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Vorwort

Evolutionir basierte metaheuristische Ansdtze werden effektiv angewendet, um
komplizierte Optimierungsprobleme in verschiedenen realen Anwendungen zu
losen. Einer der erfolgreichen Optimierungsalgorithmen ist die Cuckoo-Suche
(CS), die zu einem aktiven Forschungsbereich geworden ist, um N-dimensionale
und lineare/nichtlineare Optimierungsprobleme mit einfachen mathematischen
Prozessen zu losen. Seit ihrer Erfindung im Jahr 2009 hat CS die Aufmerksamkeit
verschiedener Forscher auf sich gezogen, was zu zahlreichen Varianten der grund-
legenden CS mit verbesserter Leistung gefiihrt hat. Dieses Buch hebt die grund-
legenden Konzepte des CS-Algorithmus und seiner wichtigsten Varianten sowie
deren FEinsatz zur Losung verschiedener Optimierungsprobleme in medizinischen
und technischen Anwendungen hervor.

Dieser Band enthilt dreizehn Kapitel, die verschiedene CS-Anwendungen zur
Losung von Optimierungsproblemen darstellen. In Kap. 1 fithren Mondal et al.
eine herausragende, zukunftsweisende Untersuchung durch, die sich auf die Ver-
wendung von CS und seinen Varianten in verschiedenen Stadien der digitalen
Bildverarbeitung konzentriert, einschlieflich Bildverbesserung, Schwellenwert-
bildung, Segmentierung, Merkmalsauswahl, Klassifizierung und Kompression.
Dann, in Kap. 2, wenden Campuzano et al. die CS fiir die parametrische Datenan-
passung von charakteristischen Kurven der Van-der-Waals-Gleichung von Gasen
an. Diese Studie beinhaltet auch eine vergleichende Studie mit polynomialer
Kurvenanpassung und mehrschichtigem neuronalen Perzeptronnetzwerk sowie
zwei populdren naturinspirierten metaheuristischen Methoden, nidmlich
Firefly- und Bat-Algorithmen. In Kap. 3 stellen Ozsoydan et al. den Cuckoo-
Suchalgorithmus mit verschiedenen Bewegungen vor. Neue Bewegungsverfahren
werden vorgeschlagen, einschlieflich Quantum, Brownian und Random Walk
fiir CS, die die Standardform von CS, d. h. Lévy Flight, iibernehmen. In Kap. 4
implementieren Dao etal. einen statistikbasierten CS-Algorithmus fiir seine
technischen Anwendungen, wie z. B. die Aufgabe der Kamerapositionierung.
In einer solchen Anwendung wird CS verwendet, um die Designvariablen, Ziel-
groflen und Beschrinkungen zu optimieren.
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VI Vorwort

In Kap. 5 setzen Kotwal etal. den CS-Algorithmus ein, um ein vorwérts-
gerichtetes neuronales Netz zu trainieren und sein inhédrentes Problem des Fest-
steckens in lokalen Minima zu 16sen. Diese Studie skizziert drei verschiedene
Anwendungen von CS-basierten kiinstlichen neuronalen Netzen. In Kap. 6
optimieren Carbas und Aydogdu das Design von Stahlskelettbauten mit CS.
Danach, in Kap. 7, schlagen Singh und Shukla die Verwendung der Cuckoo-
Suchalgorithmus-Benutzeroberfliche zur Parameteroptimierung des Ultraschall-
bearbeitungsprozesses vor, um die erforderlichen Parameter zu optimieren, um
das gewiinschte Benutzeroberflachenprofil auf der bearbeiteten Oberfliche mit
weniger Restschidden zu erhalten. In Kap. 8 wenden Garcia-Gutiérrez et al. die
CS an, um die Parameter des Fuzzy-Logik-Controllers abzustimmen. In Kap. 9
berichten Das et al. tiber verschiedene Sprachverarbeitungsanwendungen mit CS.
In Kap. 10 entwerfen Ocal und Pekcan einen CS-basierten Back-Calculation-
Algorithmus zur Schitzung der Schichteigenschaften von volltiefflexiblen Fahr-
bahndecken. Die Leistung des vorgeschlagenen CS-basierten Algorithmus wurde
mit synthetisch berechneten Verformungen durch eine Finite-Elemente-basierte
Software und Verformungsdaten aus dem Feld bewertet. Dariiber hinaus wurde
eine vergleichende Studie durchgefiihrt, die die genetischen Algorithmen (GA),
die Particle Swarm Optimization (PSO) und den Gravitational Search Algorithm
(GSA) einschloss, und die Effizienz der CS im Vergleich zu diesen anderen
Optimierungsmethoden feststellt. In Kap. 11 wenden Tutus et al. CS zur Losung
eines zielbasierten Designansatzes von Stiitzwédnden an, gefolgt von Kap. 12, in
dem Altun et al. einen hybriden CS und Differential-Evolution-Algorithmen zur
Optimierung der Kosten von mechanisch stabilisierten Erdwinden vorschlagen.
SchlieBlich, in Kap. 13, schldgt Maroosi einen von Membransystemen inspirierten
Cuckoo-Suchalgorithmus vor, der mehr als eine Kostenfunktion auf parallelen
Geriten gleichzeitig bewerten kann.

Der Herausgeber mochte seinen Dank an die Autoren fiir die wertvollen Bei-
triage und die geschitzten Gutachter ausdriicken. Ein erweiterter Dank geht an die
Mitglieder des Springer-Teams fiir ihre Unterstiitzung. Der Herausgeber hofft,
dass dieses Buch fortschrittliche, wertvolle Forschung iiber Cuckoo-Suche und
seine Varianten zur Losung verschiedener technischer Optimierungsprobleme in
realen klinischen Anwendungen enthiilt.

