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OZET

Anahtar kelimeler: Pargacik Siirii Optimizasyonu, Optimizasyon, Melez Algoritma,
Yiizey Geri Catimi

Optimizasyon islemi bir seyi en iyi hale getirmek anlamina gelmektedir. Giinliik
yasantimizda bir¢ok alanda farkinda olmadan optimizasyon islemini uygulamaktayiz.
Gerek yolculuk yaparken, gerekse bir seyler satin alinirken bir maliyet ve kazang
kiyaslamas1 yapmaktayiz. Gilinlimiizde bilgisayarlarinda hizlanmasi ile daha biiyiik
optimizasyon problemleri bilgisayarlar yardimiyla ¢oziilebilmektedir ve bunun igin
birgok algoritma gelistirilmistir. Ancak gelistirilen bu algoritmalar mutlak ¢6ziimii
bulmak i¢in iizerinde ¢alistirildiklar bilgisayarlar ne kadar hizli olurlarsa olsunlar ¢ok
slire harcamaktadirlar. Bu sorunun ¢oziimii i¢in dogadan ilham alan meta sezgisel
algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalar tam ¢6ziim yerine, bu ¢dzme en yakin
sonucu elde etmektedirler ve daha hizli ¢aligmaktadirlar. Buna ragmen halen birgok
eksik yonleri vardir ve bu eksiklikleri gidermek igin ilgili algoritmanin bazi adimlari
farkl algoritmalar ile birlestirilerek melez algoritmalar olusturulmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmas: ile Cogalan
Sirii (CS) algoritmasimin yiizey geri catimi probleminin ¢0zimii iizerindeki
performansi karsilagtirnllmistir. Yiizey geri ¢catimi i¢in tek diize olmayan rasyonel B-
Spline (NURBS) parametrik ytlizeyleri kullanilmistir.

Yapilan g¢alismada, PSO algoritmasi CS algoritmasina goére daha iyi bir sonug
sergilemistir. Ancak dongli smirinin sonuna dek arama cesitliligi agisindan CS
algoritmasinin daha baskin oldugu gozlemlenmistir. Algoritmalarin parametre
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ayarlarma gore sonucglarin 6nemli miktarda degistigi gozlenmistir.



APPLICATION AND COMPARISION OF THE PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION AND BREDING SWARMS ALGORITHM ON THE
SURFACE RECONSTRUCTION PROBLEM

SUMMARY

Keywords: Particle Swarm Optimization, Optimization, Hybrid Algorithm, Surface
Reconstruction

Optimization process is to find the desired solution for a predefined problem. In our
daily life we usually use this procedure i.e. in trading, in travelling. With the benefit
of the advances on computer technology, much bigger and complex optimization
problems can be solved with computers and therefore, many algorithms have been
developed. Although these algorithms focus on the finding the exact solutions, they
spend too many computational time no matter how the computer fast. To solve this
problem, nature inspired meta-heuristic algorithms were developed. These algorithms
find the approximate solution instead of the exact solution and they run fast although
they have many drawbacks. To eliminate these drawbacks, the steps of meta-heuristic
algorithms are combined with other algorithms; hence, hybrid algorithms are created.

In this work, Breeding Swarms (BS) algorithm, which is a hybrid form of Particle
Swarm Optimization (PSO) algorithm, has been compared with original algorithm on
the efficiency of surface reconstruction problem’s solution. NURBS surfaces are used
on surface reconstruction problem.

The results obtained from this thesis suggest that PSO algorithm has been proved better
results than BS algorithm. However, BS algorithm’s diversity of the search process is
more dominant than other is. The fact that the results vary in drastically in regard with
the parameter settings of the algorithms employed.



BOLUM 1. GIiRiS

1.1. Motivasyon

Optimizasyon siireci glinimiizde hemen hemen her alanda uygulanmaktadir. Basit
optimizasyon problemleri eskiden geleneksel yollarla ¢oziilirken glintimiizde zorlasan

optimizasyon problemleri bilgisayar yardimiyla ¢oziilmektedir.

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimleri icin bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Her
algoritmanin uygulanmak istenen problemin tiriine goére pozitif ve negatif yonleri
bulunmaktadir. Genel olarak literatiirde optimizasyon algoritmalarinin basarimlarini test
etmek amaciyla birgok test problemi kullanilmistir. Bu test problemleri bircok makalede
kullanildigindan dolay1 bir 6l¢iit haline gelmistir. Ancak mesele gergek diinya problemlerini
¢ozmeye gelince, bu test problemleri tizerinde vaat edilen yenilikler ve bagarimlar gogunlukla

ayn1 sonucu vermemektedir.

Bu tez ¢alismasinda Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi ile Cogalan Siirii (CS)
algoritmasinin  yilizey geri catimi probleminin ¢6ziimii izerindeki performansi
karsilagtirllmistir. Yiizey geri ¢atimi igin tek diize olmayan rasyonel B-Spline (NURBS)
parametrik yiizeyleri kullanilmisgtir.

Yiizey geri ¢atimi probleminin se¢ilmesinin nedeni giiniimiizde birgok alanda ii¢ boyutlu
modellerin kullanilmasidir. Gelisen teknoloji ile her gegen giin bilgisayarlarin grafik
islemcileri (GPU) hizlanmaktadir. Bu sayede eskiden ¢ok uzun siiren modelleme islemleri
artik saniyeler icinde yapilmaktadir. Geligen bu teknoloji ile piyasada daha iyi grafikler i¢in
talep artmugtir. Daha iyi grafikleri elde etmek i¢in ¢ozlinlirliigiin artmasi gerekmektedir. Buna
bagli olarak modellenen nesnenin veri boyutunun da artmasi s6z konusudur. Modellenen
nesnenin verilerinin bellek {izerinde dogrudan nokta bulutu seklinde tutulmasi yerine
parametrik bigimlerinin tutulmasi veri boyutunda azalmaya sebep olacaktir. Parametrik hale
gelen modeller herhangi bir ii¢ boyutlu model tasarim ve goriintiileme programi {lizerinde

kullanilabilir hale gelmis olacaktir. Nokta bulutunun parametrik veriler haline getirilmesi



islemi kisaca yiizey geri ¢atimi iglemi olarak tanimlanmaktadir. Piyasada hali hazirda bu

islemleri diigiik ¢oziiniirliikteki yiizeyler icin gergeklestiren programlar bulunmaktadir.

1.2. Yapilan Calismalar

Daha once ylizey geri ¢atimi problemi iizerinde evrimsel algoritmalar ile ilgili yapilan
calismalarda, Weinert ve arkadaslar1 Evrimsel Algoritma (EA) ve Benzetilmis Tavlama (BT)
kullanarak 3 boyutlu nokta bulutlarindan iiggenleme metoduyla 3 boyutlu yiizey geri ¢atimi
islemi yapilmistir [1]. Weinert ve arkadaslar1 bagka bir ¢alismada ise 3 boyutlu veri noktasi
bulutu ilk 6nce kat1 yapisal geometri bilesenine doniistiiriiliip ardindan da bu doniistiiriilen
nokta kiimesine NURBS yilizey uydurma islemi evrimsel strateji ve genetik programlama
algoritmalari kullanilarak olusturulmustur [2]. Wagner ve arkadaslari yaptiklari bir ¢alismada
Cok Amagcli BT (CABT) kullanilarak NURBS vyiizeyleri tekil deger ayrisimi yontemi ile geri
catilmaya caligilmustir ve bu yéntemde veriler 6n isleme ile azaltilmaya ¢alisilmigtir [3]. Sen
ve Zheng yaptiklari bir ¢aligmada BT kullanilarak nokta bulutu ile optimum ti¢genleme islemi
yapilmistir ve yaklasim islemi amag olarak kabul edilmistir [4]. Goinski yaptig1 bir caligmada
girilen 3 boyutlu nokta bulutu EA kullanilarak ilk dnce bir ¢evreleyen kutu icerisine alinip
daha sonra her dongiide biraz daha detay eklenecek sekilde sarilmaya c¢alisilip bir 1zgara
modeli olusturularak yiizey geri ¢atilmak istenilmistir [5]. Kodama ve arkadaslarinin yaptigi
bir ¢alismada ise elektron mikroskopundan taranan 3 boyutlu nokta kiimesi ornekleri ile
Genetik Algoritma (GA) kullanilarak tiggenleme ve elektron emisyonu teknigi kullanilarak
ylizey geri ¢atimi iglemi yapmustir ve sonuglar BT ile kargilagtirilmistir. Yine bu ¢alismada
veriler 2 boyutlu olarak ele alip tiggenleme yaptiktan daha sonra z degerini hesaba katip
yaklagim yapilmigtir [6]. Galvez ve Iglesias yaptiklar1 ¢alismada PSO kullanarak 3 boyutlu
nokta bulutlari hi¢bir dnisleme yontemi olmaksizin programa verilmis ve yiizey geri ¢atimi
islemi yapilmistir. Bu ¢calismada PSO igin yildiz topolojisi ve amag fonksiyonunda tekil deger
ayristmi yontemi kullanilmustir [7]. Galvez ve Iglesias’in yaptigi ¢alisma hari¢ diger biitiin
caligmalarda arzu edilmeyen derecede yiizeyler elde edilmistir. Ancak Galvez ve Iglesias’in
yaptig1 caligmada biiyiik bir basari elde edilerek girdi olarak alinan yiizeye ¢ok yakin yiizeyler
elde edilmistir. Yapilan bu ¢alismalarda yiizey geri ¢atimi isleminin zor bir optimizasyon

problemi olarak kabul edilebilecegi gdziikmektedir.

1.3. Tezin Amaci

Tezin amaci, PSO ve CS algoritmalarinin literatiirde kullanilan test fonksiyonlar1 tizerindeki

¢Oziim bulma performansi ile yiizey geri ¢atimi probleminin ¢éziimiini bulma performanslari



arasinda kiyaslama yaparak, test fonksiyonlar1 ve algoritmalarin basarimlari iizerine

degerlendirmelerde bulunmaktir.

1.4. Tez Plam

Tez plani olarak 2. boliimde optimizasyon ile ilgili genel kavramlar tanimlar ve problem
smiflart anlatilmigtir. 3. boliimde meta sezgisel algoritmalar anlatilmis olup PSO ve CS
algoritmalarinin akis semalar1, algoritmalar1 ve bu algoritmalarin kullandig1 yapisal
denklemler verilmistir. 4. boliimde parametrik egriler ve ylizeylerin tanitimi yapilmis ve bu
konularla ilgili matematiksel bilgiler anlatilmigtir. 5. boliimde yiizey geri ¢atimi problemi,
NURBS yiizeyleri iizerinde problemin uygulanmasi ve PSO algoritmasinin bu probleme
uygulanmasi anlatilmigtir. 6. boliimde ise yapilan uygulama sonuglari ve karsilagtirmalara yer
verilmigtir. Son boliimde ise sonu¢ ve degerlendirme yapilmis, gelecekteki yapilabilecek

caligmalara yer verilmistir.



BOLUM 2. OPTIMIZASYON

2.1. Optimizasyonla flgili Genel Kavramlar ve Tammlar

Optimizasyon, tanimlanmis bir fonksiyonun belirli sinir araliklarinda minimum ya da
maksimum noktasinin ve bu noktayi saglayan degiskenlerin bulunmasi demektir. Giinliik
hayatta optimizasyon iglemini farkinda olmadan bir¢ok isimizde kullanmaktayiz. Bir otomobil
ile minimum yakit tiiketecek sekilde istenilen yere varilmasi, en kisa yoldan istenilen yere
ulasilmasi, bir makinenin c¢aligma ve bakim zamanlarinin ayarlanarak {iretim veriminin
artirtlmasi gibi durumlar giinliik hayatta kullanilan optimizasyon problemlerine 6rnek olarak

verilebilir.

Bir optimizasyon probleminde minimize edilecek ise bir maliyet uygunluk fonksiyonu veya
maksimize edilecek ise bir kar uygunluk fonksiyonu ve o problemle ilgili sinirlamalar
bulunmalidir. Bir problemde birden fazla uygunluk fonksiyonu bulunabilir. Birden ¢ok
uygunluk fonksiyonuna sahip problemlere ¢ok amagli optimizasyon problemi denmektedir.
Sinirlamalar o fonksiyonun parametre degerlerinin istenilen degerler disima ¢ikmasini engeller
ve bu smirlamalar karar parametrelerine baglh olarak ifade edilir. Bu sinirlamalar esitlikler
veya esitsizlikler seklinde olabilir. Sinirlamalar déhilinde tiim ¢éztimleri kapsayan bdlgeye

uygun ¢oziim bolgesi denir.

