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OZET

SURU ZEKASI YAKLASIMLARININ RENKLI GORUNTU
KESIMLEMEYE UYARLANMASI VE TANIMA SiSTEMLERI
UZERINDE GERCEKLESTIRIMI

AYDIN, Dogan

Doktora Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Bolimii
Tez Yéneticisi: Dog. Dr. Aybars UGUR
Subat 2011, 113 sayfa

Kesimleme islemi tanima sistemlerinin en 6nemli ve zor agsamasidir. Bu
tezde, siirli zekasina dayali karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) ve pargacik siirii

optimizasyonu (PSO) tabanli renkli goriintii kesimleme yontemleri geligtirilmigtir.

IPSOAntK-means  kiimeleme algoritmasi, artinmhi  parcacik  siirii
optimizasyonu (IPSO), KKO ve K-means algoritmalarinin melez bir sekilde
birlestirilmesi ile gelistirilmigti. CAVIAR ve Oxford-17 ¢igek veritabanlari
tizerinde denenmis ve K-Means yonteminden daha basarili sonuglar iiretmistir.
IPSOAntK-Means algoritmasi ile kesimlenen cicekleri taniyan bir modil de
yazilarak test edilmistir. Bu modiilde, ¢i¢eklere ait sekilsel ve renksel 6znitelikler
cikarilarak farkli YSA modellerine (FFNN, CFNN, ENN, RBNN, PNN)

verilmigtir. Modiil, ¢igek tiirlerini %90’1n iizerinde basari ile tespit edebilmektedir.

Gelistirilen diger yontem, pikselleri optimum kiimelemeyi hedefleyen, bir
KKO algoritmasi olup, genel renkli goriintii kesimlemeye uyarlanmistir. Berkeley
veritabanindaki resimler iizerinde basarili sonuglar elde edilmistir. Ayrica renkli
retina resimlerinde kan damarlarimi kesimleyen bir yeni melez algoritma
gergeklestirilmistir. DRIVE veri kiimesi lizerinde test edilerek diger kan damari

¢ikarma algoritmalariyla karsilastirilmstir.

Siirli zekasindan esinlenen yontemlerin ilk defa renkli goriintii kesimlemeye

uyarlanmasi ve irettikleri basarili sonuglar degerlendirilmis ve tartisilmstir.

Anahtar sozciikler: Siirii zekasi, karinca kolonisi optimizasyonu, pargacik

stirii optimizasyonu, renkli goriintii kesimleme, tanima, kiimeleme.
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ABSTRACT

ADAPTATION OF SWARM INTELLIGENCE APPROACHES INTO
COLOR IMAGE SEGMENTATION AND THEIR
IMPLEMENTATIONS ON RECOGNITION SYSTEMS

AYDIN, Dogan

Phd in Computer Eng.
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Aybars UGUR
February 2011, 113 pages

Segmentation task in color images is the most important and difficult stage
of image based recognition systems. In this thesis, swarm intelligence based ant
colony optimization (ACO) and particle swarm optimization (PSO) oriented color

image segmentation methods have been developed.

IPSOAntK-means clustering algorithm was developed by combining
incremental particle swarm optimization (IPSO), ACO and K-means in a hybrid
manner. It was tested on CAVIAR and Oxford-17 flower datasets, and obtained
better results than K-means method. A module which recognizes flowers
segmented by IPSOAntK-means was also developed and tested. In this module,
shape and color features of flowers were extracted and given as input to the
different ANN models (FFNN, CFNN, ENN, RBNN, PNN). The module can

recognize flower species correctly with 90% accuracy.

Other developed method is an ACO algorithm, aimed optimum pixel
clustering, which was adapted to general color image segmentation. Good results
were obtained on Berkeley dataset images. Moreover, a new hybrid algorithm
based on ants’ behaviour was implemented for blood vessels segmentation in
color retinal images. It was tested on DRIVE dataset and compared with other

blood vessels segmentation algorithms.

The methods inspired from Swarm Intelligence applied first time to color

image segmentation and their successful results were evaluated and discussed.

Keywords: Swarm intelligence, ant colony optimization, particle swarm

optimization, color image segmentation, recognition, clustering.
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1. GIRIS

Stiri  zekasina dayali optimizasyon algoritmalari  siiriilerin = zeki
davraniglarindan ilham alinarak gergeklestirilen ¢ok etmenli, esnek ve saglam
yaklagimlardir. Bu algoritmalardan en c¢ok kullanilanlari karinca siiriilerinin
yemek arama stratejilerinden ilham alan Karinca Kolonisi Optimizasyonu (KKO)
ve kus siriilerinin hareket stratejilerinden ilham alan Parcacik Siirii

Optimizasyonu (PSO) algoritmalaridir.

Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmalar1 genellikle kombinasyonal
optimizasyon problemlerinin  ¢oziimiinde kullanilirken  Pargacik  Siirii
Optimizasyonu algoritmalar1 genellikle siirekli optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ornegin rotalama problemleri (gezgin satici, arag
rotalama, ardigik siralama vb.), atama problemleri (kareli atama, atama, cizge
boyama vb.), planlama problemleri (proje planlama, agik diikkan vb.) gibi bir ¢ok
kombinasyonal optimizasyon problemlerine KKO algoritmalari ile ¢6ziim
getirilebildigi gibi fonksiyon optimizasyonu gerektiren bir ¢ok miihendislik
biliminde, kontrol tasariminda, sinyal islemede, robotik bilimi ve daha bir ¢ok

alanda PSO ile ¢oziim iiretilebilmektedir.

Goriintli kesimleme resmin homojen parcalara ayrilmasi veya resim i¢indeki
nesnelerin birbirinden ayristirilmast islemidir. Kesimleme islemi goriintii tabanl
algilama ve sorgulama sistemlerinin en zor ve Onemli adimidir. Ciinki
kesimlemenin kalitesi tanima sisteminin kalitesini dogrudan etkilemekte ve
gorilintiilerdeki 151k degisimi, parlaklik etkisi, goriintii kalitesi, farkli desen
cesitleri vb. birgok etken kesimlenin basarisini olumsuz etkilemektedir. Bu yiizden
su ana kadar gercgeklestirilen kesimleme yaklagimlarindan hi¢ birisi her goriintii

i¢in ¢ok iyi sonu¢ verememektedir.

Gergeklestirilen bircok kesimleme yaklasimi gri-tonajli resimler iizerinde
denense de renkli resimlerin gri-tonajli resimlerden ¢ok daha fazla bilgi igermesi
ve bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle, bilgisayarlarin renkli resimler {izerindeki
islemleri artik hizlica yapabiliyor giligte olmasindan dolay1 renkli goriintii
kesimleme son yillarda arastirmacilarin dikkatini gekmektedir (Chen et al. 2001).
Renk bilgisinin bir¢cok bilgi tasimasi bir avantaj olsa da renk bilgilerinin ii¢
boyutlu renk uzaylariyla temsil edilmesi ve renkler arasindaki farkin tespit edilme
zorlugu ile diger birgok etki (doygunluk, renk gegisi, parlaklik vb.) etkiler renkli

goriintiilerin kesimlenmesini oldukga giiglestirmektedir.



Renklerin homojen kiimelere ayrigtirilarak kesimlenmenin gergeklesmesi
islemi bir optimizasyon problemi olarak tanimlanabilecegi gibi siiri
davranislarinin modellenmesi yolu ile piksellerin birbirlerinden ayristirilmast ve
kesimlenmek istenilen bolgenin ortaya ¢ikartilmasi saglanabilir. Literatiirde hem
pikselleri optimum kiimelere ayirarak kesimleme yapmaya calisan hem de siirii
hareketlerine dayali nesne kesimleme yapmaya c¢alisan bazi c¢aligmalar vardir.
Fakat bu c¢alismalarin hemen hemen tamami gri-tonajli resimler iizerinde

gergeklestirilen ¢aligmalardir.

Bu tezde, sadece renkli resimler {izerinde odaklanilmis ve ti¢ farkli alanda,
renkli resimlerdeki piksellerin kiimelenmesi ve karincalarin hareket stratejilerine

dayal1 li¢ yeni kesimleme yontemi gelistirilmistir.

Birinci yontem renkli retina goriintiilerinde tespiti olduk¢a zor olan kan
damari aglarinin ortaya ¢ikarilmasini saglayan karincalarin hareket stratejilerinden

yararlanilarak gelistirilmis bir melez yontemdir.

ikinci yontemde KKO, PSO ve K-means algoritmalarinin birlestirilmesiyle
gelistirilen melez bir algoritma vasitasiyla renkli resimlerde ¢igekli bolgelerin

kesimlenmesi saglanmustir.

Son olarak renkli resimlerde piksellerin optimum kiimelenmesini saglayacak
Karinca Kolonisi Optimizasyonuna kullanilarak gerceklestirilen genel bir
kesimleme algoritmasi iizerinde g¢aligilmistir. Gergeklestirilen bu algoritma hem
dogal resimlerde renklerin ve nesnelerin kesimlenmesinde hem de yine renkli

resimlerdeki ¢igekli bolgelerin kesimlenmesinde kullanilmugtir.

Tiim yaklagimlar ilgili alanlarinda kesimleme performansini 6lgmek igin
olusturulan veri setleri iizerinde denenmis ve literatiirdeki o alanlara ait diger

kesimleme yaklagimlariyla karsilastirilmistir.

Sonraki bolimlerde oncelikle siirii zekast kavramina ve oOzellikle tezde
kullanilan temel siirii zekasi algoritmalarina deginilmistir. Daha sonra genel
goriintii kesimleme algoritmalarindan ve renk uzaylarindan bahsedilmistir. Son
olarak tez kapsaminda gergeklestirilen ii¢ farkli siirii zekasi tabanli kesimleme
yaklagimlarindan bahsedilmis, elde edilen karsilastirma ve test sonuglari

gosterilmistir.



2. SURU ZEKASI VE SURU ZEKASI TABANLI
OPTIMIZASYON ALGORITMALARI

Uzun zaman Once, insanlar dogada bulunan hayvan ve bdcek siiriilerinin
davranislarini kesfettiler. Kus siiriilerinin havada siiziilmesi ve farkl sekil almasi,
karincalarin yiyecek arastirmasi, balik siiriilerinin beraberce yiizmesi ve kagigmasi
bu siirii davraniglarindan sadece birkagidir. Son yillarda biyologlar ve bilgisayar
bilimciler bu sosyal hayvanlarin nasil iletisim kurup hareket ettiklerini ve hedefe
ulagtiklarin1  anlayabilmek igin biyolojik siiriileri matematiksel olarak
modellemeye calistilar. Ote yandan, bu siirii davranislarin “siirii zekas1” kapsami
altinda optimizasyondan robot-bilime, askeri uygulamalardan iletisim ve
tagimacilik sistemlerine kadar bircok alanda uygulanabilir olmast miihendislerin

de bu konuya dikkatlerini ¢gekmesine neden oldu.

Bu boliimde ilk olarak siirii davraniglarinin temel 6zelliklerine ve siirii
zekas1 yaklagimlaria ilham kaynagi olan bazi siirii davranislarina yer verilmistir.
Ikinci olarak kullanilan siirii zekasi tabanli optimizasyon algoritmalarindan

bahsedilmistir.
2.1 Siirii Davramslan

Uzun yillardan beri siirii davraniglar1 biyologlarin en ¢ok ilgisini ¢eken
konulardan birisi olmustur. Siiriilerin kollektif davranislart {izerindeki ilk
tahminler yaklasik yliz sene dncesine dayanir. Eski hipotezlerde her bir bocegin
kiiresel yapiy1 bildigi ve bu kiiresel yap1 lizerinden boceklerin kendi hareketlerini
diizenledigi diisiiniilmistiir (Thorpe 1963). Diger bir degisle, insanlar karar verme
karmasiklig1 ile kolonide goriilen Oriintiiler arasinda direk bir iliski oldugunu
diisiinmiis ve bu karmasik karar verme mekanizmalarinin ve Oriintiilerinin bireysel
seviyede her bir bocegin bildigi ve buna gore hareket ettigi tahmin edilmigtir.
Ornegin, kralige armin koloni ile ilgili tiim bilgileri topladig1 ve koloniyi idare

ettigi ve tlim islerin yapilmasinda iscileri yonlendirdigi sanilirdi.

Son 40 senedir yapilan c¢alismalar ise siriilerin tamamen farkli bir
organizasyon yapisina sahip oldugunu gosterdi (Theraulaz et al. 1998). Su an
biliyoruz ki boceklerin her birisi kiiresel bir bilgiye, bir gosterime ya da haritaya
ihtiyag duymamaktadirlar. Diger bir degisle, bir bocek tiim kiiresel duruma hakim
olacak, tiim bilgileri toplayabilecek ve kontrol edebilecek durumda degildir. Yani

bu kolonilerde herhangi bir kontrol merkezi veya denet¢i s6z konusu degildir.



Bunun yerine, bocekler merkezi olmayan bir sistem ile ig goriirler. Her bir
birey birbirinden bagimsiz olarak ortamda is goriir. Bu davranislari, basit olasilikli
uyarici-tepki davranig kurallariyla agiklanir. Bu kurallar ortamdan elde edilen
yerel bilgilere gore isletilir ve kiiresel herhangi bir bilgi s6z konusu degildir.
Ayrica, her bir birey sadece bazi basit kurallar1 takip eder (Deneubourg et al.
1983). Ornegin, karincalarda her bir bireyin ortalama 20 tane basit kurala gore

hareket ettigi tespit edilmistir.

Bu basit kurallar ve olasilikli uyarici-tepki davraniglar1 sayesinde yapilan
iletisim koloni seviyesinde bir organizyonun olusmasina neden olur. Karsilikli
etkilesimler hem bilginin tim koloni boyunca yayilmasini garantiler hem de her
bir bireyin eylemlerini kontrol eder. Bu karmasik etkilesim ag1 sayesinde, stiriiler
bir¢ok farkli problemi ¢ozebilirler ve dissal zorluklara karsi esnek ve saglam bir

yap1 olustururlar.
2.1.1 Stigmergy

Sosyal boceklerin hareketleri iizerinde ilk ciddi teorik agiklama 1959 yilinda
fransiz biyolog Grassé tarafindan yapilmistir. Grassé termitlerin yuva ingasindaki
aktivitelerini stigmergy adini verdigi bir kavram ile agiklamistir. Bu kavrama
gore, yuva ingasindaki aktivitelerdeki esgiidiim ve diizenleme is¢i karincalarin
kendilerine bagli degil yuvanin o anki sekline baglidir. Diger bir ifadeyle, bilgi
yerel ortamdan gelmektedir ve siiregelen isin kendisi her bir bireyin aktivitesinde
rehber rol oynamaktadir. Ornegin, her an bir is¢i yuva insas1 konusunda bir eylem
yapmaktadir ve bu eylemler yuvanin seklinde degisiklikliklere neden olur.
Yuvanin seklinin degisimi eylemin degismesini de tetiklemis olur (Bkz Sekil 2.1).
Ortamda degisiklik yaparak ortaya ¢ikan bu siire¢ ortak ¢alismanin esgiidiimiiniin
miitkemmel bir sekilde saglanmasina olanak tanir. Bu esgiidiim o kadar giizel bir

sekilde isletilir ki, koloninin ¢ok iyi tantmlanmis bir plan takip ettigi sanilabilir.

Grassé’nin ilk olarak termitlerin aktiviteleri {izerini agiklamada kullandig1
stigmergy terimi daha sonra diger bocek tiirlerinde de gozlemlenen ortamda
degisiklik yaparak gerceklestirdikleri dolayli iletisim yontemi yerine kullanilmaya
baslanmigtir (Theraulaz, E. Bonabeau, 1999).



Sekil 2.1. Bir stigmergy ornegi: Termitlerin yuva insasinda ortaya ¢ikan dolayl iletigim.
Yuva yapisinin ilk olarak S, durumunda oldugunu varsayalim. S, durumu
karincanin R, aktivitesini tetikleyecektir (6r., biiyiilk toprak tanecikleri koy).
Yuva durumu S, S,, S;,.., S, e geldiginde karincalarn R;, Ry, R;, .., Ry
aktiviteleri tetiklenecektir. Bdylece hem her bir birey ortama gore tepkilerini
degistirecek hem de her bir birey ortamda degisikliklere neden olarak diger
bireylerin tepkilerinin degismesinde dolayli olarak etkide bulunacaktir
(Bonabeau et al, 1999).

2.1.2 Ozérgiitleme (self-organization)

Ozorgiitleme alt-seviyedeki bilesenlerin etkilesimleriyle sistemin kiiresel
seviyesinde yapilar1 ortaya ¢ikaran dinamik mekanizmalar kiimesini ifade eder.
Sistemin alt-bilesenlerinde gergeklestirilen faaliyetler tamamen yerel bilgiler
cercevesinde gergeklestirilir ve kiiresel bilgi kullanilmaz. Boylece disaridan bir
etki ve yonlendirme olmaksizin tiim grup bir esgiidiimle hareket edebilir.
Karincalarin yol bulma yontemlerinden, bal arilarimin kovan yapmalarina ve
termitlerin yuvalarini insa etmelerine kadar bir¢ok sosyal bocek tiiriinde goriilen

ortaklasa kararlar bu 6zorgiitleme kurami i¢inde ifade edilmektedir.

Ozorgiitleme dort temel igerige sahiptir;



e Pozitif Geri-besleme: Genel yapimin ortaya c¢ikmasina katkida bulunan
basit davramglarin sonucudur. Ornegin, yiyecek kaynagini gdsteren
feromon izini giiglendirmek (o yol iizerinde feromon birakmak) bir ¢esit
pozitif geri-beslemedir. Ciinkii bu davranis kiiresel seviyede iz agmnin

ortaya ¢ikmasini saglayan kosullarin ortaya ¢ikmasina neden olur.

e Negatif Geri-besleme: Pozitif geri-beslemeyi dengeler ve ortaklasa olusan
oriintiiniin dengelenmesini saglar. Ornegin yine karinca yem arayisinda,
negatif geri-besleme bir¢ok seyden kaynaklanabilir. Bunlardan bazilari
belli yollarda kisith sayida arastirici karincalarin bulunmasi, feromon

maddesinin buharlagmasidir.

e Kararsizligin Gtiglendirilmesi: Sosyal bocekler hareketlerini rastlantisal
olarak gerceklestirirler. Bu davraniglarin bazilar1 rastgele yiirtyisler,
hatlar, rastgele is-degisimi vb. olabilir. Rastgelelik 0zorgiitlemede
oldukca kritik bir rol oynamaktadir. Ciinkii rastgelelik koloninin yeni
¢oziimler bulmasma olanak tanir. Ornegin, kaybolan arastirmaci
karincalar, yeni ve daha once bulunmamis bir yiyecek kaynagini veya
ayn1 yiyecek kaynagina ulagsan daha iyi bir yolu kesfedip bunu pozitif

geri-besleme ile diger bireylere bildirebilirler.

e Coklu Etkilesim: Ozorgiitleme, bireyler arasinda c¢oklu, direk veya
stigmergy vasitayla dolayl etkilesimi gerektirir. Boylece her bir birey
hissedilir bir sonug¢ iiretir ve bu sonu¢ biiyilk ve genel yapinin

olusmasinda katkida bulunur.

Bunun yaninda, 6zorgiitleme bazi anahtar ozelliklere gore karakterize

edilmistir:

o Ozorgiitlemeli sistemler dinamiktir. Yapilarn ortaya ¢ikmasi igin
bireylerin devamli birbirleriyle ve ortamla iletisim halinde olmalart

gereklidir.

o Ozorgiitlemeli sistemler genel seviyede ortaya c¢ikan davramgslar
sergilerler. Yani bu sistemler basit bireylerin
ozelliklerinden/davranislarindan ¢ok daha karmagik bir 06zelligi
resmederler. Bu davraniglar stirii’koloni tiyelerinin birbiri aralarinda
yaptiklar iletisimin dogrusal olmayan (nonlinear) bilesimlerinden

ortaya ¢ikarlar.

o Ortaya ¢ikan ozelliklerle birlikte dogrusal olmayan etkilesimler
catallanmalara neden olur. Bir catallanma sistemin parametrelerinde

olabilecek degisiklikler sonucunda yeni kararli ¢oziimlerin



goriinimiidiir. Diger bir degisle, etkilesimlerin farklilasmasi farkl

ortaklasa 6zelliklerin degigsmesine de neden olur.

e Son olarak, ozorgiitlemeli sistemler ¢oklu-kararli olabilir. Coklu-
kararlidan kasit sistem verilen farkli parametrelere, ilk duruma ve
rastgele dalgalanmalarin durumuna gore farkli kararli durumlara

ulasabilir.

2.1.3 Ortaklasa davranis cesitleri

Siirtilerdeki ortaklasa davranislar, yaptiklari islerin farkliligina gore ¢esitlilik
gosterir.  Genel olarak bakildiginda dort farkli  fonksiyonu iglerinde
gergeklestirirler. Bunlar; esglidiim, dayanisma, tartisma (danisma), isbirligidir
(Bkz Sekil 2.2) (Garnier et al., 2007). Asagidaki alt boliimlerde 6nce bu
fonksiyonlar aciklanacak daha sonra siiriiler {izerindeki Orneklerine yer

verilecektir.

2.1.3.1 Esgiidiim (coordination)

Esgilidiim, bir problemin ¢dziimiinde gerekli islerin zamanlanmasini ve belli
bir alandaki uygun organizasyonlar biitiiniinii ifade eder. Bu fonksiyon bireylerin
alan iizerinde gecici dagilimlarina, aktivitelerine ve aktivite sonug¢larina neden

olur. Bu da ¢6ziime ulagsmalarini saglar.

Ornegin, esgiidiim balarilarinin yer degistirmelerinde ve ¢ekirge siiriilerinde
goriiliir (Buhl et al. 2006; Janson et al. 2005). Bu siirtilerde, karsilikli etkilesim,
bireylerin hedeflerine ulagsmak icin senkronize (gecici organizasyonlar seklinde)

ve yonelimli (ylizeysel organizasyonlar seklinde) hareketlerini ortaya ¢ikartir.

Diger bir 6rnek, birgok bocek kolonisinin yuva ingasindaki aktivitelerindeki
esglidimlii isleridir. Esek arilar1 (Karsai and Theraulaz, 1995) ve termitler
(Grassé, 1959) yuvalarini inga ederken daha Once bahsi gegen stigmergy tabanli
stire¢, bireylerin zaman ve mekan icinde farkli organizasyonlar1 ve gorevleri

almalarina neden olur.



Sekil 2.2. Karinca kolonilerinde (a) esgilidiim (yuva insasi), (b) dayanisma (yem tasima),
(c) danigsma (yon bulma) ve (d) igbirligi 6rnekleri (gorev paylagimi)

2.1.3.2 Davanisma (cooperation)

Dayanisma, bireylerin tek basina kaldiklarinda yapamadiklar isleri birlikte
yapmak zorunda oldugu durumlarda ortaya cikar. Bireyler problemi ¢ozebilmek

icin kendi giiclerini birlestirmek zorundadirlar.

Dayanisma en acik bir sekilde biiyilik avlarin tasinmasi isleminde goriiliir.
Bu durumda genellikle tek bir bireyin giicii avi tagimada yeterli olmaz. Birgok
karinca tiiriinde (dokumaci, savas¢t ve aga¢ karincalari gibi) farkli ortak tagima
dayanigmasi yontemi gozlenmistir. Dayanigmali tasimacilik ile yiyeceklerin
tasinmasinin olduk¢a verimli oldugu gdzlenmistir. Ornegin bir karinca tiiriinde,
dayanigma ile yapilan tasimacilikla bir tek tasiyicinin tasiyabilecegi agirligin on

kat1 kadar agir avlar tasinabilmektedir.

Dayanisma  Ornekleri, av tagimaciliindan baska gorevlerde de
gozlenebilmektedir. Ornegin, dokumaci karmcalarin birbirlerine tutunarak kdprii
vaziyetini almalar1 ve bdylece iki farkli dali veya yapragi birlestirebilmeleri

(Deneubourg et al., 2002) yine dayanigsmanin bir 6rnegidir.



2.1.3.3 Tartisma-danisma (deliberation)

Bu davranis mekanizmasi koloni bir¢ok ihtimalle (firsatla) karsilagtiginda

ortaya ¢ikar ve koloninin en iyi ihtimale karar vermesine yardime1 olur.

Ornegin bal arilarnin yeni yuvalarinin tespitinde veya nektar toplanacak
cigekli alanlarinin tespitinde kullandiklar1 sallanma danslar1 bir danigma-tartisma
ornegidir. Danslarinda yapmis olduklar1 sallanmalarin kuvveti tarif ettikleri
bolgenin kalitesiyle dogru orantilidir ve diger arilarin karar verme agamasinda
farkli yerlerden gelen arilarin bu danslarinin  giddetleri 6nemli bir rol

oynamaktadir.

Bu mekanizma karincalarin yem arayislarinda da gozlenmektedir. Bircok
yiyecek ve bu yiyeceklere giden farkli yollar olmasina ragmen karincalar sadece
bir yolu tercih etmektedirler. Bu se¢im, yol iistiinde birakilan kimyasal maddelerin
giiciiyle dogru orantilidir. Aslinda bu bir rekabettir. Segilen ihtimallerden giiclii

olani yaris1 kazanir ve siirii bu ihtimali kendilerine se¢im olarak belirler.

2.1.3.4 isbirligi (collaboration)

Isbirligi farkli aktivitelerin aym koloni iginde farkli gruplar tarafindan
eszamanli gergeklestirilmesidir; karinca kolonilerinde ayni anda av tagima veya
yuva i¢inde yavrularla ilgilenme gibi. Bu 6zellesme tamamen morfolojik ya da
tamamiyla davranigsal farkliliklardan kaynaklanabilecegi gibi bireylerin yasiyla

da ilgili olabilir.

Bu is paylagimini en iyi agiklayan 6rnekler farkli siniftan gruplar1 barindiran
siiriilerde gdzlenmektedir. Ornegin, yaprak kesen karmncalar dort farkli siifi
icinde barindirir. Bu siniflardaki bireylerinin boyutu, yaptiklari islerle orantilidir.
Sadece, kafa biyiikligi 1,6 mm den biiyiikk olan karincalar yaprak
kesebilmektedir. Kesilen bu yapraklar, iizerlerinde mantar yetistirilmek {iizere
yuvaya tasiir. Ote yandan, sadece kafa biiyiikliigii 0,5 mm civarinda olan kiigiik

is¢i karincalar mantar yetistirme gorevini Ustlenirler.
2.2 Siirii-Tabanh Optimizasyon Algoritmalari

Higbir kontrol mekanizmasi olmadan siirlideki bireylerin basit yapida ve

ozellikte olup basit iletisim yollar1 ile az maliyet harcayarak esnek, saglam bir
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yap1 olusturup zekice hareket etmeleri ve kendi karsilastiklar: problemlere ¢oziim
getirmeleri  biyologlarin  ilgisini ¢ektigi gibi bilgisayar bilimcilerin  ve
mithendislerin de ilgisini ¢ekmektedir. Ciinkii iletisim, tagimacilik, endiistriyel
tiretim, robot-bilim gibi bir¢ok alanda ¢oziimler getirmeye calisan bilgisayar ve
miithendislik bilimleri bu alanlarin bir¢ogunda ¢dziilmesi olduk¢a zor olan veya
zaman veya maliyet olarak masrafli olan problemlerle karsi karsiya kalirlar.
Siiriilerin karsilastiklar1 ve ¢oziimledikleri problemlerin bir¢ogu bu problemlerle
paralellik gostermektedir. Bu da siirli zekas1 kavraminin gelistirilmesinde 6nemli

bir etken olmustur.

Bilgisayar bilimlerinde ve miihendislikte Siirii Zekasinin tarifi Bonabeau ve
arkadaslan tarafindan (1999) “Sosyal bocek kolonilerinin veya hayvan siiriilerin
zeki ortaklasa c¢alisma davranislarindan ilham alarak algoritmalar veya problem-
¢Oziicli makineler tasarlama girisimi” olarak tanimlanmiglardir. Dogada bir¢ok
sirii veya koloni ve bu birlikteliklerde bir¢cok farkli davranis modelleri
bulundugundan bu davraniglardan ilham alinarak tasarlanan bir¢ok algoritma ve
aygit bulunmaktadir ve halen yeni yaklasimlar 6ne siiriilmektedir. Tezimizde stirii
tabanli bir aygit kullanmadigimizdan robot-bilimde gergeklestirilen siirii zekasi
yontemlerine deginilmemistir. Ayrica, tezimizde sadece slirli zekasi tabanl
optimizasyon algoritmalar1 kullanildigindan bu algoritmalar iizerinde agirlik
verilmig, diger siirii zekasi tabanli algoritmalara deginilmemistir. Diger siirii

zekasi yaklagimlari i¢in (Bonabeaue et al., 1999) kaynagina bakilabilir.

