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Kenar bulma metotlari, goériintii isleme alaninda Onemli bir uygulama alanina sahiptir.
Gliniimiizde birgok alanda goriintii islemeden yararlanildigr da bir gergektir. Bu nedenle kullanilan
yontemler her gegen giin daha da gelisiyor ve bilgisayarli gorme sistemlerindeki hatalarin en aza
indirilmesi i¢in ¢aligmalar yapiliyor.

Goriintili islemede daha iyi sonuglar i¢in dnceki pek ¢ok ¢alismada optimizasyon metotlarindan
yararlanilmistir. Bu calismada ise” Yapay Art Kolonisi Optimizasyon” metodunun kenar bulma
islemlerinde kullanimi gergeklestirilmistir.

Calismada oncelikle Yapay Ari Kolonisi (YAK) optimizasyonu anlatilmistir. Daha sonra
optimizasyon ve optimizasyon metotlarindan bahsedilmistir. Ardindan Yapay ar1 kolonisi optimizasyonu
ve gelistirilen metot agiklanmistir. Son olarak, gelistirilen metodun RADIUS/DARPA-IU Fort Hood
veritabanindan alinan farkli gri seviye nesne gorintiileri, siyah-beyaz goriintiiler ve gri seviye hava
fotograflar1 {izerinde uygulama sonuglari verilmis ve sonuglarin literatiirde daha Once yapilan
uygulamalarla karsilastirilmasi yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore, gelistirilen metodun, goriintii
islemede kenar bulma uygulamalarinda kullanilabilirligi Hamming Uzakligi, Hata Tespiti ve Benzerlik
oranlar1 verilerek ortaya konmustur.

Anahtar kelimeler: Goriintii Isleme, Kenar Bulma Yontemleri, Metasezgisel Yéntemler, Yapay Ari
Kolonisi (YAK) Optimizasyonu
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Edge detection methods have an important application area in image processing. Today, in many
areas of image processing are used for so different fields. Therefore methods which are used are
improving day by day and works on decreasing of errors which are about computer vision systems are
being done.

For better results on image processing, optimization methods were used in many studies. In this
study, edge detection process is carried out using “Artificial Bee Colony Optimization”.

In the first image processing and edge detection algorithms are mentioned. Subsequently
optimization and kinds of optimization algorithm methods are described. Then Artificial Bee Colony
(ABC) optimization and developed method are explained. Finally, as a result of developed method was
implemented on different gray levels of object images, thresholded (black and white) images and gray
level aeriel images which were retrieved from RADIUS/DARPA-IU Fort Hood database. Improved
method’s results are given and these results compared with the results of the methods in the previous
literatiire. According to results obtained, Hamming Distance, Detection Error and Similarity rates have
been revealed that the improved method can be use for edge detection in image processing applications.

Keywords: Artificial Bee Colony Optimization, Edge Detection Algorithms, Image Processing,
Meta-Heuristic Algorithms
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Kisaltmalar
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1. GIRIS

Goriintii isleme, bir tiir sinyal isleme islemidir. Sinyal girisi olarak bir goriintii alir ve
islem sonucundaki ¢ikt1 ise yine bir goriintidiir. Cikti bilgisi ilgili goriintii hakkinda
karakteristikler, ayirt edici veya tanimlayici bilgiler igerir.

Giliniimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte goriintii isleme tekniklerinden de
oldukca fazla yararlanilmaktadir. Hayat ile i¢ i¢e bir yapiya biiriinen teknolojik cihazlarin
neredeyse tlimili bir goriintliyli isleme iizerine yapilandirilmistir. Bu alanda kullanilan
algoritmalar ise teknolojinin hizi ile dogru orantili bir sekilde ¢ok hizli bir sekilde
gelismektedir. Gilivenlik sistemleri, trafik uyar1 sistemleri, mikroskobik ve medikal
goriintlileme sistemleri, uzaktan algilama sistemleri gibi pek c¢ok alanda goriintii isleme
tekniklerinden yararlanilarak ¢alismalar yapilmaktadir.

Goriintii islemedeki en 6nemli alanlardan biri kenar bulma islemidir. Kenar bulma, en
onemli goriintii bulma gorevlerinden biridir. Kenarlar, goriintli i¢indeki en 6nemli bilgidir.
Insan gérme sistemi, dogrudan kenarlarin algilanmasma dayanir (Marr ve Hildreth, 1980).
Gorlntiilerdeki nesnelerin  ayirt edilmesi, c¢iplak gozle fark edilemeyen ayrintilarin
gosterilmesi, iki farkli desenin karsilastirilmasi gibi durumlarda kenar tespiti algoritmalari
oldukca yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Haralick (1984), pikseller iizerinde uyguladigi
interpolasyon denklemi iizerinden buldugu tiirev degerini kullanarak buldugu gradyan
degeriyle, ikinci tiirev tlizerinde Gradyan yoniindeki sifira gegisleri arayan bir yontem
sunmustur. Canny (1986), Gaussian maskenin tlirevinden elde edilen islecin uygulanmasina
dayanan bir yontem Onermistir. Gorilintii i1sleme alaninda kullanilan ilk yontemler olan
Roberts, Prewitt ve Sobel islecleri de en uygun isleclere 6rnektir (Bovik, 2010).

Mevcut teknolojik cihazlar, her zaman daha iyi bir performansi amagladigindan,
gelistiriciler agisindan optimizasyon yontemleri de olduk¢a Onemlidir. Optimizasyon
matematiksel olarak bir fonksiyonun minimize ya da maksimize edilmesi olarak
tanimlanabilir. Genel bir kavram olarak ise kisith kaynaklarin en optimum bicimde
kullanilmasidir. Degisen teknoloji, artan rekabet, smirli kaynaklar ve sistemlerin degisimi
problemlerinin tiimii optimizasyon kavraminm giincellestirmektedir. Bu nedenle optimizasyon
algoritmalariin kullanilmadig: bilim dali hemen hemen yok gibidir.

2005 yilinda, Dervis Karaboga tarafindan gelistirilen Yapay Ar1 Kolonisi (YAK)
optimizasyon algoritmasi, son zamanlarda oldukg¢a sik kullanilmaktadir. Kullanilan alanlarin

cogunda da basarili sonuglar gostermistir. Dogadaki arilarin yiyecek arama davraniglarindan



esinlenilerek gelistirilmis olan bu yontem, optimum ¢6ziime hizli bir sekilde yaklagmasi ile
dikkat ¢cekmektedir.

Bu caligmada, goriintii islemenin énemli alanlarindan biri olan goriintiide kenar bulma
isleminin, optimizasyon algoritmalarindan Yapay Ar1 Kolonisi algoritmasi kullanilarak
gergeklestirilmesi amaglanmistir ve gelistirilen program tanitilmaktadir. Kenar bulmada
tireve dayali olmayan ve herhangi bir maskeye ihtiya¢ duymayan, optimizasyona dayali bir
yontem gelistirilmistir.

Bilinen kenar bulma yontemlerinde onceden tanimlanan bir maske resim iizerinde
gezdirilmektedir. Bu yontemlerin uygulanmasi sirasinda giris resminin kenar bolgelerinde
bulunan pikseller yok sayilmakta veya sifir olarak kabul edilmektedir. Gelistirilen yontemle
bu bilgi kaybi Onlenmistir. Ayrica onceden tanimlanan bir maske tanimlanmasina olan
baglilik da ortadan kaldirilmistir.

Dogadaki arilarin yiyecek arama davraniglarindan esinlenilerek gelistirilen bu
optimizasyon algoritmast farkli resimler iizerinde uygulanmis ve calisma siireleri tespit
edilmistir. Elde edilen goriintiiler, bilinen diger kenar bulma yontemlerinin sonug goriintiileri
ile karsilastirilmistir. Bilinen yontemlerde olan maske bagimliligini ortadan kaldiran bu
yontem ile basarili kenar bilgileri elde edilmistir. Bu calismada 6ncelikle {izerinde calisilan
konu hakkinda onceden yapilmis ¢alismalar hakkinda kisaca bilgi verilmistir. Daha sonra
yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasimin adimlari, resimlerde kenar bulma ve
gelistirilen yontem detayli bir sekilde anlatilmistir. Arastirma sonuglari boliimiinde, yapilan
uygulamanin verdigi sonug goriintiileri verilmis ve bilinen yontemlerin sonug goriintiileri ile

sonu¢ boliimiinde karsilastirmalar yapilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Goriintii isleme teknolojileri, giinlilk yasam i¢inde oldukca fazla kullanilmaktadir.
Bilgisayarli gérme sistemlerinin yaygin kullaniminin sonucu olarak, goriinti isleme
teknolojileri olduk¢a Onemli hale gelmistir. Goriintii isleme teknolojileri ile gelistirilen
sistemler, giinlilk yasamda neredeyse her alanda karsimiza ¢ikabilecek kadar yayginlagsmustir.
Bu durum, pek c¢ok arastirmaciyr bu alanda ¢alismaya yoneltmistir. Ornek olarak nesnelerin
farkli 6zelliklerinin goriintii isleme yontemleri ile ¢ikarilabilmesi miimkiindiir. Bu amagla,
ANFIS tabanli goriintii isleme uygulamasi ile portakal tadinin karakterize edilmesi ile ilgili
olarak yapilan ¢aligmada 300 farkli portakal 6rnegi kamera goriintiileri ile belirlenmis ve ilgili
ozellikleri ¢ikarilmistir. On panelist tarafindan yapilan bir duyusal testin goriintiileri, goriintii
analizi icin referans veri olarak kullanilmistir. Ozellikler ANFIS’e giris bilgisi olarak

gonderilmis ve siniflandirmada %90 iizerinde basar1 elde edilmistir (Adelkhani, 2013).

Robotik alaninda da goriintii isleme tekniklerinden yararlanilmaktadir. Goriintii isleme
destegi ile paralel robot kontroliiniin yapildig1 tez calismasinda, kameradan alinan goriintiiler
islenerek; paralel robotun, pozisyonu degisen bir pargayr farkli konumlarda tutmasi ve

istiflemesi amaclanmistir (Kulaksiz, 2010).

Robotik alanindaki diger bir c¢aligmada ise, serbest programlama robotik
uygulamalarinda yol planlama ve makine gormesi birlestirilmistir. Yapilan caligmada;
otomasyon siirecinde, robotik alaninda, ¢evre algilama ve karar verme i¢in makine gérme
gelisiminin 6nemi vurgulanmistir. Ug asamadan olusan ¢alismada ilk asama, temsil hatlarmin
belirlenmesi i¢in web kamerasi tarafindan bir yiiz goriintiisiiniin alinmasi islemidir. Ikincisi,
bulunan hatlarin robotun takip etmesi i¢in yollara doniistiiriilmesidir. Sonuncu adim da,
kontrol kodlar1 ve otomatik kalibrasyonla, ¢izim ic¢in uyarlamali olarak robotun kontrol

edilmesidir. Prototip sistem farkli yiliz goriintiileri igin test edilmistir (Mohammad, 2013).

Sanayi alaninda da gorintii isleme teknikleri kullanilarak, cesitli ¢alismalar
yapilmistir. Horozoglu’nun ¢alismasinda tornalama isleminde, goriintii isleme teknolojisinden
yararlanilmigtir.  Tornalama yapilan {irlinlerin yilizeyinde olusan piiriizliilik, {irliniin
caligmasimi etkileyen en Onemli faktorlerden biridir. Goriintii alinarak yapilan yiizey
puriizliliigii 6lclimii, temassiz oldugundan Olgme islemini kolaylastirmakta ve ylizeyde
herhangi bir tahribata sebep olmamaktadir. Ayrica yeterli sartlar saglanabilirse, tornalama
islemi sirasinda islenen parga yerinden ¢ikartilmadan da goriintii alinabilirse yiizey

plirtizliligii analizi yapmak miimkiin olabilmektedir. Yapilan tez c¢alismasinda alinan



gorilintiiler, yiizey piriizliligli agisindan analiz edilerek, yiizey piiriizliliiglin 6l¢iilmesinde

siklikla kullanilan izleyici uglu yontemle karsilagtirilmistir (Horozoglu, 2013).

2006 yilinda yapilan bir caligmada ise, goOriinti isleme teknikleri ile degisik
biiyiikliikteki domino taslarina ait goriintiillerden, malzeme tane biiyikliigii analizi

gergeklestirilmistir (Bal, 2006).

Insaat sektdriindeki calismada ise, dijital goriintii isleme yontemleriyle lifli beton
numunelerindeki catlaklarin tespit edilmesi i¢in, betonun kirilmadan Onceki potansiyel
davraniginin goriintii isleme teknikleri kullanilarak incelenmesi amaglanmistir. Goriintiiler
Matlab programinda kodlanan yazilimla islenmis ve ortaya ¢ikan deplasman miktarlar1 ayni

anda elde edilen komparator degerleri ile karsilagtirilmistir (Onat, 2008).

Goriintii isleme yontemleri sayesinde insan gorme sistemi ile algilanmasi zor ayrintilar

bulunabilmektedir.

Lazzaro, tarihi 0nem tastyan arkeolojik nesnelerin incelenmesinde goriintii islemeden
yararlanmistir. Digiik kontrastli goriintiilerin, yazilim teknikleri ile detaylandirilmasinin
yaniltici etkisinin arastirildigi ¢alismada, tarihin en ¢ok calisilan arkeolojik nesnelerinden
Turin kefenindeki lekeler 6rnek olarak sunulmustur. Hem eski hem yeni fotograflar iizerinde
yapilan arastirmalarda, gercekte var olmayan desenlerin algilanmasi, goriintii gelistirme ve
maniplilasyonu arasinda dar bir sinir oldugunu gostermektedir. Bu bilgiler 151ginda desen

tanima ve goriintii islemeye dair detayli bir calisma yapilmistir (Lazzaro, 2013).

Biyometrik tanima sistemlerinde de goriintii isleme kullanilmaktadir. Yiiz tanima,
parmak izi tanima, iris tanima, plaka tanima gibi tanimaya dayali giivenlik sistemleri pek ¢ok
alanda kullanilabilen goriintii isleme teknolojisinin tirlinleridir. Tanima sistemleri tizerine pek

cok calisma yapilmistir.

[ris tanima igin tiim bir resmin degil, sadece irise ait kesit alanlarmin kullamldig: tez
caligmasinda, hem islem siiresi kisaltilmig, hem de tanima islemi esnasinda test edilen piksel
sayisi i¢in yapilacak islem miktar1 azaltilmistir. Boylece tanimadaki performans arttirilmistir

(Akhan, 2004).

Kisilerden almman g6z resimleri {izerinde iris desenine gore tamima islemi
gerceklestiren bir diger tez ¢alismasinda ise yapay zeka yontemleri kullanilmistir (Koger,
2007).



Yapay zeka ile teknikleri ile yapilan bir bagka ¢alismada ise, goriintii isleme teknikleri

ile arag plaka tanima sistemleri gelistirilmistir (Cevik, 2010).

Destek saglayan siniflandiricilar kullanilarak ger¢ek zamanli 3 boyutlu yiliz tanimanin
gergeklestirilmesinin amacglandigr 2013 yilindaki ¢alismada yiiz bilgisinin, kameradan farkli
uzakliklarda ¢ekilerek elde edilmis olan dikey (ortogonal) izdiisiim goriintiileri, verimliligi ve
algilama siirecinin etkinligini gelistirmek igin kullanilmistir. Onerilen detektdr sadece 6n
kamera acgisindan degil, ayni zamanda sahnenin dondiiriilerek elde edilen goriiniimlerde,
yiiksek pozlama ile algilama yapmaktadir. Farkli yontemler ile karsilastirma yapilmis ve

13000 test goriintiisiinden %99 oraninda basari elde edilmistir (Segundo, 2013).

Goriintii isleme, tanima sistemlerinde yaygin oldugu kadar, uzay teknolojisinde de

uydu goriintiilerinden nesne tanima ve ¢ikarimi iglemlerinde de kullanilmaktadir. .

Yiiksek c¢oziiniirlikli uydu goriintiilerinden yol bilgisi ¢ikarimi siireci oldukga
karmagiktir. 2011 yilinda yapilan calismada, yol bilgisi ¢ikarimi i¢in, farkli spektral kontrast
ve lokal dogrusal yoriinge bilgileri olmak iizere, yollarin iki belirgin 6zelliginden
yararlanilmigtir. Sehirleraras1 bolgeler ve kentsel alanlardan dort farkli kategoride egitim
ornekleri ¢ikarilmistir. Destek vektor makineleri ile gerceklestirilen bu yontemin iistiinliigiinii

dogrulamak icin birkag farkli metotla karsilagtirma yapilmistir (Das, 2011).

Tip alaninda bilgisayarli gorme sistemleri ile sik¢a karsilagilmaktadir. Uzmanlar,
hastalik teshisi ve erken tani gibi konularda, goriintii isleme teknolojisinden elde edilen
bilgiler 15131nda hastalik hakkinda fikir sahibi olabilmektedirler. Ozellikle rontgen, ultrason,
MR, tomografi gibi pek ¢ok goriintii lizerinde galisilmaktadir. Bu amagla 1995 yilindaki
caligmada, fetal kafa gorintiileri icin gorlintii isleme sistemi tasarim ve gergeklestirimi

caligmas1 yapilmistir (Odgikin, 1995).

Bilgisayarli tomografi (CT) 6l¢iimleri sirasinda dogruluk kaybini etkileyen pek c¢ok
faktor vardir. Ciinkii metroloji uygulamalar i¢in CT islemleri olduk¢a karmasiktir. En kritik
olani ise gorlintii segmentasyonu i¢in yiizey ¢ikarma denilen kenar algilama islemidir. Makine
ve bilgisayar gorme sistemlerinde yaygin olarak kullanilan farkli kenar tespit algoritmalar1 ve
alternatif bir metot olarak analiz edilen CT metroloji uygulamasinin sunuldugu c¢alismada,
karsilastirmalar sonucunda sistemin avantaj ve dezavantajlar1 {izerinde durulmustur

(Ontiveros, 2013).