Kolkata, Indien Nilanjan Dey, Ph.D.
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Kapitel 1 ®)
Cuckoo-Suche und ihre Varianten gk
in der digitalen Bildverarbeitung: Eine
umfassende Uberpriifung

Atreyee Mondal, Nilanjan Dey und Amira S. Ashour

1 Einfithrung

In der Computer Vision bezieht sich Bildverarbeitung auf die Analyse und Mani-
pulation von digitalen Bildern, um ihre Qualitiit zu verbessern [1]. Die Verbesse-
rung der visuellen Erscheinung des Bildes und das Extrahieren der wichtigen In-
formationen aus den Bildern gelten als Hauptaufgaben der Bildverarbeitung [2].
Bildverarbeitung ist ein Teilbereich der digitalen Signalverarbeitung, bei der der
Eingabeparameter ein Bild oder eine Sequenz von Bildern in einem Video sein
kann, wihrend die Ausgabe einige Merkmale im Zusammenhang mit dem Bild
oder einem Bildrahmen sein kann [3]. Die Bildverarbeitung verfiigt iiber eine
Vielzahl von Techniken, wie Bildverbesserung, Bildentrauschung, Bildclustering,
Bildsegmentierung, Merkmalsextraktion, Merkmalsauswahl, Bildklassifizierung
und Bildkompression [4]. In den letzten Jahren wird die Bildverarbeitung auf-
grund der grolen Menge an komplizierten, verrauschten Bildern aus verschiede-
nen Quellen in einer Vielzahl von Anwendungen immer herausfordernder, was
minimalen Rechenaufwand bzw. minimale Rechenzeit und hohere Genauigkeit er-
fordert [5]. Daher werden, zusammen mit den verschiedenen Parametern in jeder
Bildverarbeitungsstufe, die eine Feinabstimmung und genaue Auswahl ihrer Werte
erfordern, Optimierungsalgorithmen unerldsslich, um solche Herausforderungen
auf zeitlich effiziente Weise zu bewiltigen.
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Optimierungsalgorithmen arbeiten sehr gut, um die Rechenkosten effektiv zu
senken, die Leistung zu steigern und den Energieverbrauch zu minimieren [6, 7].
In der Bildverarbeitung entsteht das Optimierungsproblem, die Zuverldssigkeit
des Algorithmus zu iiberpriifen, indem verschiedene Komponenten beriicksich-
tigt werden, wie die Formulierung der Abhingigkeit zwischen den Parametern [8].
Das Hauptziel von Optimierungsalgorithmen besteht darin, eine ideale, machbare
und optimale Losung fiir die Problemstellung zu finden. Um solche Losungen zu
erhalten, integrieren die Algorithmen zunichst einen zufilligen Losungsvektor und
beginnen, den gesamten Suchraum zu durchlaufen und sich in jedem Schritt einer
besseren Herangehensweise zu ndhern, was letztendlich in kiirzerer Zeit zur besten
Losung fiihrt [9-12]. In der realen Welt ist jedoch die Implementierung einer ein-
zigen machbaren Losung eine herausfordernde Aufgabe.

Typischerweise sind metaheuristische Optimierungsalgorithmen leistungsstarke
Werkzeuge in Bildverarbeitungstechniken, wie Bildverbesserung und Bilden-
trauschung [13, 14] Methoden zur Vorverarbeitung digitaler Bilder. Nach der Vor-
verarbeitung wird der Segmentierungsprozess durchgefiihrt [15].

In den letzten Jahrzehnten wurden verschiedene Optimierungsalgorithmen
entwickelt, die von einigen inspirierenden Merkmalen der Natur ausgehen, ein-
schlieflich des genetischen Algorithmus [16, 17], der aus Darwins Theorie des
Uberlebens des Stirksten entwickelt wurde, des Partikelschwarmoptimierungs-
algorithmus (PSO) [18], der von Schwarmbewegungen inspiriert wurde. Dariiber
hinaus wurde die Ameisenkolonieoptimierung [19] vom Ameisenverhalten beein-
flusst. Abgesehen von diesen wurden der Fledermausalgorithmus [20], der Bliiten-
bestdubungsalgorithmus [21], der Glithwiirmchenalgorithmus [22], der gehiipfte
Froschsprungalgorithmus [23], der Bakterienweideoptimierungsalgorithmus [24],
der kiinstliche Bienenkoloniealgorithmus [25], und der kiinstliche Fischschwar-
malgorithmus [26], die von natiirlichen Phdnomenen beeinflusst wurden und un-
terschiedliche Grade an Exploration und Ausbeutung fiir die Suche nutzen.

In dieser Studie wird eine umfassende Uberpriifung eines solchen naturinspi-
rierten metaheuristischen Optimierungsalgorithmus, nidmlich der Cockoo-Su-
che (CS), vorgestellt. Der CS-Algorithmus ist inspiriert von der obligatorischen
Brutschmarotzerstrategie in Kombination mit dem Lévy-Flight-Verhalten des
Kuckucks. Relevante Forschungen zeigen, dass CS-Algorithmen effizient in ver-
schiedenen Stadien der digitalen Bildverarbeitung sind, wie Vorverarbeitung, Seg-
mentierung, Merkmalsauswahl, Klassifizierung und Kompression. Eine detaillierte
Diskussion iiber die Leistung von CS und seinen Varianten in verschiedenen An-
wendungen wird in dieser Arbeit vorgestellt.

Der Rest dieser Studie wird wie folgt durchgefiihrt. Der klassische CS-Algo-
rithmus und seine Varianten sowie Hybriden werden in Abschn. 2 diskutiert. In
den Abschn. 3 bis 7 werden verschiedene Bildverarbeitungsmethoden mit CS kurz
iiberpriift. In Abschn. 8 werden verschiedene Anwendungen gemeinsam hervorge-
hoben. SchlieBlich stellt Abschn. 9 das Fazit dar.