2.2.1 Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO)

Karinca kolonisi optimizasyonu (KKO) ilk olarak Dorigo ve arkadaslar
tarafindan (1996) karinca kolonilerinin yem arama yontemlerinden ilham alinarak
tasarlanan popiilasyon-tabanl bir siirii zekasi optimizasyon algoritmasidir. Cesitli
bir¢ok tiirii ortaya atilmis ve birgok NP-Zor problemlerin ¢oziimiinde basariyla

uygulanmistir (Ugur and Aydin, 2009).

Asagidaki alt bolimlerde KKO algoritmalarina ilham kaynagi olan
karincalarin yem arama stratejilerine deginilmis, daha sonra temel KKO

algoritmalarindan bahsedilmistir.
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2.2.1.1 Karincalarda yon bulma ve yem arama stratejisi

Karincalar birbirleriyle feromon adi verilen bir kimyasal madde yoluyla
iletigim kurarlar. Bir karinca, bir yiyecek buldugunda hemen yuvasina geri doner
ve bu doniis yolunda ardinda feromon maddesi salgilar ve bir iz olusturur. Bu iz
diger karincalarin yiyecek kaynagina dogru yonelmelerinde rehberlik eder. Diger
karincalar da yiyecekleri bulup yuvaya doniis yolunda biraktiklar: kendi feromon
salgilartyla daha 6nceden ge¢mis olunan yolu (izi) gliglendirirler. Bu iz bilgisi
pozitif geri besleme 6rnegidir. Yani ne kadar karinca o yolu kullanirsa, o yol (iz) o
kadar cekici hale gelir. Ote yandan, bir zaman sonra izi giiclendirilme ve izi takip
etme seyreklestikge iz kaybolmaya baglar. Cilinkii feromon maddesi buharlasma
ozelligine sahiptir. Bu tip bir durum, yiyecegin kaynakta tiikenmesi veya daha iyi
yollarin kesfedilmesi durumlarinda ortaya ¢ikabilir. Garip olan, bu iz giliglendirme
ve takip sistemi sadece birgok karincanin yiyecek kaynagi etrafinda
toplanmalarinda degil, yiyecek kaynagina varacak en verimli ve kisa yollarin

secilmesinde de 6nemli bir rol oynar.

1990’larin  basinda Deneubourg ve arkadaglar1 iki koprii deneyi adini
verdikleri basit fakat etkili bir deney yaparak feromon bilgisinin nasil iyi yollarin
seciminde etkili oldugunu ispat etmiglerdir (Deneubourg and Goss, 1989). Bu
deneyde, yuva ile yiyecek kaynagi arasinda uzunluklari ayni olan iki koprii
yerlestirilmistir. Normalde her bir yolun se¢im orani %50 olmasina ragmen bir
zaman sonra karmcalarin bir¢cogunun sadece bir yoldan gittigi gozlemlenmistir.
Dikkatle incelendiginde, ilk asamada karincalar her hangi bir bilgiye sahip
olmadiklarindan tamamiyla rastgele %50 olasilikla yollara dallanmislar fakat
zamanin gecmesiyle rastgele secimler bazi karincalarin daha cok bir tarafa
dallanmalarina sebep olmustur. Daha fazla karinca, bir tarafa az da olsa fazla
yonlenme yaptigindan o yol ilizerinde daha ¢ok feromon maddesi depolanmis ve
bu da arkadan gelen karincalarin o yolu daha ¢ok se¢melerini tetiklemistir.

Sonugta, bir¢ok karinca artik bir tarafi daha ¢ok secer olmustur.

Ayni bilim adamlari, diger bir ¢alismalarinda bu deneyi bir parga ilerleterek
deney diizenegini degistirmislerdir. Yeni deneyde, iki kopriiden biri digerinden
daha uzun tutulmustur. Bu durumda, karincalarin, ¢cogu defa ayn1 mekanizmay1
kullanarak kisa yolu tercih ettigi gézlenmistir. Bu sonug sasirtict degildir. Ciinkii
kisa yoldan doniis yapan karincalar yuvalarina daha kisa zamanda dondiiklerinden
feromon maddesini yol iizerinde birakip diger iscilere rehberlik etmesi ¢ok daha

hizli olacaktir. Bu da diger karincalarin kisa yollara yonelmesinde etkin rol
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oynayacagindan bir zaman sonra karincalarin biiyliik ¢ogunlugunun kisa yolu

tercih etmesi kaginilmaz olacaktir.

2.2.1.2 Karinca kolonisi optimizasyonunun temel yapisi

KKO karincalarin yem arama yontemlerinden ilham alilarak tasarlanan
algoritmalar biitiiniin adidir. KKO gercek karincalarin dogrudan modellenmesi ve
benzetimi iizerinde ugrasmaz. Fakat sanal karincalar1 bir optimizasyon teknigi
olarak kullanir. KKO’nda sanal karincalar gergek karincalar gibi kendi yollar
tizerinde ¢oOziimlerinin kalitesine gore feromon maddesi birakmalarina ragmen
sanal karincalar1 gergek karincalardan ayiran bazi 6zellikler vardir. Bunlar (Aydin,
2009);

e Sanal karincalar bir hafizaya sahiptir. Dolastiklar1 ¢6ziim yollarin

hafizalarinda kaydederler.

e Tamamuyla kor degillerdir. Yani, ilk ¢c6ziim aramaya bagladiklarinda
dahi onlar1 ¢oziime hizli bir sekilde ulastiracak yerel ve sezgisel

bilgilerle donanmis olarak hareket ederler.

e Zamanin ayriksal oldugu bir ¢evrede yasarlar. Her karinca bir
zamanda bir yerden diger bir yere hareket eder. Zaman normal

dogadakinin aksine siirekli degildir.

KKO’nda yapay karincalar birbirlerinden bagimsiz olarak ortamda hareket
ederek bireysel olarak ¢dziim iiretmeye calisirlar. Ote yandan aralarinda iz birak-
iz takip et yontemiyle sagladiklar1 dolayl: iletisim teknigiyle daha iyi ¢oziimlerin
tiretilmesinde birbirlerinden yardim alirlar. KKO algoritmalariin temel iskelet

yapisi asagidaki gibidir.

Algoritma KarincaKolonisiOptimizasyonuAlgoritmasi
Parametreleri ayarla, feromon izlerini ilkle
Sonlandirma durumuna ulasilana dek

CoziimleriUret
YerelAramaUygula %lstege bagl
FeromonlzleriniGiincelle
Son
Son
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Burada belirtilen KKO algoritmasinin her bir adimin1 ayrintili bir sekilde

inceleyecek olursak;

Parametrelerin Ayarlanmast ve Feromon Izlerinin ilklenmesi: Bu asama
algoritmadaki kullanilan parametrelerin ve problem uzayi iizerindeki feromon
izlerinin ilklendigi kisimdir. Karinca kolonisi algoritmasi kendine 6zgii birkag
parametreyi i¢inde barindirir. Ayrica problem, kendine 6zgii baz1 parametreleri
barindirabilir. Bu parametrelerin dogru bir sekilde ayarlanmasi olduk¢a dnemlidir.
Ciinkii parametre degerleri algoritmanin performansini direk olarak etkiler. Dogru
parametrenin  sec¢ilmemesi durumunda algoritma optimum sonuglardan
uzaklagabilir. Parametre degerlerinin, performansa etkileri ¢ok kritik olmasina
karsin dogru parametre se¢imi oldukga zor bir iglemdir. Clinkii her bir problem
icin farkli bir uygun parametre deger kiimesi mevcuttur. Tezimizde kullandigimiz
algoritmalarin parametrelerinin nasil secildigi ileriki boliimlerde ayrintili bir

sekilde incelenecektir.

Ote yandan, feromon izleri program siireci esnasinda kiiresel bilgiyi ifade
eder. Siirecin baginda herhangi bir kiiresel bilgiye ulasiimadigindan genellikle
problem Tlizerindeki feromon izleri her bolgede esit ve kiiciik degerler alacak
sekilde ilklenir.

CoziimleriUret: Algoritmanin her adiminda karmnca kolonisindeki her bir birey
kendine ait ¢oziimleri iiretmeye calisirlar. Bu ¢oziimleri iiretirken, karincalar
arama {lizerindeki durumlar1 birer birer dolasirlar. Bir durumdan digerine
gecerken, olasilikli bir se¢im kuralimi uygularlar. Bu olasiliklt se¢im kurali
random proportional transition rule olarak adlandirilir ve iki degerin bilesimine

baglidir:

e Hareket etme ¢ekiciligi olup probleme uygun sezgisel fonksiyonu ifade

eder. Sezgisel fonksiyon hareket se¢iminin birincil etkenini olusturur.

e Yapay feromonun iz seviyesi olup 0grenilmis se¢imliligi ifade eder. Bu
bilgi siire¢ boyunca bulunan konumdan digerlerine gegme durumunun
sikligina ve bu vasitayla elde edilen ¢oziimlerin kalitesine gore degerler
alir. Dolayisiyla durumlar arasindaki feromon izleri ¢oziime ulasmadaki

kiiresel bilgiyi arama uzay1 tizerinde depolar.

Birgok KKO algoritma ¢esidi ayni se¢cim kuralin1 kullanmakla birlikte bazi

algoritmalar bu kural iizerinde bazi oynamalar yaparak performans artirimi
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saglamiglardir. Bu kuralin ayrintilarina her bir KKO algoritma ¢esidini

bahsettigimiz boliimlerde deginilmistir.

YerelAramaUygula: KKO algoritmalar1 bir¢ok zor problemin ¢dziimiinde her
ornek icin kendi basina iyi ¢oziimler liretemeyebilir. Bu tip kosullarda istege baglh
olarak yerel arama yoOntemlerinden faydalanilabilir. Yerel arama algoritmalar
temel olarak verilen bir ¢oziimii alarak onu iyilestirmeye g¢alisan algoritmalardir
ve her probleme 0zgii bir¢ok yerel arama algoritmasi Onerilmigtir. KKO ile
birlikte kullanildiginda genellikle her bir karincanin tirettigi ¢ézlimleri iyilestirme
tarafinda gorev alirlar. Bdylece, feromon giincellestirilmesi yerel arama ile elde
edilmis daha iyi bir sonug iizerinde gergeklestirilmis olur. Dogru yerel arama
algoritmast dogru bir sekilde kullanildiginda KKO algoritmalarinin performansi
iki kattan fazla arttirilabilir (Stiitzle and Hoos, 2000). Bu yilizden problemlerin
coziimiinde giincel bircok KKO algoritmasi yerel arama yontemleri ile birlikle
coklukla kullanilmaktadir. Fakat her probleme 6zgii bir yerel arama algoritmasi
bulunmadigindan yerel arama algoritmalarinin se¢cime bagli olarak kullanilmasi

Ongorilmiistiir.

FeromonlIzleriniGiincelleme: Coziimler iiretildikten ve hesaplandiktan sonra
arama uzay1 iizerindeki feromon izlerinin seviyesi giincellenir. Giincelleme iglemi
feromon depolama ve buharlagsma olmak tizere iki farkl sekilde gergeklestirilir.
Feromon depolama islemi, her karinca veya sadece baz1 6zellige sahip karincalar
tarafindan gergeklestirilir ve feromonlar sadece olusturulan ¢oziim {izerindeki
yollar iizerinde depolanir. Buharlastirma islemi ise negatif geri-beslemeyi saglar
ve genellikle tiim olasi yollar iizerinden belli oranda feromonun azaltilmasiyla

saglanir.

Her dongii sonunda o ana kadar atilan en iyi tur kaydedilir (gilincellenir).
Programin bitirilmesi i¢in farkli yaklasimlar kullanilabilir. Bunlar belli bir dongii
sayisl, zaman veya optimum sonuca ulasilmasi olabilir. Program bitirilme

kosuluna geldiginde atilan en iyi tur, algoritmanin iirettigi ¢6ziim yolunu verir.

KKO algoritmasinin bilinen tiim gesitleri Gezgin Satic1 Problemi iizerinde
denenerek sunulmustur. Bu sasirtict degildir. Cilinkii dogadaki karincalar da yem
arama yontemlerinde en kisa yol problemi iizerinde g¢alismaktadirlar. Bu da
Gezgin Satict Problemine KKO algoritmalariin kolay adaptasyonunu saglamistir.
En ¢ok bilinen KKO c¢esitleri Karinca Sistemi (Ant System) (Dorigo et al., 1996),
Karinca Kolonisi Sistemi (Ant Colony System) (Dorigo and Gambardella, 1997),
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Elitist Karinca Sistemi (Elitist Ant System) (Dorigo et al., 1996), Sira-Tabanli
Karinca Sistemi (Rank-Based Ant System) (Bullnheimer et al., 1999), Eniyi-
Enkotii Karinca Sistemi (Best-Worst Ant System) (Cordon et al., 2000) ve Max-
Min Karinca Sistemi (Max-Min Ant System) (Stiitzle and Hoos, 2000)
algoritmalaridir. Asagida bu algoritmalar ve arasindaki farklar tizerinde

durulmustur.

2.2.1.3 Karinca sistemi (ant system)

Karinca Sistemi (KS), Gezgin Satici Problemini (GSP) ¢6zmek igin
gergeklestirilen ilk karinca kolonisi algoritmasidir. KS algoritmasinda her turda
koloninin her bireyi kendi olasilikli ¢oziimiinii olusturur. Feromon, turlar
tamamlandiktan sonra atilan turlar iizerinde ilgili ¢oziimle orantili olarak her

karinca tarafindan depolanir.

Karinca Sistem’inde GSP i¢in ¢oziimii su sekilde bulunur: her bir adimda,
bir karinca k, v, sehrinden v; sehrine

[z,1" [,

pi= ZheQ [z, 1" [,

5 eger jeQ
] 2.1

0 aksi  halde

olasiligina gore hareket eder. Burada 7, ;v, ve v; schirleri arasindaki feromon

yogunlugu, « ;7 i¢in dengeleme param;tresi, 1,5 vi den v,’ye olan goriiniirlik
(n;, =1/ d;),B; n, etkisini dengeleme parametresi,Q ziyaret edilmemis
sehirler kiimesi, di/ ise v, ile v; arasindaki uzaklik anlamindadir. Buradaki o ve
£ parametreleri, algoritmanin davranisini biiylik dlgiide etkilemektedir. o = 1
oldugunda feromon bilgisi devre dis1 kalmakta ve algoritma olasilikli bir aggdzlii

arama algoritmasina donligmektedir ve bu da algoritmanin performansin diisiiriir.
Eger S = 0 olursa, sezgisel bilgi devreden ¢ikmis olacaktir. Sadece feromon

bilgisine dayal1 bir arama ise tamamen rastlantisal turlarin olusmasina neden olur
ve Uretilen sonuclar optimuma yaklagamaz. Dolayisiyla « ve £ parametreleri

belli oranda katkida bulunmalidir. Fakat bu katki oraninin yani parametre

degerlerinin tespiti daha 6nce de bahsettigimiz gibi olduk¢a zordur.

Her bir karinca kendi turunu tamamladiktan sonra feromon giincelleme

islemi yapilir. KS algoritmasinda her karincanin feromon birakmasina izin verilir.
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Ayrica feromon buharlastirma iglemi, depolama islemi sirasinda ortak bir formiille
gergeklestirilir. Iste bu feromon birakma ve buharlastirma islemi asagidaki kurala

gore gerceklestirilir.

T, (t+1) = pr, (1) + A7, 59

Burada p buharlasma katsayisim ifade eder. Ayrica Ar, =ZAr;‘. ve

k=1

gt [V eger  GDeT0)
’ 0, eger (i,j)eT, (1)
L, k. karmcanm attig1 turun uzunlugunu, 7,(¢) k. karmcanin ¢ zamaninda

olup m kolonideki toplam karinca sayisini,

(dongiisiinde) attig1 turu gostermektedir.

2.2.1.4 Elitist karinca sistemi (elitist ant system)

Karinca Sistemi algoritmasi ilk olarak kiiclik dlgekli problemler iizerinde
denenmis ve iyi sonuglar vermistir. Fakat orta ve biiyiik 6l¢ekli problemlerde ayni
basartyr gosterememistir. Karinca Sisteminin  bu 6zelligi, farkli KKO
algoritmalarinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Yani diger KKO metotlarindan
cogu KS algoritmasinin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak ic¢in sunulan
yontemlerdir. Bu amagla ortaya atilan ilk yontem Elitist Karinca Sistemi (EKS)

algoritmasidir.

KS sistemi algoritmasinda tiim karincalarin feromon depolamasina izin
vermektedir. Bu davranig, sistemde o ana kadar iiretilen en iyi sonuglar1 iireten
yollara olan ilginin azalmasina neden olur. Ciinkii her turda yeni rastgele turlar
tiretilmektedir ve her kenar iizerinde bir sonraki karincalari etkileyecek belli
oranda feromon depolanir. EKS bu dezavantaji ortadan kaldirmak i¢in o ana kadar
bulunan en iyi sonug turu iizerinde fazladan ¢/L” (L" o ana kadar bulunan en iyl
karmca turunun uzunlugu) kadar feromon depolanir. Bdylece o ana kadar bulunan
en iyi tur gliclendirilmis olur. Bu sayede, karincalarin bir sonraki turlarda en iyi
turun etrafinda yeni iyi sonuglar1 liretmeleri istenerek daha hizli bir sekilde iyi

sonuglar tiretilmesi hedeflenir.

2.2.1.5 Karinca kolonisi sistemi (ant colony system)

Karinca Kolonisi Sistemi (KKS) algoritmasi, KS algoritmasimin ilk ciddi

anlamdaki gelistirilmis c¢esididir.
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Bu algoritmada biri yerel digeri de kiiresel olmak {iizere iki tip feromon
giincelleme mekanizmas igletilir. Yerel feromon giincelleme islemi, (her karinca
¢Oziimlerini {rettikleri asamasinda) bir sehirden digerine gegerken asagidaki

formiile gore giincellenir:

T,'j:(l_¢)'rij+¢'ro 73

Burada ¢ feromon azaltma katsayisidir (0 <¢<1). 7, en yakin komsu (nearest

neighbor) algoritmasina gore iiretilen bir ¢oziimiin degerini ifade eder ve bu deger
ayni zamanda feromon ilkleme isleminde her kenar iizerinde eklenen ilk feromon
seviyesini ifade eder. Global feromon giincellestirme islemi ise tiim karincalar
turlarin1 tamamladiktan sonra uygulanir. Karinca Sistemi farkli olarak kiiresel
feromon giincelleme isleminde sadece o ana kadar ki en iyi tur iizerinde feromon

biriktirilmesine izin verilir.

KKS ile birlikte gelen bir degisiklik de olasilikli se¢cim kurali iizerindedir.
KKS’a gore, i sehirdeki bir karinca i¢in ziyaret edilecek yeni j sehri pseudo-

random proportional rule ad1 verilen su olasilikli se¢im kuralina gore belirlenir;

arg rljtlng{[r(i, D@} eger g<q,

Jj= 2.4

J aksi durumda

Burada ¢ bir rastgele say1 (0<¢<1), g, bir parametre (0<¢g, <1), J Karinca

Sisteminde kullanilan olasilikli se¢im kuralina gore secilen sehri ifade eder. Her
bir i sehrinden j sehrine geciste yeni bir g degeri iiretilir ve bu kurala gore sehir
belirlenir. Bu kural vasitasiyla algoritmanin ¢okga rastlantisal ¢alismasi 6nlenerek
genellikle en iyi ihtimalli olan sehirlerin se¢ilmesine zorlanmistir. Bu da ¢éziimler
arasindaki varyansin azalmasina neden olur. Boylece her bir ¢6ziimiin en iyi

¢Ozlimlerin etrafinda aranmasim gliclendirmistir.

2.2.1.6 Sira-tabanh karinca sistemi (rank-based ant system)

Sira-Tabanli Karinca Sistemi (STKS) algoritmasi, yine sadece en iyi turlar
tizerinde odaklanmayr hedef edinerek sunulan bir KKO ¢esitidir. STKS her
iterasyon sonunda atilan turlar1 en iyiden en kiigiige siralar. Sadece, i¢lerinden en
1yi  tane turu atan karincalarin feromon depolamasina izin verilir. Buna ek olarak

tim turlar boyunca bulunan en iyi tur iizerinde de feromon depolanir. Bu
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depolama islemi her karinca i¢in ayni oranda tutulmaz. Siralamadaki yerleriyle
orantili bir agirliga gore gergeklestirilir. O ana kadarki en iyi tur lizerine w
agirlikl (bu deger genelde popiilasyon sayisinin dortte biri olarak alinir) feromon
depolanir. O anki iterasyon sonucunda elde edilen turlardan da en iyi w-1 tane en
iyi tur feromon giincellenmesi i¢in segilir. Sonugta, her iterasyon sonunda en iyi
tur lizerinde w/L kadar feromon birakirken, siralama sonucunda en iyi w-1 kadar

tur tizerindeki giincelleme asagidaki formiille ifade edilir:

> (w-rAz,, (1)
r=I,...,w—1 25

Burada Av7,,(f) r swasmndaki karincanmn feromonlart olup attigi turun

uzunluguyla ters orantihdir (A7, (1) =1/L"  eger (i,j)eT (?)).

Bu feromon giincelleme mekanizmasi ile en iyi turlar ve o ana kadar atilmis
en iyi tur belli bir agirlikta giiclendirilmis olur. En iyi yollar1 giiclendirmek
karincalarin sadece iyi turlar etrafinda dolagmalarini1 ve hizli bir sekilde yeni iyi

¢Ozilimleri tiretme olasiligini giiclendirir.

2.2.1.7 Enivyi-enkotii karinca sistemi (best-worst ant system)

Eniyi-Enkétii Karinca Sistemi (IKKS) algoritmas1 1999 yilinda Cordon ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilmistir. IKKS algoritmas1 iki asamali feromon

giincelleme mekanizmasina sahiptir.

Birinci asamada her koloni turu sonunda sadece o ana kadar ki en iyi ve en
kotlii turlar iizerinde feromon degerleri giincellestirilir. Bunun i¢in KKS
algoritmasinda oldugu gibi en iyi turun uzunluguna ters orantili olarak feromon
giincellenir. Daha sonra o ana kadar ki en kot turun iizerinde feromon
buharlagtirma iglemi gerceklestirilir. Bu islem gergeklestirilirken en iyi yol ile en
kotii yollarin cakistigr kenarlar iizerinde feromon buharlasgtirilmas: yapilmamaya

dikkat edilir. Boylece kesismeden kaynaklanacak yan etkiler 6nlenmis olur.

Sadece en 1iyi yollar Tlizerinde feromon gilincelleme gergeklestirme
algoritmanin hirginhigim1 arttirmakla birlikte algoritmadaki c¢esitlilik oranim
azaltmakta ve ¢Ozlimler arasi varyasyonu gittik¢e diisiirmektedir. Bunu onlemek

icin ikinci asamada Genetik Algoritmalarda kullanilan mutasyon yOnteminden
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ilham alinarak tiim yollar tizerindeki feromon degerleri bir olasilikla mutasyona

tabi tutar. Bir 7 ile j sehri arasindaki feromon seviyesi lizerindeki mutasyon islemi:

T (t+1)= 7 (O At @ =0 2.6
v e (O = Aty i a0, '

sekilde formiile edilir. Burada, A7, degeri mutasyon miktar1 olup iterasyon

sayisina ve en iyi tur lizerindeki ortalama feromon miktarina gore degerler alir.
a € {0,1} olup rastgele bir say1y1 temsil eder.

Ayrica IKKS algoritmasi, KKS’nde kullanilan ve daha hir¢in davranan
olasilikli se¢im kuralini kullanmaktadir. Feromon giincellestirme mekanizmalari
ile birlikte bu se¢im kuralinin kullanilmasi hem en iyi turlar {izerinde yeni
sonuclart aramaya hem de sonuclar iiretilitken yerel minimumlardan

kag¢inilmasina neden olmaktadir.

2.2.1.8 Max-min karinca sistemi (max-min ant system)

Diger birgok KKO cesidinde goriildiigii gibi sadece en iyi tur iizerinde
feromon depolamaya izin vermek KKO algoritmasinin performansini arttirmada
onemli bir etkendir. Fakat bu strateji programin hizli bir sekilde duraganlik
pozisyonuna gec¢mesine neden olur. Hep aynmi ¢0zlim iizerindeki kenarlara
feromon depolanacagindan iterasyonlarin ¢ogunda defalarca ayni turlar ¢oziim

olarak turetilebilir.

Max-Min Karinca Sistemi (MMKS) algoritmas1 da yine sadece en iyi tur
lizerinde feromon depolarken bahsini ettigimiz dezavantaji kenarlar iizerinde
depolanabilecek maksimum, minimum feromon seviyelerini kisitlayarak halleder.

Maksimum (7, ) ve minimum (7 ) degerler problem bagiml olup Gezgin

min

Satic1 Problemi icin kenarin ortalama uzunlugu ile orantili olarak belirlenir. Bu

yolla feromon izi iizerindeki etki azaltilmig (kisitlanmais) olur.

MMKS algoritmasinda diger algoritmalardan farkli olarak feromon
degerleri programin basinda kiiciik degerlerle degil feromon degerlerinin
alabilecegi en biiyiik deger olan 7, degerine eslenir. Problem ilerledikge tercih
edilmeyen kenarlar iizerindeki feromon seviyesi buharlastirma yolu ile yavas

yavas azalir. Buna karsin en iyi yollar lizerinde feromon depolanmaya devam
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edildiginden en iyi turlarin feromon seviyesi 7,,,, degerine yaklasmaya calisir. Bu

yolla iiretilecek ¢ozlimlerin ¢esitliligi arttirilmis olur.

Feromon seviyesinin kisitlanmasi ¢esitligi arttirsa da uzun siiren
calistirmalarda MMKS algoritmas1 zamanla duraganliga gectigi gozlemlenmistir.
Bunu ortadan kaldirmak i¢in feromon yumusatma adi verilen bir mekanizma
algoritmaya eklenmistir. Feromon yumusatma, her bir kenar i¢in kendi iizerindeki
feromon miktari ile 7, arasindaki farkla orantili olarak arttirilmasi islemidir. Bu
yolla, dncelerden tespit edilen iyi turlar zaman gectikce ¢abuk unutulmaz ve o
kenarlar iizerindeki feromon degerleri yiiksek tutulmaya calisir. Boylece bir
durumdan (sehirden) diger duruma geciste segilebilecek kenarlarin olasiliklar:
belli miktarda artacaginda ¢oziimler ¢ok uzun calistirmalarda bile farkli sonuglari
tiretebilir (duraganliktan kurtulabilir).

2.2.2 Parcacik siirii optimizasyonu (PSO)

Parcacik Siirli Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) ilk olarak
Kennedy ve Eberhart (1995) tarafindan ortaya atilmistir. Yapilan ilk benzetimler
Heppner ve Grenander (1990) tarafindan kus siiriilerinin hareket modeli ve kus
stiriilerinin yiyecek arastirma yontemlerinden ilham alinarak gerceklestirilmistir.
Daha sonra bu benzetim gii¢lii bir optimizasyon metoduna doniistiiriilmiis ve bu

yontem Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) olarak adlandirilmistir.

PSO’ da, pargacik adi verilen bireyler toplulugu, bir problemin veya
fonksiyonun arama uzayi iizerinde dagitilir ve her birey kendi konumunun
uygunlugunu hesaplar. Bu uygunluk fonksiyonu objektif fonksiyon olarak
adlandirilir. Daha sonra her pargacik, arama uzayindaki hareketini kendi
gecmisindeki en iyi konumu ve c¢evresindeki parcaciklarin en iyi konumlariyla
baglantili bir sekilde rastgele belirler. Tiim parcaciklar bu yeni konumlarimni
belirledikten sonra bir sonraki iterasyona gecilir. Sistem bu haliyle yiyecek
bulmak icin ortaklasa hareket eden kus siiriilerinin hareket mekanizmasini1 andirir
ve aynen kuslarin hedefe beraber yaklastiklar1 gibi parcaciklar da hep birlikte

optimum noktaya dogru hareket ederler.

