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OZET

Anahtar kelimeler: Yapay ar1 kolonisi algoritmasi, ates bdcegi algoritmasi,
belirginlik tespiti, meta-sezgisel optimizasyon, goriintii isleme.

Goriintiilerde belirginlik tespiti (saliency detection) son yillarda popiiler olan bir
goriintii isleme dalidir. Belirginlik tespitinde, insan goziiniin ¢aligmasi taklit edilir ve
goriintlilerde ilk odaklanilan alanin bulunmasi amaglanir. Géze carpan alanlarin
tespit edilmesi, nesne tanima, goriintii boliitleme ve video izleme gibi problemleri
¢ozmek i¢in gelistirilen modellere alternatif olarak kullanilabilecek bir yontemdir.
Bu durum, belirginlik tespitini goriintii islemede 6nemli bir yere sahip kilmaktadir.

Optimizasyon algoritmalarinin goriintii isleme problemlerine uygulanmasi oldukga
yaygin bir arastirma alanidir. Bu caligmada, goriintiilerde belirginlik tespiti
probleminin ¢dziimiinde, yapay ar1 kolonisi (artificial bee colony - ABC) ve ates
bocegi (firefly - FA) optimizasyon yontemlerinden yararlanilarak gelistirilen hibrit
yontem (hybrid artificial bee colony firefly algorithm — HABCFA) kullanilmustir.

Bir goriintiideki gbéze carpan alani veya nesneyi tespit etmek igin gelistirilen
algoritmalar genel olarak asagidan - yukariya ve yukaridan - asagiya yoOntemler
olarak iki grupta ele alinmaktadir. Asagidan — yukariya olan yontemler goriintiilerden
elde edilebilen verileri kullanirken, yukaridan — asagiya olan yontemler 6grenme
tabanli sistemlere ihtiya¢ duymaktadir. Bu calismadaki yaklagim goriintiiniin renk
bilgisinden yararlandigindan dolayr asagidan — yukariya smifina dahil olmaktadir.
Belirginlik tespiti siirecinde, goze carpan bdlgelerin daha hassas bir sekilde
¢ikarilmasini saglamak ve daha optimum bir arka plan degeri elde etmek i¢in siiper-
piksel tabanli bir siiflandirma yontemi olan SLIC yontemi 6n islem asamasinda
kullanilmistir. On islem asamasindan sonra goriintiiniin kenar bolgelerinden elde
edilen arka plan degeri, HABCFA yontemi ile optimize edilmekte ve goriintiiye en
uygun arka plan degeri bulunmaktadir. Optimum arka plan degerinin mevcut
goriintiiden ¢ikarilmasi ile belirginlik haritasi (saliency map) elde edilmektedir.

Yapilan deneylerde, HABCFA belirginlik tespiti yontemi, yaygin olarak kullanilan
MSRA-1000, ECSSD, ICOSEG ve DUTOMRON veri kiimeleri kullanilarak,
literatiirdeki 11 state-of-the art yontem ile karsilastirilmistir. HABCFA'nin herhangi
bir ekstra maske veya egitim asamasi gerektirmeden elde ettigi sonug goriintiileri,
diger yontemlerin sonuglar1 ile karsilastirildiginda, HABCFA'nin etkili oldugu
goriilmiistiir. Ayrica ABC, FA ve HABCFA yontemleri, yakinsama orani ve ¢alisma
stireleri agisindan bilinen dort kiyaslama problemi ile karsilastirilmis ve HABCFA
diger iki optimizasyon yonteminden daha iyi bir performans tiretmistir.

viii



SALIENCY DETECTION BASED ON HYBRID ARTIFICIAL BEE
COLONY AND FIREFLY OPTIMIZATION

SUMMARY

Keywords: Artificial bee colony algorithm, firefly algorithm, saliency detection,
meta-heuristic optimization, image processing.

In recent years, saliency detection in images has become a major image processing
field. The human eye's focusing function is emulated in salience detection, which
aims to discover the first focused area in images. The method of detecting salient
areas can be utilized instead of the models established to handle problems like object
recognition, image segmentation, and video surveillance. As a result, salience
detection is a significant aspect of image processing.

The use of optimization techniques to solve image processing difficulties is a popular
research topic. In this study, a hybrid approach (hybrid artificial bee colony firefly
algorithm — HABCFA) was developed by combining artificial bee colony (ABC) and
firefly (FA) optimization methods to answer the problem of salience detection in
images.

Bottom-up and top-down approaches are two types of algorithms created to find the
most important area or object in an image. Top-down methods require learning-based
systems, whereas bottom-up methods rely on data received from images. This study's
approach is classified as bottom-up because it makes use of the image's color
information. During the preprocessing stage, the SLIC approach, which is a super-
pixel-based classification method, was utilized to extract salient regions more
precisely and obtain a more ideal background value for the salience detection
process. Following the preprocessing stage, the HABCFA method is used to optimize
the background value obtained from the image's edge regions, resulting in the best
acceptable background value for the image. The ideal background value is subtracted
from the current image to produce a saliency map.

In the experiments, using the popular MSRA-1000, ECSSD, ICOSEG, and
DUTOMRON datasets, the HABCFA salience detection approach was compared to
11 state-of-the-art methods in the literature. When the results of HABCFA without
any additional masking or training steps were compared to the results of other
approaches, it was discovered that HABCFA was effective. In addition, in terms of
convergence rate and running times, the ABC, FA, and HABCFA methods were
compared to four known comparison problems, with HABCFA outperforming the
other two optimization methods.



BOLUM 1. GIRIS

Goriintili isleme insanlarin gorme sisteminden esinlenilerek ortaya ¢ikan bir aragtirma
alanidir. G6z gibi davranma yetenegine sahip olan donanimlarin gelismesi ile birlikte
goriintiiler yakalanabilmis ve incelenmek iizere islenebilir hale gelmislerdir. Ilk
zamanlarda bu siire¢, analog olarak goriintiilerin elde edilmesi ile baslamis, daha
sonra ise dijital goriintiilerin elde edilmesi ve islenmesi ile birlikte devam etmistir.
Gilintimiizde dijital goriintiilerin bilgisayarlar araciligiyla islenmesi ve analiz edilmesi
son yillarin popiler bilimsel ¢alisma alanlarindan biri olmustur. Dijital goriinti
isleme, matematiksel ve olasiliksal formiilasyonlar iizerine kurulmus olsa da, insan
sezgisi ve analizi, bir teknigi digerine tercih etmede 6nemli bir rol oynar ve bu se¢im
genellikle kisisel ve gorsel yargi yoluyla yapilir [1]. Insanlarin gérme duyusundan
esinlenilerek, uzay uygulamalari, tibbi goriintiileme teknikleri, bilgisayarlt endiistri,
biyoloji bilimi, cografi analiz sistemleri, arkeoloji, savunma teknolojileri ve sanayi
gibi pek c¢ok alanda yapilmis olan c¢aligmalar goriintii islemenin Onemini

gostermektedir.

Goriintlilerde belirginlik tespiti alaninda yapilan ¢aligmalar, insan goziiniin bir
goriintiideki farkli olan alanlara odaklanmasini simule eder. insan gérme sistemi, bir
gorlintiiye odaklandiginda aslinda tiim alanin sadece dikkat c¢eken bir pargasina
odaklanir. Bu par¢a goriintiideki genel dagilimdan farkli oldugu igin belirgin alan
veya dikkat ¢eken alan olarak tanimlanir. Nesne tanima problemlerinde taninmasi
gereken nesnenin belirgin alanda bulunmasi, video izleme (tracking) problemlerinde
bir video icindeki nesnenin takip edilebilmesi i¢cin nesnenin farkli 6zelliklerinin
belirlenebilmesi ve smiflandirma uygulamalari i¢in goriintiideki piksellerin belirli
ozelliklerine gore gruplandirilmas: gerekir. Belirginlik tespiti yontemleri, nesne
tanima, video izleme ve smiflandirma gibi pek ¢ok farkli goriintii isleme
problemlerine alternatif coziimler iretebilir. Bir nesnenin arka planindan ayirt
edilisini gdstermek i¢in nesnenin arka plandan ayirt edilebilmesini saglayan

niteliklerine gore belirginlik haritalar1 olusturulur. Bu haritalar sayesinde insan gérme



sistemi taklit edilir. Belirginlik haritalarinin olusturulmasini saglayan bu nitelikler

belirginlik 6l¢iitleri olarak tanimlanir.

Belirgin alanlar1 bulma yaklasimlar1 temelde iki ana kategoriye ayrilir [2]: belirli bir
objenin gdrsel bilgisinin 6grenilmesine ihtiyag duyulan (supervised manner)
yukaridan-agagiya yaklasim [6-18] ve renk, parlaklik, desen, konum gibi veriye gore
(low-level) olan niteliklerin 6nem kazandig1r asagidan-yukariya yaklasim [19-35].
Ogrenmeye/egitime dayanan yukaridan-asagiya yaklasimda, goriintiiniin icerigi ile
ilgili onciil bilgiye ihtiya¢ vardir. Ancak asagidan-yukariya yaklagimlar goriintliiniin
kendi bilgilerinden direkt olarak belirgin alani ¢ikarimi yapabilirler. Bu nedenle
literatiirde, asagidan-yukar1 yaklasima dayali caligmalar daha yaygin olarak
goriilmektedir. Bu tez c¢alismasinda, asagidan-yukariya yaklasima sahip bir

belirginlik tespiti uygulamasi gergeklestirilmistir.

Goriintlilerde belirgin alanlarin tespitini zorlastiran bazi durumlar mevcuttur.
Gorilintlinlin arka planmin karmasik olmasi, belirgin nesnenin goriintiiniin kenar
bolgelerinde bulunabilmesi ve belirgin nesne ile arka plan arasinda diisiik renk
kontrastr olmasi gibi sorunlar zorlastirict durumlardir. istenmeyen bu gibi durumlar,
belirgin nesneye/alana ait bolgelerin de arka plan gibi nitelendirilmesine neden
olabilmektedir. Bu tez calismasinda bu gibi problemleri ¢ozebilmek i¢in asagidan-
yukart  yaklasim  benimsenerek  sezgisel optimizasyon algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Sezgisel optimizasyon algoritmalari, akilli tahminlere dayali
bulus yontemi veya yeni ¢oziimlerin kesfine gotiiren bulgulara dayali aramalar yapan
algoritmalardir. Bu algorimalardan Yapay Ari Kolonisi (ABC) [3] ve ates bocegi
(FA) [4] optimizasyon algoritmalari, optimizasyon problemlerinde ¢aligma siireleri
ve optimum ¢ozimii elde edebilme basarilar ile 6ne ¢ikan algoritmalardandir. Bu
calismada bu iki algoritmanin birlestirilmesi ile hibrit bir optimizasyon algoritmasi
gelistirilmistir. Gelistirilen hibrit yontem ile renkli goriintiilerden belirginlik haritasi
cikarimi gerceklestirilmistir. Giris gorilintiilerine ilk olarak SLIC (Simple Linear
Iterative Clustering) siiper-piksel yontemi [5] uygulandi ve daha sonra Onerilen
HABCFA (Hybrid Artificial Bee Colony Firefly Algorithm) algoritmas: ile
belirginlik alan tespit edilmistir. SLIC siiper-piksel yontemi Achanta vd., (2012)



tarafindan gelistirilmis ve boliitlemede Onislem, nesne yer tayini vb. problemlerin

¢oziimiinde kullanilmaktadir [5].

Gelistirilen HABCFA optimizasyonu ile belirginlik tespiti yaklagiminin iki ana
avantaji: Birincisi, hicbir Onciil bilgiye, maskeye veya egitim asamasina ihtiyag
duymamaktadr. Ikincisi, iki optimizasyon metodunun birlestirilmesi ile birlikte, daha
iyl olan ¢Oziime daha ¢ok yakinsama hedeflenerek optimum sonuca daha iyi bir
yakinsama saglanmistir. Onerilen model belirginlik tespiti probleminde yaygin olarak
kullanilan veri setleri tizerinde test edilmistir. Bu veri setlerinden elde edilen
belirginlik haritalar literatiirde en yaygin kullanilan belirginlik tespiti metotlar1 ile

karsilastirilmistir.

Bu tez calismasi 5 boliimden olusmaktadir. Birinci boliim, tez ¢alismasinin amacini,
incelenen problemin ne oldugunu ve dnemini icermektedir. ikinci boliim, belirginlik
tespiti alanindaki ilgili caligmalara genel bir bakis sunmaktadir. Ugiincii boliimde, tez
calismasinin amacina ulasabilmek i¢in kullanilan metotlar ve materyaller
aciklanmaktadir. Dordiincii boliimde, gelistirilen hibrit optimizasyon algoritmasinin,
gorintiilerde belirginliklik tespiti problemlerine uygulanmasi deneylerinden elde
edilen sonuglar belirtilmistir. Son olarak besinci boliimde, ¢alismanin sonucunda elde
edilen bilgiler 6zet olarak verilmis ve gelecek calismalar i¢in hangi acgilardan temel

olabilecegi konusunda bilgi verilmistir.



BOLUM 2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, belirginlik tespitinde literatiirde var olan ¢alismalar incelenmistir. Her

bir ¢calismanin igerigi kisaca agiklanmistir.

2.1. Yukaridan-Asagiya (Top-Down) Yaklasim Iceren Calismalar

Goze carpan alanlarin tespiti i¢in yukaridan-asagiya yaklagimi temel alarak
gelistirilen ¢aligmalarda Ogrenme algoritmalar1 kullanilabilmektedir. Sistemin
egitilmesine ihtiya¢ duyan bu metotlar, goriintiilerdeki nesnelerin belirginligini
modellemek i¢in 6nceden belirlenmis bilgileri kullanir. Bu yaklagimlar hafiza tabanh

olduklarindan tiim verileri islemek i¢in daha fazla hafizaya ihtiya¢ duyarlar.

Yukaridan-asagiya yaklasimini benimseyen Zhao ve ark.’nin ¢alismalarinda [6], daha
1yi bir baglangi¢ degeri saglamak amaciyla derin sinir aglar1 (Deep Neural Networks
- DNN) kullandilar. Bu ag1 egitmek i¢in, farkli 6n egitim stratejileri arastirilmis ve bu

arastirmalarin sonucunda bir 6n egitim semasi tasarlanmistir.

Belirginlik tespitinde DNN yonteminin kullanildigi bir diger calismada ise
DNN’lerin egitim maliyeti ilizerine bir arastirma yapilmistir [7]. Bu calismada,
goriintii dlizeyinde zayif denetim ile belirginlik tespiti i¢in iki asamali bir egitim
yontemi Onerilmistir. Egitimin ilk asamasinda, FIN (Foreground Inference Network),
goriintli diizeyinde etiket tahmini icin FCN (Fully Convolutional Network) ile
birlikte egitilmistir. Ikinci asamada, FIN ile tahmini belirginlik haritalar1 kullanilarak
daha da hassas bir sekilde belirginlik tespitinin yapilmasi amaclanmistir. Ayrica,
tahmini sonuglar iyilestirmek ve performansi daha da arttirmak i¢in yinelemeli bir

CRF (Conditional Random Field - Kosullu Rastgele Alan) gelistirdiler.



J. Yang ve M. Yang’in 2017 yilindaki c¢alismalarinda [8], CRF ve ayirt edici bir
sozliik ile birlikte 6grenen bir model 6nerdiler. Model i¢in hizli ¢ikarim algoritmalari,
egitmek icin ise bir maksimum tolerans yaklasimini kullandilar. Bu sekilde hem
hedef nesnelerin belirginlik haritalarini sundular hem de arama alaninin azaltilmasi

icin bir olasilik haritas1 sagladilar.

Belirginlik tespiti alanindaki diger bir ¢alisma olan Liu ve ark.’nin g¢aligmalarinda
belirgin nesnenin hem yerel hem bodlgesel hem de kiiresel olarak taninmasi
amaglanmistir. Tespit icin ¢oklu Ol¢ek kontrasti, merkez c¢evre histogrami ve
mekansal renk dagilimi 6zelliklerinden yararlanilmigtir. Ayrica belirgin nesne tespiti
icin ikili etiketleme (binary labeling) yaklasimi uygulanmis ve farkli olan 6zellikleri
etkili bir sekilde birlestiren bir CRF ile 6grenme tabanli bir sistem kullanilmistir.
Onerilen yaklagimin etkinligini gdstermek icin yapilan deneylerde hem goriintii veri

taban1 hem de bir video veri tabani kullanilmistir [9].

Belirginlik tespiti, sabit goriintiilerde kullanildig: gibi videolar iizerinde de kullanilan
bir yontemdir. Rahtu ve ark.’nin ¢aligmasinda bir CRF modeli ve bir belirginlik
olgiisii kullanarak belirgin nesne béliitleme ydntemi onerilmistir [10]. Onerilen
belirginlik 6l¢iisii, aydinlatma, renk ve hareket bilgisinde istatistiksel bir ¢erceve ve
yerel oOzellik kontrasti kullanilarak formiile edilmistir. Ortaya cikan belirginlik
haritas1 daha sonra, iyi tanimlanmis gbze c¢arpan nesneleri ayirabilmeyi amaglayan
bir enerji minimizasyonuna dayali bir CRF modelinde kullanilmistir. Bu yontem,
hem sabit goriintiilere hem de videolara uygulanabilen birka¢ yontemden birisi

olarak nitelendirilmektedir.

Goriintiilerdeki belirgin alanlarin  tespit edilmesi siirecinde, etiketlenmis veya
siniflandirilmis verilerle calismak daha iyi veya daha hizli sonuglar alinmasini
saglayabilir. Bu nedenle belirginlik tespitinde, belirginlik kriterine gére siniflandirma
alaninda da egitici sistemler kullanan yukaridan-asagiya yaklasimli caligmalar
yapilmigtir. 2003°te Fergus ve ark. [11], boliimlenmemis karmagik goriintiilerde,
nesne sinifi modellerini 6grenmek ve tanimlamak i¢in bir yukaridan-asagiya yontem

onerdiler ve nesnenin sekil gibi 6zellikleri i¢in olasiliksal bir gosterim kullandilar.



Konvoliisyonel sinir aglarin1 (Convolutional Neural Networks-CNN'ler) belirginlik
tespitinde kullanan Qiu ve ark. calismalarinda [12], a§ mimarilerinin gittikce daha
karmasik hale gelecegi ve bu durumun gelecekteki iyilestirmeyi zorlastiracagi ayrica
manuel olarak tasarlanmis fiizyon stratejilerinin, olasi ¢oziimlerin genis arama alani
nedeniyle yetersiz olacagini belirttiler. Alt katmanlarin &grenilmesine rehberlik
etmek icin Uist katmanlardaki global bilgilerin alt katmanlara aktig1 bir Otomatik
Yukaridan-Asagiya Fiizyon (Automatic Top-Down Fusion- ATDF) yontemi
gelistirilerek bu sorunlarin giderilmesi amaglanmistir. Yeni bir valf modiilii (valve
module) tasarlanmis ve belirginlik tespiti i¢in birlestirilmis derin 6zelliklerin tahmin
kabiliyetini gelistirmek i¢in bir yapi tasarlanmistir. ATDF'nin basit ve etkili oldugunu

gostermek icin kapsamli deneyler yapilmstir.

