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Gorlintli boliitlemesinde goriintii {izerinde bir baglangi¢ egrisi vererek, egrinin hareketi ile goriintii tizerindeki
objeleri sarmasi saglanabilir. Burada egri hareketine neden olan bir kismi tlirevli yap1 oldugu i¢in, bu sinifta bir
boliitlemeye kismi diferensiyel tabanli boliitleme denilmektedir. Bu ¢alismada, kismi tlirevlerden olusturulan bir
matematik modelle goriintii segmentasyonu ile ilgili derin bir matematiksel analiz ve sayisal hesaplamalar
bulunmaktadir. Sayisal hesaplamalarda, modele kullanici tarafindan girilen parametrelerin incelemesi yapilmus,
ayrica bu parametrelerin yapay zeka algoritmalari ile optimizasyonu {izerinde durulmustur. Ayrica tiim niimerik
hesaplar1 yapan kullanict dostu bir arayliz uygulamasi gelistirilmistir. Uygulamadaki hesaplamalar yapay zeka
algoritmalart ile yapilabilir, veya kullanici isterse arayiize girecegi degerlerle manuel bir hesaplamada yapabilir.
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ABSTRACT

By giving an initial curve on the image in image segmentation, it can be provided to wrap the objects on the image
with the movement of the curve. A segmentation in this class is called partial differential-based segmentation,
since there is a partial differential structure that causes the curve motion here. In this study, there is a deep
mathematical analysis and numerical calculations related to image segmentation with a mathematical model
created from partial derivatives. In numerical calculations, the parameters entered into the model by the user were
examined, and the optimization of these parameters with artificial intelligence algorithms was emphasized. In
addition, a user-friendly interface application that performs all numerical calculations has been developed.
Calculations in the user interface can be made with artificial intelligence algorithms, or if the user wishes, user can
make a manual calculation with the values entered into the interface.
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. GIRIS

Genel olarak herhangi bir goriintii iki boyutlu bir I(x,y)fonksiyonu olarak agiklanabilir. Burada
(x, y)uzamsal koordinatlarda I (x, y)goriintii bilgisi temsil edilir. Goriintii tipine bagli olarak bu bilgi 151k siddeti,
goriintii derinligi, dalga siddeti veya sicakligi olabilir.

Dijital (Sayisal) bir gorlintii iki boyutlu bir ayrik fonksiyondur ve uzamsal koordinatlarda
sayisallagtirilabilir. Sayisal bir goriintiiyli her bir elementinin belirttigi noktaya piksel denilen bir“ matris olarak
gorebiliriz. Goriintlide ise ilgili element oradaki goriintii zelliginin yogunluk seviyesini tanimlar. Ornegin,

¥, ={012,..,n—1} (€

Ozellik seviyelerinin ayrik bir kiimesi vel (x, y) € F,, olmak iizere, [I(x, y)],x4 ,matrisi p x g boyutunda
bir gdriintiidiir.

Segmentasyon (Boliitleme), goriintiiyii birbiri ile kesismeyen bolgelere ayirmak demektir. Her bir bolge
homojen olmasina ragmen, herhangi iki bélgenin birlesimi homojen olamaz. Matematikesl olarak, diyelim ki, F
tim piksellerin bir kiimesi olsun. H(.) 'de homojenligi gostersin, yani R;, R, ..., R,, homojen bolgeler olmak
lzere,

?=1:R¢=T,IR¢HR7=®,1¢] (1)

yazilabilir. Béylece her bir R; igin H(R;) = 1 dir ve R; , R;bblgesine komsu ise H(R, U Rj) = 0 dir. Bir
baska deyisle, herhangi bir bolgedeki pikseller goriintiiniin oradaki bir 6zelligine (renk, gri seviye, kenar siddeti,
v.8.) gore benzerse o bolgeye homojen denilir [1].

Bu zamana kadar goriintiiden kullanilan bilgilere gore bir ¢ok segmentasyon teknikleri kullanilmustir.
Bunlar yaygin kullanimlarina gore bolge tabanli, kenar tabanli, esikleme tabanli, teori tabanli, model tabanli ve
PDE (Kismi diferensiyel denklem) tabanl olarak alt1 sinifa ayrilabilir [2].

Bunlardan ilki olan "bolge tabanli" teknikteki bolgeler ayn1 goriintli bilegsenleri yogunluguna sahiptir.
Yani bolgeler icerisinde komsu piksellerin olusturdugu kiimeler ayni1 yogunluktaki goriintii bilgilerinden olugur.
Bolge biiylitme, bolgeleri ayirma veya kaynastirma yapilabilir. Komsu piksellerin homojenligine veya
benzerligine bakilir. Ornegin bélge biiyiitme methodunda, goriintii homojenliklerine gore ayri ayr1 bélgelere
boliitlenir. Her bir bolgedeki pikseller ayni kriterde benzerlige sahiptir. Bu benzerlikler renk, yogunluk gibi
kriterler olabilir [3]. Asagida bu metodla béliitlenmis bir figiir gérmekteyiz.

Inpu‘t‘ Data Olltpu.( Data

Sekil 1. Bolge tabanli boliitlenmis bir Beyin MR gériintiisii, sagda ilk girdiler, solda sonuglar goriilmektedir [3].
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Bu figiirde dikkat edilirse bolge biiylitme metodu ile girdi goriintiisiindeki giiriiltiilii bolgelerin giiriiltiiden
arindirilarak ¢ikti olarak daha detayli ve alt bolgelerin daha belirgin oldugu goriiliir. Buda 6zellikle medical
goriintiide hastaliklarin daha iyi netice ile tan1 konulup tedavisine neden olur. [3] makalesinin iddiasina gére bu
yontemin otomatik prosediirii nedeniyle zamandan da tasarruf sagladig1 ve goriintii segmentasyonunu iyilestirmek
isleme icin sonraki adimlar biiyiik dl¢lide etkileyecegi icin, biiyiik dlgekdeki goriintii segmentasyonlarindada
kullanilabilecektir.

Ikinci bir teknikde "kenar tabanli" tekniktir. Kenar iki bolge arasindaki smir olarak diisiiniildiigiinde, bir
bolgeden diger bir bolgeye gecislerdeki ani yogunluk degisimine sahip piksellerin tespiti yapildiginda kenarlar
bulunmus olur. Klasik kenar buluculardan bazilar1 Sobel, Prewitt, Roberts, Canny ve Laplacian'dir. Bu kenar
bulucular goriintiintin her bir noktasinda gradyan biiyiikliiklerini yaklasik olarak hesaplayarak ayrik bir gradyan
operatorii olustururlar. Boylece o noktalardaki yogunluk gegisinin biiyiikligii hesaplanabilmektedir [4-6].
Asagidaki figlirde bu operatorlerle kenarlar MATLAB’in klasik ‘cameraman’ goriintiisii iizerinde bulunmustur.

Sekil 2. Klasik kenar bulucular. (a) Orijinal goriintii, (b) Sobel, (¢) Prewitt, (d) Roberts, (¢) Canny, (f) Laplacian

Esas olarak figiirde gosterilen klasik kenar bulucularin uygulama alanlar1 bakimindan birisinin digerine
istiinliiglini karsilagtirmak haksizlik olur, bu nedenle bu kenar bulucular en iyiler arasinda yer almaktadir.
Kullanim amaglarina gore birisi veya birileri segilebilir.

Ugiincii teknik "esikleme" teknigidir. Bir esik degeri ile binari goriintii denilen sadece iki yogunluktan
olusan goriintii olusturulur. Boylece biitiin bir goriintii boliitlenmis olur. Esikleme tekniginde farkli gri
seviyelerdeki bdlgeler boliitlenir. Esik degeri goriintiinlin histogramindaki bir degerdir ve goriintiiyii iki
yogunluklu bolgeye ayirir [7]. Asagida bir kemik goriintiisiiniin bu yontemle béliitlendigini goriiyoruz.
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(a) (b)

Sekil 3. Kemik resminde esikleme uygulamasi (a) Orijinal gorintii, (b) Boliitlenmis goriintii [7]

Figiirde, yerel esikleme yontemi ile goriintiiniin farkli boliimleri i¢in farkli esik degerleri bulmak amaciyla
alt goriintiilere boliinmiis ve ardindan her bir boliim igin farkli esik degerleri hesaplanmistir. Ydntemde, goriintii
yatay dikey ¢izgilere boliiniirken, her parca hem arka planin hemde nesnenin bir pargasini igerir. Sonugta
enterpolasyon ile uygun sonuglar elde edilir.

"Teori tabanli" teknikler sinifinda "kiimeleme tabanli" ve "sinir aglari tabanli" olmak iizere iki tip
teknikden bahsedilebilir. Kiimeleme tabanli tekniklerde gdriintiiniin renk, boyut, yogunluk, doku gibi 6zelliklerine
dayanarak sinir aglarindan farkli olarak denetimsiz bir 6grenme mekanizmasi ile gruplandirma vardir. Rasgele
secilen kiimelerden yapilan hesaplar sonucunda birbirine yakin 6zellikdeki kiimeler grup yapilir.

