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Oz

Gorilintii  segmentasyonu alaninda siklikla kullanilan
esiklemeye dayali segmentasyon yontemleri, az sayidaki
esik degerinin belirlenmesinde basarilidir. Fakat esik
seviye sayist arttik¢a hesaplama karmasikliginda tistel artis
meydana gelmektedir. Bu nedenle problemin ¢dziimiinde
meta sezgisel arama algoritmalari tercih edilmektedir. Bu
calismada goriinti segmentasyonu literatiiriinde en ¢ok
kullanilan 11 meta sezgisel algoritmanin (yapay ar1
kolonisi, guguk kusu arama, diferansiyel evrim, gri kurt
optimizasyonu, harris sahini optimizasyonu, giive-alev
optimizasyonu, pargacik siiriisii optimizasyonu, siniis
kosiniis algoritmasi, simbiyotik organizmalar arama, salp
stirli  algoritmasi, balina optimizasyon algoritmasi)
performans1  kiyaslanmigtir. m=2,3,4,5,6,7,8 seviyeli
segmentasyon ile algoritmalarmm disik ve orta
seviyelerdeki basarimi degerlendirilmistir. 100 gdriintii
izerinde yapilan deney sonuglari Friedman istatistiksel
analiz yontemi ile analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar en
basarili ilk iki algoritmasin giive-alev optimizasyonu ve
parcacik siiriisii optimizasyonu oldugunu gostermistir.
Genis bir veri seti {izerinde gesitli seviyelerde esikleme ve
farkli sonlandirma kriterleri ile yapilan bu g¢alismanin
sonuglari, goriintii segmentasyonu alaninda ¢alisan
aragtirmacilara algoritma se¢imi konusunda énemli bilgiler
saglamaktadir.

Anahtar kelimeler: Cok seviyeli esikleme, Goriuntii
segmentasyonu, Meta sezgisel optimizasyon

1 Giris

Goriintii segmentasyonu, bir goriintiinlin sekil, renk,
parlaklik ve benzeri ortak &zelliklere sahip ¢ok sayidaki
homojen pargalara boliinmesi islemidir. Goriintiiniin
karmagsikligini azaltan ve bdylece goriintiiniin analizini
kolaylastiran ~segmentasyon islemi, goriinti tabanlh
uygulamalara ¢ok oOnemli bilgiler saglar. Nesne
siniflandirma, tibbi goriintiileme, uzaktan hedef algilama,
biyometrik tamima ve benzeri bilgisayarla gorme
uygulamalarinda siklikla kullanilan gériintii segmentasyonu,
oldukca aktif bir arastirma alanidir. GoOriintii isleme
literatiiriinde ozellikle son birkag on yilda ¢ok sayida
algoritma Onerilmistir. Bu algoritmalar, histogram tabanli,

Abstract

Thresholding based segmentation methods are successful
in determining small number of threshold values. As the
computational complexity is high for multilevel
thresholding, meta-heuristic search algorithms are used. In
this study, the performance of 11 meta-heuristic search
algorithms  (artificial bee colony, cuckoo search,
differential evolution, gray wolf optimization, harris hawk
optimization, moth-flame optimization, particle swarm
optimization, sine-cosine algorithm, symbiotic organisms
search, salp swarm algorithm, whale optimization
algorithm) were compared for image segmentation
problem. The low and medium level (m=2,3,4,5,6,7,8)
segmentation performances of algorithms were evaluated.
The experimental results on 100 images were analyzed with
Friedman statistical analysis method. The obtained results
showed that the first two most successful algorithms were
moth-flame optimization and particle swarm optimization.
The results of this study, conducted on a large dataset with
various levels of thresholding and different termination
criteria, provide important information on algorithm
selection for researchers working in the field of image
segmentation.
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kiimeleme tabanli, kenar tabanli ve bolge biiyiitme tabanli
olarak smiflandirilabilir. Segmentasyon algoritmasinin ve
seviye sayisinin secimi, tizerinde ¢alisilan problemin
karakteristigine ve kullanilan goriintiilerin yapisina baglidir.

Segmentasyonu algoritmalar1 igerisinde histogram
tabanli yontem, basitligi ve hesaplama etkinligi nedeniyle
yaygin  kullamima  sahiptir. Yontemde — goriintii
histogramindan uygun esik degerlerini belirlenerek
segmentasyon islemi gerceklestirilir. Bu algoritma ile
goriintiiyli esiklemenin iki yolu, iki seviyeli esikleme ve cok
seviyeli esiklemedir. iki seviyeli esikleme, goriintiiniin
histogramindan tek bir esik degerinin belirlenmesi ve bu esik
degerinden kii¢iik renk seviyelerinin siyah, biiyiiklerin beyaz
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olarak siniflandirilmasi ile ikili goriintii iiretilmesi islemidir.
Cok seviyeli esiklemede ise goriintii histogramindan m > 2
adet esik degeri belirlenerek goriintii m+1 bolgeye ayrilir.

Gorlintii  histogramindan optimum esik  degerinin
belirlenmesinde cesitli yaklagimlar 6nerilmistir. Bunlardan
en ¢ok kullanilanlar Kapur entropisi [1] ve Otsu kriteridir
[2]. Kapur entropisi, gri seviyelerin olasiik dagilimim
kullanarak segmente smiflarin histogram entropilerini
maksimize eden esik degerlerini belirler. Otsu kriteri ise
siniflar arasindaki varyans1 maksimize eden esik degerlerini
secer. Sezgin ve Sankur esik degeri belirleme yontemlerini
kiyaslamig ve Kapur entropisinin diger fonksiyonlardan daha
iyi performans gosterdigini gostermistir [3]. Gri seviye
goriintii segmentasyonunda tek renk kanali icin esikleme
fonksiyonlart kullanilarak esik degerleri belirlenmektedir.
Renkli goriintiilerin segmentasyonunda ise esik degerlerinin
belirlenmesi igleminin tiim renk kanallar1 i¢in (kirmizi, yesil,
mavi) ayr1 ayr1 yapilmasi gerekmektedir.

Iki seviyeli segmentasyon probleminin ¢oziimiinde
basarili ve etkin bir sekilde kullanilan esikleme yaklagimlari,
¢ok seviyeli segmentasyon problemi s6z konusu oldugunda
hesaplama karmasikliginda ve maliyetinde iistel artisa neden
olmaktadir [4]. Bu nedenle arastirmacilar son on yildir
hesaplama karmagsikligini  azaltmak ve segmentasyon
bagarimini  artirmak amaciyla gesitli meta-sezgisel
algoritmalarin (MSA) kullanimini 6nermistir. MSA’lar, bir
¢Oziim uzayinda etkin bir arama yapabilmek ve lokal
optimum noktasindan kurtulabilme yetenegine sahip bir
siire¢ olusturmak igin yerel iyilestirme prosediirleri ve {ist
diizey stratejiler arasinda bir etkilesim organize eden
optimizasyon teknikleridir. Cok sayida dogadan ilham alan
MSA, ¢ok seviyeli goriintii esikleme probleminin ¢éziimiine
uygulanmistir. Tiim problemleri basarili sekilde ¢6zebilecek
bir algoritma bulunmadigi/bulunamayacagi i¢in, bu alanda
halen ¢ok sayida ¢aligma yapilmakta, cesitli algoritmalar
gelistirilmektedir.

Literatiirdeki meta-sezgisel optimizasyona dayali ¢ok
seviyeli gorlintii esikleme calismalarini iki gruba ayirmak
miimkiindiir. Birinci gruptaki caligmalar mevcut bir
MSA’nin problemin ¢dzlimiine uygulanmast ve genelde
yazarlar  tarafindan  segilen rakip  algoritmalarla
kiyaslamasini  icermektedir  [5-15]. Ikinci  gruptaki
calismalarda ise mevcut bir MSA’nin modifiye edilmesi ile
yeni bir algoritma gelistirilmesi ve bdylece goriintii
segmentasyonu performansimnin artirtlmast hedeflenmigtir
[16-24]. Fakat her bir algoritmanin kendine 6zgii kisitlari
vardir. Bu nedenle arastirmacilar, algoritmadaki arama
siireci stratejisini degistirerek yontemi modifiye etme ya da
algoritmalar1 birlikte kullanarak hibrid yontemler gelistirme
yoluyla performansi artirmaya ve karmagikligi azaltmaya
calismaktadir.

Ik olarak Yin [5] minimum gapraz entropiye dayali
pargacik siiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmasini, ¢ok
seviyeli esikleme ile segmentasyon probleminin ¢éziimiinde
kullanmigtir. Dort gri seviyeli goriintii izerinde m=2, 3, 4
esik seviyesi i¢in yapilan deneylerde PSO icin iterasyon
say1s1 200 olarak uygulanmustir. Horng [6] Kapur entropisine
dayali bal arist ¢iftlesme optimizasyonu (HBMO)
algoritmasini ¢ok seviyeli goriintli esikleme problemi icin