CNN’in belirginlik tespiti alaninda kullanildigi diger bir ¢alisma ise Cao ve ark.’nin
calismasidir [13]. Bu calismada, genellikle biiyiik miktarlarda model parametresinin
kullanildigina ve bu durumun belirginlik tespiti problemlerinde uzun c¢alisma
stirelerine yol actigina deginilmistir. Belirginlik haritas1 ¢ikarimi i¢in en kullanisl
haritalar1 segmek ve kalani atmak i¢in bir 6zellik haritas1 se¢im yontemi dnerilmistir.
Bu yontemde 18 6zellik haritasindan eslesme oranlarina gore 6 tanesi se¢ilmis ve bu

secilen Ozellik haritalar1 kullanilarak ¢calisma siiresinde azalma saglanmaistir.

Zhao ve ark. da calismalarinda CNN’den yararlanmistir [14]. Bu makalede, derin
ogrenme temelli SOD (Salient Object Detection) yaklasimi uygulanmistir. Onerilen
ag ile Onceden kontrasta dayali olarak gelistirilmis olan derinlik haritalarinin
gelistirilmesi amaclanmigtir. Belirgin ve belirgin olmayan bdlgeler arasindaki
kontrast1 artirmak ve bu bolgelerdeki tutarlilig1 garanti etmek i¢in RGB 6zellikleriyle
calisilmistir. Ayrica, ozelliklerden daha i1yi yararlanmak icin bir akiskan piramit
entegrasyon yontemi (Fluid Pyramid Integration) &nerilmektedir. Zorlu durumlarda
goze carpan bolgeleri yakalama yetenegine sahip bir yontem gelistirilmistir ve bu

yontem, yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri {izerinde test edilmistir.

Zhi ve Shen calismalarinda, belirgin alanlar1 tespit edebilmek i¢in segmentasyon

problemlerinde sik¢a kullanilan LSM (Level Set Method) ve SDREL (Saliency



Driven Region-Edge based Level set model) modelinden yararlanmiglardir [15].
Ancak LSM yontemlerinin bazi durumlarda yetersiz kaldigi belirtilmistir. LSM,
tespit edilmesi gereken nesnelerin arka plandaki renk yogunluguna benzer renk
yogunluguna sahip olmasi durumunda yetersiz olabilmektedir. Bu c¢alismada,
problemlerin iistesinden gelmek i¢in SDREL metodunda yeni bir enerji fonksiyonu
tanimlanmis ve bu fonksiyonda hem belirginlik haritas1 bilgisi hem de renk

yogunlugu bilgisi kullanilmistir.

Li ve ark., belirginlik tespiti problemleri i¢in bir 6grenme modeli gelistirmislerdir
[16]. Bu modelde, her bir belirginlik degeri icin ikili bir karar kullanmak yerine,
verilen tahmini belirginlikle olan iligki diizeyine gore belirginlik degerleri azalan bir
sekilde siralanmaktadir. Ayrica farkli belirginlik etiketleri i¢in tahmin modelleri bir
matriste toplanmistir. Belirginlik siralamasi diistik sirali bir matris kurtarma problemi

(Low-Rank Matrix Recovery Problem) ile ¢oziilmiistiir.

Shen ve Wu’nun ¢aligmalarinda da, diistik seviyeli gorsel ozellikleri ve belirginlik
tespiti icin daha yliksek seviyeli oncelikleri entegre etmek i¢in diigiik sirali matris
kurtarma (Low-Rank Matrix Recovery Problem) tabanli yeni ve birlesik bir model
onerilmistir [17]. Bu modelde bir goriintii, arka plan1 temsil eden diisiik sirali bir

matrise ve belirgin bolgeleri gosteren seyrek bir gliriiltii matrisine ayristirtlmaktadir.

2014’te yapilmis olan bir calismada, belirginlik tespiti i¢in, gbz sabitleme ve
dokunma belirginligi haritasi adi verilen alternatif bir kavram sunulmustir [18].
Dokunmatik ekranli akilli telefonlarda, kullanicilarin giinliik tarama davranislarindan
elde edilen verilerin toplanilmasiyla dokunmaya dayali belirginlik verilerinin elde
edilebilecegi vurgulanmistir. Bu caligmada ilk olarak, dokunmatik ekran sabitleme
haritalariin 6zellikleri (touch saliency), muadili olan goz sabitleme haritalarinin
(visual saliency) ozellikleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirmalar sonucunda bu iki
kavramin iligkili oldugu ve dokunma haritalarinin gorsel dikkat ¢alismasi igin veri
toplamadaki faydasi belirtilmistir. Hem dokunma belirginligi hem de gorsel
belirginlik arasindaki tutarliliga dayanan birlesik bir belirginlik tahmin modeli

Onerilmistir.



2.2. Asagidan-Yukariya (Bottom-Up) Yaklasim iceren Calismalar

Belirgin alanlarin tespitindeki yontemler arasinda asagidan-yukariya yaklagimi
benimseyen yontemler daha popiilerdir. Mevcut asagida -yukariya yontemler, bir
pikselin veya bolgenin 6n plandaki belirginligini yerel bir baglamdaki veya tiim
goriintiideki zith@na dayali olarak oOlger ve dikkat c¢ekici nesneleri ayirmaya
odaklanir. Bu yontemler, 6nceden tanimlanmis herhangi bir bilgiye ihtiyag duymadan
renk, doku ve parlaklik gibi goriintii 6zelliklerini kullanarak géze carpan bolge tespiti

saglar.

Itti, Koch ve Niebur [19], dinamik bir sinir ag1 olarak tanimladiklar1 belirginlik
haritasina asagidan-yukariya yaklasimla girdi saglamaktadir. Renk, yogunluk ve
yonlenmeye gore Ui¢ Ozellik haritasi olusturulmustur ve bu iic harita da

normallestirilerek kullanilmistir.

Hou ve Zhang [20] c¢alismalarinda, Onceden tanimlanmis nesneye ait bir bilgi,
kategori veya Ozellikten bagimsiz bir model sunmustur. Girig goriintiisiiniin Log-
spektrumu analiz edilmekte ve goriintiiniin spektral alandaki izi ¢ikarilmaktadir.
Goriintiilerden  belirginlik  haritasinin - ¢ikarilmasinda hizli bir yontem olarak

sunulmustur.

Gu, Ma ve Zhang [21], belirginlik haritasin1 elde etmek i¢in PFT (Phase Spectrum Of
Quaternion Fourier Transform) kullandilar. PFT, her pikselin yogunluk, renk ve
hareket 6zelliginden olusan bir yap:1 olarak gosterilmistir. Zamansal hareket boyutu
eklenmesi ve faz spektrumu uygulanmasi ile goriintiilerde belirgin olan alanlarin hem

uzaysal hem de zamansal belirginlik gostermesi saglanmistir.

Ma ve Zhang [22], kontrast analizi temelli belirginlik tespiti i¢in uygulanabilir ve
hizli bir yaklagim o6nerdiler. Yaklagimlari, lokal kontrast analizine dayanan yeni bir
belirti haritas1 olusturulmasini icermektedir. insan algis1 taklit edilerek, belirginlik
haritasina girecek veya haritadan ¢ikarilacak alanlarin tespiti bulanik gelisen (Fuzzy

Growing) bir yontem ile saglanmistir.



Yang ve ark. ¢aligmalarinda hem 6n hem de arka plan ipuglarini ele almislardir [23].
GMR (Graph-Based Manifold Ranking) araciligiyla goriintii 6gelerinin benzerligi 6n
plan veya arka plan bilgileri ile siralanmistir. Goriintii 6gelerinin belirginligi, verilen
sorgularla olan ilgilerine gore tanimlanmaktadir. Goriintii, diiglimler olarak stiper-
piksellere sahip bir kapali dongii grafigi (close-loop graph) olarak temsil
edilmektedir. Bu diiglimler, arka plan ve 6n plan sorgularina olan benzerlige gore
siralanmaktadir. Ayrica, onerilen belirginlik modelini test etmek i¢in 5.172 goriintii

igeren bir veritabani olusturulmustur.

Wei ve ark. ¢aligmalarinda, belirgin nesne yerine arka plana daha ¢ok odaklandilar
[24]. Probleme ait daha fazla ipucu elde etmek icin dogal goriintiilerdeki arka
planlarla ilgili iki yaygin oncelik; yani sinir ve baglanti 6ncelikleri kullanilmistir.

Buna gore, jeodezik belirginlik adi verilen yeni bir belirginlik 6l¢iisii dnerilmistir.

Lu ve ark., goriintii sinirlarini, arka plan sablonlari igin olas1 ipuglari olarak siiper-
pikseller araciligiyla elde etmektedir [25]. Ilk olarak, her bir goriintii bdlgesi i¢in
arka plan sablonlarinda yogun ve seyrek yeniden yapilandirma hatalar
(reconstruction error) hesaplanmaktadir. Ikinci olarak, yeniden yapilandirma hatalari,
elde edilen baglamlara dayali olarak K-means yontemi kullanilarak
kiimelenmektedir. Daha sonra, piksel diizeyinde yeniden yapilandirma hatasi, ¢oklu
Olcekli yeniden yapilandirma hatalarinin (multi-scale reconstruction errors)
entegrasyonu ile hesaplanmaktadir. Bu calismalar temel alinarak, yogun ve seyrek
olmak tizere yeniden yapilandirma hatalarina dayali iki belirginlik Slgiisii ile elde
edilen belirginlik haritalarini birlestirmek icin yeni bir Bayes entegrasyon ydntemi

sunulmustur.

Goriintiilerde belirgin alan tespiti icin bazi ¢caligmalarda Markov zinciri yonteminden
yararlanilmistir. Bu ¢aligmalardan birine sahip olan Jiang ve ark., Markov zincirini
bir gorlintii grafik modelinde uyarlayarak belirginlik tespitini formiile etmislerdir
[26]. One ¢ikan nesnelerin ve arka planin goriiniis farkliligi ve uzamsal dagilimi
birlikte ele alinmistir. Sanal siir diigiimleri, bir Markov zincirinde kaydedici

diigiimler olarak se¢ilmektedir ve her gecici diiglimden sinir diigiimlere kadar kayit
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edilen zaman hesaplanmaktadir. Gegici diglimiin kayit siiresi, tiim kaydedici
diigiimler ile kiiresel benzerligini 6lgmektedir ve bu nedenle, kaydedilen zaman bir
Olcli olarak kullanildiginda dikkat c¢ekici nesneler arka plandan tutarhi bir sekilde
ayrilabilmektedir. Gegici diiglimden sanal siir diiglimlere kadar gegen siire, yol
tizerindeki agirliklara ve bunlarin uzaysal mesafesine bagli oldugundan, goriintliniin

merkezi ile arka plan bolgesi fark belirgin olmaktadir.

Imamoglu ve ark. calismalarinda, dalgacik doniisiim (wavelet transform) alanindan
elde edilen diisiik seviyeli 6zellikler kullanilarak yeni bir belirginlik algilama modeli
tanitmustir [27]. 11k olarak, dalgacik doniisiimii, farkli 6zellikleri temsil edebilen ¢ok
Olgekli ozellik haritalarini olusturmak icin kullanilmistir. Ardindan, bu 6zelliklerden
belirginlik haritas1 elde etmek igin hesaplamali bir model onerilmektedir. Onerilen
model, belirginlik haritasin1 ¢ikarmak igin yerel farkliliklar1 ve kiiresel kontrasti

dikkate almaktadir.

Cheng ve ark. calismalarinda, kiiresel kontrastt ve mekansal tutarlilifi eszamanli
olarak degerlendiren, bolgesel kontrast tabanli belirginlik ¢ikarma algoritmasi
onermistir [28]. Ayrica c¢ikarilan belirginlik haritasinin, sonraki goriintii isleme
problemlerinde kullanilmak {iizere yiiksek kaliteli segmentasyon maskeleri

olusturmak i¢in nasil kullanilabilecegi de sunulmustur.

Perazzi ve ark.’nmin 2012 yilindaki ¢alismasinda, 6nceki yontemlerin bazi tasarim
secimleri gozden gegirilmistir ve kontrast temelli belirginlik tahmini i¢in kavramsal
olarak acik ve sezgisel bir algoritma Onerilmistir [29]. Bu algoritma dort temel
adimdan olusmaktadir. ik olarak, goriintii gereksiz ayrintilardan soyutlanarak
kompakt, algisal olarak homojen unsurlara ayrilmaktadir. Ikinci adimda, bu
soyutlamaya dayanarak, Ogelerin benzersizligini ve mekansal dagilimini
derecelendiren iki kontrast dl¢lisii hesaplanmaktadir. Daha sonra, ilgili nesnelerin 6n
ve arka planlarin1 tutarli bir sekilde aywran bir belirginlik haritasi iireten bir
belirginlik Olgiisii tiiretilmektedir. Tam kontrast bilgisinin ve belirginlik tahmininin
yiiksek boyutlu Gauss filtreleri kullanilarak, birlesik bir sekilde formiile edilebilecegi

gosterilmigtir.
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Duan ve ark.’nin ¢alismalarinda, mekansal agirlikli farkliliga dayali yeni bir gorsel
belirginlik algilama yontemi onerilmistir [30]. Belirginlik, {ic 6ge entegre edilerek
Olclilmiistiir. Bu 6geler, azaltilmis boyutsal alanda degerlendirilen goriintii alanlar
arasindaki farkliliklar, goriintii alanlar1 arasindaki uzamsal mesafe ve merkezi sapma
olarak belirlenmisir. Boyut azaltma yoOntemi olarak temel bilesen analizinden

(Principal Component Analysis - PCA) yararlanilmigtr.

Goriintiilerde belirgin alanin tespit edilmesinde ¢ogu ¢alisma benzer bir merkeze olan
komsuluk bilgisini kullanmaktadir. Buradaki en Onemli nokta bu komsulugun
biiyiikliigiiniin belirlenmesidir. Achanta ve ark.’nin ¢aligmasinda [31], tlim goriintii
komsuluk igerisinde ele alinmistir. Kenar veya sinir olarak tanimlanan bolgeleri iyi
tanimlamak icin uzamsal frekanstan yararlanilmistir. Bu ¢alismadaki yontemde, renk
ve parlaklik ozelliklerinden yararlanilmis ve gelistirilen algoritmanin frekans etki
alan1 analizi, temel dogruluk ve gbdze c¢arpan nesne segmentasyonu agisindan

sonuclar1 sunulmustur.

Goferman ve ark. belirginlik problemlerinin ¢6ziimii i¢in bazi kurallar tanimlamis ve
bu kurallar cergevesinde gelistirdikleri algoritma ile goriintiilerde belirgin alanlari
tespit edebilmislerdir [32]. Bu kurallar, farkli renklere veya desenlere sahip alanlar
yiiksek, homojen veya bulanik alanlar ve siklikla ortaya cikan ozellikler diisiik
belirginlik degerine sahip olmali seklinde siralanmistir. Ayrica belirgin piksellerin
birlikte gruplanmasi ve goriintiinlin tamamina yayillmamas: gerektigi de

vurgulanmustir.

Iyi bilinen bir belirgin alan tespiti ydntemi ise merkez-cevre (center-surround)
teknigidir. Bu yaklasimda, bir merkez ve bir ¢evreye boliinmiis yerel bir pencere
vardir. Merkez bir nesne icermektedir. Tavakoli ve ark., bu teknige dayali ve bayesci
(bayesian) bir cercevede yerel Ozellik kontrastinin belirginligini tahmin etmeye

calisan bir yontem gelistirmistir [33].

Seo ve Milanfar’in ¢alismalarinda, bir pikselin ¢evresine benzerligini dlgen, verilen

goriintiiden (veya bir videodan) yerel tanimlayicilar1 hesaplayan bir ¢erceve
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Onermistir [34]. Gorsel belirginlik, "kendine benzerlik (self-resemblance)" Sl¢iisii
kullanilarak hesaplanmaktadir. Cerceve, her pikseli ¢evreleyen 6zellik matrisleri goz
Oniine alindiginda, bir 6zellik matrisinin belirgin olma olasiliginin istatistiksel
olasiligin1 gosterdigi bir belirginlik haritas1 ile sonuglanmaktadir. Bir benzerlik
Ol¢iisii olarak, matris kosiniis benzerligi (kosiniis benzerliginin bir genellemesi)

kullanilmaktadir.

Dogal goriintiilerde belirgin alanlarin tespit edilmesindeki zorluklarin {istesinden
gelebilmek i¢in Yan ve ark. hiyerarsik bir model énermistir [35]. Bu modelde dlgekli
bir yol izlenmis ve belirginlik ipug¢larini analiz etmek i¢in ¢ok katmanli bir yaklagim
sunulmustur. Nihai belirginlik haritasi, hiyerarsik bir modelde {iretilmektedir ve
Olcek tabanli bolge isleme yonteminde, bir aga¢ modeli kullanilarak belirginlik
degerleri bulunmaktadir. Ayrica bu c¢alismada yeni bir veri kiimesi de

olusturulmustur.

2.3. Hem Asagidan-Yukariya (Bottom-Up) Hem Yukaridan-Asagiya (Top-

Down) Yaklasim iceren Calismalar

Gortintiilerde dikkat ¢eken alanlarin tespit edilmesinde her iki yaklasgimin da
kullanildig1 ¢aligmalar mevcuttur. Murabito ve ark., yukaridan-asagiya ve asagidan-
yukariya siireglerin entegrasyonunu taklit edebilen bir belirginlik tespiti yaklagimi
sunmustur [36]. Ozellikle, belirli bir gdrsel gorevin yerine getirilmesi gerektiginde
ilk once nasil belirginlik yaratilacagi Ogrenilmektedir. Daha sonra, Ggrenilen
belirginlik haritalarinin  6nemsiz durumlarda gorsel smiflandirmay1 destekleyip
desteklemedigi ve ne Olgiide destekleyebilecegi arastirilmistir. Bunun igin, ortak
olarak egitilmis iki agdan olusan bir CNN cercevesi olan SalClassNet Onerilmistir.
Siiflandirma gorevi i¢in 6grenilen haritalar girdi olarak kullanilmis ve goreve dayali

belirginlik haritalarinin siniflandirma performansini arttirdigi gézlemlenmistir.