Kiimeleme teknigini bir denetimsiz 6grenme teknigi olarak diisiinebiliriz. Pikseller arasinda bir benzerlik
kriteri tanimlanir ve daha sonra benzer pikseller kiimeler olusturmak icin birlikte gruplandirilir. Piksellerin
kiimeler halinde gruplandirilmasi, simif i¢i benzerligi en iist diizeye ¢ikarma ve siniflar arasi benzerligi en aza
indirme ilkesine dayanir. Rasgele segilen kiimeler arasindaki uzakliklar Oklid uzaklhigi, Minkowski uzaklig: gibi
uzaklik 6l¢li metodlart ile Slgiiliir. Temel olarak K-means, Partitioning Around Medoids (PAM) ve Self Organizing
Maps (SOM) metodlar ile ii¢ sinifta incelenebilir. K-means metodunda bir veri kiimesi, giris olarak K sayida
kiimeye boliinerek, kiimeler arasinda benzerliklerin en az, i¢inde ise en ¢ok olmasi amacglanmaktadir. PAM
metodunda ‘medoid’ kavrami veri kiimesinin temsilci nesneleridir. Bunlarin veri kiimesi igerisindeki ortalama
benzersizlikleri en kiiciiktiir. Ayrica bu metodda K sayida temsilci nesne kendisine en yakin nesne ile birlikte K
sayida kiime olusturur. Dolayisiyla bu metoda ayrica K-medoids metoduda denir. SOM metodu bir gesit
denetimsiz olarak sinir ag1 yapisindan olugsmaktadir. Genellikle veri igerisindeki kiimeleme ve siniflandirma
islerindeki gizli bigimleri bulmak i¢in kullanilmaktadir. Bu aglarin temel 6zelliklerinden biri, olusturulan kiimeleri
topolojik olarak siralamasidir. Yani veri kiimelerini topolojik olarak siralayarak bir grid olusturur ve kiime
nesneleri grid bolgelerinin komgulugu ile eslenir [8].

1’« m?ﬂ

/

(b)

Sekil 4. Kiimeleme tabanli segmentasyon ornekleri. (a) Orijinal Gériintii, (b) K-means, (c) PAM, (d) SOM [8]

(d)
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Sinir aglari tabanli teknikleri ise denetimli(supervised) ve denetimsiz(unsupervised) metodlar olarak ikiye
ayirabiliriz. Denetimli metodlar uzman insan miidahalesi gerektirirken, denetimsiz metodlar gerektirmez. Bu iki
kategorideki yapay sinir aglar1 metodlarinin siniflandirilmasi asagidaki gibi verilmistir [9].

+ Denetimli Teknikler
* {leri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feed-Forward Neural Networks) [10,11]
= Geriye Yayilimli Sinir Aglari (Back Propagation Neural Networks) [12]
= Kademeli Korelasyon Sinir Aglar1 (Cascade Correllation Neural Networks) [13]
% Denetimsiz Teknikler
= Kisith Yeterlikte Sinir Aglar1 (Constraint Satisfaction Neural Networks) [14]
= Darbe Bagli Sinir Aglar1 (Pulse Coupled Neural Networks) [15]
= Salimiml Sinir Aglar1 (Oscillatory Neural Networks) [16]
¢ Hibrit Teknikler
= Hopfield Sinir Aglar1 (Hopfield Neural Networks) [17]
= Kohonen Sinir Aglar1 (Kohonen Neural Networks) [18]

Denetimli(supervised) metodlar bir uzman yardimina ihtiya¢ duyar, bunun anlami goriintii boliitleme igin
secilecek egitim veri setini uzman kisi secer. Denetimsiz(unsupervised) metodlarda ise bu islem yar1 veya tam
otomatiktir. Eger yar1 otomatikse, yani zaman zaman uzman kisi katkisina gerek duyuluyorsa bu metodlar hibrittir
diyebiliriz.

Denetimli metodlarda egitim setini olusturmak i¢in uzman kisi egitim goriintiilerini segerek onlari manuel
olarak belirli sayida alt bolgelere ayirarak segmentasyonu saglar. Bu egitim goriintiileri sinir aglart mimarisine
gonderilerek egitimi yapilir. Daha sonra herhangi bir test goriintiisii girdisi alinarak goriintii boliitlenmis olur.
Denetimsiz metodlarin bundan farki, egitim seti uzman kisi tarafindan degil otomatik olusturulur. Asagida bunu
anlatan bir diagram goriiliir:

[Denetimsiz Segim Denetimli Segim]
Egitim Verisi

[ Sinir Aglan Mimarisi ]

[Test Gorintisi ]—'[Eéitilmig Mimari ]—F[Bélﬂtienmis Gér[]ntl‘.]]

Sekil 5. Sinir aglar ile boliitleme

Yapay sinir aglari ile yapilan bdliitlemeye bir drnekde asagidaki figiirde goriilmektedir. Burada back
propagation teknigi ile boliitleme yapilmistir. Beynin orijinal goriintiisii ile boliitlenmis sekli goriilmektedir.
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(@) (b)

Sekil 6. Beyin MR goriintiileri, tiimor bolitleme (a) Orijinal Goriintii, (b) Back Propagation [19]

Model tabanli boliitleme teknikleri aslinda matematik istatistik modeler kullanilarak goriintii
boliitlemedir. Burada en bilinen metodlar Markov Random Field Model (MRF) ve Gaussian Markov Random
Field Model (GMRF) dir. Bu modellerde goriintiiniin bilinmeyen sayida bolgelerden olustugu farzedilir ve her biri
bagimsiz Markov Random bélgeleri olarak modellenir. ilk olarak bélgelerin en miimkiin olanlar1 kabaca
béliitlenir. Bu goriintiiyii pencerelere bolerek yapilabilir. Ozelliklerin veya model parametrelerin hesaplanmasi ile
birbirine ¢ok yakin sonuglar veren perncereler birlestirilir. Bu modellerin genellikle piiriizli veya giiriiltiili
goriintiilerde iyi sonuglar verdigi goriilmistiir [20,21]. Asagidaki figiirde model tabanli béliitlemeye bir 6rnek
goriilmektedir:

(b)
Sekil 7. Model tabanli goriintii boliitleme (a) Orijinal goriintii (b) MRF [22]

Son olarak inceleyecegimiz segmentasyon metodlart kismi diferensiyel denklem (PDE) tabanl
segmentasyon metodlaridir. PDE tabanli segmentasyon metodlarinin basinda Aktif Kontur Model (Snakes)
gelmektedir. Bu model ilk olarak 1987 yilinda ortaya ¢ikmistir. Bu modelin temel amaci goriintii boliitleme
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problemini bir kismi diferensiyel denklem ¢ercevesinde ele almaktir. Verilen bir egrinin hareketi, kismi
diferensiyel denklemlerin bir yiizey veya goriintii iizerindeki ¢dziimii olmaktadir. Dolayisiyla aktif konturlar
goriintii icerisinde tanimlanan egrilerdir ve kendi i¢ giigleri ile birlikte goriintii verisinden ¢ikarilan dig gii¢lerin
etkisiyle hareket ederler [23]. Asagidaki figiirde bu modele 6rnek verilmistir.

AJ = -~
(a) (b) (c)

Sekil 8. Aktif kontur model (a) Disa dogru ¢ekilmis egri (b) Nesneyi sarmaya baslayan egri (c) Nesneyi sarmis egri [23]

Baslangigta bir aktif kontur enerji minimizasyon kriterine gore istenen konumlara dogru evrilen
parametrize edilmis bir egri veya yiizeydir. Bu kontur modeli baslangi¢c kosullarina ve nesne sinirlarina
uzakliklarima duyarl olmasi modelin dezavantajlarindan biridir. Bu nedenle daha iyi bir aktif kontur modeli Level
Set Metodu olarak bilinen modeldir. Level Set Metodu’nun temel fikri egrileri veya ytizeyleri daha yiliksek boyutlu
bir hiperyiizeyin sifir seviye kiimesi olarak temsil edilmesidir. Dolayistyla iki boyutlu bir yiizeydeki kapali bir egri
ii¢c boyutlu siirekli bir uzaydaki ylizeyin sifir seviyesindeki egrisi olabilir. Bu metod genellikle diger modele gore

daha dogru sayisal uygulamalar sunmasinin yaninda topolojik degisimlere kolayca adaptasyon saglamaktadir
[24,25].

