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Yiiksek Lisans

OZET

COK TEPELI YAPAY ARI KOLONi OPTIMIZASYON ALGORITMASI iLE YER
RADARI GORUNTULERINDEKI SACILMA HIPERBOLLERININ OTOMATIK
BULUNMASI

Taymaz RAHKAR FARSHI

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Istatistik ve Bilgisayar Bilimleri Anabilim Dali
Danigman: Yrd. Dog. Dr. Orhan KESEMEN
2013, 48 Sayfa
Bu calismada, si1g yeraltinin arastirilmasinda kullanilan yer radar aletiyle yapilan
Olciimlerde elde edilen wverilerin yer alti derinlik goriintiisiine doniistiiriilmesinde
kullanilacak hiz bilgisinin elde edilmesi amaclanmistir. Bunun i¢in kullanilan Hough
donilisiimiinlin uzun zaman almasi pratik ¢ézlimleri imkansiz kilmaktadir. Daha hizli bir
¢Ozlim igin stokastik bir optimizasyon yontemi olan ABC algoritmasi kullanilmistir. Bu
yontemin probleme uyarlanmasi i¢in ¢ok tepeli ABC algoritmas1 gelistirilmis ve daireler
tizerinde giicii test edilmistir. Daireler iizerinde basarimini artirmak ic¢in daire kenarlarin
bulaniklastirmak icin Gaussian silizgeci kullanilmistir. Gelistirilen ¢ok tepeli ABC
algoritmasi radargram verilerine uygulandiginda basarimin artirilmasi i¢in, radargram
verilerine On islemlerden sonra Hilbert doniisimi uygulanmistir. Algoritmanin
uygulanmasindan sonra elde edilen radargram goriintiisiindeki hiperbollerin hem sayilari

hem de parametreleri (konum-hiz) otomatik olarak belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Cok Tepeli Optimizasyon, Yapay Ar Koloni Algoritmasi, Coklu
Cember Algilama, Yer Radar1 Hiperbolleri.
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Master Thesis

SUMMARY

AUTOMATIC DETECTION DIFFRACTION HYPERBOLAS IN GROUND
PENETRATING RADAR IMAGES WITH MULTIMODAL ARTIFICIAL BEE
COLONY OPTIMIZATION ALGORITHM

Taymaz RAHKAR FARSHI

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Statistical and Computer Science Graduate Program
Supervisor: Assist. Prof. Orhan KESEMEN
2013, 48 Pages

In this study, ground penetrating radar tool used in the investigation of the shallow
subsurface groundwater depth view of the data obtained from the measurements used in
conversion is to obtain velocity information. Because of using Hough Transformation and
using long time for that, practical solutions are impossible. For faster solution, a stochastic
optimization method which is a ABC algorithm type is used. In order to adapt this method,
Multimodal ABC Algorithm developed and the quality of that is tested on different
apartments. In order to getting better performance in around the apartments blur filters are
used. In developed multimodal ABC algorithm for improving the performance on
radargram data, after pre-processing the Hilbert transform is applied to the radargram data.
After applying the algorithm, in the obtained radargram image, the number of hyperbolas

and also the parameters of them are determined automatically.

Key Words: Multimodal Optimization, Artificial Bee Colony Algorithm, Multi Circle
Detection, Ground Penetrating Radar Hyperbolas.
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SEMBOLLER DiZiNi

GPR : Yer radari

COG : Ortak ag¢ilim dizilimi

CMP : Ortak orta nokta dizilimi

Vi dm : Verilen dizinin en biiylik degeri

ABC : Yapay ar1 koloni algoritmasi

PSO : Parcacik siirii optimizasyonu

DE : Farksal degisim algortimasi

rand(0,1) : Diizgiin dagilimdan [0,1) araliginda rastgele bir say1
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1. GENEL BiLGILER
1.1. Giris

Giliniimiizde miihendislik ¢alismalarinda si1g yeraltinin arastirilmasi giderek 6nem
kazanmaktadir. Yer radar1 (Ground Penetrating Radar, GPR), arkeolojik aramalarda, yap1
saglamlik arastirmasinda, cevre kirliligi arastirmalarinda Ozellikle tercih edilen bir
miihendislik yontemidir [1]. Kullanimi kolay, verilerin giivenirliligi yiiksek, her tiirlii gevre
ortaminda kullanilabilir olmas1 yontemin giderek yayginlagmasini saglamaktadir.

Yer radari, 10 MHZ ile 2 GHz arasinda elektromanyetik dalgalari yer i¢ine gonderen
ve bunlarin yaylimini, yansimasini ve sagilmasini inceleyen bir yontemdir [2]. Yer radari
yiiksek ¢Oziiniirlikli elektromanyetik bir teknik olarak yerin s1g alt yilizeyinin
arastirilmasinda birincil yontem olarak kullanilir [3].

Yer radar1 yonteminin esaslari, sismik arama ve elektrik mithendisliginin ilkelerine
dayanir. Bu nedenle, yer radari uygulamacisi, yeraltt arama bilgisine ve elektrik
miithendisligi agisindan yeterli derecede temel bilgiye sahip olmalidir. Benzer sekilde
havadan aramalar i¢in de bu temel ilkeler gecerlidir. Bu ilkeler 1s181inda ortaya ¢ikarilan
uygulama, uygulamacty1 sismik yansima yontemine gotiiriir. Tiim bu uygulamalarin temel
ilkeleri Sekil 1°de verilmistir. Sekil 1°de verici-alict anten ¢ifti, kayit¢1 ve kayit¢iya bagh
diziistii bilgisayar goziikmektedir. Arastirilan yeraltinda, atik ¢opler, farkli arayiizeyler,
yeralt1 su seviyesi, gomiilii borular, radyoaktif atiklar ve temel yapilar olabilmektedir [4].

Elektromanyetik dalga verici antenden yayilarak ayni materyal boyunca tek hizla yol
aldig1 varsayilir. Yeraltindaki materyalin elektriksel 6zellikleri (permittivity) yayilan bu
dalganin hizinm etkiler.

Bu dalgalar asag1 yonde yayilir ve yeraltinda farkli 6zelliklere sahip bir ara yiizeye
veya materyale carptiklarinda iki parcaya ayrilir. Bu parcalardan biri yukar:t dogru
yonelirken digeri ise asag1 dogru yol almaya devam eder. Materyalden donen bu yansima
alic1 anten tarafindan yakalanir, daha sonra islenmek ve yorumlanmak iizere elektronik

ortamda sayisal sinyale ¢evrilerek kayit edilir [5].
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Sekil 1.Genel yer radari diizeneginin goriiniimii

1.2. Yer Radan Verilerinin Toplanmasi

Uygulamada, yer radar1 dlgiimleri, yiizey boyunca ayrik noktalarda veya yeryiiziinde
antenleri siirekli tasiyarak yapilabilir. Bu iki tiir 6l¢lim diizeneklerinden birincisi sabit
Ol¢lim tiirti, antenlerin birbirinden bagimsiz sekilde hareket etmesiyle, farkli noktalarda ve
ayrik 6l¢lim almasi i¢in kurulan diizenektir. Kayan 6l¢lim tiirii ise, alic1 ve verici antenler
sabit bir aralikla ylizey boyunca elle veya bir aragla cekilerek yapilan 6l¢timlerdir. Sabit
diizeneginin Ustiinliigii istenilen uzaklikta ve istenilen tiirde veri toplanmasiyken, kayan
diizenegin iistlinliigl ise hizli veri toplanmasidir. Uygulamada, sabit dl¢lim tiirii ile kayan
Ol¢tim tiirii birlesik sekilde kullanilarak hem istenilen sekilde veri toplanirken hem de
zamandan kazanim saglanmis olunur. Sabit diizende Sl¢iim yaparak, kayan diizendeki en
iyi uzaklik ve anten dizilimi belirlenebilir [3].

Yeraltinin bilgisini elde etmede farkli veri toplama diizenekleri kullanilir. Bunlar

ortak agilim (COG) 6l¢timleri ve ortak orta nokta (CMP) 6lgtimleri incelenecektir.

1.2.1.Ortak-Orta Nokta Ol¢iimleri



Ortak orta nokta (CMP) dlclimleriyle elektromanyetik dalga hizlart bulunabilir. Bu
Ol¢ii diizeneginde, kaynak ve alici arasindaki agilim (x,,) sabit orta noktaya goére (Ax)
artarak gitmektedir. Boylelikle agilimdan yararlanilarak hiz bilgisi elde edilebilir. Buradaki
varsayim, yeraltini diiz tabakalardan olugsmus olmasi ve yeraltina giden elektromanyetik

dalganin alici-verici ortak derinlik noktasindan yansidigidir [5].

1.2.2.Ortak-Acilim Olciimleri

Yeraltindaki nesneleri bulmak veya yeraltindaki siireksizlikleri belirlemek igin,
genelde ortak-agilim 6l¢ii diizenegi yardimiyla yer radar 6lgiileri kullanilir. Burada kaynak
ve alic1 antenleri (Ax) uzakhiginda sabit bir aralikla ayrilmustir. Olgiimler, sistemin bir
dogrultu boyunca sabit bir aralikla kaydirilmasiyla yari siirekli bir sekilde alinir ve ayn
islem tekrarlanarak dogrultu boyunca 6l¢iim alinir. Bu yontem hizli olmasi dolayisiyla
ucuzdur. Fakat bu yontemin temel eksikligi, 6l¢iimlerde elde edilecek veriden yeraltindaki
dalga hiz1 bilgisinin belirlenmesindeki zorluktur. Yine de, yeraltinda bir nesne oldugunda
radargramda bir sagilma hiperbolii goriilmektedir. Bu hiperbolden yeraltindaki dalga hizi

kestirilebilir [5]. Bu kestirim igin yaygin olarak Hough doniisiimii kullanilmaktadir.

1.3. Hough Déniisiimii

Hough doniisimii bir sayisal goriintiide bulunan dogrular ve ¢emberler gibi basit
geometrik sekillerin bulunmasi igin kullanilir [6]. Bu ¢alismada ise yer radar

goriintiilerindeki hiperbolik yaylar gibi geometrik yapilarin bulunmasinda kullanilmistir.

