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Bu doktora tezinde, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti problemlerinde derin 6grenme
modellerinin performansini artirmak amaciyla goriintii artirma, Oznitelik ¢ikarimi ve model
optimizasyonu biitiinlesik bir cercevede ele alinmistir. Bu kapsamda, kenar bilgisine dayali
Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) tabanli bir goriintii artirma yontemi gelistirilmigtir.
Onerilen yaklagimda, goriintii icerigine en uygun cekirdek filtre metasezgisel optimizasyonla
belirlenmis, bu filtre ile gerceklestirilen kenar tespiti ¢iktilar1 kullanilarak sentetik ornekler
dretilmigtir. Elde edilen sonuglar, dengesiz veri setlerinde siniflandirma dogrulugunun
%74,6’dan %98’e yiikseldigini ve kenar tespiti performansinin karsilagtirmali yontemlere
kiyasla iyilestigini gostermektedir. Ayrica, popiilasyon cesitliligini kosiniis benzerligi temelli bir
Olciim mekanizmasiyla koruyan Gelistirilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi (GBOA)
onerilmigtir. GBOA, 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma bilesenlerinin hiperparametre ve model
parametrelerinin optimize edilmesinde kullanilarak biitiinlesik bir Cilek Tespit Sistemi’nin
gelistirilmesini saglamigtir. Onerilen sistem, ¢ilek olgunluk tespitinde %98,23 dogruluk oranina
ulagarak yiiksek performans sergilemistir.
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This doctoral dissertation presents an integrated framework that combines image
augmentation, feature extraction, and model optimization to improve the performance of deep
learning models for image classification and object detection tasks. Within this framework, an
edge-informed Whale Optimization Algorithm (WOA)-based image augmentation method is
developed. In the proposed method, the kernel filter best suited to image content is identified via
metaheuristic optimization, and the resulting edge information is used to generate synthetic
samples. Experimental results demonstrate that classification accuracy on imbalanced datasets
increases from 74.6% to 98%, while edge detection performance surpasses that of the compared
baseline approaches. In addition, an Improved Whale Optimization Algorithm (IWOA), which
preserves population diversity through a cosine similarity-based mechanism, is introduced. The
proposed IWOA is employed to optimize both hyperparameters and model parameters of the
feature extraction and classification modules, leading to the development of an integrated
Strawberry Detection System. The resulting system achieves 98.23% accuracy in strawberry
ripeness detection, indicating strong overall performance.

Keywords: Deep Learning, Edge Detection, Image Augmentation, Image Classification,
Metaheuristic Optimization, Object Detection, Whale Optimization Algorithm, Data Imbalance
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1. GIRIS

Derin 6grenme teknolojilerinin, 6zellikle bilgisayarli gorii alaninda son yillarda
gosterdigi olaganiistii gelisim, otomasyon ve karar destek sistemlerinin pek ¢ok sektdrde
yayginlagsmasina olanak saglamistir (Alzubaidi vd., 2021; Khan vd., 2022). Bu
teknolojilerin laboratuvar ortamindan gercek diinya uygulamalarina bagarili bir sekilde
aktarilmasi ise, temel arastirma problemlerinin ¢oziimiinii gerektirmektedir (Chen vd.,
2023). Bu problemlerin basinda, derin 6grenme modellerinin performansini dogrudan
etkileyen iki kritik faktor gelmektedir: birinci faktor, egitim verisinin kalite ve nicelik
acisindan yeterliligi; ikinci faktor ise model parametrelerinin etkin bir sekilde
optimizasyonudur.

Gergek diinya uygulamalarinda siklikla karsilagilan veri dengesizligi problemi,
ozellikle tibbi teshis, endiistriyel kalite kontrol ve tarimsal goriintii analizi gibi alanlarda
kritik oneme sahiptir (Wang vd., 2021; Zhang vd., 2023). Bu tiir uygulamalarda, azinlik
siniflarinin (hastalikli 6rnekler, kusurlu iiriinler, belirli olgunluk asamasindaki meyveler
vb.) dogru tespiti bilyiilk onem tagimakta, ancak mevcut veri setlerinde bu siniflara ait
ornek sayis1 genellikle sinirli kalmaktadir. Bu durum, geleneksel derin 0grenme
modellerinin bu azinlik siniflarini tespit etmede yetersiz kalmasina neden olmaktadir (Li
vd., 2022; Zhang vd., 2023).

Diger yandan, derin sinir aglarinin egitiminde kullanilan gradyan tabanh
optimizasyon yontemleri, karmagsik ve yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda yerel
minimumlara saplanma, yakinsama hizinin yavas olmasi ve hiperparametre se¢cimine
asir1 bagimlilik gibi temel sinirlamalarla karg1 kargiyadir (Reddi vd., 2021; Wang ve Li,
2023). Bu simrlamalar, modellerin potansiyel performanslarina ulagsmalarini
engelleyebilmekte ve egitim siireclerini verimsiz hale getirebilmektedir.

Bu baglamda, bu tez c¢alismasi, derin 6grenme tabanl sistemlerin gercek diinya

uygulamalarindaki performansini artirmaya yonelik iki temel probleme odaklanmaktadir:
* Veri dengesizligi problemine etkin ¢oziimlerin gelistirilmesi,
* Derin sinir aglarinin optimizasyon siire¢lerinin iyilestirilmesi.

Bu problemlere getirilecek ¢oziimlerin, 6zellikle tarimsal goriintii analizi gibi alanlarda
otomasyon sistemlerinin gelistirilmesine dnemli katkilar saglamasi beklenmektedir (Sun

vd., 2022; Patel vd., 2023).



Birinci Asama: Veri Dengesizligi Probleminin Optimizasyon Tabanli Coziimii

Tez caligmasinin birinci asamasi, veri dengesizligi problemine odaklanarak,
gorlintii artirma siireclerinin optimizasyon tabanli bir yaklagimla iyilestirilmesini
hedeflemistir. Bu asamada, geleneksel veri artirma yoOntemlerinin sabit parametre
sinirlamasini agmak i¢in, goriintiilerin yapisal bilgisini temel alan yenilik¢i bir yaklagim
gelistirilmistir (Cubuk vd., 2020; Hataya vd., 2020). Bu yaklagimin temel prensibi, veri
artirma siirecinin pasif bir 6n islem adimi olmaktan ¢ikarilip, goriintii icerigine gore
dinamik olarak optimize edilen aktif bir siire¢ haline getirilmesidir (Zheng vd., 2021;
Kim vd., 2022).

Bu asamada, Balina Optimizasyon Algoritmasi1 (Whale Optimization Algorithm,
BOA) kullanilarak goriintii artirma parametrelerinin optimizasyonu gerceklestirilmisgtir.
BOA, dogadaki balinalarin avlanma davraniglarindan esinlenerek gelistirilmis bir
metasezgisel optimizasyon algoritmasidir (Mirjalili ve Lewis, 2016) ve ozellikle siirekli
optimizasyon problemlerinde etkili sonuglar vermektedir. Goriintii artirma siirecinde,
her goriintii icin en uygun doniisiim parametrelerini (rotasyon agisi, dlgekleme faktorii,
kesme miktar1 vb.) belirlemek iizere BOA kullanilmistir. Bu tercih, BOA'nin siirekli
parametre uzaylarinda etkin arama yapabilmesi sayesinde, veri artirma parametrelerinin
otomatik ve icgerik-duyarl1 bi¢cimde belirlenmesini hedefleyen c¢alismalarla da
ortiismektedir (Singh vd., 2022; Kumar vd., 2023).

Bu agamanin 6nemli bir bileseni, goriintiilerin yapisal bilgisinin korunmasi i¢in
kenar bilgisinin artirma siirecine entegre edilmesidir. Goriintii artirma islemleri
sirasinda, Ozellikle doniisiim ve olcekleme gibi geometrik doniisiimler uygulanirken,
goriintiilerin kenar bilgisi gibi kritik yapisal 6zelliklerinin bozulmamasi gerekmektedir
(Soria vd., 2020). Bu nedenle, BOAnin uygunluk fonksiyonu, hem smiflandirma
performansin1 hem de kenar korunumunu dikkate alacak sekilde tasarlanmistir. Bu
calismada kenarlar, BOA tarafindan optimize edilen ¢ok katmanl filtre yapis1 (Gaussian
filtreleri ve optimum kernel filtresi) ile iiretilmekte; Canny, Laplacian, Roberts ve Sobel
gibi kenar tespiti algoritmalari ise referans kenar goriintiilerinin olusturulmasinda ve
karsilagtirmali degerlendirmelerde kullanilmaktadir. Bu yaklagim, veri artirma siirecinde
yapisal bilginin korunmasina odaklanan calismalarla uyumlu olup, kenar bilgisinin
artirma stratejisine bilingli bicimde déhil edilmesini gerek¢elendirmektedir (Zhang vd.,
2022).

Birinci asamada, gelistirilen Balina Optimizasyon Algoritmas: Tabanli Goriintii



Artirmm1  (Whale Optimization Algorithm-based Image Augmentation, BOA-GA)
yontemi, dengesiz veri setleri lizerinde test edilmis ve geleneksel veri artirma
yontemlerine kiyasla 6nemli performans iyilestirmeleri elde edilmistir. Ozellikle, azinlik
siniflarinin siniflandirma dogrulugunda belirgin artislar gdzlemlenmistir. Bu sonuglar,
optimizasyon tabanli veri artirma yaklagiminin etkinligini gostermektedir (Chen vd.,
2022; Li vd., 2023).

Ikinci Asama: Biitiinlesik Derin Ogrenme Mimarisi ve Cok Asamali Optimizasyon
Yaklagim

Birinci asamada elde edilen basarili sonuglar, optimizasyon tabanl yaklagimlarin
derin 68renme sistemlerinde daha kapsamli bir sekilde kullanilabilecegi fikrini
dogurmustur. Ikinci asamada, bu yaklasim bir adim daha ileri gotiiriilerek, ayni
optimizasyon algoritmasinin bir goriintii analizi boru hattinin farkli agsamalarinda
koordineli bir sekilde kullanilmasi prensibine dayanan biitiinlesik bir sistem tasarimi
gerceklestirilmisgtir.

Ikinci asamanin temel motivasyonu, derin dgrenme sistemlerinin optimizasyon
siireclerinin iyilestirilmesi ve gercek diinya uygulamalarina daha etkin bir sekilde adapte
edilmesidir (Aljarah vd., 2022). Bu amacla, standart BOA’'nin popiilasyon cesitliligi
kayb1 sorununu ele alan Gelistirilmis Balina Optimizasyon Algoritmas1 (Improved
Whale Optimization Algorithm, GBOA) onerilmistir. GBOA, algoritmanin kesif
yetenegini koruyarak daha etkili optimizasyon performansi saglamaktadir. Nitekim
giincel caligmalar, BOA tabanli iyilestirmelerin ¢ofunlukla yakinsama davranisi ile
popiilasyon cesitliliginin korunmasi ekseninde sekillendigini gostermekte; Onerilen
GBOA da bu motivasyonu dogrudan hedefleyerek c¢esitlilik kaybini1 azaltmay1
amaclamaktadir (Kumar vd., 2023; Patel vd., 2024).

Geligtirilen Cilek Tespit Sistemi (Strawberry Detection System,S-Det), goriintii
analizi stirecinin iki kritik asamasinda GBOAn1 kullanmaktadir: 6znitelik ¢ikarimi ve
siniflandirma. Oznitelik c¢ikarimi asamasinda, otokodlayici (autoencoder) mimarisinin
egitim parametreleri GBOA ile optimize edilerek, daha anlamli ve ayirt edici
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi saglanmistir (Zhao vd., 2021). Smiflandirma agamasinda ise,
derin sinir ag1 siniflandiricisinin agirlik parametreleri GBOA ile optimize edilerek, daha
yiiksek smiflandirma performans: elde edilmistir. Bu iki alt problemin aym
optimizasyon cercevesinde ele alinmasi, metasezgisel yontemlerin temsil Ogrenimi

otokodlayict ile siniflandirict optimizasyonunu birlikte iyilestirebilecek esneklikte



oldugunu gostermektedir (Zhang vd., 2023).

Tarimsal Goriintii Analizi Uygulamasi: Cilek Olgunluk Tespiti

Geligtirilen metodolojilerin  gercek diinya uygulamalarindaki etkinligini
degerlendirmek amaciyla, tarimsal goriintii analizi alaninda ¢ilek olgunluk tespiti ve
siniflandirmas1 problemi secilmistir. Bu se¢imin temel nedeni, tarimsal uygulamalarin
hem veri dengesizligi hem de optimizasyon problemlerinin tipik 6rneklerini icermesi ve
ayn1 zamanda ekonomik ve sosyal acidan biiyiik neme sahip olmasidir (Fuentes vd.,
2021). Bu nedenle cilek olgunluk tespiti, sahaya 6zgii degisken goriintii kosullar1 ile
stnif dengesizligini birlikte barindirmasi sayesinde, Onerilen optimizasyon tabanl
yaklagimin gercek diinya gecerliligini smamak i¢in uygun bir vaka calismasi
sunmaktadir (Patel vd., 2023; Kim vd., 2024).

Cilek olgunluk tespiti problemi, meyvelerin dogal ortamlarindaki
goriintiilerinden hem meyvenin tespit edilmesini hem de olgunluk seviyesinin
belirlenmesini gerektirmektedir. Bu problem, dogasi geregi dengesiz bir veri seti
icermektedir ciinkii bazi olgunluk asamalar1 (6rnegin, tam olgun meyveler) digerlerine
gore daha az sayida ornek icerebilmektedir (Yu vd., 2019). Ayrica, goriintiilerin
cekildigi kosullar (151k, kamera acisi, arka plan vb.) degiskenlik gosterebilmekte, bu da
siniflandirma problemini daha da zorlastirmaktadir (Wang vd., 2022; Chen vd., 2023).

Geligtirilen S-Det sistemi, cilek olgunluk tespiti problemi iizerinde test edilmis
ve mevcut yontemlere kiyasla onemli performans iyilestirmeleri elde edilmistir. Sistem,
hem 0Oznitelik ¢ikarimi hem de simmiflandirma asamalarinda GBOAn1 kullanarak, daha
yiiksek dogruluk oranlar1 ve daha dengeli siniflandirma sonuglar iiretmistir. Ozellikle,
azinlik siniflarmin tespitinde belirgin iyilestirmeler gozlemlenmigtir. Bu sonuglar,
optimizasyon tabanli yaklagimlarin tarimsal goriintii isleme uygulamalarindaki
etkinligini gostermektedir (Patel vd., 2023; Kim vd., 2024).

Asamalarin Biitiinlesik Yaklasimi ve Metodolojik Ilerleme

Bu tez c¢alismasi, kademeli ve birbirini tamamlayan iki ana arastirma
asamasindan olusan biitiinlesik bir yaklasim benimsemektedir. Birinci asamada, veri
dengesizligi problemine yoOnelik optimizasyon tabanli bir ¢éziim gelistirilmis ve bu
¢Oziimiin etkinligi deneysel olarak dogrulanmustir. Ikinci asamada ise, bu metodolojik
deneyim ve bilgi birikiminden yararlanilarak, daha karmagsik ve yiiksek boyutlu
optimizasyon problemlerine yonelik gelistirilmis bir yaklagim Onerilmistir.

Her iki calismada da deneysel dogrulama ve karsilastirmali analizlere biiyiik



onem verilmistir. Performans degerlendirmesinde standart metrikler (dogruluk, kesinlik,
duyarhilik, Fl-skoru, yanlis pozitif/negatif oranlar1) kullanilmis ve istatistiksel
analizlerle (¢oklu calistirmalar, ortalama ve standart sapma, Friedman siralama testi)
sonuglarin giivenilirligi saglanmisgtir.

Tezin Yapisi

Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir: Bolim 2’de, tezin konusuyla
ilgili mevcut literatiir detayli bir sekilde incelenecektir. Incelenecek konular arasinda
veri dengesizligi problemleri ve c¢oziim yaklasimlari, veri artirma teknikleri, kenar
tespiti algoritmalari, metasezgisel optimizasyon algoritmalari ve bunlarin derin
ogrenmede kullanimi, otokodlayicilar ve tarimsal goriintii isleme uygulamalar
bulunmaktadr.

Boliim 3’te, oncelikle BOA’nin teorik temelleri ve algoritmik 6zellikleri detayli
bir sekilde agiklanacaktir. Ardindan, birinci asamada gelistirilen BOA-GA yonteminin
matematiksel temelleri, kenar tespiti entegrasyonu ve uygulama adimlar1 anlatilacaktir.
Sonrasinda, ikinci asamada gelistirilen GBOA ve S-Det sisteminin mimarisi, bilesenleri
ve ¢calisma prensipleri detaylandirilacaktir.

Boliim 4°te, gelistirilen yontemlerin deneysel sonuglar1 sunulacaktir. Oncelikle
birinci asamada gelistirilen BOA-GA yonteminin farkli dengesiz veri setlerindeki
performansi ve kenar tespiti entegrasyonunun etkisi raporlanacaktir. Ardindan, ikinci
asamada gelistirilen GBOA’nin karsilastirmali optimizasyon testleri ve S-Det sisteminin
cilek olgunluk tespiti problemi ile diger goriintii siniflandirma problemlerindeki
performansi detayl bir sekilde sunulacaktir. Elde edilen sonuclar, gorsellestirmeler ve
istatistiksel analizlerle desteklenecektir.

Bolim 5’te, deneysel sonuglar kapsamli bir sekilde yorumlanmis ve
tartistimistir. Metodolojik yaklagimlarin giiglii ve zayif yonleri, elde edilen basarilarin
nedenleri, karsilagilan sinirlamalar ve bunlarin olasi ¢oziim yollart ele alinmistir. Ayrica,
calismanin literatiire katkilar1 ve pratik uygulamalar1 {izerine degerlendirmeler
yapilmustir.

Bolim 6’da ise, tez calismasimin ana bulgulari Ozetlenmis ve genel bir
degerlendirme yapilmistir. Elde edilen sonuglarin bilimsel ve pratik anlamlar
vurgulanmis, calismanin sinirhiliklar belirtilmis ve gelecekteki arastirmalar i¢in 6neriler

sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde, tez calismasimin kapsadigi konularla ilgili mevcut literatiir
verilmistir. Inceleme, birinci asamada ele alinan problemlerden baslayarak, ikinci
asamada gelistirilen coziimlere dogru ilerleyecek sekilde organize edilmistir. Bu
yaklagim, tez calismasinin kademeli metodolojik ilerlemesini yansitmakta ve
literatiirdeki mevcut calismalarin tez kapsamindaki problemlere nasil yaklastigini
sistematik bir sekilde ortaya koymaktadir.

Derin 6grenme modellerinin egitiminde karsilagilan en 6nemli problemlerden
biri, veri setlerindeki simif dengesizliidir (Buda vd., 2018; Wang vd., 2021). Bu
problem, 6zellikle tibbi teshis, endiistriyel kalite kontrol ve tarimsal goriintii analizi gibi
alanlarda kritik oneme sahiptir.

Veri dengesizligi probleminin ¢oziimiine yonelik literatiirde cesitli yaklagimlar
onerilmistir. Ornekleme temelli yontemler arasinda, Chawla vd. (2002) SMOTE
algoritmasin1 Onermis ve azinlik simif Ornekleri arasindaki yerel komsuluk iligkilerini
kullanarak sentetik Ornek iiretimini sistematik hale getirmisti. SMOTE, azinlik simf
ornekleri arasinda enterpolasyon yaparak yeni ornekler iiretmeyi amaglar ve boylece
modelin azinlik sinift daha iyi temsil etmesine katki saglar.

Han vd. (2005) Borderline-SMOTE yontemini 6nermis ve karar sinirina yakin
(stmir  bolgesindeki) Ornekleri Onceliklendirerek sentetik Orneklerin daha kritik
bolgelerde iretilmesini hedeflemistir. He vd. (2008) ADASYN algoritmasini
gelistirerek, 68renme zorluguna gore adaptif Ornek iiretimi yapmis; Ozellikle zor
siiflandirilan bolgelerde daha fazla sentetik ornek olusturarak veri dagilimini dinamik
bicimde dengelemeyi amaglamistir. Barua vd. (2014) MWMOTE yo6nteminde, azinlik
smift i¢indeki bilgilendirici/zor Ornekleri agirliklandirarak Ornek iiretim siirecini bu
ornekler etrafinda yogunlastirmay1 onermistir.

Ogrenme algoritmasina dayali yontemlerde, Lin vd. (2017) odak kayip (focal
loss) fonksiyonunu Onererek egitim sirasinda zor Orneklere daha fazla afirhik
verilmesini saglamis ve baskin sinifin 6grenmeyi domine etmesini azaltmay1
hedeflemistir. Cui vd. (2019) simif dengesizligini kayip fonksiyonu seviyesinde ele alan
yeniden agirliklandirma yaklasimlari 6nermis ve ornek sayisina baglh yanlilig1 azaltmay1
amaclamigtir. Krawczyk (2016), veri dengesizligi problemindeki temel zorluklari (Or.

siif Ortiigmesi, giiriiltli ve maliyet duyarlilig) tartigsarak gelecek arastirma yonelimlerini



ozetlemigstir. Haixiang vd. (2017) ise dengesiz veri setlerinde kullanilan makine
O0grenmesi stratejilerini (6rnekleme, maliyet duyarli 68renme, topluluk yodntemleri)
kapsamli bi¢imde derleyerek yontemlerin giiclii/zayif yonlerini karsilagtirmastir.

Veri dengesizligi probleminin ¢oziimiinde, ornekleme temelli yontemlerin en
yaygin uygulamasi veri artirmadir. Veri artirma, derin 6grenme modellerinin egitiminde
kullanilan en yaygin performans artirict tekniklerden biridir ve modelin
genellenebilirligini artirmay1 hedefler.