(a) (b)

Sekil 9. PDE tabanli goriintii boliitleme. (a) Baslangig egrisi ile verilen original goriintii, (b) Level set metodu ile boliitlenmis goriintii [24]

Aktif kontur metodlar1 genellikle goriintii tizerinde bir baslangi¢ egrisi alinarak goriintii iizerindeki nesne
sinirlaria dogru bu egrinin hareketini ve sonunda nesneleri boliitlemesini ele alir. Bu method kismi diferensiyel

denklem ile formiile edilir. Onceki galismalar gdsteriyor ki aktif konturlar parametrik ve geometrik olarak formiile
edilmistir.
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Parametrik aktif konturlar, lagrange formiilleri igerisinde parametrize edilmis kontur egrilerinin
deformasyonu ile nesne smirlarimi belirlemesi modelidir [26]. Matematik olarak, bir parametrik aktif kontur,
zamanla degisen

C(s,t) = [x(s,t),y(s,t)],s € [0,1],t € R* (2)

seklinde ifade edilen bir fonksiyondur. Burada s bir yay uzunlugu, t ise zamandir. Bu fonksiyonasagidaki modelle
yonetilir:

]/Ct = :F/ifnt + Text (4)

Bu denklemde C;, C'in zamana gore kismi tiirevi, yC, soéniimleme kuvveti, y = 0 rasgele bir sabit, F,,;
i¢ kuvvet, F,,, dis kuvvettir. Burada soniimleme kuvveti ile i¢ ve dis kuvvetler sifira ulastiginda kontur egrisi
hedefine ulasip duracaktir.

Geometrik aktif konturlara gelince, bu model temelde egri evrimi ve seviye seti metoduna dayanir. Egriler
egri parametrizasyonundan bagimsiz olarak geometrik 6lglimlerle hareket ederler. Matematik olarak, C(x, t) iki
boyutlu skalar bir seviye seti fonksiyonu olsun. Burada "sifir" seviyesi bir aktif kontur tanimlar. Buna geometrik
aktif kontur denir. Bu geometrik aktif kontur egrisi asagidaki formiil ile hareket eder.

C, =c(k+ o)|VC| %)

Burada k egrilik, ¢ bir sabittir. € ise:

1
€ = TG ©

I goriintiisiine ait bir kenar potansiyel fonksiyonudur. V(G,) * I, G5 gauss ¢ekirdegi ile I goriintiisiiniin
konvoliisyonudur [27]. Seviye egrisi modelindeki e(k + ¢) ise C seviye setininnormalleri boyunca hareket hizini
tanimlar, k egrinin diizligiini, ¢ ise biiziilme ve agilmasini ifade eder.

Parametrik ve geometrik aktif kontur kavramlarina degindikten sonra, aktif kontur kavrami aslinda bir
enerji modelini ¢dzen evrilen egrilerin kavramidir. Dolayistyla bu konseptde bir egri Riemann kurallarina gore
veya Finsler kurallarina gore evrilir. Bu demektir ki, bir egri konum bilgilerine gore evrilebilir veya hem konum
hem yon bilgilerine gore evrilebilir. Ozetle bir I goriintiisii igerisindeki enerjiyi minimize C egrileri, f yerel maliyet
fonksiyonu olmak iizere, Riemann anlaminda bir egri evrimini:

ERiemann(C) = fcf (I(C(S))) ds (7)

integralini minimize eden Cegrilerinin hareketi ile incelerken, eger f yone bagimli bir yerel maliyet
fonksiyonu ise Finsler anlaminda bir egri evrimini:

EFinsler(C) = fcf (I(C(S)). I (C(S))) ds (8)
integralini minimize eden C egrilerinin hareketi ile inceler.

1. RIEMANN ANLAMINDA EGRILERIN EVRILMESI

Bu béliimde ilgilendigimiz problemlerden birisi objelerin etrafini sinirlayan en kisa kapali egrilerdir, bu
egrilere teminolojide geodezikler denilir. Oncelikler analitik olarak bu egri smiflarmin modeli olusturulup bu
model niimerik olarak hesaplanacaktir. Niimerik hesaplardan elde edilen deney sonuglar1 detayli olarak
incelenecek ve sonra dogal parametreler optimize edilip en iyi neticeye ulastirilacaktir.

Obje ¢evresini siirlayan en kisa egrilere geodezikler dendigini belirtmistik. Geodezik aktif kontur
kavrami ise en kisa kontur egrileri olarak agiklanabilir. Matematikte x,y ve z koordinatlarinda bir Cfonksiyonu
yiizey belirterek, yiizeyinz seviyesindeki veya yiikseltisindeki yatay bir diizlemle kesigimi o diizlem iizerinde bir
egri koleksiyonu olusturur, bu koleksiyona kontur egrileri denilir ve agsagidaki sekilde dzetlenebilir:

Clx,y) =z ©)
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Buradan goriildiigii gibi matematiksel olarak objenin veya ii¢ boyutlu bir yiizeyin belli bir seviyede iz
diistimlerini ¢izen egrilerdir. Bilgisayarli gérme agisindan baktigimizda objeleri sinirlayan kontur egrileri
goriintiideki nesne kenarlar olarak diisiiniiliip goriintiideki yiiksek ve algak enerji gecislerini ifade edebilir. Bu
nedenle aktif kontur kavrami bir sebeple enerji ile hareket eden kontur egrileri olarak diisiiniiliip obje sinirlarinda
ise optimum enerji ile objeyi gepegevre saran enerji egrileri olarak modellenmistir. Bu modeli C(s) = (x(s), y(s))
seklinde bir parametrik egri olmak tizere, bu egrinin enerjisi agagidaki sekilde modellenmistir [23]:

E= fol Eint(c(s)) + Eimage(c(s)) + Eextds (10)

Burada E;,cegriyi biiken i¢ enerjiyi, Ejpqge goriintiiye neden olan enerji, E, egri biikiilmesini sinirlayan
giiclerin enerjisini ifade eder.

Bu modelden sonra geodezik kavrami ile Geodezik Aktif Konturlar denen model ilk defa [28] tarafindan
sunulmustur. Temel olarak zamanla evrilen ve goriintii igerisindeki objeleri saran en kisa kapali egriler ya da
konturlar, hareket sirasinda dogal olarak pargalanabilir ve daha sonra birleserek nesne sinirlarini sarabilirler.
Minimal seviye egrileri veya geodezik aktif konturlar Riemann uzaymdaki bir metrigi goriintiiniin seviye egrileri
ile tanimlarlar.

Bu modelin €(s): [0,1] —» R? egprisi ile ilgili enerji tanimu, I: [0, a] X [0, b] — R™ nesnelerinin smirlarm
belirlemek istedigimiz goriintii ve A4, A,, A;pozitifsabitler olmak tizere agsagidaki gibidir:

E(C) =1 [,1C' ()2 ds + 2, [, 1C"()I2 ds — 25 [, |VI(C(s))|ds (11)

Bu integraldeki ilk iki terim i¢ enerji olarak bilinir ve konturlarin diizgiinliigiinii kontrol eder. Ugiincii
terim ise dis enerji olarak bilinir ve nesneye dogru yonelen konturlari kontrol eder. Burada C egrisi E enerjisini
minimize etmesi gerekir. Burada agik olarak goriinen problemlerden birisi parametrelerin kontrolu olarak
goriilmektedir, dyle parametreler se¢ilmeli ki hem enerjiyi minimize etmeli hem de diizgiinliik ve konturlarin
nesneye yaklasimini temin etmelidir.

Bu denklemde A, = 0 segilerek ikinci dereceden siireksizlikler goz ardi edilerek kenarlar olusturulmus
olur. Boylece egri igerisinde belirli bir diizgiinliik korunurken egri maksimum kenar noktalarina yerlestirilmis olur.
Genellestirilmis bir kenar bulucu &:[0,+o) —» R*azalan bir fonksiyon olarak tamimlansin. —|VI| =
£(|VI|)?yazilarak genellestirilmis bir enerji ifadesi asagidaki sekilde yazilabilir.

E@) = A, f1|e'(s)|2 ds + 1, f1£(|VI(C’(s))|)2 ds
0 0

= [} Ent(C(9)) + Eexe (C(5))ds (12)

Bu esitligi minimize eden C egrisini bulmak i¢in Maupertuis Prensibi [29]'nden yararlanacagiz. Bunun
icin
U = —23e(IVI©))? ve r, = %, m = sht olsun, Maupertuis Prensibi'ne gore C(s) = C ve
p(s) = mC(s) egrileri folL(C(s))ds = fol(pC’ — H)ds enerji integralini H enerji seviyesinde minimize eder.

2

Buradaki # = —+ U(C)Hamiltonian ve £ = Z|C'|* — U(C) = pC’ — HLangrangiandir [28].