1.3.1. Diiz Cizgiler I¢in Hough Déniisiimii

Hough doniisiimii ile diiz c¢izgilerin bulunmasi, bircok alanda basariyla
uygulanmaktadir. Hough doniistimii genel olarak sayisal goriintiilerdeki diiz ¢izgilerin
bulmast i¢in kullanilir. Sayisal goriintiilerde, goriintiiniin sol iist kosesi baslangi¢ noktasi
olacak sekilde sirasiyla yatay ve diisey (xy, V) seklinde iki koordinatla tanimlandig
diistiniiliirse; diiz bir ¢izgi ilizerine diisen herhangi bir (xq,y;) noktasinin baslangic

noktasina gore almasi beklenen deger, asagida verilen denklemle gosterilmektedir [6].



p = xq.cos0 + y;.sinf (1)

Burada p ve 6 parametrelerinin oldugu yer, diiz ¢izgiyi tanmimlayan kutupsal
koordinatlardir. p degeri sayisal goriintiideki bir dogrunun baslangi¢ noktasina olan dik
uzakligin1 verirken 6 degeri dogrunun yatayla yaptig1 aciy1 vermektedir. Goriintiideki her
bir parlak gézegin konumu x, ve y; ikilisi ile tamimlanirsa x;, ve y, degerleri (1)
denkleminde yerine yazilarak bir p degeri elde edilir[6].

Her dogru i¢in hesaplananp ve 6 degerleri Hough uzayinda bir siniisel egriye
karsilik gelir. Ayni dogruya ait olan tim Py (xy, v, ) noktalari i¢in karsilik gelen siniisel

egrilerin, diiz ¢izgiye karsilik gelen ayn1 (py, , 8 ) noktalarinda kesismektedir (Sekil 2).
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Sekil 2. Dogru i¢in Hough doniisiimii; (a) Goriintii uzay; (b) Hough uzayi

Her bir (p, ) ikilisine karsilik gelen tiim (x, y) ikili degerleri hesaplanir ve bunlarin
gosterdigi noktanin degeri iki boyutlu bir dizide biriktirilir. Biriktirilen bu dizide dagilimin
tek bir biiyiikk tepe olusturmasi beklenir. Ancak pratiktebirden ¢ok dogrunun olmasi
durumunda veya verinin giiriltiilii olmasi durumunda birden fazla tepe de olusabilir [6].
Bu dagilimdaki yiiksek noktalar, bircok gozegin p ve 6 deger ciftine katkida bulundugu
noktayr meydana getirir. Sonu¢ olarak, bu tepelerin en yiiksek degere sahip olani,
gorlintiideki en iyi ¢izgiye karsilik gelir. Birgok ¢izginin olmasi durumunda ise bir ¢ok tepe

bolgesinin olusumu goézelenir.



1.3.2. Cemberler i¢cin Hough Déniisiimii

Hough doniistimii diiz ¢izgilerin bulunmasi i¢in kullanildigr gibi dairelerin
bulunmasinda da kullanilmaktadir. Hough yontemiyle daire bulunmasinin anlatilmasiin
nedeni, hiberbollerin bulunmasi isleminin hemen hemen g¢ember bulunmasi ile aym
olmasidandir.

(a, b) gemberin merkezinin koordinati ve r yarigap1 varsayilirsa, her hangi bir
(x;, ¥;) noktasi, (a, b, r) parametre uzayinda bir dik dairesel koni yiizeyi tiretmektedir
Tiim goriintii noktalar1 bir gember tizerine yerlestiginde (a, b, r) noktasi, koni yilizeyinde en
fazla yogunlagsmanin oldugu bolgeye karsilik gelir [18]. Bu (a,b,r) parametreleri

kullanilarak bir dairenin denklemi su sekilde ifade edilebilir,
(x—a)+(y—-b)2 =12 ()

Hough uzayindaki en fazla yogunlagsmanin oldugu alan kenar parametreleri
tarafindan belirlenmis en iyi ¢cember merkez koordinatlar1 ve yarigaplarina sahiptir [7].
Yarigap belirli olmayan bir dairenin tespiti ti¢ boyutlu bir matris kullanilarak yapilabilir.
Eger yarigap belirli ise iki boyutlu matris kullanilabilir. (2) denkleminde verilen esitligin

parametrik denklemleri yazilirsa,

a=x—rcos(f)

b =y —rsin(0) )

esitlikleri elde edilir. U¢ boyutlu konik yiizeyini goriintiilemekteki zorluk nedeniyle Hough
uzayinda her (a, b) noktasindaki tiim yarigaplara karsilik gelen toplam degerin en biiyiik
degeri secilerek Hough doniisiimii goriintiillenmis olacaktir (Sekil 3). Sekil 3 (b)’de kiiciik
beyaz daireler cemberlerin merkezlerini vermektedir. Cemberlerin yarigaplari ise en biiyiik

genlik degerini veren yarigap olarak Hough doniigiimii hesaplanirken bulunur.
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Sekil 3. Sayisal goriintiilerde Hough dontisiimii; (a) ¢cemberler iceren sayisal goriintii; (b)
yarigapina gore en biiyiik toplam degerinin (a, b) merkez ikilsine gére Hough doniistimii

(b)

1.3.3. Hiperboller icin Hough Déniisiimii

Hiperbolik yaylar icin yontem daha karmasik olmamakla birlikte, uzun bir
hesaplama siiresi igeren 3 boyutlu bir diziye ihtiya¢ duyuldugundan, uygulamasi ¢ember
bulma yonteminde oldugu gibi uzun zaman alan bir islemdir. Yukarida anlatilan konu
Hough doniisiimiiyle ¢ember parametrelerinin belirlenmesi i¢in kullanilmisti. Cember
algilamada ¢emberin merkez koordinatlar1 ve ¢ember yarigapindan olusan (a,b,r)
parametreleri ile tanimlama yapilir. Hiperbol algilamada ise hiperbolii belirleyecek tepe
noktasinin koordinati (t,, xo) ve bunlara eslik edecek hiperboliin seklini belirleyen hiz (v,)
parametresinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu hiz parametresi ortamda yayilmasi
muhtemel elektromanyetik dalga hizlarindan elde edilmektedir. Ortamda yayilan
elektromanyetik dalganin hiz1 yiikseldik¢e hiperboliin kanatlar1 acilmakta, hiz diistiikce
hiperboliin kanatlar1 kapanmaktadir.

Radargramda hiperbol denklemi,

(x — xo)z

2 _ 42
t2=tf +——3

(4)
bigiminde verilmektedir. Burada (t,,x,) ikilisi hiperboliin tepe noktasi koordinatlarini
verirken, v arastirma hizin1 vermektedir. Her x degeri i¢in bir t zaman degeri
hesaplanmaktadir [6]. Bu hesaplamadan yola c¢ikilarak (tg,x,) noktasi ig¢in en biiyliik

toplam degeri veren hiz degerine Hough doniisiimii,



Xmax

H(tOJxOr v) = Z Sv(t: x), (V = Vinin: AV: Vppay) (5)

X=Xmin

bi¢iminde hesaplanmaktadir. Burada s(*,*) iki boyutlu radargram verisidir. U¢ boyutlu bir

dizi bi¢ciminde hesaplanan Hough doniisiimii sonucu, iki boyutta goriintiilenebilmek i¢in,

H(ty, %) = \/ H(to, %0, v) (6)

esitligi kullanilarak H(tg, x¢, v) dizisinin hiz yoniindeki en biiyiik degeri alinarak iki
boyutlu H(t, x,) bir diziye doniismektedir. Aym zamanda noktadaki en biiyiik doniisiim

degerini veren hiz bilgisi de saklanmaktadir.

Sekil 4’te li¢ hiperbolden olusan bir yapay radargram goriintiisii verilmektedir. Bu
goriintli verisinde beyaz renkli gozekler pozitif degerlere karsilik gelirken, siyah renkli
gozekler negatif degerlere karsilik gelmektedir. Bu goriintiiye hiperbolik Hough doniistimii
uygulanirsa Sekil 5’teki goriintii elde edilir. Bu goriintiide beyaz topaklanmanin bulundugu
yerler hiperbollerin tepe noktasini vermektedir. Gergekte hiperbolik Hough doéniisiimii
merkez koordinatlar1 ve bu koordinatlardaki tiim hizlara gore hesaplanan hough doniisiimii
{ic boyutlu bir dizi vermektedir. Ug boyutlu dizinin gdsterimindeki zorluktan dolay: dizinin
hiz vektoriine gore en yliksek genlik degerini veren degere gore ¢izimi Sekil 5°te

verilmistir.
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Sekil 4. Yapay radargram goriintiisii
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Sekil 5. Yapay hiperbollerin tepe noktasinin hough déniigiimiiyle bulunmasi.

1.4. Optimizasyon

Miihendisler ve bilim insanlar1 karmasiklik diizeyleri her gecen giin artan

problemlerle karsilasirlar. Bu problemler, yoneylem arastirmalari, mekanik sistemlerin



tasarimi, gorlintli isleme uygulamalari, endiistriyel verimlilik gibi farkli alanlarda ortaya
cikmaktadir. Bu alanlarin temel problemi en iyi parametrelerin kestirilmesindeki
zorluklardir. Bilinmeyen bu parametre degerlerinin bulunmasini igeren tiim bu problemler,
bir optimizasyon problemi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon problemlerinde bir yada
birka¢ amag¢ fonksiyonu tanimlanabilir. Ayn1 zamanda biitiin parametreler géz Oniine
alinarak bu amag fonksiyonu minimize ya da maksimize edilmeye galisilir. Optimizasyon
siireci degisken tiirtine bagli olarak ayrik ve siirekli optimizasyon olmak {izere ikiye ayrilir
[8].

Optimizasyon, en iyi sonucun bulunmasi i¢in yliriitiilen bir siirectir. Bir bilim
insaninin veya bir miithendisin Onerdigi fikir, diisiince ya da plan, optimizasyon siireci
sonucunda daha diizenli bir hale gelmis olur [9]. Optimizasyon siirecinde baslangi¢
kosullar farkli yontemlerle degerlendirilir. Elde edilen bu veriler, s6z konusu fikir, plan ya
da diistincenin iyilestirilmesi i¢in kullanilir. Optimizasyon farkli problemlerin nasil ¢oziime
kavusturuldugunun bulunmasi i¢in kullanilan matematiksel bir aragtir [10-11].

Optimizasyonda, herhangi bir problemin ¢6ziimiinde birbirinden farkli iyi degerler
arasinda en 1iyisini bulmayi amaclar. Problemin degerlendirilmesinde en iyi cevabin
bulunmasi, kullanilan yonteme ve hata smir degerine baglidir. Bu nedenle problemin

formiilasyonu en iyi cevabin bulunmasina dogrudan etkilemektedir.

1.4.1. Siirii Zekasi

Stirii zekasi, problemlere ¢oziim getirirken termitler, arilar, karincalar, kuslar, balik
stirileri gibi davraniglarint i¢inde yasadiklar1 topluluga goére ayarlayan hayvanlarin bu
tutumlarmi O6rnek alan bir yapay zeka teknigidir. Art1 kolonilerinin kovan etrafinda
dolasarak birbirlerine bilgi aktarimlari, karincalarin gectikleri yollara kimyasal madde
birakarak diger karincalara bilgi aktarimlari, kus siirtilerinin ve balik siiriilerinin konum ve
hizlarim1 ayarlayarak ilerlemeleri bu hayvanlarin topluluk bilincine gore yaptiklar
davraniglara verilecek en iyi 6rneklerdendir [12].