Bir optimizasyon probleminde uygun ¢6ziim bolgesi i¢inde sartlar1 saglayan tek bir nokta var
ise bu nokta o problem i¢in kiiresel minimum veya maksimumdur. Ancak bu bdlge i¢inde olan
ve sartlar1 saglayan birden ¢ok nokta varsa bu noktalara da yerel minimum veya maksimum
denir. Bu noktalardan problemim cinsine gore en biiyiik veya en kiigiik olanina da kiiresel

minimum veya maksimum denir.
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Sekil 2.1. Yerel ve kiiresel minimum noktalarini igeren grafik

Omnek olarak bir optimizasyon problemi, matematiksel bigimde;
f=Yx 2.1)
i=0

X degiskenler, n maksimum degisken sayisin1 ve f uygunluk fonksiyonu olmak iizere

ifade edilebilir.

2.2. Optimizasyon Problemlerinin Simiflandirilmasi

Optimizasyon problemlerinin simniflandirilmas1 problemle ilgili amag¢ fonksiyonunun ve

problemin parametrelerinin tiirlerine gére yapilmaktadir.

Bir optimizasyon probleminde sinirlamalar yoksa bu tiir problemlere simirlamasiz

optimizasyon problemi, sinirlamalar varsa sinirlamali optimizasyon problemi denir.

Amag ve sinirlama fonksiyonlar1 dogrusal ise bu problem dogrusal programlama problemi, bu
amag ve sinirlama fonksiyonlarindan herhangi biri dogrusal degilse bu probleme dogrusal
olmayan programlama problemi denir. Eger fonksiyon degerleri negatif olmayan tamsay1

degerleri aliyorsa bu tiirde problemlere de tamsay1 programlama problemleri denir.

Ayrik objelerin en iyi sekilde siraya konmasi, gruplanmasi veya secilmesini iceren
problemlere ayrik optimizasyon problemi denir. Bu tiir probleme gezgin satici problemi 6rnek
olarak verilebilir. Eger amag¢ fonksiyonun degiskenleri bir deger araliginda siirekli deger

alabilen degiskenler ise bu tiir problemlere ise siirekli optimizasyon problemleri denir.

Problem siniflamalar1 asagidaki Tablo 2.1°de 6zet halinde verilmistir.



Tablo 2.1. Optimizasyon problemlerinin siniflandiriimasi

Karakteristigi Ozelligi Siniflandirma
Bir Tek degiskenli
Tasarim degiskenlerinin sayisi
Birden fazla Cok degiskenli
Stirekli Stirekli
Tasarim degiskenlerinin tiirii Tamsay1 Tamsay1 veya kesikli

Stirekli ve Tamsay1 Karigik tamsay1

Dogrusal fonksiyon Dogrusal

Hedef ve kisitlayici fonksiyonlar Kuadratik fonksiyon Kuadratik

Dogrusal olmayan fonksiyon | Dogrusal olmayan

Kisitlama mevcut Kisitlamali
Problem tanimi

Kisitlama yok Kisitlamasiz




BOLUM 3. META SEZGISEL ALGORITMALAR

Optimizasyon alaninda gercek diinya problemleri karmasik ve ¢6ziimii zor olan problemlerdir.
Bu tiir karmasik ve ¢oziimii zor olan problemlerde genellikle tam sonug elde etmek igin
kullanilan algoritmalar yiirlitme zamani agisindan yavas ve sadece ¢ozmek igin tasarlandigi
problemde isleyecek bicimde tasarlanirlar. Bu tiir algoritmalari bagka zor ve karmagik
problemlerde kullanmak imkansizdir. Bu sebeple kesin ¢oziimii vermeyen ve daha hizli ¢alisan

algoritmalar gelistirilmistir. Bu algoritmalara sezgisel algoritmalar denir.

Sezgisel algoritmalar diger algoritmalara gore daha hizlidir ve ¢6ziim uzayindaki biitiin
olasiliklart degerlendirerek en iyi ¢6ziime yakin bir ¢oziimii bulmay1 amaglarlar. Ancak en iyi
¢Oziimiin bulunacagini higbir zaman garanti etmezler. Bu tiir algoritmalar hizli ¢aligmalarina
ragmen gelistirilme asamasinda iizerinde kullanilacagi problemin bilgilerinden yararlanildig:
icin uygulanildigi probleme bagli olan algoritmalardir ve bu algoritmalar klasik sezgisel
algoritmalar olarak adlandirilir. Klasik sezgisel algoritmalara A* Aramasi, Demet Aramasi,
Tirmams Aramasi, En Iyi Oncelikli Arama, A¢gdzlii En Iyi Oncelikli Arama algoritmalari

Ornek olarak verilebilir.

Klasik sezgisel algoritmalarin diginda probleme bagli olmayan meta sezgisel algoritmalar
vardir. Meta kelime anlami olarak {ist seviye anlamina gelir. Yani meta sezgisel algoritmalari,
iist seviye sezgisel algoritmalar olarak degerlendirebiliriz. Bu algoritmalar genellikle dogadan
ilham alinarak tasarlanmiglardir ve birgok probleme sadece amag fonksiyonunu degistirerek
uygulanabilir. Meta sezgisel algoritmalar problem hakkinda higbir bilgiye sahip olmadigi
halde en uygun ¢6ziim i¢in en uygun degisken degerlerini verebildigi i¢in bir nevi kara kutu
olarak diisiiniilebilir. Meta sezgisel algoritmalara Genetik Algoritma, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu, Yapay Ari Kolonisi Optimizasyonu, Pargacik Siirii Optimizasyonu Ornek

olarak verilebilir.



3.1. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritma, biyolojik siire¢ modellenerek fonksiyonlar1 optimize eden evrimsel
algoritmadir. Genetik algoritmada her bir birey gen olarak ifade edilir ve bu genlerin
olusturdugu topluluga ise popiilasyon denir. Popiilasyonun uygunluk degeri, belirli kurallar
dahilinde maksimize veya minimize edilir. Her yeni nesil, rasgele bilgi degisimi ile olusturulan

diziler i¢inde hayatta kalanlarin birlestirilmesi ile elde edilmektedir [8].

Algoritma adimlar1 asagidaki sekildedir.

1. Belirtilen sinir aralifinda popiilasyon boyutu adedince rastgele degerler iiretilir.

2. Amag fonksiyonuna gore bu bireylerin uygunluk degerleri hesaplanir.

3. Hesaplanan uygunluk degerlerine gore kotii olan bireyler yok edilir.

4. Yokedilen bireyler yerine yeni bireyler mevcut yokedilmemis bireylerden ¢aprazlama
yontemiyle olusturulur. Burada mevcut bireylerden se¢im iglemi belirli yontemlerle
yapilmaktadir.

5. Ardindan her birey i¢in rastgele bir mutasyon degeri olusturulur bu olusturulan deger
onceden belirlenmis olan mutasyon orani degerinden kiiciikse mutasyon islemi
yapilir.

6. Belirli bir durdurma kriteri saglanincaya kadar 2 ile 5. adim aras1 tekrar edilir.

3.2. Karinca Kolonisi Optimizasyonu

Karinca kolonisi optimizasyonu karincalarin yiyecek arama davranisindan esinlenerek
iiretilmis bir algoritmadir. Karincalar yiyecek ararken hareket ettikleri yol {izerine feromon
denilen bir salg1 salgilarlar. Arkadan gelen diger karincalar feromon miktarinin yogunluguna
gore o yoldan gider ve yiyecek kaynagma ulasir. Bu algoritma genelde birlesimsel

optimizasyon problemleri i¢in kullanilir [9].

Algoritma ise bu biyolojik temelden yola ¢ikilarak olusturulmustur. Birlesimsel bir problem
olan gezgin satic1 problemi igin algoritma su sekilde ¢alismaktadir. Algoritmada her bir bireyin
belirli bir feromon salgilama miktar1 vardir. Secilecek mesafeye gore bu feromon miktari
boliiniir ve o yola eklenir. O yolu segen birey miktari ne kadar ¢oksa o kadar fazla feromon 0

yolda birikir. Bir sonraki dongiide bireyler se¢ecegi yollar1 feromon miktarina gére belirler.



3.3. Yapay Arn1 Kolonisi Optimizasyonu

Arilarin yiyecek arama davranisindan esinlenerek iiretilmis bir optimizasyon algoritmasidir.
Bir ar1 kolonisinde iig tiir ar1 bulunmaktadir. Bunlar isci arilar, gozcii arilar ve kasif arilardir.
Kasif arilar rastgele kaynak arastirmasi yapar. Gozcii arilar bulunan kaynaklardan hangisine

gidecegini secer ve o kaynaga gider kaynaga ulastiktan sonra isc¢i ar1 olarak nitelendirilir [10].

Algoritmada ilk 6nce kasif arilar rastgele olarak dagilirlar ve kaynak bulurlar bu kaynagin
uygunlugu amac¢ fonksiyonunun degeridir. Bu kaynak uygunluguna gore bir rulet tekerlegi
olusturulur. Gozcii arilar rulet tekerlegi se¢cimine gore kaynak segerler ve o kaynak etrafinda
arama yaparlar. Kaynagini1 daha fazla gelistiremeyen arilar belirli bir limite gore tekrar kasif
ar1 olur ve rastgele yeni bir kaynak bulurlar. Kasif arilarin daha iyi kaynak bulma ihtimali is¢i

arilara gore daha yiiksektir [11].
3.4. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu 1995 yilinda J. Kennedy ve R. Eberhart tarafindan 6nerilmis
sosyal tabanli, siirlii zekasina dayali bir optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma kus

stirlilerinin yiyecek arama davraniglarindan esinlenerek olusturulmustur [12].

Algoritmanin temel mantig1 bir kus siiriisiinde kuslarin buldugu yiyecek kaynagimi diger
kuslara bildirmesi ve bu kuslarin bu kaynaklardan en iyi olanina dogru hareket ederek arama
yapmasidir. Bu sayede neredeyse biitiin arama uzay1 arastirilarak en iyi ¢6ziime yakin bir
¢Ozlim bulunabilir. Siirtideki kuslarin kendi hafizalar1 bulunmaktadir ve ayrica en iyi yiyecek
kaynaginin yerini de bilmektedirler.

Parcacik siirli optimizasyonunda bireylerin yer degistirmesi asagidaki formiile gore

yapilmaktadir;
X, (t+1) = x(t)+v,(t) 3.1)
X; , 0 anki bireyin degiskeninin degeri; V,, hiz vektori; t ise 0 anki dongii sayisidur.

Hiz vektorii ise orijinal Pargacik siirli optimizasyonunda asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

Vij (t + l) = Vij (t)+ Clrlj (t)* (yij (t)_ Xij (t))"' C, r2j (t)*(yj (t)_ Xij (t)) (3-2)
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Vi (t) t sayili dongiideki j=1,...,n boyutunda i. par¢acigin hizi, X; (t) t sayili dongiideki |
boyutunda i. pargacigin pozisyonu, Y; (t) j- boyutunda 1. par¢acigin o ana kadarki kendinin
buldugu en iyi kaynagin konumu, ¥ (t) J. boyutunda o ana kadar ki bulunmus en iyi ¢6ztiimiin

konumu, ¢, ve ¢, sirastyla kisisel ve sosyal 6grenim katsayisi, I; ve I; [0,1] araliginda

tiretilmis rastgele bir sayidir. Yukaridaki formiile gore hareket eden kus, hem kendi en iyi

¢Ozlimii hem de kiiresel en iyi ¢ozlimiin konumunu kullanarak arama uzayinin ilgili boyutunda

hareket eder. Hangi en iyi ¢Oziimii kullanacagi C, ve C, katsayilarina baglidir. Bu
katsayilardan C, katsayisi yiiksek se¢ilirse kendi en iyi buldugu ¢oziim etrafinda arama yapar
buna bolgesel arama denir. Eger C, katsayisi yiiksek secilirse kiiresel en iyi ¢oziim etrafinda
arama yapar buna ise kiiresel arama denir. C, ve C, katsayilari literatiirde genellikle birbirine

esit sayilar se¢ilmistir. Eberhart ve Shi yaptiklar: bir calismada bu katsayilar i¢in ¢, =C, =1.494

olarak alinabilecegini gostermislerdir [13].

Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin genel adimlar1 asagidaki sekildedir;

1. Popiilasyon olusturulur. Her bir pargacigin baslangi¢ degeri ve hizi rastgele olarak
atanir.

2. Uygunluk degeri hesaplanir. Her bir pargacigin uygunluk degeri verilen amag
fonksiyonuna gore hesaplanir.

3. Parcacigin en iyi degeri bulunur. Bir o6nceki adimda hesaplanan uygunluk degeri
parcacigin hafizasinda bulunan en iyi kisisel deger (pbest) ile karsilastirilir. Eger bir
onceki adimdaki bulunan sonu¢ mevcut “pbest” sonucundan daha iyi ise yeni sonug
“pbest” ile degistirilir.

4. Kiiresel en iyi pargacik bulunur. ikinci adimda her bir pargacik igin hesaplanan
uygunluk degeri programin hafizasinda tutulan kiiresel en iyi ¢oziim (gbest) ile
kargilagtirilir. Eger daha iyi bir sonu¢ varsa bu sonug¢ “gbest” ile degistirilir.
Karsilagtirma iglemi biitiin parcaciklar i¢in yapilir.

5. Her parcacigin hiz1 ve konumu ayarlanir. Denklem 3.2°deki formiile gore pargacigin
hiz degiskeni ayarlanir ve Denklem 3.1°deki formiile gore pargacigin konumu
ayarlanir. Bu islem her bir pargacik i¢in ayr1 ayr1 yapilir.

6. Durdurma sart1 veya sartlar1 saglanincaya kadar 2 - 7 adimlar1 arasindaki islemler

tekrar edilir.
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Durdurma kriteri segilirken iki 6nemli noktaya dikkat edilmelidir. Birinci olarak durdurma
sart1 algoritmanin erken yakinsamasina sebep vermemelidir ¢iinkii bu durum sadece bolgesel
en iyi noktanin bulunmasina sebep olur. ikinci olarak durdurma sart: uygunluk fonksiyonunun
cok fazla hesaplanmasini sebep olursa arastirma hesaplama maliyeti artar ki bu durumunda

engellenmesi gerekir. Asagida bazi durdurma kriterleri verilmistir.

Algoritma,
1. Daha 6nceden belirlenmis bir maksimum dongii sayisina ulasilirsa,
2. Istenilen bir sonu¢ bulunmussa,
3. Belirli bir siire boyunca herhangi bir gelisim gosterilmiyorsa,

durdurulabilir. Algoritmanin akig diyagrami agsagidaki Sekil 3.1.’de gosterilmistir.

Algoritma zaman i¢inde bir¢cok degisiklige ugramistir, bircok yeni bilesen eklenmis ve bazi
bilesenler degistirilmistir. Bu degisiklikler genellikle parcaciklarin hizi ve konumunun
degistirilmesi asamasina etki etmislerdir. Daha sonralar1 Shi ve Eberhart hiz degiskeninin bir

i¢ agirlik ile carpilmasini 6ne stirmiislerdir [14].

Bu durumda yeni hiz degisimi formiilii asagidaki sekilde tanimlanmustir.
v (t+2) = wv; (£)+ e (6)* (v (6) = % (£)+ 651, (©)* (9 (1) - x; (1)) (3.3)

Yeni formiildeki w sabit bir degerdir ve literatiirde ilk basta 0,9 degerini almasini 6nerilmistir.
Daha sonralari ise bu deger 0,9’dan baslayip 0,4’e kadar dogrusal bir sekilde azalan bir deger
olmas1 &nerilmistir [13]. I¢ agirhik ve kullanim hakkinda birgok strateji gelistirilmistir. Bu
stratejiler degerlendirildiginde ortalama hatasi en az olan strateji “kaotik i¢ agirlik” stratejisi,
en ¢ok olan ise “kaotik rastgele i¢ agirlik” stratejisidir. Ortalama dongii sayisinda en iyi strateji
“rastgele i¢ agirlik” stratejisi en kotii olan strateji ise “sabit i¢ agirlik” stratejisidir. En diisiik
hata bazinda en iyi strateji “sabit i¢ agirlik” ve “dogrusal azalan i¢ agirlik” stratejisi, en kotii
olan strateji ise “kaotik rastgele i¢ agirlik” stratejisi ile “kiiresel-yerel en iyi i¢ agirlik” stratejisi

olarak belirlenmistir [15]. Bu stratejilerin bazilar1 Tablo 3.1.’de verilmistir.



Baslangic popiilasyonu hizlar1 ve konumlar rastgele olacak
sekilde olustur

\ 4

\ 4

Her bir parcacik i¢in uygunluk degerleri hesapla

A4

Her bir pargacik i¢in “pbest” degerlerinin hesapla

\ 4

“gbest” degerinin hesapla

!

Formiillere gore hiz ve konum degerlerini giincelle

Durdurma sart1 saglandi nu1?

I

Sonuglar

Sekil 3.1. Pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi akig semasi

PSO algoritmasinin sézde kodu asagida verilmistir.

12

n boyutlu S siiriisiinii olustur.
for i=0:n
S;.x = random();
do
for i=0:n
f(Si.xi);
f(f(Si.x;)<f(Si.yi)) Si.yi= Si.x;
f(f(Sixi)<f(S.¥)) S.¥- Si.x;
Si.x= Si.x+ Si.v;
while(durdurma kriteri)
Sonug= S.¥;

Sekil 3.2 PSO algoritmasinin sézde kodu




Tablo 3.1. i¢ agirlik stratejileri ve formiilleri
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i}r: Formiil Strateji Ad1 Kaynak
1 w = 0.7 Sabit I¢ Agirlik [14]
Winax — Whin Dogrusal Azalan Ig
= Wy — Jmax ~ Wmin

2 Wi = Wmax iteTmax Agirhk [16]
3 w =05+ w Rastgele I¢ Agirlik [17]

_ t Dogal Uslii i¢ Agirlik
4 W(t) = Wmnin + (Winax — Winn) X €Xp (MAXITER) Stratejisi (e1-PSO) (18]

10
2

B t Dogal Uslii i¢ Agirlik

S| wt) =wnin + Wmax = Wmin) X exp| = | rzerrpe Stratejisi (€2-PSO) (18]
=)
1 .. .
6 W = (Wpax — Whin — d1) X exp| ——— Ussel Azalan I¢ Agirlik [19]
1+
tmax
z=4xzx(1-2) ]
7 —( ) x MAXiter — iter + y Kaotik I¢ Agirlik [20]
W T MAXiter 277
8 z=4x2zX(1-2) Kaotik Rastgele I¢ [20]
w = 0.5 X Random() + 0.5 X z Agirlik

_ gbest; Kiiresel — Yerel En Tyi

? Wi= <1'1 B pbesti) ic Agirlik (21]

Parcacik hiz1 konusundaki bir diger yenilik ise bir pargacigmm hizinin belirli bir aralikta

kisitlanmas1 konusunda yapilmistir. Eberhart ve arkadaslarmin yaptigi bir calismada

pargacigm hizinin [-Vmax, Vmax] gibi bir aralikta sinirlandirilmasi ve bu araliginin genellikle

pargacigi maksimum konumunun 0.1 ile 1.0 kat1 arasinda bir deger olarak secilmesi gerektigi

belirtilmistir [22].

Temel pargacik siirii optimizasyonu {izerinde yapilmis olan diger bir degisiklik ise

parcaciklarin birbiri ile olan iletisim yapisinin seklidir. Temel algoritmada biitiin pargaciklar

birbiri ile iletisimdedir. Bunun yaninda tekerlek, halka ve rastgele kenar topolojisi de

bulunmaktadir [23]
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3.5. Optimizasyonun Algoritmalarinin Melezlestirilmesi

Melezlestirme islemi zeki sistemlerde gelismekte olan bir alandir. Melezlestirme isleminin
amaci farkli yaklagimlarin iyi 6zelliklerini alip bir yaklasima uygulayarak o yaklagimin zayif
oldugu noktayr yok etmektir. Melezlestirme islemi i¢in bir veya birden fazla yaklasim
kullanilabilir. Melezlestirme islem sonucunda ortaya eskisinden daha etkili yeni bir algoritma

ortaya ¢ikar. Melezlestirme islemi problemin yapisina gore veya genel olarak da yapilabilir.

3.5.1. Parc¢acik siirii optimizasyonu melezlestirme cesitleri

Literatiirde bircok algoritma pargacik siirii optimizasyonu ile melezlestirilmistir. Bu boliimde

bu algoritmalardan ve yapilan ¢aligmalardan kisaca bahsedilecektir.

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO) algoritmasinin verimliligini arttirmak igin genetik
algoritmay1 da (GA) dahil edersek Evrimsel Algoritmalarin (EA) kullanimi ¢ok yaygindir.
Mevcut popiilasyonlar i¢in formiiller mevcut oldugundan bu iki yaklasimin da melezlestirme

islemine uyarlanmalaria gerek kalmamaktadir.

[k olarak PSO’ya uygulanan melezlestirme yontemi kotii performans gdsteren parcaciklarin
konumlar1 ve hizlari turnuva se¢imi ilkesine gore diizenlenmistir. Test sonuglarinda bu sekilde
konum degistirmek dort fonksiyondan iiclinde basar1 gostermistir ancak PSO’nun sosyal

metaforundan uzaklasmustir [24].

Diger bir melez PSO ise NichePSO’dur [25]. Bu PSO melezi GCPSO’yu [26] kullanarak
olusturulmustur. GA’nin tekniklerini kullanan bu algoritma alt siirii liderlerini ilk ¢aligma
aninda Kennedy’nin sade bilis modelini [27] kullanarak egittikten sonra nisler tanimlanir ve
alt siirli yarigapr ayarlanir. Optimizasyon ilerledik¢e parcaciklar ileride birlesecek olan alt
stiriilere teker teker katilirlar. Pargacik hizi minimize edildiginde alt siiriiler yakinsama
islemini yapmis olur. Bu metot her seferinde yakinsama yapsa da yazarlar sonuglarin
parcaciklarin ilk dagilis yerlerine gore degistigini ve buna son derece bagimli olduklarini

belirtmisglerdir.

Bir diger melez ise parcaciklarin PSO, GA veya tepe tirmanma algoritmalarindan hangisini
kullanacaklarin1 kendileri segtikleri “yasam dongiisii” modelidir. Bu modelde her bir

parcaciga hangi metodu kullanacag: yetkisi verilmistir. Her bir pargacik kendileri igin en



15

tiretken metodu yine kendi deneyimlerine gore se¢gmektedirler. Bu deneyimler uygunluk
fonksiyonunu hangi yontemle daha iyiye getirildigi temeline dayanmaktadir. Se¢im islemi
yapildiktan sonra bireyler sectikleri popiilasyona katilir ve ona goére islemlerini

gergeklestirirler. Testlerde bu yaklagim olaganiistii bagar1 gostermistir [28].

Gaussian mutasyonu hiz ve konum giincelleme fonksiyonlari ile birlestirilmistir. Tek modlu
ve ¢ok modlu fonksiyonlarda test edilmistir. GA ve PSO algoritmalarindan daha basarili

sonuglar elde etmistir [29].

Yukarida verilen 6rneklerden de anlasilacagi gibi melezleme islemi bir¢ok sekilde, birgok
algoritma ve bir¢ok yontem ile yapilabilmektedir. Giiniimiizde halen melezleme islemi

yapilmakta ve algoritmalarin eksik taraflari bagka algoritmalar1 kullanarak giderilmektedir.

3.6. Cogalan Siirii Algoritmasi

Bu algoritma Matthew Settles ve Terence Soule tarafindan gelistirilmistir. Bir genetik
algoritma ile pargacik silirii optimizasyonu algoritmasinin melezlenmesi sonucu elde
edilmistir. Bu algoritmada melezlenen kisim algoritmanin isleyisi ve hiz degisiminde
kullanilan yeni ¢aprazlama operatorii olan Hiz Temelli Ortalanmig Caprazlama (VPAC)

operatoriiniin kullanilmasidir [30].

Algoritma c¢aligirken belirli bir adima kadar temel PSO gibi calisir. Uygunluk degerleri
hesaplandiktan sonra pargaciklar siralanir. 0 ve 1 araliginda tanimlanan bir sabit deger olan
iireme orani y degeri ve popiilasyon boyutu N degerine gore elemanlar elenir. Geriye kalan
elemanlardan bir se¢im havuzu olusturulur. Bu havuzdan turnuva se¢imi ilkesine gore iki adet
birey secilir ve bu bireylerden c¢aprazlama ve mutasyon islemleri ile yeni elemanlar
olusturulur. Olusan yeni degerler elenen eleman degerlerine atanir. Her atamadan sonra se¢im
islemi tekrarlanir. Elenen eleman kalmadiktan sonra elenmeyen elemanlar temel PSO
algoritmasina gore hiz ve konum degisimi yapilir ve bu islemler durdurma kriteri saglanincaya

kadar devam eder.