Burada H = % + U(C) esitliginden |p| = /Zm(:l-[ —U(C)) elde edilerek, bir sabit Eg = Ejpe — Eexe
enerji seviyesinde;

fol L£(C(s))ds = fol(pC” —Ey)ds = fol pC'ds — fol Eyds (13)

yazilabileceginden | 01 E, ds sabit oldugundan, [ 01 pC' ds integralide minimize edilmis olur. Boylece,

701



I BSEU Fen Bilimleri Dergisi BSEU Journal of Science
I. 8(2), 693-721, 2021 https://doi.org/10.35193/bseufbd.952654

BILECIK SEYH EDEBALI

UNIVERSITES] e-1SSN:2458-7575 (https://dergipark.org.tr/tr/pub/bseufbd)

pr’ds=f<p,C’>ds=f|p||C’|ds

= [2m(E, — U(C) |6;;C{C] ds (14)

elde edilir. Ayrica
J<pC' >ds=][ |g;CiC;ds (15)

olur, (14) ve (15) denklemlerinin esitliginden,

bulunur. Bunun manasi sudur, enerji minimizasyon problem, Riemann uzaymda uygun bir geodezik egri bulma
ile esdegerdir. Yani enerji problemi verilen noktalar arasinda minimum mesafeyi g;; metrigi ile 6lgtilerek bulunan
bir egrinin bulunmasi ile esdegerdir.

Enerjiyi minimuma indiren bir egri bulma problemi, goriintii iizerindeki enerjilerle birlikte
diistintildiigiinde, goriintiideki enerji gegisleri yiiksek hizli ya da algak hizli olabilir. Yiiksek hizli bir enerji degisimi
var ise oralarda keskinlikler veya kenarlar vardir diyebiliriz. Dolayisiyla bu kenarlarin her bir noktasi en zamanda
ilerlerken, en kisa yolu yaparlarsa bir ¢oziime ulasilabilir. Bu tamda Fermat ilkesi’nin taninmdir. Dolayisiyla

Fermat’m metrik tammma goére g;; = 8;; olarak secilebilir. Burada c(I), I goriintiisii iizerindeki 151k

.
c2(D
gegislerinin hiz1 olarak diigiiniildiigiinde, yukarida aldigimiz € fonksiyonu ile c(I) = ﬁ seklinde tanimlanabilir

[30] [31] [32]. Boylece (15) esitligi;

olur. Buradan enerji minimizasyon problemi;

J, e(VI(C())IC'(s)ds (18)

Integralinin minimizasyonu problemine doniismiis olur. C egrisinin dklidyen olarak uzunlugu L =
J 1€ (x)|dx = [ ds seklinde ifade edilir ve buradaki ds ¢klidyen yay uzunlugu veya oklidyen metrik olarak
bilinir. k, egrinin 6klidyen egriligini ve V" egrinin herhangi bir noktadaki normalini temsil etsin. Boylece egri akist
C; = xV seklinde ifade edilebilir. Bunun igin 6ncelikle g herhangi bir parametre olmak iizere C(q) = C(s,t)
olmak tizere, (C) = (|VI(C)|)ile gosterilsin, (18) esitligi, Ly Riemannian egri uzunlugu olmak {izere,

1 L
1@ = [ £(vi(c@)) le'@lda = | < (v(e@)) ds

= [, e(C(s,))C,(s,t)dg (19)

Burada sunu sdyleyebiliriz, gradyan minimizasyonunu diigiinerek, yani egri akisinin minimizasyonu
hesaba katilarak, en dik azalis (steepest descent) metoduna gore bir diferensiyel hesap yapilacagindan, (19)
denkleminde her iki tarafin tiirevi alinarak;

da(Lr(c@)) _ r1a(e(csn)) 1 a(leys0))
— = fo ” |C’%(s, t)|dq + fo (e, t))”fi—tdq (20)
C(s,
elde edilir. T, C egrisinin birim tegeti olmak iizere, w =T(s,t)Cqe(s,t) Ve w = Ve(C)C,(s,t)
oldugundan,
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d(Lg(c(@)) 1
% - f (ve(e(s,0). (s, 0) €, (5, )] da
0
+ [y 2(C(s, ) (T(5,00C4¢(5,6)) dg 1)
elde edilir. Burada sag tarafdaki ikinci integralde kismi integrasyon uygulanirsa;
d LR(C(Q)) 1
% = f (Vg(C(s, t))Ct(s, t)) |Cq(s, t)|d q
0

_ f 1(3(C(s, D)7(s,0)) Cels,)dq
0 q

= [ [(ve(©)C|Cy| = (Ve(C)C)(TC) — e(O)T,C)d q 22)
Bulunur ki, burada s, C(t) egrisinin yay uzunlugu, 7, = 7;|C4| ve T, = ¥V oldugundan,
a(LRic;<q))) = [HCDwe(e) - Ve(@T)T — e(@reN]e, ds 23)

elde edilir. Ve = aT" + bV oldugundan a = VeT, b = Ve dir ve Ve — (VeT)T = Ve — aT = bN = (VEN )NV
olur. Boylece;

a(Lr(c@))
dt

bulunur. Burada L (C), C'nin bir fonksiyonelidir, dolayisiyla (24) integrali Lg'nin € = C,'daki Gateaux tiirevidir
[33]. Yani, en dik inis (steepest-descent) metoduna gore, Lg (C)'nin lokal minimumu olan baglangi¢c Cyegrisini
bulmak i¢in asagidaki diferensiyel esitlikteki egri ailesiniincelemek gerekecektir. Steepest-descent metodunun
detaylarina [34] makalesinden ulasilabilir.

Ct = ()N — (Ve(C)N)N (25)
I11. SAYISAL HESAPLAR VE DENEYSEL SONUCLAR

lmo= X MTeC)NIN — £(CINC(0)ds (24)

C egrisi, u:[0,a] x [0,b] = R fonksiyonunun bir seviye egrisi oldugu diistiniilirse, € bir ¥ normali
boyunca evrilir. Yani, bir X fonksiyonu igin, C; = LN yazilabilir. Bu nedenle u fonksiyonu u, = X|Vu/ ile yeniden
sekillenir. u'nun evrimi asagidaki denklemle yazilabilir [35]:

ou Vu Vu

Ty +(1—)= DIV +(1—)+v1v

5t |Vul 8()|VM| e(D)|Vul g()IVuI e(DVu

= e()|Vulk + Ve()Vu (26)
denklemi € = 1+|1vi| 5 Ve ¢ hiz sabiti, I diizgiinlestirilmis bir I goriintiisiidiir, ¢ negative secildiginde egri

igeri dogru evrilir, ¢ pozitif se¢ildiginde egri digar1 dogru evrilir ve psifirdan biiyiik olmalidir [27,36,37]. Buna
gore (26) denklemi;

2 = e(1)(c + 1)|Vul + VuVe @7)
oldugundan, C egrileri,
Cr=e(D)(c+K)N — (Ve(DHN)I)NV (28)

denklemi ile zamanla evrilirler.
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Bir I:[0,a] X [0,b] & R™ goriintiisii {izerinde C egrilerinin evrimini gdézlemlemek igin, C: [0,1] —» R?
egrileri goriintii lizerinde bir u: [0, a] X [0, b] - R fonksiyonunun seviye egrileri oldugundan,u’nun I igindeki
hareketini gdzlemlemek yeter. Dolayistylau = (x(s, t), (s, £)) nin x ve y yéniindeki sayisal tiirevleri;

— u(xi+1'Yj)—u(xi—1'Yj)

x e (29)
_ulxpyjen)-u(xyj-1)

y 2At (30)

o = u(xi+1,yj)—2u(xi,yj)+u(xi_1,yj) (31)

At2

_ (x40 je1) Fu(xi-1yj-1)=u(*i 1Y j-1)~u(*i-1.Y j+1) 32
qu - 4-At2 ( )

seklindedir. Bu sayisal tiirevleri kullanarak (28) denkleminin sayisal ¢6ziimii i¢in asagidaki algoritma izlenir.

Algoritma : Goriintil Uzerinde Egri Evrimi Algoritmasi

1 Uzerine galisacagimiz bir érnek I(x, y) gérintiisi yiklenir;

1 2 ,2
2 Gorintl G(x, y) = exp (-2 ) gauss filtresi ile diizginlestirilir. Dizgtnlestirilmis
Qo2 202
gérinti I =71® G;

3 & — kenar fonksiyonunu hesaplanir;

L+ |VIp
a Goruntl icinde her bir iterasyonda degisecek u maski baslangi¢ egrisi ile olusturulur;
5 for her bir iterasyon do

u_m-ui = 2uyyuyly + ul\,yu%

6 Egrilik k = ; 372 — ifadesinden k hesaplanir[38];
(u? +u2)

7 u = u + Atu, seklinde glncellenir;

s end

Algoritma 1. Gériintii tizerinde bir Riemann modeli ile egri evrimi

Bu algoritma ile Tablo 1° de verilen deney setleri egri evrimini nasil etkileyecek sonuclarini
inceleyecegiz. Tablo 1°de goriildiigii gibi kullanici tarafindan girilen 13 adet deney bulunmaktadir. Bu deneyler,
egri evrimi modelinde kullanici tanimli girilen parametrelere gore egri degisimini inceleyecektir. Bu deneylerin
isletilmesinde MATLAB R2016b kullanilmig, adim uzunlugu 0.1 olmakla beraber 200 tekrar igletilmistir.
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Tablo 1. Deney verileri tablosu