Her bir pargacik bilinyesinde ii¢ farkli vektor bilgisi barindirir. Bunlarin her
birisi D-Boyutludur (D, problemin arama uzayimin boyut sayisini ifade eder). Bu
ic vektorden ikisi parcacigin su anki konumunu ve parcacigin o ana kadar ki en

iyi konumunu ifade eden vektérlerdir. Ugiincii vektor ise hiz vektoriidiir.
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Parcacigin o anki konum vektorii arama uzayimdaki bir koordinat noktasini
temsil eder. Bu konum her iterasyonda degisir (glincellenir) ve problemin bir
¢cozlimili olarak kabul edilerek objektif fonksiyon degeri hesaplanir. Eger yeni
konum, parcacigin o ana kadar bulundugu diger tim konumlardan iyi bir
pozisyonda ise o parcaciga ait en iyi konum vektorii giincellenir. En iyi konum
vektorll ppes; degiskeni olarak isimlendirilir. Daha sonra pargacigin yeni konumu
hiz vektoriiniin o anki konum vektoriine eklenmesi yolu ile tespit edilir. Hiz
vektorii de her iterasyonda, parcacigin o anki konumunun kendi en iyi konumuna
ve diger parcaciklarin en iyi konumlarinin uzakliklarina baglantili olarak bir deger
alir. Boylece pargacik hareketini tamamladiginda kendi en iyi konumuna ve diger
iyl konumlara yakin bir yerde konumlanmis olur. Bu da, parcaciklarin program
ilerledik¢e optimum noktaya dogru beraberce hareket etmelerini saglar. Temel

PSO algoritmasina ait yalanci-kod parcasi1 asagidaki gibidir:

Algoritma PargacikSiiriiOptimizasyonu
Pargaciklart D-Boyutlu arama uzayinda konumlandir ve hizlarmi ilkle
Sonlandirma durumuna ulasilana dek
Her parcacik igin;
Uygunluk (objektif) fonksiyunu hesapla
Daha iyisi bulunduguysa en iyi konumunu giincelle
Tiim parcaciklar i¢inde en 1yi konumda ise;
En iyi konumu giincelle
Hiz vektoriinii belirle ve yeniden konumlandir.
Son
Son

Koddan da anlasildig1 gibi algoritmada oncelikle probleme uygun olarak
parcacik konumlar1 arama uzayinda ilklenmekte, daha sonra kendi uygunluk
fonksiyonlarma goére her bir iterasyon sonunda yeni bir yere
konumlanmaktadirlar. Ik PSO gesitlerinde bir par¢acigm yeni konumu asagidaki

formiile gore belirlenmektedir:

{ﬁ =7, +U(0,4)(5, - %) +U(0.4,)(p, ~ %)

P 2.7

Burada v, parcaci@in hiz vektdriidiir ve bu parcacigin ucus yoniinii hafizada

tutmay1 saglar. Bu hafiza bir momentum olarak goriilebilir. Yani her defasinda hiz
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vektoriine eklenerek elde edilen hiz vektorlerinde parcacigin yonii aniden

degistirilmemis olur.

U (0,8,)(p, —X,) par¢acigin kendi en iyi konumuna gore olan performansini
ifade eder.U (0,¢) 0 ile ¢ arasinda bir rastgele degeri, p, ise parcacigin en iyi

konumu gosterir. Bu bilesen parcacigin kendi en iyi konumuna dogru
yonelmesinde ve bu konum etrafinda yeni iyi konumlar aragtirmasinda yardimeci
olur. Son bilesen U (0,4,)(p, —%,) ise sosyal bilesen olarak adlandirlir. Burada

p, komsularmin en iyi pozisyonunu ifade eder. Bu bilesen de pargacigin

konumun kendi komsularina veya tiim parcaciklarin en iyi konumuna gore
performansim1 ifade eder. Dolayisiyla, bu bilesen tiim parcaciklarin sistemde

ulagilan en iyi konumlara dogru yonelmelerinde etkili olur.
Asagidaki alt baglikta algoritmanin davranisini etkileyen diger Snemli
etkenlerden bahsedilecektir. Ayrica, algoritmanin yapisi lizerindeki Onerilen ve

performans artis1 saglayan bazi 6nemli PSO ¢esitlerinden bahsedilecektir.

2.2.2.1 Algoritma davranisini etkileyven ayrintilar

PSO’ da pargacik ilklenmesi, bitirme kosulu, parcaciklar arasindaki
komsuluk ag1 (topolojisi) ve kendine 6zgili parametreleri algoritmanin ilerleyisinde

etkileri oldugu goriilmiistiir.

Parcaciklarin  programin baslangicinda rastgele konumlandirilir. Bu
ilklenme durumu Onemsiz goriinse de, algoritmanin ilerleyisinde direk olarak
etkide bulunur. Ciinkii bu konumlandirmalar pargacik siirlisiniin ne kadar
geniglikte arama uzayini kapsadigini ve pargaciklarin arama uzayinda ne kadar iyi
dagitildigin1 ifade eder. Eger arama uzayindaki alanlar ilk siirii tarafindan iyi
kapsanamazsa, algoritmanin kapsanmayan alanda bulunan bir optimum noktay1
bulmasi oldukga giiclesir. Dolayisiyla pargaciklarinin her bir bileseni o boyutta
tanimlanan maksimum ve minimum degerler arasinda rastgele ilklenmesi
gereklidir. Bu ilklenme durumu asagidaki sekilde ifade edilir;
x(O):xmin’jJrrj(x —xmm)j), Vi=1...,n, Vj=1...,n

max, j

2.8

Burada x__ .ve x_. .arama uzayindaki her bir j boyutun maksimum ve minimum

max, j min, j

araliklarini, 7, ise j boyutu i¢in rastgele retilen bir degeri ifade eder. Boylece

pargacik siiriisiiniin tiim arama uzayini olabildigince fazla kapsamasi saglanir.
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PSO’daki diger onemli etken, algoritmanin sonlandirilma kosullaridir.
Sonlandirilma kosulunun secimi, ¢6ziimiin performansinda veya zamanin iyi
kullaniminda etkilidir. Yanlis sonlandirma kosulu se¢ildiginde PSO yari-optimum
sonucglara ulagtiginda sonlandirilabilir veya uygun c¢oziimler bulundugu halde
algoritma devam ettirilebilir. Bu da zaman kaybina ve defalarca ayni1 uygunluk
fonksiyonlarinin iiretilmesine neden olur. Dolayisiyla, sonlandirma kosulu
problemin dogasiyla dogru orantilidir. Buna gore bazi sonlandirma kosullari

asagidaki sekilde olabilmektedir;

e Maksimum iterasyon veya uygun fonksiyonu hesaplama sayisina
gelindiginde sonlandir: Maksimum say1 az tutuldugunda iyi ¢oziimler
bulunmadan algoritmanin sonlandirilacagi rahatga goriiliir. Fakat bu 6l¢iit
algoritmanin  iyi sonuglara yeterince ulagmadigi anlasildiginda

sonlandirmak i¢in ideal olabilir.

o Kabul edilebilir bir ¢iziime ulasildiginda sonlandir: Bu kosulla, her hangi
bir parcacigin optimum noktaya onemsenmeyecek derecede az bir farkla
yaklastig1 durumda siire¢ sonlandirilir. Burada 6nemsenmeyecek derecede
olan hata orami epsilon ile ifade edilir. Eger bu hata orani ¢ok kiigiik
olursa, algoritma hi¢ sonlanma kosulunu saglayamayabilir ve sonsuza dek
devam edebilir. Eger ¢ok biiyiik belirlenirse, problem yari-optimal

sonuglar1 bulduktan sonra sonlanabilir.

e Belli iterasyon sonunda bir iyilestirme gizlenemezse durdur: lyilestirmeyi
gozlemlemenin birgok yolu vardir. Ornegin, parcaciklarin konumlari
arasindaki fark ortalamada c¢ok kiiciikk oldugu zaman, birkag¢ iterasyon
sonunda ortalama hiz degeri sifira ¢ok yaklastig1 gézlemlendiginde veya
belli iterasyon sonunda ¢oziimde herhangi bir iyilesme olmadigi
durumlarda sonlandirma gerceklesebilir. Bu kosullarin  dezavantaji,
maksimum duragan iterasyon sayisinin veya performansi artist olup

olmadigina karar veren esik degerinin tespitinin zorlugudur.

PSO tamamen sosyal iletisim {izerine kurulu bir yaklagimdir. Dolayisiyla bu
sosyal iletisimin sekli algoritmanin performansini dogrudan etkileyecektir. Bir
sosyal agda bilgi akisi (1) ag i¢indeki elemanlarin baglilik derecesine (2) agdaki
kiimelenme oranina ve (3) elemanlarin komsularina olan ortalama uzakligina

baglidir. Dolayisiyla, siirli icinde olusturulan farkli sekillerdeki komsuluk aglari
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(topolojileri) bilgi akiginin seyrini degistirmekte bu da algoritmanin davraniginda

degisikliklere neden olmaktadir.

PSO i¢in bircok sosyal ag yapt modeli Snerilmistir (Engelbrecht, 2007).
Fakat bu ag yapilarindan hig birisi tiim problemler i¢in en iyi sonucu iiretemez.
Yani yine se¢im probleme baglidir. PSO i¢in 6nerilen baslica ag yapilar1 asagidaki

gibidir;

e Yildiz Topolojisi: Tim parcaciklarin birbirleriyle iletisim kurabildikleri ag
yapisidir (Sekil 2.3-a). Bu modelde, en iyi komsu konumu, tiim
parcaciklarla iletisime gecilerek bulunacagindan en iyi komsu konumu
ayni zamanda en 1iyi parcacitk konumunu ifade eder. Dolayisiyla
pargaciklar o ana kadarki en iyi par¢acik konumuna dogru hareket ederler.
Bu model PSO cesitlerinin ¢ogunda kullanilmaktadir ve hizli bir sekilde
yakinsama saglar. Fakat bu yapiyla yerel optimum noktalara takilma riski
biiyiiktiir.

e Halka Topolojisi: Bu sosyal agda her pargacik belli bir sayida pargacikla
iletigsim kurabilir. Her bir parcacik yalniz iki parcacik ile iletisim kurdugu
durumda topoloji Sekil 2.3-b deki gibi olacaktir. Bu yapida her parcacik
kendi komsuluklar1 icinde bulunan en iyi ¢6ziime dogru hareketini
sirdiiriir. Bu yapida, yakinsama yavas gerceklesmesine ragmen yerel
minimumlardan kagma olasilig1 yiiksektir. Ciinkii siire¢ icerisinde arama

uzayinin kapsami daha az daralir.

o Tekerlek topolojisi: Her bir pargacigin birbirinden izole oldugu fakat sadece
bir pargacigin tiim diger parcaciklar ile iletisim kurabildigi bir yapidir
(Sekil 2.3-c). Bu yapida bir parcacik diger tiim parcaciklardan bilgi
toplayarak performanslarini karsilastirir ve kendi pozisyonunu en iyi
komsusuna gore degistirir. Eger bu pargacigin yeni konumu daha iyi bir
sonug iiretirse, bu diger iiyelere iletilir. Yapidan da anlasilacag: iizere, bu
topoloji kullanildiginda iyi sonuglar bulma orani digerlerine oranla daha

duistiktiir.

e Piramit topolojisi: Uc boyutlu tel-kafesi modeli olup Sekil 2.3-d de

gosterilmistir.
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(a) Yildiz (b) Halka

O

(¢) Tekerlek (d) Piramit

e
s e
L) ." e

(e) 4-Kiime (f) Von Neumann

Sekil 2.3. PSO algoritmalarinda 6nerilen bazi siirii ag yapilar1 (Engelbrecht, 2007).

e 4-Kiime topolojisi: Sekil 2.3-e de gosterilen bu ag yapisinda, dort kiime
diger kiimelerle ikili baglantilarla baghdir. Ayrica kiime igindeki her bir

parcacik bes komsu ile baglanmistir.
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e Von Neumann topolojisi: Tim parcaciklarin bir 1zgara (grid) yapisi
olusturacak sekilde birbirlerine bagli oldugu yapidir (Sekil 2.3-f). Bir¢ok
problemin ¢oziimiinde bu yap1 kullanildiginda diger ag yapilar ile elde
edilen sonuglardan c¢ok daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir
(Kennedy and Mendes, 2002; Peer et al., 2003).

2.2.2.2 Parcacik siirii optimizasyon uizerinde temel degisiklikler

Temel PSO algoritmasi birgok problem iizerinde denenmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. Fakat ayn1 sonuglar, temel PSO algoritmasinin her zaman i¢in iyi
sonuclar verme konusunda problemler yasadigini da ortaya koymustur. Bu
durumun ortadan kalkmasi igin, temel PSO algoritmasi iizerinde bir¢ok
degisiklikler oOnerilmistir. Bu degisiklikler algoritmanin her asamasindaki
ayrintilarda gergeklesebilmektedir. Dolayisiyla tezimizde hepsinden bahsetmek

miimkiin degildir. Burada ¢okga bilinen bazi degisikliklere yer verilmistir.

Hiz Sikistirma: Parcaciklarin kendi en iyi ve komsu en iyi konumlara ¢ok
uzak oldugu durumlarda, parcaciklar ¢ok uzun mesafeli yer degisimler
gergeklesir.  Sonugta, parcaciklar arama alan1 disinda baz1  bolgelerde
konumlanabilirler. Bu durumda parcaciklarin arayis kabiliyetleri sinir kisitlari

icinde sikistirtlmalidir. Bunun i¢in kullanilan yontem hizin sikistirilmasidir. Eger
pargacik hizi o boyuta ait olarak belirlenen maksimum hizt V. gectigi tespit

edildiginde en fazla maksimum hiza sahip olmasina izin verilir. ¥, -nin degeri

onemlidir. Biyik V. degerleri kiiresel kesif kabiliyetini arttirirken, kiiciik

max, j
Ve, degerleri yerel konumlar etrafinda hizli odaklanmay1 saglar. Diger yandan,
hiz sikistirmasi bir pargacigin atabilecegi maksimum adim boyutunun degistirdigi
gibi parcacigin hareket yoniiniin degismesine de neden olur. Bu da parcacigin
istenilen dogrultudan daha farkli bir yone dogru hareket etmesini saglar ve
optimum sonuglara dogru pargacigin ilerlemesine engel olur. Diger bir problem de
tiim parcaciklarin maksimum hiza sahip oldugu durumda ortaya ¢ikar. Eger boyle
bir durum engellenmeyecek olursa, tiim parcaciklar sadece arama uzayinin sinir
hatlarinda ¢6ziimii ararlar. Boylece sinir hatt1 tizerinde olmayan optimum noktay1

bulmalar1 olanaksiz hale gelir.

Eylemsizlik Agirhgi: Eylemsizlik agirlig: (inertia weight) ilk olarak Shi ve
Eberhart (1998) 6ne siiriilmiistiir ve su an birgok PSO ¢esidi eylemsizlik agirliginm
kullanmaktadir. Bu agirlik degiskeni, hiz sikistirmasi ihtiyacini ortadan kaldirdig:

gibi siirlinlin kesif ve odaklanma arasindaki dengenin kontrol mekanizmasini
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gerceklestirir. Eylemsizlik agirligi onceki hizin yeni hiza ne kadar katkida
bulunacagini belirler ve boylece eski ugus yonlerinin yeni hiza etkisini kontrol
eder. Buna gore pargacigin yeni hiz vektorii agagidaki formiile esit olacak sekilde

degismis olur:
v, = w3, +U(0.4)(P, %) +U(0.,)(p, — %) )0

Eylemsizlik agirligmin da alacagi deger PSO’nun davramisinda degisikliklere
neden olur. Bu deger biiyiik secildiginde kesif kabiliyeti artar, kiigiik secildiginde
ise yerel odaklanma giicii artmis olur. Cok kiiclik secilen degerler ise siirliniin
kesif 6zelligini tamamen ortadan kaldirabilir. Durum bdyle olmasina karsin dogru
agirlik degeri probleme gore degisir ve tespiti olduk¢a zordur. Bu degerin tespit
edilmesinin zorlugu dinamik deger atama yoluna gidilmesine neden olmustur.
Literatiirde her iterasyon i¢in farkli rastgele deger atayan (Peng et al., 2000),
dogrusal (Suganthan, 1999) veya dogrusal olmayan (Peram et al., 2003) deger
azaltan veya bulanik uyarlamali yontem kullanan (Shi ve Eberhart, 2001) dinamik

agirlik atama yontemleri mevcuttur.

Biizme Katsayisi: Eylemsizlik agirligina oldukga benzeyen bir yaklagimdir.

Yeni hiz degerini biizme katsayist adi verilen bir katsayir vasitasiyla biizerek
kesfetme-odaklanma dengesini kurar. Bu katsay1  ile ifade edilir ve bu katsay1

ile birlikte hiz vektorii asagidaki sekilde degistirilir:

W, = 2[5, +U(0.4)(B,~ %) +U(0,4,)(p, — %)] 2.10

Burada;

B 2Kk
The a9 .

ve p=U (0,4)+ U(o, ¢,) dir. Bu islemler ¢ >4 ve x €[0,1] kisitlar1 icerisinde

uygulanmalidir. Biizme etkisi eylemsizlik agirligir yaklasimina denk sonuglar

{iretir ve ayn1 amaci giider. Iki yaklasim arasindaki temel farklar su sekildedir:

e Hiz sikistirma islemi eylemsizlik agirliginda gerekebilirken biizme

katsayisi i¢in gereksizdir.
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Biizme modeli her zaman i¢in verilen kisitlar iginde yakinsamay1
garantiler

Pargaciklarin yon degisimi sadece ¢, ve ¢, sabitlerini iizerinden

gerceklestirilebilir.
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3. RENKLI GORUNTU KESIMLEME

Goriintii kesimleme resmin homojen pargalara ayrilmasi veya resim igindeki
nesnelerin birbirinden ayristirilmast islemidir ve goriintii kesimleme bir¢ok
uygulama i¢in faydalidir. Kesimleme sonuclarindan, bir resim bdlgesindeki
istenen bolgeleri ve nesneleri tespit etmek miimkiindiir. Bu da goriintii analiz ve

tanimada 6nemli bir rol oynamaktadir.

Gegmiste gri-tonajli  goriintii  kesimlemede bir¢ok farkli  yOntem
gelistirilmigtir. Fakat (1) renkli resimlerin gri-tonajli resimlerden ¢ok daha fazla
bilgi icermesinden, (2) bilgisayar teknolojisinin gelismesiyle, bilgisayarlarin
renkli resimler lizerindeki islemleri artik hazlica yapabiliyor giigte olmasindan
dolay1 renkli goriintii kesimleme son yillarda bir¢cok arastirmacinin dikkatini
¢cekmektedir (Chen et al., 2001).

Renkli goriinti kesimleme, genellikle gri-tonajli goriintii  kesimleme
tekniklerinin renk uzaylar1 {izerinde islem yapmaya uygun hale getirilerek
genisletilmesi seklinde gerceklestirilir. Herhangi bir kesimleme algoritmasi,
secilen renk uzayimin her bir bilesenine ayr1 ayr1 uygulanir veya tiim bilesenlerin
hepsi igin bir 6lciit belirlenir. Islem sonucunda elde edilen sonuglar birlestirilerek
son ¢ozliim elde edilir. Fakat bu islemler sonucunda elde edilen sonuglar gri-tonajlh
resimlerde elde edilenlerden farkli olabilir. Ciinkii renk bilgisinin her bir piksel
icin nasil kullanilacagi belirsizdir. Yapilan se¢cime gore kesimlemenin bagarimi da
degisir. Diger bir problem, kesimleme i¢in hangi renk uzaymnin segilmesi
gerektigidir. Her renk uzayimin avantajlar1 ve dezavantajlar1 vardir. Herhangi bir
kesimleme algoritmasi biitiin kesimleme problemleri i¢in en iyi sonucu vermedigi
gibi herhangi bir renk uzayr da tiim renkli kesimleme ydntemleri icin en iyi

sonucu vermede araci olamaz.

Bir sonraki boliimde gri-tonajli resimlerde kullanilan goriintii kesimleme
yaklagimlarina deginilmis, renkli goriintiilerde kullanim sekilleri hakkinda da bazi
ipuglarina yer verilmistir. Ugiincii boliimde ise renk gdsteriminde kullanilan renk

uzaylarindan bahsedilmistir.
3.1 Goriintii Kesimleme

Kesimleme, goriintiilerde ilgili yapilarin birbirlerinden ve arka plandan

ayrilmasi islemidir. Gorlinti kesimleme, nesne tanima sistemleri, hareket ve
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stereo sistemlerde nesnelerin sinirlarinin tespitinde, resim sikistirma ve resim
diizenleme gibi bircok goriintii isleme konusunda kullanilmaktadir ve bu tip
sistemlerin verimli ¢aligmasinda rol oynayan en kritik ve dnemli islemlerden bir

tanesidir.

Goriunti kesimlemenin temel hedefi, resmi karakter ve Ozellik olarak
homojen olan farkli bolgelere ayirmaktir. Dolayisiyla kesimleme islemi,
resimlerden Ozellik c¢ikarmasinda, resimlerin analiz ve temsilinde biiyiik bir
oneme sahiptir. Kesimlemenin énemi, bu konu iizerinde bir¢ok farkli kesimleme
tekniginin gelistirilmesine sebep olmustur. Fakat halen tiim resim c¢esitleri igin
mitkemmel standart bir kesimleme teknigi bulunamamistir. Ayrica zaman zaman
kesimlemenin hedefi ¢calismanin hedefine ve resim verilerinin tipine gore farklilik
da gosterebilir. Dolayisiyla resmin dogasi iizerinde yapilan farkli varsayimlar

farkli algoritmalarin ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur.

Literatiirde, kesimleme algoritmalar1 farkli sekillerde siniflandirmistir. Bu

siiflandirma semalarinin bazilari su sekildedir (Rogowska, 2000);

e Maniiel, yari-otomatik ve tam otomatik kesimleme algoritmalar1

e Piksel-tabanli, bolge-tabanli ve kenar-tabanli kesimleme algoritmalari

e Elle ¢izim, diisiik-seviyeli kesimleme (esikleme, bolge biiyiitme vb.), ve

model-tabanli kesimleme (dinamik programlama ve kontur izleme vb.)

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

yapay sinir aglari tekniklerine dayali kesimleme algoritmalari

En ¢ok kullanilan smiflandirma big¢imi piksel-tabanli, bolge-tabanli ve
kenar-tabanli kesimleme teknikleri siniflandirmasidir. Piksel-tabanli yontemler
sadece renk uzayini kullanarak kesimleme yaparken bdlge-tabanli ve kenar-
tabanli yaklasimlar resim uzay1 iizerinde arastirma yaparak kesimleme yaparlar.
Bolge-tabanli kesimlemede resim uzayinda homojen bolgelerin arastirilmasi soz
konusu iken, kenar-tabanli kesimleme yaklasimlarinda farkli karaktere sahip
bolgelerin kenarlarinin tespitine ¢alisilir. Simdi bu yaklagimlara kisaca bir goz

atalim.
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3.1.1 Piksel-tabanh kesimleme

Renk uzay1 iizerinde islem yapan bu teknikler iki grupta toplanabilirler:

e Histogram-tabanl teknikler: Resmin piksel degerleri histograminda
bir veya birden fazla esik degeri alinarak bu degerler arasinda kalan

piksellerin siniflandirilmasina dayanirlar.

e Kiimeleme-tabanli teknikler: Resim uzayinda kiimeleme analizi

yapan ve buna gore kesimleme yapan tekniklerdir.

Asagida bu iki farkl teknikten bahsedilmistir.

3.1.1.1 Histogram-tabanh teknikler

Resimlerde kesimleme yapabilmenin en kolay yollarindan birisi renk
degerleri i¢cin bir veya birden fazla aralik secip bu araliklarin iginde kalan
pikselleri birbirinden ayristirmaktir. Bu aralik degerlerini se¢me islemi esikleme
(thresholding) olarak adlandirilir (Sahoo et al, 1988).

Esikleme, etkilesimli veya otomatik olarak gerceklestirilebilir. Etkilesimli
yontemde, resmin histogrami, resimdeki renklerin niceliklerini ve yogunluklarini
ifade eden bir ¢izge ilizerinde gosterilir ve kullanici bu ¢izge tlizerinde esik
degerlerini fare yardimiyla isaretler. BOylece belirlenen esik degerlerine gore
pikseller birbirinden ayrigtirillarak kesimleme gercgeklestirilir. Fakat insanin
gorilisiine gore yapilan bu esikleme yontemi goriintii isleme alaninda pek ¢ok
sorunlara neden oldugundan otomatik esikleme yoOntemleri genelde tercih
edilmektedir (Russ, 2007). Literatiirde bircok otomatik kesimleme yaklagimi
bulunmaktadir. Bunlarin bir¢ogu resmin genel histogrami iizerinde islem yaparak
ve/veya yerel bilgileri (piksel komsuluklarini) kullanarak esikleme yapmaya
calisirlar. Bir¢ok farkli yaklagimin bulunmasi resmin dogasi iizerinde yapilan
varsayimlardan, resimde sadece istenilen bir bolgenin kesimlenme durumunun séz
konusu olmasindan kaynaklanmaktadir. Dolayisiyla her resim ve istenilen her

bolgenin kesimlenmesi i¢in genel bir kesimleme yontemi bulunmamaktadir.

Otomatik esiklemenin nasil varsayimlarla kesimleme yapildigi hakkinda
verilebilecek en basit 6rneklerden birisi resmin histogramindaki tepelerin tespiti
ve tepelerin ortasinin esik degerleri olarak belirlenmesidir. Bu oldukca basit bir
yontem olmakla birlikte kararhidir. Clinkii histogramdaki her bir tepe farkli renk

kiimelerini ifade ederler. Bu Ornekte de goriildiigii gibi, histogramin dogasi
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hakkinda bir varsayim yapilarak kesimleme yapilmistir. Bunun gibi diger bir¢ok

yaklagim hakkindaki bilgiye (Russ, 2007) kaynagindan erisilebilir.

Renkli resimlerde esikleme yapilirken, yukarida bahsi gecen gri-tonajli
resimlerdeki yaklasimlara benzer ve genisletilmis yollar izlenir. Bunlarin en basiti,
ic boyuttan olusan renk uzayimni bir boyuta indirecek bir doniisiim uyguladiktan
sonra tek bir boyut lizerinde kesimleme yapma islemidir (Bonsiepen and Coy,
1991). Bunun disinda her bir renk uzayinda ayr1 ayri esikleme yaparak veya 2-
boyutlu ya da 3-boyutlu histogramlar {izerinden esikleme yapilarak kesimleme

yapilabilmektedir.

3.1.1.2 Kiimeleme-tabanh teknikler

Kiimeleme, birbiri i¢inde benzerlik gosteren gruplara verileri atama
islemidir. Bu anlamiyla kiimeleme islemi goriintii islemeden bagimsiz bir tanima
sahiptir. Goriintii islemede ise kiimeleme algoritmalari, resimdeki her bir piksel
veya bolge ile ilgili 6zellikler elde edildikten sonra kiimeleme algoritmalari bu

piksel veya bolgeleri kendi aralarinda homojen kiimelere bolmeye calisir.

Kiimeleme algoritmalar1 temel olarak iki sinifta toplanir; parcalayan
(partitional) yontemler ve hiyerarsik yontemler. Pargalayan yontemler verileri
dogrudan oOnceden belirlenmis olan kiimelere atama yaparken, hiyerarsik
yontemler verileri birbiri i¢ine girmis hiyerarsik veri kiimelerine atama yaparlar.
Hiyerarsik kiimelemede kiimeleme tekil kiimelerden tiim verileri i¢inde saklayan
bir kilmeye dogru olabildigi gibi tam tersi de olabilir. Birincisine, toplayici
(agglomerative) hiyerarsik kiimeleme, ikincisine dagitan hiyerarsik kiimeleme ad1

verilmigtir.

Parcalayan yontemler, verileri ilgili K tane kiimeye atama yaparken bir 6l¢iit
fonksiyonunu optimize etmeye calisir. Pratikte, verilen Ol¢iit fonksiyonuna gore,
optimum parcalama islemi bulunabiliyor olmasina ragmen Brute-Force bir
yontem ile ¢ok maliyetli bir istir. Cok ufak bir 6rnekte bile, 6rnegin 30 verinin 3
kiimeye ayrilmasinda, yaklasik olarak 2 x 10" farkli kiimeleme alternatifi vardir.
Dolayisiyla sezgisel yontemlerin kullanilarak yaklasik en iyi degerlerin bulunmasi
saglanmalidir. Bilinen ve en c¢ok kullanilan optimizasyon teknigi K-means

algoritmasidir. Bu algoritma Boliim 5.2.1 de ayrintili olarak anlatilmigtir.
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3.1.2 Bolge-tabanh kesimleme

Bolge-tabanli kesimlemede resim uzay: iizerinde homojen olan bolgeler
tespit edilmeye calisilir. Bu yaklasimlar, bolge-biiyiitme (region-growing)
teknikleri ve parcala-ve-birlestir (split-and-merge) teknikleri olmak {izere iki alt
baslikta toplanabilirler. Bolge-biiyiitme teknikleri genel olarak bir kaynak (seed)
noktasindan baglayarak farkli kistaslara gore komsu pikselleri kaynak piksele
eklemek suretiyle homojen bolgelerin tiimiinii elde edene dek biiyiiyerek ilerlerler.
Bunun aksine, parcala-ve-birlestir tekniklerinde, once resim homojenlik 6l¢iitii
saglanana dek kiiclik bolgelere parcalanir. Daha sonra homojen bolgeler elde

edilene dek ayristirilan bu bolgeler birlestirilerek kesimleme saglanmis olur.