Shorten ve Khoshgoftaar (2019), veri artirma tekniklerini kapsamli bir sekilde
inceleyerek geometrik (dondiirme, kirpma, Olcekleme vb.) ve fotometrik
(parlaklik/kontrast de8isimi vb.) doniisiimlerin farkli gorevlerdeki etkilerini tartismasgtir.
Cubuk vd. (2019) AutoAugment ile veri setinden Ogrenilen doniisiim politikalar
tizerinden otomatik strateji secimini Onermis; boOylece sabit/elle belirlenen artirma
parametrelerinin sinirhiligini azaltmayi amaglamistir. Lim vd. (2019) Fast AutoAugment
yaklagimiyla arama siirecini hizlandirarak benzer artirma politikalarinin daha diisiik
hesaplama maliyetiyle elde edilmesini hedeflemistir.

Zhang vd. (2017) Mixup yonteminde iki Ornegin piksel ve etiket diizeyinde
karigtiritlmasiyla daha yumusak karar sinirlar1 6grenmeyi amaglamisg; Yun vd. (2019)
CutMix ile goriintii yamalarinin kes-yapistir temelli birlestirilmesi iizerinden daha giiclii
diizenlilestirme etkisi elde etmeyi hedeflemistir. Cubuk vd. (2020) RandAugment ile
politika aramasini sadelestirerek AutoAugment’in arama maliyetini azaltmayi
onermistir. Hataya vd. (2020) ise goriintii icerigine bagh olarak artirma parametrelerinin
dinamik sekilde ayarlanmasinin, artirma siirecinin gorev ve veri seti 0zelliklerine daha
iyi uyarlanmasina katki saglayabilecegini incelemistir.

Geleneksel veri artirma yontemlerinin yam sira, iiretici modeller kullanilarak da
veri artirma gergeklestirilebilmektedir. Goodfellow vd. (2014) Uretici Cekismeli Ag
(Generative Adversarial Network, GAN) cercevesiyle, iiretici ve ayirt edici aglarin
cekismeli 6grenmesi lizerinden gercekci sentetik ornekler iiretilebilecegini gostermistir.
Bu yaklasim, 6zellikle azinlik siniflarinin 6rnek sayisinin sinirlt oldugu senaryolarda
veri ¢esitliligini artirmak i¢in bir alternatif sunmaktadir. Karras vd. (2020) StyleGAN2
ile tiretim kalitesini ve kararhilifini artiran mimari ve egitim iyilestirmeleri 6nermis,
daha yiiksek gorsel kaliteye sahip sentetik goriintiiler elde edilmesini saglamugtir.

Veri artirma siireclerinde, goriintiilerin yapisal bilgisinin korunmasi kritik 6neme

sahiptir. Bu yapisal bilgiyi korumak ve degerlendirmek icin, goriintiilerdeki nesnelerin



siirlarii ortaya c¢ikaran kenar tespiti gibi yontemler siklikla kullanilmaktadir. Kenar
tespiti, goriintiilerdeki nesnelerin sinirlarim1  belirlemek icin  kullanilan temel
tekniklerden biridir. Geleneksel yontemler arasinda, Canny (1986) giiriiltii azaltma,
gradyan hesaplama ve cift esikli izleme (histerezisli esikleme) adimlarini birlestiren ¢ok
asamal1 bir yaklasim 6nermis ve uzun yillar referans yontem olarak kullanilmistir.

Derin 6grenme tabanli yaklasimlarda, Xie ve Tu (2015) Biitiinciil-Ii¢ Ice Kenar
Tespiti (Holistically-Nested Edge Detection, HED) yontemiyle ¢cok 6lcekli ara katman
ciktilarindan kenar haritalan iireterek daha ayrintili ve tutarli sinir tespiti hedeflemistir.
Liu vd. (2017) Zengin Evrisimsel Ozellikler (Richer Convolutional Features, RCF)
yaklagimiyla farkli seviyelerdeki evrisimsel Oznitelikleri birlestirerek ince ayrintilarin
korunmasina odaklanmig; Wang vd. (2018) Kategori Farkindalikli Anlamsal Kenar
Tespiti Ag1 (Category-Aware Semantic Edge Detection Network, CASENet) ile siniftan
bagimsiz kenar tespitini semantik ipuclariyla giiclendirmeyi amaclamistir.

Deng ve Liu (2020), derin 68renme tabanli kenar tespiti yontemlerini kapsamli
bicimde derleyerek mimari tercihlerin, kayip fonksiyonlarinin ve veri setlerinin
performansa etkisini tartismustir. Soria vd. (2020) dikkat mekanizmalarint kenar
tespitine entegre ederek, modelin kenar bolgelerine daha segici odaklanmasini ve
giirtiltiili bolgelerde yanlis tespitlerin azaltilmasini hedeflemistir.

Kenar tespiti algoritmalarinin veri artirma siireglerine entegrasyonu, goriintiilerin
yapisal bilgisinin korunmasi agisindan 6nemlidir. Bu entegrasyon, 6zellikle geometrik
doniistimler uygulanirken, goriintiilerin kritik yapisal o6zelliklerinin bozulmamasini
saglamaktadir. Bu tiir entegrasyon problemlerinin c¢Oziimiinde, optimizasyon
algoritmalart kritik bir rol oynamaktadir. Optimizasyon algoritmalari, veri artirma
parametrelerinin se¢iminden, kenar korunumunun degerlendirilmesine kadar bir¢ok
asamada kullanilmaktadir.

Optimizasyon problemleri, miihendislik ve bilim alanlarinda yaygin olarak
kargilagilan problemlerdir. Geleneksel optimizasyon yontemleri, tiirevlenebilir ve
digbiikey fonksiyonlar i¢in etkili ¢dziimler sunabilmektedir. Ancak, karmasik, cok
modlu ve yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde, bu yoOntemler yetersiz
kalmaktadir.

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, dogadaki biyolojik, fiziksel veya
sosyal sistemlerden esinlenerek gelistirilmis stokastik arama algoritmalaridir (Yang,

2010). Kennedy ve Eberhart (1995) Parcacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm



Optimization, PSO) algoritmasin1 6nermis, parcacik siirii davranigini modellemistir.
Holland (1992) Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA)’'nin temellerini atmis,
dogal secilim ve genetik operatorleri kullanmistir. Dorigo ve Stiitzle (2004) Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (Ant Colony Optimization, ACO) algoritmasint gelistirmis,
karinca kolonisi davranigini optimize etmistir. Karaboga ve Basturk (2007) Yapay Ari
Kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) algoritmasin1 onermis, ar1 kolonisi davranigini
modellemistir. Mirjalili ve Lewis (2016) BOA’y1 6nermis, balina avlanma davranisindan
esinlenmigtir. Bu ¢izgide, Yang ve Deb (2009) Guguk Kusu Aramasi’ni (Cuckoo
Search) onermis; Mirjalili vd. (2014) ise Gri Kurt Optimizasyon Algoritmasi’n1 (Grey
Wolf Optimizer) gelistirerek metasezgisel algoritma ailesini 6nemli Orneklerle
zenginlestirmigtir. Bu algoritmalarin temel avantajlar1 tiirev bilgisine ihtiyag
duymamalar1 ve global optimum arama yetenekleridir, ancak yakinsama hizi ve
popiilasyon cesitliligi kaybi gibi sinirlamalari1 bulunmaktadir (Faris vd., 2018).

BOA, Mirjalili ve Lewis (2016) tarafindan 6nerilmisg, balinalarin baloncuk-ag ile
avlanma davranigsindan esinlenmistir. BOA, avlanma, baloncuk-ag saldirist ve av arama
operatorlerini kullanarak kesif-somiirii dengesini saglar. Standart BOA nin popiilasyon
cesitliligi kayb1 sorununu ele almak i¢in, Kaur ve Arora (2018) Kaotik BOA (Chaotic
BOA)’y1 6nermis, kaotik haritalar kullanarak cesitliligi artirmistir. Mafarja ve Mirjalili
(2017) ikili BOA (Binary BOA)’y1 gelistirmis, ikili optimizasyon problemlerine
uyarlamigtir. Gupta ve Deep (2019) iyilestirilmis BOA ile yakinsama performansini
tyilestirmigtir. Aljarah vd. (2020) BOA’nin c¢esitli uygulama alanlarim1 incelemis,
Abdel-Basset vd. (2021) giincel BOA varyantlarrm kapsamli bir gsekilde
degerlendirmistir. Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin derin 6grenme alanindaki
uygulamalarim1 anlamak icin, Oncelikle derin 0grenme modellerinin geleneksel
optimizasyon yaklasimlarini incelemek gerekmektedir. Bu inceleme, metasezgisel
algoritmalarin derin 6grenme sistemlerine nasil entegre edilebilecegini ve hangi
durumlarda daha etkili olabilecegini anlamak acisindan 6nemlidir.

Geleneksel olarak, derin sinir aglarmin egitimi, tiirevlenebilir kayip
fonksiyonlar: iizerinde gradyan tabanli optimizasyon yontemleri ile gerceklestirilir. Bu
sinifta en temel yaklagim Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent, SGD)
ve onun momentum/Nesterov gibi ivmelendirilmis varyantlaridir. Uygulamada,
uyarlamali 6grenme orani kullanan yontemler de yaygin bi¢cimde tercih edilmektedir;

RMSprop (Tieleman ve Hinton, 2012) kare gradyanlarin iistel hareketli ortalamasini
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izleyerek adim biiyiikliiglinii parametre bazinda ayarlarken, Adam (Kingma ve Ba,
2014) birinci ve ikinci moment tahminlerini birlestirerek daha kararli ve hizli yakinsama
saglamay1 hedefler. Bu ¢izgide Adagrad, Adadelta, Nadam, AMSGrad ve AdamW gibi
tiirevler de, ozellikle biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda egitim
stirecinin daha dengeli yiiriitiilmesine katki saglayabilmektedir.

Ancak, gradyan tabanli yontemlerin temel sinirlamalari, yerel minimumlara
saplanma riski, hiperparametre se¢cimine asirt bagimlilik ve yakinsama hizinin yavas
olmasidir. Bu sinirlamalar, 6zellikle kiigiik veri setleri veya dengesiz veri setlerinde daha
belirgin hale gelmektedir (Reddi vd., 2021).

Metasezgisel optimizasyon algoritmalarinin derin 68renme modellerinin
egitiminde kullanimi, yillardir popiiler bir arastirma konusu olmustur. Erken dénem
calismalarda, PSO ve GA gibi popiilasyon tabanli yaklasimlar sinir agi egitiminde
agirlik/parametre aramasi icin alternatif bir optimizasyon yolu olarak ele alinmistir
(Whitley, 1994; Settles ve Soule, 2005).

Daha sonraki calismalarda, farkli metasezgisel algoritmalarin sinir ag1 egitimi ve
ayart izerindeki etkisi aragtirtlmigtir. Mirjalili vd. (2014) Gri Kurt Optimizasyon
Algoritmas1 yaklagimim sinir ag1 egitimine uygulamis; Faris vd. (2018) ise BOA’y1
derin 6grenme modellerinin optimizasyonunda kullanarak gradyan tabanli yontemlere
alternatif bir arama mekanizmasi sunmugtur. Aljarah vd. (2018) PSO ile Evrisimli Sinir
A8 (Convolutional Neural Network, CNN) hiperparametre optimizasyonu
gerceklestirerek model segimi/ayar siirecini otomatiklestirmeyi hedeflemis; Elaziz vd.
(2020) BOA ile derin sinir ag1 agirlik optimizasyonu yaparak 6grenme siirecinde daha
iyl c¢oziimlere ulagsmayr amaclamistir. Yildiz vd. (2021) bu cizgideki caligmalari
derleyerek metasezgisel algoritmalarin derin 68renmedeki kullanim alanlarini,
avantajlarini ve sinirliliklarini kapsamli bigimde incelemistir.

Bu yaklagimlarin temel avantajlari, global optimum arama yetenegi ve tiirev
bilgisine ihtiyac duymamalaridir; ancak yiiksek boyutlu parametre uzaylarinda
hesaplama karmagikli§1 artmaktadir. Bu nedenle, metasezgisel algoritmalar genellikle
kiiciik veya orta 0lcekli derin 6grenme modellerinde, belirli katmanlarin/alt bilegenlerin
optimizasyonunda veya hiperparametre aramasinda kullanilmaktadir. Bu baglamda,
girdi verisini daha diisiik boyutlu bir temsile sikistirip yeniden iiretmeyi 68renerek
Oznitelik ¢ikarimi/boyut azaltma amaciyla kullanilabilen otokodlayicilar gibi egiticisiz

O0grenme mimarilerinin optimizasyonu, metasezgisel algoritmalar i¢in 6nemli uygulama
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alanlarindan birini olusturmaktadir.

Hinton ve Salakhutdinov (2006), derin otokodlayicilarin boyut azaltma
probleminde etkili bir sekilde kullanilabilecegini; dogrusal yontemlerin yakalayamadigi
dogrusal olmayan yapilari daha kompakt bir temsilde koruyabildigini gostermistir.
Calismada, katman-katman 6n egitim ve ardindan ince ayar stratejisiyle, yliksek boyutlu
girdilerden daha diisiik boyutlu 6zniteliklerin 6grenilebildigi ve bu temsillerin yeniden
yapilandirma kalitesini korurken anlamli bir 6zet sundugu raporlanmistir. Bu sonuglar,
otokodlayicilarin 6znitelik ¢ikarimi/boyut azaltma amaciyla kullanilmasina yonelik
literatiirdeki erken ve etkili 6rneklerden biridir.

Vincent vd. (2010) yigilmig giiriiltii giderici otokodlayici (stacked denoising
autoencoder) yaklasimiyla, giiriiltiilii girdilerden daha dayanikli dznitelikler ¢ikarmay1
hedeflemis ve yeniden yapilandirma siirecini diizenlilestirici bir mekanizma olarak ele
almistir.  Kingma ve Welling (2013) Varyasyonel Otokodlayic1 (Variational
Autoencoder, VAE) modelini gelistirerek olasiliksal bir gizli 6zellik uzay1 6grenimi
tanimlamig ve bu uzaydan Ornekleme yaparak yeni veri iiretimini miimkiin kilmigtir.
Masci vd. (2011) evrisimsel otokodlayici (convolutional autoencoder) ile ozellikle
goriintiilerde yerel Oriintiileri daha 1y1 temsil eden hiyerarsik Oznitelikler 68renmeyi
amaclamigtir.

Chen vd. (2020) giincel otokodlayict mimarilerini derleyerek farkli varyantlarin
hangi senaryolarda tercih edilebilecegini tartismis; Zhao vd. (2021) ise otokodlayicilarin
gorlintii  analizi uygulamalarindaki kullanimim1  deg8erlendirerek pratik kullanim
alanlarm ozetlemistir. Otokodlayicilarin optimizasyonu, geleneksel gradyan tabanli
yontemlerle gerceklestirilebilecegi gibi metasezgisel optimizasyon algoritmalar ile de
yapilabilir. Metasezgisel algoritmalar, Ozellikle hiperparametre optimizasyonu veya
belirli katmanlarin agirlik parametrelerinin ayarlanmasinda etkili olabilmekte; bu tiir
yaklagimlar tarimsal goriintii isleme gibi gercek diinya uygulamalarinda 6znitelik
cikarimini giiglendirmek i¢in kullanilabilmektedir.

Tarimsal goriintii isleme, tarim sektoriinde otomasyon ve karar destek
sistemlerinin gelistirilmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Kamilaris ve Prenafeta-Boldu
(2018), tarimsal uygulamalarda derin 6grenmenin hangi gorevlerde (siniflandirma,
tespit, segmentasyon) kullanildigin1  sistematik bicimde incelemis ve veri
toplama/etiketleme, de8isken cevresel kosullar ve sirli veri gibi pratik zorluklar

vurgulamstir.
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Meyve tespiti ve sayimi problemlerinde, Sa vd. (2016) DeepFruits ile sahada
meyve tespiti i¢in bir sistem gelistirmis; Koirala vd. (2019) MangoYOLO yaklasimiyla
nesne tespiti tabanli bir yapr lizerinden mango tespiti ve sayimi gerceklestirmistir.
Bargoti ve Underwood (2017) meyve sayimi probleminde CNN tabanl yaklagimlarin
pratikte uygulanabilirligini tartismig; Rahnemoonfar ve Sheppard (2017) ise domates
saymmi i¢in derin 6grenme tabanli bir ¢oziim onererek degisken goriintii kosullarinda
sayim performansini artirmay1 hedeflemistir.

Cilek olgunluk tespiti Ozelinde, Yu vd. (2019) olgunluk asamalarin
siniflandirmaya odaklanan bir CNN mimarisi 6nermis; Zhang vd. (2018) kalite
degerlendirmesinde farkl: tiirde 6znitelikleri birlestiren hibrit bir yaklasim gelistirmistir.
Liu vd. (2020) tarimsal goriintii islemede veri artirma tekniklerinin roliinii derleyerek
hangi doniistimlerin hangi senaryolarda faydali olabilecegini tartismis; Fuentes vd.
(2021) ise meyve olgunluk tespiti i¢in giincel derin 6grenme yontemlerinin giiclii ve
sinirlt yonlerini karsilastirmali olarak degerlendirmistir. Muresan ve Oltean (2020)
tarimsal goriintii siniflandirmasinda CNN ve transfer 6grenme kullanarak sinirli veri
senaryolarinda performans artig1 elde edilebilecegini gostermistir.

Bu boliimde 6zetlenen calismalar, veri dengesizligi, veri artirma, kenar tespiti,
optimizasyon algoritmalar1 ve tarimsal goriintii isleme basliklarinda gii¢lii bir birikim
ortaya koymaktadir. Ancak, bu alanlarin biitiinlesik bir sekilde ele alinmasi ve
optimizasyon tabanli yaklagimlarin goriintii analizi sistemlerinde sistematik olarak
uygulanmasi konusunda hala bosluklar bulunmaktadir.

Bu tez calismasi, literatiirde tespit edilen bosluklart doldurmak icin Girig
boliimiinde 6zetlenen kademeli ve biitiinlesik yaklasimi benimsemektedir; bu yaklasim

literatiirdeki mevcut ¢calismalardan ayrismakta ve tezin temel katkisini olusturmaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasinda, derin O0grenme tabanli goriintii analizi problemlerinde
performansi artirmaya yonelik iki agsamali bir yaklasim benimsenmis ve bu yaklasim
kapsaminda iki temel yoOntem gelistirilmigtir. Birinci asamada, simif dengesizligi
problemini ele almak amaciyla BOA-GA Onerilmis; goriintiilerin yapisal bilgisini
koruyabilmek icin BOA ile adaptif olarak ogrenilen optimum kernel filtresi iizerinden
kenar bilgisinden yararlanan bir artirma stratejisi kurgulanmistir. Ikinci asamada ise,
BOA’nin arama dinamiklerini 1iyilestirmeyi hedefleyen GBOA Onerilmis ve bu
algoritmanin hem Oznitelik ¢ikarimi hem de smiflandirma asamalarinda biitiinlesik
bicimde kullanildig1 S-Det sistemi tasarlanmisti. Bu boliimde, optimizasyon
algoritmalarinin teorik temelleri ile Onerilen yontemlerin matematiksel ve algoritmik
ayrintilar1  agiklanmakta; ayrica deneysel c¢alismalarda kullanilan veri setleri

tanitilmaktadir.
3.1. Balina Optimizasyon Algoritmasi

Balina Optimizasyon Algoritmasi, Mirjalili ve Lewis (2016) tarafindan 6nerilmis
bir metasezgisel optimizasyon algoritmasidir. BOA, dogadaki balinalarin, o6zellikle
kambur balinalarin avlanma davramiglarindan esinlenerek gelistirilmistir. BOA,
balinalarin baloncuk-ag ile avlanma mekanizmasini matematiksel olarak modelleyerek,

optimizasyon problemlerinin ¢oziimii icin etkili bir arama stratejisi sunmaktadir.
3.1.1. Balina optimizasyon algoritmasi biyolojik temelleri

Kambur balinalar, avlarimi yakalamak icin baloncuk-ag ile avlanma adi verilen
0zel bir avlanma stratejisi kullanirlar. Bu strateji, balinalarin avlarinin etrafinda spiral bir
yol izleyerek hava kabarciklari olusturmasi ve bu kabarciklarin avlari yukari dogru
yonlendirmesi prensibine dayanmaktadir (Sekil 3.1). BOA, bu dogal davranisi ii¢ temel
operator ile modellemektedir: avlanma (encircling prey), baloncuk-ag saldirisi ve av

arama (search for prey).
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10
—— Balina yolu

Y Ekseni

0 2 4 6 8 10
X Ekseni

Sekil 3.1. Kambur balinalarin baloncuk-ag ile avlanma davranisi.

3.1.2. Matematiksel formiilasyon

BOA, bir optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in popiilasyon tabanl bir yaklasim
kullanir. BOA’nin temel bilesenleri ve matematiksel formiilasyonlar1 agagida

detaylandirilmistir.
3.1.2.1. Avlanma operatorii

Balinalar, avlarinin konumunu tahmin ederek etraflarin1 sararlar. BOA’da, bu

davranmig Denklem 3.1 ve Denklem 3.2 ile modellenir:

— — — —

D=|C- Xt - X(t)] 3.1)

Xt+r1) =Xt —A-D (3.2)

— —

Burada, X*(¢) mevcut en iyi ¢dziimii (avin konumunu), X (¢) mevcut balina
konumunu, ¢ iterasyon sayisini, Ave C katsay1 vektorlerini temsil eder. Ave C

katsayilar sirastyla Denklem 3.3 ve Denklem 3.4’e gore hesaplanir:

A=27-7—a (3.3)
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—

C=2.7 (3.4)

Burada, d iterasyonlar boyunca 2’den 0’a dogru lineer olarak azalan bir katsayidir
ve 7 [0,1] araliginda rastgele bir vektordiir. @ katsayisi, algoritmanin kesif ve somiirii

dengesini kontrol eder ve Denklem 3.5’e gore giincellenir:

2t
Tma:c

a=2-—

(3.5)

Burada, 7,,,,, maksimum iterasyon sayisini temsil eder. Avlanma operatoriiniin
gorsel temsili Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

Avlanma Operatori (Encircling Prey)

10

Y Ekseni

0 2 4 6 8 10
X Ekseni

Sekil 3.2. Avlanma operatorii.