Onermistir. 5 gri seviye goriintii igin m=2, 3, 4, 5 seviyeli esik
degerlerinin belirlenmesinde iterasyon sayist 200 se¢ilmis,
fakat elde edilen sonuglardan 100 iterasyonun yeterli oldugu
goriilmiistiir. Horng ve Liou [7] bir sonraki ¢alismada esik
degerlerini se¢mek icin minimum c¢apraz entropiye dayali
atesbocegi algoritmasini (FA) dnermistir. Akay [8] PSO ve
yapay ar1 kolonisi (ABC) yontemlerinde ama¢ fonksiyonu
olarak Otsu kriterini ve Kapur entropisini kullanmanin, ¢ok
seviyeli goriintli esikleme problemi ¢éziim performansina
etkisini aragtirmistir. Deneyler 12 gri seviyeli dogal goriintii
lizerinde m=2, 3, 4, 5 seviyeli esikleme i¢in 100 iterasyon
kullanilarak gergeklestirilmigtir. Bahandari vd. [9] gri
seviyeli uydu goriintiilerinin ¢ok seviyeli esikleme ile
segmentasyonu probleminde guguk kusu arama (CS) ve
rizgar gidimli optimizasyon (WDO) yontemlerinin
kullantmin1 ~ 6nermistir. Caligmalarinda 12 gri  uydu
goriintiisi m=2, 3, 4, 5 seviyeli esikleme ile segmente
edilmistir. Amag¢ fonksiyonu olarak Kapur entropisi
kullanilmustir. Pare vd. [10] optimizasyon isleminin siiresini
kisaltmay1r hedefledikleri ¢alismalarinda, optimum esik
seviyelerinin etkili ve dogru iretilmesi icin, ¢cok seviyeli
minimum ¢apraz entropi fonksiyonunun CS algoritmasi ile
minimize edilmesini Onermistir. Calismada Onerilen
yontemle 3 renkli doga ve 3 renkli uydu goriintiisii m=2, 5,
8, 16 seviyeli esiklenerek segmente edilmis, elde edilen
sonuglar ABC, bakteriyel yiyecek arama algoritmasi (BFA),
WDO ve diferansiyel evrim (DE) algoritmalar1 ile
kiyaslanmigtir. Khairuzzaman ve Chaudhury [11] ¢ok
seviyeli esiklemeye dayali segmentasyon probleminin
¢oziimiinde gri kurt optimizasyon (GWO) yontemini
kullanmustir. Kapur entropisi, siniflar aras1 varyans esikleme
fonksiyonlarinin kullanildigi ¢alismada m=2, 3, 4, 5 seviyeli
esikleme yapilmistir. YoOntemin basarimu 8 gri goriintii
iizerinde, PSO’nun gelistirilmis versiyonu ve BFO
yontemleriyle kiyaslanmistir. El Aziz vd. [12] optimal esik
degerlerinin  belirlenmesinde  balina  optimizasyon
algoritmast (WOA) ve giive-alev optimizasyonu (MFO)
algoritmalari1  kullanmistir. Algoritmalar smiflar arasi
varyans fonksiyonu kullanilarak, 100 iterasyonda m=2, 3, 4,
5 seviyeli esiklemede test edilmistir. 8 gri goriintii lizerinde
yapilan segmentasyon sonuclari siniis kosiniis algoritmast
(SCA), harmoni arama algoritmasi (HSO), sosyal driimcek
optimizasyonu  (SSO), algoritmalarinin  sonuglariyla
kargilastirtlmistir. Kiigiikugurlu ve Gedikli [13], simbiyotik
organizmalar arama (SOS) algoritmasini goriintii esikleme
problemine uygulamistir. Siniflar aras1 varyans ve Kapur
entropisi fonksiyonlarimi kullanan yontem PSO, FA, ABC,
genetik  algoritma (GA), GWO algoritmalar1 ile
kargilagtirtlmigtir. Deneylerde 8 gri goriinti m=2, 3, 4, 5
seviyeli esiklenerek sonuglar degerlendirilmistir. Sathya vd.
[14] doviz piyasast algoritmast (EMA) yontemini goriintii
segmentasyonu  probleminin  ¢dziimiine uygulamistir.
Segmentasyon iglem hizini artirmay1 amaglayan ¢aligmada,
smuflar arast varyans, Kapur entropisi ve minimum capraz
entropi amag fonksiyonlar1 kullanmilmig, m=4, 5, 6,7 seviyeli
esikleme geceklestirilmigtir. Deneyler 5 renkli standart test
gorlintiisii izerinde gergeklestirilmis ve sonuglar, krill siirii
algoritmas1 (KHA), 6gretme-6grenme tabanli optimizasyon
(TLBO) ve CS algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Tim
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algoritmalar i¢in iterasyon sayist 100 secilmistir. Houssein
vd. [15], esikleme probleminin ¢oziimiinde kara dul
optimizasyonu  (BWO)  algoritmasin1  kullanmstir.
Calismada siniflar arasi varyans ve Kapur entropisi esikleme
fonksiyonlari ile 10 gri seviye goriintii izerinde m=2, 3, 4,5
seviyeli esikleme yapilmistir. Iterasyon sayis1 350 olarak
secilmig, yontem GWO, MFO, WOA, SCA, SSO
algoritmalart ile kiyaslanmistir.

Bahandari vd. [16] uydu goriintiilerinin daha hizli ve
verimli segmentasyonu i¢in degistirilmis ABC algoritmasini
Onermistir Yontemde m=2, 3, 4, 5 seviyeli esikleme i¢in
siniflar arasi varyans, Kapur entropisi ve Tsalli entropisi
fonksiyonlart kullanilmistir. Yontem 5 gri uydu goriintiisii
iizerinde test edilmis ve sonuglar ABC, PSO ve GA
algoritmalar ile karsilastirilmistir. He ve Huang [17] renkli
goriintiilerin ¢ok seviyeli esikleme ile segmentasyonu
probleminin daha etkin ¢dziimii i¢in, standart FA yonteminin
performansint  artirarak  degistirilmis FA  yOntemini
Onermistir. Yontem, Kapur entropisi, siniflar arasi varyans,
Tsalli entropisi fonksiyonlari ile 10 renkli goriintiiniin m=4,
5, 6,7 seviyeli esiklenmesinde kullanilmigtir. Anihta vd. [18]
esiklemeye dayali goriintli segmentasyonu probleminin
¢Ozimii i¢in degistirilmis WOA algoritmasint Onermistir.
Algoritma 8 renkli goriintii ile 2 uygu goriintiisiiniin lizerinde
m=2, 3, 4, 5 seviyeli esikleme icin test edilmistir. iterasyon
sayist 150 olarak belirlenmis ve 6nerilen yontemin sonuglari
GA, PSO, ABC ve CS algoritmalartyla kiyaslanmustir.
Rahkar vd. [19] FA ve PSO algoritmalarini kullanarak hibrid
bir segmentasyon yontemi onermistir. Siniflar aras1 varyans
ve Kapur entropisi esikleme fonksiyonlari ile 6 gri seviyeli
goriintli  tizerinde m=2, 3, 4, 5 seviyeli segmentasyon
gerceklestirilmistir. Yontemin sonuglart PSO, GA, FA ile
kiyaslanmigtir. Calismada tiim algoritmalar i¢in iterasyon
sayist 200 olarak kullanilmistir. Abd Elaziz vd. [20],
goriintii  segmentasyonu problemi igin kuantum deniz
yirticilart algoritmasini - gelistirmistir. Deneyler bulanik
entropi esikleme fonksiyonu kullanilarak 10 gri seviye
goriintii izerinde m=6, 8, 15, 17, 19, 25 seviyeli esikleme
icin gergeklestirilmis ve iterasyon sayist 200 olarak
kullanilmistir. Rakip algoritmalar ise deniz yirticilart
algoritmast (MPA), WOA, SCA, MFO, GWO, c¢ekirge
optimizasyon algoritmasi (GOA), salp siirii algoritmasi
(SSA) olarak secilmistir. Qiao vd. [21] aritmetik
optimizasyon  algoritmasmm1  (AOA) harris  sahini
optimizasyonu (HHO) ile kullanan bir segmentasyon
yontemi Onermistir. Yontemde ilk 50 iterasyon AOA,
sonraki 50 iterasyon ise HHO en iyi ¢oziimi aramaktadir.
Deneyler 8 goriintii tizerinde m=2, 3, 4, 5, 15, 16, 32 seviyeli
esikleme icin gergeklestirilmistir. Rakip algoritmalar AOA,
HHO, WOA, Cekirge optimizasyon algoritmasi (GOA)
olarak secilmistir. Gharehchopogh ve Ibrikgi [22] goriintii
segmentasyonu icin, gelistirilmis bir Afrika akbabalar
optimizasyon algoritmas1 (AVOA) 6nermistir. Ug farkli
esikleme fonksiyonu ig¢in deneyler yapilmig 8 wuzay
gorlintiisi m=5, 7, 9, 11 seviyeli segmente edilmistir.
Abualigah vd. [23] ise segmentasyon probleminin ¢oziimii
icin gli¢clendirilmis Aquila aritmetik optimizasyonu
yontemini gelistirmistir. Covid-19’a yakalanmis 4, saglikli 4
X-ray gorintiisii, 4 renkli ve 4 gri seviye goriintii tizerinde

m=3, 4, 5, 6 seviye esikleme yapilmis, 6nerilen yontem SSA,
WOA, PSO, AO (Aquila Optimizasyonu) ile kiyaslanmustir.
Wang vd. [24] esikleme problemi igin birlestirilmis
mutasyon ve benzerligin kaldirilmasina dayali WOA
algoritmasin1 gelistirmistir. 10 gri goriintii icin m=2, 4, 6, 8
seviyeli segmentasyon yapilmig, iterasyon sayisi 300
kullanilmustir.

Literatiirde her yil onlarca MSA tanitilmaktadir. Buna
bagli olarak pek ¢ok MSA ve degistirilmis versiyonlari coklu
esikleme ile segmentasyon probleminin ¢6ziimiine
uygulanmaktadir. Meta-sezgisel yontemler dogalar1 geregi
kullandiklar1 parametre sayisi, iterasyon sayisi ve iterasyon
islem adimlarinda farkliliklar gostermektedir. Bir algoritma
bir iterasyon adiminda bir komsuluk hesaplarken, diger bir
algoritma birden fazla komsu ¢6ziim hesaplayabilir. Bu
durumda algoritma amag¢ fonksiyonunu bir iterasyonda
birden fazla cagirmaktadir. Bu ise adaletli bir kiyaslama
yapmaya engel olmaktadir. Cok seviyeli segmentasyon
konusunda yapilan calismalarda genellikle sonlandirma
kriteri olarak iterasyon sayisi kullanilmigtir ve bu iterasyon
sayilar1 farkliliklar gostermektedir. Oysaki sonlandirma
kriterinin optimizasyon siirecinin sonuglar1 iizerinde dnemli
bir etkisi vardir. Bu parametrenin degeri ¢oziimlerin
kalitesini ve en iyi ¢Oziimi bulan algoritmalar
degistirebilmektedir. Algoritmalarin  adil  olarak
kiyaslanabilmesi icin bu calismada sonlandirma kriteri
olarak maksimum amag¢ fonksiyonu degerlendirme sayisi,
maxFEs=500*d (d: esik seviye sayisi) ve maxFEs=1000*d
kullanilmustir.