3.1.2.1 Bolge-biiviitme teknikleri

Bolge-biiylitme tekniklerinde rastgele veya zekice kaynak pikseller segilir.
Daha sonra bu kaynak pikselin etrafindaki pikseller degerlendirilir. Komsu
pikseller belli bir esik degerinden kiigiik olacak sekilde kaynak piksele / bolgeye
yakin oldugunda bu pikseller homojen olan bdlgeye dahil edilir. Boylece homojen
bolgeler belirleninceye kadar ayni islem devam ettirilir (Koschan and Abidi,
2008).

Asagida 5x5 lik gri tonajli bir resim (Sekil 3.1-(solda)) iizerinde bolge-
biiylitme isleminin nasil gerceklestigi (Sekil 3.1-(sagda)) goriillmektedir. Alt1 ¢izili
degerler kaynak piksellerini ifade etmektedirler ve esik degeri 3 olarak secilmistir.
Bu kosullarda bolge-biiyiitme teknigi uygulandiginda resmin iki farkli homojen

bolgeye ayrildig1 gozlenecektir.

Bolge-biiylitme isleminde kullanilan esik kistasi renkli ve gri tonajli
resimlerde farkli sekilde tanimlanirlar. Gri tonajli resimlerde, bu 6lgiit iki pikselin
renk degerleri arasindaki fark ile ifade edilirken renkli resimlerde iki pikselin
vektor (ya da Oklid) uzunluk farkini ifade eder. Bu asamada kullanilan renk uzay1
cok onemlidir. Clinkii her renk uzayinda renk degerleri arasindaki uzaklik farkl
sekilde ifade edilmekte, bazi renk uzaylarinda da renkler arasi uzakliklarin

tespitinde problemler yaganmaktadir.
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Sekil 3.1. (Solda) kesimleme yapilacak resim, (Sagda) kesimleme sonucunda elde edilen
resim (Koschan and Abidi, 2008).

3.1.2.2 Parcala-ve-birlestir teknikleri

Bu yaklagimda tiim resim bir biitiin olarak ele alindiktan sonra, homojenlik
Olciitli saglanana dek resim pargalara, 6rnegin her defasinda dort parcaya, ayrilir.
Homojenlik 6l¢iitii, gri-tonajli resimler i¢in bir bolge i¢indeki piksel degerlerin
degisiminin belli bir esik degerinin altinda olmasi olabilir. Bu kosul saglanmadigi
miiddetge resmin o parcgasi yine alt parcalara ayrilacaktir. Tiim parcalama islemi
sonlandiginda bazi parcalarin birbirlerine yakin degerlerde pargalandigi tespit

edilecektir. Boylece bu bolgeler birbiriyle birlestirilerek sonug resmi elde edilir.

Sekil 3.2°deki Ornekte goriildiigii gibi resim 6nce 4 farkli bolgeye
ayrildiktan sonra bu dort bolgeden sadece birisi homojenlik kistasina uymamis ve
bu bolgede tekrar 4 bolgeye ayrildiktan sonra kistas saglanmistir. Boylece resim

homojen bolgelere ayrilmistir (Koschan and Abidi, 2008).

Parcgala-ve-birlestir yontemi renkli resimlerde kullanildiginda bdlge-
bliylitme yontemlerinde oldugu gibi farkli kistaslarin kullanilmasii gerektirir.
Fakat bolge-biiylitme yonteminden c¢ok daha fazla giigliiklerle karsilagilacaktir.
Ornegin HSI (ton-doygunluk-yogunluk) renk uzay1 kullanildiginda, eger yogunluk
degeri cok yiiksek ve diisilkse ton ve doygunluk degeri Onemsizlesmekte,
doygunluk zayif ise ton degeri kararsizlagmaktadir. Dolayisiyla bdyle kosullari
icinde barindiran resimlerde bu teknikle kesimleme yapmak oldukca

zorlagsmaktadir.
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Sekil 3.2. (Solda) kesimlenmis resim, (Sagda) boliimlerin hiyerarsik yapisi (Koschan and
Abidi, 2008).

3.1.3 Kenar-tabanh kesimleme

Kenar-tabanli kesimleme yaklasimlar1 resimlerdeki simir bolgelerinin yani
kenarlarin belirlenmesi ile ilgilenirler. Bu yiizden bu yaklasimlara kenar belirleme
yontemleri de denir. Bu yontemler, gri-tonajli resimlerde siireksizligin tespit
edilmesine dayanir ve resimde tonaj degisikliklerinin bagladigi noktalar
belirlenmeye ¢alisilir (Koschan and Abidi, 2008).

Kenar belirleme teknikleri, sirasal ve paralel teknikler olmak tizere iki
kategoriye ayrilir. Sirasal tekniklerde bir noktanin bir kenara ait olup olmadigi
daha 6nceden tespit edilmis olan noktalara gore belirlenir. Bu yaklasimlar genel
olarak sezgisel tabanli ya da dinamik programlama tabanhdirlar. Fakat
performanslart ilk seg¢ilen noktanin se¢imine gore degismektedir ve dogru
baslangi¢c noktasini belirlemek oldukga zor bir islemdir. Paralel kenar belirleme
teknikleri ise diger noktalarin bir kenara ait olup olmadigina bakmadan bir
noktanin bir kenara ait olup olmadigina karar verirler. Bu yaklagimlarda, genel
olarak bir kenar belirleme operatorii tespit edilir ve tiim resim iizerinde uygulanir.
Literatiirde birgok farkli kenar belirleme operatorii tanimlanmigstir. Fakat
miikemmel bir operatér segebilmek oldukca zordur. Bu yaklagimlar sadece iki
komsu nokta arasindaki tonaj farkliligini goz Oniine aldigindan bazi noktalar
kenara ait olmadigi halde yanlighikla kenar olarak belirlenebilir veya nesne
sinirlarina ait bazi noktalar tespit edilemeyebilir. Kesimleme islemi igin, sinir
bolgeleri kapali hatlar olarak belirlenmesi gerektiginden paralel kenar belirleme
teknikleri kesimleme isleminde tek baslarina yeterli olamayabilirler. Dolayisiyla,
bu tekniklerden sonra giiriiltii yok etme ve kenar birlestirme teknikleri beraber
kullanilir (Cheng et al, 2001).
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Gri-tonajli resimlerde, kenarlar resimdeki siireksizlikler ve iki bolge
arasindaki tonaj farklari ile belirlenirken, renkli resimlerde bilgiler ¢ok daha
fazladir. Ornegin, iki nesne arasindaki kenarlarda parlaklik ayni iken, renk tonlar
farklilik gosterebilir (Macaire et al., 1996). Dolayisiyla, renkli resimlerde kenarlar
iic boyutlu renk uzayinda siireksizligin tespit edilmesi ile bulunabilir. U¢ boyutlu
bir renk uzayinda kenar belirleme islemi ii¢ farkli sekilde gerceklestirilebilecegi

tanimlanmistir (Nevatia, 1977);

e Renk uzayinda piksel degerleri i¢in bir fark Olgiitii tespit edip bu

oOlgiite gore siireksizlikleri tespit etmek.

e Her bir boyutu birbirinden bagimsiz olarak ele alip her bir boyutta
ayr1 ayri kenar belirleme yaptiktan sonra belirlenen kenarlar1 6zel bir

islemle birlestirmek.

e Kenarlar i¢in ii¢ boyutta bazi kisitlar tanimlayarak bu kisitlar
dogrultusunda her boyutta birbirinden bagimsiz kenar belirlemeye

olanak tanimak.

3.2 Renk Uzaylar

Bir renk uzay1 renklerin geometrik bir uzayda temsil edilmelerini saglar.
Genellikle bu uzay {i¢ bilesenden olusur ve renkler bu bilesenlerin niimerik

degerleri ile ifade edilirler.

Bir¢ok uzay renkler arasindaki farki 6lgmek igin bir 6l¢iit tanimlar ve bu
Ol¢iit, renk uzaymin renkli resim analizi ve kesimlemesinde 6nemli rol oynar.
Renk uzaylan karakteristiklerine gore su sekilde siniflandirilabilir (Busin et al.,
2008);

e Birincil (Primary) uzaylar: Tristimulus teorisine dayanirlar. Bu teoriye gore
biitiin renkler {i¢ farkli bilesenin karistirilmasiyla elde edilebilir. RGB,
nRGB uzaylar gibi.

e Parlaklik-renklilik  (limunance-chrominance) uzaylari: Bir bilesenin
parlakligi, diger iki bilesenin ise renkliligi ifade ettigi uzaylardir. YIQ,
YUYV, CIE L*a*b*, CIE L*u*v* uzaylar gibi.
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e Algisal (perceptual) uzaylar: Yogunluk (intensity), ton (hue) ve renk
doygunlugu (saturation) bilesenlerini kullanarak insan algisina yakin renk

modellemesi yapmaya ¢alisan uzaylardir. HSV ve HSI uzaylar1 gibi.

e Bagimsiz eksen (independent axis) uzaylari: Birgok farkli istatistiksel
yontem kullanarak elde edilen uzaylardir. Istatistiksel yontemler, yeni
olusan uzayda bilesenler arasindaki bagimlilif1 azaltmaya calisirlar.
(11,12,13) uzay gibi.

Literatiirde bircok renk uzayr ve bunlart kullanan yontemler vardir.
Dolayistyla renkli resim kesimlemede dogru renk uzayinin tespiti 6nemli ve zor
bir istir. Asagida ¢okga kullanilan bazi renk uzaylarin 6zellikleri ve renkli goriintii

kesimlemede kullanilmalarindaki avantaj ve dezavantajlarina deginilmistir.
3.2.1 RGB (kirmizi-yesil-mavi) uzayi

Birincil uzaylarin bagsinda RGB uzay1 gelir. Bu uzaym adi kirmizi, yesil ve
mavinin Ingilizcedeki bas harfleriyle tanimlanmir. Wyszecki ve Stiles’in (1982)
tristimulus teoremine gore renkler, kirmiz1 (red, R), yesil (green, G) ve mavi
(blue, B) renklerinin eklemeli olarak karistirilmasindan elde edilebilir. Her renk
%100 oraninda karistirildiginda beyaz ve %0 oraninda karistirildiginda siyah elde
edilir. Bu renk uzay1 daha ¢ok televizyon, bilgisayar grafikleri ve fotograflarda
renklerin temsilinde kullanilir ve RGB uzay1r her makinede farkli sekillerde

tanimlanabilir.

RGB renk uzayi, Sekil 3.3’te gosterildigi gibi geometrik olarak bir 3 boyutlu
kiip ile ifade edilir. Kiip i¢indeki herhangi bir nokta rengin R, G ve B degerlerini

temsil eder.

RGB, renk gosterimi i¢in uygun olmasma karsin renkli goriintiilerin
kesimlenmesinde iyi sonuglar vermemektedir. Bunun nedeni; yogunlugun
(intensity) degismesi, her bir kirmizi, yesil ve mavi bileseninin de degismesine yol
acmast ve farkliligi arttrmasidir. Diger bir degisle, kirmizi, yesil ve mavi
bilesenlerinin arasinda bu sekilde yiiksek korelasyonun bulunmasi kesimlemeyi
giiclestirir (Littman and Ritter, 1997). Ayrica RGB uzayi, renkler arasindaki farki
giizel ifade edemediginden, RGB uzayinda iki renk arasindaki farki ve benzerligi

bulmak gii¢lesir.
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Sekil 3.3. RGB uzayi1 (Cheng et al, 2001).
3.2.2 nRGB (normallestirilmis kirmizi-yesil-mavi) uzayi

RGB uzayinda renk gosterimleri parlakliga bagimli olarak degisir. Ayni
renklilige sahip iki piksel farkl parlaklik degerleri aldiginda RGB uzayinda farkli
degerlerle ifade edilirler. Renkli goriintii kesimlemede, parlakliktaki degisime
bagimlilig1 diistirmek temel hedeflerden birisidir. Eger yogunluk degisimi
spektrum boyunca diizglin (uniform) ise, bilesenlerin parlakliktan bagimsiz hale

getirilmesi normallestirme islemi ile gergeklestirilir. nRGB uzay1 su formiille
ifade edilir:

r=R/(R+G+B)
g=G/(R+G+B) 3.1
b=B/(R+G+B)

r+g+b = 1 oldugundan iki bilesen verildiginde iiclincli bilesen bulunabilir.
Dolayisiyla bu uzayin ii¢ bilesenden sadece ikisi kesimleme islemi icin yeterli
olacaktir. Tki bileseni kullanan (rb) ¢alismalarda asagidaki gibi bir iiciincii bilesen
kullanilmigtir:

Y=cR+c,G+c,B 39

c1, ¢2 ve c3 birer sabit olup toplamlar1 bire esittir ve bu li¢ bilesen pikselin
parlaklik degerini hesaplamak i¢in kullanilirlar. Bu gosterimle renkler i1giktan

bagimsiz olarak temsil edilebilme 6zelligine kavusurlar.
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nRGB parlaklik degisimine karst dayanikli olsa da, diisiik yogunluklarda
normallestirilmis renkler bu uzayda ¢ok giiriiltiili gortiniirler. Bu problem, renk
uzay1 olusturulurken RGB den nRGB’e diizgiin olmayan (non-uniform) bir

doniisiimiin yapilmis olmasindan kaynaklanmaktadir (Cheng et al, 2001).

3.2.3 HSI (ton-doygunluk-parlaklik) uzayi

Algisal bir uzay olan HSI sistemi, insanin renk algilama mekanizmasi
modellemeye caligir. Ciinkii insanlar farkli ton (Hue) degerlerini kolaylikla ayirt
edebilmektedirler. HSI sisteminin en biiyiikk 6zelligi, renk bilgisini yogunluk
bilgisinden ayirt edebilmesidir. Bu sistemde “Hue” temel renk tonlarini,
“Saturation” rengin doygunluk Olgiisiinii, “Intensity” ise 151k etkisinin
yogunlugunu ifade eder. Ayrica HSI uzayinin HSB (B = brigthness), HSL
(L=lightness) ve HSV (V = value) gibi bagka ¢esitleri de vardir. HSI geometrik
olarak bir silindir seklinde ifade edilir (Sekil 3.4) (Hoy, 1997).

Intensity

Black

Sekil 3.4. HSI uzayinin geometrik temsili (Cheng et al, 2001).

Bu gosterimde silindirin en alt kismi siyah rengi, en {istii beyaz rengi ve silindir
icinde kalan kisimlar ise diger renkleri temsil eder. Eksenin taradigi a¢i ton

bilgisini, merkeze olan uzaklik ise yogunluk bilgisini ifade eder.

HSI uzaymin bilesenleri RGB uzayindan elde edilir. Her makinedeki RGB
tanimu farkli olabileceginden HSI uzay:1 da buna bagl olarak makine bagimli bir
ozellik tasimaktadir. RGB uzaymmdan HSI uzaymna dontisiim asagidaki gibi
gercgeklestirilir;
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H =arctan M s
2R-G-B

§ =1 min(R,G,B) 33
1

I:R+§+B

HSI uzayinda F =(H,,S,,1,)" ve F, =(H,,S,,1,)" seklinde taniml Iki

renk degeri arasindaki renk uzakligi;

Ay (£, Fy) :\/(A1)2 "'(AC)2 34

seklinde tanimlanmistir. Burada A, = |I1 —12| ve A, = \/Sl2 +8; 28,5, cos@ ile

ifade edilir ve @ degeri asagidaki gibi hesaplanir;
g |H1—H2| eger |H1—H2|£7r 35
|2x-|H, - H,| eger |H -H,|>x '

HSI uzay1 renk bilgisini parlakliktan ayirt ettiginden renkli goriintli analizi
ve kesimlemede c¢okca kullanilmaktadir. Bu uzay kesimlemede kullanilirken
yogunluk (intensity) bileseni Tlizerinde gri-tonajli kesimleme algoritmalari
kullanilabilecegi gibi, ton (hue) bilesenini kullanarak da farkli renklerdeki

nesnelerin ayristirtlmasi saglanabilir.

HSI’nin en 6nemli dezavantajlarindan birisi R, G ve B nin ufak farklarla
ayrildig1 renk silindirinin aksisin yaninda tekilligin kaldirillamamasidir. Bu da
doniistiiriilen hue degerlerinin renk degerlerine gore ¢ok fazla sigrama yapmasina
neden olur ve renklerde istenmeyen siireksizlige yok acar (Chapron, 1992). Bu
yiizden diisiik renk doygunluklarina sahip olan boélgeler kesimlemede her hangi
bir bolgeye ayrilamayabilirler. Ayrica yogunluk degeri beyaza veya siyaha ¢ok
yakin oldugu durumlarda, ton ve doygunluk degerleri renklerin ayrigtiritlmalarinda

cok daha az rol oynarlar.
3.2.4 YIQ uzayr

Amerika TV sisteminde kullanilan renk kodlama sistemidir (uzayidir). RGB

den dogrusal (linear) bir doniistimle su sekilde elde edilir:
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Y 0299 0587 0.114 \(R

I [=]1059 -0.274 -0.322| G

0 0211 -0.253 —-0312)\ B
burada O0<R<1L,0<LG<L<1,0<B<I

Y bileseni rengin parlaklik degerinin Olgiisiidiir ve resimlerde kenar
belirleme i¢in kullanilabilecek giizel bir bilesendir. I ve Q bilesenleri ise ton ve
doygunluk bilgilerini tasir. YIQ uzayi, R, G ve B bilesenlerinin birbirine olan
korelasyonlarini ortadan kaldirdig: gibi, lineer bir doniistimle olusturulduklarindan
lineer olmayan dontistimlere gore daha hizlidirlar. Dolayisiyla YIQ uzayi, lineer

olmayan sistemlere tercih edilebilir.

3.2.5 YUV uzay1

Avrupa TV sisteminde kullanilan renk kodlama sistemidir. YIQ ya benzer

bir sekilde RGB uzayindan dogrusal bir doniisiimle su sekilde elde edilir:

Y 0299 0.587 0.114 \( R
U|=|-0.147 -0.289 -0.437| G
V 0.615 -0.515 -0.100)\ B
burada O0<R<L0O<SG<L<L0<LB<LI

3.7

Bu uzayda da ilk bilesen parlaklik degerini, diger iki bilesen ise ton ve
doygunluk bilesenlerini tagir. Ayrica, parlaklik ve ton degeri farkl bit degerleriyle
gosterildigi takdirde, YIQ ve YUV gosterimleri goriintii sikistirma isleminde
oldukc¢a uygundurlar.

3.2.6 CIE uzaylan

CIE uzay1 X,Y ve Z ile adlandirilan ii¢ temel bilesene sahiptir ve bir renk bu
ti¢ bilesenin bilesiminden elde edilir. X,Y ve Z degerleri RGB den asagidaki gibi

lineer bir doniisiimle elde edilir.

X 0.607 0.174 0.200)\( R

Y |=10299 0587 0.114 || G

Z 0.000 0.066 1.116 )\ B
burada O0<R<1L0<G<L1L0<LB<LI

3.8
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Bu X,Y ve Z bilesenlerinden birgok farkli CIE uzay1 elde edilmistir. Ornek
olarak CIE(L*a*b*) ve CIE(L*u*v*) verilebilir. Bu uzaylarda L* bileseni
parlaklilig1 ifade ederken, u*, v* ile a*, b* bilesenleri renkliligi ifade eder. Bu iki
uzayda, ii¢ boyutlu bir renk uzayda bir nokta gibi algilanabilir ve renkler
arasindaki fark Oklid uzakhi@: ile hesaplanabilir. Ornegin CIE(L*a*b*) sistemi

icin iki renk arasindaki fark su sekilde hesaplanir;

AE,, = J(AL*)? +(Aa*)* + (Ab*)? 3.9

Renk farkim1 Oklid uzakligiyla ifade edebilmek kesimlemede onemli bir
avantaj saglamaktadir. Bu uzaylar rengi diizgiin bir Ol¢liye ¢ektiginden insan
algilamasina yakin bilgisayar algilamasi1 ger¢eklestirmeye olanak tanir (Tseng and
Chang, 1992). Bu uzaym diger bir 6zelligi HSI uzaymnin da bu uzaydan elde

edilebiliyor olmasidir.

Bu uzaylar RGB uzayma gore renk ile yogunluk bilgilerini daha bagimsiz
kontrol eder. Oklid uzakhigi dikkate alindigindan kiiciik renk degisimlerini
kolaylikla algilayabilir. Fakat diger dogrusal olmayan sistemler gibi tekillik

problemine sahiptirler.
3.2.7 Fizik-tabanh uzaylar

Klasik renk uzaylarinin haricinde bir de 151k etkisini géz 6niinde bulunduran
fizik-tabanli uzaylar mevcuttur. Bu modeller 151k, golge ve parlama etkilerini
azaltmay1 ve renkleri ayristirmayr hedef alirlar. Shafer’in (1985) “dichromatic
reflection model” 1 ve Healey’in (1989) “approximate color-reflectance model’1

bu tip yaklagimlarin iki temel 6rnegidir.

Bir¢ok geleneksel resim kesimleme algoritmasi optik etkileri goz Oniine
alamadiklarindan hatali sonuglar verebilmektedirler. Birgok resimde golge, 151k ve
parlama etkisi oldugundan fiziksel modeller bu tip bolgelerin dogru

siiflandirilmasina olanak saglarlar.

Baz1 ¢aligmalar yansima etkisini malzemenin cinsine goére (homojen ve
homojen olmayan malzeme) olarak ayirarak modellemeye c¢aligmistir. Bu da
algoritma daha c¢aligmadan maddenin cinsini belirlemede fayda saglamakta ve

goriintii isleme ve analizinde biiyiik fayda saglamaktadir.
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4. ONCEKI CALISMALAR

KKO ve PSO algoritmalart bircok problemin ¢6ziimiinde yillardir
kullaniliyor olmasina karsin kesimleme probleminin ¢dziimiine yonelik ¢aligmalar
son yillarda yapilmaktadir. Bu calismalardan hemen hemen tiimii gri-tonajli
resimler lizerinde gergeklestirilmistir. Kesimleme algoritmalarinin
siiflandirmasinda oldugu gibi siirii zekasi tabanli kesimleme yaklagimlari da
bolge biiyiitme, kenar belirleme ve piksel-tabanli yaklagimlar seklinde

siniflandirilabilir.

KKO tabanli ilk bolge biiylitme yaklasimi Ramos and Almeida (2000) ve
Fernandes et al. (2005) ve tarafindan one siiriilmiistiir. Onerilen modelde,
karincalar pikseller tlizerinde dagitilmis ve her bir pikseli yalmiz bir karimncanin
ziyaret etmesine olanak taninmistir. Karincalar, bir pikselden digerine, muhtemel
gidebilecegi yonlerle (dogu, bati, kuzey, giliney vb.) orantili bir olasilifa gore
hareket edebilmekte, eger tiim komsu pikseller baska karincalar tarafindan ziyaret
edilmisse hareket edememekte, Olmekte ve yeniden baska bir yerde tekrar
iiretilmektedir. Her bir karinca hareketinden sonra ziyaret ettigi pikseller lizerinde
feromon birakarak ilerler. Feromon izi sabit olarak degil komsuluk bilgisine gore
dinamik olarak birakildigindan resimdeki homojen bdlgeler farkli feromon

yogunluguna gore belirlenebilmektedir.

Huang et al. (2008) bu modeli medikal goriintiilerin kesimlenmesinde
kullanmistir. Yaklasim gercek beyin MR goriintiileri iizerinde test edilmis ve altin

standarda ¢ok yakin sonuglar elde edilmistir.

Bu modele ek olarak Laptik ve Navakaustas (2007) resimlerin farkl
bolgelere kesimlenebilmesi i¢in farkli kolonilerin resim {izerinde dolasmasi
gerektigini savunmuslardir. Gergeklestirdikleri modelde koloniler bir rekabet
icerisindedir ve her bir koloni pikselleri sahiplenmeye calisir. Bunun i¢in ziyaret
ettikleri pikseller lizerinde her bir karinca kendi kolonisine ait farkli bir feromon
tirii birakmaktadir. Bir piksel {izerinde yalmz bir koloniye ait feromon
bulunabilmekte eger ayni koloniye ait bir karinca tekrar o pikseli ziyaret ederse
feromon seviyesi artmakta, farkli bir koloniye ait bir karinca ziyaret ederse
feromon seviyesi azalmaktadir. Piksel iizerindeki feromon seviyesi sifira
yaklastiginda artik bagka bir tiire ait feromon maddesi piksel iizerinde
konulabilmekte ve bdylece piksel baska bir koloni tarafindan sahiplenilmektedir.

Gergeklestirilen modelden timit verici sonuglar elde edilmistir.
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Rezaee (2008), Ramos and Almedia (2007) modelini kenarlarin
belirlenmesinde kullanmigtir. Fakat modelin ¢alisma zamani1 karmasiklig: yiiksek
olmasina karsin kotli sonuglar vermis ve sadece bu model iizerinde ileride

yapilacak ¢alismalar i¢in temennilerde bulunulmustur.

KKO tabanl kayda deger ilk kenar belirleme yaklagimi Nezamabadi-pour et
al. (2006) tarafindan One siiriilmiistiir. Bu yaklagimda karincalar yine pikseller
tizerinde dagitilmakta ve karincalarin kenarlar {izerinden ge¢meleri saglanmaya
calisilmaktadir. Bunun i¢in karincalar bir pikselden digerine KS’ deki olasilikli
secim kuralina gore hareket ederler. Sezgisel fonksiyon bir piksele ait komsu fakat
zit yonlii piksellerin farkinin maksimum degeriyle orantili olarak belirlenmistir.
Bu yaklasima gore zit yondeki piksellerin farki ne kadar fazla ise o pikselin
kenara ait bir piksel olma olasilig1 yiiksektir. Gergeklestirilen bu yontem test
edildiginde iimit verici sonuglar verse de klasik kenar belirleme yaklagimlarindan
daha kotii ve kalin kenarli sonuglar vermekte ayrica giirtiltiilii resimlerde 1yi sonug

verememektedir.

Aydin (2009) bu modelde iki farkli degisiklik yaparak KKO algoritmasi ile
kenarlarin  belirlenme kalitesini  klasik kenar belirleme algoritmalarina
yaklastirmistir hem de ii¢ kat hizl1 kesimleme yapabilmeyi basarmistir. Yapilan iki
degisiklikten birisi KS algoritmasinda rastlantisallig1 arttiran se¢im kurali yerine
KKS algoritmasindaki daha agresif olan se¢im kurali tercih edilmesidir. Boylece
kalin kenarlarin olusmasinin Oniine gegilmistir. Diger bir degisiklik ise zit
piksellerin yogunluk farkini almak yerine 3x3 komsuluk resminde zit bolgelerin
farki temel alinarak sezgisel fonksiyonun belirlenmesidir. Boylece bir pikselin bir
kenara ait olup olmama olasilig1 daha iyi tanimlandigindan daha az karinca ve
adim sayis1 kullanilarak kenarlar belirlenebilmistir. Ayni model, 5x5 lik komsuluk
resimlerini kullanilarak sezgisel fonksiyonu belirlendiginde elde edilen kenar
belirleme sonuclarmin giiriiltii resimlerde bile iyi sonuglar verdigi hatta birgok
klasik kenar belirleme algoritmasindan daha saglam sonuglar {irettigi tespit
edilmistir (Aydin, 2010).

Kenar belirlemede kullanilan basarili diger bir KKO yaklagimi, kenar
belirleme yontemlerinin en biiyilik sorunlarindan birisi olan baglantisiz kenarlarin
birlestirilmesinde kullanilmistir (Lu and Chen, 2008). Bu modelde, klasik kenar
belirleme algoritmalar1 sonu¢ elde edildikten sonra, karincalar belirlenen

kenarlarin u¢ noktalar1 {izerinde birakilmis ve maksimum komsuluk farkina ve
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birlestirme benzerligine dayali bir sezgisel kullanilarak kenar birbirlerine

birlestirilmeye ¢alisilmigtir.

Renk uzayr iizerinde kesimleme yapan KKO yontemleri bu islemleri
esikleme veya kiimeleme yoluyla gerceklestirmektedirler. Esikleme yoluyla
kesimleme yapan yoOntemlerin birgogu optimum esik degerlerini bularak
kesimleme yapmaktadirlar (Liang et al., 2006; Zhao et al., 2008, Ye et al. 2005).
Baz1 metotlar da diger esikleme algoritmalari ile beraber kullanilarak kesimleme
yapmaktadirlar. Ornegin, Tao et al. (2007) bulanik entropi yoluyla kesimleme
yaparken parametrelerin se¢imini Karinca Kolonisi Optimizasyonu ile

gerceklestirmistir.

