i t . ¢ (3.38)
Xi +dryxsin(w xt*ry) * (cr (t) *xq Dp — x5 * X;), r3 > 0.5

Burada, 7, (t) t’inci iterasyonda kaotik haritalar ile iiretilen degerdir. X/ ** ifadesi (t+1)’inci i’inci
noktay1 temsil eder.

cGoldSa3: Es. (2.6)’nin dr; parametresi kaotik harita denklemleri ile degistirilmistir. Algoritmada
hareketin yoniinii belirlemek igin dr: parametresi kullanilir. Dogrusal azalma yerine dry
fonksiyonunun kaotik davranisindan yararlanilmigtir. dri fonksiyonu, Denklem (3.4) araciligiyla

yinelemeler boyunca kaotik olarak degistirilmektedir:

1-iter

dry =cr*2*( ) (3.39)

max_iter
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Burada, iter simdiki iterasyon adimimi ifade etmektedir. maXier maksimum iterasyon sayisini

gostermektedir.

Co-GoldSa Yontemi:

Optimizasyon algoritmalarindaki en 6nemli sorun, arama uzayinin baglangi¢ta uygun bir
aralikta baglatilamamasi ve giincelleme asamasinda yetersiz kesif nedeniyle yerel optimuma takilip
kiiresel optimuma ulagamamasidir. Onerilen yontemde GoldSa optimizasyon yonteminin
giincelleme asamasi, cesitliligi artiracak sekilde en iyi ve en uygun kaotik haritalarla
zenginlestirilmistir. Ayrica en iyi aday ¢oziimii kesin olarak belirlemek icin karsitliga dayali
ogrenme (opposition-based learning-OBL) stratejisi GoldSa yontemine dahil edilmistir. OBL'yi
temel alan kaotik GoldSa teknigi, baglangi¢ popiilasyonunu olustururken mevcut ¢oziimiin tersini
de gbz onlinde bulundurarak arama uzaymi genisletir. OBL mekanizmasinin akis semasi Sekil

3.11°de goriilmektedir.

Mevcut Aday Coéziimler Karsit coztimler

Coziimleri degerlendir
ve en iyi olanlar se¢

Baslangi¢c populasyonu

Sekil 3.11. OBL stratejisi akis semasi

Bu calismada, tartigilan arama stratejilerini uygulayarak temel GoldSa'nin performansini artirmak
i¢in Co-GoldSa adi verilen yeni bir algoritma &neriyoruz. Onerilen Co-GoldSa yénteminin akis
semasi Sekil 3.12°de gosterilmistir. Sekil 3.12°de goriildiigii gibi, karsitlik temelli stratejiye dayali
olarak baslangig¢ popiilasyonu olusturulur. ikinci adimda, segilen kaotik haritanin davranisina gore
kaotik terim hesaplanir. Ugiincii adimda, belirlenen cGoldSa yéntemine iliskin ri, r. ve rs
parametreleri atanir. Dordiincii adimda, (3.37-3.38) esitlikleri kullanilarak popiilasyon giincellenir.
Arama ajanlarinin uygunluk degerleri belirlenen maliyet fonksiyonu ile hesaplanir. Son adimda
popiilasyondan en iyi ajanlar segilerek global optimum ¢6ziim giincellenir. Belirtilen maksimum
yineleme sayisina ulasilana kadar dongii tekrarlanir. Onerilen yontemin sézde kodu Algoritma

3.2’de ayrintili olarak verilmistir.
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Algoritma 3.2: Onerilen Co-GoldSa Yonteminin Sozde Kodu

Girig: Populasyon sayisi, maksimum iterasyon sayisi, problem boyutu, w, Fc, gold
Cikas: Optimal ¢oziim

1.

© ® N g B W N

Baslangi¢c populasyonunu olustur
Baslangi¢c populasyonunun zit ¢oziimlerini karsithiga dayali 6grenme stratejisi ile hesapla
Karsit ¢oziimler daha iyi ise populasyonu giincelle
dri, a ve b’yi hesapla
for i=1:N
Her bir ajan i¢in uygunluk degerlerini hesapla
if Xi<FV
FV = f(X))
Dp=X;
end
. end
. for i =1:itermax
Rastgele bir sayi olustur ve z; 0larak ata
Kaotik terimi (cr) hesapla ve ilgili parametreyi (r1, o, dry kaotik terime gire giincelle
for j=1:N
I, Iz, I3 «rand (0,1)
Ajan degerlerini giincelle
end
for i=1:N
Yeni ajanlarin uygunluk degerlerini hesapla
if f(Xi) < f(Pbest)
Poest = Xi
f(Poest) = f(Xi)
end
if f(Pbest) < F(Qoest)
Obest = Poests f(Gbest) = F(Poest)
X2 =D, x2 = x4,
X1 = a + (1-gold) * (b-a);
else
a = X1, X1 =Xz,
X2 =a + gold * (b-a);
end
if Xg ==Xz
a = -drt * rand,;
b =drt * rand;
x1 =a* (1-gold) + b*gold;
X2 = a*gold + b* (1-gold)
end
end
. end
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‘ Bagla ’

v

Basglangi¢ parametrelerini
olugtur

Baglangi¢ populasyonunu
olustur

v

Populasyonun kargit
gozimlerini hesapla

v

Uygunluk degerlerim hesapla

v

Kargit goziimler daha iyi ise
populasyonu giincelle

v

Optimal ¢éziimleri gBest

rl, 12, r3 parametrelerini secilen
algoritmaya gdre rastgele yvada kaotik
olarak iiret

Rastgele sayi tret ve zt
degiskenine ata

s

Cr kaotik terimini se¢ilen kaotik
haritaya gére hesapla

v

Ilgili parametreleri (r1, r2, drt)
GoldSal-3'e gore giincelle

v

Pozisyonlan gineelle

‘ Optimal degerleri dondir '

A

.

drt degerini giincelle

*

a:

b, x1 ve x2 degerlerini Eg. (2.2-
2.5)°e gore giincelle

)

Optimal degeri glincelle

A

Uygunluk degerlerini hesapla

A

|

olarak gtincelle

Sekil 3.12. Onerilen Co-GoldSa yontemi akis semasi

3.2.3. Kaotik Olarak Zenginlestirilmis Adaptif Rao Algoritmasi

Cok seviyeli gortntii esikleme, goriintii boliitleme i¢in iyi bilinen bir tekniktir. Cok seviyeli
gorilintli boliitleme icin esik degerlerin belirlenmesinde meta sezgisel yontemler kullanilmistir.
Mevcut meta sezgisel algoritmalar, metaforlara dayalidir, olduk¢a karmasiktir ve global optimumu
hizli bir sekilde yakinsamazlar. Bu calismada, metafor tabanli algoritmalar yerine basit bir
optimizasyon teknigi kullanarak esikleme problemini basitlestiren ¢ok seviyeli bir goriintii
esikleme yaklasimi Onerilmistir. Daha spesifik olarak, Onerilen yaklagim, kaotik haritalama
kullanilarak gelistirilmis Rao algoritmasina dayanmaktadir. Boylece, ¢ok seviyeli goriintii esikleme
i¢in uyarlanabilir, kaotik olarak gelistirilmis bir Rao (Chaotically Enhanced Rao-CER) algoritmasi
gelistirilmistir. Cok seviyeli goriintii esiklemede Rao algoritmasini iyilestirmek igin Logistic, Sine,
Sinusoidal, Gauss, Circle, Chebyshev, Singer ve Tent olmak {izere sekiz farkli kaotik haritalama
yaklasimi kullamlmistir. Onerilen ydntemin etkinligi 300 gériintii igeren BSDS300 veri seti
iizerinde farkli metrikler kullanilarak degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar literatiirdeki mevcut
cok seviyeli esikleme yontemleri ile karsilastirilmistir. Deneysel ¢alismalarda, onerilen CER
algoritmas1 diger yontemlere kiyasla iistiin sonuglar tiretmistir. Ayrica Onerilen yontem hiz ve
dogruluk agisindan daha iyi yakinsama saglamistir. Bu calismanin katkilar1 asagidaki gibi

Ozetlenebilir:
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v' Cok seviyeli goriintii esikleme igin uyarlanabilir, kaotik olarak gelistirilmis bir Rao
(Chaotically Enhanced Rao-CER) algoritmasi gelistirilmistir.

v" CER algoritmasina, Gri Seviye Es Olusum Matrisine ve Otsu’nun maksimum varyansina dayali
adaptif ¢ok seviyeli bir goriintii segmentasyon yontemi sunulmustur.

v’ Her goriintii i¢in boliitlenecek bolge sayisinin ayirt edici oldugu belirlenmistir ve literatiirdeki
pek ¢ok calismadaki gibi veri kiimesindeki tiim goriintiileri belirli bir sabit segment numarasina
gore bolimlemek yerine, veri kiimesindeki her goriintii ig¢in bdliitlenecek bolge sayisini
otomatik olarak bulan bir yontem gelistirilmistir.

v" Onerilen ydntem, yakin zamanda yayinlanan ve basit matematiksel denklemlere dayanan Rao
algoritmasina dayali olarak gelistirilmistir.

v" Rao algoritmasindaki diizensiz rastgelelik yerine Onerilen algoritmada kaotik davranistan
yararlanilmstir.

v Cesitli kaotik haritalarin davranislari, Rao algoritmasinin diizensiz rastgelelik sergileyen
parametreleri lizerinde incelenmistir.

Onerilen kaotik olarak gelistirilmis Rao algoritmasinda, diizensiz rastgelelik yerine
fonksiyonun kaotik davranigi kullanilmistir. Bu, hedef noktaya hizli yakinsama ve daha kesin bir
¢Oziim saglayan Rao algoritmasi i¢in kaotik bir mekanizmayi temsil etmektedir. Kaotik sistemler
dogrusal olmayan ve 1raksak yapilari nedeniyle global optimuma ulasmada yetkindirler [135]. CER

algoritmasinin sdzde kodu Algoritma 3.3’de verilmistir.

Onerilen CER algoritmasinda, Rao algoritmasimin performansimi iyilestirmek igin sekiz farkli
kaotik harita kullamr. Kaotik haritalar ve formiilleri Tablo 3.1°de goriilmektedir. Onerilen

yontemde yeni aday ¢oziimler su sekilde hesaplanabilir:

Xj x = Xj i + z¢(best;; — worst; ;) (3.40)

Onerilen xjf‘k, iterasyon boyunca degerlerini kaotik bir sekilde degistirir. z; parametresi, kaotik
haritalarla elde edilen kaotik degeri temsil etmektedir. Kullanilan kaotik haritalardan biri olan

lojistik harita i¢in z:

Zepr =4z (1—2¢) (3.41)

esitligi ile giincellenmektedir. Burada, p pozitif bir sabit ve kontrol parametresidir. z;, t'inci
iterasyondaki kaotik degerdir. Lojistik haritay1 tamamen kaotik hale getirmek i¢in p degeri 4 olarak
secilmistir. z degiskeni bu degerde daha iyi ergodiklige sahiptir. Diger kaotik haritalarin esitlikleri
Tablo 3.1°de gériilmektedir. Onerilen CER algoritmasinda amag fonksiyonu olarak 2D Otsu'nun
esikleme yontemi kullanilmistir. Algoritmanin parametrelerinin agiklamalar1 ve notasyonlar1 Tablo

3.2°de gosterilmistir.
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Algoritma 3.3: Adaptif Cok Seviyeli Esikleme icin CER Algoritmast

Giris: p, kaotikHarita, [ub, Ib], max_iteration, max_level, pop, eps

Cikag: level, gbest, fgbest, error

Adim 1: Baslangi¢

1: Baslangi¢ parametrelerini belirle
2: Kaotik haritay seg¢

Adim 2: Optimizasyon siirecini baslat

3: while level < max_level

4: Populasyonu bagslat

5: Uygunluk degerlerini hesapla

Adim 3: Secim

6: gbest ve fgbest degerlerini belirle

Adim 4: Populasyonu giincelle

7: for i=1:max_iter

8:  Coziimleri giincelle

9: Yeni ¢oziimlerin uygunluk degerlerini hesapla
Adim 5: Yeniden Secim

10:  En iyi ve en kotii uygunluk degerlerini belirle
11: Eniyi ve en kotii ¢oziimleri belirle

12: if bestiiness > fgbest

13: best fitness degikenini fgbest olarak ata
14: best degiskenini gbest olarak ata

15: endif

16: end for

Adim 6: Boliit seviyesini test et

17: Hatayr hesapla

18: if hata<eps

19: break;

20: else

21: seviye sayisint artir

seviye=1,previous_fgbest=0,eps=0,max_level=50,
max_iter=1000, d= level, n=20, 8 kaotik harita

Popiilasyon dxn boyutunda

Tablo (3.1) ve Es. (3.40)

best_fitness & worst_fitness
best & worst
fgbest=best_fitness
gbest=best

hata= fgbest — previous_fgbest

seviye=seviye+1

Adim 7: previous_gbest ve previous_fgbest degerlerini giincelle

22: fgbest degerini previous _fgbest olarak ata
23: gbest degerini previous_ gbest olarak ata
24: endif

25. end while

Adim 8: gbest ve fgbest degerlerini dondiir

previous_ fgbest =fgbest
previous_ghest=gbest

Goriintiiyli f(x, y) olarak tanimlayalim. m-esik degeri {T;",T,", ..., Tj,"} goriintiiyti S;i olarak m+1
siniflarina bolmektedir. Cok seviyeli esiklemede i =1, 2, ..., m+1’ dir.. S1 veé Sm+1 sirasiyla 6n plan
ve arka plan siiflaridir ve S; =2,3,...,m ara siniflardir. Cok seviyeli esikleme i¢in, farkli siniflar su

sekilde tanimlanabilir:

S, €{0,T, — 1}
S, €{t;, T, — 1}

S; € {T,, T3 — 1} (3.42)

Sm+1 € {TmlL - 1}
Otsu'nun yontemine gore, optimum esik su sekilde hesaplanabilir:
{1\, 157, ..., T} = arg max(fy, f2, fa) (3.43)
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Tablo 3.1. Cesitli Kaotik Haritalarin Matematiksel Formiilleri

Kaotik harita Formiil
Logistic Harita zig1=az;(1—2z), a=4
Sine Harita Ziy1 = asin(nz;), a = 2.3
Sinusoidal Harita Ziy1 = az;%sin(mz;)
1
Gauss Harita Ziy1 = {mod(z;, 1)’ z#0
1, Zi = 0
. . b
Circle Harita Zijn =2z +a— Zsin(ani)mod(l), a € [0,1], b € [0,47]
Chebyshev Harita Zi41 = cos(icos™1(z))

Zip1 = u(—13,302875z,* — 28,75z,% — 23,31z,% + 7,86z),
1 € [0.9 — 1.08]
Zi

Tent Harita Ziz1 = {)07

?(1 - Zi) zZ; = 0.7

Singer Harita

z; < 0.7

Es. (3.8)’de goriildiigi gibi {T;", T, ..., T,,"} optimum ¢oziim kiimesini ¢6zmek igin her aday
¢oziimiin uygunluk degeri (fitness:={fy,f5, -, fn}) maksimize edilir ve f su sekilde

hesaplanabilir:
f:=02 +oi+..+0} (3.44)

Onerilen goriintii  boliitleme yonteminin blok diyagrami Sekil 3.13’te gdsterilmektedir.
Algoritmada, oncelikle 6nerilen yontem igin gerekli olan baslangig parametrelerine karar verilir.
Bu parametre degerleri ve agiklamalari Tablo 3.2’de verilmistir. Burada maksimum iterasyon sayisi
1000 olarak alinmustir. Esik seviye sayisini adaptif olarak bulan algoritma igin segilen maksimum
esik seviye sayis1 50 olarak belirlenmistir. Aday ¢6ziim sayist 20 olarak alinmistir. Aday
cozlimlerin alt ve tist sinir degerleri sirastyla 1 ve 255 olarak verilmistir. Uygulanan tiim yontemler
icin maksimum iterasyon sayisi, maksimum esik seviye sayisi, popiilasyondaki aday ¢oziimlerin
alt ve tist sinir degerleri ve aday ¢6ziim sayis1 ayni alinmustir.

Basit optimizasyon tekniklerini kullanan Rao algoritmasi, optimum esik degerlerini bulmak
icin kullanilir. Kaotik teori, optimizasyon problemlerinde diizensiz rastgelelige gore daha
ergonomik ve avantajli oldugundan, ¢ok seviyeli esiklemede optimum degerleri bulmak igin kaotik
olarak zeginlestirilmis Rao (CER) algoritmasi gelistirilmistir. Literatiirde dnerilen bir¢cok kaotik

harita vardir ve bunlardan en yaygin olani vurgulanmistir.

44



Step 1. Baslangi¢ parametrelerini belirle
(max_iter. max_level. pop, ub. Ib, RUNS. eps)

v

Step 2: Tablo 3.26'da verilen kaotik haritalardan birini se¢
Logistic Harita. Sine Harita, Sinusoidal Harita, Gauss Harita. Tent Harita, Chebyshev Harita,
Circle Harita, Singer Harita)
v
Step 3: Orijinal goriintiiyii oku
(BSDS300 Verisetinden alinan birkag 6érnek gériintii agagida verilmistir)
1} 7

£

Step 4:Goriintii histogramini olustur

v

Step 5: CER Algoritmasma git
(Algoritma 3.3)

v

Step 6: Optimal esik degerlerine gore goriintiiyii béliitle

Step 7: Boliitlenen goriintiiyii belirlenen 6l¢iim metriklerine gore degerlendir
(BDE, PRI. GCE. VOI. SSIM. FSIM. PSNR. RMSE, NAE, CC. AD. MD)

Sekil 3.13. Onerilen yontemin akis diagranm

Cok seviyeli gorintii esiklemede hangi kaotik haritanin daha basarili oldugunu belirlemek ve Rao
algoritmasinin goriintii boliitlemedeki performansini iyilestirmek igin Onerilen yonteme Tablo
3.2’de formiilleri verilen sekiz farkli kaotik harita uygulanmistir. Bu amagla daha once de
belirtildigi gibi Logistic, Sine, Sinusoidal, Gauss, Circle, Chebyshev, Singer ve Tent kaotik
haritalama yontemleri kullanilmigtir. Esitlik (3.40)’ta verilen aday ¢oziim gilincelleme
denklemindeki z; degeri, se¢ilen kaotik haritanin denklemine ve kaotik olarak giincellenen aday
cozlimlerin yeni degerlerine gore belirlenir. Tiim baslangic parametreleri ve segimler yapildiktan

sonra BSDS300 veri setinden secilen goriintiiler sirayla okunarak GLCM yontemi kullanilarak 2D
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histogramlar elde edilir. Onerilen CER algoritmast ile her goriintiiniin esik sayisi ve esik degerleri
elde edilir. Goriintiiler, esik sayis1 ve esik degerlerine gore segmentlere ayrilir. BSDS300 veri
setinde farkli kisiler tarafindan olusturulan referans goriintiiler, boliitlenmis goriintiilerle
karsilagtirilir. Veri setinden rastgele secilen birkag 6rnek goriintiiniin referans goriintiileri Sekil

3.14’te verilmistir.

Test Goriintii Referans Goruntiler
No

[S]

Sekil 3.14. Segilen test goriintiilerinin referans goriintiileri

Sekil 3.14’te goriildiigl gibi, her goriintii i¢in farkli boliitleme sayilar1 ve degerleri kullanilarak bes

farkli kisi tarafindan bolitleme yapilmistir.
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Tablo 3.2. Algoritma parametrelerinin gésterimleri ve tanimlart

Tamm Notasyon Deger
Maksimum iterasyon sayisi max_iteration 1000
Alt limit Lb 1
Ust limit Ub 255
Populasyon boyutu Pop 20
Hatanin minimum degeri Eps 0
Maksimum esik seviye sayist max_level 50
Kontrol parametresi (kaotik haritalar) o

GLCM ile olusturulan histogram P

Esik say1st Level

En iyi ¢olim global_best_sol

En iyi ¢oiliziimiin uygunluk degeri global_best_fitness

Boliitleme performansi, en yaygin olarak kullanilan 12 indeks ile her goriintii i¢in ayr1 ayr1
degerlendirilir. Kaotik haritalarin birbirleri arasindaki avantajlar1 ve dnerilen ¢ok seviyeli goriintii
boliitleme yonteminin basarimi ve var olan diger yontemler (DE, ABC, GSA, cGSA ve eKGSA)

ile karsilagtirmalart agsagidaki boliimde verilmistir.

3.2.4. Parcacik Siirii Optimizasyon Algoritmasi

Goriintii boliitleme, goriintii islemenin en temel ve en onemli adimlarindan biri olarak
goriiliir. Gorlintii boliitleme tekniklerinin ¢ogu, piksel yogunluk degerlerine dayali benzerlik
yaklagimini kullanir. Béliitleme goriintiiniin nesneleri arasindaki benzerligi kullanir. Bazi popiiler
benzerlik yaklagimlari esikleme, bolge biiylitme, bolge ayirma ve birlestirmedir. Esikleme, bir dizi
gri diizey esik degeri kullanarak goriintiiyii farkli bolgelere ayirir. Yalnizca bir gri seviye esik
degeri varsa, o zaman goriintii iki bolgeye boliiniir, bu iki seviyeli esiklemeyi ifade eder. Cok
seviyeli esikleme, gorilintiiyii farkli alt bolgelere bélmek icin birden fazla gri diizey esik degerinin
kullanildig1 iki seviyeli esiklemenin genisletilmis halidir. Literatiirde bir gériintliniin histogramini
kullanan en yaygin tek boyutlu esikleme yontemlerinden bazilari Otsu'nun yontemi [7], Kapur
entropisi [6], Tsallis entropisi [145], [146], Rényi entropisi [147], [148] ve Masi entropisi [149] dir.

Cok seviyeli esikleme, boliitleme i¢in temel bir yaklagim olup son yillarda ¢ok popiiler hale
gelmistir ancak esiklerin seviyesi arttik¢a, hesaplama karmasiklig1 da katlanarak artmaktadir. Bu
dezavantajin Ustesinden gelerek optimum esik degerlerini belirlemek i¢in gesitli meta-sezgisel
tabanli algoritmalar kullanilmistir. PSO algoritmas1 uygulamasi basit ve kolay anlasilabilir bir
algoritma olup global optimumu yakinsamasi hizlidir. Bu kapsamda, yerel olmayan ortlamalar
histogrami ve PSO (2DYOH-PSO) temelinde ¢ok seviyeli bir esikleme yontemi Onerilmistir.
Calismada, 2DYOH-PSO, Berkeley-Bechmark Segmentation Dataset 300 (BSDS300)
verisetindeki goriintiilere uygulanmistir. Algoritmanin arama yetenegi, gorintii boliitleme icin

Renyi’nin esikleme yontemi amag fonksiyonu ile birlestirilmistir.
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Yontemin basarimi, 12 adet 6l¢iim indeksi (Sinir yer degistirme hatasi (BDE), Olasilik rand
endeksi (PRI), Bilgi varyasyonu (VOI), Global tutarlilik hatasi (GCE), Yapilandirilmis benzerlik
indeksi (SSIM), Ozellik benzerlik indeksi (FSIM), Tepe sinyal-giiriiltii oram1 (PSNR), Hatanin
Ortalama Karekokii (RMSE), NAE, Ortalama fark (AD), Maksimum fark (MD)) kullanilarak
belirlenmistir. Onerilen yaklasim, farkli esik seviyelerinde DE, ABC, GSA, KGSA, cKGSA gibi
mevcut gelismis optimizasyon algoritmalarina dayali olarak gelistirilen ¢ok seviyeli esikleme
yontemleriyle karsilastirilmistir. Veri setindeki 300 goriintiiniin  3-seviyeli ve 5-seviyeli
boliitlemeleri gergeklestirilmistir. 3-seviyeli boliitleme i¢in BDE %2.63. PRI %0.83 SSIM %15.5,
RMSE %13.2, PSNR %8.63, CC %35, AD %13.9, MD %14.75, NAE %10 oraninda basarim
saglanmigtir. 5-seviyeli boliitlemede ise BDE %1, VOI %1.4, SSIM % 1.3, FSIM % 0.66, RMSE
%0.46, PSNR %0.46, CC %21.69, AD %0.84 olarak bagarim saglanmustir.

Deneysel ¢aligmalarda, onerilen yontem 12 farkli kalite 6l¢iim endeksinde oldukg¢a basarili
olan yukarida belirtilen bes yontem ile karsilagtirilmistir ve bu yontemlere gore daha basarili ve
etkin bir boliitleme saglandigi1 deneysel sonuglarda goriilmiistiir. Bu yontem i¢in, f giris goriintiisii
ele alalim. Bu goriintiiniin yerel olmayan ortalamalar ile filtrelenmis goriintiisii g olsun ve MxN
boyutlarindaki L gri seviyeli goriintiiniin f(x,y)=1 ve g(x,y)=j deki toplam piksel sayis1 hij olsun.
Bu durumda, iki boyutlu yerel olmayan histogram,

hi;j
Pij = 1w (3.45)

olarak tanimlanabilir. Burada pij’deki i={0,1,...,L} ve j={0,1,...,L} ‘dir. iki boyutlu olarak alman
esik vektorii, histogrami 4 esit pargaya ayirir (Sekil 3.10). Nesne ve arka plan bilgisi, sirasiyla Bolge
1 ve Bolge 4’ te bulunmaktadir. Giiriiltii ve kenar bilgisi Bolge 2 ve Bolge 3’te mevcuttur. Onerilen
yontem ile nesnelerin arka plandan ayrilmasi amaglanmigtir. Bu amagla, histogramin sadece
diagonal bolgeleri alinarak iglemler gergeklestirilmistir. Goriintli, m adet esik degeri ile m sinifa

ayrilmis olsun. Gri seviye siniflari:

S1=[0,...,t; — 1]
S2=[0,..,t; — 1] (3.46)

ile elde edilir. tn ifadesi m" esik degerini gosterir. Sm ise M-gri seviye sinifin1 temsil etmektedir.
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Renyi’nin yontemine gore smif etropileri Es. (3.47)’de verilen esitlikler kullanilarak tek tek

bulunur.

_ 1 —1vt-1,Pij
Hy = Eanfzo j:o(P_lol)q

1 $1—1 t1—1,Pij
Hy = Elnzi;s j1=t (P_;)q
1 —1 wty—1,Pij
H, = E log Zfi% ijztl (P_;)q (3.47)
1 - —1 /Pij
Hy = —log e ?:31(19—;)‘7
Her smif i¢in elde edilen entropi degerleri toplanir ve Es. (3.48) kullanilarak Renyi’nin toplam

entropisi hesaplanir:
H =Y Hy (348)

Optimum esik degerleri entropinin maksimum oldugu noktada bulunmaktadir ve Es. (3.49) ile elde

edilmektedir.

T* = Arg max(H) (3.49)

Algoritma 3.4. Onerilen Yontemin Sézde Kodu
Giris: Veri seti igerisindeki goriintiiler (f1, 2, 3, ..., 500
Cikis: 12 kalite dl¢iim indeksi, boliitlenen goriintiiler (g2, g%, ¢°, ..., g5%°)

1: Baglangi¢ ¢ozlimiinii olustur
2: Baslangi¢ parametreleri tanimla.
3: for goriintii sayis1
a. Es. (3.10) kullanarak her bir f " goriintiisiiniin histogramini hesapla
b. Boliitlenecek giris goriintiisii f " i¢in esik seviye sayisini belirle
c. Gorlintli histogramin1 ve esik seviye sayisini optimizasyon algoritmasina gonder

d. Basglangig algoritma parametreleri olan atalet faktorii (w), hizlandirma faktorleri (c1, €2),
populasyondaki pargacik sayisi (N), iterasyon sayisi degerlerini belirle.
e. D-boyutlu arama uzayinda baslangi¢ populasyonunu olustur P = {X1, X2, X3, ... Xn}

f. for maksimum iterasyon sayisi
i. Her bir X parcaciginin uygunluk degerini, Renyi’ nin Entropi yontemine gore hesapla
ii. Eniyi yerel degerlerini-poest, 6nceki poest degerleri ile karsilagtirarak giincelle.

iii. Partikiillerin lokal en iyi pozisyonlarini birbirleri ile karsilastir ve en iyi prest degerini kiiresel en
iyi grest olarak ata. Her iterasyonda gbest degerini giincelle.
iv. Parcaciklarin hiz ve pozisyonlarini Es. (2.8) ve Es. (2.9)’ u kullanarak giincelle.

g. end for
h. Bulunan esik degerleri giris goriintiisiine uygula.
1. Bulunan optimum esik degerini ve esik degerine ait maksimum entropiyi sakla.
4: end for
5: Esik degerleri girig goriintiisiine uygula.
6: Boliitlenen goriintiileri veri setinde bulunan referans goriintiiler ile karsilastir.
7: Belirli kalite 6l¢tim indeksleri kullanarak boliitlenen goriintiiniin basarimini degerlendir.

8: Return kalite 6l¢iim degerleri ve boliitlenen goriintiiler
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Onerilen yontemin sozde kodu ve akis semasi sirasiyla Algoritma 3.4 ve Sekil 3.15° de
sunulmustur. Sekil 3.15’te verilen akis semasinda da goriilecegi tizere ilk adimda giris goriintiisii
gri seviyeye doniistiiriiliir. Ikinci adimda, gri seviyeli goriintiiniin histogrami, 2 boyutlu yerel
olmayan ortalamalar histogrami yontemi kullanilarak cikartilir. 3.adimda giris goriintiisii ve
gorilintliye ait histogram c¢ok seviyeli esikleme yonteminde giris olarak alinir. Burada amag

fonksiyonu olarak Renyi’nin entropisi kullanilmaktadir.

£ 6+
=
£
E; 4 Onerilen Cok
a ‘ —  Seviyeli Esiklemp
= * Yéntemi
2 " 200
O 00— " 100
300 250 200 150 100 50 o o GriSeviye

Yerel Olmayan Ortalamalar

Gri seviyeli Boliitlenmis

oriinti

. 8

Orjinal RenK end irilmis

goriintii békitlenen
gorintii

Sekil 3.15. 2D-YOH yontemi akis semast

Yukaridada belirtildigi gibi entropinin maksimum oldugu yerde optimum esik degerleri
bulunmaktadir. Bu amagla maksimum entropiye ulasana kadar ve algoritma igin verilen iterasyon
sayisina ulasana kadar aday c¢oziimler optimizasyon algoritmasi tarafindan dretilir. Maksimum
iterasyon sayisina ulagildiginda, o zamana kadar iiretilen tiim aday ¢oziimlerin iginde entropinin
maksimum oldugu nokta global optimum olarak belirlenir ve optimum esik degeri olarak atanir.
Elde edilen optimum esik degerlerini kullarak goériintii boliitlenir. Boliitlenen goriintii veriseti
igerisinde bulunan referans goriintiiler ile kiyaslanarak basarimlari aragtirilir. Cesitli goriintl

kalitesi 6l¢tim indeksleri ile boliitleme isleminin performans: degerlendirilir.
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3.2.5. Ziyaret Tablosu Stratejisine Dayali PSO Yontemi

Deri hiicrelerinde gelisen cilt kanseri, genellikle giinesten veya bronzlasma yataklar1 gibi
diger kaynaklardan gelen ultraviyole (UV) radyasyona maruz kalma sonucu olusur. Erken cilt
kanseri tespiti hayat kurtarabilir ve ayrica biiyiik tedavi maliyetlerinin 6niine gegebilir. Manuel
tarama, zaman alan, sikici ve insan hatalarina acik bir islemdir. Bu nedenle, cilt uzmanlarina cilt
lezyonlarimi erken bir asamada dogru bir sekilde tespit etmede yardime1 olmak igin otomatik tarama
kullanilir. Cok seviyeli esikleme, cilt kanseri goriintiilerinin siniflandirilmasini gelistirmek i¢in
yaygin olarak kullanilan ve etkili bir tekniktir. Bu ¢alisma, cilt kanseri goriintiilerinde ¢ok seviyeli
esikleme gergeklestirmek i¢in bir ziyaret tablosu stratejisi (PS-VTS) optimizasyon yontemine sahip
bir parcacik siiriisii 6nermektedir. Orijinal PSO'mun verimli ve gelistirilmis bir versiyonu olan PS-
VTS yontemi, orijinal PSO ydnteminin birka¢ dezavantajimi ¢dzmek icin gelistirilmistir. ilk olarak
algoritmaya =ziyaret tablosu stratejisi eklenerek gereksiz aramalarin Oniine gegilmesi
amaglanmaktadir. Ikinci olarak, yerel optimuma takilmay1 &nlemek igin yeni bir hareket denklemi
sunulmaktadir. Deneylerde yontem iki farkli veri setine uygulanmustir. ilk deneyler, farkli
ozelliklere sahip 50 kiyaslama problemi iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen yontemin nicel ve
nitel analizine ek olarak 6l¢ceklenebilirlik analizi de yapilmistir. Deneysel sonuglar diger yedi meta
sezgisel yontemle karsilagtirilmistir. Bunlar: AOA (Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi), GWO
(Grey Wolf Optimization), MFO, WOA, MVO, TLBO (Teaching Learning Based Optimization)
ve orijinal PSO. Sonuglar, test fonksiyonlarmin ¢ogu i¢in PS-VTS optimizasyon yonteminin
orijinal PSO'dan ve diger son teknoloji yontemlerden daha iyi oldugunu gostermistir. Ikinci olarak,
Renyi'nin entropisi ve yerel olmayan ortalamalar 2D histogrami kullanilarak gelistirilen PS-VTS
optimizasyon algoritmasina dayali ¢ok seviyeli bir esikleme yontemi dnerilmistir. Segmentasyonun
deneysel sonuglari, onerilen yaklasimin SSIM, FSIM ve PSNR goriintii kalitesi metrikleri agisindan
diger algoritmalardan daha iyi oldugunu gostermektedir.

Onerilen yontem farkl1 alanlarda goriintii boliitleme ve gesitli medikal goriintii teshislerinde
uygulanabilir. Ayrica, meta sezgisel algoritmalarin performansini iyilestirmek ve gereksiz
aramalarin Oniine gegmek igin farkli ziyaret tablosu stratejileri de gelistirilebilir. Bu ¢aligmanin
katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

v' Sik ziyaret edilen noktalara ve bu noktalarin komgularina daha az ziyaret yapilmasiyla yeni
noktalarin kesfedilmesine olanak taniyarak PSO algoritmasinin gereksiz aramalarini 6nleyen
bir ziyaret tablosu stratejisi ve ¢ok yonlii bir arama stratejisi algoritmaya entegre edilmistir.

v Renyi'nin entropisi ve yerel olmayan ortalamalar 2D histogrami kullanilarak gelistirilen PS-
VTS optimizasyon algoritmasina dayali ¢ok seviyeli bir esikleme yontemi Onerilmistir.

v" Ayni zamanda ¢ok seviyeli esikleme goriintii boliitleme uygulamalari ve kiyaslama sorunlari
icin 1iyi bilinen meta-sezgisel yaklasimlarm niceliksel, niteliksel ve Olceklenebilirlik
analizleriyle ayrintili bir analizini sunmaktadir.
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Optimizasyon probleminin temel amaci, problem i¢in tanimlanan arama uzaymda en kisa
stirede optimum ¢6ziimii elde etmektir. PSO algoritmasi gelistirilen en eski algoritmalardan biri
olmasina ragmen basit yapisi, kolay anlasilir ve uygulanabilir olmasi nedeniyle gliniimiizde hala en
sik kullanilan yontemlerden biridir. Ancak bazi dezavantajlarindan dolayi her problemde dogru
sonucu (global optimum) bulamayabilmektedir [150]. Cesitli optimizasyon problemlerinin ¢6zimii
icin her giin yeni algoritmalar ve yeni arama stratejileri 6nerilmektedir. Bu yontemlerden bazilar
iyi olmasa da Onerilen arama stratejileri farkli yontemlere uygulandiginda ¢ok verimli sonuglar
almabilmektedir. AHA (Artificial Hummingbird Algorithm) simdiye kadar onerilen en giiglii
algoritmalardan biridir ve algoritma igin Onerilen arama stratejileri diger algoritmalarin
gelistirilmesine de 151k tutacaktir. PSO algoritmasi ve benzeri birgok algoritmada optimum ¢6ziim
aranirken daha Once ziyaret edilen aday c¢oziimler tekrar tekrar ziyaret edilir. Bu, optimizasyon
amacinin aksine gereksiz islem yiikiine neden olur, optimumu yakinsama siiresini uzatir ve de farkli
noktalarin kesfedilmesini engeller. Bu durum, pargaciklarin farkli noktalari kesfetmek yerine
stirekli ayni noktalara gitmesine neden olmakta ve yerel optimuma takilip global optimuma
ulagmalarin1  engelleyebilmektedir. Ziyaret tablosu stratejisi ile pargaciklarin Once ziyaret
edilmeyen vyerlere gitmesini saglanarak daha erken zamanda farkli noktalar1 kesfedilmesini

amaclanmaktadir.

Matematiksel Model ve Algoritma:

Bu boliim, énerilen PS-VTS algoritmasinin ayrintilarini sunmaktadir. Onerilen yontemin sézde
kodu Algoritma 1'de verilmistir. Asagida ilgili boliimler ayrintili olarak agiklanmistir.
Baslangic popiilasyonunun olusturulmasi: PS-VTS, diger tiim optimizasyon algoritmalar1 gibi

rastgele bir popiilasyonla baslar. Ilk popiilasyon:
X = Xjow + 7. (xup = Xiow) (3.50)

esitligi kullanilarak olusturulur. Burada X, rasgele olusturulan baslangi¢ popiilasyonunu temsil
etmektedir. r ifadesi; (0, 1) araliginda bir rasgele sayiy1 temsil eder. PS-VTS yonteminde
parcaciklar arama ajanlaridir ve her pargacik bir aday ¢6ziim olarak kabul edilir. Arama aracilari

yinelemeler sirasinda giincellenir. Parcaciklarin konum matrisi ve bunlara karsilik gelen uygunluk

degerleri;
X11  X12 o Xq4 f(xlll X125 s s xld)
x x - X X21, X22, 0, X

e e e B0 T A e (35D
Xn1 Xnz - Xnd f(Xn1, Xn2, ) Xna)

olarak hesaplanir. Burada, n popiilasyondaki pargacik sayisini temsil eder. D, boyutunu temsil eder.
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f(x) uygunluk degerlerini gosterir. Ziyaret tablosu baslangicta asagidaki gibi olusturulur:

NaN if i=j

VT, =
Y { 0 else

(3.52)

Es. (3.52)'e gore i=j durumunda parcacik ilgili kaynaktan besin alir ve ziyaret tablosu VT;; =
NaN olarak atanur. i pargacik kaynag ziyaret ettiginde, ziyaret tablosu VT;; = 0 olacaktir.

Parcaciklarin konum ve pozisyonlarmmin giincellenmesi: Pargaciklarin siirekli olarak ayni
noktalara gitmesini engelleyerek farkli noktalarin kesfedilmesini saglamak ve global optimumu
daha iyi yakinsamak icin PSQO'ya bir ziyaret tablosu stratejisi eklenmistir. Buna gore PSO

algoritmasindaki hiz ve konum denklemleri:
vi(k +1) = v;(k) + C;.rand. (xT,(k) — xl-(k)) + Cy. (Ppest — xi(k)) (3.53)

seklinde yeniden diizenlenmistir. Burada v;(k) ve v;(k + 1) sirasiyla mevcut ve sonraki hizlari
temsil eder. Benzer sekilde x;(k) ve x;(k + 1) mevcut ve sonraki konumlar1 temsil eder. C,
PSO'nun ivme faktoriidiir. rand ifadesi (0,1) araligindaki rasgele sayidir. x;(k), en yiiksek ziyaret
diizeyine sahip bireydir. ppes:, 10kal en iyi uygunluk degerini temsil eder.