Bir siirliniin baslica iki islevi vardir. Bunlardan biri kendi basina organize olabilme
(self-organization), digeri ise is boliimiidiir. Kendi basina organize olmada kasit, siiriideki
temel birimlerin, diger birimlerle olan etkilesimleri sonucu aldiklar1 bilgilerle kendi
baslarina islev gormeleri ve sonucunda sistemin biitiiniinii etkilemeleridir. Sistemin diger

birimleri ile etkilesimlerinde s6z konusu olan, sistemin bir biitiin olarak genel basarimi ile
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ilgili bilgiler degil, temel komsuluk bilgileridir. Bonabeau ve arkadaslari kendi basina
organize olabilmeyi dort 6zellik ile karakterize etmislerdir [12-13]. Bunlar; pozitif geri
besleme (positive feedback), negatif geri besleme (negative feedback), salinimlar
(fluctuation) ve coklu etkilesimdir. Pozitif geri besleme daha uygun yapilarin bulunmasini
saglar. Karincalarin gegtikleri noktalara kimyasal maddeler birakmasi, arilarin daha zengin
nektar kaynaklar1 hakkindaki bilgileri diger arilara iletmek i¢in dans etmeleri pozitif geri
beslemeye ornek olarak gosterilebilir. Negatif geri beslemede esas olan toplanan bilgilerin
daha kararli hale getirilmeye ¢alisilmasidir. Salinimlar yeni kaynak kesiflerinin
yapilabilmesi icin yapilan rastgele dolagimlar olarak tanimlanabilir. Coklu iletisim ise bir
bireyin diger bireye ait bilgiyi kullanabilmesini ifade etmektedir. Is boliimii, topluluktaki
her bireyin ayni anda farkli isler yapmasidir. Bu sekilde calisilmasi, tabi olmayan
bireylerin gosterdikleri performanstan daha {istlin bir performans ortaya konmasini saglar
ve bu 6zellik aragtirma uzayindaki degisimlere cevap verilmesini saglar [12].

Literatiirde yapay ar1 kolonisi algoritmasiyla birlikte siirii zekasindaki bu 6zellikler
izerinde c¢alisan ve arilarin davraniglarini model alan farkli yontemler bulunsa da
bunlardan yalnizca Yang’in gelistirdigi Virtual Bee Algoritmasi[14] ayrik problemlerin
¢oziimiinde kullanilmaktadir. Bu problem yalnizca problemlerin iki boyutlu oldugu
durumlarda kullanilmaktadir. [14-15]. Yapay An Kolonisi Algoritmasi Karaboga
tarafindan gelistirilmis [16] ve literatiirde var olan algoritmalarla kiyaslandiginda oldukg¢a
1yi sonuclar liretmistir. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasinin sinyal islemede sik¢a kullanilan
yapay sinir aglarinin egitiminde gosterdigi performans analiz edilmis ve bu performans
Farksal Gelisim (Differantial Evolution, DE) ve Pargacik Siiriisii Optimizasyon (Particle
Swarm Optimizasyon, PSO) algoritmalariyla kiyaslanmistir [16-18].

Bundan sonraki boliimlerde yaygin bir siirii optimizasyon algoritmasi olan Parcacik
Siirii Optimizasyonu incelenecek ve bu calismaya temel teskil eden Yapay Ari Koloni

algoritmas1 hakkinda daha detayl bilgi verilecektir.

1.4.2. Parcacik Siirii Optimizasyon

Parcacik sistemi bir noktalar dizisi olusturur ve her bir noktaya dnceden belirlenmis
baslangi¢c degerleri atanir. Aynm1 zamanda her parcacia bir hiz vektorii tanimlanir. Hiz
vektorii rastgele degerler alan degiskenlere gore belirlenir. Her pargacik kendisi igin
belirlenmis hiz vektoriine gore belirli bir agiyla hareket ettirilir. Reynods, siirii

algoritmasina temel olarak Reeves’in tanimladig1 parcacik sistemini kullanmis ve bu
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algoritmaya oryantasyon ve ig-cisim iletisimini dahil etmistir. Reynods’in ekledigi bu
davraniglar kus benzeri cisimlerin basit siirii kurallarini takip etmesine olanak sunmustur.
Basit siirii kurallarina gére bireyler hizlarin1 birbirine gore ayarlar ve birbirleriyle olan
mesafelerini kontrol ederek birbirlerine ¢carpmamaya calisirlar. Ayn1 zamanda birbirlerine
yakin kalmaya calisirlar. Bu davranislar1 bireysel zekalar1 artirarak daha iyi sonug

almalarini saglar [8].

1.4.3.PSO Uzerinde Cahsms Bazi1 Cok Tepeli Optimizasyon Yéntemleri

Li [19-20] genetik algoritmasindan ilham alip bir 6neri sunmus ve daha sonrasinda
Iwamatsu [19, 21-22] bu oneriyi gelistirmistir. Bu yontem esasen Jiang-Ping Li [19-23]
tarafindan Onerilen bir PSO uyarlamasidir. Bir parcacigin kesin bir tiire ait olup

3

olmadiginin belirlenmesi i¢in “yarigap” adi verilen bir parametre degerinin atanmasini
gerektirir. Bu degerin uygun se¢imi iyi sonuglarin ve ¢ogu durumda, optimize edilen amag
fonksiyona dayanan bu parametre i¢in optimal degerin elde edilmesi igin O6nemlidir.
Kapsama ( bir gruba iiye se¢imi islemi ) kullanimi da PSO i¢in 6nerilmistir [19, 24]. Brits
[25] bir kapsama yarigapinin alt siiriideki pargaciklar arasindaki ortalama uzakliklarin
hesaplanmasiyla bulundugu bir kapsamali PSO algoritmasi 6nermistir. Bu yaklagim cesitli
parametrelerin kestirilmesini gerektirir. Bir alt siirii olusturmak igin, algoritmanin her
tekrarlanmasinda her bir pargacigin amag fonksiyonunun varyansi 6l¢iilmelidir. Varyansi
hesaplamak icin, her € tekrari siiresince parcaciklarin amac¢ fonksiyonlart gozlemlenir ve
her amag fonksiyonu degisimi bir § esik degerinden diisiikse bir alt siirli olusturulmus olur.
Yaklasim ayrica iki alt siiriiniin ¢akismasin1 engellemek i¢in kullanici tarafindan
belirlenmis bir p esik degerini de igermektedir [19, 25].

Bird ve arkadaglari [26], birden ¢ok parametrenin atanmasindan kag¢inmak igin
uyumlu bir yontem sunmuslardir. Bu durumda, yarigap da bir siirliniin pargaciklari
arasindaki uzakliklarin ortalamasi olarak hesaplanmis olur, ama onlar yaricaptan daha
kiiclik bir uzaklikta bulunan pargaciklarin bilgilerini toplarlar. Eger iki pargacik,
tekrarlamanin € sayist i¢in birbirine yakinsa (hesaplanan yarigapa gore), bir alt siirii
olusturulur. Bu durumda, her alt siirii i¢in izin veren bir m pargacik limiti de mevcuttur [19,
26].

Passaro ve Sarita [27], Kennedy’nin [28] ¢alismalarini takip etmisler ve ana siiriiniin

alt siirlilere ayrilmasi i¢in kiimeleme islemini kullanmiglardir. Kiime sayis1 bulunurken
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daha 6nceden belirlenmis bir say1 miktarinca kiime bulunmasindan kaginmak i¢in Pelleg
ve arkadaglarinin [29] algoritmasindan esinlenerek k-ortalama yontemi uygulanir ve
optimal bir k sayist belirlenir. k-ortalama algoritmasi1 optimal degerin belirlenmesi igin
verilen araliktaki her bir k degeri icin istatistiksel bir deger hesapladigindan, bir minimum
ve maksimum k sayist atanmalidir.

Li, birden ¢ok optimum degerin yerlestirilmesinde kullanilabilecek ve herhangi bir
ek parametre gerektirmeyecek bir PSO yonteminin gelistirilmesi i¢in bir girisimde
bulunmustur [30]. Bu c¢alisma, Peram ve arkadaslarinin [31] hizin yenilenmesi ig¢in
denkleme yeni bir bilesenin eklenmesi onerisinde bulunmustur. Bu bilesen parcacigin
tekrardaki x; konumu ve her bir pargacik i¢in hesaplanan p; konumu arasindaki farki igerir.
p; vektorliniin her bir koordinati ayr1 ayr1 hesaplanir. Bu ¢alismada her bir koordinatinin
ayrt ayr1 hesaplanmasi yerine siiriideki pargaciklarin p vektorleri secilmistir. Bu segim
karsilastirilan iki pargacigin amacg fonksiyon degerleri arasindaki fark ile aralarindaki

uzakliklarin farkin oraninin hesaplanmasi islemine dayanir.

_ A
||Pi - Pj|| ()

Yani, i pargaciginin p; konumunu, hesaplanan orant maksimize eden j pargaciginin
p; vektoriidiir. Elde edilen p; konumu en iyi genel konumunun yerini alir ve bdylece hiz
yenilenir. Bu diizenlemelerle birlikte, yontem daha iyi bir sekilde calisir, fakat bazi
problemlerde sonug¢ dengesizdir.

Julio Barrera ve Carlos A. Coello elektrostatik etkilesime dayali ¢ok tepeli
optimizasyon i¢in pargacik siirii optimizasyon yontemi tizerine ¢alismiglardir [20]. Onlarin
yonteminde, yukarida anlatilan yontemlerdekine benzer yaklagimlar izlenir. Bir parcacigin
hiz1 yenilendigine, stiriideki her bir parcacik i¢in bir deger hesaplanarak ve maksimize
edilerek pargacigin g konumu belirlenir. Ancak, bu durumda, Coulomb’un kanununa goére
elektrostatikten ilham alinarak, yiikli iki parcacik arasindaki kuvvet (8) denklemi

kullanilarak hesaplanabilir [18].

1 00,
 4me, R? (8)
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Burada F iki pargacik arasindaki kuvvet, Q; ve Q, pargaciklarin yiikleri, &, elektrik
sabiti (vakum gegirgenligi), R ise iki parcacik arasindaki uzakhg gostermektedir. Onerilen
yontemde f(p) pargacigi tarafindan o ana kadar kaydedilmis en iyi amag¢ fonksiyonunun
bir pargacigin Q yiikiiniin yerini almasiyla, yenilenen i parcacigi ve siirii i¢erisindeki diger
parcaciklar arasindaki bir F;; kuvveti hesaplanir.