Tibbi goriintiileme alaninda grafik isleme birimlerini (GPU) konu alan c¢alismada,
GPU algoritmalarinin pratik kullanim i¢in énemli katkilarinin oldugu anlatilmaktadir. GPU
ile medikal goriintii isleme alaninda geg¢mis ve mevcut calismalar sunulmustur (Eklund,

2013).

“Click and Grow” algoritmasini temel alan tek tiklama grup segmentasyonu (SCES)
yaklagiminin anlatildigi calismada, 129CT akciger tiimdrii goriintiisii, benzerlik indeksi (SI)
kullanilarak degerlendirilmistir. Daha sonra analizler SCES ile gerceklestirilmis ve sonuglar

karsilagtirilmistir (Gu, 2013).

Tip alaninda goriintii isleme tekniklerinin kullanildigi bir diger calismada, klinik
bulgular kullanilarak mesane geometrisinin idrar akim hizina etkisi incelenmistir. Yapilan
caligmada, mesane seklinin kiireye benzerligi arttikca mesanenin daha diisiik akim ve basing

unsuruna sahip oldugu gézlenmistir (Cinar, 2011).

Tip alaninda oldugu gibi dis hekimligi alaninda da goriinti isleme teknikleri
kullanilabilmektedir. Bu alandaki ¢alismalara 6rnek olarak, dis hekimlerinin hastalik teshis ve
tedavi planlamasinda degisik ¢ekim teknikleriyle alinmis dis radyograflar1 siklikla kullanilir.
Eger elde edilen dis goriintiilerinde uygun ¢ekim teknikleri kullanilmazsa rontgen sonuglari
bulanik olur. Bu istenmeyen etkilerden kurtulmak, iyi bir seciciligin saglanabilmesi i¢in
bilgisayar tabanli goriintii islemeye ihtiya¢ vardir. Bilgisayar tabanli goriintii isleme
teknikleriyle dis radyograflarinin incelenmesi ve YSA kullanilarak siniflandirilmasi ile disin
ayirt edici ozellikleri ¢ikartilmis ve sonra elde edilen bu 6zellikler yapay sinir agina verilerek

siniflandirma basarilari ¢ikartilmistir (Ozbek, 2006).

Maddelerin taninmasi ve Kkalitelerinin belirlenmesi problemlerinde de goriintii
islemeden yararlanilabilmektedir. Bu amagla, mineral tanima i¢in de dijital goriintiilerden
yararlanilmigtir. Toplam 600 adet piksel degeri kullanilarak, gelistirilen bir bulanik mantik
tabanli Oniglem algoritmast ile RGB renk uzayinda, mineral smiflandirma caligsmalari
yapilmistir. Hem Onislem wuygulanmis, hem de uygulanmamis verilerle yapilan

siiflandirmada %98'in lizerinde basar1 elde edilmistir (Baykan, 2010).

Yapay sinir aglari, son yillarda oldukca popiiler olan bir siniflandirma teknigidir. insan
sinir sisteminin modellendigi bu sistemde yiiksek oranda basarilar da elde edilmektedir.
Gorilintli isleme teknolojisi ve yapay sinir aglar1 kullanarak ti¢ farkli gida maddesinin bazi

kalite 6zelliklerinin belirlenmeye calisildigi calismada; 3 faktorlii merkezi kompozit deney



tasarimi ile hamburger koftelerinde pisme sonrasi yag, su ve boyut kaybina iirlin bilesiminde
bulunan yag (% 15-30), su (% 10-20) ve tekstiire soya proteini (% 3-9) oranlarinin etkisi
incelenmistir (Velioglu, 2010).

Kenar bulma, goriintii islemenin en 6nemli bilgi ¢ikarimi yontemlerinden birisidir.
Ciinkii kenarlar, goriintii icindeki en ©Onemli bilgidir. Insan gérme sistemi, dogrudan
kenarlarin algilanmasina dayanir (Marr ve Hildreth, 1980). Farkli yontemlerle birlikte kenar
bilgisinin elde edilmesi fikri pek ¢ok aragtirmacinin ¢alisma konusu olmustur. Bulanik
topolojiye dayali, kenar bulma algoritmasi ¢alismasinda; kenar bulma isleclerinin daha genis
bir pencere i¢inde hesaplanmasini saglayan, bulanik topoloji ve baglanti derecesi haritalarini

kullanan bir yontem gelistirilmistir (Hazer, 2007).

Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasinin yardimi ile yapilan dijital goriintiilerde
kenar ozelligi bilgisinin c¢ikarimi ¢aligmasinda, deney sonuglarmma gore karinca kolonisi
sistemi etkili bir dzellik ayirt edici yap: olarak nitelendirilmistir. Onerilen metot, katmanli bir

makine gérme sistemine uygulanmis ve sonuglart gosterilmistir (Zhuang, 2004).

Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi ile yapilan bir diger dijital resimlerde kenar
bulma isleminde, bir graf iizerinde noktalar arasindaki iliskilerin gosterilmesi amacglanmis ve

yapilan deneyler etkili sonuglar vermistir (Zhu,2007).

Yapay sinir aglar1 kullanan 6znitelige dayali kenar bulma yontemi ¢alismasinda ise,
metodun 151k temelli kenar algilama (standart bir optik goriintii uygulamasi), Canny yontemi
ile karsilagtirma ve sismik ol¢limlerden kaya-tipi bulunmasi (optik olmayan 6rnek olarak yer
bilimleri / Ol¢im bilimleri uygulamasi) alanlarina uygulanmasindan elde edilen basarili

sonuclar verilmistir (Arpat, 2001).

Kenar bulma amaciyla kontrast farkina gore konum bulma konusunda 1998°de yapilan
bir ¢aligmada, eldeki goriintii bilgilerinin yapisi lizerinde durulmus, filtreleme tiplerinden ve
kenar bulma algoritmalarindan bahsedilmistir. Goriintli bilgileri olarak kameradan g¢ekilmis
olan gercek, duragan goriintiiler bilgisayar ortamina imge dosyasi olarak aktarilmistir.
Medyan filtreleme ve komsuluk ortalamasi filtrelemesi tizerinde durulup, bu filtreler imgeler

lizerinde uygulanmis ve etkileri gozlenmistir (Kefeli, 1998).

Gorilintiideki nesnelerin kesisim noktalarmin tutarliligi kullanilarak kenar bulma

iyilestirme calismasinda, daha Once kesisimlerin tespitinin iyilestirilmesinde kullanilan



goriintii yonelim tabanli yerel tutarlilik 6l¢timiiniin (Kesisimlerin Tutarliligi- KT) kenar bulma
operatdrleri ile hibrit kullanimlari incelenmistir. Bu amagla sirasiyla Canny, Roberts, Prewitt,
Sobel, Gauss Filtrelenmis Laplace (GFP), Esas Boyutluluk, Dogru Par¢a Bulucusu (DPB)
olmak iizere yedi farkli kenar tespit edicinin kalitesinin arttirilip arttirilmayacagi test
edilmistir. Arastirmalar sonucunda, KT'nin Canny, GFP ve DPB gibi bazi kenar bulucularinda

kenar bulma kalitesini iyilestirebilecegi sonucuna varilmistir (Ciftei, 2011).

Hiicresel sinir aglar1 (CNN) ve dagitik genetik algoritma (DGA) ile kenar tespiti
isleminin, kizil 6tesi goriintiiler lizerinde gergeklestirildigi bir ¢galismada DGA, CNN aginin
egitilmesi i¢in kullanilmistir. Deney sonuglarina gére, DGA-CNN algoritmalarinin kenar
bulmada kullanilmasiyla kenar ¢ikarimi dogru olarak sonuglanmistir. Dahasi, kizil Otesi
goriintiilerdeki giirtiltii de oldukca azaltilmigtir. CNN tabanli diger kenar bulma algoritmalari

ile karsilagtirmalar yapilmis ve yakinsama hizi oldukga gelistirilmistir (Wang, 2013).

Renkli goriintlilerde 6zyinelemeli bir kenar algilama yonteminin anlatildigi
Zareizadeh’in ¢alismasinda, Green fonksiyonu yaklasimi kullanilmistir. Onerilen yontemde;
kirmizi, yesil, mavi bilesenler arasindaki iliski ile renkli goriintiilerde kenar saptanmasi igin
bir diferansiyel operator tasarlanmistir. Bu operatdriin kullanimiyla, kenar algilama siirecinde
renkli goriintliniin tiim bilesenlerinin kismi tiirevleri aynit anda etkilenmektedir. Boylece
goriintli isleme asamalar1 sirasinda renkli gorlintiilerin vektor dalgast korunmaktadir.
Amaglanan bu metot diger renkli kenar bulma operatdrleri ile karsilastirilmistir (Zareizadeh,

2013).

Iki boyutlu goriintiilerde kenar bulma yéntemlerinden yararlanilabildigi gibi boyut

doniistiirme islemlerinde de kullanilabilmektedir.

Iki boyutlu videoyu {ic boyuta doniistirme calismasinda, kamera parametreleri
bilinmeyen 2 boyutlu bir videoya 2D/3D doniistiirme algoritmas: uygulanarak 3 boyutlu
goriintii efektinin olusturulmas: hedeflenmistir. ilk yontemde derinlik haritasi; hareket
kestirimi yontemi sonucu elde edilen hareket vektorleri ile olusturulmustur. Ve ikinci
yontemde ise derinlik haritasi; kenar bilgisi kullanilarak olusturulmustur. Derinlik bilgisi
sayesinde, iki metot da ayn1 kaydirma algoritmasini kullanarak yapay stereoskopik cift (sol ve
sag resim) olusturmugstur. Bilinen yontemlerle ¢ekilmis 2 boyutlu videolar: kamera parametre
bilgileri olmadan 3 boyut efekti verebilen otomatik 2D/3D doniistiiriicii algoritmalari

boylelikle gelistirilebilmistir. (Aydogmus, 2011) .



Goriintli isleme, farkli yontemlerle birlikte kullanilarak; goriintii iyilestirme, kenar
bulma, giiriiltii igeren goriintiilerde diizeltme ve onarma amagli c¢alismalar igin de
kullanilabilmektedir. Toplamsal beyaz Gauss giiriiltiisii ile bozulmug goriintiilerin yapay sinir
aglarinin yardimi ile onarimini amaglayan c¢alismada, goriintii verisi olarak, gelistirilen
algoritmalarin test edilmesi ic¢in siyah-beyaz goriintiler kullanilmistir. Uygulamalarda,
gelistirilmis algoritmalarin klasik algoritmalara gore giiriiltii gidermede daha basarili oldugu

gosterilmistir (Tsoy, 2011).

Optimizasyon, kisitli kaynaklarla en iyi sonuca ulasma cabasidir. Bu amagcla farkli

yontemler gelistirilmis ve fakli problemler {izerinde arastirmalar yapilmistir.

Uzaktan algilanan iki goriintii arasindaki degisimin algilanmasi ile bina g¢ikarimi
fonksiyonunun gergeklestirildigi 2012 yilinda yapilan ¢aligmada, olasiliksal yontemlerden
yararlanilmis ve bir global optimizasyon islemi ile binalarin optimal konfiglirasyonunun ve
bina parcalar1 arasinda gozlenen verilerin etkilesimleri dikkate alinarak islem yapilmistir.
Global optimizasyon teknigi olarak ise coklu dogum ve Oliim optimizasyon teknigi

kullanilmistir (Benedek, 2012).

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, siiri zekasina dayali olan algoritmalardir. Biiyiik
boyutlu optimizasyon problemlerinde kullanilmaktadir ve optimuma yakin ¢6ziim
sunabilmektedirler. Siiriilerin ortak bir amacla, birbirleri ile etkilesim icinde en iyi ¢oziime
sezgisel olarak yaklasma davranisini modelleyen bu yontemlerle pek ¢ok arastirma

yapilmistir.

Belirli smirlamalar1  saglayacak sekilde, bilinmeyen parametre degerlerinin
bulunmasini  igeren  herhangi  bir  problem, optimizasyon  problemi  olarak
adlandirilabilmektedir (Karaboga, 2011). Sezgisel algoritmalar ise, ¢6zliim uzayinda optimum

cozlime yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalardir (Karaboga, 2011).

Metasezgisel algoritmalar modelleme ve optimizasyon igin giiclii araglardir. Ozellikle
son yillarda dogadaki canlilarin yiyecek arama yontemlerini modelleyen bircok algoritma
ortaya konulmustur(Gandomi, 2013). Bu algoritmalar, birgok alanda oldugu gibi goriintii

isleme ¢alismalarinda da kullanilmaktadir.

Gorilintli islemede segmentasyon islemi, basit anlamda bélgelerin ayristirilmasidir.

Segmentasyon problemlerinde iki seviyeli segmentasyon, bir esik degerli olan
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segmentasyonlara gore daha iyi sonuglar vermektedir. Bu yontemlerin gelismis bir alternatifi
olarak segmentasyonda ¢ok seviyeli esikleme (multi-level thresholding) i¢in Parcacik Siirii
Optimizasyon (PSO) algoritmasi ile birlikte Yapay Ari Kolonisi (YAK) algoritmasi
incelenmistir (Akay, 2013).

Genigletilmis ayna curvelet (ME-Curvelet) doniisiimii ve gelistirilmis PSO
algoritmasini temel alan ¢aligmada, SAR (Sentetik aciklik radar) goriintiilerindeki kontrast ve
kenar bilgisindeki benek giiriiltiisiinii azaltma iglemi gergeklestirilmistir. PSO algoritmasi en
1yi benek giderici ve gelismis goriintiiyli veren global arama stratejisi olarak kullanilmaktadir.
Yakinsamada erken yakinsamayir onlemek amaciyla klasik PSO algoritmasi i¢in iki farkli
gelistirme yapilmistir. Yani yeni bir 6grenme diizeni ve bir mutasyon operatorii tanitilmistir.
Bu yontem, deneysel sonuglara gore, Wavelet donilisiimii ve Curvelet tabanli yontemleri

geride birakmistir (Li, 2011).

Sezgisel algoritmalar, depolama sistemleri ve ara¢ rotalama problemlerinde de
kullanilarak daha dogru ve diizenli bir isleyis saglanmasi amaclanmistir. . Bu amagla
depolama sistemlerinde siparis toplama islemlerinin optimizasyonunda, siparis toplayici
seyahat mesafesinin azaltilmasi amaciyla, siparis toplama probleminin ¢éziimiinde kullanilan
tekniklerin irdelendigi ¢alismada Clarke-Wright (CW) sezgiseli, Rastsal Tasarruf (RT)
sezgiseli ve Genetik Algoritma (GA) tabanli metasezgisel yontem olmak tizere ii¢ farkli

siparis toplama teknigi degerlendirilmistir (Gérenler, 2012).

Arag rotalama problemi (ARP), toplam kat edilen mesafeyi, dolayisiyla da toplam
maliyeti optimize etmek amaciyla depoda baslayip depoda biten ve her miisterinin bir defa
ziyaret edildigi rotalarin olusturulmasi olarak adlandirilir. ARP, ¢6ziimii zor ve zaman alan
optimizasyon problemlerinden biridir. Bu ylizden arastirmalarda ARP ¢oziimleri i¢in sezgisel

ve metasezgisel yontemler agirlikli olarak kullanilmaktadir.

Arag¢ rotalama problemleri i¢in popiilasyon ve komsuluk tabanli meta sezgisel bir
algoritmanin tasarimi ve uygulamasi ¢alismasinda, firmalarda 6zellikle lojistik planlarinin
olusturulmasi sirasinda epeyce sik karsilasilan kapasite ve mesafe kisithh Arag Rotalama

Problemi igin, poplilasyon ve lokal arama tabanli bir meta sezgisel algoritma Onerilmistir

(Erol, 2006).

Optimizasyon problemlerinin ¢oéziimiinde melez metasezgisel bir algoritmanin

tasarimi ¢aligsmasinda, ¢ok depolu arag rotalama probleminin ¢6ziimii igin Karinca Kolonisi
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Optimizasyonu (KKO) ve GA’nin bir arada kullanilmasiyla olusturulan melez metasezgisel
bir yap1 Onerilmistir (Yiicenur, 2011). Metasezgisel yontemlerden biri olan KKO ile ¢oziim
onerisinin sunuldugu bir diger ¢alismada, yontem literatiirde bulunan test problemlerine
uygulanmis ve elde edilen ¢Oziimler, problemlerin bilinen en iyi c¢ozimleri ile

karsilagtirilmistir (Ekizler, 2011).

Kurulus yeri se¢imi, isletmeler i¢in tedarik zinciri yonetimi agisindan énemli bir hale
gelmistir. Hizmet veren tesisler ve talep noktalari arasindaki tasimalardan dolay: ortaya ¢ikan
maliyetlerin minimize edilmesi, énemli bir problemdir. Bir santiyede bulunan tesislerin en
uygun yerlere yerlestirilmesi i¢in yapilan ¢alisma kapsaminda metasezgisel bir yontem olan
KKO tabanli bir algoritma gelistirilmistir. Algoritmanin etkinligi, literatiirde ulasilan veri
setleri ilizerinde test edilerek dogrulanmis ve sonug olarak tasima maliyetleri a¢isindan daha
ekonomik santiye yerlesimi saglanmistir. Gelistirilen algoritma, devam eden Beydag Baraji

insaat1 projesine uygulanmistir (Calis, 2009).

Tesis ve tasima noktalar1 arasindaki tagima maliyetlerini minimize etmek amaciyla
yapilan kurulus yeri se¢imi problemlerinde, meta sezgisel olanPSO, diferansiyel gelisim
algoritmasi ve YAK algoritmasi kullanilmistir. Calismanin sonunda s6zii edilen ii¢ ayr1 meta
sezgisel algoritma kullanilarak gelistirilen modeller, problemin ¢éziimii i¢in uygulanmis ve

elde edilen sonuglar karsilagtirllmigtir (Basti, 2012).