3.1.2.2. Baloncuk-ag saldirisi

Baloncuk-ag saldirisi, balinalarin spiral bir yol izleyerek avlarini yakalamasi
davranigint modellemektedir. BOA’da, bu davranig iki mekanizma ile gerceklestirilir:
kusatmay1 daraltma mekanizmas1 (shrinking encircling mechanism) ve spiral konum
giincelleme mekanizmasi (spiral updating position mechanism). Kugsatmay1 daraltma
mekanizmasi, A katsayisinin degerinin azalmasi1 ile gerceklesir. A degeri [-1,1]
araliginda degistiginde, balina mevcut en iyi ¢oziimiin etrafinda rastgele bir konumda
bulunabilir. Spiral konum giincelleme mekanizmasi, balina ile av arasindaki spiral

hareketi modellemek icin kullanilir ve Denklem 3.6’ya gore hesaplanir:
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- —

X(t+1) =D e cos(2rl) + X*(t) (3.6)

- —

Burada, [’ = | X*(t)— X (¢)| balina ile av arasindaki mesafeyi, b logaritmik spiral
seklini tamimlayan sabit bir katsay1yi, [ [-1,1] araliginda rastgele bir say1y1 temsil eder.
BOA, kusatmay1 daraltma ve spiral konum giincelleme mekanizmalarini esit
olasilikla Denklem 3.7°de gosterildigi sekilde kullanir:
X(tq— ) = )i*(t) —A-D ) eger p < 0,5 37
D’ - e cos(2ml) + X*(t) egerp > 0,5
Burada, p [0,1] araliginda rastgele bir sayidir. Spiral hareket mekanizmasi

Sekil 3.3’te gosterilmektedir.

10
= Spiral yol

Y Ekseni

T T T r
0 2 4 6 8 10
X Ekseni

Sekil 3.3. Spiral hareket mekanizmasi.

3.1.2.3. Avarama

Av arama mekanizmasi, algoritmanin kesif fazin1 temsil eder. Bu mekanizmada,
balinalar rastgele secilen bir balina konumunu referans alarak arama yaparlar. Bu
davranis, |fﬂ > 1 oldugunda Denklem 3.8 ve Denklem 3.9 ile ifade edildigi sekilde
gerceklesir:

D=0 Xrana — X(t)] (3.8)
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X(t+1) = Xyana — A- D (3.9)

Burada, X, .,,q meveut popiilasyondan rastgele se¢ilen bir balina konumunu temsil

eder. Kesif ve somiirii fazlar1 Sekil 3.4’te gosterilmektedir.

N

SOMURME FAZI
(JA| < 1)

1@ @ ® o
: ® G.O
c
;
g ® o
g
:

w

1

0 2 4 6 8 10
Arama Uzay!

Sekil 3.4. Kesif ve somiirii fazlari.

3.1.3. Algoritmanin s6zde kodu

BOA’nin genel yapist Sekil 3.5’te gosterilen akis diyagrami ile Ozetlenebilir.

Algoritmanin detayli sozde kodu asagidaki gibidir:
1. Popiilasyonu baglat (X;,7 =1,2,..., N)
2. Her bir ¢6ziimiin uygunluk degerini hesapla
3. En 1yi ¢oziimii belirle (X*)
4. t = 1’den T,,,,. a kadar:
(a) Her bir balina i¢in:
i. a, A, C, 1, ve p parametrelerini giincelle
ii. Egerp < 0,5:
A. Eger |A| < 1: Kusatmay1 daraltma mekanizmasi uygula

B. Eger |A| > 1: Av arama mekanizmasi uygula

1. Eger p > 0,5: Spiral konum giincelleme mekanizmasi uygula
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(b) Sinirlar1 kontrol et ve ihlal eden ¢oziimleri diizelt
(c) Her bir ¢oziimiin uygunluk degerini hesapla

(d) Eniyi ¢oziimii giincelle (X™)

5. Eniyi ¢6ziimii dondiir

Popiilasyonu Baslat X;,7 =1,2,..., N

Uygunluk Degerini Hesapla
En Iyi Coziimii Belirle X *
=1

HAYIR
t < Tmaz? Dondiir X *

EVET

Her Balina Igin

2t
Tmax

A =2ar —a,C =2r
p€[0,1],L € [-1,1]

a=2—

Spiral Konum Giincelleme
— D' = |X*(t) — X(t)|
X(t+1) = D'e? cos(2xl) + X*(t)

Av Arama
D = |CXrand — X ()]
X(t+1) = X;qng — AD

Kugatmay1 Daraltma
D = [CX*(t) — X(¢)|
X(t+1)=X*(t) — AD

S |

1nirlart Kontrol Et

’ Uygunluk Degerini Hesapla

|

En lyi Coziimii Giincelle X *

t="11 1

Ih

Sekil 3.5. BOA akig diyagrami.

3.1.4. Algoritmanin ozellikleri

BOA’nin temel 6zellikleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:
Parametre Sayisi: BOA, diger metasezgisel algoritmalara kiyasla daha az

sayida parametre gerektirir. Algoritmanin temel parametreleri, popiilasyon boyutu (N),
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maksimum iterasyon sayist (7},,,,) ve logaritmik spiral katsayis1 (b) olmak iizere sadece
tic tanedir. Bu 0zellik, algoritmanin kullanimini kolaylastirmakta ve parametre ayarlama
gereksinimini minimize etmektedir.

Kesif-Somiirii Dengesi: BOA, d katsayisinin iterasyonlar boyunca lineer olarak
azalmasi sayesinde, baslangicta kesif fazina, sonraki iterasyonlarda ise somiirii fazina
gecis yapmaktadir. Bu dinamik gecis, algoritmanin hem global hem de yerel arama
yeteneklerini dengeli bir sekilde kullanmasini saglamaktadir. @ katsayisinin degisimi ve

kesif-somiirii dengesi Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

a Katsayisinin iterasyonlar Boyunca Degisimi

2.00 1 - katsayisi
== |A| =1 esigi
1.75 4 Sémurme Fazi (|A| < 1)
1.50 Kesif Fazi (JA] = 1)
-5 1.25 4
o
9]
O 100 = m e e e e e e
I
0.75 1
0.50 1
0.251
0.00 T T T T
0 20 40 60 80 100
iterasyon (t)
|A| Degerinin 3 Katsayisina Gore Dagilimi
3.0 —
== |A] =1 esigi 175
55 Somirme Bolgesi
: Kesif Bolgesi 150
= 201 R b1.25
o 0,0 8868 S
T 15 I H °'§0 t1.00°0
ot °8°® 8o ggo 0 a
= o 8@908800gg Ogog <
B T o 80_%_8_go§g8_ 8,8 86 g_gg_o____ o7 =
: ggg gg’ﬂfgog Tog 6ag0gPBT 0 ©
@9 °80p8° oo/ gﬁé 50088 gt F0.50
gggé 088,388, §8000 WHNR
0.5 8 8008 8§ 0g8e 8 0.8 gg 0082 29
i fg g ."88 ., Sgggigoﬁogoo o o o8¢ L 0.25
u M
0.0 anil i H ITYH -'01 o ":u'-'. °8apa22 g0° E 600
0.00 0. 25 0. 50 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
a Degeri

Sekil 3.6. @ katsayisinin degisimi ve kesif-somiirii dengesi.

Yakinsama Ozellikleri: BOA, baloncuk-ag saldiris1 mekanizmasi sayesinde, mevcut en
1yi ¢Oziimiin etrafinda yogun bir arama gerceklestirerek hizli yakinsama saglamaktadir.
Ancak, bu 0zellik ayn1 zamanda algoritmanin yerel minimumlara saplanma riskini de
artirmaktadir.

Hesaplama Karmasikhgi: BOA'nin zaman karmagikhigt O(N - Ty00 - D)
seklindedir, burada N popiilasyon boyutunu, 7},,, maksimum iterasyon sayisin1 ve D

problem boyutunu temsil eder. Bu karmagiklik, diger metasezgisel algoritmalarla

karsilastirildiginda rekabet¢i bir performans sunmaktadir.
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3.1.5. Algoritmanin avantajlari ve simirlamalari
BOAnin temel avantajlar1 sunlardir (Mirjalili ve Lewis, 2016):

 Basit Yapi: Algoritmanin matematiksel formiilasyonu basit ve anlasilir bir yapiya

sahiptir.

* Az Parametre Gereksinimi: Algoritma, sadece {i¢ temel parametre ile

calisabilmektedir.

* Etkili Performans: Cesitli optimizasyon problemlerinde etkili sonuglar

vermektedir.

* Esnek Uygulanabilirlik: Siirekli, ayrik ve karma optimizasyon problemlerine

uyarlanabilmektedir.
BOAnn temel sinirlamalari ise sunlardir:

« Popiilasyon Cesitliligi Kaybi: Iterasyonlar ilerledikce, popiilasyon cesitliligi
azalmakta ve algoritma yerel minimumlara saplanma riski artmaktadir (Kaur ve

Arora, 2018; Aljarah vd., 2020).

* Yavas Yakinsama: Bazi problemlerde, algoritmanin yakinsama hizi yavas

olabilmektedir (Gupta ve Deep, 2019; Abdel-Basset vd., 2021).

* Parametre Duyarhiligi: Logaritmik spiral katsayisi (b) gibi bazi parametreler,
problemden probleme degisiklik gosterebilmektedir (Mirjalili ve Lewis, 2016;
Aljarah vd., 2020).

* Yiiksek Boyutlu Problemler: Yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde,

algoritmanin performansi diisebilmektedir (Abdel-Basset vd., 2021).

Bu simirlamalar, literatiirde cesitli BOA varyantlarinin gelistirilmesine yol

acmisgtir.
3.2. Balina Optimizasyon Algoritmas1 Tabanh Goriintii Artirm Yontemi

Bu boliimde, birinci asamada gelistirilen BOA-GA yodnteminin matematiksel
temelleri, kenar tespiti entegrasyonu ve uygulama adimlar1 detayli bir sekilde

aciklanmaktadir. BOA-GA yontemi, dengesiz goriintii  veri setlerindeki  sinif
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dengesizligi problemini ¢c6zmek icin optimizasyon tabanl bir goriintii artirtmi yaklagimi

sunmaktadir.

3.2.1. Balina optimizasyon algoritmasi tabanlh goriintii artirnmi yonteminin genel

mimarisi

BOA-GA yontemi, iki temel asamadan olugsmaktadir: (1) cok katmanl filtre yapisi
kullanilarak optimize edilmis kenar tespiti ve (ii) dengesiz veri setleri i¢in kenar tabanlt

goriintli artirimi. 'Yontemin genel mimarisi Sekil 3.7°de gosterilmektedir.

Referans Tespit Referans Tespit
- kenar edilen kenar edilen
A x || (canny) kenar + A2 x [|Laplacian) kenar + Az x -
M Referans Visual information Spectral angle mapper
> - fidelity (VIF) (SAM)
Amag fonksiyonu
Kenar
dedektorleri
Veriseti  |——
Balina Optimizasyonu Algoritmasi
Filtreler Tespit
—»| edilen
kenar
|
Filtre ..
Optimize edilmis parametreleri Goruntiler
kenar dedektorii Dengeli veri
—>1 ge“ | Degerlendirme —»  Sonuglar

Optimum

Gorlintl artirma

Sekil 3.7. BOA-GA yonteminin genel mimarisi.

Sekil 3.7°de goriildiigii gibi, ¢ok katmanli kenar tespit¢isinin parametreleri ve amac
fonksiyonundaki benzerlik metriklerinin agirlik katsayilari, BOA kullanilarak optimize
edilmektedir. Optimizasyon siireci, tespit edilen kenar goriintiileri ile kenar tespiti
yontemlerinden elde edilen referans kenar goriintiileri arasindaki benzerligi maksimize
etmeyi amaclamaktadir. Optimal parametreler belirlendikten sonra, elde edilen kenar
goriintiileri agisal yerlestirme tabanli bir goriintii artirma stratejisi kullanilarak azinlik

siiflar i¢in sentetik ornekler iiretmek amaciyla kullanilmaktadir.
3.2.2. Arama ajam temsili

BOA-GA yonteminde, her bir arama ajan1 optimize edilecek tiim parametreleri
temsil eden tek boyutlu bir vektor olarak kodlanmaktadir. Arama ajani vektorii dort ana

bilesenden olugsmaktadir:
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1. Karnisirma Parametreleri (o, (): Filtrelenmis goriintiilerin entegrasyonunu
kontrol eden parametreler.

2. Amac Fonksiyonu Agirhiklar: (A1, Ao, . .., Ag): Benzerlik metriklerinin katkisini

belirleyen agirlik katsayilari.

3. Cok Katmanh Filtre Parametreleri (0y,09,...,0,): Gaussian filtresi

parametreleri dahil olmak iizere filtre parametreleri.

4. Optimum Kernel Filtresi (OF) Parametreleri: Optimum kernel filtresinin

geniglik ve yiikseklik parametreleri.

Arama ajan1 vektoriiniin toplam uzunlugu Denklem 3.10’a gore belirlenmektedir:

Viength = Numberof(X) + Numberof (o) + OFyian X OFpeignt + 2 (3.10)

Arama ajam vektOriiniin yapis1 Sekil 3.8’de gosterilmektedir.

Karnstirma Amac Fonksiyonu Filtre OF
Parametreleri Agirhiklan Parametreleri Parametreleri
a B A Ay An o1 (op) o, ||OF1 || OF; ... ||OF,

Sekil 3.8. Arama ajanmi vektoriiniin yapist.

Bu temsil yapisi, BOA’nin kenar tespiti ve artirma cergevesinin tiim bilesenlerini ayni

anda optimize etmesine olanak saglamaktadir.
3.2.3. Amac fonksiyonu

Amag¢ fonksiyonu, optimizasyon siirecini yoOnlendirmede kritik bir rol
oynamaktadir. Bu calismada, tespit edilen kenar goriintiilerinin  kalitesini
degerlendirmek igin benzerlik tabanli metrikler kullanilmaktadir. Ozellikle, Gorsel Bilgi
Dogrulugu (Visual Information Fidelity, VIF) ve Spektral A¢i1 Haritalayicit (Spectral
Angle Mapper ,SAM) metrikleri, tespit edilen kenar goriintiisii ile kenar tespiti
yontemlerinden elde edilen referans kenar goriintiileri arasindaki benzerligi 6lgmek icin

kullanilmaktadir.
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VIF metrigi, iki goriintii arasindaki paylasilan gorsel bilgi miktarini 6l¢mektedir.
SAM metrigi ise, goriintii vektorleri arasindaki acisal mesafeyi hesaplayarak spektral
benzerligi degerlendirmektedir. Bu tamamlayic1 metrikler, kenar kalitesinin saglam bir
degerlendirmesini saglamaktadir. VIF ve SAM metrikleri sirasiyla Denklem 3.11 ve

Denklem 3.12’e gore hesaplanmaktadir:

_ I(C,F|S)
VIF= 3 ES G.11)
o xxv
SAM = cos! ( 2X22Y2> (3.12)

burada C' referans goriintiiyii, F' tespit edilen kenar goriintiisiinii, £ referans
kenar gortintiisiinii, S gorsel bilgiyi, X ve Y ise goriintii vektorlerini temsil etmektedir.
Amagc fonksiyonu, VIF ve SAM benzerlik skorlarinin agirlikli bir kombinasyonu olarak

tanimlanmaktadir:

4 8
Fitness = Y Ay x VIF(r,t) + Y Ay x SAM (r,t) (3.13)

n=1 n=>5

burada r referans kenar goriintiisiinii, ¢ tespit edilen kenar goriintiisiinii, \,, ise
benzerlik metriklerinin agirhik katsayilarim temsil etmektedir. Denklem 3.13’te
tanimlanan amag¢ fonksiyonu, VIF ve SAM skorlarimin agirlikli toplamindan
olugsmaktadir. Benzerlik metriklerinin agirliklarn da BOA tarafindan optimize
edilmektedir, bu da algoritmanin etkilerini adaptif olarak dengelemesine olanak
saglamaktadir. Optimizasyon siireci, amag¢ fonksiyonu degerini maksimize etmeyi

amaglamakta, boylece referans kenarlara yakin kenar goriintiileri tiretilmektedir.
3.2.4. Kenar tespiti entegrasyonu

BOA-GA yonteminde, kenar tespiti ¢cok katmanh bir filtre yapis1 kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Bu yapi, Gaussian filtreleri ve OF icermektedir. Filtre
parametreleri, BOA tarafindan optimize edilmekte ve referans kenar goriintiileri ile

maksimum benzerlik saglayacak sekilde ayarlanmaktadir.
3.24.1. Cok katmanh filtre yapis1

Cok katmanli filtre yapisi, goriintiilerdeki kenarlar1 tespit etmek icin hiyerarsik

bir yaklasim sunmaktadir. Bu yapi, farkli 6lgeklerdeki kenar bilgisini yakalamak icin
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birden fazla filtre katmanindan olugsmaktadir. Her katman, farkli standart sapma
degerlerine (01, 09, . . ., 0,) sahip Gaussian filtreleri kullanmaktadr.

Gaussian filtreleri, goriintiideki giiriiltiiyii azaltmak ve kenar tespiti i¢in uygun
bir temel saglamak amaciyla kullamlmaktadir. ki boyutlu Gaussian filtresi, asagidaki
denklem ile tantmlanmaktadir:

2., .2
G(z,y,0) = L exp (_w +Y ) (3.14)

2o 202

Denklem 3.14’te gosterildigi gibi, Gaussian filtresi iki boyutlu bir dagilim
fonksiyonu kullanarak goriintiiyli yumusatmaktadir. Burada o standart sapma
parametresini, (z,y) piksel koordinatlarini temsil etmektedir. Farkli o degerleri, farkli
Olceklerdeki kenar bilgisini yakalamaya olanak saglamaktadir. Kiiciik o degerleri, ince
detaylar1 ve keskin kenarlar1 vurgularken, biiyiilk o degerleri daha genis alanlar1 ve
yumusak gecisleri tespit etmektedir.

Cok katmanli yapida, her katmanin c¢iktist bir sonraki katmana girdi olarak
verilmekte ve bu sekilde hiyerarsik bir kenar tespiti gerceklestirilmektedir. Bu yaklagim,
hem yerel hem de global kenar bilgisini koruyarak daha kapsamli bir kenar haritasi
tretmektedir.

Cok katmanl filtre yapisinin genel mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmektedir.

katman=0 p katman=9

Gri Filtreli
gorantd > gorantd

] |

Keskinlestirme
kernelleri

Goruntalerin

Gaussan filtreleri
birlestirilmesi

(01,02,03,04,05)

Cok katmanli filtre

Sekil 3.9. Cok katmanli filtre yapisinin mimarisi.

3.2.4.2. Optimum Kernel filtresi

Optimum Kernel Filtresi, kenar tespiti icin 0zel olarak tasarlanmigs ve BOA
tarafindan optimize edilen bir filtre yapisidir. OF, sabit boyutlu bir kernel matrisi olarak

temsil edilmekte ve her bir elemani1 optimizasyon siirecinde belirlenmektedir. OF nin
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boyutu, OFyign X OFpeigny olarak tammlanmakta ve bu boyutlar da optimizasyon
siirecinin bir parcasini olusturmaktadir. Filtre elemanlari, arama ajani vektoriiniin bir
bileseni olarak kodlanmakta ve BOA tarafindan optimize edilmektedir. OF’nin

uygulanmasi, Denklem 3.15’te verilen konvoliisyon islemi ile gerceklestirilmektedir:

OFyiath—1 OFheight—1
Isitereal, y) = OF (i, j) < I(x+i—|OFyiamn /2], y+j—|OFheignt/2])

(3.15)

Denklem 3.15’te tanimlanan konvoliisyon iglemi, optimum kernel filtresinin

gorlintii tizerinde kaydirilmasi ve her konumda carpimlarin toplanmasi prensibine

dayanmaktadir. Burada [ orijinal gorintiiyll, [ ereq filtrelenmis goriintiyii, OF (i, j)
optimum kernel filtresinin (4, j) konumundaki elemanini temsil etmektedir.

OF’nin avantaji, goriintii icerigine ve referans kenar goriintiilerine gore adaptif

olarak Ogrenilebilmesidir. Bu sayede, kenar tespiti yOntemlerinin sabit kernel

yapilarindan farkli olarak, her veri seti igin Ozellestirilmis bir kenar tespiti

gerceklestirilebilmektedir. OF nin yapis1 ve uygulanmasi Sekil 3.10’da gosterilmektedir.

Kabartma K -
filtresi enar tespiti

Sekil 3.10. OF yapis1 ve uygulanmasi.

Filtrelenmig

gorunta

Optimum kernel
Optimize edilmis kernel filtresi

3.2.4.3. Filtre entegrasyonu ve kenar tespiti

Cok katmanli filtre yapist ve OF’nin entegrasyonu, asagidaki adimlarla

gerceklestirilmektedir:

1. Orijinal goriintii, farkli o degerlerine sahip Gaussian filtreleri ile
yumusatilmaktadir. Her Gaussian filtresi c¢iktis;, bir filtre katmanini

olusturmaktadir.

2. Her filtre katmanina, OF uygulanmaktadir. Bu iglem, her katmandaki kenar

bilgisini giiglendirmektedir.
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3. Filtrelenmis  goriintiiler, karisttrma  parametreleri (o, () kullanilarak
birlestirilmektedir. Bu parametreler, farkli katmanlarin katkisin1 kontrol

etmektedir:

Lgge = a0 X Y _ i X Go,(I) + B x OF(I) (3.16)

i=1
Denklem 3.16’da gosterildigi gibi, nihai kenar goriintiisii, Gaussian filtrelerinin
agirlikli toplami ile optimum kernel filtresinin ¢iktisinin birlestirilmesiyle elde
edilmektedir. Burada G,, (/) o; standart sapmasina sahip Gaussian filtresi ile
filtrelenmis goriintityii, O F'(I) optimum kernel filtresi ile filtrelenmis goriintiiyii,

A; katman agirliklarini temsil etmektedir.