Deney No. p c o Ort. Karesel Hata
1 2 -10 1 0.019
2 2 -5 1 0.018
3 2 -1 1 0.04
4 2 0 1 0.08
5 2 1 1 0.023
6 2 5 1 0.018
7 2 10 1 0.019
8 1 -5 1 0.019
9 5 -5 1 0.019
10 10 -5 1 0.019
11 2 -5 1 0.018
12 -5 5 0.024
13 2 -5 10 0.023

Yukaridaki tablodan goriildiigii gibi, ¢ evrilme hizi, o gauss filtre varyansi, p kenar fonksiyonunun
biiyiikliik derecesi parametrelerinin baslangi¢ egrilerinden sonra degisimleri incelenmistir. 1-7 deneylerinde ¢ =
1, p =2 sabit tutulurken, c'nin -10, -5, -1,0,1,5,10 degisimlerine konturlarin cevabi incelenmistir. 8-10
deneylerinde ¢ = —5, o = 1sabit tutulurken, p'in 1,5,10 degerlerinde konturlarin cevabi incelenmis ayrica kenar
goriintiileri alinmigtir. 11-13 deneylerinde ¢ = —5, p = 2 sabit tutulurken o 1,5 ve 10 degerlerinde konturlarin
davranislar1 incelenmis olup, kenar goriintiileri ve diizgiinlestirilmis goriintiiler alinmustir.

Asagida Sekil 10. da ¢ evrilme parametresinin sirasiyla -10, -5, -1, 0, 1, 5, 10 oldugu durumlarda egrinin
cevaplart gozlemlenmektedir. Dikkat edilirse (a) ve (g) gibi ¢ok kiigiik ve ¢ok biiyiik degerlerde egrinin
pargalandigi ve resim iizerine dagildigi gozlemlenmektedir. Bu durum egrinin obje sarildiktan sonra resimde ilgisiz
yerlere dagilmasina neden olmustur. Ayrica (b) ve (c) goriintiilerine bakilirsa, (b) de egri (¢) ye gore daha hizli
giderek objeyi sarmis ve pargalanmaya baglamistir, buradan ¢ ‘nin egrinin evrilme hizini etkiledigi agikca
goriilmektedir. Bu parametrenin etkisiz oldugu durum ise (d) segeneginde goriilmektedir. Buradan egri
davranisinin bozuldugu, egrinin ige veya disa dogru evrilme kararmin olmadig: dolayisiyla rasgele hareket ettigi
gozlemlenmektedir. (e), (), (g) segeneklerine bakilirsa egri disa dogru hareket ederek uzay igerisine pargalanmig
halde donmiistiir, sirasiylaobjeyi par¢alanmis egriler hizina gore sarmaya ¢alismistir.

(e) (f) (©)

Sekil 10. ¢ evrilme hizinin degisimine gore egri evrimi sonuglaridir. Sirastyla deney 1-7 sonuglaridir. Mavi: Baglangi¢ egrisi, Kirmuizi: Sonug
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Sekil 11°de kenarlar gii¢lendiren veya zayiflatan pozitif bir parametrenin degisimi gozlemlenmektedir.
Esasen bir goriintiide goriintiiniin kullanim amacina gore ¢ok fazla detay istenebilir veya daha az detayda
istenebilir. Bu parametre o nedenle goriintii kullanim amacina gore kullanict tanimli olarak goriintii yorumlamaya
neden olur. Sekilde goriildiigii kadariyla parametre biiylidiikce detayla ve egri par¢alanmalart artmakta, bunun tersi
olarak kiiciildiikge ise detaylari bulma ihtimali azaldigindan egrinin hedefe yonlenmesi azalacagindan egrilerin
rasgele parcalanmalarina sebebiyet vermektedir. Bu nedenle makul bir ayar gerekmektedir.

(a) (b) ()

Sekil 11.p kenar bulma parametresinin degisimine gore egri evrimi sonuglaridir. Sirasiyla deney 8-10 sonuglaridir. Mavi: Baslangig egrisi,
Kirmizi: Sonug

Sekil 12’de resmi diizgiinlestiren bir parametre incelenmistir. Bu filtre varyansi arttik¢a resim giiriiltiiden
kurtularak daha diizgiin bir goriintii olur. Parametre azaldikca resimdeki giiriiltii cogalacagindan resimde egrilerin
hareketi rasgelelesmeye baslar, dolayisiyla egri hedefi olan kenarlar yerine resimde parcalanarak rasgele bolgelere
yerlesir. Burada (a)’dan (¢)’ye tamamen bu gézlemlenmektedir. (b) ile (¢) ye dikkat edilirse parametrenin ¢ok
yiiksek degeri goriintiide obje kenarlarint yok ederek egrini kenart bulamadan evrilmesine neden olur. Dolayistyla
gorilintiiyii  diizgiinlestirmek, bir bagka degisle giiriiltiiden arindirmak onemlidir, fakat filtrelemede asiriya
kagilmamalidir. O nedenle bu parametreninde resme gore optimum degerini kullanmak énemlidir.

Sekil 12. o diizgiinlestirme parametresinin degisimine gére egri evrimi sonuglaridir. Sirastyla deney 11-13 sonuglaridir. Mavi: Baslangig egrisi,
Kirmizi: Sonug

Tablo 1°de kullanilan veriler kullanici tanimli olarak tretilen verilerdir. Buradaki esas ama¢ modelde
kullanici tarafindan girilen bilgilerin en uygununu bulmaktir. Yapilan deneylerde gézlemlenmistir ki, bu veriler
resimlere gore degiskenlik gosterebilir. Dolayisi ile bu verilerin optimumunu aragtirmak dogal bir sonug olacaktir.
Yani bu parametreler optimizasyon algoritmalari ile optimize edilebilir. Buradan hareketle, gelecek boliimde bu
parametrelerin yapay zeka optimizasyon algoritmalari ile nasil optimize edildigini gézlemleyecegiz.
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IV. OPTIMIZASYON

Onceki boliimde c, p,o degerlerinin degisiminde goriintiideki egri hareketinin ve boliitlemenin nasil
oldugu tartigilmigdi. Bu bolimde bu degisimlerin optimum oldugu degerler neler olabilir, yapay zeka optimizasyon
algoritmalarindan meta-sezgisel yaklasimlarla bu parametrelerin degisimlerinde neler olabilir, bunlar
tartigtlacaktir. Yapay zeka optimizasyon algoritmalari son zamanlarda kompleks optimizasyon problemlerinin
¢oziimiinde biiyiik rol almaktadir. Yapay zeka tabanli algoritmalar genellikle dogal fenomenlerin, dogadaki
canlilarin sosyal davranislarinin benzetimi ile ortaya ¢ikmistir. Dolayisiyla daha sezgisel veya meta-sezgisel adini
alirlar ve sezgisel algoritmalar olarak bilinirler. Bir yapay zeka optimizasyonunda temelde iki asama vardir, bunlar
egitim(training) ve test asamalaridir. Egitim asamasinda optimizasyonunu saglayacagimiz veya optimum
parametrelerini bulacagimiz mithendislik probleminden veri setleri olusturulur, bunlara egitim seti denilir. Egitim
seti, yani bir¢ok veri ile mithendislik problemi yapay zeka algoritmasi ile ¢oziiliir. Her bir veri igin bir sonug
bulunur. Bulunan sonuglardan en iyisi test asamasi i¢in saklanir. Bu sonug yapay zeka algoritmasmin buldugu
optimum sonugtur. Test asamasinda bulunan optimum parametreler yine miihendislik problemi i¢in olusturulan
egitim setinden farkli bir test seti ile test edilir. Tiim bu agamalar1 anlatan diagram asagida goriilmektedir:

o EGITIMASAMAS] e TEST ASAMASI

Miihendislik | Sistem Ciktisi
— Tasarimi Test Girdisi
Egitim Girdisj l
=
Objektif

Objektif Fonksiyon

Fonksiyon

Yapay Zeka
Algoritmasi

Test Ciktisi

Sekil 13. Yapay zeka optimizasyonu iliistrasyonu

Optimizasyon problemlerinde optimal ¢oziimii bulmak ig¢in bu zamana kadar bir ¢ok algoritma
gelistirilmis, yapilar1 ve ¢6ziim metodlar1 incelenmistir. Fakat bunlardan en ilging olanlari sezgisel ve meta-
sezgisel yada sezgilistii algoritmalar olmustur. Algoritmalarin bilim adamlarina ilham veren tarafi ise tabiatin
isleyisi igerisinde kendiliginden gelisen optimallik arayisi1 olmustur. Bu algoritmalarin optimal ¢dzliimii bulmak
icin arama prosesleri 6zel bir ilgi alanina yonelik yapisal isleyisleri gercekten inanilmazdir. Bu nedenle bazi
modellenen sezgisel algoritmalar en optimal ¢oziime veya gergek ¢oziime c¢ok kisa zamanlarda ulasabilir.
Asagidaki grafikte son yillardaki sezgisel algoritmalar ile ilgili yayimnlarin sayisi gériilmektedir [39]. Bu ¢aligmada
kullanilacak yapay zeka algoritmalarindan son zamanlarda en ¢ok yayn ¢ikaran ilk beg algoritma sirasiyla Particle
Swarm Optimization(PSQO) [40],Artificial Bee Colony(ABC) [41], Ant ColonyOptimization(ACO) [42], Genetic
Algorithm(GA\) [43] ve Harmony Search Algorithm(HS) [44] dir. Bu ¢calismada diger algoritmalara ek olarak daha
az yaym ¢ikaranlar arasinda yer alan Teaching Learning Based Optimization(TLBO) [45], Biogeography Based
Optimization(BBO) [46] algoritmalarida kullanilacaktir.
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Sekil 14. Bu calismada kullanilan algoritmalarin yayin sayilari [39]