Metasezgisel algoritmalar i¢inde, son zamanlarda, ozellikle YAK algoritmasi daha
popiiler hale gelmistir. Bunun sebebi olarak; yontemin bir¢ok alana uygulanabilmesi, siirekli
bir algoritma olmasina karsin kesikli problemlere de uygulanabilmesi ve diger bircok
yontemden daha iyi sonuglar iiretebilmesi verilebilir Genel olarak YAK optimizasyon
algoritmasi, siirii zekasina dayali bir algoritmadir, esnek ve basittir, olduk¢ca az kontrol
parametresine sahiptir, gercek yiyecek arayici arilarin davraniglarini simiile eder, niimerik
problemler i¢in gelistirilmistir ama ayrik problemler i¢inde kullanilabilir, Kasif arilar
tarafindan gerceklestirilen kiiresel; gorevli ve gozcii arilar tarafindan gerceklestirilen bolgesel
arastirma kabiliyetine sahiptir. Bu lokal ve global arastirma siire¢leri paralel yiiriitiilmektedir

(Karaboga, 2011).

YAK optimizasyon algoritmasi farkli tiirde problemlere uygulanmistir. Ornegin, ilag
dozlarmin ayarlanmasinda YAK optimizasyonundan yararlanilabilmektedir. Bir hekimin doz

planlamasina karar vermesinde etkili olan klinik parametrelerinin (hasta yasi, tiimoér boyutu
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vs...) tanimlamasi yapilmis, I-131 (radyoaktif iyot) iyot dozu i¢in gercege yakin sonuglar elde

edilmistir (Teodorovic” D. ve ark., 2013).

Dagitim sistemleri, gezgin satict problemleri, c¢izelgeleme, veri siniflandirma,
depolama sistemleri ve bulmacalar gibi pek ¢ok alanda YAK optimizasyonu

kullanilabilmektedir.

Is1 ve giiciin ekonomik dagitiminda ar1 kolonisi optimizasyonunun kullanildig:
calismada, YAK sonuglart hibrit-PSO, SQP, hibrit evrimsel programlama sonuglari ile
karsilagtirilmis ve minimum iiretim maliyeti ve en az islem siiresini SQP ile birlikte PSO

saglamistir (Basu M., 2011).

Glig sistemlerinin planlanmasinda, enerjinin tiretiminde, iletiminde, dagitiminda enerji
verimliligini saglamak ve maliyetleri en aza indirmek amaciyla g¢esitli optimizasyon
metotlarinin irdelendigi caligmada, sezgisel Optimizasyon Metotlarindan olan GA, YAK|
PSO ve Diferansiyel Gelisim Algoritmas: (DGA), IEEE 30 barali test sistemine ayri ayri
uygulanmis ve sonuglar birbiriyle karsilastirilmigtir (Dogan, 2011).

MAED (¢oklu alanda ekonomik dagitim-multi area economic dispatch) i¢cin YAK
kullanilan ¢aligmada 3 farkli test sistemi ile algoritmanin etkisi dogrulanmis ve Diferansiyel
Evrim (DE), Evrimsel Programlama (EP), ger¢ek kodlu GA ile karsilastirildiginda, MAED
sistemlerinde YAK algoritmasinin alternatif olarak kullanilabilecegi goriilmistiir (Basu,
2013).

YAK algoritmas1 kullanarak gezgin satici probleminin Tiirkiye’deki il ve ilge
merkezlerine uygulanmasi ¢alismasindan alinan sonuglara gore, gezgin satici probleminin

coziimiinde YAK, PSO ve GA’ya oranla daha yiiksek performans gostermistir (Akca, 2011).

YAK algoritmast ile ders c¢izelgeleme probleminin ¢éziimii sonucunda kullanilan

algoritma ile uygun bir ders ¢izelgesi olusturulmus ve bu ¢izelgelerin raporlart alinmistir
(Tokmak, 2011).

Permiitasyon akis tipi ¢izelgeleme problemleri igin de YAK algoritmas1 uygulanmuistir.
Gelistirilen algoritmanin performansi literatiirde siklikla kullanilan Carlier, Reeves ve Taillard
test problemlerine uygulanmis ve sonuglari farkli meta sezgisel yontemlerle karsilastirilmistir.
Gelistirilen algoritma Carlier ve Reeves problem gruplarinda literatiirde yer alan pek ¢ok

calismadan daha basaril1 sonuglar tiretmistir (Tosun, 2012).
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Veri smiflandirma problemlerini ¢ézmek icin GS-LSSVM adli karma bir ¢ekirdek
olusturulmustur. Destek vektor makinesine (DVM), bir 1zgara diizeni (GS) entegre edilerek
bir makine 0grenmesi kavrami Onerilmistir. GS-LSSVM 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir.
Ornekleme ve degerlendirme amagl California Irvine iiniversitesi veri tabanindan alinan on
veri seti kullanilmistir. Sonuglara gore, daha kiigiik dlgekte 6zellikler kullanilarak bir deneyin
daha kolay siniflandirilmasini saglayan bir model olusturuldugu goriilmektedir. YAK

algoritmasi ise LSSVM’nin performansini arttirmak i¢in kullanilmistir (Hsieh,2011).

DE, PSO ve Evrimsel Algoritmanin (EA), ¢ok boyutlu sayisal problemlerin ¢oziimii
alaninda YAK ile karsilastirildigi ¢alismada, simiilasyon sonuglari, YAK algoritmasinin,
yiikksek boyutlu olan miihendislik sorunlarini ¢dézmede kullanilabilecegini gostermektedir.
YAK, farkli popiilasyon boyutlar1 i¢in analiz edilmis ve en iyi sonucu 1000 ¢evrim sayisinda
vermistir. Koloni biiylikliigii ise sirastyla 10, 50, 100 iken denemeler gergeklestirilmistir.
Belirlenen kriterler sonucunda 5 farkli fonksiyonda deney yapilmis ve en iyi sonuglar

maksimum g¢evrim sayist 1000 iken elde edilmistir (Karaboga,2008).

DE-ABC adli yeni bir algoritmanin onerildigi ¢alismada, DE operatorlerinin, YAK
algoritmasina dahil edilmesi gergeklestirilmistir. Gelistirilen bu metot, on adet Benchmark
problemine uygulanmistir. Sonuglar, temel DE ve temel YAK ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Sayisal sonuglara gore, DE operatorlerinin varligt YAK algoritmasinin

performansini 6nemli bir dlgiide gelistirmistir (Sharma, 2011).

2011 yilinda yapilan ¢aligmada, bir kitap perakendecisinin raf alani tahsis karar1 i¢in
yeni bir dogrusal olmayan karisik tam sayili programlama modeli gelistirilmistir. Gelistirilen

modelin yapisindan dolay1, PSO ve YAK sezgisel yaklasimlar dnerilmistir (Ozcan, 2011).

Bir 1zgara (grid) iizerindeki zamanlama deneyleri igin, bir multi-objective siirii
optimizasyon algoritmasi sunulmaktadir. MOABC olarak tanitilan algoritma multi-objective
yapay ar1 kolonisi algoritmasidir. Bu algoritma Zzaman ve maliyet agisindan
minimumlastirmaya bagimli isler hakkindaki bir deneyde zamansal optimizasyon problemine

uygulanmistir (Arsuaga, 2011).

Sudoku bulmacalart NP-complete problemler olarak bilinen zor problemler seti
grubuna aittir. Bir sudoku bulmacast nispeten basit kurallar1 olan, mantik esasli,

kombinasyonel bir bulmacadir. Sudoku bulmacasinin ¢dziimiinde YAK algoritmasinin bir
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tirevi kullanilmistir. Sonuglar, ¢6ziimde bu algoritmanin etkili ve verimli oldugunu

gostermektedir (Pacurib, 2009).

Goriintii isleme alanindaki problemlere ve karmasik miihendislik problemlerine de

YAK optimizasyonu ile ¢6zlim iiretilebilmektedir.

SAR (Synthetic Aperture Radar-Yapay aciklikli radar) goriintiilerinde boliinme
(segmentasyon) islemi i¢in YAK algoritmasinda yararlanilmistir. Calisma sonuglari

geleneksel GA’ya gore daha iyi sonug vermistir (Ma M., 2011).

YAK, al¢ak ugus ucaklari i¢in yapilan bir ¢alismada EPF (edge potential function)

yaklagiminin optimize edilmesi uygulamasinda da kullanilmistir (Xu ve ark., 2010).

Bilgisayar yazilimi ve donanimi alanlarinda ise YAK ile iyilestirme c¢alismalari
yapilmistir. YAK algoritmasi, Alanda Programlanabilir Kap1 Dizileri (APKD) (FPGA-Field
Programmable Gate Array) iizerinde donanimsal olarak ger¢eklenmis ve YAK’in APKD
lizerinde etkin bir sekilde ger¢eklenmesini saglayan donanim mimarisi dnerilmistir. Onerilen
mimari sayesinde algoritma APKD iizerinde daha az yer kaplamakta ve PC tabanli yazilim

versiyonlarina gore daha hizli galigmaktadir (Avet, 2011).

Yapar sinir aglarinin egitimi konusunda da yapay art kolonisi algoritmasi

kullanilmistir (Oztiirk, 2011).



15

3.MATERYAL ve METOT

3.1. Resimde Kenar Bulma

Her nesnenin sahip oldugu belli 6zellikler vardir. Bu 6zelliklerden en 6nemlisi de
nesnelerin sekil bilgisidir. Clinkli canlilar g6z ya da dokunma duyular1 ile o cismin ne
oldugunu sadece sekillerini algilayarak anlayabilirler. Nesnelerin algilanmasi, giinlilk yasam
icin 6nemli oldugu kadar bilimsel hayatta da oldukga biiyiik énem tasimaktadir. insan gérme
sistemi, aragtirmalarda oldukg¢a fazla yer almakta ve bu sisteme benzer bilgisayarli gérme

sistemleri gelistirilmeye c¢alisilmaktadir.

Goriintli 1sleme, gercek gdrme sisteminin arastirilmasi ve giiniimiiz teknolojisinden
yararlanilarak uygulanmasi alanlarinda gelismekte olan bir konudur. Gérme ve tanima
islemleri ne kadar 6nemli ise bilim diinyasi i¢in de goriintii isleme o kadar 6nemli bir yer

tutmaktadir.

Gorilintli isleme teknolojileri; askeri endiistri, tip, glivenlik, kriminal laboratuvarlar,
uydu goriintiileri ile hava gozlem ve tahmin uygulamalari, uzaktan algilama uygulamalari,
gida sektorii (etin kalite tayini gibi), petrol arama, robotik, radar, astronomi, biyomedikal,

fizik ve daha birgok alanda kullanilmaktadir.

Kenar bulma, goriintii islemenin en 6nemli gorevlerinden biridir. Ciinkii kenarlar,
goriintii icindeki en dnemli bilgidir. Insan gérme sistemi, dogrudan kenarlarin algilanmasina
dayanir (Marr ve Hildreth, 1980).

Nesnelerin sekillerine iliskin bilgi ¢ikarimini, gériintii islemenin ¢cok 6nemli bir dali
olan kenar bulma metotlar1 gerceklestirmektedir. Gergek gorme sisteminde de kenar bilgisine
bagli olarak cisimlerin ne oldugu kararina varilabilmektedir. Bu nedenle de kenar bulma

yontemleri, bilgisayarl gérme sistemlerinde oldukca biiyiik 6nem tasimaktadir.

Kenar bilgisi, goriintiideki ani renk ya da parlaklik degisimlerinin oldugu noktalardan
cikarilabilmektedir. Goriintiilerin kenar bilgisi smir egrisi olarak da tanimlanabilir ve bu

egriler lokal stireklilik gosteren degisim noktalarindan olusmaktadir (Sekil 3.1) (Ari, 2008).
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Sekil 3.1. Siyah — beyaz bir goriintiide kenarlarin gosterilmesi

Giiriiltiintin genel anlami istenmeyen etkidir (Tolluoglu ve ark., 2005). Goriintiiler

iizerinde ise karsimiza piksellerdeki istenmeyen degisiklikler olarak ¢ikmaktadir.

Kenar bulma islemleri ve sonuglari; resmin tiiriine, resimdeki giiriiltiiye ve resim

boyutuna gore farkli stirelerde sonug verebilmektedir.

Goriintii igerisinde giiriiltiiniin varlig1; kenar belirleme ve konum bilgi ¢ikarimi ve

kenarlarin ¢ok dlgekli yapist agisindan karsilagilabilecek 6nemli sorunlardan biridir.

Yaygin olarak kullanilan pek ¢ok kenar bulma algoritmasi maskeleme yontemini esas
almaktadir. Her yontemin kendine has kullandig1 bir maske bulunmaktadir. Bu maskeler daha
onceden tanimlanmistir ve algoritmalar maske bilgisini kullanarak kenar bulma islemi

gergeklestirirler. Bu kenar bulma algoritmalarina asagidaki metotlar 6rnek olarak verilebilir:
1) Log Filtresi
2) Canny
3) Roberts
4) Prewitt
5) Sobel

Kenar bulmak i¢in kullanilabilecek en temel yontem, tlirevin kullanilmasidir. Bu
metotlar iki gruba ayrilir ve bu metotlar da tlirev almaya dayanan yontemlerdir (Sekil 3.2,
Sekil 3.3) (Gonzalez ve Woods, 2007):

1) Gradyan (Egim) Temelli Yontemler: Goriintiiniin birinci tiirevindeki maksimum ve

minimum degerleri inceler ve boylece kenarlar1 tespit eder. (Gradyan degerini esik degeri ile
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karsilastirabiliriz ve esik degeri asildiginda kenar1 tespit edebiliriz.). Sobel, Roberts, Prewitt,
Canny bu tiir yontemlere 6rnektir.

2) Laplasyan Temelli Yontemler: Kenarlari bulmak i¢in ikinci tlirevdeki sifir
gecislerini arar. Birinci tiirev goriintiide genellikle kalin kenarlar iiretir, ikinci tiirev ise
gorlintiideki ince kenar, giirliltii noktalar1 gibi ince detaylara daha iyi cevap verir. Log Filtresi

de bu yontemlere drnektir.
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Sekil 3.2. Goriintiilerdeki kenar gegislerinin grafiksel gosterimi
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Sekil 3.3. Tiirev operatdrleri ile kenar belirleme: (a) Koyu arka plan lizerindeki beyaz

bant goriintiisii; (b) Agik arka plan iizerindeki siyah bant goriintiisii. Bu goriintiilere
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iliskin fonksiyon grafikleri ve bu fonksiyonlarin 1. ve 2.tlirevleri

X, Sekil 3.3’¢ gore muhtemel bir kenar noktasidir. f'(x)’in sonucu hem kenarin

yoniinii hem de biiyiikliiglinii belirlemektedir. Eger bu degerin mutlak degeri ¢ok biiyiik ise
f(x) ¢ok hizl1 degisir ve buradan parlaklikta hizli bir degisim oldugu anlasilir.

| f'(x) | 6nceden belirlenmis esik degerinden biiyiikse bu goriintii pikseli bir kenar

adayidir sonucuna ulasabiliriz. Kenar goriintiisiiniin performansi ise secilen esik deger ile ¢ok
yakindan ilgilidir. Esik deger, goriintiideki piksel degerlerine gore iiretilen sayisal bir
degerdir. Goriintiilerin siyah beyaza doniistiiriilmesi gibi islemler, goriintiideki her bir piksel
degerinin esik degerden biiyiik veya kiiciik olmasina bagli olarak gerceklestirilir. Bu deger,

¢ogu zaman goriintiilerin histogramindan elde edilebilmektedir. f'(x) pozitif bir deger ise f(x)
de artan bir fonksiyondur. Bir f(x,y) fonksiyonu ic¢in f'(x,y), f(x,y) nin gradienti olarak

tanimlanir ve denklem 3.1’ e gore hesaplanir:

frixy)= (L2 > 4 (22 1)

dx i, dy I,

Yukaridaki denklemde o X yOniindeki, 2y yoniindeki birim vektorleri temsil eder.
X ¥

Sadece diisey ve yatay durumlardaki lokal maksimumu kontrol etmek kenar bilgisi i¢in yeterli

olacaktir.

Maskeler sadece ilgili dogrultudaki kenarlar1 tanimakta ancak diger dogrultulardaki
kenar bilgisini tespit edememektedir. Genellikle bu yontemlerde, gradient gdriintiisiinden
kenar goriintiisiine ulagabilmek i¢in, en biiyiik gradient degerinin belli bir ylizdesi alinarak
esik degerleri belirlenmektedir.

Goriintiilerde tiirev alma islemi giiriiltiiden ¢ok fazla etkilenebilmektedir. Bu yiizden
giiriiltiilii resimlerde Once giiriiltli azaltma yani yumusatma islemi yapilmali ardindan kenar
belirleme islemine gecilmelidir.

Sobel, Canny, Roberts ve Prewitt maskeleme ile kenar bilgisi ¢ikarimi yapabilen
metotlara 6rnektir. Bu metotlarda belli kare matris yapisina sahip maskeler, kenar bilgisi

cikarilacak goriintii lizerinde x ve y koordinatlar1 boyunca gezdirilir.
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Prewitt ve Sobel en iyi bilinen kenar bulma operatdrleridir ve 3x3’liik diisey ve yatay
yonlii maskeye sahiptirler. Bu operatorlerin en biiyiik sorunu yiiksek giiriiltiilii ortamlarda
kenarlar1 dogru olarak bulamamalaridir. Bu maskelerin boyutlar1 da énemlidir. Konvoliisyon
maskelerinin boyutu ne kadar biiylirse, algak geciren filtre etkisi de o kadar giiclii olur ve
operatorlerin neden oldugu frekans etkisine kars1 hassasiyeti azalir (Sharcanski, 1997).