4. Nihai kenar goriintiisii, esikleme ve morfolojik islemler ile iyilestirilmektedir.

Referans kenar goriintiileri, kenar tespiti yOntemlerinin (Canny, Laplacian,
Roberts, Sobel) ciktilarinin ortalamasi alinarak elde edilmektedir. Bu yaklasim, farkli
kenar tespiti yontemlerinin giiclii yonlerini birlestirerek daha dengeli ve giivenilir
referans kenar goriintiileri iiretmektedir. Optimizasyon siireci, tespit edilen kenar
gorlintiilerinin  bu referans goriintiilerle maksimum benzerlige sahip olmasini

saglamaktadir.
3.2.5. Kenar tabanh goriintii artirma

Biyolojik ve tibbi goriintiiler iceren uygulamalarda, sinirli veri bulunabilirligi
nedeniyle dengesiz veri setleri yaygin olarak karsilasilan bir durumdur. Bu problemi ele
almak i¢cin, BOA-GA yoOntemi kenar tabanli bir goriintii artirnmu stratejisi icermektedir.
Bu yaklasimda, sentetik ornekler optimize edilmis kenar goriintiisiiniin karsilik gelen
orijinal goriintii ile acisal yerlestirme kullanilarak birlestirilmesiyle iretilmektedir.
Artirma siireci, Sekil 3.11°de gosterildigi gibi, kenar goriintiisiiniin rastgele segilen bir
ac1 ile dondiiriilmesi ve onceden tanimlanmus bir katsayi aralifi kullanilarak orijinal
gorlintii ile kanigtirllmasi seklinde matematiksel olarak tanimlanmaktadir. Acisal

yerlestirme islemi Denklem 3.17°de ifade edilmektedir:

x:%+5><cos(a)

Edge(z,y) = (3.17)
y = —Ghe‘;gh" + 6 x sin(«)
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Burada Gigtn, ve Gheigne gOriintiiniin geniglik ve yiiksekligini, ¢ yerlestirme

mesafesini, o ise dondiirme agisini temsil etmektedir.

s N

Kenar pikseli

Orijinal gorunta pikseli

Sekil 3.11. Kenar goriintiisiiniin sentetik goriintii izerine agisal yerlestirilmesi.

Her bir azinlik sinifi icin iiretilecek sentetik drnek sayisi, veri setinin dengesizlik oranina
gore belirlenmektedir. Yiizde degisimi Denklem 3.18’e gore, iiretilecek Ornek sayisi ise

Denklem 3.19’e gore hesaplanmaktadir:

Mj
Po= (22 1) x 100 3.18
v (Mi )X (3.18)
Po x Mi
N=_"""""" N
100 (3.19)

Burada Mj ¢ogunluk sinifindaki 6rnek sayisini, M+:¢ azinlik sinifindaki 6rnek
sayisini, Pv yiizde degisimini ve N iiretilecek sentetik ornek sayisini temsil etmektedir.
Bu adaptif asir1 6rnekleme stratejisi, gereginden fazla ¢ogaltmay1 onlerken dengeli bir
sinif dagilimi elde etmektedir.

BOA-GA yontemi ile iiretilen orijinal ve artirilmig goriintii 6rnekleri Sekil 3.12°de

gosterilmektedir.
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Orijinal goriintiiler Artirllmig goriintiiler

Sekil 3.12. Orijinal ve BOA-GA ile artirilmig goriintii 6rnekleri.

3.2.6. Balina optimizasyon algoritmasi tabanh goriintii artirma yonteminin

ozellikleri

BOA-GA, geleneksel veri artirma yontemlerinden birka¢ onemli ozellik ile

ayrilmaktadir:

* Optimizasyon Tabanh Yaklasim: Yontem, sabit parametreler yerine goriintii
icerigine gore dinamik olarak optimize edilen parametreler kullanmaktadir. Bu
yaklagim, her goriintii i¢in en uygun kenar tespiti parametrelerinin belirlenmesini

saglamaktadir.

* Yapisal Bilgi Korunumu: Kenar tabanli artirma stratejisi, goriintiilerin kritik
yapisal Ozelliklerini koruyarak sinif-spesifik Ozelliklerin bozulmamasini garanti

etmektedir.

+ Adaptif Ornek Uretimi: BOA-GA, veri setinin dengesizlik oranina gore adaptif
olarak sentetik ornek sayisini belirlemektedir. Bu yaklasim, asir1 ¢ogaltmayi

onlerken dengeli bir stnif dagilimi elde etmektedir.

* Cok Metrik Degerlendirme: VIF ve SAM gibi tamamlayici metriklerin
kullanilmasi, kenar kalitesinin daha saglam bir gsekilde degerlendirilmesini

saglamaktadir.
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* Referans Tabanhh Optimizasyon: Standart kenar tespiti yOntemlerinin
birlesiminden elde edilen referans kenar goriintiileri, optimizasyon siirecini

yonlendirerek daha giivenilir sonuglar iiretmektedir.

3.3. Gelistirilmis Balina Optimizasyon Algoritmasi

BOA’'nin popiilasyon cesitliligi kaybi sorununu ele almak icin, bu tez
calismasinda GBOA 6nerilmistir. GBOA, algoritmanin kesif yetenegini koruyarak daha

etkili optimizasyon performansi saglamaktadir.
3.3.1. Gboa’nin motivasyonu ve temel prensibi

Metasezgisel optimizasyon algoritmalari, temel olarak iki modda calisir: kesif ve
sOmiirii. Standart BOA’da, somiirii modunda algoritma baslangi¢ iterasyonlarinda hizl
bir sekilde uygunluk fonksiyonunu giinceller ve ¢oziimii arama uzayindaki umut verici
bolgeye yaklastirir. Ancak, sonraki iterasyonlarda popiilasyon cesitliligi azaldiginda,
algoritmanin umut verici bolgeyi yanlig tahmin etme olasilig1 bulunmaktadir. Bu sorunu
cozmek icin, GBOA’'da popiilasyon cesitliligi izlenmekte ve cesitlilik esik degerinin
altina diistiigiinde, gelistirilmis somiirii modu ajanlar1 daha umut verici bir bolgeye

yonlendirmektedir.
3.3.2. Popiilasyon cesitliligi izleme

GBOA’da, popiilasyondaki ajanlarin cesitliligi, kosiniis benzerligi (cosine
similarity) metrigi kullanilarak hesaplanmaktadir. Kosiniis benzerligi, iki vektor
arasindaki acgisal mesafeyi Olcen bir metrik olup, asafidaki denkleme gore

hesaplanmaktadir:

1, *) M- N (3.20)

cosine <M N|)=——"-—"-+

M| < ([N

Denklem 3.20’de tanimlanan kosiniis benzerligi, iki vektor arasindaki agisal
benzerligi 6lgmektedir. Burada, M en iyi ajanin vektoriinil, N ise popiilasyondaki ilgili
ajanin vektoriinii temsil etmektedir. Kosiniis benzerligi degeri [-1, 1] araliinda
degismekte olup, 1’e yakin degerler iki vektoriin birbirine ¢ok benzer oldugunu, -1’e

yakin degerler ise birbirinden ¢ok farkli oldugunu gostermektedir.
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3.3.3. Gelistirilmis spiral konum giincelleme mekanizmasi

Ilgili ajanin kosiniis benzerligi degeri, benzerlik katsayis1 3 = 0.9’un iizerinde
oldugunda, GBOA ajanlar1 daha umut verici bir bolgeye yonlendirmek i¢in Gelistirilmis
Spiral Konum Giincelleme Mekanizmas1 (GSKGM) kullanmaktadir. GSKGM, asagidaki

denklem ile tanimlanmaktadir:

X(t+1)=D" e cos(2rl) - (sin(t - a) + ff) + X;(t) (3.21)

Burada kullanilan D’ ,b, 1, t,dve A sembolleri, standart BOA’daki spiral konum
giincelleme mekanizmasinda daha dnce verilmistir. Denklem 3.21°de, sin(t - @) + A
terimi, orijinal spiral konum giincelleme mekanizmasina eklenmistir. Bu terim, ¢, @ ve A
parametrelerine bagli olarak siniizoidal bir cizgi boyunca ilerlemeyi saglamaktadir.
GBOA'’da, ajanlar kiigiilen spiral yol lizerinde asimetrik siniizoidal bir yoriinge boyunca
hareket etmektedir. Bu yaklasim, ajanlarin arama uzayini etkin bir sekilde kesfetmesini

ve hizli bir sekilde optimal ¢oziimlere ulagsmasini saglamaktadir.

Sekil 3.13. BOA ve GBOA’nin karsilastirmas.

Sekil 3.13’de goriildiigii tizere, 6nerilen yonlendirilmis spiral giincelleme mekanizmasi,
klasik BOA’daki logaritmik spiral yapiyr korumakta; ancak popiilasyon cesitliligine
bagh olarak spiral merkezini daha umut verici bolgelere dogru uyarlamaktadir. BOA’da,
ajanlar sabit bir spiral yoOriinge boyunca hareket ederken, GBOA’da siniizoidal bir
modiilasyon eklenerek arama davranisi zenginlestirilmektedir. Bu sayede, GBOA hem
yerel optima cevresinde daha hassas bir arama yapabilmekte hem de genis arama
uzaymda daha etkin bir kesif gerceklestirebilmektedir. Gelistirilmis mekanizma,
ozellikle kosiniis benzerligi yiiksek olan ajanlar i¢in spiral merkezini dinamik olarak
ayarlayarak, algoritmanin yakinsama hizim1 artirmakta ve ¢Oziim kalitesini

iyilestirmektedir.
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3.3.4. Gboa’nin sozde kodu

GBOAn1n genel yapisi asagidaki sdzde kod ile 6zetlenebilir:
1. Popiilasyonu baglat (X;,7 =1,2,..., N)
2. Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla
3. Eniyi ajan1 belirle (X™)
4. t = 1’den T,,,,. a kadar:

(a) Her bir ajan i¢in:
i. a, A, C, 1, ve p parametrelerini giincelle
ii. Eger p < 0,5:
A. Eger |A| < 1: Kusatmay1 daraltma mekanizmasi uygula
B. Eger |A| > 1: Av arama mekanizmasi uygula
1. Eger p > 0,5: Spiral konum giincelleme mekanizmasi uygula
iv. Kosiniis benzerligini hesapla: cs = cosine(X™*, X (t + 1))
v. Eger cs > : GSKGM uygula (Denklem 3.21)
(b) Sinirlar1 kontrol et ve ihlal eden ¢oziimleri diizelt
(c) Her bir ajanin uygunluk degerini hesapla

(d) En 1iyi ajan1 giincelle (X*)

5. En iyi ¢o6ziimii dondiir

3.3.5. Gboa’nin avantajlari

GBOA’nin standart BOA’ya gore temel avantajlari sunlardir:

 Popiilasyon Cesitliligi Korunumu: Kosiniis benzerligi metrigi kullanilarak
popiilasyon cesitliligi izlenmekte ve diisiik c¢esitlilik durumunda GSKGM
mekanizmas1 devreye girmektedir. Bu sayede, algoritma yerel minimumlara

saplanma riskini azaltmaktadir.

* Gelistirilmis Kesif Yetenegi: GSKGM mekanizmasi, ajanlarin siniizoidal bir
yoriinge boyunca hareket etmesini saglayarak arama uzaymin daha etkin bir

sekilde kesfedilmesine olanak saglamaktadir.
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* Hizh Yakinsama: Gelistirilmis mekanizmalar sayesinde, GBOA standart BOA’ya

kiyasla daha hizl1 yakinsama gostermektedir.

* Tutarh Performans: Popiilasyon cesitliliginin korunmasi sayesinde, algoritmanin

farkli calistirmalardaki performansi daha tutarli hale gelmektedir.

3.4. S-Det: Cilek Tespit Sistemi

Bu boliimde, tezin ikinci asamasinda gelistirilen S-Det sisteminin mimarisi,
bilesenleri ve calisma prensipleri detayli bir sekilde agiklanmaktadir. S-Det sistemi,
GBOA hem oznitelik ¢ikarimi hem de siniflandirma asamalarinda kullanarak, ¢ilek

olgunluk tespiti ve siniflandirmasi problemi i¢in biitiinlesik bir ¢6ziim sunmaktadir.
3.4.1. S-det sisteminin genel mimarisi

S-Det sistemi, ii¢ temel asamadan olugsmaktadir: (i) segmentasyon, (ii) 6znitelik
cikarimi ve (iii) smiflandirma. Sistemin genel akis diyagrami Sekil 3.14°te

gosterilmektedir.

GBOA tabanh Egitilmig
oznitelik gicarims Derin Sinir
{optimize edilmig) Agi (DNN)

Filtrelenmis ¢ikti

Sekil 3.14. S-Det sisteminin genel mimarisi.

Sekil 3.14’te goruldiigii gibi, S-Det sistemi Oncelikle girig goriintiisiinii segmentasyon
islemine tabi tutarak 32x32 piksel boyutunda dokular elde etmektedir. Ardindan, GBOA
tabanli otokodlayici (GBOA-OK) kullanilarak bu dokulardan oOznitelik vektorleri
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cikarilmaktadir. Son olarak, GBOA tabanli derin sinir ag1 (GBOA-DNN) kullanilarak

Oznitelik vektorleri siniflandirilmakta ve cileklerin olgunluk asamalar1 belirlenmektedir.
3.4.2. Segmentasyon asamasi

Goriintli segmentasyonu, bilgisayarli gorii ve goriintii analizi alaninda kritik bir
tekniktir ve bir goriintiiyi anlamli bolgelere ayirma islemini igermektedir. Bu siirec,
gorlintii i¢indeki cesitli nesnelerin, dokularin veya sinirlarin tanimlanmasini  ve
cizgilenmesini saglayarak daha hassas ve bilgilendirici bir analiz yapilmasina olanak
saglamaktadir.

S-Det sisteminin segmentasyon asamasinda, ¢ilek goriintiisiiniin piksel verileri
daha yiiksek seviyeli temsillere doniistiiriilerek c¢ilek dokular1 elde edilmektedir. Bu
islem, goriintiideki cilek meyvelerinin tespit edilmesi ve 32x32 piksel boyutunda doku
parcalarmin ¢ikarilmas: seklinde gergeklestirilmektedir. Segmentasyon asamasindan

elde edilen ornek dokular Sekil 3.15’te gosterilmektedir.

Boliimleme Asamasi

Dokular

Cilek

Sekil 3.15. Segmentasyon asamasindan elde edilen 32x32 piksel boyutundaki cilek dokulari.

3.4.3. Gboa tabanh otomatik kodlayici

Derin sinir aglarinin performansi, girdi katmanindaki oOznitelik sayisindan
dogrudan etkilenmektedir. Girdi katmanindaki Oznitelik sayisinin  azaltilmasi,
siniflandirma  siirecinin  verimliligini ve etkinligini artirmaktadir. Bu nedenle,
siniflandirilacak goriintiiddeki 6znitelik sayisi, 6znitelik ¢ikarimi yontemleri kullanilarak
azaltilmaktadir.

S-Det sisteminde, cilek goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarimi i¢in otokodlayict
kullanilmaktadir.  Genel olarak, otokodlayicilarin  agirliklart  geri  yayilim
(backpropagation) algoritmast kullanilarak egitilmektedir. Bu calismada ise,
otokodlayicinin optimal agirliklari, dnerilen GBOA kullanilarak belirlenmekte ve bu
sayede girdi goriintiilerinden ayirt edici oznitelikler cikarilmaktadir. Onerilen

GBOA-OK yoOnteminin akis diyagrami Sekil 3.16’te gosterilmektedir.
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GBOA-OK
Girig Goruntisi
[ Otomatik Kodlayici ]
Gizli Katmanlar
_____ A
Girig _ _ Cikis
r_H1j rHl-]
[t T N
BN
| I,,,,‘ B r,,J [ > Uygunluk Fonksiyonu
[ : | Lo | | [ (Mean Square Error)
Iy | I L_F!NJ Lo | oy |
N e Hany = ?
|
Encoder Bottleneck Decoder !
7 X
! 7N
| 7 AN
. Ve AN
. /s N
SLIERLCE e 7 Durdurma Kriteri > Ozellik gik: "'(I$ kullanilacak
= A zelllk cikarimi icin kullanilacat
Aglr|||$|arlnll‘l GBOA“E - No———————— < (iterasyon Sayist) >——Yes—» optimum agirliklara sahip
Giincellenmesi N N P 7 otoenkoder.
N 7
N 7
N 7/
A4

Sekil 3.16. GBOA-OK yo6nteminin genel mimarisi.

3.4.3.1. Otokodlayict mimarisi

GBOA-OK yonteminde, M girdiye sahip otokodlayici, gizli katmanlarinda
2M + 1 noron ve c¢ikti katmaninda M noron igermektedir. M degeri Denklem 3.22°e

gore belirlenmektedir:

M = (Piksel Sayis1) x NC' (3.22)

Burada, NC' girdi goriintiisiindeki renk kanali sayisini, Piksel Sayist ise girdi
goriintiisiiniin ¢coziiniirliigiinii temsil etmektedir. Ornegin, 32x32 piksel boyutunda ve ii¢
renk kanalina (kirmizi, yesil, mavi) sahip bir goriintii icin M = 32 x 32 x 3 = 3072
olarak hesaplanmaktadir.

Otokodlayicinin darbogaz (bottleneck) katmanindaki néron sayist N, Oznitelik

vektoriiniin boyutunu belirlemektedir ve Denklem 3.23’e gore hesaplanmaktadir:

N = y/Piksel Sayis1 x NC' (3.23)

Ornegin, 32x32 piksel boyutunda ve ii¢ renk kanalina sahip bir goriintii i¢in N =

V32 x 32 x 3 = 32 x 3 = 96 olarak hesaplanmaktadir. Bu deger, ayn1 zamanda 6znitelik



35

vektoriiniin boyutunu da temsil etmektedir.
3.4.3.2. Aktivasyon fonksiyonu

GBOA-OK yonteminde, otokodlayicinin tiim katmanlarinda softplus aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Softplus aktivasyon fonksiyonu, her zaman sifirdan biiyiik
bir ¢ikti degeri tiretme Ozelligine sahip olup, bu sayede inaktif néronlarin olugsmasini
etkin bir sekilde onlemektedir. Softplus aktivasyon fonksiyonu Denklem 3.24’e gore

hesaplanmaktadir:
F(z) =log(1 + exp(z)) (3.24)

3.4.3.3. Uygunluk fonksiyonu

GBOA-OK yonteminde, tahmin edilen ¢iktilardaki kaybi1 hesaplamak i¢in MSE
fonksiyonu kullanilmakta ve bu fonksiyon uygunluk fonksiyonu olarak gorev

yapmaktadir. MSE fonksiyonu Denklem 3.25’e gore hesaplanmaktadir:

n

)2

Burada, y; gergek ciktiyl, y; tahmin edilen ciktiy1, n ise e8itim veri setindeki
ornek sayisim1 temsil etmektedir. GBOA, MSE degerini minimize edecek sekilde
otokodlayicinin agirlik parametrelerini optimize etmektedir.

GBOA-OK yontemi ile egitilen otokodlayici, girdi dokularini etkin bir sekilde
Oznitelik vektorlerine doniistiirmektedir. Elde edilen diisiik boyutlu 6znitelik vektorleri,
sonraki smiflandirma asamasinda derin sinir agmin verimliligini ve etkinligini

artirmaktadir.
3.4.4. Gelistirilmis balina optimizasyon algoritmasi tabanh dnn

Bu asamada, onceki asamadan elde edilen Oznitelik vektorleri, ¢ilek tespiti i¢in
derin sinir ag1 kullanilarak siniflandirilmaktadir. Derin sinir aglarinin egitimi sirasinda,
gradyan tabanli optimizasyon algoritmalar1 bazen yerel minimumlara saplanmakta ve bu
durum ideal agirliklara ulasilmasini engelleyerek uzun c¢alisma siirelerine neden
olmaktadir. Bu nedenle, S-Det sistemi bu siirlamalar1 agsmak i¢in GBOA ile egitilmis

derin sinir ag1 kullanmaktadir.
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GBOA kullanarak derin sinir ag1 egitimi, hesaplama verimliligi ve gradyan

tabanli optimizasyon yontemlerinin sinirlarinin 6tesinde arama uzayini etkin bir sekilde

kesfederek optimal agirliklara ulagsma agisindan avantajlar saglamaktadir. GBOA-DNN

yonteminin akis diyagrami Sekil 3.17°da gosterilmektedir.

GBOA-DNN

Giris
Ozellik Vektorleri

Y

[ DNN ]
Girig Gizli Katman Cikis
/I—T\

( S
a _ /a\j N~ 7T
[ FVi L~ A N » 01)
\':'"(\ ~< 7 ¢ J\-—/

N \\/

Uygunluk Fonksiyonu
(Mean Square Error)

N0 N / RN ‘
L 4 I
N_7/ \\‘5 NS o _ws_ v I
(Han+1F — |
N_/ ’\
[} /N
! Ve AN
h e AN
p 4 . N N Cikis
GBOA ile DNN agrliklarinin Durdurma Kriteri Cilek siniflandirmasinda
glincellenmesi —==-No—-——— < (iterasyon Sayisi) > Yes > kullanilacak optimum
N L Y 7 agirliklara sahip DNN
N 7/
N e
N 7/
s

Sekil 3.17. GBOA-DNN yo6nteminin genel mimarisi.

3.4.4.1. Derin sinir ag1 (deep neural network, dnn) mimarisi

GBOA-DNN yonteminde, Oznitelik vektorli derin sinir agmnin yapisini

belirlemektedir. Girdi katmanindaki noron sayist N, Oznitelik vektoriiniin boyutuna

esittir. Gizli katmandaki noron sayis1 ise 2N + 1 olarak belirlenmektedir (Patel vd.,

2024). Cikt1 katmani, cilek olgunluk asamalarini temsil eden bes noron icermektedir:

beyaz, yesil, doniisiim asamasi, olgun ve arkaplan.