Parcacik siirii optimizasyonu gida kaynaklari igin yiyecek arayan siirii kuslarin davranislarindan
esinlenmigtir, PSO'da arama ajanlari yani parcaciklarin her biri {i¢ boyutlu vektor kiimeleridir ve pargacigin anlik
pozisyonu, onceki en iyi pozisyonu ve hizindan olusur. Ayrica pargacik siiriisii i¢cindeki her liye arama islemi
sirasinda ulasabildigi komsusu hakkinda bilgiye sahiptir.

Algoritma : Pargacik Siird Optimizasyonu(Particle Swarm Optimization)
1 Baglangig hiz limitlerini hesapla;

2 Baslangi¢ pozisyonunu belirle;

3 Baglangi¢ hizini belirle;

4 while Durdurma kriteri tamamlanmadiginda do

5 foreach parcacik do

6 hizi hesapla;

7 hizi sinirla;

8 pozisyonu hesapla;

9 if pozisyon uygun bélgede then
10 ] pozisyonu degerlendir;
11 end
12 end
13 Yeni hiz sinirlarini hesapla;
14 end

Algoritma 2. Pargacik Siirii Optimizasyonu

Arilar, yiyecek aramak veya ciftlesmek icin toplu davranig sergileyen boceklerin en bilinen drnekleri
arasindadir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasinda, arama ajanlar1 bir arama uzayinda optimal yiyecek arayan yapay
bal arilarini temsil eder. Bu yiyecek kaynaklarindan her biri, belirli bir optimizasyon problemi i¢in olasi ¢oziimleri
temsil eder, yiyecegin miktari ise kaliteyi temsil eder. Ar1 kolonisinin {iyeleri isci arilar, gozcii arilar ve kasif arilar
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olmak iizere ii¢ gruba ayrilir. Bu ar1 gruplari, arilarin yiyecek ararken kullandiklari mekanizmalara gore farkli
gorevlere sahiptir. Ornegin isci arilar bilinen gida kaynaklarmin cevresini kesfetme ve kovana getirme gorevini
istlenirler. Kasif arilar bilinmeyen yeni besin kaynaklar1 i¢in tiim araziyi kesfetme gorevini istlenirler. Gozci
arilar kovani gozetirler, isci arilarin kovanda ilettikleri bilgiye gore yiyecek arayisina ¢ikarlar.

Algoritma : Yapay An Kolonisi(Artificial Bee Colony)

1 Baslangic yiyecek kaynaklarini rasgele belirle;

2
3
4
5
4]
7
8
9

10
1
12
13

14
15
16
17
18
19
20
21

22

23

Isci arilar bu kaynaklara rasgele génder;
while Sonlandirma kriteri olusmadikca do

*Isci anilann fazi*/;
for her bir is¢i ari do
Komsu bdlgelerde yiyecek kaynagi bul;
Yeni yiyecek kaynaginin fitnesini hesapla;
En iyi secimi uygula;
end
Her bir yiyecek kaynagi icin olasiliklan hesapla;
*Gozcil arllarin fazi*/;
for her bir gézcii ar1 do
Yukarida hesaplanan yiyecek kaynag! olasiligina gére, gbzcl arlari kaynaklara
gbnder;
Komsu bélgelerde yiyecek kaynadi bul; Yeni yiyecek kaynadinin fitnesini hesapla;
En iyi secimi uygula;
end
/*Kasif arilann fazi*/;
it herhangi bir isci ari kasif ari olursa then
| Kasif ariy1 rasgele Uretilen bir yiyecek kaynagina gonder;
end
Buraya elde edilen en iyi ¢6zimU sakla;

end
En iyi ¢cézUmi cikar;

Algoritma 3. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi

Dogada karincalar rasgele hareket ederler ve uygun bir kaynak bulundugunda arkalarinda bir feromon izi

birakarak kolonilerine donerler. Boylece karmcalar biraktiklar: feromonlar1 veya diger karincalarin izledigi yolu
takip ederek daha once bulunan besin kaynaklarina yonelebilirler. Dogal olarak bir karinca bir yoldan ne kadar
cok gidip gelirse, feromonun dagilmasi icinde o kadar cok zaman gerekir. Bu nedenle daha kisa yollarda daha fazla
feromon yogunlugu vardir. Bunun anlami sudur, eger bir karinca koloniden besin kaynagina kisa bir yol bulursa,
diger karmncalarinda bu yolu takip etme olasilig1 yiiksektir. Bdylece kolonideki karincalardan ¢ogunlugunun takip
ettigi bir yol, feromon yogunlugunu artirtp tiimiiniin takip etmesine yol agacagindan optimal yol bulunmus
olacaktir.
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Algoritma : Karinca Kolonisi Optimizasyonu(Ant Colony Optimization)

1 Baslangi¢ karinca kolonisini rasgele olustur;
Baslangic feromon izlerini ve parametrelerini belirle;
Baslangic kolonisinin fitness degerlerini hesapla;
Koloninin en iyi ¢ézimiini bul;
while Sonlandirma kriteri olusmadikca do
for her bir karinca do
Cdzimi bul;
Bélgesel feromon izlerini glincelle;
end
Feromonu glincelle;
En iyi karincayi belirle;
end
En iyi ¢c6zUm( cikar;

W o =~ ;WM B W M

-
(=]

- =k ok
L

Algoritma 4. Karinca Kolonisi Optimizasyonu Algoritmasi

Genetik Algoritma, adindan da anlasilacagi tizere dogadaki birey olusumunda genetik yapinin iglevinden
esinlenerek modellenmistir. En iyi sonucu iireten kromozomun yasamasi prensibinden yola ¢ikarak en iyi sonuca
ulasma metodudur. Genetik algoritmada bireyler say1 dizilerinden olusan vektorler, bireyler topluluguda
popiilasyon adi verilen matrislerdir. Bireylerdeki yani vektorlerdeki her bir bilesene gen denilir. Bireylerin
problem i¢in ¢6ziim olup olmayacagina fitness fonksiyonu karar verir, en iyi fitness degerlerine sahip bireyler
¢ogalmalari i¢in se¢ilir. Boylece bu bireyler ¢aprazlama neticesinde ¢ocuk bireyler olusur, bunlar yeni bireylerdir.
Yeni geligip biiylimeleri yani mutasyona ugramalart neticesinde popiilasyona dahil edilirler. Yeni ¢ocuklarin
olugmasi i¢in bu islemler yeniden tekrarlanir.

Algoritma : Genetik Algoritma(Genetic Algorithm)

1 Baslangi¢ popllasyonunu rasgele belirle;
2 Her bir kiginin fitnesini hesapla;

3 En iyi bireyi belirle;

a while Sonlandirma kriteri olusmadikca do
5 Eslesecek bireylerin secimini yap;

6 Yeni bireylerin olusmasi igin caprazlama islemini uygula;
7 Yeni bireyleri mutasyona ugrat;

8 Yeni bireylerin fitnesini hesapla;

9 Yeni bireyleri eski popllasyona génder;
10 Dusik fitnessl bireyleri ele;

11 end

Algoritma 5. Genetik Algoritma

Armoni Arama Algoritmasi, miizisyenlerin milkemmel armoniyi bulmak amaciyla hafizalarinda
depolanan farkli miizik perdelerini birlestirerek bir armoni olusturdugu sdylenen, armoni dogaglama siirecinin
arkasindaki ilkelerden esinlenen metasezgisel bir yaklasimdir. Algoritmada miikemmel uyumu bulma siireci, bir
optimizasyon probleminde optimal ¢oziimii bulmaya benzer.
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Algoritma : Armoni Arama Algoritmasi(Harmony Search Algorithm)

1 Armoni hafizasini dikkate alma oranini tanimla(Harmony Memory Considering
Rate(HMCR));

2 Ton ayarlama oranini tanimla(Pitch Adjusting Rate(PAR));

3 Rasgele armonilerle armoni bellegi(Harmony Memory(HM)) dret;

4 while Maksimum iterasyona ulasiimadiysa do

5 while Maksimum degiskene ulasiimadiysa do

6 if (0, 1) araligindan secilen rasgele bir sayi<HMCR then

7

8

9

Bu degisken icin HM'den bir deger seg;
if (0, 1) araligindan secilen rasgele bir sayi<PAR then
| HM’den sectigin degere bir miktar ekleyerek ayarla;

10 end

1 else

12 | Rasgele bir deger dret;

13 end

14 end

15 Yeni armoni ¢6ztmi daha iyiyse al;
16 end

17 Gincel en iyi ¢dzimi bul;

Algoritma 6. Armoni Arama Algoritmasi

Ogretme Ogrenme Tabanli Optimizasyonda, bir 6grenci grubundan en iyisi dgretmen olarak segilir ve
Ogretmen diger 6grencilerin olusturdugu grubun ortalamasimi yiikseltmek icin, bilgisini onlarla paylasir. Bu
asamaya 6gretmen asamasi veya fazi denir. Ogrenci fazinda ise, rasgele bir 6grenci diger 6grencilerle iletisime
gecerek onlarmn performansini artirmaya ¢alisir.