Sobel kenar bulma metodu ile 3x3’lik komsulukta merkez noktanin Gradyan degeri,
dik vektor ciftlerinin toplamlar1 olarak bulunmaktadir (Sekil 3.4). Bu islemin sonucunda ise
diisey ve yatay yondeki agirlik fonksiyonlarindan yararlanilarak Sekil 3.5’teki matrisler elde
edilir ve bu matrisler sayesinde de kenar bulma islemi gerceklestirilir (Chao, 2010).

Sobel kenar bulma algoritmasinda, onceden belirlenmis bir esik deger vardir ve
hesaplanan gradyan degerinin karesinin bu esik degerden biiyiik oldugu noktalar kenar noktasi

olarak isaretlenmektedir (Aybar, 2008). Gradyan degeri denklem 3.2°deki gibi

hesaplanmaktadir:
2 2 3.2
V= () + (L) ~IoEIG 16, (3.2
-1 0 1 1 2 1
-2 0 2 0 0 0
-1 0 1 -1 -2 -1

(a) Sobel Metodunda Diisey Yo6nde Uygulanan Matris  (b) Sobel Metodunda Yatay Yonde Uygulanan Matris

Sekil 3.4. Sobel operatér maskeleri

Canny kenar bulma algoritmasi, kenar bulmada oldukg¢a etkin kullanilmakta olan
algoritmalardan biridir. Once gériintiideki giiriiltii, bir sigma degerine gore iiretilen Gaussian
cekirdekle goriintiiye konvoliisyon uygulanmasi ile azaltilir. Yani goriintiiniin tlirevi
alinmadan 6nce yumusatma filtresi uygulanir. Daha sonra bir Gradyan operatorii kullanilarak,

kenar Gradyan biyiikliigii ve yoni hesaplanir.
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2 4 5 4 2
4 9 12 9 4
5 12 15 12 5 |1/115
4 9 12 9 4
2 4 5 4 2

Sekil 3.5. Canny yonteminde kullanilan Gaussian maske 6rnegi (sigma degeri=1.4)

Prewitt kenar bulma metodunda goriintiiye uygulanan diisey ve yatay matrisler Sekil

3.6"daki gibidir (Chao, 2010).

-1 0 1 -1 -1 -1
-1 0 1 0 0 0
-1 0 1 1 1 1

(a) Prewitt Metodunda Diisey Yonde Uygulanan (b) Prewitt Metodunda Yatay Yonde Uygulanan
Matris Matris

Sekil 3.6. Prewitt operator maskeleri

Roberts kenar bulma metodu, 2x2’lik bir matris kullanarak kenar bulma islemini

gerceklestirir. Ancak 3x3’liik bir matris olarak kullandig1 maskelerin gosterimi Sekil 3.7 deki
gibidir (Chao, 2010).

0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 1 0
0 -1 0 0 0 -1
(a) Roberts Metodunda Diisey Yo6nde Uygulanan (b) Roberts Metodunda Yatay Yo6nde Uygulanan
Matris Matris

Sekil 3.7. Roberts operatdr maskeleri

LoG filtresi baglica kenar bulma yontemlerinden biridir. Laplace ve Gaussian
filtrelerinin birbiri ardina uygulanmasima dayanir. Ik olarak 1980 yilinda Marr ve Hildreth

tarafindan Onerilmistir. Ilk olarak Marr-Hildreth tarafindan &nerildiginden bu ydnteme ayni
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zamanda “Marr-Hildreth kenar belirleme yontemi” adi da verilmektedir. Laplasyan-Gauss
yontemindeki temel mantik, iki boyutlu bir Gaussian fonksiyonu ile goriintliniin
konvoliisyonuna dayanir (Marr ve Hildreth, 1980).

Gorintii islemede, Laplasyan filtresi genellikle 6n islemlerde kullanilmaktadir.
Resimdeki giiriiltiiyli azaltmak, daha islenebilir hale getirme gibi amaglarla kullanilir. Birinci
tiirevin maksimum veya minimum oldugu noktada, ikinci tiirev sifira esittir.

Bir goriintii fonksiyonunda, ikinci tiirev alinip sifir gecis noktalarinin tespit edilmesi

ile goriintiiye ait kenar goriintiisiine ulasilabilmektedir (Sekil 3.8).

A 3

(1)
(1)
B g -2 = '
[ rr|| = ni
i
(1
(1
(a)Satir boyunca 2.tiirev (b)Siitun boyunca 2.tiirev (c)Laplasyan maskesi

0 1 0
1 -4 1
0 1 0

Sekil 3.8. 3x3’lik bir Laplace filtresi

Sonug olarak, Laplasyan kenar tanima yonteminde, Laplasyan kenar maskeleri ile
konvoliisyona tabi tuttuktan sonra elde edilen Laplasyan goriintiisiiniin mutlak degerinin bir
esik degeri ile karsilastirilmasi sonucunda kenar goriintiisiine ulasilir. (Jane, 2010)

. df\?  dfy\’ (3.3)
rren=(g) + (@)

Gradient tabanli yontemler ile ayni islemler yapilmasina ragmen Laplasyan tabanli
yontemlerden elde edilen kenar goriintiileri arasinda bazi farkliliklar vardir. Bu farklar

asagidaki gibi siralanabilir:
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1) Laplasyan kenar tespiti yonteminde ikinci dereceden tiirevler oldugundan dolayi,
Gradientine gore goriintiiniin Laplasyan1 giiriiltiiye karsi1 fazla derecede hassas yapida
olmaktadir.

2) Goriintiinlin Laplasyaninin  mutlak degeri, ¢ift kenarlarin olusmasina neden
olmaktadir ve bu durumda kenar yoniiniin belirlenmesi miimkiin olmamaktadir. Bu durum, bir
pikselin, kenarin koyu bdlgesinde mi yoksa agik bolgesinde mi oldugunu belirlenmesini
zorlagtirmaktadir.

Sifir gecisler, goriintii igerisindeki cisimlere iligskin sinirlar1 temsil ettigi i¢in kenarlar
siirekli ¢izgiler halinde olacaktir. Bu sayede, kenar inceltme islemi Gradient tabanli
yontemlerde gerekli iken, Laplasyan tabanli yontemlerde bu tip bir isleme ihtiyag
duyulmamaktadir.

Goriintii icerisindeki en kiiciik ani degisimler bile bir sifir gegisi olusturacaklari i¢in,
Laplasyan-tabanli yontem ile elde edilen kenar goriintiilerinde ¢ok fazla sayida yanlis kenar
noktalarinin olugsmasi ihtimali oldukga yiiksektir.

Goriintiiniin tiirevini almak demek, goriintiideki farkliliklarin daha ¢ok vurgulanmasi
demektir. Yani kenarlarin bulunmasi i¢in tiirev kavramindan yararlanilmaktadir.

Laplasyan filtresi ayn1 zamanda bir yiiksek gegiren filtredir. Bir bakima yiiksek
farkliliklarin gegmesine izin veren bir filtredir. Farklilik azaldike¢a bu filtrenin gegirgenligi de
az olmaktadir. Yiiksek geciren filtreler goriintiiniin keskinlestirilmesini saglarlar. Bu tip

filtrelerde filtre merkezindeki pikseller daha ¢cok 6nem tagimaktadir (Sekil 3.9).

(b) Orijinal goriintiiye yiiksek gegiren filtre
uygulanmasi sonucundaki goriintii
Sekil 3.9. Yiiksek geciren filtreleme islemi

Algak geciren filtreler ise genel olarak gorilintliyli yumusatmak i¢in kullanilir. Béylece

(a) Orijinal goriinti

bazi tip glriiltiller goriintiiden c¢ikarilabilir. Gaussian ve medyan filtreler algak geciren

filtrelere 6rnek olarak verilebilir (Sekil 3.10).
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(b) Orijinal goriintiiye algak gegiren filtre

(2) Orijinal gorinti uygulanmasi sonucundaki goriintii

Sekil 3.10. Algak geciren filtreleme islemi

Filtreler genel olarak, bir ¢ekirdek matrisin tiim resim boyunca gezdirilip, her piksel
icin ¢arpimlarinin toplamlarinin alinmasidir. Béylece her piksel degeri i¢in yeni bir deger
hesaplanir.

Filtre ¢ekirdek matrisleri goriintii iizerinde dolastirilir ancak koselerde ya da
kenarlarda bulunan pikseller s6z konusu oldugunda, bu pikseller iizerinde islem
yapilamadigindan ya yok sayilmaktadir ya da sabit bir deger verilmektedir. Disarida kalan bu
pikseller i¢in yeni piksel degeri tayin edilir. Bu isleme interpolasyon ya da ekstrapolasyon
denir. Birden gok farkli yontemle bu islem gergeklestirilebilir. Ornegin, komsu pikselin degeri
almabilir. Komsu piksellerin ortalamasi alinabilir ya da sifir degeri ile interpolasyon
yapilabilir.

Matrisin biiytikliigli ve icerdigi degerlere gore yapilabilen islemler de ¢esitlilik
gosterebilmektedir. Resmi yumusatma, keskinlestirme, resimde kenar tespiti, algak geciren ya
da yiiksek geciren filtreler gibi pek ¢ok islemde gesitli filtreler kullanilabilmektedir. Ancak
genel olarak filtreler 6n isleme sirasinda kullanilir ve asil yapilacak islemlerin daha rahat bir
bigimde yapilmasina olanak saglar. Ornegin, ¢ok parlak bir goriintiide ya da giiriiltiiniin ok
oldugu bir goriintiide istenen nesneyi tespit etmek ¢ok zordur ve bu tip goriintiilerin bir 6n

islemden gegirilmesi ise ka¢inilmazdir.
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3.2.Yapay Ari Kolonisi Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon en iyilestirme, kisith kaynaklarin en iyi sekilde kullanilmasiyla en iyi
sonuca ulasabilme ¢abasidir. Matematiksel olarak ise gercel bir fonksiyonu, maksimize ya da
minimize etmek amaciyla, problemi incelemek ya da ¢6zmek kavramini ifade etmektedir.

Sezgisel algoritmalar, biiylik boyutlu optimizasyon problemleri i¢in, optimuma yakin
¢oziimler sunan algoritmalardir. Sezgisel optimizasyon algoritmalar1 siirii tabanli, biyoloji
tabanli ve kimya tabanli gibi alt alanlarda da incelenebilmektedir. Siirii zekasi tabanli
optimizasyon algoritmalar1 kus, balik, karinca, bakteri ve ar1 gibi canlt siiriilerinin
hareketlerinin incelenmesiyle gelistirilmistir. Canlilarin dogadaki zekice davranislar
sergilemesi ve bu davraniglarin gozlemlenmesi siirii zekds1 kavramini ortaya ¢ikarmustir.
Stirtideki bireyler, davranislarini siiriiniin en iyi bireyinin davranislarindan esinlenerek
giincellemektedir. Ornegin, bir karinca kolonisinde en yakin yiyecek kaynagmi bulan
karincanin feromon salgisi miktarinin diger karincalarca takip edilmesi davranisi bu zekice
davranisa 6rnek olarak gosterilebilir.

Genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni
algoritmalari(KKA), yapay sinir aglart (YSA), art koloni algoritmalart (YAK) ve yapay
bagisiklik sistemleri(YBS) biyolojik tabanli; emperyalist yarigsmaci algoritma, parlamenter
optimizasyon algoritmas1 ve tabu arama sosyal tabanli; yapay kimyasal reaksiyon algoritmasi
kimya tabanli; armoni arama algoritmasi miizik tabanli; 1s1l islem, biiyiikk patlama biiyiik
sicrama, yercekimsel arama algoritmasi, merkez kuvvet optimizasyonu, zeki su damlaciklar
algoritmasi ve elektromanyetizma algoritmasi fizik tabanli ve Parcacik Siirii Optimizasyonu
(PSO), Kedi Siiriisii Optimizasyonu (KSO), Ates bocegi siirli optimizasyonu, yapay balik
slirlisti algoritmasi siirii tabanli algoritma ve modellerdir. Kiiltiirel algoritma da hem biyoloji

hem de sosyal tabanli algoritma olarak siniflandirilabilir (Sekil 3.11) (Alatas, 2007).
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Sekil 3.11. Sezgisel Yontemler (Akyol ve Alatas, 2012).

Son yillarda, arastirmacilar dogrusal veya dogrusal olmayan problemlerin ¢éziimiinde,
klasik optimizasyon metotlarindan yararlanmak yerine sezgisel optimizasyon metotlarini
tercih etmeye baglamislardir. Belirli sinirlamalarin saglanmasi sartiyla, bilinmeyen parametre
degerlerinin bulunmasimi iceren herhangi bir problem, optimizasyon problemi olarak
adlandirilabilmektedir (Murty, 2003). Sezgisel algoritmalar, ¢oziim uzay1 igerisinde optimum
¢cozlime yakinsamasi ispat edilemeyen algoritmalardir (Karaboga, 2011). Bu tiir algoritmalar
kesin ¢oziimii garanti etmezler. Modern sezgisel optimizasyon algoritmalarinin avantajlar
matematiksel 6n hesaplama gerektirmemeleri, probleme kolaylikla uygulanabilmeleri, esnek
ve dogru ¢oziimler iiretebilme yetenekleridir.

Sezgisel algoritmalar, genel olarak dogadaki canlilarin yiyecek arama yontemlerini
modelleyen bir yaklagimlardir. Bu arama siireci 1ise bir siliriiye bagli olarak
gerceklestirilmektedir. Siirliden edinilen bilgiler 1s18inda en 1yi ve Kkaliteli yiyecegin
bulunmasi amag¢lanmaktadir.

Siirti, birbirleriyle etkilesim icerisinde olan bireyler yigin1 anlaminda kullanilmaktadir.
Bireyler insan, karinca, ar1, balik veya bakteri olarak ifade edilebilir. Siirii igerisinde N adet
temsilci birey, bir amac1 gergeklestirmek ve hedefe ulasmak igin birlikte calismaktadir.

Temsilci bireyler, faaliyetlerini gergeklestirmek igin basit bireysel kurallar kullanmakta ve
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grubun kalan kismiyla etkilesim halinde kalarak, basariya ulasmaya calismaktadir. Bu
davranis bigimi ise karsimiza stirii zekasi kavrami olarak ¢ikmaktadir (Alatas, 2012).

Millonas bir siiriide siirli zekas1 kavramindan bahsedebilmek i¢in siiriiniin saglamasi
gereken bes temel 6zelligin saglanmasi gerektigini vurgulamaktadir (Millonas, 1994 ):

1.Siirtii, temel uzay ve zaman hesaplamalarini yapabilmelidir (yakinlik prensibi).

2.Yiyeceklerin kalitesi veya yerin gilivenligi gibi ¢evresel etkenleri degerlendirebilmeli
ve tepki verebilmelidir (kalite prensibi).

3.Tiim kaynaklarin1 dar bogazlarda kullanmamali1 ve kaynaklar1 birden fazla noktaya
dagitabilmelidir (dagilim prensibi).

4.Cevrede olusan her bir degisimde veya dalgalanmada calisma seklini degistirmemeli
ve kararliligini koruyabilmelidir (kararlilik prensibi).

5.Enerji tiketimine degecek maliyette ise c¢alisma seklini degistirebilmelidir
(uyarlanabilirlik prensibi).

Son zamanlarda arastirmacilar siiri modellerinden yararlanarak; trafik ve network
yonlendirme, endiistriyel problemler, ekonomi problemleri, robotik gibi gercek hayattaki
problemlere bu modelleri uyarlamaktadir.

Dogadaki en ilging siiriilerden biri topluluk zekalariyla islerini dinamik olarak
dagitabilen bal arisi siiriisiidiir. Hatta oyle ki, bal arilar1 yeni yuva segerken grup olarak karar
verme Ozelligine sahiptir. Koloni halinde yasayan arilar; navigasyon sistemine, gorsel
hafizaya ve kavrama yeteneklerine sahiptirler.

Dogada bulunan bir ar1 kolonisinde ii¢ ¢esit ar1 bulunmaktadir: Kralice ar1, erkek ar1 ve

disi ar1 (Akay, 2009).

Kralige ar1 sadece birkag yil yasayabilmektedir. Yumurtlama 6zelligine sahip olan tek
ar1 olmakla beraber kolonideki tiim arilarin annesidir. Yasami boyunca genellikle bir kez
ciftlesir ve iki y1l boyunca da yumurtlayabilir. Yeni kralige arinin belirlenmesi ise, kolonideki
disi arilardan birinin yumurtlamanin devami i¢in kralice olarak secilmesi ile gergeklesir.
(Akay, 2009)

Erkek arilarin omrii en fazla alti ay siirmektedir. Yaz aylarinda sayilar1 birkag yiiz
civari olabilmektedir. Temel gorevleri kralige arinin déllenmesidir. Kralice ar1 ile ¢iftlesmenin
gerceklesmesi sonucunda ise oliirler (Akay, 2009).

Isci arilar alt: hafta ile dokuz ay aras1 bir siire yasayabilmektedirler. Yiyecek toplama,
toplanan yiyeceklerin saklanmasi, kovanin temizlenmesi ve havalandirilmasi gibi gérevlerden

sorumludurlar. Is¢i arilarin gdrevleri koloni ihtiyaglarina gore degismektedir. Yasaminm ilk
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baslarinda kovan yerini ve ¢evresini taniyabilmek i¢in kisa ucuslar yapar. Geri kalan
yasaminda ise yiyecek bulucu olarak ¢alismaktadir (Akay, 2009).