Esiklemeye dayali goriintii segmentasyon problemleri
icin ¢ok farkli fonksiyonlar gelistirilmis olsa da literatiirde
genel olarak Kapur entropisi [1] ve Otsu kriteri [2] en ¢ok
kullanilan yontemlerdir. Kapur entropisinin genel kullanimi
ve basarimi nedeniyle ¢alismada esikleme fonksiyonu olarak
Kapur entropisi tercih edilmistir.

Segmentasyon  probleminin  ¢dzliimiinde  Onerilen
MSA’lar sinirh sayida (2-8 arasi) rakip algoritma ile
kiyaslanmistir. Her ¢alisma farkli rakiplerle kiyaslama
yaparak kendi yonteminin daha iyi oldugunu belirtmektedir.
Fakat genel olarak bu algoritmalarin neden secildigi ile ilgili
bir bilgiye rastlanilmamaktadir. Bu caligmada goriintii
segmentasyonu literatiiriindeki ¢alismalarda modifiye
edilme ya da rakip olma acgisindan en ¢ok kullanilan
algoritmalarin bagarimlar1 kiyaslanmistir. Literatiirde her y1l
cok sayida MSA oOnerilmektedir. Bu algoritmalarin artik
gecerliligi ve basarimlar1 da sorgulanmaya baslanmistir. Bu
nedenle ¢alismada segmentasyon literatiirlinde en c¢ok
kullanilmis,  gecerliligi kabul edilmis, pek c¢ok farkl
problemin ¢oziimiinde de basarili olmus 11 MSA’nin
goriintli segmentasyondaki basarimlar1 degerlendirilmistir.

Calismalarda genellikle az sayidaki goriintiiler tizerinden
sonuglar rapor edilmektedir. Bu ise bilyiik veri kiimeleri s6z
konusu oldugunda algoritmalarin gergek basarimlari ile ilgili
bilgi saglamamaktadir. Calismada Berkeley segmentasyon
veri setinin test kiimesinde bulunan 100 goriintii kullanilarak
deneyler gerceklestirilmistir. Boylece algoritmalarin gercek
segmentasyon performanslarinin degerlendirilmesi
saglanmigtir. Bu acidan bu calisma yapilacak goriintii
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segmentasyonu ¢aligmalarinda algoritma se¢imi konusunda
aragtirmacilara 11k tutacak niteliktedir.

Literatiirdeki c¢aligmalardaki diger bir problem ise
goriintiillerin  segmentasyonunda kullanilan esik seviye
sayisidir. Calismalarin ¢cogunda diisiik sayida esik seviyesi
(2,3, 4, 5) kullanilmistir. Dolayisiyla algoritmanin orta ya da
yiksek esik seviye sayist kullanildiginda nasil bir
performans gosterecegi bilinmemektedir. Bu ¢alismada
belirlenen algoritmalarla 100 goriintiiniin m=2, 3, 4, 5, 6, 7,
8 seviyeli segmentasyonu gergeklestirilmistir.

Bu ¢aligmanin ana katkilari agagidaki gibidir.

-Cok seviyeli goriintii esiklemeye dayali goriintii
segmentasyonu literatiiriinde en ¢ok kullanilan ABC [25],
CS [26], DE [27], GWO [28], HHO [29], MFO [30], PSO
[31], SCA [32], SOS [33], SSA [34], WOA [35]
algoritmalarimin performanslari karsilastirtlmistir.

-Algoritmalarin adil sekilde kiyaslanabilmesi icin
sonlandirma kriteri olarak maksimum amag¢ fonksiyonu
degerlendirme sayisi, maxFEs=500*d (d:esik seviye sayisi)
ve maxFEs=1000*d kullanilmustir.

-Algoritmalarin performansi Berkeley segmentasyon
veri setinin Test klasoriinde bulunan 100 goriintii {izerinde
degerlendirilmistir.

-m=2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 seviyeli segmentasyon ile
algoritmalarin diisiikk ve orta seviye esiklerdeki basarimi
degerlendirilmistir.

-Friedman istatistiksel analiz yontemi ile algoritmalarin
performansi degerlendirilmistir.

Yazi su sekilde organize edilmistir. Tkinci boliimde ¢ok
seviyeli esikleme problemi, {iglinci bolimde MSA’larin
genel yapist ve deneylerde kullanilan algoritmalar
aciklanmistir. Kullanilan veri seti, deneysel calismalar ve
bulgular dordiincii boliimde verilmis, elde edilen sonuglar
besinci bolimde tartigilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Cok seviyeli esikleme problemi

Esikleme gri ya da renkli goriintiilerdeki piksellerin,
goriintii segmentasyonu amaciyla, parlaklik degerlerine gore
ayrt siniflara  siniflandirilmasi  iglemidir. Goriintiideki
siniflarin dogru segilebilmesi i¢in optimal esik degerinin
belirlenmesi gerekir. Bu esik degeri kullanilarak goriinti
Denklem (1) ile iki sinifa ayrilabilir.

C,<p |if
C, «p if

0<p<th
th<p<lL @)

Denklemde L goriintiideki gri seviye sayisimi, p mxn
boyutlu goriintiideki herhangi bir pikseli, th belirlenen esik
degerini ifade etmektedir. Burada C; ve C, th esik degerine
gore ayrilan iki sinifi temsil etmektedir. Bir esik degerine
gore yapilan ve o esik degerinden kiigiik olan pikselleri Cj,
esik degerine esit ve biiylik olanlar1 ise C, smifina atayan bu
yontem iki seviyeli esikleme olarak adlandirilmaktadir. Bu
yapt ¢ok sayida esik degeri kullanilarak, ¢ok sayida sinif
iceren goriintii olusturulmasini saglayan ¢oklu esiklemeye
temel olusturur (Denklem (2)).

Ci<p if 0<p<th

C,«<p if thy <p<th, @)
Ci—p if th;<p<thy

C,o<p if th,<p<lL

Denklemde th’ler farkl: esik degerlerini ifade etmektedir.
Buradaki amag, iki ya da ¢ok seviyeli esikleme kullanarak
goriintiide farkli karakteristige sahip bdlgeleri en iyi sekilde
smiflandiracak esik degerlerinin belirlenmesidir. Renkli
goriintiilerde bu esik degerleri 3 kanal iginde ayr1 ayri iglem
yapilarak belirlenir.

Goriinttiideki nesneler ve arka plan arasinda iyi bir ayrim
yapacak esik degerlerinin belirlenmesinde ¢esitli yontemler
Onerilmistir. Bunlardan en basarili olan ve esik degerlerinin
belirlenmesinde  siklikla parametrik olmayan amag
fonksiyonu olarak kullanilan Kapur entropisi asagida
agiklanmaktadir

Kapur entropisi [1], segmente edilen simiflarin entropi
degerlerine gore optimal esik degerlerini belirleyen bir
esikleme  yontemidir.  Kapur  entropisi  gOriintii
histogramindaki gri seviyelerin olasilik dagilimlarina bagh
olarak hesaplanmaktadir. [thy,th,, ....th,]’nin goriintiiyl
smiflara ayirmak icin kullanilacak esik degerleri oldugu
varsayilirsa, Kapur yontemindeki amag fonksiyonu Denklem
(3)’teki gibidir.

H(thy,th,,....thy,) = Hy+ H; + -+ H,

thi—1 thi—1
2 ‘ pj . Pj
Hy=— —In—, w,= p;
e Wy Wy .
Jj=0 j=0
thy,—1 thy—1
_ pj  Pj _ 3)
H =— —In—, w; = p;
; w; W ;
]=fh1 ]=fh1
L-1 L-1
} ‘ Pj ., Dj
H, = — —Ih—, w,= p;
wn wn
j=thy j=thn

Denklemlerde  H,,H, ..H, smif entropilerini,
W1, Wy ... Wy, smif olasiliklarni, p j j. renk degerinin
olasiligini, L ise maksimum renk degerini ifade etmektedir.
Amag fonksiyonunun maksimize edilmesi ile optimal esik
degerleri elde edilmektedir. Problemin yukarida verilen
denklemlerle ¢6ziimiiniin iglem karmasiklig1, esik sayisinin
artisina bagli olarak iistel olarak artmaktadir. Bu nedenle
denklemde verilen amag¢ fonksiyonunu maksimize edecek
esik degerlerinin belirlenmesi n boyutlu bir optimizasyon
problemi olarak ele alinabilir ve Denklem (4) ile ifade edilir.

t* = arg max (Z HL-> 4

i=1
2.2 Meta-sezgisel algoritmalar

Popiilasyona dayali arama yontemleri olan MSA’lardaki
arama siireci genel olarak iki ana adimdan olusur. Ilk
adimda, benimsenen se¢cim ydntemine bagli olarak
popiilasyondan ¢6ziim adaylar1 (arama uzayindaki referans
konumlan) segilir. Tkinci adimda segilen referans konumlari
kullamlarak arama islemi gerceklestirilir. Ikinci adim
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MSA’larin arama operatorleri tarafindan gergeklestirilir.
Arama operatorlerinin gérevi, somiirii (exploitation) ve kesif
(exploration) gereksinimlerini karsilamaktir. Referans
konumlarina (secim siirecindeki ¢6ziim adaylar1) yakin bir
aramaya komsuluk aramasi ad1 verilir. Amag, secilen ¢oziim
adaylarmin  yakinindaki en iyi pozisyonu (¢oziim)
kesfetmektir. Cesitlilik, arama siirecindeki iyilesmenin
tamamen durdugu veya basarili ¢éztimlerin elde edilemedigi
durumlarda, popiilasyonu yerel ¢6ziim tuzaklarindan
kurtarma gorevidir. Cesitlilik gérevini yerine getirmek igin
referans konumlarinda etkili bir degisiklik saglamak
amactyla mutasyon gibi bir islem uygulanir. Cesitlilik siireci,
arama alanindaki referans konumlarindan daha basarili olan
konumlarin kesfedilmesine olanak saglamalidir.