Ban, Lee ve Yang caligmalarinda hem yukaridan-asagiya hem de asagidan-yukariya
yaklagima sahip bir yiiz algilama modeli 6énermistir [37]. Onerilen model, asagidan-

yukartya yaklasimla ve yukaridan-asagiya yaklasimla elde edilen goze c¢arpan
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bilgileri birlestirmektedir. Sonug olarak, giris goriintiisiindeki her alan i¢in bir yliz
olma derecesini temsil eden deger belirlenmekte ve yiiz belirginlik haritasi
olusturulmaktadir. Yukaridan-asagiya model asamasinda, yiiz sekil ve renginin tespit
edilmesinde AAMLP (Auto-Associative Multilayer Perceptron) yonteminden

yararlanilmistir.

Iki akisli UNet tabanli mimariler, SOD (Salient Object Detection) modellerinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Zhang ve ark. c¢alismalarinda, Unet’in, yiiksek
seviyeli Ozellikleri diisiik seviyeli olanlarla asamali olarak bir araya getirmek igin
yalnizca yukaridan-agagiya bir kod ¢oziicli ag1 olarak kullanildigini vurgulamigtir
[38]. Bu c¢alismada, biitiinsel birlestirme yollar1 ve asagidan-yukariya yaklasima
sahip ekstra bir kod ¢6ziicii ag1 araciligiyla elde edilen farkli belirginlik 6zelliklerinin
kullanilmasi onerilmistir. {lki, coklu 6zellik etkilesimlerini 6grenmek igin 6zellikleri
biitiinsel olarak bir araya getirirken, ikincisi, yiiksek seviyeli ozelliklerle diisiik
seviyeli Ozellikleri bir araya getirerek diisiik seviyeli 6zelliklerin yeteneklerini
gelistirmektedir. Deneysel sonuclar, onerilen tiim bilesenlerin RGB-D (RGB and
depth features) goriintiiler i¢in SOD sonuglarinin kademeli olarak iyilestirebilecegini

gostermistir.

Wang ve ark., gelismis yiiksek diizeyde belirginlik tahmini saglamak i¢in yukaridan-
asaglya islemden elde edilen belirginligi asagidan-yukariya islemde kullanmistir
[39]. Gelistirilen modelde yinelemeli olarak yukaridan-asagiya ve asagidan-yukariya
cikarim gerceklestirilmekte ve boylece iki siire¢ birbirine fayda saglayabilmektedir.
VGGNet veya ResNet'in konvoliisyonel katmanlarindan alinan bir konvoliisyonel
sinir ag1 (CNN), ilk olarak bir belirginlik 6zelligi ¢ikarici olarak kullanilmaktadir. Alt
katmanlardan gelen ozellikler daha zengin, diisiik diizeyli bilgileri kodlarken, iist
katman etkinlestirmeleri daha az uzamsal ayrintiyla daha yiliksek diizeyde anlam

tagimaktadir.

GO0z izleme teknolojisi, gdze ¢arpan nesnelerin tespiti i¢in etkili bir aractir. Xiao ve
ark., siiper-piksel segmentasyonu ve goz izleme verilerinin bir kombinasyonunu

iceren yeni bir belirginlik algilama modeli 6nermistir [40]. GOz izleme verileri ilk
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olarak siiper-piksel sayisini azaltmak ve hesaplamay1 hizlandirmak i¢in tanitilmistir.
Daha sonra bu yaklagim temel alinarak géze ¢arpan nesneyi tespit etmek i¢in bir
o0grenme modeli olusturulmustur. Son olarak, 6zellik kontrasti ve ¢ok 6lcekli strateji,
entegre bir model olarak Onerilmekte ve ayrintilandirma belirginlik haritasini elde

etmek icin birlestirilmektedir.

Luo ve ark.’larmin yaptiklari calismada CNN tabanli modellerin ugtan-uca
egitiminin, genellikle pahali ve zaman alic1 olan piksel seviyesinde agiklamalar
icerdigi ve ¢ok sayida egitim Ornegi gerektirdigi vurgulanmistir [41]. Bu calismada
O0grenme agamasi igin biiylik miktarda web verileri kullanilmistir. Web’ten toplanan
cok sayida goriintii ile birlikte gbéze ¢arpan nesne maskelerini olusturmak ic¢in 6nce
birka¢c asagidan-yukariya belirginlik algilama teknigi kullanilmistir ve ardindan
egitim i¢in giivenilir maskeler igeren bir goriintii alt kiimesini se¢gmek i¢in yeni bir
kalite degerlendirme yontemi kullanilmistir. Bu islemlerin ardindan, ag egitim siireci
ile egitim seti giincelleme siireci arasinda yinelenen ilk agin performansini artirmak

icin kendi kendine egitim yaklagimi gelistirilmistir.

2.4. Belirginlik Tespitinde Optimizasyon Algoritmalarini Kullanan Calismalar

Optimizasyon algoritmalarinin, goriintii isleme problemlerinde en iyiye en yakin
sonucu elde etmek igin kullanimi son zamanlarda oldukg¢a artmistir. Bu durum,
optimizasyon algoritmalarinin, goriintiilerde géze carpan alanlarin tespiti problemi

icin de kullanmilabilirligini gostermektedir [42-49].

Chen ve Leou, gorsel dikkat modeli ile blok tabanli bir belirginlik haritas
olusturmustur ve bu haritaya bagl olarak, belirgin olan ve olmayan bloklardaki
pikseller icin ¢ift yonlii dogrusal interpolasyon (bilinear interpolation) ve parcacik
stirll optimizasyonu belirginligine dayali goriintii elde etme yaklagimini dnerilmistir

[42].

Singh, Arya ve Agrawal [43] caligmalarinda iki asamali bir belirgin nesne tespiti

yaklagimi Onermektedir. Birinci asamada, c¢ok Olgekli kontrast, merkez cevre
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histogram1 ve mekansal renk dagilimi o6zellikleri kullanilmaktadir. Pargacik stirii
optimizasyonu, belirgin nesneyi arka plandan ayirt etmek i¢in optimum bir agirlik
vektoriinii belirlemede yani ikinci asamada kullanilmaktadir. Bu durum i¢in, arka
plan bolgelerini etkili bir sekilde ayiran basit bir uygunluk fonksiyonu

tanimlanmastir.

Chang, Liu, Chen ve Lai [44], gorsel dikkat ¢ekicilik konusunda 6nemli iki kavram
olan nesnellik ve belirginlik arasindaki iliski i¢in yeni bir hesaplama modeli
sunmustur. Onerilen bu yaklasim, nesnellik ve belirginlik kavramlari ile bir grafik
model olusturarak kavramsal olarak biitiinlestirilmekte ve ayni zamanda modeli
gerceklestiren enerji fonksiyonu tekrar tekrar optimize edilerek tahminler

gelistirilmektedir.

Zhu ve ark. [45], smir baglantis1 olarak adlandirilan bir arka plan o6lgiitii
onermektedir. Goriintli bolgelerinin, goriintii sinirlarina gére uzamsal diizenini bu
Olciit karakterize etmektedir. Bu ¢alismada, diizgiin bir belirginlik haritast olusumu
i¢in, arka plan olgiitii ve diisiik seviyeli niteliklerin entegre edildigi bir optimizasyon

gergevesi Onerilmistir.

Lei ve ark. [46] RGBD goriintiilerde optimizasyona dayali bir belirginlik tespiti
algoritmas1 Onermistir. Bu calismada, RGBD goriintiilerde, arka ve oOn plan
kavramlarinin gelistirilmesinde “Derinlik kanali (depth channel)” kullanilarak,
dogrusal olmayan doniislim kullanilarak yeni bir derinlik imgesi iiretilmekte ve
sonug belirginlik haritasini elde etmek i¢in “derinlik bilgisi (depth cue)” ve “diisiik
seviyeli bilgiler (low-level cues)” kavramlar1 entegre edilerek belirginlik

optimizasyon ¢ercevesi olusturulmustur.

Ma, Tian ve Yu [47] tarafindan sunulan c¢alismalarinda, goriintii lizerinde karinca
hareketlerinin araciliiyla feromon yaratarak, resmin belirginligini dl¢gmede karinca
kolonisi optimizasyonu kullanilmistir. Ayrica karincalarin  hareketleri lokal

asamalarin durumuna gore belirlenmektedir.
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Lee, Leou ve Hsiao [48], belirginlik tabanli segmentasyon icin (Simple Modified)
basit modifiye edilmis parcacik siirli optimizasyonu yaklasimini Onermistir. Bu
calismada, belirginlik haritas1 ti¢ 6zellige gore olusturulmaktadir: renk, yogunluk ve
yonlenme. Onerilen metotta bir uygunluk fonksiyonu ile renkli goriintiilerde

segmentasyon saglanmistir.

Owechko ve ark. [49], bir goriintiideki nesnelerin gorsel taninmasi i¢in, Ozellik
tabanli nesne siniflandirmasini, siiri tabanli arama mekanizmasiyla birlestiren bir
yontem sunmustur. Pargacik siirli optimizasyonundaki her bir pargacik, “nesne

benzeri” olan bolgeleri arayarak siniflandirmada kullaniimistir.

Yapilan literatlir arastirmasi sonucunda, goriintillerde belirginlik  tespiti
problemlerinde, optimizasyon algoritmalarindan yararlanildig1 ve genellikle 6nerilen
yontemlerin bir 6n egitime veya on bilgiye ihtiya¢ duydugu goriilmiistiir. Performans
olarak ¢cogu problemde iyi sonuglar veren ABC (Yapay Ar1 Kolonisi) ve FA (Ates
bocegi) optimizasyon algoritmalarindan, goriintii islemede belirginlik tespiti
problemlerinde yararlanilmadig1 tespit edilmistir. ABC ve FA algoritmalarinin,
Segmentasyon [50] ve (multilevel thresholding) c¢oklu esikleme [51] gibi
problemlerin  ¢6zlimiinde  kullanilmig  olmasi,  belirginlik  tespitinde  de
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu c¢alismada, ABC ve FA siirii tabanh
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin hibrit bir kombinasyonu olan HABCFA
optimizasyonu gelistirilmistir. Gelistirilen yontem ile olabilecek en iyi arka plan
(belirgin olmayan alan) degerinin, goriintiideki tiim pikseller ziyaret edilmeden, en
verimli sekilde bulunmasi amaclanmistir. HABCFA ile bulunan belirgin olmayan
degerin mevcut goriintiiden c¢ikarilmasi ile belirgin olan alanin 6ne c¢ikarilmasi
saglanmistir. HABCFA yontemi ile belirginlik tespitinin en 6nemli farki, herhangi bir

On bilgi veya egitim asamasi olmaksizin gdze ¢arpan nesnelerin bulunabilmesidir.



BOLUM 3. MATERYAL VE YONTEM

Bu boliimde tez konusuna ait temel kavramlar ve kullanilan yontemler kisaca

acgiklanacaktir.

3.1. Sayisal Goriintii Isleme

Goriintii, gercek yasamdaki ii¢ boyutlu nesnelerden olusan bir sahnenin basit iki
degiskenli bir fonksiyon olarak tanitilmasidir [52]. Bu fonksiyondaki iki degisken
goriintiideki bir noktanin konum bilgisini igerir ve renk bilgisi bu fonksiyonun
sonucu olan noktanin degeri olarak tanimlanir. Sayisal goriintii isleme, goriintiilerin
dijital formatlar1 ile ilgili teknik konular1 kapsamaktadir. Sayisal goriintii isleme
yontemlerinin amaci, goriintiilerden anlamli bilginin ¢ikarilabilmesi i¢in, goriintiiniin
tyilestirilmesi ve analizinin yapilmasidir. Sayisal goriintiiler, uygulama ve arastirma

sahalarinda yaygin olarak kullanilan 6nemli veri kaynaklaridir [53].

3.1.1. Temel kavramlar

Sayisallastirilmig goriintiiler, bilgisayar ortaminda piksel tabanli ve vektdr tabanli
goriintiiler olmak tizere iki farkli sekilde depolanmaktadir. Matmatiksel ifadelere
bagli egriler, alanlar ve renkler olarak depolama séz konusu ise bu tiir goriinti
dosyalar1 vektorel veya vektor tabanli olarak adlandirilmaktadir. Piksel tabanh
goriintliler, noktalar toplulugu olarak olusturulan goriintilerdir. Piksel, dijital
ekranlarda bir 6l¢li birimi olarak kullanilmaktadir ve goriintiilerde insan gdziiniin
ayirt edebilecegi en kiigiik birimdir. Eger bir piksel tabanli goriintiiniin biiyiitme
orani arttirilirsa, piksel olarak adlandirilan nokta sayisi da artacagindan, dosyanin
hafizada kapladigi alan da artmaktadir. Bu nedenle vektdr tabanli goriintiilerden
farkli olarak piksel tabanli goriintiiler i¢in sahip olunan piksel sayis1 ve ¢oziiniirlilk

olduk¢a onemlidir. Coziniirlik, yatay ve dikey eksendeki sahip olunan piksel
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sayisini ifade etmektedir ve gorlintiiniin netliginin tanimlanmasinda kullanilan bir

Olciittiir.

3.1.2. Gorunti tirleri

Gorilinti tiirleri; ikili (binary), gri seviyeli ve renkli goriintiiler olmak iizere {i¢ ana
sinifa ayrilir. Ikili goriintiilerde piksel degerleri 0 ve 1 ile ifade edilmektedir ve bu
gorlntiiler siyah-beyaz goriintiller olarak da tamimlanmaktadir. Gri seviyeli
goriintiilerde her bir pikselin degeri [0-255] araligindadir. Bu tip goriintiilerde siyah
ve beyaz renkler arasindaki gri gecis degerleri de bu sekilde insan gozi ile
algilanabilir olmaktadir. Gri seviyeli goriintiiler, bilgisayar dilinde 8 bit olarak da
bilinmektedir. Ciinkii bir piksel 256 farkli renk bilgisine sahip olabilmektedir. Bu
araliktaki alt sinir olan 0 siyah, {ist sinir olan 255 ise beyaz rengi temsil etmektedir.
Renkli goriintiiler ise mavi, yesil ve kirmizi olmak {izere ii¢ renk katmaninin
birlesmesi sonucu olusan goriintiilerdir. Bu ii¢ farkli renk katmani ile tiim renkler
elde edilebilmektedir. Gri seviyeli goriintiilerdeki gibi her bilesen 8 bit ile ifade
edilmektedir ve boylece bir renkli goriintii 24 bitlik alan kaplamaktadir. Elektro-
manyetik spektrumda mavi renk 0.4- 0.5 mm, yesil renk 0.5-0.6 mm, kirmiz1 renk ise
0.6-0.7 mm dalga boylarina karsilik gelmektedir. Bu dalga boylarinda elde edilmis

lic gri seviyeli goriintii birlestirildiginde renkli goriintii elde edilmektedir.

3.1.3. Goriintii isleme teknikleri

Dijital goriintiilerden anlamli bilgi ¢ikarimi yapabilmek i¢in, sayisal goriintli isleme
tekniklerinden yararlanilmaktadir. Sayisal bir goriintii, iki boyutlu bir f(x,y)
fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. f fonksiyonunun (x,y) koordinatlarindaki
degeri, goriintiiniin o noktadaki gri seviye veya kontrast (1s1k yeginlik farki) degeri

olarak ifade edilmektedir (Sekil 3.1.).
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Sekil 3.1. Dijital goriintii ve piksel degerleri

Sayisal goriintii isleme teknikleri yedi ana baslik altinda incelenmektedir (Sekil 3.2.).

[ GORUNTU iSLEME TEKNIKLERI ]

T

I [ I 1
GORUNTU GORUNTU GORUNTU GORUNTU GORUNTU GORUNTU GORUNTU
DONUSUMLERI IYILESTIRME ONARMA BOLUMLEME SIKISTIRMA SUNMA ALGILAMA
|
Fast Fourier Uzaysal Bozulma Streksizlik Esik / Alan Kayipl Sinir Karar Teorisi
Donistmi Alanda Modelleri Yakalama Belirleme Sikistirma Tanimlama Metotlari
Wllestime Nokta Esik Hata-Serbest Alan Yapisal
Hadamard Blok- Yakalama Belirleme Sikistirma Tanimlama Metotlar
Dénuisimi Frekans Circulant —
Alani Matrisleri Cizgi Alan
- (I Yakalama Yakalama
Cosine lyilestirme o
Dontsimi Filtreleme Kenar
Yakalama

Sekil 3.2. Goriintii isleme teknikleri semasi [52]

Analog goriintiilerin bilgisayar ile islenebilmesi i¢in dijital yani sayisal goriintiilere
dontistiiriilmesi gerekmektedir. Sayisallastirma i¢in, goriintiide konumsal 6rnekleme
(sampling) ve renk i¢in ise nicemleme (kuantalama- quantization) yapilmaktadir.
Temeli bu doniisiimlere dayanan goriintii doniisiimler: Sekil 3.2.’de gortildiigii gibi
tic alt alanda incelenmektedir. Fast Fourier doniisiimiiniin temelinde de Fourier
analizi bulunmaktadir. Fourier analizi, periyodik olaylarin incelenmesinde kullanilan
periyodik bir fonksiyondur ve pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Fourier
doniistimii, bir sinyalin icindeki bilgilerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan 6nemli bir
yontemdir. Bir sinyal Fourier doniisiimii ile birlikte farkli genlik, frekans ve fazlarda
kosiniis ve sinilis bilesenlerinin toplami olarak ifade edilebilir. Boylece her bir
bilesenin bilgisayarla islenmesi kolaylasir. Sinyaller ayrik zamanli (dijital) veya
sirekli (analog) olmak tizere iki farkli tiirde bulunabilirler. Ayrik Fourier
doniisiimiinii (Discrete Fourier Transform - DFT) hizli bir sekilde kullanmak igin
gelistirilen yontem Fast Fourier Doniisiimii (FFD) olarak adlandiriimaktadir.
Hadamard doniisim FFD ile benzerdir. Ancak hiz agisindan daha avantajhdir.

Hadamard doniistimiinde sadece reel sayilarla toplama ve ¢ikarma islemleri
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gerceklestirilmektedir. Goriintiiniin - uzamsal temsilinden ziyade, goriintliniin
Hadamard dontigiimiinii iletmek, kanal hatalarina potansiyel bir tolerans ve azaltilmig
bant genisligi iletimi olasilig1 saglamaktadir [54]. Ayrik kosiniis doniisiimii (Discrete
Cosine Transform — DCT), farkli frekanslardaki kosiniis fonksiyonlarinin toplami
cinsinden sonlu bir veri noktalar1 dizisini ifade etmektedir. DCT ve DFT arasindaki
fark, DCT nin sadece kosiniis fonksiyonlarini kullanmasi, DFT’ nin ise hem kosiniis

hem de siniis fonksiyonlarini kullanmasidir.