Yiyecek bulucu arilarin hepsi kendi kaynaklarini kendileri bulmaz. Bu arilarin ¢cogu
diger arilardan aldig1 bilgiye gore kaynaklara konumlanir. Arilar sagirdir. Bu nedenle bilgi
aktarimini birbirlerine dans araciligiyla gerceklestirirler. Bilgi getiren ar1 dans ederken gozlem
yapan arilar da antenleri ile dans eden artya dokunarak nektarin tat ve koku bilgisini almaya
caligir. Ne kadar fazla ar1 bu sekilde dans ederse o kadar ¢cok kaynaga yonelme s6z konusudur
(Akay, 2009).

Arilarin yiyecek aramalarindan esinlenerek, Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi (YAK)
2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmistir (Karaboga, 2011).

Arilarin yiyecek arama davranisi, bireyler arasi bilgi paylasimi ve ezberleme
nitelikleri, son zamanlarda oldukga ilgi ceken arastirma alanlarindan biri olmustur. Bu
davranislardan esinlenilerek olusturulan Yapay Ar1 Kolonisi optimizasyon algoritmasi,
yapilan pek cok calismada diger optimizasyon problemlerine gore daha iyi bir performans
gostermektedir.

Dogal bir ar1 kolonisinde arilar arasinda bir gorev paylasimi vardir. Arilar bu is
paylasimini kendi kendilerine gerceklestirebilmektedirler. Gorev paylasimi ve kendi kendine
organize olabilme yetenegi siirii zekasinin iki 6nemli 6zelligidir. Tereshko’ya gore bu zekanin
ortaya ¢ikmasini saglayan minimal yiyecek arama modelinde ii¢ temel bilesen vardir. Bunlar:

1) Yiyecek kaynaklari,

2) Gorevli isci arilar ve

3) Gorevsiz is¢i arilardir.

Ayrica bu minimal model:

1) Bir yiyecek kaynagina yonelme ve

2) Yiyecek kaynagini birakma olmak iizere iki sekilde ¢aligmaktadir (Tereshko, 2000).

Arilar bal, polen veya nektar olarak tanimlanabilen yiyecek kaynaklarina
gitmektedirler. Yiyecek arama davraniglarinda; kaynaginin miktari, kovana olan uzakligi,
kaynagin kalitesi, nektarin ¢ikarilmasinin kolayligi kavramlari kaynak kriterleridir. Basit
olmasi agisindan sadece yiyecek kaynaginin kalitesi gibi tek bir 6zellik de ele alinabilir.

YAK algoritmasinda yiyecek kaynaklari, optimize edilmeye calisilan problemin olasi
coziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o kaynakla ifade edilen
coziimiin kalite degerini ifade etmektedir. Diger bir deyisle, kovandaki kullanilan arilarin
say1s1 nektar kaynaklariin sayisina esittir (Bastiirk ve ark., 2006).

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda, koloni ii¢ gruptan olusur. Bunlar:
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1.Calisan (is¢i-gorevli) arilar,

2. GOzci anlar,

3. Kasif arilar.

Gorevli is¢i arilar, Oonceden kesfedilmis olan belli kaynaklardan kovana nektar
getirilmesinden sorumludurlar. Bu arilar gittikleri yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeriyle ilgili
bilgileri diger arilarla paylasmaktadirlar. Bu bilgi paylasimini “ar1 dans1” adi verilen danslari
ile gostermektedirler. Bu dansa gore yiyecek kaynaginin kovana olan mesafesi ve giinese gore

konumu bilgileri gbzcii arilara iletilmektedir (Sekil 3.12) (Barth, 1982)

. s
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Sekil 3.12. Ar1 dansi ve gozcii arilara bilgi aktarimi

Gozcli arilar danslardan 6grendikleri bilgilerle bir kaynak se¢mektedirler. Burada
nektar miktar1 uygunluk degerine karsilik gelmektedir. Yiyecek kaynaginin secilme olasilig
rulet tekerlegi yontemi kullanilarak hesaplanmaktadir. Rulet tekerlegi yontemine gore daha iyi
uygunluk degerine sahip bireylerin daha fazla segilme olasiligi vardir. Tim bireylerin
bulundugu bir rulet tekeri iizerindeki yerleri, bireylerin uygunluk degerleri ile orantili olarak
distiniilmektedir. Daha uygun olan birey daha genis bir alana sahip olmaktadir. Boylece

secilme olasiliklar da artmaktadir.
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A ve B kaynaklan iki ziyaret edilen kaynak olarak diisiiniildiigiinde, kaynak
aragtirmasinin baslangicinda bir is¢i ar1 i¢in kaynaklarin yerleri bilinmemektedir. Bu ar1 igin
iki durum vardir (Sekil 3.13) (Akay, 2009):

1. Kasif ar1 olmak. Sekil 3.13°de S olarak gosterilmektedir.

2. Gozcl ar1 olmak, kuyruk dans1 izlemek ve izledigi kaynaga yonelmek. Sekil 3.13°de
R ile gosterilmektedir.

Isci ar1 kaynaktan déndiikten sonra ii¢ secenek vardir (Sekil 3.13) (Akay, 2009):

1. Gittigi kaynagi terk eder ve bagimsiz is¢i ari olur. Sekil 3.13’de UF ile
gosterilmektedir.

2. Gittigi kaynaga donmeden Once dans eder ve diger arilara bilgi aktariminda bulunur.
Sekil 3.13’°de EF1 ile gosterilmektedir.

3. Diger arilara herhangi bir bilgi aktariminda bulunmaz ve aymi kaynaga yonelir.
Sekil 3.13°de EF2 olarak gosterilmektedir.

Kolonideki her bir bireyin, uygun bir ¢6ziim olup olmayacagina karar veren bir
fonksiyona gore sahip oldugu deger uygunluk degeridir. Bir kaynagin uygunluk degeri ne
kadar fazla ise bu kaynag1 segecek olan gbzcii ar1 sayisi da o kadar fazla olmaktadir. Gozcii
arilar daha iyi kaynag1 segebilmek i¢in a¢gozlii secim islemi (greedy search) yapmaktadirlar.
Bunun i¢in, eski kaynak ile yeni kaynak arasinda karsilastirma yaparlar ve eski kaynak daha
iyi ise mevcut kaynak terkedilmez ancak daha iyi bir kaynak bulunamadigindan,
gelistirilememe durumunu arttirirlar.  Ancak yeni ¢oziim daha iyi ise eski kaynak
terkedilmektedir. Mevcut kaynaktan daha iyi bir kaynak bulundugundan o kaynak
gelistirilmis olur ve gelistirilememe sayaci da sifirlanmaktadir. Biitlin gozcii arilar yiyecek

kaynaklarina dagilincaya kadar bu islemler devam etmektedir (Karaboga, 2011).
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Kovan

Sekil 3.13. Bal arilarinin yiyecek arama dongiisii

YAK i¢in temel adimlar:

Adim 1.Baslangi¢ yiyecek kaynagi bolgelerinin tiretilmesi.
TEKRAR ET

Adim 2. Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi.

Adim 3. Olasilik degerlerine goére yapilan secimde kullanilacak olasilik

degerlerinin gorevli arilardan gelen bilgiye gore hesaplanmasi.

Adim 4. Gozcii arilarin olasihik degerine gore yiyecek kaynagi bolgesi

secmeleri.
Adim 5. Brrakilacak kaynaklarin birakilist ve kasif ar1 iretimi.

KADAR (¢evrim sayisi=Maksimum ¢evrim sayis1) (Karaboga,2011)
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Temel Yapay Ar Kolonisi algoritmasinin ayrintili adimlart asagidaki gibidir:

1. Denklem 3.4 ile X;;, i=1, ..., N, j=1, ..., M, ¢oziimlerine baslangi¢ degeri atanir,

JE)
gelistirilememe sayaclar1 (hata;) baslangigta sifir olarak ayarlanir. Ve uygunluk degeri

hesaplanir. N, yiyecek sayist ve M ise optimize edilecek parametre sayisidir.
Xy = X" 4+ rand (0,1) (X" — X" (3.4)

Xijj armin konumlanmis oldugu ilk kaynaktir. Konum ise gergek hayatta ariin yiyecek
kaynaklarindan birisi iken YAK algoritmasinda uygunluk degeri hesaplanacak olan, ¢6ziim

uzayindaki ¢6ziim adaylarindan birini nitelemektedir.

2. i=1 den N’ye kadar Denklem 3.5 kullanilarak X; ¢6zlimiiniin gorevli aris1 i¢in

yeni bir kaynak tretilir.
Vij = Xij + @ij(Xij — X)) (3.5)

Vij Xjj ‘nin komsulugundaki yeni bir kaynag: temsil etmektedir. @ [-1,1] aralifinda

rastgele bir degerdir ve komsuluktaki yer degistirmenin rastgele yapilmasini saglamaktadir.

Uretilen V; ; komsu degerinin daha Onceden belirtilmis olan alt ve tst smrlari
agsmamas1 gerekmektedir. Agmasi durumunda Denklem 3.6 kullanilarak j. parametreye ait alt
veya st siir degerleri belirlenir. Boylece belirlenen komsu ¢6ziimiin, mevut kaynagin

komsuluk sinirlari igerisinde kalmasi saglanmaktadir.

X, Vij < X
Vij = Vij' ijin < Vij < ijaks (36)
ijaks’ Vij > ijaks

Bu kaynagin maliyet degerini f(V;), Denklem 3.7°de yerine koyarak, bu ¢6zliim i¢in
uygunluk degeri hesaplanir. V; ve X; arasinda se¢im islemi uygulanir ve daha iy1 olan segilir.

Eger X; gelistirilememis ise gelistirememe sayaci yani hata; bir arttirilir
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1
L >0
Uygunluk= 1+ Ji 3.7)

1+ abs(f;), fi<O0

fi, kaynagin maliyet degeridir. Maliyet fonksiyonu, probleme ait ¢6ziim adayinin
¢Oziim degerini liretmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Elde edilen maliyet degerine gore

¢Ozlimiin uygun olup olmadig1 hesaplanmaktadir.

3. Gozcii arilarin se¢im islemi yapilirken, kullanacaklari uygunluk degerine bagl

olasilik degerleri Denklem 3.8 kullanilarak hesaplanir.

uygunluk

p, =
b X uygunluk; (3:8)

4.  Rulet tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak i¢in, [0,1] araliginda
iretilen P; degeri gelisiglizel iiretilen bir degerden biiyiikse, gézcli ar1 i¢in Denklem 3.6
kullanilarak yeni bir kaynak tiretilir ve tretilen V; ile X; arasinda se¢im islemi uygulanir, daha
iyi olan segilir. X; ¢oziimii gelismemisse hata; = hata; +1, gelismisse hata; = 0 yapilir. Bu

adim, tiim gozcii arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilincaya kadar tekrar edilir.

5. Kaynagin nektarinin tiikenip tiikkenmedigi kontrol edilir. Eger tiikenmigsse

Denklem 3.5 kullanilarak yeni iiretilen rastgele bir ¢éziimle degistirilir.
6.  Eniyi ¢0ziim hafizada tutulur.

7. Sonlandirma kosullar1 kontrol edilir. Eger kosullar saglanmiyorsa, Adim 2’den

Adim 6’ya kadar devam edilir.

YAK algoritmasinda islem adimlarinin tamamlanmasi yani durdurma kriteri olarak
maksimum c¢evrim sayis1 (YAK algoritmasinin tiim adimlarinin tekrarlanacagi adim sayisi)

kullanilabilecegi gibi, maksimum kasif ar1 sayis1 da kullanilabilmektedir (Karaboga, 2011).
Genel olarak YAK optimizasyon algoritmasi 6zellikleri:

o Siirli zekasia dayali bir algoritmadir.
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. Esnek ve basittir.
o Oldukga az kontrol parametresine sahiptir
o Gergek yiyecek arayici arilarin davranislarindan esinlenir.

. Niimerik problemler igin gelistirilmistir ama ayrik problemler iginde

kullanilabilir.

o Kasif Arlar tarafindan gergeklestirilen kiiresel; gorevli ve gozcii arilar
tarafindan gerceklestirilen bolgesel arastirma kabiliyetine sahiptir. Bu lokal ve global

arastirma siiregleri paralel yiiriitiilmektedir (Karaboga, 2011).

YAK optimizasyon algoritmasi i¢in temel adimlarin akis diyagrami Sekil 3.14°da

verilmistir.
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Sekil 3.14. YAK Akis Diyagram
Temel yapay ar1 kolonisi algoritmasi ii¢ adet kontrol parametresine sahiptir:

1. Maksimum ¢evrim sayisi,
2. Koloni biiyiikligi,
3. Limit

34



35

Popiilasyon biiyiikliigiiniin belirlenmesi i¢in fazla bir ¢aba harcanmasina gerek
duyulmamaktadir. Ciinkii daha diisiik popiilasyon biiylikliigiine sahip durumlarda da iyi
sonuglar tretilebilmektedir. Ancak popiilasyon biiyiikliigiiniin gereksiz arttirilmasi, belli bir
asamadan sonra, islem karmasikliginin artmasina ve tesadiifi sonuglarin ortaya ¢ikmasina
neden olabilmektedir. Bu da algoritmanin arastirma yeteneginden yararlanilmiyor oldugunu

gostermektedir.

Limit degerinin, olmasi gerekenden kiigiik bir deger secilmesi, yakinsama olmadan
popiilasyondaki bilgilerin yok olmasina ve performansin diismesine sebep olabilmektedir. Bu
durum ihtiya¢ duyulandan fazla kasif ar1 olusmasma neden olmaktadir. Eger popiilasyon
bliylikliigii fazla ise limit degerinin biiyiilk olmasi, problemin ¢dziimii agisindan bir sorun
degildir. Bunun nedeni niifus biiyiikliiglinden kaynaklanan yeterli derecede farkliligin mevcut
olmasidir. Yani algoritmada, yeterince farklilik oldugundan yeni kaynaklarin kesfedilmesi
icin kasif ar1 iretimine gerek duyulmaz. Ancak tersi bir durumda biiyiik limit degeri
gereginden az kasif ar1 ¢ikmasina ve kiiresel arastirma yeteneginin zayiflamasina neden

olabilmektedir.

Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin her ¢cevrimde N adet ar1 ile islem yaptigindan dolay1
maksimum c¢evrim sayisinin artmast hesaplama maliyetini attirabilmekte ve performansi

zaman ac¢isindan negatif etkileyebilmektedir. Bu nedenle dikkatli bir sekilde belirlenmelidir.

Yapilan arastirmalarda YAK algoritmasinin, ¢ogu siirii zekasia dayali algoritmadan
daha basarili sonuglar irettigi ve basit yapisina ragmen karmagsik yapidaki problemler

iizerinde de basarili performans sergiledigi gortilmiistiir.

3.3. Performans Analizi
3.3.1. Hamming Uzakhgi

Hamming Uzakligi (HU) (Hamming Distance-HD), ismini Richard Hamming’den
almaktadir (Polat, 2010). Bilgisayar bilimlerinde, ayni uzunluktaki iki dizgi (string)

arasindaki farkliligin hesaplanmasi alaninda kullanilmaktadir.

Hamming mesafesini hesaplamak i¢in iki dizgi arasinda XOR uygulanir (Denklem

3.9) ve 1’lerin sayis1 hesaplanir (Corner, 2008).
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1 N
HU=WZXJ.(XOR)YJ. (3.9)
j=1

Elde edilen sonug 0 ile 1 arasinda degisiklik gostermektedir. Eger iki dizgi de ayni ise

sonug 0 olmaktadir. Denklem 3.9 da N dizgilerdeki eleman sayisini, X; ve Y,de

karsilastirilan dizgi elemanlarini temsil etmektedir.

Goriintii islemede ise HU, iki goriintiiniin piksel degerlerinin karsilastirilmasi ile
gerceklestirilir. Dogru sonu¢ olarak kabul edilmis bir goriintiideki her bir piksel, test
gorilintiisiiniin ayn1 koordinatta bulunan pikselleri ile XOR islemine sokulur. Bu islemler icin
kullanilan goriintiiler siyah beyaz resimlerdir. Goriintiideki tiim pikseller kullanilarak

Denklem 3.9 hesaplanir ve sonu¢ HU degeri elde edilir.

3.3.2. Duyarhlik (Sensitivity)- Ozgiilliik (Specificity) Analizi, Dogruluk Oram, Hata
Tespiti ve Benzerlik

Problemlerin analiz siirecinde, elde edilen sonuglarin gergegi ne kadar yansittigi
ispatlanmaya calisilmaktadir. Bu analiz yontemlerinden biri de Duyarlilik (Sensitivity)-
Ozgiilliik (Specificity) analizidir. Tablo 3.1°de kenar tespiti i¢in olusturulmus analiz tablosu
degerleri goriilmektedir. Bu tablo farkli problemler i¢in problemin ismine gore

uyarlanabilmektedir (Karlikaya, 2003).

Tablo 3.1. Kenar bulma igin Duyarlilik (Sensitivity)- Ozgiilliik (Specificity) analiz degerleri

Kenar (+) Kenar (-)
Test (+) Gergek Pozitif (GP) Yanlig Pozitif (YP)
Test (-) Yanlis Negatif (YN) Gergek Negatif (GN)

Duyarlilik, analizin dogru olarak gosterdigi sonuclarin, gercekte olan tiim dogrulara
olan oramidir. Aranan Kriterin bulunmasi durumunda test sonucunun pozitif olma olasiligidir

(Denklem 3.10). (Altinisik, 2004)

Duyarlilik (%) = [GP/(GP+YN)] x 100 (3.10)

Ozgiilliik, analizin yanls olarak gosterdigi sonuglarmn, gergekte olan tiim yanllara
olan oramidir. Aranan kriterin bulunmamasi durumunda test sonucunun negatif olma

olasiligidir (Denklem 3.11) (Altinisik, 2004).
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Ozgiillik (%) = [GN/(GN+YP)] x 100 (3.11)

Dogruluk, dogru sonuglarin genel popiilasyona oranidir (Denklem 3.12) (Altinisik,
2004).