Optimizasyon boyutu olan agirlik sayisi, Denklem 3.26’e gore hesaplanmaktadir:

Naglrllk = (Ngirdi X Ngizli) + Ngizli bias T (Ngizli X Nglktl) + Nglktl bias

(3.26)

Burada, N girdi katmanindaki noron sayisini, Ny, gizli katmandaki noron
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say1sini, Ny, ¢ikti katmanindaki noron sayisini, Ny bias V€ Neiku bias 18€ Sirastyla gizli

ve c¢ikt1 katmanlarindaki bias degerlerinin sayisini temsil etmektedir.
3.4.4.2. Agirlik optimizasyonu

GBOA-DNN yoOnteminin baslangicinda, baslangi¢ agirliklart [-1, 1] araliginda
rastgele olarak baslatilmaktadir. Ardindan, durdurma kriteri karsilanana kadar GBOA
kullanilarak agirliklar giincellenmektedir. Bu siire¢ sonunda, cilek siiflandirmasi icin
kullanilacak derin sinir ag1 elde edilmektedir.

Derin sinir agmin egitimi sirasinda, onceki asamada oldugu gibi, tiim
katmanlarda softmax aktivasyon fonksiyonu ve MSE kayip fonksiyonu
kullanilmaktadir. GBOA, siniflandirma dogrulugunu maksimize edecek sekilde derin

sinir aginin agirlik parametrelerini optimize etmektedir.
3.4.5. Smif yogunlugu hesaplama

S-Det sisteminde, siniflandirilan ¢ilekler, ilgili sinifin yogunluguna (d) gore ¢ikti
goriintiistinde  etiketlenmektedir.  Sinif  yogunlugu, Denklem 3.27°e gore
hesaplanmaktadir:

d; = ﬁ, 1 = 0 to siif sayist (3.27)

Burada, m; ilgili simif i¢in tespit edilen doku sayisini, v ise toplam doku sayisini
temsil etmektedir. Bu yogunluk degeri, ¢ikti goriintiisiinde her bir sinifin gorsel temsilini

belirlemektedir.
3.4.6. S-det sisteminin ozellikleri
S-Det sisteminin temel 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir:

* Biitiinlesik Optimizasyon Yaklasimi: Sistem, ayni optimizasyon algoritmasi olan
GBOA’y1 hem 0znitelik ¢ikarimi hem de simmiflandirma asamalarinda kullanarak

koordineli bir optimizasyon gerceklestirmektedir.

« Adaptif Oznitelik Cikarim: GBOA-OK yontemi, goriintii icerigine gére adaptif

olarak 6grenilen agirliklarla ayirt edici 6znitelikler ¢cikarmaktadir.

* Etkin Smiflandirma: GBOA-DNN yontemi, gradyan tabanli yontemlerin yerel
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minimum sorununu asarak daha yiiksek siniflandirma performansi saglamaktadir.

« Olceklenebilir Mimari: Sistem, farkli goriintii boyutlari ve renk kanali sayilaria

uyum saglayabilen esnek bir mimariye sahiptir.

 Gercek Zamanh Uygulanabilirlik: Oznitelik ¢ikarimi sayesinde diisiik boyutlu
Oznitelik vektorleri kullanildigindan, sistem gergek zamanli uygulamalara uygun

hale gelmektedir.

3.5. Kullanilan Veri Setleri

Bu tez caligmasinin deneysel degerlendirmelerinde, birinci ve ikinci asama i¢in
farklr veri setleri kullanilmistir. Bu boliimde kullanilan veri setleri kisaca tanitilmig ve

temel ozellikleri verilmigtir.
3.5.1. Boa-ga ile birlikte kullanilan veri setleri

Onerilen BOA-GA, yaygin olarak kullanilan ve halka acik bes dengesiz veri seti
tizerinde degerlendirilmistir: HAM10000, Plant Village, Cassava, Plant Leaves ve
Flowers102. Bu veri setleri, tibbi ve tarimsal uygulamalar1 kapsamakta ve farkli sayida
siif ve dengesizlik oranlari sergilemektedir.

Dengesizlik oran1 (Denklem 3.28), veri setindeki en fazla 6rnege sahip sinifin
ornek sayisiin (np,ax), €n az ornege sahip smifin 6rnek sayisina (7,,;,) oram olarak

hesaplanmaktadir:

Dengesizlik Orani = —22 (3.28)

Nmin

Burada 7, cogunluk sinifindaki ornek sayisini, n.,;, ise azinlik smifindaki
ornek sayisini temsil etmektedir. Oran 1’e ne kadar uzaksa, sinif dengesizligi o kadar
belirgindir.

Cizelge 3.1 veri setlerinin temel Ozelliklerini, simif sayisi, Ornek sayisi ve
dengesizlik oranlarim1 Ozetlemektedir. Veri setleri arasinda, HAM10000 en yiiksek
dengesizlik oranmini sergilemekte ve bu nedenle asir1 Ornekleme stratejilerini

degerlendirmek icin 6zellikle uygundur.



Cizelge 3.1. BOA-GA deneylerinde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Veri Seti Smif Sayis1 | Ornek Sayis1 | Dengesizlik Oram
Plant Leaves 22 4502 4,48
Flowers102 102 8189 6,45
Cassava 5 9430 8,40

Plant Village 38 54305 36,23
HAM10000 7 10015 58,30
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3.5.2. Gboa ve s-det ile birlikte kullanilan veri setleri

GBOA optimizasyon performansi icin ¢esitli siniflandirma veri setleri, S-Det
sistemi i¢in ise hem hedef uygulama alanini temsil eden bir goriintii veri seti hem de
genel amach smiflandirma veri setleri kullanilmistir. Asagida bu veri setleri kisaca

tanitilmaktadir.
3.5.2.1. Smiflandirma veri setleri

GBOA’nm performansini degerlendirmek igin, California Universitesi Irvine
(UCI) Makine Ogrenmesi Deposu ve DELVE Deposu’ndan 15 farkli siniflandirma veri
seti kullanilmigtir (Dua ve Graff, 2019; DELVE, t.y.). Bu veri setleri, GBOA’'nin diger
optimizasyon algoritmalar1 ile karsilastirilmasi amaciyla benchmark veri seti olarak

kullanilmaktadir. Veri setlerinin 6zellikleri Cizelge 3.2°te verilmistir.

Cizelge 3.2. Siniflandirma veri setleri

Veri Seti Smiflar | Oznitelikler | Egitim Ornekleri | Test Ornekleri
Australian 2 14 455 235
Blood 2 4 493 255
Breast cancer 2 8 461 238
Chess 2 36 2109 1087
Credit 2 61 670 330
Diabetes 2 8 506 262
Hepatitis 2 10 102 53
Ionosphere 2 33 231 120
Liver 2 6 79 41
Parkinson 2 22 128 67
Ring 2 20 4884 2516
Seed 3 7 138 72
Tic-tac-toe 2 9 632 326
Titanic 2 3 1452 749
Wine 3 13 117 61
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3.5.2.2. Strawtex veri seti

StrawTex veri seti, cilek tarlalarindan elde edilen 8000 renkli goriintiiden olusan
Strawberry Digital Images (StrawDI) veri setinden elde edilmistir (Pérez-Borrero vd.,
2020). StrawTex veri seti, StrawDI iizerinden 2000 adet doku Ornegi kesilerek elde
edilmis olup 5 smiftan olugsmaktadir: beyaz, yesil, doniisiim, olgun ve arkaplan. Her
siif 32x32 piksel boyutlarinda goriintiilerle temsil edilmektedir. Elde edilen StrawTex
veri seti, goriintiilerden c¢ilek meyvelerini do8ru bir sekilde tespit etmek icin DNN
egitimi icin kullanilmistir.

Dogal ortaminda, cilek bitkisinin meyveleri, dallari, ¢icekleri ve yapraklart yon
ve boyut parametreleri acisindan farkliliklar gostermektedir. DNN’nin bu farkliliklari
etkili bir sekilde 6grenmesi ve siniflandirma performansini artirmasi i¢in Onemli
miktarda ornege ihtiya¢ duymaktadir. DNN’nin 6grenme yeteneklerini gelistirmek i¢in,
StrawTex veri setine dondiirme, Oteleme ve yakinlagtirma veri artirma teknikleri

uygulanmis ve doku 6rneklerinin sayis1 6000’e ¢ikarilmastir.

3.5.2.3. Goriintii veri setleri

S-Det sisteminin Oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma performansint farkl
problem tiirlerinde degerlendirmek icin, Cassava, CIFAR-10 (Kanada ileri Arastirmalar
Enstitiisii; Canadian Institute For Advanced Research) ve MNIST (Degistirilmis Ulusal
Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii; Modified National Institute of Standards and
Technology) goriintii veri setleri kullamlmistir. Cassava, CIFAR-10 ve MNIST veri

setlerinin temel ozellikleri Cizelge 3.3’te 6zetlenmistir.

Cizelge 3.3. Goriintii veri setleri

Veri Seti | Siiflar | Ornekler
Cassava 5 9430
CIFAR-10 10 60000
MNIST 10 70000
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4. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde, gelistirilen yontemlerin deneysel sonuclari detayli bir sekilde
sunulmaktadir. BOliim, birinci asamada gelistirilen BOA-GA yOnteminin performans
degerlendirmesi ile baglamakta, ardindan ikinci asamada gelistirilen GBOA ve S-Det
sisteminin kapsamli test sonuclar1 ile devam etmektedir. Elde edilen sonuclar,

gorsellestirmeler ve istatistiksel analizlerle desteklenmektedir.
4.1. BOA-GA Yonteminin Deneysel Sonuclar:

Bu boliimde, birinci asamada gelistirilen BOA-GA’nin deneysel sonuclari
sunulmaktadir. Oncelikle, BOA tabanli kenar tespiti yonteminin performansi
degerlendirilmig, ardindan BOA-GA yonteminin farkli dengesiz veri setlerindeki
siniflandirma performansi ve kenar tespiti entegrasyonunun etkisi detayli bir sekilde

raporlanmigtir.
4.1.1. Deneysel kurulum ve degerlendirme metrikleri

Bu boliimde, birinci asama deneylerinin hangi donanimda yiiriitiildiigii ve
sonuglarin hangi metriklerle ol¢iildiigii tanitilmaktadir. Tiim deneyler, Intel Core i7
islemci (2.9 GHz), 32 GB RAM ve Windows 10 isletim sistemi kullanan bir masaiistii
bilgisayarda yapilmistir. BOA-GA degerlendirmesi iki ayr1 baglikta ele alinmaktadir: (i)
onerilen kenar tespiti yonteminin performansi, (ii) kenar tabanli goriintii artirimi
uygulandiktan sonra smiflandirma performansi. Dengesiz veri setlerinde model
performansin1 6lgmek i¢in literatiirde yaygin kullanilan alti metrik kullanilmistir. Bu
metrikler, ikili (ve cok simifli)) smiflandirmada tahminlerin gercek etiketlerle
kargsilastirilmasiyla elde edilen karisiklik matrisinden tiiretilir. Karigiklik matrisinde dort
bilesen vardir: dogru pozitif (True Positive, TP), dogru negatif (True Negative, TN),
yanhs pozitif (False Positive, FP) ve yanlhs negatif (False Negative, FN). Ikili

siniflandirma icin karigiklik matrisi yapisi Cizelge 4.1°de verilmistir.

Kullanilan metrikler ve anlamlar1 kisaca soyledir: Dogruluk (Accuracy, ACU),
dogru smiflandirilan Orneklerin tiim o©rneklere oramidir. Kesinlik (Precision, PRE),
modelin “pozitif” dedigi Orneklerin gercekten kacimin pozitif oldugunu gosterir.

Duyarlilik (Recall, REC), dogru pozitif 6rneklerin kag¢inin dogru tahmin edildigini 6lger.
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Cizelge 4.1. Sniflandirma i¢in karigiklik matrisi yapisi

Gercek Etiket

Tahmin Pozitif Negatif
Pozitif | TP (Dogru Pozitif) | FP (Yanls Pozitif)
Negatif | FN (Yanlis Negatif) | TN (Dogru Negatif)

Yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate, FPR) ve yanlis negatif oran1 (False Negative
Rate, FNR), sirasiyla negatiflerin yanliglikla pozitif sayilma ve pozitifierin kagirilma
oranlaridir. F1-skoru (F1-Score, F1) ise kesinlik ile duyarliligin harmonik ortalamasidir
ve dengesiz veri setlerinde tek basina dogruluktan daha bilgilendiricidir. Tiim metrikler,

TP, TN, FP ve FN cinsinden Denklem 4.1, 4.2, 4.3, 4.4, 4.5 ve 4.6’ya gore hesaplanir:

ACU = TP+77:151§]]\3[+ FN 1)
PRE — TPT+—PFP 42)
REC — TPZ—PFN 43)
FPR = F;JF—PTN 4.4)
FNR = FNFiV TP ()
= M (4.6)
PRE + REC

4.1.2. Boa tabanh kenar tespiti yonteminin performans degerlendirmesi

Onerilen BOA tabanli kenar tespiti yonteminin etkinligini degerlendirmek igin,
yaygin olarak kullanilan Lena benchmark goriintiisii (512x512 piksel) {izerinde kenar
tespiti gerceklestirilmistir. Tespit edilen kenarlar, Canny, Laplacian, Roberts ve Sobel
operatorleri gibi kenar tespiti yontemlerinin ¢iktilarinin ortalamasi alinarak elde edilen
referans kenar goriintiileri ile kargilagtirnlmistir. Karsilagtirmada kullanilan kenar
dedektorlerinin  matematiksel temelleri asagida asamalar halinde adim adim
verilmektedir.

Sobel operatorii (birinci tiirev tabanli gradyan operatorii):
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-1 0 1
Adim 1: Yatay gradyan bileseni G, hesaplanir: G, = [—2 0 2| =/

-1 0 1

-1 -2 -1

Adim 2: Dikey gradyan bileseni G, hesaplanir: G, = [ 0 0 0 | */

Adim 3: Kenar biiyiikliigii elde edilir: |G| = /G2 + G2

Roberts operatorii (2 x 2 kdsegen gradyan operatorii):

1 0
Adim 1: Kosegen gradyan bileseni G, hesaplanir: G, = x 1
0 —1
0 1
Admm 2: Kosegen gradyan bileseni G, hesaplanir: G, = -y
-1 0

Adim 3: Kenar biiyiikligii elde edilir: |G| = \/G% + G
Laplacian operatorii (ikinci tiirev tabanli, sifir gecisi tespiti):

0 -1 0
Adim 1: Ayrik Laplacian konvoliisyonu uygulanir: V2/ = | -1 4 —1|*1[=

0 —1 0
Iz+1,y)+(z—1y) +(z,y+ 1)+ [(z,y — 1) —4l(z,y)

Adim 2: Sifir gecigleri veya esikleme ile kenar pikselleri belirlenir.
Canny kenar dedektorii (cok asamali siireg):

Adim 1 — Gauss yumusatma: Goriintii / Gauss filtresi ile yumusatilir: [, =

Gy, *1

Adim 2 — Gradyan hesaplama: Genellikle Sobel operatorii ile biiyiiklik M =
/G2 + G2 ve yon 0 = arctan(G, /G,;) hesaplanir.

Adim 3 — Maksimum olmayan bastirma: Kenar kalinlig1 tek piksele indirgenir;

gradyan yoniinde maksimum olmayan degerler elenir.

Adim 4 — Cift esikli izleme (histerezisli esikleme): Ust ve alt esikler ile zayif ve

giiclii kenarlar ayristirilir; gii¢lii kenarlara bagh zayif kenarlar korunur.
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Piksel bazli kargilagtirma, Cizelge 4.2°de gosterilen karisiklik matrisi kullanilarak
gerceklestirilmistir. TP, FP, FN ve TN degerleri Denklem 4.1-4.6 ile ACU, PRE, REC,

FPR, FNR ve F1 metriklerine doniistiiriilmiistiir.

Cizelge 4.2. Kenar tespiti icin piksel bazl kargilastirma karigiklik matrisi

Kenar Tespit Edici Gercek Deger
Kenar pikseli | Kenar olmayan piksel
Kenar pikseli TP FP
Kenar olmayan piksel FN TN

Sekil 4.1 kenar tespit ediciler ile Onerilen yontem arasindaki gorsel
karsilastirmayr sunmaktadir. Sekil 4.1°de (a) orijinal goriintii, (b)—(e) kenar tespit
edicilerin (Sobel, Roberts, Laplacian, Canny) ciktilari, (f) Onerilen BOA tabanh
yaklagimin irettigi kenar goriintiisii ve (g) yontemlerin ortalamasi ile olusturulan
referans kenar goriintiisii birlikte gosterilmektedir. Gorsel karsilastirma, BOA tabanl

kenar tespiti yOnteminin giiriiltiiyii bastirirken daha siirekli ve belirgin kenarlar

tiretebildigini gostermektedir.

(c) Roberts (d) Laplacian

(e) Canny (f) BOA tabanli kenar tespiti (g) Referans

Sekil 4.1. Kenar tespit edicilerin gorsel karsilastirmasi
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Cizelge 4.3. Onerilen yontem ile kenar tespit edicilerin karsilagtirmasi

Yontem ACU | PRE | REC | FPR | FNR | F1

Canny 0,935 | 0,776 | 0,995 | 0,081 | 0,004 | 0,872
Laplacian 0,951 | 0,957 | 0,710 | 0,005 | 0,289 | 0,815
Roberts 0,950 | 0,891 | 0,786 | 0,018 | 0,213 | 0,835
Sobel 0,944 | 0,853 | 0,789 | 0,026 | 0,210 | 0,820
BOA tabanli kenar tespiti | 0,968 | 0,925 | 0,916 | 0,018 | 0,083 | 0,920

Performans metriklerine iligskin nicel sonuglar Cizelge 4.3’te verilmistir; ¢izelge,
ACU, PRE, REC ve F1 siitunlarinda en yiiksek, FPR ve FNR siitunlarinda ise en diisiik
degerleri koyu vurgulayarak sunmaktadir. Onerilen yontem, degerlendirilen tiim
yontemler arasinda en yiiksek dogruluk (ACU=0,968, %96,8) ve Fl-skoru (0,920)
degerlerini elde etmistir. Laplacian operatorii en yiiksek kesinligi (PRE=0,957) ve en
diisiik yanlis pozitif oranin1 (FPR=0,005) saglamasina ragmen, yiiksek yanlis negatif
orani (FNR=0,289) nedeniyle kenar piksellerinin %29’unu kacirmaktadir. Canny
operatorii en yiiksek duyarliligi (REC=0.995) ve en diisiik FNR’yi (0.004) gosterirken,
yanlis pozitif oran1 (FPR=0,081) yontemler arasinda en yiiksek degeri almaktadir.
Roberts ve Sobel sirasiyla ACU=0,950 ve 0,944, F1=0,835 ve 0,820 ile ara degerler
sunmaktadir. Onerilen yontem, REC=0,916 ve PRE=0,925 ile kesinlik—duyarlilik
dengesinde {istiinlilk saglayarak, tek bir metrikte en iyi olan standart yontemlerin

stnirhiliklarim agsmaktadir.
4.1.3. Deneysel kurulum

Kullanilan veri setleri Bolim 3.5’te tanitilmisti. BOA-GA yOnteminin
siniflandirma performansina etkisini degerlendirmek i¢in, her veri setinin hem orijinal
(dengesiz) hali hem de BOA-GA ile asirt Ornekleme uygulanmis (dengeli) hali
siniflandirma testlerine tabi tutulmustur. Asir1 Orneklemede, tiim smiflar ¢ogunluk
siifindaki ornek sayisina esitlenecek sekilde dengelenmistir; yani her azinlik sinifi i¢in
Denklem 3.19’e gore hesaplanan N = (M j — M) kadar sentetik drnek iiretilerek sinif
ici ornek sayisi cogunluk sinifina (M 7) getirilmistir.

ImageNet agirliklart ile baslatilan ve her veri seti {lizerinde ince ayar yapilan
onceden egitilmis evrisimli sinir agr modelleri DenseNet201 (Huang vd., 2017),
MobileNet (Howard vd., 2017) ve VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) siniflandirici

olarak kullanilmistir. SGD, 0,001 6grenme orani ile optimizasyon algoritmasi olarak
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secilmig; havuzlama stratejisi olarak ortalama havuzlama uygulanmistir. Raporlanan
tiim sonuglar, ¢cok smifli veri setleri icin siniflar arasi makro ortalama (macro-average)
performansi temsil etmektedir; boylece her simf esit agirlikla degerlendirilerek simf

dengesizliginden kaynaklanan yaniltict metrikler 6nlenmektedir.

4.1.4. Balina optimizasyon algoritmasi tabanh goriintii artirma yonteminin

siiflandirma sonuclari

Dengesiz ve BOA-GA ile dengelenmis veri setleri iizerinde DenseNet201,
MobileNet ve VGGI16 ile elde edilen makro ortalama ACU, PRE ve F1 degerleri
Cizelge 4.4’te verilmistir. Bu boliimde raporlanan tiim siniflandirma testlerinde veri
setleri %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmigtir. Bulgular, agir1 6rneklemenin
bes veri setinin tamaminda ve {i¢ simiflandiricida da performansi artirdigini; artigin
biiytikliigiiniin ise dengesizlik orani ile birlikte degerlendirildigini gdstermektedir.