Ayrica F denkleminde belirtilen 1/(4me,) degerinin yerine (9)‘daki gibi hesaplanan
« degeri koyulur.

ol 9
Qg_Qw ( )
Burada ||s|| arastirma alanmin boyutu, Q, en iyi genel optimum degeri, ve Q,, ise en

kotii genel optimum degeridir. Yani i ve j pargaciklar1 arasindaki F;; kuvvetinin degerini

hesaplamak i¢in, (4) denklemi kullanilir[18].

f ) f (@)

(——

“Pi"P1H2

(10)

Sayisal hatalarin 6nlenmesi i¢in i Ve j pargaciklar1 arasindaki uzaklik sifir ise, Fj;
degeri hesaplanmaz ve j parcacigi secilim igin hesaba katilmaz. j pargacigi igin Fj;‘nin
maksimum degeri ile kaydedilen en iyi konum, mevcut genel amag fonksiyonunun degerini

alir.

1.5. Yapay An Koloni Optimizasyon

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi, Karaboga (2005) tarafindan arilarin dogadaki
davraniglar1 temel alinarak gelistirilen popiilasyon tabanli bir optimizasyon teknigidir.
Oncelikle sayisal optimizasyon problemlerinde kullanilan algoritma, son zamanlarda gesitli

miihendislik problemlerine de basariyla uygulanmistir.

1.5.1. Gerg¢ek Arilarin Yiyecek Arama Davranislar
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Dogal bir ar1 kolonisinde her bir isin yapilmasi i¢in o i§ i¢in uzmanlagsmis arilar
bulunmaktadir. Arilar yapacaklari iglere gore bir is boliimii olustururlar ve bunu yaparken
herhangi bir dis otoriteye gereksinim duymazlar. Bu yiizden kendi kendilerine organize
olabildikleri sOylenebilir. Siirii zekasinin iki 6nemli 6zelligi de bu bahsedilen is bolimii ve
kendi kendine organize olabilmektir. Minimal yiyecek arama modelinde yiyecek
kaynaklari, isci arilar ve gezen is¢i arilar olmak tizere {i¢ ¢esit 6ge bulunmaktadir.

Bu 6geler devam eden boliimlerde ayrintili bi¢imde agiklanmustir.
1.5.2. Yiyecek Kaynaklari

Arilarin polen, nektar veya bal gibi maddeler bulmak i¢in gittikleri kaynaklaridir. Bir
yiyecek kaynaginin kalitesini genel olarak yuvaya yakinligi, igerdigi madde miktart ve bu
maddenin konsantrasyonu belirler. Yiyecek kaynaginin kalitesini belirleyen bu ve bunlar
gibi bircok faktdr olsa da basit olarak kaynaginin kalitesini belirleyen o kaynagin

zenginligidir [8].
1.5.3.1sci Arilar

Arilar yiyecek ¢ikarilacak bir kaynak belirler ve yiyecegin bu kaynaklardan yuvalara
aktarimu isci artlarin gorevidir. Isci arilarm bir diger gorevi ise gidip geldikleri bu kaynagin

kalitesi ve konumuyla ilgili bilgileri diger arilara iletmektir [8].

1.5.4.Gezen Isci Arilar

Bu arilar siirekli nektar toplanabilecek kaynak ararlar. Iki gesit gezen ar1 vardir.
Bunlar kasif arilar ve gozcii arilar. Kasif arilar rastgele olarak kaynak ararlar. Gozcii arilar
ise is¢i arilar izleyerek bu arilar tarafindan paylagilan bilgiyi kullanir ve yeni bir kaynaga
yonelirler [8].

Arilar arasinda bilgi paylasimi kolektif bilginin olusumu i¢in 6nemli bir faktordiir.
Bir kovanda en 6nemli ortak alanlardan biri yiyecek kaynaginin kalitesi ve yeri ile ilgili
bilginin paylagiminin gergeklestigi dans alanidir. Bilgi aktarimi diger arilarin dans eden
artya antenlerini dokundurmalart ile gerceklesir [8].

Aktarilan bilgiye gore yapilan dans da farklilik gosterir. Bunlardan en Onemlisi

nektarin tathligidir. Dans esik degerini bu iistiinliik belirler. Dans1 etkileyen diger faktorler,
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kaynagin kovana yakiligi, c¢igek kenarmmin kivami, besinin genel durumu ve hava
kosullaridir.

Yiyecek getiricilerin uzaktaki bir kaynaga yonlendirilmesi i¢in diger yiyecek
getiricilerden yon bilgisi almasi gerekmektedir. Arilar hedefe ulasirken giinesten yararlanir
ve bilesik gbéz yapilar1 sayesinde giinesle aralarindaki agiyr hesaplayabilmektedirler.
Glinesin Oniiniin kapanmis olmasi arilarin bu hesaplamay1 yapmalarina engel olmaz.
Polarize giines 1s18indan da gilinesin konumunu belirleyebilirler. Arilar bir noktanin
uzakligin1 hesaplarken enerji tiikketimini hesap ederler ve yiyecegi tasirken, yiiklerine bagh
olarak ugus yiiksekliklerini ayarlarlar. Bu, tiikettikleri enerjiyi ayarlamalarini saglar.

Danslar kaynagin kovana olan uzakligina gore de farklilik gosterir. Bunlar; dairesel
dans (round dance), kuyruk dansi (waggle dance) ve titreme dansi (tremble dance) gibi
birkac cesittir. Dairesel dans ve kuyruk dansi birbirinden farkli uzakliktaki kaynaklari
ayirmakta kullanilir [8].

Dairesel dans kovana maksimum 50-100 metre uzakliktaki yiyecek kaynaklar igin
yapildigindan, bu dans yon ve uzaklik bilgisi tam olarak vermemektedir.

Titreme dansinda arilar petek iizerinde rastgele tarzda, yavas ve diizensiz bir
tempoda bacaklarini ileri, geri, saga ve sola hareket ettirirler. Bu dans yalnizca dans
alaninda degil, her yerde yapilabilmektedir. Amaci, kovan kapasitesi ile kovana getirilecek
yiyecek arasindaki dengeyi saglamaktir [8].

Kuyruk dansi 100 metreden 10 kilometreye kadar olan uzakliklardaki yiyecek
kaynaklarmin bilgi aktarimi ic¢in yapilir. Bu dansta 8 figiiriine benzeyen hareketler
yapilmaktadir. Bu dansi yapan ari, kendisini izleyen arilar bu dansa eslik etmeye
basladiginda dansi birakir. Bu titresim hareketinin 15 saniyedeki tekrarlanma sayisiyla
kaynagin uzaklig iliskilidir. Daha az tekrarlanma, daha uzak mesafeleri ifade etmektedir.

Tiim zengin kaynaklarla ilgili bilgiler gozcii arilara iletilmis olur ve gozcii arilar tim
bu bilgileri topladiktan sonra hangi kaynaga yonelecegine karar verir. Zengin kaynaklarla
ilgili daha cok bilgi aktarimi olur. Dolayisiyla bu kaynaklarin sec¢ilme olasiligi daha
yiiksektir [8].

1.5.5. Yapay Ar Kolonisi Algoritmasi

Yapay ar1 kolonisi (ABC) algoritmasinda; isci arilar, gbzci arilar ve kasif (scout)

arilar olmak iizere ii¢ grup ar1 bulunmaktadir. Modelin yarisini is¢i, diger yarisint da gozcii
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arilar olugturmaktadir. Nektar kaynag1 sayisinca is¢i art bulunmaktadir. Her bir nektar
kaynagi igin yalnizca bir is¢i ar1 vardir [8].

Her ¢evrimin ii¢ asamasi vardir; is¢i ve gozcl arilarin kaynaklara gonderilmesi,
gidilen kaynaklarin nektar miktarlarinin hesaplanmasi ve kasif arinin belirlenerek yeni bir
kaynaga rastgele konumlanmasi. Burada yiyecek kaynaklari, optimize edilmesi igin
tizerinde ¢alisilan problemin olasi ¢oziimlerine karsilik gelmektedir. Bir kaynagin nektar
miktar1 ise s6z konusu kaynagin ifade ettigi ¢6ziimiin kalite degerini temsil etmektedir.
Gozcl arilar gidecekleri kaynagi belirlerken rulet tekerlegi ilkesini temel alirlar. Her
kolonide rastgele arastirma yapan, yiyecek ararken de herhangi bir 6nbilgi kullanmayan
kasif arilar bulunmaktadir. Bu nedenle arama maliyetleri diisiiktiir. Bu arilarin bulduklar
nektar kaynaklar1 da diisiik olmakla birlikte zengin nektar kaynaklar1 bulmalar1 da olasidir.
ABC algoritmasinda “limit” parametresine gore is¢i arilardan biri secilir ve kasif ar1 haline
getirilir. Limit parametresiyle belirlenmis sayidaki denemeyle ¢oziim gelistirilememisse
s6z konusu kaynak terk edilir ve bu kaynaga gidip gelen isc¢i ar1 kasif artya dontisiir [12].

Etkili bir arama siirecinde kesif (exploration) ve kesfedilenden faydalanma
(exploitation) islemleri es zamanl olarak yapilmalidir. ABC algoritmasinda kesif siirecinde
kasif arilar, kesfedilen kaynaklardan faydalanma isleminde ise gbzcii ve is¢i arilar gorev
almaktadir. Gergek arilarda tasima hizin1 koloninin bir kaynagi bulmasi ve onu kovana
getirmesi belirler. Yapay arilar durumunda ise bulunan ¢6ziimiin kalite degeri tasima
hizinda etkin bir faktordiir [12].

ABC algoritmasinin temel adimlari asagida verilmistir [8]:

Adim 1: Baslangic yiyecek kaynagi bolgelerinin iiretilmesi.

Adim 2 : Isci anilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi.

Adim 3 : Olasiliksal se¢ilimde kullanilacak olasilik degerlerinin is¢i arilardan
gelen bilgiye gore hesaplanmasi

Adim 4:  Gozcii arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi
segmeleri

Adim 5: Birakilacak kaynaklarm belirlenmesi ve birakilmasi, kasif armin yeni bir
kaynak aramasi

Adim 6 :  Cevrim sayac1 istenen ¢evrim sayisindan kiiciikse Adim 2°ye git.

1.5.6. Baslangic Yiyecek Kaynag Bolgelerinin Uretilmesi

Arama uzay1 yiyecek kaynaklarini iceren kovan cevresi olarak diisiliniliirse,

algoritmanin c¢aligmasi rastgele yiyecek yerleri tiretmeye baslamasi seklinde gerceklesir.



17

Her bir parametrenin alt ve iist degerleri arasinda degerler iiretilir ve rastgele yer liretme
stireci bu sekilde gergeklesir.