MSA’larin farkli arama 6zellikleri vardir. Baz1t MSA’lar
rakiplerine gore daha hizli arama yapabilmekte ve yerel
coziimleri kolaylikla bulabilmektedir. Ancak cogu MSA,
bir¢ok yerel ¢6ziim tuzagi olan arama uzaylarinda gesitlilik
saglayamaz ve erken yakinsama sorunu yasar. Karmagsik
arama uzaylarinda cesitliligi basariyla saglayan ve somiirii-
kesif dengesini koruyan algoritmalar, etkin bir sekilde
kiiresel ¢6ziime yakinsayabilir. MSA’lar optimizasyon
stirecinde benzer adimlardan olusan bir dongiiyii takip
ederler. Bu islem adimlar1 Algoritma 1°de verilmistir.

Algoritma 1. MSA algoritmalarinda arama siirecinin genel adimlari [36]
1) Optimizasyon probleminin tanimlanmasi (amag¢ fonksiyonu, tasarim
parametreleri vd.)
2) Algoritma parametrelerinin tanimlanmasi ve ¢oziim adaylar
toplulugunun olusturulmasi
3) Aday ¢oziimlerin uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
4) Arama Siireci Yagsam Dongiisii
a. Se¢im siireci
b. Komsuluk aramasi ve gesitliligin saglanmasi
c. Coziim aday1 toplulugunun giincellenmesi
5) Sonlandirma kriteri saglandi m1?
a. Hayir (Adim 4’e do6n)
b. Evet (Arama siirecini sonlandir ve en iyi ¢6ziim adayini
kaydet)

Bu calismada ¢ok seviyeli goriintii esiklemeye dayali
goriintii segmentasyonu literatiiriinde en ¢ok kullanilan ABC
[25], CS [26], DE [27], GWO [28], HHO [29], MFO [30],
PSO [31], SCA [32], SOS [33], SSA [34], WOA [35]
algoritmalarmin  performanslar1  karsilagtirilmistir.  Bu
algoritmalar sonraki alt boliimlerde agiklanmustir.

2.2.1 Yapay ari kolonisi (ABC) algoritmasi

ABC algoritmasi arilarin yiyecek arama davraniglarinin
modellenmesi ile gelistirilmistir [25]. Yiyecek arama siireci,
yiyecek kaynaginin degeri, tiirii, yuvaya yakinligi, nektar
konsantrasyonu veya nektarin elde edilmesinin kolaylig1 gibi
birgok faktore baghdir. ABC algoritmasinda koloni ii¢ grup
aridan olusur: isci arilar, kasif arilar ve gozcii arilar. Isci
arilar, daha Onceden kesfedilen kaynaklardan kovana
yiyecek getirilmesinden sorumludur. Her besin kaynagi igin
yalnizca bir yapay isci armin oldugu varsayilmaktadir. isci
arilar ziyaret ettikleri kaynagmn kalitesi ve yeriyle ilgili
bilgiyi diger arilara iletirler. Besin kaynagi terk edilen isci ar1
kasif yada gozcii ar1 olur. Kasif arilar yeni besin kaynagi
bulmak i¢in arayisa baslar. Gozcii arilar ise is¢i arilarin

davraniglarin1 izlerler ve is¢i arilarin paylastigi bilgiyi
kullanarak yeni bir kaynaga yonelirler. Ar1 kolonilerinin
yiyecek kaynaklarinin  konumlar1 ¢6ziilmek istenen
problemin muhtemel c¢oziimlerine, nektar miktar1 ise
¢Oziimiin kalitesini ifade etmektedir.

ABC algoritmasinda baslangi¢ degerlerinin iiretilmesi,
SN yiyecek kaynagi sayist ve M optimize edilecek parametre
sayisi olmak tizere, Denklem (5) ile gergeklestirilir.

Xij = xjmi" + rand(0,1) = (xjm‘“‘ - xjm"”), (5)
i=l,...,SN j=1,...,M

x; ¢Oziimiiniin gorevli arist i¢in yeni kaynak tiretimi
Denklem (6) ile hesaplanirken, bu kaynagin maliyet
degeri,f (v;) , Denklem (7)’de yerine koyularak uygunluk
degeri elde edilir. Gozcii arilar ise segme islemini Denklem
(8)’de verilen olasilik degerine gore yapar.

vij = Xij + ¢y o+ (X5 — X)) (6)
_(/A+f), fiz0
uygunluk; = {1 +abs(f;), fi<O0 0
_ uygunluk
Pe= SN uygunluk ®

2.2.2 Guguk kusu arama (CS) algoritmast

Yang ve Deb [26] tarafindan oOnerilen guguk kusu
algoritmasi, guguk kuslarmin kulugka paraziti davranisindan
ilham alan meta-sezgisel bir algoritmadir. Guguk kusu bir
seferde bir yumurta birakir ve bunu rasgele olarak diger kus
tiirlerinin yuvalarina birakir. Ev sahibi kuslar, guguk kusu
yumurtasint kulugkaya yatirabilir ve yumurtadan g¢ikarabilir
veya izinsiz giren yumurtayr P, € (0,1) olasilikla tantyip
yuvayr terk edebilir. Guguk kusu algoritmasi adimlart
asagida verilmistir.

Oncelikle her bir guguk kusu x/~! yuvasim rasgele ve
xf yuvasini Levy flight kullanarak seger. Daha sonra bu
yuvalar F fonksiyonu ile degerlendirilir. Eger F(xf) >
F(xf™) ise guguk kusu x!"%’yi x!f ile degistirir ve
x} yuvasia bir yumurta birakir. Daha sonra t. adimdaki tiim
yuvalar1 siralayarak en iyi yuvayi bulur. Bu sirada bazi kot
yuvalar P, olasilig1 ile terk edilir ve yenileri inga edilir. Yeni
bir yuva (ya da ¢oziim) x{** ise Denklem (9) ile hesaplanir.
Denklemde step_length Levy dagilimiyla iligkili adim
uzunlugu, « ise agirlik katsayisidir.

t+1
i

xf*t = x! + a x step_length 9)

2.2.3 Diferansiyel evrim (DE) algoritmasi

DE algoritmas1 [27], genetik algoritmalardaki
caprazlama, mutasyon ve se¢im gibi operatorleri kullanan
popiilasyona dayali bir algoritmadir. Genetik algoritmalarda
daha iyi ¢oziimler olusturmada c¢aprazlama kullanilirken,
DE'de mutasyon iglemi kullanilir. Bu temel islem,
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popiilasyondaki rastgele Orneklenen ¢6ziim ¢iftlerinin
farkliliklarina dayanir.

D parametreden olusan bir optimizasyon goérevi D
boyutlu bir vektorle temsil edilebilir. DE'de baslangicta NP
¢oziim vektorlerinden olugsan bir popiilasyon rastgele
olusturulur. Bu popiilasyon mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im
operatorleri uygulanarak basaril bir gekilde iyilestirilir.

Her x; ¢ hedef vektorii i¢in mutant vektorii Denklem (10)
ile iretilir.

Vige1 = X + K. (xrl,G - xi,G) (10)
+F. (er,G - xrB,G)

Denklemde i,1;,1,, 75 € {1,2, ..., NP} rasgele secilmeli
birbirinden farkli olmalhidir. F 6lgekleme K ise kombinasyon
faktoriidiir. Caprazlama isleminde ana vektdr, mutasyona
ugrams vektorle karistirlarak wj; 6., deneme vektorleri
tiretilir (Denklem (11)).

Vjig+1 tf (rnd]- < CR )orj =rn;

Ujig+1 = . . (11)

4jic if (rnd]- > CR )or] #1n;

Denklem 11°de j = 1,2,...,D; r; € [0,1] rasgele bir sayi,
CR € [0,1] caprazlama sabiti ve rn; € (1,2, ..., D) rasgele
secilen bir indekstir.

Popiilasyondaki tiim c¢oziimler, uygunluk degerlerine
bagli olmaksizin ebeveyn olarak secilme sansina sahiptir.
Mutasyon ve ¢aprazlama islemlerinden sonra {iretilen ¢ocuk
degerlendirilir. Daha sonra, g¢ocuk vektoriiniin ve
ebeveyninin performansi karsilastirilir ve daha iyi olan
secilir. Ebeveyn hala daha iyiyse, popiilasyonda tutulur.

2.2.4 Grikurt optimizasyon (GWO) algoritmasi

GWO algoritmasi [28], gri kurtlarin sosyal hiyerarsik
yapisindan ve akilli avlanma yénteminden esinlenmistir. Gri
kurtlarin yasaminda kat1 bir sosyal hiyerarsi vardir. Bir gri
kurt siiriisiinlin liderleri alfadir. Bireyler alfa tarafindan
verilen karara uymalidir. Sonraki seviye betadir. Beta,
alfanin damigmanidir ve siirliyii disiplin altina almaktan
sorumludur. Siiriideki en zayif seviye, omegadir. Omega
seviyesindeki kurtlar, diger bireylerin emirlerine uymak
zorundadir ve yiyecek yemelerine izin verilen son kurtlardir.
Alfa, beta ve omega disindaki kalan kurtlar, delta olarak
adlandirtlir. Delta seviyesindeki kurtlar, alfa ve beta
kurtlarina itaat eder ve omega kurtlarina hiikmeder.