Ziyaret tablosunda ziyaret edilen her noktanin degeri sifir olarak atanir ve ziyaret edilmeyen
noktalarin degerleri bir artirilir. Siirliyli yonlendirirken 6ncelik siiriiytli hi¢ gidilmemis yerlere veya
en az ziyaret edilen noktalara yonlendirmektir. Ziyaret tablosundaki maksimum degere sahip
noktalar, siiriiniin 6ncelikli olarak ziyaret edecegi kaynaklarin konumlarin1 gosterir. Sekil 3.16 ve
Esitlik (3.53)-(3.54) esitlikleri, ziyaret tablosu stratejisine gore pargaciklarin konumunun nasil
giincellenecegini gosterir. Burada, bes pargacik i¢in konum giincellemeleri ve ziyaret tablosu
degisiklikleri gozlemlenmistir. Ziyaret tablosu baslangicta (3.52) numarali esitlige gore olusturulur.
Olusturulan ziyaret tablosuna gére n'inci parcacik i¢in hedef indeks belirlenir. Ornegin 1. parcacigi
bakarsak hedef indeks 2 oldugu i¢in konumu 2. parc¢acigin konumuna goére giincellenir (Es. (3.53)
— (3.54)). Elde edilen yeni ¢6ziimiin uygunluk degeri bir éncekinden daha iyi ise yeni ¢6ziim
eskisinin yerini alir, aksi halde eski konumunu korur. Bu dogrultuda ziyaret tablosundaki ziyaret
seviyelerine gore bes parcacigin her biri i¢in konum giincellemesi yapilir. Her giincellemede ziyaret
tablosundaki ziyaret edilen degere sifir atanir ve ziyaret edilmeyen noktalarin degerleri bir artirilir.

Ikinci olarak, cesitliligi artirmak icin parcaciklarin konumlari, bulunduklari yerden farkli

yonlerde ucacak sekilde belirlenir. Bu nedenle, hiz ve konum denklemleri asagidaki gibi yeniden

diizenlenir:
vi(k +1) = v;(k) + rand. D. x;(k) (3.55)
xi;(k+1)=x;(k)+v;(k+1) (3.56)
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burada v; (k) ve v;(k + 1) sirastyla mevcut ve sonraki hizlar temsil eder. Benzer x; (k) ve x;(k +
1) mevcut ve sonraki konumlar1 temsil eder. C, PSO'nun ivme faktoriidiir. rand ifadesi (0,1)

araligindaki rasgele sayidir ve D yon vektoriinii ifade eder [151].

‘ Pozisyonlarin ve uygunluk degerleri ‘ ‘ Ziyaret tablosunun durumu ‘ ‘ Hedef Indeks ‘ Yeni pozisyonlar ve uygunluk
degerleri
7.8564 | -7.9899 25155 ] o T o1 o1 o
54001 | -2.2472 3.0855 o vl o 1o 1 o
N=1 =y -6.8880 [ -3.7921 35367 o | o vl o 1 o | -3.4947 | -3.5540 | | 0.4977 |
30208 | -3.0909 03748 ol ol o Ivanl o
7.9369 | -5.00997 3.8180 ol ol ol o Inan
3.4947 | -3.554
34947 | -35540 0.4977 NaN | 1 1 1 1
54001 | -2.2472
3.0855 1 |NaN| 0 0 0
- K 37921 - B
n=2 — 5[ 68880 | -3.79 35367 T T o Tvanl o T o I 4A37os| 2.9561| 10372
30208 | -3.0909
0.3748 1 o | o [NaN| 0
7 5.0
9369 | -5.0099 38180 T 1o T o o Tnan
-3.4947 | -3.5540 0.4977 NaN [ 2 1 1 1
43708 | -2.9560 1.0372 0 [NaN| T | 1 | 1
n=3 ﬁ ~ =
58880 | -3.7921 3.5367 T 2 [NaN| o]0 B
30208 | -3.0909 03748 T | 2|0 [NaN| 0
-7.9369 | -5.0099 3.8180 1 2 0 0 | NaN
-3.4947 | 35540 04977 Nanj 2 | st ]t
-4.3708 | -2.9560 10372 O |MNanj 2 ]2 )12
N=4 ——— o omon | 22000 16254 2 [ o [nan| 1 |2 [ 30208 | 50078 | [165192 |
-3.0208 | -3.0909 0.3748 t ]2 |8 |NaNjO
-7.9369 | -5.0099 3.8180 t] 2] 8]0 NN
= NaN | 2 | 3 | 1 | 4
34947 | 3. 2
3.4947 | -3.5540 o vl 2 1113
-4.3708 | -2.9560 1.0372
- 2 | o nan| 1 | 3 3 [ 30208 | 5007 | ‘1.9457‘
= _> 5. 4.2, o
n=5 5.8398 | -4.2869 - > 13 T2 Tvanl s
-3.0208 | -3.0909 - > 13 1o 1 1 Tnan
-7.9369 | -5.0099 3.8180

Sekil 3.16. Onerilen yontem ile parcaciklarin konumunun giincellenmesi.

Sonlandirma kosullarimin kontrol edilmesi: Optimizasyon iglemi, yineleme sayis1 maksimuma
ulasana kadar devam eder. Yenileme sayis1i maksimuma ulastiginda dongii sonlandirilarak global
optimum degeri dondiiriiliir.

PS-VTS Yéntemi i¢in Kullamlan islem Adimlari:

Onerilen PS-VTS yonteminin ana siireci bu boliimde aciklanmaktadir. Onerilen PS-VTS

yonteminin sézde kodu ve akis semast sirasiyla Algoritma 3.5 ve Sekil 3.17°de gosterilmektedir.
Adim 1: Baslatma

Algoritma parametreleri (maksimum iterasyon sayisi i¢in 1000, popiilasyon biiyiikliigli ig¢in 20,
calistirma sayisi i¢in 30, Esik degeri i¢in 0.5, ivme faktorleri(ci-C2) igin 0.6-1.2, atalet momenti i¢in

0.8) atanir. Pargaciklarin baglangi¢c konumlar1 ve hizlari, arama alanmi araliginda rastgele olarak
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baglatilir. Parcacigin uygunluk degerleri amag fonksiyonlarina gore hesaplanir. Ziyaret tablosu Es.

(3.52)’de belirtildigi gibi baglatilir.
Adim 2: Hareket stratejisinin segimi

Pargaciklarin gilincellenmesinde iki hareket stratejisi Onerilmistir. Belirlenen esik degerine gore

parcaciklarin hangi stratejiyi kullanarak hareket edecegi belirlenir.

Algoritma 3.5: Onerilen PS-VTS Yonteminin Sizde Kodu
Giris: Populasyon sayisi, maksimum iterasyon sayisi, problem boyutu, w, Fc, FV, altin oran
Cikis: Optimal ¢oziim

a. Populasyonu, hizlarim, pBest, gBest, epsilon degeri, ziyaret tablosu, yén vektoriinii baslat,
b.
C.
d.  Her pargacigin uygunluk degerini hesapla
e. gBest ve pBest degerlerini belirle
f.  for k=1:iter
a. fori=1:Npop
i.  Yon vektoriinii giincelle
ii. Hedef indeksi giincelle
iii. if rand<epsilon
1. velocityi and positioni Es. (3.53) e gore giincelle
iv. else
1. velocityi and positioni Es. (3.55) e gore giincelle
v. endif
vi. Ziyaret tablosunu giincelle (Es. 3.52)
vii.  Yeni pozisyonlarin uygunluk degerlerini (newF) hesapla
viii.  if newF<Fi
1. Fi=newF
ix. Endif
b. Endfor
c. if Fi <pBesti
i. pBest & fitness_pBest degerlerini giincelle
d. endif
€.  Pbest’in en iyi bireyini new_gBest olarak ata
f. if fitness_new_gBest < fgBest
i. gBest & fitness_gBest degerlerini giincelle
g. endif
g. endfor

Adim 3: Segilen stratejiye gore glincelleme

Bu boliimde secilen stratejiye gore parcaciklarin konumlart ve hizlari giincellenmektedir. Yo6n

vektort, hedef indeks (TI), ziyaret tablosu, yerel ve global optimumlar giincellenir.
Adim 4: Sonlandirma kosullarinin kontrol edilmesi

Sonlandirma kriterleri karsilanirsa, optimizasyon sonlandirilacaktir. Aksi takdirde, yineleme sayisi

maksimuma ulagana kadar Adim 2’den devam edilecektir.
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Sekil 3.17. Onerilen PS-VTS ydnteminin akis semasi

3.3. Duygu Smiflandirmasi

Duygular1 ger¢ek hayatta dogru bir sekilde tanimak, insan-bilgisayar etkilesimi (HCI)
sistemlerinde ¢ok onemlidir. Elektroensefalogram (EEG) sinyalleri, duygular1 tanimlamak i¢in
yaygin olarak kullanilmaktadir. Arastirmacilar tarafindan onerilen modellerin dogrulanmasinda
literatiirde kullanilan birkag EEG tabanli duygu tanimlama veri seti mevcuttur. Literatiirdeki
caligmalarda, EEG sinyallerinden sadece kanallar segilerek ¢esitli EEG tabanli uygulamalarin
yapildig1 gorillmistir [76], [77], [78], [152]. Bununla birlikte, ritim se¢imi EEG sinyal tabanli
uygulamalarda ¢ok 6nemli bir rol oynamaktadir. EEG sinyallerinin duygu tanima goérevinde en
etkin sekilde kullanilabilmesi i¢in bu ¢alismada kanal segimine ek olarak ritim se¢imi yapilmistir.
Demir ve ark. [69] tarafindan yapilan ¢alismada, DEAP veri setini kullanarak kanallari ve ritimleri
manuel olarak segerek EEG ritimlerine dayali duygu siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Bu
calismada, yazarlar baglangigta ayrik dalgacik doniisiimii (DWT) kullanarak her kanal i¢in ritimleri
¢ikarmiglardir ve her ritim igin, 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nceden egitilmis ¢esitli CNN modelleri
kullanilmistir. Calismada, duygu kategorizasyonu i¢in bir SVM smmiflandirict kullanilmistir.
Yazarlar, belirtilen siireci tiim kanallar i¢in manuel olarak yiirtitmiislerdir ancak bu kapsamli ve
zaman alan bir siirectir. Dolayisiyla, bu ¢aligmanin motivasyonu, duygu tanima i¢in meta-sezgisel
bir yaklagimla tiim EEG kanallarindan verimli bir ritim ve kanal kombinasyonu se¢imi

gerceklestirmektir. Bu nedenle, EEG tabanli insan duygu tanima performansimi artirmak amaciyla
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ziyaret tablosu stratejili parcacik siiriisii (PS-VTS) adi verilen metasezgisel bir yontem
gelistirilmistir. ilk olarak, EEG sinyallerini giiriiltiiden arindirmak icin bir algak geciren filtre ve
ritim cikarimi icin DWT kullanilmistir. Ozellik ¢ikarimi igin dnceden egitilmis CNN modeli
kullanildigindan, stirekli dalgacik doniigiimii (CWT) yontemi her ritim sinyalini bir ritim
goriintiistine doniistiirmektedir. [69]’de yazarlar MobilNetv2'nin en iyi dogruluk skorunu
tirettiginden bahsetmiglerdir. Bu nedenle, bu ¢alismada da 6zellik ¢ikarimi i¢in 6nceden egitilmis
MobilNetv2 modelinin kullanilmasi tercih edilmistir. Duygu smiflandirmasi icin DVM
siniflandiricist kullanilmustir. Onerilen metasezgisel yontem ile optimum kanallar ve ritim
kombinasyonu secilmektedir. Optimizasyon yontemlerinde girdi ve ¢iktilarin boyutlart hesaplama
siiresini etkilediginden ve zaman y6netimi uygulamada énemli oldugundan bu asamada iki model
onerilmigtir. DEAP veri seti lizerinde yapilan deneysel calismalarda, dnerilen yaklasimin daha az
EEG kanalryla en yiiksek duygu siniflandirma dogrulugunu elde ettigi goriilmiistiir. Bu ¢alismanin
katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:
v" EEG sinyallerinin otomatik kanal ve ritim se¢imi sorununu ¢6zmek igin Ziyaret Tablolu
Parcacik Siiriisii (PS-VTS) Algoritmasina dayali bir yaklagim gelistirilmistir.
v En etkili kanal ve ritim kombinasyonlarinin otomatik se¢imi i¢in en uygun gergeveler aranarak
kanal ve ritim kombinasyonlarinin se¢imi igin iki yeni ¢ergeve sunulmustur.
v DEAP veri seti lizerinde yapilan deneyler, 6nerilen yaklagimin daha az EEG kanaliyla daha
yiiksek dogrulukta duygu siniflandirmasi gerceklestirilmistir

PS-VTS Yaklasimi ile EEG Sinyallerinden Duygu Simiflandirmasi:

EEG beynin elektriksel aktivitesini dogrudan kafa derisine ya da beyne yerlestirilen elektrodlar ile
alindig1 kayittir. Beynin elektriksel aktivesi; koma, uyku/uyaniklik, epilepsi, bazi psikozlar, beyin
Olimii gibi uyarilma diizeyindeki degisiklik ile etkilenmektedir. Dalgalarin karakteristigi serebral
korteksin ilgili bolgelerinin aktivitesine baglidir. Koma, epilepsi ve uyku durumunda dalgalarin
karakteristigi oldukca farklilik gostermektedir. Insan beyni; frontal, parietal, oksipital, temporal,
serebellum lob olmak tizere 5 loba ayrilmaktadir. Frontal lob, bilingli diisiinmede rol oynar. Bu
bolgenin zarar gérmesi durumunda ruh hali ve hissiyat degisikligi olabilir. Parietal lob, gesitli duyu
organlarindan gelen bilgileri birlestirmede 6nemli rol oynar. Ayrica nesnelerin kullanilmasi ve bazi
mekansal goriis islemelerinde parietal lobun kimi boliimleri rol alir. Oksipital lob, gérme duyusuyla
ilgili bilgilerin islendigi lobdur. Temporal lob, doku ve sesin algilanmasi, ayn1 zamanda da yiizler,
mekanlar gibi karmasik uyaranlarin iglenmesinde rol oynar. Serebellum, duyu organlarindan gelen
bilgilerle haraketi iliskilendirir ve dzellikle dengenin saglanmasinda 6nemli rol oynar. Beyin yapisi

ve loblar1 Sekil 3.18’de goriilmektedir.
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on lob

koku sogancig1

temporal lob &= yan (parietal)

kopri
artkafa (oksipital)
beyincik lobu

Sekil 3.18. Beyin yapisi ve loblari

Beyin dalgalarinin kafatasi yiizeyindeki genlikleri 0-200 mikrovolt ve frekanslar1 0-30 Hz arasinda
degismektedir. EEG sinyalleri alfa, beta, gama, delta ve teta olarak 5 sinifta incelenmektedir. Bu
sinyaller farkli genlik ve 6zellikteki dalgalardir. Ayrica beyinde olustuklar bolgeler de farklidir.
Bu dalgalarin siniflamalar1 beynin aktivitesine gore yapilmaktadir. EEg sinyallerinin ritimlerinin

olustuklar1 bolgeler, frekans araliklar ve sembolleri Tablo 3.3’te sunulmustur.

Tablo 3.3. EEG sinyallerinin ritimleri ve 6zellikleri

Bant Ismi Sembol Frekans Aralig Olustugu Bolge
Alfa a 8 Hz-12 Hz Oksipital
Parietal
Beta B 12 Hz-22 Hz Frontal
Delta é 0.5Hz-55Hz Dgisken
Gama Y 22 Hz-30 Hz Degisken
Teta 0 4 Hz-7 Hz Degisken

Alfa dalgalar1 yaraticilik ve zihinsel aktivite ile baglantilidir. Uyku durumunda ortadan kalkar. Teta
dalgas1 diis kirikligi ve duygusal durumlarda, beta dalgasi; dis diinyaya yonelik oldugu durumlarda,
delta dalgasi; ¢ok derin uykuda ortaya ¢ikmaktadir.

Demir ve ark. [69]’nin DEAP veriseti tizerinde yaptiklari ¢alismada EEG kanal ve ritim
secimi manuel gerceklestirilmistir. Derin 6zellik ¢ikarimi ve her kanala ait ritim goriintiilerinin
¢ikarilmasi basarimlarini yiikseltmis olsa da etkin kanal-ritim se¢imi siirecinin manuel yapilmasi
bir eksiklik olarak gériilmiistiir ve hem otomatik kanal-ritim se¢iminin gergeklestirilmesi hem de
duygu simiflandirma basarimimin artirilmasi amaciyla etkili bir yontem gelistirilmistir. Bu

caligmada, Demir ve ark. [69]’nin kullanmis oldugu yontemler ve bu yontemlerde kullanilan

58



parametre degerleri sabit tutulup, basarimi yiiksek ve otomatik bir kanal-ritim se¢im modelinin
duygu smiflandirma performansina etkisi incelenmistir. Bu kapsamda, her kanala ait ritimler
¢ikarilirken DWT yontemi kullanilmigtir. Her ritim i¢in 1000 6zellik 6nceden egitilmis MobilNetv2
modeli ile ¢ikarilmistir. Duygu siniflandirmasinda ise SVM yontemi kullanilmigtir. Otomatik EEG
kanali ve ritim secimi icin 6nerilen yonteme ait akis semasi Sekil 3.19°da gosterilmistir. ilk adimda
EEG sinyalleri ile ilgili veri seti elde edilir. Bu ¢aligmada kullanilan EEG sinyalleri 32 elektrot ile
elde edilmistir. Duygu tanimlama i¢in kullanilan veri setinin ayrintilar1 B6liim 3.1.6°da verilmistir.
EEG sinyalleri giiriiltiileri ortadan kaldirmak icin baslangigta diisiik gecisli filtreleme ile
filtrelenmistir. EEG sinyallerinin alfa, beta, gama, teta ve delta ritimleri ayristirtlmistir. CWT
yontemi kullanilarak sinyallerden goriintiilere doniisiim gergeklestirilmistir. Belirtilen DEAP veri
seti i¢in 1280 denek, 32 kanal ve bes ritim sinyalinden 32x5x1280 goriintii elde edilmistir. Derin
Oznitelik ¢ikarma adiminda MobilNetv2 onceden egitilmis CNN modeli kullanilarak her
gorilintiiden 1000 6znitelik elde edilmistir. Her kanal ve ritim goriintiisii ayr1 ayr1 degerlendirilerek
EEG sinyallerinden duygu tanima performansi incelenmistir. Dogruluk degerleri belirli bir esigin
altinda olan kanal ve ritim goriintiileri elenmistir. Optimum kanallar1 ve ritimleri se¢mek icin PS-
VTS yontemi kullanilmigtir. Optimizasyon siirecinde baglangigta rastgele secilen kanal ve
ritimlerden elde edilen goriintiiler lizerinde derin 6zellik ¢ikarimi yapilmistir. Her goriintiiden elde
edilen 6znitelikler birlestirilerek siniflandirma performansi artirtlmigtir.

Smiflandirma SVM smiflandiricist ile gergeklestirilmistir. Cesitli Oriintii siniflandirma
uygulamalarinda SVM algoritmasi iyi performans gosterdigi i¢in tercih edilmistir [25]. SVM
algoritmasi, tahmin hatasinin en aza indirildigi maksimum marjli hiperdiizlemi bulmay1
amaglamaktadir. SVM algoritmasinin C parametresi [104-10°] aralifinda optimize edilmistir.
Radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu (radial basis kernel function) dikkate alinmistir ve gama
parametresi 1zgara arama optimizasyon algoritmasi kullanilarak ayarlanmistir,

Optimizasyon algoritmasinda {iretilen her aday ¢ozliim icin iglemler gergeklestirilir. Her
iterasyonda uygunluk degerlerine gore en iyi ¢oziimler belirlenir ve saklanir. Ardindan, ilgili
denklemler kullanilarak yeni aday ¢oziimler giincellenir. Her seferinde, dnceki ve yeni uygunluk
degerleri karsilastirilarak optimum degerler giincellenir. Islem, maksimum iterasyon sayisina

ulasilana kadar tekrarlanir.
PS-VTS Yontemi ile Kanal ve Ritim Secimi:

Bu boliimde, optimum EEG kanali ve ritim se¢imi i¢in 6nerilen Binary PS-VTS yontemi
aciklanmaktadir. PS-VTS optimizasyonu ile EEG kanal se¢iminin s6zde kodu Algoritma 3.6’da

verilmistir.
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Algoritmada EEG goriintiileri, EEG sinyallerini elde etmek i¢in kullanilan elektrot sayisi,
popiilasyon biiylikliigli ve maksimum iterasyon sayisi giris verileri olarak verilmektedir. Optimal

kanal ve ritim seti ise ¢ikt1 olarak elde edilmektedir.

Algorithm 3.6: PS-VTS algoritmasi ile EEG kanal secimi
Giris:
o EEG ritim-kanal kiimesi: x(r, k)
e FEEG sinyalinin kanal sayisi
e Populasyon boyutu
o Maksimum iterasyon sayist
Cikis: Optimum kanal & ritim kiimesi
1. Popiilasyonu, ziyaret tablosunu, yon vektoriinii baslat.
2. Uygunluk degerlerini hesapla.
3. gBest ve pBest degerlerini belirle
4. for r=1:nRthym
a. fork=1:iter
i. fori=1:Npop
1. Yon vektoriinii giincelle
2. Hedef'indeksi (TI) giincelle
3. ifrand<0.5
a. Hiz ve pozisyonlart Es. (3.53-3.54) i kullanarak giincelle.
4. else

a. Hiz ve pozisyonlart Es. (3.55-3.56) kullanarak giincelle.
5. endif
a. Ziyaret tablosunu giincelle
b. newF hesapla
c. If newF>F;

i. Fi=newF
d. endif
6. if Fi < Pbest;
a. Pbest’i giincelle
7. endif
ii. endfor
iii. gBest’i giincelle
b. endfor
C. ritim-r igin optimal kanal kiimesini belirle (Schannel)
d. gBest’in uygunluk degerlerini
e. if Fbest(Number_rhythm) > fgBest
i. fgBest = Fbest(Number_rhythm);
ii. best_rhythm =r;
iii. gBest = Schannel;
iv. NGbest_channel = Nchannel(Number_rhythm);
f. endif
5. endfor

** Schannel: optimal kanal kiimesi, Nchannel: optimal kanal kiimesi sayisi, NGbest channel:
optiml kanal numaralari, Number_ rhythm: ritim sayisi, best_rhythm: optimal ritim.

Baslangig: Ik adimda, baslangig popiilasyonu, ziyaret tablosu ve yon vektdrii baglatilir. Uygulama
icin ilk olarak (N,Nch) boyutlarinda yani (20x20) boyutlarinda baslangi¢ popiilasyonu baslatilir.
Ardindan, popiilasyondaki her aday ¢6ziim binary olarak Sekil 3.19’daki gibi baslatilir:
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0.0975 | 0.2784 | 0.5468 | 0.95750 | 0.9648 | 0.1576 | 0.9705 | 0.9571 | 0.4853 | 0.8002

0 0 1 1 1 0 1 1 0 1

CH1, CH2, CHS, .. CHn-1, CHn

Sekil 3.19. Baslangi¢ populasyonundan aday bir ¢6ziim kiimesinin 6rnegi

Siirekli zamanda olusturulan parcacik degerlerini ikili degere c¢evirmek igin 0.5’in altindaki
parcaciklara 0 ve 0.5 ve iizerindeki parcaciklara “1” degeri atanir. Bu ¢alismada “1” ilgili kanalin
secildigini, “0” ise sec¢ilmedigini gostermektedir. (3.57) - (3.59) esitlikleri kullanilarak yon vektorii
baglatilir [151]:

D) =1, k=1.23..,dim (3.57)
_ (L ifk=P@)

D(k) = {0 s (3.58)
_ (1, if k =randi([1,dim]) _

Ziyaret tablosu ise Es. (3.60) kullanilarak baslatilir:

Nan ifi =j

3.60
0 else ( )

VisitTable (i,j) = {

Uygunluk fonksiyonu ve degerlendirmesi: EEG kanal se¢imi i¢in uygunluk fonksiyonunun s6zde
kodu Algoritma 3.7’de verilmistir. Algoritma 3.7°de, Sekil 3.19’daki gibi bir aday ¢6ziim girdi
olarak girilir. 0 ve 1 degerlerinden olusan aday ¢oziim kiimesinde, segilen kanallar olan 1
degerlerine karsilik gelen kanallarin degerleri, schannel adi verilen degiskene atanir. Kanalin
boyutu, secilen kanal sayisini belirler. Secgilen kanal ve ritim sayilarina karsilik gelen EEG
sinyallerinin goriintiileri alinir. Veri setindeki her kisi icin EEG goriintiileri elde edilir ve kaydedilir.
Kaydedilen goriintiiler sirayla okunur. MobileNetv2 6nceden egitilmis CNN modeli ile her kanal
icin 1280 goriintii okunarak derin 6znitelik ¢ikarimi gerceklestirilir. Ayiklanan 6zellikler, Feats1
adli degiskene atanir. Her goriintiiden 1000 ozellik ¢ikarilir. Sekil 3.19’da verilen 6rnek aday
¢Oziim kiimesini kullandigimiz1 varsayarsak burada 6 kanalin segildigi goriilmektedir. 6 kanall1 bir
¢Oziim seti igin 1280x6000 boyutlarinda bir 6znitelik ¢ikarilir. Cikarilan ¢6ziim seti, siniflandirma
icin SVM'ye girdi olarak verilir. Dogruluk degerleri hesaplanarak bu degerler aday ¢6ziim kiimesi
ile yapilan duygu tanima i¢in optimizasyon algoritmasina dondiiriiliir. Poptilasyondaki her aday
¢ozlim i¢in uygunluk degeri Algoritma 3.7’den elde edilir. Uygunluk degerlerinden en iyileri
secilerek yerel optimum (ppest) Ve global optimum (gpest) degerleri elde edilir. Ardindan, dongii
maksimum yineleme sayisi igin tekrarlanarak her ritim i¢in en uygun kanal kiimesi se¢ilir. Son
olarak, her ritim dongiisiiniin sonunda, en iyi deger Onceki global optimum deger ile
karsilagtirilarak optimum kanal ve ritim seti belirlenir.
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Algoritma 3.7: PS-VTS ile EEG kanal se¢imi igin uygunluk fonksiyonunun sézde kodu
Girig: Aday ¢oziim kiimesi, EEG kanal sayisi
Cikis: Dogruluk skoru
1. Aday ¢oziim kiimesinden segilen kanallari sChannel olarak ata.
2. Aday secilen kanal sayisini N olarak ata.
3. for j=1; j<N ;j++
a. k=schannel(j)
b. k™ kanala ait verileri (data(k)) yiikle
c. fori=1:1280
i. 1" Grnege ait rhythm"™ goriimtiiyii (Image(i, rhythm)) oku
ii. MobileNetv2 kullanarak goriintiiniin derin ozelliklerini (Featsl)’i ¢ikar

d. endfor
e. Feats = [Feats, Featsl]
4. endfor

5.  SVM yontemi ile siniflandirma
6. Dogruluk skorunu hesapla

** Feats: Ozellik kiimesi, schannel: secilen aday kanal kiimesi, N: se¢ilen aday kanal sayisi

Giincelleme: Bu adimda, popiilasyon iki hiz denklemi kullanilarak giincellenir (Esitlikler 3.53-
3.55). Parcaciklarin hareket tiirlerini gergeklestirme olasiligi %50'dir. Hareket tipi secildikten
sonra, ziyaret tablosundan her parcacik icin Hedef Indeks (Target Index - TI) degeri ve yon vektorii
hesaplanir. Ardindan, pargaciklarin hizi ve konumu (3.53-3.56)’da verilen giincelleme denklemleri
ile giincellenir. Ziyaret tablosunda, pargaciklarin gittigi noktalara ‘0’ atanir ve ziyaret edilmeyen
yerlerin degerleri bir artirilarak giincellenir. Daha sonra yeni bulunanlarin uygunluk degerleri
hesaplanir. Bulunan deger mevcut parcacigin bir énceki degerinden daha iyi ise yer degistirme
yapilir; aksi takdirde eski durum korunur. Tiim adaylarin degerleri giincellendikten sonra pbest ve
gbest degerleri en iyi olan aday ¢6ziim kiimelerine gore giincellenir. Her ritim igin islemler
tekrarlanir. Son olarak, en iyi ritim ve o ritme karsilik gelen optimum kanal global optimum olarak
belirlenir.

Ayrik PS-VTS: Onerilen PS-VTS siirekli zaman optimizasyon ydntemi ayrik zamana Es. (3.61)

kullanilarak doniistiiriiliir:

1, TF =rand

xi(k+1) = {0 else

(3.61)

Burada rand (0, 1) aralifinda rastgele bir degerdir. TF, algoritmanin siirekli degerlerini 0 ile 1
arasinda 6l¢eklendiren transfer fonksiyonudur. Bu amagcla TF olarak sigmoid fonksiyonu kullanilir.
TF'nin denklemi asagidaki gibidir [153]:

1

TF = T1evik+D)

(3.62)

62



4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde, goriintii esikleme ve duygu siniflandirilmasi uygulamalarinin performansini artirmak
icin detaylar1 6nceki boliimde agiklanan yontemlerin deneysel bulgulart ve bu bulgularin ayrintili
analizleri sunulmustur. Bu boliimde, her bir yontemin nasil uygulandig: ve sonuglarinin ne oldugu
gibi detayli aciklamalar altinda incelenmistir. Bu sayede, her bir yontemin uygulanabilirligi,
etkinligi ve islevselligi hakkinda kapsamli bir degerlendirme saglanmistir. Aragtirmanin bu
asamasinda, elde edilen sonuglarin 6zgilinliigii ve uygulanabilirligi iizerinde derinlemesine bir
analiz yapilarak, ileriye yonelik potansiyel arastirma alanlar1 da belirlenmistir. Bu baglamda,
sunulan bulgular, goriintii isleme ve duygu smiflandirma alaninda gelecekteki ¢aligmalara 11k

tutacak nitelikte detayli bir bilgi kaynagi olusturmustur.

4.1. GoldSa Yontemi ile Cok Seviyeli Goriintii Esikleme

Bu boliim, gelistirilen 2D-NLM-GoldSa II yontemine dayali ¢ok seviyeli esikleme yonteminin
dogrulugunu gostermek amaciyla gergeklestirilen deneyleri 6zetlemektedir. Kisaca, esikleme
algoritmasinda kullanilan parametrelerin tamimi ve degerleri sunulmustur. Onerilen yontem ile
goriintiiler farkli esik seviyelerinde boliitlenmistir ve boliitlenen ¢ikis goriintiilerin basarimi 12
kalite Olglim indeksi kullanilarak degerlendirilmistir. Sonuglar daha sonra mevcut yontemlerle
(ABC, DE, GSA, cKGSA, eKGSA ve PSO) karsilastirilmistir. Onerilen yontemin parametreleri
Tablo 4.1°de gosterildigi gibi listelenmistir, BSDS300 veri setindeki her goriintii 3 seviyeli ve 5
seviyeli esik degerleri ile boliitlenmistir. ki boyutlu NLM-GoldSa II'de ajanlarin araliklari [1, 255]
olarak alinmistir. Maksimum iterasyon, popiilasyon biiyiikliigii, esik seviyesi ve parcaciklarin
araliklari tiim ydntemler igin esit alinmustir. Onerilen yontemde kullanilan parametreler ve degerleri

Tablo 4.1’de sunulmustur.

Tablo 4.1. Onerilen yontemin parametreleri

Parametre Sembol Deger
Aralik (ub, Ib) [1, 255]
Esik seviyesi d {3,5}
Problem boyutu 2*d {6, 10}
Maksimum iterasyon tmax 1000
Populasyon boyutu n 10*(d-1)/2
Altm oran T 0.618033
Rastgele degerler ry, ra, I3 [0, 1]
Pargacik sayis1 N 100
Arama ajanlari X

En iyi ajan Xpest

En iyi uygunluk degeri Foest




BSDS300 veri setinden alinan goriintiilerin bir boyutlu ve iki boyutlu histogramlari, yerel olmayan
araglar kullanilarak g¢ikarilmistir. Veri setinden alinan 6rnek bir goriintii ve histogramlart Sekil

4.1’de sunulmustur.
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1d NLM histogram

Sekil 4.1. 1D ve 2D yerel olmayan ortalamalar histogram &rnekleri

Literatiirde, goriintii boliimleme islemlerinin performansini degerlendirmelerinde ¢ok sayida kalite
Olciim indeksi kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan indeksler BDE, PRI, GCE, VOI, SSIM,
FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD, NAE ve MD'dir [47], [108], [154]. Bu ¢aligmada, onerilen
yontemin basaris1 belirtilen indeksler kullanilarak degerlendirilmistir. BSDS300 veri setinden
alman 300 goriintii icin hesaplanan degerlerin ortalamasi alinarak karsilagtirmali sonuglar elde
edilmistir. Onerilen iki boyutlu NLM-GoldSa II yéntemi ile goriintiilere 3 seviyeli ve 5 seviyeli
esikleme uygulandiginda elde edilen ortalama kalite Ol¢im indekslerinin degerleri ve diger
metasezgisel yontemlerle (GSA, ABC, DE, cKGSA, eKGSA ve PSO) karsilagtirmali olarak
Tablolar 4.2-4.7°de sunulmaktadr.

Tablo 4.2.0rtalama BDE & PRI degerleri.

BDE PRI

Yontem Lv=3 Lv=5 Yontem Lv=3 Lv=5

GSA 10.2567 9.9448 GSA 0.6073 0.6610
cKGSA 10.2719 9.8978 cKGSA 0.6070 0.7010
eKGSA 10.2407 9.8776 eKGSA 0.6079 0.7261
PSO 10.0807 9.8568 PSO 0.6144 0.6617
DE 10.4109 10.086 DE 0.5993 0.6450
ABC 10.4560 9.9355 ABC 0.6016 0.6553
GoldSa Il 10.0745 9.6869 GoldSa Il 0.6172 0.6643
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Tablolardaki degerler, BSDS300 veri setinden 300 goriintii i¢in her ydntemin 30 kez
calistirlmasiyla elde edilen ortalama sonuglar1 temsil eder. ilk olarak, BDE ve PRI degerleri Tablo
4.2°de verilmistir. Ardindan, BDE 6l¢iim indeksi, referans goriintii ile boliitlere ayrilmis goriintii
arasindaki smir piksellerinin yer degistirmesinin ortalama hatasin1 hesaplar. Daha kii¢iik BDE
degerleri, daha iyi segmentasyonu temsil etmektedir. 3-seviyeli ve 5-seviyeli esiklemede, GoldSa
II yontemi kullanilarak elde edilen BDE degerinin diger yontemlerden elde edilen degerler gore
daha kiiciik oldugu Tablo 4.2’de goriilmektedir. PRI degeri, iki goriintii arasindaki benzerligi
6lecmektedir ve yliksek PRI degeri daha iyi bir boliitleme yapildigini1 géstermektedir. BSDS300 veri
setinden elde edilen 300 goriintii igin ortalama VOI ve GCE degerleri 3-seviyeli ve 5-seviyeli

esikleme i¢in hesaplanmig ve sonuglar Tablo 4.3°te sunulmustur.

Tablo 4.3. Ortalama VOI & GCE degerleri.

VOl GCE

Yontem Lv=3 Lv=5 YONTEM Lv=3 Lv=5

GSA 2.8067 3.1415 GSA 0.3348 0.4396
cKGSA 2.8060 3.1419 cKGSA 0.3345 0.4391
eKGSA 2.8078 3.1436 eKGSA 0.3352 0.4397
PSO 2.8025 3.1479 PSO 0.3381 0.4181
DE 2.7882 3.0676 DE 0.3247 0.4124
ABC 2.7828 3.1283 ABC 0.3238 0.4332
GoldSa Il 2.7656 3.0858 GoldSa Il 0.3301 0.4279

VOI indeksi, [0, 1] araliginda degerler alarak boliitlenmis bir goriintiideki rastgelelik seviyesini
hesaplamaktadir. Bir goriintiiniin hesaplanan VOI degeri ne kadar yiiksek olursa, boliitleme
performansi o kadar iyi olur. GCE indeksi ise [0,1] araliginda degerlere sahiptir. Bununla birlikte,
VOI'den farkli olarak, daha kiigiik bir GCE degeri, daha iyi bir segmentasyon derecesini
gostermektedir. Goriintli boliimleme performansin degerlendirmek igin kullanilan diger indeksler,
SSIM ve FSIM degerleridir. Tablo 4.4’te goriilebilecegi gibi, 6nerilen yontem ve diger alt1 yontem
kullanilarak ortalama SSIM ve FSIM degerleri hesaplanmistir.

Tablo 4.4. Ortalama SSIM & FSIM degerleri.

SSIM FSIM

Yontem Lv=3 Lv=5 Yontem Lv=3 Lv=5

GSA 0.4529 0.6566 GSA 0.6749 0.7857
cKGSA 0.4529 0.6569 cKGSA 0.6742 0.7858
eKGSA 0.4549 0.6428 eKGSA 0.6779 0.7812
PSO 0.4705 0.6702 PSO 0.6798 0.7891
DE 0.4423 0.5981 DE 0.6697 0.7549
ABC 0.4398 0.6428 ABC 0.6691 0.6428
GoldSa Il 0.4636 0.6715 GoldSa Il 0.6809 0.7893

3-seviyeli ve 5-seviyeli boliitlemelerde 6nerilen yontem ile elde edilen her iki degerin de diger

yontemlere gore daha diisiik oldugu gosterilmistir, bu da dnerilen yontemle daha iyi boliitleme bir
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boliitleme islemi gergeklestirildigi anlamina gelmektedir. 3-seviyeli ve 5-seviyeli boliitlemeler i¢in
RMSE ve PSNR indekslerinin ortalama degerleri, dnerilen yontem ile birlikte diger alt1 boliitleme

yontemi i¢in Tablo 4.5°te verilmektedir.

Tablo 4.5. Ortalama RMSE & PSNR degerleri

RMSE PSNR

Yontem Lv=3 Lv=5 Yontem Lv=3 Lv=5
GSA 50.0514 29.3868 GSA 14.4014 18.9516
cKGSA 50.0259 29.4240 cKGSA 14.4092 18.9810
eKGSA 49.8913 29.3922 eKGSA 14.4306 18.9463
PSO 48.2583 28.9423 PSO 14.6614 19.0708
DE 51.1517 35.1074 DE 14.2079 17.565
ABC 51.7063 30.9452 ABC 14.1617 18.596
GoldSa Il 48.2095 28.8793 GoldSa Il 14.6251 19.0283

Goriintlleri farkli dinamik araliklarla karsilastirmak i¢in, PSNR indeksi kullanilmistir. PSNR
indeksinde daha yiiksek bir deger daha iyi bir boliitleme seviyesini gostermektedir. RMSE indeksi
ise hatanin standart sapmasidir ve diisiik degerler, daha iyi goriintii boliitleme performansini
gostermektedir. 3-seviyeli ve 5-seviyeli boliitlemeler i¢in ortalama CC ve AD degerleri, alt1 diger

boliitleme yontemiyle birlikte 6nerilen yontem igin Tablo 4.6’da sunulmaktadir.