= xjmi" + rand(0,1) (x/"** — Xy (11)

Xi i

j
Burada, SN yiyecek kaynagi sayisini, D optimize edilecek parametre sayisini ifade

edecek sekilde tanimlanacak olursa, i:1...SN ve j: 1 .... D olarak ifade edilebilir. x}"in, j.

parametrenin alt smirini, x;*%*

7 ise j. parametrenin st sinirini ifade etmektedir. Ayni

zamanda Deneme Sayaglari da sifirlanmaktadir. Deneme Sayact i. kaynagin
gelistirilememe sayisini gosterir.

Baslangic asamasindan sonra yiyecek kaynaklari isci ar1, kasif ar1 ve gozcii ar
siireclerinden gegirilir ve bu sekilde daha iyisi bulunmaya calisilir. Istenen cevrim sayisi,
kabul edilebilir bir hata degeri (€) veya diger optimizasyon algoritmalari igin kullanilan bir

durdurma kriteri, ABC algoritmasi i¢in bir durdurma kriteri olarak kullanilabilir.

1.5.7.1s¢i Arilarin Yiyecek Kaynag Bolgelerine Gonderilmesi

Daha 6nce de belirtildigi gibi yiyecek kaynagi sayisinca is¢i ar1 mevcuttur. Isci ari
tizerinde calistigi kaynak komsulugunda yeni bir kaynak belirleyerek bu kaynagin
kalitesini degerlendirir. Yeni belirledigi kaynagin iizerinde g¢alistigindan daha kaliteli
olmast durumunda bu kaynagin kalitesini hafizasina alir. Asagidaki denklemle bu yeni

kaynagin belirlenmesi durumu ifade edilmektedir.

Vij = Xij + @iy (xij — Xij) (12)

x; komsulugunda v; kaynaginin bulunmasi x; ile gosterilen her bir kaynak igin
rastgele secilen bir j parametresinin degistirilmesiyle gergeklesir. j parametresinin
degistirilmesinde x;, komsu ¢6ziimiiniin j. parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresi
arasindaki fark alinarak ¢;; sayisi ile agirliklandirilir ve mevcut kaynagin j. parametresine
eklenir. Burada k sayist [1,SN] arasinda bir rastgele say1 (i # k), ¢ says1 ise [—1,1]
arasinda diizgiin dagilimdan gekilmis bir rastgele sayidir. x;; ve x;; arasindaki farkin
azalmasi ¢oziimlerin birbirine daha ¢ok benzemesini ifade eder ve bu durum x;;
parametresindeki degisim miktarinin azalmasina yol acar. Yani optimal ¢dzlime

yaklagilmasi, degisim miktarini da uyarlamali olarak azaltmaktadir. Bu islemle elde edilen
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v;j daha o6nceden belirlenmis parametre smnirlarin1 agmasiyla j. parametreye ait alt ve Ust

siir degerlerine 6telenmesi durumu esitlik (7) ‘de ifade edilmistir.

min min
(% Vi < Xj
_ min max
Vij = § Vij ,Xj < Vij < Xj (13)

|
max max
kx] ,Ul‘j > x]

Sinirlar agilmaksizin elde edilen v;; parametre vektorii yeni bir kaynag: ifade eder.
Bu kaynagin kalitesi hesaplanir ve bir uygunluk degeri atanir [8].
= >0
4 1+f; Jiz
Uu; = (14)

L1+abs(fl-) i <0

Bu denklemde f; ve u; ile ifade edilen degerler ¢oziimiin maliyet ve uygunluk
degerleridir. x;; ve v;; arasinda belirlenen uygunluk degerine gore bir a¢ gozlii segme
islemi uygulanir. Yeni bulunan v;; degerinin daha iyi olmasi durumunda isci ari eski
kaynagin yerini hafizasindan siler ve v;; Kaynagmin yerini hafizasina alir. Bunu
yapmamasi durumunda i. ar1 x; Kaynagma gitmeye devam eder ve x; ¢Ozlimiiniin
gelistirilememesinin sonucu olarak Deneme Sayaci bir artar. x; ¢éziimiiniin gelistirildigi

durumda sayag sifirlanir.

1.5.8.Gozcii Arilarin  Seciminde Kullanacaklar1 Olasihk Degerlerinin

Hesaplanmasi

Isci arilar bir ¢evrimde arastirmalarini tamamladiktan sonra kovana doner ve bulunan
kaynakla ilgili bilgileri dans araciligiyla gbzcii arilara iletirler. Gozcii ar1 bir kaynak
secerken bu bilgiden yararlanir ve bu bolge yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlarina
orantilt bir olasilikla secilir. Bu durum ABC ‘nin ¢oklu etkilesim sergilemesine 6rnek
olarak gosterilebilir. Olasiliksal se¢me islemi yapilirken uygunluk degerleri kullanilir.
Uygunluk degerine bagli se¢gme isleminin ger¢eklesmesi rulet tekerlegi, stokastik
ornekleme, turnuva yontemi veya diger secim yontemlerinden herhangi biriyle yapilabilir.

Bu secim islemi yapilirken temel ABC algoritmasinda rulet tekerlegi kullanilmstir.
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Tekerlekteki her bir dilimin agisiyla uygunluk degerleri birbirine orantilidir. Yani bir
kaynagin uygunluk degeriyle diger kaynaklarin tiimiiniin toplaminin birbirine orani o

kaynagin diger kaynaklara gore nispi se¢ilme olasiligin1 vermektedir.

v (15)

Pi =sv

l Pa g Un
Burada uygunluk ile ifade edilen, i. kaynagin kalite degeri, SN ise is¢i ar1 sayisidir.
Bu isleme gore kaynak bolgesini sececek gozcii ar1 sayisi, uygunluk degerine bagl olarak

artacaktir. ABC algoritmasindaki bu durum, dogal arilarin davranislarinda goriinen pozitif

geri besleme 6zelligine benzemektedir.

1.5.9. Gozcii Arillarin Yiyecek Kaynag: Bolgelerini Se¢cmesi

Algoritmada olasilik degerleri hesaplanir ve rulet tekerlegine gore secim isleminde
bulunan degerler kullanilarak [0,1] araliginda rastgele bir say1 iiretilir. p; degeri bu sayidan
biiyiikse gozcii ar1 bu kaynak bolgesinde yeni bir ¢oziim lretir. Gozcli ar1 bu ¢dzimi
tretirken 1is¢i arilar gibi esitlik 12°yi kullanir. Yeni ¢oziim degerlendirilerek kalitesi
belirlenir. Daha sonra aggdzlii se¢im islemi uygulanir. A¢gozlii se¢im isleminde yeni
¢Ozlimle eski ¢oziimiin uygunluklar karsilastirilir ve 1yi olan secilir. Yeni ¢oziimiin daha
iyl olmasi durumunda yeni ¢6ziim eski ¢oziimiin yerini alir ve Deneme Sayaci sifirlanir.
Eski ¢6ziimiin daha iyi olmasi durumunda ise mevcut ¢oziim korunur ve Deneme sayaci
bir artirilir. Gozcii arillarin tamami yiyecek kaynagi bolgelerine dagilana kadar bu siireg

devam eder.

1.5.10. Tiikenen Kaynag Birakma ve Kasif Ar1 Uretimi

Tim is¢i ve gozcl arilarin arama siireclerini tamamlamasiyla Deneme Sayaclari
kontrol edilir. Coziim gelistirememe sayaci, bir ariin gidip geldigi kaynaktan faydalanip
faydalanmadigini belirler. Coziim gelistirememe sayacinin bir kaynak i¢in belli bir esik
degerin iistiinde olmas1 durumu, is¢i arinin ¢éziimii tiikenmis olan o kaynag1 birakip baska
bir ¢6zlim arayigina girmesini gerektirir. Baska bir ¢6ziim arayisina giren is¢i ar1, kasif ar1

haline déniismiis olur. Is¢i armin kasif ariya doniismesiyle bu ar1 igin rastgele ¢dziim arama
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siireci baslamis olur. Kaynagin tiikendigini ifade eden esik degeri “limit” olarak
adlandirilir. Temel ABC algoritmasinda her ¢evrim i¢in yalnizca bir kasif arinin ¢ikmasina

miisaade edilir.
1.5.11. ABC Algoritmasinin Adimlan: ve Ozellikleri

ABC algoritmast arastirma sirasinda uygulanan 4 farkli se¢im islemi asagidaki

sekilde agiklanabilir;

° Kiiresel Se¢im Islemi: Esitlik (15)‘te tanimlanan olasilik degerleri hesaplanarak
diger kaynaklara kiyasla daha iyi kaynaklar elde edilmesinde kullanilir.

. Bolgesel Olasilik Tabanli Segim Islemi: Is¢i ve gdzcii arilarin nektar
kaynaginin tiiriinii belirlemesine yardimci olur yoresel bilgiyi kullanarak bir
bolgeye ulastiktan sonra o bolgedeki bir kaynaga karar verilmesine sebep olur

. Ac Gozlii Segim Islemi: Is¢i ve gozcii artlarin bu islemi daha iyi olan kaynagin
belirlenmesinde kullanir.

o Rastgele Se¢im Islemi: Esitlik (11) ile tanimlanir ve kasif arilar tarafindan

gerceklestirilir.

Biitlin bu se¢imlerin bir arada kullanilmas1 ABC algoritmasinin hem iyi bir kiiresel
arastirma, hem de bolgesel arastirma yapabilmesine olanak saglar.
ABC algoritmasinin adimlart ve her bir adimda yapilan islemler daha oOnceki

boliimlerde belirtilmisti. Bu adimlar1 s6zde-kod sekline agsagidaki gibi gdsterebiliriz.

Esitlik (11) aracihigiyla tiim x;;, i = 1,....,SN, j = 1,...., D, ¢oziimlerine baslangi¢
degerlerinin atanmasi1 ve ¢0ziim gelistirememe (Deneme) sayaglarinin sifirlanmasi
(DenemeSayacty; = 0)

fi = f(x;) maliyet fonksiyon degerinin ve bu degere karsilik gelen uygunluk
degerinin (u; ) hesaplanmasi.