Gri kurtlarin avlanmasi {i¢ ana bdliimden olusur: (1) Avi
izleme, kovalama ve yaklagma. (2) Avi takip etme, kusatma
ve hareket etmeyi birakana kadar taciz etme. (3) Ava
saldirma. Avlanma sirasinda en iyi ¢6ziim a olarak kabul
edilir. Tkinci ve iigiincii en iyi ¢dziimler sirastyla p ve § olarak
kabul edilir ve diger ¢6ziimiin ® oldugu varsayilir. Avlanma
(optimizasyon) a, B ve o tarafindan yonlendirilir ve ® ise
onlar1 takip eder.  Avin konumunu kesfetmek icin
birbirlerinden ayrilirlar ve sonra ava saldirmak igin
birlegirler. Gri kurtlarin ayrigmasini matematiksel olarak
modellemek igin A kullanilabilir. 4, arama ajanini avdan
ayrilmaya zorlamak i¢in 1'den biiyiik veya ava yaklagtirmak
icin 1'den kiiciik deger alan rastgele bir vektordiir ve bu da

GWO'daki kiiresel aramay1 vurgular. A>1 oldugunda, gri
kurt daha iyi ¢ozlimler aramak icin avdan uzaklasmaya

(yerel optimum) zorlanir. A<l oldugunda ise aday ¢ozlimler
avda birlesir. Bu siire¢ durdurma kriterlerinin karsilanincaya
kadar devam eder. Algoritmadaki av arama siireci Denklem
(12) ile modellenmistir.

b
d

Ny

D=|

X,(t) —X(©)|
X(t+1 i. (12)

X,(t) —A.D

+
N
I

)_fp(t) avin pozisyonunu, X(¢) kurdun pozisyonunu, D ise
kurdun yeni pozisyonunun hesaplanmasinda kullanilan

vektorii ifade etmektedir. 4 ve C katsay1 vektorleri olup
Denklem (13) ile hesaplanir.

A=2d7—d
=2.7,

(13)

o

Burada d iterasyonlar boyunca 2’den 0’a lineer olarak azalan
bir vektordiir. 77 ve 7, ise [0,1] arahiginda rasgele
vektorlerdir.

2.2.5 Harris sahini optimizasyon (HHO) algoritmasi

HHO algoritmast [29], Harris sahinlerinin avim
kesfetme, siirpriz saldirt ve farkli saldir1 stratejilerinden
esinlenerek onerilmistir. HHO, popiilasyona dayali, egimsiz
bir optimizasyon teknigidir. HHO'da, Harris sahinleri
rastgele bazi konumlara tiiner ve iki stratejiye dayali olarak
bir av tespit etmeyi bekler. Her tiineme stratejisi igin esit bir
q sanst diisliniiliirse, diger aile iiyelerinin konumlarina ve
tavsana gore (q < 0.5), ya da rastgele uzun agaglara (q =
0.5) tiinerler (Denklem (14)).

Xrand (t) - rllxrand (t) - ZTZX(t) q= 0.5

Xrappic(t) — Xm(®)) — r5(LB +1,(UB — LB)) q < 0.5 (14)

X(t+1) ={(

Denklemde X(t+ 1) sahinin sonraki iterasyondaki
konumunu, X,,ppi: (t) tavsanin konumunu, ry, 15, 13, 74, (0,1)
araliginda rasgele sayilari, LB ve UB ise degiskenlerin alt ve
ist smurlarii  ifade  etmektedir.  X,5,q(t) mevcut
popiilasyondan rastgele segilen bir sahin ve X,,(t) ise
mevcut sahin popiilasyonunun ortalama konumudur.

HHO algoritmas: kesiften somiiriiye gecebilir ve
ardindan avin kagma enerjisine bagl olarak farkli somiiriicii
davramiglar arasinda gegis yapabilir. E = 2E,(1 —t/T) ile
modellenen avin enerjisi, kagma davranisi sirasinda 6nemli
Ol¢glide azalir. Burada, E avin kagma enerjisi, T maksimum
yineleme sayis1 ve E, ise enerjisinin baglangic durumudur.
HHO'da, E, her yinelemede (—1, 1) aralig1 i¢inde rastgele
degisir. E,’1n degeri 0'dan -1'e diistiiglinde tavsan fiziksel
olarak zayifliyor, 0'dan 1'e ¢iktiginda ise tavsan giigleniyor
anlamma gelir. Avlar her zaman tehdit edici durumlardan
kagmaya calisirlar. Av ne yaparsa yapsin, sahinler avi
yakalamak igin sert veya yumusak bir kusatma
gerceklestirecektir. E < 0.5 oldugunda yumusak kusatma,
E = 0.5 oldugunda ise sert kusatma gergeklesir.

166



NOHU Miih. Bilim. Derg. / NOHU J. Eng. Sci. 2025; 14(1), 161-174
A. Giinay Yilmaz, S. Alsamoua

2.2.6 Giive-alev optimizasyonu (MFO) algoritmasi

MFO algoritmasi, giivelerin navigasyon davranigindan
esinlenilerek gelistirilmigtir [30]. Giivelerin geceleri 6zel bir
navigasyon yontemleri vardir. Giiveler ay 151811 kullanarak
geceleri ugmak iizere evrimlesmislerdir. Navigasyon igin
enine yonelim adi verilen bir mekanizma kullanirlar. Bu
yontemde, bir giive, uzun mesafeleri diiz bir yolda kat etmek
icin ¢ok etkili bir mekanizma olan aya gore sabit bir ag1y1
koruyarak ugar. Ay, gliveden ¢ok uzakta oldugundan, bu
mekanizma diiz bir ¢izgide ugmay1 garanti eder.

MFO algoritmasinda, aday ¢6ziimlerin gliveler oldugu ve
problemin degiskenlerinin giivelerin uzaydaki konumlar1
oldugu varsayilir. Bu nedenle giiveler, konum vektorlerini
degistirerek 1-B, 2-B, 3-B veya hiper boyutlu uzayda
ugabilirler. Algoritmada giiveler ve alevlerin her ikisi de
¢ozlimdiir. Aralarindaki fark, her yinelemede ele alinma ve
giincellenme sekilleridir. Giiveler, arama alaninda hareket
eden arama ajanlaridir, alevler ise giivelerin o ana kadar elde
ettigi en iyi konumdur. Her giive bir alevin etrafinda arama
yapar ve daha iyi bir ¢0ziim bulmasi durumunda onu
giinceller. Bu mekanizma ile bir giive asla en iyi ¢0ziimiinii
kaybetmez. Giivelerin giincelleme mekanizmasi logaritmik
bir spiral olup Denklem (15)’le modellenmistir.

S(M;, F;) = D;e”" cos(2mt) + F; (15)
D; = |Fj — My
Denklemde D; i. giivenin j. aleve olan uzakligini, b

logaritmik spiralin geklini tamimlayan sabiti, t ise [-1,1]
araliginda rasgele bir sayiy1 ifade eder. Denklemden
goriildiigii gibi giivenin sonraki konumu aleve gore
belirlenmektedir.  t parametresi, giivenin bir sonraki
pozisyonunun aleve ne kadar yakin olmasi gerektigini
tanimlar (t = -1 aleve en yakin pozisyondur, t = 1 ise en uzak
pozisyonu gosterir)

2.2.7 Pargacik stiriisii optimizasyonu (PSO) algoritmasi

PSO'da [31] bir dizi basit varlik (pargaciklar) bir
problemin veya fonksiyonun arama alanina yerlestirilir ve
her biri mevcut konumunda hedef fonksiyonu degerlendirir.
Daha sonra her pargacik, kendi mevcut ve en iyi (en iyi
uyum) konumlarini, siirliniin bir veya daha fazla {iyesinin
konumlariyla birlestirerek arama alanindaki hareketini
belirler. Bu sayede siiriiniin bir biitiin olarak, uyum
fonksiyonunun bir optimumuna dogru hareket etmesi
saglanir.

Pargacik siiriisiindeki her birey, ii¢ D-boyutlu vektoérden
olugur. Bunlar, gegerli konum X;, dnceki en iyi konum p, ve
hiz v;'dir. D arama alanminin boyutudur. Algoritmanin her
yinelemesinde, gegerli konum bir problem ¢oziimii olarak
degerlendirilir. Bu konum, su ana kadar bulunanlardan daha
iyiyse, koordinatlar ikinci vektor olan p,'de saklanir. Simdiye
kadarki en iyi fonksiyon sonucunun degeri, daha sonraki
yinelemelerde karsilagtirma igin pbesti’de saklanir. Amag,
daha iyi konumlar bulmaya ve p; ve pbesti‘yi giincellemeye
devam etmektir. Yeni noktalar, x;'ye v, koordinatlari
eklenerek secilir ve algoritma, adim boyutu olarak
gortilebilen 7,'yi ayarlayarak caligir.

Algoritmada her pargacik igin,optimizasyon uygunluk
fonksiyonu degerlendirilir. Bu deger parcacigin pbest;’si ile
kargilastirilir. Mevcut deger pbestiden daha iyiyse, pbest
mevcut degere, p, D boyutlu uzaydaki mevcut konum x,'ye
esitlenir. Simdiye kadar komsuluk icindeki en iyi basariya
sahip pargacik belirlenir ve endeksini g degiskenine atanir.
Daha sonra pargacigin hizi ve konumu Denklem (16)’ya gore
degistirilir.

{ﬁ <7+ U(0,¢)®@, — %) + U(0,4)8(Pg — X;) (16)
X eX+y

2.2.8  Siniis kosiniis algoritmasi (SCA)

SCA algoritmast [32], optimizasyon problemlerini
¢ozmek icin siniis/kosiniis matematiksel fonksiyonlarina
dayanmaktadir. Stokastik popiilasyon tabanli optimizasyon
algoritmalarinin ortak 6zelligi optimizasyon siirecinin iki
faza boliinmesidir: kesif ve somiirii. {1k fazda, optimizasyon
algoritmasi, arama alaninin umut verici bolgelerini bulmak
icin, ¢oziimler kiimesindeki rastgele ¢oziimleri yiiksek bir
rastgelelik oraniyla birlestirir. Somiirii fazinda ise, rastgele
¢oziimlerde kademeli degisiklikler olur ve rastgele
varyasyonlar kesif fazindakilerden ¢ok daha azdir. SCA
algoritmasinda, her iki faz igin Denklem (17)’deki konum
glincelleme ifadeleri onerilmistir.