Bu algoritmada kullanilan ¢aprazlama operatorii asagidaki sekilde tanimlanmigtir.

)= PP )
: (3.4)
¢, ()= POHR)

2.0
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¢, (%) ve c,(x,) gocuk 1 ve 2°nin i. boyutundaki konumudur. p,(x,) ve p,(x;) ebeveyn 1
ve 2’nin i. boyuttaki konumlardir. pl(vi) ve pz(vi) ebeveyn 1 ve 2’nin i. boyuttaki hiz

vektorleridir. ¢ degeri [0.0, 1.0] araliginda rastgele iiretilmis bir sayidir. Cocuklar

ebeveynlerin hiz vektdrlerini ve pbest degerlerini 1.¢ocuk 1.ebeveynin, 2.cocuk 2.ebeveynin
degerini alacak sekilde devralirlar. Algoritmanin akis diyagrami asagida Sekil 3,2°de

verilmistir.

Mutasyon islemi olarak Gaussian mutasyonu kullanilmistir. Bu mutasyon operatorii icin
dongii sayisina gore 1°den baslayip 0,1°¢ kadar azalan bir varyans uygulanmistir. Gauss

dagilim formiilii ve Gaussian mutasyon operatorii formiilii asagida tanimlanmustir.

10

g(x)=

3.5
o2 (3.

Burada o dagilimin varyansini, g standart sapmasini ve X ise [0,1] araliginda iretilen

rastgele bir sayiyr gostermektedir. Bilindigi lizere standart sapma degerinin karesi varyans
degerine esittir. Varyansin dongili sayisina gore azaltilmasi islemi asagidaki formiile gore

yapilmustir.

(1—0.1)*n£:)1(ai>;;trer— iter) Lol 356)
Cogalan Siirii algoritmasinin genel adimlari asagidaki sekildedir.
1. Popiilasyon olusturulur. Her bir pargacigin baslangi¢ degeri ve hizi rastgele olarak
atanir.
2. Uygunluk degeri hesaplanir. Her bir pargacigin uygunluk degeri verilen amag
fonksiyonuna gore hesaplanir.
Siirti uygunluk fonksiyonu degerlerine gore siralanir.
4. Nxy ile hesaplanan eleman sayisindan sonraki elemanlarin degerleri sifirlanir. Bir
nevi siiriiden atilir.
5. Nxy birey i¢in geriye kalan Nx(1-y) sayisinca bireye sahip olan havuzdan turnuva
secimi ile iki adet birey secilir.
6. Segilen elemanlardan iki adet yeni ¢ocuk olusturulur bu islem Denklem 3.3’deki

caprazlama (VPAC) ve gaussian mutasyon isglemi ile yapilir.
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7. Olusturulan ¢ocuklarin degerleri siiriiden atilan elemanlarin degerleri yerine atanir ve
atanan eleman siiriiye tekrar kazandirilmis olur.

8. Her atama isleminden sonra 5. ve 6. adimlar tekrarlanir. Bu islem siiriiden atilan
eleman kalmayincaya kadar yapilir.

9. 10.,11. ve 12. adimlar Nx(1-y) pargaciklar i¢in yani siirliden atilmayan pargaciklar
icin yapilir.

10. Parcacigin en iyi degeri bulunur. Bir 6nceki adimda hesaplanan uygunluk degeri
parcacigin hafizasinda bulunan en iyi kisisel deger (pbest) ile karsilastirilir. Eger bir
onceki adimdaki bulunan sonu¢ mevcut “pbest” sonucundan daha iyi ise yeni sonug
“pbest” ile degistirilir.

11. Kiiresel en iyi parcacik bulunur. Ikinci adimda her bir parcacik igin hesaplanan
uygunluk degeri programin hafizasinda tutulan kiiresel en iyi ¢oziim (gbest) ile
karsilagtirilir. Eger daha iyi bir sonu¢ varsa bu sonug¢ “gbest” ile degistirilir.
Karsilastirma iglemi biitiin parcaciklar i¢in yapilir.

12. Her pargacigin hizi ve konumu ayarlanir. Denklem 3.2’deki formiile gore parcacigin
hiz degiskeni ayarlanir ve Denklem 3.1°deki formiile gére pargacigin konumu
ayarlanir. Bu islem her bir pargacik i¢in ayr1 ayr1 yapilir.

13. Durdurma sart1 veya sartlari saglanincaya kadar 2 - 10 adimlari arasindaki iglemler

tekrar edilir.

CS algoritmasinin sdzde kodu asagida verilmistir.

n boyutlu S siiriisiinii olustur. W degerini belirle. n* ¥ boyutlu H havuz siiriisiinii
olustur.
for i=0:n
S;.x = random();
do
for i=0:n
f(Si.Xi);
for j=n* y:n
Si=null;
for k=0: n* y
Hi=Sk;
for I=n* y:n
S1.x=(Hr1.x+Hp.X)/2+H;1.v;
Si1.x= Si.x+GaussMutasyonu();
H(f(Si.xi)<f(Si.yi) Si.yi- Si-xi;
if(f(si.Xi)<f(S.§/)) S.yz Si.xi;
Si.x= Si.x+ Si.v;
while (durdurma kriteri)
Sonu¢=S.y

Sekil 3.3 CS algoritmasinin s6zde kodu



Baslangi¢ popiilasyonu hizlari ve konumlari rastgele olacak
sekilde olugtur

Her bir parcacik i¢in uygunluk degerleri hesaplanir ve
uygunluk degerlerine gore sirala

\ 4

A 4

Parcaciklar ireme oranina gore ayrilir ve bu oranin altinda
kalanlar sifirla

A\ 4

Sifirlanmayan pargaciklardan {ireme havuzu olustur

A\ 4

v

Ureme havuzundan turnuva se¢imi kullamlarak iki birey se¢

Bu bireylerden ¢aprazlama ve mutasyon islemleri kullanilarak
iki birey olustur

A 4

Olusturulan bireyler sifirlanan bireyler yerine ata

!

Sifirlanan eleman kaldi m1?

lH

Sifirlanmayan bireyler igin pbest ve gbest hesapla

A 4

Sifirlanmayan bireylerin konumu hiz formiilii kullanilarak
hesapla

Durdurma sart1 saglandi m?

Sonuglar

Sekil 3.4. Cogalan Siirii algoritmasinin akis semast




BOLUM 4. PARAMETRIK EGRILER VE YUZEYLER

Yiizeyler egrilerin cogullagmis halidir. Bu sebeple parametrik yiizeylerin anlasilabilmesi i¢in
oncelikle parametrik egrilerin anlasilmas1 gerekmektedir. Matematikte egriler acik, kapali ve

parametrik bigimlerden biriyle ifade edilebilirler.

Bir egri acgik formda,

y = f(x) (4.1)
seklinde ifade edilirken kapali formda,

f(x,y)=0
( y) (4.2)
f(x,y,2)=0
seklinde ifade edilebilir. Bu iki gosterim seklinin bilgisayar grafikleri ve bilgisayar destekli
tasarim alanlarinda cesitli kullanimlar1 olsa da eksene bagimli gosterimler olduklarindan
dolay1 ¢cok degiskenli fonksiyonlarin temsilini diizgiin bir sekilde saglayamadiklarindan pek

tercih edilmezler.

Bir egrinin 6rnek bir parametrik gdsterimi asagida belirtilmistir.
£(t)
9(t) (43)
h(t)

X
y
z

Bu gosterimde t degiskeni parametredir ve oldukca esnektir. Parametrik gosterim eksenden
bagimsiz, ¢ok degiskenli ve sonsuz tiirevi olan fonksiyonlarla kolayca uygulanabilirdir.

Buradaki t parametresini sadece [0,1] araliginda tanimlanmasi gerekmemektedir.
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Parametrik egriler gok giiclii goziikmesine ragmen her zaman uygulanamazlar. Iki parametrik
egrinin kesisime noktasinin bulunmasi gibi bazi temel iglemleri yapmak diger gosterimlere

gore daha giictiir. Ornek bir parametrik sarmal ve fonksiyonu asagida verilmistir.

x(t)=rcos(t)
y(t)=rsin(t) (4.4)

Burada a ve r degiskenleri sifira esit olmamakla birlikte parametre degeri olan t ise

— o0 <t <o araliginda tammlidir. x ve y eksenlerinde her 27 degerinde bir tam bir daire
elde edilirken z yoniinde ise 27r|a| kadar artig yada azalis olmaktadir. Buna bagli olarak olusan

sarmal z yoniinde uzanmis olmaktadir.

Sekil 4.1. r=1 a=0,7 ve 0 <t < 12r degerleri i¢in olusturulmusg dairesel sarmal [31]
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4.1. Parametrik Egriler

4.1.1. Bézier egrileri

Bu egri tipi ilk olarak Renault’da c¢alisan Fransiz miihendis Pierre Bézier tarafindan

gelistirilmistir. Bu egrileri kullanarak sadece araba gdvde parcalarini degil ucak kanatlari, yat

govdelerini ve Fransiz rayl sistemindeki koltuklar1 tanimlamustir [31].

Bézier egrilerinin derecesinin temeli eklenen kontrol noktalart ile dogrudan baglantilidir.

Bunun sebebi hesaplamada kullanilan Bézier temel fonksiyonu egrinin bir¢ok 6zelligini

belirlemesinden kaynaklanmaktadir. Bu fonksiyon Bernstein temel fonksiyonu olarak da

bilinir.

Bu fonksiyonun bazi temel 6zellikleri agsagida verilmistir.

Temel fonksiyondaki degerler gercek say1 degerleridir.

Egrinin derecesi kontrol noktasi sayisinin bir eksigine esittir.

Egri genellikle kontrol noktalarinin olusturdugu sekli izler.

Sirasiyla egrinin ilk ve son noktalari ile ilk ve son kontrol noktalar1 birbiriyle kesisir.
Egri kontrol noktalar1 tarafindan tanimlanan dis biikkey omurga igerisinde kalir. Sekil
3.2’de bu 6zelligi gorebilirsiniz.

Egri, kontrol noktalarina gore daha diiz bir karakteristik izlemez.

B3
B2

B1 B4

Sekil 4.2. Bézier egrisinin dis biikey omurga 6zelligi

Sekil 4.2°de B1, B2, B3 ve B4 noktalar1 kontrol noktalaridir ve kirmizi renk ile gizilen egri bu

noktalara gore tliretilmistir.
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Matematiksel olarak parametrik Bézier egrisi asagida tanimlanmustir.
n
P(t)=>BJ,; (1) 0<t<1 (4.5)
i=0

ve Bernstein yada Bézier temel fonksiyonu ise

J.()= (th (1—t) (0) =1 (4.6)

[Tj = ﬁ o=1 4.7)

seklinde tanimlanmistir. Burada n egrinin derecesini, B; kontrol noktasini, J; (t) Bernstein

ya da Bézier temel fonksiyonunu ve t ise parametreyi ifade etmektedir. Egri derecesi kontrol

noktasi sayisinin bir eksigi kadardir.

Bir egrinin esnekligi derecesi ile baglantilidir. Bézier egrilerinde egri derecesi kontrol noktasi
ile dogrudan iligkili oldugundan diyebiliriz ki Bézier egrilerinin esnekligi kontrol noktasi
sayisina baglidir. Bu tip egrilerin esnekliklerini arttirmak i¢in daha fazla kontrol noktasi

eklemek gerekir.
4.1.2. B-Spline egrileri

Bézier egrileri her ne kadar iyi bir gosterim sekli gibi goziikse de iki nokta agisindan kisitlama
olusturmaktadir. Bunlardan birincisi egrinin derecesini dogrudan dogruya kontrol noktalari ile

baglantili olmasi ikincisi ise Bézier temel fonksiyonun kiiresel tabanli olmasidir.

Egrinin derecesinin siirekli kontrol nokta sayisina bagli olmasi kiibik bir egri elde edilmek
istenildiginde en fazla dort adet kontrol noktasi girilmesi ve daha fazla noktaya izin vermemesi
sonucu dogurmaktadir. Alt1 adet kontrol noktasina sahip bir Bézier egrisi daima besinci

dereceden bir egri olmak zorundadir bu durum ise esnekligi kisitlamaktadir.

Bézier temel fonksiyonunun kiiresel tabanli olmasi olusturulan egrinin kesintisiz olmasina

sebep olmaktadir. Kontrol noktalarinda yapilan ufak bir degisiklik temel fonksiyon yiiziinden
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biitiin egriye etki etmektedir ve bu sebeple egri iizerinde yerel bir degisiklik yapmak imkénsiz

olmaktadir.