1 Cuckoo-Suche und ihre Varianten in der digitalen Bildverarbeitung ... 3

2 Metaheuristische Algorithmen in der digitalen
Bildverarbeitung

2.1 Cockoo-Suche-Algorithmus

Der Cockoo-Suche-Algorithmus (CS) gilt als ein von der Natur inspirierter me-
taheuristischer Strukturoptimierungsalgorithmus, der 2009 von Xin-she Yang und
Suash Deb eingefiihrt wurde [27]. Der Algorithmus wurde durch die obligatori-
sche Brutschmarotzerstrategie der meisten Kuckuckarten in Verbindung mit den
Lévy-Flight-Eigenschaften einiger Arten induziert. Die Fortpflanzungsmerkmale
der Kuckucke folgen dem typischen obligaten Brutparasitismus, bei der sie ihre
Eier in das Nest eines Wirtsvogels legen, um es auszubeuten. Meist ist der Wirts-
vogel eine andere Art als der Kuckuck. Sehr wenige Kuckucksarten wie Guira,
Glattschnabelani und der Riesenani nisten in ihrer eigenen Gemeinschaft und gel-
ten daher als nichtparasitidre Arten. Diese seltenen Kuckuckarten praktizieren ein
kooperatives Brutverhalten, bei dem mehr als ein Kuckucksweibchen Eier in ein
Gemeinschaftsnest legt [28]. Allerdings kommt es vor, dass Kuckucke Kiiken von
anderen aus dem Nest entfernen, wenn deren Eltern zur Futtersuche unterwegs
sind, um die Chancen fiir ihrer eigenen Kiiken zu erhéhen [29].

Abgesehen von diesen wenigen Arten fithren die meisten Kuckuckarten obligato-
risches Brutschmarotzerverhalten durch, indem sie ihre Eier in die Nester der Wirts-
vogel legen. Manchmal verldsst der Wirtsvogel einfach sein Nest oder er wirft das Ei
aus dem Nest, wenn er es als fremdes Ei erkennt. Um die Wahrscheinlichkeit der
Fortpflanzung zu erhohen, gleichen einige Kuckuckarten ihre Eier in Farbe und Mus-
ter denen der Wirtsvogel an. Dariiber hinaus ist auch die Spezialisierung in der Brut-
zeit bemerkenswert, denn in den meisten Fillen wihlt der weibliche Kuckuck die
Nester aus, in denen der Wirtsvogel kiirzlich mit seinen eigenen Eiern aufgetaucht
ist [30]. Mehrere relevante Studien zeigen, dass das Kuckuckskiiken etwas vor den
Eiern des Wirtsvogels schliipft und auch den Klang der Wirtskiiken imitieren kann,
um die Wahrscheinlichkeit der Fiitterung durch den Wirtsvogel zu erhéhen [31].

Einige Arten suchen auf eine willkiirliche oder relativ zufillige Weise nach Nah-
rung, wobei die Wahrscheinlichkeit der nichsten zufilligen Bewegungsrichtung
mathematisch formuliert werden kann [32]. Das Flugverhalten verschiedener Arten
zeigt die klassischen Lévy-Flight-Eigenschaften [33-35]. Im CS-Algorithmus sucht
ein Kuckuck mit Lévy Flights nach einem Wirtsnest. Der Lévi Flight wurde nach
dem franzosischen Mathematiker Paul Lévy benannt und reprisentiert die typische
Strategie des Zufallswegs, die durch seine Schrittlinge bestimmt wird, die einer
Potenzgesetzverteilung folgt [36]. Relevante Forschungen zeigen, dass die Lévy
Flights auch bei der Jagdstrategie von Albatrosarten und Fruchtfliegen festgestellt
werden konnen. Es maximiert die Effizienz der Ressourcen in unsicherer Umge-
bung [37]. Der traditionelle CS-Algorithmus folgt drei Idealvorstellungen, ndmlich:

i. Jeder weibliche Kuckuck legt ein Ei auf einmal und wihlt ein willkiirliches
Wirtsnest, um es abzulegen.
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ii. Die besten Nester, die den besten Standard an Eiern haben, werden an die
Nachkommen weitergegeben.

iii. Die Anzahl der zuginglichen Wirtsnester ist konstant, und das Kuckucksei wird
vom Wirtsvogel mit einer Wahrscheinlichkeit p, € (0, 1) erkannt.

Wenn pa;tO ist, kann der Wirtsvogel entweder das fremde Ei ausstof3en oder sein
Nest verlassen und ein vollig neues in einer anderen Lokalitdt bilden. Fiir Trans-
parenz kann diese Endannahme durch einen Bruchteil p, der n Nester angenéhert
werden, die durch frische Nester ersetzt werden.

Bei Maximierungsproblemen variiert die Fitness einer Losung direkt proporti-
onal zum Wert der Zielfunktion. Die mathematische Form des Maximierungspro-
blems wird durch [38] gegeben:

min(f (x)) = max(—f(x)) (D

In diesem Fall kann die folgende Annahme in Betracht gezogen werden, wobei
jedes Ei in einem Wirtsnest eine Losung ist und das Kuckucksei eine neue Losung
darstellt. Auch wird zur Vereinfachung angenommen, dass es nur eine einzige Lo-
sung im Wirtsnest gibt. Das Ziel ist es, vergleichsweise schlechte Losungen durch
bevorzugte neue Losungen (Kuckucksei) zu ersetzen. Dieser Algorithmus wird
komplexer, wenn jedes Wirtsnest eine Reihe von Losungen hat, d. h. mehrere Eier.