Gorlntl iyilestirme teknikleri, goriintiiniin gorsel olarak daha iyi algilanmasini
saglayan islemlerdir. Bu teknikler, kontrast ve parlaklik ayarlamalari, kenar
iyilestirme, histogram esitleme gibi teknikleri kapsamaktadir ve goriintiilerin
niteligini optimum bir sekilde iyilestirmeyi amaglamaktadir. Dogrudan pikseller
tizerinde ¢alisan teknikler uzaysal alan (domain) iyilestirme teknikleri olarak
adlandirilmaktadir. Basit anlasilir ve karmasikligi diisiik olan tekniklerdir. Ancak
frekans alani iyilestirme yontemlerinin kullanilabilmesi i¢in goriintii Oncelikle
frekans alanina aktarilmalidir. Bu aktarilma islemi Fourier doniisimii ile
gerceklestirilir ve doniisiim ile iyilestirme tamamlandiktan sonra ters Fourier
dontistimii 1le sonu¢ goriintii elde edilir. Bu doniisiim sonucunda, goriintiiyl
olusturan frekans bilesenleri birbirinden daha 1yi ayirt edilebildigi i¢in uzaysal alanda

yapilmasi zor islemler, frekans alaninda daha kolay yapilabilir hale gelmektedir.

Gortintii  onarma tekniklerinin amaci, giriiltiiden etkilenmis veya bozulmus

gorintiilerin, orjinal-bozulmamis durumlarin1 yeniden elde edebilmektir.

Bir goriintiideki o6gelerin veya nesnelerin gruplandirilmasi ve siiflandirilmasi amaci
ile goriinti bolimleme teknikleri kullanilmaktadir. Bu gruplamalar sayesinde,

goriintiideki nesne tanima, kenar bulma gibi islemler olduk¢a kolaylagsmaktadir.

Sayisal goriintiilerin ¢ozlinilirliigli ve kalitesi, teknolojinin ilerlemesi ile birlikte
giinlimiizde olduk¢a artmistir. Bu kavramlarin gelismesi daha nitelikli bilgi ¢ikarimi

icin olumlu bir gelisme olsa da bilgisayar ortamindaki depolama alanlar1 i¢in daha
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fazla hafizaya ihtiya¢ duyulmasina sebep olmustur. Goriintii sikistirma teknikleri ile

birlikte ihtiya¢ duyulan bellek miktarinin azaltilmas1 amaglanmaktadir.

Goriintli.  sunma  teknikleri, goriintiilerin igerdigi nesne veya elemanlarin
belirginlestirilmesini amaclamaktadir. Bu teknikler smir tanimlama ve alan

tanimlama olarak iki ana grupta incelenmektedir.

Goriintii algilama teknikleri, yiliksek seviyeli goriintii isleme teknikleri arasinda
bulunmaktadir. Bu tekniklerde, c¢esitli karar verme yontemleri (yapay zeka
algoritmalar1 gibi) kullanilmaktadir. Boylece goriintiilerde tespit edilen nesneler

(plaka, yiiz, insan, harf vb.) ile ilgili detayli bilgilerin algilanmas1 saglanabilmektedir.

3.2. Sayisal Goriintiilerde Belirginlik Tespiti

Insan gdrme sistemi, dikkat ceken veya genele gore farklilik gdsteren alanlara
yonelme ve odaklanma egilimindedir. Bu gorsel dikkat ¢ekme olgusundan ilham
alarak, g0z sabitlemesini benzetmeye c¢alisan gorsel belirginlik modelleri
gelistirilmistir. Ancak insanin sahip oldugu gorsel dikkat mekanizmasi, psikolojik ve
norolojik etkenler de dikkate alindiginda, modellenmesi olduk¢a zor olan bir kavram
ortaya cikmaktadir. Bu kavram belirginlik tespiti (saliency detection) olarak
tanimlanmaktadir. Amagc, insan gorme sisteminin nasil ¢alistigini ve bir goriintiiniin

dikkat ¢ceken en 6nemli ve ilging kismini bulmaktir.

Goriintiilerdeki belirgin bolgelerin tespit edilmesinde, arka planin desenli veya
karmasik olmasi, dikkat ¢ceken nesneye veya alana ait bazi kisimlarin goériintiiniin
kenar bolgelerinde de konumlanabilmesi, belirgin nesne ile arka plan arasinda diisiik
renk kontrastinin bulunmasi gibi sorunlar ile karsilasilabilmektedir. Son yillarda
belirgin alanlar1 tespit edebilmek i¢in bu gibi sorunlarin ¢6ziilmesini amaglayan
cesitli ¢alismalar yapilmaktadir. Goze garpan yani belirgin olan bir alan genellikle

asagidaki ozellikleri icermektedir:
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- Belirgin nesnenin ¢evresindeki arka plana kiyasla ytiksek karsitlik 6zelligi
vardir. Ozellikle goriintiideki renk dagilimi nadirdir.

- Belirgin nesne, kontrast degeri i¢in daha uzak olan bélgelere degil, daha
yakin bolgelere gore listiinliik saglamaktadir.

- Belirgin nesne genellikle goriintiiniin merkezinde bulunur. Insan dikkati
oncelikle merkez odaklidir.

- Belirgin nesne, arka plan nesnelerine kiyasla, daha kiiciik bir alanda
goriliir ve daha kompakt bir yer isgal eder.

- Belirgin nesne, diizgiin bir renk dagilimi sergiler.

Belirgin alanlarin bu &zelliklerine ve karsilasilabilecek problemlere gore belirginlik
tespiti yontemleri gelistirilmektedir. Goriintiilerde belirginlik tespiti probleminin
daha efektif bir sekilde ¢oziilmesi ile birlikte, bilgisayarli gorme alanindaki pek ¢ok
teknolojik gelisme olumlu yonde etkilenecektir. Clinkii belirginlik tespitinde, insan
g6zlinilin en 1yi sekilde taklit edilmesi ana amactir. Goriintii isleme problemlerininde,
en iyi ¢6zlimiin arandig1 arama uzayinin biiyiik olmasi verimliligi diisiirebilmekte ve
arama siirelerini uzatebilmektedir. Insan gérme sisteminin en énemli &zelliklerinden
birisi olan belirli bir noktaya odaklanma yeteneginin modellenmesi ile birlikte, dikkat
cekmeyen alanlar problemlerin ¢6ziim uzaymndan ¢ikarilabilir ve ¢6ziime ulagma

verimliligi arttirilabilir.

3.3. Optimizasyon ve Optimizasyon Teknikleri

Optimizasyon, hedeflenen amacin maksimum ya da minimum olabilmesi i¢in
gereken en iyi ¢6ziimiin bulunmasi islemidir. Deterministik yontemlerle ¢6ziimii zor
olan problemlerin optimizasyon yontemleri ile ¢6ziilebilmesi, bu tekniklerin hemen

hemen tiim bilim dallarinda kullanilabilir olmasini saglamistir.

Bir optimizasyon probleminin temel bilesenleri, en az bir amag¢ fonksiyonunun
optimize edilmesi, esitlik kisitlar1 ve esitsizlik kisitlaridir. Amag fonksiyonu,
optimize edilecek olan bir fonksiyondur. Bu fonksiyon i¢in bulunacak olan optimum

deger, degerleri gilincellenen parametrelere yani tasarim degiskenlerine baghdir. Bu
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parametrelerin hangi aralikta deger alacagi tanimli olmalidir. Bu araliklar yani

siirlamalar, kisitlayicilar olarak tanimlanmaktadir.

Bir optimizasyon probleminin ¢6ziilmesi i¢in asagidaki adimlar takip edilmelidir:
Adim 1: Temel konfigiirasyon olusturulmali.

Adim 2: Tasarim degiskenleri yani parametreler tanimlanmali.

Adim 3: Amag fonksiyonu tanimlanmali.

Adim 4: Kisitlayicilar tanimlanmali.

Adim 5: Uygun optimizasyon metodu se¢ilmeli ve uygulanmali.

Biitlin optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in tek bir yontem yoktur. Bu nedenle
farkli tiirdeki optimizasyon problemleri i¢in farkli optimizasyon metotlari
gelistirilmistir (Sekil 3.3.).

tek cok

deneme-yaniima  Parametreli parametreli dinamik

A %, A A
1 = » statik

OPTIMIZASYON

rasgele (6 7 ayrk
\ V°N \/

minimum arasgtirma  sinirll sinirsiz strekli

fonksiyon

Sekil 3.3. Optimizasyon algoritmalar1 gruplari

Eger problemde sadece bir parametre bulunuyorsa, optimizasyon problemi bir
parametrelidir. Birden ¢ok parametre bulunmasi durumunda ise problem ¢ok
parametreli optimizasyon problemi olarak tanimlanmaktadir. Statik optimizasyon
problemlerinde, optimizasyon zamandan bagimsizdir. Dinamik optimizasyon
problemlerinde ise zamana gore ¢ikis iiretilmektedir. Stireklilik ve ayriklik agisindan
optimizasyon problemlerinde, siirekli parametrelerin sonsuz, ayrik parametrelerin
sinirli degerler olmasi s6z konusudur. Ornegin; bir f(x) fonksiyonunda minimum
degeri bulmaya c¢alismak, siirekli bir optimizasyon problemidir. Sinirsiz (kisitsiz)
optimizasyon problemlerinde parametreler herhangi bir degerde olabilmektedir.

Ancak sinirhi (kisitli) optimizasyon problemlerinde parametrelere sadece belirli
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degerler verilebilmektedir. Rastgele optimizasyon yaklasiminda, parametrelerin
optimum degerini bulmak icin olasilik hesaplamalarindan yararlanilmaktadir.
Rastgele arastirma, minimum arastirma yaklasimina gére global minimumu bulmada
daha basarilidir ancak daha yavastir. Ciinkii minimum arastirma optimizasyon
problemlerinde, parametrelere baslangi¢ degerleri verilir ve bu degerlere gore

minimum uygunluk degeri arastirilir.

Optimizasyon problemlerinin siniflandirilmasinda amag¢ fonksiyonlarinin yapisi da
onemlidir. Problem tek amag i¢in en iyi sonucu bulma ¢abasini i¢eriyorsa tek amagli,
birden fazla amag i¢in ayni anda en iyi sonucu elde etmeyi amagliyorsa ¢ok amacl
problem olarak tanimlanir. Amag¢ fonksiyonuna gore tek-cok amacli problem ve
fonksiyonun derecesine gore dogrusal (linear) — dogrusal olmayan (nonlinear)

problem olarak siniflandirmalar s6z konusudur.

Optimizasyon metotlar1 genel olarak deterministik veya istatistiksel olma durumuna
gore siniflandirilabilmektedir. Deterministik metotlar, yerel minimum veya
maksimuma yakinsayan metotlardir. Tiirevsel yaklasimlar deterministik metotlara
ornek olarak verilebilir. Istatistiksel metotlar ise, global minimum veya maksimumu

bulabilmek i¢in rastgele sayilar ve bazi yontemler kullanmaktadir.

Coziime ulagsmak i¢in kullanilan bilgi dikkate alindiginda, optimizasyon metotlari
zero order, 1% order ve 2" order olmak iizere ii¢ sinifta incelenmektedir. Zero order
metotlarda fonksiyonun degeri, 1 order metotlarda fonksiyonun birinci tiirevi
(gradyenti) ve 2" order metotlarda ise fonlsiyonun ikinci tiirevi kullanilmaktadir.
Golden section, bisection, polynomial, sezgisel-heuristic algoritmalar zero order
smifina, steepest descent ve gradient projection 1% order smifina, newton metotlar

ise 2" order sinifina giren optimizasyon yontemlerinden bazilaridir.

Coziim mantig1 acisindan optimizasyon algoritmalar1 incelendiginde, direkt (steepest
descent, newton, gradient projection), yaklasik (sequential linear programming,
sequential quadratic programming) ve sezgisel-heuristic (simulated annealing,

genetik algoritma vb.) olmak tizere ii¢ sinif bulunmaktadir.
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Optimizasyon algoritmalarinda, optimum sonuca ulasmak i¢in asagidaki arama
yaklasimlar1 yaygin olarak kullanilir:

- Yorucu (exhaustive)

- Rastgele (random)

- Acggozlii (greedy)

- Tepe tirmanma (hill climbing)

- Sezgisel (heuristic)

- Belirleyici (deterministic)

- Ihtimalci (stochastic)

Yorucu aramada baslangi¢ veri kiimesindeki tiim kombinasyonlar test edilir ve bu
sekilde optimum ¢6ziim arayisi yapilir. Rastgele aramada veri kiimesinde rastgele
tiretilen kombinasyonlar test edilir ve kabul edilebilir bir ¢dziim bulunana kadar
arama devam eder. A¢gozIii arama ile rastgele arama benzer yaklagimlardir. Rastgele
aramadan farkli olarak bulunan iyi ¢oziim saklanir ve daha iyi bir ¢6ziim arayist
saklanan ¢6ziim etrafinda devam eder. Bu durum global optimumu bulmak i¢in
dezavantajlidir ¢linkii bazi durumlarda global optimum ¢oziim kotii olarak
nitelendirilebilecek c¢oziimlerin yakininda da bulunabilmektedir. Tepe tirmanma
arama yaklasimi bu dezavantaja ¢Oziim lretir. Arayis sirasinda bulunan ¢oziimler,
iyiye giderken daha sonra kdotiiye gitmeye baslarsa, bu noktalar sirt noktasi olarak
adlandirilir. Kotiiden iyiye bir gidis s6z konusu ise bu noktalar da dip noktast olarak
tanimlanir. Kisacasi tiirev alinarak bulunan sonucglar, bu sekilde aranarak ve
denenerek bulunmaktadir. Deterministik yaklasimda, elde edilen ¢oziimlere gore bir
sonraki adimda elde edilecek ¢oziimler belirlenir. Thtimalci stratejide ise arama
asamasinda iken bir sonraki adim olasilik tabanli segimlere dayali bir sekilde

onceden tahmin edilir.

Sezgisel yaklagimlar, akilli tahminlere dayali bir sekilde optimum ¢oziimii arayan
yontemlerdir (Sekil 3.4.). Arama uzay1 ¢ok genis olan problemlerde tercih edilen
yaklagimlardir. Coziimiin aranmasini sinirlayan bir bulguya dayali bir arayis

gerceklesmektedir. Karinca Kolonisi optimizasyon algoritmasindaki feromon, Ates
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bocegi optimizasyonundaki parlaklik kavramlari bu tip bir bulguya 6rnek olarak

verilebilir.

[ SEZGISEL YONTEMLER ]
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Sekil 3.4. Sezgisel yontemler [55]

Modern sezgisel optimizasyon algoritmalarinin avantaji, matematiksel 6n hesaplama
gerektirmemelerinden dolayr kolaylikla uygulanabilmeleridir. Sezgisel algoritmalar
sirii esasli olan yaklasimlarda, genel olarak dogadaki canlilarin davranislarinm
modelleyen yaklagimlardir. Optimum ¢0ziimiin aranmasi siireci bir siiriiye baglh
olarak gerceklestirilmektedir. Siirliden edinilen bilgilere gore en iyi ve kaliteli
¢Oziimiin bulunmas1 amaglanmaktadir. Siirli, birbirleriyle etkilesim veya iletisim
icerisinde olan bireyler anlamina gelmektedir. Siirii icerisinde N adet temsilci birey,
bir amaci gergeklestirmek ve hedefe ulagmak icin birlikte calismaktadir. Bu davranis
bicimi ise karsimiza siirii zekasi kavrami olarak c¢ikmaktadir [55]. Millonas bir
stiriide siirii zekas1 kavramindan bahsedebilmek i¢in siiriiniin saglamas1 gereken bes
temel 6zelligin saglanmasi gerektigini vurgulamaktadir [56]:

- Siirii, temel uzay ve zaman hesaplamalarint yapabilmelidir (yakinlik

prensibi).
- Yiyeceklerin kalitesi veya yerin giivenligi gibi c¢evresel etkenleri

degerlendirebilmeli ve tepki verebilmelidir (kalite prensibi).
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- Tim kaynaklarin1 dar bogazlarda kullanmamali ve kaynaklar1 birden fazla
noktaya dagitabilmelidir (dagilim prensibi).
- Cevrede olusan her bir degisimde veya dalgalanmada calisma seklini
degistirmemeli ve kararliligin1 koruyabilmelidir (kararlilik prensibi).
- Enerji tiiketimine degecek maliyette ise ¢aligma seklini degistirebilmelidir
(uyarlanabilirlik prensibi).
Bu calismada, dogadaki canlilarin davranislarindan esinlenilerek siirii zekasina dayali
optimizasyon algoritmalarindan olan ABC ve FA optimizasyon algoritmalar

kullanilarak hibrit bir yaklasim gelistirilmistir.

3.3.1. Yapay ar kolonisi optimizasyonu

Siirli zekasina dayali olan optimizasyon algoritmalarindan olan Yapay Ar1 Kolonisi
optimizasyon algoritmasi, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan arilarin dogadaki

yiyecek arama davranislarindan esinlenilerek modellenmistir [3].

Bir ar1 kolonisinde arilar arasinda gorev paylagimi bulunmaktadir. Goérev paylagimi
ve kendi kendine organize olabilme yetenegi siirii zekasinin en Onemli
ozelliklerindendir. Yapay ar1 kolonisi algoritmasindaki gorev paylasimina gore
koloni {i¢ gruptan olusmaktadir:

- Calisan (is¢i- gorevli) arilar

- Gozcii arilar

- Kasif arilar

Gorevli arilar, onceden edinilen kaynak bilgisine gore kaynaklardan kovana bilgi
getirmekten sorumlu olan arilardir. Getirilen bu bilgi ar1 dansi (bee dance) olarak
adlandirilan davranis bi¢imi ile birlikte kovandaki gozcii arilara aktarilmaktadir. Bu
dans sayesinde, yiyecek kaynagina ait kovana gore uzaklik ve giinese gére konum

bilgileri iletilebilmektedir (Sekil 3.5.).
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Sekil 3.5. Ar1 dans1 ve gozcii arilar ile bilgi paylagimi [56]

Gorevli arilardan gelen bilgilere gore, gozcii arilar gozlem yapar ve yiyecek
kaynaklarma yonelirler. Kaynaklarin uygunluk degeri ise nektar miktar1 kavramina
gore belirlenir. Bir yiyecek kaynaginin gorevli ar tarafindan segilme olasiligi rulet
tekerlegi yontemine gore belirlenmektedir. Bu yontemde daha iyi uygunluk degerine

sahip olan kaynagin secilme olasilig1 daha yliksek olmaktadir.