Bu sorunlar1 agmak igin B-Spline (Basis Spline) temel fonksiyonunu kullanan B-Spline
egrileri liretilmistir. Bu temel fonksiyon Bézier temel fonksiyonunu igerisinde 6zel bir durum
olarak barmmdirmaktadir. B-Spline teorisi ilk olarak Schoenberg [33] tarafindan ortaya
atilmistir. Bu temel fonksiyonun hesaplanmasindaki rekiirsif tanim1 bagimsiz olarak Cox [34]
ve de Boor [35] tarafindan bulunmustur. Riesenfield [36] ve Gordon [37] ise bu fonksiyonu

B-Spline egri tanimi {izerinde kullanmistir.

B-Spline egrilerinin genel matematiksel tanimi ve bagimliliklar1 agagida verilmistir.

P(t):zn:BiNiyk(t) ton St<t, 2<k<n+1 (4.8)

i=0

Bu denklemde B, n+1 adet kontrol noktasini, N;, (t) B-Spline temel fonksiyonunu ve t ise

parametre degerini ve k ise egri derecesini bir fazlasini1 temsil etmektedir. B-Spline temel

fonksiyonu olan N, (t) “nin tanim asagida verilmistir.

X St< X4 ise 1
Ni,l(t) =
farkl durumlarda 0 (4.9
Ni . (t) _ (t - Xi)Ni,k—l(t) 4 (Xi+k B t)NHl,k—l(t)
Y xi-¢—k—1 - Xi Xi+k - Xi+1

Yukaridaki Denklem 4.9°da X; mevcut diiglim degeri ve t ise parametre degeridir. Digiim

sayisi(m) ise kontrol noktasi sayisi(n) ve egri derecesinin bir fazlasinin(k) toplamina esittir.
Diigiim vektorleri genellikle [0,1] tanim araligindadir. Diigiim vektorleri azalmayan sirada

girilmelidir. Yani eklenen diigiim vektorii bir dnceki diiglim vektoriinden kiiciik olmamalidir.

Diigiim yapist ve temel fonksiyonun yapisi sayesinde kontrol noktalar1 bdlgesel olarak etki

etmektedir. Diiglimlerin eklenis yapisina gére B-Spline egrileri kategorilere ayrilmaktadir.

Bir diigiim dizisinde eger diiglimler esit araliklarla girilmisse bu tip diglimlere tekdiize

(uniform) digiim denir. Eger sonda ve basta k adet diiglim kendini tekrar ediyorsa bu tip
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diigiim dizisine ise agik tekdiize diiglim denir. Tekdiize olmayan (non-uniform) diigiimlerde
ise basta ve sonda k adet diigiim tekrar edebilir ayrica ortada olan diigiimler ise esit olarak
artmayabilir veya kendi aralarinda tekrar edebilirler. Buna 6rnek olan diigiimler asagida

verilmistir [31].

k=30 0 O % % 11 1:| Tekdiize A¢ik Diigiim Serisi

I 1 1 . e ..
k=3[0 0 O > 3 11 1:| Tekdiize olmayan Agik Diigiim Serisi
k=3[0 123456 1| Tekdiize Kapali Diigiim Serisi

.7 7 7 7 77

Diigiimler olusacak olan egrinin karakteristigini belirler. Eger diigiim k adet basta tekrar
ediyorsa egri eklenen ilk kontrol noktasindan baslar. Ayni sekilde eger sonda k adet diigiim
tekrar ediyorsa egri eklenen son kontrol noktasinda biter. Tekrar eden diiglimlerde egri ilgili

kontrol noktasina dogru daha fazla yaklasir.

Asagida Sekil 4.3, 4.4 ve 4.5°te 6rnek B-Spline egrileri ve diigiim degerleri verilmistir.

U Aralk Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi = 0
10000 |

Egri Derecesi

Dugum Vektori Girigi

PO

[ — ]

B-Spline Egrisi Ciz

Sekil 4.3. B-Spline egrisi (Derece 3, Tekdiize, Agik)
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U Aralk Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi = 0
10000 |

Egri Derecesi - P2

Dugum Vektoru Girisi

B-Spline Egrisi Ciz

Sekil 4.4. B-Spline egrisi (Derece 3, Tekdiize, Agik)

U Aralk Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi = 0
10000 |

Egri Derecesi

Dugum Vektoru Girisi

[ ——

B-Spline Egrisi Ciz

Sekil 4.5. B-Spline egrisi (Derece 3, Tekdiize Olmayan, Agik)

B-Spline egrileri Bézier egrilerinin tiim Ozelliklerine sahiptir. Ayrica ek olarak egrinin
esnekligi kontrol noktasi sayisina bagli degildir. Bu sayede istenilen derecen egri istenilen

sekilde olabilmektedir. Eger B-Spline egrisindeki kontrol noktasi sayisi, egri derecesinin bir
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fazlasi kadar ise ve diiglimler periyodik olmayan sekilde ise bu egri kisaca Bézier egrisi olarak

tanimlanir.

4.1.3. Tekdiize olmayan rasyonel B-Spline egrileri (NURBS)

NURBS egrileri bilgisayar destekli tasarim ve bilgisayar destekli iiretim alanlarinda bir
standart haline gelmistir. Bircok degiskene sahip olmast NURBS egrilerini daha esnek ve
bagimsiz yapmustir. Bu egri cesidi igerisinde B-Spline egri cesidini barindirmaktadir. Bu
sebeple B-Spline egrilerinin tiim 6zelliklerini miras alir. B-Spline egrilerindeki yapiya ek
olarak NURBS egrilerinde her kontrol noktasina karsilik gelen [0,1] araliginda tanimlanmis
bir agirlik faktorii eklenmistir. Bu sayede her bir kontrol noktasinin egri tizerindeki etkisi

arttirilip azaltilabilmektedir [31].

NURBS egrileri rasyonel B-Spline egrilerinin tek diize olmayan formudur. Rasyonel B-
Spline’lar ise mevcut koordinat sistemin bagimsiz olarak dordiincii boyutta yazilan parametrik
egri denklemleridir. Daha sonra bu denklemler 3 boyuta indirgenerek ¢izilebilir egriler haline
gelmektedir. Asagida genel dordiincii boyuttan olan NURBS egrilerinin denklemi denklem
3.10°da ve bu denklemin nasil tekrar 3.boyuta dondiiriildiigii Denklem 4.11°de gosterilmistir.

P(t) = Zn: Bih N; (t) (4.10)
iBihiNi,k(t) n

P(t) = i=0n— = z Bi Ri,k (t) (4.11)
2N @

Ri,k (t) = nthl—k(t) (4.12)

2 NG ()

B" dért boyutlu kontrol noktasi, N i (1) daha 6nce agiklanan B-Spline temel fonksiyonu, B;
ti¢c boyutlu kontrol noktasidir ve h; karsilik gelen noktanin agirlik degeridir. Denklemde i’nin
her degeri igin h; >0 olarak alnmaktadir. R; (t) ise rasyonel B-Spline temel

fonksiyonudur. h, =1oldugu durumda bu denklem rasyonel B-Spline egrilerini temsil

etmektedir. Yine bu formdayken kontrol noktasi sayisi egri derecesinin bir eksigi olarak
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alinirsa Bézier egrilerine ulasilmig olur. Asagidaki sekil 4.6, 4.7 ve 4.8°de NURBS egrilerine

ornekler verilmigtir.

U Aralik Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi=0

Eklenmesi Gereken Adirik Sayisi =0

Egri Derecesi

Digim Vektdri Girisi Adirik Girigi

NURES Egrisi Giz

Sekil 4.6. NURBS egrisi (derece 2)

U Aralik Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi=0

Eklenmesi Gereken Agirlik Sayisi =0
Egri Derecesi

Diigiim Vektori Girigi Agirlik Girigi P3

NURBS Egrisi Giz

Sekil 4.7. NURBS egrisi (derece 2)
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U Aralik Degeri Eklenmesi Gereken Kontrol Noktasi Sayisi=0
10000 Eklenmesi Gereken Agirlik Sayisi =0

Egri Derecesi |3
Digim Vektdri Girisi Adirik Girigi

NURBS Egrisi Ciz

Sekil 4.8. NURBS egrisi (derece 3)

Yukaridaki sekil 4.8’de goriildiigii tizere egri agirligt yiiksek olan kontrol noktasina daha ¢ok
yaklagmustir ve daha diisiik olan kontrol noktasina ise daha az yaklagsmistir. Sekil 4.6 ve 4.7°de

goriildiigi tizere egri agirligi 1 olan kontrol noktasindan gegmistir.

NURBS egrilerini birgok koklii bilgisayar destekli tasarim ve dijital eglence firmasi esnekligi
ve kullanimi kolay oldugu i¢in standart olarak kabul etmistir.

4.2. Parametrik Yiizeyler

4.2.1. Bézier yiizeyleri

Bézier ylizeyleri, Bézier egrilerinin iki parametre uzayinda genisletilmesiyle olusturulur.
Herhangi bir yiizey olusturmak i¢in sinirlari belirleyecek olan en az dort adet kontrol noktasina
ihtiyag vardir. Bézier egrilerinin biitiin 6zelliklerini ve kisitlarin1 Bézier yiizeyleri de Bernstein

veya Bézier temel fonksiyonunu kullandigindan dolay1 miras olarak almaktadir [31].

Genel olarak bir Bézier egrisinin matematiksel denklemi asagida verilmistir.

QuY) =Y 3B, I, (WK, V) (4.13)

i=0 j=0
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Bu denklemde B, ; kontrol noktalarini, J, ;(u) ve K  .(v) Bézier temel fonksiyonunu u ve

v parametreyi, u yoniindeki kontrol noktasi sayisini n ve v yoniindeki kontrol noktasi sayisini

m ifade etmektedir. Denklem 4.14 ve 4.15’te temel fonksiyonlarin tanimlart verilmistir.
ny) . :
Jm(U)Z(.]le—U)”'
’ |
ny_ nl
i) il(n—i)!

m) . o
STl
(mJ _oml

i) i(m-j

Kontrol noktas1 aginda her siitunda ayn1 sayida kontrol noktas1 bulunmalidir. Ornek bir Bézier

(4.14)

(0)° =1 ol=1 (4.15)

ylizey 0rnegi ve kontrol ag1 asagida Sekil 4.9°da verilmistir. Sekilde kontrol noktasi aginin

disbiikey omurgasi i¢cindeki yiizey goriilmektedir.

Py3

Sekil 4.9. Bézier yiizeyi (12 adet kontrol noktast) [32]
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4.2.2, B-Spline yiizeyleri

B-Spline ylizeyleri yine aymi sekilde B-Spline egrilerinin iki parametre uzayinda
genisletilmesiyle olusturulmustur. B-Spline yiizeyleri B-Spline egrilerinin biitiin 6zelliklerini
tagimaktadir. B-Spline yiizeylerinde iki parametre dogrultusunda da ayni tipte diigiim yapisi
kullanmak zorunlu degildir [31].

B-Spline yiizeylerinde, yiizeyin seklini ve karakteristigini parametre dogrultusunda girilen
diigiimler belirler. Yiizeyin genel sekli ise kontrol noktalari tarafindan belirlenir. Asagida

denklem 4.16’da B-Spline yiizeylerinin genel tanimi verilmistir.

n m

Qu,w)=>">"B, N, (UM, (V) (4.16)

i=0 j=0

Bu denklemde N;, (u) ve M (v) B-Spline temel fonksiyonlarini, B; ; kontrol noktalarin,

U ve v parametreyi ve m ile n ise sirasiyla u ve v yoniindeki kontrol noktasi sayilarini temsil

etmektedir.
X SU< Xy ise 1
N;, (u) =
farkh durumlarda 0 (4.17)
N, (U) = (U—=X%)N; () N (X =UN, 4 (U)
' Xikr =X Xik — X1
Vi SV<Yi, ise 1
M j,1(V) =
farkl durumlarda 0 (4.18)
M, (v) = (V=y;M;,(v) N (Vi —WM 5 (U)
yj+|—1 - yj yj+| - yj+l

Denklemden de anlasilacagi iizere her iki parametre yoniinde de farkli adette kontrol noktasi
kullanilabilmekte ve buna bagli olarak farkli adette diigim ve farkli egri dereceleri
kullanilabilmektedir. Bu sayede olusturulan yiizey daha esnek bir yapida olabilmektedir.