Basierend auf den oben genannten idealisierten Regeln kann der Pseudocode
des urspriinglichen CS-Algorithmus wie folgt zusammengefasst werden:

Klassischer CS-Algorithmus:

Eingabe: Population von Nestern
Ausgabe: Beste Losung und ihr entsprechender Wert
Beginn
Betrachte eine Population von n Wirtsnestern x;, wobei j=1,2,3, ..., n
m=20
wahrend (m < MaxGeneration)
Wahle einen beliebigen Kuckuck via Lévy Flights
Berechne seine Fitness F; = f(x;)
Ermittle ein zufélliges Wirtsnest x unter n Wirtsnestern (z. B. k)
F = f (xi)
wenn (F; > F,)
Ersetze k durch eine neue Losung (Kuckucksei)
Ende wenn
Lasse einen Anteil p, der minderwertigen Nester zuriick und baue
neue Nester an einem neuen Ort mit Lévy-Flights
Analyse der Fitness der neuen Nester/Lésungen
Einstufen aller Losungen, um die beste Losung zu finden
Weitergabe der besten Losung an die nachste Generation
Ende wahrend
Visualisierung
Ende
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In der CS kann der Lévy Flight sowohl fiir die lokale als auch fiir die glo-
bale Erkundung verwendet werden. Ersteres wird verwendet, um die beste Lo-
sung direkt durch Zufallswanderungen zu verbessern, wihrend Letzteres die Lé-
vy-Flight-Strategie verwendet, um die Vielfalt der Population zu erhalten. Die
Erzeugung einer neuen Losung x™*! fiir einen zufillig ausgewihlten Kuckuck i
erfolgt tiber den Lévy Flight.

xf”+1 =x" + a & Lévy(L), (2)

wobei o > 0 die SchrittgroBe darstellt und Lévy() die charakteristische Skala als
o = O(1) in den meisten Fillen bezeichnet.

Die Lévy-Verteilungsfunktion mit unendlichem Mittelwert und Varianz fiir die
Bewertung der zufilligen Schrittlinge im Zufallsweg des Lévy Flights wird durch
den folgenden Ausdruck dargestellt:

Lévy ~ u = m™, (3)
wobei h € [1,3]. In diesem Zusammenhang erzeugen die sequenziellen Spriinge
eines Kuckucks ein Zufallswanderverhalten, das der Potenzgesetzverteilung mit
einem dichten Schwanz folgt [39].

2.2 CS-Varianten und Hybride

Es gibt zahlreiche Varianten von CS, die in den von vielen Forschern nach der Er-
findung des urspriinglichen CS-Algorithmus vorgeschlagenen Modellen auftau-
chen, wie z. B. diskrete CS [40], bindre CS, modifizierte CS [41, 42], neuralba-
sierte CS [43], Gaull’sche verteilungsbasierte CS [44], modifizierte adaptive CS
[45], quanteninspirierte CS [46], und parallelisierte CS [47]. In dieser Studie wer-
den die relevanten Modelle kurz hervorgehoben.

Binire Cuckoo-Suche (BCS)

Der binidre Cuckoo-Suche-Algorithmus ist eine erweiterte Version des klassischen
Cuckoo-Suche-Algorithmus, der weit verbreitet fiir die Merkmalsauswahl ver-
wendet wird. Die Merkmalsauswahl ist der Mechanismus, mit dem die beste Teil-
menge von Merkmalen fiir die Losung von Klassifizierungs- oder Clusteringprob-
lemen in der digitalen Bildverarbeitung in der Computer Vision gefunden werden
kann [48, 49]. Daher wird das Problem der Merkmalsauswahl als diskretes binires
Problem behandelt und als n-dimensionales Boole’sches Gitterproblem konzipiert
[50], bei dem die Losungen an den Ecken eines Hyperwiirfels aktualisiert werden,
im Gegensatz zur urspriinglichen CS, bei der die Losungen in einem kontinuierli-
chen Suchraum aktualisiert werden. Ob die Merkmale ausgewihlt oder abgelehnt
werden, wird mit einem bindren Vektor entschieden und durch O oder 1 dargestellt
[51]. Um die Qualitét einer Losung zu messen, wird ein bindrer Vektor erzeugt,
der die Dimension der Losung in bindre Werte umwandelt, die wie folgt dargestellt
werden:
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icn [0, wemn xi(f) <o
yf(t) - { 1, wenn x?(t’) >0 S

wobei x!(¢') den Wert vom i-ten Ei zur Zeit ¢’ fiir das j-te Nest bezeichnet, y!(r')
steht fiir den bindren Vektor im j-ten Nest zur Zeit ¢’ und stellt fiir ¥’ = 0, die pri-
mire Losung dar. Hier, in der obigen Gleichung, stellt o € (0, 1) die Boole’sche
Grenze dar.

Verbesserte Cuckoo-Suche (ICS)

Der traditionelle CS-Algorithmus wird durch einige Parameter verbessert und ver-
schiedene verbesserte Versionen haben sich entwickelt. Diese werden fiir verschie-
dene Zwecke verwendet, wie zum Beispiel das Training von vorwértsgerichteten
neuronalen Netzen und die Losung von unbeschrinkten globalen Optimierungs-
problemen.

Um die lokal verbesserte Losung zu finden, werden die Parameter P, und /A ver-
wendet und fiir die globale Losung wird der Wert von « [52] verwendet. Im Ge-
gensatz zur klassischen CS éndern sich die Parameter p, und & dynamisch mit der
Anzahl der neuen Generationen [53]. Die folgenden Gl. (5-7) erfiillen die obige
Aussage:

Pa(€) = pamax) — % <Pa(max) —-P, (min)) (5)
a(c) = amax X exp(b.c) (6)
n dmax

wobei n die Gesamtzahl der Iterationen darstellt und ¢ die aktuelle darstellt.