Gorevli arillar konumlandiklar1 kaynaklar1 gelistirme cabasi icerisindedir. Eger
mevcut kaynagin etrafinda daha iyi bir kaynak varsa, mevcut kaynak terk edilir ve
yeni kaynakta konumlanma gerceklesir. Bu durum terk edilen kaynagin
gelistirilebilir oldugunu gostermektedir. Bir kaynagin gelistirilememesi durumunda,
daha 1yi bir kaynak arayisi asamasinin tekrar sayisini siirlandirmak i¢in bir limit
degeri tanimlanmaktadir. Aksi taktirde bu arayis sonsuza kadar devam edecektir ve
¢cozlime ulagsma siiresinde uzamaya neden olacacaktir. Eger bir kaynak i¢in daha iyi
bir kaynak arama sayisi, limit degerine ulagsmis ise o kaynagin terk edilmesi ve tekrar
tizerine konumlanilmamasi gerekmektedir. Ciinkii bu kaynak iyilestirilememis bir
kaynaktir ve g¢evresinde de iyi bir kaynak bulunmamaktadir. Kaynagi terk etmek
durumunda kalan gorevli armin rolii kasif ar1 olarak degisir. Kasif arilar ¢oziim
uzayinda rastgele bir kaynaga konumlanan arilardir. Bu optimizasyon algoritmasinda
sonlandirma kriteri maksimum ¢evrim sayisi olabilecegi gibi kasif ar1 sayisinin da

maksimum ulagabilecegi deger sonlandirma kriteri olarak kullanilabilmektedir.
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A ve B kaynaklar1 iki ziyaret edilen kaynak olarak disiiniildiigiinde, kaynak
aragtirmasinin baglangicinda bir gorevli ar1 i¢in kaynaklarin yerleri bilinmemektedir.
Bu ar1 i¢in iki durum vardir (Sekil 3.6.) [58]:

1. Kasif ar1 olmak. Sekil 3.6.’da S olarak gosterilmektedir.

2. Gozcii ar1 olmak, kuyruk dansi izlemek ve izledigi kaynaga yonelmek.

Sekil 3.6.’da R ile gosterilmektedir.

Isci ar1 kaynaktan dondiikten sonra ii¢ segenek vardir (Sekil 3.6.) [58]:
1. Gittigi kaynagi terk eder ve bagimsiz isci ar1 olur. Sekil 3.6.’da UF ile
gosterilmektedir.
2. Gittigi kaynaga donmeden once dans eder ve diger arilara bilgi aktariminda
bulunur. Sekil 3.6.’da EF1 ile gosterilmektedir.
3. Diger arilara herhangi bir bilgi aktariminda bulunmaz ve ayni kaynaga

yonelir. Sekil 3.6.’da EF2 olarak gosterilmektedir.
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Sekil 3.6. Arilarin yiyecek arama dongiisii [58]

Temel yapay ar1 kolonisi olduk¢a az kontrol parametresine sahiptir. Bu parametreler:
1. Maksimum ¢evrim sayist,

2. Koloni biiyiikligii,
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3. Limit

Yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi i¢in temel adimlarin akis diyagrami

Sekil 3.7.’de verilmistir.

Baslangig yiyecek kaynaklarinin
pozisyonlarim iret

Y

Gorevli arilar icin mevcut kaynak nektar
miktarlarinin hesaplanmasi

\

h 4

Gdrevli arilar icin komsu kaynaklarin
belirlenmesi

v

A

.| Komsu kaynaklarin nektar miktarlarinin
- hesaplanmasi

A

Seleksiyon

l

Tim gdzcii anlar

Hayir
Gozcl aninin sectigi kaynak
komsulugunda bir komsu kaynak
blelirlenmesi (Lol

l Evet

En iyi kaynagin pozisyonunun hafizaya
alinmasi

Y

‘ Terk edilecek kaynaklarin belirlenmesi }

A4
‘ Terk edilecek kaynaklarin yerine yeni ’

kaynaklarin tiretilmesi

l

Hayir
Durdurma kriteri
saglaniyor mu?
l Evet
( Bulunun son optimal ¢éziim J

Sekil 3.7. ABC akis Diyagrami
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Yapay ar1 kolonisi algoritmasinin ayrintili olarak ¢alisma adimlar1 asagida

verilmistir:

Adim 1. Coziimlere baslangi¢ degeri atanmasi

Denklem 3.1 ile X;;, i=1, ..., N, j=1, ..., M olarak tanimlanan ¢6ziimlere baslangi¢

)
degeri atanir, gelistirilememe sayaclari (hata;) sifirlanir ve uygunluk degeri
hesaplanir. Xjj arinin konumlanmis oldugu ilk kaynaktir. N, yiyecek kaynagi sayisi
ve M ise optimize edilecek parametre sayisidir. Arama uzayi igerisindeki rastgele bir

kaynaga konumlanma Denklem3.1 ile saglanmaktadir.
Xy = XM + rand (0,1) (X" — XxM™) (3.1)

Adim 2. Gorevli arilar igin yeni bir komsu kaynak {iretilmesi ve uygunluk
degerlerinin hesaplanmasi

i=1 den N’ye kadar Denklem 3.2 ile X; ¢0ziimiiniin gérevli aris1 i¢in yeni bir kaynak
tretilmesi saglanir. Vj; Xjj‘nin komsulugundaki yeni kaynaktir. @ [-1,1] araliginda
rastgele bir degerdir ve komsuluktaki yeni kaynak bulunmasi isleminin rastgele

yapilmasini saglamaktadir.

Vij = Xij + @1j(Xij — Xij) (3.2)

Vij komsu kaynaginin daha oOnceden belirlenen alt ve st sinirlari agmamasi
gerekmektedir. Bu sinirlarin agilmasi durumunda Denklem 3.3 ile j. parametreye ait
alt veya lst sinir degerleri atanmaktadir. Boylece komsu kaynak ¢oziimiiniin, mevut

kaynagin komsuluk sinirlari igerisinde kalmasi saglanmaktadir.

xmm, Vij < X
Vi = Vij, XM < v < X (3.3)

maks maks
xmaks, Vij > X]
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fi, 1. kaynagin maliyet degeridir ve bir maliyet fonksiyonu ile elde edilir. Maliyet
fonksiyonu, probleme ait ¢oziim adayinin ¢6ziim degerini iiretmek i¢in kullanilan bir
fonksiyondur. Elde edilen maliyet degerine gore ¢oziimiin uygun olup olmadig F
(fitness- uygunluk) degerine gore belirlenmektedir (Denklem 3.4). Uygunluk degeri,
hem mevcut kaynak (X;) hem de o kaynagin komsulari (V;) i¢in, kaynaklarin
kiyaslanmas1 amaciyla hesaplanmaktadir. Kaynaklar ve komsulari arasinda bir se¢im
islemi uygulanir ve daha iyi olan kaynak secilir. Eger X; gelistirilemeyen bir kaynak
ise yani V;, X;‘den daha kotii bir kaynak ise X; i¢in gelistirememe sayaci yani hata;

bir arttirilmaktadir.

1
—,  £i=0
F= e (3.4)

1+ abs(f;), fi <0

Adim 3. Kaynaklarin uygunluk degerlerine bagli olasilik degerlerinin hesaplanmasi
Denklem 3.5 kullanilarak, gozcii arilarin se¢im davranisini baglatabilmesi igin gerekli

olan uygunluk degerlerine bagl olasilik degerleri hesaplanmaktadir.

F

P = VL, (3.5

Adim 4. Rulet tekerlegi (cemberi) yontemine gore secim

Rulet tekerlegi yonteminde bir ¢ember alt alanlara (dilimlere) ayrilmaktadir. Bu
alanlar, popiilasyondaki (slirlideki) bireylerin konumlandig1 kaynaklar1 temsil
etmektedir. Denklem 3.5 ile bulunan olasilik degerleri, gember iizerinde yilizde olarak
gosterilmektedir. Rulet tekerleginin her ¢evrilmesinde, olasilik degeri yiiksek olan
yani ylizdelik dilimi fazla olan kaynagin secilme ihtimali de daha yiiksek olmaktadir.
Rulet tekerlegine gore se¢im asamasinda her bir kaynak igin, [0,1] aralifinda {iretilen
P; degeri, rastgele tiretilen bir degerden biiyiikse, gozcii ar igin Denklem 3.3 ile yeni
bir kaynak iiretilir. Uretilen V; ile X; arasindaki se¢im islemi ardindan daha iyi olan
kaynak segilir. X; ¢oziimii gelistirilememis ise hata; = hata; +1, gelistirilebilmis ise
hata; = 0 olarak belirlenir. Bu adim, tiim gozcli arilar yiyecek kaynaklarinda

konumlandirilincaya kadar tekrar etmektedir.
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Adim 5. Mevcut kaynak tiikendiginde yeni kaynak belirleme
Konumlanilan mevcut kaynagin tiikkenip tiikenmedigi kontrol edilir. Eger tiikenmisse

Denklem 3.2 ile rastgele yeni bir ¢oziimle degistirilir.

Adim 6. Yerel en iyi ¢6zlimiin kaydedilmesi

Bulunan en iyi ¢6ziim hafizada tutulur.

Adim 7. Arama siireci durdurma sartinin kontrolii
Sonlandirma kosullar1 saglanmadigi siirece Adim 2’den Adim 6’ya kadar devam

edilir.

3.3.2. Ates bocegi optimizasyonu

Siirli zekasina dayali bir optimizasyon algoritmasi olan Ates bocegi optimizasyon
algoritmasi (Firefly Algorithm - FA), 2009’da Yang tarafindan ates bdceklerinin
parlaklik degerlerine gore birbirlerine yonelme hareketlerinden esinlenilerek

gelistirilmistir [4].

Ates bocekleri tek cins (unisex) yapidadir ve parlakliklarima gore birbirlerini
cezbederek hareket ederler. Kolonideki bireylerin ¢ekicilikleri parlakliklari ile dogru
orantilidir ancak mesafe kavrami ile ters orantilidir. Ciinkii iki birey arasindaki
mesafe arttik¢a, parlaklik kavraminin giicii ve hissedilebilirligi azalmaktadir. Bu
durum mesafe arttik¢a cekiciligin azalmasimma neden olmaktadir. Bir ates bocegi
kendisinden daha parlak bir ates bocegi gordiigiinde ona dogru hareket etmektedir.
Daha parlak bir ates boceginin goériilmemesi durumunda ise, bireyler resgele hareket

etmektedirler.

Siiriideki bireylerin parlakliklari ve parlaklik dereceleri uygunluk fonksiyonu ile
iligkilidir. Isik yogunlugu ve cekiciligin formiilasyonunun yapilmasi ates bocegi
algoritmasimin sahip oldugu iki 6nemli durumdur. Sekil 3.8.°de, ates bocegi

optimizasyon algoritmasina ait temel adimlarin akis diyagrami verilmistir.
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Ates bocegi optimizasyon algoritmasinda I, 151k yogunlugu ve r iki birey arasindaki
uzaklhig1 ifade etmektedir. Mesafe arttikga, I; ile tamimlanan 1s1k kaynaginin

yogunlugu da azalmaktadir. Denklem 3.6, 151k yogunluk formiiliinii géstermektedir.

=5 (3.6)

Isik yogunlugu kriterinde, iki birey arasindaki uzaklik kavraminin yani sira havanin
151k emilimi de bir etken olmaktadir. Denklem 3.7°de y, havanin 1sik emilim
katsayisini ifade etmektedir. Ayrica r=0 oldugu durumlarda Denklem 3.6’a alternatif
bir formiil olan Denklem 3.7°yi tercih etmek gerekmektedir. Hava 1sitk emilim
katsayisi teorik olarak [0, +oo] araliginda herhangi bir deger olabilmektedir. Ancak
genel olarak bu deger 1 olarak ele alinmaktadir. Bu denklemde I, baslangi¢ 1s1k

yogunlugunu temsil etmektedir.

I = 10 X e_yr (3.7)
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Baslangig popillasyonunun ve
parametrelerin belirlenmesi
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Sekil 3.8. FA Akis Diyagrami

Ates bocegi algoritmasinda 151k yogunlugu kavrami ile ¢ekicilik kavramlart dogru
orantili kavramlardir. Kolonideki bir bireyin gekiciligi Denklem 3.8’de £ ile ifade
edilmektedir. B, , =0 iken bir ates boceginin parlakligidir ve dstel islemler
karmasiklia neden olabileceginden alternatif olarak Denklem 3.9 da

kullanilabilmektedir.

B = By X eV’ (3.8)

B = Bo (3.9)

T 1+yxr?
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Kolonideki x; bireyinin daha ¢ekici olan x; bireyine dofru yonelme hareketi
Denklem 3.10 ile hesaplanmaktadir. Bu denklemde a, rastlantisallik parametresi ve
[0,1] araliginda deger alabilen & degiskeni rastgele bir vektor olarak

kullanilmaktadir.

xi(t+1) = x,(8) + fo x 70 x (x;(6) — x,(8)) + & x £,(8) (3.10)

Iki birey arasindaki mesafe ise Denklem 3.11°e gore hesaplanmaktadir. Bu
denklemde k degiskeni i. veya j. bireylerin icerisinde bulundugu boyutu ve D
degiskeni ka¢ boyuta sahip olundugunu gostermektedir.

1y = (2o G = 33 (3.11)



BOLUM 4. GELISTIRILEN HIBRIT YAPAY ARI KOLONISI -
ATES BOCEGI OPTIMIiZASYON MODELI ve
PERFORMANS ANALIZI

Optimizasyon metotlar1, verimli arama yontemleri kullanarak en dogru sonuca en
verimli sekilde ulasmayr amaglamaktadir. Bu bodliimde, arama asamasinin
verimliligini arttirmak icin ABC ve FA optimizasyon algoritmalarindan
yararlanilarak  gelistirilen hibrit HABCFA yonteminin ¢aligmasi/agsamalari

aciklanmustir.

4.1. HABCFA Optimizasyonu

Meta-sezgisel ABC ve FA optimizasyon algoritmalarinda, arama uzayindaki olasi
¢oziimler, popiilasyonda/siiriide bulunan bireyler tarafindan degerlendirilmektedir.
ABC algoritmasi, popiilasyondaki arilarin yiyecek kaynaklarmin kalitesine/nektar
miktaria gore kaynaklara yonelmesi ve bodylece en 1iyi yiyecek kaynaginin
bulunmasi1 davranisint modellemektedir. FA algoritmasi ise ates bdceklerinin,
popiilasyon icerisinde kendilerine gore daha ¢ekici/parlak ates bocegine dogru
hareket etmesini ve bdylece en parlak ates boceginin bulunmasi davranisini simule

edilmektedir.

Gelistirilen hibrit yontemde, ABC algoritmasindaki yiyecek kaynaklarinin kalite
ozelligi ve FA algoritmasindaki ates boceklerinin ¢ekicilik 6zelligi, olast bir ¢dziimiin
yeterliligini nitelediginden esdeger kavramlar olarak ele alinmaktadir. HABCFA
yonteminde, popiilasyondaki bireyler, 6nce ates bocekleri gibi davranarak daha
parlak olan bireye yonelmektedir. Daha sonra ar1 davranisi sergileyerek, cevrelerinde
daha kaliteli olan bir kaynak olup olmadiginin arayisim1 gerceklestirmektedir. Eger
daha iyi bir kaynak varsa, bireyler o kaynaga dogru hareket etmektedir ve bu sekilde

her iki optimizasyon algoritmasinin da avantajlarindan yararlanilmaktadir.
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HABCFA yonteminde, FA’dan elde edilen en iyi ¢6ziim bilgisi, ABC ydnteminde
kullanilarak lokal en iyi ¢Oziimiin iyilestirilmesi amaclanmisti. HABCFA’da,
popiilasyondaki bireyler, ayn1t ABC optimizasyonundaki gibi gorevli (employee),
gbzcli (onlooker) ve kasif (scout) rollerine sahiptir. Bu rollerin davranis sekilleri
ABC optimizasyon algoritmasindaki roller ile ayni olacak sekilde modellenmistir.

Gelistirilen HABCFA optimizasyonu akis diyagrami Sekil 4.1.”deki gibidir.

Baslangig Parametre Degerlerini Belirle

Baslangic

Rasgele Konumlan

~—Hayir- Gelistirilememe Sayacini 1 Arttir
| Hayir
PELERY]

Rasgele Konumlanma Evet N

Uygunluk Degeri Hesapla

Tim Bireyler
Konumlandi

Rasgele GCéziim Segme uygunluk
degeri

Optimizasyonu

Evet

Evet

Konumlan & Gincelle

Gorevli Bireyler Tarafindan Kaynak

L]

Olasiliklari Hesapla
Hayir.
- Hayir—
R J ! 1 Tim Bireyler
R R SERITD ‘ Geligtirilememe Sayacin 1 Arttir N

v

— Uygunluk Degeri Hesapla .
Daha iyi

Hayir Evet

Evet

]
£
o
>
@
]

F-

£

a

]

~
]
=
>
)

x
c
-]

°
£

=
@
]

[
N

2
>

£

]
=
Q
N
0

o

uygunluk
Ceges Rasgele Konumlan 4
Evet
Evet
Konumlan & Guncelle
h - Hayir
b Yerel Optimum Céziimil Kaydet Cevrim Sayacini 1 Arttir

Global Optimum

Bitig Coziimii Kaydet

Gozim

Sekil 4.1. HABCFA optimizasyonu akis diyagrami

HABCFA algoritmasinin ayrintili olarak ¢aligma adimlar asagidaki gibidir:

Adim 1. Baslangi¢ ¢6ziim degerlerinin atanmast

Popiilasyondaki her bir gorevli birey, baslangic parametrelerin degerlerinin
belirlenmesinin ardindan arama uzayinda rastgele konumlandirilir (Denklem 4.1).
Burada L ve U sirasiyla arama uzayinin alt ve tist sinir degerleridir. x; ise i. bireyin

arama uzayindaki konumunu temsil etmektedir.
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x;=L+rand * (U—1L) (4.1

Adim 2. Kaynaklar i¢in uygunluk degerlerinin hesaplanmasi
Her bir kaynak i¢in F (uygunluk degeri - fitness value) Denklem 4.2’ye gore
hesaplanmaktadir. Burada f;, i. kaynagin maliyet fonksiyonu ile elde edilen maliyet

degeridir.