Algoritma : Ogrenme Ogretme Tabanl Optimizasyon(Teaching Learning Based Opti-
mization)

1 Baslangi¢ é3drencilerini belirle;

2 Ogrencilerin fitneslarini hesapla;

3 while durdurma kriteri olusmadikca do

4 En iyi 6grenciyi 6gretmen olarak seg;

5 Tim &grencilerin ortalamasini hesapla;
6

T

8

9

for her bir 6grenci do

/*Ogretmen Fazi*/;
Ogretmen carpanini hesapla(1 yada 2 olmal);
Ogrenciyi bu carpana gére giincelle;
10 Yeni 6grencinin fitnes degderini bul;
1 Eder eski 6grenciden daha iyiyse yenisini al;
12 /*Ogrenci Fazi*/;
13 Rasgele digerinden farkli bir 6grenci seg;
14 Yeni 6grenciyi eskileri ile kiyasla;
15 Eger eski 6grenciden daha iyi ise eskisi ile degistir;
16 end
17 end

Algoritma 7. Ogrenme Ogretme Tabanli Optimizasyon Algoritmasi
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Biocografya canlilarin cografi dagiliminin incelenmesidir. Biocografik modeller tiirlerin habitatlar
arasinda nasil gog ettiklerini, goriiniimlerini, adaptasyonlarini, evrimlerini ve yok oluslarini agiklamaya ¢aligir.
Habitattaki tiir sayis1 arttik¢a daha kalabalik hale gelir, daha az tiir habitata go¢ ederek basarili bir sekilde hayatta
kalabilir ve gd¢ oran1 azalir. Habitatta tiir yoksa go¢ orani sifir olmalidir. Tiir sayis1 arttik¢a habitat kalabalik hale
gelir, daha fazla tiir diger olas1 habitatlar1 kesfetmek icin habitati terk edebilir ve gog hiz1 artar.

Algoritma : Biocografya Tabanl Optimizasyon(Biogeography Based Optimization)
1 Baslangic popllasyonunu olustur;

2 Bireylerin fitneslarnni bul;

3 while Durdurma kriteri olusmadikca do

4 Cozamleri en iyi fitnes degerlerine gore sirala;

5 Dis ve i¢ go¢ oranlarinin objektif fonksiyon degerlerine gore belirle;

6

7

]

9

Codzamleri bu orana gére gincelle;
Bireyleri mutasyona ugrat;
Mutasyona ugrayan bireylerin fitneslarini bul;
Fitness degerlerine gore bireyleri sirala;
10 end
1 En iyi sonucu cikar;

-

Algoritma 8. Biocografya Tabanli Optimizasyon Algoritmasi

ABC, ACO, BBO, GA, HS, PSO, TLBO algoritmalar ile parametreler egitilerek en optimal maliyet
degerleri agagidaki tabloda verilmistir.

Tablo 3. Egitimler sonucunda ortaya ¢ikan maliyetler

Algoritma  Ortalama maliyet Eniyi maliyet En koétii maliyet ~Standart Sapma

ABC 0.038413041 0.038384332 0.038452148 1.38E-05
ACO 0.038388627 0.038370768 0.038411458 7.45E-06
BBO 0.038416432 0.038391113 0.038452148 2.01E-05
GA 0.038413945 0.038391113 0.038452148 1.85E-05
HS 0.038416884 0.038370768 0.038445367 2.09E-05
PSO 0.038422083 0.038384332 0.038465712 2.31E-05
TLBO 0.038398573 0.03837755 0.038404677 6.51E-06

Tablodaki degerler, algoritmalar 30 egitimden gegirildikten sonra elde edilmistir. Asagidaki figiirde
herbir egitimde algoritmalarda ¢ikan en iyi maliyet degerleri ¢izdirilmistir. Tablo 3’{in ilk slitununda egitimlerde
kullanilan yedi algoritma ve iki, {i¢, dort ve bes siitunlarda onlarin egitimleri sonucunda bu algoritmalara karsilik
sirastyla ortalama maliyet, en iyi maliyet, en kotii maliyet ve popiilasyonun standart sapmasi verilmigtir. Tablodan
ortalama maliyetin en iyi degeri ACO algoritmasinda oldugu goriilmektedir. Yine tablonun {iglincii siitunundan en
kot maaliyetleri siraladigimizda PSO, ABC, BBO, GA, HS, ACO, TLBO seklinde bir siralama gormekteyiz ki,
en kotiiniin en iyisi olarak TLBO, ve en kétiiniin ikinci en iyisi olarak ACO ¢ikmaktadir. Ozetle en iyi maliyet
siralamast ACO, HS, TLBO, ABC, PSO, GA, BBO olarak ¢ikarken, ortalama en iyi maliyet siralamast ACO,
TLBO, ABC, GA, BBO, HS, PSO ¢ikmaktadir. Dolayisiyla bu ¢alismada ACO ve TLBO sonuglarini 6n planda
degerlendirmek isabet olacaktir. Tiim bu egitimlerden sonra algoritmalarin buldugu parametre degerleri agagidaki
tabloda verilmistir.
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Tablo 4. Egitimler sonucunda elde edilen en iyi parametre degerleri

Algoritma p c o
ABC 1.15977333 -9.84715543 1.4948825
ACO 0.6852938 -5.20059159 1.49711835
BBO 3.27284251 -4.45830569 1.20512633
GA 8.5542024 9.77491109 1.5023567
HS 0.78781235 -5.94257386 1.49646862
PSO 5.1788286 -7.16793581 2.49949652
TLBO 0.87238302 -6.60224216 1.48399116

Tim algoritmalarin egitimlerdeki performansini istatistiki olarak ilk egitimden sonuncuya kadar gegen
skalada veren kutu grafikleri asagida sunulmustur. Kutu grafikleri hakkinda detayli bilgi i¢in [47] makalesi
okunabilir.
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Sekil 15. Sirasiyla p, ¢, ve 6 parametrelerinin egitimlerdeki degisiminin kutu grafigi

Yukarida Sekil 15°de kutu grafiklerinden ilki olan kenar parametresine bakildiginda en genis veri
dagiliminin TLBO ve ABC algoritmalarinda, en dar veri dagilimlarindan birisinin ACO algoritmasinda oldugu
sOylenebilir. Ayrica BBO, HS, PSO algoritmalarinin medyanlarinin birbirine yakin olmasi, veri dagilim
genisliginin yakin araliklarda seyretmesi, daha 6ncede bahsettigimiz gibi, ABC, ACO ve TLBO algoritmalarinin
bu algoritmalardan daha iyi neticelere ulagmasina neden olmusg olabilir. Anlasilan o ki bu problem i¢in BBO, HS
ve PSO parametre bulma performansinda ayni seyirde gitmistir. ikinci secenekte egri evrimi parametresinin
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diagramma dikkat edilirse PSO hari¢ tiim algoritmalarin medyan degerleri negatife dogru yogun dagilim
gostermektedir, buda daha onceki boliimde incelenen deneylerde, evrim hizinin bu aralikta olmasinin daha iyi
neticeler vermesi tezini kanitlamaktadir. Ayrica dagilimlar hemen hemen biitiin bir araliga, yani incelenmesi
istenilen araligin tamamina kadar veri taramasi yapilmis olmasi ¢ogunlukla ABC, ACO, HS ve TLBO arasinda
cok bir fark olmadigini gosterir. Ugiincii diyagram olan diizgiinlestirme parametresinin dagilimima bakildiginda,
algoritmalar arasinda ACO ve TLBO’nun birbirine ¢ok yakin dagilim gosterdigi, bunun haricinde BBO, GA ve
HS'nin de yine birbirine yakin dagilim gosterdikleri goriilmils, fakat ABC ve PSO’nun tamamen digerlerinden
farkli bir dagilima yoneldigi goriilmektedir. Bu ise varyansin kutu grafiginde, algoritmalarin bu parametredeki
performanslari agisindan ii¢ gruba ayrildigini1 géstermektedir.