REPEAT
FOR i=1to SN DO
Esitlik (12)’yi kullanarak X; ¢6ziimiiniin is¢i arisi igin yeni bir kaynak tiret (v;)
ve
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f(i)yi (13) esitliginde yerine koyarak bu ¢oziimiin uygunluk degerini
hesapla.

v; Ve x; arasinda a¢ gozlii se¢im islemi uygula ve daha iyi olan1 seg.
x; ¢oziimii gelisememisse ¢ozlim gelistirememe (Deneme) sayacini bir artir,
Deneme; = Deneme; + 1,
gelismigse sayaci sifirla, Deneme; = 0
END
Esitlik (14) ile gozcii arillarin se¢im yaparken kullanacaklart uygunluk degerine
dayali olasilik degerlerini, (p;), hesapla.

t=0
REPEAT
IF (random<p;) THEN
Esitlik (12)’yi kullanarak gozcii ar1 i¢in yeni bir kaynak, v; iiret.
v; Ve x; arasinda a¢ gozlIii secim islemi uygula ve daha iyi olani seg.
x; ¢Oziimii gelismemisse ¢Oziim gelistirememe sayacint bir artir,
Deneme; = Deneme; + 1,
gelismisse sayaci sifirla, Deneme; = 0
t=t+1
END IF
UNTIL (t=SN)

IF (max{Deneme;} > limit) THEN
x; ‘yi Esitlik (11) ile iiretilen rastgele bir ¢oziimle degistir.
END IF
En 1yi ¢6zlimii hafizada tut.
UNTIL

Sekil 6. ABC sozde-kod algoritmast

1.5.12. ABC Algoritmasimnin Temel Ozellikleri

° Oldukca basit ve esnektir.

o Yiyecek aramada gorevli dogal arilarin davraniglarini ¢ok yakin sekilde

benzetir.
o Siirli zekasini esas alan bir algoritmadir.
o Stirekli problemler i¢in gelistirilmis olsa da ayrik problemlerin ¢oziimiinde de

kullanilabilir.
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. Oldukga az kontrol parametresi igerir.
. Kasif arilarin gerceklestirdigi kiiresel arastirmaya ve gozcii arilar ile is¢i
arillarin gergeklestirdigi bolgesel arastirmayi igerir. Bu iki aragtirmay1 da

dengeli bir sekilde yiiriitiir.

Literatiirde ABC algoritmasinin koloni biiyiikliigii i¢in 20-50 aras1 bir deger, “limit”
icin ise parametre sayist (D) ile koloni biiytlikliigiiniin (SN) ¢arpimi civarinda bir deger

onerilir. Ornegin bazi ¢alismalarda limit i¢in 0,5 X SN X D degeri kullanilmustir [6].



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Giris

Yer radari, genis alanlarda yiiksek ¢oziiniirlik saglayan bir arama yontemi olarak
giintimiizde kullanilmaktadir. Yiiksek frekanshi elektromanyetik dalgalar yardimiyla sig
yapilarin arastirilmasi arkeolojik aramalar, su aramalari, gomiilii nesnelerin aranmasinda
olduk¢a yaygimn olarak kullanilmaktadir. Yontemin sig ve yiiksek ¢Oziiniirliikli arama
yapmasi, uzaysal ortamda sik Ornekleme yapilmasini gerektirmektedir. Bu ise Ol¢liim
zamanini artirmaktadir. Olg¢iim zamanini azaltmak ve maliyeti diisirmek icin, 6lgiim
teknigi acilim yapilarak degil, sabit bir agilim (~1m) se¢ilerek gerceklestirilmektedir. Yani
alici-verici arasinda uzaklik 1m segilerek sabitlenmektedir. Sabit agilim kullanilarak alici-
verici ¢ifti kaydirilarak hizli bir 6lgtim gergeklestirilmektedir. Elde edilen veriler zaman-
uzaklik goriintiisii biciminde gosterilmektedir. Gomiilii nesnelerin konumlarinin tam olarak
belirlenebilmesi i¢in verilerin derinlik-uzaklik goriintiisiine doniistiiriilmesi gerekir. Bunun
i¢in ortamin hiz degisiminin bilmesi gerekmektedir. Hiz bilgisi, sismik veri islemde ac¢ilim
yapilarak yansima hiperbollerinden belirlenirken, yer radarinda ise sagilma
hiperbollerinden belirlenebilmektedir. Bu hiperbollerin tepesi sismik verilerde sifir agilim
noktasinda iken yer radarinda degisik noktalarda bulunmaktadir. Bu durumda Hough
dontigtimii (3 boyutlu hiz analizi) yardimiyla belirlenmektedir. Oysaki, yer radar
aramalarinda c¢ogu zaman kisa zaman diliminde gomiilii nesnelerin derinliklerinin
bilinmesi istenebilir. Bu durumda Hough doniisiimii bu islemi olduk¢a uzun bir zamanda
gerceklestirdiginde uygulamada kullanilmasi zor géziikmektedir.

Bu calismada Hough doniisiimiiniin zaman agisindan yetersiz kaldigi durumlarda
stokastik optimizasyon yontemlerine basvurulmus ve sonuglar irdelenmistir. Yer radari
goriintlilerinde birgok hiperboliin var olmasindan dolay1 ¢ok tepeli bir optimizasyon
algoritmasina ihtiya¢ duyulmustur. Bunun i¢in PSO algoritmasi yardimiyla ¢ok tepeli
arama algoritmas1 incelenmis ve yetersiz kaldigr gozlenmistir. Dolayisiyla problemin
¢oziimil i¢in ¢ok tepeli yapay ar1 koloni algoritmasi gelistirilmistir. Gelistirilen yontem
oncelikle sayisal goriintiilerde ¢emberlerin bulunmasinda kullanilmis ve ardindan hem

yapay hem de ger¢ek yer radar verileri lizerine uygulanmis ve sonuglari irdelenmistir.
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2.2. Cok Tepeli ABC Algoritmasi

Bazi problemlerin yalnizca tek bir ¢éziimii olmayip birden ¢ok ¢oziim igerebilirler.
Bu tip problemlerin kag¢ tane ¢oziim icerdiginin bulunmasi i¢in ¢ok tepeli optimizasyon
yontemi uygulanir. Bazi durumlarda yerel optimal noktalar bile kiiresel optimal noktalar
gibi problemin ¢oziimii olabilirler. Cok tepeli optimizasyon yontemi uygulanirken simdiye
kadar genel olarak parcacik siirii optimizasyonu (PSO) yontemine dayanarak yola
cikilmustr.

ABC algoritmasinin 6zgiin ve en yaygin formlar1 ABC algoritmasinda kullanilan
genel se¢cim mekanizmasindan dolay1 ¢ok tepeli optimizasyon problemlerini ¢ézemeyip
yalnizca tek bir genel noktanin bulunmasinda kullanilabilmektedir [19].

Son zamanlarda ABC algoritmasinin ¢ok tepeli optimizasyon problemlerinin
¢oztimiinde kullanilmasi i¢in bir takim galismalar gergeklestirilmektedir[18].

Klasik ABC algoritmasinda bir ar1, limit degerini (hareketsizlik sayaci) astiginda
yerel ¢ozlime diismektedir. Yerel ¢coziime takilan bir ar1 genel ¢éziimle karsilastirildiktan
sonra kasif ar1 tarafindan bagka bir konuma taginmaktadir. Son zamanlarda gelistirilen ¢cok
tepeli ABC algoritmasinda ise limit degerini asan noktalar kasif arillar yardimiyla yeni bir
konuma tasimadan Once bir yerel ¢oziim listesine kayit edilmektedir. Bu yontemin en
biiyiik eksikligi listenin ¢ok fazla sayida konumla dolmasi ve biiyiik bellek gerektirmesidir.
Ayrica sisen bu listedeki cogu nokta birbirine yakin noktalardan olusmaktadir. Bu durumda
¢Oziimii olusturan noktalarm se¢imi imkansiz duruma gelmektedir. Ote yandan listeye
kayitl bir konuma diisen arinin limit degerini agsana kadar bu konumda kalmas1 ve arama
islemine katilmamas1 diger ¢oziimlerin bulunmasini zorlagtirmaktadir. Liste yonteminin bu
sorununu ¢ozmek igin listeye kayit edilen her konumun etrafinda yarigap1 verilen bir
¢ember konarak bu g¢emberin igine diisen her ar1 kasif ariya dondstiiriilerek yeni bir
konumdan baslanmasi saglanmaktadir. Bu durumda ise konacak her ¢emberin yarigapinin
ne olacagi sorusu 6nemli bir sorun olusturmaktadir [18].

Bu calismada, ¢ok tepeli yeni bir ABC algoritmasi 6nerilmistir. Bu algoritmada
arama islemi klasik ABC algoritmasinda oldugu gibidir. Kasif ar1 asamasi ise farklilik
gostermektedir. Kasif ar1 agsamasi ise kendi iginde {i¢ asamadan olugsmaktadir.

Birincisi, her ¢cevrimde deneme sayaci limiti asinca, asan yiyecek konumu bir listeye

kayit edilerek o noktadaki ar1 kasif ar1ya doniistiirtiliir.
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Ikinci asamada, listeye kaydedilen her konum ile tim arilarin konumlari
karsilastirilir. Bu karsilagtirma i¢in Coulomb’un kanunundan esinlenerek asagidaki esitlik

verilebilir.

_ f (i) f(Pj)

ij = 2
||Pi - Pj”

(16)

Burada i. liste elemanini, j. ise karsilastirilan ary1r vermektedir. Buradan elde edilen
F;j degerlerinin en bliylik olanim veren j. ar1 kasif artya doniistiiriilerek listedeki yerele
diismesi engellenir. Eger f(p;) degeri f(p;) degerinden daha iyi ise liste degeri oldugu
gibi kalir. Aksi durumda ise liste degeri j. konum bilgisiyle yer degistirir.

Ucgiincii asamada listedeki tiim elemanlar birbiriyle karsilastirilir. Bu durumda biitiin
elemanlarin elektrostatife dayali F;; degeri hesaplanir. Herhangi iki eleman ciftinin Fj;
degeri bir 6nceki asamada bulunan en biiyiik Fy,q, degeri ile kargilagtirilir. Hesaplanan Fj;
degeri karsilastirilan F,,,, degerinden az olursa en iyi eleman harig, digerleri Listeden
cikartilir.

Bu islevler sayag bitene kadar devam ettikten sonra cevap listesi olusturulur. Ancak
listede yer alan her eleman cevap degildir. Cok basit bir kiimeleme yontemiyle liste iki
kiimeye ayirilir ve bu kiimelerden daha iyi degerli olanlar ¢6ziim olarak kabul edilir.