Kiimeleme yoluyla kesimleme yapan KKO algoritmalarinin bir kismu
kiimeleme algoritmalarinin dezavantajlarin1 ortadan kaldirmak ic¢in kullanilirken,
digerleri tamamen KKO tabanli kesimleme gerceklestirmeye calismaktadir. Hung
and Sun (2010) K-means algoritmasindaki problemlerden birisi olan kiime
merkezlerinin dogru ilklenmesi sorununun KKO algoritmasiyla K-means
algoritmasini melez bir sekilde kullanarak iistesinden gelmistir. Bunun i¢in her bir
karinca rastgele secilen kiime merkezlerine karincalar pikselleri atayarak
kiimeleme yapilmistir. Benzer bir yaklasim bulanik c-means algoritmasi i¢in de
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir (Cheng and Gong, 2008). Yu et al.
(2009) KKS algoritmasi ile tim pikselleri dolasarak pikseller tizerinde feromon
birakilmasini saglamis, ikinci asamada bulanik c-means algoritmasinda bu bilgiyi
de kullanarak kiimeleme yapilmistir. Boylece giiriiltiilii resimlerde bile rahat
kesimleme yapilabilmistir. Tez yazim siirecinde renkli resimler i¢in
gerceklestirilen tek KKO tabanli kiimeleme ve kesimleme algoritmasi da bulanik
c-means algoritmasi ile beraber kullanilmistir (Yu et al., 2010). Calismada, KKO
algoritmast c-means algoritmast i¢in kiime sayismnin ve merkezlerinin

ilklenmesinde kullanilmistir.

Sadece KKO algoritmasin1  kullanarak kiimeleme yapmaya c¢alisan
metotlardan bir tanesi Han ve Shi (2007) tarafindan 6ne siiriilmiistiir. Buna gore
oncelikle resme ait ozellikler (ton, renk farkliligt ve komsuluk bilgileri) elde
edildikten sonra bu bilgiler 3 boyutlu uzayda bir karincay1 temsil edecek sekilde
diistiniilmiistiir. Daha sonra her karinca olasilikli se¢im kuralina gore bir kiimeyi
(karincay1) segerek kendine birlestirir ve yeni bir kiime olusur. Olusan her
kiimenin kiime merkezi giincellenir. Bu islem kiimelenmemis hi¢ bir karinca

kalmayana dek devam eder.
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Parcacik Siirii Optimizasyonu algoritmalar1 bolge biiytitme ile kesimlemede
genellikle diger kesimleme tekniklerinin dezavantajlarini ortadan kaldirmak igin
kullanilmiglardir. Ornegin Mobadi et al. (2006) ve benzer bir ¢alisma yapan
Tseng et al. (2009) yilan (snake) modelindeki konturun ilklenmesi asamasinda
kontur kontrol noktalarin1 PSO algoritmasi yardimiyla tespit etmislerdir. Diger bir
calismada, Mohsen et al. (2010) bolge biiylitme tekniginde uygun kaynak (seed)

pikselleri PSO algoritmasiyla bularak kesimleme yapmiglardir.

PSO algoritmalar1 ile kenar belirleme algoritmalarinin bir¢ogunun
kullandig1 farkli filtrelere alternatif olarak optimum filtre degerlerini bulmaya
calisilmistir (Alipoor et al., 2010). PSO ile bulunan filtre resim {zerinde
uygulandiginda kenarlar daha belirgin bir sekilde ortaya cikabilmektedir. Ote
yandan, Setayesh et al. (2009) kenarlar1 egrilerin birlesimi olarak diisiinmiis ve
buna gore bu egrilere ait kontrol noktalarin1 PSO algoritmasi ile bularak kenarlari
tespit edebilmislerdir. Yapilan ¢alisma 6zellikle giirtiltiilii resimlerde klasik kenar
belirleme yaklasimlarindan daha i1yi sonug¢ verdigi tespit edilmistir. Diger bir
calismada (Jianlai et al, 2009), kenarlar belirlenirken hiicresel sinir ag1 (cellural
neural network (CNN)) kullanilmis ve CNN’e ait en uygun sablonlar PSO

algoritmasi ile belirlenmistir.

Literatiirde, esikleme yolu ile kesimlemede bircok PSO yaklasimi
kullamilmigtir. Fan ve Lin (2007), PSO ile Expectation Maximization
algoritmasini, Guo and Li (2007) ile Hongmei et al. (2010) ise PSO ile maksimum
entropi algoritmasini melez bir sekilde kullanarak c¢ok seviyeli esikleme
yapmislardir. Yin (2007) PSO algoritmasini ¢ok seviyeli esiklemede zaman alici
ve 1yl sonuglar veremeyen minimum c¢apraz entropi esikleme algoritmasinin
buldugu esik degerlerini iyilestirmek i¢in kullanmistir. Chander et al. (in press)
uyarlanabilir ve degistirilmis bir PSO algoritmasini iki seviyeli Otsu metoduyla
beraber iteratif kullanarak c¢ok seviyeli kesimleme islemini basariyla
gerceklestirmistir. Buna ek olarak, literatiirde, ikili PSO ile esikleme yapan
(Djerou et al., 2009) ve diger esikleme yontemlerinin iyilestirmek i¢in PSO
kullanan g¢aligmalar (Chao et al., 2007; Lei and Fan, 2008; Lee et al., 2008; Wei
and Kangling, 2008; Gao et al., 2010) mevcuttur. Ayrica, Hammouche et al.
(2010) alt1 farkl ist-sezgisel algoritmay1 esiklemede kullanarak kiyaslamis, PSO

algoritmasinin diger bir¢ok sezgiselden iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Kiimeleme yoluyla kesimleme yapan PSO algoritmalarindan bazilan

tamamen PSO tabanl calisan yaklagimlardir. Ornegin, Han and Shi (2007) su
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altindaki balik iskeletlerinin kesimlenmesinde PSO algoritmasini kullanmustir.
Bunun i¢in, pargaciklar resim {izerinde bir konumda yerlestirilmis ve bu konumlar
kiime merkezleri olarak ilklenmistir. Daha sonra komsuluk bilgilerine gore
pikseller kiimelenerek pargaciklar hareket ettirilmis ve iteratif bir sekilde kiime
merkezlerinin konumu degistirilerek optimum kiime merkezleri tespit edilmeye
calisilmigtir. Omran et al. (2005) tamamiyla PSO tabanli bir kiimeleme
algoritmasi gelistirerek K-means ve bulanik c-means algoritmalarindan daha iyi
kiimeleme ve kesimleme sonuglart elde etmistir. Diger PSO yaklasimlar1 diger
kesimleme yaklasimlariyla beraber kullamlmustir. Ornegin, bir ¢alismada (Souza
and Costa, 2009), PSO tabanli bir K-means algoritmas1 K-means ve bulanik c-
means algoritmalari ile karsilastirilmistir. Diger bazi ¢alismalarda (Zang, 2009; Li
and Shen, 2010) da PSO algoritmasi bulanik c-means algoritmasi ile kullanilarak

kesimleme yapilmustir.
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5. MF/ANT (MATCH FILTER / ANT COLONY)
ALGORITMASI iLE RETINA GORUNTULERINDE KAN
DAMARININ TESPIiTi

Retina goriintiilerinde kan damarlariin tespit edilmesi, diyabet, glokoma ve
yiiksek tansiyon gibi bazi ciddi hastaliklarin teshisinde 6nemli rol oynamaktadir.
Retina goriintiilerinin ¢ekilmesi esnasinda parlaklik, yansima, farkli acilardan
cekilme gibi birgok etken retina goriintiilerinin kalitesini etkilemektedir. Bunun
yaninda giiriiltiilerin bulunmasi, damarli bolge ile arka plan arasinda diisiik zithigin
bulunmasi, damar genisliginin degiskenligi ve bir¢ok patolojik bdlgenin kan
damarlarina benzer renklere sahip olmalari kan damarlarinin tespiti

(kesimlenmesini) gliclestirmektedir.

Literatiirde var olan tli¢ temel kan damar ¢ikarma yaklasimi vardir. Bunlar
cekirdek-tabanli, siiflayici-tabanh ve takip edici-tabanl yaklasimlardir (Hoover
et al., 2000).

Cekirdek-tabanli metotlar (Chaudhuri et al., 1989; Nekovei and Sun, 1995),
Gauss egrisi seklinde modellenen bir filtrenin resim {izerinde dondiiriilerek
damarli bolgelerin tespit edilmesini esas alir. Bu filtreler dnceden tanimli olup

damarli bolgelerinin 6zelliklerine gore tanimlanirlar.

Smiflandirici-tabanli metotlar (Cote et al., 1994; Tamura et al., 1983;
Martinez-Perez et al., 1999) iki asamada damarli bdlgeleri tespit eder. Oncelikle
diisiik diizeyli bir algoritma ile kesimleme yapilarak resim birbirine bagli alanlara
ayrilir. Daha sonra kan damarlar1t birgok 6zellige gore aday alanlardan

siiflandirilarak elde edilir.

Takip edici-tabanli metotlar (Chutatape et al., 1998; Tollas and Panas, 1998;
Can et al., 1999) ise bilinen bir damar bélgesi {lizerinden baglayarak bazi yerel
ozelliklere gore damar bdlgesi {lizerinden takip ederek damarlar1 tespit etmeye

calisir.

Bu alanda su ana dek siirli zekasi yaklagimlarin1 kullanan bir g¢alisma
bulunmamaktadir. Bu tezde, hem damarl1 bolgeleri tespit etmede etkili hem de
cekirdek-tabanli yaklasimlarin en Onemlisi olan match filtre ile birlikte
kullanildiginda bu algoritmanin performansini arttiran yeni bir siirli zekasi

algoritmasi gelistirilmistir. Bu béliimde, 6nce kendisiyle birlikte kullanilan Match
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filtresine deginilmis sonra damarlarin tespitinde gelistirilmis olan siirii tabanl
kesimleme yontemine yer verilmistir. Son olarak gerceklestirdigimiz uygulamanin

retina resimlerini igeren veri kiimeleri iizerindeki test sonuglar1 gosterilmistir.
5.1. Match Filtresi (Filter) Algoritmasi

Retina goriintiileri i¢in tasarlanan match (karsilastirma) filtreleri (MF) bu

goriintiilerdeki kan damarlariin 6zelliklerine gore belirlenir. Bu 6zellikler;
e Kan damarlarmin sekilleri kii¢iik egrilik gosterir.
e Damarlarin arka plandan daha koyu renkte oldugu gozlemlenir.
e Damar geniglikleri 2 ile 20 piksel araliginda degisir.

MF algoritmasi retina resimleri iizerinde uygulanirken oncelikle resmin
sadece yesil kanali alinarak islemler gergeklestirilir. Clinkii bu kanalda arkalan ile
damarlar arasindaki tonaj farki daha belirgindir. Daha sonra bir dondiirme matrisi
kullanilarak, her defasinda tanimlanan filtre dondiiriilerek resme uygulanir.

Burada, filtreye uygulanan dondiirme matrisi agagidaki sekilde tanimlanmaistir:

cosd, —sin,
V=
sind,  cosd,

5.1

Burada @ onceden belirlenmis bir dondiirme agisini ifade eder. Bu dondiirme
matrisi ile baglantili olarak elde edilen filtre, ¢ekirdek filtre ile dondiirme

matrisinin ¢arpimindan elde edilir ve su sekilde formiile edilir:

p=[u v]=K(oy)*r!

<‘—“i) 5.2
Ki(x:y):_exp 2o VI—?I.EN
Burada N [u,v] alanmi igerisindeki komsuluk degerini (Ju|<3c ve |v| <L/2), L ise
filtrenin biiylikligiinii ifade eder ve bu deger onceden tahmin edilen damar

genigligine gore belirlenir.

Belirlenen agiya gore dondiiriilerek olusturulan her filtre resmin yesil kanali
tizerinde uygulandiginda her bir filtre i¢in ayr1 bir gri tonajli resim iiretilmis olur.

Daha sonra bu resimler cakistirildiginda damarli bolgelerin daha fazla filtreye
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cevap verdigi ve bu nedenle daha acik renkte degerler aldig1 gozlemlenir. Son
olarak uygun bir esikleme metodu ile esikleme yapilarak damar bolgelerini ifade

eden siyah-beyaz sonug resmi elde edilecektir.
5.2. MF/Ant Algoritmasi

Bu boliimde kan damarlariin tespitinde gelistirilen yontem ayrintili bir
sekilde bahsedilmistir. MF/Ant algoritmasi ile damarlarin tespitinde sirasiyla su

adimlar izlenmis olup bu adimlar Sekil 5.1°de gosterilmistir:

e Onislem adimi: Bu asamada, ham retina goriintiileri iizerinde Onisleme
yapilarak resmin iyilestirilmesiyle damar bolgelerinin daha iyi ortaya
¢ikmasi hedeflenmistir. Bu asamada kullanilan 6n isleme islemleri: yesil

kanal ¢ikartimi, goriintii iyilestirme ve blok isaretleme islemleridir.

¢ Karinca Algoritmasi adimi: Bu adim Match Filtresi uygulanma adimiyla
paralel olarak isletilmektedir. Bir iist agsamada islenen resim, igsaretlenmis
bloklar ilizerinde damar arastirmasit yapma, bloklar1 birlestirme ve ikili
resim haline getirme alt basamaklariyla isletilerek karinca algoritmasinin

sonucu elde edilir.

e MF (Match Filtresi) algoritmast adimi: Bu adimda Oncelikle yesil kanal
resmi normallestirilir. Sonrasinda LogSig 6l¢eklendirmesi uygulandiktan

sonra, filtre resme uygulanarak ikili resim elde edilir.

o Birlestirme adimi: Bu adimda karinca ve MF algoritmalarinin sonuglari

birlestirilerek sonug resmi elde edilir.

o Uzunluk filtreleme adimi: Bu adim son agamada yapilir ve bu asamada

kiigiik pargaciklar ve giiriiltiiler yok edilir.

Asagidaki alt bagliklarda bahsedilen adimlari teker teker ayrintili bir sekilde

deginilmistir.
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Sekil 5.1 MF/Ant algoritmasinin metodolojisi

5.2.1. Onislemler
Onislemler basamaginda retina resmi {izerinde su islemler sirasiyla uygulanmustir:

¢ Yesil kanalda damarlar ile arka plan arasindaki tonaj farkinin diger kanallara
ve gri tonaja ¢evrilmis halinden daha fazla oldugu bilinmektedir (Perfetti
et al., 2007). Dolayisiyla, RGB uzayindaki G uzay1 ¢ikartilarak diger tim

islemler bu kanal tizerinde gergeklestirilmistir.

e Damarlarin daha da belirgin olabilmesi i¢in dogrusal olmayan yogunluk
degisimi fonksiyonu uygulanmistir. Bu islem sonunda olusan bir 6rnek

resim sekil 5.2° deki gibi olacaktir.
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(@) (b) (©)

Sekil 5.2. (a) Orjinal retina resmi (b) Yesil kanalin gri tonajda gosterilmis resmi (c) Yesil
kanalin dogrusal olmayan yogunluk déniisiimii sonrasi goriintiisii

e Damarlarin 512x512 lik bir resimde genellikle 15 pikselden az bir genislikte
oldugu tespit edilmistir (Zana and Klein, 1999). Buradan ilham alinarak,

resim karincalarin dolasacaklar1 ufak bloklara boliinmiistiir.

e Parcalanan bu bloklar analiz edilerek iclerinde damar bolgelerinin bulunup
bulunamayacagi analiz edilmistir. Bu islem entropi kullanilarak kontrol
edilir. Eger entropi degeri blok i¢in ¢ok kiiclikse, o blogun bir damar
parcast igermedigi kabul edilir, aksi durumda damar bolgesi var kabul
edilir. Entropisi biiylik olan bu bdliimler isaretlenir. Sadece isaretli bloklar
izerinde karmcalarin dagitilip damarli bolgelerin tespit edilmesine izin

verilir.

5.2.2 Karinca algoritmasi

Bu asamada her bir isaretli blok iizerinde karinca algoritmast uygulanir. Her
bir blok, pikselleri noktalar olarak diisiliniilen iki boyutlu bir ¢izge olarak kabul
edilmistir. Klasik Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmalarinda, kenarlar
¢Oziimii olusturan ¢oziim yollarinin her bir pargasini olustururken, burada kenar
kavrami sadece piksellerin komsuluk bilgilerini tutmaktadir. Tim islemler
(sezgisel fonksiyon, feromon giincelleme islemleri gibi) noktalar (pikseller)

iizerinde gerceklestirilir.

Algoritma ilklenme asamasinda, tim pikseller {izerindeki feromon degeri
sifira ¢ok yakin degerlerle ilklenir. Her bir iterasyonda belli sayidaki karincalar
blok icindeki pikseller iizerinde rastgele dagitilir. Karincalar KKS’deki olasilikli
secim kuralina gore adim adim pikseller lizerinde dolasarak kendilerine ayrilan

maksimum adim sayis1 kadar pikseller lizerinde dolagsmaya ¢aligirlar. Her bir (i,))
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pozisyonundaki piksele ait sezgisel fonksiyon, & , asagidaki sekilde
tanimlanmaistir.
M eg"er pzj <9 ve pi/'/pmax >W
77ij = Prmax ' 53
0 aksi halde

Burada p,, o blok i¢indeki en biyiik piksel degerini, p, (i) pozisyonundaki
pikselin degerini, & ve y iki farkl esik degerini ifade eder.

Tanimlanan sezgisel fonksiyon karincalari damarli boélgeleri igeren
piksellere dogru yoOnelmelerini saglar. Eger sezgisel fonksiyon tiim ziyaret
edilmemis komsular i¢in sifira esit ¢ikarsa, karincanin etrafinda damara ait bir
piksel adayinin olmadig: anlasilir ve karinca o piksel tizerinde 6ldiiriiliir. Diger bir
6liim olay1 karinca maksimum adim sayisin1 tamamlandigr zaman gerceklestirilir
(Bkz Sekil 5.3). Boylece bir sonraki turlar i¢in yeni karincalar olusturulmasina
olanak taninir. Yine klasik KKO algoritmalarindan farkli olarak, her karinca her
adimi1 sonunda ugradigi pikselin sezgisel fonksiyonu ile dogru orantili olacak
sekilde feromon depolar.

Tim bu islemler her bir iterasyon i¢in uygulanir. Tim iterasyonlar
sonucunda damarl1 bolgelerde daha ¢ok feromon biriktigi diger alanlarda daha az

feromon bulundugu goriiliir.

VN
-~
8O

Sekil 5.3. Karincanin dolagimi (ortada), karincanin 6lmesi (sol altta)
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Elde edilen tiim feromon depolanmis bloklar, diger tiim bloklarla
(isaretlenmemis olanlarla) birlestirilerek tiim resim elde edilir. Bu resimdeki
pikseller iizerindeki feromon degerleri ilizerinde esikleme yapildiginda retina

resmindeki kan damarlarinin gosteren ikili resim elde edilmis olur.
5.2.3 MF algoritmasinin uygulanmasi

Match filtresi paralel olarak resimde uygulanirken asagidaki basamaklar

takip edilmistir:

o Yesil kanal normallestirme: Retina resimleri farkli parlaklik ortamlarinda
cekilmislerdir. Bu farkliik MF  algoritmasinin  performansini
etkilemektedir. Bu etkinin yok edilmesi i¢in yesil kanalda elde edilen

resim lizerinde normallestirme asagidaki formiile gore uygulanmustir:

GC(x, )~ 1,

gc

GC'(x, )= 54

Burada GC yesil kanal resmini x4, ve o, sirasiyla bu kanaldaki piksel

degerlerinin ortalama ve standart sapma degerlerini ifade eder

e LogSig Olceklendirme: Bu dlgeklendirme islemi resimdeki bazi giiriiltiileri
yok etmek icin kullanilmistir. Yapilan LogSig olgeklendirme islemi
asagidaki gibidir:

1

—2(GC'(x,y)-c)r

5.5

GC'(x, y)
I+exp

Burada ¢ yazili alanin merkezini, 7 ise yarigapini ifade eder ve bu degerler

sirastyla O ve 1 olarak kabul edilir.

e Match (Gauss) Filtreleme: Match filtrelerini olusturmanin bir¢ok yolu
vardir. Bunlardan en c¢ok bilinenleri Gauss, Chebyshev ve Kaiser
tasarimlaridir. Bu ¢alismada da 9 uzunluklu ve standart sapmasi 2 olan 13
noktali bir Gauss filtresi kullanilmistir. Olusturulan bu filtre 10 derecelik
agilarla dondiirme matrisine tabii tutulmus ve resim {izerinde 18 farkh

sekilde uygulanmistir. Uretilen bu filtrelerden birinin grafiksel gdsterimi
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Sekil 5.4°de gosterilmistir. Elde edilen resim daha sonra ikili resim haline

getirilerek burada da kan damarlarina ait resim elde edilir.
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Sekil 5.4. 50 derecelik ag1 i¢in olusan ve uygulanan match filtresi

5.2.4 Sonugclari bilestirme ve uzunluk filtreleme

Karinca ve MF algoritmalarindan alinan sonug¢ resimleri OR isleminden

gecirilerek birlestirilir. Boylece her ikisinin tanimlamis olduklar1 damar
bolgelerinin birlestigi ve her iki algoritmanin da eksik kalan kisimlarinin

tamamlanmis oldugu ikili bir resim elde edilmis olur.

Bu birlestirme sonucunda elde edilen ikili resimde, bazi giiriiltiilerin veya
baglantisiz baz1 kiig¢iik damar bélgelerinin oldugu goriiliir. Bu bolgelerin yok
edilmesi i¢in uzunluk filtreleme islemi uygulanmistir. Buna gore, birbirinden
bagimsiz her bir bolge bir nesne olarak kabul edilerek bir uzunluk tablosuna
kapladiklar1 piksel bilgisiyle beraber eklenmistir. Daha sonra bu tablo uzunluk
sirasina gore siralanarak bu tabloda belli bir esik degerinden diisiik olan nesneler

ve bolgeler resimden temizlenmistir. Bdylece temiz sonug resmi elde edilmis olur.
5.3. Deneysel Calismalar
5.3.1 Kullanilan veri kiimesi ve basari ol¢iitleri
Gelistirilen yontem DRIVE (Staal et al., 2004) veri kiimesi {izerinde test
edilmistir. DRIVE veri kiimesi 565x584 piksel boyutlu RGB uzayinda gdsterilen

TIFF formatindaki 40 tane farkli retina resminden olusmaktadir. Bu resimlerden

yarist deneme ve diger yarisi test i¢in ayrilmistir. Ayrica her resim i¢in iki doktor
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tarafindan belirlenmis kan damarlar1 resimleri yer dogrulama resimleri olarak
sunulmustur. Bunlardan ilk doktorun iirettigi yer dogrulama resimleri “Altin
Standart” olarak kabul edilir ve tiim karsilagtirmalar “Altin Standart” resimler

tizerinde gergeklestirilir (Staal et al., 2004).

Algoritmalarin  performansinin  Ol¢iimiinde iki farkli Ol¢tit kullanilir.
Bunlardan birincisi ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi altinda kalan

alan degeri, digeri ise maksimum kesimleme basarisidir.

ROC egrisi farkli esik degerlerinde yanlis ile dogru oranlarinin degisimi ile
ortaya c¢ikan bir grafiktir. Dogru orani, altin standart resme gore dogru bulunan
piksellerin sayisinin altin standart resimdeki damar piksellerinin sayisina
bdliinmesi ile elde edilir. Yanlig oran1 ise yanlis tespit edilen piksellerin sayisinin
altin standarttaki damar olmayan piksellerin sayisina oranina esittir. Eger elde
edilen ROC egrisinin altinda kalan alan 1’¢ esit oldugunda miikemmel kesimleme

yapilmis oldugu anlamina gelir.

Maksimum kesimleme basaris1 da elde edilen sonu¢ resminin ne kadar
standart resimle cakistigin1 gdsteren bir Olgiittiir. Dogru simiflandirilmis (damar
veya degil) tiim piksellerin standart resimdeki tiim piksellere boliinmesi ile elde

edilen deger basar1 dl¢iisii olarak kabul edilir.

5.3.2 Parametrelerin belirlenmesi

Metodoloji iki farkli algoritma igerdiginden her bir algoritmaya ait

parametre degerleri ayr1 ayri tespit edilmigtir.

Karinca algoritmasinin parametrelerinin tespiti olduk¢a zor oldugundan bu
algoritmaya ait temel parametreler DRIVE veri kiimesi lizerinde defalarca
denenerek elde edilmistir (Bulunan degerler i¢in Cizelge 5.1’e bakiniz). Ayrica
Sekil 5.5’de feromon buharlagsma katsayisinin (p) ve go parametrelerinin sonuglar

tizerindeki etkisi gosterilmistir.
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Cizelge 5.1. Secilen parametre degerleri.

Parametre Degeri
B 5.0
90 0.95
p 0.7
0 200
v 0.4
Iterasyon Sayisi 10

(b)

Sekil 5.5. Farkli g, ve o parametreleri igin kesimleme sonuglari. (a) Cizelge 5.1°deki
degerleri gore kesimleme sonucu, (b) ve (c) swrasiyla g, =02 , p=09 ve

g, =0.7, p=0.1 gore kesimleme sonuglari.

Ote yandan, her bir bloktaki karinca sayisi ile bunlarin adim sayilari
bloklarin boyutlar1 degistik¢e performansi etkilemektedir. Dolayistyla bu iki deger
ile blok boyutu arasinda bir baglant1 vardir. Bu baglanti tek retina resimlerinden
elde edilen basar1 sonuglarina gore Cizelge 5.2°de gosterilmistir. Cizelge 5.2°den
de anlasilacagr gibi karinca sayilar1 ve maksimum adim sayist dengeli
tutulmalidir. Testlerde ¢ok karinca ve az adim sayisi ya da az karinca ve ¢ok adim
sayist secildiginde algoritma performansinin diistiigii saptanmistir. Cizelge
5.2’den alinan degerlere gore, tiim performans testleri i¢in 12x12 lik bloklara
ayrilma se¢ilmis ve her blokta 10 karincanin 50 adim atabilmesine izin verilmistir.
Bu sec¢iminin makul bir zamanda 0,9208 oraninda basar1 sagladigi

goriilebilmektedir.

5x5 lik bloklara parcalandiginda daha iyi sonuglar elde edildigi goriilse de
bu bloklar tercih edilmemistir. Bunun sebebi, bu blok se¢ildiginde karinca sayisi

ve adim sayis1 arttikca algoritmaya ayrilan zamanin gittikce artmasi ve 5x5
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boyutundaki bazi bloklarin genis bir damarin tam ortasinda kaldigindan blok
isaretleme asamasinda isaretlenmeden birakilabilmesidir. Bu durumda
algoritmanin performansi diisecegi gibi ortaya cikan ikili resimde de kan

damarlarinin goriiniimii hatali olacaktir.

MF algoritmasinin parametre se¢imi de yine DRIVE veri kiimesi {izerindeki
bir resim referans alinarak gerceklestirilmistir. Filtre uzunlugu 6 dan 25 e birer
birer arttirilarak sonu¢ resmi elde edilmis ve her birisi i¢in maksimum basari

Ol¢iilmiistiir. Buna gore en yliksek basar1 13 uzunlugunda oldugu tespit edilmistir.

Cizelge 5.2. Blok boyutuna gore karinca sayisi ve adim sayisinin etkisi.

Adim Sayisi
Ol — T——
Max. Bas. Max. Bas. Max. Bas. Max. Bas.
(Zaman) (Zaman) (Zaman) (Zaman)

5 0.924 0.9243 0.9244 0.9249
(25s) (26 s) (27 s) (27 s)
10 0.9271 0.9264 0.9276 0.9266
545 (45 s) (46 s) (47 s) (47 s)
20 0.9285 0.9284 0.9284 0.9291
(83 s) (88 s) (88 s) (88 s)
100 0.9288 0.9289 0.9291 0.9290
(425 s) (428 s) (430 s) (430 s)
5 0.9037 0.9092 0.9139 0.9130
(12's) (17 s) (19s) (21's)
10 0.9042 0.9130 0.9208 0.9181

12x 12 (19s) (27 s) (325) (37 s)
20 0.9078 0.9155 0.9214 0.9201

(38s) (47 s) (66 s) (70 s)
100 09114 0.9174 0.9221 0.9258
(150 s) (232 s) (330 s) (341 s)
5 0.887 0.8892 0.8939 0.8947

(6s) (8s) (11s) (12 s)
10 0.8918 0.8961 0.9015 0.9053

24 x 24 (9s) (12s) (19s) (24 s)
20 0.8953 0.9004 0.9072 0.9075

(13 s) (19s) (325) (44 s)
100 0.9025 0.9062 0.91 0.9214
(48 s) (82 s) (145 s) (217 s)

5.3.3 DRIVE veri kiimesi iizerinde test sonuclar

DRIVE veri kiimesinin test resimleri tizerinde hem karinca algoritmas1 hem
de MF/Ant algoritmasi test edilmistir. ROC egrisinin olusturulmasinda feromon
degerleri lizerinde 0’dan 100’¢ her bir asamada 0,1 arttirarak elde edilen

resimlerden elde edilen sonuglar kullanmilmistir. Sekil 5.6’da altin standart bir
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resim ile karsilastirildiginda karinca (Ant) ve MF/ant algoritmalarindan elde
edilen sonuglardan {iretilen ROC egrileri ve ikinci gbzlemcinin (doktorun) (2nd

Observer) bu egriler lizerindeki dogru/yanlis oran degeri gdsterilmistir.