Xt =Xt + 1 xsin(ry) x |Pf — X[
t+1 t t t (17)
X" =X + 1 Xcos(ry) X [Py — X/ |
Denklemde X/mevcut ¢bziimiin i. boyutta t.
iterasyondaki konumunu, 7y, 7,13 rasgele sayilari, P;
hedefin i. boyuttaki pozisyonunu ifade etmektedir. Bu iki

denklem [0,1] aralifinda rasgele deger alan 7, e gore
Denklem (18)’deki gibi birlestirilir.

Xt +7 xsin(ry) x [P —XE| 1, <05

18
XE+7 xcos(ry) X [rsPf—Xf| 1, =05 (18)

Xit+1 — {

Yukaridaki denklemlerin gosterdigi gibi, SCA'da dort
ana parametre vardir: rl, 12, r3 ve r4. r1 parametresi, ¢coziim
ile hedef arasindaki veya disindaki alanda olabilen bir
sonraki konumun boélgesini (veya hareket yoniinii) belirler.
r2 parametresi, hareketin hedefe veya hedefin disina dogru
ne kadar uzakta olmasi gerektigini tanimlar. r3 parametresi,
hedefin mesafeyi tanimlamadaki etkisini stokastik olarak
vurgulamak (r3 > 1) veya Onemsizlestirmek (13 < 1) i¢in
hedefe rastgele bir agirlik katar. Son olarak, r4 parametresi
siniis ve kosiniis bilesenleri arasinda gegis yapilmasini
saglar.

2.2.9 Simbiyotik organizmalar arama (SOS) algoritmast

Dogadaki canlilar yasamak i¢in diger canlilara ihtiyag
duyarlar. Iki tiir arasinda var olan karsilikli isbirligi
simbiyotik olarak adlandirihir. SOS [33] algoritmasi
dogadaki  bu  simbiyotik  iliskiden  esinlenilerek
gelistirilmistir. Dogadaki simbiyotik baglarin bazilari,
kargilikcilik (mutualism), ortake¢ilik (commensalism) ve
asalaklik (parasitism)’tir. SOS, optimum global ¢6zimii
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arama siirecinde, arama alanindaki olast aday ¢dziimlerden
olusan bir popiilasyonu yinelemeli olarak kullanir. SOS,
ekosistem ad1 verilen bir baglangi¢ popiilasyonuyla baglar.
Baslangi¢ ekosisteminde, bir grup organizma arama alaninda
rastgele olusturulur. Her organizma, karsilik gelen soruna bir
aday ¢oziimii temsil eder.

SOS'ta X;, ekosistemin i. iiyesiyle eslestirilmis bir
organizmadir. Daha sonra ekosistemden rastgele segilen
bagka bir organizma X;, X; ile etkilesime girer. Her iki
organizma da ekosistemde karsilikli hayatta kalma
(mutualism) avantajini artirma amactyla karsilikli bir iliskiye
girer. X; ve X;, igin yeni aday ¢oziimler, (Denklem (19)), iki
organizma arasindaki karsilikli simbiyoza dayanarak
hesaplanir.

X inew

= X; + rand(0,1) * (Xpes: — Mutual_vector * BF;)
Xinew = X; + rand(0,1) * (Xpese — Mutual_vector * BF,) (19)
Mutual_vector = (X; + X;)/2

Denklemde BF, ve BF, fayda faktorleri olup rastgele 1
veya 2 olarak belirlenir. Bu faktorler her organizma igin
fayda diizeyini, yani bir organizmanin etkilesimden kismen
veya tamamen faydalanip faydalanmadigimi temsil eder.
Organizmalar yalnizca yeni uygunluklari etkilesim oncesi
uygunluklarindan daha iyiyse gilincellenirler.

Ortakeilikta (commensalism) benzer sekilde
ekosistemden rastgele secilen bir organizma X;, X; ile
etkilesime girer. Bu durumda, X; etkilesimden faydalanmaya
caligir. Ancak, organizma X;'nin kendisi iliskiden ne
faydalanir ne de zarar goriir. X;'nin yeni aday ¢6ziimi,
organizma X; ve X; arasindaki ortak yasam simbiyoza gére
Denklem (20) ile hesaplanir.

Xinew = Xi + rand(—1,1) = (Xpest — Xj) (20)

Asalaklikta ise organizma X;'ye "Parasite Vector" adi
verilen yapay bir parazit yaratilr. Organizma X
ekosistemden rastgele secilir ve parazit vektoriine konak
gorevi goriir. Parasite_Vector, ekosistemde X;'nin yerini
almaya caligir. Parasite Vector daha iyi bir uygunluk
degerine sahipse, organizma X;'yi oldiiriir ve ekosistemdeki
konumunu alir. X;'nin uygunluk degeri daha iyiyse, X;
parazite kars1 bagisiklik kazanir ve Parasite Vector artik o
ekosistemde yasayamaz.

2.2.10 zSalp siirtisti algoritmast (SSA)

Salplar, Salpidae familyasina ait seffaf, fig1 bigimli
govdeye sahip, dokular1 deniz analarma benzeyen
canlilardir. Salplarin en ilging davraniglarindan biri, siirii
halinde hareket etmeleridir. Derin okyanuslarda, salplar
genellikle salp zinciri ad1 verilen bir siirii olustururlar. Bu
davranisin matematiksel modellenmesi ile SSA algoritmasi
gelistirilmistir [34]. Salp zincirlerini matematiksel olarak
modellemek i¢in, popiilasyon &nce iki gruba ayrilir: lider ve
takipgiler. Lider, zincirin oniindeki salp iken, geri kalan
salplar takipgi olarak kabul edilir.

Diger siirii tabanli yontemlere benzer sekilde, salplarin
pozisyonu n boyutlu bir arama alaninda tamimlanir; burada

n, verilen bir problemin degisken sayisidir. Bu nedenle, tiim
salplarin pozisyonu X adli iki boyutlu bir matriste saklanir.
Ayrica, arama alaninda siirliniin hedefi olarak F adli bir
yiyecek kaynagimin oldugu varsayilir. Liderin pozisyonunu
giincellemek i¢in Denklem (21) kullanilir.

g F +c; ((ub; = lby)cy + b)) c52 0 o
Fy— ¢y ((ub; = lby)cy + b)) c5 <0

Denklemde le lider salpin j. boyuttaki pozisyonunu , F;
yiyecek kaynagmin poziyonunu, ubj;,lb; swrasiyla j.
boyuttaki iist ve alt siniri, ¢4, ¢, ¢ rasgele sayilari ifade eder.
Takipgilerin konumu ise Denklem (22)’ye gore giincellenir.
Denklemde i>2, i. takip¢i salpin j. boyuttaki konumunu, t
zamani, v, baslangi¢ hizini, ifade ederken a = vyinq; /v Ve
v =(x—xy)/t dir.

1
X = Eat2 + vt (22)

2.2.11 Balina optimizasyon algoritmast (WOA)

WOA [35], kambur balinalarin kabarcik agi avlanma
stratejisine  dayali olarak  gelistirilen meta-sezgisel
algoritmalardan biridir. Kambur balinalar genellikle su
yilizeyine yakin kiigiikk balik siiriileri tarafindan beslenir.
Kambur balinalar avlarma yaklasirken hava kabarciklar
olustururlar, boylece avlarini bir arada tutabilirler ve avlarina
goriilmeden yaklasabilirler. Balina optimizasyon algoritmast
temel olarak 3 boliimden olusur: avi cevreleme, kabarcik agt
avlanma ve av aramadir.

Kambur balinalar avin yerini taniyabilir ve onlari
cevreleyebilir.  Optimizasyon problemlerinde &nceden
bilinmeyen en iyi ¢éziimler olarak, en iyi ¢6ziim veya en iyi
¢Oziime yakin bir nokta en iyi ¢6zlim olarak kabul edilir. En
iyi ¢6ziim tanimlandiktan sonra, diger ¢6ziimlerin konumlari
en iyiye gore gilincellenir. Balinalarin ¢evreleme davranigiin
matematiksel modeli Denklem (23)’te sunulmustur.

b= |C.Xbejt(t) - X(t9)|_) 23)
X(t+1) =Xpes: (t) —A.D
X pest (£) en iyi ¢ozimi, A vel katsay1 vektorlerini ifade
etmektedir. Bu vektorler Denklem (24) ile hesaplanir.
Burada d iterasyonlar boyunca 2’den 0’a lineer olarak azalan
bir vektordiir. 7 ise [0,1] aralifinda rasgele vektordiir.
A=2a.r N a (24)
= 2.7

ol

Av bulunduktan sonra av iki farkli hareketle, yani
Kiiciilen Cevreleme Mekanizmast ve Spiral Glincelleme
Pozisyonu ile hareket eder. Spiral hareket icin en iyi ajan ile
arama ajam arasindaki fark Denklem (25) ile hesaplanir.
Burada b logaritmik spiral i¢in sabiti, | ise [-1, 1] araligindaki
rastgele bir sayiy1 ifade eder. D™ en iyi arama ajani ile
mevcut arama ajani arasindaki farktir.
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X(t+1) =D".e(bl). cos(2ml) + Xppse () (25)

3 Deneysel bulgular

3.1 Veri seti

Berkeley goriintii segmentasyonu veri seti [37] herkesin
kullanimina agik olarak 200 egitim ve 100 test verisi olmak
iizere 300 goriintiiden olugmaktadir (BSD300). Veri seti gri
seviyeli ve renkli goriintiiler igermektedir. Bu veri seti dogal
goriintillerden bitki, insan, yiyecek vb. nesneye Ozgii
goriintillere kadar genis bir yelpazedeki goriintiilerden
olustugu icin segmentasyon c¢aligmalarinda siklikla
kullanilmaktadir. Bu calismada MSA’larin ¢ok seviyeli
goriintii segmentasyonu performanslarinin karsilagtirtlmasi
amactyla BSD300 veri setinin 100 renkli goriintiiden olusan
test kiimesi, BSD100 kullanilmistir. BSD100 veri setinden
rasgele secilmis goriintiiler ve goriintiilere ait histogramlar
Sekil 1’de verilmistir. Sekilden goriildiigl gibi goriintiiler
cesitli parlaklik ve renk dagilimlarina sahiptir. Bu 6zellikler
deneylerdeki hesaplama karmasikligimi  ve problem
gesitliligini olusturmaktadir.