Digerleri ise gereksiz koordinatlardan olusur.
2.2.1. ABC Yontemiyle Cember Algilama

Bu boliimde, gelistirilen algoritmanin  bir problem {iizerinde uygulamasi
verilmektedir. Bugiine kadar goriintii icerisindeki dairelerin parametrelerini elde etmek igin
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bunlardan en ¢ok bilineni Hough doniisiimiidiir. Hough
donilisiimiiniin kendine 0zgii avantajlar1 oldugu gibi dezavantajlari da bulunmaktadir.
Dezavantajlarindan en onemli olam1 hesaplama zamani ve biiyiikk bir bellege ihtiyac
duymasidir. Ciinkii Hough doniisiimiinde goriintii tizerindeki tiim gozekler teker teker 360
derece taranir ve bu islem olduk¢ca uzun bir siire gerektirir. Tim bu taramalarin
sonuglarinin kaydedilmesi igin de biiyiik bir bellege ihtiyac¢ vardir. Ornegin, bu déniisiim
500 x 600 gozeklik bir goriintii lizerinde uygulanirsa ve yarigapt 10 gozekten 300 gézege
kadar alirsak 360 derecelik bir taramayla 31.320.000.000 gézeklik bir hesaplamanin goze
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alinmas1 gerekir. Hough doniisiim fonksiyonu, bir uygunluk fonksiyonu olarak, gelistirilen
algoritmada 3 boyutlu uzayda uygulanirsa bu ii¢ boyut x, y ve yarigap dogrultularindan
meydana gelir. x boyutu 1 ile 500, y boyutu 1 ile 600, yarigap boyutu ise 10 ile 300
arasinda tam say1 degerler alacaktir. Bu durumda 200 adimda 30 artyla 360 derecelik bir
taramanin x, y ve yarigap dogrultulart i¢in ayr1 ayr1 yapilmasi gerekir. Hesaplamanin
tasarlanan algoritmada 3 boyutlu uzayda uygulanmasiyla, hesaplamada kullanilacak gozek
sayis1 6.480.000 ‘e distriilmiis olur. Elde edilen bu sayi, Hough doéniisiimiinde ihtiyag
duyulanin %0,02’sidir.

Ornek olarak MATLAB yazilimindaki bir goriintii kullanilmistir (Sekil 7(a)). Bu
goriintlinlin ABC yonteminde basarili olmasi i¢in bazi 6n islemlere gerek duyulmaktadir.
Bu islemlere oncelikle Sobel kenar algilama yontemi ile baslanarak Sekil 7(b)’deki kenar
algilama goriintiisiic elde edilir. Kenarlarin ¢ikarilmasinin ardindan Gaussian siizgeci
uygulandiktan sonra Sekil 7(c) goriintiisii elde edilir. Elde edilen bu goriintiiye algoritma
uygulanarak 200 adim tamamlandiktan sonra algoritmadan ¢ikan deger listesi olusmus
olur. Sekil 7(d)’de deger listedeki konumlarin maliyet degerlerinin diyagrami
goriilmektedir. Bu liste elde edildikten sonra K-ortalama kiimeleme yontemiyle, iki ayri
kiime olusturularak en iyi sonuglar Sekil 7(e)’deki gibi elde edilir (kirmiz1 noktalar). Bu
sonuglardan yola ¢ikarak listedeki en iyi degerler belirlenmis ve Sekil 7(f)’de baslangig
gOriintii lizerine islenerek gosterilmistir. Bu goriintiide tiim daireleri hem konumlar1 hem de
yarigaplari iyi bir bigimde elde edildigi goriilmektedir.

Algoritmay1 giiriiltiilii bir ortamda da denemek i¢in Sekil 7(a)’da verilen goriintiiye
degisik eklentiler yapilarak Sekil 8(a) elde edilmistir. Algoritma Sekil 8(a)’ya
uygulandiktan sonra Sekil 8(b)’de goriilen deger listesi diyagrami olugsmus olur. Deger
listesine k-ortalama kiimeleme yontemi uygulandiktan sonra en iyi degerler Sekil 8(c)’de
goriildiigii gibi elde edilmistir. En iyi degerlerin parametreleri Sekil 8(a)’da verilen

gorlntiiye eklenirse Sekil 8(d) ortaya ¢ikmis olur.
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Sekil 7.

Sayisal goriintiilerde dairelerin bulunmasi (a) 6rnek goriintii; (b) kenar algilama
yapilmig goriintii; (c) gaussian bulaniklastirma siizgeci uygulanmis goriintii; (d)
ABC algoritmast uygulandiginda elde edilen verilerin diyagrami; (e) kiimeleme
ile iki smifa ayrilmig diyagram; (f) bulunan en iyi ¢oziimlerin goriintii lizerine
yerlestirilmesi.
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Sekil 8. EKlentili sayisal goriintiilerde dairelerin bulunmasi (a) 6rnek goriintii; (b) ABC
algoritmas1 uygulandiginda elde edilen verilerin diyagramai; (c) kiimeleme ile iki
smifa ayrilmis diyagram; (d) bulunan en iyi ¢Oziimlerin goriintii iizerine
yerlestirilmis gorlintii.

Ayni islemlerin Sekil 7(a)’ya tuz ve biber giriiltiisii eklenmesi ve o sekilde
algoritmaya sokulmas1 halinde ortaya ¢ikan sonuglar Sekil 9(a)-(d) gosterilmistir.

Sonuglara bakildiginda, algoritmanin giiriiltiili ortamda dahi iyi c¢alistig
goriilmektedir. Bunun baslica nedeni  gorlintiideki ayrimliligin  artmasindan

kaynaklanmaktadir.
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(c) (d)

Sekil 9. Giiriiltili sayisal goriintiilerde dairelerin bulunmasi (a) 6rnek goriintii; (b) ABC
algoritmas1 uygulandiginda elde edilen verilerin diyagrami; (c) kiimeleme ile iki
smifa ayrilmig diyagram; (d) bulunan en iyi ¢Ozlimlerin goriintii iizerine
yerlestirilmis goriinti.

2.3. ABC Yontemiyle Radargram Hiperbollerin Algilanmasi

Radargram verilerindeki hiperboller, yer radarindan elde edilen zaman-konum
goriintiilerini derinlik-konum goriintiilerine ¢evirecek hiz bilgisine saklamaktadir. Klasik
Hough doniigiimii bu hiperbollerin konumlarinin bulunmasi ¢ok uzun zaman aldigindan
onerilen ABC algoritmas1t kullanilmasinin  daha kisa siirede sonu¢ vermesi

amaglanmaktadir.

2.3.1. Yapay Radargramdaki Hiperbollerin Algilanmasi
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Oncelikle gelistirilen algoritmanin basarimmi 6lgmek icin hizlarmin tam olarak
bilindigi yapay yer radar1 verileri kullanilmistir. Yapay verileri olusturmak i¢in SAMBAT
yazilimi [1] kullanilmistir. Bu yapay yer radar1 goriintiisiindeki hiperbolleri olusturan
sacilmalarin  hizlar v = {0.1m/nsn,0.05m/nsn,0.08m/nsn} olarak verilmistir.
Gelistirilen algoritma hiperboller i¢in uygulanacak olursa, hiperbol bulma yontemleri ile
daire bulma yontemleri arasinda bir¢ok farkin bulundugu goriilecektir. Bu kez uygunluk
fonksiyonunda yine Hough doniisiimiinden yararlanmak tiizere, daire denklemi yerine
hiperbol denklemi kullanilir. Ornek olarak Sekil 10°da verilen yer radar1 goriintiisiine kenar
algilama, bulaniklastirma islemleri yerine radar goriintlislinlin iyi sonu¢ vermesi i¢in
Hilbert doniistimii [1] uygulanmustir (Sekil 11). Sonraki adim elde edilen bulaniklastirilmig
gorlintlinlin yazilan algoritmada uygulanmasidir. Bu islem uygulanmasinda 1. Cevrim
sonucunda yiyecek bolgelerinin konumlart Sekil 12°de verilmistir. Sekil 13’de 34.
cevrimin sonucu verilmistir. Bu ¢evrimde limit degeri asan yiyecek bdlgelerinin verdigi
sonuclar goriintii lizerine islenmistir. Bu goriintiiye gore iki hiperbol tam olarak ¢akisma
saglanirken ortadaki hiperboliin konumu yerel ¢oziime takilmigtir. Sekil 14’te 71. ¢evrimin
sonucu goriilmektedir. Bu sonuca gore hiperbollerin tam olarak ¢akisma gosterdigi

goriilmektedir. Tiim ¢evrimleri sonucunda da sonucun degismedigi goriilmistiir.

100
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1200

Zaman (nsn)

50 100 150 200 250 300
Konum {m)

Sekil 10. Yapay yer radar1 gorilintiisii.
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Sekil 11. Yapay yer radar1 verilerine Hilbert doniisiimii uygulandiktan sonraki goriintiisii.

Yineleme:1
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Sekil 12. Onerilen algoritmanin 1. g¢evrimdeki yiyecek béolgeleri yuvarlak noktalar
bi¢iminde gosterimi.
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Yineleme:34
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Sekil 13. Onerilen algoritmanin 34. ¢cevrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.

Yineleme:71
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Sekil 14. Onerilen algoritmanin 71. ¢cevrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Tiim gevrimler bittiginde elde edilen listenin verileri Sekil 15(a)’da verilmektedir.
Bu liste elde edildikten sonra k-ortalama kiimeleme yontemiyle iki ayr1 kiime olusturularak

en iyi sonuclar Sekil 15(b)’de kirmizi renkle gosterilmektedir.

300 . . . 300 .
* *
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© ©
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0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Liste sayisi Liste sayisi
(a) (b)

Sekil 15. Coziim listesinin ayiklanmasi; (a) ¢oziim listesi diyagrami; (b) ¢6ziim listesinin
kiimelenmis diyagrama.

Algoritmay: giirtiltiilii bir ortamda da denemek amaciyla Sekil 10°da verilen yapay
radargram goriintiisiine ortalamasi 0 olan bir gauss giiriiltiisii eklenmistir (Sekil 16).
Girtltili radargram goriintiisiine Hilbert dontistimii uyguladiginda Sekil 17°deki goriinti
elde edilir. Bu goriintiiye Onerilen algoritmanin uygulanmasinda 1. Cevrimin goriintiisii
Sekil 18’de verilmektedir. Burada beyaz daireler yiyecek bolgelerini gdstermektedir. Ilk
sinir degerinin asilmasi sonucunda elde edilen en 1yi {i¢ hiperbol Sekil 19’da verilmistir.
Sekil 20’de 25. ¢evrimin sonucuna gore bulunan ¢éziimler ile hiperbollerden bir tanesinin
tam cakisma goOsteritken bir tanesi yarim c¢akisma digeri ise kotii bir c¢akisma
goriilmektedir. Sekil 21°de iki hiperbol tam ¢akigma gosterirken bir tane hiperbol yarim bir
cakisma gostermektedir. Sekil 22°de yarim ¢akismada iyilesme goziikmesine ragmen hala

yeterli bir cakisma s6z konusu degildir. Sekil 23’te 118. ¢evrimin sonucu tiim
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hiperbollerde tam bir ¢akismanin oldugu goriilmektedir. Sonraki ¢evrimlerde ise sonug

degismemektedir.
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Sekil 16. Giirtiltiili yapay radargram goriintiisii.
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Sekil 17. Giirtiltiilii yapay radargram goriintlisiine Hilbert doniistimii uygulamasi.
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Sekil 18. Onerilen algoritmanin 1. gevrimdeki yiyecek bdlgeleri yuvarlak noktalar
bi¢ciminde gosterimi.
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Sekil 19. Onerilen algoritmanin 15. ¢evrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Sekil 20. Onerilen algoritmanin 25. ¢evrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Sekil 21. Onerilen algoritmanin 40. ¢evrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Yineleme:62
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Sekil 22. Onerilen algoritmanin 62. ¢evrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Sekil 23. Onerilen algoritmanin 118. ¢evrim sonucunda ¢dziim listesine kayit edilen en iyi
ti¢ hiperbol gosterimi.
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Tiim ¢evrimler bittikten sonra ¢6ziim listesindeki noktalarin diyagrami Sekil 24(a)’da

verilmistir. Bu liste Sekil 24(b)’deki iki ayr1 kiimeye yarilarak en iyi hiperbollerin

parametreleri bulunmustur. Bu Ornekte listedeki deger sayisi giiriiltiiden dolayr artmis

olmakla birlikte hiperbollerin maliyet degerleri daha agik bir sekilde ayiklanmstir.