Testlerde yapilan incelemelerde iki simif resimler iizerinde durulmustur. Bunlar kamufle ve kamufle
olmayan resimlerdir. Kamufle resimlerde, resim igerisindeki nesneler pek belirgin degildir, 151k gegisleri daha
azdir, kamufle olmayan resimlerde ise, resim igerisindeki nesneler daha belirgin olup, 151k gecisleri daha fazladir.
Asagidaki Sekil’de bunlara 6rnek iki resim goriilmektedir.

(b)
Sekil 16. (a) Kamufle olmayan goriintii (b) Kamufle goriintii
Asagidaki Sekil 17. ve Sekil 18’de algoritmalarin goriintii igerisindeki nesneleri belirgin olan bir

resimdeki egri evrimi sonuglar1 ve goriintii igerisindeki nesneleri belirgin olmayan bir resimdeki egri evrimi
sonuglar1 yer almaktadir.

(e) (f) @)

Sekil 17. Sirastyla ABC, ACO, BBO, GA, HS, PSO, TLBO algoritmalarinin nesneleri belirgin bir goriintiideki performanslari. Mavi: Baglangi¢
egrisi, Kirmizi: Sonug
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(e)
Sekil 18. Sirasiyla ABC, ACO, BBO, GA, HS, PSO, TLBO algoritmalarinin nesneleri belirgin olmayan bir goriintiideki performanslari. Mavi:
Baslangig egrisi, Kirmizi: Sonug

(f) ()

V. BiR KULLANICI ARAYUZU TASARIMI

Burada yapilan caligmalar detayli analizler ile olusturuldugundan bu incelemeleri herhangi bir
kullanicininda yapabilmesi i¢in bir kullanici arayiizii uygulamasi yapildi. Bu uygulama kisilerin gorebilmesi ve
paylasabilmesi i¢in online platformlarda paylasilacakdir.

Uygulamanin asagidaki sekilde goriildiigii gibi bir ana pano igerisinde degisik kullanici girdileri ile
hesaplamalarin yapilacagi alt panolar yerlestirilmistir.

Algoritma ile Hesap [Resim Yolu | [ Resimseg |
Algoritma Seg Maks. Algoritma Cevrimi Egitim Sayist Maksimum Litfen Baglangic Egrisini Cizin!
Egri Gevrimi 1
(mBC v 0] of
0 09
e —
08
07
Sonuglar
06
> 05
02
somcansapms | 0] Waruei Hesspia
0.1
0
0 02 04 08 08 1
X
Maliyet Kutu Grafigi
1 a Parametreler a Harcanan Zaman
08
0.8] 08
06
0.8 06
>
> >
04
0.4 0.4
02
02 02
0
0 02 04 [ 08 1 o
x 0 02 0.4 06 0.8 1 [ 02 0.4 06 08 1
X X

Sekil 19. Uygulama Anapano
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Kullanic1 uygulamay1 ¢alistirdiginda ilk olarak gelen bos ana panoda, isleyecegi goriintiiyli sag {ist
kosedeki 'Resim Seg¢' butonu ile bilgisayarinda bulunan herhangi bir yerdeki goriintiiyii secebilecektir. Resim Seg
butonunun yaninda ayrica kullanict bilgisine sunulan 'Resim Yolu' alaninda resmin bilgisayar igerisindeki alt
klasorler bilgisi yer almaktadir.

Kullanici goriintiiyii segtikten sonra evrilmek istenen baglangi¢ egrisini olusturacaktir. Baglangi¢ egrisi
kullanicinin resmi yerlestirdigi yerde fare imleci ile serbest olarak ¢izecegi bir kapali egri olacaktir. Tiim bunlarin
ilistrasyonu asagidaki sekilde goriilmektedir. Bu sekilde dikkat ¢eken bir diger hususta 'Manuel Egri Cevrimi'
alanidir, bu alana kullanici baslangic egrisinin diferensiyel evriminin ka¢ ¢evrimde olusturulmasi gerektigi
bilgisini girecektir. Bu alan hem manuel hesaplarda hem de yapay zeka algoritmalari ile yapilan hesaplarda
doldurulacaktir.
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Sekil 20. Resim yiikleme ve baslangi¢ egrisi olusturma

Baslangig egrisi olusturduktan sonra, iki tiirlii hesaplama yapilabilinecektir. Bunlardan ilki manuel olarak
hesap yapmadir, burada parametreler kullanici tarafindan girilip manuel hesapla butonuna tiklandiginda agagidaki
sekilde goriildiigii gibi resmin bulundugu bolgede, hesaplamalarin sonucu mavi baslangi¢ egrisi, kirmizi sonug
egrisi gosterilecektir.
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Sekil 21. Manuel olarak hesap yapma

Uygulama kullanicist manuel hesapla degilde, yapay zeka algoritmalar ile parametreleri bulmak isterse,
asagidaki sekilde goriilen 'Algoritma ile Hesap' panosunu ve 'Maksimum Egri Cevrimi' alanini1 dolduracaktir.

Algoritma ile Hesap

Algoritma Sec IMaks. Algoritma Cevrimi Egitim Sayisi Maksimum
Egri Cevrimi
ABC v | o] | |
| 0
| Hesapla |

Sekil 22. Algoritma ile hesaplama bolimi

Algoritma ile hesapla panosundan 'Algoritma Se¢' meniisiinden hesaplar1 hangi algoritma ile yapmak
istedigini belirterek 'Hesapla' butonuna basmasi yeterli olacaktir.
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Sekil 23. Algoritma se¢gme bolimii

Hesaplamaya basladikdan sonra asagidaki 'Sonuglar' panosu yapay zeka algoritmasinin buldugu sonuglar
ile otomatik doldurulacaktir.

Sonuglar
Ortalama Maliyet 0 Kenar Parametresi 1]
En lyi Maliyet 0 Evrilme Parametresi 0
En Kot Maliyet 0 Varyans 1]
Standart Sapma 0 Manuel Hesapla
Harcanan Zaman 0

Sekil 24. Sonuglar panosu

Yapay zeka algoritmasi ile yapilan hesaplamalarin neticesinde uygulama bir uyan ile kullaniciya
hesaplarin bittigini bildirecektir. Bu bildirim ayni zamanda manuel hesaplar bitiginde de yapilir. Hesaplarin
neticesinde Ana panonun en altinda bulunan grafikler boliimiinde Maliyet, Parametreler ve Harcanan zamanin tiim
¢evrim yada iterasyonlar bittiginde istatistiksel sonuglart sunulacaktir. Ayrica goriintiiniin son neticeleride
asagidaki sekilde goriildiigi gibi resim boliimiinde yer alacaktir.
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Sekil 25. Uygulama yapay zeka algoritmasi sonuglart

VI. SONUC

Sayisal bir goriintii iki boyutlu bir ayrik fonsiyon olup uzamsal koordinatlarda sayisallastirilabilir.
Sayisallastirilan goriintii {izerinde, goriintii isleme teknikleri kullanilarak goriintii iizerinde boliitleme yapilabilir.
Boliitleme isleme goriintii {izerinde objeleri tanima iglemi olarak da goriilebilir. Bu ¢aligmanin girig kisminda bu
tekniklerin en yaygin kullanilanlarindan bahsedilmistir. Kismi tiirevli denklemler yardimiyla yapilan béoliitleme
tekniklerinden biri olan aktif konturlar yardimiyla obje belirleme ise matematiksel detaylari ile islenmistir.

Matematik modelin analitik yapist incelendikten sonra, goriildii ki analitik olarak bir kapali egri evrimi
gerceklestirilerek objeleri tanima yapilmaktadir. Bu model sayisallastirilarak numerik analizi yapilmistir. Numerik
incelemeler sonunda, modele kullanici tarafindan tanimlanan ii¢ adet parametre bulunmaktadir. Her bir goriintiide
glirlilti yogunlugu, objelerdeki 151k gegisleri gibi 6zelliklere gore bu parametreler kullanict tarafindan
tanimlanmak zorundadir. Bu nedenle bu parametrelerin yapay zeka algoritmalari ile optimizasyonu yapilarak, bu
parametrelerin resme gore optimumlarinin neler olabilecegi degerlendirilmistir. Ayrica bu g¢alismanin son
boliimiinde bununla ilgili bir kullanict arayiizii tasarlanarak sunulmustur.

Sonug olarak burada bir matematik modelle agiklanan segmentasyon modeli tartigilmis, detaylar ile
incelenmistir. Bu model Riemann &lglimleri ile kuruldugu igin, bu ¢alismanin bir boliimiinde bu modelden
bahsedilirken ‘Riemann anlaminda egri evrimi’ olarak bahsedilmistir. Bu ¢alismanin ilerisinde bir ¢aligma olarak
bu modelin Finsler 6l¢iimlerine gore detayli incelemesi yapilarak gelistirilecektir.
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