0,3 l- 7‘F 77777777777 X 2nd Observer
|
Ant
02—~ " .
| —— MF/Ant

| | |
01 4- - J
ol L 3
0 010203 04 0506 07 0809 1

Sekil 5.6. Bir retina resmi igin ROC egrisi ve 2. Gozlemciye gore karsilastirilmasi

Tiim resimler i¢in elde edilen ROC egrileri teker teker olusturulmus ve
altlarinda kalan alanlar hesaplanmistir. Bu 20 resim i¢in elde edilen ROC egrisi

alan degerleri Cizelge 5.3’de gosterilmistir.

Cizelge 5.3. 20 resim i¢in elde edilen ROC egrisi altinda kalan alan degerleri

Resim Numaras: ROC Egrisi Altinda Kalan Alan
Karinca Algoritmasi MF/Ant Algoritmasi
1 0.9463 0.9546
2 0.9459 0.9528
3 0.9323 0.9410
4 0.9344 0.9387
5 0.9309 0.9385
6 0.9278 0.9357
7 0.9191 0.9275
8 09111 0.9299
9 0.9233 0.9286
10 0.9274 0.9361
11 0.9237 0.9376
12 0.9428 0.9488
13 0.9199 0.9277
14 0.9417 0.9490
15 0.9382 0.9468
16 0.9344 0.9357
17 0.9209 0.9367
18 0.9394 0.9492
19 0.9403 0.9509
20 0.9421 0.9493
Ortalama 0.9320 0.9407
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Yapilan diger bir testte de hem tiim resimler i¢cin maksimum basar1 elde
edilmis hem de tiim resimler i¢in secilmesi gerekli olan feromon esik degeri
belirlenmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.4’de gosterilmistir. Cizelge 5.4’de
her bir resme karsilik gelen esik degerleri ve maksimum degerleri gosterilmis,
ayrica ortalama degerler sunulmustur. Her resim i¢in makul bir basar1 elde etmek

icin bu esik degerlerinin ortalamasi genel esik degeri olarak kullanilabilir.

Cizelge 5.4. 20 DRIVE veri kiimesindeki resimler i¢cin maksimum basar1 degerleri.

Resim . Maksimum Basari
Numarasi D}isglekri Karinca (Ant) MF/Ant
Algoritmas1 | Algoritmasi

1 10.4 0.9120 0.9323

2 10.9 09115 0.9370

3 9.6 09118 0.9207

4 9.3 0.9239 0.9368

5 9.4 0.9205 0.9238

6 10.4 0.9208 0.9264

7 7.9 0.9234 0.9269

8 8.6 0.9124 0.9145

9 8.9 0.9309 0.9386
10 8.5 0.9290 0.9341
11 10.5 0.9160 0.9196
12 8.7 0.9233 0.9272
13 9.2 0.9187 0.9267
14 9 0.9213 0.9259
15 12.3 0.9294 0.9219
16 8.1 0.9168 0.9293
17 11.6 0.9169 0.9342
18 11.5 0.9155 0.9354
19 9 0.9208 0.9288
20 9.6 0.9282 0.9365
Ortalama 9.67 0.9202 0.9293

Son olarak elde edilen sonuglar DRIVE veri setini kullanan literatiirdeki

diger Match Filtreleme yaklasimlariyla karsilastirilmistir. Bu  karsilastirma
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degerleri Cizelge 5.5’de gosterilmistir. Karsilastirma sonunda Staal et al. (2004)
metodu en iyi sonuglar1 verse de algoritmanin zaman karmagiklig1 yiiksektir ve
¢ok uzun zaman sonucunda damarlar1 belirleyebilmektedir. Ote yandan,
literatiirdeki MF algoritmalarinin parametre degerlerini optimize ederek
performanslarini arttirdigi iddia edilen OGMF (optimized MF) (Al-Rawi et al.,
2007 ) ve GAMF (MF + Genetik Algoritma) (Al-Rawi and Karajeh, 2007) adinda
iki yaklasim mevcuttur. Bu yaklagimlar ile elde edilen sonuglar MF/Ant
algoritmasindan yiiksektir. Fakat her iki algoritma da filtre i¢cin gerekli olan
uzunluk, L, parametresini tam sayi yerine kayan noktali bir sayi seklinde
tanimlamaktadir. Bu uzunluk degeri ayn1 zamanda piksel olarak genislige karsilik
gelen uzunluk degeri oldugundan bu deger tam sayi olmalidir. Bu durum
algoritmalarin gecerliligi ve sonuclarin sagligi konusunda siiphe etmemize neden

oldugundan bu iki algoritmaya ait sonuglara Cizelge 5.5°de yer verilmemistir.

Cizelge 5.5. Karsilagtirma sonuglari

Damar Tespit Yontemi Ortalama ROC | Ortalama Maksimum
Alam Basan
MF/Ant 0.9407 0.9293
Karmeca (Ant) 0.9320 0.9202
Staal et al. (2004) 0.9587 0.9547
GMF (Genel MF) ( Chaudhuri et al., 1989) 0.7550 0.8850
Kirsch (Li and Chutatapei, 2000) 0.8687 0.8939
Zana and Klein (1999) 0.9174 0.9439
Sobel operator (Hoover et al., 2000) 0.7571 0.8936
Prewitt operator (Hoover et al., 2000) 0.7486 0.8951
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6. IPSOANTK-MEANS ALGORITMASI 1ILE CICEK
KESIMLEME

Cigek tanimlama ve tanima, botanik¢iler tarafindan yiiriitiilen fakat ¢ok
zaman alic1 bir siiregtir. Bu yiizden, bilgisayar destekli cicek tanima ve alma
sistemleri gelistirmek bilgisayar bilimlerinde ¢oziilmesi gerekli olan Onemli
problemlerden bir tanesidir. Son yillarda, goriintii isleme tekniklerini destekleyen
cesitli sistemler, ¢igek tanima i¢in gelistirilmistir (Das et al., 1999; Zou and Nagy,
2004; Evans et al., 2005; Nagy and Zou, 2002; Zhenjiang et al.,2006; An-xiang et
al., 2004, Fukuda et al., 2008; Nilsback and Zisserman, 2008; Saitoh and Kaneko,
2000; Saitoh et al., 2004).

Renkli resimlerde ¢igekli bolgelerin kesimlenmesi ¢icek tanima ve
tanimlama sistemlerinin en temel ve Oonemli adimidir. Ayrica en zor kismini
olusturmakla birlikte kesimlemenin kalitesi dogrudan tanima sistemin bagarisini
da etkilemektedir. Bu amagla gelistirilen ¢ok az sayida ¢igcek kesimleme yaklagimi
bulunmaktadir. Das et al. (1999) baz1 ¢igcekler igin veri tabani olusturarak bu veri
tabanina ait ¢iceklerin renk ve bazi 6zelliklerinden yararlanarak cicekli bolgeyi
arka plandan ayirmaktadir. Diger bir metot da (Fukuda et al., 2008) yine ¢igeklere
ait renk bilgilerinden yararlandigi gibi bulanik bir renk kiimeleme algoritmasi
kullanmaktadir. Saitoh ve Kaneko (2000) K-means algoritmast kullanmislardir.
Fakat cigeklerin altina siyah bir perde konularak fotograf ¢ekildiginden kesimleme
islemi basitlestirilmistir. Cizge parcalamaya (graph cut) dayanan bagka bir
otomatik kesimleme modeli Fukuda et al. (2009) tarafindan gelistirilirken,
Nilsback and Zisserman’ da (2007,2010) iteratif fakat karmasik bir kesimleme
modeli ile otomatik c¢icek bolgesi kesimlemesi yapabilmektedirler. Bunun
yaninda, gelistirilen bir yari-otomatik kesimleme sistemiyle ¢oklu, iist iiste binmis

veya ince yaprakli ¢igeklerin kesimlenmesi saglanabilmistir (Zou, 2005).

Bu tezde, renkli resimlerde ¢iceklerin kesimlenmesinde kullanilacak siirii
zekasi tabanl bir kiimeleme algoritmasi 6nerilmistir. Bu kesimleme yontemi ¢igcek
kesimleme konusunda 6ne siiriilen ilk siirii zekasi tabanli yontemdir. Ydnteme
IPSOAntK-means adi verilmistir ve ¢ algoritmanin melez olarak
birlestirilmesinden olusturulmustur. Bunlar karinca kolonisi algoritmasi, artirimli
(incremental) parcacik siirii optimizasyonu ve K-means algoritmasidir. Algoritma
temel olarak renkleri en iyi sekilde kiimelemeyi amag¢ edinmektedir. Bunu
yaparken de K-means algoritmasinda bulunan kiime merkezi ilkleme problemini

ortadan kaldirmayr hedeflemistir. Asagidaki alt boliimlerde once K-means
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algoritmasina deginilmis, daha sonra gergeklestirilen metot ayrintili olarak

bahsedilmistir.
6.1 K-Means Algoritmasi

K-means algoritmast 0greticisiz kiimeleme tekniklerinden bir tanesidir. Bu
algoritmada elemanlar onceden belirlenmis sayida (k£ adet) kiimeye otomatik
olarak kiimelenir. Bu algoritmada amag tiim elemanlarin kendi kiime merkezlerine

olan uzakliklarini en aza indirmektir (Tou ve Gonzales, 1974).

K-means algoritmas1 su sekilde isletilir: Oncelikle £ adet kiimeye karar
verilir ve bu kiimelere ait kiime merkezleri rastgele belirlenir. Daha sonra
kiimelenecek tiim elemanlar kendilerine en yakin kiime merkezinin oldugu
kiimeye aktarilir. Her iterasyon sonunda yeni kiime merkezleri o merkezdeki tiim
elemanlarin ortalamasina gore giincellenir. Boylece her iterasyon sonunda kiime
merkezleri tim elemanlara uzakliklart en aza indirecek noktalara getirilmeye
calisilir. Daha big¢imsel bir ifade ile K-means asagidaki fonksiyonu minimize

etmeye calisir.

argmini Z ij —,ul.Hz 6.1

i=1 x;€S$;

x,; i kiimesine ait bir elemani, £ i kiimesinin kiime merkezi (ortalamasint) ve S, i

kiimesini ifade eder. Algoritma kiime merkezlerinde bir hareket
gozlemlenmediginde veya hareket Onemsenmeyecek kadar az oldugunda

sonlandirilir.

K-means algoritmas1 Ogreticisiz bir kiimeleme yapmasina ragmen
performansi ilk asamada rastgele atanan kiime merkezlerinin degerinden ve
verilerin  dagilimindan oldukga etkilenmektedir. K-means algoritmasinin
basarimimin veri dagilimindan ve kiime ilklendirilmesinden bagimsiz hale
gelebilmesi i¢in optimizasyon teknikleriyle akilli kiime merkezlerini secebilecek

ve bu yolla K-means algoritmasini iyilestirecek yaklasimlara ihtiyag¢ vardir.

Bu tez ¢alismasinda, renkli resimlerin kesimlenmesi sirasinda kiime merkezi
ilklenmesinden ve piksel dagilimlarindan bagimsiz olarak ¢oziim {iretebilen siirti

tabanli melez bir K-means algoritmasi onerilmistir. Asagidaki boliimde 6nerilen
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yaklagimla renkli ¢igek resimlerinde kesimlemenin nasil yapildigi metodolojik

olarak anlatilmistir.

6.2 Renkli Cicek Resimlerinde Kesimleme Yaklasimi

Renkli ¢igek resimleri i¢in dnerdigimiz yontem Sekil 6.1°deki gibidir. Sekil
6.1°de goriildiigii gibi oncelikle RGB renk uzayindaki resim CIE L*a*b renk
uzayina doniistiiriilir. Daha sonra bu resim kiimeleme algoritmasi kullanilarak
homojen bdolgelere ayrilmaya ¢alisilir. Son asamada kesimlenmek istenen ¢igekli
bolgeler diger bolgelerden ayiklanarak ¢igekli bolgenin hatlari tespit edilmis olur.

Bu yonteme ait ayrintilar agagidaki alt basliklarda incelenmistir.

Renkli Cicek Resmi

I

Renk uzayin1t RGB’den
CIE L*a*b a doniistir

!

CIE L*a*b gosterimli ¢igek resmi

v VY

AntK-means ile
pikselleri kiimelere ayir

/\

Karmncanin yeni kiime merkezleri Pikseller iizerinde feromon giincelle
IPSO ile kiime

merkezlerini optimize et
IPSOAntK-means

viv

A

Pikselleri Kiimelenmis ve par¢alanmig ¢icek resmi

|

Cicekli bolgeyi tiim parcalar
icinde tespit et ve ¢ikar

v

Kesimlenmiy ¢i¢ek bélgesi

Sekil 6.1. Onerilen yéntem.



65

6.2.1 Renk uzayinin secilmesi

RGB uzay:r resimlerin gosteriminde kullanilmaktadir. Fakat goriintiilerin
kesimlenmesinde kullanima pek uygun olmadig1 2. Boliimde bahsedilmisti. Konu
piksellerin kiimelenmesi oldugunda, akla gelen en 6nemli sorulardan bir tanesi iki
renk arasindaki farkin en basit ve dogru olarak nasil hesaplanacagidir.
Dolayisiyla, resimler kiimeleme algoritmasina gonderilmeden Once renkler
arasindaki farkin en rahat ve dogru hesaplandigi uygun bir renk uzayina

dontstiirilmelidir.

Bu calismada, resimler RGB uzayindan CI/E L*a*b uzayina doniistiirtilerek
kiimeleme algoritmasina sokulmustur. Ciinkii CIE L*a*b uzaymnda iki renk
arasindaki fark bir Oklid uzaklik hesabr ile (Formiil 3.9) kolayca hesaplanabilir.

6.2.2 IPSOAntK-means kiimeleme algoritmasi ile kesimleme

K-means algoritmasinin en 6nemli problemlerinden bir tanesinin kiime
merkezlerinin ilklenme gii¢liigii oldugundan bahsetmistir. Onerilen yeni yaklasim
bu sorunu ortadan kaldirmak ve her durumda iyi kiimeleme yapabilecek ve yerel
minimumlardan kagabilecek bir yapida tasarlanmigtir. Kiimeleme algoritmasina
IPSOAntK-means algoritmasi adi verilmistir ve {i¢ algoritmanin degistirilerek
melez bir sekilde kullanilmasiyla gelistirilmigtir. Bu algoritmalar, artirimli
(incremental) pargacik siirii optimizasyonu (IPSO) (Montes de Oca et al., 2010;
Montes de Oca et al.,, in press), karinca kolonisi algoritmasi ve K-means

algoritmalaridir.

Gergeklestirilen algoritma su sekilde islemektedir. Her bir iterasyonda
yalniz bir karinca hareket eder. Bu karincaya ait kiime merkezleri rastgele segilir
ve karinca tiim pikselleri teker teker ziyaret ederek olasilikli se¢im kuralina gore
pikselleri bu belirlenen kiimelere atar ve tiim kiime merkezleri K-means
iterasyonlarinda oldugu gibi kiimelere atanan piksellerin ortalama degerlerine
gore tekrar giincellenir. Bu asamadan sonra karincanin tirettigi ¢oziim yani kiime
merkezleri, artirimli parcacik siirii algoritmasindaki sisteme yeni dahil olan bir
parcacigin ilk ¢o6ziim yolunu ifade eder. Yani karincanin ¢6ziimii yeni pargacigin
3 boyutlu uzaydaki ilk konumudur. IPSO algoritmas1 daha 6nceki iterasyonlarda
algoritmaya dahil olan muhtemel kiime merkezleri ile birlikte (yani diger
parcaciklar ile birlikte) bu yeni parcacigi da dahil ederek kiime merkezlerini

optimum konumlara dogru hareket ettirir. Eger yeni iyi konumlar bulunursa en iyi
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konum yani kiime merkezleri bilgisi giinlenir (saklanir). Iterasyon sonunda sadece
en iyi pargacigin (yani kiime merkezlerinin) ¢oziimiine gore pikseller tizerinde
feromon depo edilmesine izin verilir. Bu siire¢ her iterasyon icin yapilir ve
program bitirme kosuluna gelindiginde sonlandirilir. Elde edilen en iyi sonug
algoritmanin elde ettigi sonugtur ve pikseller bu kiime merkezlerine gore
kiimelenerek resim parcalara ayrilir. Bahsedilen algoritmaya ait akis diyagrami
Sekil 6.2°de gosterilmistir.

Pikselleri bulunan en iyi

kiime merkezlerine gore .
Yeni karinca

kiimele ..
Kosmaya Basla i¢in (Cy, Gy,
C;) kiime
Evet merkezlerini
rastgele ilkle
X 5 Hayir
Maksimum iterasyon
sayisina erisildi mi? g

. Karinca pikseli Formiil
siradaki pikseli a yerlestir

Her bir piksele
iretilen en iyi
feromon kiime

merkezindeki
kiime
merkezlerine gore
ve pikselin
yakinhigina gore 3
gesit feromen
birak
> A—
e . Evet Karinca tim
Karmeanin ¢dziimi yeni Formiil 6.4’ e pikselleri
bir parcacik olarak IPSO gore kiime * ziyaret etti
ya ekle ve IPSO ile merkezlerini mi?
¢Oztimleri giiglendir giincelle

Sekil 6.2. IPSOAntK-Means algoritmasinin akig diyagramu.

Yapilan ¢aligmada Sekil 6.2°de de goriilebilecegi gibi toplam {i¢ kiimeye
pikselleri bolme islemi gerceklestirilmistir. Yani yeni bir karinca pikselleri
dolasirken pikselleri {ic kiimeden birisine tasir. Yapilan bazi caligmalar
(Biederman, 1985; Mojsilovic’ et al., 2000), insanlarin genel olarak renkleri 3-4

ana renge bolme ve buna gore gozleriyle kiimeleme egiliminde olduklarini tespit
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etmiglerdir. Ayrica, ¢ok kiimeye ayirma resimde ¢ok fazla parcanin elde
edilmesine neden olur. Cok pargaya ayrilmis bir resim iginden istenilen bir
nesnenin ¢ikartilmasi olduke¢a giictlir. Dolayisiyla, bu ¢alismada her bir karinca
icin pikselleri dolagmaya baslamadan Once ii¢ farkli kiime merkezi rastgele
belirlenmistir ve daha sonra her bir karinca pikselleri teker teker dolasarak ilgili
kiimelere atamaktadir. Bir £ karincast (x,y) pozisyonundaki bir p(x,y) pikselini

atayacagi j klimesini asagidaki formiile gore seger:

6.2

e max {7, (6.0) 7, () g =g, + G * (- g,) /)
J otherwise

Burada n toplam iterasyon sayisini, i. su anki iterasyon numarasini, g her
defasinda rastgele diizgiin dagilma gore belirlenen bir say1y1, gy bir parametreyi

(0O<qo <D, Q kiime merkezleri kiimesini, z,(x,y) p(x,) pikseli iizerinde

depolanan j kiimesine ait feromon seviyesini, J ise karinca sisteminde kullanilan
olasiliklt se¢im kuralina gore segilen kiimeyi ifade eder. Karinca Sistemindeki
olasilikli secim kurali buradaki problem i¢in asagidaki gibi formiillestirilir:

[z, (e, )1 [, (x, )Y
P = Y healn u ), ()Y

if  jeQ
6.3

0 otherwise

Burada da a ve f iki ayar parametresi olup « =1 olarak belirlenmistir. Bu
problem i¢in sezgisel fonksiyon 7, (x, y)=1/dist(Cf, p(x,y)) seklinde
tanimlanmis olup dist(Cf, p(x,y)) pikselin (p(x,y)) kiime merkezine (Cf) olan

uzakligini (renk farkini) ifade eder.

Formiil 6.2, KKS’deki olasilikli se¢cim kuralina (Formiil 2.4) benzemekle
birlikte se¢me kosulunda bazi farkliliklar gosterir. Bu farklilik algoritmanin
rastlantisalligin1 kontrol etmek i¢in gerceklestirilmistir. Bu degisiklik sayesinde,
algoritma ilk agamalarinda yani ilk iterasyonlarinda rastlantisallig1 arttirirken, son
siire¢ 1ilerledikge bu rastlantisalligr diistirmekte ve son iterasyonda tamamen
ortadan kaldirmaktadir. Boylece algoritmanin ilk asamalarda kesif giicli arttirilmis
ve son asamalarda odaklanma giicii arttirilmis olur. Bu sayede, algoritma yerel
minimumlardan daha kolay kactig1 gibi daha kararl bir yapiya da sahip olmustur.
Ayrica her iterasyon sonunda K-means algoritmasindaki kiime merkezi

giincellestirme islemi uygulanarak kiime merkezlerinin daha kararli bir hale
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getirilmesi hedeflenmistir. Buna gore, her iterasyon sonunda bir & karincasi kendi
kiime merkezleri Cf y1 asagidaki formiile gore glinceller;

1
oA =szj,z =123 6.4

i J=1

burada N/ o kiimeye atanan toplam piksel sayisini p; ise bir pikselin renk degerini

ifade eder.

Yerel minimumlardan kagabilmek ve ¢oziimleri giiclendirmek icin her
iterasyon sonunda ayrica IPSO algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma, sirayla
algoritmaya pargacik ekleyerek ilerlediginden her iterasyon sonunda karincanin
irettigi ¢oziim kiimesi yeni bir parcacik ve onun ilk konumu olarak IPSO
algoritmasina eklenir. Iterasyonlar ilerledik¢e IPSO algoritmasina yeni parcaciklar
eklenecektir. Programin her iterasyonun sonunda IPSO tamamen bagimsiz hareket
ederek kendine ayrilmis belli bir iterasyon siirecinde pargacik pozisyonlarini en

1yl konumlara (en iyi kiime merkezlerine) dogru yonlendirmeye calisir.

IPSO algoritmas1 tamamlandiginda, IPSO algoritmasinin iirettigi en iyi
sonu¢ programin bir iterasyonu sonunda elde edilen sonucu ifade eder ve bu
sonuca gore pikseller iizerinde feromon depolanir. Bdylece her iterasyon sonunda
sadece o ana kadar liretilen en iyi ¢6zliim i¢in feromon giincellestirmesine izin
verilmis olur. Feromon giincellestirme islemi diger Karinca Kolonisi
algoritmalarindan farkli olarak tiim piksellerin iizerinde ve her bir piksel i¢in {i¢
farkl cesitte birakilarak yapilir. Her feromon ¢esidi o pikselin ¢ozlime ait ii¢ kiime
merkezinin her birine olan uzakliiyla orantili olarak depolanir. Her bir piksel

p(x,y) icin feromon giincellestirme islemi asagidaki formiile gére uygulanir:
Ti(xay)z(l_p)'fi(an’)"‘Ui(an)a i:1)273 65

Burada 7,(x, y) piksel p(x,y) lizerindeki i kiimesine ait feromon seviyesini, p ise

feromon buharlagma katsayisini ifade eder.

Algoritma i¢in belirlenen maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda elde
edilen sonuca gore pikseller kiimelenerek birbirinden ayristirilir ve resim homojen

parcalara ayrilmis olur.
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6.3 Deneysel Calismalar

IPSOAntK-means kiimeleme yaklagimi iki farkli ¢igek veri kiimesi lizerinde
denenmistir. Bu veri setleri CAVIAR-flower veri seti (Evans et al., 2005) ve
Oxford-17 ¢igek veri setidir (Nilsback and Zisserman, 2007). Her iki veri setinin
farkli 6zellikleri oldugundan Onerdigimiz kesimleme yoOnteminin son basamagi
olan istenilen nesnenin resimden ¢ikartilmasi basamagi her bir veri seti i¢in farkl

sekilde gergeklestirilmistir.

IPSOAntK-means algoritmasi ayrica iyi ayarlanmasi gerekli olan birgcok
parametre icermektedir. Bu parametrelerin otomatik olarak uygun bir sekilde
belirlenebilmesi icin Iterative (Tekrarlamali) F-Race algoritmasi (Balaprakash et
al., 2007; Birattari et al., 2009) kullanilmistir.

Uygulama hem Matlab hem de C++ ve OpenCV kullanilarak
gergeklestirilmistir. Tiim testler Intel Core 2 Duo 2.53 GHz islemcili ve 6 GB

bellege sahip bir diziistii bilgisayar lizerinde gergeklestirilmistir.

Asagidaki alt boliimlerde once Iterative F-Race ve parametre seciminden

bahsedilecek, sonra her iki veri setinden elde edilen sonuclara yer verilecektir.
6.3.1 Iterative f-race algoritmasi

IPSOAntK-means algoritmasi birkag tane parametreye sahiptir ve bu
parametrelerin degerleri bir¢ok siirli zekas1 yaklasiminda oldugu gibi algoritmanin
davranisin1 biiyilkk oranda etkilemektedir. Fakat bu parametrelerin dogru bir
sekilde secimi olduk¢a zordur. Bu tiir algoritmalarin parametre degerleri
genellikle ya gelisigiizel bir sekilde secilir (Hutter et al., 2009) veya bir¢ok analiz
yapildiktan sonra dogru parametre degerlerine karar verilebilir. Dolayisiyla dogru

parametre segcme islemi zaman alic1 ve ¢aba gerektiren bir siirectir.

Son zamanlarda, bu sorunun {istesinden gelebilmek igin bazi otomatik
parametre se¢im algoritmalar1 Onerilmistir. Bu algoritmalardan en ¢ok bilinenleri
CALIBRA (Adenso-Diaz and Laguna, 2006), direk arama algoritmas: yaklagimi
(Audet and Orban, 2006), sirali parametre optimizasyonu (sequential parameter
optimization) algoritmasi (Bartz-Beielstein, 2006), Iterative F-Race (Balaprakash
et al., 2007, Birattari et al., 2009) ve ParamILS (Hutter et al., 2009)

algoritmasidir.
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Bu tezde, IPSOAntK-means algoritmasinin parametre degerlerinin
se¢iminde son zamanlarda c¢okg¢a kullanilan ve basarili sonuglar elde edilen
Iterative F-Race algoritmasi kullanilmistir. Iterative F-Race algoritmasi F-Race
(Birattari, 2009; Birattari et al., 2002) algoritmasinin gelistirilmis bir seklidir. F-
Race algoritmas1 ozellikle niimerik (6rn. popiilasyon sayisi, buharlastirma orani
vb.) ve kategorik (siirli ag yapis1 gibi) parametrelerin optimizasyonu i¢in dnerilmis
bir yaklagimdir. En iyi parametre degerlerini aday deger setleri kiimesinden

rastlantisal igletimlerle se¢gmeye calisir.

F-Race algoritmasinda ilk agamada rastgele belirlenen aday parametre deger
kiimeleri sirasiyla problem 6rnekleri lizerinde denenir. Birkag¢ 6rnek {izerinde tiim
aday degerler denendikten sonra bu degerler hipotez testine tabi tutulur.
Istatistiksel olarak diger adaylardan farkli olan yani daha kétii ¢dziimler iirettigi
tespit edilen aday degerler yok edilir. Bu islem sadece bir veya birbirine benzer
birka¢g aday deger kalana dek devam eder ve bdylece algoritma igin Onerilen
parametre degerleri tespit edilmis olur. Problem siiresince aday sayilarinin nasil
degisebilecegi Sekil 6.3°de gosterilmistir. Goriildiigi gibi F-Race algoritmasi aday
parametre degerlerini problem oOrnekleri lizerinde uygulayarak onlart bir yarisa

tabi tutar. Yaris1 kazanan aday degerler, parametre degerleri olmay1 da hak eder.

Adaylarin Sayis1

Uygulanan problem 6rnegi sayisi

Sekil 6.3. Uygulanan problem 6rnegine gore aday sayisinin durumu (Birattari et al., 2009).