Eine verbesserte Cuckoo-Suche (ICS) mit erhohter Effizienz, die zur Schulung
von vorwirtsgerichteten neuronalen Netzen und damit zur Losung von Klassifi-
zierungsproblemen verwendet wird, wurde in [54] vorgeschlagen. Eine konstruk-
tive Heuristik namens NEH [55] wird mit der traditionellen CS kombiniert, um die
optimale Losung zu finden, und fiir die Aufgabenplanung verwendet, wie in [56]
berichtet.

Fiir eine Reihe von Optimierungsproblemen kann CS manchmal nicht die ge-
wiinschte Losung erreichen. Um diese Schwiche zu tiberwinden, wird CS mit an-
deren Optimierungsalgorithmen oder maschinellen Lernmodellen hybridisiert, die
in fast jedem Element von CS angewendet werden [57]. Zum Beispiel sind hyb-
ride CS/GA [58, 59] und hybride CS [46] die Modelle, die in diesem Zusammen-
hang vorgeschlagen wurden.
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3 Bildvorverarbeitung

Die Bildvorverarbeitung umfasst die Bildverbesserung und die Rauschunterdrii-
ckung. Die Bildverbesserung ist der Prozess der Schirfung digitaler Bildmerk-
male, wie Kante und Kontrast, fiir eine aussagekriftige Darstellung zur weiteren
Anzeige und Bildanalyse [60]. Die Bildverbesserung verbessert die intrinsischen
Informationen sowie den Dynamikbereich der Merkmale im Bild fiir eine einfa-
chere Erkennung [61]. Um die Wahrnehmung eines digitalen Bildes zu verbessern,
werden zwei verschiedene Methoden verwendet, namlich Techniken im Orts-
bereich und Techniken im Frequenzbereich [62]. Die erstere arbeitet direkt auf
Pixeln, wihrend die letztere sich mit der Fourier-Transformation eines digitalen
Bildes befasst [63]. Die Optimierung der Transformationsfunktion ist nichtlinear
und wird verwendet, um das dunkle/unscharfe Graustufenbild zu strecken. Einige
Graustufentransformationen umfassen Punkttransformation, lineare Transforma-
tion, logarithmische Transformation und Potenzgesetz-Transformation [64, 65].

Im Allgemeinen werden fiir eine effiziente Bildverbesserung spezifische Krite-
rien berticksichtigt. Um die Zielfunktion fiir die Optimierung zu erhalten, ist die
Auswabhl des Standards der Bildverbesserung in Verbindung mit der Qualitétsfunk-
tion wichtig [66]. Die Qualititsfunktion beschreibt die Bildmerkmale im Detail.
Die in [67] berichteten Leistungsmessparameter sind Entropie, Summe der Kan-
tenintensitdt und die Anzahl der Kantenpixel. Die Zielfunktion O(t/) kann wie
folgt formuliert werden [68]:

N Nedgels(l,) ,
O(7) = In(E(,)) x <(i <) ) x H(t'), (8)

wobei O(I/) den Fitness-/Qualititswert des verbesserten Bildes darstellt, E(I,) die
Intensitit der Pixel des Bildes I, bezeichnet und neggeis(r,) die Anzahl der Kanten-
pixel oder Kanten mit Intensitit iiber dem Schwellenwert in [, ist. H (t’) stellt die
Entropie des verbesserten Bildes ¢’ dar und i und j bezeichnen die Zeilen und Spal-
ten des Bildes.

Die Bildverbesserung hat breite Anwendungsbereiche, wie zum Beispiel fiir
medizinische Bilder und Satellitenbilder mit CS. In [69] wurde eine optimale Pa-
rameterschitzung fiir die Log-Transformation behandelt. Hier wurde ein Modell
zur visuellen Verbesserung der Computertomographie tiber den CS-Optimierungs-
algorithmus vorgeschlagen. Ein kontrastbasiertes Bildverbesserungsverfahren
wird in [70] mit CS zur Qualitdtsverbesserung von Satellitenbildern mit geringem
Kontrast vorgeschlagen. Dartiber hinaus bezieht sich die Rauschunterdriickung
auf den Prozess, bei dem ein Bild durch Entfernen des unerwiinschten Rauschens
rekonstruiert werden kann [71]. Dieser Prozess ist sehr niitzlich fiir medizinische
Bildanwendungen, um das Originalbild vom verrauschten zu trennen [72, 73]. Ein
Hybridfilter wird in [74] tiber CS vorgeschlagen, wo CS als der geeignetste und
effektivste Optimierungsalgorithmus bezeichnet wird.



8 A. Mondal et al.

4 Bildsegmentierung

In der Computer Vision wird die Bildsegmentierung als der Prozess bezeichnet,
bei dem digitale Bilder auf der Grundlage von Merkmalen wie Farbe, Textur, Mus-
tern und Formen in mehrere Segmente unterteilt werden, um ein Bild auf einfache
und menschenéhnliche Weise zu analysieren [75]. Die Bildsegmentierungstechnik
kann grob in schwellenwertbasierte, regionsbasierte und kantenbasierte unterteilt
werden [76, 77].