Nicel etkiyi somutlastirmak amaciyla DenseNet201 sonuglart esas alindiginda,
dengesizlik oran1 58,30 olan HAM10000 veri setinde dengesiz siiriim icin ACU=0,746
ve F1=0,470 iken, BOA-GA sonrasinda ACU=0,986 ve F1=0,986 elde edilmistir.
Benzer bicimde Cassava veri setinde ACU 0,674 ten 0,891°e, Plant Leaves veri setinde
0,779°dan 0,907’ye, Flowers102 veri setinde 0,786’dan 0,942’ye yiikselmis; Plant
Village veri setinde ise 0,974’ten 0,982’ye ¢ikmistir. Bu sonuclar, BOA-GA tabanl agir1
orneklemenin Ozellikle yiiksek dengesizlik oranina sahip veri setlerinde belirgin
kazamimlar iirettiini, diisiik/orta dengesizlik seviyelerinde ise daha sinirli fakat tutarh

iyilesmeler sagladigini ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.4. BOA-GA yonteminin goriintii veri setleri iizerindeki performans degerlendirmesi

DenseNet201 MobileNet VGG16

ACU | PRE F1 ACU | PRE F1 ACU | PRE F1

Dengesiz | 0,746 | 0,627 | 0,470 | 0,784 | 0,647 | 0,590 | 0,811 | 0,705 | 0,674
Dengeli | 0,986 | 0,986 | 0,986 | 0,980 | 0,980 | 0,980 | 0,981 | 0,981 | 0,982
Dengesiz | 0,674 | 0,600 | 0,496 | 0,652 | 0,562 | 0,496 | 0,616 | 0,476 | 0,444
Dengeli | 0,891 | 0,892 | 0,892 | 0,912 | 0,912 | 0,912 | 0,870 | 0,870 | 0,870
Dengesiz | 0,779 | 0,837 | 0,741 | 0,925 | 0,921 | 0,913 | 0,869 | 0,842 | 0,838
Dengeli | 0,907 | 0,929 | 0,906 | 0,984 | 0,985 | 0,984 | 0,953 | 0,955 | 0,955
Dengesiz | 0,974 | 0,969 | 0,958 | 0,930 | 0,918 | 0,883 | 0,896 | 0,942 | 0,900
Dengeli | 0,982 | 0,982 | 0,982 | 0,959 | 0,959 | 0,958 | 0,976 | 0,976 | 0,976
Dengesiz | 0,786 | 0,780 | 0,761 | 0,623 | 0,591 | 0,577 | 0,783 | 0,782 | 0,766
Dengeli | 0,942 | 0,941 | 0,941 | 0,848 | 0,845 | 0,845 | 0,947 | 0,947 | 0,947

Veri Seti Versiyon

HAM10000

Cassava

Plant Leaves

Plant Village

Flowers102
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4.1.5. Kenar tabanh artirinm yontemleri ile karsilastirma

Onerilen yontemin etkinligini daha ayrintili bicimde degerlendirmek igin,
BOA-GA tabanli asir1 ornekleme stratejisi, Canny, Laplacian, Roberts ve Sobel kenar
tespit edicilerine dayali artinm yaklagimlari ile karsilastirilmistir. Bu karsilastirma
testlerinde veri seti %80 egitim ve %20 test olacak sekilde ayrilmistir. HAM10000 veri
seti lizerinde elde edilen siniflandirma sonuclar1 Cizelge 4.5 te verilmistir.

DenseNet201 sonuglarn dikkate alindiginda, dengesiz siiriim icin ACU=0,746
iken BOA-GA ile dengelenmis siirimde ACU=0,986 elde edilmistir. Kenar tespit
edicilerine dayali artirnm yontemleri arasinda DenseNet201 i¢in en yiiksek performans
Laplacian ile ACU=0,976 (F1=0,976) degerleriyle saglanmig; BOA-GA aym
siniflandiricidda ACU=0,986 (F1=0,986) ile bu degerin iizerine ¢ikmustir. Dolayisiyla
BOA-GA'nin katkisi, yalnizca simif dagilimini dengelemekle simirli kalmayip kenar
temsillerinin siniflandirma agisindan ayirt ediciligini artiran bir iiretim mekanizmast
olarak degerlendirilebilir; bu iistiinliigiin MobileNet ve VGG16 sonuglarinda da

korundugu Cizelge 4.5’te goriilmektedir.

Cizelge 4.5. HAM10000 veri seti iizerinde BOA-GA ve kenar tespit ediciler asir1 drnekleme

degerlendirmesi
. DenseNet201 MobileNet VGG16
HAM10000 Versiyon | G [ PRE | FI | ACU | PRE | FI | ACU | PRE | Fi
Orijinal Dengesiz | 0,746 | 0,627 | 0,470 | 0,784 | 0,647 | 0,590 | 0,811 | 0,705 | 0,674
BOA-GA ile artirilmig | Dengeli | 0,986 | 0,986 | 0,986 | 0,980 | 0,980 | 0,980 | 0,981 | 0,981 | 0,982
Canny ile artirtlmig Dengeli | 0,959 | 0,959 | 0,959 | 0,936 | 0,936 | 0,936 | 0,926 | 0,929 | 0,926
Laplacian ile artirilmig Dengeli | 0,976 | 0,976 | 0,976 | 0,933 | 0,933 | 0,933 | 0,794 | 0,871 | 0,785
Roberts ile artirilmig Dengeli | 0,974 | 0,974 | 0,974 | 0,932 | 0,931 | 0,931 | 0,860 | 0,881 | 0,859
Sobel ile artirilmis Dengeli | 0,976 | 0,976 | 0,976 | 0,927 | 0,926 | 0,926 | 0,955 | 0,958 | 0,955

4.1.6. Literatiirdeki giincel yontemler ile karsilastirma

Onerilen BOA-GA yo6nteminin simiflandirma performansi, HAM10000 veri seti
tizerinde literatiirde rapor edilen giincel asir1 ornekleme/veri artirma yaklagimlar ile
karsilastirllmig; elde edilen nicel sonuglar Cizelge 4.6’da verilmistir. Cizelge 4.6
incelendiginde, BOA-GA'nin ACU=0,98, PRE=0,986 ve F1=0,986 degerleri ile
kargilastirmaya dahil edilen calismalar arasinda en yiiksek performansi sagladigi
goriilmektedir. Literatiirde en yiiksek dogruluk ve F1-skoru, Sandeep Kumar vd. (2023)
tarafindan ACU=0,97 ve F1=0,971 olarak raporlanmis; BOA-GA bu degerlerin iizerinde
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sonug iiretmistir. Kesinlik acisindan en yiiksek literatiir degeri Dakhli ve Barhoumi
(2023) tarafindan PRE=0,972 olarak bildirilmis; BOA-GA ayni metrikte PRE=0,986
elde etmistir. Bu bulgular, BOA-GA’'nin kenar bilgisine dayal liretim mekanizmasiyla
hem dogruluk hem de sinif-temelli dlciitlerde (PRE, F1) eszamanli kazanim iirettigini ve
HAMI10000 gibi yiiksek dengesizlik oranina sahip senaryolarda literatiirdeki

yaklagimlara kiyasla daha giiclii bir dengeleme etkisi sundugunu gostermektedir.

Cizelge 4.6. HAM 10000 veri seti asir1 ornekleme performans degerlendirmeleri

Yontem Smiflandiricr | Asirn Ornekleme | ACU | PRE F1
Yontemi
(Singh vd., 2023) VGG19 Flipping, cropping 0,91 | 0,900 | 0,890
(Ahmed vd., 2023) AlexNet Flipping,  cropping, | 0,95 | 0,840 | 0,810
translation, color
jitting
(Khan vd., 2021) Softmax, Masking 0,83 | 0,843 | 0,835
Naive bayes,
M-SVM,
F-KNN
(Sandeep Kumar vd., 2023) Modified Flipping, rotation, | 0,97 | 0,971 | 0,971
SqueezeNet zoom, shifting
(Kondaveeti ve Edupuganti, 2020) | Resnet50, Flipping,  cropping, | 0,90 | 0,900 | 0,894
MobileNet, rotating
Xception,
InceptionV3
(Dakhli ve Barhoumi, 2023) ResNet-V2 Segmentation 0,95 | 0,972 | 0,963
BOA-GA VGG16, Kenar tespiti 0,98 | 0,986 | 0,986
MobileNet,
DenseNet201

4.2. GBOA ve S-Det Sisteminin Deneysel Sonuclari

Bu boliimde, tezin ikinci asamasinda gelistirilen GBOA ve S-Det sistemine
iligkin deneysel bulgular sistematik bicimde sunulmaktadir. Deney tasarimi ¢
tamamlayici bilesenden olugmaktadir: (i) GBOA’ nin optimizasyon kabiliyeti, 15 farkli
benchmark siniflandirma veri seti tizerinde karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir; (ii)
onerilen S-Det sisteminin hedef uygulama senaryosundaki basarimi StrawTex veri seti
tizerinde farkli yontem gruplan ile kiyaslanmistir; (iii) simiflandirma bileseni olarak
kullanilan GBOA-DNN’nin genellenebilirligi, Cassava, CIFAR-10 ve MNIST
benchmark goriintii veri setlerinde test edilerek literatiirde raporlanan sonuglarla

iligkilendirilmistir. Boylece hem optimizasyon diizeyindeki kazanimlarin hem de uctan
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uca sistem performansinin tutarl bigimde analiz edilmesi amag¢lanmustir.
4.2.1. Gboa’nin karsilastirmali optimizasyon testleri

GBOA’nin optimizasyon performansini degerlendirmek amaciyla, GBOA ile
egitilmis DNN modeli; temel yaklasim olarak BP ve metasezgisel tabanli alternatifier
olarak BOA, GA, PSO, ACO, DE, ES ve PBIL ile egitilmis modellerle
karsilagtirilmigtir. Bu kargilagtirma, Onerilen arama mekanizmasinin farkli problem
tiirlerinde yakinsama kararlilif1 ve ¢oziim kalitesi iizerindeki etkisini ortaya koymay1

hedeflemektedir.
4.2.1.1. Kullanilan benchmark simiflandirma veri setleri

Bu boliimde kullanilan benchmark siniflandirma veri setleri, Bolim 3.5°te
verilen veri setleri olup temel ozellikleri Cizelge 3.2°te verilmigtir. Siiflandirma
deneylerinde, veri setleri sinif dagilimlar1 miimkiin oldugunca korunacak sekilde %66
egitim ve %34 test alt kiimelerine ayrilmistir (Singh vd., 2022). On isleme asamasinda,
tiim veri setlerine min-maks normallestirme uygulanarak 6zniteliklerin ortak bir dlcege
taginmas1 saglanmig ve yontemlerin karsilastirilabilirligi artirtlmigtir.  Min-maks

normallestirme, her bir 6znitelik icin Denklem 4.7°de tanimlandig1 sekilde hesaplanir:

o = L Tmin_ @.7)

Lmax — Lmin
Burada x ham 6znitelik degerini, Z i, Ve Tmax 1s€ 1lgili 0zniteligin veri setindeki

minimum ve maksimum degerlerini temsil etmektedir.
4.2.1.2. Optimizasyon algoritmalarimin parametreleri

Kargilagtirmaya dahil edilen tiim algoritmalar icin kullanilan parametreler
Cizelge 4.7°de verilmistir.  Sonuglarin  rassallik  etkilerinden arindirilarak
raporlanabilmesi i¢in her algoritma 250 iterasyon boyunca 10 bagimsiz calistirma ile

degerlendirilmistir.

4.2.1.3. Gboa’min benchmark veri setleri iizerindeki sonuclari

Benchmark veri setleri iizerindeki dogruluk sonuclari, her algoritma igin 10

bagimsiz calistirmadan tiiretilen ortalama (AVG), standart sapma (STD) ve en iyi (Best)
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Cizelge 4.7. Optimizasyon algoritmalari i¢in parametreler

Algoritma | Parametre Deger

BP Ogrenme orani, Momentum 0,001, 0,9

GA Caprazlama olasiligi, Mutasyon | 0,9, 0,1, Rulet tekerlegi
olasilig1, Secim mekanizmasi

DE Caprazlama Olasiligi, Diferansiyel | 0,9, 0,5
agirlik

PSO Ivme sabitleri, Atalet agirliklari 2.1,2,1,0,9, 0,6

GBOA Kosiniis benzerligi 0,9

ACO Baslangic  feromonu, Feromon | le-06, 20, 1,0,9,0,5, 1,5

giincelleme sabiti (Q), Feromon
sabiti (q), Global feromon bozunma
oran1 (Pg), Yerel feromon bozunma
orani (pt), Feromon duyarlilig1 (o),
Goriiniirlik duyarlilig: (3)

ES Ao 10, 1

PBIL Ogrenme orani, Iyi poptilasyon | 0,05, 1,0, 1, 0,1
iiyesi, Kotii popiilasyon {iyesi,
Elitizm parametresi, Mutasyon
olasilig1

degerler seklinde Cizelge 4.8’de verilmigtir. Nicel bulgular, GBOA ile egitilmis ve
ayrintilar1 boliim 3.4.4’de verilen DNN’nin 15 veri setinin tamaminda hem AVG hem de
Best olgiitlerinde en yiiksek degerleri urettigini gostermektedir. Kararlilik acisindan
degerlendirildiginde, GBOA 15 veri setinin 12’sinde en diisiik STD degerine sahip olup,
sonuglarin ¢aligtirmalar arasinda daha az dalgalandigini ortaya koymaktadir.

Performans farki ozellikle bazi veri setlerinde belirginlesmektedir: Wine veri
setinde GBOA i¢in AVG=0,9948 elde edilirken en yakin yontem i¢in AVG=0,8894
raporlanmistir; Chess veri setinde GBOA AVG degeri 0,9128 iken en yakin yontem
0,8088’de kalmistir; Parkinson veri setinde ise GBOA AVG=0,9546 ve en yakin yontem
0,8507 olarak Ol¢iilmiistiir. Friedman siralama testi sonuglart da bu egilimi
dogrulamakta; GBOA ortalama siralama degeri 1,0 ile birinci sirada yer alirken, ikinci
siradaki yontem BOA ig¢in ortalama siralama degeri 3,07 olarak verilmistir. Bu nicel
cizelge, kosiniis benzerligi tabanli arama mekanizmasinin ayni iterasyon sayisi altinda

daha yiiksek ¢oziim kalitesi ve daha tutarli sonuglar iirettigini gostermektedir.

4.2.2. S-det sisteminin cilek olgunluk tespiti performansi

Benchmark veri setlerinde bagarili siniflandirma sonuclari elde edildikten sonra,

GBOA-DNN yontemi ikinci asama deneysel ¢alismada StrawTex veri seti kullanilarak
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Veri Seti Metrik BOA | ACO BP DE ES GA PBIL | PSO | GBOA
AVG 0,8535 | 0,7724 | 0,7794 | 0,8232 | 0,8096 | 0,8289 | 0,8355 | 0,8241 | 0,9093
Australian STD 0,0159 | 0,0474 | 0,0528 | 0,0311 | 0,0297 | 0,0228 | 0,0166 | 0,0255 | 0,0040
Best 0,8772 | 0,8421 | 0,8553 | 0,8816 | 0,8509 | 0,8553 | 0,8553 | 0,8596 | 0,9106
AVG 0,7867 | 0,7651 | 0,6349 | 0,7718 | 0,7835 | 0,7827 | 0,7812 | 0,7792 | 0,8117
Blood STD 0,0059 | 0,0119 | 0,2165 | 0,0045 | 0,0090 | 0,0089 | 0,0058 | 0,0096 | 0,0028
Best 0,7961 | 0,7765 | 0,7804 | 0,7765 | 0,7922 | 0,7961 | 0,7882 | 0,7961 | 0,8133
AVG 0,9731 | 0,9206 | 0,8500 | 0,9605 | 0,9605 | 0,9706 | 0,9702 | 0,9685 | 0,9888
Breast cancer | STD 0,0063 | 0,0391 | 0,1020 | 0,0095 | 0,0103 | 0,0079 | 0,0085 | 0,0057 | 0,0000
Best 0,9832 | 0,9622 | 0,9706 | 0,9706 | 0,9748 | 0,9832 | 0,9832 | 0,9748 | 0,9888
AVG 0,7283 | 0,6128 | 0,6713 | 0,6695 | 0,6896 | 0,8088 | 0,7733 | 0,7160 | 0,9128
Chess STD 0,0512 | 0,0231 | 0,0471 | 0,0289 | 0,0183 | 0,0238 | 0,0196 | 0,0218 | 0,0212
Best 0,8068 | 0,6440 | 0,7259 | 0,7259 | 0,7167 | 0,8500 | 0,8040 | 0,7479 | 0,9331
AVG 0,6991 | 0,6918 | 0,6933 | 0,7018 | 0,7061 | 0,7133 | 0,7124 | 0,7100 | 0,7799
Credit STD 0,0212 | 0,0219 | 0,0196 | 0,0261 | 0,0263 | 0,0200 | 0,0270 | 0,0132 | 0,0274
Best 0,7364 | 0,7121 | 0,7273 | 0,7303 | 0,7884 | 0,7545 | 0,7333 | 0,7364 | 0,7966
AVG 0,7584 | 0,6679 | 0,5660 | 0,7115 | 0,7156 | 0,7504 | 0,7366 | 0,7481 | 0,8150
Diabetes STD 0,0139 | 0,0385 | 0,1469 | 0,0290 | 0,0233 | 0,0169 | 0,0208 | 0,0307 | 0,0065
Best 0,7786 | 0,7557 | 0,6908 | 0,7519 | 0,7519 | 0,7748 | 0,7634 | 0,7977 | 0,8241
AVG 0,8717 | 0,8472 | 0,7509 | 0,8528 | 0,8453 | 0,8623 | 0,8491 | 0,8434 | 0,9663
Hepatitis STD 0,0318 | 0,0392 | 0,1996 | 0,0318 | 0,0306 | 0,0252 | 0,0267 | 0,0378 | 0,0083
Best 0,9057 | 0,8868 | 0,8491 | 0,9057 | 0,8868 | 0,9057 | 0,8868 | 0,8868 | 0,9702
AVG 0,7942 | 0,7067 | 0,7367 | 0,7767 | 0,7358 | 0,8025 | 0,7825 | 0,7600 | 0,8816
Tonosphere STD 0,0429 | 0,0484 | 0,0385 | 0,0340 | 0,0281 | 0,0157 | 0,0240 | 0,0242 | 0,0241
Best 0,8667 | 0,8000 | 0,7833 | 0,8417 | 0,7917 | 0,8250 | 0,8333 | 0,7917 | 0,9500
AVG 0,6958 | 0,5525 | 0,5407 | 0,5653 | 0,6347 | 0,6780 | 0,6636 | 0,6703 | 0,7666
Liver STD 0,0284 | 0,0639 | 0,0573 | 0,0727 | 0,0535 | 0,0524 | 0,0461 | 0,0263 | 0,0041
Best 0,7373 | 0,6356 | 0,6525 | 0,6695 | 0,7458 | 0,7373 | 0,7203 | 0,6356 | 0,7692
AVG 0,8358 | 0,7642 | 0,7582 | 0,8239 | 0,8254 | 0,8507 | 0,8388 | 0,8463 | 0,9546
Parkinson STD 0,0392 | 0,0421 | 0,1556 | 0,0384 | 0,0264 | 0,0233 | 0,0336 | 0,0345 | 0,0121
Best 0,8955 | 0,8209 | 0,8657 | 0,8806 | 0,8657 | 0,8806 | 0,8806 | 0,8955 | 0,9687
AVG 0,7729 | 0,6233 | 0,5502 | 0,6719 | 0,6998 | 0,7211 | 0,7393 | 0,7091 | 0,8270
Ring STD 0,0084 | 0,0338 | 0,0513 | 0,0230 | 0,0248 | 0,0328 | 0,0176 | 0,0118 | 0,0106
Best 0,7830 | 0,6717 | 0,6526 | 0,7075 | 0,7333 | 0,7738 | 0,7655 | 0,7266 | 0,8304
AVG 0,8986 | 0,5444 | 0,7986 | 0,6347 | 0,7930 | 0,8931 | 0,8583 | 0,7903 | 0,9554
Seed STD 0,0208 | 0,1387 | 0,1277 | 0,0747 | 0,0619 | 0,0208 | 0,0375 | 0,0580 | 0,0296
Best 0,9306 | 0,7500 | 0,9167 | 0,7361 | 0,8889 | 0,9167 | 0,9028 | 0,8889 | 0,9708
AVG 0,6733 | 0,6077 | 0,5666 | 0,6215 | 0,6383 | 0,6353 | 0,6626 | 0,6377 | 0,7647
Tic-tac-toe STD 0,0112 | 0,0347 | 0,0441 | 0,0250 | 0,0313 | 0,0271 | 0,0206 | 0,0209 | 0,0067
Best 0,6840 | 0,6810 | 0,6258 | 0,6564 | 0,6748 | 0,6687 | 0,6902 | 0,6595 | 0,7668
AVG 0,7617 | 0,7610 | 0,7377 | 0,7622 | 0,7656 | 0,7625 | 0,7676 | 0,7605 | 0,7882
Titanic STD 0,0026 | 0,0086 | 0,0387 | 0,0072 | 0,0075 | 0,0029 | 0,0047 | 0,0049 | 0,0006
Best 0,7690 | 0,7677 | 0,7690 | 0,7690 | 0,7717 | 0,7677 | 0,7770 | 0,7677 | 0,7887
AVG 0,8894 | 0,6803 | 0,7697 | 0,7576 | 0,7515 | 0,8894 | 0,8667 | 0,8227 | 0,9948
Wine STD 0,0335 | 0,1098 | 0,1153 | 0,0763 | 0,0436 | 0,0580 | 0,0557 | 0,0474 | 0,0060
Best 0,9545 | 0,8181 | 0,9091 | 0,8788 | 0,8333 | 0,9394 | 0,9091 | 0,8939 | 1.0000
Friedman Ortalama Siralama | 3,07 8,2 8,13 6,53 5,8 3,13 3,8 5,33 1.0
Siralama 2 9 8 7 6 3 4 5 1
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cilek tespiti i¢in kullanmilmugtir. Veri on isleme asamasinda, StrawTex veri setinin
Oznitelik vektorleri onerilen GBOA-OK o6znitelik ¢ikarimi yaklagimi kullanilarak elde
edilmistir. Sonug olarak, girdi miktarindaki azalma, siniflandirma siireci i¢in daha hizlh

egitime neden olmaktadir.
4.2.2.1. Strawtex veri seti

Bu boliimde kullanilan StrawTex veri seti ve veri setine uygulanan 6n isleme ile

veri artirma adimlar1 B6liim 3.5’de anlatilmagtir.
4.2.2.2. S-det sisteminin sinifflandirma sonuclar

S-Det sisteminin StrawTex veri seti iizerindeki siiflandirma performansi, ii¢
yontem grubu altinda degerlendirilmistir: (i) klasik simiflandiricilar (KNN, SVM, RF),
(i) metasezgisel algoritmalar ile egitilmis DNN tabanhh yaklagimlar (BP-DNN,
ABC-DNN, GA-DNN, PSO-DNN, BOA-DNN ve GBOA-DNN) ve (iii) 6nceden
egitilmis derin 6grenme modelleri (VGG16, DenseNet201 ve ResNet50). Cizelge 4.9°da
10 katli capraz dogrulama ile elde edilen sonuglar verilmistir. Nicel olarak,
GBOA-DNN en yiiksek dogruluk (ACU=0,9823) ve F1-skoru (0,9824) ile birinci sirada
yer almakta; aymt zamanda FPR=0,0 ve FNR=0,0008 degerleriyle en diisiikk hata
oranlarim iiretmektedir. Ikinci en iyi sonu¢ ResNet50 ile ACU=0,9773 ve F1=0,9770
olarak elde edilirken, BOA-DNN ACU=0,9772 ve F1=0,9771 degerleriyle yakin bir
performans gostermektedir. Klasik simiflandiricilar ise ACU=0,9206-0,9412 ve
F1=0,9206-0,9411 aralifinda kalarak DNN tabanli yontemlerin gerisinde kalmistir.