Temel fonksiyonda x ve y degiskenleri sirasiyla u ve v yoniindeki diigimleri, k ve 1 ise sirasiyla
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u ve v yoniindeki egri derecesinin bir fazlasini temsil etmektedir. Sekil 4.10°da bir B-Spline

yiizeyi Ornegi verilmistir.

|
v

;L Pra=Pig= Py
s N J i
. N N
A
;

o ¢
- \ N 3
“ \ >
\\wé\\_\ o
A ¥’{‘_?ﬂ""
P P

Sekil 4.10. B-Spline yiizeyi (Derece 3) [32]

4.2.3. NURBS yiizeyleri

NURBS yiizeyleri bilgisayar grafikleri ve bilgisayarli tasarim alaninda bir standart haline
gelmis yiizey gosterimidir. NURBS yiizeyleri ile birgok karmasik sekil kolay ve dogru bir
sekilde tanimlanip gosterilebilmektedir. NURBS yiizeyleri rasyonel B-Spline yiizeylerinin
ozel bir halidir. NURBS, rasyonel B-Spline’larin diigiim vektorlerinin tekdiize olmayan

formunun kullanilmasi ile olusmustur [31].

NURBS egrilerinin iki parametre uzayina genisletilmesiyle olusmustur. NURBS egrilerinin
biitiin 6zelliklerini miras almaktadir. Asagida Denklem 4.19 ve 4.20°de NURBS yiizeylerinin

genel tanimi verilmistir.

n

ihi,jBi,iNi,k(U)M (V)

Q(u,v) = == =22 B,;S;,;(uv) (4.19)
_ zhi,jNi,k (u)M il (v) =0 1=0
i=0 j=0
h ;B ;Ni (UM, (V)

Sij(u,v) = (4.20)

n m

hil,leil,k (WM il (V)

1=0 j1=0
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Denklemde B, ; kontrol noktalarmi, N;, (u) ve M (v) B-Spline temel fonksiyonunu, u ve

v parametreleri, n ve m sirasiyla u ve v yoniindeki kontrol noktalar1 sayisini, k ve 1 sirasiyla u

ve v yoniindeki egri derecesinin bir fazlasim ve h; ; kontrol noktalarina karsilik gelen agirhik

noktalarini temsil etmektedir. Asagida sekil 4.11’de NURBS yiizey 6rnegi verilmistir.

Sekil 4.11. NURBS yiizeyi(sag) ve kontrol noktalari(sol) (derece 2)

Sekil 4.11°de sol taraftaki sekilde kontrol noktalar1 ile olusturulmus dis biikey omurga
icerisinde sag tarafta goriilen yiizey yer almaktadir. Sekil 4.11°de olusturulan yiizeyin verileri
asagidaki Tablo 4.1 ve Tablo 4.2°de verilmistir. Diiglim vektorleri olarak u ve v yonlerinde
[0,0,0,1/4,1/4,2/4,2/4,3/4,3/4,1,1,1] degerleri kullanilmistir.

Tablo 4.1. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)

Bio Bi1 Bi, Bis Bis Bis Bis Bi7 Big
(15,10,9) | (16.10,9) | (16,10,10) | (16,10.11) | (151011) | (14,1011) | (14,10,10) | (14,10,9) | (1510.9)
(15.15.9) | (16.16,9) | (16.16.10) | (16.16,11) | (15.1511) | (14.14.11) | (14.14,10) | (14.14.9) | (1515.9)
(10,15,9) | (10.16,9) | (10.16,10) | (10,16,11) | (10,1511) | (10,14,11) | (10.14,10) | (10,14,9) | (10,159

G.159) | (4169) | 4.1610) | G1610) | (.1511) | (6.1411) | (61410 | (6,149 | (.159)
(5.1011) | (109) | (@1010) | 41011 | (.1011) | (61011 | (6.1010) | (610,9) | (5.10.9)
559 | (@49 | @410) | @a11) | 651D | 6611) | 6610 | 669 | 559
(1059) | (1049) | (10410) | (10411) | (10511) | (10611 | (106.10) | (106.9) | (10.59)
(1559) | (16411) | (16410) | (16411 | (15511 | (14611 | (14610) | (1469 | (1559)
(15,10,9) | (16,10,9) | (16,10,10) | (16,10,11) | (15,10,11) | (24,10,11) | (14,10,10) | (14,10,9) | (15,10,9)

O N| o g B~ W N | O =




Tablo 4.2. Agirlik degerleri
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i Wio Wi Wi Wi, wi,0 Wi Wi Wio Wio
0 1 12 1 12 1 12 1 12 1
1 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12
2 1 12 1 12 1 12 1 12 1
3 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12
4 1 12 1 12 1 12 1 12 1
5 12 1/2 12 112 12 1/2 12 1/2 12
6 1 12 1 12 1 12 1 12 1
7 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12 1/2 12
8 1 12 1 12 1 12 1 12 1

NURBS yiizeylerini olusturan sézde kod asagida verilmistir, ger¢ek kod ise Ek’de verilmistir.

for u=0:1
{
v=0;
for v=0:1
{
x=0,y=0,z=0,
for 1=0:n
for j=m
{
}
Quv.X=X;
Quv-y=y;
Quv.z=7;
V+=v_span;
}
ut+=u_span;
}

x+:Bi,j.X* Si,j(U,V,u,V);
y+=Bi;.y*S;;(U,V,u,v);
Z+=Bi,j.2* Si,j(U,V,usV);

Bij degerlerini ekle, U diigiimlerini ekle, V diigiimlerini ekle, W agirliklarini belirle,
u_span ve v_span degerlerini al, k ve | derecelerini al, Q. sonu¢ nokta olustur.

Sekil 4.12 NURBS yiizeyi sozde kodu




BOLUM 5. YUZEY GERI CATIM PROBLEMI

Yiizey geri ¢atimi problemi verilen bir nokta bulutu {izerinden bir parametrik yiizey elde etme
islemidir. Burada giris degeri olarak nokta bulutu alinirken ¢ikis degeri olarak parametrik

yiizeyin parametreleri alinmaktadir [38].

Yiizey geri ¢catimi probleminin temel adimlar1 asagidaki sekilde siralanabilir.
- Nokta bulutunun alinmast
- Parametrelerin belirlenmesi
- Sonuglarin tiretilmesi

- Sonuglarin nokta bulutu ile karsilagtirilmasi ve hata degerinin hesaplanmasi
5.1. NURBS Yiizeylerinin Geri Catimi

NURBS yiizeyinin geri ¢atimi problemini kisaca tanimlamamiz gerekirse girdi olarak alinan
bir nokta bulutundan, o nokta bulutunu temsil eden NURBS parametreleri olan kontrol

noktalarini, u ve v yonlerindeki diigiim noktalarini ve agirlik noktalarinin bulunmasi islemidir.

Yukarida anlatilan islemi gergeklestirmek icin literatiirde su adimlar uygulanmustir.
- Egri derecesi, kontrol noktasi sayis1 ve diigiim degerleri sabit olarak verilir
- Her bir veri noktasina bir parametre degeri atanir.
- Verilen nokta kiimesi ile hesaplanan nokta kiimesi arasindaki fark minimize edilir

veya sifirlanir.

Yukaridaki adimlar arasinda en kritik olan adim ikinci adim olan verilere parametre
aktarilmasidir. Bu adimda genellikle iki tiir yaklasim sergilenmektedir. Bunlar Centripetal
yontem ve kiris uzunlugu yontemidir. Bunlardan en ¢ok kullanilani olan Centripetal yontemin

denklemi denklem (5.1)’de verilmistir.
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(5.1)

u=u,,+

i\l |Q| - Qi—l|

j=0

Denklemde u diigiimii ve Q veri noktasini temsil etmektedir. Diigiimler hesaplandiktan sonra

asagidaki sekilde diigiim vektorii olarak yerlestirilmektedir.

U =[00.,...0,u_,,....u,,11,..1]

j+k-1 52
j=1...m-k igin u, (5.2)

Burada k egri derecesinin bir fazlasini, U diigiim vektorleri kiimesini ve m ise kontrol noktasi
sayisinin k kadar eksigini temsil etmektedir. Bu yontem kullanilarak u ve v yoniindeki

diigiimler hesaplanir.

Diigiim noktalar1 hesaplandiktan sonra biitiin agirliklar 1 kabul edilip uygun kontrol noktalari

nokta bulutuna karsilik gelecek sekilde Denklem 4.19 kullanilarak hesaplanir.
Daha sonra uyusmayan kontrol noktalari igin agirliklar {izerinde oynama yapilarak girdi olarak

alman nokta bulutu ile hesaplanan nokta bulutu arasindaki fark minimize edilir. Bu islemin

genel formiilii ise asagida verilmigtir.

q
E= (Z|QI - Si|/qj (5.3)

Burada Q, girdi olarak alinan nokta bulutunu, S; hesaplanan nokta bulutunu, q hesaplanan

nokta sayisini, E ise hatay1 temsil etmektedir.
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5.2. NURBS Yiizey Geri Catimi Probleminin PSO Algoritmasina Uyarlanmasi

PSO algoritmasi daha 6ncede belirtildigi tizere bir optimizasyon algoritmasidir ve kesin sonug
yerine kesin sonuca yakin bir deger bulmaktadir. Yine optimizasyon algoritmalarinin esas

amact olarak bir degeri optimize etmelidir yani minimize veya maksimize etmelidir.

Yiizey geri catimi problemine geri donecek olursak bu problemde optimize edilecek amag
fonksiyonu Denklem 5.3’te verilen hata degeridir. Bu denklemin minimize edilmesi ile

yaklasik bir sonu¢ bulunabilecektir.

Optimize edilecek degiskenler olarak NURBS yiizeylerinin olusumunda etkili olan kontrol
noktalar1, diiglim degerleri ve agirlik degerleri almacaktir. Bu degiskenlere gore olusacak

yiizey ile Denklem 5.3 yardimiyla girdi olarak alinan yiizey arasindaki hata bulunur.

NURBS yiizeyleri optimize edildigi i¢cin ve diigiim degerlerinde agik diigim modeli
kullanilacagindan dolay1 ilk ve son derece sayisinin bir fazlasi kadar olan diiglim sayisi

hesaplanacak diigiimlerden ¢ikarilacaktir.

Agik diigiim modeli kullanildigindan dolay1 yeni olusan sonug noktalar, kontrol noktalarinin
u ve v yonlerindeki son degerleri ile kesistiginden dolay1 kontrol noktasi degiskenlerinin tanim

aralig1 nokta bulutundaki maksimum ve minimum degerleri olarak belirlenebilir.

Yukarida anlatilan yontem Ozetlenirse asagidaki sekilde adimlar olusturulabilir.
- Egri derecesi ve kontrol noktasi sayisinin belirlenmesi
- Nokta bulutunun programa yiiklenmesi
- Girilen nokta bulutuna gére minimum ve maksimum degerleri belirlenir
- Rasgele koordinat diigiim ve agirlik degerleri atanir
- Yiizey olusturulur ve hata degeri hesaplanir

- Hata degerine gore parcaciklar hareket ettirilir veya program sonlandirilir



BOLUM 6. PSO VE CS ALGORITMASININ PROBLEMLER
UZERINDEKI PERFORMANSININ
KARSILASTIRILMASI

6.1. Test Fonksiyonlari

Test amaciyla kullanilan fonksiyonlar ve tanim araliklar1 asagidaki Tablo 6.1°de 6zet olarak
verilmigtir. Bu fonksiyonlarin tercih edilmesinin sebebi bircok ¢aligmada [13-30] popiiler

olarak kullanilmasidir. Kullanilan algoritma parametre degerleri ise 6zet olarak Tablo 6.2°de

verilmistir.

Tablo 6.1. Test fonksiyonlari

Fonksiyon Ad1 Tanim Aralig1 Tanim1
Ellipsodial Fonksiyon (-100, 100) filx) = ) ix}
=
Rosenbrock Fonksiyonu (-30, 30) f(x) = i(mo(xi+1 —x2)" + (- 1)?)
=
Griewank Fonksiyonu (-600, 600) £00 = ﬁz P - 1jcos (%) +1
Ackley Fonksiyonu (-32.768, 32.768) fu(x) =20 + e — 20exp (—0.2 %Z x3> —exp (%Z cos(2nxi)>

Tablo 6.2. PSO ve Cogalan Siirii algoritmasi parametreleri

Parametreler PSO CS
Pargacik Sayisi 125 125
C1 18 1.8

C2 18 1.8
Ureme Orant - 0.5

Secim Semasi

Turnuva Segimi

Turnuva Boyutu

3

Mutasyon Orani

1/Boyut




6.2. Test Fonksiyonlar: Sonuglari
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Her bir test fonksiyonunda algoritmalar 10 boyut i¢in 1000 ve 20 boyut i¢in 1500 dongii

boyunca caligtirilmigtir. Elde edilen sonuglarin ortalamasi ve standart sapmasi alinmistir.