Tablo 4.6. Ortalama CC & AD degerleri

CcC AD

Yontem Lv=3 Lv=5 Yontem Lv=3 Lv=5

GSA 0.6517 0.8006 GSA 42.7436 24.9333
cKGSA 0.6517 0.8004 cKGSA 42.7141 24,9601
eKGSA 0.6532 0.8012 eKGSA 42.5637 24.8990
PSO 0.6634 0.8025 PSO 41.3101 24.4807
DE 0.6414 0.7629 DE 43.7985 29.4665
ABC 0.6369 0.7888 ABC 44,2451 26.1351
GoldSa Il 0.8831 0.9445 GoldSa Il 41.8074 24,8811

AD indeksi, referans goriintii ile boliitleme goriintii arasindaki ortalama hatay1 6lger ve daha diisiik
bir AD degeri daha iyi boliimlemeyi gostermektedir. Bununla birlikte, CC indeksi i¢in daha ytiksek
bir deger, daha iyi bir esikleme performansi diizeyine isaret etmektedir. Tablo 4.6’da goriildiigii
gibi esik sayisi arttikga CC degeri de artmaktadir. 3-seviyeli ve 5-seviyeli boliitlemeler i¢in MD ve
NAE indekslerinin ortalama degerleri, 6nerilen yontem ve diger alt1 boliitleme yontemi i¢in Tablo
4.7°de sunulmaktadir. Iki goriintii arasindaki normallestirilmis mutlak fark ve maksimum hata
sirastyla NAE ve MD olarak hesaplanmaktadir. Daha diisiik degerler, her iki 6l¢iim indeksine gore

daha iyi boliitleme performansini gdstermektedir.
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Tablo 4.7. Ortalama MD & NAE degerleri

MD NAE

Yontem Lv=3 Lv=5 Yontem Lv=3 Lv=5

GSA 110.9021 69.5218 GSA 0.4100 0.2419
cKGSA 110.9258 69.8932 cKGSA 0.4099 0.2420
eKGSA 110.857 70.1836 eKGSA 0.4080 0.2412
PSO 107.529 70.4983 PSO 0.3965 0.2364
DE 111.1072 79.7659 DE 0.4220 0.2878
ABC 113.7159 73.2606 ABC 0.4257 0.2557
GoldSa Il 101.7061 67.2503 GoldSa Il 0.4004 0.2396

3-seviyeli ve 5-seviyeli esiklemeden elde edilen hesaplama siireleri ve uygunluk degerleri,
BSDS300 veri setinden alinan 6rnek test goriintiilerine uygulanmistir ve sirastyla Tablo 4.8 ve
Tablo 4.9’da sunulmaktadir. Ornek test goriintiileri rasgele secilmistir ve Sekil 4.2°de
gosterilmektedir. Tablo 4.8 ve Tablo 4.9°daki optimum degerler koyu renkle vurgulanmigtir. 3-
seviyeli ve 5-seviyeli esiklemeden elde edilen esik degerleri karsilagtirmali olarak Tablo 4.10°da
verilmigtir. PSO, eKGSA ve GoldSa II boliitleme yontemleri igin karsilastirmali sonuglar

sunulmaktadir.

Test Goruntiisti 4

2R

Test Goriintiisti 7 Test Goriintiisii 8

Test Goriintiisii 6

Test Gorlintiisii 5

Sekil 4.2.Test Goriintiileri

Tablo 4.10’da optimum degerler koyu renkle gosterilmistir. BSDS300 veri setinden alinan bir
ornek goriintii i¢in en iyi ii¢c optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen boliitlenmis goriintiiler

karsilagtirmali olarak Sekil 4.3’te sunulmaktadir.

30 calistirmadan sonra her segmentasyon yontemi i¢in 300 goriintii icin ortalama sonuglar
incelenmigstir. 3 seviyeli goriintii esiklemenin ortalama sonuglaria gore, gelistirilen teknigin 12
kalite ol¢iim indeksinden yedisinde mevcut diger yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi

gorillmiistiir.
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Tablo 4.8. En iyi 3 optimizasyon yontemleri ile yapilan 3-seviyeli esikleme i¢in esik degeri, uygunluk degeri

ve hesaplama siiresi.

PSO eKGSA GoldSa Il

Test

Goriintilsii Zaman (5) Uygunluk Zaman (S) Uygunluk Zaman (S) Uygunluk
Gorintii 1 9.35 2421 9.23 24.21 9.63 24.21
Goriintii 2 9.01 23.95 9.16 24.01 8.94 22.62
Goriintii 3 10.34 23.12 8.97 23.02 9.88 23.12
Goriinti 4 10.67 22.73 10.99 22.46 10.51 22.73
Goriinti 5 9.14 22.92 11.25 21.75 9.68 23.58
Goriintii 6 8.92 24.24 9.34 24.24 10.21 24.67
Goriintii 7 8.86 24.13 10.0 23.75 8.46 24.13
Goriintii 8 9.49 24.25 9.58 24.25 9.32 24.25

Tablo 4.9. En iyi 3 optimizasyon yontemleri ile yapilan 5-seviyeli esikleme i¢in esik degeri, uygunluk degeri

ve hesaplama siiresi.

PSO eKGSA GoldSa Il

Test

Goriintilsii Zaman (5) Uygunluk Zaman (S) Uygunluk Zaman (S) Uygunluk
Goriintii 1 50.70 36.52 46.72 36.51 46.57 36.52
Goriintii 2 11.98 3491 12.65 34.88 12.01 36.03
Goriintii 3 14.27 34.26 14.08 33.59 13.89 34.26
Goriintii 4 11.41 37.44 12.60 35.67 12.46 37.51
Goriintt 5 12.36 35.48 14.67 32.45 13.60 35.84
Goriinti 6 12.25 37.48 12.08 37.02 11.83 37.48
Goriintii 7 46.26 36.52 48.94 36.24 48.90 36.54
Goriintii 8 12.28 36.62 12.49 36.62 12.10 36.62

Tablo 4.10. 3-seviyeli ve 5-seviyeli esiklemede elde edilen optimum esik degerleri

Test Goriintiisi nTh ~ PSO eKGSA GoldSa Il
Goriinti 1 3 94,166 93, 166 93, 16
5 57,100, 142, 186 58, 101, 145, 191 61, 108, 154, 202
Goriintd 2 3 152,225 152,225 171,23
orun 5 45,885,127, 180 51, 88, 132, 182 93, 148, 193, 221
Gériintl 3 3 27,135 106, 161 27,135
5 28, 60,98, 139 38, 73, 109, 144 27,59, 98, 137
Gériintii 4 3 25129 85, 135 25,12
5 59,92, 123,178 59, 120, 176, 225 54,92, 129, 181
Gériintii 5 3 31,239 29, 150 32,22
orun 5 41,103, 145, 196 36, 118, 144, 184 63, 102, 140, 198
Goriintl 6 3 112,179 112, 178 36, 16
5 36,111, 159, 206 36, 94, 150, 199 36, 112, 160, 206
Gériintii 7 3 34,172 116, 177 34,17
orun 5 36,75,129, 169 46, 80, 135, 177 43,90, 138, 176
Goriintd 8 3 55,102, 155, 201 84, 164 84, 16
orun 5 84,164 56, 102, 151, 203 50, 93, 144, 200

Bununla beraber, PSO yontemi dort indekste, ABC yontemi bir endekste daha iyi sonug
vermistir. 5 seviyeli goriintii esiklemesine gore, gelistirilen teknigin yedi kalite 6l¢iim indeksinde
diger yontemlere gore daha iyi sonug verdigi, PSO, DE ve eKGSA yontemlerinin ise 12 indeksin
ikisinde daha iyi performans gosterdigi goriilmiistiir. Onerilen yontem ile BSDS300 veri setinden

alman 6rnek goriintiiniin boliitlenmis goriintiileri Sekil 4.3’te sunulmustur.
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Sekil 4.3. Ornek goriintiiniin ii¢ farkli yontemle béliitlenmesi: (a) 3-seviyeli béliitleme; (b) 5-seviyeli
boliitleme; (c) referans goriintiiler

Veri setinden rastgele alinan sekiz goriintii i¢in hesaplama periyotlart hem 3-seviyeli esik hem de
5-seviyeli esikleme igin incelenmistir (bkz. Tablo 4.8 - Tablo 4.9) ve PSO, eKGSA ve Onerilen
GoldSa II yontemleri igin de yaklasik olarak ayni oldugu gdsterilmistir.

4.2. Kaotik Karsit Ogrenme Tabanh GoldSa ile Gogiis Kanseri Géoriintiilerinin

Boliitlenmesi

Gelistirilen Kaotik Karsit Ogrenme Tabanli Altin Siniis Algoritmas1 igin Deneysel
Calismalar dort kisimda incelenmistir. Birinci boliimde deneysel kurulum ele almmustir. fkinci
boliimde, onerilen kaotik GoldSa ydntemlerinin orijinal GoldSa yontemiyle karsilastirildiginda
performans analizi, kiyaslama fonksiyonlari iizerinde yapilmistir. Bunun yani sira 6nerilen Co-
GoldSa yonteminin standard GoldSa ve cGoldSa ile karsilastirmal1 analizleri yine test fonksiyonlar
iizerinde yapilmistir. Ugiincii béliimde, Co-GoldSa ydnteminin performans analizi, mithendislik
prblemleri iizerinde son teknoloji yontemlerle karsilastirilarak sunulmustur. Dérdiincii boliimde ise
g06gus kanserinin patolojik goriintiilerinin béliitlenmesinde Co-GoldSa yontemine dayali etkili bir
boliitleme semast sunulmustur.

Bu boliimde, onerilen CO-GoldSa'nin performanslarint dogrulamak i¢in bir dizi deney
yapilmistir. Deneyler Intel core-i7 (9. Nesil) islemci ve 16 GB RAM donanim platformunda
Windows 10 ortaminda Matlab 2020a kullanilarak gerceklestirilmistir.

Bu calismanin kiyaslama fonksiyonlar1 yaygin olarak kullanilan klasik fonksiyonlardan
secilmistir [10], [155]. GoldSa yontemlerini test etmek i¢in 6 kiyaslama fonksiyonu kullanilmustir.

Secilen kiyaslama fonksiyonlar1 doért ¢ok modlu fonksiyon ve iki tek modlu fonksiyondan
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olugmaktadir. Tek modlu fonksiyonlarin tek bir ¢éziimii varken, ¢ok modlu fonksiyonlarin birgok
optimum ¢6ziimii vardir. Tek modlu fonksiyonlar, dnerilen algoritmanin yakinsama yetenegini
gosterebilir. Multimodal fonksiyonlarda en iyi ¢oziimlerden biri global en iyi ¢6ziim, digerleri ise
yerel en iyi ¢oziimdiir. fi, T, ve fs fonksiyonlar1 ayrilamaz, digerleri ayrilabilir fonskiyonlardir.
Algoritmanin yerel optimuma takilmadan global optimuma ulagmasi iyi bir algoritma oldugunu
gostermektedir. Bu, algoritmalarin kesif yetenegi hakkinda bilgi vermektedir. Kullanilan 6

kiyaslama fonksiyonunun ayrintilar1 Tablo 4.11°de verilmistir.

Tablo 4.11. GoldSa yonteminin uygulamasinda kullanilan test fonksiyonlari

No  Fonksiyon ismi ~ Formiil fmin Tiir Aralik
F.  Griewank FOO = — i s T Teos 1 0 Golemodln, 1 600, 600]
riewan =— xf— l_[cos (—) + - s
' 400047 1| Vi Ayrilamaz
1v v
e _ _ F 2y _ — ) ok modlu,
F,  Ackley ) 20 exp(—0.2 D Z x{) exp(D Z cos(2mx;) 0 C u [-35,35]
=L =L Ayrilamaz
+20+e)
. 2 Cok  modlu,
Fs  Rastrigin flx) = Z[xi2 — 10cos(2mx;) + 10 0 i [-5.12,5.12]
— Ayrilabilir
= Cok  modlu,
F.  Sphere Fo) = Z(xl-)2 0 B [-100,100]
i=1 Ayrilabilir
D
. Tek modlu,
Fs  Quartic Fx) = Z ixt 0 N [-1.28,1.28]
i Ayrilabilir
= Tek modlu,
Fe  Rosenbrock f) = ) (100(x;y, —x2)* + (x; — 1)%) 0 [-30,30]
‘ Ayrilamaz

Test Fonksiyonlar Uzerinde Deneysel Calismalar ve Sonuclar:

Bu kisimda, ¢GoldSa yontemlerinin performans analizleri gergeklestirilmistir. cGoldSal,
cGoldSa2 ve cGoldSa3 yontemlerinden elde edilen istatistiksel sonuglar Tablo 4.12 — Tablo 4.14’te
sunulmaktadir. Sonuglarin ortalamasi otuz bagimsiz ¢alisma ile gerceklestirilmistir. Tablolarda
“orijinal”, standard GoldSa ile gergeklestirilen degerleri ifade etmektedir. Daha sonra sirasiyla
Logistic, Sinusoidal, Sine, Gauss, Chebyshev, Circle, Singer ve Tent kaotik haritalari ile elde edilen
degerler verilmistir. GoldSa yontemi igin rastgele parametrelerin kaotik davranislari Tablo 4.12 ve
Tablo 4.13°de incelenmistir. Goldsa II yonteminde dogrusal olarak azalan fonksiyon olarak
tanimlanan drt fonksiyonunun kaotik davranigi Tablo 4.14°de incelenmistir. Tablo 4.12 — Tablo
4.14’de, orijinal GoldSa'dan daha iyi olan sonuglar koyu renkle vurgulanmustir.
cGoldSal ile elde edilen istatistiksel sonuglar Tablo 4.12’de verilmistir. Sonuclar alt1 kiyaslama

fonksiyonu ile ortalama, en iyi, en kétii ve standart sapmalar agisindan incelenmistir. Tablo 4.12°de
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goriildiigh gibi lojistik, chebysev ve circle kaotik haritalar1 ortalama, en iyi, en kotii ve standart
sapma degerleri agisindan neredeyse tiim kiyaslama fonksiyonlarinda standart GoldSa'dan daha iyi
performans gostermektedir. Sarkici ve Gauss kaotik haritalari ise diger yontemlere gore daha kotii
sonuglar gostermektedir. Ayrica circle haritas1 bes kiyaslama fonksiyonunda (F1, F2, F4-F6) en
basarili kaotik harita olarak bulunmustur. Lojistik haritasi ise sadece Rastrigin (F3) fonksiyonunda

en iyi sonuca sahip kaotik harita olarak bulunmustur.

Tablo 4.12. ¢cGoldSal yonteminden elde edilen istatistiksel sonuglar

F1 Ort. Min. Maks. Std. F2 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 3.70e-2 0 1.70e-1 4.96e-2 Orjinal 5.54e-12 2.22e-14 4.8le-11 1.17e-11
Logistic 9.60e-3 0 1.09%-1 2.99%-2 Logistic 1.74e-12  1.50e-14 1.09e-11  2.90e-12
Sinusoidal | 1.00e-3 0 8.33e-2 1.49e-2 Sinusoidal 3.04e-12 2.22e-14 4.41e-11  9.94e-11
Sine 8.80e-:3 0 5.91e-2 1.86e-2 Sine 1.23e-12 1.86e-14 5.47e-12 1.77e-12
Gauss 220e-3 0 4.52e-1 1.01e-2 Gauss 5.90e-12 3.28e-14 9.04e-11  2.00e-11
Chebysev 220e-:3 0 2.87e-2 7.20e-3 Chebysev 1.55e-12  7.99%-15 1.55e-11  3.55e-12
Circle 9.72¢-4 0 1.87e-2 4.10e-3 Circle 4,08e-15 8.88e-16  7.99e-15  1.58e-15
Singer 510e-3 0 1.02e-1 2.28e-2 Singer 6.83e-12  2.22e-14 9.97e-11  2.20e-11
Tent 163e-2 0 6.77e-2 2.52e-2 Tent 9.66e-12 1.15e-14 1.66e-10 3.7le-11
F3 Ort. Min Maks. Std. F4 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 5.78e-1  2.24e-46  4.0281 7.56e-1 Orjinal 2.45e-23  8.40e-28 1.31e-22  4.10e-23
Logistic 158e-3 0 3.16e-2 7.08e-3 Logistic 1.89e-23 5.74e-30 3.37e-21  7.51e-23
Sinusoidal | 4.66e-1 0 7.9694 1.6918 Sinusoidal 2.06e-23 1.23e-28 2.65e-22  8.96e-23
Sine 334e-1 O 6.6828 1.4941 Sine 9.32e-24 8.08e-29 8.84e-23  2.58e-23
Gauss 1.8%-1 0 3.7853 8.46e-1 Gauss 154e-22 4.83e-30 2.17e-21 5.08e-22
Chebysev 2.84e-1 0 3.7364 7.22e-1 Chebysev 6.76e-24  1.82e-28 1.25e-22  2.79e-23
Circle 758e-2 0 1.5145 3.38e-1 Circle 2.64e-32  1.55e-51 4.91e-31 1.09e-31
Singer 3281 O 4.9271 1.1426 Singer 6.98e-23  3.66e-31 6.73e-23  1.72e-23
Tent 420e-1 O 5.8571 1.4003 Tent 5.78e-22  1.42e-29 5.48e-21 1.47e-21
F5 Ort. Min. Maks. Std. F6 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 251e-3  7.25e-5 9.57e-4 2.58e-4 Orjinal 1.7680 2.16e-2 2.2053 4.54e-1
Logistic 2.25e-4  2.95e-5 8.53e-4 2.57e-4 Logistic 1.4840 1.97e-3 1.9590 4.42¢-1
Sinusoidal | 3.02e-4  1.90e-5 8.95e-4 2.42e-4 Sinusoidal | 1.4670 6.62e-3 2.0266 3.35e-1
Sine 2.95e-4  7.88e-6 7.7%-4 2.37e-4 Sine 1.7160 1.1942 1.9764 3.42e-1
Gauss 3.7le-4  6.71le-5 1.13e-3 2.67e-4 Gauss 1.4505 3.38e-2 2.0359 3.07e-1
Chebysev 2.37e-4  3.01e-5 7.17e-4 1.94e-4 Chebysev 1.4691 1.66e-2 1.9037 3.40e-1
Circle 1.38e-4  1.95e-5 3.14e-5 2.00e-4 Circle 1.2132 1.49e-2 1.9046 1.73e-1
Singer 3.3%-4 9.98e-5 9.93e-4 2.74e-4 Singer 1.6429 2.81e-2 2.0512 4.79%-1
Tent 2.99e-4  3.49%-5 8.17e-4 2.35e-4 Tent 1.6809 1.1250 1.9899 2.80e-1

Tablo 4.13, cGoldSa2'ye iliskin istatistiksel sonuglar1 temsil etmektedir. cGoldSa2
yonteminin gelistirilmesinde chebysev, circle, siniis ve tent haritalarinin basarili oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte, Gauss ve Singer haritalarinin diger yontemlere nazaran daha
basarisiz oldugu goriilmiistiir. Ayrica circle kaotik haritasi cGoldSa2 yonteminde bes test
fonksiyonu (F1-F5) i¢in en basarili harita olarak bulunmustur. Sine haritasi yalnizca Rosenbrock
fonksiyonu (F6) i¢in en basarili sonuca sahip kaotik harita olarak bulunmustur.

Tablo 4.14’ten elde edilen sonuglarin ¢ogunda lojistik, siniis, Chebysev ve circle kaotik
haritalarinin ¢GoldSa3 yonteminin performansini iyilestirmede basarili oldugu, Gauss, Singer ve
Tent haritalarinin ise basarisiz oldugu goriilmektedir. Ayrica F2, F3 ve F4 test fonksiyonlari i¢in
siniis kaotik haritas1 cGoldSa2 yaklagimindaki en basarili haritadir. F1, F5 ve F6 fonksiyonlarinda

ise circle kaotik haritaya dayali olarak gelistirilen yontem daha basarilidir.
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Tablo 4.13. ¢GoldSa2 yonteminden elde edilen istatistiksel sonuglar

F1 Ort. Min. Maks. Std. F2 Ort Min Maks. Std
Orjinal 3.70e-2 0 1.70e-1 4.96e-2 Orjinal 5.54e-12 2.22e-14 4.81e-11 1.17e-11
Logistic 5.01e-3 0 1.66e-1 4.34e-2 Logistic 1.90e-12 7.99e-15 1.00e-11 3.15e-12
Sinusoidal 1.33e-3 0 7.71e-2 2.57e-2 Sinusoidal | 6.04e-12 1.39-13 1.91e-11 5.95e-12
Sine 1.06e-1 2.22e-16 3.07e-1 7.36e-2 Sine 2.18e-12 4.44e-15 1.85e-11 4.50e-12
Gauss 8.46e-2 21.09e-2 1.82e-1 4.56e-2 Gauss 1.2%-11 1.50e-13 1.28e-10 2.81e-11
Chebysev 1.98e-2 0 5.72e-2 1.87e-2 Chebysev | 2.11e-12 7.99%-15 1.25e-11 3.77e-12
Circle 5.76e-6 0 1.10e-2 2.57e-05 Circle 3.37e-15 8.88e-16 4.44e-15 1.67e-15
Singer 1.86e-1 5.70e-12 4.27e-1 1.35e-1 Singer 1.80e-12 7.99%-15 1.8%-11 4.21e-12
Tent 9.47e-4 0 1.8%e-2 4.23e-3 Tent 4.31e-13 7.99e-15 2.29e-12 5.79e-13
F3 Ort. Min. Maks. Std. F4 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 5.78e-1 2.24e-46 4.0281 7.56e-1 Orjinal 2.45e-23 8.40e-28 1.31e-22 4.10e-23
Logistic 4.08e-1 0 5.5839 1.2815 Logistic 5.96e-23 1.15e-30 9.32e-22 2.13e-22
Sinusoidal | 3.32e-1 0 2.8939 7.56e-1 Sinusoidal | 4.17e-21 1.27e-26 4.31e-20 1.07e-20
Sine 4.73e-1 0 3.6906 1.2448 Sine 4.70e-24 4.80e-29 4.67e-23 1.06e-23
Gauss 6.52e-1 0 5.8709 8.9%e-1 Gauss 1.93e-22 2.04e-27 2.13e-21 5.54e-22
Chebysev 6.01e-2 0 1.2093 2.70e-1 Chebysev | 1.30e-23 7.36e-28 1.29e-22 3.55e-22
Circle 3.80e-3 0 7.60e-3 1.70e-3 Circle 4.91e-34 5.52e-48 9.74e-33 2.17e-33
Singer 6.18e-1 0 7.0924 1.7787 Singer 4.22e-22 3.01e-29 6.33e-21 1.44e-21
Tent 5.4%-1 0 1.0888 2.43e-1 Tent 6.78e-23 3.43e-28 9.71e-22 2.19e-22
F5 Ort. Min. Maks. Std. F6 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 2.51e-3 7.25e-5 9.57e-4 2.58e-4 Orjinal 1.7680 2.16e-2 2.2053 4.54e-1
Logistic 3.98e-4 4.94e-5 1.12e-3 2.73e-4 Logistic 1.5150 4.28e-1 2.0572 4.73e-1
Sinusoidal 2.58e-4 1.8%-5 5.85e-4 1.56e-4 Sinusoidal | 1.5910 1.03e-1 1.9337 3.98e-1
Sine 4.06e-4 5.83e-5 8.92e-4 2.37e-4 Sine 1.2078 1.14e-2 1.9083 4.50e-1
Gauss 7.93e-4 1.43e-4 1.76e-3 4.98e-4 Gauss 1.5199 7.31e-2 2.1381 5.27e-1
Chebysev 2.68e-4 2.15e-5 6.51e-4 2.03e-4 Chebysev | 1.4748 1.91e-2 1.9119 3.4%-1
Circle 3.67e-5 1.65e-05 1.00e-4 2.91e-5 Circle 1.4675 9.04e-2 1.7679 1.87e-1
Singer 9.11e-4 3.01le-4 2.19%-3 5.56e-4 Singer 1.8402 1.45e-1 1.9292 1.27e-1
Tent 2.89%e-4 3.31e-6 7.95e-4 2.17e-4 Tent 1.5150 4.28e-1 1.9572 3.73e-1
Tablo 4.14. ¢GoldSa3 yonteminden elde edilen istatistiksel sonuglar
F1 Ort. Min. Maks. Std. F2 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 3.70e-2 0 1.70e-1 4.96e-2 Orjinal 5.54e-12 2.22e-14 4.81e-11 1.17e-11
Logistic 4.79-3 0 4.93e-2 1.47e-2 Logistic 3.05e-14 4.44e-15 2.46e-13 5.79-14
Sinusoidal | 1.21e-2 0 3.2%-2 1.34e-2 Sinusoidal | 1.81e-12 1.92e-14 2.53e-11 5.59e-12
Sine 3.08e-3 0 6.15e-2 1.37e-2 Sine 6.75e-15 8.88e-16 2.57e-14 5.67e-15
Gauss 4.23e-2 2.74e-09 6.27e-2 2.61e-2 Gauss 2.70e-08 5.43e-12 2.51e-07 5.62e-08
Chebysev 6.23e-3 0 4.81e-2 1.54e-2 Chebysev | 1.30e-13 4.44e-15 8.60e-13 2.32e-13
Circle 2.13e-3 0 2.26e-2 9.54e-3 Circle 9.03e-13 1.77e-14 4.97e-12 1.28e-12
Singer 6.51e-2 7.25e-4 1.56e-1 4.41e-2 Singer 3.63e-06 1.69e-11 3.70e-05 9.08e-06
Tent 3.70e-2 0 2.77e-1 8.53e-2 Tent 1.31e-06 9.69e-11 1.31e-05 3.34e-06
F3 Ort. Min. Maks. Std. F4 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 5.78e-1 2.24e-46 4.0281 7.56e-1 Orjinal 2.45e-23 8.40e-28 1.31e-22 4.10e-23
Logistic 8.84e-8 0 1.76e-06 3.95e-7 Logistic 2.51e-25 5.45e-33 4.85e-24 1.08e-24
Sinusoidal | 5.00e-1 0 5.7279 1.5197 Sinusoidal | 5.64e-21 1.37e-28 1.09e-19 2.45e-20
Sine 6.39-15 0 1.13e-13 2.54e-14 Sine 1.79e-30 1.16e-37 2.13e-29 5.07e-30
Gauss 1.2997 0 4.7390 1.6528 Gauss 1.23e-14 5.62e-22 1.44e-13 3.30e-14
Chebysev 2.62e-2 0 4.0242 9.44e-2 Chebysev | 1.00e-24 1.24e-31 1.16e-23 3.11e-24
Circle 1.01le-4 0 2.03e-3 4.55e-4 Circle 2.45e-23 9.60e-29 1.16e-22 3.90e-23
Singer 4.0932 1.70e-09 9.6943 3.7037 Singer 8.48e-11 7.32e-17 1.49e-09 3.32e-10
Tent 4.3494 0 20.5299 7.006 Tent 3.35e-09 1.31e-19 6.68e-08 1.49e-08
F5 Ort. Min. Maks. Std. F6 Ort. Min. Maks. Std.
Orjinal 2.51e-3 7.25e-5 9.57e-4 2.58e-4 Orjinal 1.7680 2.16e-2 2.2053 4.54e-1
Logistic 3.49-4 6.58e-5 9.10e-4 2.43e-4 Logistic 1.5390 2.00e-2 1.8717 4.23e-1
Sinusoidal | 2.54e-4 5.39%-5 7.67e-4 2.15e-4 Sinusoidal | 1.2257 5.60e-3 1.8543 6.52e-1
Sine 2.6%-4 5.56e-5 7.27e-4 1.66e-4 Sine 1.5055 1.0338 1.7334 1.86e-1
Gauss 8.34e-4 4.60e-5 2.00e-3 4.97e-4 Gauss 1.7689 5.80e-2 1.8958 6.42e-1
Chebysev 2.87e-4 1.95e-5 7.58e-4 2.02e-4 Chebysev | 1.4190 2.02e-2 1.9045 4.31e-1
Circle 2.48e-4 3.15e-5 6.34e-4 1.75e-4 Circle 6.12e-1 1.52e-3 1.2576 3.83e-2
Singer 7.28e-4 4.94e-5 3.96e-3 5.76e-4 Singer 1.4652 2.13e-2 1.9536 5.73e-1
Tent 5.96e-4 2.03e-4 1.27e-3 3.28e-4 Tent 1.8456 1.03e-1 2.7134 6.68e-1
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Sonug olarak Tablo 4.12 ve Tablo 4.13'e gore GoldSa-II yontemini gelistirmek igin
kullanilan rastgele parametreler {izerinde sinis, circle ve chebysev kaotik haritalarinin etkili oldugu
sonucuna varilabilir. Lineer olarak azalan bir fonksiyon yerine kaotik haritalarm kullanilmasi
durumunda, lojistik, siniis, chebysev ve daire kaotik haritalarinin basarili oldugu goriilmektedir
(Tablo 4.14). Ote yandan Gauss ve Singer haritalar1 neredeyse tiim ydntemlerde basarili bir

iyilesme gostermedigi goriilmiistiir.

Tablo 4.15. Co-GoldSa, GoldSa ve cGoldSa yontemlerinin istatistiksel sonuglari

Griewank fonksiyonu Ackley fonksiyonu
Ort. Min. Maks. Std. Ort. Min. Maks. Std.

Orjinal 3.70e-2 0 1.70e-1 4.96e-2 5.54e-12 2.22e-14 4.81e-11 1.17e-11
CGoldSa2 1.33e-3 0 7.71e-2 2.57e-2 3.37e-15 8.88e-16 4.44e-15 1.73e-15
CO-Goldsa 0 0 0 0 2.66e-15 8.88e-16 4.44e-15 1.67e-15

Rastrigin fonksiyonu Sphere fonksiyonu
Orjinal 5.78e-01 2.24e-46 4.0281 7.56e-01 2.45e-23 8.40e-28 1.31e-22 4.10e-23
CGoldsa2 3.80e-04 0 7.60e-03 1.70e-03 4.91e-34 5.52e-48 9.74e-33 2.17e-33
Co-GoldSa 3.72e-10 0 7.45e-09 1.66e-09 1.91e-41 5.02e-52 2.26e-40 5.43e-41

Quartic fonksiyonu Rosenbrock fonksiyonu

Orjinal 2.51e-3 7.25e-5 9.57e-4 2.58e-4 1.8745 1.5732 2.1845 2.64e-01
CGoldSa2 2.48e-4 3.15e-5 6.34e-4 1.75e-4 1.4675 9.04e-01 1.7679 1.87e-01
Co-GoldSa 2.34e-4 5.51e-5 6.31e-4 1.36e-4 1.2465 2.89%-04 1.4908 5.91e-02

Bununla birlikte, ortalama degerler agisindan en iyi sonuglar Griewank fonksiyonunda circle kaotik
haritas1 ile gelistirilen cGoldSa2 yonteminde, Ackley fonksiyonunda daire kaotik haritasi ile
gelistirilen cGoldSa2 yonteminde, Rastrigin fonksiyonunda siniis haritasi ile gelistirilen cGoldSa3
yonteminde, Sphere fonksiyonunda circle haritasi ile gelistirilen cGoldSa2 yonteminde, Quartic
fonksiyonunda circle kaotik haritasi ile gelistirilen cGoldSa2 yonteminde ve Rosenbrock
fonksiyonu {izerinde circle haritasi ile gelistirilen cGoldSa3 yonteminde elde edilmistir. Tablo 4.12
- Tablo 4.14’ten elde edilen sonuglara gore circle kaotik haritasiyla gelistirilmis cGoldSa2 yontemi
en iyi kaotik GoldSa yontemi olarak belirlenmistir.

Karsitlik temelli 6grenme staratejisi, yontemin kesinligini ve yakinsama hizim arttirmak
amaciyla circle kaotik harita ile zenginlestirilmis olan ¢GoldSa2 yontemine entegre edilerek Co-
GoldSa yontemi gelistirilmistir. Orijinal GoldSa, cGoldSa2 ve Co-GoldSanin istatistiksel sonuglar
Tablo 4.15’de gosterilmektedir. Tablo 4.15°te goriilebilecegi gibi cGoldSa’nin standart GoldSa’ya
kiyasla daha kesin ¢oziimler elde ederek bu yontemin performansinin tizerine ¢iktigi goriilmiistiir.
Bununla birlikte, Co-GoldSa algoritmasi orijinal GoldSa ve cGoldSa ile karsilastirildiginda daha

kesin ¢oziimler elde ettigi anlasilmaktadir.
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Miihendislik Problemleri Uzerinde Deneysel Cahsmalar ve Sonuclar:

Onerilen yontem, dort klasik miihendislik tasarim problemi iizerinde test edilip diger metasezgisel
yontemlerle karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Karsilagtirilan metasezgisel yontemler
MVO, MFO, WOA, Aritmetik Optimizasyon Algoritmasi (Arithmetic Optimization Algorithm-
AOA), Kaya Kartali Optimizasyonu (Aquila Optimizer-AO), Cita Optimizasyonu (Cheetah
Optimizer-CO), Siiriingen Arama Algorithmas1 (Reptile Search Algorithm-RSA), Geometrik
Ortalama Optimizasyonu (Geometric Mean Optimizer-GDO) ve Kar Kiireme Optimizasyonu
(Snow Ablation Optimizer-SAQ)’dur. Kullanilan miihendislik tasarim problemleri ¢ekme/basma
yay1 tasarimi ve kaynakli kirig tasarimi, basingli boru tasarimi ve ii¢ ¢ubuklu kafes tasarim
problemleridir. Bu dort miithendislik problemi iizerinde yapilan deneylerde baslangi¢ popiilasyon
biiyiikliigli 20, maksimum iterasyon sayist ise 1000 olarak belirlenmistir. Problemlerin detaylar
Boliim 3.1.2°de detayl olarak agiklanmustir.

Cekme/basma yay1 tasarim probleminde; Boliim 3.1.2°de verilen esitliklerde de goriilecegi
tizere dort kisit vardir. Bobin sayisi, bobin gap1 ve tel ¢api1 degiskenleri, gelistirilmis GoldSa ve

diger meta-sezgisel yontemler kullanilarak optimize edilmistir.

Tablo 4.16. Cekme/basma yay tasarim problemi igin karsilagtirmali sonuglar.

Cekme/Basma Yay Tasarimi

Metot Ort. Min. Maks. Std.

MVO (2015) 1.698e-2 1.291e-2 1.812e-2 1.646e-3
MFO (2015) 1.342e-2 1.267e-2 1.777e-2 1.250e-3
WOA (2016) 1.399e-2 1.267e-2 1.777e-2 1.441e-3
AOA (2021) 1.427e-2 1.298e-2 3.097e-2 4.213e-3
AO (2021) 1.646e-2 1.326e-2 2.388e-2 2.215e-3
CO (2022) 1.553e-2 1.281e-2 1.903e-2 1.694e-3
RSA (2022) 1.455e-2 1.293e-2 3.683e-2 5.323e-3
GMO (2023) 1.297e-2 1.267e-2 1.395e-2 3.077e-4
SAO (2023) 1.321e-2 1.266e-2 1.694e-2 7.351e-4
Co-GoldSa 1.268e-2 1.267e-2 1.271e-2 9.072e-5

Onerilen ydnteme ait istatistiksel sonuglar, Tablo 4.16’da diger dokuz ydntemle
kargilagtirmali olarak verilmistir. Tablo 4.16’da onerilen Co-GoldSa yonteminin ortalama,
minimum, maksimum ve standart sapma sonuglari bakimindan diger yontemlerden iistiin oldugu
goriilmiistiir. Bu sonuglar Co-GoldSa'nin rakiplerine kiyasla en optimum degiskenleri minimum
agirlikla saglayabildigini gostermektedir.

Kaynakli kirig tasarim probleminde; ¢ubuk kalinligi (b), kaynagin kalinligi (h), ¢ubuk
yiiksekligi (t) ve baglanan par¢anin uzunlugu optimize edilmistir. Bu degiskenler iki dogrusal ve
bes dogrusal olmayan esitsizlik kosullartyla smirlandirilmistir. Onerilen yonteme ait istatistiksel
sonuglar, Tablo 4.17°de verilmigtir. Tablo 4.17°de verilen deneysel sonuglar, 6nerilen yéntemin
kirisin optimum tasarim degiskenini bulmada daha iyi performansa sahip oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.17. Kaynakl kiris tasarim problemi i¢in karsilastirmali sonuglar.

Kaynakli kiris tasarim problemi

Metot Ort. Min. Maks. Std.

MVO (2015) 1.7425 1.7265 1.8815 2.332e-1
MFO (2015) 1.7718 1.7248 2.2686 1.022e-1
WOA (2016) 2.3042 1.7721 5.0729 6.226e-1
AOA (2021) 2.3028 1.8707 3.0640 2.856e-1
AO (2021) 1.9607 1.7762 2.3861 1.316e-1
CO (2022) 2.2236 1.7664 3.1043 3.544e-1
RSA (2022) 2.1499 1.8418 2.5806 1.772e-1
GMO (2023) 1.8907 1.7491 2.0041 5.678e-2
SAO (2023) 1.7397 1.7248 2.0006 5.362e-3
Co-GoldSa 1.7276 1.7248 1.7323 1.645e-3

Basingli boru tasarim probleminde; Bolim 3.1.2°de verilen esitliklerde de goriilecegi lizere
dort kisit vardir. Bu problemde, minimum maliyetini elde etmek amaglanmaktadir. Kafa kalinlig
(Th), kabuk kalinlig1 (Ts), silindirik béliimiin kafa uzunlugu (L) ve i¢ yarigcap (R) olmak iizere dort
degisken optimize edilmektedir. Onerilen ydnteme ait istatistiksel sonuglar, Tablo 4.18’de
verilmistir. Onerilen yontemin ortalama, en iyi, en kotii ve standart sapma sonuglar1 acisindan
ustlinliigii tablodan goriilmektedir. Bunun yanisira, MFO ve SAO yontemleri, Co-GoldSa’dan

sonra diger yontemlere kiyasla daha iyi sonuglar vermektedir.

Tablo 4.18. Basingli boru tasarim problemi i¢in kargilastirmali sonuglar.

Basingli boru tasarim problemi

Yontem Ort. Min. Maks. Std.

MVO (2015) 6.823e+3 5.910e+3 7.564e+3 4.645e+3
MFO (2015) 6.306e+3 5.885e+3 7.319e+3 5.612e+3
WOA (2016) 8.172e+3 6.262e+3 1.648e+4 2.013e+3
AOA (2021) 3.671e+4 7.425e+3 1.956e+5 4.053e+4
AO (2021) 6.826e+3 6.037e+3 7.701e+3 5.065e+2
CO (2022) 7.414e+3 6.415e+3 9.511e+3 6.586e+3
RSA (2022) 1.007e+4 7.520e+3 1.180e+4 4.550e+3
GMO (2023) 6.383e+3 6.140e+3 7.068e+3 1.716e+2
SAO (2023) 6.526e+3 5.885e+3 7.318e+3 5.452e+2
Co-GoldSa 3.05%+3 2.832e+3 3.525e+3 1.170e+2

Ug cubuklu kafes tasarim probleminde; kirigin agirligin yapisal tasarim degiskeniyle en aza
indirgemek amaglanmaktadir. Boliim 3.1.2°de verilen esitliklerde de goriilecegi lizere probleme ait
iic kisit vardir. Onerilen ydnteme ait istatistiksel sonuglar, Tablo 4.19°da verilmistir. Elde edilen
deneysel bulgular, Co-GoldSa'nin bu tiir zorluklar1 ¢cdzmedeki etkililigini gostermektedir. Onerilen
yontemin; ortalama, minimum, maksimum ve standart sapma istatistiksel 6zellikleri agisindan tiim
mithendislik problemlerinin uygulanmasinda diger metasezgisel yontemlerden daha {stiin
performans gosterdigi bulunmustur. Ayrica MFO, GDO ve SAO yontemlerinin diger yontemlerden

daha iyi performansa sahip oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 4.19. Ug cubuklu kafes tasarim problemi igin karsilagtirmali sonuglar.