Schwellenwertbasierte Techniken

Schwellenwertmethoden werden am haufigsten zur Segmentierung von Bildern
verwendet [78]. Der Schwellenwert wird verwendet, um Intensititswerte der
Graustufenbilder fiir die eindeutige Klassifizierung in verschiedene Cluster zu be-
stimmen [79]. Die Schwellenwertsetzung kann weiter in Bi-Level- und Multi-Le-
vel-Schwellenwertsetzung unterteilt werden [80]. Bei der Bi-Level-Schwellen-
werttechnik wird das Eingangsbild in Hintergrund- und Vordergrundpixel unter-
teilt und kann mit den folgenden Formulierungen dargestellt werden [81]:

Ag=fx,y) €I|0 <f(x,y) <1 —1

Al =fy) el <fay) <L —1 ©)

Dabei ist f(x,y)der entsprechende Intensititswert des Pixels und [ reprisentiert
das zu verarbeitende Musterbild.

Multi-Level-Schwellenwerttechniken unterscheiden das Objekt von Interesse
vom Bild und werden auch fiir Farbbilder verwendet, bei denen die Werte von R,
G, B mit unterschiedlichen Helligkeiten verarbeitet werden [82]. Die folgenden
mathematischen Formulierungen reprisentieren die Multi-Level-Schwellenwert-
technik:

Ag=f(x,y) €I|0 <f(x,y) <1, — 1
A =f(y) ellty <fx,y) <t —1
Ai=fy) ellt; <f(x,y) <t —1
Ay =fxy) ellt, <f@x,y) <L —1

Dabei ist f(x,y)der entsprechende Intensititswert des Pixels, / reprisentiert das
zu verarbeitende Musterbild und /=1, 2, ... , n (mit n=Gesamtzahl der Schwel-
lenwerte) [83].

Um die Zielfunktion zu maximieren, konnen verschiedene Techniken verwen-
det werden, wie Kapur’s Entropy und Otsu’s/Tsallis’s Entropy [84]. Im Allge-
meinen wird die Zeitkomplexitit der klassischen Methoden zur Suche nach dem
optimalen Schwellenwert hoher [85]. In [86] wurde eine auf Multi-Level-Schwel-
lenwerten basierende CS-Technik vorgeschlagen, die die minimale Kreuzentropie
verwendet. Ein regionsbasiertes CS-Verfahren wird in [87] fiir die Farbbildseg-
mentierung vorgeschlagen. Ein adaptives CS-Verfahren fiir die Bildsegmentierung

(10)
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wird in [88] berichtet. In [89, 90] wird eine Multi-Level-Schwellenwerttechnik
vergleichend mit Optimierungsalgorithmen untersucht.

Otsu-Verfahren der Klassenvarianz

Das Otsu-Verfahren ist eine nichtparametrische Segmentierungsmethode, die
die innere Klassenvarianz erhoht und die innerklassige Varianz der Pixel redu-
ziert [91-93]. Sie kann als Summe der beiden oben genannten Varianzen in Glei-
chung (10) dargestellt werden:

0, (T") =B (T)o}(T') + B2 (T") 05 (T") (11)

Dabei sind 7 (7") und 67 (T’) zwei Klassenvarianzen sowie By (T') und B, (T") die
Klassensegmentierungswahrscheinlichkeiten durch 7’ und werden wie folgt be-
rechnet:

71
Bi(T") = 3_p(D)
i=0
e (12)
Bo(T") = 3 pld)
=T’
Der Hauptnachteil des Otsu-Verfahrens ist die lange Suchzeit, die jedoch durch
den Einsatz von Metaheuristik-Algorithmen reduziert und zeitlich effizient gestal-
tet werden kann. In [94] wird eine modifizierte CS mit Schwellenwerttechniken
vorgeschlagen, die sich als zeitlich effiziente Methode erwiesen hat. Um die innere
Klassenvarianz zu maximieren, wird die folgende Formel verwendet:
phrax =0” — o (T
= Bi(u1 — )* + Ba(po — pe)* (13)
’ 2
= B(T')B(T") [ (T") = a(T")]

12 (T/) stellt den Durchschnitt der Klassen dar und kann formuliert werden als:

N _ i ip()
m(T') = =gy o
AN Z:'q:/;’] lp(l)
ma(l') = =gy 1
H -1
w(T') = ip(i) (16)

i=0

Die optimale Schwelle kann berechnet werden, indem der maximale Wert von
pinax (T’) berechnet wird.
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5 Bildkompression

Bildkompression ist eine Technik der Datenkompression, die verwendet wird, um
die Speicher- und Ubertragungskosten von digitalen Bildern zu minimieren [95].
Es gibt grob zwei Arten von Bildkompression, niamlich verlustfreie und verlust-
behaftete Kompression. Die Vektorquantisierung (VQ) hat sich als effizientes
Werkzeug fiir die verlustbehaftete Bildkompression erwiesen. Das Ziel der VQ
ist es, das nichstgelegene Codebuch durch Trainingstestbilder zu suchen [96].
Der Linde-Buzo-Gray(LBG)-Algorithmus [97] ist die am h&dufigsten verwendete
VQ-Methode, die ein lokales optimales Codebuch fiir die Bildkompression ent-
wirft. Allerdings kann es nicht die global beste Losung finden [98]. VQ ist eine
der Blockcodierungsmethoden fiir die Bildkompression [99]. Der prominente Teil
des VQ-Designs ist die Implementierung des Codebuchs [100]. Angenommen, das
Originalbild der GroBe s x s wird quantisiert und verzweigt in Sa(% X %) Blo-
cke jeder mit einer GroBe von K x K Pixeln. Jeder Zweig wird dargestellt als A;
, wobei j von 1 bis S, reicht. Die Gesamtzahl der Codewdorter im Codebuch betrigt
S.. Der minimale euklidische Abstand wird zwischen Vektor und den Codewortern
berechnet, auf dessen Basis jede Untergruppe von Bildern approximiert wird. Die
codierten Ergebnisse werden als Index-Tabelle bezeichnet. Der Bias 8 zwischen
Trainingsvektoren und Codebuch kann dargestellt werden als:

1 Se S,
B=12 2 vix|A-C (17)

¢ =1 j=1

Dabei gelten folgende Einschrinkungen:

Se
B=> vi=1, (18)
i=1

wobei v; = 1, wenn A; im i-ten Cluster ist, sonst wird es 0.