3.2 Deneysel ayarlar

Deneylerde ¢ok seviyeli goriinti esiklemeye dayali
goriintii segmentasyonu literatiirinde en ¢ok kullanilan
ABC, CS, DE, GWO, HHO, MFO, PSO, SCA, SOS, SSA,
WOA algoritmalarinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Algoritmalarin  adil  sekilde kiyaslanabilmesi  igin
sonlandirma kriteri olarak maksimum amag¢ fonksiyonu
degerlendirme sayisi, maxFEs kullanilmigtir. 100x3 problem
(her bir goriinti ve goOriintiiniin her kanali ayr1 bir
optimizasyon problemidir) maxFEs=500*d ve
maxFEs=1000*d igin ¢o6ziilerek algoritmalarin basarimlari
degerlendirilmistir. Her problemin optimizasyonu siirecinde
algoritmalar 25 kez kosturulmustur. m=2, 3, 4, 5, 6, 7, 8
seviyeli segmentasyon ile algoritmalarin disiik ve orta
seviye esiklerdeki basarimi incelenmistir. Deneyler, 12 GB
RAM'e sahip ve Windows 11 galistiran AMD Ryzen 7
6800H 3.2 GHz CPU kullanilarak gerceklestirilmistir.
Calismada 11 MSA, 100 goriintii, 3 renk kanali, 7 farkli esik
seviyesi, 2 farkli sonlandirma kriteri i¢in toplamda 46200
deney yapilmis, elde edilen sonuglar Friedman istatistiksel
analiz yontemi ile degerlendirilmistir. Deneylerde
MSA’larin orijinal ayarlar1 kullanilmistir. Bu ayarlar Tablo
1’de verilmistir.

3.3 Istatistiksel analiz

Friedman testi, ¢oklu test denemeleri arasindaki farkliliklart
tespit etmek icin kullanilan parametrik olmayan bir
istatistiksel analiz yontemidir. Bu test 6zellikle ayn1 denek
iizerinde farkli yoOntemlerden, algoritmalardan veya
kosullardan birden fazla Ol¢iimin alindig1 durumlarda
kullamighdir. Calismada istatistiksel analizler, 11 algoritma,
100 goriintii, 25 ¢alistirmayi icermektedir. Goriintiiler renkli
oldugu i¢in R, G ve B kanallar i¢in ayr1 ayr1 ¢oziimler
iiretilmis ve ortalamas: alinmigtir. Deneylerde kullanilan
algoritmalarin m=2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 seviyeli segmentasyon
igin, sonlandirma kriteri maxFEs=500*d ve

maxFEs=1000*d se¢ildiginde elde dilen deneysel verilerine
ait Friedman siralamalar1 ve skorlari sirasiyla Tablo 2 ve
Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 1. MSA ayarlari

Algoritma Ayarlar

ABC koloni boyutu = 50, SN = koloni boyutu/ 2, limit =D * SN
CS yuva sayist = 25, olasilik = 0.25, beta= 1.5
DE popiilasyon = 50, ¢aprazlama olasilig1 = 0.2
GWO arama ajan sayis1 = 30

HHO N =30, Bfid=1,nD =10, Jr=0.25

MFO glive sayis1 =30

PSO stirli boyutu = 30, bilissel ve sosyal sabit =2
SCA arama ajan sayist = 30,a=2

SOS ekosistem boyutu = 50

SSA popiilasyon = 30

WOA popiilasyon = 30

Tablo 2°deki sonuglar incelendiginde maxFEs=500*d‘de
tiim esik seviyeleri igin MFO algoritmasinin rakiplerinden
daha istiin basar1 gosterdigi goriilmektedir. MFO’yu yine
tiim esik seviyelerinde ikinci olarak PSO takip etmektedir.
PSO’dan sonra basarili olan algoritmalar ABC, GWO ve
SSA’dir. Fakat esik seviye sayisina gore bu algoritmalarin
siralamadaki yeri degismektedir. Ornegin m=2, 3, 4 ,5 igin
SSA {igiincii basarili algoritma olmusken, m=6, 7, 8 i¢in
yerini ABC ye birakmis ve siralamada besincilige
diismiistir. maxFEsS=500*d i¢in m=2 esik seviyesi hari¢
dordiincii sirada GWO algoritmas1 yer almaktadir. Bu
boyutta rakiplerine kiyasla en basarisiz algoritmalarin DE,
SOS ve SCA oldugu goriillmektedir.

Tablo 3’teki sonuglar ise algoritmalara biraz daha sans
verildiginde baz1 esik seviyelerindeki siralamalarin
degisebilecegini gostermektedir. maxFEs=1000*d
boyutunda da MFO algoritmasi 7 farklt durumdan 4’{inde en
basarili algoritma olmayi basarmustir. m=3, 4, 5, ve 6
seviyeli esiklemede MFO birinci, PSO ikinci en basarili
algoritma olmay1 bagarmistir. m = 7, 8 seviyeli esiklemede
bu algoritmalar yer degistirmis, m=2 seviyeli esiklemede ise
ABC’den sonra ikinci ve igilincii basarili algoritmalar
olmustur. Tablodaki sonuglar ABC algoritmasinin
maxFEs=1000*d boyutunda, 500*d boyutuna goére
siralamada  daha  lste  ¢iktigimm gdstermektedir.
maxFEs=500*d boyutunda genelde dordiincii ve besinci
sirada yer alan ABC algoritmasi maxFEs=1000*d
boyutunda m=2 seviyeli esiklemede en basarili, geri kalan
tim durumlarda ise en basarili iigiincii algoritma olmayi
basarmistir. Bu boyutta da ilk bese giren algoritmalar
degismemis ve MFO, PSO, ABC, SSA ve GWO olarak
belirlenmistir. En basarisiz algoritmalar ise yine
maxFEs=500*d boyutundaki gibi DE, SOS ve SCA’dur.
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Sekil 1. Berkeley veri setinden &rnek goriintiller ve histogramlari (soldan saga: '102061.jpg', '55073.jpg',
'208001.jpg', '299086.jpg’, 126007.jpg’, '86068.jpg’)
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Tablo2. maxFEs=500*d i¢in MSA’larin Friedman skorlar1 ve siralamalari

m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
MFO 3.59 MFO 2.55 MFO 244 MFO 2.52 MFO 2.59 MFO 2.63 MFO 2.76
PSO 3.69 PSO 2.80 PSO 2.83 PSO 2.90 PSO 291 PSO 2.82 PSO 2.85
SSA 4.34 SSA 3.96 SSA 4.24 SSA 4.35 GWO 441 ABC 4.32 ABC 4.13
ABC 4.36 GWO 452 GWO 4.45 GWO 4.46 ABC 4.46 GWO 4.43 GWO 442
GWO 4,74 ABC 4.92 ABC 4.85 ABC 4.62 SSA 4.46 SSA 4,55 SSA 4.62
WOA 5.53 WOA 5.67 WOA 5.72 WOA 5.68 WOA 5.61 WOA 5.64 WOA 5.58
DE 7.14 CS 7.73 CS 7.37 CS 7.18 CS 7.07 HHO 6.95 HHO 6.78
HHO 7.37 HHO 7.74 HHO 7.61 HHO 741 HHO 7.18 CS 7.00 CS 6.90
SOS 7.50 DE 7.99 DE 7.81 DE 7.77 DE 7.77 DE 7.81 DE 7.87
CS 7.91 SOS 8.00 SOS 8.41 SOS 8.69 SOS 8.97 SOS 9.14 SOS 9.28
SCA 9.84 SCA 10.10 SCA 10.26 SCA 10.43 SCA 10.56 SCA 10.70 SCA 10.80
Tablo3. maxFEs=1000%*d i¢in MSA’larin Friedman skorlar1 ve siralamalari
m=2 m=3 m=4 m=5 m=6 m=7 m=8
ABC 481 MFO 3.40 MFO 3.00 MFO 2.94 MFO 2.86 PSO 2.89 PSO 2.85
MFO 494 PSO 3.63 PSO 3.33 PSO 3.17 PSO 3.06 MFO 298 MFO 3.19
PSO 5.04 ABC 3.75 ABC 4.08 ABC 4.22 ABC 4.24 ABC 411 ABC 3.90
GWO 5.26 SSA 4.27 SSA 4.29 SSA 4.35 GWO 4.32 GWO 440 GWO 4.46
SSA 5.27 GWO 4.42 GWO 4.36 GWO 4.36 SSA 453 SSA 4.64 SSA 4.80
DE 5.32 CS 5.94 CS 6.21 CS 6.16 CS 6.20 CS 6.15 CS 6.04
CS 5.45 WOA 6.58 WOA 6.49 WOA 6.36 WOA 6.23 WOA 6.15 WOA 6.08
SOS 5.98 HHO 7.25 HHO 7.03 HHO 6.91 HHO 6.67 HHO 6.52 HHO 6.29
WOA 6.62 SOS 8.11 DE 8.18 DE 8.08 DE 8.11 DE 8.14 DE 8.19
HHO 7.09 DE 8.24 SOS 8.59 SOS 8.90 SOS 9.12 SOS 9.24 SOS 9.36
SCA 10.22 SCA 10.43 SCA 10.43 SCA 10.54 SCA 10.67 SCA 10.77 SCA 10.85

Deneylerde her algoritma her bir problemin ¢oziimii igin
25 kez galistirilmig ve bu galismalarin ortalama degerlerine
gore analiz gerceklestirilmistir. Algoritmalarin her bir esik
seviyesi i¢in 100 goriintii {izerinde ortalama, maksimum
minimum amag¢ fonksiyon degerleri ve bunlarin standart
sapmalar1 hesaplanmistir. Tiim sonuglarin yazida verilmesi
okunakligi azaltacag: i¢in, Tablo 4’te ¢alismadaki en zor
problemler olan 7 ve 8 seviyeli esikleme icin elde edilen
sonuclar  verilmistir. Bu sonuglara goére karmagsik
segmentasyon problemlerinde MFO ve PSO algoritmalari
digerlerine kiyasla daha basarili olmustur.