Ucg ¢ubuklu kafes tasarim problemi

Metot Ort. Min. Maks. Std.

MVO (2015) 263.8990 263.8980 263.9014 1.05e-3
MFO (2015) 263.9211 263.8958 264.1535 4.81e-2
WOA (2016) 264.2469 263.8960 266.4126 5.52e-1
AOA (2021) 264.7704 263.9708 266.0298 5.86e-1
AO (2021) 265.3121 263.9642 270.7181 1.5999
CO (2022) 264.1792 263.9003 266.5225 4.34e-1
RSA (2022) 265.1371 263.9108 269.7372 1.1759
GMO (2023) 263.8994 263.8958 263.9146 4.58e-3
SAO (2023) 263.9126 263.8958 264.1887 4.81e-2
Co-GoldSa 263.8965 263.8958 263.9005 9.33e-4

Co-GoldSa ve literatiirde mithendislik problemleri i¢in sunulan diger metasezgisel yontemler ile

elde edilen sonuglarin karsilastirmasi Tablo 4.20°de sunulmustur.

Tablo 4.20. Onerilen ydntemin mevcut ydntemlerle klasik miihendislik problemleri icin karsilastirmali

sonuglari.
Cekme/Basma Yay Kaynakli kirig Basingli boru Ug cubuklu kafes
METOT 3 . . .
Tasarim problemi tasarim problemi  tasarim problemi  tasarim problemi
CoGoldSa 1.267e-02 1.7248 2.832e+03 263.8958
EHOI [156] 1.266e-02 1.7265 - -
BBO [157] - 1.8077 6.592e+03 -
BPSO [157] - 1.7328 7.198e+03 -
SSA [158] 1.267e-02 1.7249 - 263.8958
CPSO [159] 1.267e-02 1.7280 6.061e+03 -
GWO [124] 1.267e-02 1.7262 - -

Tabloda sunulan sonuglar incelendiginde Onerilen ydntemin g¢ekme/basma yay tasarimi
probleminde 1.7248 optimum agirlikla en iyi performansa sahip oldugu gorilmiistiir.
Karsilagtirilan yontemlerden yalnizca SSA [158] ve EHOI [156] yontemleri sirasiyla 1.7249 ve
1.7265 ile Co-GoldSa yontemine yakin sonuglar elde etmistir. Basingli kap tasarim probleminde
ise Onerilen yontemin 2.832e+03 optimum degeri ile en iyi sonuca sahip oldugu goriilmektedir. Bu
problemde, verilen yontemlerden sadece CPSO [159] yontemi 6.061e+03 optimum degeri ile
onerilen yonteme yakin bir degerdedir. Ote yandan, ¢ekme/basma yayi tasarimi problemi ve ii¢

cubuk kafes tasarim probleminde Onerilen yontem diger yontemlerle benzer sonuglar iiretmistir.

Gogiis Kanserinin Patolojik Goriintiileri Uzerinde Deneysel Cahsmalar ve Sonuglar:

Bu boéliimde, 6nerilen Co-GoldSa yontemi ¢ok seviyeli esikleme goériintii boliitleme (Multilevel
Thresholding Image Segmentation-MTIS) problemine uygulanmistir. Yontem MVO, MFO, WOA,
AOA, AO, CO, RSA ve SAO olmak tizere diger meta-sezgisel yontemle karsilastirilmigtir. MTIS
deneyleri, Gogiis Invaziv Duktal Karsinoma (Breast Invasive Ductal Carcinomas-BIDC) veri seti

kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen yontemin iistiinliigiinii daha iyi ortaya koymak igin veri
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setinden en detayli ve karmagik alti goriintii segilmistir. Segilen test goriintiileri Sekil 4.4'de

gosterilmektedir.

Sekil 4.4. Invaziv Duktal Karsinoma gogiis patoloji goriintiileri.

Ayrica daha fazla dogrulama icin MTIS deneyleri diisiik esik seviyelerinde (4, 6 ve 8) ve
yiiksek esik seviyelerinde (12, 16 ve 18) gerceklestirilmistir. Deney sonuglar1 SSIM, FSIM ve
PSNR indeksi gibi goriintii kalitesi 6l¢iim indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Meme kanseri goriintiilerinin histogramlari, yerel olmayan ortalamalar (Non-Local Means-
NLM) histogram yontemi ile olusturulmustur. Segilen test goriintiileri ve bunlarin 1D&2D
histogramlar1 Sekil 4.5’de gosterilmektedir ve onerilen MTIS yontemine ait akis semast Sekil
4.6’da sunulmaktadir. Sekil 4.6’da goriilebilecegi gibi, giris goriintiileri gri seviyeli goriintiilere
doniigtiiriiliir. Doniistiiriilen goriintiiler, 2 boyutlu bir histogram olusturmak igin NLM yo6ntemine
gonderilir. Onerilen Co-GoldSa yontemi ile goriintii icin en uygun esikleme degerleri
bulunmaktadir. Optimizasyon algoritmasinin maliyet fonksiyonu olarak Renyi'nin esikleme
yontemi kullanilmistir. Elde edilen esik degerleri ile goriintii ilgili bolgelere boliinerek segmente
edilir. Segmente edilen goriintiilerin kalitesi SSIM, FSIM ve PSNR gibi goriintii kalitesi 6l¢tim

indeksleri ile degerlendirilir.
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Sekil 4.5. Test goriintiileri ve 1D&2D histogramlari.
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Tablo 4.21. Elde edilen 2D Renyi’nin optimum entropi degerleri.

Test Goriintiisii 1

4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 23.9928 30.4826 34.8458 44,6224 52.0319 58.1354
MFO (2015) 24.2929 29.9852 35.8126 44.2460 51.7092 57.9543
WOA (2016) 24.2929 30.2683 35.6603 44,5967 52.0556 58.4888
AOA (2021) 25.2082 31.4041 37.0466 47.1151 54.9046 62.8693
AO (2021) 24.9043 31.0136 36.5584 46.8703 55.5031 51.6142
CO (2022) 24.8084 31.0136 36.3585 46.4031 55.8892 63.1070
RSA (2022) 24.9043 30.9368 36.3308 46.2454 54.5398 62.0843
SAO (2023) 24.9048 31.0136 36.5587 46.8759 55.8911 63.5992
Co-GoldSa 25.2407 31.5474 37.0704 47.1601 55.3929 63.8624
Test Goriintiisii 2
MVO (2015) 24.3152 30.0841 35.7507 44,0281 51.2944 57.8245
MFO (2015) 24.2510 30.0838 35.2924 44,0542 50.8800 57.5974
WOA (2016) 24.3152 30.0756 35.2708 44,0722 51.5546 57.9533
AOA (2021) 24.6444 30.9871 36.5744 47.0161 55.7755 63.5731
AO (2021) 24.3004 30.5278 36.0998 46.4231 55.5014 54.2649
CO (2022) 24.3004 30.5278 36.0998 46.5266 55.3570 63.6016
RSA (2022) 24.2978 30.5003 36.0255 45.9849 54.2599 62.1746
SAO (2023) 24.3004 30.5278 36.0998 45.8664 55.3847 63.7687
Co-GoldSa 24.6506 31.1160 37.0534 47.0973 56.1098 64.5794
Test Goriintiisii 3
MVO (2015) 23.6637 30.0774 35.2233 44,1023 51.8111 57.9257
MFO (2015) 23.3711 29.2794 35.0615 43.4670 51.1056 56.8755
WOA (2016) 23.6637 29.5654 35.1174 44,0386 51.3903 58.2347
AOA (2021) 24.8107 31.2467 37.0731 47.6277 56.6072 65.6380
AO (2021) 24.6671 31.0012 37.2286 48.3396 57.9831 50.7084
CO (2022) 24.6671 31.0012 37.2286 48.3225 58.0907 66.5597
RSA (2022) 24.6666 30.9945 37.1472 48.0166 57.4457 65.9203
SAO (2023) 24.6671 31.0012 37.2286 48.3448 57.0955 66.7947
Co-GoldSa 24.8203 31.3321 37.3292 47.9319 58.1635 64.8903
Test Goriintiisii 4
MVO (2015) 22.7331 28.0429 33.9476 43.0982 50.7393 56.7493
MFO (2015) 22.7263 27.7853 33.8465 40.8002 49.9145 56.7971
WOA (2016) 22.7331 27.4456 33.7011 43.1881 50.8106 57.3787
AOA (2021) 23.4391 29.2699 34.7419 44.4032 51.7850 60.5190
AO (2021) 23.3321 29.0992 34.2432 43.5671 54.0653 47.7407
CO (2022) 23.3321 29.0992 34.2342 43.5764 51.7198 62.2710
RSA (2022) 23.3270 29.0623 34.1601 42.9780 53.0502 60.8406
SAO (2023) 23.3321 29.0992 34.2342 43.5730 52.9003 62.4074
Co-GoldSa 23.4472 29.3548 34.9227 43.9508 52.5700 59.5439
Test Goriintiisii 5
MVO (2015) 23.0463 29.0113 34.0130 42.9609 50.6216 56.9629
MFO (2015) 21.9186 28.9316 34.0122 43.0091 50.3366 56.4648
WOA (2016) 23.0463 29.0098 34.2034 43.0549 50.6349 57.1093
AOA (2021) 24.4325 30.7715 36.4400 46.7595 55.0930 63.1573
AO (2021) 24.0563 30.4554 36.2189 46.1920 54.9310 58.6452
CO (2022) 24.0563 30.4554 36.2179 46.2047 54.9791 62.4683
RSA (2022) 24.0563 30.4536 36.0759 45.7493 53.6665 60.9741
SAO (2023) 24.0563 30.4554 36.2178 46.2004 54.9725 63.1148
Co-GoldSa 24.4496 30.9624 36.8160 47.1482 55.1834 63.2513
Test Goriintiisii 6
MVO (2015) 23.3777 28.6724 34.0401 43.9070 51.1323 57.7854
MFO (2015) 22.9634 28.2550 33.9623 42.5707 49.8101 57.5364
WOA (2016) 23.2759 28.8732 34.0238 43.8082 50.2882 57.4154
AOA (2021) 24.3147 30.6873 36.8365 46.6489 55.5048 64.2473
AO (2021) 24.1894 30.5917 36.6765 47.5490 57.4144 46.7378
CO (2022) 24.1894 30.5078 36.6642 47.7483 56.9964 66.4165
RSA (2022) 24.1868 30.5758 36.6605 47.1993 56.1566 63.5917
SAO (2023) 24.1894 30.5917 36.6765 47.5487 57.7651 66.4554
Co-GoldSa 24.3951 30.8003 36.6765 47.0033 55.9924 64.1125

Segilen alt1 test goriintiisii, 6nerilen yontem ve diger dokuz meta-sezgisel yontemle 4, 6, 8,

12, 16 ve 20 esik seviyelerinde boliitlenmistir. Adil bir karsilagtirma igin tiim algoritmalar esit

79



sartlarda ve ayn1 boliitleme cergevesi ile gergeklestirilmistir. Maksimum yineleme, ¢alistirma sayist
ve popiilasyon boyutu tiim algoritmalar i¢in sirasiyla 1000, 10 ve 20 olarak ayarlanmigtir. Optimum
esik degerleri i¢in Renyi’nin entropisinin elde edilen degerleri, Tablo 4.21'de verilmistir. Tablo

4.21'de koyu renkle vurgulanan degerler en iyi degerleri temsil etmektedir

ERUN Wi s,
Gri-seviyeli gorintii

Boliitlenen Goriintii

Yerel Olmayan

Ortalamar CO-GoldSa

X
S

S

Pair formation

— Renklendirilmis
% 100 < goriintii

% 0 100 200 300
“ Pixel values

‘ 2D histogram

Sekil 4.6. Onerilen MTIS yonteminin akis semast.

Optimum esik degerleri, Renyi’nin Entropisinin maksimum oldugu noktada bulunur. Tablo 4.21'e
gore en yiiksek entropiye sahip noktalar Co-GoldSa yontemiyle elde edilmektedir. Ayrica AO, CO
ve SAO yontemleri ile de bazi goriintiiler igin gesitli esik seviyelerinde maksimum entropi

noktalarina ulastig1 gézlenmektedir.

Sekil 4.7. Onerilen yontem ile boliitlenmis goriintiiler
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SSIM, FSIM ve PSNR endekslerinin deneysel sonuglart Ek 8-10’da gdsterilmektedir.
Belirtilen Tablolardaki veriler incelendiginde hemen hemen tiim goriintiiler igin en iyi degerler
onerilen Co-GoldSa yontemiyle elde edilmistir. Bununla birlikte, SAO yontemi 3., 5. ve 6. test
goriintiileri icin 12 ve 20’inci esik seviyelerinde rekabetgi sonuglara sahip oldugu gézlenmistir. Ek
olarak, AO ve CO yontemleri ile baz1 gorlintiilerin gesitli diizeylerinde 6nerilen yontem ile ayni
SSIM, FSIM ve PSNR degerleri elde edilmistir. Verilen tiim goriintiilerin ortalama SSIM, FSIM
ve PSNR degerleri Tablo 4.22 — Tablo 4.24’de sunulmustur.

Tablo 4.22. Tiim goriintiilerin ortalama SSIM degeri.

4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 0.2210 0.1893 0.4152 0.3892 0.4561 0.5466
MFO (2015) 0.2491 0.4006 0.4218 0.4006 0.3602 0.4261
WOA (2016) 0.2715 0.2268 0.3744 0.4073 0.4803 0.4480
AOA (2021) 0.5745 0.6563 0.7531 0.8415 0.8577 0.8757
AO (2021) 0.6161 0.6161 0.7927 0.8697 0.8983 0.8996
CO (2022) 0.5551 0.7143 0.7699 0.8493 0.8711 0.8918
RSA (2022) 0.6184 0.7190 0.7727 0.8568 0.8829 0.9041
SAO (2023) 0.6220 0.7307 0.7540 0.8676 0.9010 0.9087
Co-GoldSa 0.6425 0.7420 0.8140 0.8140 0.9012 0.9150

Tablo 4.23. Tim goriintiilerin ortalama FSIM degeri.

4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 0,3709 0,3332 0,5439 0,5227 0,5567 0,6077
MFO (2015) 0,3825 0,5124 0,5512 0,5465 0,4904 0,5485
WOA (2016) 0,4051 0,3925 0,5105 0,5462 0,5808 0,5642
AOA (2021) 0,6397 0,7504 0,8233 0,8813 0,8885 0,9183
AO (2021) 0,6993 0,7913 0,8421 0,9062 0,9304 0,9314
CO (2022) 0,6801 0,7872 0,8398 0,8946 0,9107 0,9255
RSA (2022) 0,6973 0,8016 0,8267 0,9022 0,9168 0,9351
SAO (2023) 0,7008 0,7913 0,8379 0,9014 0,9341 0,9421
Co-GoldSa 0,7242 0,7940 0,8625 0,9179 0,9368 0,9445

Tablo 4.24. Tim goriintiilerin ortalama PSNR degeri.

4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 9.0915 8.7682 12.1288 12.1260 13.141 14.321
MFO (2015) 9.1771 10.980 12.2257 12.6412 11.805 12.967
WOA (2016) 9.4267 9.6102 11.4454 12.4724 13.423 13.244
AOA (2021) 12.013 13.470 16.3773 19.4986 21.125 21.820
AO (2021) 13.017 15.702 17.5330 20.6275 0.8983 22.740
CO (2022) 11.375 15.071 16.6651 16.6651 21.364 22514
RSA (2022) 13.044 15.931 17.2296 20.2414 21.591 23.058
SAO (2023) 13.013 15.702 17.2418 20.6443 22.543 23.485
Co-GoldSa 13.827 16.123 18.1175 20.9633 22.747 23.638
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Tablo 4.25. Tim yontemler igin elde edilen hesaplama siireleri

Test Goriintiisii 1

4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 22.0800 8.0974 6.4331 7.6635 6.7422 6.2189
MFO (2015) 32.4701 9.2976 7.4175 5.8528 6.0900 5.5500
WOA (2016) 19.2651 10.0974 8.6158 8.7184 10.2849 9.2220
AOA (2021) 30.1715 23.2252 21.9025 27.6234 17.9280 16.2602
AO (2021) 65.6200 63.4571 59.7817 49.9413 51.8600 63.9557
CO (2022) 10.1659 8.2975 8.3611 5.1263 3.3018 3.9752
RSA (2022) 43.1568 40.3571 43.9911 46.2698 34.2006 31.6671
SAO (2023) 39.4629 24.7309 19.7751 24.5078 25.9790 16.6891
Co-GoldSa 10.6334 8.4302 7.1155 5.0525 3.8821 3.4014
Test Goriintiisii 2
MVO (2015) 25,5111 11.7164 7.4698 5.9769 6.8441 5.1379
MFO (2015) 29.4341 9.9571 7.5262 6.2629 5.7483 47153
WOA (2016) 16.0140 11.4236 9.1186 10.9258 10.4126 10.2388
AOA (2021) 26.2770 24.8904 21.4614 43.3775 19.2577 18.3257
AO (2021) 75.4321 62.8442 58.0567 49.8975 49.9298 63.6457
CO (2022) 11.6189 10.5514 9.9367 10.1125 10.2393 9.9772
RSA (2022) 47.8963 39.2806 43.4417 42.6993 35.2192 33.6758
SAO (2023) 42.2778 23.3772 18.8306 22.8698 24.2574 16.7651
Co-GoldSa 11.3586 8.4487 7.0127 6.1778 4.9268 4.4276
Test Goriintiisii 3
MVO (2015) 26.3677 8.1126 7.3277 7.4624 5.5473 4.6287
MFO (2015) 35.3100 6.4821 8.4070 6.5089 5.2593 3.8037
WOA (2016) 17.4480 9.6806 9.2255 10.4149 9.3799 7.9665
AOA (2021) 26.7803 22.4411 21.0495 26.7930 18.0370 17.6126
AO (2021) 70.0105 84.3141 63.9273 50.3760 47.8176 66.2404
CO (2022) 11.5930 10.6297 10.3031 10.1501 9.9679 4.4262
RSA (2022) 50.9778 39.4283 41.7529 34.1849 35.5742 33.5498
SAO (2023) 38.0050 20.9948 21.4041 23.0688 24.3704 16.7632
Co-GoldSa 10.7809 8.5287 7.1285 5.56191 4.8272 4.3150
Test Goriintiisii 4
MVO (2015) 27.9822 9.8760 5.0203 7.0817 5.1981 4.7149
MFO (2015) 28.5053 10.3583 6.0430 7.8903 4.3388 4.2410
WOA (2016) 16.4540 11.8836 8.3595 10.4795 9.7156 6.5139
AOA (2021) 26.8773 41.0468 21.8202 20.3911 17.8903 16.3274
AO (2021) 72.9972 78.0944 70.4009 52.0009 56.9280 62.3143
CO (2022) 11.5812 10.4944 8.3976 6.2876 4.0333 5.8619
RSA (2022) 43.0540 48.4733 45,1414 43.5324 30.4412 37.3746
SAO (2023) 40.9023 26.4209 20.9983 29.0489 26.6924 18.0059
Co-GoldSa 10.6612 8.5113 7.1421 5.5966 4.9323 4.3472
Test Goriintiisii 5
MVO (2015) 29.9190 10.4065 5.4605 7.4257 5.7546 5.3416
MFO (2015) 30.8099 9.1070 7.5190 5.0948 4.9156 5.4657
WOA (2016) 14.0755 12.6601 9.9276 10.7108 9.2754 6.9313
AOA (2021) 27.7669 60.6440 20.8340 23.4074 18.2856 16.0077
AO (2021) 82.6701 81.4469 64.2831 53.9589 455132 62.4583
CO (2022) 11.0903 9.5326 6.6782 5.0832 4.0075 5.3196
RSA (2022) 49.8222 49.5996 37.8397 50.8143 29.8594 34.1560
SAO (2023) 45,2813 23.5083 20.5832 32.4070 24.2035 18.1934
Co-GoldSa 10.9565 8.5289 7.2079 5.4320 4.8650 4.2853
Test Goriintiisii 6
MVO (2015) 31.7014 10.3801 5.1652 8.0566 4.8215 5.2258
MFO (2015) 28.7503 8.9579 6.3158 4.8137 4.8884 5.2192
WOA (2016) 14.2897 10.5810 10.0333 8.7641 8.1485 6.1945
AOA (2021) 29.6780 35.1363 23.2618 20.1223 17.2723 16.9330
AO (2021) 72.6898 76.0275 59.2799 51.5503 48.3769 65.4650
CO (2022) 11.9423 8.6874 8.7918 4.3535 5.0337 5.2342
RSA (2022) 53.1430 49.5994 38.9299 38.3046 30.0003 32.4572
SAO (2023) 39.9248 23.0431 19.4882 27.8897 24,7439 17.4131
Co-GoldSa 10.9879 8.4553 7.0999 5.5583 5.0385 4.6025
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Bu tablolarda goriildiigii gibi Co-GoldSa yonteminin tiim esik diizeylerinde diger sekiz meta-
sezgisel yontemlere kiyasla daha tistiin sonuglar elde ettigi bulunmustur. Tablo 4.22'den goriilecegi
iizere Onerilen yontemle elde edilen ortalama degerler hemen hemen kiyalanan tiim algoritmalardan
elde edilen ortalama degerlerden daha iyi olsa da yeni algoritmalardan biri olan SAQO algoritmast
ile on ikinci esik diizeyinde elde edilen ortalama SSIM sonucu en iyi sonug olarak bulunmustur.
Tablo 4.23’e bakildiginda altinci esik diizeyinde yine yeni algoritmalardan biri olan RSA
yontemiyle en iyi ortalama FSIM sonucu bulunmustur. Onerilen yéntemle yirminci esik
seviyesinde boliitlenmis gri-dlcekli ve color-map-jet ile renklendirilmis goriintiiler Sekil 4.7°de
sunulmaktadir. Ayrica Sekil 4.8’de 3 ve 4 numarali test goriintiilerinin 6nerilen yontemle ve diger
sekiz meta-sezgisel algoritma ile boliitlenmis goriintiileri karsilagtirmali olarak sunulmaktadir.
Onerilen yontem ve diger meta-sezgisel algoritmalar ile Renyi entropisinin yirminci esik
seviyesinde elde edilen degerlerinin yakinsama egrileri Sekil 4.9°da verilmistir. Verilen bu sekilde
Onerilen yontemin optimum noktayr diger yontemlere kiyasla daha kisa siirede yakinsadigi
gorlilmistiir. Ayrica, baslangic popiilasyonunun olusturulmasinda kullanilan karsitlik temelli
Ogrenme stratejisi sayesinde diger algoritmalara gére daha dogru bir noktadan basladigi da Sekil
4.9°da goriilmektedir. Tiim algoritmalarin 4, 6, 8, 12, 16 ve 20 esik seviyelerinde optimum ¢6ziimii
elde etme siireleri Tablo 4.25’te alti goriintli i¢in kargilastirmali olarak verilmistir. Sonuglarin
¢ogunda Onerilen yontem, optimum ¢6ziimii daha kisa siirede yakinsamistir. Bununla birlikte, CO
ve MVO algoritmalarinda bazi goriintiiler i¢in esik diizeylerinin birkaginda onerilen yontem ile

rekabetci sonuglar tirettigi ve kisa siirede optimum ¢dziime yaklagtigi da goriilmektedir.
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Sekil 4.9. Tiim yontemler i¢in Renyi’nin entropisinin yakinsama egrileri
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4.3. Kaotik Olarak Zenginlestirilmis Rao Algoritmasi ile Adaptif Cok Seviyeli

Goriintii Esikleme

Bu béliim, goriintii boliitleme ydntemiyle ilgili yapilan deneyi 6zetlemektedir. Onerilen
algoritmanin optimum esik degerlerini belirlemedeki etkinligini vurgulamak ic¢in farkli
histogramlara sahip veri setindeki 300 test goriintiisii kullanilarak deneyler yapilmistir. Onerilen
adaptif CER algoritmasma dayali boliitleme, 2.4 GHz ve Intel(R) cift ¢ekirdekli islemcili ve
Microsoft Windows 10 sistemi ile 2 GB bellege sahip bir bilgisayarda MATLAB'da
simiilasyonlarla dogrulanmistir. Oncelikle farkli seviyelerde yapay gériintiiler olusturulmustur ve
bu goriintiilerin optimum esik seviyeleri Onerilen yaklagim ile elde edilerek dogrulanmigtir. Daha
sonra farkli histogramlara sahip 300 gercek goriintii icin adaptif CER algoritmasi ile adaptif esik
seviyeleri ve degerleri elde edilerek bu goriintiiler boliitlenmistir. Yontemin etkililigi, literatiirde
yaygin kullanilan 12 goriintii kalitesi 6l¢iim indeksi kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen
yontem kullanilarak elde edilen degerler; DE, ABC, GSA, KGSA, cKGSA gibi metasezgisel
yontemlere dayanan hali hazirda bildirilen ¢ok seviyeli esikleme algoritmalariyla karsilagtirilir.
Yaklasimuin performansi verisetindeki referans goriintiiler kullanilarak degerlendirilir. Onerilen
yontemin etkinligini gostermek igin Berkeley-Benchmark boliitleme veri seti (Berkeley-
Benchmark Segmentation Dataset-BSDS) kullanilmistir. Onerilen CER algoritmasi ile esikleme
seviyesi uyarlamali olarak belirlenir. BSDS300 veri kiimesindeki 6rnek goriintiiler 320x240 olarak
yeniden boyutlandirilir. BSDS300 veri setinden alinan bazi 6rnek goriintiiler ve bunlarin
histogramlar1 (1D ve 2D histogramlar) dnerilen boliitleme yontemiyle elde edilen esik degerleri ile
birlikte Sekil 4.10’da gosterilmektedir.

Onerilen yontemin dogrulugunu gostermek igin yontem dncelikle yapay olarak olusturulan
goriintiilere uygulanmigtir. Sekil 4.11°de boliitleme numarasi bes olan olarak olusturulan yapay gri
goriintii ve histogramlari verilmistir. Verilen goriintliye 6nerilen uyarlamali ¢ok seviyeli esikleme
yontemi uygulandiginda elde edilen optimum degerler, Sekil 4.11(b)'deki 1d histogramda
gosterilmistir. 1-25 arasi seviyeler igin Onerilen ¢ok seviyeli esikleme yontemi verilen yapay gri

goriintiiye uygulanmistir ve elde edilen uygunluk degerleri Sekil 4.12’de sunulmustur.
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Test Goriintiileri

1D Histogramlar

2D Histogramlar
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Sekil 4.10. Orijinal goriintiiler ve histogramlart.

** 2D histogramda, x ekseni ve y ekseni piksel degerlerine karsilik gelir ve z ekseni, her bir yogunluk
seviyesinin frekansina karsilik gelir. 1d-histogram ve 2D-histogramda, piksel degerleri araligi 0-

255 arasindadir.
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Sekil 4.11. Yapay goriintii ve histogramlari (a) orijinal goriintii, (b) 1d-histogram (c) 2D-histogram

Seviye sayisi arttikca uygunluk degerinin 5. seviyeye gelene kadar siirekli arttig1 ve bu degerden
sonra sabit kaldigir sonucuna varilmistir. Uygunluk degerlerinin hata grafigi de Sekil 4.12(b)’de

verilmistir.
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Sekil 4.12. 5-seviyeli olarak olusturulan yapay goriintiiye ait (a) Uygunluk degerleri, (b) Hata grafikleri

87



Ayrica Onerilen yontem Sekil 4.13°te verilen 3-seviyeli ve 4-seviyeli olarak olusturulan yapay
goriintiilere uygulanmustir. Sekilde CER algoritmasi ile elde edilen esik degerleri 1d histogramlar
ile birlikte gérsellestirilmistir.
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Sekil 4.13. Olusturulan 3-seviyeli ve 4-seviyeli yapay goriintiiler ve 1d histogramlari

Onerilen yéntemin performansmni gercek goriintiiler iizerinde incelemek igin ydntem
BSDS300 veri setindeki goriintiilere uygulanmustir. Elde edilen uygunluk degerleri histogramlarla
birlikte Sekil 4.14’te gosterilmistir. Sekil 4.14 incelendiginde yapay goriintiilerde oldugu gibi
gercek goriintiilerde de uygunluk degerinin gercek boliit sayisina kadar arttigi goriilmektedir. Boliit
sayist daha da artirildiginda uygunluk degerinin sabit kaldigi veya bazi noktalarda bir miktar
azaldig1 sekilde agikca goriilmektedir.

Onerilen ¢ok seviyeli esikleme yontemi, Rao algoritmasina uygulanan 8 kaotik haritanin
performanslarim karsilagtirmak igin BSDS300 veri setindeki 300 goriintiiye uygulannistir. Her
yontemde, Otsu'nun yoOntemine dayali adaptif esik seviyesini bulan boliitleme yontemi
uygulanmigtir. Gorilintli histogramlart GLCM tarafindan olusturulmustur. Daha giivenilir bir
degerlendirme i¢in BDE, PRI, GCE, VOI, SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD, NAE ve MD gibi
iyi bilinen goriintli bolimleme performans olgiitleri kullanilmistir.

BDE, boliitlere ayrilmis goriintiiler arasindaki sinir piksellerinin yer degistirmesinin ortalama
hatasin1 hesaplar. Diger goriintii stnirindaki piksel ile en yakin piksel arasindaki mesafe olarak

tanimlanir. Daha iyi bir boliitleme i¢in daha diisiik bir BDE degeri tercih edilir.
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Sekil 4.14. (a) Orijinal gorintiiler (b) Uygunluk degeri grafigi, (¢) CPU zaman grafigi

GCE indeksi (0-1) araligindadir. Deger ne kadar diisiik olursa, boliitleme o kadar iyi oldugu
anlamina gelir. VOI, iki boliitleme arasindaki mesafeyi ortalama kosullu entropi cinsinden
tanimlayarak bdliitlenmis bir goriintiideki rastgelelik miktarini hesaplar. PRI, bir goriintiideki iki
bolge arasindaki benzerliklerin bir gdstergesidir. Bu indeks 0 ile 1 arasinda degismektedir. Daha
iyi boliitleme i¢in PRI yiiksek olmalidir. SSIM, orijinal goriintii ile boliitlenmis goriinti arasindaki
benzerlikleri 6lgen bir gostergedir. Daha yiiksek SSIM degeri, daha iyi performans anlamina gelir.
Ozellik benzerlik indeksinde (FSIM), orijinal goriintii ile boliitlenmis goriintii arasindaki
benzerlikleri degerlendiren bir dizindir. PSNR, farkli dinamik araliklara sahip goriintileri
karsilagtirmak i¢in kullanilir. Daha yiiksek bir PSNR degeri, daha iyi bir esikleme performansini
gosterir. Egik sayisi arttikga CC degeri artar. Daha yiiksek bir CC degeri, daha iyi bir esikleme
performansint  gosterir. AD, referans goriintii ile boliitlenmis goriintii arasindaki farkin
ortalamasidir. Daha iyi boliitleme i¢in diisiik AD degeri tercih edilir. MD, iki goriintii arasindaki
maksimum hatay1 alir. Daha kii¢lik bir MD degeri, daha iyi bdliitleme yapildigi anlamina gelir.
NAE, iki goriintii arasindaki normallestirilmis mutlak farki hesaplar. Iyi bir béliitleme i¢in diisiik

NAE degeri tercih edilir.
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Optimum esik seviyeleri boliitlenen 300 goriintli i¢in bulunmus olup, Tablo 4.26’daki
degerler adaptif esik degerlerine gore boliitlenmis 300 goriintiiniin ortalama degerlerini
gostermektedir. Tabloda en iyi sonug¢lar koyu renkle vurgulanmustir. Tablo 4.26’da sunulan
degerler hem kaotik haritalarin istiinliiglinii hem de 6nerilen uyarlamali yontemin performansin
gostermeyi amaglamaktadir. Her bir yontem i¢in maksimum iterasyon sayisi 1000 olarak alinmistir.
Popiilasyon biiytikliigi 20 olarak alinmigtir. Diger parametreler, Tablo 3.2’de verilmistir. 300 test
goriintlisiiniin ortalama BDE, PRI, VOI, GCE, SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, NK, AD, CC, MD ve
NAE degerleri dikkate alinarak yapilan istatistiksel analizden, optimum esik degerlerinin elde
edilmesinde Onerilen kaos tabanli Rao algoritmalarmin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Ayrica
Chebyshev Haritasinin diger yedi kaotik harita arasinda optimum esik degerleri elde etmede birinci

sirada yer aldig tespit edilmistir.

Tablo 4.26. Onerilen Rao algoritmalar1 ve 8 kaotik haritanin karsilastiriimasi

Orjinal Rao - Rao - Rao - Rao - Rao - Rao - Rao - Rao -

Rao Logistic Sine Sinusoidal  Gauss Circle Chebyshev  Singer Tent
BDE 10.6399  10.6961 10.6768 10.6611 10.6366 10.5747 10.7019 10.4845 10.6666
PRI 0.6571 0.6573 0.6553 0.6582 0.6563 0.6525 0.6572 0.6504 0.6573
VOl 3.2278 3.2325 3.2184 3.2397 3.1709 3.0750 3.2499 3.0694 3.2176
GCE 0.4489 0.4491 0.4451 0.4507 0.4438 0.4305 0.4523 0.4262 0.4479
SSIM 0.5754 0.5759 0.5730 0.5771 0.5674 0.5520 0.5776 0.5468 0.5719
FSIM  0.7195 0.7194 0.7175 0.7201 0.7156 0.7073 0.7206 0.7076 0.7171

RMSE 372159  37.1993 37.3643 37.1183 37.8773 38.9668 37.0342 39.3624  37.5154
PSNR 171129  17.1202 17.0719 17.1459 16.9411 16.6611 17.1568 16.5686 17.0284

AD 28.9327  28.9031  29.0916  28.8071 29.8157  31.2260  28.6930 31.6779  29.1868
cc 1.6665 1.6643 1.6721 1.6635 1.6941 1.7422 1.6563 1.7559 1.6758
MD 113.330 113170  113.740  113.3500 114.460  115.050  113.4300 115.5900  114.0400
NAE 0.2774 0.2767 0.2789 0.2757 0.2857 0.2997 0.2748 0.3045 0.2798

Onerilen adaptif béliitleme yontemleri ile 5 drnek goriintii igin elde edilen optimum esik seviyeleri,
optimum esikler ve bunlara karsilik gelen uygunluk degerleri Tablo 4.27°de verilmistir.

Veri setinden rastgele on test goriintiisli se¢ilmistir. Bu goriintiiler i¢in Orjinal Rao algoritmasinin
ve Rao algoritmasina uygulanan sekiz farkli kaotik haritanin hesaplama siireleri Sekil 4.15°de
kargilagtirmali olarak verilmistir. Chebysev haritasi ile gelistirilmis Rao algoritmasinin ve diger bes
farkli harita ile hesaplama siireleri karsilastirilmigtir. Karsilagtirmali sonuglar Sekil 4.16°da
verilmistir. Sekil 4.16’da goriildiigii gibi Chebysev-Rao algoritmasi genellikle diger algoritmalara
gore daha kisa siirede global optimumu yakinsamaktadir.

Sekil 4.15°de, Circle ve Singer kaotik haritalarinin digerlerinden daha kotii oldugu goriilmektedir.
Rao algoritmasina Siniizoidal ve Siniis haritalar1 uygulandiginda, kaotik olarak zenginlestirilmig
algoritmalar c¢ogunlukla basit Rao algoritmasina gore daha kisa siirede optimum noktayi

yakinsamaktalardir. Bununla birlikte, Chebyshev-Rao ve Logistic-Rao genellikle en kisa siirede
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optimum noktaya yaklagmaktadir. Gauss ve Tent haritalar1, basit Rao algoritmasi ile rekabetgi

sonuglara sahiptir.