Cizelge 4.9. StrawTex veri seti icin karsilagtirmali test sonuclari
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Sumflandiricr | Parametreler Performans Degerlendirme Metrikleri
ACU PRE REC FPR FNR F1 Sira
KNN k:3 0,9217 | 0,9235 | 0,9217 | 0,0196 | 0,0786 | 0,9215 | 11
SVM Kernel: linear 0,9206 | 0,9213 | 0,9206 | 0,0199 | 0,0788 | 0,9206 | 12
RF Estimators: 300 0,9412 | 0,9420 | 0,9412 | 0,0146 | 0,0587 | 0,9411 | 10
BP-DNN Epok: 250, Aktivasyon: Softplus, | 0,9506 | 0,9515 | 0,9506 | 0,0123 | 0,0497 | 0,9504 | 9
Ogrenme Orant: 0,001, Kayip:
SCCE, Optimizasyon Algoritmasi:
Adam
ABC-DNN Epok: 250, Popiilasyon: 10, | 0,9633 | 0,9644 | 0,9641 | 0,0149 | 0,0103 | 0,9635 | 7
n_limits:5
GA-DNN Epok: 250, Popiilasyon: 10, Se¢im: | 0,9636 | 0,9644 | 0,9640 | 0,0142 | 0,0095 | 0,9635 6
Turnuva, Caprazlama Olasilig1: 0,9,
Mutasyon Olasilig: 0,05
PSO-DNN Epok: 250, Popiilasyon: 10, c1: 2,1, | 0,9762 | 0,9766 | 0,9764 0,0 0,0017 | 0,9762 | 4
c2: 2,1, w_min: 0,4, w_max: 0,9
BOA-DNN Epok: 250, Popiilasyon: 10 0,9772 | 0,9774 | 0,9773 0,0 0,0012 | 09771 | 3
VGG16 Epok: 250, Aktivasyon: Sigmoid, | 0,9528 | 0,9351 | 0,9409 | 0,0149 | 0,0601 | 0,0337 | 8
Ogrenme Orani: 0,001, Agirliklar:
ImageNet, Kayip: SCCE,
Optimizasyon Algoritmasi: Adam
DenseNet201 | Epok: 250, Aktivasyon: Softplus, | 0,9757 | 0,9778 | 0,9757 | 0,0061 | 0,0243 | 0,9749 5
Ogrenme Orani: 0,001, Agirhiklar:
ImageNet, Kayip: SCCE,
Optimizasyon Algoritmasi: Adam
ResNet50 Epok: 250, Aktivasyon: Softplus, | 0,9773 | 0,9793 | 0,9773 | 0,0057 | 0,0225 | 0,9770 | 2
Ogrenme Orant: 0,001, Agirliklar:
ImageNet, Kayip: SCCE,
Optimizasyon Algoritmasi: Adam
GBOA-DNN | Epok: 250, Popiilasyon: 10, Kosiniis | 0,9823 | 0,9825 | 0,9826 0,0 0,0008 | 0,9824 | 1
benzerligi: 0,9

KNN, SVM ve RF icin parametre se¢cimi yapilmis ve en 1yi sonuglari iireten
ayarlar Cizelge 4.9’da verilmigstir. DNN tabanli yaklagimlarda girdi katmani 96 noron,
gizli katman 193 noron ve ciktt katmani 5 noron icerecek sekilde yapilandirilmistir.
Cizelge 4.9’daki sonuglar birlikte degerlendirildiginde, GBOA ile agirlik optimizasyonu
yapilan DNN’nin hem dogruluk hem de hata oranlar1 acisindan tutarli bir iistiinliik
sagladi81; metasezgisel tabanli diger DNN yaklagimlarinin ve Onceden egitilmis
modellerin ise birbirine yakin, ancak daha diisiik performans degerlerinde kiimelendigi
goriilmektedir. Bu bulgu, GBOA tabanli optimizasyonun smiflandirma performansini
artirirken  yanhis simiflandirma  oranlarimi  da  belirgin  bicimde  diisiirdiigiinii
gostermektedir.

Sekil 4.2 onerilen GBOA-DNN’nin performansini kapsamli bir sekilde analiz
eden yakinsama grafiklerini gostermekte ve GBOA tabanli yaklagimda agir1 uyum veya

yetersiz uyum olmadigini agikca belirtmektedir.
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Sekil 4.2. Onerilen yontem icin 10 katli capraz dogrulama sonugclar

4.2.3. S-det sisteminin diger goriintii sinifflandirma problemlerindeki performansi

Bu asamada kullanilan benchmark goriintii veri setleri (Cassava, CIFAR-10 ve

MNIST) Bolim 3.5’de tamtilmig; temel Ozellikleri Cizelge 3.3’te verilmistir.

Cizelge 4.10 onerilen S-DET sistemi ile literatiirdeki onceki c¢alismalar arasindaki



karsilagtirmali sonuglar1 sunmaktadir.

Cizelge 4.10. S-DET literatiir karsilagtirmasi
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Veri Seti | Simflandirici ACU PRE REC F1
Hybrid dual-path Network (Karthik vd., 2023) | 0,9066 | 0,8865 | 0,8450 | 0,8645
Cassava Deep Gaussian CNN (Ahishakiye vd., 2024) 0,9010 | 0,8830 | 0,8960 | 0,8790
Onerilen S-DET 0,9183 | 0,8855 | 0,8731 | 0,8794
LSTM (Pereira-Ferrero vd., 2023) 0,9202 | 0,9171 | 0,8946 | 0,9154
CIFAR-10 | H-CapsNet (Noor ve Robles-Kelly, 2024) 0,9141 | 09139 | 0,9141 | 0,9138
Onerilen S-DET 0,9395 | 0,9151 | 0,8931 | 0,9039
MQCNN (Hassan vd., 2024) 0,9909 | 0,9868 | 0,9887 | 0,9901
MNIST DNN (Kabir vd., 2024) 0,9964 | 0,9966 | 0,9965 | 0,9965
Onerilen S-DET 0,9872 | 0,9861 | 0,9774 | 0,9817

Cizelge 4.10 sonuglari, onerilen S-DET yaklagiminin farkli zorluk diizeylerine
sahip benchmark veri setlerinde farklilasan bir performans profiline sahip oldugunu
gostermektedir. Cassava veri setinde S-DET, ACU=0,9183 ve F1=0,8794 ile
karsilagtirmaya dahil edilen yontemler arasinda en yiiksek dogruluk ve F1-skorunu
tiretmigtir; ayn1 deneyde PRE=0,8855 ve REC=0,8731 degerleri elde edilmis olup,
kesinlik bakimindan en yiiksek literatiir degeri 0,8865 ve duyarlilik bakimindan en
yiiksek literatiir degeri 0,8960 olarak raporlanmistir. CIFAR-10 veri setinde S-DET,
ACU=0,9395 ile en yiksek dogrulugu saglamis; buna karsihk PRE=0,9151,
REC=0,8931 ve F1=0,9039 degerleri ile simif-temelli 6l¢iitlerde LSTM (F1=0,9154) ve
H-CapsNet (F1=0,9138) sonuclarinin gerisinde kalmisti. MNIST veri setinde ise
S-DET, ACU=0,9872 ve F1=0,9817 degerleri elde etmis; ayn1 cizelgede DNN (Kabir
vd., 2024) tarafindan ACU=0,9964 ve F1=0,9965 degerleri raporlanmistir. Bu bulgular
birlikte degerlendirildiginde, S-DET nin 6zellikle karmasik ve sinif i¢i varyans: yiiksek
dogal goriintii veri setlerinde rekabet¢i sonuglar iiretebildigi; ancak MNIST gibi daha
basit ve yiiksek dogruluk tavanina sahip gorevlerde literatiirdeki ©zel amach

yaklagimlara gore daha diisiik degerler verdigi goriilmektedir.
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5. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, deneysel sonuclar kapsamli bir gsekilde yorumlanmig ve
tartistimistir. Metodolojik yaklagimlarin giiglii ve zayif yonleri, elde edilen basarilarin
nedenleri, karsilasilan sinirlamalar ve bunlarin olasi ¢oziim yollar ele alinmistir. Ayrica,
calismanin literatiire katkilar1 ve pratik uygulamalar1 iizerine degerlendirmeler

yapilmugtir.

5.1. BOA-GA Yonteminin Sonuclarinin Yorumlanmasi ve Tartisiimasi

5.1.1. Boa tabanh kenar tespiti yonteminin basarisinin analizi

BOA tabanli kenar tespiti yontemi, kenar tespit edicilere (Canny, Laplacian,
Roberts, Sobel) kiyasla daha dengeli ve iistiin performans sergilemistir. Cizelge 4.3’te
goriildiigii iizere, onerilen yontem %96,8 dogruluk ve 0,920 F1-skoru ile en yiiksek
performansi elde etmistir. Bu basarinin temel nedenleri sunlardir:

Giiclii Yonler:

« Adaptif Kernel Ogrenimi: BOA, goriintii icerigine ve referans kenar
goriintiilerine gore adaptif olarak optimum kernel filtresini 6grenmektedir. Bu
yaklagim, sabit kernel yapilarina sahip yontemlerin aksine, her veri seti i¢in

ozellestirilmis kenar tespiti gerceklestirmektedir.

* Cok Katmanh Filtre Entegrasyonu: Farkli o degerlerine sahip Gaussian
filtrelerinin ¢ok katmanli yapis1 ve optimum kernel filtresinin entegrasyonu, hem
diisik hem de yiiksek frekansh kenar bilgisini etkili bir sekilde yakalamaktadir.

Bu sayede, giiriiltii bastirilirken siirekli ve belirgin kenarlar iiretilmektedir.

* Referans Tabanh Optimizasyon: Standart kenar tespiti yontemlerinin ¢iktilarinin
ortalamasi alinarak elde edilen referans kenar goriintiileri, farkli yontemlerin giiclii

yonlerini birlestirerek daha dengeli bir referans saglamaktadir.
Zayif Yonler ve Smirlamalar:

* Hesaplama Karmasikhigi: BOA optimizasyon siireci, kenar tespiti yontemlerine
kiyasla daha fazla hesaplama kaynag1 gerektirmektedir. Ozellikle biiyiik goriintiiler

icin optimizasyon siiresi artmaktadir.
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* Parametre Hassasiyeti: Algoritmanin performansi, popiilasyon boyutu, iterasyon
say1s1 ve kosiniis benzerligi gibi parametrelere baglhidir. Bu parametrelerin uygun

secilmemesi durumunda, optimizasyon siireci yerel minimumlarda takilabilir.

* Referans Goriintii Bagimhhgi: Yontemin bagarisi, referans kenar goriintiilerinin
kalitesine baghdir. Diisiik kaliteli referans goriintiiler, optimizasyon siirecini

olumsuz etkileyebilir.
Olas1 Coziim Yollari:

* Hesaplama karmagikligini azaltmak icin, paralel hesaplama teknikleri ve GPU
hizlandirmas1 kullanilabilir. Ayrica, goriintii 6n isleme asamasinda goriintii

boyutunun uygun sekilde dl¢eklendirilmesi optimizasyon siiresini kisaltabilir.

» Parametre hassasiyetini azaltmak icin, adaptif parametre ayarlama mekanizmalar1
veya meta-optimizasyon teknikleri gelistirilebilir. Ayrica, farkli veri setleri icin

onceden optimize edilmis parametre setleri olusturulabilir.

» Referans goriintii kalitesini artirmak icin, daha gelismis kenar tespiti yontemlerinin

kombinasyonu veya derin 6grenme tabanli kenar tespiti yontemleri kullanilabilir.

5.1.2. Boa-ga yonteminin dengesiz veri setlerindeki performans analizi

BOA-GA yontemi, bes farkli dengesiz veri seti iizerinde test edilmis ve tiim veri
setlerinde tutarli performans iyilestirmeleri saglamistir. Ozellikle HAM10000 veri
setinde, dengesiz siirimde dogruluk %74,6 iken, Onerilen artirm yOntemi
uygulandiktan sonra dogruluk %98’e yiikselmistir.

Giiclii Yonler:

* Kenar Tabanh Bilgilendirici Artirnm: BOA-GA yontemi, optimize edilmis
kenar goriintiilerini kullanarak sentetik ornekler iiretmektedir. Bu yaklasim,
sadece geometrik doniisimler (dondiirme, o6teleme, yakinlagtirma) kullanan
artinm yontemlerinden farkli olarak, goriintiiniin yapisal Ozelliklerini (kenar

bilgisi) koruyarak daha anlamli ve ayirt edici sentetik ornekler tiretmektedir.

* Adaptif Asin Ornekleme Stratejisi: Yontem, veri setinin dengesizlik oranina
gore adaptif olarak iiretilecek sentetik ornek sayisimi belirlemektedir. Bu sayede,

asir1 ¢ogaltma Onlenirken dengeli bir simif dagilimi elde edilmektedir.
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Acisal Yerlestirme Mekanizmasi: Kenar goriintiisiiniin rastgele segilen bir ag1 ile
dondiiriilmesi ve Onceden tanimlanmig bir katsayr aralifi kullanilarak orijinal
goriintii ile karnigtirilmasi, cesitliligi artirarak modelin genelleme yetenegini

giiclendirmektedir.
Zayif Yonler ve Smirlamalar:

Diisiik Dengesizlik Oranlarinda Smirh Iyilestirme: Plant Village gibi daha
diisiik dengesizlik oranlarina sahip veri setleri icin, dengesiz ve dengeli
versiyonlar arasindaki performans farki daha kiiciiktiir. Bu durum, ¢ogu sinif igin

mevcut olan nispeten bilyiik 6rnek sayisina atfedilmektedir.

Kenar Tespiti Kalitesine Bagimhlik: Yontemin basarisi, BOA tabanli kenar
tespiti yonteminin kalitesine dogrudan baghdir. Diisiik kaliteli kenar goriintiileri,

sentetik orneklerin kalitesini olumsuz etkileyebilir.

Veri Seti Ozelliklerine Bagimhiik: Yontem, kenar bilgisinin nemli oldugu
goriintii stniflandirma problemlerinde daha etkilidir. Doku veya renk tabanl

siniflandirma problemlerinde performans sinirli olabilir.
Olas1 Coziim Yollar::

Diisiik dengesizlik oranlarina sahip veri setleri i¢in, kenar tabanli artirimin yani

sira renk ve doku tabanl artirim teknikleri de entegre edilebilir.

Kenar tespiti kalitesini artirmak i¢in, derin 6grenme tabanli kenar tespiti yontemleri

veya coklu referans goriintii kullanimi diisiiniilebilir.

Farkl1 veri seti 6zelliklerine uyum saglamak i¢in, hibrit artinm stratejileri (kenar,

doku ve renk tabanli kombinasyonlar) gelistirilebilir.

5.1.3. Literatiir karsilastirmalarimin degerlendirilmesi

BOA-GA yontemi, HAM10000 veri seti {lizerinde literatiirdeki Onceki

caligmalarla karsilastinldiginda, en yiiksek dogruluk (%98), kesinlik (%98,6) ve

Fl-skoru (0,986) degerlerini elde etmistir. Bu basari, yontemin kenar tabanh

bilgilendirici artirim stratejisinin etkinligini gostermektedir.

Literatiire Katkilar:
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* Yeni Artirnm Paradigmasi: BOA-GA yoOntemi, optimizasyon tabanli kenar
tespiti ve kenar tabanli goriintii artirimi kombinasyonunu literatiire kazandirmagtr.
Bu yaklasim, sadece geometrik doniisiimler kullanan geleneksel artirim
yontemlerinden farkli olarak, goriintiiniin yapisal 6zelliklerini koruyarak daha

anlamli sentetik ornekler iiretmektedir.

« Dengesiz Veri Setleri icin Etkili Coziim: Ozellikle yiiksek dengesizlik oranlarina
sahip veri setlerinde (HAM10000 gibi), yontem literatiirdeki diger yaklagimlara

kiyasla onemli performans iyilestirmeleri saglamustir.

« Adaptif Asin Ornekleme Stratejisi: Veri setinin dengesizlik oranma gore
adaptif olarak {retilecek sentetik Ornek sayisini belirleyen strateji, asiri

cogaltmay1 onlerken dengeli bir stnif dagilimi elde etmektedir.

5.2. GBOA ve S-Det Sisteminin Sonuclarinin Yorumlanmasi ve Tartisiimasi

5.2.1. Gboa’nin optimizasyon performansinin analizi

GBOA, 15 farkli benchmark smiflandirma veri seti iizerinde test edilmis ve
BOA, GA, PSO, ACO, DE, ES, PBIL ve BP gibi optimizasyon tekniklerine kiyasla
istiin performans sergilemistir. Friedman siralama testi sonuglarina gore, GBOA
ortalama siralama degeri 1,0 ile birinci sirada yer almistir.

Basari Nedenleri:

* Kosiniis Benzerligi Tabanlh Arama Mekanizmasi: GBOA, kosiniis benzerligi
kullanarak yeni bir arama mekanizmasi gelistirmistir. Bu mekanizma, yerel
minimumlardan kac¢inma yetene8ini artirarak optimizasyon siirecinin daha iyi

¢Ozlimlere yakinsamasini saglamaktadir.

 Hizh Yakinsama: Ayni iterasyon sayist ile daha iyi sonuglar elde edilmesi,
GBOA’nin optimal degerlere daha hizli yakinsadigim gostermektedir. Bu durum,
algoritmanin kesif ve sOomiirii dengesini etkili bir sekilde yoOnetebildigini

gostermektedir.

e Tutarhlik: 10 calistirmadan sonra daha diisiik standart sapma degerleri, elde edilen
sonuglarin tutarli oldugunu ve iterasyonlar arasindaki farklarin diger algoritmalara

kiyasla minimal oldugunu gostermektedir.
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Giiclii Yonler:

* Genel Amach Uygulanabilirlik: GBOA, farkli o6zelliklere sahip veri setleri

(kiiciik, orta, biiyiik; ikili, cok sinifl1) tizerinde tutarli performans sergilemektedir.

* Parametre Basitligi: Algoritma, sadece kosiniis benzerligi parametresi

gerektirmektedir, bu da kullanim kolaylig1 saglamaktadir.

* BOA’nin Gelistirilmis Versiyonu: GBOA, BOA'nin gelistirilmis bir versiyonu
olarak, BOA’nin giiclii yonlerini korurken yeni arama mekanizmasi ile performansi

artirmaktadir.
Zayif Yonler ve Simirlamalar:

* Yiiksek Boyutlu Problemler: Cok yiiksek boyutlu optimizasyon problemlerinde,
algoritmanin performansi diisebilir. Ozellikle binlerce parametre iceren derin sinir

aglarinda, optimizasyon siireci uzun siirebilir.

* Hesaplama Maliyeti: Kosiniis benzerligi hesaplamalari, 6zellikle biiyiik

popiilasyon boyutlarinda ek hesaplama maliyeti getirebilir.

» Adaptif Parametre Ayarlama Eksikligi: Algoritma, farkli problem tipleri i¢in

adaptif parametre ayarlama mekanizmasi icermemektedir.
Olas1 Coziim Yollar::

* Yiiksek boyutlu problemler icin, 6znitelik secimi veya boyut azaltma teknikleri

kullanilabilir. Ayrica, mini-batch optimizasyon stratejileri gelistirilebilir.

* Hesaplama maliyetini azaltmak i¢in, kosiniis benzerligi hesaplamalar1 i¢in hizli

yaklagimlar veya yaklasik hesaplama teknikleri kullanilabilir.
e Adaptif parametre ayarlama i¢in, meta-0grenme teknikleri veya problem

ozelliklerine gore otomatik parametre se¢cimi mekanizmalar1 gelistirilebilir.

5.2.2. S-det sisteminin cilek olgunluk tespiti performansinin analizi

S-Det sistemi, StrawTex veri seti lizerinde test edilmis ve siniflandiricilar (KNN,
SVM, RF), optimizasyon tabanli DNN modelleri (BP-DNN, ABC-DNN, GA-DNN,
PSO-DNN, BOA-DNN) ve Onceden egitilmis derin 6grenme modelleri (VGGI16,
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DenseNet201, ResNet50) ile karsilastirilmisti. GBOA-DNN, en yiiksek dogruluk
(%98,23), kesinlik (%98,25), duyarlilik (%98,26) ve Fl-skoru (0,9824) ile en basarili
yontem olmustur.