1
—_—, >0
F = 1+fi fi 4.2)
1+ abs(f;), fi <0

Adim 3. Komsulukta daha iyi bir kaynak arama

Uygunluk degerleri hesaplanmis olan gorevli bireyler, diger gorevli bireylerin
kaynaklarindan birine rastgele yonelir. Eger bulunan komsu kaynagin uygunluk
degeri, mevcut kaynagin uygunluk degerinden daha iyi ise gorevli birey komsu
kaynaga dogru yonelir ve Onceki kaynagin gelistirilememe sayaci sifirlanir. Bu
yonelme davranigi, yani mevcut konumun giincellenmesi asamast iki adimda
gerceklesir. Ilk adimda FA optimizasyon algoritmasindaki konum giincelleme

denklemine gore yeni konum belirlenir (Denklem 4.3). Esitlikteki xf_"}}l, FA’ya gore

giincellenmis yeni konum, f ¢ekicilik (attractiveness) miktari, ¢ € [0, 1] aralifinda
sabit bir deger alan katsay1, rand ise [0, 1] araliginda rastgele bir degerdir. Denklem
3.10°da i. atesbdcegi icin t zamanindaki rastgele bir vektor olarak tanimlanan &;(t)
parametresi [4]’te, [-0.5,0.5] arasinda bir deger olarak alindigindan,e degeri,

(rand — 0.5) ile hesaplanmustir.

xl.t}}l =xf+ B * (xf — xf) + a(rand — 0.5) (4.3)

Bireylerin c¢ekicilik miktarlar1 FA optimizasyonundaki Denklem 3.8’e¢ gore
hesaplanmaktadir. D-boyutlu bir arama uzayinda iki kaynak arasindaki mesafe

Euclidean mesafesi ile ol¢iiliir (Denklem 3.11).
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Gorevli bireylerin konum giincelleme agamasinin ikinci adiminda, Denklem 4.3 ile
elde edilen konum bilgisi, ABC optimizasyonunun konum giincelleme denkleminde

kullanilmaktadir (Denklem 4.4).

x{*t = x{%y + rand(0,1) (x-t“}é —xf (4.4)

L

Adim 4. Mevcut kaynaklarin olasilik bilgilerine gore gozcii bireylerin kaynaklar
tizerinde rastgele konumlanmasi

Gorevli bireylerin daha iyi ¢oziimlere yonelmesinin ardindan, gdzcii bireylerin rolil
baslamaktadir. Gozcii bireyler, gorevli bireylerin siirecinden elde ettikleri
kaynaklarin olasilik bilgilerine gore kaynaklar {izerinde rastgele konumlanirlar.
Coziimlerin olasilik  degerleri Denklem 4.5’e¢ gore hesaplanir. Burada N

poplilasyondaki birey sayisidir.

Fy

P, = m (4.5)

Gozcii bireylerin meveut kaynaklardan birini segmesi, bir dogal se¢im yontemi olan
rulet tekerlegi yontemine gore yapilmaktadir. Her bir kaynak icin [0, 1] araliginda

elde edilmis P; olasilik degerleri, segme asamasinda kullanilmaktadir.

Adim 5. Kasif birey liretme

Gozcii bireyler de ayni gorevli bireyler gibi konumlandiklar1 kaynaklar: iyilestirme
asamasini icerirler. Konumlanilan kaynak yeterli degilse ve komsulugunda daha iy1
bir kaynak bulunmuyorsa (eger kaynagin gelistirilememe sayaci limit degerine
ulagsmig ise), arama uzayinda rastgele bir kaynak tiizerinde konumlanirlar. Bu
durumda birey, kasif (scout) roliine doniiserek baska bir kaynak arama siirecine
baslamaktadir ve kasif birey sayis1 1 arttirilmaktadir. Kasif bireylerin sayisi arama
stireci basinda 0 olarak belirlenir ve baz1 yaklasimlarda maksimum kasif birey sayisi
bir durdurma kriteri olarak da kullanilmaktadir. Ancak bu ¢alismada durdurma sarti,

maksimum ¢evrim sayist olarak belirlenmistir.
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Adim 6. Yerel en iyi ¢6limiin kaydedilmesi

Bulunan en iyi ¢6ziim hafizada tutulur.

Adim 7. Arama siireci durdurma sartinin kontrolii
Sonlandirma kosullar1 saglanmadigi siirece Adim 2’den Adim 6’ya kadar devam

edilir.

Tim bireylerin gorevini tamamlamasi bir iterasyondur ve bir sonraki iterasyon
rastgele bir ¢oziim iizerinden degil, bir Onceki iterasyonun buldugu yerel en iyi
¢Oziim degeri lizerinden ¢aligsmaya baslamaktadir. Bu durum, nesiller arasindaki bilgi
veya deneyim akisi olarak da disiiniilmektedir. Boylece yerel sonuglarin
kullanilmast ile global en iyi sonuca minimum maliyetle ulasilabilmesi

amaclanmugtir.

4.2. HABCFA, ABC ve FA Optimizasyon Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Test (benchmark) fonksiyonlari, bir optimizasyon yonteminin verimliliini 6l¢gmek
icin kullanilan fonksiyonlardir. Literatiire gore bu fonksiyonlar, siirekli-kesikli,
dogrusal-dogrusal olmayan, disbiikey- digbiikey olmayan, tek modlu- ¢ok modlu ve

ayristirilabilir-ayristirllamaz(veya kismen ayristirilabilir) olarak siiflandirilmaktadir

[61, 62].

Bu c¢alismada Sphere [63], Ackley [64], Powell [65] ve Schwefel (Schwefel 2.26)
[66] olmak tizere dort farkli popiiler test fonksiyonu kullanilmistir. Bu yontemler tek
modlu- ¢ok modlu ve ayristirilabilir-ayristirilamaz (veya kismen ayristirilabilir)
ozellikleri dikkate alinarak belirlenmistir. Tek modlu test fonksiyonlari, sadece bir
global optimuma sahiptir ve yerel optimum igermezler. Bu durum, yakinsama hizinin
tespit edilmesi agisindan, bu fonksiyonlari tercih edilebilir hale getirmektedir [67].
Eger bir fonksiyon birden fazla optimum degere sahip ise (bu degerlerden biri global
optimum, digerleri yerel optimum degerleridir), bu fonksiyon ¢ok modlu bir test
fonksiyonudur. Cok modlu test fonksiyonlart kullanilarak, bir optimizasyon

yonteminin yerel optimum degerlere takilip takilmama basaris1 test edilebilmektedir.
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Ayristirilabilme  6zelligine sahip test fonksiyonlarindaki her bir degisken, diger
degiskenlerden bagimsizdir. Bu durum ayristirilabilir fonksiyonlarin, ayristirilamaz
olan fonksiyonlardan daha kolay ¢6ziilebilir oldugunu gostermektedir. Bu ¢alismada
onerilen HABCFA yonteminin performansi, ABC ve FA algoritmalar ile segilen
dort popiiler test fonksiyonu kullanilarak karsilagtirilmistir.  Segilen test

fonksiyonlarinin 6zellikleri Tablo 4.1’de, formiilleri de Tablo 4.2°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Kullanilan test fonksiyonlarmin 6zellikleri [61, 62]

En kiiciik deger ~ Arama Araligi Cok Modlu Ayrigtirilabilir
(multimodal) (Separable)
Sphere 0 [-5.12,5.12] Hay1r Evet
Ackley 0 [-32,32] Evet Hayir
Powell 0 [-4,5] Hayir Hayir
Schwefel 0 [-512,512] Evet Kismen Ayristirilabilir
Tablo 4.2. Kullanilan test fonksiyonlarinin formiilleri [61, 62]
Formiil
Sphere I
@)= x
i=1
Ackley n
1
f(x) =—20exp — exp (—z cos(2nxi)> +20+e
=
Powell b2
fx) = Z(xi_l +10x;)% + 5041 — Xi42)% + (6 — 2x341)*
i=1
+100x_; — X;42)*
Schwefel n
£ = —x;sin (VT
i=1

Yakinsama orani/ hizi, yeni bir optimizasyon algoritmasinin degerlendirilebilmesi
icin tipik bir karsilagtirma kriteridir ve genel olarak performans degerlendirme i¢in
kullanilmaktadir. HABCFA, ABC ve FA algoritmalarinin her biri i¢in maksimum
iterasyon sayis1 50 ve popiilasyon limiti 100 olarak belirlenmistir. Ayrica maksimum
iterasyon sayisinin 500 olmasi durumunda ¢ikti degerleri Tablo 4.3'te verilmistir.
Hem Sekil 4.2. hem de Tablo 4.3., onerilen hibrit yaklasimin, maliyet ve zaman
verimliligi acisindan her iki temel algoritmadan daha iyi sonuglar {irettigini

gostermektedir.
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Sekil 4.2.a.'da onerilen HABCFA yo6nteminin global minimuma en yakin sonuca
ulastig1 gortilmektedir. Sekil 4.2.b.'de 6nerilen yontem ve ABC algoritmasi, 6nerilen
yontemin daha hizli yakinsama oranina sahip olmasi disinda yakin sonuglar
vermektedir. Her iic yontem de Sekil 4.2.c.'de goriildiigii gibi asagi-yukar1 ayni
sonuclara sahiptir, ancak yine en hizli yakinsama HABCFA yontemine aittir. Sekil
4.2.d.'de goriildigii gibi tiim yontemlerle yaklasik olarak ayni global minimum
degere ulagilmaktadir. Ek olarak HABCFA ve FA yontemlerinin yakinsama oranlari

birbirine yakindir.
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Sekil 4.2. Kalite testi problemleri {izerinde performans karsilastirmasi

Algoritmalarin ¢aligma stireleri agisindan karsilastirilmast Tablo 4.3.'te verilmistir.
FA algoritmasinin diger algoritmalara gore nispeten uzun bir ¢aligma siiresine sahip
oldugu acik¢a goriilmektedir. ABC ve HABCFA yontemlerinin ¢alisma siirelerinin

ABC yontemi lehine olan kiiciik bir fark ile birbirine olduk¢a yakin oldugu sonucu
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elde edilmistir. Tablo 4.3."te ayn1 iterasyon sayilari i¢in, ABC ydnteminin gelistirilen
hibrit yontemden ¢ok az bir farkla daha hizli ¢alistig1 goriiniiyor ancak Sekil 4.2.°de
HABCFA, ABC’den daha hizl bir sekilde (daha kiiciik iterasyon sayilarinda) en iyi

sonuca yakinsamistir.

Tablo 4.3. HABCFA, FA ve ABC algoritmalarinin ¢aligma siireleri (maksimum iterasyon sayisi=500)

Sphere Ackley Powell Schwefel

Caligma siiresi Calisma siiresi Caligma siiresi Caligma siiresi
FA 120.55 sn. 204.24 sn. 138.96 sn. 170.39 sn.
ABC 1.83 sn. 3.07 sn. 2.15 sn. 3.25 sn.

HABCFA 2.97 sn. 4.2 sn. 3.24 sn. 3.85 sn.




BOLUM 5. GELISTIRILEN HABCFA YONTEMININ
GORUNTULERDE BELIRGINLIK TESPITi
PROBLEMINDE KULLANILMASI

Bu boliimde, ABC ve FA yontemlerinin birlestirilmesi ile gelistirilen HABCFA
optimizasyon algoritmasi, goriintiilerde dikkat ¢eken alanlarin belirlenmesi
problemine uygulanmistir. Boylece literatiirde sik¢a goriilen On bilgi gerektiren
calismalarin yerine hig¢bir 6n egitim ve on bilgi gerektirmeyen bu yontemin galismasi

gosterilmistir.

HABCFA optimizasyonu ile belirginlik tespiti, arka plan temellidir ve asagidan-
yukariya yaklasim ozelligi tasimaktadir. Belirgin alanlarin, goriintiilerin ¢ogunlukla
merkezinde bulunmasindan ve goriintliniin genelinde goriilen renk dagilimindan daha
farkl bir renk bilgisine sahip olmasindan dolayi, renk ve konum bilgileri kullanilarak
gbze carpan alanlarin ¢ikarimi amaclanmaktadir. Sekil 5.1.°de goriildiigii gibi 6n
islem ve smiflandirma asamalarinin ardindan, goriintiiniin kenar bolgelerinde en sik

goriilen gri seviye degeri bilgisi, optimize edilecek deger olarak ele alinmaktadir.

SLIC tabanh

Onilsleme Segmentasyon

Baslangic Deger Hesaglama HABCFA Optimizasyonu Belirginlik Tespiti

Segmentasyon
sonucundaki
gorantd

Cikarma

Bireyler

ANP

.

1 Jf—’

Segmentasyon

G Sriintiisii 'y sonucundaki
irig gorintusi — gbrinta

Gaussian filtre uygulanan Baslangig arka plan renk Optimize edilen arka plan
gorinta degeri renk degeri Elde edilen belirgin alan

Gri seviyeli
Orintl

Optimize edilen|
arka plan renk
degeri

Sekil 5.1. Onerilen yaklasimin ¢alisma mekanizmasi

On islem asamasinda, dncelikle RGB renk uzayindaki renkli giris goriintiisii gri

seviyeli goriintiiye cevrilmektedir. Boylece optimizasyon metodunun arama asamast
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icin arama uzaymnin kii¢lltilmesi saglanmistir. Daha sonra, olast giiriiltiiden

kurtulmak i¢in blurlastirma etkisi olan Gaussian filtreden yararlanilmistir.

Ikinci asama olarak SLIC super piksel siniflandirma yontemi uygulanarak benzer gri

seviye degerlerine sahip pikseller gruplandirilmistir.

Goriintiilerde dikkat ¢eken alanlar genellikle goriintliniin merkezinde oldugundan
lclincli asamada, siniflandirilmis gri seviyeli goriintiiniin kenar bdlgelerinden

optimize edilecek olan baslangi¢ arka plan degeri bulunmaktadir.

Bir goriintiide en yaygin goriilen gri seviye renk degeri ile herhangi bir piksel
grubunun gri seviye degerinin farki uygunluk fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.
Belirgin alanlarin tespiti agisindan, eger gidilen kaynagin uygunluk degeri goriintiide
yaygin goriilen yakin bir deger ise o kaynagin arka plan olma olasilig1 yiiksektir. Son
asamada, optimizasyon asamasi sonucunda elde edilen minimum uygunluk degerine
sahip gri seviye degeri, arka plan degeri olarak tanimlanmaktadir. Bulunan arka plan
degeri ile gOrlintiiniin farkinin alinmasi sonucunda belirginlik haritas1 elde

edilmektedir.

Optimizasyon asamasinin uygulanmasinda popiilasyon/siirii biiytikliigli 6nemli bir
faktordiir. Popiilasyondaki birey sayis1 ¢ok az veya ¢ok fazla olursa en iyi ¢ézlimiin
bulunmasindaki arama verimliligi diismektedir. HABCFA’da popiilasyondaki birey
sayis1 sabit degil, goriintiinlin en, boy oranina goére dinamik olarak belirlenmektedir.
HABCFA optimizasyonunun, goriintiilerde belirgin alan tespiti problemlerine
uygulanma asamalar1 Sekil 5.2.°de gorevli bireyler ve Sekil 5.3.°te gozcli bireyler

icin gosterilmektedir.
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V: kaynaklar
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T: gbriintiiniin esik degeri

|, Rastgele N
segim

Gri seviyeli bélutlenmis géruntu

Y -:ﬁ

Gorevli bireyler Rastgele secilmis kaynaklar
. J/
aam 2 2 )
N M)
% (& Her bir birey igin: tekrar et Fi uygun ise:
% mevcut konumu
% C% Fi ve F| yi koru
|, dgggrl:::iun l:n N } kargilagtir
' y Fj uygun ise: Fj'e
% hesaplanmasi C% dogru hareket et
@J \@/ - \_ Rastgele secim y
\. J
' \
Olasilik hesaplamasi
J

Sekil 5.2. Belirginlik tespitinde HABCFA‘daki gérevli bireylerin rolii

[k adimda gérevli bireyler rastgele piksel gruplari iizerinde konumlandiriimaktadar.
Konumlanilan piksel gruplarinin gri seviye degerleri HABCFA optimizasyonu igin
¢oziim adaylarini/kaynaklar1 temsil etmektedir. Bu kaynaklara ait koordinat, gri
seviye degeri, uygunluk degeri, gelistirilememe sayaci, olasilik ve yasakli kaynak

olup olmadiklar bilgileri tutulmaktadir.

Uygunluk fonksiyonu, popiilasyondaki bireylerin konumlandigi her kaynak/piksel
grubu i¢in Denklem 5.1°¢ gore hesaplanmaktadir. Burada F; uygunluk degeri, T
goriintiide en yaygin goriillen gri seviye degeri ve Gy,, X;'nci piksel grubuna ait gri

seviye degeridir.

= f(T — Gy,)? (5.1)

Konumlanilan kaynak arka plan degeri olma 6zelligi tasimiyorsa ve gelistirilememe

sayact, limit degerine ulasmis ise o kaynak birey tarafindan terk edilir.
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Gelistirilememe sayaci limit degerine ulasmadan, arka plan olmaya daha uygun bir
kaynak bulunursa, mevcut kaynagin gelistirilememe sayaci sifirlanir ¢linkii bu
kaynak ve cevresi arka plana dahil olabilme ihtimali tagir ve bu bdlgede arama

stirecine devam edilebilir (Sekil 5.2. ve Sekil 5.3.).

s N

Her bir birey igin: tekrar et
Fi uygun ise: mevcut
&
‘ } Fi ve Fj'yi
% karsilagtir
‘ [N  Fj uygun ise: Fj'e

Rastgele segim dogru hareket et

Gozcl bireyler tarafindan konumlanilan l
kaynaklar
Lokal optimum degeri kaydet
AN S

Sekil 5.3. Belirginlik tespitinde HABCFA‘daki gozcii bireylerin rolii

-

66606
(& & & &)
(&P & &)

Arka plan degeri olabilme olasilik degerleri, gorevli bireylerden gelen uygunluk
degerlerine gore hesaplanir. Gozcii bireyler, bu olasilik degerini kullanarak yasakli
olmayan piksel gruplarina, rulet tekerlegi dogal se¢cim yontemine gore yonelir. Daha
sonra, ayni gorevli bireyler gibi daha iyi bir arka plan degeri olabilecek kaynak
arayigina girerler. Gozcii bireyler, gorevlilerden edindikleri ¢6zliim degerlerini
lyilestirme ¢abasinda olduklarindan, daha dogru bir arka plan degeri elde etmemizi

saglamaktadirlar (Sekil 5.3.).



BOLUM 6. DENEYSEL BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen HABCFA optimizasyon algoritmasinin, goriintiilerdeki
belirgin alanlar1 tespit edebilme yetenekleri incelenmistir. Literatiirde pek ¢ok state-
of-the-art belirginlik tespiti yOntemi bulunmaktadir. Bu yontemler arasindan
literatiirdeki popiilerliklerine goére 11 yontem HABCFA ile karsilastirmak {izere
secilmigir: IT [19], FT [31], SR [20], MC [26], CA [32], SEG [10], GMR [23], FES
[33], DSR [25], SeR [34] and HS [35]. Tim deneyler Intel i5-7300HQ CPU (2.5
GHz) ve 8GB RAM ile MATLAB R2019b platformu kullanilarak
gerceklestirilmistir.

6.1. Kullanilan Veri Setleri

Bu c¢alismada, belirginlik tespiti alaninda literatiirde olduk¢a popiiler olan
MSRA1000 [31], ECSSD [35], ICOSEG [68] ve DUTOMRON [23] veri setleri
tizerinde deneyler yapilmistir. Farkli zorluk seviyelerinde veri setlerinin deneylerde
kullanilmasindaki amag, gelistirilen HABCFA optimizasyon algoritmasinin zorluk

derecelerinden etkilenip etkilenmedigini tespit edebilmektir.