In [101] wurde der CS-Algorithmus verwendet, um medizinische Bilder auf
Basis von Wavelet-Partikeln zu komprimieren. In [102] wird ein hybrider CS-Al-
gorithmus fiir die Bildkompression unter Verwendung der Vektorquantisierung
vorgeschlagen. In [96] wurde eine modifizierte CS-Optimierung fiir die Bildkom-
pression auf Basis von VQ vorgeschlagen.

6 Merkmalsauswahl

Die Merkmalsauswahl ist der Prozess, der darauf abzielt, die am stirksten diskri-
minierende Teilmenge von Merkmalen aus einem Bild fiir eine einfachere Klas-
sifizierung zu extrahieren [103, 104]. Es gibt mehrere Mechanismen zur Merk-
malsauswahl, die meisten von ihnen eliminieren Variablen schrittweise [105].
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Zum Beispiel die Sequential Floating Forward Selection (SFES) [106], die einen
Vorwirtsschritt zur Einfligung und einen Riickwirtsschritt zur Loschung hat, um
lokale Minima teilweise zu ignorieren [107]. Ein direkter sequenzieller Merkmal-
sauswahlmechanismus wihlt das beste Merkmal aus allen verfiigbaren Merkma-
len aus [108]. Im Mechanismus der Sequential Backward Selection (SBS) beginnt
der Algorithmus mit der Auswahl der vollstindigen Gruppe von Merkmalen und
entfernt eine Variable pro Instanz, so dass die Vorhersageleistung am wenigsten
beeintriachtigt wird [109, 110]. Die SFFS-Methoden leiden jedoch unter dem Nes-
ting-Effekt. Um diese Einschrinkung zu 16sen, wurde eine adaptive Version von
SFFS vorgeschlagen in [111, 112], die eine bessere Teilmenge als SFFS entwi-
ckelte, obwohl sie von der Zielfunktion und der Datenverteilung abhéngig ist.

Der grofite Nachteil der sequenziellen Merkmalsauswahlverfahren besteht
darin, dass sie in der Anfangsphase des Suchprozesses in einem lokalen Minimum
feststecken konnen. Um dieses Problem zu vermeiden, konnen solche Techniken
durch verschiedene Optimierungsalgorithmen ersetzt werden, wie z. B. den Par-
ticle-Swarm-Optimization-Algorithmus (PSO) [113, 114], genetische Algorithmen
[115, 116], den Ant-Colony-Optimization-Algorithmus (ACO) [117, 118], den Fi-
refly-Algorithmus [119, 120], und den Cuckoo-Suche-Algorithmus. Die oben ge-
nannten populationsbasierten Optimierungsalgorithmen kénnen zur funktionalen
Optimierung im hochdimensionalen Raum verwendet werden.

Eine hybride CS wird in [121] fiir die Merkmalsauswahl vorgeschlagen, wobei
eine Zielfunktion formuliert wird, um die Fitness in Abhingigkeit von der Klassi-
fizierungsqualitit und der Gesamtzahl der Merkmale zu berechnen. Die Zielfunk-
tion Fit (R') wird wie folgt berechnet:

R/
Fl't(R/) =n; x0z(V)+ny x (1 - }|Z’!>, (19)

wobei Z' die Gesamtzahl der ausgewihlten Merkmale und R’ die aus der Menge
der Merkmale ausgewihlten Merkmale sind. Hier reprisentieren n; und n, die
relative Qualitidt zwischen ‘R’| und Klassifizierungsleistung. Eine modifizierte
BCS-Methode wird in [121] fiir die Merkmalsauswahl vorgeschlagen.

7 Bildklassifizierung

Bildklassifizierung bezieht sich auf die Etikettierung eines digitalen Bildes in ver-
schiedene Kategorien basierend auf den Merkmalen des Bildes [122]. In [123]
wurde eine Extreme Learning Machine (ELM) mit einer verbesserten Version des
CS-Algorithmus trainiert und weiterhin im Bereich der medizinischen Bildklassi-
fizierung eingesetzt. Einige Parameter der ELM, wie der Regularisierungskoeffi-
zient, der GauB3-Kern und die verborgene Anzahl von Neuronen, wurden iiber CS
minimiert. In diesem Zusammenhang wird die Klassifizierungsgenauigkeit als
Zielfunktion behandelt. In [124] wurde ein Framework fiir die Bandauswahl bei
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der hyperspektralen Bildklassifizierung mit bindrer CS vorgestellt. Hier wird die
Bandauswahl als Kombinationsproblem behandelt und die Zielfunktion wird ver-
wendet, um den Fehler wihrend der Klassifizierung zu reduzieren.

8 Anwendungsbereiche

Der urspriingliche Cuckoo-Suche-Algorithmus und seine Varianten haben eine
breite Palette von Anwendungsdoménen. Dieser Abschnitt konzentriert sich haupt-
sdchlich auf die Anwendung der Cuckoo-Suche im Bereich der Datenfusion,
Datenclustering, Hochwasservorhersage, der mehrstufigen Bildschwellenwert-
bestimmung, Grundwassersuche, Gesichtserkennung, Problem des Handlungsrei-
senden, Aufgabenplanung, Geschiftsoptimierung, n-Damen-Problem und Compu-
terspiele. Relevante Forschungen in diesem Zusammenhang haben gezeigt, dass
die Cuckoo-Suche aufgrund des Vorhandenseins eines einzigen Parameters p, auch
einer der einfachsten metaheuristischen Algorithmen ist. Auch die globale Suchka-
pazitit dieses Optimierungsalgorithmus ist bemerkenswert.