F-Race algoritmasinda aday degerler birbirinden bagimsiz olarak iretilir.
Iterative F-Race’de ise F-Race algoritmasi ile muhtemel iyi deger se¢imi
yaklagimi birlestirilir. Her bir iterasyonda F-Race algoritmasi uygulanir ve

adaylarin iiretimi, se¢imi ve arindirilmasi tekrarlamali bir sekilde elde edilir.
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Niimerik parametreler i¢in, her bir iterasyondaki yeni adaylar kiimesi bir 6nceki
F-Race’den elde edilen sonucun etrafinda ve belli bir standart sapmaya gore
normal dagilim gdsterecek sekilde iiretilir. Boylece her iterasyonda F-Race en iyi
adaylar etrafinda yeni iyi adaylari bulmaya ve arindirmaya calisir. Kategorik
parametrelerin aday degerleri i¢in, en iyi adaylarin olasilig1 yiiksek olacak sekilde
ayrik dagilima goére bir Ornekleme alnir. Iterative F-Race algoritmasinin
ayrintilart (Balaprakash et al., 2007; Birattari et al., 2009) makalelerinde

verilmigtir.

Iterative F-Race algoritmasi dogru parametrelerin se¢imi i¢in kullanilmakla
birlikte kendisinin de bazi1 parametreleri vardir. Bu parametrelerin de uygun bir
sekilde sec¢ilmesi gereklidir. Neyse ki yapilan g¢aligmalarda Iterative F-Race
parametreleri i¢in uygun degerler saptanmustir. Iterative F-Race algoritmasina ait
parametreler, tamimlart ve aldigi degerler Cizelge 6.1°de gdsterilmistir.
Parametreler ile ilgili ayrintili bilgi yine (Balaprakash et al., 2007; Birattari et al.,
2009) makalelerinden elde edilebilir.

Cizelge 6.1. Iterative F-Race algoritmasina ait parametreler, tanimlar1 ve degerleri

Parametre | Formiil ve Alacagi Deger Tanim

I L =2+ round(log,(d)) L: iterasyon sayis1 ve d : toplam
parametre sayi1si

B : toplam biitge ve B=10", B;:

B B, =(B-B,,)/(L-1+1)]| bir [/ iterasyonu i¢in toplam biitce,
B, ., o ana kadar kullanilan
biitce
N, : bir [ iterasyonu i¢in
N, N, = LB, / ,ulj belirlenen toplam aday sayis1 ve

M =5+1
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6.3.2 Uygun parametre degerlerinin secilmesi

IPSOAntK-means algoritmasinin piksel kiimelemeye uygun
parametrelerinin se¢ilmesinde Iterative F-Race algoritmasi kullanilmigtir. Boylece
cok fazla analiz ve ¢aba harcanmadan iyi sonuglar liretebilen bir parametre seti

elde edilmistir.

IPSOAntK-means parametre degerlerini Iterative F-Race algoritmasi ile
elde edebilmek icin hangi parametrelerin otomatik olarak ayarlanmasi gerektigine
ve bunlarin muhtemel deger araliklarina karar verilmelidir. Ciinkii Iterative F-
Race algoritmasi hangi parametrelerin sabit tutulacagini, hangilerinin ayarlanmasi
gerektigini ve ayarlanmak istenen parametrelerin araliklari1 aday parametre
degerlerini iretilmek icin kullanicidan istemektedir. Buna gore ayarlanmak
istenen ve sabit tutulan parametreler ile bunlarin araliklar1 veya degerleri Cizelge

6.2°de gosterilmistir.

Cizelge 6.2. IPSOAntK-Means parametreleri ve bunlarin aralik veya degerleri.

Ayarlanmak istenen parametreler Araliklar
v [0.1]
¢ [0,4]
A [0,4]
p [0,4]
4, [0,1]
p [0.1]
Sabit tutulan parametreler Degeri
Maksimum iterasyon sayist 10
IPSO i¢in maksimum iterasyon sayisi 100
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Son olarak algoritmanin iizerinde c¢alistirilacagi Ornek problem kiimesi
secilmelidir. Bunun i¢cin CAVIAR-flower veri setine ait rastgele segilen 100 tane
ornek resim secilmistir. Ayrica Iterative F-Race’in istatistiksel sonuglari

kesimleme algoritmasinin basarim 6l¢iitii kullanilarak elde edilmistir.

Bu ayarlamalar gergeklestirildikten sonra Iterative F-Race algoritmasi
birbirinden bagimsiz olarak 10 defa galigtirilmig ve farkli 10 sonug elde edilmistir.
Uretilen bu sonuglardan ortalamasi en iyi olan parametre seti IPSOAntK-means

icin secilmistir. Uretilen 10 farkli deger Cizelge 6.3’de gosterilmistir. Buna gére,
secilen parametre degerleri w=0.6435, ¢ =1.526, ¢ =1.526, q,=0.9185,

P =1.359ve p=0.703 seklindedir. Yapilan tiim deneysel testlerde bu parametre
seti IPSOAntK-means i¢in kullanilmistir.

Cizelge 6.3. Iterative F-Race ile IPSOAntK-Means icin secilen parametre degerleri.

w ) b, 4, B P Ortalama

0.8531 | 1.279 | 1.481 | 0.8463 | 1.985 | 0.864 0.78
0.6535 | 1.526 | 1.526 | 0.9185 | 1.359 | 0.703 0.89
1.3656 | 0.986 | 1.465 | 0.871 | 1.095 | 0.789 0.77
1.1466 | 0.246 | 2.578 | 0.9427 | 2.125 | 0.656 0.73
0.9934 | 1.8426 | 1.686 | 0.945 | 1.408 | 0.775 0.81
0.419 0.598 0.89 0.805 | 2.789 | 0.736 0.71
0.6148 | 1422 | 1325 | 0984 | 1.756 | 0.751 0.83
0.6497 | 2.565 | 2.186 | 0.875 | 2.215 | 0.816 0.77
0.924 1.667 | 1.921 | 0.881 | 1.649 | 0.691 0.82
0.6672 | 1.569 | 1.487 | 0.9248 | 1.883 | 0.807 0.87

6.3.3 CAVIAR-flower veri kiimesi iizerinde test sonu¢lari

IPSOAntK-means kiimeleme algoritmasi ile cicekli resimlerdeki cicek
bolgelerinin kesimlenmesinde ilk kullandigimiz veri seti CAVIAR-flower veri
setidir. Bu veri setine http://www.ecse.rpi.edu/doclab/flowers adresinden
ulagilabilinir. CAVIAR-flower veri seti iginde 113 farkli ¢igek tiirine ait 1078
tane farklt renkli ¢icek resmi igermektedir. Her bir resim 320x240 piksel
boyutunda ve arka planlar1 gergcek goriintiilerden olusmakla birlikte ¢cogunlukla
toprak, yapraklar, dallar ve diger ¢igeklerden olusmaktadir. Resimler degisken
aydinlanma kullanilarak ve kotii kosullar altinda ¢ekilmistir. Dolayisiyla bir¢ok
resim keskin golge parlaklik gecislerine, yansima etkilerine, koyuluga veya
bulanikliga sahiptir. Ayrica, resimlerde ¢icekler genellikle sar1, kirmizi, beyaz ya

da mavi renkte olup sabit bir dagilima sahip degillerdir. Cigekler resmin


http://www.ecse.rpi.edu/doclab/flowers
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merkezine gelecek sekilde konumlandirilmakla birlikte ¢oklu, iist liste binmis
veya oldukga ince bir yapida olabilmektedir. Tiim bu kosullar, kesimlemenin

basarisini oldukga giiclestirmektedir.

CAVIAR-flower veri seti her resim ic¢in olmasa da birgok resimde basari
oranini belirleyebilmek icin elle tiretilmis dogrulama resimleri barindirmaktadir.
Yapilan testler 60 farkli gesit cicek tlirlinden alinan toplam 500 adet ¢igek
tizerinde gergeklestirilmistir. Alinan bu ¢i¢ek resimlerinin bazi 6nemli 6zellikleri

sunlardir;

e Her cigcek merkezdedir ve hig birisinde iist iiste ¢igek ¢akismasi yoktur.
e (Ciceklerde farkli renkler bulunabilir.
e Her bir resmin basariminin Ol¢iilebilmesi igin elle ¢izilmis dogrulama

resmi bulunur.

Resimlerin birgogunda ayni ¢igekten birkag tane bulunabilir. Fakat
dogrulama resimleri sadece ortadaki ve en biiyiik boyuttaki ¢igegin sinirlarina
gore lretilen resimlerdir. Bu ylizden, kesimleme algoritmasi tiim ¢igekli bolgeleri
tespit etse de merkezdeki ve en biiyiik olan1 haricindeki tiim diger cicekli kisimlari
silmelidir. Bunu gerceklestirebilmek icin Fukuda et al. (2008) tarafindan One
stiriilen bir 6l¢iim faktori kullanilmistir. Bu Olgiim faktorii £ sembolii ile ifade

edilir ve su sekilde hesaplanir;

E = 6.6

)
o
Burada J aday c¢icek bolgesindeki toplam piksel sayisini ve o bu piksellerin

resmin merkezine gore dagilimlarini ifade eder ve su sekilde tanimlanir;

o =

1
N4 6.7
5; (s)

Burada S aday bolgedeki piksellerin kiimesini, d(s) ise her bir pikselin merkeze
olan Oklid uzakligini ifade eder. Bu faktore gore, en biiyiik £ degerine sahip olan
bolge merkeze en yakin olan ve en biiylik olan bélgedir (Fukuda et al., 2008) ve
sonu¢ olarak bu bolge secilir ve digerleri silinir. Buna gore iiretilen bazi

kesimleme sonuglar1 Sekil 6.4’de gosterilmistir.
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Basar1 performansini dlgebilmek icin elde edilen ¢igek bdlgesinin yer
dogrulama resimleriyle ne kadar OoOrtiistiigiinii ifade eden bir hesaplama

kullanilmigtir. Bu basar1 6lgiitii basit olarak su sekilde ifade edilebilir:

Basari dogru simiflandirilmis piksellerin sayist 6.8

toplam piksel sayisi

Sekil 6.4. CAVIAR-Flower veri kiimesi iizerinde baz1 sonug drnekleri.

Bu basan olgiitiine gore her resim iizerinde yapilan 10 farkli calistirma

sonucunda tim resimlerden elde edilen basar1 %96,4 olarak, en basaril
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kesimleme yapilan ¢icek tiirlinde ortalama bagar1 degeri ise %99,3 olarak tespit

edilmistir.

Gergeklestirilen algoritma kiime merkezleri rastgele secgilen K-means
algoritmasiyla karsilagtirllmigtir ve ayni kosullar altinda K-means algoritmasinin
tiim resimler tizerindeki ortalama basaris1 %92’dir. Daha nicel bir karsilastirma
yapmak i¢in bir ROC egrisi ¢izdirilmigtir. Bu egrinin altinda kalan alanin 100
olmasi durumu miikemmel bir kesilmeyi ifade etmektedir. Egri tizerindeki her bir
nokta, o noktadaki basar1 degeri veya iistiinde iyi sonug¢ veren resimlerin oranini
ifade etmektedir. Buna gore elde edilen ¢izge asagida gosterilmistir. Sekil 6.5°de
goriildiigii gibi IPSOAntK-means, K-means algoritmasindan daha iyi bir

performans sergilemektedir.

Resimlerin Orani

= *K-means
= |PSOAntKmeans =01

] ] ] ] ] T T T Ll Ll 0.0
100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 0

Basari (%)

Sekil 6.5. ROC egrisi iizerinde IPSOAntK-means algoritmasi ile K-means algoritmalarinin
karsilagtirilmasi

6.3.4 Oxford-17 cicek veri kiimesi ilizerinde test sonuclari

Algoritma ayrica renkli ¢icek resimlerini barindiran diger bir ¢igek veri
kiimesi tizerinde de test edilmistir. Bu veri seti
http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/data/flowers/ adresinde bulunun Oxford-17
Flower veri kiimesidir (Nilsback and Zisserman, 2007). Bu veri seti 17 farkli
cigek tiiriine ait resimleri igermekle birlikte veri seti sahipleri bunlardan 4 ¢eside
ait resimleri kesimlemeye uygun bulmamislardir. Dolayisiyla kesimleme iglemi

14 farkl ¢igek tiiriine ait 753 resim lizerinde gergeklestirilebilmektedir. Ayrica her


http://www.robots.ox.ac.uk/%7Evgg/data/flowers/
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bir ¢igek tiirline ait yirmiser resim deneme kiimesi, geri kalan 493 tane resim ise

test kiimesi olarak ayrilmistir (Nilsback and Zisserman, 2010).

753 tane resimden her birine ait elle iretilmis yer dogrulama resimleri
trimap (ii¢lii harita) seklinde hazirlanmistir. Sekil 6.6’da bir resme ait trimap
ornegi gosterilmistir. Trimap’lerde kirmizi renkle ifade edilen bolgeler cigekli
kisimlari, yesil renkli olanlar arka plani ve siyah renkteki pikseller ise etiketsiz
alanlar ifade eder. Etiketsiz alanlar ¢igekli bolgeye ¢ok yakin veya yakin renkli

bolgeler olup performansa etki etmesi istenilmeyen pikseller kiimesidir.

Bu veri setindeki resimler CAVIAR-Flower veri setinde oldugu gibi iyi
kosullar altinda g¢ekilmeyen ve karmasik arka plana sahip resimlerden
olugmaktadir. Fakat farkli olarak bu veri setinde ¢igekli kisim resmin herhangi bir
yerinde oldugu gibi birkag¢ tane de olabilir. Kesimleme algoritmasi bu secenekte

sadece bir ¢igegin degil tiim ¢igek bolgelerinin kesimlemesini yapabilmelidir.

Bu veri seti icin P adi1 verilen farkli bir basar1 Olgiitii tanimlanmistir. P
degeri sinifa esit oldugunda miikemmel kesimlemeyi ifade eder. Bu P degerinin

matematiksel ifadesi asagidaki gibidir:

_ dogru énplan N kesimlenen énplan

6.6

dogru énplan U kesimlenen onplan

Sekil 6.6. Oxford-17 veri kiimesine ait bir resim ve ilgili trimap resmi
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Yine gergeklestirilen algoritma tiim resimler {izerinde test edilerek bu veri
setini kullanan literatiirdeki tim yontemlerle karsilagtirilmistir. Bu veri seti
tizerinde denenen yoOntemler Saitoh et al. (2004) ve Nilsback and Zisserman
(2010) metotlardar.

753 resim iizerinde yapilan karsilagtirmalar sonucunda, Saitoh et al. (2004)
metodunun basaris1 %82, Nilsback and Zisserman (2010) metodunun %94 ve
IPSOAntK-means algoritmasinin basarist %86 olarak hesaplanmigtir. Yani
basarim olarak IPSOAntK-means algoritmasi Saitoh et al. (2004) metodundan
daha iyi olmasina karsin Nilsback and Zisserman (2010) metodundan daha
katiidiir. Nilsback and Zisserman (2010) metodu en iyi performanst gostermesine
ragmen, ¢ok karmasik kesimleme semasi kullanir ve gerceklestirimi oldukca
zordur. Performans diislisliniin diger bir sebebi ise bazi ¢icek tiirlerinin birine zit
renklerden olugmasidir. Boyle durumlarda algoritma ¢igegin sadece bir bolimiini

kesimleme yapabildiginden bu performansta diisiislere neden olur.
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7. KARINCA KOLONISI ALGORITMASI iLE GENEL
RENKLI GORUNTU KESIMLEME

Renklerin kiimelenmesinde ortaya ¢ikan problemler vardir. Bunlardan en
onemlileri renklerin ka¢ kiimeye ayrilmasi gerektigi ve bu kiimelerin merkezlerin

optimum yerlerinin bulunmasidir (Cheng et at., 2001).

Besinci bolimde renkli resimlerin  kiimelenmesinde ortaya ¢ikan
problemlerden birisi olan kiime ilkleme problemine IPSOAntK-Means algoritmasi
ile ¢oziim getirilmeye ¢aligilmis ve belirlenen {i¢ kiimenin merkez konumlari
optimum noktalar1 tespit edilmeye calisilmistir. Bu bdliimde ise hem kiime
ilkleme problemine ¢oziim getirilmeye calisgan hem de renklerin ka¢ kiimeye
ayrilmas1  gerektigine karar veren gelistirdigimiz bir Karinca Kolonisi

Optimizasyonu algoritmasina yer verilmistir.

Gergeklestirilen bu yaklasim {i¢ temel asamadan olugmaktadir. Bunlar
sirastyla (1) renk uzaymin ve aday kiime merkezlerinin bulunmasi, (2) KKO
algoritmas1 ile renklerin kiimelenmesi ve (3) yakin kiimelerin birbirleriyle
birlestirilmesidir. Bu yaklasim ile genel bir kesimleme yaklagimi gelistirilmek
istenmistir. Bu amagla, gergeklestirilen yaklasim hem dogal resimlerin
kesimlenmesinde hem de resim ig¢indeki istenilen bir bolgenin kesimlenmesinde

ayr1 ayr test edilerek performansi denenmistir.

Asagidaki boliimlerde her bir asamadan ayrintili olarak bahsedilecektir. Son
olarak hem doga resimlerini i¢eren veri seti iizerinde, hem de istenilen bolge
kesimlemesi icin sectigimiz ¢icekli bolgelerin kesimlenmesinde elde edilen test

sonuglarina yer verilecektir.
7.1 Onerilen Kesimleme Yaklasimi

Onerdigimiz kesimleme yaklasiminda 6ncelikle karinca kolonisinin
tizerinde dolagacagi ¢evre, yani arama uzayina karar verilmistir. Bunun i¢in renk
uzaymin tespit edilmesi ve aday kiime merkezlerinin tespit edilmesi
gerekmektedir. Daha sonra her bir aday kiime merkezine ait sezgisel bir degerin
atanmasi islemi gergeklestirilir. Tkinci asamada, karinca kolonisi algoritmasi ile
karincalar bu aday kiime merkezleri iizerinde dolasarak en iyi aday kiime
merkezlerini ve bunlarin sayisini tespit ederler. Bu se¢im sonucunda elde edilen

sonugclar incelendiginde, secilen bazi kiime merkezleri birbirlerine yakin konumda
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olduklarindan gerceklestirilen bir birlestirme mekanizmasi ile bu kiime merkezleri
birlestirilerek sonuca ulasilir. Son olarak elde edilen bu sonu¢ dogrultusunda
renkler kiimelenerek kesimleme gerceklestirilmis olur. Asagida onerilen bu

yaklagimin basamaklari sirasiyla ayrintili olarak bahsedilmistir.

7.1.1 Aday kime merkezlerinin ve sezgisel degerlerinin
belirlenmesi

KKO algoritmasi ile kesimleme yapmadan oOnce karinca kolonisinin
yasayacagi, lzerinde ¢oziimler iiretecegi arama uzayimna karar verilmelidir. Bu
amagla, oncelikle RGB renk uzayindaki resim CIE L*a*b uzayina ¢evrilmistir.
Bunun nedeni daha once de bahsedildigi gibi, CIE L*a*bh uzaymda iki renk
arasindaki ton farkinin Oklid uzaklik formiiliiyle kolaylikla bulunabilmesidir.
Daha sonra, bu renk uzayindaki her bir bilesenin histogramlar ¢ikartilmis ve bu
histogramlardaki her bir ¢gubugun orta noktas1 tespit edilmistir. /; , a; ve b; her bir
histogramin ¢ubugunun orta noktasi oldugunda ortaya ¢ikan kiimeler L = {/,, L, /s,
vy bn}, a=A{ay, ay, as, ..., an} ve b = {by, by, b3, ..., by} olacaktir. Aday kiime
merkezleri de bu ii¢ kiimenin bilesimi ile olusturulan kiimeden olugsmaktadir. Bu
kime de C = {( L, a1, b1), (I, a1, b2), ..., (L, a2, b1), (I, az, b2), ..., (L, an, bn-1),
(1., an, by) } seklinde tanimlanmustir. Buna gore C, n’ adet aday kiime merkezinden

olustugu goriilmektedir.

Her bir i aday kiime merkezine ait sezgisel fonksiyon, #;, ; = y;/ N olarak
tanimlanmistir. Burada y; bu kiime merkezine yakin olan piksel sayisini, N ise
kiimedeki toplam piksel sayisini ifade eder. Boylece resimdeki piksellere yakin
kiime merkezlerinin degeri daha biiyiik olacaktir. Dolayisiyla sezgisel degeri daha

biiylik olan kiime merkezinin se¢ilme olasilig arttirilmis olur.
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Sekil 7.1. Bir resme ait histogramlar ve her birindeki ¢ubuklarin orta noktalar1

7.1.2 Karmmca kolonisi optimizasyonu ile en 1iyi Kkiime
merkezlerinin se¢ilmesi

Renklerin  kiimelenmesinde en o©nemli problemlerden ikisinin kiime
sayisinin ve merkezlerinin tespit edilme zorlugu oldugundan bahsetmistik. Aday
kiime merkezleri tanimlandiginda KKO ile bu problemin {istesinden gelinebilir.

Bu amagla, KKO algoritmasi asagidaki sekilde tasarlanmistir;

e Her karinca farkli uzunlukta hafizaya sahiptir. Yani her karinca hafiza
uzunlugu kadar kiime merkezi segerek ¢oziimiinii olusturur. Dolayisiyla

her karincanin iiretecegi ¢6ziim farkli sayida kiimeden olacaktir.

e Her iterasyon sonucunda en iyi sonucu bulan karincanin ¢ozimiini
olusturan aday kiime merkezleri tizerinde feromon birakilir. Boylece turlar
atildikca 1yi kiime merkezleri lizerindeki feromon miktar1 artacagindan

¢Oziimler bu kiime merkezleri etrafinda aratilmig olacaktir (Sekil 7.2).
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5.1, 2) 517 5112  6.3.7 (5.3, 12) (95,29, 42)  (95.29,47)

Karnca Hafizasi ve Cozimi

1 2 3
(5.1.7) (5.3.12) (95,29.42)

Sekil 7.2. Adim sayisi (hafiza biiyiikliigii) Gi¢ olan bir karincanin gergeklestirdigi bir turun
goriinlimii: tur sonunda karincanin hafizas1 (elde ettigi ¢oziim) ve ¢dziim
iizerinde biraktig1 feromon maddesi.

e Her karinca turunu atarken bir sonraki ugrayacagi kiime merkezini Karinca
Kolonisi Sistemi algoritmasinin olasilikli se¢im kuralina gore (Bkz Formiil
2.4) belirler. Fakat Formiil 2.4’dekinin aksine her bir aday kiime
merkezinin olasili§i daha Once ziyaret edilen kiime merkezlerinden
bagimsiz olarak tamimlanir. Yani sadece o aday kiime merkezindeki
feromon yogunlugu ve sezgisel fonksiyon degeri olasiligi hesaplamak icin
yeterlidir.

e Her bir karinca ¢oziimiinii olusturdugunda (turunu tamamlayip hafizasi
doldugunda) o ¢oziime iliskin uygunluk fonksiyonu su sekilde

tanimlanmustir.

ZV: ZM: min(dist(p,,c,))
f;( _ =l m=1

M x max(M) x In(M)
+
N n 7.1

Burada M, karincaya ait ¢oziimiin uzunlugunu (hafiza uzunlugunu), p;
resime ait her bir pikselin CIE L*a*b uzayindaki degerini and c,,
karmcanin ¢oziimiindeki her bir aday kiime merkezin, » histogramdaki
cubuk sayisint ve max(M) karincalarin alabilecegi maksimum hafiza
uzunlugunu ifade eder. Bu uygunluk fonksiyonu hem kiime sayisinin en
iyi se¢ilme durumunu hem de segilecek kiimelerin merkezlerinin en iyi
konumlarda olup olmadigini degerlendiren bir yapidadir. Bu uygunluk
fonksiyonuna gore en kiigiik degerleri alan ¢oziimler daha iyi sonuglari
ifade etmektedir.
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e Her iterasyon sonunda, eger daha iyi bir ¢6ziim bulunursa, o ana kadarki en
1yi ¢6zlim giincellenir. Algoritma tamamlandiginda bulunan en iyi karinca

¢Oziimii KKO algoritmasinin sonucu olarak ifade edilir.

7.1.3 Kiimelerin birlestirilmesi ile piksellerin kiimelenmesi

KKO algoritmast ile en 1iyi kiimeler belirlendiginde, bazi kiime
merkezlerinin birbirine ¢ok yakin degerlere sahip oldugu goriilmiistiir. Bu durum
piksellerin kiimelenmesi asamasinda birbirine ¢ok yakin degerdeki piksellerin
farklt kiimelerde toplanmasina ve resmin istenmeyen kiiciik parcalara
bdliinmesine neden olabilir. Bu durumun ortadan kaldirilmasi i¢in birbirine yakin
kiimelerin birlestirilmesi gereklidir. Bu amagla, kiimeler i¢in resimdeki piksellerin
dagiliminin standart sapmastyla iligkili bir birlestirme 06l¢iitii 6nerilmistir. Eger iki
kiime arasindaki fark resimdeki piksellerin standart sapmasindan kiiciik oldugu

durumda yeni kiime merkezi asagidaki gibi belirlenmektedir;

7,C (l,a,b)+y,C, (I,a,b)

C,oea (Lsa,b) =
- 7.2

Bu basit kiime birlestirme isleminden sonra pikseller kendilerine en yakin
kiimelere atanarak kesimleme gergeklestirilir. Sekil 7.3°de bir resim lizerinde tiim

asamalarin sonuclar1 gosterilmistir.

7.2 Deneysel Calismalar

Gergeklestirilen KKS algoritmasi renkleri kiimelemek i¢in tasarlandigindan
genel bir kesimleme algoritmasi olarak kullanilabilir. Bunun i¢in gergeklestirilen
yaklasim iki farkli veri seti ilizerinde denenerek sonuclar elde edilmeye
calisilmigtir. Bunlardan bir tanesi yine renkli ¢i¢ek resimlerini igeren Oxford-17
veri kiimesidir. Digeri dogadan ¢ekilen fotograflarla olusturulmus Berkeley veri
kiimesidir. Tiim deneyler Matlab ortaminda ve o = 1, f = 2, p = 0.15, karinca
sayisi = 5, iterasyon sayisi = 20, n (histogramdaki ¢ubuk sayist) = 15, ve max(K)

= 15 parametre degerleri i¢in gerceklestirilmistir.



(b)

(c) (d)

Sekil 7.3. Ornek bir resim {izerinde KKO yaklagimiyla elde edilen kesimleme sonuglart: (a)
orijinal resim (b) KKO ile kiimele sonucunda elde edilen kiimeleme, (c) kiime
birlestirme sonucunda elde edilen kesimleme, (d) kesimleme sonucunda olusan
bolgelerin hatlart.

7.2.1 Oxford-17 ¢icek veri kiimesi tizerinde test sonuclari

Oxford-17 veri kiimesi 14 farkli ¢igek tiiriiniin resimlerini igeren bir veri
kiimesi oldugu ve 6zellikleri boliim 6.3.4’de ayrintilt bir sekilde anlatilmistir. Bu
veri kiimesi i¢in kullanilan performans olgiitii P seklinde ifade edilir ve bu dlgiite

ait hesaplama formiilii Formiil 6.6’da gosterilmistir.

Gergeklestirilen yaklasim bu veri kiimesindeki her resim {izerinde test
edilmis ve P degerleri bulunmustur. Ayrica literatiirde bu veri kiimesini kullanan
iki farkli ¢icek kesimleme algoritmasiyla karsilastirnlmistir. Yapilan testler
sonucunda tiim resimler i¢in elde edilen ortalama P degeri 0.88 olarak tespit
edilmistir. Karsilastirma sonucunda ortalama P degeri 0.82 Saitoh et al. (2004)
metodundan daha iyi sonu¢ vermesine karsin ortalama P degeri 0.94 olan
Nilsback ve Zisserman (2010) metodundan daha koétii sonug vermektedir. Fakat
tiim resimler i¢in ortalama yerine ortanca P degeri alindiginda ortanca P degeri
0.98’e ulagsmaktadir. Bu da en az 350 farkli resim icin kesimleme algoritmasinin

mitkemmel sonu¢ verdigi anlamina gelmektedir. Sonuglar ayrintili bir sekilde
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incelendiginde elliye yakin resimde arka plan rengi cicege ¢ok benzediginden
veya cicek birbirinden ¢ok farkli renklerden olustugundan ¢ok kotii sonuglar
verdigi (P < 0,5) tespit edilmistir. Bu durum, ortalama P degerinin diismesindeki

en onemli nedendir. Sekil 7.4’de gerceklestirilen kesimlemeye ait bazi elde edilen

iyi sonuclar gosterilmektedir.