Tablo 4.27. Farkli kaotik haritalarla gelistirilen Rao algoritmalari ile elde edilen bes 6rnek goriintii igin
optimum degerler

Goriintii Kaotik Harita Optimum esikler Level Varyans (x10%)
Orjinal Raol 43 76 94 102 123 174 6 3.7389
Logistic Harita 43 76 94 102 123 174 6 3.7389
Sine Harita 43 76 94 102 123 174 6 3.7389
Sinusoidal Harita 43 76 92 102 124 174 6 3.7389
E;Srtﬁntﬁl Gauss Harita 41 76 92 122 174 5 3.7276
Circle Harita 60 93 119 172 4 3.7029
Chebyshev Harita 61 86 99 124 176 5 3.7272
Singer Harita 62 92 132 3 3.6546
Tent Harita 43 76 94 102 123 174 6 3.7389
Orjinal Raol 84 120 135 148 171 5 6.3938
Logistic Harita 84 120 135 148 171 5 6.3938
Sine Harita 84 120 135 148 171 5 6.3938
Sinusoidal Harita 84 120 135 148 171 5 6.3938
-(r;%srtﬁntﬁ 5 G_auss Har!ta 84 124 147 171 4 6.3897
Circle Harita 90 127 147 173 255 5 6.3858
Chebyshev Harita 83 116 130 136 144 149 173 7 6.3928
Singer Harita 83 111 149 174 255 5 6.3692
Tent Harita 84 120 135 148 171 5 6.3938
Orjinal Raol 38 90 114 127 172 5 11.989
Logistic Harita 37 88 112 119 129 172 6 11.990
Sine Harita 37 88 112 119 129 172 6 11.990
Sinusoidal Harita 37 88 112 119 129 172 6 11.990
-é?isrtﬁntﬁ 3 G_auss Har?ta 38 92 114 123 169 5 11.985
Circle Harita 26 84 126 173 4 11.934
Chebyshev Harita 38 90 114 127 172 5 11.989
Singer Harita 59 96 129 167 4 11.940
Tent Harita 37 88 112 119 129 172 6 11.990
Orjinal Raol 64 85 94 103 128 198 6 5.8503
Logistic Harita 66 86 102 128 198 5 5.8494
Sine Harita 64 85 94 103 128 198 6 5.8503
Sinusoidal Harita 66 94 128 198 4 5.8385
Eisrtﬁntii 4 Gfauss Har?ta 66 86 102 128 198 5 5.8494
Circle Harita 63 97 121 200 4 5.8184
Chebyshev Harita 66 94 128 198 4 5.8385
Singer Harita 2 70 101 127 203 5 5.8290
Tent Harita 64 85 94 103 128 198 6 5.8503
Orjinal Raol 101 130 145 154 166 199 6 9.9925
Logistic Harita 101 130 145 154 166 199 6 9.9925
Sine Harita 101 130 145 154 166 199 6 9.9925
Sinusoidal Harita 101 130 145 154 166 199 6 9.9925
Eisrtﬁntiis G_auss Har?ta 100 129 144 157 168 200 6 9.9907
Circle Harita 97 133 142 201 4 9.9454
Chebyshev Harita 101 130 146 160 167 200 6 9.9913
Singer Harita 101 130 148 204 4 9.9695
Tent Harita 101 130 145 154 166 199 6 9.9925
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GORUNTU 8 18,1516 18,0686 | 18,3797 1836131807211 10,1839 | 9.7585 |
GORUNTU 7 18,0292 17,9952 | 18,4058 18,316018.07721 10,2681 | 9,805/ |
GORUNTU 6 17.920117,8632 | 18,2329 18.316018,0142 [ 10,0659 | 10,1221 |
GORUNTU 5 17,937018,0208| 18,2329 [7.896817.8391] 9.6433 | 9.5618 |
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® Orjinal Rao m Logistic-Rao  m Sinusoidal-Rao = Sine-Rao m Gauss-Rao
m Tent-Rao H Chebysev-Rao m Circle-Rao u Singer-Rao

Sekil 4.15. Rao algoritmasina uygulanan kaotik haritalarin hesaplama siireleri (sn)

GORUNTU 10 [E2FET
GORUNTU 9  |FFELY]
GORUNTU 8 |ENi7FX!
GORUNTU 7 WX yZ70 ) E N v 7 -
(clol;(U\INUN-I 80142 | 185575 [ 169293 |
GORUNTU 5 |WACEEN
GORUNTU 4 |WZTS
GORUNTU 3 -m5-|
GORUNTU 2 10
GORUNTU 1 -!E'.EE!- |

® cRaol wmABC wDE GSA mcKGSA m eKGSA
Sekil 4.16. CER algoritmasi ve diger 5 algoritma igin hesaplama siireleri (sn)

Onerilen CER algoritmasinin etkinligini gdstermek igin dnerilen ydntemi diger optimizasyon

yontemleriyle karsilagt

stratejilere ve formiilasyonlara sahip DE, ABC ve GSA gibi farkli optimizasyon teknikleri
kullanilmistir. Bu teknikler biyoloji ve fizikten esinlenmistir. 3-seviyeli ve 5-seviyeli olarak

boliitlenmis goriintiiler,

irmak Onemlidir. Cok seviyeli esikleme problemini ¢ozmek i¢in farkli

Sekil 4.17°de verilmistir.
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3-seviye 5-sevive

Metot

Goriintii 1 Goriintii 2

cRao

DE

GsA

eKGSA

cKGSA

Sekil 4.17. Boliitlenmis goriintiiler

Onerilen ydntemin kaotik davranisini degerlendirmek igin, ¢ok seviyeli esikleme problemini
¢ozmede kaosla giiglendirilmis Kbest GSA (cKGSA) [160] yontemi uygulanmigtir. BSDS300 veri
setindeki tlim goriintliler i¢in 12 Ol¢im indeksine goére Onerilen yontem, DE, ABC, GSA,
cKGSA,eKGSA yontemleri ile karsilastirmali olarak Tablo 4.28°de verilmistir. Verilen tablodaki
Ol¢tim degerleri, verisetindeki tiim goriintiilere uygulanip ortalamasi almarak elde edilmistir.
Karsilastirma sonucunda en iyi bulunan degerler tabloda koyu renk ile vurgulanmistir. Tablodaki
sonuglar incelendiginde, CER algoritmasi ile 12 indeksten 7’sinde en iyi sonucu bulurken, 6nerilen
yonteme en yakin ABC algoritmasi 12 indeksten 3’linde en iyi sonucu elde etmistir. Bununla
birlikte, eEKGSA yonteminde MD ve BDE indekslerinde basar1 sonuglar elde ederken DE ve GSA

yontemlerinin digerlerine gore daha az basar1 gosterdigi belirlenmistir.
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Tablo 4.28. Veri setindeki tiim goriintiiler i¢in 12 6l¢iim indeksine gére farkli algoritmalarin karsilagtirilmasi

CER DE ABC GSA cKGSA eKGSA
BDE 10.7019 10.4109 10.456 10.2567 10.2719 10.2407
PRI 0.6572 0.5993 0.6016 0.6073 0.6070 0.6079
VOI 3.2499 2.7882 2.7828 2.8067 2.8060 2.8078
GCE 0.4523 0.3247 0.3238 0.3348 0.3345 0.3352
SSIM 0.5771 0.4549 0.4423 0.5258 0.4529 0.4529
FSIM 0.7206 0.6779 0.6697 0.5902 0.6749 0.6742
RMSE 37.0342 49.8913 51.1517 43.3015 50.0514 50.0259
PSNR 17.1568 14.4306 14.2079 15.6764 14.4014 14.4092
CcC 0.7584 0.6414 0.6369 0.6414 0.6517 0.6532
AD 28.6930 43.7985 44.2451 42.7436 42.7141 42.5637
MD 113.4300 111.1072 113.7159 110.9021 110.9258 110.8570
NAE 0.2748 0.422 0.4257 0.4100 0.4099 0.4080

300 test goriintiisiiniin ortalama PRI, SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, AD ve NAE degerleri
dikkate alinarak yapilan istatistiksel analizden, Onerilen CER algoritmasinin optimum esik

degerleri elde etmede daha etkin oldugu goriilmiistiir.

4.4. PSO Algoritmasi ile Cok Seviyeli Goriintii Esikleme

Onerilen algoritmanin optimum esik degerlerini belirlemedeki etkinligini vurgulamak icin
farkli histogramlara sahip veri setindeki 300 test goriintiisii kullanilarak deneyler yapilmistir.
Yontemin etkililigi, literatiirde yaygin kullanilan 12 goriintii kalitesi 6l¢iim indeksi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Onerilen yontem kullanilarak elde edilen degerler CPU siiresi ile birlikte
objektif degerler, DE [161], ABC [162], GSA [89], KGSA [46], cKGSA [160] gibi metasezgisel
yontemlere dayanan hali hazirda bildirilen gok seviyeli esikleme algoritmalariyla karsilastirilir.
Yaklagimin performansi verisetindeki referans goriintiiler kullanilarak degerlendirilir.

PSO tabanli ¢ok seviyeli goriintii esikleme yaklasimi, 2.4 GHz ve Intel(R) ¢ift ¢ekirdekli
islemcili ve Microsoft Windows 10 sistemi ile 2 GB bellege sahip bir bilgisayarda MATLAB'da
simiilasyonlarla dogrulanmistir. Onerilen PSO tabanli esikleme yaklasiminda kullanilan parametre
degerleri Tablo 4.29°da gosterilmektedir. Gelistirlen yontemde amag fonksiyonu olarak Renyi’nin
entropisi yontemi kullanilmistir. Onerilen PSO tabanli ¢ok seviyeli esikleme algoritmasi 30 kez
calistirllmis ve sonuglar 30 degerin ortalamasi alinarak sunulmustur. Parametrelerin dogru
ayarlanmasi algoritmanin etlililigini gostermede kritik 6nem tagimaktadir. Adil bir mukayese
yapabilmek icin esikleme yontemi i¢in tiim parametre degerleri aynm1 sekilde kullanilmistir. Bu
kapsamda; maksimum iterasyon sayisi, popiilasyon boyutu, alt ve iist sinir degerleri, parcacik
sayilar1 gibi parametre degerleri esit kullamlmistir. Bu parametrelerin degerleri Tablo 4.29°da
sunulmustur. Tablodan da goriilecegi lizere baslangi¢ popiilasyonu problem boyutu (esik seviye
sayis1) ve parcacik sayisina dayali olarak olusturulmaktadir. Ornegin, esik seviye sayist 3 ve

parcacik sayisi 10 olan bir popiilasyon boyutu 3x10 olacaktir.
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Tablo 4.29. Cok seviyeli esikleme i¢in kullanilan algoritma parametreleri

Parametreler Degerleri

Problem boyutu Esik seviyesi

Alt siur 0

Ust sinir 255

Stirtideki pargacik sayisi 100

Popiilasyon boyutu Parcacik boyutu * pargacik sayisi
Iterasyon sayist 1000

Hizlandirma faktérleri (c1, ¢2) 0.12,1.2

Momentum katsayist (W) 0.9

Esik seviye sayilar 3 seviye, 5 seviye

Literatiirde, goriintli boliitleme islemlerinin performansini degerlendirmede ¢ok sayida kalite
Olciim indeksi kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan indeksler BDE, PRI, GCE, VOI, SSIM,
FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD, NAE ve MD'dir. Bu ¢alismada, belirtilen indeksler ile onerilen
boliitleme yonteminin basarimi degerlendirilmistir. Veri setindeki 300 goriintii i¢in elde edilen
degerlerin ortalamasi alinarak sonuglar sunulmustur. Goriintiilere 3-seviyeli ve 5-seviyeli
boliitleme yapildigi durumda saglanan Ol¢iim indeksleri, literatiirdeki mevcut g¢alismalarla
mukayese edilerek Tablo 4.30 ve Tablo 4.31°de sunulmaktadir. Tablolarda, en iyi degerler koyu

renkle vurgulanmistir.

Tablo 4.30. 3-seviyeli goriintii esikleme i¢in Onerilen yontemin diger yontemlerle karsilastirmasi

Yontem  omerilen  oop CKGSA eKGSA  DE ABC
Yontem

BDE 99713 10256 10271 10.240 10410 10.456
PRI 06130  0.6073  0.6070  0.6079 05993  0.6016
VOl 28057 28067  2.8060  2.8078 27882 2.7828
GCE 03391 03348 03345  0.3352 03247  0.3238
SSIM 05258 04529 04529  0.4549 04423 0.4398
FSIM 05902  0.6749 06742  0.6779 0.6697  0.6691
RMSE 43301 50051 50025  49.891 51151  51.706
PSNR 15676 14401 14409  14.430 14207 14161
cc 08824 06414 06517  0.6532 0.6414  0.6369
AD 36760 42743 42714 42.563 43798 44.245
MD 94500 11090 11092  110.85 11110 11371
NAE 03670 04100  0.4099  0.4080 04220 04257

Tablo 4.30°da gorildiigii tizere, onerilen yontem BDE, PRI, SSIM, RMSE, PSNR, AD, CC,
MD, NAE indeksi olmak {izere dokuz goriintii kalitesi 6l¢iim indeksinde diger yontemlere gore
daha bagarili bulunmustur. Bununla beraber, ABC algoritmasi ile yapilan boliitleme islemleri VOI
ve GCE indekslerinde en iyi sonucu elde ederken eKGSA algoritmasi FSIM indeksinde 300
gOriintii lizerinden yapilan boliitlemede iyi sonug vermistir.

Tablo 4.31°de S-seviyeli olarak boliitlenen goriintiilerin kalite Ol¢timlerinde Onerilen
yontemin, 12 indeksten sekizinde (BDE, VOI, SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD) daha iyi
sonuglar elde ettigi gosterilmistir. Ek olarak, eKGSA’ya dayali yapilan boliitlemede PRI ve NAE
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indekslerinde, DE ile yapilan boliitlemede GCE ve GSA ile yapilan béliitleme de MD indeksinde

basarili sonuglar elde edilmistir.

Tablo 4.31. 5-seviyeli goriintii esikleme igin Onerilen yontemin diger yontemlerle karsilagtirmasi

Yontem  OPerilen  oop cKGSA  eKGSA DE ABC
Yontem

BDE 9.7782 9.9448 9.8978 9.8776 10.086  9.9355
PRI 0.6591 0.6610 0.7010 0.7261 0.6450  0.6553
VO 3.0255 3.1415 3.1419 3.1436 3.0676  3.1283
GCE 0.4401 0.4396 0.4391 0.4397 04124  0.4332
SSIM 0.6654 0.6566 0.6569 0.6428 0.5980  0.6428
FSIM 0.7910 0.7857 0.7858 0.7800 0.7549  0.6428
RMSE 29.233 29.386 29.424 29.392 35107  30.945
PSNR 19.040 18.951 18.941 18.946 17.565  18.596
cc 0.9743 0.8006 0.8004 0.8000 0.7629  0.7888
AD 24.688 24.933 24.960 24.899 29466  26.135
MD 71.550 69.521 69.893 70.183 79765  73.260
NAE 0.2427 0.2419 0.2420 0.2412 0.2878  0.2557

Sekil 4.18 ve Sekil 4.19, onerilen yontemin hesaplama verimliligini gostermektedir. PSO tabanli
cok seviyeli esikleme algoritmasi, yakinsama siiresine (ortalama olarak saniye cinsinden alinan
CPU siiresi) dayali olarak eKGSA yontemiyle karsilasgtirilir. Tablo 4.30 ve Tablo 4.31°de
karsilastirilan diger yontemlere nazaran eKGSA daha basarili oldugundan hesaplama verimliligi
kargilagtirmalari igin bu yontem seg¢ilmistir. Sekil 4.18 ve Sekil 4.19°dan, 6nerilen PSO tabanli ¢ok

seviyeli esikleme yonteminin, eKGSA yontemine gore daha hizli oldugu agikga goriilmektedir.

eKGSA = PSO

12003.jpg 113016.jpg 105019.jpg 100080.jpg

Sekil 4.18. 3 seviyeli esiklemede PSO ve e-KGSA ydntemlerinin hesaplama siireleri (Sn)

Genel olarak inceleyecek olursak; BDE indeksi, iki goriintii arasindaki hatay1 hesaplamaktadir. Bu
deger ne kadar kiigiik olursa boliitleme performansi da o kadar iyi olacaktir. Onerilen 2DYOH-PSO
yontemi ile 3-seviyeli olarak gerceklestirilen boliitleme isleminde literatiirde var olan yontemlere

kiyasla, BDE indeksinde %2.63 oraninda gelisme gorilmiistiir.
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eKGSA =PSO

12003.jpg 113016.jpg 105019.jpg 100080.jpg

Sekil 4.19. 5 seviyeli esiklemede PSO ve e-KGSA yo6ntemlerinin hesaplama siireleri (sn)

PRI ve SSIM indeksleri boliitleme performansini belirleyen indeksler olup bu degerlerin
yiiksek olmasi daha iyi bir béliitleme performansim ifade etmektedir. Onerilen yéntem ile 3-
seviyeli olarak gerceklestirilen boliitleme isleminde bu indekslerde sirasiyla % 0.83 ve %15.5
oraninda iyilesme saglanmistir. RMSE, AD, MD, NAE istatiksel 6l¢iim indeksleri olup sirastyla %
13.2, %13.9, %14.75 ve %10 oraninda gelisme saglanmistir. Bununla beraber, 6nerilen yontem ile
5-seviyeli olarak gergeklestirilen boliitleme isleminde literatiirde var olan yontemlere kiyasla, BDE
ve FSIM indeksinde sirasiyla %1 ve %0.85 gelisme goriiliirken, RMSE ve PSNR indekslerinde
sirastyla %15.35 ve %8.88 oraninda iyilesme goriilmistiir. Ayrica, CC e AD gibi istatistiksel hatay1

gosteren indekslerde, sirasiyla %17.36 ve %12.8 oraninda gelisme oldugu gorilmiistiir.

45. PS-VTS Yontemi ile Deri Kanseri Goriintiillerinin Boliitlenmesi

Bu béliimde, PS-VTS algoritmasinin deneysel calismalari ve sonuglar1 agiklanmaktadir. Tlk
olarak, optimizasyon algoritmasini farkli agilardan degerlendirmek igin gesitli 6zelliklere sahip
fonksiyonlardan olusan 50 test fonksiyonu kullanilmistir. Fonksiyonlarin detaylar1 EK- 1-3’te
verilmistir. Bununla birlikte, 6nerilen yontemin ¢ok seviyeli esiklemede tizerindeki performansini
degerlendirmek amaciyla ISIC2017 veri setinden on cilt kanseri gorintiisii kullanilmigtir. Segilen
test goriintiileri Sekil 4.20°de sunulmustur. Gorintiler Test Goriintiisiil, Test Goriintiisii2 vb.
olarak belirtilmistir. Sekil 4.21, gériintiilerin 1D ve 2D histogramlarim gdstermektedir. Onerilen
yontemin performansi yedi yeni meta sezgisel yontemle karsilastirilmistir. Bu yontemler: AOA
[102], GWO [124], MFO [163], WOA [114], MVO [164], TLBO [127] ve orijinal PSO [108]’dur.
Tiim algoritmalar, ¢ok seviyeli esikleme i¢cin 1000 iterasyonlu 20 ¢alistirma {izerinde test edilir.
Gorilintiiller 2, 3, 4 ve 5 esik seviyeleri ile boliimlere ayrilmistir. Boliitlenmis goriintiilerin

basarimlari, SSIM, FSIM ve PSNR metrikleri kullanilarak degerlendirilir.
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Sekil 4.20. Calismada kullanilan test goriintiileri.

Deneysel calismalar, Windows 10 ortaminda, Intel core-i7 (9. Nesil) islemci ve 16 GB
RAM'e sahip Matlab 2020a iizerinde gergeklestirilmistir. Onerilen yontem yedi giincel algoritma
ile karsilastirilmistir. Bunlar: PSO, AOA, GWO, WOA, TLBO, MFO ve MVO algoritmalaridir.
Algoritmalar, her test goriintiisii i¢in 30 kez calistirilmistir. Tiim algoritmalar i¢in popiilasyon
bilyiikliigii ve maksimum iterasyon sayisi, sirastyla, 20 ve 1000 olarak ayarlanmistir. Onerilen
yontemde kullanilan diger parametre degerleri ise Tablo 4.32’de verilmistir. Parametre degerleri,

kullanilan tiim optimizasyon algoritmalarinda aynidir.

Tablo 4.32. Béliitleme yonteminde kullanilan parametre degerleri

Parametre Deger
w 0.8
Cy, C2 06,12
Npop 20
Maxiter 1000
Runs 30

**W= Atalet momenti; C1,C2= Hizlandirma faktorleri; Npop = Pargacik sayilari; Maxie= Maksimum
iterasyon sayisi; Runs= Calistirma sayist

Test Fonksiyonlar Uzerinde Deneysel Calismalar ve Sonuclar:

Onerilen PS-VTS yodnteminin performansi, optimizasyon algoritmasim farkli acilardan
degerlendirmek icin ¢esitli 6zelliklere sahip fonksiyonlardan olusan 50 kiyaslama fonksiyonu ile
test edilmistir. Sonuglar analiz edilerek diger optimizasyon algoritmalariyla karsilastirilir.
Kullanilan kiyaslama fonksiyonlar1 Ek- 1-3'te verilmistir. Bahsedilen test fonksiyonlarindan 36
tanesi ayrilmaz (nonseparable), 14 tanesi ayrilabilir (separable), 17 tanesi tek modlu (unimodal) ve

33 tanesi ¢ok modludur (multimodal).
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Test Goriintiisi 1d Histogram 2d Histogram
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Sekil 4.21. (a) Deri kanseri goriintiileri goriintileri, (b) 1D histogram, (c) 2D histogram

Nitel Analiz: Onerilen ydntemin performansim dogrulamak igin, bu bolimde nitel analiz
yapilmustir. Test fonksiyonlari, 2 tek modlu (Sphere ve Rosenbrock) ve 3 ¢cok modlu (Griewank,
Ackley ve Rastrigin) fonksiyonlari i¢ermektedir. Nitel analiz igin, (a) fonksiyonlarin genel
goriiniimii, (b) 1. boyutta yoriinge ve (c) her fonksiyon i¢in global en iyi par¢acigin yakinsama

egrisini iceren ¢ alt sekil, Sekil 4.22°de verilmistir.
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Griewank Bir boyutta parcacigin yoriingesi Yakinsama egrisi
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Sekil 4.22. Nitel analiz 6zeti,(a)Test fonksiyonlari, (b) 1-boyutta yoriinge,(c) Yakimsama egrisi.
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Sekil 4.23. Test fonksiyonlarinin fakli algoritmalar ile yakinsama grafikleri
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Tiim algoritmalar i¢in 2 adet tek modlu (Sphere-F3 ve Rosenbrock-F16) ve 3 adet ¢ok modlu
(Griewank-F41, Ackley-F42 ve Rastrigin-F22) fonksiyonlarin yakinsama egrileri karsilagtirmali
olarak Sekil 4.23’te sunulmustur. Fonksiyonlar i¢in boyut ve iterasyon sayist sirasiyla 30 ve 1000
olarak ayarlanmistir. Onerilen PS-VTS algoritmasinin bu tek modlu ve cok modlu fonksiyonlar i¢in
en hizli yakinsamayi sagladigi Sekil 4.23’te goriilmektedir.

Nicel Analiz: Onerilen yontem ile gergeklestirilen istatistiksel analizler Ek- 4-6°da sunulmaktadir.
Sonuglar, her test islevi i¢in 30 bagimsiz ¢aligma ile saglanmigtir. 30 ¢alistirma sonrasinda elde
edilen ortalama degerlere gére PS-VTS yontemi uygulanan test fonksiyonlarinin %60'inda basarili
olmustur. Bununla birlikte, test fonksiyonlarimin PSO %18’inde, AOA %?20’sinde, GWO
%30’unda, MFO %26’sinda, WOA %?24’iinde, MVO %18’inde ve TLBO %48’inde basaril
olmustur. 30 ¢alistirmadan sonra elde edilen minimum degerlere gore PS-VTS yontemi %62 ve
PSO %18, AOA %20, GWO %30, MFO %26, WOA %24, MVO %18 ve TLBO %48 oraninda
basarili olmustur. Maksimum degerlere gore, PS-VTS yontemi uygulanan test fonksiyonlarinin
%42'sinde basarili olmustur. Bununla birlikte, PSO %20, AOA %26, GWO %26, MFO %26,
WOA %16, MVO %18 ve TLBO %56 oraninda diger yontemlere gore daha basarili olmustur.
Standart sapma degerlerine gore ise PS-VTS yontemi 50 kiyaslama fonksiyonunun %46’sinda ve
PSO %18’inde, AOA %20’sinde, GWO %14’inde, MFO %18’inde, WOA %12’sinde, MVO
%4’iinde ve TLBO %48’inde basarili olmustur.

Olciilebilirlik Analizi: Bu boliim, dnerilen algoritmay1 farkli boyutlardaki problemlere sahip diger
algoritmalar ile degerlendirir. Ortalama ve standart sapma agisindan 3 boyut (D=10, D=50 ve
D=100) ile 25 test fonksiyon iizerinde gergeklestirilen deneysel sonuglar EK- 7-9’da verilmistir.
Onerilen ydéntem D=10 icin ortalama degerlerde 25 fonksiyonun 10'unda birinci, 5'inde ikinci
sirada yer alirken, standart sapma degerlerinde fonksiyonlarin 10'unda birinci, 7'sinde ikinci sirada
yer almugtir. Onerilen yontem D=50 i¢in 25 fonksiyonun 12'sinde birinci ve 5'inde ikinci sirada yer
alirken, standart sapma degerlerinde fonksiyonlarin 12'sinde birinci ve 11'inde ikinci sirada yer
almustir. Son olarak, D=100 i¢in PS-VTS sirastyla 14 test fonksiyonunda en iyi ortalamay1 ve 7 test

fonksiyonunda en iyi standart sapmay1 elde etmistir.

Deri Kanseri Goriintiilerinde Cok Seviyeli Esikleme Uygulamasi

Onerilen PS-VTS optimizasyon algoritmasinin etkinligini daha fazla gdstermek igin,
ISIC2017 veri setinden elde edilen 10 cilt kanseri goriintiisii kullanilarak ¢ok seviyeli esikleme
gergeklestirilmistir. Amag fonksiyonu olarak Renyi'nin entropisi kullanilmigtir. Onerilen PS-VTS
yontemiyle boliitlenmis goriintiiler, degisen esik seviyeleri [n = 2, 3, 4 ve 5] ile Sekil 4.24°te
gosterilmektedir. Deneysel sonuglar, son teknoloji yontemlerle (PSO, AOA, GWO, MFO, WOA,
MVO ve TLBO) karsilastirilmistir. Onerilen yontem ve diger metasezgisel yontemlerle elde edilen
en iyi esikler Tablo 4.33 ve Tablo 4.34’te sunulmaktadir.
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Sekil 4.24. PS-VTS algoritmasi ile boliitlenen goriintiiler: (a) Orjinal goriintiiler, (b) 2-seviyeli, (c) 3-
seviyeli,(d) 4-seviyeli, and (e) 5-seviyeli olarak boliitlenmis goriintiler.

SSIM, FSIM ve PSNR degerlendirme metriklerinin ortalama degerleri sirasiyla Tablo 4.35 -
Tablo 4.37°de gosterilmektedir. Daha yiiksek SSIM, FSIM ve PSNR ortalama degerleri, daha dogru
ve verimli ¢ok seviyeli esikleme yontemleri ile gergeklestirilen boliitlemeleri gostermektedir. 30
calistirma icin ortalama SSIM degerleri Tablo 4.35°te verilmistir; daha yiiksek bir SSIM degeri,
daha iyi bir segmentasyon sonucunu temsil etmektedir. PS-VTS algoritmasi, neredeyse tiim esik
seviyeleri ve tiim gorintiiler i¢in orijinal PSO ve AOA'dan daha iyi performans gostermistir. GWO,
baz1 goriintiiler i¢in yalmzca esik seviyesi-2’de PS-VTS yontemiyle rekabet¢i sonuglara sahip
olmustur. MFO, esik seviyeleri 2 ve 4 icin Test Goriintiileri-6 ve-7’de PS-VTS’ye gore daha iyi

sonuglar verildigi gortilmiistiir.
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Tablo 4.33. Tiim seviyeler i¢in elde edilen Renyi’nin optimum esik degerleri (Gorintii 1- Goriintii 5)

Test

Gériintiisii nTh PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
2 20,110 89,152 191,236 20,110 20,105 20,110 20,110 20,110

1 3 20,76,132 20,84,154 132,177,241 20,76,132 20,75,131 20,76,132 20,77,133 20,76,732
4 14,58,95,133 118,160,199,235 88,169,207,236 20,59,97,134 20,56,94,132 20,58,96,134 20,58,95,133 20,56,91,126

5 20,49,77,105,133 88,130,165,201,235 98,148,203,225,254 20,50,79,107,135 20,44,68,93,117 20,50,80,110,140 20,49,78,106,133 20,48,76,105,134

2 14,75 116,218 112,214 14,110 20,105 14,110 14,110 14,110

9 3 14,68,121 98,159,218 101,151,232 14,65,121 20,75,131 14,62,121 14,68,121 14,68,121
4 14,54,94,134 82,129,174,218 104,155,203,249 14,51,89,129 20,56,94,132 14,53,93,133 14,53,93,133 14,44,75,116

5 14,43,73,103,133 70,113151,189,226 82,131,157,186,223 14,41,68,98,127 20,44,68,93,117 14,43,73,102,131 14,44,74,104,134 14,42,70,98,128

2 53,113 143,199 148,187 53,113 50,100 48,113 53,113 53,113

3 44,88,132 53,155,210 21,77,186 42,86,132 40,79,120 40,86,132 44,88,132 41,81,121

3 4 34,67,100,134 53,133,174,215 29,51,172,190 32,66,100,134 31,62,94,120 47,94,141,185 35,69,103,137 32,64,97,133
5 28,56,84,112,140 30,67,3141,181,220 41,98,131,150,227 22,53,81,110,138 22,47,71,98,125 28,56,84,112,140 29,56,84,111,138 27,53,79,106,134

2 20,116 139,240 147,240 20,116 20,131 20,121 20,116 20,103

4 3 20,78,135 138,189,240 120,221,248 20,78,136 20,73,125 20,78,136 20,78,136 20,78,136
4 20,59,98,134 20,67,114,168 108,172,224,250 20,57,94,133 20,54,88,121 20,59,98,137 20,59,98,137 20,57,95,134

5 20,48,77,106,134 55,88,126,162,197 96,148,166,212,243 20,50,78,107,136 20,51,81,112,143 20,50,78,106,134 20,46,73,100,127 20,41,63,98,132

2 48,97 130,204 48,86 48,97 49,105 49,68 48,97 48,97

3 47,94,141 38,87,204 133,170,212 45,93,141 56,89,140 47,94,141 47,94,141 47,94,141

> 4 35,70,106,140 49,143,185,221 151,173,213,236 30,63,97,132 31,62,93,124 33,66,98,134 35,70,105,140 33,65,98,133
5 28,55,82,109,136 39,87,164,196,233 32,125,167,216,239 17,43,72,102,132 24,51,79,106,133 27,54,81,108,136 27,54,81,108,137 23,49,76,104,132
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Tablo 4.34. Tiim seviyeler i¢in elde edilen Renyi’nin optimum esik degerleri (Goriintii 6- Goriintii 10)

o nTh PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
2 26,113 139,217 11,219 26,113 26,113 26,113 26,113 26,113

3 26,80,134 134,176,218 94,170,233 26,80,134 26,76,126 26,80,134 26,80,134 24,80,134

° 4 2662,98,134 26142190224  130,183194235 256298134  2563,102,141 266298134 266197134  26,63,101,138
5 265380108135 22,52,153,184,220 58,139,161,210,254 2351,79,107,135 2452,79,107,135 2654,81,108,136 2653,80,107,134 2551,77,105,134

2 23,110 147,221 177,221 23,110 23,110 23,110 23,110 23,110

, 3 23,78,133 127,174,221 144,196,222 23,78,133 23,76,129 23,77,133 23,78,133 23,78,133
4 2361,100138  66,141,186222 120183213253  2361,99137 236199138 2361100138 236097134 236199137

5 2351,79,108136 23,414,180,210,233 19,101,152,188,236 184371100128 21,4467,92117 2351,79,107,135 2351,79,106,134 235180,110,140

2 24,94 125,192 132,195 24,94 24,94 24,94 24,99 24,99

. 3 24,72,119 113,160,209 92,193,222 24,75,126 24,63,102 24,69,126 24,75,126 24,75,126
4 245893127 80125173215 119203215239  24,5892,127 245383113 185299127 245893127  245893,127

5 24,5075100,127 24,113,146,194,225 55148,173,212,230 20,44,69,98,127 2142,69,96,123 12,40,69,97,127 24,49,74,100,127 23,49,75,101,132

2 18,109 137,206 107,208 18,109 18,95 18,109 18,109 18,109

3 18,74,130 126,168,212 94,171,224 18,72,128 18,67,116 18,74,130 18,73,128 18,74,130

? 4 1857,96,135  92,137,177,218  118,164,191,211  185694,134 174982114  1857,96135 185594133  1857,96,135
5 184776105134 1757,113,100,224 72,136,209,220,254 1847,74,103,131 1847,76,104,132 18,47,76,105134 184573101129 1844,71,101,132

2 56,111 61,121 88,191 55,111 56,111 60,120 70,140 55,111

L0 3 47,94,141 59,121,190 161,188,212 47,94,141 48,97,146 47,94,141 47,94,140 47,94,141
4 3570105140  54,106,150190 63100203230  33,66,102138  3564,96120 3570105140 3570106141  34,69,104,139

5 285684112140 39,77,115181,220 41,70,110,151,193 2855,84,113,141 2450,77,103,126 29,57,85,113,141 2855,82,109,137 28,56,84,112,140
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PS-VTS, geri kalan goriintiilerde neredeyse tiim esik seviyelerinde MFO’dan daha yiiksek
SSIM degerlerine sahiptir. WOA, Test Gorlintiisii-9°da iyi performans gosterirken PS-VTS, kalan
test goriintiilerinin ¢ogunda daha iyi performans gostermistir. MVO ve TLBO yontemlerinin,
Onerilen yontemle 2 ve 3 esik seviyelerinde rekabetgi sonuglara sahip oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.36, her cilt kanseri goriintiisii i¢in ortalama FSIM degerlerini sunmaktadir. Daha
verimli algoritma daha yiiksek bir FSIM degerine sahip olmalidir. PS-VTS ydntemi, orijinal PSO
ve AOA yontemleri ile karsilastirildiginda, 6nerilen yontemin hemen hemen tiim goriintiiler ve esik
seviyeleri i¢in daha yiiksek ortalama FSIM degerlerine sahip oldugu goriilmektedir. PSO, Test
Gorintiileri-1 ve 2 i¢in esik seviyesi 2’de daha iyi sonuglara sahiptir. GWO, Test Gorintiileri-1, 4,
6 ve 7 icin esik seviyesi 3’te daha iyi performans gdstermistir. MFO ve MV O algoritmalar1 da bazi
test gortntiileri i¢in esik seviyesi 2 ve 3’te iyi performans gostermistir. TLBO, test goriintiileri-3,
5 ve 6’da PS-VTS yontemi ile rekabet¢i sonuglara sahiptir. Tablo 4.37, her goriintii i¢in ortalama
PSNR degerlerini géstermektedir. PS-VTS'nin tiim goriintiilerde neredeyse tiim esik seviyelerinde
diger algoritmalardan daha iyi performans gosterdigi goriilmektedir. Orijinal PSO, Test goriintiisii
3, 5 ve 10 igin esik seviyesi 3'te iyi performans gostermistir. AOA ise Test goriintiisii 1 ve 2 icin
esik seviyesi 4'te iyi performans gdstermistir. Diger algoritmalar, tiim test goriintiilerinde ve esik
seviyelerinde Onerilen yontemden daha diisik PSNR dolayisiyla daha diisiik bir bolitleme
performansina sahiptir.

Tim cilt kanseri goriintiileri i¢in ortalama SSIM degerleri Sekil 4.25'te gosterilmektedir.
Degerler, 30 ¢aligma iizerinden 10 cilt kanseri goriintiisiiniin SSIM indeksinin ortalamasi alinarak
elde edilmistir. Bu sekilden, PS-VTS yonteminin daha yiliksek SSIM degerlerine sahip oldugu ve
bunun daha iyi ¢ok seviyeli boliitleme performansina isaret ettigi not edilebilir. Ayrica SSIM
degerlendirme metriginin degerinin esik seviyesi ile beraber yiikseldigi goriilmektedir. PS-VTS
esik 2'de 0,7278, esik 3'te 0,7862, esik 4'te 0,8125 ve esik S'te 0,8285 ile daha iyi boliitleme
performanslari elde etmistir.

FSIM'in ortalama degerleri Sekil 4.26'da gosterilmektedir. Degerler, 30 bagimsiz ¢aligsma
iizerinden tiim cilt kanseri goriintiilerinin FSIM degerlerinin ortalamas1 alinarak elde edilmistir.
Onerilen yéntemle elde edilen FSIM degerleri, 2-seviyede 0.7019 ile, 3-seviyede 0.7112 ile, 4-
seviyede 0.7229 ile ve 5-seviyede 0.7332 ile diger karsilastirilan algoritmalar tarafindan elde edilen
FSIM degerlerinden daha yiiksek degerlere ulagmistir. AOA ve TLBO yontemleri kalan diger
algoritmalara gore daha yiiksek FSIM degerlerine ulagmustir.
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Tablo 4.35. Ortalama SSIM degerleri.