Sonuglar 6zet olarak Tablo 6.3°de verilmistir.

Tablo 6.3 Test fonksiyonlarina gore PSO ve CS algoritmalarinin sonuglart

PSO CS
Fonksiyon Boyut Ortalama Ortalama
(Standart Sapma) (Standart Sapma)
10 0,125176 6,33E-08
. . (0,39708) (-2,26E-07)
Ellipsoidal Fonksiyonu ” 6.115002 0.744034
(9,104639) (0,789478)
10 4,778433 2,110912
. (2,487662) (2,352057)
Rosenbrock Fonksiyonu 0 13,09686727 10,65285311
(13,8583444) (2,23640593)
10 0,004367103 0,063425016
Griewank Fonksiyonu (0,005704754) (0,098349987)
20 0,183087907 0,197518884
(0,229020138) (0,191952133)
10 1,325490902 0,822298525
. (0,914628641) (0,921644178)
Ackley Fonksiyonu ” 434005 1755973
(1,172947) (0,736546)

Yukaridaki sonuglara gore CS algoritmasi PSO algoritmasindan daha iyi sonuglar elde

etmigstir. Boyut sayisi arttik¢a CS algoritmasi daha iyi sonuglar elde ederken diisiik boyutlarda

ise basa bas sonuglar elde etmistir. Elde ettigimiz sonuglar literatiirde elde edilen sonuglari

desteklemektedir [30]. CS algoritmasi bir¢ok kez tam sonu¢ bulmus ve yerel minimum

noktalarindan kaginmustir. PSO algoritmasi ise CS algoritmasina gore daha az sayida tam

sonu¢ bulmus ve bir¢ok kez yerel minimum noktalarinda takilmusgtir.

6.3. PSO ve CS Algoritmasinin Parametreleri

Yapilan calismada her iki algoritmada da ayni parametre degerleri ve degisken araliklar

kullanilmustir. iki adet drnek yiizey iizerinde testler gerceklestirilmis olup bu &rnek yiizeyler

asagida Sekil 6.1 ve 6.2°de verilmistir.
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Optimize edilecek degiskenler olarak NURBS ylizey parametreleri olan kontrol noktalari,
diigiim degerleri ve agirliklar secilmistir. Kontrol noktalarinin degisken araligi yiiklenen nokta
bulutunun minimum ve maksimum degerleri olarak secilmistir. Diiglim ve agirlik degerleri ise
[0,1] araligindadir. NURBS yiizeyleri kullanildigindan diigiimler i¢in bastan ve sondan egri
derecesinin bir fazlas1 kadar veri 0 ve 1 olarak atanmis ve buna gore degisecek olan diigiim

sayist belirlenmistir.

Parcacik sayisi her iki algoritmada da 60 olarak belirlenmistir. Sosyal bilesenler olan c1 ve c2
katsayilart 1.8 alimmistir. Parcacik hizlarina maksimum ve minimum limitler konulmustur.
Topoloji olarak biitiin kuslarin birbiri ile haberlestigi bir yap1 kullanilmigtir. Pargacik

hizlarinda i¢ agirlik olarak kaotik i¢ agirlik mekanizmasi kullanilmistir.

Cogalan Siirii algoritmasinda ise genetik algoritma kismindaki parametreler olarak iireme
orani 0.5, se¢cim yontemi olarak turnuva se¢imi, turnuva boyutu olarak 3 ve mutasyon orani
ise 0.01 secilmistir. Mutasyon operatorii olarak ger¢ek kodlu GA iizerinde kullanilan rastgele
degerli mutasyon operatdrii kullanilmistir. Ozet olarak asagidaki Tablo 6.4’de parametre

degerleri verilmistir.
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Tablo 6.4. PSO ve Cogalan Siirii algoritmasi parametreleri

Parametreler PSO Cogalan Siirii
Parcacik Sayist 60 60
C1 1,8 1,8
C2 1,8 1,8
Ureme Orani - 0,5
Secim Semasi - Turnuva Se¢imi
Turnuva Boyutu - 3
Mutasyon Orant - 0,01

6.4. Kullanilan Yiizeyler ve Parametreleri

Yapilan ¢alismada iki adet yiizey kullanilmistir. Bu yiizeylerin gorselleri Sekil 6.1 ve 6.2°de
gosterilmistir. Parametreleri Tablo 6.5 ve 6.6’te verilmistir. Her iki yiizeyde 400 adet nokta

bulutundan olusmaktadir. Her iki ylizeyinde bir yonde egri derecesi 1 diger yonde ise 3 olarak

alinmustir.

Sekil 6.1. Caligilan yiizey 1 (Derece u=1 Derece v=3)
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1, Derece v

Sekil 6.2. Calisilan yiizey 2 (Derece u

Tablo 6.5. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)

SRR
JN ~O DD
SIS
N IPN =11} [=n]
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0:0:0.,0.,0:
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Tablo 6.6. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)

—_ —
SRR
=S| e
SIS
Yl NS
wllwo
((((U
~~ PN
SRR
1L =S
090.,0.,0.,0
0505 -
11110
((((/.”.\
O|l—||en|<

Diigiim degerleri Sekil 6.1 ve 6.2 i¢in u yiiniinde [0,0,1,1] ve v yoniinde [0,0,0,0,0.5,1,1,1,1]

seklinde girilmistir.
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6.5. Sonuclar

Sekil 6.1 ve 6.2’de gosterilen yiizeyler PSO ve CS algoritmalari ile ¢oziilmeye calisilmis ve
yaklasik sonu¢ bulunmaya ¢alisgilmigtir. PSO algoritmasi erken asamalarda CS
algoritmasindan daha yakin bir sonu¢ bulmustur. Her algoritma 1000 dongii boyunca
calistirlmustir. Sekil 6.3 ve 6.4’te PSO ile yakinsanan yiizeyler goziikkmektedir. Sekil 6.5 ve
6.6’da ise CS algoritmasi ile yakinsanan yiizeyler verilmistir. PSO ile yakinsanan yiizeylerle
ilgili bilgiler sekil 6.3 deki yiizey i¢in Tablo 6.7, 6.8 ve 6.9’de, sekil 6.4’deki ylizey igin Tablo
6.10, 6.11 ve 6.12°de verilmistir. CS algoritmas1 ile yakinsanan yiizey ile ilgili bilgiler sekil
6.3’deki ylizey icin Tablo 6.13, 6.14 ve 6.15°de, sekil 6.4’deki yiizey i¢in tablo 6.16, 6.17 ve
6.18’de verilmistir. Her iki ylizey i¢inde u yoniinde derece 2 v yoniinde 3 segilmistir. U
yoniindeki kontrol noktasi sayis1 3, v yoniindeki kontrol noktasi sayist ise 5 se¢ilmistir. PSO
icin 70 dongii, CS icin 350 dongii siiresinde sonuglar elde edilmistir. PSO icin hata degeri
3,70547837897681330643 olurken CS igin hata degeri 4,6192957149932955637 olarak

bulunmustur.

Yiizeylere ait hi¢bir diigliim ve agirlik bilgisi programa énceden bildirilmemis olup girdi olarak
sadece nokta bulutunu almistir ve bu nokta bulutundaki minimum ve maksimum noktalari
aralik kabul edilerek rastgele ilk deger atamasi gergeklestirilmistir. Agirlik ve diigiim degerleri
[0,1] araliginda oldugu igin bu bilgilerin ilk atamasi yine [0,1] araliginda rastgele olarak

atanmustir.

A

S

R
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A SSEEIHIS

SR
e ,: 25

Sekil 6.3. PSO ile yakinsanan yiizey 1
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Sekil 6.4. PSO ile yakinsanan yiizey 2

Tablo 6.7. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)
i Bio Bi1 Bi2
0 (0,19,0) (0,19, 1.407) (0,19,3.125)
1 (18.573,0,0) (0, 1.874,0) (0,19,0)
2 (18.573,0,0) (0,0,3.125) (18.573,19,3.125)
3 (0,0,3.125) (18.573,19,0) (13.339,19,0)
4 (18.573,0,0) (18.573,19,3.125) (18.573,19.0)
Tablo 6.8. Agirlik degerleri
i Wio Wi Wi,
0 1 0 1
1 0 1 1
2 1 1 0,8300687967427582045106185552
3 1 1 0,0789867161237209313571746008
4 1 1 0
Tablo 6.9. Digiim degerleri
0 0 0 1 1 1 - - -
0 0 0 0 0 1 1 1 1




Tablo 6.10. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)
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i Bio Bi1 Bi2
0 (10,0,10) (14.75,19,10) (14.75,19,10)
1 (11.977,19,10) (14.75,0,8.182) (11.267,19,-8.573)
2 (14.75,0,10) (14.75,16.754,-8.573) (10,17.974,-8.573)
3 (10,18.499,-8.573) (14.75,0,-8.573) (14.75,0,-8.573)
4 (14.75,19,-8.573) (14.75,0,10) (14.75,0,-8.573)
Tablo 6.11. Agirlik degerleri
i Wio Wiz Wi
0 1 1 0,0996599436750006301085504439
1 0 0 1
2 1 0,1410012901470871834486145910 0
3 1 1 0,9881434317184540348085856809
4 | 0,9399957464787124116627117316 | 0,0057038896789633463804212172 0
Tablo 6.12. Diigiim degerleri
u 0 0 0 1 1 1 - - -
Vv 0 0 0 0 1 1 1 1 1

Sekil 6.5. CS ile yakinsanan yiizey 1




Sekil 6.6. CS ile yakinsanan yiizey 2

Tablo 6.13. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)
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i Bio Bi1 Bi2
0 (1.23,13.30,3.125) (0.272,2.116,1.952) (18.573,19.3.125)
1 (0.448,1.707,1.080) (9.675,14.998,3.125) (5.458,1.880,3.125)
2| (18573,1.861,3.125) (6.780,19,1.964) (6.577,19,2.076)
3 (14.475,1.790,2.041) (18.573,2.317,3.125) (18.573,19,3.125)
4|  (0.878,1.909,3.125) (18.573,1.948,2.043) (1.033,19,3.125)
Tablo 6.14. Agirlik degerleri
i Wio Wi Wi
0 1 1 1
1| 0,9075078158797793247395304907 1 0
2 1 0,2143884918780355049239404791 1
3| 0,4115972552337085073893126634 1 1
4 1 1 1
Tablo 6.15. Diigiim degerleri
u 0 0 0 1 1 1 - - -
Y 0 0 0 0 1 1 1 1 1
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Tablo 6.16. Kontrol noktalar1 (X,Y,Z)

i Bio Bi1 Bi2

0 (14.75,19,10) (14.75,19,-8.573) (10,16.640,10)
1 (14.75,0,10) (10,19,8.573) (14.75,19,-8.573)
2 (10,0,8.573) (14.75,19,10) (14.75,19,-8,573)
3 (11.179,0,-8.573) (10,19,-8.573) (10,19,10)

4 (10,19,-8.573) (10,19,10) (10,19,10)

Tablo 6.17. Agirlik degerleri

i Wi Wi Wi

0 1 0 1

1 1 0,2067375536833094686855900329 | 0,3705545329501850520484349247
2 1 1 0,5417281862226726402890490704
3 1 0,4258580507787564191537251532 0

4 0 1 0,6909234598737046603114929090

Tablo 6.18. Diigiim degerleri

u 0 0 0 1 1 1 - - -
v 0 0 0 0 0,922 1 1 1 1

CS algoritmasinda PSO algoritmasina gore dongii sayis1 agisindan bakildiginda daha geg ve
daha koétii bir yakinsama gerceklesmistir. Bunun sebebi iyi olarak yakinsayan pargaciklarin
siiriiniin yok edilen kismina denk gelebilmelerinden kaynaklanmaktadir. Bu pargaciklar yok
edildiginden dolay1 algoritma daha fazla yerel arama yapamamistir ve bu sebeple buldugu

kiiresel ¢oziimii gelistirememistir.

Biitiin yazilimlar C# dilinde Visual Studio 2012 kullanilarak .Net 4.5 ortaminda yazilmustir.
Olusturulan yiizeylerin ¢izimleri i¢in Matlab programi kullanilmistir. Biitiin testler 3.20Ghz
hizina sahip Intel Core i5 islemcili 8Gb Ram bellege sahip bilgisayar iizerinde
gergeklestirilmistir.