Dogruluk (%) = [GP+GN/(GN+GP+YN+YP)] x 100 (3.12)

3.3.3. Hata Tespiti ve Benzerlik Hesaplar

Bir problemin analizinde 6l¢iim kavrami olan Hata Tespiti (HT) (Detection Error-DE),
duyarhlik-6zgiilliik analizinden elde edilen GP ve YP degerlerine baglhh olarak
hesaplanmaktadir (Denklem 3.13) (Giannarou ve Stathaki, 2011).

Hata Tespiti = /(1 — GP)2 + (YP)? (3.13)

Benzerlik (B) (Similarity-S), kenar bilgisi i¢eren iki goriintii arasinda, hata tespiti
analizinde oldugu gibi GP ve YP oranlarina gére yapilan analizdir (Giannarou ve Stathaki,
2011).

Test sonuglarinin karsilastirilmasit asamasinda benzerlik oranini hesaplamak igin
uzaklik kavramindan yararlanilmaktadir. Bir popiilasyondaki tiim sonuclarin, dogru kabul
edilen degerlere olan uzakliklarinin, denklem 3.14’deki gibi kullanilmasiyla benzerlik degeri
elde edilmektedir. Bu denklemdeki N, mesafe bilgisi hesaplanmasi gereken toplam birim

sayisidir (Giannarou ve Stathaki, 2011).

Yoo
D TrE (319

i=1 t

Benzerlik =

=~

Denklem 3.14°de d mesafesi test asamasinda 6klit (euclidean) mesafesi kullanilarak

belirlenmistir (Denklem 3.15).

d= 0, -7 + (1, — 1)? (3.15)

Denklem 3.15° de X, Y; ground truth goriintiilerden kenar bilgisi ¢ikarilmis resimlerin

koordinat bilgilerini gosterirken, X,, Y, karsilastirma yapilacak olan ve yine kenar bilgisi
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iceren goriintiinlin koordinatlarin1 gostermektedir. Tiim pikseller i¢in d degeri hesaplanmakta

ve denklem 3.14’de kullanilarak benzerlik analizi ger¢eklestirilmektedir.
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4. YAK iLE KENAR BULMA UYGULAMASI
4.1. Kullanilan Goriintiiler

YAK ile kenar bulma yontemi hem gri seviye goriintiiler, hem de siyah beyaz
goriintiiler lizerinde test edilmistir.

Yapilan galismada, kenar bulma algoritmasi i¢cin RADIUS/DARPA-IU Fort Hood
hava goriintiileri veri tabanindan (Bowyer K. W., 1997) farkli tiirde 2 grup halinde test
goriintiisii alinmistir. ik grup veri setinde 5 adet gri seviye nesne goriintiisii bulunmaktadir.
Ikinci grupta ise 10 adet gri seviye hava fotografi bulunmaktadir. Hava fotograflarinin,
“ground truth” diye isimlendirilen siyah-beyaz kesin referans haritasi sonu¢ goriintiileri de
bulunmaktadir (Sekil 4.2.b). Tk grup veri setindeki goriintiiler farkli boyutlarda ama tiimii .tif
formatinda goriintiilerdir. Hava fotograflar1 ise .pgm dosya formatinda ve farkli piksel
boyutlarinda goriintiilerdir. Bowyer’dan alinan nesne goriintiilerine 6rnek Sekil 4.1°de, hava

fotograflarina 6rnek ise Sekil 4.2°de verilmistir (Heath ve ark., 1997).

Sekil 4.1. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood nesne goriintiilerine 6rnek (207.pgm)
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(a) Orijinal goriintii (b) Kenar bilgisi ¢ikarilmis hava goriintiisii

(Referans haritasi)

Sekil 4.2. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood hava goriintiilerine 6rnek (airfield.pgm)

Tez calismasinda kullanilan diger alti test goriintiisii ise Gonzales ve Woods’dan
alinmigtir. Bu goriintiilerden biri gri seviyeli, digerleri ise siyah beyaz goriintiilerdir ve tiff
dosyast tipinde tanimlanmislardir. Her bir goriintiiniin boyutlar1 birbirinden farklidir

(Gonzalez ve Woods, 2007). Gonzales’ten alinan goriintiilere 6rnek Sekil 4.3’de verilmistir.

Sekil 4.3. Gonzales’ten alinan nesne goriintiilerine 6rnek (Fig0914(a)(licoln from
penny).tif)

4.2. Yapilan Uygulama

Bu calismada MATLAB 7.9.0,2009 kullanilarak goriintiiler iizerinde kenar bilgisi
cikarimi gerceklestirilmistir. Gri seviyeli ve siyah beyaz goriintiiler iizerinde, gelistirilen
algoritma ile uygulamalar denenmistir. Farkli iterasyon sayilarinda uygulama test edilmis ve

sonug goriintiilerinde basarili kenar bilgisi elde edilmistir. Elde edilen bu sonug goriintiileri
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literatiirdeki diger kenar bulma yontemleri ile karsilastirilmis ve benzerlik analizleri
hesaplanmastir.

Yapilan tez calismasinda, geleneksel olan (tiireve dayali) ya da Onceden egitim
gerektiren (Onceden bir desen tanitma) kenar bulma yaklasimlarindan daha farkli bir yontem
gelistirilmesi amaclanmugtir. Bilinen kenar bulma yontemleri bir maske araciligi ile kenar
haritalarin1 verebilmekte ve bu bagimlilik Yapay Art Kolonisi optimizasyonu ile bu ¢alismada
yok edilebilmeye ¢alisilmistir.

YAK ile goriintiiden kenar bulma islemi gergeklestirmek icin, baslangigta kenar bilgisi
¢ikarimi yapilacak olan gortintii(initial image), ¢6ziim uzay1 olarak tanimlanmaktadir. Koloni
biiyiikliigii, limit ve maksimum cevrim sayilarinin baslangic degerleri ayarlanmaktadir.
Koloni biiyiikliigli, bir popiilasyondaki birey sayisidir. Limit, YAK algoritmasinda bir
kaynagin gelistirilememe sayacinin, bu degere esitlenmesi sonucunda, terkedilmesi agamasina
gecilmesini gerektiren sinir degeridir. Maksimum c¢evrim sayisi, problemi ¢ézmek icin
yapilacak islemin, tekrar sayisidir. Koloni biiyiikliigii, goriintiiniin satir ve siitun sayilarinin
carpiminin karekdkiine esit olarak belirlenmektedir. Koloni biiyiikliigii, her goriintii i¢in sabit
bir deger olmamasi gerektiginden formiile edilmistir ve Denklem 4.1’e gore
hesaplanmaktadir. Burada K toplam kaynak sayisi, N goriintiideki satir, M’de siitun sayisidir
(Nezamabadi, 2006).

K =VNxM (4.1)

[k adimda gidilen kaynak sayis1 koloni biiyiikliigiiniin yarist olarak ayarlanmaktadir.

Gidilen kaynak sayist ayni zamanda gorevli ar1 sayisi olmaktadir ve Denklem 4.2°deki

formiile gore hesaplanmaktadir (Nezamabadi, 2006).
K
Gidilen Kaynak Sayist = 0 4.2)

Diger bir kontrol parametresi olan limit ise bu tez caligmasinda 5 olarak belirlenmistir.
Bu ayarlamalardan sonra gorevli arilar belirlenen goriintli lizerinde rasgele
konumlanmaktadirlar. Sekil 4.4 arilarin gorlinti iizerinde rastgele konumlanmasin

gostermektedir.
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Kovan

Sekil 4.4: Arilarin resim iizerinde rasgele konumlanmasinin temsili gosterimi

Gorevli arilarin gitmis oldugu her piksel, algoritma yapisindaki kaynak bilgisine
karsilik geldiginden, her kaynaga ait uygunluk degeri hesaplanir. Gorevli arilarin
konumlandigi kaynaklara ait koordinat, gri seviye degerleri, uygunluk degeri (fitness),
gelistirilememe sayaci (failure), olasilik, yasakli kaynak olup olmama bilgileri “Kaynaklar”
adli matriste tutulmaktadir. Uygunluk fonksiyonu, popiilasyondaki her bir bireyin uygunluk
degerini elde etmesini saglayan fonksiyondur. Burada gidilen kaynak (piksel) i¢in uygunluk
degeri; o kaynagin gri seviye degerinin uygunluk fonksiyonundan ¢ikan degeridir.
Gelistirilememe sayaci, gidilmis olan kaynagin komsulugunda daha iyi bir kaynak
bulunamamasinda arttirilan bir sayactir. Olasilik, mevcut kaynagin uygunluk degerinin biitiin
kaynaklarin toplam uygunluk degerine oranini1 ifade ederken, yasakli kaynak ise
gelistirilememe sayact limit degerine (yani 5’e) esitlenmis olan kaynaktir. Sekil 4.5,

Kaynaklar matrisinden 6rnek gostermektedir.
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1 12 199 51 1 0.0265 0.0769 0
2 80 138 100 S5 0.0079 0.0250 1
3 14 192 118 2 0.0230 0.0667 0
128 169 19 69 0 0.0020 0.0059 0

Sekil 4.5. Kaynaklar matrisinden 6rnek

Gorevli arilar, gitmis olduklar1 kaynaklarin gelistirilip gelistirilmemesini de, YAK
algoritmasinin adimlarma gore kontrol etmektedir. YAK algoritmasinda, gorevli arilarin
gitmis oldugu kaynaklarin komsular1 arasinda uygunluk degeri daha iyi olan bir kaynagin
olup olmadig1 arastirilmaktadir. Bundan dolayr kaynak piksellerin komsuluk bilgileri de
tutulmaktadir.

Gidilen kaynaklarin bilgileri haricinde, yasakli kaynaklara ait bilgiler de tutulmaktadir.
Yasakli kaynak gelistirilemeyen ve gelistirilememe sayaci limit degerine esitlenmis olan
kaynak yani yiyecek kaynagidir.

Gidilen kaynagin konum bilgisi olan koordinat bilgileri, yasakli yani gelistirilememis
(terkedilmig) kaynak koordinatlarina esit mi diye kontrol edilmekte ve esit ise armin
konumlandigi o kaynak {iizerinde bir daha islem yapilmamak iizere terk edilmektedir.
Kesfetme ve sOmiirme islemleri, bir kaynagin bulunmasi ve onun tiiketilmesi anlamina
gelmektedir ve gelistirilen yontemde bu adimlar yasakli olmayan kaynaklar tizerinden devam
etmektedir.

Gidilen kaynak, yasakli degil ise konumlanilan pikselin komsularmm bilgileri de
(koordinat, gri seviye degerleri, gelistirilememe sayaci “failure”, olasilik, yasakli kaynak olup
olmama bilgileri) “Komsular” adli bir matriste tutulmaktadir. Komsular matrisi Sekil 4.6’teki
gibidir.
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Komsu pikselin — —
ozelikkleri

1.Gidilenkaynak| 1 2 3 4 5 & ! 7 8

2.Gidilen kaynak‘ | \ 2.Kaynagin 8 komsusu

Son Gidilen kaynak | Son Kaynagin 8 komsusu

Sekil 4.6. Komsular matrisi

YAK algoritmasinda uygunluk degerinin hesaplanmasinda, kaynak piksellerin gri
seviye degerleri ile goriintiiniin esik degeri arasindaki fark kullanilmaktadir. Gidilen kaynak
piksellerinin uygunluk degerleri hesaplanmakta ve ardindan da her bir kaynaga ait olasilik
degeri yani gozcii arilar tarafindan secilebilme degerleri hesaplanmaktadir.

Eger gidilen kaynagin olasilik degeri, belirlenen olasilik sinirindan kiiciik ise, gidilen
kaynagin olasiliginin, rastgele belirlenen komgusunun olasiligindan az olup-olmadigina
bakilmaktadir. Boylece rastgele gidilen kaynak gelistirilmeye ¢alisilmistir. Sekil 4.7 gidilen
kaynagin gelistirilmesini gostermektedir.

&
Y

G st
VS

Sekil 4.7. Kaynagin komsu pikselinin olasilik degerinin kontrolii

Eger komsu pikselin olasilik degeri de belirlenen degerden kiiciikkse o kaynagin
gelistirilememe sayaci “failure” bir arttirllmaktadir ve limit degerine ulasilmigsa o kaynak terk
edilmektedir. Sekil 4.8 gelistirilememe sayacinin artigini gostermektedir.

Yapilan ¢alismada limit degeri 5 olarak belirlenmistir. Gidilen kaynak igin
gelistirilememe sayaci limit degerine ulastiysa kasif ar1 (Scout_bee) sayist bir arttirtlmaktadir.

Cinkii gidilen kaynak terk edilmektedir ve onun yerini alacak olan yeni bir kaynak arayisi
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baglamaktadir. Terkedilen kaynagin koordinat bilgileri de yasakli kaynaklar matrisinde

tutulmakta ve boylece o piksellere tekrar arilarin konumlanmasi engellenmektedir.
Eger gidilen kaynagin
olasilik degeribelirlenen
degerden kuguk ise
rastgele gidilen bir
komgsusuna bakiliyor

| o

4

Eger komsunun
olasilik degeride
beklenen
degerden kotu ise

Gelistirilememe sayaci bir arttirilir ve bu sayacin limit
degerine esit olup olmadigi kontrol edilir.

Sekil 4.8. Gidilen kaynagin hem kendisinin hem de komsusunun olasilik degerinin belirlenen degerden
diigiik olmas1 durumu

Eger gidilen kaynagin olasilik degeri, belirlenen olasilik degerinden biiyiik ise,
komsulugunda kendisinden daha iyi bir kaynak olup — olmadigina bakilmaktadir. Sekil
4.9°de, komsunun olasilik degeri, gidilen kaynaktan daha kotii ise gelistirilememe sayacinin
bir arttirilip, limit degerine ulasip ulagsmadigi kontrol edildigi gosterilmektedir

Limit degerine ulagilmamigssa, gidilen kaynak, baska bir komsunun olasilik degerinin
kontrolii yapilabilmesi i¢in terk edilmemektedir. Ancak limit degerine ulagilmissa kaynak terk
edilmekte ve yasakli kaynak matrisine kayit edilmektedir. Boylece bu kaynaga daha sonraki

adimlarda konumlanma engellenmis olmaktadir.
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Eger gidilen kaynagin
olasilik degeribelirlenen
degerden biyukise
komsulugunda
kendisinden dahaiyi bir
kaynak olup olmadig
kontrol ediliyor bakilryor

Eger komsunun
olasilik degeri
gidilen kaynaktan
daha kotd ise

Gelistirllememe sayaci bir arttinlir ve bu sayacin limit degerine
esit olup olmadigi kontrol edilir. Ancak kaynak terkedilmez.

Sekil 4.9. Gidilen kaynagin olasilig1 belirlenen degerden yiiksek, fakat komsusunun olasilik degerinin
belirlenen olasilik degerinden kii¢iik olmasi durumu

Eger gidilen kaynagin olasilik degeri, belirlenen olasilik degerinden biiyiik ve
komsunun olasilik degeri de gidilen kaynagin olasilik degerinden biiyiik ise, komsu piksel
yeni kaynak olarak belirlenmekte ve gidilen kaynak terk edilmektedir. Komsu piksel yeni
kaynak olarak belirlendiginden dolay1, gelistirilememe sayaci tekrar sifirlanmaktadir. Sekil

4.10 komsu pikselin yeni kaynak olarak atanmasini1 gostermektedir.
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Eger gidilen kaynagin
olasilik degeri belirlenen
degerdenblylkise
komgulugunda
kendisindendahaiyi bir
kaynak olup olmadig
kontrol ediliyor

Eger komsunun
olasiik degeri
gidilen kaynaktan
daha lyiise

Yeni kaynak olarak komsu kaynak belirlenir ve
gelistirilememe sayaci sifirlanir.

Sekil 4.10. Gidilen kaynagin olasilig1 belirlenen degerden yiiksek oldugu halde komsusunun olasilik
degerinin daha iyi olmast durumunda yeni kaynagin komsu kaynak olarak belirlenmesi durumu

Gidilen kaynaklarin olasiliklarinin, belirlenen olasilik degerinden biiyilk olmasi
durumunda, gozcii arilarin kaynaklara yonlendirilmesi asamasina ge¢ilmektedir.

Eger gidilen kaynagin olasilik degeri, belirlenen olasilik degerinden biiyiik ise o
kaynagin komgular1 arasindaki yonsel agidan (sag-sol, alt-iist, capraz olmak iizere) gri seviye

farklar1 alinmaktadir. Sekil 4.11 yonsel agidan komsuluklarin alinmasini gostermektedir.

Kaynak Piksel Birkenarniteliginde mi degit mi?

Sekil 4.11. Gidilen kaynagin kenar piksel olup olmamasinin komsularinin gri seviye degerlerine bakilarak
karar verilmesi asamast

Eger hesaplanan gri seviye farki, belirlenen degerin {i¢te birinden yani belirlenen “esik
degerden” daha fazla ise o pikselin kenar oldugu belirlenmekte ve sonug resimde o pikselin
degeri 1 yapilmaktadir. Belli bir oran secilmesinin nedeni ise kenar bilgisinin kaybolmasini

engellemektir. Esik deger bilgisi her goriintii igin o goriintiideki gri seviyelerin standart
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sapmasina baghdir ve Denklem 4.3’e gore hesaplanmaktadir. Burada N piksel sayisi, X

ortalama gri seviye degeri ve x; ilgili pikselin gri seviye degeridir.

esik deger = (4.3)

Bu islemler 500°den baslayarak 50000’e kadar farkli ¢evrim sayilari i¢in denenmistir.

Test goriintiileri i¢in uygunluk degeri belirlemesinde kullanilmak iizere esik degerler
belirlenmistir. Gri seviye olan tiim resimler i¢in siyah-beyaz resme ¢evrilmede kullanilan esik
degeri (threshold), her bir resim icin degisiklik gostereceginden, esik degeri resimdeki
piksellerin gri seviyelerinin standart sapmasina gore belirlenen bir formiille hesaplanmuistir.
Boylece tek bir resim icin degil tiim resimler i¢in ayarlanmis bir optimizasyon yontemi elde
edilmistir. Esik degeri igin hesaplanan formiil Denklem 4.3’de verilmistir.