Test
nTh PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
Goriintiisii
2 0,5954 0,5262 0,3544 0,5954 0,5873 0,5954 0,5954 0,5954
3 0,6743 0,6769 0,4788 0,6742 0,6737 0,6742 0,6742 0,6742
Goriintii 1
4 0,7179 0,4612 0,4444 0,7181 0,7196 0,7191 0,7179 0,7122
5 0,7552 0,5120 0,4377 0,7551 0,7396 0,7604 0,7551 0,7586
2 0,7992 0,7914 0,7824 0,6555 0,6555 0,7992 0,7992 0,7992
3 0,8398 0,8135 0,8395 0,8395 0,8469 0,8394 0,8398 0,8398
Goriintii 2
4 0,8713 0,6280 0,8316 0,8655 0,8171 0,8704 0,8704 0,8420
5 0,8805 0,8576 0,8529 0,8725 0,7656 0,8789 0,8829 0,8741
2 0,7772 0,6848 0,5852 0,7772 0,7468 0,7743 0,7772 0,7772
3 0,8023 0,4710 0,6525 0,8014 0,7967 0,8002 0,8023 0,7979
Goriintii 3
4 0,8176 0,7671 0,4467 0,8170 0,8069 0,7937 0,8169 0,8161
5 0,8252 0,7784 0,7999 0,8254 0,8185 0,8252 0,8270 0,8257
2 0,6962 0,6172 0,6284 0,6962 0,7292 0,7082 0,6962 0,6604
3 0,7668 0,6763 0,5005 0,7668 0,7433 0,7668 0,7648 0,7668
Goriintii 4
4 0,7875 0,8299 0,5681 0,7804 0,7516 0,7875 0,7875 0,7826
5 0,7938 0,7520 0,6689 0,7979 0,8130 0,7930 0,7778 0,7973
2 0,7247 0,6722 0,6918 0,7247 0,7473 0,7288 0,7247 0,7247
3 0,8093 0,6847 0,6559 0,8074 0,8084 0,8093 0,8093 0,8093
Goriintii 5
4 0,8205 0,6517 0,6275 0,8162 0,8088 0,8181 0,8205 0,8179
5] 0,8372 0,7455 0,7534 0,8227 0,8316 0,8364 0,8367 0,8284
2 0,6408 0,5197 0,5124 0,6408 0,6408 0,6408 0,6408 0,6408
3 0,703 0,5459 0,5867 0,7030 0,6960 0,7030 0,7030 0,7030
Goriintii 6
4 0,7543 0,6487 0,5307 0,7526 0,7564 0,7543 0,7552 0,7564
5 0,786 0,7323 0,7100 0,7832 0,7842 0,7862 0,7847 0,7846
2 0,6838 0,6658 0,6708 0,6838 0,6838 0,6838 0,6838 0,6838
3 0,7662 0,7072 0,6704 0,7662 0,7574 0,7662 0,7662 0,7662
Goriintii 7
4 0,7917 0,7427 0,5674 0,7900 0,7920 0,7917 0,7845 0,7900
5 0,8086 0,6401 0,8033 0,7909 0,7642 0,8066 0,8044 0,8171
2 0,8085 0,8398 0,8376 0,8085 0,8085 0,8085 0,8259 0,8259
3 0,8899 0,5637 0,7682 0,8899 0,8446 0,8885 0,8827 0,8899
Goriintii 8
4 0,9019 0,8599 0,8351 0,9017 0,8806 0,8983 0,9019 0,9019
5 0,9098 0,8855 0,8190 0,9085 0,9046 0,9076 0,9102 0,9098
2 0,7252 0,6966 0,6679 0,7252 0,6895 0,7252 0,7252 0,7252
3 0,7857 0,7244 0,7171 0,7858 0,7694 0,7886 0,7886 0,7886
Goriintii 9
4 0,8195 0,6952 0,6667 0,8185 0,7893 0,8195 0,8177 0,8195
5 0,8398 0,6459 0,7566 0,8353 0,8372 0,8398 0,8325 0,8369
2 0,8266 0,7879 0,7748 0,8269 0,8269 0,7901 0,7798 0,8266
3 0,8247 0,7857 0,2974 0,8223 0,8174 0,8223 0,8223 0,8223
Goriintii 10
4 0,8429 0,8140 0,8182 0,8431 0,8355 0,8429 0,8416 0,8437
5 0,8485 0,7969 0,8087 0,8450 0,8499 0,8458 0,8533 0,8485
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Tablo 4.36. Ortalama FSIM degerleri

Test
nTh PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
Goriintiisit
2 0,6886 0,6947 0,6803 0,6886 0,6861 0,6886 0,6886 0,6886
3 0,7029 0,6978 0,6983 0,7031 0,7031 0,7031 0,7028 0,7031
Goriintii 1
4 0,6939 0,7068 0,7305 0,7300 0,7342 0,7311 0,7305 0,7309
5 0,7623 0,7236 0,6980 0,7583 0,7505 0,7583 0,7579 0,7612
2 0,7023 0,7023 0,7021 0,7022 0,6961 0,7022 0,6961 0,7022
3 0,7056 0,7102 0,7063 0,7047 0,7052 0,7043 0,7052 0,7052
Goriintii 2
4 0,7384 0,7113 0,7073 0,7081 0,7078 0,7071 0,7071 0,7091
5 0,7131 0,7530 0,7475 0,7141 0,7067 0,7127 0,7130 0,7134
2 0,6208 0,6197 0,6207 0,6208 0,6187 0,6203 0,6208 0,6208
3 0,6256 0,5455 0,6133 0,6294 0,6299 0,6289 0,6298 0,6263
Goriintii 3
4 0,6620 0,6689 0,6349 0,6346 0,6287 0,6309 0,6355 0,6343
5 0,6415 0,6387 0,7426 0,6409 0,6347 0,6415 0,6419 0,6387
2 0,7302 0,7284 0,7279 0,7302 0,7299 0,7302 0,7302 0,7302
3 0,7434 0,7335 0,7149 0,7434 0,7434 0,7434 0,7434 0,7434
Goriintii 4
4 0,7382 0,7544 0,7574 0,7577 0,7569 0,7574 0,7574 0,7579
5 0,7694 0,7718 0,7476 0,7700 0,7714 0,7699 0,7686 0,7706
2 0,7037 0,7046 0,7016 0,7037 0,7056 0,7045 0,7037 0,7037
3 0,7138 0,6990 0,7102 0,7131 0,7133 0,7133 0,7133 0,7133
Goriintii 5
4 0,7116 0,7119 0,7165 0,7158 0,7152 0,7166 0,7166 0,7163
5 0,7231 0,7452 0,7094 0,7190 0,7213 0,7231 0,7228 0,7207
2 0,7104 0,7047 0,7072 0,7104 0,7104 0,7104 0,7104 0,7104
3 0,7244 0,7075 0,7152 0,7244 0,7229 0,7244 0,7244 0,7244
Goriintii 6
4 0,7455 0,7027 0,7085 0,7444 0,7453 0,7450 0,7447 0,7455
5 0,7610 0,7256 0,7414 0,7589 0,7597 0,7603 0,7598 0,7593
2 0,6975 0,6949 0,6865 0,6975 0,6975 0,6975 0,6975 0,6975
3 0,7112 0,7032 0,6869 0,7112 0,7106 0,7111 0,7112 0,7112
Goriintii 7
4 0,7084 0,7029 0,7216 0,7217 0,7218 0,7216 0,7214 0,7217
5 0,7338 0,6940 0,7119 0,7315 0,7289 0,7334 0,7332 0,7350
2 0,7178 0,7137 0,7204 0,7172 0,7172 0,7172 0,7172 0,7178
3 0,7186 0,6762 0,7155 0,7203 0,7159 0,7198 0,7203 0,7203
Goriintii 8
4 0,7129 0,7275 0,7255 0,7255 0,7226 0,7246 0,7255 0,7255
5 0,7294 0,7283 0,7288 0,7288 0,7239 0,7283 0,7294 0,7293
2 0,7123 0,7105 0,7108 0,7123 0,7119 0,7123 0,7123 0,7123
3 0,7154 0,7115 0,7193 0,7144 0,7153 0,7153 0,7147 0,7153
Goriintii 9
4 0,7449 0,7361 0,7215 0,7214 0,7205 0,7215 0,7212 0,7215
5 0,7285 0,7240 0,7139 0,7281 0,7281 0,7285 0,7278 0,7279
2 0,7354 0,7121 0,7598 0,7268 0,7269 0,7125 0,7269 0,7268
3 0,7536 0,7115 0,7386 0,7463 0,7463 0,7463 0,7435 0,7463
Goriintii 10
4 0,8102 0,7674 0,7536 0,7451 0,7302 0,7536 0,7574 0,7485
5 0,7723 0,7669 0,7735 0,7720 0,7338 0,7663 0,7532 0,7663
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Tablo 4.37. Ortalama PSNR degerleri

Gﬁ;iej:ﬁsﬁ nTh  PSVTS  PSO AOA GWO MFO WOA MVO  TLBO
2 140204 10,7312 101710 10,7312 10,3919 10,7312 10,7312 10,7312

o 3 154191 13,2447 139163 132447 131516 132447 133381 13,2447
Gortindi 4 4 150235 136785 159447 137822 135794 13,7907 13,6785 12,9248
5 153061 17,0728 13,8291 14,0632 12,0926 14,6875 13,8271 13,9528

2 131088 87163 125948 12,4469 87163 12,4460 12,4469 12,4469

o 3 206931 14,1940 19,7124 14,1957 14,8580 14,1967 14,1940 14,1940
Gortinti2 4 183574 16,6771 20,4183 156782 122015 164712 164712 13,4717
5 220453 20,5861 16,3204 153399 104179 16,1155 167431 155273

2 152375 150386 13,7220 150386 13,0353 14,9759 150386 15,0386

o 3 139926 19,2385 10,2507 19,2389 165466 19,2139 192384 16,7512
Gortindi3 4 187880 20,0247 80390 20,0115 165884 21,3932 209133 19,7180
5 238915 204459 220435 21,3776 17,7300 22,0435 21,3925 20,1416

2 104051 88176 11,0498 88176 10,0307 92095 88176  7,8615

- 3 156960 10,5661 13,1799 10,6619  9,6582 10,6619 10,6619 10,6619
s 4 145063 10,8206 16,6157 104321 93507 10,8206 10,8206 10,5285
5 192812 19,1116 105528 10,7471 11,4699 10,5499  9,8970 10,3695

2 12,4688 10,6291 95888 10,6201 114505 10,7330 10,6291 10,6291

o 3 96490 165229 150733 164904 16,3352 16,5229 165229 16,5229
Gorinds 4 17,4187 165955 135351 152231 140129 155591 165962 15,3934
5 182747 186564 159758 152558 154428 159710 16,1473 15,2733

2 112975 108821 10,0799 10,8821 10,8821 10,8821 10,8821 10,8821

o 3 135471 134035 149966 134035 126151 134035 13,4035 13,4035
Gortinti 6 4 158567 13,7802 13,6969 13,7829 14,6616 13,7892 13,7933 14,2841
5 164859 17,9054 14,0293 14,0223 14,0273 14,1504 13,9016 13,9035

2 120777 92195 139620 92195 92195 92195 92195 09,2195

o 3 154404 11,5266 16,7819 11,5266 11,1048 11,5282 115266 11,5266
Gorin@ 7 4 185956 12,2068 16,9321 12,0886 122071 122068 11,7458 12,0886
5 194828 19,1316 12,0277 11,1292 10,0258 119103 11,7943 12,5118

2 165345 12,2607 17,2722 12,2607 122607 12,2607 12,9369 12,9369

o 3 17,4534 16,4543 11,8762 17,9911 134576 17,9860 17,9911 17,9911
Gortinti 8 4 17,3710 184014 156717 184001 153465 18,3824 184014 18,4014
5 19,3693 22,9668 18,4769 184724 17,4796 184655 18,4779 18,4752

2 130235 11,1657 10,7426 11,1657  9,8760 11,1657 11,1657 11,1657

o 3 16,8327 13,9854 17,7054 137233 122324 139854 13,7206 13,9854
Gorinti 9 4 19,0988 14,9549 175957 14,8010 12,0856 14,9549 14,6498 14,9549
5 145579 14,0562 14,8996 144277 145823 14,8996 14,1255 14,5814

2 161799 14,9669 11,6502 14,9644 149669 16,0845 149644 14,9644

Goriinii 10 3 16,1297 19,4953 74963 194953 199517 19,4953 19,4953 19,4953
4 211804 205022 132727 19,9723 181939 205023 202770 20,2770

5 21,7917 158427 20,9791 212171 17,8390 21,2253 20,9793 20,9793
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Sekil 4.27, tiim cilt kanseri goriintiileri i¢in ortalama PSNR degerlerini temsil etmektedir. Degerler,

30 bagimsiz ¢alisgtirma ile tiim goriintiiler icin PSNR degerlerinin ortalamas: alinarak elde

edilmistir.

1,0000
0,8000
0,6000
0,4000
0,2000
0,0000

PSVTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
=2 0,7278 0,6802 0,6835 0,7134 0,7116 0,7254 0,7248 0,7259

=3 0,7862 0,6649 0,6167 0,7856 0,7754 0,7858 0,7853 0,7858
m4 08125 0,7098 0,6336 0,8103 0,7958 0,8096 0,8114 0,8082

m5 08285 0,7346 0,7410 0,8237 0,8108 0,8280 0,8264 0,8281

Sekil 4.25. Tiim deri kanseri goriintiileri igin elde edilen ortalalama SSIM degerleri

0,7400
0,7300
0,7200
0,7100
0,7000
0,6900
0,6800
0,6700
0,6600

PSVTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
=2 0,7019 0,6986 0,7018 0,7010 0,7000 0,6996 0,7004 0,7010

u3 0,7112 0,6896 0,7018 0,7110 0,7108 0,7110 0,7109 0,7109
m4  0,7229 0,7190 0,7214 0,7204 0,7183 0,7209 0,7217 0,7211
=5 0,7332 0,7271 0,7315 0,7322 0,7259 0,7324 0,7307 0,7323

Sekil 4.26. Tiim deri kanseri goriintiileri igin elde edilen ortalalama FSIM degerleri

Ortalama PSNR degerlerinin en iyisi, onerilen yontemle 2.seviyede 13.4354 ile, 3.seviyede 15.4853
ile, 4.seviyede 17.6305 ile ve 5.seviyede 19.0576 ile elde edilmistir. PSNR degerlerinin ikinci en
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iyi ortalama degerleri AOA tarafindan 2.seviyede 12.0833 ile, WOA tarafindan 3.seviyede ve
4.seviyede; 15.0239 ve 15.7870 ile ve PSO tarafindan 5.seviyede 18.5776 ile elde edilmistir.

20,0000
15,0000
10,0000
5,0000
0,0000

PSVTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
m2 13,4354 11,2428 12,0833 11,6156 11,0830 11,7709 11,8762 11,5876
m3 154853 14,8631 14,0989 14,9971 13,9911 15,0239 15,0040 14,7777
w4 17,6205 15,7651 15,1722 15,4172 13,8228 15,7870 15,7799 15,2042
m5 19,0576 18,5776 15,9134 15,6052 14,1116 16,0028 15,6539 15,5716

Sekil 4.27. Tiim deri kanseri gorintileri i¢in elde edilen ortalama PSNR degerleri

Test fonksiyonlar1 tizerinden elde edilen deneysel sonuglar, PS-VTS optimizasyon yonteminin, test
fonksiyonlarinin ¢ogunda orijinal PSO'dan ve diger son teknoloji yoOntemlerden daha iyi
performans gosterdigini dogrulamistir. Bununla birlikte, bolitlemenin deneysel sonuglari da
Onerilen yontemin SSIM, FSIM ve PSNR indeksleri agisindan diger algoritmalardan daha iyi
performans gosterdigini gostermektedir.

Gelecek calismalarda, PSO icin Onerilen ziyaret tablosu stratejisi diger metasezgisel algoritmalara
da uygulanarak benzer algoritmalarin gelisimine katki sunabilir. Onerilen PS-VTS yontemi,
goriintii isleme, siiflandirma vb. birgok uygulamaya hitap etmektedir. Onerilen yontem, daha
dogru ¢ozimler elde etmek igin farkli goriintii veri kiimelerine genisletilebilir. Ziyaret tablosu
stratejisi diger metasezgisel yontemlerle test edilmelidir. Gelecekteki perspektiflerde, 6nerilen PS-
VTS optimizasyonu, ¢esitli gergek diinya problemlerini ¢6zmek i¢in uygulanabilir. Gelecekteki
caligmalarda algoritmalar1 iyilestirmek ve hesaplama siiresini azaltarak daha dogru g¢éziimlere

ulasmak i¢in ziyaret tablosu stratejisi gelistirilebilir.

4.6. PS-VTS Yontemi ile Otomatik Duygu Siniflandirmasi

Bir EEG sinyalinin ham sinyali ve al¢ak gegciren filtre sinyali Sekil 4.28a’da verilmistir. EEG

sinyali i¢in alfa, beta, gama, teta ve delta ritimlerinin sinyalleri de Sekil 4.28(b-f)’de goriilmektedir.

111



(b)

(©)

(d)

(e)

®

T T
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Sekil 4.28. EEG sinyali ve ritimleri
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EEG kanal sinyalleri giiriiltii giderme i¢in filtrelendikten sonra DWT yontemi ile ritim ¢ikarimi

gerceklestirilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin dnceden egitilmis CNN modeli kullamldigindan, CWT

yontemi her ritim sinyalini bir ritim goriintlisiine doniistirmektedir. EEG ritim goriintiileri Sekil

4.29'da gosterilmektedir. Sekilde, x ekseni zamani ve y ekseni frekansi temsil etmektedir.
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Alfa Beta Delta

Gama Teta

Sekil 4.29. EEG sinyallerinin ritim gorintiileri

En verimli ritim ve kanal kombinasyonunu se¢mek i¢in iki model dikkate alinmistir. Model 1 i¢in

akis semasi Sekil 4.30°da gosterilmistir.

Kanallar : CH1 CH2 CHn l

Her kanalicin = v — ~ ~ ~ T ¥y — — T T T T T ™ \ 2 _l
segilen | Rx Ry : Rz
ritimler - — — — _ _  __ Y. - - I

Y
| Optimizasyon |

y
| Optimal kanal-ritim kiimesi |

Sekil 4.30. Model 1 ile optimum kanal ve ritim se¢iminin akig semasi

Ik modelde (Model 1) tiim kanallarin bes ritminden en iyi ritimler belirlenir. Oncelikle her kanal
icin tek bir ritim segilir. Ardindan, her kanalin segilen en iyi ritimleri, en iyi kanal-ritim

kombinasyonunu belirlemek i¢in optimizasyon algoritmasina girdi olarak verilir.
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Model 2 igin optimum kanal ve ritim se¢imine iliskin akig semasi Sekil 4.31°de verilmistir. Bu
modelde, optimizasyon algoritmasi ile her ritim i¢in en uygun kanallar secilir. Ardindan segilen
kanallarin her bir ritim i¢in se¢ilen kanallar ile elde edilen dogruluk degerleri karsilastirilarak ilgili

ritim ile en verimli (optimum) kanal seti belirlenir.

I' —————————————————— -

Ritimler | Alpha Beta Delta |

C _ - _ _ —_JI—_—____—_C _ _ |

. - - -""—-—"—""—""—-—"—-"—-"—"~—-—~" - —"—— i

Optimizasyon PS-VTS PS-VTS : ps-vTs | |

yontemi

C_ - _ 1 __ ___ 7 |

Global Y Y Y I

optimumlar | Gbest 1 Gbest 2 Gbest 3 |
_ — — - —

Secilen optimal kanallar (Gbest) ve ilgili ritim kiimesi

Sekil 4.31. Model 2 ile optimum kanal ve ritim se¢iminin akig semasi

Deneyler, Windows 10 ortaminda, Intel core-i7 (9. Nesil) islemci ve 16 GB RAM ile MATLAB
2020a kullanilarak gerceklestirilmistir. Capraz gegerlilikte, egitim icin verilerin %75'i ve test i¢in
%25'1 kullanilmigtir. Smiflandirma islemi on kez gergeklestirilmistir ve veri setinin rastgele
bolinmesiyle ortaya c¢ikan Ongdriillemezligi azaltmak i¢in ortalama siniflandirma dogrulugu
hesaplanmistir. Cesitli orlintii stniflandirma uygulamalarinda SVM  algoritmasi iyi performans
gosterdigi igin tercih edilmistir [25]. SVM algoritmasi, tahmin hatasiin en aza indirildigi
maksimum marjl hiperdiizlemi bulmay1 amaglamaktadir. SVM algoritmasinin C parametresi [10°
4-10°] arahiginda optimize edilmistir. Radyal tabanl cekirdek fonksiyonu (radial basis kernel
function) dikkate alinmistir ve gama parametresi 1zgara arama optimizasyon algoritmasi
kullanilarak ayarlanmigtir.

SVM tabanli PS-VTS algoritmasi, en verimli ritim ve kanal kombinasyonunu segen bir
optimizasyon mekanizmasi olarak kullanilmistir. PS-VTS parametreleri ve agiklamalar1 Tablo

4.38’de verilmistir.
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Tablo 4.38. PS-VTS algoritmasinda kullanilan parametreler ve degerleri.

Parametre Tanim Deger
Cy, Co Hizlandirma faktorleri 1.2,2
w Atalet faktorii 0.9
iter Maksimum iterasyon 1000
D Problem boyutu 15

N Parcacik sayisi 20
Nch Kanal sayis1 56
Nrhythm Ritim sayis1 5

TI Hedef index

Tablo 4.38’de goriildiigi gibi, PS-VTS algoritmasinin standart parametrelerinden biri olan
hizlandirma faktorii (1.2, 2) olarak ayarlanmistir. Bir diger parametresi olan atalet faktorleri ise 0.9
olarak uygulanmistir. EEG sinyalleri i¢in Nch ve Nrhythm parametreleri sirasiyla 56 ve 5 olarak
almmustir. Pargacik sayisi, her algoritma i¢in 30 ¢alistirma ile 20 olarak belirlenmistir. Maksimum
iterasyon sayisi 1000 olarak alinmistir. TI parametresi, ziyaret tablosunda hedef gida indeksini
temsil eder ve bu deger her iterasyonda giincellenmektedir.

Bu ¢alismada DEAP veri seti kullanilmistir. Bu veri setine otuz iki kisi (%50 kadin) katilmis
ve her kisiye 40 video izletilmistir. Burada her deneme 1 dakikaya karsilik gelmektedir. Bu nedenle
her bir kisi i¢in 40 dakikalik bir miizik videosu oynatilmistir. Ortaya ¢ikan EEG sinyalleri, 512
Hz'lik bir 6rnekleme frekans: ile kaydedilmistir ve 128 Hz'lik bir 6rnekleme frekans: ile asagi-
orneklenmistir. Duygularin etiketlenmesi sirasinda ¢ift etiketleme dikkate alinmistir. Degerlik
degerlendirmeleri 0 ile 5 arasinda dl¢eklendirilmistir, 0 notr duygulari ve 5 olumlu duygular temsil
etmektedir. Besin tizerindeki diger derecelendirme dlgekleri aktif olarak goriiliirken, besin altindaki
uyarilma seviyeleri pasif olarak kabul edilmistir. Sonu¢ olarak, siif adlar1 sirasiyla, disiik
degerlikli (LV) yiiksek uyarilmig (HA) ve diisiik uyarilmig (LA) yiiksek degerlikli (HV)’dir.

Model 1 i¢in HV (yiiksek degerlik)-LV (diisiik degerlik) ve HA (yiiksek uyarilma)-LA
(diistik uyarilma) siniflandirmalarinin dogruluk puanlari Tablo 4.39°da verilmistir. Model 1 ile HV-
LV smiflandirmasi i¢in en uygun kanallar Alfa ritminde Cz, PO3, F3, C3, FC1 ve Fz olarak
%97.1429 dogruluk orani ile bulunmustur. Bununla birlikte, PSO yontemi kullanilarak %96.0714
dogruluk orani ile en uygun kanal setinin Cz, PO3, F3, C3, Oz, Pz ve Fz oldugu bulunmustur.
Goriildigii gibi onerilen PS-VTS yontemi Alfa ritmi ile daha az kanal kullanarak daha iyi sonuglar
vermistir. Sekiz kanalla (Fcl, C3, P3, P7, Fp2, F8, Fc2 ve P4) beta ritmi i¢in %97.8571 dogruluk
puani elde edilmistir. Her iki yontemde de P4, FC5, AF3 ve P3 kanallarinda, delta ritminde
%93,9286 ile aym dogruluk puam elde edilmistir. Onerilen yontem ile P7, FC5, Fz ve Cz
kanallarini kullanarak gama ritminde %91.7857 dogruluk puani elde edilmistir. PSO yonteminde,
P7, C3, FC5, Fz, Fpl ve Cz'nin optimum kanal seti ile dogruluk puani %88.9286 olarak
bulunmustur. Onerilen ydntemin gama ritmi iizerinde daha az kanal ile daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir. Son olarak HV-LV siniflandirmast i¢in Teta ritminde, 6nerilen yontem ile Fcl,
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F3, Cz, PO3, 02, CP6, C3 olarak elde edilen optimum kanal setinde %96.4286 dogruluk puani elde
edildigi goriilmiistiir. Ancak PSO yonteminde optimum kanal seti ile %93.5714 gibi daha diisiik

bir dogruluk puaninin bulundugu goriilmiistiir.

Tablo 4.39. Model 1 i¢in HV-LV ve HA-LA siiflandirmasinda segilen optimum kanallar ve dogruluk

degerleri
HV ve LV siniflandirma HA ve LA simiflandirma
PS-VTS PSO PS-VTS PSO
Ritim  Kanal Dogruluk  Kanal Dogruluk  Kanal Dogruluk  Kanal Dogruluk
No (%) No (%) No (%) No (%)
Alfa 6 97.1429 7 96.0714 5 96.7857 5 96.7857
Beta 8 97.8571 8 97.8571 5 99.2857 6 98.9286
Delta 4 03.9286 4 03.9286 3 08.9286 3 98.9286
Gama 4 91.7857 6 88.9286 5 98.2143 7 96.7857
Teta 7 96.4286 4 935714 6 97.1429 10 95.7143

HV-LV ve HA-LA siniflandirmasi igin Model 2 ile secilen optimum kanallarin dogruluk
puanlar1 ve sayilart Tablo 4.40’da sunulmustur. Model 2 ile HA-LA siniflandirmasi i¢in, optimum
olarak segilen Fp2, PO3, F7, C3 ve F3 kanallar1 araciligiyla alfa ritminde PS-VTS ve PSO
yontemleri kullanilarak %96.7857 ile aymi dogruluk elde edilmistir. Beta ritminde PS-VTS
yontemiyle belirlenen en uygun kanal kiimesi, %99.2857 dogrulukla P7, FC5, Fcl, F8 ve Fp2
seklinde olmustur.

Bununla birlikte, PSO yontemi, 02, FC5, Fcl, F8, CP1 ve Fp2 olarak se¢ilen optimum
kanallar aracilityla %98,9286'lik bir dogruluk elde etmistir. Onerilen yéntemin beta ritminde daha
az kanalla daha iyi puan aldig1 goriilmektedir. Delta ritminde, her iki yontem de F3, Cz ve F7'nin
optimum kanallariyla ayn1 dogruluk puani olan 98.9286'ya sahip olmuslardir. PS-VTS yontemi,
optimum Fc1, P7, F7, P8 ve Pz kanallariyla Gama ritminde %98.2143 dogruluk elde etmistir (Tablo
4.41). Onerilen yontem ayrica P7, CP5, Oz, C4, FC2 ve FC6 olarak secilen daha az optimum kanal
ile teta ritmi i¢in daha iyi sonuglar vermistir.

HV-LV siniflandirmasinda PS-VTS yontemi i¢in %97,8571 dogrulukla optimum kanallar ve
ritim seti {( Fp1, 2), (F3, 2), (T3, 5), (CP1, 1), (P3, 3), (P7, 1), (PO3, 1), (O1, 2) ve (Oz) ,3)} olarak
bulunmustur. Bununla birlikte, PSO yontemi i¢in {(6, 2), (3, 5), (13, 1), (24, 1), (10, 5), (10, 5), ve
(15, 1)} en uygun kanal-ritim kombinasyonlar1 ile %97.1298' lik bir dogruluk elde etmistir. HA-
LA smiflandirmasi igin optimum kanallar ve ritimler {(17, 1), (3, 3), (15, 3), (8, 4), (24, 3), (4, 3),
(6, 3), (12, 1), (7, 3), and (9, 1)} seklinde PS-VTS yontemini kullanarak %99,2871 dogrulukla

bulunmustur.
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Tablo 4.40. Model 2 i¢in HV-LV ve HA-LA smiflandirmasinda segilen optimum kanallar ve dogruluk

degerleri
HY ve LV simiflandirma HA ve LA smiflandirma
PS-VTS PSO PS-VTS PSO
Kanal  Dogruluk Dogruluk Dogruluk Dogruluk
Kanal No Kanal No Kanal No
No (%) (%) (%) (%)
6 97.8571 9 97.1298 10 99.2871 12 98.9286

Bununla birlikte, PSO ile %98,9286 dogruluk puani elde edilir ve bulunan optimum kanal-ritim
seti {(17, 1), (5, 3), (3, 3), (15, 3), (8, 4), (24, 3), (4, 3), (6, 3), (12, 1), (13, 3), (7, 3) ve (9, 1)}
seklindedir. Onerilen yontemin her iki siniflandirmada da PS-VTS algoritmasi ile daha az kanalla
daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Model 1 ve Model 2 i¢in PSO ve PS-VTS tarafindan
secilmis optimum kanallar sirasiyla Tablo 4.41 ve Tablo 4.42°de sunulmustur. Alfa, beta, gama,
delta ve teta ritimleri igin Model 1 ile HV-LV ve HA-LA siniflandirmalarindaki dogruluk skorunun
karsilastirmali sonuclart sirasiyla Sekil 4.32 ve Sekil 4.33’de gosterilmektedir.

Tablo 4.41. Model 1 igin 6nerilen PS-VTS ve orjinal PSO ile se¢ilen optimum kanallar.

HYV ve LV simiflandirma HA ve LA siiflandirma
Rhythm PS-VTS PSO PS-VTS PSO
Cz, PO3, F3, C3, Cz, PO3, F3, C3, Fp2, PO3,F7, C3,
Alfa FCL Fz 0z, Pz, Fz £3 Fp2, PO3,F7, C3, F3
Beta Fcl, C3, P3, P7, Fc1, C3, P3, P7, P7, FC5, Fc1, F8, 02, FC5, Fc1, F8,
Fp2, F8, Fc2, P4 Fp2, F8, Fc2, P4 Fp2 CP1, Fp2
Delta P4, FC5, AF3, P3 P4, FC5, AF3, P3 F3,Cz, F7 F3,Cz, F7
P7, C3, FC5, Fz, Fci, P7, F7, P8, T3, Fcl, P7, F7, C4,
Gama P7, FC5, Fz, Cz Fpl, Cz Py P8, Pz
P7, CP5, Oz, FC5
Fcl, F3, Cz, PO3, P7, CP5, Oz, C4, p P ;
Teta 02, CP6. C3 F3,Cz,PO3,CP6 FC2. FC6 Fz, Cz, T3, F7, FC2,

FC6

Tablo 4.42. Model 2 i¢in 6nerilen PS-VTS ve orijinal PSO ile se¢ilen optimum kanallar.

HYV ve LV siiflandirma HA ve LA simiflandirma
PS-VTS PSO PS-VTS PSO
Fpl, F3, T3, CP1, Fp2, F3,0z, T3,Cz, Fp2, FC5, F3, Oz, T3,
FC1, F3, PO3,
Kanallar P3, P7, P03, 01, F7, FC1, P7, C3, Cz, F7, FC1, P7, PO3,
Cz, CP1, Oz
Oz CP5 C3, CP5
Ritimler 2,25,1,3,1,1,2,3 251151 1,3,3,4,3,3,3,1,3,1 1,3,3,3,4,3,3,3,1,3,3,1
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Sekil 4.32’de mavi ve turuncu noktalar, sirastyla PSO ve PS-VTS yontemleri kullanilarak Model 1
icin optimum kanal ve ritim setleri ile HV-LV siniflandirmasinda elde edilen dogruluk puanlarim
temsil etmektedir. PS-VTS yonteminin alfa, teta ve gama ritimlerinde daha yiiksek dogruluga
ulastig1 goriilmektedir. Bununla birlikte, beta ve delta ritimlerinde PS-VTS ve PSO yontemleri ile

rekabet¢i sonuclar elde edilmistir.

Teta Beta

Gama Delta

=@=PSO =o=PS-VTS

Sekil 4.32. Model 1 igin HV-LV smiflandirmasinda segilen kanallar ile elde edilen dogruluk puanlari

Alfa
100

Teta Beta

Gama Delta

=e—=PSO  —e—PSVTS

Sekil 4.33. Model 1 i¢in HA-LA siniflandirmasinda segilen kanallar ile elde edilen dogruluk puanlari
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Sekil 4.33°den goriilebilecegi gibi, en verimli optimum kanallar, PS-VTS yontemi ile beta,
delta ve gama ritimleri lizerinde elde edilmektedir. Bununla birlikte, PSO ve PS-VTS yontemleri
ile alfa ve delta ritimleri kullanilarak rekabetci sonuglar elde edilmektedir. iki modele hem PS-VTS
hem de PSO algoritmalart uygulanmistir. Model 1 ve Model 2 ile elde edilen dogruluk puanlari,
PSO ve PS-VTS yontemleriyle karsilastirmali olarak Sekil 4.34’de verilmistir. Sekilde, x ekseni
HV-LV ve HA-LA smiflandirmalarini, Y ekseni ise dogruluk degerlerini belirtmektedir.

Sekil 4.34’den PS-VTS yonteminin her iki siniflandirma igin de en iyi sonuglart verdigi
sOylenebilir. Ayrica her iki algoritmada da Model 2 i¢in segilen optimum kanal ritim setleriyle daha
yiiksek dogruluk puanlari elde edildigi goriilmektedir. Onerilen modeller kullanilarak HV-LV ve
HA-LA siniflandirmasi i¢in optimum kanal-ritim sec¢im siirecinde elde edilen hesaplama siireleri
Tablo 4.43’de verilmistir. Model 1 i¢in elde edilen hesaplama siireleri HV-LV ve HA-LA

siniflandirmalarinda alfa, beta, teta, gama ve delta ritimleri i¢in yine bu tabloda sunulmustur.

HV ve LV sinifflandirma HA ve LA siniflandirma

M P3VTSile Model 1 [l P3O ile Model 1

M P3VTSile Model 2 P50 ile Model 2

Sekil 4.34. PSO ve PS-VTS ile Model 1 & Model 2 i¢in dogruluk puanlarimin karsilastiriimasi

Tim ritimlerin siniflandirmay1 yaklasik olarak ayni siirede tamamladig1 goriilmektedir. Ek
olarak, Model 2 kullanilarak HV-LV ve HA-LA smiflandirmasi i¢in hesaplama siireleri de bu
tabloda verilmistir. Model 2'nin optimum kanal-ritim se¢imini daha kisa bir siirede ger¢eklestirdigi
goriilmektedir.

Sonuglardan, EEG sinyallerinde Beta ritminin hem HV-LV hem de HA-LA ayrimu i¢in diger
ritimlerden daha iyi performans gosterdigi not edilebilir. Fcl, C3, P3, P7, Fp2, F8, Fc2 ve P4
kanallari, HV-LV smiflandirmasi i¢in yiiksek dogruluk puanlar1 vermistir. P7, FC5, Fcl, F8 ve Fp2

kanallari, HA-LA siniflandirmasi i¢in en iyi dogrulugu tiretmistir.
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Tablo 4.43. Optimum kanal-ritim se¢im siirecinin hesaplama siireleri

Model 1 Model 2
Ritim HV-LV HA-LA HV-LV HA-LA
siiflandirma siiflandirma siiflandirma smiflandirma

Alfa 2.06e+05 2.54e+06

Beta 1.98e+05 2.50e+05

Teta 2.18e+05 2.56e+05

Gama 2.12e+05 2.60e+05 2 reev0s 5.08ev05
Delta 2.19e+05 4.23e+05

Toplam 1.05e+06 3.73e+06

Sonuglarimiz, Model 2'nin her kanaldaki en iyi ritimleri belirledikten sonra en uygun kanal
setini segmede daha dogru oldugunu gostermektedir. Tablo 4.44, modelimizin ayni veri seti

kullanilarak gelistirilen diger son teknoloji modellerle karsilastirmasini 6zetlemektedir.

Tablo 4.44. Gelistirilen yontemin ayni veri seti kullamilarak gelistirilen diger son teknoloji modellerle

karsilastiriimasi.

Calisma HV-LV simiflandirma (%) HA-LA simiflandirma (%)
Gupta ve ark. [165] 67.00 69.00
Zhuang ve ark. [166] 70.41 72.10
Arnau-Gonz'alez ve ark. [167]  69.60 67.70
Yang ve ark. [168] 90.80 91.03
Xing ve ark. [74] 81.10 74.38
Cheng ve ark. [74] 97.69 97.53
Sarma ve ark. [169] 82.21 86.00
Li ve ark. [170] 64.22 65.70
He ve ark. [171] 64.33 63.23
Li ve ark. [172] 71.29 71.92
Yan ve ark. [173] 82.75 84.22
Live ark. [174] 97.41 97.25
Li ve ark. [175] 89.96 90.01
Demir ve ark. [69] 91.1 98.9
Proposed Method 97.85 99.28

Tablo 4.44’de oOnerilen yaklasimin HV-LV smiflandirmasi igin %97.85'lik dogruluk puani
ile en iyi dogrulugu tirettigi goriilmektedir. Sadece Li ve arkadaslari [174] ve Cheng ve arkadaslari
[176] sirastyla %97.41 ve %97.69 dogruluk puani ile bizim ¢alismamiza yakin bir dogruluk elde
etmislerdir. Ayrica Li ve arkadaslar1 [174], Yan ve arkadaslar1 [173], Sarma ve arkadaslar1 [169]
ve Xing ve arkadaslari [74] tarafindan 6nerilen yaklagimlar ile HV-LV siiflandirmasi igin %80'in
iizerinde dogruluk skorlar1 elde edilmistir.

Tablo 4.44’deki diger yontemler, 6nerdigimiz yontemden daha diisiik dogruluk puanlari elde
etmislerdir. Verilen tabloda goriildiigii iizere, HA-LA siniflandirmasinda %99.28 gibi yiiksek bir

smiflandirma dogrulugu gelistirdigimiz yontemle elde edilmistir. Ayrica, Li ve digerleri [175], Li
120



ve digerleri [174], Cheng ve digerleri [176] ve Yang ve digerleri [168] tarafindan Onerilen
yaklagimlar ile HA-LA smiflandirmasinda %90"'1n iizerinde dogruluk puanlar iiretilmistir. Sarma
ve arkadaglar1 [169] tarafindan %86.00'1ik bir dogruluk elde etmislerdir. Yaklagimlarin geri kalani
HA-LA smiflandirmasi i¢in %80'den daha az dogruluk puanlann elde ettikleri tabloda

goriilmektedir.
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5. SONUCLAR

Bu calismada metasezgisel algoritmalarin goriintii boliitleme ve siniflandirma alanlarindaki

uygulamar1 gerceklestirilmistir. Bu kapsamda; belirtilen alanlarda kullanilan y6ntemlerin,
metasezgisel algoritmalarin, goriintii isleme ve siniflandirmada kullanilan yapilarinin ve modellerin
basarimlarinin artirilmasina yonelik sayisiz ¢alismalar ve analizler yapilmistir. Yapilan calismalar
altt baglik altinda toplanmistir. Bu calismalarin daha iyi anlagilabilmesi ve degerlendirilmesi
amaciyla gelistirilen yontemler ve kapsamlarni Tablo 5.1°de 0Ozetlenmektedir. Bu tabloda
caligmalarda kullanilan yontemler, bu yontemlerin uygulandigi veri setleri ve problemler,
caligmalarin 6zgilin degerleri ve basarimlan 6zetlenmektedir.
Ik ¢alismamzda, goriintii esikleme hesaplama siiresini azaltmak ve esikleme performansini
iyilestirmek amaciyla giiclii ve gilincel optimizasyon algoritmalarinda biri olan GoldSa II
opimizasyonuna, iki boyutlu yerel olmayan ortalamalar histogramina ve Renyi'nin entropisine
dayali yeni bir esikleme yontemi (NLM-GoldSa-1I) gelistirilmistir. GoldSa II azalan siniis
fonksiyonu ve altin orani kullanarak arama alanini daraltan ve boylece hedeflenen optimum noktay1
(optimum esikler) daha kisa siirede daha dogru bir sekilde yakinsayan giiclii bir yontem olmasi
sebebiyle tercih edilmistir. Onerilen NLM-GoldSa II béliitleme ydnteminin performans
degerlendirmeleri BDE, GCE, PRI, VOI, SSIM, FSIM, PSNR, MSE, CC, AD, MD ve NAE olmak
iizere 12 farkli goriintii kalitesi Ol¢iim indeksleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneysel
calismalar, BSDS300 veri setindeki 300 gériintii iizerinde ger¢eklestirilmistir. Onerilen yontem ile
gortintiilere 3-seviyeli ve 5-seviyeli esikleme gergeklestirilmis olup GSA, ABC, DE, cKGSA,
eKGSA ve PSO yontemleri ile karsilagtirilarak sonuglar sunulmustur. Elde edilen 6nemli sonuglar
asagida maddeler halinde sunulmustur:

v 3-seviyeli ve 5-seviyeli esiklemeler i¢in Onerilen yontem en iyi degerlerin elde edilmesinde 12
degerlendirme indeksinden 7’sinde birinci sirada, 3’iinde ikinci sirada yer almaktadir.

v' GoldSa-II’den sonra en iyi degerlerin elde edilmesinde basarimi yiiksek olan yontem PSO
olmugtur. PSO yontemi, 3-seviyeli esiklemede 12 degerlendirme indeksinden 4’iinde, 5-
seviyeli esiklemede 2’sinde birinci sirada yer almaktadir.

v Bununla birlikte, 6nerilen yontem ile 3 seviyeli esikleme i¢in MD' de %5.4151, CC' de %33.11,
RMSE' de %0.1011, FSIM' de %0.1618, VOI' de %0.6180, BDE' de %0.0615 ve PRI' da
%0.4557 oraninda iyilesme saglanmustir.

v’ 5 seviyeli esikleme igin NAE' de %1.3591, MD' de %3.2552, CC' de %17.6973, RMSE' de
%0.2176, SSIM' de %0.1939, FSIM' de %0.02551 ve BDE' de %1.7236 oraninda iyilesme
saglanmstir.

v Indekslerde en iyi olarak belirlenen ii¢ yontem (GoldSa-II, PSO ve eKGSA) hesaplama siireleri

acisindan incelenmistir. Veri setinden rastgele alman sekiz goriintii ig¢in hesaplama



periyotlarinin hem 3-seviyeli esik hem de 5-seviyeli esiklemeler i¢in segilen yontemlerde
yaklasik olarak ayn1 oldugu gozlenmistir.

Ikinci cahsmamizda, GoldSa yonteminin dezavantajlarim gidererek ok daha genis gesitlilikteki
problemler lizerindeki etkililigini artirmak amaciyla kaotik haritalarla zenginlestirilmis karsitlik
tabanli bir Altin Siniis Algoritmast (CoGoldSa) onerilmistir. Bu yaklasim iki asamada
gerceklestirilmistir: Ilk asamada, GoldSa parametrelerinin kaotik davranislari analiz edilmistir.
Kaotik haritalarin farkli davranisa sahip parametreler {izerindeki etkisini belirlemek ve literatiirde
en cok kullanilan sekiz kaotik haritanin GoldSa yontemi {iizerindeki etkisini gdzlemlemek
amaclanmistir. Bu amagcla, GoldSa’nin farkli davranislara sahip {i¢ parametresi i¢in sekiz kaotik
harita ile {i¢ algoritma gelistirilerek performanslari analiz edilmistir. Ikinci asamada, optimizasyon
algoritmalarinda baglangi¢c noktasinin dogru yerden baglamasi yontemin basariminda ve islem
siiresinin kisaltilmasinda oldukga etkin oldugundan karsitlik temelli 6grenme stratejisi cGoldSa'ya
ilave edilmistir. Onerilen yonteminin etkililigini arastirmak igin, 50 kiyaslama fonksiyonlar1 ve dort
klasik miihendislik tasarim problemleri iizerinde iyi bilinen ve yeni tanitilan meta-sezgisel
yaklagimlarla, bunlar; MVO, MFO, WOA, AOA, AO, CO, RSA, GMO, and SAO, analizler
yapilmistir. Ayrica, gégiis kanserinin patolojik goriintiilerin verimli bir sekilde islenmesinin tibbi
teshiste oldukca 6nemli olmasi nedeniyle, Co-GoldSa yontemine dayali olarak etkili bir gdriintii
boliitleme semasi sunulmustur. Deneysel sonuglar, onerilen yontemin kiiresel optimizasyon
problemleri, goriintii boliitleme ve miihendislik problemlerinin ¢dziimii {izerindeki istiinliiglinii
ortaya koymaktadir. Bu caligmadan elde edilen Onemli sonuglar asagida maddeler halinde
sunulmustur:

v’ Bir dizi istatistiksel testten (ortalama, en iyi, en kotii ve standart sapma) elde edilen sonuglar
1s1g¢inda, daire kaotik haritasi ile zenginlestirilmis GoldSa 2'min, sekiz kaotik harita ile
olusturulan ii¢ GoldSa algoritmasi arasinda en etkili yaklagim oldugu belirlenmistir.

v Gelistirilmis karsitlik tabanli ¢cGoldSa yontemi, kiyaslama fonksiyonlar iizerinde yapilan
deneylerde cGoldSa ve standart GoldSa yontemine gore daha dogru sonuglar elde etmistir.
Karsithk temelli O6grenme stratejisinin  baglangic popiilasyonunun ve algoritmanin
gelistirilmesinde oldukea etkili oldugu sonucuna varilabilir.

v' Co-GoldSa yontemi diger dokuz meta-sezgisel ile karsilastirildiginda, ¢ekme/basma yayi
tasarim probleminde; 1.268e-2 ortalama degeri, kaynakli kiris tasarim probleminde; 1.7276
ortalama degeri, basin¢h kap tasariminda; 3.059e+3 ortalama degeri ve ii¢ cubuklu kafes
tasarim probleminde; 2.63e+2 ortalama degeri ile en iyi sonuglara sahiptir.

v MTIS uygulamalarinda 6nerilen yontem, 0.9150 ortalama SSIM degeri, 0.9445 ortalama FSIM
degeri ve ortalama 23.6380 ortalama PSNR degeri ile tiim goriintiilerin tiim esik seviyelerinde

diger metasezgisel yontemlere gore {istliin sonuglar tiretmistir.
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v" Onerilen yontemin cesitli alanlardaki optimizasyon problemlerinde basarili sonuglar iirettigi
kanitlanmugtir.,

v Ayrica, bu ¢alisma yeni tanitilan meta-sezgisel yaklagimlarin ¢ok seviyeli esikleme goriintii
boliitleme alaninda ve klasik miihendislik problemleri {izerinde iyi bilinen tekniklerle
karsilastirmali olarak ayrintili bir analizini icermektedir.