BOLUM 7. SONUCLAR VE ONERILER

Sonug olarak her ne kadar CS algoritmasi test fonksiyonlar1 iizerinde iyi sonug sergilemis olsa
da ele alinan problemin ¢6ziimii i¢in kétii sonug sergilemistir. Bu sebeple CS algoritmasi genel
yapisi ve isleyis mekanizmasindan dolay1 bu problemin ¢ézliimii i¢in uygun degildir. PSO ise
genel olarak belirli bir siire sonra sadece belirli bolgelerde yerel arama yapip o bolgelere

takildigindan dolay1 ¢alisma siiresinin sonlarina dogru kiiresel en iyi sonucu gelistirememistir.

Bu tez calismasinda iki algoritmanin karsilastirilmasi amaclandigindan dolay1 problem
miimkiin oldugu kadar zor bir hale getirilmistir. Tam ¢6ziimii elde etmek i¢in yiizey geri catimi
probleminde optimize edilecek olan degiskenlerin sayisinin azaltilmasi yoluna gidilebilir.
Mevcut problemde kontrol noktalari rastgele atandigindan dolayr karmasik ve girdiye
benzemeyen sekiller elde edilmistir. Benzerligin artirilmasi i¢in kontrol noktalar1 sabit olarak

belirli bir kurala gore eklenilebilir. Bu sayede problem ¢6ziilmesi kolay bir hale getirilmis olur.

PSO ve CS ile yaptigimiz ¢alismada bu algoritmalarin bir¢ok parametresi sonucu dogrudan ya
da dolayli olarak etkiledigini goriilmiistiir. Ornek olarak algoritmalarda hiz kisitlamalari
uygulandiginda algoritma tek bir noktaya Kilitlenerek hep bir yonde ilerleme yaptigindan
dolay1 belirli bir siire sonra pargaciklar eksenin maksimum ve minimum noktalarinda
yigilmiglar ve ilerleme gostermemislerdir. Ancak hiz kisitlamasi uygulanmadiginda yaklasilan
ylizey hatast azalmistir. Pargaciklar dongii sinirina ulasana kadar arama uzaymin ¢ogunu

aramuslardir.

Her iki algoritmanm da parametreleri degistirilerek bu parametrelerin ¢oziim iizerindeki
etkileri arastirilabilir. Ozellikle CS algoritmasinda genetik algoritma secim semast,
caprazlama ydntemi ve mutasyon yontemi ile birey yok etme mekanizmasi degistirilebilir. Bu

degisikliklerin ¢oziim tizerindeki etkileri arastirilabilir

Bu tez calismasinda her bir parcacigin birbirine bagli oldugu gbest topoloji yapisi
kullanildigindan parcaciklar her dongtide farkli bir parcaciga dogru gitme egilimi gostermistir.

Ancak kat edebildikleri yol kisith oldugundan kiime olarak arama yapamamiglardir. Bu
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sebeple bu problemin ¢dziimiinde farkli topolojiler kullanilabilir ve bu topolojilerin ¢dziim

uizerine etkisi incelenebilir.
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EK

using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using
using

System;
System.Collections.Generic;
System.ComponentModel;
System.Data;
System.Diagnostics;
System.Drawing;

System.IO;

System.Ling;
System.Reflection;
System.Text;
System.Threading.Tasks;
System.Windows.Forms;

Excel = Microsoft.Office.Interop.Excel;

namespace NURBS_Surface

{

public partial class Forml : Form

{

public Forml()

{
InitializeComponent();
}
public class Koordinat
{
public decimal x;
public decimal y;
public decimal z;
}
DataTable kd = new DataTable();
string path = "";

int derece_u;

int derece_v;

int Dugum_u_sayisi;

int Dugum_v_sayisi;

int kontrol_nok_u;

int kontrol_nok_v;

int agirlik_sayisi;

decimal[,] agirliklar;

Koordinat[,] kontrol_noktasi_agi;

Koordinat[,] Sonuglar;

decimal u = 9;

decimal v = 0;

decimal adim = 1 / 20M;

private void Forml_Load(object sender, EventArgs

{
kd.Columns.Add("Nokta Adi");
kd.Columns.Add("X");
kd.Columns.Add("Y");
kd.Columns.Add("Z");
derece_u = ((int)numericUpDownl.Value);
derece_v = ((int)numericUpDown2.Value);

e)



kontrol_nok_u
kontrol_nok_v =
Dugum_u_sayisi
Dugum_v_sayisi
agirlik_sayisi

}

public decimal Nik(int i, int k,

{

decimal partl, part2, part3,

part9, partle, partlil;

(int)numericUpDown3.Value;

(int)numericUpDown4.Value;
listBox1.Items.Count;
listBox2.Items.Count;
listBox3.Items.Count;

if (k == 1)
if ((t[i] <= u) && (u <= t[i + 1]))
{
return 1;
}
else
return 0;
}
else
{
partl = u - t[i];
part2 = t[i + (k - 1)] - t[i];
part3 = Nik(i, (k - 1), u, t);
partd = t[i + k] - u;
part5 = t[i + k] - t[i + 1];
parté = Nik((i + 1), (k - 1), u, t);
if (part2 == 0)
part7 =0 / 1;
else
part7 = partl / part2;
part8 = part7 * part3;
if (part5 == 0)
part9 =0 / 1;
else
part9 = part4 / part5;
partle = part9 * parté6;
partll = part8 + partlo;
return Convert.ToDecimal(partll);
}

}

decimal u, decimal[] t)

part4, part5, part6, part7, parts8,
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decimal rij_func(int i, int dereceu, decimal u, decimal[] dugumdiziu,

int j, int derecev, decimal v, decimal[] dugumdiziv,decimal [, ]Jagirliklar)

{
decimal partl =
decimal part2 =
decimal part3 =
return 0;

}

private void buttonl_Click(object sender, EventArgs e)

{
FileDialog file

file.Filter = "Excel 2007-2010 (*.xlsx)|*.xlsx|Excel 2003

Nik(i, dereceu, u, dugumdiziu);
Nik(j, derecev, v, dugumdiziv);
agirliklar[i,j];

= new OpenFileDialog();

(*.x1s)|*.x1s|Tim Dosyalar (*.*)|*.*";
if (file.ShowDialog() == DialogResult.OK)

{

path = file.FileName;

}
if (path

)



MessageBox.Show("Dosya Se¢ilmedi");
return;
}
Excel.Application excelApp = new Excel.Application();
Excel.Workbook workbook;
Excel.Worksheet worksheet;
Excel.Range range;
workbook = excelApp.Workbooks.Open(path);
worksheet = (Excel.Worksheet)workbook.Sheets["Veri"];
int column = 0;
int row = 0;
range = worksheet.UsedRange;
for (row = 2; row <= range.Rows.Count; row++)
{
DataRow dr = kd.NewRow();
for (column = 1; column <= range.Columns.Count; column++)

{

dr[column - 1] = (range.Cells[row, column] as

Excel.Range).Value2.ToString();

}
kd.Rows.Add(dr);
kd.AcceptChanges();

workbook.Close(true, Missing.Value, Missing.Value);
excelApp.Quit();

dataGridViewl.DataSource = kd;

derece_u = ((int)numericUpDownl.Value);
derece_v = ((int)numericUpDown2.Value);
kontrol_nok_u = (int)numericUpDown3.Value;
kontrol_nok_v = (int)numericUpDown4.Value;
Dugum_u_sayisi = listBox1.Items.Count;
Dugum_v_sayisi = listBox2.Items.Count;
agirlik_sayisi = listBox3.Items.Count;
label8.Text = "Eklenecek Dugim Sayisi (u)

derece_u + 1 - Dugum_u_sayisi).ToString();

label9.Text = "Eklenecek Dugim Sayisi (v)

derece_v + 1 - Dugum_v_sayisi).ToString();

labell2.Text = "Eklenecek Agirlik Sayisi = " + ((kontrol_nok_u *

kontrol_nok_v) - agirlik_sayisi).ToString();

}

StreamWriter tw;
private void button2_Click(object sender, EventArgs e)

{

Sonug¢lar = new Koordinat[20, 20];

+ (kontrol_nok_u +

+ (kontrol_nok_v +
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kontrol_noktasi_agi = new Koordinat[kontrol_nok_v, kontrol_nok_u];

agirliklar = new decimal[kontrol_nok_v, kontrol_nok_ul];
for (int i = 0; i < 20; i++)

{
for (int j = ©; j < 20; j++)
{
Sonu¢lar[i, j] = new Koordinat();
}
}
for (int i = @; i < kontrol_nok_v; i++)
{

for (int j = ©; j < kontrol_nok_u; j++)

{

kontrol_noktasi_agi[i, j] = new Koordinat();
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}
}
decimal [] dugum_dizi_u=new decimal[Dugum_u_sayisi];
decimal [] dugum_dizi_v=new decimal[Dugum_v_sayisi];

int sayac = 9;
for (int i = @; i < kontrol_nok_v; i++)
{
for (int j = @; j < kontrol_nok_u; j++)
{
agirliklar[i, j]
=Convert.ToDecimal(listBox3.Items[sayac]);

sayac++;
}
}
sayac = 0;
for (int i = @; i < kontrol_nok_v; i++)
{

for (int j = @; j < kontrol_nok_u; j++)

{
kontrol_noktasi_agi[i, j].x
Convert.ToDecimal(kd.Rows[sayac][1]);
kontrol_noktasi_agi[i, j].y
Convert.ToDecimal(kd.Rows[sayac][2]);
kontrol_noktasi_agi[i, j].z
Convert.ToDecimal(kd.Rows[sayac][3]);

sayac++;
}
}
for(int i=@;i<listBox1.Items.Count;i++)
{
dugum_dizi_u[i]=Convert.ToDecimal(listBox1l.Items[i]);
}
for(int i=@;i<listBox2.Items.Count;i++)
{
dugum_dizi_v[i]=Convert.ToDecimal(listBox2.Items[i]);
}

Stopwatch sw=new Stopwatch();

sw.Start();

//ana fonksiyon

decimal bolunen_kisim = @;

decimal xsonuc=0;

decimal ysonuc=90;

decimal zsonuc=0;

decimal pl=0, p2=0, p3=0, pd4x=0, pdy=0, pdz=0, p5=0;

tw = new StreamWriter("D:\\nurbs_yuzey.txt");

for (int donecekv = @; donecekv <2@; donecekv++) //donen v kisimi

{
u = 9;
for (int doneceku = ©; doneceku < 20; doneceku++) //donen u
kisimi

{
Xsonuc = 9;
ysonuc = 0;
zsonuc = 0;

bolunen_kisim = 0;
for (int k = @; k < kontrol_nok_v; k++)//Rij deki bdliinen
sabit kisim burasi degisken kisim sadece u ve v

{
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for (int 1 = @; 1 < kontrol_nok_u; 1++)

dugum_dizi_v);

dugum_dizi_u);

part3);

{
decimal partl = Nik(k, (derece_v + 1), v,
decimal part2 = Nik(l, (derece_u + 1), u,
decimal part3 = agirliklar[k, 1];
bolunen_kisim = bolunen_kisim + (partl * part2 *
}
}
for (int i = @; i < kontrol_nok_v; i++)
{
for (int j = @; j < kontrol_nok_u; j++)
{
pl = Nik(i, (derece_v + 1), v, dugum_dizi v);
p2 = Nik(j, (derece_u + 1), u, dugum_dizi u);
p3 = agirliklar[i, j];
p4x = kontrol_noktasi_agi[i, j].x;
pdy = kontrol_noktasi_agi[i, j].vy;
p4z = kontrol_noktasi_agi[i, j].z;
if (bolunen_kisim == @)
p5 = 0;
else
p5 = (pl1 * p2 * p3)/bolunen_kisim;
Xsonuc = xsonuc + (p4x * p5);
ysonuc = ysonuc + (p4y * p5);
zsonuc = zsonuc + (p4z * p5);
}
}

tw.WriteLine("x=" + xsonuc.ToString() + "\ty=" +

ysonuc.ToString() + "\tz=" + zsonuc.ToString());

+ "MSn");
}

Sonu¢lar[donecekv, doneceku].x Xsonuc;
Sonu¢lar[donecekv, doneceku].y = ysonuc;
Sonu¢lar[donecekv, doneceku].z = zsonuc;
u = u + adim;

}
V =V + adim;

}

tw.Close();

sw.Stop();

MessageBox.Show("Islem Tamam " + sw.ElapsedMilliseconds.ToString()
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