Deneylerde kosturulan 11 algoritmanin tiim esik
seviyelerinde elde ettikleri Friedman skorlarinin ortalamasi
alinmis ve buna gore algoritmalarin basarim siralamasi
Tablo 5’te verilmistir. Buna gore sonlandirma kriterinin
degeri degistirilse de 100 goriintiiniin 7 farkli seviyede
segmentasyonu i¢in esik degerlerinin belirlenmesinde en
basarili algoritma MFO’dur. MFO’dan sonra en basarilt
ikinci algoritma PSO olmustur. maxFEs=500*d i¢in en
basaril tigiincii algoritma SSA iken maxFEs=1000*d i¢in
en bagarili tiglincii algoritma ABC olmustur. Bu iki algoritma
haricinde GWO algoritmast her iki boyutta da dordiincii
basarili algoritma olmustur. Kiyaslanan algoritmalar

icerisinde her iki boyutta da en son siralarda SOS ve SCA
yer almistir.

Tablo 5. Tim esik seviyeleri icin MSA’larin Friedman
skorlarinin ortalamalar1 ve siralamalari

maxFEs=500*d maxFEs=1000*d

MFO 2.73 MFO 3.33
PSO 2.97 PSO 3.43
SSA 4.36 ABC 4.16
GWO 4.49 GWO 451
ABC 4.52 SSA 4.59
WOA 5.64 CS 6.02
HHO 7.29 WOA 6.36

Cs 7.31 HHO 6.82

DE 7.74 DE 7.75
SOS 8.57 SOS 8.47
SCA 10.38 SCA 10.56
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Tablo 4. m=7 ve m=8 seviyeli esikleme i¢in 11 algoritmanin ortalama, maksimum, minimum amag fonksiyonu degerleri

ve bu degerlerin standart sapmalar1

m=8 m=7
Alg. Ortalama Maksimum Minimum S;zr;i?;t Ortalama  Maksimum Minimum S;‘:;?T?;t
maxFEs=1000*d
MFO 41.65331993 41.65587 41.65084 0.001130394 38.23118 38.23287 38.22897897  0.001029826
PSO 41.60941586 41.62171 41.59296 0.007431853 38.19773 38.20793 38.18189274  0.006950524
SSA 415843474 41.60567 41.56166 0.01017246 38.16061 38.17695 38.14113213  0.010501344
GWO  41.55595642 41.57991 4153393  0.009269151 38.15412 38.16889 38.14088046  0.009005806
ABC 415619203 41.58368 41.52593 0.01183809 38.16718 38.18059 38.15384417  0.007058496
WOA  41.50074068 41,5175 41.48246  0.009370277 38.10939 38.12928 38.09305349  0.010601274
HHO  41.46251154 41.48834 41.43519  0.014847444 38.05685 38.08395 38.02856409  0.015136133
CS 41.57828216 41.5873 41.57226 0.003312661 38.17621 38.18201 38.17012933  0.003322286
DE 41.42230015 41.43144 41.41507  0.004295581 38.06616 38.07373 38.05778563  0.003638793
SOS 41.26618141 41.27488 41.25511 0.004757537 37.94974 37.96448 37.92856 0.007057516
SCA 40.74269401 40.77262 40.7075 0.016734962 37.56756 37.59464 37.54990202  0.013026707
maxFEs=500*d
MFO 38.1909059 38.20433 38.17594  0.007298532 41.60074 41.61391 41.577946 0.007731648
PSO 38.14199881 38.16432 38.11619  0.011826951 41.55368 4158117 4152137043  0.015437733
SSA 38.09651742 38.12051 38.07246  0.009808443 41.4858 41.52193 41.45777903  0.015207616
GWO  38.11646677 38.13597 38.10041  0.010294678 41.49625 4151316 41.45418226  0.011920535
ABC 38.18535472 38.1885 38.18122  0.002252595 41.59216 41.59867 4158793297  0.002389206
WOA  38.04812857 38.07017 38.01155  0.010926424 41.4236 41.44126 41.3902492  0.012552967
HHO  37.93275982 37.97205 37.89467  0.018413705 41.30365 41.35109 41.25536863  0.020864752
Cs 38.03106156 38.04142 38.01559  0.006131919 41.39986 41.4105 41.38835807  0.005758005
DE 37.97516332 37.9844 37.96256  0.004927146 41.31267 41.32692 41.29685073  0.008065821
SOS 37.83039607 37.84897 37.81315  0.007562737 41.10877 41.125 41.09285678  0.010480436
SCA 37.41279261 37.43207 37.39356  0.011854887 40.56236 40.59452 40.5266354  0.017762358

4 Tartisma ve sonuglar

Bu calismada ABC, CS, DE, GWO, HHO, MFO, PSO,
SCA, SOS, SSA, WOA algoritmalarinin ¢ok seviyeli
goriintii segmentasyonu performanslart karsilastirilmstir.
Algoritmalarin sonlandirma kriteri olarak maksimum amag
fonksiyonu degerlendirme sayisi, maxFEs, kullanilms,
problemler maxFEs=500*d ve maxFEs=1000*d igin
¢Ozilmistiir. BSD100 veri setindeki goriintiilerin m=2, 3, 4,
5, 6,7, 8 seviyeli segmentasyonu gergeklestirilmistir.

Goriintli segmentasyonu literatiiriinde pek ¢ok MSA ve
degistirilmis versiyonlart problemin ¢Oziimiine
uygulanmaktadir. Meta-sezgisel yontemler dogalar1 geregi
her iterasyonda islem adimlar agisindan farkliliklar gosterir.
Bir algoritma bir iterasyon adiminda amag fonksiyonunu bir
kez cagirirken digeri birden fazla ¢agirabilir. Literatiirdeki
calismalar incelendiginde genelde sonlandirma kriteri olarak
iterasyon sayisinin kullanildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada
sonlandirma kriteri olarak maksimum ama¢ fonksiyonu
degerlendirme sayisinin kullanilmasi algoritmalarin daha
adil kiyaslanmasini  saglamig, maxFEs=500*d ve
maxFEs=1000*d i¢in algoritmalarin basar1 siralamasinda

degisimler oldugu gorilmistiir. Bu ise sonlandirma
kriterinin optimizasyon siirecinin sonuglar1 {izerinde 6nemli
bir etkisi oldugunu gostermektedir. Bu parametrenin degeri
¢ozlimlerin kalitesini ve en iyi ¢oziimil bulan algoritmalari
degistirebilmektedir.

Literatiirdeki calismalarda Onerilen algoritmalarin az
sayida rakiple kiyaslandig1 ve bu algoritmalarin se¢im sebebi
ile ilgili herhangi bir bilgi verilmedigi goriilmiistiir. Ayrica
her yil gelistirilen onlarca algoritmanin segilen 5-10
goriintiiden olusan kisith bir veri kiimesi tizerindeki bagarisi
genel bir basarim olarak degerlendirilememektedir. Bu
nedenle bu ¢alismada segmentasyon literatiirinde en cok
kullanilmis, 11 MSA’nin goriintii segmentasyondaki
basarimlar1  degerlendirilmistir.  Deneyler = Berkeley
segmentasyon veri setinin test klasoriindeki 100 goriinti
iizerinde gergeklestirilmistir. Boylece algoritmalarin gergek
segmentasyon performanslarinin degerlendirilmesi
saglanmistir.  Caligmalarin ¢ogunda diisiikk sayida esik
seviyesi (2, 3, 4, 5) kullanilmustir. Dolayisiyla algoritmanin
orta ya da yiiksek esik seviye sayisi kullanildiginda nasil bir
performans gosterecegi bilinmemektedir. Bu ¢alismada 100
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goriintiiniin m=2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 seviyeli segmentasyonu
gerceklestirilmistir.

Elde edilen sonuglarda en basarili iki algoritmanin MFO,
PSO oldugu goriilmiistir. MFO'nun kesiften somiiriiye
gecerek erken agamada hizli bir yakinsamaya olanak
saglamasi yontemin verimliligini artirmaktadir [30]. PSO ise
global optimumlar1 bulmada daha yiiksek verimlilige,
karmasik problemleri ¢dzmek i¢in dogru matematiksel
modeller olusturma yetenegine ve hizli yakinsama hizina
sahip bir algoritmadir [31]. Yeterli sans verildiginde
ABC‘nin Ttgiincii basarili, daha hizli ¢6ziim elde edilmek
istendiginde SSA’nin {igiinclii en iyi algoritma oldugu
goriilmiistiir. 11 algoritma i¢erisinde en basarisiz olanlar DE,
SOS ve SCA olarak belirlenmistir. Bu agidan bu ¢alisma
yapilacak goriintii segmentasyonu ¢alismalarinda algoritma
secimi konusunda arastirmacilara 11k tutacak niteliktedir.
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