300 300
* * * *
250+ 250+
b b
8 200} 8 200}
L(F] L(F]
= =
D D
= * 2 *
: * L *
g 150 g 150
* % * %
100+ * 100+ *
* pore R ol P *opore | % st Ml
50 : ' 50 : '
0 20 40 B¢ 0 20 40 6(
Liste sayisi Liste sayisi
(a) (b)

Sekil 24. Coziim listesinin ayiklanmasi; (a) ¢oziim listesi diyagrami; (b) ¢oziim listesinin
kiimelenmis diyagramu.

2.3.2. Ger¢cek Radargramdaki Hiperbollerin Algilanmasi

Onerilen algoritmanin yapay veriler iizerindeki basarimi dnceki boliimlerde ayrintili
bir sekilde verilmistir. Bu boliimde ise gercek veriler ilizerinde yontemin basarimi test
edilecektir. Yapay hiperboller {izerinde yapilan islemlerin sonuglarina bakilirsa,
algoritmanin kusursuz ¢alistigi goriilmektedir. Ancak 6nemli olan ger¢ek goriintiilerde de
yapay goriintiilerdeki gibi bu kadar iyi ¢aligmasidir.

L. Capineri ve arkadaglart [33] Hough doniigsiimiinden yararlanarak hiperbolleri
bulmaya calismislar ancak daha once bahsedildigi gibi Hough doniisiimiiniin uzun bir
hesaplama zamani ve biiyiikk bir bellege ihtiya¢ duydugu bilmektedir. Yaptiklar is iyi

sonuglara vardiysa da hesaplama zamani ve biiyiik bir bellege ihtiya¢c duymasi bu yontemin
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biiyiilk bir dezavantajidir. Daha Once anlattigimiz gibi Hough doniisiimiiyle Onerilen
yontem arasinda yaklasik %0,02 gbézek hesaplama orani bulunmaktadir. Bu oran
goriintiiniin  boyutu biiylidiikce daha dismektedir. Bu c¢alismada, L. Capineri ve
arkadaglarinin [33] yaptig1 gibi Hough yontemini kullanilmistir. Ancak Hough doéniisiimii
dogrudan degil gelistirilen algoritmadaki maliyet fonksiyonun bulunmasinda kullanilmistir.

Ornek olarak Sekil 25°te verilen yer radari goriintiisii [34] hiperbolleri tam olarak
goriilemeyen bir goriintli olarak sec¢ilmistir. Secilen gergek radargram goriintiisiine 6nerilen
yontemin uygulanmasinda elde edilen 1. ¢evrimdeki goriintii Sekil 25°de verilmistir. Tiim
islemlerde gercek radargram goriintiisiiniin Hilbert dontigiimii kullanilmasina ragmen
anlasilabilirligi yiiksek olmasi i¢in gosterimler gercek goriintii tizerinde yapilmistir.

Sekil 26’da gercek radargram goriintiisiiniin 17. ¢evrimde ilk defa limit degeri
asilarak en iyi hiperbollerin gosterimi yapilmistir. Burada dort hiperbol konumu yaklasik
bir ¢akigma verirken bir tanesi farkli bir konuma yerlesmistir. Ote yandan sagdaki
hiperboliin disindaki tiim hiperbollerin ger¢ek hizlarinda bir c¢akisma olmadig
goriilmektedir.

Sekil 27°de tiim hiperboller gercek konumlarina yerlesirken en sagdaki hiperbol
disindaki digerlerinin hiz cakismasinin saglanmadig goriilmektedir.

Sekil 28’de 75. ¢evrim sonucu soldan 3. hiperboliin hiz ¢akismasi en iyi sekilde
gerceklesmistir.

Sekil 29’da 128. ¢evrim sonucunda soldan 1. hiperboliin konumunda bir iyilesme
goriiliirken Sekil 30°da ise hiz bilgisinde iyilesme goriilmiistiir.

Tiim ¢evrimler sonucunda baska bir iyilesme goriilmediginden Sekil 31(a)’da ¢oziim
listesinin diyagrami gosterilmistir. Bu listenin kiimelenmesi bazi hiperbollerin net
olmamasindan dolay1 iyi ger¢eklememistir. Ancak hiperbol sayis1 dnceden verildiginde ve

onceden bir esik degeri belirlenirse hiperboller parametreleri net bir bicimde bulunabilir.
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Sekil 25. Gergek radargram goriintiistiniin 1. ¢gevrimdeki yiyecek noktalarinin gésterimi
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Sekil 26. Gergek radargram goriintiisliniin 17. ¢evrimde ilk defa limit degeri asilarak en iyi
hiperbollerin gosterimi.
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Yineleme:18

Zaman (nsn)
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Konum {m)

Sekil 27. Gergek radargram goriintiisiiniin 18. ¢evrimdeki en iyi hiperbollerin gosterimi.

Yineleme:75

Zaman (nsn)
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Konum {m)

Sekil 28. Gergek radargram goriintiisiinde 75. gevrimdeki en iyi hiperbollerin gosterimi.
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Yineleme:128
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Sekil 29. Gergek radargram goriintiisiinde 128. ¢evrimdeki en iyi hiperbollerin gésterimi.

Yineleme:163
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Konum {m)

Sekil 30. Gergek radargram goriintiisliniin 163. ¢gevrimdeki en iyi hiperbollerin gosterimi.
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Sekil 31. Coziim listesinin ayiklanmasi; (a) ¢o6ziim listesi diyagrami; (b) ¢6ziim listesinin
kiimelenmis diyagrami.



3. BULGULAR VE SONUCLAR

Bu calismada, ¢ok tepeli yapay ar1 koloni algoritmasinin literatiirden [18] farkli
olarak herhangi bir dis parametre kullanmadan gerceklestirilmesi igin bir algoritma
gelistirilmistir. [18]’de verilen algoritma tepelerin birbirine yakin olmast durumunda
istenen sonucu vermeyebilmektedir. Ayrica kapsama yaricapt yanlis se¢ilmesi durumunda
bir¢ok ¢oziimiin disarida kalmasina neden olur.

Gelistirilen yoOntem, Oriintii tanima sistemlerinde en ¢ok kullanilan g¢oklu daire
algilamada etkili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Ote yandan Hough doniisiimii yardimiyla
bircok geometrik seklin algilanmasi olduk¢a uzun zamanlarda gergeklestirilirken bu
yontemle logaritmik olarak daha kisa siirede gergeklesmektedir. Goriintiilere giiriiltii
eklendiginde ayrimliligin artmasindan dolayr algilanan kenarlar daha keskin kenarlara
sahip oldugu i¢in ¢oziimler daha iyi sonuglar vermistir.

Yontemin gercek yasam problemlerinden olan yer radart goriintiilerindeki
hiperbollerin algilanmas1 isleminde uygulanmasi i¢in Oncelikle yapay radargram
goriintiilerinde uygulanmis ve sonuglar tam olarak verdigi goriilmistiir. Giiriiltiili yapay
radargramlarda ise ¢6ziimiin anlasilirligi azalmigtir. Sayisal goriintiilerde giiriiltii eklemek
1yl sonug verirken radargramlarda Hilbert doniisiimii yardimiyla ¢6ziimiin iyilestirilmesi
yontemi giiriiltiilerden kotii yonde etkilenmektedir.

Ayni islemleri gercek radargram verilerinde uygulanmasiyla da tatmin edici
sonuglara ulagilmistir. Radargram goriintiilerindeki hiperboller zaman-konum bilgisinden
derinlik bilgisini elde etmek i¢in dnemli bir parametredir. Ote yandan hiperbollerin hizl1 ve
otomatik bulunmast gercek zamanli Olgiimlerde hayati Oneme sahip olabilmektedir.
Ozellikle plastik mayinlarin taranirken bulunmasi ve derinliginin kestirilmesi, cevre
kirliligine neden olan gomiilerin derinligini ve konumunun belirlenmesi, arkeolojik

aramalarda aninda sonug¢ vermesi gibi bir¢ok gercek zamanli talebe cevap vermektedir.



4. ONERILER

Gelistirilen yontemin basarimini artirmak i¢in goriintiilere 6n islemlerin etkisi ileride
arastirilabilecek konulardan olabilir. Hough doniistimii uygulanan bir ¢ok geometrik sekil
yine akillt optimizasyon yontemleri kullanilarak daha kisa siirede algilanabilir. Geometrik
sekillerin algilanmasinda uygulanacak optimizasyon yonteminde bulanik gecisli kenar
algilama yontemi gelistirilerek 6zellikle net olmayan goriintiillerdeki yapilar ortaya
c¢ikarilabilir.

Radargram goriintiilerinde hiperbollerin bulunmasi ig¢in gelistirilen yOnetimin
basarimini artirmak i¢in hiperboliin maliyet fonksiyonundaki Hough doniisiimii
hesaplanmasinda diisey yonde bir aralik kullanilarak hesaplanabilir. Malum radargramdaki
hiperboller ¢izgiler seklinde degil seritler seklinde yer almaktadir.

Ozellikle giiriiltiilii radargram goriintiilerinde birgok goriintii hiperbollerin verdigi
maliyet degerine yakin degerler verebilir. Bu durumda hiperbol se¢iminde sikintilar
olusmaktadir. Bu sorunu gidermek i¢in bir birine yakin hiperbollerin ayn1 hizlar1 verdigi
kabul edilirse, maliyet degeri diisiik olan ancak maliyet degeri yiiksek olan bir hiperbole
yakin olmasi o hiperboliin elenmesini saglayacaktir. Boylelikle elenen hiperboller
cikarildiktan sonra listedeki hiperbollere kiimeleme algoritmasi uygulanarak daha net bir

siiflandirma yapilabilir.
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