Sekil 7.4. Oxford-17 ¢icek veri kiimesi iizerinde baz1 test sonuglari: Birinci kolon: orijinal
resim, ikinci kolon: trimap (yer dogrulama) resimleri, iiclincii kolon: kiime
birlestirme sonucunda elde edilen kesimleme sonuglari, doérdiincii kolon:
kesimlenmis ¢igek bolgesi resimleri.

7.2.2 Berkeley veri kiimesi iizerinde test sonu¢lari

Berkeley veri kiimesi 300 tane farkli dogal ortamda c¢ekilen resimlerden
olugan bir veri kiimesidir. Bu resimlerden her birine ait ayrica elle ¢izilmis
nesnelerin smirlarini belirleyen yer dogrulama resimleri de mevcuttur. Diger yer
dogrulama resimlerinden farkli olarak her bir resim yaklasik 20 farkli gézlemci

tarafindan elde edilen sonuclarin iist iiste calistirilmast sonucu elde edilen gri
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tonajli resimler halinde olusturulmustur. Bu yer dogrulama resimleri kesimleme
algoritmasinin performansini 6lgmede araci olarak kullanilirlar. Veri setine ait 300
resimden 200’1 deneme amagli diger 100 tanesi test amacgli olmak tizere iki
parcaya ayrilmustir. Ilgili veri kiimesine ait resimler ve yer dogrulama resimleri
http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/segbench/

adresinden elde edilebilir.

Veri kiimesini  olusturan arastirmacilar kesimleme algoritmasinin
performansini belirleyebilmek i¢in iki farkli 6l¢iitiin kullanilmasini1 6nermislerdir.
Bunlar, Precision-Recall egrisi ve F-oOlgiitiidiir (Martin et al., 2004). Precision-
Recall egrisi precision ve recall adi verilen iki farkli 6lgiitten alinan degerlerden
elde edilen noktalardan olusan bir egridir. Precision, algoritmanin iirettigi sinir
pikselinin dogru bir sinir pikseli olma olasiligini, recall ise dogru bir smir
pikselinin tespit edilme olasiligini ifade eder. F-olgiitii ise precision ve recall

degerlerinin harmonik ortalamasidir.

Gergeklestirilen yontem Berkeley veri kiimesi iizerinde test edilmis ve ¢
farkl1 yontemle karsilastirilmistir. Bunlar, Kenar Takip (Edge Flow) (Ma and
Manjunath, 1997), Ortalama Kaydirma (Mean Shift) (Comaniciu and Meer, 2002)
ve Deng ve Manjunath (2001) tarafindan gergeklestirilen JSEG yontemidir.
Testler 13 farkl Berkeley veri kiimesine ait resim {izerinde denenmis ve F-0l¢iitii

degerleri ve Precision-Recall egrileri elde edilmistir.

Cizelge 7.1 ve Sekil 7.5’ de F-0lgiitli iizerinden elde edilen karsilagtirma
sonuglart gosterilmistir. Cizelge 7.1 de goriildiigii gibi KKO (ACO) yontemi ile
JSEG yontemi 13 resmin 7 tanesinde en iyi sonucu vermestir. Edge Flow ve Mean
Shift algoritmalar1 ise sadece bir resim igin digerlerinden daha iyi sonug

verebilmektedir.

Sekil 7.6’ de de bu 13 resmin ortalama degerlerinden elde edilmis Precision-
Recall egrileri gosterilmistir. Sekilde goriildiigi gibi KKO yaklasimi Edge Flow
ve Mean Shift algoritmalarindan daha iyi sonu¢ verebilmektedir. JSEG
algoritmasi ile karsilastirildiginda oldukga yakin sonuglar vermesine ragmen 0.02
oraninda daha kotii sonucglar vermektedir. Sekil 7.7 ve 7.8°de #124084, #113044,
#232038 ve #295087 resimlerine iligkin algoritmalarin belirledigi kenarlar ve
kesimleme sonuglar1 gosterilmistir. Goriildiigii gibi KKO yaklagimi nesnelerin

sinirlarin1 daha basarili bir sekilde belirleyebilmektedir.


http://www.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/grouping/segbench/
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Cizelge 7.1. Berkeley veri kiimesi iizerinde karsilastirma sonuglari: F-Olgiitii.

Resim Edge Flow | Mean Shift | JSEG ACO
#103073 0.37 0.30 0.36 0.23
#113044 0.31 0.26 0.33 0.36
#124084 0.40 0.52 0.50 0.52
#176035 0.39 0.35 0.41 0.42
#208001 0.50 0.48 0.53 0.50
#232038 0.38 0.37 0.42 0.42
#253036 0.38 0.25 0.26 0.4
#291000 0.28 0.32 0.34 0.32
#295087 0.41 0.40 0.45 0.47
#302008 0.35 0.34 0.42 0.37
#35008 0.41 0.38 0.48 0.45
#376043 0.30 0.35 0.35 0.35
#86000 0.36 0.41 0.43 0.37
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Sekil 7.5. Berkeley veri kiimesi iizerinde bazi karsilastirma sonuclar1 — F-Olgiitii
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Sekil 7.6. Berkeley veri kiimesi iizerinde bazi karsilastirma sonuglar1 — Precision-Recall egrileri
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Sekil 7.7. Berkeley veri kiimesi iizerinde bazi karsilastirma sonuglar1 — Bulunan kenarlar:

(1. satir) orijinal resim, (2. satir) Edge flow, (3. satir) Mean Shift, (4. satir) JSEG,

(5. satir) gergeklestirilen ACO algoritmast
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Sekil 7.8. Berkeley veri kiimesi ilizerinde bazi karsilagtirma sonuglari - Kesimlenen
Bolgeler: (1. satir) orijinal resim, (2. satir) Edge flow, (3. satir) Mean Shift, (4.
satir) JSEG, (5. satir) gergeklestirilen ACO algoritmasi
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8. CICEK TANIMA SISTEMI

Yeryliziinde ismi belli olan 250000°den fazla ¢igek tiirii bulunmaktadir ve
bitki tiirlerinin bircogu sahip oldugu c¢igeklerle ayirt edilirler. Botanik¢iler icin
cigek tiirlerinin tespiti olduk¢a zaman alici ve hataya aciktir. Uzman olmayan
insanlarin bir ¢ogu ¢icek tiirleri ve isimleri hakkinda bir bilgiye sahip degillerdir
ve cigek tiirleri hakkinda bilgileri ancak kitaplardan veya internet yardimiyla elde
edinebilirler (Hsu et al., in press). Dolayisiyla ¢igek tiirlerini otomatik olarak

tantyabilecek giiclii sistemlere ihtiyag vardir.

Son yillarda, goriintii isleme tekniklere dayali cesitli ¢icek tanima sistemi
gelistirilmistir. Bu sistemlerden en c¢ok bilineni bilgisayar destekli gorsel
etkilesimli tanima sistemidir (CAVIAR; Zou and Nagy, 2004; Evans et al., 2005).
Bu sistem model-tabanli ve etkilesimli bir kesimleme yontemi ile ¢icek bolgesini
belirlemekte, sekle ait Oznitelikler ile ton ve doygunlugu ifade eden histogram
Ozniteliklerini  kullanarak yakin komsu siniflandiricist1 kullanarak resimleri
taniyabilmektedir. Ayrica mobil araglara uyum destegi de sunmaktadir. Das et al.
(1999) icerik tabanl bir ¢igek sorgulama sistemini sadece renk dagilimlarindan
yararlanarak gerceklestirmektedir. Bu ¢alisma, ciceklere ait renkler en uygun bir
sekilde tespit edilip renkler indekslendiginde basarili sonuclarin elde
edilebilecegini ortaya koymustur. Zhenjiang et al. (2006) sadece giil ¢esitleri
lizerinde ayrim ve sorgulama yapabilen nesneye-dayali bir sistem gelistirmistir.
Bunlarin disinda literatiirde sunulan az da olsa baska c¢icek tanima sistemleri de
mevcuttur. (An-xiang et al., 2004, Fukuda et al., 2008; Nilsback and Zisserman,
2008; Saitoh and Kaneko, 2000; Saitoh et al., 2004; Hsu et al., in press).

Bu bolimde gergeklestirmis oldugumuz bir tanima sisteminden
bahsedilecektir. Gergeklestirilen tanima sistemi tamamen otomatik olarak
islemektedir.  Sistem, siirii tabanli kesimleme yapan IPSOAntK-mean
algoritmasin1 otomatik ¢icek kesimlemede, Yapay Sinir Aglarin1 (YSA) ise ¢igek

tanima bileseninde kullanmaktadir.
8.1 Sistemin Yapisi

Gergeklestirilen cigek tanima sistemi temel olarak ii¢ adimdan olusmaktadir.
Birinci adimda sistemin en kritik bileseni olan kesimleme islemi gerceklestirilir ve
bu asamada ¢icekli bolgelerin arkapandan ayiklanmasi saglanir. Bu kesimleme
islemi icin IPSOAntK-means algoritmast kullanilmistir. Ikinci asamada

kesimlenen ¢igekler i¢in 6znitelikler elde edilir. Bu 6znitelikler ¢igegin sekline ve
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rengine ait bilgileri icermektedir. Ugiincii asamada gergeklestirilmis olan YSA
tabanli tanima sistemi bu  Oznitelikleri kullanarak tanima islemini

gergeklestirmektedir.

Orijinal Cigek Resmi

IPSOAntK-Means
Algoritmasi ile Cigcek
Kesimleme

-

Oznitelik Cikarma Fl | F2 | F3 | F4 | F5 | F6 | F7 | F8 | F9 | F10 | F11 | F12

y

]

YSA
YSA Tabanh ffamma Modeli
Sistemi
Codk IR Flower Bridge 2

Sekil 8.1. Cicek tanima sisteminin yapist (Solda), tanima sisteminin bir 6rnek resim igin
isleyisi (Sagda)

Sistemin adimlar1 Sekil 8-1 de gosterilmistir. IPSOAntK-Means algoritmasi
ile ilgili ayrintilar Boliim 6’ da bahsedildiginden burada sistemin geri kalan iki
asamast asagidaki boliimde ayrintili olarak bahsedilecek ve gergeklestirilen

tanima sistemi iizerinde yapilan testlere yer verilecektir.

8.1.1 Cicege ait oznitelikler (0znitelik vektorii)

Cicek tanima isleminin basarili bir sekilde yapilabilmesi i¢in dogru

kesimleme yapildiktan sonra cigege ait 6zniteliklerin ¢igegi en iyi ifade edebilecek
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ve diger ciceklerden ayirt edebilecek 6zelliklerin elde edilmesi gerekmektedir. Bu
tanima sistemi i¢in her bir ¢icege ait sekilsel ve renksel Oznitelikler ¢ikartilmaya
calisilmigtir. Toplam olarak 8 tane Oznitelik elde edilmistir. Bunlardan 6 tanesi
sekilsel ozellikleri ifade etmekte diger 2 Oznitelik ise cicege ait renk bilgisinden
elde edilmistir. Renkler 3 boyutta ifade edildiginden renklere ait 6znitelikler de 3
degerle ifade edilmektedir. Dolayisiyla 12 tane 6znitelik degeri birer deger olarak
YSA tanima algoritmasina girdi olarak verilmektedir. Elde edilen bu 6znitelik

degerleri agagida ifade edilmistir.

8.1.1.1 Sekilsel Oznitelikler

Kesimleme algoritmasi ile ¢i¢cek arkaplandan ayrildiktan sonra cicege ait
hatlar ve sekil bilgileri elde edilebilmektedir. Cicegin morfolojik yapisi
(daireselligi, yaprak sayisi, yapraklarin biiyikligli vb.) c¢igegi diger c¢icek
tiirlerinden ayiran en dnemli Ozniteliktir. Cigcegin morfolojik yapisina uygun elde

edilen Oznitelikler su sekildedir:

e F1 — Dairesellik élgiitii: Bu olgiit F1=4zA/L* formiiliiyle ifade edilir.
Burada 4 ¢icegin kapladig1 alani L ise ¢evre uzunlugunu ifade eder (Saitoh
et al.,, 2004). Adindan da anlasildigi gibi ¢icegin ne kadar dairesel bir
yapiya sahip oldugunun bir 6l¢iitiidiir ve ¢icek dairesel yapiya benzedikce
deger 1’ e yaklagir.

o F2-F3 — Yapraklarin ortalama genisligi ve standart sapmasi: Bir cicegi
diger ciceklerden ayirt eden Ozniteliklerden birisi de yapraklarinin
yapisidir. Bu 0Ozniteligin elde edilmesi igin oncelikle ¢igcegin merkez
noktasina en uzak hattan saat yoniiniin tersine olacak sekilde tiim hattin
merkeze olan uzakliklar1 hesaplanmis ve bir uzunluk hatt1 elde edilmistir.
Bu hattaki inig c¢ikislar yapraklarin bitis baslangic noktalarii ifade
etmektedirler. Fakat elde edilen hatlarda ¢okga inis ¢ikiglar bulundugundan
(cicegin dogas1 geregi tirtikli bir yapida bulunmasindan dolay1) oncelikle
elde edilen uzunluk hatti Fourier doniisiimiiyle yumusatilmis ve priizler
ortadan kaldirilmistir. Daha sonra inis ¢ikiglarin bulundugu noktalar tespit
edilmistir (Sekil 8.2). Bu noktalarin birbirlerine olan Oklid uzakliklari
yapraklarin genisliklerini vermektedir. Bu degerler resmin kdsegen
uzunlugunun yarisina bdliinerek normallestirilmistir. Daha sonra tiim
yaprak genislikleri bulunarak bir dagilim elde edilmistir. Bu dagilimin

ortalamast (F2) ve standart sapmasit (F3) birer 0Oznitelik olarak
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cikartilmigtir. Standart sapma degeri yapraklarin sekillerinin birbirine

benzer mi yoksa farkli yapida mi oldugunu ifade etmektedir (6rn. sekil
8.2’deki 3. resim).

Uzaklik

L L L L L L L L L
1o Z00 300 400 500 600 700 §00 00

Y Y YT

L L L L L L L L L L
50 100 130 200 250 300 350 400 450 500

Uzaklik

L L L L L L L L L
100 200 300 400 500 GO0 ¥OO 8O0 400

Sekil 8.2. Ciceklere ait merkezden uzaklik hatlari (normallestirilmis) ve yaprak baslangic-
bitis noktalar1 (kirmizi noktalar)

o F4 — Normallestirilmis yaprak sayisi: Yapraklara ait baslangic ve bitis
noktalar1 belirlendikten sonra ¢icegin kac¢ yapraga sahip oldugu da
kolaylikla bilinebilmektedir. Toplam yaprak sayisi elde edildikten sonra
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maksimum yaprak sayisi olarak belirlenen 20 yaprak sayisina elde edilen
deger boliinerek normallestirilmis yaprak sayis1 6zniteligi elde edilmistir.
Yaprak sayis1 20 den fazla olan ¢igeklerde normallestirilmis deger 1 olarak

alimmustir.

o F5-F6 — Merkezden uzakliklarin ortalama ve standart sapmasi: Cigegin
sekli hakkinda ipucu verebilecek diger Oznitelik bilgileri ise c¢icek
hattindaki her bir noktanin merkeze uzaklik bilgilerinin olusturdugu

histogramadan elde edilen ortalama ve standart sapma bilgileridir.

8.1.1.2 Renksel Oznitelikler

Cigeklerin renkleri de cicekleri ayird eden diger bir Ozniteliktir. Bu
calismada cigekli bolgedeki tiim piksellere ait renklerin her bir kanaldaki
histogramlar elde edilerek renk ortalamalar1 (kirmizi — F7, yesil — F§, mavi — F9)
ve standart sapmalar1 (kirmizi — F10, yesil — F11, mavi — F12) bulunmustur ve bu
degerler Oznitelik olarak c¢ikarilmistir. Renk ortalamasi ¢igegin genel rengi
hakkinda bilgi verirken standart sapmasi ¢icegin kac¢ farkli renkten ve hangi
uzaydaki degerlerin degiserek farkli renklerden olugsmus bir ¢icek oldugu bilgisini

vermektedir.
8.1.2 Kullanilan YSA modelleri

Yapay Sinir Aglar1 bir¢ok tanima sisteminde ¢ok¢a kullanilan yontemlerin
basinda gelmektedir. Bu ¢alismada da bazi YSA modelleri lizerinde tanima
sistemi gerceklestirilerek sistemin performansi 6l¢iilmistiir. Calismada kullanilan
YSA modelleri; geri yayilimli ¢ok-katmanli sinir aglari, olasilikli sinir agi (PNN)
ile radyal tabanl sinir ag1 simiflayicisidir (RBNN) (Wasserman, 1993). Ug farkli
geri yayilimli c¢ok-katmanli sinir ag1 modeli olarak ileri-beslemeli (FFNN),
kademeli-beslemeli (CFNN), Elman YSA (ENN) modelleri kullanilmigtir. Tiim

bu modeller Matlab’ ta YSA araci i¢inde hazir olarak bulunmaktadir.

Elde edilen 0Oznitelik bilgileri YSA modelleri i¢in girdi verilerini
olusturdugundan YSA modelleri i¢in girdi katmani 12 girislidir. Cikt1 katmaninda
ise tanima sisteminde belirtilen ¢icek tiirii adedince ¢ikti néronu bulunacaktir. Cok
katmanli YSA modelleri i¢in 60 noérondan olusan bir ara katman koyulmus,

transfer fonksiyonu olarak ara katmanlarda “tansig”, ¢ikis katmaninda “logsig”
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kullanilmis ve 6grenme algoritmasi olarak “learngdx” (Gradient Decent Learning

with Adaptive Learning Rate) algoritmasi tercih edilmistir.

8.2 Deneysel Sonuclar

Gergeklestirilen tamima sistemi farkli YSA modelleri kullanilarak
gergeklestirilmis ve bu modellerin basarilar1 karsilagtirilmigtir. Deneylerde dnce
CAVIAR-Flower veri setine ait 35 farkli ¢icek tiirii iizerinde deneyler yapilmis
daha sonra internet iizerinden rastgele secilmis 4 farkli ¢igek tiirii de eklenerek
toplam 39 farkl ¢icek tiirii icin testler gerceklestirilmistir. Her bir ¢igek tiirii i¢in 5
resim egitim agamasi i¢in 2 resim de test asamasi i¢in ayrilmistir. Kullanilan ¢igek
tiirlerine ait bazi resimler Sekil 8.3” de gosterilmistir. Tiirler incelendiginde birgok
tiriin sekil ve renk olarak benzerlik gosterdigi kolayca goriilebilmektedir. Bu

durum tanima sistemin basarisin1 olumsuz sekilde etkilemektedir.

Sekil 8.3. Tanima sisteminde test edilen bazi gigek tiirlerine ait 6rnek resimler

Tiim sistem ve deneyler Matlab ortaminda kodlanmaistir. Her bir yapay sinir
ag1 modeli i¢in testler onar defa tekrar edilerek sonuglar elde edilmistir. Cizelge
8.1'de 35 ve 39 farkhi cicek tiirii i¢in elde edilmis olan basar1 yiizdeleri
goriilmektedir.
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Cizelge 8.1. Karsilastirma Sonuglar1: Basar yiizdeleri

FFNN ENN CFNN RBNN PNN
. Test 35 39 35 39 35 39 35 39 35 39
Indeksi
cesit | cesit cesit | cesit | cesit | cesit cesit cesit | cesit | cesit
1 97,1 | 91,03 | 92,9 | 91,03 | 91,4 | 91,03 | 914 87,2 90 90
2 88,6 | 91,03 | 92,9 191,03 | 943 | 9231 | 914 87,2 90 90
3 92,9 | 88,46 | 929 9231 | 929 | 9487 | 914 87,2 90 90
4 92,9 | 93,59 | 914 | 88,46 | 943 89,74 | 914 87,2 90 90
5 88,6 | 8846 | 87,1 193,59 90 9359 | 914 87,2 90 90
6 91,4 | 91,03 | 914 | 89,74 | 88,6 | 92,31 | 914 87,2 90 90
7 943 | 9487 | 943 [ 9231 | 90 [89,74| 914 87,2 90 90
8 88,6 | 92,31 | 929 19231 | 90 |9231| 914 87,2 90 90
9 90 | 89,74 90 193,59 | 914 | 9487 | 914 87,2 90 90
10 92,9 | 88,46 90 91,03 | 929 | 91,03 | 914 87,2 90 90
Ortalama | 91,7 | 90,898 | 91,58 | 91,54 | 91,58 | 92,18 | 914 87,2 90 90
Std. Sapma | 2,83 2,1 2,09 | 1,54 | 1,96 | 1,76 0 0 0 0

Genel olarak bakildiginda sistemin basarili bir sekilde tanima yiizdesi %90
seviyesindedir. RBNN ve PNN her defasinda ayni sonucu vermektedirler. PNN
yapist digsaridan ilave edilen 4 farkli ¢icek tiirline karsi saglam bir yapi
sergilemekte fakat RBNN yapis1 bu 4 farkli ¢icek tiirlinde yanlis tahminlerde
bulunmaktadir. Benzer bir sekilde FFNN algoritmasinin basarist bu 4 ¢icek tiirii
ilave edildiginde diismekte, en iyi sonucu CFNN yapisi vermektedir. Bu yapi igin
basar1 yiizdelerinin standart sapmasinin diisiik olmast CFNN yapisiin diger ¢cok
katmanli YSA modellerine gore daha kararli yapida oldugunu gdstermektedir. Bu

durum Sekil 8.4’te daha agik bir sekilde gosterilmistir.

92 -
91
90 -
89 1 W 35 Cesit
88 1 29 Cesit
87
86 -

&5 -

84 T T T T 1
FENN ENN CFNN RBNN PNN

Sekil 8.4. Karsilastirma Sonuclari: Basari yiizdeleri
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9. SONUC

Bu tez kapsaminda, renkli goriintiilerin kesimlenme icin ii¢ farkli siirii
zekas1 algoritmasi gergeklestirilmistir. Bunlarin bir tanesi karincalarin hareket
mekanizmasindan ilham alinarak gergeklestirilmis ve temel olarak karincalarin
resim yiizeyi etrafinda dagitilarak istenen nesneye ait pikseller iizerinde
dolagsmalarin1 saglayan ve boylece istenilen nesneyi arka plandan ayiran bir
yaklagima sahiptir. Diger iki yontem pikselleri renk bilgisine gore kiimeleyerek
kesimleme yapmaya calisan ve bunu bir optimizasyon problemi olarak ele alip
¢cozmeye c¢alisan siirli zekasi teknikleridir. Bu tekniklerden bir tanesi K-means
algoritmasinin dezavantajlarindan bir tanesi olan kiime merkezinin dogru
ilklenmesi problemini ortadan kaldirmayi hedeflemektedir. Diger yaklasim ise
hem optimum kiime sayisini hem de bu kiimeler i¢in olmasi gerekli olan kiime

merkezi degerlerini bulmay1 hedeflemektedir.

Karincalarin pikseller lizerinde dagitilarak kesimleme yapan yontem MF ile
beraber kullanilmis ve renkli retina goriintiilerindeki kan damarlarinin
kesimlenmesi probleminin ¢dzlimiinde kullanilmistir. Yontem DRIVE veri
kiimesi tizerinde test edilmis ve diger damar kesimleme yoOntemleri ile

karsilastirilmistir.

Gergeklestirilen bu damar belirleme yontemi bu alanda onerilen ilk siirti
tabanli kesimleme yaklasimidir. Literatiirdeki tiim damar kesimleme
yaklagimlarindan daha 1yi sonu¢ veremese de elde edilen sonuglar kabul edilebilir
diizeydedir. Bu alanda yapilan ilk ¢alisma olmasina ragmen 93%’lere varan bir
basarinin elde edilmesi gelecege yonelik yapilabilecek arastirmalar agisindan
cesaret vermektedir. Gelecek calismalarda yontemin daha da iyilestirilmesi

acisindan su konulara dikkat edilmesi gerekmektedir:

¢ Yontem sonucunda elde edilen damarli bolgeler altin standart resimlerinden
daha kalindir. Bu durum dogrudan basariyr diisiirmektedir. Damarlari
olmasi gerekli olan bir kalinlikta kesimleme yapabilmeyi saglayacak bir

eklenti algoritma basarimini arttirabilir.

e Karincalar bazen yanliglikla patolojik bolgeler lizerinde dolagsmakta ve bu
bolgeleri damar olarak algilayabilmektedir. Bu da basarimin diismesine

neden olmaktadir. Damar 6zelliklerini daha iyi ifade eden yeni bir sezgisel
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tanimlanabilirse karincalar sadece damarli bolgelerde dolasabilir ve

boylece daha basarili sonuclar elde edilebilir.

e Algoritma diger damar ¢ikarma algoritmalarina goére kismen daha yavas
calismaktadir. Bu sorunu ortadan kaldiracak teknikler {izerinde ¢alisilmast
gereklidir.

Renk kiimelemesi yapan tekniklerden bir tanesi gelistirdigimiz IPSOAntK-
means algoritmasidir. Bu algoritma artirimli pargacik siirii optimizasyonu, karinca
kolonisi optimizasyonu ve K-means algoritmasinin melez bir sekilde
birlestirilmesi ile olusturulmustur. Gergeklestirilen algoritma renkli goriintiilerde
cigekli bolgelerin kesimlenmesinde kullanilmistir ve bu alanda Onerilen ilk siirti
tabanli kesimleme algoritmasidir. Bu algoritma CAVIAR-flower ve Oxford-17

veri kiimeleri iizerinde ayr1 ayr1 denenmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

IPSOAntK-means algoritmasi kiime merkezlerinin zeki bir sekilde
ilklenmesine ihtiyag duymadan rahatlikla kesimleme yapabilmekte ve bu sayede
K-means algoritmasindan daha iyi sonuglar verebilmektedir. Diger ¢igek
kesimleme algoritmalar1 ile karsilastirildiginda imit ve cesaret verici sonuglar
elde edilmistir. Literatiirdeki sadece bir tane ¢igek kesimleme yaklasimindan daha
kotli sonu¢ vermektedir. Bunun altinda yatan temel neden IPSOAntK-means
algoritmasinin sadece renk 6zelliklerine gore kesimleme yapmasidir. Gelecekte,
cicege ait diger Ozellikler de ele alinarak kiimeleme ve kesimleme

gerceklestirilebilirse daha 1yi sonuglarin alinmasi olasidir.

Diger piksel kiimeleme algoritmasi genel renkli goriintii kesimleme
yapabilme amagh gergeklestirilen ilk karinca kolonisi optimizasyonu
algoritmasidir. Bu algoritmada 6nce muhtemel kiime adaylar1 belirlendikten sonra
KKO algoritmas1 ile en 1yi kiimelerin secilmesi saglanmistir. Sonuglar
incelendiginde KKO algoritmasinin renkleri basar1 ile kiimeledigi ve resmi

renklerine gore kesimledigi goriilmiistiir.

Bu yaklasim da Oxford-17 ¢igek veri kiimesi iizerinde ve dogal resimleri
iceren Berkeley veri seti {izerinde denenmistir. KKO algoritmasinin IPSOAntK-
means algoritmasindan biraz daha basarili bir sekilde cigekleri kesimleme
yapabildigi goriilmistiir. Dogal resimlerin kesimlenmesinde kullanildiginda
renkleri iy1 kiimeleyebilmesine karsin resim i¢indeki nesnelerin farkli renklerden

olusmasi, arka plana yakin renge sahip olmasi ve renk gegislerinin siirekli olmasi
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gibi durumlardan 6tiirli nesnelerin sinirlarini iyi bir sekilde belirlemekte zorlandigi

gorilmiistir.

Bu algoritmanin IPSOAntK-means algoritmasina oranla daha esnek yapida
oldugu ve daha basarili ve hizli galistigi tespit edilmistir. Fakat analizler,
IPSOAntK-means algoritmasinin aksine parametreler zeki bir sekilde secilmeden
rastgele parametre segilerek yapilmistir. Tlerideki calismalarda, daha saghkli ve
basarili sonuclarin elde edilebilmesi icin KKO tabanli kiimeleme algoritmasina

iligkin parametreler parametre ayar algoritmalart ile se¢ilip analizler yapilmalidir.

Gergeklestirilen tanima sisteminde 39 farkli ¢igek tiirtinden elde edilen test
sonuglart  %90’nin iizerinde bir basartyla birgok YSA modelinde sonug
vermektedir. Bu 39 farkli ¢esitten bir kismi birbirine ¢ok benzemesine ragmen bu
oranda bir basarinin gergeklesmesi tanima sisteminde kullanilan kesimleme
algoritmasinin basarist ve belirlenen 6zniteliklerin dogru secilmesiyle orantilidir.
Her ne kadar elde edilen basari 6nemsenecek kadar iyiyse de ileride daha geligmis
tanima modelleri ve genis ¢apli veri kiimeleri i¢in daha saglam bir tanima

sisteminin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir.
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