Olasilik degeri siniri, gidilen kaynaklarin olasilik degerlerinin ortalamasi alinarak

hesaplanmaktadir. (Denklem 4.4)

Tim Kaynaklarin Olasilik Degerleri Toplami
olasilik_deger = (4.4)
Toplam Kaynak Sayist

4.3 Gelistirilen YAK algoritmasinin ozellikleri

Genel YAK algoritmasina gore, baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin iiretilmesi formiile
bagli yapilmamaktadir. Genel YAK algoritmasindaki bu formiil ¢6ziim uzaymdaki maksimum
ve minimum sinirlar arasinda rasgele bir kaynak iiretilmesi i¢in bulunmaktadir. Yapilan
caligmada, goriintii ve tlizerindeki pikseller ¢6ziim uzayini olusturmaktadir ve her bir piksel bir
kaynak olarak diistiniilmektedir. Goriintlinlin satir ve siitun boyutlart ise ¢dziim uzaymin
siirlarini belirtmektedir. Gorevli arilar, bu sinirlar igerisindeki piksellere gonderilmektedir.

Durdurma kriteri olarak maksimum c¢evrim sayist kullanilmistir. Limit degeri ise 5
olarak belirlenmistir. Popiilasyon biiyiikliigli de goriintii boyutlarina gére ayarlanmistir.

Genel YAK algoritmasinda kaynagin tiikenip-tiikkenmemesi durumuna gore yeni bir
kaynak arayisi islemi baglarken, yapilan ¢aligmada terk etme kriteri nektarin kalitesi olarak da

degerlendirilebilecek olan, daha iyi bir kaynagin bulunup bulunmamasidir.



49

5. ARASTIRMA SONUCLARI

YAK algoritmas:1 ile kenar bulma algoritmasi uygulamasinda ilk Once
RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan 5 adet gri seviye nesne goriintiisii
iizerinde islem yapilmistir (Bowyer, 1997). Bu resimler iizerinde 500°den 5000°¢ kadar farkli
cevrim sayilarinda, YAK algoritmasi ile kenar bulma islemleri yapilmistir. En iyi sonug
goriintiileri Maksimum Cevrim Sayist (MCS) 5000 ¢evrim sayisinda elde edilmistir. Farkl

cevrim sayilarinda elde edilen sonug goriintiilerine 6rnek Sekil 5.1°de verilmistir.

(5.a) MCS = 500 (5.b) MCS = 1000

(5.c) MCS = 2000 (5.d) MCS = 5000

Sekil 5.1 36.pgm i¢in farkli maksimum ¢evrim sayilarinda (MCS) YAK sonug goriintiileri

En iy1 sonug¢ goriintiisii 5000 cevrim sayisinda elde edildigi i¢in, diger gri seviye
resimlerde de 5000 g¢evrim sayisinda kenar bulma islemi yapilmistir. RADIUS/DARPA-IU
Fort Hood gri seviyeli test resimleri ve bu resimler igin YAK ile kenar bulma sonug resimleri
Sekil 5.2°de verilmistir (Bowyer, 1997).
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RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veritabanindan alinan 5 adet gri seviye nesne
goriintiisti icin farkli ¢evrim sayilarinda YAK ile kenar bulma isleminde elde edilen islem

stireleri Tablo 5.1°de verilmistir.

Tablo 5.1: RADIUS/DARPA-IU Fort Hood nesne goriintiileri i¢in farkli MCS igin YAK ¢aligma stireleri

36.pgm 115.pgm 207.pgm 46.pgm 106.pgm
MCS =500 1,8931 sn 2,2447 sn 2,0685 sn 2,0101 sn 1,9159 sn
MCS =1000 3,6782 sn 4,4005 sn 4,1403 sn 3,8991 sn 3,8907 sn
MCS =2000 7,56 sn 9,0679 sn 8,1809 sn 7,794 sn 7,7016 sn
MCS =5000 19,4457 sn 23,4549 sn 21,6806 sn 19,9766 sn 20,5069 sn

(MCS: Maksimum Cevrim Sayisi)

RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan nesne goriintiilerinin farkli
cevrim sayilarinda test edilmesi sonucunda elde edilen calisma siireleri Tablo 5.1°de
verilmistir. Cevrim sayist arttikga calisma stireleri de buna bagli olarak artmaktadir. Ayrica
test goriintiilerinin boyutlar1 da birbirinden farkli oldugundan YAK kolonisinin biiyiikliigii ve
islem yapan birey sayisinin da degisken olabilmesinin sonucu olarak ¢alisma siireleri farklilik
gosterebilmektedir. Yapilan ¢alisma, bir optimizasyon oldugundan optimum sonucun, en kisa
stirede elde edilmesi de ¢alisma agisindan Onem teskil etmektedir. Gri seviye nesne
goriintiileri i¢in ¢evrim sayis1 500, 1000, 2000 ve 5000 iken, 36.pgm goriintiisiinde en kisa
calisma siiresi elde edilmistir.

Gonzales’ten (Gonzales ve Woods, 2007) alinan 6 adet test goriintiisii tizerinde yapilan
kenar bulma isleminde de yine 500’den 5000’e¢ kadar farkli ¢evrim sayilarinda, YAK
algoritmasi ile kenar bulma iglemleri yapilmistir. En iyi sonug¢ goriintiileri Maksimum Cevrim
Sayist (MCS) 5000 cevrim sayisinda elde edilmistir. Farkli ¢evrim sayilarinda elde edilen

sonug gorintiilerine 6rnek Sekil 5.3’ de verilmistir.
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(a) MCS = 500 (b) MCS = 1000

(c) MCS = 2000 (d) MCS = 5000

Sekil 5.3. Fig0905(a)(wirebond-mask) i¢in farkli MCS i¢in YAK sonug goriintiileri

En iyi sonug goriintiisii 5000 ¢evrim sayisinda elde edildigi i¢cin, Gonzales’ten alinan
diger resimlerde de 5000 ¢evrim sayisinda kenar bulma iglemi yapilmistir. Bu resimler ve bu
resimler i¢in YAK ile kenar bulma sonug¢ resimleri Sekil 5.4’de verilmistir. Gonzales’ten
alinan resimler {izerinde, farkli ¢evrim sayilarinda yapilan kenar bulma isleminde elde edilen

islem siireleri Tablo 5.2°de verilmistir.
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(a3) Orjinal Filter (b3) YAK sonucu (a4) Orjinal Wire (b4) YAK sonucu

(b2) YAK sonucu
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(a5) Orjinal Region (b5) YAK sonucu (a6) Orjinal Threshold (b6) YAK sonucu

(al), (a2), (a3), (a4), (a5), (a6) : Orjinal gortntiiler
(b1), (b2), (b3), (b4), (b3), (b6) gelistirilen metodun sonug goriintileri (YAK)
Sekil 5.4. YAK kenar bulma uygulamasimin sonuglari

Tablo 5.2. Gonzales’ten alinan test resimleri i¢in farkli MCS i¢in YAK calisma stireleri

Penny Leaf Filter Wire Region Threshold
MCS =500 0.6628 sn 0.7034 sn 1.2331 sn 1.5084 sn 1.4922 sn 1.5464 sn
MCS =1000 1.2523 sn 1.2796 sec 2.4397 sn 2.9910 sn 3.0246 sn 3.0755 sn

MCS =2000 2.2587 sn 2.4795 sec 4.8883 sn 5.9005 sn 6.0248 sn 6.1897 sn

MCS =5000 5.5673 sn 6.6609 sn 12.1797 sn 14.6908 sn 14.9603 sn 15.3021 sn

(MCS: Maksimum Cevrim Sayist)

Gonzales’ten alinan siyah-beyaz goriintiilerin farkli ¢evrim sayilarinda test edilmesi
sonucunda elde edilen ¢alisma siireleri Tablo 5.2°de verilmistir. Cevrim sayisi arttikca
caligma siireleri de buna bagli olarak artmaktadir. Ayrica test goriintiilerinin boyutlar1 da
birbirinden farkli oldugundan YAK kolonisinin biyiikliigii ve iglem yapan birey sayisinin da
degisken olabilmesinin sonucu olarak calisma siireleri farklilik gosterebilmektedir. Yapilan
calisma, bir optimizasyon oldugundan optimum sonucun, en kisa siirede elde edilmesi de
caligma acisindan onem teskil etmektedir. Cevrim sayisi sayis1t 500, 1000, 2000 ve 5000 iken
Penny goriintiisiinde en kisa ¢aligma siiresi elde edilmistir.

Yapilan galismada son olarak RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan
10 adet gri seviye hava fotografina ait goriintiiler iizerinde de, YAK ile kenar bulma iglemleri
yapilmistir. Kenar bulma isleminde de yine 500°den 5000’e kadar farkli ¢evrim sayilarinda,
YAK algoritmasi ile kenar bulma islemleri yapilmistir. En iyi sonu¢ goriintiileri Maksimum
Cevrim Sayis1 (MCS) 5000 c¢evrim sayisinda elde edilmistir. Farkli ¢evrim sayilarinda elde

edilen sonug goriintiilerine 6rnek Sekil 5.5’de verilmistir.




54

(a) MCS = 500 (b) MCS = 1000

(c) MCS = 2000 (d) MCS = 5000

Sekil 5.5. Buildings.pgm i¢in farkli MCS i¢in YAK sonug goriintiileri

En iyi sonug goriintiisii 50000 ¢evrim sayisinda elde edildigi i¢in, RADIUS/DARPA-
IU Fort Hood gri seviye hava fotograflarinda da 50000 ¢evrim sayisinda kenar bulma islemi
yapilmistir. Bu resimler ve bu resimler i¢cin YAK ile kenar bulma sonug resimleri Sekil 5.6°de
verilmistir. Gri seviye hava fotograflar1 iizerinde, farkli ¢evrim sayilarinda yapilan kenar

bulma isleminde elde edilen islem siireleri Tablo 5.3’de verilmistir.
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Tablo 5.3. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood hava gériintiileri i¢in farkli MCS igin YAK ¢aligma

stireleri
MCS =500 MCS = 1000 MCS = 2000 MCS = 5000
Airfield.pgm 7.7980 sn 13.4088 sn 15.5987 sn 40.7852 sn
Baseball.pgm 5.2223 sn 10.6755 sn 26.1252 sn 40.1774 sn
Buildings.pgm 5.0082 sn 12.8795 sn 20.7892 sn 36.4024 sn
Homes.pgm 6.7658 sn 14.3119 sn 24.0111 sn 54.1682 sn
Largebuilding.pgm 8.5662 sn 14.6113 sn 24.0915 sn 33.2375 sn
Mainbuilding.pgm 6.0354 sn 12.9617 sn 19.2325 sn 52.5555 sn
Pool_tennis.pgm 7.4204 sn 12.8962 sn 19.1993 sn 58.2725 sn
School.pgm 6.7865 sn 9.8385 sn 22.1863 sn 47.9266 sn
Series.pgm 5.0448 sn 10.8320 sn 17.6782 sn 41.8780 sn
Woods.pgm 5.8150 sn 11.6933 sn 21.4146 sn 42.0459 sn

(MCS: Maksimum Cevrim Sayisi)

RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan hava goriintiilerinin farkli
cevrim sayilarinda test edilmesi sonucunda elde edilen g¢alisma siireleri Tablo 5.3°te
verilmigtir. Cevrim sayisi arttik¢a ¢alisma siireleri de buna bagli olarak artmaktadir. Test
goriintiilerinin boyutlar1 da birbirinden farklidir. Bu nedenle YAK kolonisinin biiyiikligl ve
islem yapan birey sayisinin da degisken olabilmesinin sonucu olarak ¢alisma siireleri farklilik
gosterebilmektedir. Yapilan ¢alisma, bir optimizasyon oldugundan optimum sonucun, en kisa
stirede elde edilmesi de ¢alisma agisindan onemlidir. Gri seviye hava goriintiileri i¢in ¢evrim
say1s1 500 iken baseball.pgm, 1000 iken school.pgm, 2000 iken airfield.pgm ve 5000 iken
largebuilding.pgm goriintiilerinde en kisa galigma siiresi elde edilmistir.

Kenar bulma islemlerinden elde edilen sonug goriintiileri, literatiirde bulunan farkli
kenar bulma metotlar1 ile karsilagtirilmistir. Sonu¢ goriintiilerinin analizi i¢in sonuglarin
aralarindaki benzerlik oranimm1 gosteren “Hamming Uzakligi” yontemi kullanilmigtir.
RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan (Bowyer, 1997) alinan 5 adet gri seviye test
gorlintiilerinin YAK algoritmasiyla kenar tespiti yonteminden c¢ikan sonug¢ goriintiileri ile
Canny, Sobel ve Roberts kenar bulma algoritmalarindan ¢ikan sonug¢ goriintiileri Sekil 5.7'de

ve bu resimlerin sonuglarina ait Hamming Uzakliklar1 (HU) Tablo 5.4°de gosterilmistir.
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Tablo 5.4. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood nesne gbriintiileri igin HU sonuglart (MCS=5000)

Canny Sobel Roberts YAK

Canny 0 0.2318 0.2591 0.2775

s6pgm | Sobel 0.2318 0 0.1554 0.2191
Roberts 0.2501 0.1554 0 02256

VAK 0.2775 0.2191 0.2256 0

Canny 0 0.3079 0.3170 0.3040

Sobel 0.3079 0 0.1680 0.2767

e Roberts 0.3170 0.1680 0 0.2788
VAK 0.3040 0.2767 0.2788 0

Canny 0 0.3070 0.3237 0.3385

Sobel 0.3070 0 0.1393 0.3065

So-pam Roberts 0.3237 0.1393 0 0.3101
VAK 0.3385 0.3065 0.3101 0

Canny 0 0.2636 0.2743 0.2810

Sobel 0.2636 0 0.1058 0.1480

e Roberts 0.2743 0.1058 0 0.1493
VAK 0.2810 0.1480 0.1493 0

Canny 0 0.2145 0.2301 0.2467

Sobel 0.2145 0 0.0905 0.1356

1o5pam Roberts 0.2301 0.0905 0 0.1399
VAK 0.2467 0.1356 0.1399 0

Tablo 5.4’te RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan goriintiiler iizerinde
gelistirilen YAK yontemi ile bilinen diger kenar bulma yontemleri (Sobel, Canny, Roberts)
arasindaki Hamming Uzakliklar1 sonuglar1 verilmistir. Elde edilen sonuglara gore YAK kenar
bulma algoritmasi ile en fazla benzerligin Sobel yontemi ile oldugu goriilmektedir. Hamming

Uzaklig1 sonuglarindan da goriilecegi gibi, gri seviye gorlintiiler igin gelistirilen yontem,
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Sobel kenar bulma operatoriiniin sonu¢ goriintiilerine benzer sonuglar iiretmektedir. Gri
seviye gorlntiiler i¢in, gelistirilen yontem litaratiirde bulunan Sobel operatoriine alternatif bir
yaklasim olarak verilebilmektedir.

Gonzales’ten (Gonzales ve Woods, 2007) alinan goriintiilerin YAK algoritmasiyla
kenar tespiti yonteminden c¢ikan sonu¢ goriintileri ile Canny ve Sobel kenar bulma
algoritmalarindan ¢ikan sonug¢ goriintiileri Sekil 5.8’de ve bu resimlerin sonuglarina ait
Hamming Uzakliklar1 (HU), Hata Tespiti (HT) ve Benzerlik (B) sonucglar1 da Tablo 5.5’de

verilmistir.

Tablo 5.5. Gonzales’e ait goriintiiler icin HU, HT ve Benzerlik sonuglart (MCS= 50000)

Hamming Uzakligi| Hata Tespiti Benzerlik
Canny | Sobel | Canny | Sobel | Canny | Sobel

Penny YAK | 0.0587 | 0.0566 | 0.64 0.45 0.63 0.75

Filter YAK | 0.1893 | 0.1235 | 0.52 0.50 0.59 0.74
Wire YAK | 0.0964 | 0.086 0.73 0.52 0.58 0.72
Region YAK | 0.1070 | 0.1018 | 0.69 0.57 0.58 0.68
Threshold | YAK | 0.0220 | 0.0217 | 0.58 0.51 0.64 0.71
Leaf YAK | 0.0352 | 0.0334 | 0.75 0.60 0.55 0.66

Siyah-beyaz goriintiiler lizerinde YAK algoritmasi, Canny ve Sobel kenar bulma
yontemleri uygulanmistir. Bu yontemlerin sonug¢ goriintiileri arasindaki Hamming Uzakligy,
Hata Tespiti ve Benzerlik sonuglar1 Tablo 5.5’te gosterilmistir. Tiim siyah-beyaz resimlerde,
gelistirilen yontem ile Sobel kenar bulma yontemi arasindaki Hamming Uzakligi ve Hata
Tespiti sonuglari, Canny sonuclarina goére daha kiigiik bulunmustur. Ayrica Benzerlik
sonuglarinda da Sobel ile benzerligin fazla oldugu goriilmektedir. Sonuglardan da goriilecegi
gibi, gelistirilen yontem, siyah-beyaz goriintiilerden kenar bulma uygulamalarinda, Sobel

kenar bulma yontemine bir alternatif olarak verilebilmektedir.