Ugiineii caliymamizda, metafor tabanli algoritmalar yerine basit bir optimizasyon teknigi

kullanarak esikleme problemini basitlestiren ¢ok seviyeli bir goriintii esikleme yaklagimi

gelistirilmistir. Bu kapsamda, boéliitlenecek bolge sayisini otomatik bulan, kaotik haritalarla
zenginlestirilmis Rao (Chaotically Enhanced Rao-CER) algoritmasi bu c¢alismada sunulmustur.

Cok seviyeli goriintii esiklemede Rao algoritmasini iyilestirmek i¢in Logistic, Sine, Sinusoidal,

Gauss, Circle, Chebyshev, Singer ve Tent olmak tizere sekiz farkli kaotik haritalama yaklagimi

kullanilmstir. Onerilen yontemin etkinligi 300 goriintii igeren BSDS300 veri seti {izerinde BDE,

PRI, GCE, VOI, SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD, NAE ve MD metrikleri kullanilarak

degerlendirilmis ve elde edilen sonugclar literatiirdeki mevcut ¢ok seviyeli esikleme yontemleri ile

karsilastirilmigtir. Deneysel ¢alismalarda, gelistirilen CER algoritmasi diger yontemlere kiyasla
iistiin sonuglar iiretmistir. BuAyrica dnerilen yontem hiz ve dogruluk acisindan daha iyi yakinsama
saglamistir. Bu ¢aligmadan elde edilen 6nemli sonuglar asagida maddeler halinde sunulmustur:

v" Gelistirilmis uyarlanabilir CER algoritmasinda Otsu’nun maksimum varyans yontemine gore
esik seviyesi ile uygunluk degerinin dogru orantili oldugu, seviye sayist arttikca uygunluk
degerinin artt1g1 ancak goriintiiye 6zgili segment sayisina gelindiginde uygunluk degerinin ayni
kaldig1 veya azaldig1 gozlemlenmistir.

v Manuel olarak ayarlanmasi oldukga gii¢ olan esik seviye sayisinin belirlenmesinde onerilen
adaptif CER algoritmasi sentetik goriintiiler ve gercek goriintiiler iizerinde yapilan analizlerde
oldukga basarili sonuglar iiretmistir.

v Chebysev haritasi ile gelistirilen Rao algoritmasi degerlendirme indekslerinin ¢ogunda diger
kaotik haritalar ile gelistirilen yontemlere gore daha basarili sonuglar iirettigi ve optimum
noktay1 daha iyi yakinsadigi belirlenmistir.

v Chebyshev ve Logistic haritalar ile zenginlestirilen adaptif Rao algoritmasi diger kaotik
haritalarla gelistirilenlere gére optimum noktay1 daha kisa siirede yakinsamaktadir.

v Kokl ve yeni yayinlanan goriintii esikleme teknikleri (DE, ABC, GSA, cKGSA, eKGSA) ile
karsilastirildiginda, 6nerilen yontemin diger yontemlere gore daha etkili sonuglar elde ettigi 12
farkli kalite 6l¢iim indeksi ile gosterilmistir.

v" Onerilen yéntem ile BSDS300 verisetinde; 0.6572 ortalama PRI, 0.5771 ortalama SSIM,
0.7206 ortalama FSIM, 37.0342 ortalama RMSE, 17.1568 ortalama PSNR, 28.6930 ortalama
AD, 0.2748 ortalama NAE degeri ile diger karsilastirilan koklii ve yeni yaymlanan gorintii

esikleme tekniklerine kiyasla en iyi sonuglari {iretmistir.
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v" Diger metasezgisellerle yapilan hesaplama siirelerilerinin karsilagtirma ¢aligmalarindan CER
algoritmasinin daha kisa siirede adaptif esik seviyesini bularak optimal esik degerlerini buldugu
belirlenmistir.

Dérdiincii ¢calismamizda, basit ve kolay anlagilabilir bir optimizasyon yontemi olan PSO, iki

boyutlu histogram ve Renyi’nin entropi yontemi kullanilarak ¢ok seviyeli bir goriintii esikleme

gergevesi olusturulmustur. BSDS300 verisetindeki goriintiilere 3 ve 5 seviye i¢in uygulanmustir.

Algoritmanin arama yetenegi, goriintii boliitleme icin Renyi’nin esikleme yontemi amag

fonksiyonu ile birlestirilmistir. Yontemin basarimi, 12 adet 6l¢iim indeksi (BDE, PRI, GCE, VOI,

SSIM, FSIM, RMSE, PSNR, CC, AD, NAE ve MD) kullanilarak degerlendirilmistir. Onerilen

yaklagim, farkli esik seviyelerinde DE, ABC, GSA, KGSA, cKGSA gibi mevcut optimizasyon

algoritmalarina dayali olarak gelistirilen ¢ok seviyeli esikleme yontemleriyle karsilastirtlmistir. Bu
caligmadan elde edilen 6nemli sonuglar agagida maddeler halinde sunulmustur:

v Deneysel calismalarda, 6nerilen yontem 12 farkli kalite 61¢iim endeksinde oldukga basarili olan
bes yontem ile karsilastirilmistir ve bu yontemlere gore daha basarili ve etkin bir boliitleme
saglandig1 deneysel sonuglarda goriilmiistiir.

v’ 3-seviyeli boliitleme igin BDE %2.63. PRI %0.83 SSIM %15.5, RMSE %13.2, PSNR %8.63,
CC %35, AD %13.9, MD %14.75, NAE %10 oraninda basarim saglanmugtir.

v" 5-seviyeli boliitlemede ise BDE %1, VOI %1.4, SSIM % 1.3, FSIM % 0.66, RMSE %0.46,
PSNR 9%0.46, CC %21.69, AD %0.84 olarak bagarim saglanmustir.

v' Yapilan incelemelerde, karsilagtirilan en bagarili yontem eKGSA olarak tespit edilmistir
Hesaplama siireleri bakiindan, 6nerilen PSO tabanli ¢ok seviyeli esikleme yonteminin, eEKGSA
yontemine gore daha hizli oldugu goriilmiistiir.

Besinci cahismamizda, PSO'nun verimli ve gelistirilmis bir versiyonu olan PS-VTS yo6ntemi,

orijinal PSO yonteminin birkag dezavantajini ¢ézmek igin gelistirilmistir. Bu amacla, sik ziyaret

edilen noktalara ve komsularina daha az ziyaret yapilarak yeni noktalarin kesfedilmesine olanak
tantyarak orijinal parcacik siirlisii optimizasyonu (PSO) algoritmasinin gereksiz aramalarini

Onleyen bir ziyaret tablosu stratejisi gelistirilmistir. Ayrica, popiilasyon c¢esitliligini artirmak ve

kesif yetenegini gelistirerek yerel optimumda sikisip kalmanin iistesinden gelmek icin ¢ok yonlii

bir arama stratejisi tanitilarak yonteme entegre edilmistir. Yontemin etkililigi, 50 kiyaslama
problemi {izerinde bir takim istatistiksel testler yapilarak analiz edilmistir. Bununla birlikte, erken
cilt kanseri tespitinde oldukca onemli olan goriintii boliitleme isleminin basarili bir sekilde
gerceklestirilmesi amaciyla onerilen PS-VTS yontemine dayali olarak goriintii boliitleme semast
olusturulmustur. Onerilen yontemin deneysel sonuglari, literatiirde en sik kullamlan
metasezgisellerle (AOA, GWO, MFO, WOA, MVO, TLBO ve orijinal PSO) kiyaslanarak

sunulmustur. Boliitleme performanslari, SSIM, FSIM ve PSNR goriintii kalitesi metrikleri
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acisindan irdelenmistir. Bu ¢aligmadan elde edilen onemli sonuglar asagida maddeler halinde

sunulmustur:

v PSO yonteminin ¢ok yonlii arama ve ziyaret tablosu stratejileriyle gelistirilmesiyle, kiyaslama
fonksiyonlarinin detayli analizinde ve ¢ok seviyeli segmentasyon uygulamalarinda iyi bilinen
meta-sezgisel yontemlere gore onemli bir iistiinliik elde edilmistir.

v Kiyaslama fonksiyonlari {izerinde gergeklestirilen niteliksel analizde, gelistirilmis PS-VTS
yontem ile AOA, WOA, GWO, MVO, MFO, TLBO ve PSO gibi yaygin metasezgisel
yontemlere kiyasla tek modlu ve ¢ok modlu fonksiyonlar i¢in en hizli yakinsamay1 elde
edilmistir.

v Benchmark fonksiyonlari {izerinde yapilan kantitatif analizde, 6nerilen optimizasyon yontem
Uygulanan 50 test fonksiyonunundan ortalama indeksine gore %60’ 1nda, minimum indeksine
gore %~62’sinde, maksimum indeksine gore %42’sinde, standart sapma indeksine gore
%46’s1inda diger yontemlere gore daha basarili sonuglar bulunmustur.

v" Onerilen yontem, farkli boyutlarda problemlere sahip diger algoritmalarla da karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Karsilagtirma fonksiyonlar1 iizerinde gerceklestirilen o6lceklenebilirlik
analizinde Onerilen yontem, 10 boyuta iliskin olarak 25 fonksiyonun 10'unda birinci, 5'inde
ikinci sirada yer alirken, standart sapma degerlerinde ise fonksiyonlarin 10'unda birinci, 7'sinde
ikinci sirada yer almaktadir. Onerilen ydntem, 50 boyutta 25 fonksiyonun 12'sinde birinci,
S'inde ikinci, standart sapma degerlerinde ise 12'sinde birinci, 11'inde ikinci sirada yer ald.
Son olarak, 100 boyuta iligskin olarak gelistirilmis PSO, sirasiyla 14 ve 7 test fonksiyonlarinda
en iyi ortalamay1 ve en iyi standart sapmayi elde etti.

v' Cilt kanseri goriintii segmentasyonunda, dnerilen optimizasyon algoritmasi neredeyse tiim esik
seviyeleri ve goriintiiler i¢in diger algoritmalardan daha iyi performans gostermektedir.

v" Tim goriintiiler i¢in degerlendirme metriklerinin ortalama degerlerine gore, cilt kanseri
goriintlii segmentasyonunda Onerilen yontem kullanilarak SSIM degeri 0.8285, FSIM degeri
0.7332 ve PSNR degeri 19.0576 ile en iyi sonuglar elde edilmistir.

Son calismamizda ise meta-sezgisel bir yaklasimla tiim EEG kanallar i¢in verimli bir ritim ve

kanal kombinasyonu se¢imi ile EEG tabanli insan duygu tamima performansini artirmak

amacglanmistir. Bu kapsamda oncelikle, diisiikk gecis filtresi kullanilarak EEG sinyallerinin
giirtiltiisii giderilmistir ve ayrik dalgacik doniistimii (DWT) kullanilarak ritim ¢ikarimi yapilmstir.

Siirekli dalgacik doniisiimii (CWT) yaklasimi ile her ritim sinyalini bir ritim goriintiisiine

doniistiiriilmiistiir. Onceden egitilmis MobilNetv2 modeli, derin 6zellik ¢ikarimi igin dnceden

egitilmis ve duygular siiflandirmak i¢in SVM yontemi kullanilmigtir. Optimum kanallar ve ritim
setlerinin segiminde igin iki model gelistirilmistir. [lk modelde her ritim i¢in ayr1 ayr1 optimum
kanallar secilmekte ve ritimlerin en iyi kanal setlerine gbre optimizasyon siirecinde global

optimumlar belirlenmektedir. ikinci modelde, her kanal icin en iyi ritimler belirlenmekte ve
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ardindan en uygun kanal-ritim seti se¢ilmektedir. Bu g¢aligmadan elde edilen 6nemli sonuglar

asagida maddeler halinde sunulmustur:

v

Onerilen PS-VTS algoritmasmin istatistiksel analizi 15 kiyaslama fonksiyonu {izerinde
minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma endeksleri agisindan incelendiginde
belirtilen endekslerde kiyaslama fonksiyonlarinin ¢gogunda orginal PSO yontemine gore daha
iyi sonuglar etmistir.

EEG sinyallerinde Beta ritminin hem HV-LV hem de HA-LA ayrimu i¢in diger ritimlerden
daha iyi performans gosterdigi not edilebilir.

Fcl, C3, P3, P7, Fp2, F8, Fc2 ve P4 kanallari, HV-LV simiflandirmasi i¢in yiiksek dogruluk
puanlar1 vermistir.

P7, FC5, Fcl, F8 ve Fp2 kanallari, HA-LA siniflandirmasi i¢in en iyi dogrulugu iiretmistir.
Sonuglarimiz, Model 2'nin her kanaldaki en iyi ritimleri belirledikten sonra en uygun kanal

setini segcmede daha dogru oldugunu gostermektedir.

Onerilen yontemin aym veri seti kullamlarak gelistirilen diger giincel modellerle

karsilastirilagtirilmasinda, HV-LV siniflandirmasinda %97.85 ve HA-LA simiflandirmasinda

%99.28 basarim degerleriyle dah iyi sonuglar elde ettigi gdzlenmistir.
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Tablo 5.1. Yapilan Calismalar ve Basarimlar

Yontem

Uygulama Alam

Basarimlar

Altin Siniis Algoritmasma Dayali1 Cok Seviyeli
Goriintii Esikleme

. BSDS300 veri
seti

. 3-seviyeli ve 5-seviyeli esiklemeler igin 6nerilen yontem en iyi degerlerin elde edilmesinde 12 degerlendirme indeksinden
7’sinde birinci sirada, 3’iinde ikinci sirada yer almaktadir.

. Onerilen yontem ile 3 seviyeli esikleme i¢in MD' de %5.4151, CC' de %33.11, RMSE' de %0.1011, FSIM' de %0.1618,
VOTI' de %0.6180, BDE' de %0.0615 ve PRI' da %0.4557 oraninda iyilesme saglanmistir.

. 5 seviyeli egikleme i¢in NAE' de %1.3591, MD' de %3.2552, CC' de %17.6973, RMSE' de %0.2176, SSIM' de %0.1939,
FSIM' de %0.02551 ve BDE' de %1.7236 oraninda iyilesme saglanmistir.

Kaotik Olarak Zenginlestirilmis Karsitlik
Ogrenme Stratejisine Dayali GoldSa Yontemi

. 50 Kiyaslama
fonksiyonu

. Miihendislik
tasarim problemleri

. BIDC veri seti

. Bir dizi istatistiksel testten (ortalama, en iyi, en kotii ve standart sapma) elde edilen sonuglar 15181nda, daire kaotik haritasiyla
gelistirilmis GoldSa 2'nin, sekiz kaotik harita ile olusturulan ii¢ GoldSa algoritmasi arasinda en etkili yaklagim oldugu belirlenmistir.
. Gelistirilen karsitlik tabanli cGoldSa yontemi, kiyaslama fonksiyonlart iizerinde yapilan deneylerde cGoldSa ve standart
GoldSa yontemine gore daha dogru sonuglar elde ettigi gorilmistiir.

= Karsitlik temelli 6grenme stratejisinin baslangi¢ popiilasyonunun ve algoritmanin gelistirilmesinde oldukga etkili oldugu
sonucuna varilmustir.

. Onerilen yontem diger dokuz meta-sezgisel ile karsilastirildiginda gekme/basma yay tasarim probleminde 1.268e-2
ortalama degeri, kaynakli kiris tasarim probleminde 1.7276 ortalama degeri, basingl kap tasariminda 3.059¢+3 ortalama degeri ve
ii¢ gubuklu kafes tasarim probleminde 2.63 e+2 ortalama degeri ile en iyi performansi elde etmistir.

. Cok seviyeli goriintii boliitleme uygulamalarinda 6nerilen yontem, 0.9150 ortalama SSIM, ortalama FSIM degeri 0.9445 ve
ortalama PSNR degeri 23.6380 ile tiim gorintiilerin tim esik seviyelerinde diger meta-sezgisel yontemlere gore iistiin sonuglar
tretmistir.

Kaotik Olarak Zenginlestirilmis Rao
Algoritmasi ile Adaptif Cok Seviyeli Gorlintii
Esikleme

. BSDS300 veri
seti

= Veri setindeki her goriintii i¢in optimum esik seviyesi ve degerleri adaptif olarak elde edilmistir. Elde edilen degerlere gore
goriintiiler boliitlenmistir.

. Chebyshev Haritasi, Rao algoritmasinin gelistirilmesinde diger yedi kaotik haritaya (logistic, sine, sinusoidal, gauss, circle,
singer ve tent) kiyasla daha iyi sonuglar iirettigi tespit edilmistir.

. Onerilen CER algoritmasi diger bes yonteme (DE, ABC, GSA, cKGSA, eKGSA) gore kiyasla daha etkili sonuglar elde
ettigi 12 farkli kalite 6l¢iim indeksi ile gosterilmektedir.

= Veri setindeki tim goriintiiler i¢in PRI indeksinde 0.6572, SSIM indeksinde 0.5771, FISM indeksinde 0.7206, RMSE
indeksinde 37.0342, PSNR indeksinde 17.1568, AD indeksinde 28.6930, NAE indeksi 0.2748 degeri ile en iyi sonuglar 6nerilen
yontem ile elde edilmistir.

. Onerilen yontem diger yontemlere gére optimum noktay1 daha kisa siirede yakinsamaktadir.
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Parcacik Siirii Optimizasyonuna Dayali Cok
Seviyeli Esikleme

- BSDS300
veri seti

. Onerilen yontem 3 seviyeli goriintii esiklemede BDE indeksinde 9.9713, PRI indeksinde 0.6130, SSIM indeksinde 0.5258,
RMSE indeksinde 43.301, PSNR indeksinde 15.676, CC indeksinde 0.8824, AD indeksinde 36.769, MD indeksinde 94.500, NAE
indeksinde 0.3670 degeri ile optimum sonuglari elde etmistir.

- Onerilen yoéntem 5 seviyeli esiklemede, BDE indeksinde 9.9713, PRI indeksinde 0.6130, SSIM indeksinde 0.5218, RMSE
indeksinde 43.301, PSNR indeksinde 15.676, CC indeksinde 0.8824, AD indeksinde 36.769, MD indeksinde 94.5, NAE indeksinde
0.3670 degeri ile diger yontemlere gore daha iyi sonug elde etmistir.

Ziyaret Tablosu Stratejisine Dayali PSO
Yontemi (PS-VTS) ile Cok seviyeli Esikleme
Yontemi

. 50 kiyaslama
fonksiyonu

. ISIC2017 veri
seti

. Kiyaslama fonksiyonlar1 iizerinde gergeklestirilen niteliksel analizde, gelistirilmis PSO algoritmasi, AOA, WOA, GWO,
MVO, MFO, TLBO ve PSO gibi yaygin metasezgisel yontemlere kiyasla tek modlu ve ¢ok modlu fonksiyonlar igin en hizli
yakinsamayi elde etmistir.

. Benchmark fonksiyonlar1 tizerinde yapilan kantitatif analizde, Onerilen optimizasyon yontemi uygulanan 50 test
fonksiyonundan ortalama degerlere gore %60°inda ve minimum degerlere gore %62’sinde diger yontemlere kiyasla daha basarili
sonuglar tretmistir.

= Karsilastirma fonksiyonlar izerinde gerceklestirilen dlgeklenebilirlik analizinde 6nerilen yontem, 10 boyuta iliskin olarak
minimum degerlerde 25 fonksiyonun 10'unda birinci, 5'inde ikinci sirada yer alirken, standart sapma degerlerinde ise fonksiyonlarin
10'unda birinci, 7'sinde ikinci sirada yer almistir. Onerilen yontem, 50 boyut igin minimum degerlerde 25 fonksiyonun 12'sinde
birinci, 5'inde ikinci, standart sapma degerlerinde ise 12'sinde birinci, 11'inde ikinci sirada yer aldi. Son olarak, 100 boyutlu
problemler i¢in gelistirilmis PSO, 25 fonksiyondan sirasiyla 14 ve 7 test fonksiyonlarinda en iyi ortalamayi ve en iyi standart sapmay1
elde etmistir.

. Cilt kanseri goriintiilerinin segmentasyonunda, Onerilen optimizasyon algoritmasi neredeyse tiim esik seviyeleri ve
goriintiiler i¢in diger algoritmalardan daha iyi performans gostermistir.

. Tiim goruntiiler igin degerlendirme metriklerinin ortalama degerlerine gore, cilt kanseri goriintii segmentasyonunda 6nerilen
yontem kullanilarak SSIM indeksinde 0.8285, FSIM indeksinde 0.7332 ve PSNR indeksinde 19.0576 ile en iyi sonuglar elde
edilmistir.

Ziyaret Tablosu Stratejisine Dayali PSO
Yontemi ile EEG Sinyallerinden Duygu
Siniflandirmasi

. DEAP veri seti

= Daha dogru EEG duygu siniflandirmasi i¢in meta-sezgisel yaklagimin iki ¢esidi tasarlanmustir.

. Duygu tanimada EEG sinyallerinin hem HV-LV hem de HA-LA ayrimlari yapildi.

. EEG siniflandirmast igin en uygun se¢im ¢ergevesini arastirmak amaciyla yeni otomatik kanal ve ritim kombinasyonlarinin
secim modelleri Model 1 ve Model 2 olarak tanitilmistir.

= Model 1 igin, en iyi HV-LV ayrimi i¢in beta ritmi ile sekiz kanal secilmistir. HA-LA smiflandirmast i¢in 6nerilen algoritma
ile beta ritmi ile bes kanalin kombinasyonu optimum kiime olarak se¢ilmistir.

" Model 2 igin HV-LV siniflandirmast alti kanal ve en iyi HA-LA siniflandirmasi on kanal kullanilarak elde edilmistir.

= Hem HV-LV hem de HA-LA ayrimlarinda beta ritminin diger ritimlerden daha iyi performans gosterdigi goriilmistiir.

. Fcl, C3, P3, P7, Fp2, F8, Fc2 ve P4 kanallar1 HV-LV siniflandirmasi igin yiiksek dogruluk puanlari vermistir. P7, FCS, Fcl,
F8 ve Fp2 kanallar1t HA-LA siniflandirmasi igin en iyi dogrulugu tiretmistir.

Ll Model 2' nin daha yiiksek dogrulukta sonuglar direttigi belirlenmistir.

* Daha az kanalla ve daha az zaman karmasikligiyla daha dogru duygu smiflandirmasi gergeklestirilmistir.

= DEAP veri setini kullanarak HA-LA ve HV-LV smiflandirmalart igin sirastyla %99.2871 ve %97.8571 dogruluk elde
edilmistir.
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ONERILER

e  Goriintli boliitleme, goriintii islemenin ilk ve en dnemli adimlarindan biri olmasina ve aragtirmacilar
tarafindan oldukga ilgi gdoren bir konu olmasina ragmen tasarlanan yontemler ve bu yontemlerin
basarimlart goriintiiden goriintiiye ve uygulamaya dayali olarak degisiklik arz ettiginden stirekli
gelistirilmeye ihtiyag duyulmaktadir. Bu g¢alismada, entropiye ve varyansa dayali gesitli boliitleme
gergeveleri Onerilmis olup enerji tabanl esikleme yontemleri, bulanik entropi, kdsegen simif entropisi
gibi farkli yontemler tizerinde ¢alismalar genisletilerek goriintiiler i¢in daha optimum esik degerleri ile
daha hassas dogrulukta béliitleme saglanabilir.

e Onerilen adaptif goriintii boliitleme yontemi, uydu goriintiileri, tibbi goriintiiler, doga goriintiileri, gercek
zamanli goriintiiler gibi farkli uygulama alanlar1 icin de uygulanarak daha hassas dogrulukta ve her
alanda uygulanabilen otomatik bir goriintii bdliitlemenin gerceklestirilmesine yonelik c¢alismalar
gerceklestirilebilir.

e Bununla birlikte gelecekteki arastirmalarda, ¢ok seviyeli esiklemede kullanilan gesitli histogram
yontemleri, entropi yontemleri veya On filtreleme yontemleri, ¢esitli tibbi goriintiilerin hatasiz
bolimlendirilmesini saglayacak sekilde gelistirilebilir. Ayrica meta-sezgisellere yonelik yeni arama
stirecleri olusturularak yaklasimlarin etkinligi artirilabilir.

e Deri ilizerinde bulanan tiiyler ve lekeler lezyonlarin gériiniimii etkileyebilir ve 6zellikle kotii huylu
kanser tiiyleri bu yapilarin etrafinda olusabilirler. Bu da lezyonlarin tam olarak degerlendirilmesini ve
goriintiilemenin yeterliligini zorlastirabilir. Bu durum deri kanseri goriintiilerinin boliitlenmesindeki
temel zorluklardan birisidir. Lezyonlu bolgenin simetrisi bozulmadan bu yapilarin kaldirilmasina
yonelik ¢alismalar gerceklestirlebilir.

e Bu tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen yontemlerden biri olan EEG kanal ve ritim se¢imi yontemleri
farkli kanal sayisina sahip veri setleri i¢in uygulanarak etkinligi ve uygulama alanlar1 artirilabilir.
Boylece yontem daha dayanikli hale getirilerek tibta EEG sinyallerinden hastalik teshisinin otomatik
gerceklestirilmesinin dniinii agarak yayginlagmasina katkida bulunabilir.

e Bununla birlikte, maliyet fonksiyonu olarak diger o6zellik ¢ikarma ve siniflandirma yontemlerini
kullanmay1 arastiracagiz. Yeni gelistirilen diger meta-sezgisel yaklasimlarlar da onerilen galigmaya
dahil edilerek uygulamaya 6zgii optimal kanal-ritim se¢im performansi artirilabilir.

e EEG kanal segimi, 6zellik se¢imi vb gibi ¢esitli uygulamalar igin Onerilen ayrik optimizasyon
algoritmalarinin daha az rastgelelige dayali daha etkin doniisiim teknikleri, hesaplama siiresini azaltmak
ve kanal se¢imi sirasinda performans: artirmak igin gerceklestirilebilir. Ayrica, klinisyenlere ve
arastirmacilara giiven saglamak i¢in yapay zeka (XAI) teknikleri arastirilabilir.

e  Pek ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilan ve oldukga etkin olan metasezgisel yontemlerin kesif ve
somiirii fazlarinin gelistirilmesi ve bu iki fazin dengesinin saglanmasi amaciyla farkli stratejiler
gelistirilerek yontemlere entegre edilebilir. Boylece bu yontemlerin daha genis alandaki uygulamalarda
basarimlarinin artirilmasi saglanabilir.

Bu satirin altinda “Boliim Sonu (Sonraki Sayfa)” gizli bilgisi bulunmaktadir
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std 0 4.14e+03  1.45e-55 6.15e-50 6.60e+03  9.4e-128 0.1645 0
Avg 4.7e-316 2.05e+03 0 1.42e-50 823.3427  1.6e-132 0.4547 5.9e-191
F4 Min 0 88.8946 0 4.49e-53 1.38e-05  4.5e-148 0.0564 7.2e-198
Max 8.9e-315  4.70e+03 0 2.72e-49 3.10e+03  4.7e-131 1.6233 1.4e-189
std 0 1.24e+03 0 4.92e-50 882.6575  8.6e-132 0.3893 0
Avg 1.01e-04 131.0287 6.35e-05  0.0013 3.5495 0.0029 0.0274 5.07e-04
F5 Min 4.74e-06 77.1300 1.11e-06 2.75e-04  0.1251 6.82e-05 0.0150 2.04e-04
Max 3.03e-04 163.0616 1.87e-04  0.0025 19.1157 0.0223 0.0662 8.63e-04
std 8.27e-05 25.4226 5.81e-05  4.88e-04  4.9027 0.0051 0.0121 1.73e-04
Avg 3.88e-07 0 0.1832 7.51e-08  0.0254 0.0508 0.2032 0
6 Min 3.26e-15 0 0.0000 4.99%-09 0 4.92e-15 0.0000 0
Max 5.02e-06 0 0.6775 4.69e-07  0.7621 0.7621 0.7621 0
std 9.52e-07 0 0.2941 9.87e-08  0.1391 0.1933 0.3428 0
Avg -1.0000 -1 -0.1667 -1.0000 -1 -0.9667 -0.9000 -1
F7 Min -1.0000 -1 -1.0000 -1.0000 -1 -1.0000 -1.0000 -1
Max -1.0000 -1 -0.0001 -1.0000 -1 0 0 -1
std 154e-14 0 0.3790 0.0000 0 0.1826 0.3051 0
Avg 2.2e-319 8.03e-89 O 7.2e-160  1.1e-32 0 1.1e-08 5.5e-271
F8 Min 0 1.3e-103 0 3.3e-184  4.3e-75 0 1.61e-10 1.8e-289
Max 5.5e-318 2.40e-87 0 2.1e-158 3.3e-31 9.8e-324 7.6e-08 1.6e-269
std 0 4.38e-88 0 3.9e-159 6.06e-32 0 1.58e-08 0
Avg 0.0643 1.1500 0.4688 2.4916 1.7948 1.5874 0.0123 5.04e-09
F9 Min 2.15e-09 1.31e-04  0.0107 0.0001 7.68e-04 0.0083 5.94e-05 9.03e-13
Max 0.5465 7.8700 3.9235 7.1185 7.8603 8.2480 0.1068 3.87e-08
std 0.1361 1.9765 0.7203 2.5150 2.3214 2.5747 0.0215 1.06e-08
Avg -49.8296  -44.4000  18.1345 -49.9999  -50.0000 -49.9996  -49.9999  -50.0000
F10 Min -50.0000  -50.0000  13.9631 -50.0000  -50.0000  -50.0000  -50.0000  -50.0000
Max -48.7582  118.0000  20.6252 -49.9997  -50.0000 -49.9971  -49.9994  -50.0000
std 0.3104 30.6725 1.3642 0.0001 4.55e-12 0.0006 1.13e-04 2.08e-13
Avg -140.402  -34.0448  6.5312 -164.122  90.5697 -209.839  -209.944  -209.953
F11 Min -197.878  -210.000  -0.5679 -209.997  -209.998  -209.992  -209.998  -210.000
Max -75.4329  1.98e+03  12.6303 -45.0243  3.53e+03  -209.375  -209.567  -209.793
std 35.2272 508.1316  3.0399 55.9518 810.2896  0.1548 0.1007 0.0444
Avg 1.2e-314  5.6002 52.9450 7.68e-55 16.5318 2.9781 2.91e-04  4.9e-110
F12 Min 0 3.58e-20 32.1837 9.87e-63 1.47e-14 0.0002 6.76e-05 2.5e-116
Max 3.7e-313  42.8892 75.6941 2.23e-53 80.2102 16.8227 7.53e-04 1.2e-108
std 0 12.4044 9.5404 4.06e-54 19.7914 4.3690 1.89e-04 2.2e-109
Avg 1.0e-311 549.5404  0.0244 4.11e-06 687.1879  6.62e-06 0.5944 3.24e-07
F13 Min 0 8.0892 2.84e-83 5.29-08  0.0145 1.33e-30 0.1513 1.59e-13
Max 2.0e-310 5.36e+03  0.6684 2.72e-05 3.78e+03  3.90e-05 1.4422 6.00e-06
std 0 1.15e+03  0.1218 5.89e-06 1.02e+03  1.07e-05 0.3271 1.10e-06
Avg 1.5e-156 25.1983 0 1.55e-29 33.0007 5.3%e-94 0.6146 7.95e-96
F14 Min 1.1e-175 6.8600 0 2.64e-30  4.31e-04 3.7e-108 0.2394 1.10e-97
Max 4.6e-155 451777 0 5.80e-29 110.0000  1.38e-92 1.3122 7.58e-95
std 8.5e-156 11.2633 0 1.44e-29 25.0718 2.54e-93 0.2457 1.51e-95
Avg 2.6e-319 2.03e+04  0.0031 1.69e-09 1.79e+04  2.99e+04  88.8993 5.36e-44
F15 Min 0 4.45e+03  0.0000 1.30e-16 1.47e+03  4.64e+03  36.8332 2.95e-51
Max 6.6e-318  4.07e+04  0.0199 3.52e-08  4.17e+04 557e+04  165.7206 1.47e-42
std 0 8.56e+03  0.0057 6.82e-09 1.15e+04  1.14e+04  37.7064 2.68e-43
Avg 28.7223 1.55e+06 28.3168 26.9678 2.68e+06  27.7933 206.5566  25.5933
F16 Min 28.6993 1.73e+04  27.2311 25.3052 11.7659 26.7619 29.6640 24.7906
Max 28.7661 5.45e+06  28.8167 28.7650 8.00e+07  28.7783 1.61e+03  26.1739
std 0.0147 1.61e+06  0.3814 0.8987 1.46e+07  0.6644 335.3382  0.3127
Avg 0.9665 1.05e+04  0.6667 0.6667 4.93e+04  0.6668 3.0067 0.6667
F17 Min 0.8550 253.0600 0.6667 0.6667 0.0423 0.6667 0.7225 0.6667
Max 0.9923 8.86e+04  0.6667 0.6667 3.91e+05 0.6670 17.4054 0.6667
std 0.0330 1.73e+04  0.0000 1.23e-06 9.17e+04  1.11e-04  4.0463 4.32e-12
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Ek- 5: Test fonksiyonlarinin istatistiksel analizleri (F1g-F3a)

Fonk. Indeks PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
Avg 2.0496 3.1665 7.6813 5.1662 4.2444 2.9997 0.9980 0.9980
F18 Min 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980 0.9980
Max 12.6705 9.8039 12.6705 12.6705 20.1535 10.7632 0.9980 0.9980
std 3.1209 2.5963 4.8188 4.8147 5.1031 2.7911 1.09-11 0
Avg 0.3981 0.4494 0.4011 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
F19 Min 0.3979 0.3979 0.3980 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
Max 0.3989 1.9431 0.4085 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
std 2.51e-04  0.2821 0.0027 8.87e-07 0 3.87e-06 2.98e-07 O
Avg 0 0 0 0 0 0 193e-04 O
F20 Min 0 0 0 0 0 0 1.06e-05 0
Max 0 0 0 0 0 0 597e-04 0
std 0 0 0 0 0 0 1.45¢-04 O
Avg 1.07e-14 O 4.73e-07 2.63e-07 O 5.49e-04 2.68e-07 O
1 Min 2.52e-27 0 1.87e-08  7.26e-11 O 1.08e-05 2.08e-09 0
Max 247e-13 O 193e-06 1.13e-06 O 0.0017 1.04e-06 O
std 454e-14 O 4.93e-07 2.87e-07 0 5.02e-04  2.44e-07 O
Avg 0 1715601 O 0.6800 180.4420 1.89%e-15  118.6773  14.1645
F22 Min 0 103.9156 0 0 98.5005 0 63.9350 15721
Max 0 283.1658 0 8.8993 259.8960 5.68e-14  210.2284  33.0903
std 0 43.6998 0 1.9056 35.6430 1.03e-14  37.9570 6.2158
Avg -4.4e+03  -6.9e+03  -6707.6 -5.9e+03  -8.3e+03  -1.0e+04  -7.9e+03  -7.7e+03
F23 Min -5.2e+03  -9.4e+03  -8202.2 -7.8e+03  -9.7e+03  -1.2e+04  -9.3e+03  -8.7e+03
Max -3.8e+03  -5.0e+03  -5898.7 -3.2e+03  -6.4e+03  -6.5e+03  -6.7e+03  -6.6e+03
std 365.4246  1.12e+03  447.2 882.6682 843.1291 1.91e+03 671.8932  538.4442
Avg -1.8013 -1.8013 -1.7945 -1.7746 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013
F24 Min -1.8013 -1.8013 -1.8007 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013
Max -1.8013 -1.8013 -1.7724 -1.0000 -1.8013 -1.8013 -1.8013 -1.8013
std 6.23e-09  9.19e-16  0.0062 0.1463 9.03e-16  1.17e-06  2.28e-07  9.03e-16
Avg -4.2681 -4.1985 -3.2513 -4.1501 -4.2334 -3.5471 -3.9627 -4.5370
F25 Min -4.6877 -4.6877 -3.8107 -4.6876 -4.6877 -4.4949 -4.6459 -4.6877
Max -3.8731 -2.7773 -2.6082 -2.8446 -3.3749 -2.2982 -3.2902 -3.8446
std 0.1489 0.4875 0.2774 0.5130 0.3974 0.6365 0.4495 0.1509
Avg -6.0300 -7.5340 -4.5775 -7.5681 -71.7196 -5.7288 -6.9424 -8.9293
F26 Min -7.0597 -9.1715 -5.7824 -9.2981 -9.3834 -7.8537 -8.3165 -9.6135
Max -5.3617 -4.0719 -3.7992 -5.8670 -3.9069 -3.5932 -5.1014 -7.2023
std 0.4033 1.0869 0.4405 0.8355 1.1696 0.8569 0.9248 0.4817
Avg 0 0 0 0 0.0007 0 1.41e-08 0
F27 Min 0 0 0 0 0 0 398e-10 O
Max 0 0 0 0 0.0094 0 538e-08 O
std 0 0 0 0 0.0020 0 1.47e-08 0
Avg -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
F28 Min -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
Max -1.0315 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316 -1.0316
std 1.50e-05  6.25e-16 ~ 1.04e-07  9.17e-09  6.77e-16  3.75e-10  1.51e-07  6.71e-16
Avg 0 0 0 0 0 0 2.03e-04 O
F29 Min 0 0 0 0 0 0 7.36e-06 O
Max 0 0 0 0 0 0 5.86e-04 O
std 0 0 0 0 0 0 1.82e-04 0
Avg 0 0 0 0 0 7.06e-16  6.39e-05 0
F30 Min 0 0 0 0 0 0 5.01e-07 O
Max 0 0 0 0 0 5.16e-15 291e-04 O
std 0 0 0 0 0 1.11e-15 6.98e-05 O
Avg -186.730  -186.730  -148.411  -186.713  -186.730  -186.730  -186.730  -186.730
F31 Min -186.730  -186.730  -186.730  -186.730  -186.730  -186.730  -186.730  -186.730
Max -186.265  -186.730  -64.4039  -186.509  -186.730  -186.725  -186.729  -186.730
std 0.1161 9.20e-14  43.9930 0.0564 3.42e-14  0.0012 2.88e-04  5.70e-14
Avg 3.0000 8.4000 6.1828 5.7000 3.0000 3.0000 5.7000 3.0000
F32 Min 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000 3.0000
Max 3.0000 84.0000 52.3316 84.0000 3.0000 3.0006 84.0000 3.0000
std 3.92e-12  20.5504 10.2223 14.7885 1.97e-15  0.0001 14.7885 5.53e-16
Avg 3.25e-04  0.0032 0.0108 0.0044 0.0029 0.0007 0.0078 3.24e-04
F33 Min 3.07e-04  0.0003 0.0003 0.0003 0.0006 0.0003 0.0003 3.07e-04
Max 5.11e-04  0.0204 0.0983 0.0204 0.0204 0.0030 0.0204 8.11e-04
std 4.13e-05  0.0060 0.0223 0.0081 0.0051 0.0006 0.0094 9.19e-05
Avg -10.1092  -5.8020 -4.8968 -8.9014 -5.2979 -8.8752 -7.7191 -9.5343
F34 Min -10.1532  -10.1532  -8.6498 -10.1531  -10.1532  -10.1531  -10.1532  -10.1532
Max -9.9756 -2.6305 -3.0341 -3.0653 -2.6305 -2.6299 -2.6305 -2.6305
std 0.0518 3.0765 1.3241 2.3326 2.9285 2.6183 3.1296 1.7678
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Ek- 6: Test fonksiyonlarinin istatistiksel analizleri (Fza-Fso)