6.1.1. MSRAZ1000 veri seti

MSRAT1000 veri setinde, goze g¢arpan alanlar genellikle goriintiilerin merkezinde
konumlanmaktadir ve bu alanlar arka plandan daha kolay ayirt edilebilmektedir.
1000 adet goriintii iceren bu veri seti, literatlirde diger veri setlerine gore nispeten

daha kolay olarak nitelendirilmektedir.
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6.1.2. ECSSD veri seti

ECSSD veri seti, belirgin nesnelerin tespitinin nispeten daha zor oldugu, farkli
boyutlardaki 1000 adet dogal yasamdan goriintiiyii igcermektedir. Goriintiiler
genellikle ¢coklu belirgin nesnelere sahiptir.

6.1.3. ICOSEG veri seti

ICOSEG, 38 gruba ayrilmis 643 dogal goriintii igerir. Her grup ortalama 17 resim
icerir. Bir grup iginde, goriintiiler ayn1 6n plana ve arka plana sahiptir ancak farkli
bakis acilarindan goriiliir. Her gruptaki arka planlar tutarli dogal sahnelerdir ancak
giinlik yasamdan goriintiiler icerdiginden belirgin alan tespitinin zor oldugu veri

setlerindendir.

6.1.4. DUTOMRON veri seti

DUTOMRON, 5.168 yiiksek kaliteli karmasik doga goriintiisii igermektedir, daha
uygulanabilir ve saglam belirginlik yontemlerinin arastirilmasi i¢in kullanilir. Bu veri

seti literatiirde en zorlu belirgin nesne algilama veri seti olarak nitelendirilmektedir.

6.2. Kullanilan Degerlendirme Yontemleri

Yapilan deneylerin sonucunda elde edilmis olan sonuclarin karsilagtirilmasi igin,
precision-recall (kesinlik-duyarhlik), Fp (F-measure — F-olciitii ) ve MAE (Mean
Absolute Error - Ortalama Mutlak Hata) olmak iizere evrensel olarak kabul edilmis

olan dort sayisal degerlendirme yontemi kullanilmistir.
6.2.1. Precision-recall (Kesinlik-duyarhhk)
Bir smiflandirma isleminin ne derecede basarili sonug¢ verdiginin 6l¢iilebilmesi i¢in

pozitif ve negatif olarak nitelendirilen sonuglarin incelenmesi gerekmektedir. Bu

calismada, sonu¢ inceleme yontemlerinden biri olan precision-recall analizi



51

kullanilmistir. Tablo 6.1.’de, goriintillerde belirgin  alanlarin  tespiti  igin
Ozellestirilmis bir hata matrisi (confusion matrix) verilmistir. Bu tabloda, gercekte
pozitif olan ve pozitif olarak tahmin edilen sonuclarin sayis1 GP, gercekte negatif
olan ve negatif olarak tahmin edilen sonuglarin sayis1 GN, gercekte pozitif olan ama
negatif olarak tahmin edilen sonuglarin sayist YN ve gercekte negatif olan ama

pozitif olarak tahmin edilen sonuglarin sayis1 YP ile gosterilmistir.

Tablo 6.1. Goriintiilerde belirgin alanlarin tespiti i¢in hata matrisi

BELIRGIN(+) BELIRGIN(-)
TEST(+) Gergek Pozitif(GP) Yanlis Pozitif(YP)
TEST(-) Yanlis Negatif(YN) Gergek Negatif(GN)

Precision (kesinlik) degeri, pozitif olarak elde edilen sonuglarin, test sonucunda elde
edilen tiim pozitif sonuglara oranidir. Recall (duyarlilik) degeri ise pozitif olarak elde

edilen sonuglarin, gergekte olan tiim pozitif sonuglara oranidir [27].

GP

Precision = TS (6.1)
GP
Recall = Y (6.2)

6.2.2. F-measure (F-olgiitii)

Belirginlik haritalari, precision ve recall degerlerini elde etmek ve ayrica precision-
recall egrilerini olusturmak i¢in 0 ve 255 kapali araliginda esikler kullanilarak ikili
(binary) hale getirilmistir. Fg, precision ve recall degerlerinin kullanilmast ile birlikte
biitiinlesik bir performans kriteri olarak kabul edilmektedir. Deneysel sonuclar i¢in
precision, gelistirilen modelin belirginlik tespit performans: ile ilgilidir. Recall ise
dogru tespit edilen ve gergekte belirgin olan alanlarin birbirine oranidir. F-measure,
precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi ile hesaplanan bir performans
olgiitiidiir [27]. [31]'de onerildigi gibi B? degeri 0.3 iken, Denklem 6.3 ile

hesaplanmaktadir:



52

__ (1 + B?) x Precision x Recall
B?% X Precision + Recall

Fp (6.3)

6.2.3. MAE (Ortalama mutlak hata)

MAE, elde edilmis olan belirginlik haritasini iceren sonug¢ goriintiiler ile gercek
referans deger (ground truth) goriintiller arasindaki ortalama fark olarak
kullanililarak Denklem 6.4 ile hesaplanmaktadir [28]. Denklem 6.4’te, H ve W
goriintiiniin yliksekligini ve genisligini belirtirken, M(i) ve GT(i) sirastyla piksel

diizeyinde belirginlik degeri ve gergek referans degerdir.

MAE = =S¥ IM@0) - 6T (64)

6.3. Baslangic Parametre Degerlerinin Belirlenmesi

HABCFA ile belirgin alanlarin tespiti ¢alismasi bazi baslangi¢ parametrelerine
sahiptir ve bu parametrelere calisma Oncesinde baslangi¢c degeri atamasi yapilmasi
gerekmektedir. Boliitleme adiminda SLIC tabanli siiper-piksel siniflandirma
yonteminde kullanilan siiper-piksel sayisi, popiilasyondaki birey sayis1 ve
optimizasyon siirecindeki kaynak sayisi, [59]’deki toplam Dbirey sayisi
hesaplamasinda kullanilan denklem kullanilarak, goriintliiniin genisligine ve
yiiksekligine goére dinamik olarak belirlenmektedir. Popiilasyondaki birey sayisi,
Stiper-piksel sayist ve kaynak sayist da yine aymi denklem kullanilarak
belirlenmektedir. HABCFA yonteminin, ABC kisminda kullanilan bir diger
parametre olan limit degeri, popiilasyonda bulunan toplam birey sayisinin karekokii
olarak ayarlanmaktadir. Ayrica popiilasyondaki birey sayisi, is¢i ve gozcii rollerinde
olmak tizere esit iki gruba ayrilmaktadir. Temel FA algoritmalarinda kullanilan vy, 3,
ve o parametreleri, [60]’daki gibi sirasiyla 1, 1 ve 0.2 olarak belirlenmistir. Farkl
maksimum iterasyon sayilar1 kullanilarak sistem calistirilmistir ve daha iyi bir

performans i¢in maksimum iterasyon sayis1 100 olarak belirlenmistir.
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6.4. Diger Metotlar ile HABCFA’nin Karsilastirma Sonuglar:

Elde edilen sonu¢ goriintiileri, 11 state-of-the-art belirginlik tespiti yénteminin sonug
goriintiileri ile karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar Sekil 6.1., Sekil 6.2. ve Tablo
6.2.’de ayrintili bir sekilde gosterilmistir. Sekil 6.3., Sekil 6.4. , Sekil 6.5. ve Sekil
6.6., her bir veri setinden rastgele segilen 5 goriintii i¢in tiim ydntemlerin sonug
gorlntiilerini icermektedir. Ayrica tim yontemler caligma siireleri agisindan da
karsilagtirilmistir (Tablo 6.3., Sekil 6.7.). Ek olarak, goriintiilerdeki zorluk
derecesinin, HABCFA’nin ve diger metotlarin ¢alisma siiresindeki performansi

etkileyip etkilemedigi de incelenmistir (Tablo 6.4., Sekil 6.8.).

6.4.1. Precision-recall sonuclari

Belirlenen 4 veri seti lizerinde tiim yontemler calistirilmis ve sonug goriintiileri elde
edilmistir. Tim sonug¢ goriintiileri, veri setlerinde bulunan gercek referans deger
(ground truth) goriintiiler ile [31]°‘da belirtilen sabit esikleme (fixed thresholding)
yontemi kullanilarak karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalar icin, elde edilen her bir
sonu¢ belirginlik haritas1 goriintiisii, [0-255] araligindaki her bir degerin esik deger
olarak kullanilmasi ile ikili (binary) goriintii haline ¢evirilmistir. Her bir esik deger
icin elde edilen ikili goriintii, gercek referans deger goriintii ile karsilastirilarak
precision-recall degerleri hesaplanmistir. Sekil 6.1°de de goriildiigii gibi, maksimum
recall noktasinda, tiim yOntemler ayni precision degerine sahiptir. Bu, tim
yontemlerin belirginlik haritalarindaki tiim piksellerin pozitif (belirgin) olarak

tutuldugu anlamina gelmektedir.
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Sekil 6.1. Precision recall egrileri

TP (gercek pozitif), belirgin nesne olarak algilanan goriintii alanindaki goze ¢arpan
piksel sayisini, FP (yanlis pozitif) arka plan piksellerinin sayisim ve FN (yanlig
negatif) ise belirgin nesneye ait oldugu halde yanlislikla arka plana ait olarak
belirtilen toplam piksel sayisini temsil etmektedir. Precision (kesinlik) degeri TP ve
FP degerleri ile hesaplanmaktadir ve pozitif sinifa ait olan pozitif sinif tahminlerinin
sayisint  Olgmektedir. Recall (geri cagirma) degeri TP ve FN degerleri ile
hesaplanmaktadir ve veri kiimesindeki tiim olumlu 6rneklerden yapilan olumlu sinif
tahminlerinin sayisin1 gostermektedir. Tiim yontemlerin, 4 veri seti iizerindeki sonug
goriintiileri bu sekilde esiklenmis ve precision recall degerleri ile hesaplanmistir ve
Sekil 6.1., precision-recall egrilerini gostermektedir. Sekil 6.1.a.'da, Onerilen
HABCFA yonteminin SER ve SR'den daha 1iyi sonuglar irettigi acikca
goriilmektedir. Sekil 6.1.b.'de, HABCFA, SER ile hemen hemen ayni performansi
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gostermistir. Ote yandan, Sekil 6.1.c. ve Sekil 6.1.d.'de ise HABCFA, bu karmasik

goriintlilerin daha iyi anlagilmasini saglamaktadir.

6.4.2. Ortalama f-measure sonugclari

Ortalama F-measure sonuglar1 Sekil 6.2. deki grafiklerde, her bir veri seti i¢in ve her
bir yontem icin azalan bir siralama ile gdsterilmistir. Onerilen yéntem, MSRA-1000
veri seti goriintiilerinde SR yonteminden daha iyi sonuclar verirken, CA, FES, FT,
IT, SR yontemler ile benzer sonuglar elde edilmistir (Sekil 6.2.a.). Sekil 6.2.b.'de,
ECSSD veri setindeki goriintiiler igin HABCFA, FT ve SR yontemlerinin daha yakin
sonuglar trettigi goriilmektedir. Sekil 6.2.c.’de HABCFA’nin ICOSEG iizerindeki
SR ve FES yontemleri ile benzer sonuglar ortaya koydugu, Sekil 6.2.d.’de ise DUT-
OMRON veri seti lizerinde SR ve FT yontemleri ile benzer ¢iktilara sahip oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 6.2. Ortalama F-measure karsilastirmalari

6.4.3. Elde edilen sonug goriintiileri

Gelistirilen HABCFA yo6ntemi ve diger 11 state-of-the-art yontem, 4 veri seti igin
calistirilmis ve sonug goriintiileri elde edilmistir. Sekil 6.3. MSRA1000, Sekil 6.4.
ECSSD, Sekil 6.5. ICOSEG ve Sekil 6.6. DUT-OMRON veri setindeki 5 Ornek
goriintii i¢in, elde edilen sonug goriintiilerini, orijinal ve gercek referans goriintiilerini

gostermektedir.
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Sekil 6.3.'de, MSRA-1000 veri setinden aliman 5 ornek goriintii i¢in elde edilen
belirginlik haritalar1 verilmistir. Bu veri setindeki goriintiilerde, belirgin alanlar
genellikle goriintiiniin merkezinde yer almaktadir ve belirgin nesneler daha kolay
arka plandan ayirt edilebilmektedir. Tek tip bir arka plan 6zelligi yaygin bigimde bu

veri setinde goriilmektedir.

Sekil 6.3. MSRA1000 veri seti i¢in belirginlik haritalarinin karsilagtirmasi: (a) orijinal goriintii, (b) gercek
referans goriinti, (c) DSR, (d) FES, (e) FT, (f) MC, (g) HS, (h) SEG, (i) SeR, (j) SR, (k) GMR, () IT,
(m) CA, (n) HABCFA

ECSSD veri kiimesine ait goriintiiler, genel olarak birden ¢ok dikkat ¢eken nesne ve
daginik arka planlar icermektedir. Sekil 6.4.'de, ECSSD veri setinden alinan 5 6rnek

goriintli i¢in elde edilen belirginlik haritalar1 gériilmektedir.

Sekil 6.4. ECSSD veri seti i¢in belirginlik haritalarinin karsilastirmasi: (a) orijinal goriintii, (b) gergek referans
goriintii, (c) DSR, (d) FES, (e) FT, (f) MC, (g) HS, (h) SEG, (i) SeR, (j) SR, (k) GMR, () IT, (m) CA,
(n) HABCFA

ICOSEG veri setinde ¢oklu belirgin nesne igeren goriintiiler bulunmaktadir. Bu
Ozelliginden dolay1 dikkat ¢eken alanlar1 tespit etmek oldukca zordur. Sekil 6.5.,
ICOSEG veri setinden alinan 5 6rnek goriintii icin elde edilen belirginlik haritalarinm

igermektedir.



Sekil 6.5. ICOSEG veri seti i¢in belirginlik haritalariin kargilastirmast: (a) orijinal goriintii, (b) gergek referans
goriinti, (¢) DSR, (d) FES, (e) FT, (f) MC, (g) HS, (h) SEG, (i) SeR, (j) SR, (k) GMR, (1) IT, (m) CA,
(n) HABCFA

DUT-OMRON veri setini zorlu bir veri seti yapan etken, gercek hayattaki
goriintiilere ¢ok benzer goriintiller igermesidir. Ayrica belirgin olan nesneler
karmasik bir yapr gostermektedir. Sekil 6.6., DUT-OMRON veri setinden alinan 5

ornek goriintli i¢in elde edilen belirginlik haritalarin1 gostermektedir.

Sekil 6.6. DUT-OMRON veri seti igin belirginlik haritalarmin karsilagtirmasi: (a) orijinal goriintii, (b) gergek
referans goriintii, (c) DSR, (d) FES, (e) FT, (f) MC, (g) HS, (h) SEG, (i) SeR, (j) SR, (k) GMR, () IT,
(m) CA, (n) HABCFA

6.4.4. MAE sonuclari

Gelistirilen yontemin sonug¢ goriintiilerini, diger yontemlerden elde edilen sonug
gorlntiileri ile karsilastirmada kullanilan bir diger o6lgiit MAE degeridir. Tablo
6.1.’de goriildiigii gibi HABCFA’nin MAE degeri agisindan performanst nispeten
daha diisiiktiir ve bu karsilastirilan diger yontemler i¢in de gecerli bir durumdur.
Tablo 6.2.’de goriildiigi gibi, HABCFA ve FES yontemleri olduk¢a benzer MAE

sonuclar tiretmektedir.



Tablo 6.2. MAE degerlerinin karsilastirmast
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HABCF4 1T FT SR MC CA SEG GMR FES DSR  SeR HS
MSRA 34.19 28.84 29.48 3527 1033 2757 13.09 1441 34.63 1434 20.05 10.81
ECSSD 47.87 37.46 4535 41.87 2851 3494 2723 2947 4551 3327 2838 2432
ICOSEG  43.19 3413 36.81 3938 29.03 3397 24.06 27.79 4398 30.77 2532 21.74
DUT-OMRON 29 93 2231 2677 2729 1611 2284 1505 1641 2853 1896 17.04 13.33

6.4.5. Calisma siireleri

Yapilan deneylerde gelistirilen HABCFA yonteminin, ABC ve FA ydntemlerinden

daha hizli bir sekilde en iyi sonuca yakinsadigi goriilmiistiir (Sekil 4.2.). Bu nedenle,

HABCFA’nin optimizasyon metotlar1 arasindaki hiz avantajinin, goriintiilerde

belirginlik tespiti problemlerinde de gegerli olup olmadigi test edilmistir. 11 state-of-

the-art metot ve gelistirilen HABCFA yontemi, dort veri seti tizerinde ¢alistirilmis ve

calisma siireleri karsilagtirllmigtir. Tim metotlar i¢in ilgili ¢alismalarin kodlar

kullanilmistir ve kodlar Intel Core i5 2.5GHz 8GB RAM ortaminda ¢alistirilmustir.

Her bir veri seti i¢in goriintli bagina ortalama ¢alisma siireleri Tablo 6.3.’de ve Sekil

6.7.’de gosterilmektedir.

Tablo 6.3. Goriintli bagina ortalama caligma siireleri (sn)

HABCF4 1T FT SR MC CA SEG GMR FES DSR  SeR HS
MSRA 0.067 0.251 0.022 0.028 0.028 31.362 2221 0.151 0.065 4.661 0862 0.561
ECSSD 0.066 0.165 0221 0.031 0318 44.031 2883 0465 0.033 4588 1201 0.631
ICOSEG 0.076 0379 0.077 0.035 0.132 41.881 4272 0514 0.037 5454 0612 0.887
DUT-OMRON () 066 0393 0.151 0.076 0271 36.665 7.463 0475 0.098 7.681 0.707 0.569
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Sekil 6.7. Tiim veri kiimeleri ve yontemler igin ¢aligma siirelerinin karsilagtirilmast

Goriintiilerde belirgin alanlarin tespitindeki zorluk derecesi, goriintiilerin renk, desen
bilgisi ve belirgin nesnenin bulundugu konum kavramlarna gore degismektedir.
HABCFA ile belirgin alan tespiti, gri seviyeli goriintiilerdeki renk bilgisine dayanan
bir yontemdir. Bu nedenle goriintiilerin sahip oldugu gri seviye renklerde
farkliliklarin artmasi ile birlikte ¢alisma siirelerinin nasil etkilendigi incelenmistir.
Bu durumun analizi i¢in, veri setlerindeki her bir goriintii gri seviyeye doniistiiriildi
ve gri seviye degerlerinin [0-255] araliginda esit araliklarla belirlenen 26 farkli
smiftan kaginda renk dagilimina sahip olup olmadigi incelenmistir. Bu siif
degerlerine gore caligma siirelerinin degisimi Sekil 6.8.’de gortilmektedir. MSRA ve
ECSSD veri setlerindeki gortintiiler minimum 13, ICOSEG veri setindeki goriintiiler
minimum 14 ve DUTOMRON veri setindeki goriintiiler minimum 11 farkli siifta
dagilim gostermistir. Her bir sinifa ait goriintiiler i¢in ortalama g¢alisma siireleri
hesaplanmistir. Bu grafiklere gore HABCFA yoOnteminin goriintiilerdeki renk
karmasikligindan c¢ok fazla etkilenmedigi ve tiim gorintiillerde benzer ¢alisma

stirelerinde calistig1 goriilmektedir.
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d. DUTOMRON
Sekil 6.8. Goriintiilerdeki renk farkliliklarina gére ortalama ¢aligsma siireleri

HABCFA

Tablo 6.4.’te, veri setlerindeki goriintiiler i¢in ¢alisma siireleri arasindaki degisimin

ne boyutta oldugunun goriilebilmesi amaci ile HABCFA ve diger yontemlerin

stirelerinin standart sapmalar1 gosterilmektedir. HABCFA tiim veri setlerinde 0’a en

yakin standart sapma degerlerine sahiptir. Bu da goriintiilerdeki zorluk derecesinin,

HABCFA’nin ¢alisma siiresindeki performansi etkilemedigini gostermektedir.