62

AV (+8)

uepPdnuos ndsa] IBURY YV A [0S ‘AUUE)) SpULIR[UIS3I ZEAIQ-YEAIS UI SI[EZUOL) B— §'¢C M4

2qog (£2)

[2q0g (£9)

[2q03 (£¥)

Auwe) (79) s FmhsQ (19)

e EmbQ (19)

Auuz) (7E) fuuzq FmisQ (1)

s



63

12903 (£3)

12q0g (£%)

2908 (£p)

Aus) (33)

uepdnuos ndsa) IBUAY YV A ‘19908 ‘AUUE)) SPULA[UISII ZEAIQ-YEAIS W S3[EZUOD) q— 'S [T

progsesq FmlisQ (13)

uoiEsy Fmhizg (1)

ang EwiQ (1p)

et

(weaap) §°¢ 2§



64

RADIUS/DARPA-IU Fort Hood veri tabanindan alinan 10 adet gri seviye hava fotografina ait

goriintiilerin YAK algoritmasiyla kenar tespiti yonteminden ¢ikan sonu¢ goriintiileri ile

kenarlar1 verilmis siyah-beyaz orijinal sonu¢ goriintiileri Sekil 5.9’da ve bu resimlerin

sonuglara ait Hamming Uzakligi, Hata Tespiti ve Benzerlik sonuglar1 da Tablo 5.6’da

verilmistir.

Tablo 5.6. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood hava goriintiileri i¢in HU, HT ve Benzerlik sonuglari
(MCS= 50000)

Hamming Uzaklig1 Hata Tespiti Benzerlik
Airfield YAK 0.0656 0.86 0.85
Baseball YAK 0.1406 0.76 0.63
Buildings YAK 0.1506 0.59 0.69
Homes YAK 0.1988 0.64 0.68
Large building | YAK 0.1547 0.59 0.73
Mainbuilding | YAK 0.1086 0.54 0.73
Pool tennis YAK 0.1365 0.63 0.66
School YAK 0.1335 0.66 0.74
Series YAK 0.1605 0.63 0.70
Woods YAK 0.1561 0.68 0.64

Tablo 5.6, sonuglara gore en iyi Hamming Uzaklig1 degeri Airfield goriintiisiinde, en
az Hata Tespiti degeri Mainbuilding goriintlisiinde, en fazla benzerlik orani ise yine Airfield

goriintiisiinde elde edilmistir.
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RADIUS/DARPA-IU Fort Hood orijinal gri seviye hava fotograflarinin YAK algoritmasiyla
kenar tespiti yonteminden ¢ikan sonug goriintiileri ile kenarlar1 bulunmus orijinal siyah-beyaz
goriintiileri ile karsilastirma yapilarak, gelistirilen algoritmanin literatiirde daha Onceden
yapilan ¢aligmalarla da karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilastirma sonuglar i¢in Hata Tespiti
sonuglari Tablo 5.7°de ve Benzerlik sonuglar1 ise Tablo 5.8’da verilmistir (Giannarou ve
Stathaki, 2011).

Tablo 5.7. Hata Tespiti Tablosu

Rothwell | Bergholm | Canny | Schunck | Lacroix | Deriche |ROC Kappa | y Ak

r=0.7
Airfield 0.4707 0.4643 0.5057 |0.5147 |0.5340 |0.5276 |0.4634 |0.4126 |0.86
Baseball 0.5710 0.5968 0.5668 |0.5689 |0.5865 |0.5726 |0.5505 |0.5183 [0.76
Buildings 0.5506 0.6047 0.5593 |0.5640 |0.5736 |0.5500 |0.5425 |0.4885 |[0.59
Homes 0.5991 0.5703 0.5712 |0.5743 |0.4851 |0.6302 |0.5177 |0.4402 |[0.64

Large building |0.5292 0.5970 0.5328 |0.5459 |0.5180 |0.5194 |0.5084 |0.4440 |0.59

Main building | 0.5608 0.5651 0.6180 |0.6130 |0.5193 |0.6677 |0.5439 |0.4561 |0.54

Pool tennis 0.5273 0.5639 0.5086 |0.5367 |0.5396 |0.4852 |0.5029 |0.4343 |0.63

School 0.5638 0.5844 0.5571 |0.5647 |0.5701 |0.5928 |0.5444 |0.5001 |0.66
Series 0.4321 0.5297 0.4143 |0.4276 |0.4522 |0.5303 |0.4139 |0.3619 |0.63
Woods 0.5634 0.5846 0.5526 |0.5695 |0.5274 |0.6856 |0.5241 |0.4602 |0.68

Tablo 5.7°de en kotii Hata Tespiti sonuglart kirmizi ile gosterilmis, en iyi olan
sonuclar yesil ile gosterilmis ve kabul edilebilir sonuglar da mavi ile gosterilmistir. Test
goriintiilerinin 6’s1 en kotli sonucu verirken, 4’linde ortalama sonuglar elde edilmistir.
Buradaki oranlarin yiliksek ¢ikmasinin nedeni ise gelistirilen algoritmanin, orijinal kenarlarin
gosterildigi goriintiilerde belirtilmemis olan g¢evresel faktorlere ait kenarlara duyarliliginin

fazla olmasidir.

Tablo 5.8. Benzerlik Tablosu

Rothwell | Bergholm | Canny | Schunck | Lacroix | Deriche | ROC Kappa | y A

r=07
Airfield 0.7692 0.7651 0.7593 |0.7382 [0.7162 |[0.7516 |0.7760 0.8492 |0.85
Baseball 0.6815 0.6359 0.6961 |0.6848 |0.6579 |0.6934 |0.6995 |0.7249 |[0.63
Buildings 0.6886 0.5895 0.6892 |0.6804 |0.6570 [0.6871 |0.6946 0.7355 |0.69
Homes 0.6332 0.5978 0.6851 |0.6762 |0.7143 |0.6169 |0.7064 |0.7599 |[0.68

Large building |0.6844 0.5401 0.6976 |0.6730 |0.6823 |0.7082 |0.7014 |0.7506 |[0.73

Main building | 0.6967 0.6191 0.6612 |0.6499 |0.6988 |0.6088 |0.6998 |0.8357 |0.73

Pool tennis 0.6722 0.5923 0.7208 |0.6596 |0.6527 |0.7100 |0.7046 |0.7639 |0.66

School 0.6495 0.5846 0.6743 |0.6474 |0.6419 |0.6458 |0.6669 |0.7835 |[0.74

Series 0.7577 0.6084 0.7682 |0.7656 |0.7259 |0.6810 |0.7767 |0.8090 |0.70

Woods 0.6581 0.5912 0.6849 |0.6748 |0.6760 |0.5667 |0.6922 |0.7448 |0.64
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Tablo 5.8’de en kotli benzerlik sonuglar1 kirmizi ile gdsterilmis, en iyi olan sonuglar
yesil ile gosterilmis ve kabul edilebilir sonuclar da mavi ile gosterilmistir. Airfield
goriintiisiinde en fazla benzerlik orani, diger goriintiilerde ise %60’1n lizerinde kabul edilebilir

degerler elde edilmistir.
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6. SONUC ve ONERILER

Yapilan uygulamada, goriintiide kenar bulma islemi, YAK optimizasyon algoritmasi
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kenar bulmada tlireve dayali olmayan ve herhangi bir
maskeye ihtiya¢c duymayan, optimizasyona dayali bir yontem gelistirilmistir. Test goriintiileri
olarak 5°1 gri seviyeli nesne, 10’u gri seviyeli hava resimleri ve 6’s1 siyah beyaz olan goriintii
olmak {izere toplam 21 resim kullanilmistir. Her bir goriintii iizerinde farkli gevrim sayilarinda

uygulama test edilmistir ve ¢alisma siireleri de hesaplanmustir.

Tablo 6.1: RADIUS/DARPA-IU Fort Hood nesne goriintiileri igin farkli MCS igin YAK c¢aligma stireleri

36.pgm 115.pgm 207.pgm 46.pgm 106.pgm
MCS =500 1,8931 sn 2,2447 sn 2,0685 sn 2,0101 sn 1,9159 sn
MCS =1000 3,6782 sn 4,4005 sn 4,1403 sn 3,8991 sn 3,8907 sn
MCS =2000 7,56 sn 9,0679 sn 8,1809 sn 7,794 sn 7,7016 sn
MCS =5000 19,4457 sn 23,4549 sn 21,6806 sn 19,9766 sn 20,5069 sn

(MCS: Maksimum Cevrim Sayisi)

Tablo 6.2. Gonzales’ten alinan test resimleri i¢in farkli MCS igin YAK c¢alisma siireleri

Penny Leaf Filter Wire Region Threshold
MCS =500 0.6628 sn 0.7034 sn 1.2331 sn 1.5084 sn 1.4922 sn | 1.5464 sn
MCS =1000 1.2523 sn 1.2796 sec 2.4397 sn 2.9910 sn 3.0246 sn 3.0755 sn
MCS =2000 2.2587 sn 2.4795 sec 4.8883 sn 5.9005 sn 6.0248 sn | 6.1897 sn
_ 15.3021
MCS =5000 5.5673 sn 6.6609 sn 12.1797 sn 14.6908 sn 14.9603 sn s

(MCS: Maksimum Cevrim Sayist)
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Tablo 6.3. RADIUS/DARPA-IU Fort Hood hava goriintiileri i¢in farklt MCS i¢in YAK c¢aligma siireleri

MCS =500 MCS = 1000 MCS = 2000 MCS = 5000
Airfield.pgm 7.7980 sn 13.4088 sn 15.5987 sn 40.7852 sn
Baseball.pgm 5.2223 sn 10.6755 sn 26.1252 sn 40.1774 sn
Buildings.pgm 5.0082 sn 12.8795 sn 20.7892 sn 36.4024 sn
Homes.pgm 6.7658 sn 14.3119 sn 24.0111 sn 54.1682 sn
Largebuilding.pgm 8.5662 sn 14.6113 sn 24.0915 sn 33.2375 sn
Mainbuilding.pgm 6.0354 sn 12.9617 sn 19.2325 sn 52.5555 sn
Pool_tennis.pgm 7.4204 sn 12.8962 sn 19.1993 sn 58.2725 sn
School.pgm 6.7865 sn 9.8385 sn 22.1863 sn 47.9266 sn
Series.pgm 5.0448 sn 10.8320 sn 17.6782 sn 41.8780 sn
Woods.pgm 5.8150 sn 11.6933 sn 21.4146 sn 42.0459 sn

(MCS: Maksimum Cevrim Sayisi)

Tablo 6.1, RADIUS/DARPA-IU Fort Hood  gri seviye nesne goriintiilerinde, Tablo
6.2, Gonzales’ten alinan siyah beyaz goriintiilerde ve Tablo 6.3, RADIUS/DARPA-IU Fort
Hood hava gorintiilerinde farkli ¢evrim saylarindaki ¢alisma siirelerini gostermektedir. Bu
tablolara goére maksimum ¢evrim sayisi arttik¢a caligsma stireleri de artmaktadir. Siyah beyaz
goriintiilerde caligsma siirelerinin, gri seviyeli goriintiilerde yapilan test sonuglarina gore daha
kisa oldugu goriilmiistiir.

Yapilan tez c¢alismasinda, genel YAK optimizasyon algoritmasindaki kaynak
konumlandirmasi rasgele bir sekilde giris resmi pikselleri tizerinde gergeklestirilmistir. Temel
YAK algoritmasinda yeni kaynak bir formiil ile belirlenirken, yapilan ¢aligmada ilk gidilen
kaynagin 8’1i komsulugundaki pikseller arasindan yeni kaynak belirlenmistir.

Nektar kalitesi olarak piksellerin gri seviye degerlerinden yararlanilmistir. Koloni
biiyiikliigi resim boyutlarina bagli olarak degisiklik gosterirken, maksimum c¢evrim sayisi
500, 1000, 2000, 5000...,50000 seklinde farkli sayilar test edilmistir. Limit degeri ise 5 olarak
belirlenmistir. Esik deger ise her resmin standart sapmasma bagli olarak belirlenmistir
(Denklem 6.1). Boylelikle goriintiilerin esik degerleri, her goriintiiniin gri seviye dagilimina
gore farklilik gostermektedir. Bu nedenle tiim test goriintiileri i¢in kenar bulmada ayni esik
degerin kullanilmamasi her resim i¢in daha dogru sonug elde edilmesini saglamistir. Esik
degerin standart sapmaya bagli olarak belirlenmesi ile her goriintii i¢in kullanilan sabit bir

esik degeri belirlemesinin getirecegi dezavantajlar yok edilmistir.
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esik deger = (6.1)

Yapilan ¢alismanin sonug¢ resimleri, literatiirde bilinen ve kullanilan yontemlerin
sonuclart ile karsilastirilmistir. Kenar bulma isleminde Onceden tanimlanan bir maskeye
ihtiya¢ duyan bu yontemlerde maskeleme islemleri tiim pikseller iizerinde yapilamamaktadir.
Bu maskenin resim tizerindeki tiim pikseller {izerinde dolasmasi1 gerekmektedir ancak kenar
ve kose pikseller bu metotlarda goz ardi edilmektedir. Onemsiz sayilan bu pikseller bazi
durumlarda da sifir olarak alinmaktadir. Bu tiir bilgi kayiplari olmadan, higbir pikseli yok
saymadan ve tiim pikselleri dolasmadan resimden kenar bilgisi c¢ikarimi YAK ile
gerceklestirilmistir ve maskeye olan bagimlilik kaldirilmistir. Ayrica diger yontemlere gore
YAK kenar bulma yontemi daha fazla ayrintiy1 gosterebilme yetenegine de sahiptir (Sekil
6.1).
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RADIUS/DARPA-IU Fort Hood (Bowyer K. W., 1997) hava goriintillerindeki
karsilastirmalarda, Tablo 6.4’de goriildiigli gibi, analiz sonuglarina gore, ¢cevresel elemanlarin
da YAK algoritmasi tarafindan bulunuyor olmasi nedeniyle, Hata Tespiti istenilen diizeyde
bulunamamistir. Sekil 6.2°de kirmiziyla gosterilen alanlar, ¢evresel elemanlara 6rnek olarak
verilebilir. Ancak ilgili alanin ¢ikarilmasi ya da hibrit yontemlerle birlestirilerek, YAK’mn
kullanilmasi ileriki ¢alismalarda daha basarili sonuglar verebilecektir. Bunun yaninda Tablo
6.5’deki sonuclardan da goriilecegi gibi benzerlik orani referans ¢alismalarla ayni, hatta daha
1yi oldugu sonuglar da elde edilmistir.

Tablo 6.4. Hata Tespiti Tablosu

Rothwell | Bergholm | Canny | Schunck | Lacroix | Deriche | ROC Kappa YAK

r=0.7
Airfield 0.4707 0.4643 0.5057 |0.5147 |0.5340 |0.5276 |0.4634 |0.4126 |[0.86
Baseball 0.5710 0.5968 0.5668 |0.5689 |0.5865 |0.5726 |0.5505 |0.5183 [0.76
Buildings 0.5506 0.6047 0.5593 |0.5640 |0.5736 |0.5500 |0.5425 |0.4885 |[0.59
Homes 0.5991 0.5703 0.5712 |0.5743 |0.4851 |0.6302 |0.5177 |0.4402 |[0.64

Large building |0.5292 0.5970 0.5328 |0.5459 |0.5180 |0.5194 |0.5084 |0.4440 |0.59

Main building | 0.5608 0.5651 0.6180 |0.6130 |0.5193 |0.6677 |0.5439 |0.4561 |0.54

Pool tennis 0.5273 0.5639 0.5086 |0.5367 |0.5396 |0.4852 |0.5029 |0.4343 |0.63

School 0.5638 0.5844 0.5571 |0.5647 |0.5701 |0.5928 |0.5444 |0.5001 |0.66
Series 0.4321 0.5297 0.4143 |0.4276 |0.4522 |0.5303 |0.4139 |0.3619 |0.63
Woods 0.5634 0.5846 0.5526 |0.5695 |0.5274 |0.6856 |0.5241 |0.4602 |0.68

Tablo 6.5. Benzerlik Tablosu

Rothwell | Bergholm | Canny | Schunck | Lacroix | Deriche | ROC Kappa YAK

r=0.7
Airfield 0.7692 0.7651 0.7593 |0.7382 [0.7162 |0.7516 |0.7760 [0.8492 |p.85
Baseball 0.6815 0.6359 0.6961 |0.6848 |0.6579 [0.6934 |0.6995 0.7249 |0.63
Buildings 0.6886 0.5895 0.6892 |0.6804 |0.6570 |0.6871 |0.6946 |0.7355 |[0.69
Homes 0.6332 0.5978 0.6851 |0.6762 |0.7143 |0.6169 |0.7064 |0.7599 |[0.68

Large building |0.6844 0.5401 0.6976 |0.6730 |0.6823 |0.7082 |0.7014 |0.7506 |[0Q.73

Main building | 0.6967 0.6191 0.6612 |0.6499 |0.6988 |0.6088 |0.6998 |0.8357 |0.73

Pool tennis 0.6722 0.5923 0.7208 |0.6596 |0.6527 |0.7100 |0.7046 |0.7639 |[0.66

School 0.6495 0.5846 0.6743 |0.6474 |0.6419 |0.6458 |0.6669 |0.7835 |0.74

Series 0.7577 0.6084 0.7682 |0.7656 |0.7259 |0.6810 |0.7767 [0.8090 |[0.70

Woods 0.6581 0.5912 0.6849 |0.6748 |0.6760 |0.5667 |0.6922 |0.7448 |0.64
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Sekil 6.2. Cevresel elemanlar

Yapilan karsilagtirmalar, YAK algoritmas: ile kenar bulmanin bir alternatif olarak
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu konuda daha ileri bir ¢aligma olarak, YAK
optimizasyonu ile kenar bulma yonteminin farkli yontemlerle hibrit yapilar olusturmasi ve
parametrelerinin gelistirilerek, siire kavraminin daha da kisaltilmas1 amaglanabilir. Ayrica
hi¢bir Onislem adimi olmadan gelistirilen bu yontemle, farkli giirtiltii giderici filtrelerin

birlestirilmesi konusunda da ¢aligmalar yapilabilir.
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