Basar1 Nedenleri:

* GBOA-OK Oznitelik Cikarmm: GBOA-OK oznitelik ¢ikarimi  yaklagimi,
goriintiilerden etkili doku Oznitelikleri ¢ikarmaktadir. Bu yaklasim, girdi
miktarindaki azalma ile daha hizli egitime neden olurken, smiflandirma

performansini da artirmaktadir.

* GBOA-DNN Optimizasyonu: GBOA ile egitilmis DNN modeli, diger
optimizasyon tekniklerine kiyasla daha iyi agirlik degerleri bulmaktadir. Bu
durum, modelin Ogrenme yetenefini artirarak siniflandirma performansini

tyilestirmektedir.

* 10 Kath Capraz Dogrulama: Yakinsama grafikleri, GBOA-DNN’nin agir1 uyum
veya yetersiz uyum gostermedigini ve tutarli performans sergiledigini

gostermektedir.
Giiclii Yonler:

* Diisiik Hata Oranlari: GBOA-DNN, en diisiik yanlis pozitif oran1 (FPR: 0.0) ve

yanlis negatif oran1 (FNR: 0.0008) ile en giivenilir sonuglari tiretmektedir.

* Biitiinlesik Sistem: S-Det, tiim siireci tek bir entegre boru hattinda sunan bir

sistemdir.

e Pratik Uygulanabilirlik: Cilek olgunluk tespiti gibi tarimsal uygulamalarda,

sistemin yiiksek dogruluk oram pratik kullanim i¢in uygundur.
Smirlamalar:

* Veri Seti Ozelliklerine Bagimhlik: Sistem, doku tabanli &znitelik ¢ikarimi
kullandig1 icin, doku bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde daha etkilidir. Renk

veya sekil tabanli problemlerde performans sinirli olabilir.

 On Isleme Gereksinimi: Sistem, goriintiilerin 6nceden islenmesi ve 6znitelik
cikarimi asamasini gerektirmektedir. Bu durum, gercek zamanli uygulamalarda

gecikme yaratabilir.
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* Model Karmasikhigi: GBOA-OK oOznitelik ¢ikarrmi ve  GBOA-DNN

optimizasyonu, sistemin toplam karmagikligini artirmaktadir.
Coziim Onerileri:

 Farkli problem tipleri i¢in, hibrit 6znitelik ¢cikarimi yaklagimlar1 (doku, renk, sekil

kombinasyonlar1) gelistirilebilir.

* Gergek zamanli uygulamalar i¢in, Oznitelik ¢ikarimi ve optimizasyon siireglerini
hizlandirmak amaciyla GPU hizlandirmas1 veya model sikistirma teknikleri

kullanilabilir.

* Model karmasikligin1 azaltmak i¢in, 6znitelik se¢cimi veya boyut azaltma teknikleri

uygulanabilir.

5.2.3. S-det sisteminin benchmark goriintii veri setlerindeki performans analizi

S-Det sistemi, Cassava, CIFAR-10 ve MNIST benchmark goriintii veri setleri
tizerinde test edilmis ve literatiirdeki Onceki calismalarla karsilastinlmistir. Sistem,
Cassava veri setinde en yiiksek dogruluk (%91,83) ve Fl-skoru (%87,94) elde etmistir.
CIFAR-10’da en yiiksek dogruluk (%93,95) saglanmig, ancak F1-skoru, duyarlilik ve
kesinlik metrikleri diger yontemlere kiyasla biraz daha diisiik kalmigtir. MNIST veri seti
i¢in, sistem umut verici ancak yetersiz sonuglar vermistir.

Performans Degerlendirmesi:

* Cassava Veri Seti: S-Det sistemi, doku tabanli 6znitelik cikarimi sayesinde
Cassava veri setinde basarili sonuclar elde etmigtir. Bu basari, sistemin tarimsal

goriintii siniflandirma problemlerinde etkili oldugunu gostermektedir.

* CIFAR-10 Veri Seti: Sistem, dogruluk a¢isindan en iyi performansi gostermesine
ragmen, diger metriklerde (F1-skoru, duyarlilik, kesinlik) biraz daha diisiik
sonuglar vermistir. Bu durum, CIFAR-10’un karmagik goriintii icerigi ve doku
tabanli Oznitelik c¢ikarimimin  bu  veri seti igin yetersiz kalabilecegini

gostermektedir.

* MNIST Veri Seti: Sistem, MNIST veri seti i¢in umut verici ancak yetersiz
sonuglar vermistir. Bu durum, MNIST’in el yazisi1 rakam goriintiileri icermesi ve

doku bilgisinin bu problem i¢in yeterli olmayabilecegini gostermektedir.
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Smirlamalar ve Coziim Onerileri:

* Veri Seti Ozelliklerine Bagimlihk: Sistem, doku tabanli 6znitelik cikarim
kullandig1 i¢in, doku bilgisinin dnemli oldugu problemlerde daha etkilidir. Farkli
veri seti 0zelliklerine uyum saglamak ig¢in, hibrit 6znitelik ¢ikarimi yaklasimlari

gelistirilebilir.

« On Isleme Eksikligi: Sistem, herhangi bir 6n isleme olmadan doku tabanli
Oznitelik ¢ikarimi kullanmaktadir. Goriintii 6n igleme teknikleri (normalizasyon,

kontrast iyilestirme, giiriiltii azaltma) entegre edilerek performans artirilabilir.

* Derin Ogrenme Modelleri ile Entegrasyon: Sistem, onceden egitilmis derin
o0grenme modelleri ile dogrudan entegre edilebilir. Bu sayede, hem doku tabanl

oznitelikler hem de derin 6grenme Oznitelikleri birlestirilebilir.

5.3. Metodolojik Yaklasimlarin Genel Degerlendirmesi

5.3.1. Giiclii yonler

Bu tez caligmasinda gelistirilen metodolojik yaklagimlarin giiglii yonleri

sunlardir:

1. Kademeli Gelistirme Yaklasimi: Calisma, birinci asamada veri artirma
problemine odaklanmig, ikinci asamada ise biitiinlesik sistem tasarimina
gecmistir. Bu kademeli yaklasim, her asamada elde edilen bilgi ve deneyimin bir

sonraki asamaya aktarilmasini saglamstir.

2. Optimizasyon Tabanh Yaklasim: BOA ve GBOA gibi optimizasyon
algoritmalarinin  kullanilmasi, problemlere adaptif c¢oziimler {iretilmesini
saglamisti. Bu yaklasim, sabit yOntemlerin aksine, her problem icin

ozellestirilmis ¢oziimler sunmaktadir.

3. Coklu Veri Seti Dogrulamasi: Gelistirilen yontemler, farkli 6zelliklere sahip cok
sayida veri seti iizerinde test edilmistir. Bu durum, yontemlerin genel amach

uygulanabilirligini gostermektedir.
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4. Kapsamh Karsilastirmah Analiz: Yontemler, literatiirdeki onceki caligmalar ve
cesitli alternatif yaklasimlarla kapsamli bir sekilde karsilagtirllmistir. Bu durum,

yontemlerin etkinligini objektif bir sekilde degerlendirmeyi saglamistir.

5. Istatistiksel Giivenilirlik: Tiim deneysel sonuglar, ¢oklu calistirmalar ve
istatistiksel testler (Friedman siralama testi gibi) ile desteklenmistir. Bu durum,

sonuglarin giivenilirligini artirmaktadir.

5.3.2. Zayif yonler ve simirlamalar
Calismada kargilasilan baglica sinirlamalar sunlardir:

1. Hesaplama Karmasikhigi: Optimizasyon tabanli yaklagimlar, standart yontemlere
kiyasla daha fazla hesaplama kaynag1 gerektirmektedir. Ozellikle biiyiik veri setleri

ve yiiksek boyutlu problemlerde, optimizasyon siiresi artmaktadir.

2. Parametre Hassasiyeti: Algoritmalarin performansi, popiilasyon boyutu,
iterasyon sayis1 ve diger parametrelere baghidir. Bu parametrelerin uygun
secilmemesi durumunda, optimizasyon siireci yerel minimumlarda takilabilir veya

yetersiz sonuglar liretebilir.

3. Veri Seti Ozelliklerine Bagimhilik: Yontemler, 6zellikle doku ve kenar bilgisinin
onemli oldugu problemlerde daha etkilidir. Renk veya sekil tabanli problemlerde

performans sinirli olabilir.

4. Olgeklenebilirlik: Yontemler, kiiciik ve orta olcekli veri setlerinde basarili
sonuglar vermistir. Ancak, cok biiyiik olcekli veri setleri (milyonlarca ornek) icin

Olceklenebilirlik test edilmemistir.

5. Gerg¢ek Zamanh Uygulama: Sistemler, gercek zamanli uygulamalar i¢in optimize
edilmemistir. Ozellikle S-Det sistemi, 6znitelik ¢ikarimi ve optimizasyon siirecleri
nedeniyle ger¢ek zamanli kullanim i¢in gecikme yaratabilir.

5.3.3. Olasi ¢oziim yollar:

Yukarida belirtilen sinirlamalar i¢in 6nerilen ¢6ziim yollar1 sunlardir:

1. Hesaplama Karmasikhigim Azaltma:
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* Paralel hesaplama teknikleri ve GPU hizlandirmasi kullanilabilir.

e Gorlintii 6n isleme asamasinda goriintii boyutunun uygun sekilde

Olceklendirilmesi optimizasyon siiresini kisaltabilir.
* Mini-batch optimizasyon stratejileri gelistirilebilir.
2. Parametre Hassasiyetini Azaltma:
* Adaptif parametre ayarlama mekanizmalar1 veya meta-optimizasyon
teknikleri gelistirilebilir.

e Farkli veri setleri icin Onceden optimize edilmis parametre setleri

olusturulabilir.

* Problem 0zelliklerine gore otomatik parametre se¢imi mekanizmalari
gelistirilebilir.

3. Veri Seti Ozelliklerine Uyum:

* Hibrit 6znitelik ¢ikarimi yaklasimlar1 (doku, renk, sekil kombinasyonlari)
gelistirilebilir.

 Farkli problem tipleri i¢in 0zellestirilmis modiiller gelistirilebilir.

* Transfer O0grenme teknikleri kullanilarak farkli problem tiplerine uyum
saglanabilir.

4. Olgeklenebilirlik:

* Biiyiik olcekli veri setleri i¢in dagitik hesaplama teknikleri kullanilabilir.
* Veri seti 6rnekleme teknikleri ile temsili alt kiimeler olusturulabilir.

* Artimh 68renme stratejileri gelistirilebilir.
5. Gercek Zamanh Uygulama:
e Oznitelik ¢ikarimi ve optimizasyon siireclerini hizlandirmak amaciyla model

sikistirma teknikleri kullanilabilir.

+ Onceden egitilmis modeller kullanilarak optimizasyon siireci atlanabilir veya

kisaltilabilir.

* Edge computing teknolojileri kullanilarak sistem gercek zamanlh

uygulamalara uyarlanabilir.
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5.4. Cahismanin Literatiire Katkilar:

Bu tez calismasi, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti problemlerine yonelik

onemli katkilar sunmaktadir:
5.4.1. Birinci asama katkilari

1. Optimizasyon Tabanh Kenar Tespiti: BOA kullanilarak goriintii igerigine adaptif
optimum kernel filtresi 6grenme yaklasimu literatiire kazandirilmigtir. Bu yaklagim,
sabit kernel yapilarina sahip kenar tespiti yontemlerinden farkli olarak, her veri seti

icin Ozellestirilmis kenar tespiti gerceklestirmektedir.

2. Kenar Tabanh Goriintii Artirnmi: Optimize edilmis kenar goriintiilerini
kullanarak sentetik Ornekler tireten yeni bir goriintii artirnmi stratejisi
geligtirilmigtir. Bu strateji, sadece geometrik doniisiimler kullanan geleneksel
artirnm yontemlerinden farkli olarak, goriintiiniin yapisal 6zelliklerini koruyarak

daha anlamli sentetik ornekler tiretmektedir.

3. Adaptif Asin Ornekleme Stratejisi: Veri setinin dengesizlik oranma gore
adaptif olarak {iretilecek sentetik Ornek sayisini belirleyen strateji, asiri

cogaltmay1 onlerken dengeli bir sinif dagilimi elde etmektedir.

4. Dengesiz Veri Setleri icin Etkili Coziim: BOA-GA yontemi, ozellikle yiiksek
dengesizlik oranlarina sahip veri setlerinde (HAM10000 gibi), literatiirdeki diger

yaklagimlara kiyasla 6nemli performans iyilestirmeleri saglamisgtir.

5.4.2. Ikinci asama katkilan

1. GBOA: BOA’nin kosiniis benzerligi tabanli yeni arama mekanizmasi ile
gelistirilmis versiyonu literatiire kazandirilmistir. GBOA, 15 farkli benchmark
veri seti iizerinde diger optimizasyon tekniklerine kiyasla iistiin performans

sergilemistir.

2. GBOA Tabanh Optimum Kernel Oznitelik Cikarmmi: GBOA kullamilarak
goriintiilerden etkili doku Oznitelikleri c¢ikaran yeni bir Oznitelik ¢ikarimi
yaklasimi gelistirilmigtir. Bu yaklasim, girdi miktarindaki azalma ile daha hizh

egitime neden olurken, siniflandirma performansini da artirmaktadir.
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3. Biitiinlesik S-Det Sistemi: Oznitelik ¢ikarimindan simflandirmaya kadar tiim
stireci kapsayan entegre bir sistem gelistirilmigtir. Sistem, ¢ilek olgunluk tespiti

gibi pratik uygulamalarda yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir.

4. Kademeli Yaklasim: Calisma, veri artirma probleminden biitiinlesik sistem
tasartmina kadar kademeli bir gelistirme yaklasimi sunmaktadir. Bu yaklagim, her
asamada elde edilen bilgi ve deneyimin bir sonraki asamaya aktarilmasini

saglamaktadir.

5.5. Pratik Uygulamalar

Bu tez calismasinda gelistirilen yontemler, asagidaki pratik uygulama alanlarinda

kullanilabilir:

1. Tibbi Goriintii Analizi: BOA-GA yoOntemi, 0zellikle dengesiz tibbi goriintii veri
setlerinde (HAM10000 gibi) etkili sonuglar vermistir. Bu yontem, deri lezyonu
siniflandirma, radyoloji goriintii analizi ve diger tibbi goriintii siniflandirma

problemlerinde kullanilabilir.

2. Tarmmsal Uygulamalar: S-Det sistemi, cilek olgunluk tespiti gibi tarimsal
uygulamalarda basarili sonuglar vermistir. Sistem, meyve olgunluk tespiti, bitki

hastalig1 tespiti ve diger tarimsal goriintii analizi problemlerinde kullanilabilir.

3. Endiistriyel Kalite Kontrol: GBOA tabanli optimizasyon yaklasimlari,
endiistriyel kalite kontrol sistemlerinde {irlin siiflandirma ve hata tespiti

problemlerinde kullanilabilir.

4. Giivenlik ve Gozetleme: Gelistirilen yontemler, giivenlik kamerasi goriintiilerinde

nesne tespiti ve siniflandirma problemlerinde kullanilabilir.

5. Otonom Sistemler: S-Det sistemi, otonom araglar ve robotik sistemlerde goriintii

siniflandirma ve nesne tespiti problemlerinde kullanilabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu boliimde, tez ¢alismasinin ana bulgular1 6zetlenmis, elde edilen sonuglarin
bilimsel ve pratik anlamlart vurgulanmis, calismanin smirliliklar belirtilmis ve

gelecekteki aragtirmalar icin Oneriler sunulmusgtur.

6.1. Ana Bulgularmm Ozeti

6.1.1. Birinci asama bulgulan

Birinci asamada BOA-GA yontemi, optimizasyon tabanli kenar tespiti ile kenar
tabanli goriintii artirimini birlestirerek dengesiz veri setlerinde tutarli iyilesmeler
saglamistir (Cizelge 4.3, 4.4). HAMI10000 iizerinde literatiir karsilastirmasinda en
yiiksek performans elde edilmis (Cizelge 4.6), ozellikle yiiksek dengesizlik oranlarinda

yapisal bilgiyi koruyan sentetik ornekler etkili olmustur.
6.1.2. Ikinci asama bulgular

Tkinci asamada GBOA, 15 benchmark veri setinde Friedman siralamasinda
birinci olmug (Cizelge 4.8); S-Det ise StrawTex iizerinde en yiiksek dogrulugu
saglamistir (Cizelge 4.9). GBOA-OK 6znitelik ¢ikarimi daha hizli egitim ve yliksek
siniflandirma performanst saglamig; Cassava, CIFAR-10 ve MNIST’ta literatiirle
kargilastirmali sonuclar Cizelge 4.10’da ve yakinsama davramist Sekil 4.2°de

Ozetlenmistir.

6.2. Bilimsel ve Pratik Anlamlar

6.2.1. Bilimsel katkilar

Calisma, optimizasyon algoritmalarinin veri artirma, 0znitelik ¢ikarimi ve model
egitimi asamalarinda koordineli kullanimini gostererek metasezgisel-derin 6grenme
kapsamim1 genigletmisti. BOA-GA kenar tabanli bilgilendirici artinm paradigmasi
sunarken; BOA ile 6grenilen adaptif kernel, her veri seti i¢in 0zellestirilmis kenar tespiti
saglamaktadir. GBOA, kosiniis benzerligi tabanli arama ile daha etkili optimizasyon

performansi sunmakta; S-Det ise Oznitelik ¢ikarimindan siniflandirmaya entegre sistem
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tasarimi  Ornegi olusturmaktadir. Veri artirnmindan biitiinlesik sisteme kademeli

metodolojik yaklasim, her asamadaki deneyimin sonrakine aktarilmasini saglamistir.

6.2.2. Pratik uygulamalar ve etkiler

Baglica uygulama alanlar1 Boliim 5.5°te Ozetlenmistir: tibbi goriintii analizi
(dengesiz veri setleri, erken teshis), tarimsal otomasyon (meyve olgunluk ve hastalik
tespiti), endiistriyel kalite kontrol, giivenlik ve otonom sistemler. Bu alanlarda ekonomik

verimlilik ve sosyal refah acisindan katki potansiyeli bulunmaktadir.

6.3. Calismamn Simirhliklar

6.3.1. Metodolojik simrhliklar

Optimizasyon tabanli yaklasimlar daha fazla hesaplama gerektirir; biiyiik
goriintiiler ve yiiksek boyutlu problemlerde siire artar ve gercek zamanli uygulamalarda
gecikme olugabilir. Performans popiilasyon boyutu, iterasyon sayist ve Kosiniis
benzerligi gibi parametrelere baghdir; uygun secilmezse yerel minimum riski vardir.
Yontemler doku ve kenar bilgisinin 6nemli oldugu problemlerde daha etkili olup,
renk/sekil tabanli gorevlerde smirlhi kalabilir. Cok biiyiik Olgekli veri setleri test

edilmemistir. BOA tabanli kenar tespiti referans goriintii kalitesine bagimlidir.

6.3.2. Deneysel ssmrhliklar

Veri setleri tibbi ve tarimsal alanlara odakli olup dogal goriintii, uydu goriintiisii
vb. lizerinde test edilmemistir. Sistemler gercek zamanli kullamim icin optimize
edilmemis ve gercek zamanli testler yapilmamistir. Deneyler belirli donanim
konfigiirasyonunda gerceklestirilmis; literatiirdeki tiim alternatiflerle karsilastirma

yapilamamugtir.

6.3.3. Teorik sinirhliklar

Metasezgisel algoritmalar yakinsama garantisi vermez; teorik yakinsama analizi
yapilmamistir. Zaman ve uzay karmasikligi detayl analiz edilmemis; hangi problem

tiplerinde yontemlerin daha etkili olacagina dair teorik ¢erceve sunulmamaigtir.



70

6.4. Gelecekteki Arastirmalar icin Oneriler

6.4.1. Algoritmik ve metodolojik gelistirmeler

Adaptif parametre ayarlama ve GBOA-gradyan tabanli hibrit yaklasimlar
parametre hassasiyetini ve yakinsamayi iyilestirebilir. Paralel/dagitik hesaplama ve
GPU kullammmi hesaplama maliyetini disiirebilir. Doku, renk ve sekil bilgisini
birlestiren hibrit 0znitelik ¢ikarimu ile transfer 6grenme ve GBOA entegrasyonu farkl
problem tiplerinde performansi artirabilir. Derin 68renme tabanli kenar tespiti ve

GAN/VAE ile iiretici modeller veri artirimi kalitesini yiikseltebilir.
6.4.2. Uygulama ve teorik yonelimler

Yontemler dogal goriintii, uydu ve video verisi lizerinde test edilebilir; gercek
zamanl kullanim i¢in model sikistirma ve edge computing degerlendirilebilir. GBOA ve
BOA icin yakinsama ve karmasiklik analizi, hangi problem tiplerinde etkili olunacagina
dair teorik ¢erceve ve istatistiksel 6grenme analizi gelecek ¢alismalara rehberlik edebilir.
Acik kaynak araglar, standart benchmark protokolleri ve endiistriyel is birlikleri pratik

yayilimi destekleyebilir.
6.5. Genel Degerlendirme

Bu tez, BOA-GA ile dengesiz veri setlerinde kenar tabanli artinm ve
GBOA-S-Det ile biitiinlesik derin 6grenme tasarimi iizerinden goriintii siniflandirma ve
nesne tespiti alanina bilimsel ve pratik katkilar sunmugtur. Kademeli gelistirme,
optimizasyon tabanl adaptif ¢oziimler ve kapsamli dogrulama giiclii yonler olarak 6ne
cikarken; hesaplama karmasikligi, parametre hassasiyeti ve veri 6zelliklerine bagimlilik
stmirlilik olarak kalmaktadir. Onerilen gelecek calismalar bu simirhiliklart azaltacak ve
yontemlerin tibbi goriintli, tarim, endiistri ve giivenlik uygulamalarindaki etkisini

artiracak yonde ilerleyebilir.
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