Tablo 6.4. Standart sapma degerlerinin karsilastirmasi

HABCF4 1T FT SR MC CA SEG GMR FES DSR  SeR HS
MSRA 0.009 0.041 0.037 0.066 0.057 18.681 4856 0.021 0.077 10.1 2.175 0.181
ECSSD 0.008 0.059 1.067 0.772 0.051 26952 5982 0326 0.037 8579 2.079 0.175
ICOSEG 0.009 0.101  0.038 0.078 0.068 23.469 4.095 0.190 0.056 5793 1.124 0.429
DUT-OMRON  0.014 0.101 0384 0.118 0.092 21.804 2226 0.176 0.144 1.001 0.124 0.175
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Tablo 6.5, karsilastirilan diger yontemlerin Ozelliklerini ve elde edilen analiz

sonuclar1 agisindan HABCFA ile karsilagtirmalarini1 gostermektedir.

Tablo 6.5. Literatiirdeki 11 state-of-the-art yontemin 6zellikleri ve HABCFA ile karsilastirmalart

CA e  Yukaridan asagiya yaklagima sahip bir yontemdir.

e  Bu yontemde, belirginlik haritasi olusturmak i¢in CNN kullananilarak elde edilen
verilere ek olarak renk ve kontrast verileri de kullanilmustir.

e  Bu ii¢ agidan olusturulan belirginlik haritasi birlestirilerek nihai belirginlik haritast
olusturulmaktadir.

e CA yontemi, CNN kullanarak belirginlik haritalarinm ¢ikarilmasi i¢in Snceden
egitilmis bir siireci igermektedir.

e Bu calisma, birden ¢ok belirginlik haritasinin birlesiminden yararlandigi i¢in en
yavag ¢alisan yontem olarak tespit edilmistir.

e HABCFA-CA Kkarsilastirmasi: Belirginlik tespiti i¢in herhangi bir egitim adimi
bulunmamaktadir ve ¢ok daha kisa bir ¢caligma siiresine sahiptir.

DSR e  Yukaridan asagiya yaklagsima sahip bir yontemdir.

e 1lk olarak, her bir goriintii bolgesi icin arka plan sablonlarmda yogun ve seyrek
yeniden yapilandirma hatalar1 (reconstruction error) hesaplanmaktadir. Tkinci olarak,
yeniden yapilandirma hatalari, elde edilen baglamlara dayali olarak K-means yontemi
kullanilarak kiimelenmektedir. Daha sonra, piksel diizeyinde yeniden yapilandirma
hatasi, ¢oklu dlcekli yeniden yapilandirma hatalarmm (multi-scale reconstruction
errors) entegrasyonu ile hesaplanmaktadir. Bu caligmalar temel alinarak, yogun ve
seyrek olmak {izere yeniden yapilandirma hatalarina dayali iki belirginlik Sl¢iisii ile
elde edilen belirginlik haritalarmi birlestirmek ig¢in yeni bir Bayes entegrasyon
yontemi sunulmaktadir.

. Belirgin alanin tespiti i¢in siiper-pikseller kullanilmakta ve birden ¢ok agama sirasi
ile uygulanmaktadir

o HABCFA-DSR Kkarsilastirmasi: DSR yontemi HABCFA’ya gore F-measure ve
MAE degerlerinde daha iyi goriinmesinin nedeni pek ¢ok alt asamaya sahip
olmasidir. Ancak bu agamalarin ¢alisma siiresine negative yansidigi ve HABCFA’dan
daha yavas caligan bir yontem oldugu goriilmektedir.

IT e Asagidan yukariya yaklagima sahip bir yontemdir.

e Renk, yogunluk ve yonlenmeye gore li¢ 6zellik haritas1 olusturulmustur ve bu ii¢
harita da normallestirilerek kullanilmustir.

o  HABCFA-IT karsilastirmasi: HABCFA ve IT yaklasik ayn1 F-measure degerlerine
sahipti. 1T°de ii¢ farkli Ozellikten yararlanilarak belirginlik haritalar1 elde
edilmektedir. Ancak HABCFA’da sadece arka plan gri seviye degeri optimize
edilerek belirgin alan ¢ikarimi yapilabilmektedir. MAE degerleri agisindan az bir
farkla IT daha iyi goriinse de HABCFA daha kisa ¢alisma siirelerinde benzer
ozelliklere sahip belirginlik haritalarini elde edebilmektedir.
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SEG

Yukaridan asagiya yaklasima sahip bir yontemdir.

Bir CRF modeli ve bir belirginlik 6l¢iisii kullanarak bir belirgin nesne boéliitleme
yontemidir.

Onerilen belirginlik 6lciisii, aydinlatma, renk ve hareket bilgisinde istatistiksel bir
gergeve ve yerel 6zellik kontrast1 kullanilarak formiile edilmistir.

Ortaya ¢ikan belirginlik haritasi daha sonra, iyi tanimlanmis gbze ¢arpan nesneleri
aywrabilmeyi amaglayan bir enerji minimizasyonuna dayali bir CRF modelinde
kullanilmgtir.

Birden ¢ok yontemin bir arada kullanilmasindan dolayr yontemin yavas galistig
tespit edilmistir.

HABCFA-SEG Kkarsilastirmasi: Optimize edilmis baslangi¢ arka plan degeri
disinda herhangi bir ekstra bilgi kullanmamiza gerek yoktur. SEG yonteminde bir
pencerenin kaydirilmasi ile 06zellik ¢ikarimi yapilmaktadir ancak HABCFA’da
herhangi bir pencere/maske islemi uygulanmasia ihtiyag yoktur ve daha kisa bir
caligma siiresine sahiptir.

FES

Yukaridan asagiya yaklasima sahip bir yontemdir.

Bu yontemde, bir merkez ve bir ¢evreye boliinmiis yerel bir pencere vardir. Merkez
bir nesne igermektedir. Bu teknige ek olarak bayesci (bayesian) bir ¢ergevede yerel
6zellik kontrastinin belirginligini tahmin etmeye ¢alisan bir yontem de uygulanmustir.

Piksel diizeyinde belirginlik haritalar1 kullanarak daha iyi sonuglar elde edilmeye
calisilmisgtir.

HABCFA-FES karsilastirmasi: HABCFA ve FES yaklagik ayn1 ¢alisma siirelerine,
F-measure ve MAE degerlerine sahiptir. Ancak HABCFA’da belirginlik tespiti i¢in
optimize edilmis baslangic arka plan degeri disinda herhangi bir ekstra bilgi
kullanilmasina gerek yoktur.

FT

Asagidan yukariya yaklagima sahip bir yontemdir.

Belirgin alan tespitinde “benzer bir merkeze olan komsuluk bilgisi” kullanilmistir. Bu
komsuluk degerinin biiyiikliigii renk ve parlaklik 6zelliklerine gore belirlenmistir.

Bu yontemde elde edilen komsuluk biiyiikliikkleri, nesne segmentasyonunda
kullanilmigtr.

HABCFA-FT karsilastirmasi: HABCFA ve FT yaklasik ayni ¢alisma siireleri, F-
measure ve MAE degerlerine sahiptir. Ancak HABCFA’da ¢alisma siirelerindeki
standart sapma SR yonteminden daha az olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durum, FT
yonteminin goriintiilerdeki farkli zorluk derecelerinden (galigma siiresi agisindan)
daha cok etkilendigini gostermektedir.
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SR

Asagidan yukariya yaklasima sahip bir yontemdir.
Belirgin alan tespitinde “Log spektrumu analizi” kullanilmaktadir.

Bu yontem, belirginlik haritasi ¢ikariminda hizli  bir yontem olarak
nitelendirilmektedir.

HABCFA-SR karsilastirmasi: HABCFA ve SR yaklagik ayni ¢aligma siireleri, F-
measure ve MAE degerlerine sahiptir. Ancak HABCFA’da ¢alisma siirelerindeki
standart sapma SR yonteminden daha az olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durum, SR
yonteminin goriintiilerdeki farkli zorluk derecelerinden (¢alisma siiresi agisindan)
daha ¢ok etkilendigini gdstermektedir.

MC

Asagidan yukariya yaklagima sahip bir yontemdir.
Belirgin alan tespitinde “Markov zinciri” yonteminden yararlanilmustir.

Markov zinciri bir goriintii grafik modeline uyarlanarak belirginlik tespiti formiile
edilmistir. One c¢ikan nesnelerin ve arka planin goriiniis farkliligi birlikte ele
almmugtir. Sanal sinir diigiimleri, bir Markov zincirinde kaydedici diigiimler olarak
secilmektedir ve her gegici diigiimden sinir diigiimlere kadar kayit edilen zaman
hesaplanmaktadir. Gegici diigiimiin kayit siiresi, tiim kaydedici diigtimler ile kiiresel
benzerligini Ol¢mektedir ve bu nedenle, kaydedilen zaman bir o&l¢li olarak
kullanildiginda  dikkat c¢ekici nesneler arka plandan tutarli bir sekilde
ayrilabilmektedir. Gegici diiglimden sanal sinir diigtimlere kadar gegen siire, yol
iizerindeki agirliklara ve bunlarin uzaysal mesafesine bagl oldugundan, goriintiiniin
merkezi ile arka plan bolgesi farki belirgin olmaktadir.

HABCFA-MC Kkarsilastirmasi: MC yontemi, F-measure ve MAE degerleri
acisindan daha avantajl goriinmektedir. Ancak HABCFA farkli datasetler igin hemen
hemen ayni caligma siirelerine sahiptir ve MC farkli datasetlerde farkli caligma
stirelerinde ¢alismigti. HABCFA MC yontemine alternatif olarak kullanilabilecek bir
yontemdir. Ancak c¢alisma siiresi agisindan, MC farkli goriintiiler i¢in farkli ¢alisma
stirelerine sahip olacagindan daha tutarsiz bir yap1 sergilemektedir.

GMR

Asagidan yukariya yaklagima sahip bir yontemdir.

Belirgin alan tespitinde “GMR (Graph-Based Manifold Ranking)” yonteminden
yararlanilmigtir.

GMR ile araciligiyla goriintii 6gelerinin benzerligi 6n plan veya arka plan bilgileri ile
siralanmigtir. Goriintii, diiglimler olarak siiper-piksellere sahip bir kapali dongi
grafigi (close-loop graph) olarak temsil edilmektedir. Bu diigiimler, arka plan ve 6n
plan sorgularina olan benzerlige gore siralanmaktadir.

HABCFA-GMR Kkarsilastirmasi: GMR yontemi, F-measure ve MAE degerleri
acisindan daha avantajli gériinmektedir. Ancak HABCFA’da ¢alisma siirelerindeki
standart sapma GMR yo6nteminden daha az olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durum,
GMR yonteminin goriintiilerdeki farkli zorluk derecelerinden (galisma siiresi
acisindan) daha ¢ok etkilendigini gostermektedir. Ayrica HABCFA daha kisa ¢alisma
stirelerinde benzer 6zelliklere sahip belirginlik haritalarini elde edebilmektedir.
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SeR

Asagidan yukariya yaklasima sahip bir yontemdir.

Belirgin alan tespitinde "kendine benzerlik (self-resemblance)" Olgiisii ve “matris
kosiniis benzerligi (kosiniis benzerliginin bir genellemesi)” yontemlerinden
yararlanilmistir.

HABCFA- SeR Kkarsilastirmasi: SeR yontemi, F-measure ve MAE degerleri
acisindan daha avantajli gériinmektedir. Ancak HABCFA’da calisma siirelerindeki
standart sapma SeR ydnteminden daha az olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durum,
SeR yonteminin goriintiilerdeki farkli zorluk derecelerinden (galigma siiresi
acisindan) daha cok etkilendigini gostermektedir. Ayrica HABCFA daha kisa ¢alisma
stirelerinde benzer 6zelliklere sahip belirginlik haritalarini elde edebilmektedir.

HS

Asagidan yukariya yaklagima sahip bir yontemdir.
Belirgin alan tespiti i¢in hiyerarsik bir model onerilmistir.

Bu modelde 6lgekli bir yol izlenmis ve belirginlik ipuclarini analiz etmek igin ¢ok
katmanli bir yaklasim sunulmustur. Nihai belirginlik haritasi, hiyerarsik bir modelde
iretilmektedir ve dlgek tabanli bolge isleme yonteminde, bir aga¢ modeli kullanilarak
belirginlik degerleri bulunmaktadir.

HABCFA- HS karsilastirmasi: HS yontemi, F-measure ve MAE degerleri agisindan
daha avantajli goriinmektedir. Ancak HABCFA’da caligma siirelerindeki standart
sapma HS yonteminden daha az olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu durum, HS
yonteminin goriintiilerdeki farkli zorluk derecelerinden (galisma siiresi agisindan)
daha ¢ok etkilendigini gostermektedir. Ayrica HABCFA daha kisa ¢aligma siirelerinde
benzer 6zelliklere sahip belirginlik haritalarini elde edebilmektedir.




BOLUM 7. SONUC

Glinlimiizde goriintii isleme teknikleri tip, egitim, bilim, giivenlik, askeri teknoloji
gibi pek cok alanda aktif bir sekilde kullanilmaktadir. Bu durum daha hizli ve daha
dogru c¢oziimlere olan ihtiyact da arttirmaktadir. Pek ¢ok alanda kullanimi popiiler
olan optimizasyon algoritmalari, son yillarda sik¢a goriintii isleme problemlerinin
¢coziimiinde de kullanilmaktadir. Ancak popiiler goriintii isleme problemlerinden biri
olan, gorintiilerde belirgin alan tespiti problemlerinde, ABC ve FA siirii tabanl

metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanilmamis oldugu tespit edilmistir.

Bu problemin ¢6ziimii i¢in Onerilen yontemler genellikle 6n egitim asamasi
gerektiren veya On bilgi gerektiren yaklagimlardir. Bu c¢aligmada, bu tiir fazladan
bilgiye ihtiya¢ duymaksizin, goriintiilerdeki dikkat ¢eken alanlarin yani belirginlik
haritalarinin  ¢ikarilmasi amaclanmistir. Bunun icin Oncelikle ABC ve FA
algoritmalarmin hibrit birlesimi olan HABCFA optimizasyonu gelistirilmistir.
Gelistirilen hibrit yontemde, siiriideki bireyler hem ar1 hem de ates bocegi gibi
davrandigindan iki algoritmanin da avantajlarindan yararlanilmistir. ABC, FA ve
HABCFA algoritmalar1 performans acisindan karsilastiriimis, HABCFA’ nin her iki
yontemden de daha erken dogru sonuca yakinsadigi ayrica FA’dan da ¢ok daha hizli
yakinsama stiresine sahip oldugu dort benchmark problem tizerinde analiz edilerek

gosterilmistir.

Bu calismada gerceklestirilen HABCFA ile goriintiilerde belirginlik tespiti, 6n islem,
siniflandirma, baslangic arka plan degerini elde etme, bu degerin HABCFA ile
optimize edilmesi ve bulunan optimum arka plan degerine gore belirginlik haritasinin
cikarimi seklinde bes temel adimi igermektedir. On islem asamasinda, RGB renk
uzayindaki renkli girig goriintilisti gri seviyeli goriintiiye ¢cevrilmektedir ve giirtiltiiden
kurtulmak i¢in Gaussian filtreden yararlanilmaktadir. Ikinci asama olarak SLIC super

piksel smiflandirma yontemi wuygulanarak arama wuzayindaki karmasikligin
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azaltilmas1 amagclanmustir. Ugiincii asamada smiflandirilmis  goriintiiniin - kenar
bolgelerinden optimize edilecek olan baslangic arka plan degeri bulunmaktadir.
Dordiincii asamada, HABCFA optimizasyonunun uygulanmasi sonucu elde edilen
optimum arka plan degeri bulunmaktadir. Son olarak, bulunan optimum arka plan
degeri ile gOrlintiiniin farkinin alinmast sonucunda belirginlik haritas1 elde

edilmektedir.

HABCFA ve diger yontemler calisma siireleri acisindan 4 veri seti iizerinde
karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara gére, HABCFA, MSRA veri seti iizerinde
besinci, ECSSD veri setinde tigiincii, ICOSEG veri setinde tigiincii ve DUTOMRON
veri setinde birinci en hizli ¢alisan yontem olmustur. Calisma siirelerindeki standart
sapma degerlerine gore goriintiilerdeki zorluk derecesinin, HABCFA’nin ¢alisma
stiresi iizerinde bir etkisi olmadig1 da goriilmiistiir. Belirginlik tespiti problemlerinde
goriinti  karmagikliginin, dogru sonucu almayr zorlagtirdigi bir gergektir.
Goriintiilerdeki karmagikligin artmasina ragmen, calisma siirelerinin etkilenmemesi

de HABCFA yonteminin sunmus oldugu bir diger avantajdir.

HABCFA yonteminin en onemli farki herhangi bir 6n bilgi veya egitim asamasi
icermeden dikkat ¢ekici nesneleri bulabilmesidir. HABCFA ile ilk defa karsilagilan
bir girig goriintiisli i¢in optimum bir arka plan degeri belirlenebilmektedir. Bu durum
hem bir On egitim asamasi olmadigindan zamandan, hem de on bilgi

kullanilmadigindan hafizadan tasarruf edilmesini saglamaktadir.

4 ayr veri seti lizerinde yapilan deneysel sonuglar, HABCFA optimizasyon
yonteminin, literatiirdeki 11  state-of-the-art metota  alternatif  olarak
kullanilabilecegini gostermistir. Daha sonraki ¢alismalarda karmasik veya birden ¢ok
dikkat ¢ekici nesne bulunduran goriintiller Ttizerindeki performansin, farkli
metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin kullanilmasi ve desen, sekil gibi farkl

kriterlerin de goz oniline alinmasi ile arttirilmasit amaglanmaktadir.
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