Fonk. Indeks PS-VTS PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
Avg -10.2468  -6.4679 -5.4107 -10.4023  -6.8348 -7.9980 -8.0523 -9.6712
F35 Min -10.4029  -10.4029  -8.4493 -10.4029  -10.4029  -10.5358  -10.4029  -10.4029
Max -9.5082 -1.8376 -3.4310 -10.4013  -2.7519 -1.6738 -2.7519 -4.3973
std 0.2387 3.6121 1.4997 0.0004 3.4617 3.0047 3.0005 1.9007
Avg -10.5359  -5.5773 -5.3862 -10.5359  -7.8874 -7.5377 -8.5822 -10.3216
F36 Min -10.5364  -10.5364  -8.0426 -10.5363  -10.5364  -10.5356  -10.5364  -10.5364
Max -8.2170 -1.8595 -2.3074 -10.5352  -2.4217 -2.4262 -2.4273 -4.0925
std 0.6867 3.6336 1.2916 0.002 3.3614 3.3260 3.1165 1.1765
Avg 3.1350 30.1130 75.7100 2.0926 0.2935 12.2489 0.0941 0.0251
F37 Min 0.4450 0.0014 1.9080 0.0028 1.31e-04  0.0746 1.89%e-04  1.47e-05
Max 8.2511 895.5317 511.1259  11.2273 24321 221.4849  0.4729 0.4537
std 2.0273 163.4523  128.7612  2.4556 0.6018 40.2212 0.1594 0.0831
Avg 0.0352 0.0153 0.1602 0.3336 0.0734 4.1071 0.0010 0.0003
F38 Min 0.0033 0.0002 0.0068 2.26e-04  1.05e-05  0.0391 3.19e-05  1.15e-07
Max 0.1206 0.0878 0.6145 0.8864 0.8875 21.1317 0.0045 0.0029
std 0.0286 0.0226 0.1426 0.3793 0.2218 5.6754 0.0013 0.0005
Avg -3.8628 -3.8628 -3.8552 -3.8613 -3.8628 -3.8565 -3.8628 -3.8628
F39 Min -3.8628 -3.8628 -3.8621 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628 -3.8628
Max -3.8628 -3.8628 -3.8491 -3.8549 -3.8628 -3.8171 -3.8628 -3.8628
std 3.16e-08  2.62e-15  0.0027 0.0026 2.71e-15  0.0104 8.11e-07  2.69%-15
Avg -3.3094 -3.1812 -3.1406 -3.2592 -3.2194 -3.2359 -3.2619 -3.3092
F40 Min -3.3220 -3.3220 -3.2476 -3.3220 -3.3220 -3.3219 -3.3220 -3.3220
Max -3.2550 -1.7061 -3.0079 -3.0784 -3.1345 -2.8397 -3.1998 -3.2031
std 0.0183 0.2884 0.0540 0.0832 0.0624 0.1208 0.0611 0.0340
Avg 0 30.3606 0.1572 0.0055 21.0908 0.0065 0.7050 0
Fa1 Min 0 3.3841 0.0167 0 0.0001 0 0.5337 0
Max 0 134.2443  0.3711 0.0361 180.0915  0.1103 0.8772 0
std 0 35.8234 0.0973 0.0106 45.3859 0.0250 0.0940 0
Avg 8.88e-16  13.5760 8.88e-16  2.10e-14  16.9355 3.84e-15  1.5304 6.21e-15
Fa2 Min 8.88e-16  8.4883 8.88e-16 ~ 1.50e-14  2.2201 8.88e-16  0.2018 4.44e-15
Max 8.88e-16  20.6453 8.88e-16  2.93e-14  19.9627 7.99%-15  3.4260 7.99e-15
std 0 3.3273 0 3.88e-15  5.4583 2.30e-15  0.7873 1.80e-15
Avg 0.0349 3.16e+05 0.4712 0.0563 3.43e+03  0.0323 1.8216 0.0104
F43 Min 0.0110 12.1928 0.3896 0.0202 6.40e-04  0.0032 0.0401 7.58e-11
Max 0.1719 4.12e+06  0.5734 0.1118 1.03e+05  0.4687 5.1553 0.1037
std 0.0333 8.64e+05  0.0472 0.0229 1.88e+04  0.0830 1.1358 0.0316
Avg 0.3807 8.51e+04  2.8030 0.6971 43.0455 0.5046 0.1175 0.0792
Fa4 Min 0.1624 58.2666 2.6257 0.2222 0.0320 0.0872 0.0418 5.05e-08
Max 1.3960 9.3%e+05  2.9619 1.1336 530.3682  1.4896 0.2949 0.2932
std 0.2638 2.10e+05  0.0836 0.2487 110.7600  0.3087 0.0591 0.0744
Avg -1.0809 -1.0759 -1.0790 -1.0809 -1.0734 -1.0764 -1.0809 -1.0809
Fa5 Min -1.0809 -1.0809 -1.0809 -1.0809 -1.0809 -1.0809 -1.0809 -1.0809
Max -1.0809 -1.0053 -1.0738 -1.0809 -1.0053 -0.9456 -1.0809 -1.0809
std 1.32e-06  0.0192 0.0019 2.27e-07  0.0231 0.0247 3.73e-07  4.51e-16
Avg -1.3996 -0.8585 -0.9043 -1.0598 -0.8202 -0.6155 -1.2173 -1.1506
F46 Min -1.5000 -1.5000 -1.3465 -1.5000 -1.5000 -0.9175 -1.5000 -1.5000
Max -1.0119 -0.2233 -0.5276 -0.5056 -0.4502 -0.1352 -0.9080 -0.4829
std 0.1390 0.3677 0.2032 0.3181 0.3430 0.1873 0.2878 0.3810
Avg -0.5679 -0.2951 -0.2909 -0.4483 -0.3699 -0.1808 -0.5258 -0.4100
F47 Min -0.7977 -0.7977 -0.5352 -0.7977 -0.7977 -0.4829 -0.8760 -0.7977
Max -0.2447 -0.0215 -0.0800 -0.1455 -0.0199 -0.0279 -0.2749 -0.1181
std 0.2151 0.1732 0.1098 0.2312 0.2370 0.1262 0.1765 0.1882
Avg 0.0051 23.5098 3.13e-05  23.5187 0 2.09e-07  90.3130 0
F48 Min 547e-06 O 1.31e-07 3.05e-05 O 7.85e-11  5.18e-07 0
Max 0.0189 7052950 1.87e-04  705.2950 O 1.30e-06  1.29e+03 0
std 0.0053 128.7687 3.61e-05 1287670 O 3.85e-07  289.8909 O
Avg 31.3898 939.7024  8.13e+03  188.1204  220.2955 375.8342  374.3277  33.6348
F49 Min 459e-04  9.4437 0.0172 0.0708 5.65e-26  0.4913 0.0017 2.01e-28
Max 130.8601  3.55e+03  4.38e+04  1.50e+03 2.07e+03  2.28e+03  3.60e+03  185.9625
std 34.7920 1.26e+03  1.02e+04  277.8448 453.8911 706.5158 823.0286  69.7259
Avg 1.06e+04  1.23e+04 1.31e+05 4.78e+03 4.51e+03  1.33e+04  2.96e+03  2.09e+03
F50 Min 555.7501  9.4277 3.22e+04  108.1057  196.4413  300.4677  1.8504 0.1457
Max 2.41e+04  7.85e+04  2.17e+05 2.96e+04 1.10e+04  4.47e+04  3.34e+04  1.47e+04
std 6.53e+03  2.21e+04 4.66e+04  6.64e+03 3.51e+03 1.38e+04  6.59e+03  3.21e+03
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Ek- 7: Olgiilebilirlik Analizleri i¢in Istatistiksel Sonuglar (F1-F11)

Fonk.

F1

F2

F3

F4

F5

F6

F7

F8

F9

F10

F11

Boyut
D=10

D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50

D=100
D=10

D=50
D=100
D=10
D=50
D=100
D=10
D=50

D=100

Indeks
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std
Avg
Std

IPSO
-2.3333
0.6609
-2.5000
0.5724
-2.4000
0.5632
0

0
0
0
0
0
1.

3e-296
0
4.0e-280
0
1.1e-275
0
1.1e-290
0
2.9e-290
0
2.1e-289
0
3.70e-04
3.56e-04
3.66e-04
3.60e-04
3.89¢e-04
3.82e-04
4.77e-17
2.45e-16
2.26e-16
9.22e-16
0.0508
0.1933
-1
5.31e-13
-1
7.60e-15
-1
1.46e-14
7.9e-299
0
2.1e-286
0
1.6e-289
0
0.5163
0.8427
0.6659
1.0807
0.7388
1.1869
-34.7300
9.8948
-30.7602
10.5854
-32.7500
9.5395
-70.0894
30.7333
-74.7791
33.5064
-67.5101
25.6536

PSO
-5

1.93e-91
7.66e-91
9.33e-88
5.09e-87
6.80e-89
3.72e-88
0.6118
1.2964
0.5901
1.4361
0.6205
1.3116
-50
1.78e-12
-44.4000
30.6725
-35.4999
56.6920
13.1355
742.3823
-155.314
240.7727
-184.395
70.1154

AOA

8.3333
2.4960
9.5333
2.0965
8.2000
2.8089

5.4e-104
2.9e-103
5.33e-04
6.00e-04
4.96e-04
5.08e-04
4.83e-04
3.91e-04
0.2237
0.3150
0.0897
0.2318
0.1423
0.3465
-0.1667
0.3790
-0.0667
0.2537
-0.1692
0.3781

[eNeNoNeNo Nl

0.4107
0.2929
0.5392
0.6075
0.6441
0.9473
-25.4844
5.1730
-26.4680
4.8359
-27.4154
3.4636
-33.4225
5.0589
-32.7910
5.3491
-36.7645
9.2187

GWO
-4.6667
1.2685
-4.8333
0.9129
-4.8333
0.9129

0

0

0

0

0

0
1.01e-96
3.07e-96
3.75e-37
8.64e-37
2.10e-25
2.31e-25
2.26e-99
8.05e-99
6.34e-38
8.50e-38
8.79e-26
1.02e-25
5.20e-04
3.20e-04
0.0020
0.0012
0.0039
0.0013
0.0762
0.2325
0.0762
0.2325
0.0762
0.2325
-1
2.98e-07
-1
3.36e-07
-1
3.16e-07
1.2e-165
0
4.0e-156
2.1e-155
2.1e-161
1.0e-160
1.7882
2.2618
2.3383
2.5790
1.5464
2.0716
-49.2987
3.8403
-49.9998
8.88e-05
-49.9999
1.04e-04
-164.627
55.1747
-146.365
63.6424
-177.739
50.1468

MFO
-5

1.85e-27
1.00e-26
9.17e-24
4.60e-23
1.03e-31
5.68e-31
1.1481
1.6452
1.4443
2.0132
1.4387
2.0454
-41.1000
48.7473
-50
2.15e-11
-43.6000
35.0542
67.4598
523.8394
-209.723
0.3335
130.3926
592.3856

WOA
-5

0

-5

0

-5

0

0.0333
0.1826
0.0333
0.1826
0.0333
0.1826
0.0733
0.4008
7.8e-127
3.0e-126
6.2e-125
3.4e-124
0.1385
0.7585
2.3e-128
1.0e-127
1.9e-125
9.8e-125
0.0015
0.0021
0.0028
0.0025
0.0030
0.0032
0.0762
0.2325
0.0254
0.1391
0.1016
0.2635
-1
2.25e-05
-1
6.59e-07
-1
9.25e-07

[eNeNoleNo Nl

1.1174
1.5756
1.4550
2.3931
1.9652
2.4146
-49.9997
3.25e-04
-49.9997
3.53e-04
-49.9996
4.00e-04
-209.870
0.1802
-209.856
0.1384
-209.816
0.1675

MVO
-5

.5876

[eNelololoNoeloNoNol

7.7e-183
0
7.3e-176
0

0.1751

0
3.7e-183
0
1.3e-176
0

0.3865
0.1854
6.37e-04
2.04e-04
7.73e-04
2.84e-04

0.3711

0
3.8e-272
0
5.9e-271
0
2.28e-08
7.09e-08
2.25e-09
1.02e-08
7.11e-09
1.85e-08
-50.0000
2.56e-13
-50.0000
1.54e-13
-50.0000
1.13e-13
-209.952
0.0445
-209.967
0.0423
-209.960
0.0468
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Ek- 8: Olgiilebilirlik Analizleri igin Istatistiksel Sonugclar (F12-F21)

Fonk. Boyut Indeks  IPSO PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
D=10 Avg 1.4e-296  13.1303 1.00e-06  3.55e-56  35.0192  4.3319 3.59e-04  3.7e-109
Std 0 29.4169 5.48e-06 1.21e-55  38.2265 5.0470 2.55e-04  1.7e-108
F12 D=50 Avg 2.3e-288  8.6259 2.27e-07  9.95e-57  23.9583 7.3461 2.90e-04  1.0e-108
Std 0 20.8923 1.00e-06  3.20e-56  26.4745 13.6225 1.48e-04  5.6e-108
D=100 Avg 5.6e-286  2.2053 1.81e-05 7.86e-57  20.8409 2.7743 3.29e-04  2.9e-110
Std 0 5.5525 9.84e-05 2.73e-56  30.2921  4.0925 1.69e-04  1.2e-109
D=10 Avg 3.9e-290  558.2056  0.0013 3.29e-06  988.3778 3.48e-06  0.4527 2.11e-07
Std 0 984.8962  0.0064 2.83e-06  1.37e+03 1.29e-05  0.2700 4.46e-07
F13 D=50 Avg 4.4e-287  393.0426 0.0414 3.49e-06 694.3744 6.91e-06  0.4301 2.43e-07
Std 0 823.1159  0.1625 4.48e-06 1.00e+03 1.82e-05 0.1915 6.19e-07
D=100 Avg 1.6e-294  513.0564 0.0034 3.16e-06  637.9918 4.29e-06  0.4890 2.17e-07
Std 0 914.4187 0.0117 3.90e-06  835.2626 1.25e-05  0.2542 5.20e-07
D=10 Avg 4.0e-146  0.4963 0 2.42e-56  2.3333 4.22e-97  0.0241 1.1e-114
Std 2.2e-145  1.9385 0 3.76e-56  4.3018 2.29e-96  0.0078 2.0e-114
F14 D=50 Avg 3.2e-146  73.9335 3.4e-259  2.34e-22  53.8982  4.90e-94  4.28e+04 1.89e-92
Std 1.7e-145 225755 0 2.53e-22  26.2740 2.63e-93  2.34e+05 3.32e-92
D=100 Avg 9.5e-145  9.37e+09 8.05e-87 1.27e-15 181.9600 9.46e-94  2.59%e+21  9.14e-90
Std 5.0e-144  5.13e+10 4.35e-86 8.21e-16 452704  3.89e-93  1.42e+22 9.33e-90
D=10 Avg 19e-283  208.6702 1.2e-119 8.67e-43  888.8890 49.5760  0.0524 1.2e-101
Std 0 912.0898 6.6e-119  2.43e-42  2.04e+03 85.8743  0.0448 5.2e-101
F15 D=50 Avg 2.8e-284  6.25e+04 0.0748 0.0010 557e+04 1.84e+05 3.18e+03 9.29e-31
Std 0 1.79e+04  0.1255 0.0022 2.19e+04  3.65e+04 998.8557  4.35e-30
D=100 Avg 1.9e-308  2.32e+05 0.7069 29.3191  2.21e+05 1.00e+06 5.47e+04 9.29-21
Std 0 4.49e+04 0.4713 35.1778  5.97e+04 2.08e+05 6.46e+03  4.43e-20
D=10 Avg 8.9242 3.15e+03  6.2812 6.7193 6.26e+03  6.7124 118.2874  3.2970
Std 0.0260 1.64e+04  0.2954 0.5445 2.27e+04  0.8250 340.9739  0.8030
F16 D=50 Avg 48.6082 1.43e+07 48.6746  47.1933 1.38e+07 47.8230  793.9512 46.2593
Std 0.0893 7.78e+06  0.2040 0.7775 3.67e+07  0.4831 826.3983  0.6146
D=100 Avg 98.1460 1.26e+08 98.8237  97.9336 1.10e+08 97.9760  3.99e+03 96.8729
Std 0.0369 4.23e+07  0.1542 0.5477 7.07e+07  0.4197 3.11e+03  0.8308
D=10 Avg 0.8952 1.0442 0.6667 0.6667 20.0810 0.6526 0.6046 0.6667
Std 0.0552 3.0222 3.62e-09  8.56e-05  36.4546 0.1282 0.1955 6.33e-16
F17 D=50 Avg 0.9968 2.63e+05 0.6667 0.6667 1.65e+05 0.6667 18.9904  0.6667
Std 0.0021 1.91e+05 3.85e-07 1.01e-05 2.78e+05 1.03e-04 18.3362  6.08e-09
D=100 Avg 0.9978 2.65e+06  0.6667 0.6667 3.15e+06  0.6669 166.1779  0.6667
Std 0.0009 8.02e+05 3.99e-05 4.12e-05 2.16e+06 1.83e-04  83.2397 1.47e-09
D=10 Avg 5.1993 3.6791 9.7207 4.3958 3.1381 4.7492 0.9980 0.9980
Std 5.1203 3.6644 4.0575 3.9914 2.0978 4.3943 8.0le-12 0
Fi8 D=50 Avg 5.9710 4.3872 7.3392 5.7226 3.5554 3.5744 0.9980 0.9980
Std 5.5107 4.4955 4.3072 4.7040 3.0977 4.0817 2.18e-11 0
D=100 Avg 1.0989 4.6187 8.0198 4.0370 2.7974 3.1218 0.9980 0.9980
Std 0.3992 4.3601 4.7820 3.8813 3.1819 3.5626 1.15%-11 0
D=10 Avg 0.3979 0.4494 0.4011 1.82e-06  0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
Std 3.9e-05 0.2821 0.0028 0.3979 0 1.46e-05 2.46e-07 O
F19 D=50 Avg 0.3979 0.4494 0.4016 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
Std 3.29¢e-05  0.2821 0.0024 1.10e-06 0 3.62e-06  1.46e-07 0
D=100 Avg 0.3979 0.3979 0.4018 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979 0.3979
Std 217e-04 O 0.0037 141e-04 0 519-06 3.35e-07 O
D=10 Avg 0 0 0 0 0 0 221e-04 O
Std 0 0 0 0 0 0 1.74e-04 0
F20 D=50 Avg 0 0 0 0 0 0 1.94e-04 0
Std 0 0 0 0 0 0 1.84e-04 0
D=100 Avg 0 0 0 0 0 0 213e-04 O
Std 0 0 0 0 0 0 1.73e-04 0
D=10 Avg 1.85e-08 0 490e-07 1.75e-07 0 4.20e-04 255e-07 O
Std 3.68¢e-08 0 4.62e-07 1.31e-07 O 8.02e-04  1.99e-07 0
F21 D =50 Avg 1.31e-08 0O 3.50e-07 2.06e-07 O 0.0008 3.07e-07 O
Std 2.60e-08 0 3.47e-07 1.78e-07 0 0.0010 3.37e-07 0
D=100 Avg 1.95e-08 O 3.99-07 1.68e-07 O 0.0010 3.14e-07 O
Std 3.52e-08 0 4.10e-07 1.41e-07 O 0.0014 3.58e-07 0
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Ek- 9: Olgiilebilirlik Analizleri igin Istatistiksel Sonuglar (F21-F25)

Fonk. Boyut Indeks IPSO PSO AOA GWO MFO WOA MVO TLBO
D =10 Avg 0 24.6983 0 0.1390 27.8374 1.0702 13.7340 2.8150
Std 0 12.2150 0 0.7615 14.2236 5.8615 5.7625 2.2358
F22 D =50 Avg 0 375.1769 O 1.4881 337.1644 O 241.9643  19.1591
Std 0 66.6017 0 3.2193 63.3558 0 43.5466 22.3274
D=100 Avg 0 948.2253 O 1.4848 789.5306 3.78e-15  653.0561 5.5207
Std 0 103.6840 0 3.1858 58.4415 2.07e-14  65.9137 30.2383
D =10 Avg -2.5e+03  -3.1e+03  -3.9e+03 -2.6e+03  -3.3e+03 -3.5e+03  -2.9e+03  -3.4e+03
Std 158.2583  426.9692 147.8735 338.2298 333.8527 583.9779 325.5285 273.7657
F23 D =50 Avg -5.8e+03  -1.1e+04  -8.1e+03 -8.7e+03  -1.3e+04 -1.7e+04 -1.2e+04 -1.2e+04
Std 413.0177 1.63e+03 -1.1e+04 1.50e+03 1.77e+03 3.14e+03 928.4356 1.13e+03
D=100 Avg -8.1e+03  -1.6e+04 593.0749 -1.6e+04 -2.3e+04 -3.7e+04 -2.4e+04  -2.0e+04
Std 526.2818 2.99e+03 696.1978 3.13e+03 2.24e+03 5.64e+03 1.52e+03 3.29e+03
D=10 Avg -1.8013 -1.7746 -1.7935 -1.8013 -1.8013 -1.7479 -1.7746 -1.8013
Std 1.91e-08  0.1463 0.0079 1.66e-06 9.03e-16  0.2033 0.1463 9.03e-16
Fo4 D =50 Avg -1.8013 -1.7746 -1.7943 -1.7746 -1.8013 -1.7746 -1.8013 -1.8013
Std 2.72e-08  0.1463 0.0060 0.1463 9.03e-16  0.1463 3.49e-07  9.03e-16
D=100 Avg -1.8013 -1.7817 -1.7958 -1.7746 -1.8013 -1.7479 -1.7746 -1.8013
Std 3.26e-08  0.1072 0.0039 0.1463 9.03e-16  0.2033 0.1463 9.03e-16
D=10 Avg -3.6970 -4.3171 -3.3180 -4.3498 -4.4160 -3.4907 -3.9674 -4.5720
Std 0.2948 0.4314 0.3025 0.4685 0.2741 0.5416 0.6366 0.0774
F25 D=50 Avg -3.6319 -4.2781 -3.3130 -4.2289 -4.4114 -3.7487 -3.9331 -4.5849
Std 0.2258 0.3353 0.3120 0.5014 0.2605 0.6431 0.5849 0.0914
D=100 Avg -3.6354 -4.2311 -3.3863 -4.3154 -4.2564 -3.6108 -4.1058 -4.5543
Std 0.2047 0.4594 0.3419 0.4272 0.3828 0.5729 0.4528 0.1646
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Ek- 10: Onerilen Co-GoldSa Yéntemi ile Gogiis kanseri goriintiilerinden elde edilen SSIM degerleri

Test Image 1
4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 0.0724 0.0685 0.1022 0.0904 0.0853 0.0626
MFO (2015) 0.0356 0.0428 0.1167 0.1981 0.0558 0.1157
WOA (2016) 0.0356 0.0678 0.1333 0.1029 0.0889 0.091
AOA (2021) 0.608 0.6882 0.7483 0.7791 0.7518 0.7816
AO (2021) 0.5409 0.5409 0.6886 0.8163 0.8393 0.852
CO (2022) 0.5817 0.7518 0.7482 0.8197 0.8369 0.8364
RSA (2022) 0.5409 0.7444 0.6007 0.7959 0.8461 0.8533
SAO (2023) 0.5766 0.6961 0.6961 0.8168 0.8368 0.8273
Co-GoldSa 0.6792 0.6970 0.7989 0.8284 0.8536 0.8583
Test Image 2
MVO (2015) 0.2473 0.2306 0.3068 0.5459 0.6797 0.5807
MFO (2015) 0.1943 0.2306 0.4077 0.4127 0.2486 0.5213
WOA (2016) 0.2473 0.2345 0.4146 0.4169 0.5201 0.4979
AOA (2021) 0.5758 0.6337 0.7784 0.8851 0.9109 0.9349
AO (2021) 0.6094 0.6094 0.8210 0.8772 0.9141 0.8812
CO (2022) 0.5585 0.6635 0.7829 0.8569 0.8892 0.9252
RSA (2022) 0.6181 0.6068 0.7998 0.8796 0.8755 0.9441
SAO (2023) 0.6094 0.7487 0.8210 0.9066 0.9288 0.9352
Co-GoldSa 0.6194 0.7647 0.8210 0.8903 0.9207 0.9491
Test Image 3
MVO (2015) 0.1067 0.5053 0.3315 0.5607 0.6215 0.6958
MFO (2015) 0.0458 0.6941 0.3151 0.289 0.6416 0.5473
WOA (2016) 0.1067 0.3276 0.5461 0.4627 0.5854 0.6119
AOA (2021) 0.6518 0.7606 0.8043 0.8727 0.8694 0.9202
AO (2021) 0.6824 0.6824 0.8296 0.9008 0.9250 0.9327
CO (2022) 0.6595 0.7634 0.7923 0.8599 0.8858 0.9173
RSA (2022) 0.6823 0.7813 0.8258 0.8833 0.9125 0.9251
SAO (2023) 0.6824 0.7813 0.8296 0.9012 0.9244 0.9381
Co-GoldSa 0.6824 0.7878 0.8296 0.9057 0.9250 0.9319
Test Image 4
MVO (2015) 0.6326 0.0576 0.7096 0.3644 0.4907 0.7578
MFO (2015) 0.6131 0.4781 0.743 0.1627 0.5134 0.5738
WOA (2016) 0.6326 0.352 0.578 0.4695 0.4726 0.4373
AOA (2021) 0.672 0.714 0.6982 0.8541 0.9234 0.8693
AO (2021) 0.6852 0.6852 0.8391 0.8908 0.9361 0.9438
CO (2022) 0.681 0.783 0.8101 0.8960 0.8844 0.8752
RSA (2022) 0.6908 0.7806 0.8441 0.8850 0.9266 0.9409
SAO (2023) 0.6852 0.7806 0.8368 0.8802 0.9338 0.9459
Co-GoldSa 0.6943 0.7959 0.8468 0.8808 0.9297 0.9504
Test Image 5
MVO (2015) 0.1879 0.1937 0.5791 0.4667 0.5818 0.6317
MFO (2015) 0.4680 0.3903 0.5195 0.5742 0.4749 0.5189
WOA (2016) 0.1879 0.1879 0.4493 0.5815 0.5463 0.5557
AOA (2021) 0.4012 0.4596 0.6847 0.7838 0.7943 0.8367
AO (2021) 0.4673 0.4673 0.7583 0.8420 0.8750 0.8664
CO (2022) 0.3390 0.6256 0.7205 0.7714 0.8247 0.8712
RSA (2022) 0.4673 0.6743 0.7492 0.823 0.8208 0.8445
SAO (2023) 0.4673 0.6732 0.757 0.8358 0.8708 0.8750
Co-GoldSa 0.4683 0.6752 0.7677 0.8429 0.8570 0.8688
Test Image 6
MVO (2015) 0.0793 0.08 0.4621 0.3069 0.2773 0.5507
MFO (2015) 0.1378 0.5679 0.4286 0.7666 0.2267 0.2794
WOA (2016) 0.4188 0.1908 0.1253 0.4101 0.6686 0.4939
AOA (2021) 0.538 0.6819 0.8046 0.8742 0.8965 0.9113
AO (2021) 0.7112 0.7112 0.8197 0.8909 0.9003 0.9214
CO (2022) 0.5108 0.6984 0.7653 0.8916 0.9057 0.9257
RSA (2022) 0.7112 0.7264 0.8166 0.8739 0.9156 0.9169
SAO (2023) 0.7112 0.7041 0.8197 0.8647 0.9113 0.9305
Co-GoldSa 0.7115 0.7316 0.8197 0.8920 0.9209 0.9312
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Ek- 11: Gogiis kanseri goriintiilerinden elde edilen FSIM degerleri

Test Image 1
4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 0.1972 0.1904 0.2457 0.2232 0.2128 0.1754
MFO (2015) 0.1365 0.1708 0.2759 0.4157 0.1670 0.2699
WOA (2016) 0.1365 0.1892 0.3064 0.2486 0.2194 0.2237
AOA (2021) 0.7283 0.7878 0.8687 0.8938 0.8556 0.9044
AO (2021) 0.7145 0.8159 0.8113 0.9083 0.9222 0.9352
CO (2022) 0.7018 0.8468 0.8615 0.9178 0.9288 0.918
RSA (2022) 0.7145 0.8476 0.7613 0.8893 0.9175 0.9315
SAO (2023) 0.7239 0.8159 0.8159 0.9102 0.9238 0.9245
Co-GoldSa 0.7889 0.8567 0.8886 0.9153 0.9298 0.9359
Test Image 2
MVO (2015) 0.4283 0.4201 0.4878 0.6224 0.6891 0.6408
MFO (2015) 0.3814 0.4201 0.5502 0.5573 0.4402 0.6121
WOA (2016) 0.4283 0.4228 0.5513 0.5597 0.6119 0.6016
AOA (2021) 0.6429 0.7238 0.7871 0.896 0.926 0.9369
AO (2021) 0.6518 0.7928 0.8646 0.9032 0.9342 0.8839
CO (2022) 0.6365 0.7457 0.8323 0.8877 0.906 0.93
RSA (2022) 0.6518 0.8030 0.844 0.9018 0.8981 0.945
SAO (2023) 0.6518 0.7928 0.8646 0.9226 0.9377 0.9426
Co-GoldSa 0.6525 0.6829 0.8646 0.9319 0.9334 0.9486
Test Image 3
MVO (2015) 0.3074 0.5805 0.5076 0.6206 0.6513 0.6887
MFO (2015) 0.1938 0.6781 0.4967 0.483 0.6602 0.6164
WOA (2016) 0.3074 0.4985 0.6033 0.5732 0.6338 0.6465
AOA (2021) 0.7387 0.8215 0.8299 0.8719 0.8876 0.9277
AO (2021) 0.7336 0.8151 0.8299 0.9018 0.9321 0.9402
CO (2022) 0.7245 0.8076 0.8048 0.8808 0.8622 0.906
RSA (2022) 0.7287 0.8129 0.8405 0.9016 0.9157 0.9341
SAO (2023) 0.7336 0.8151 0.8299 0.9025 0.9333 0.9446
Co-GoldSa 0.7436 0.8251 0.8515 0.9106 0.9344 0.9395
Test Image 4
MVO (2015) 0.6744 0.179 0.7227 0.5578 0.6324 0.7553
MFO (2015) 0.6673 0.6094 0.7415 0.3413 0.6434 0.6746
WOA (2016) 0.6744 0.5355 0.6697 0.6223 0.6223 0.6018
AOA (2021) 0.7552 0.7945 0.807 0.876 0.9081 0.9256
AO (2021) 0.7521 0.7959 0.8422 0.9022 0.935 0.9587
CO (2022) 0.7917 0.7959 0.8726 0.8924 0.9363 0.9255
RSA (2022) 0.747 0.8097 0.8284 0.9077 0.935 0.9651
SAO (2023) 0.7521 0.7959 0.8284 0.8921 0.9431 0.9567
Co-GoldSa 0.7979 0.8504 0.8606 0.9232 0.9483 0.9651
Test Image 5
MVO (2015) 0.3399 0.3528 0.7022 0.6359 0.7089 0.7355
MFO (2015) 0.5891 0.5646 0.6657 0.704 0.6400 0.6703
WOA (2016) 0.3399 0.3454 0.622 0.7086 0.6877 0.6926
AOA (2021) 0.5554 0.6261 0.7871 0.8644 0.8648 0.9071
AO (2021) 0.5891 0.7565 0.8347 0.8889 0.9210 0.9200
CO (2022) 0.5891 0.7565 0.8284 0.8931 0.9054 0.9213
RSA (2022) 0.5891 0.7551 0.8277 0.8861 0.8985 0.9091
SAO (2023) 0.5891 0.7565 0.831 0.8803 0.9054 0.9261
Co-GoldSa 0.6079 0.7565 0.8384 0.8931 0.9228 0.9213
Test Image 6
MVO (2015) 0.2779 0.2766 0.5973 0.4761 0.4455 0.6503
MFO (2015) 0.3267 0.6311 0.577 0.7775 0.3914 0.4477
WOA (2016) 0.5441 0.3635 0.3101 0.5649 0.7099 0.6187
AOA (2021) 0.6177 0.7486 0.8597 0.9097 0.9323 0.9081
AO (2021) 0.7544 0.7715 0.8699 0.933 0.9381 0.9501
CO (2022) 0.6367 0.7709 0.8393 0.8955 0.9256 0.9521
RSA (2022) 0.7525 0.781 0.8585 0.9161 0.9361 0.9257
SAO (2023) 0.7544 0.7715 0.8699 0.9009 0.9439 0.9580
Co-GoldSa 0.7544 0.7921 0.8713 0.9335 0.9521 0.9566
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Ek- 12: Gogiis kanseri goriintiilerinden elde edilen PSNR degerleri

Test Image 1
4 6 8 12 16 20
MVO (2015) 7.9566 7.9585 9.1204 9.3028 9.3033 8.1994
MFO (2015) 4.9277 5.9014 9.7561 11.573 7.6499 10.3347
WOA (2016) 4.9277 7.9587 10.036 9.7595 9.4837 9.6673
AOA (2021) 12.613 13.685 17.315 18.370 19.7100 19.5492
AO (2021) 12.805 16.384 16.328 20.131 0.8393 22.2827
CO (2022) 11.123 16.647 16.098 19.825 21.5019 21.6683
RSA (2022) 12.805 16.549 15.547 20.078 20.6705 21.9407
SAO (2023) 12.782 16.384 16.384 20.115 21.1646 21.2828
Co-GoldSa 14.979 16.686 18.790 20.775 22.1571 22.4266
Test Image 2
MVO (2015) 9.4652 9.5793 10.4334 12.7850 14.537 13.4545
MFO (2015) 9.0018 9.5793 11.2168 11.6299 10.188 12.8238
WOA (2016) 9.4652 9.5762 11.2039 11.6264 12.711 12.6239
AOA (2021) 11.3694 12.5289 15.9988 20.3807 22.169 24.6609
AO (2021) 11.6211 14.9498 17.6485 20.1908 0.9141 20.9246
CO (2022) 11.2478 13.1050 16.2265 19.1530 21.552 23.6293
RSA (2022) 11.6919 15.5464 16.8639 20.6499 21.351 24.8748
SAO (2023) 11.6211 14.9498 17.6485 20.8320 23.527 24.3354
Co-GoldSa 11.6211 15.7573 17.6485 20.9968 22.822 24.8903
Test Image 3
MVO (2015) 7.5458 11.4418 10.1101 12.7731 13.8335 15.0533
MFO (2015) 6.7669 13.5714 9.9518 9.9829 13.8774 12.9268
WOA (2016) 7.5458 9.9172 12.1489 11.7636 13.3128 13.8603
AOA (2021) 12.9451 15.4819 16.7315 19.3055 19.4302 22.3015
AO (2021) 13.4957 15.9425 17.2283 20.4105 0.9250 22.9623
CO (2022) 13.0585 15.4936 16.2326 18.7489 19.8604 22.1526
RSA (2022) 13.4950 15.8714 17.1492 19.7213 21.5804 22.6375
SAO (2023) 13.4957 15.9425 17.2283 20.4296 22.2000 23.5850
Co-GoldSa 13.4957 15.9425 17.2283 20.1971 22.2504 22.8980
Test Image 4
MVO (2015) 13.6924 7.2725 14.8307 12.1228 13.6849 17.3101
MFO (2015) 13.5401 11.6553 15.4293 9.7283 13.9173 14.7801
WOA (2016) 13.6924 11.4075 13.7226 13.2010 13.5775 13.3565
AOA (2021) 13.2983 13.8551 14.6243 18.6337 22.2984 19.9910
AO (2021) 13.0201 15.4692 17.3599 19.8802 0.9361 23.5690
CO (2022) 13.2388 15.5585 16.5892 20.3294 20.4670 20.1503
RSA (2022) 13.1368 16.0796 17.4820 19.3050 21.8337 23.6198
SAO (2023) 13.0201 15.4692 17.3139 19.3820 22.4482 23.5878
Co-GoldSa 13.7050 16.4692 17.5139 20.3855 22.0715 24.0936
Test Image 5
MVO (2015) 9.9910 10.3963 16.0296 14.8352 16.8326 17.8833
MFO (2015) 13.4635 12.8827 15.0323 16.4609 15.2716 16.0856
WOA (2016) 9.9910 10.4014 14.1933 16.5980 16.3145 16.6264
AOA (2021) 10.8726 11.4887 15.9160 19.1085 20.4138 22.2462
AO (2021) 12.5975 16.2662 18.7401 21.7010 0.8750 23.2230
CO (2022) 9.8426 15.1983 17.8366 19.2237 21.5538 23.2303
RSA (2022) 12.5975 16.3015 18.5024 21.0675 21.3587 22.7062
SAO (2023) 12.5975 16.2662 18.7500 21.5490 23.3606 23.7453
Co-GoldSa 14.5975 16.3662 18.7963 21.7187 23.5253 23.2661
Test Image 6
MVO (2015) 5.8980 5.9607 12.2486 10.9368 10.6582 14.0296
MFO (2015) 7.3626 12.2915 11.9680 16.4723 9.9288 10.8517
WOA (2016) 10.9382 8.4003 7.3679 11.8857 15.1396 13.3350
AOA (2021) 10.9841 13.7829 17.6782 21.1934 22.7330 22.1751
AO (2021) 14.5638 15.2010 17.8931 21.3916 0.9003 23.4807
CO (2022) 9.7406 14.4238 17.0077 20.6005 23.2505 24.2569
RSA (2022) 14.5380 15.2408 17.8329 20.6268 22.7546 22.5708
SAO (2023) 14.5638 15.2010 17.8931 21.5584 22.5587 24.3790
Co-GoldSa 14.5638 15.5197 18.7278 21.7067 23.6566 24.2545
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