Einige prominente Anwendungen von CS werden im Folgenden kurz disku-
tiert. Der Nurse-Scheduling-Problem-Algorithmus [125] wurde mit CS entwickelt
und wird weltweit im Gesundheitswesen zur Aufrechterhaltung des Krankenpfle-
ge-Managementsystems eingesetzt. Eine modifizierte CS wird zur Losung effek-
tiver nichtlinearer Probleme, wie der Maschenerzeugung, wie in [42] berichtet,
verwendet. In einigen Fillen iibertrifft CS die meisten der bekannten strukturel-
len Optimierungsalgorithmen, zum Beispiel im Ingenieurdesign wie dem Design
von Federn oder geschweilter Trager [39, 126]. In [127] lieferte CS die optimale
Losung fiir das Design von Embedded Systems. CS wurde auch fiir das Design
von Stahlrahmen verwendet, wie in [128] berichtet. In [46] wurde ein neues, von
Quanten inspiriertes CS vorgestellt, das auf Quantencomputing-Konzepten wie
Quantifizierung, Quantenbitdarstellung, Stérung und Quantenmutation basiert.
Der vorgeschlagene Algorithmus erhoht die Effizienz, indem er die Populations-
grofle und die Anzahl der Iterationen zur Erreichung der optimalen Losung mi-
nimiert. Von Quanten inspirierte CS wurde auch effektiv zur Losung von kombi-
natorischen Optimierungsproblemen wie dem eindimensionalen Behilterproblem
(BPP) [129] eingesetzt. NP-schwere Probleme wie das symmetrische Problem des
Handlungsreisenden, das Rucksackproblem, kénnen durch Anpassung eines ver-
besserten Cuckoo-Suche-Algorithmus gelost werden, wie in [130, 131] berichtet.
In [132] wird ein dreistufiges Polynom-Metamodell vorgeschlagen, um Operati-
onsverstirker mit CS zu optimieren. Ein verbesserter Scatter-Suche-Algorithmus
wird in [133] vorgeschlagen, indem eine modifizierte CS angepasst wird. Dies
wird im Allgemeinen verwendet, um verschiedene kontinuierliche sowie kombina-
torische Optimierungsprobleme zu losen.

Die bedeutendsten Anwendungen von CS umfassen das Training von neurona-
len Netzen und die Behandlung von Zuverlissigkeitsoptimierungsproblemen, die
in [53, 54] behandelt wurden. Eine multikriterielle CS (MOCS) wurde in [134]
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entwickelt, um Ingenieuranwendungen [135] zu implementieren. Ein auf CS ba-
sierender Merkmalsauswahlalgorithmus wurde in [136] fiir eine effiziente Ge-
sichtserkennung vorgeschlagen. Ein Vergleich zwischen PSO und CS wurde
ebenfalls in [136] durchgefiihrt, wobei CS sich als besserer Algorithmus bei der
Identifizierung von Gesichtern erwies. Das drahtlose Sensornetzwerk wurde als
aufkommende Anwendung von CS vorgestellt, wie in [137] berichtet.

Abgesehen davon hat CS auch das Sixbar-Double-Dwell-Linkage-Problem
[138], das DG-Allokationsproblem [139], die Geschiftsoptimierung [140], die
Abfrageoptimierung [141], das Nesting-Problem [142], die Auswahl von Be-
arbeitungsparametern [143], das automatisierte Software-Testproblem [144],
die UCAV-Pfadplanung [145], das Fertigungsoptimierungsproblem [146], das
Web-Service-Kompositionsproblem [147], die Grundwassersuche [148], das On-
tologie-Matching [149], die Fiarbung von planaren Graphen [150], das Job-Sche-
duling-Problem [151] und die Hochwasservorhersage [152] kompetent gelost.
Dariiber hinaus wird empfohlen, die Leistung der CS mit anderen Optimierungs-
methoden, wie GA, PSO, ABC und FFA, zu vergleichen, die in verschiede-
ner Bildverarbeitungssoftware Verwendung finden [153-160].

9 Schlussfolgerung

Bildverarbeitung und Mustererkennung spielen eine bedeutende Rolle in Sehsys-
temen, in medizinischen Anwendungen, in der Fernerkundung und in vielen an-
deren Anwendungen. Ein typisches Bildverarbeitungssystem umfasst aufeinander-
folgende Operationen/Prozesse auf verschiedenen Ebenen, ndmlich auf niedriger
Ebene mit Filterverfahren, auf mittlerer Ebene mit Kantenerkennungs- und Seg-
mentierungsmethoden und auf hoher Ebene mit Extraktionstechniken und Klassifi-
zierungsmethoden. Dementsprechend wird die Parameterabstimmung als die hiu-
figste Schwierigkeit angesehen, die das Design und die Leistung dieser Systeme
behindert. Die Parameteroptimierung ist ein komplizierter, nicht trivialer und ite-
rativer herausfordernder Prozess, um die besten Ausgaben durch Feinabstimmung
der Werte solcher Parameter zu bestimmen.

Naturinspirierte Optimierung einschlieSlich Schwarmintelligenztechniken wer-
den umfangreich in verschiedenen Bildverbesserungs-, Segmentierungs-, Cluste-
ring-, Merkmalsauswahl- und Klassifizierungsprozessen eingesetzt, um die opti-
malen Werte von Parametern durch Maximierung oder Minimierung geeigneter
Zielfunktionen zu bestimmen. Dementsprechend haben verschiedene auf Meta-
heuristiken basierende Algorithmen, wie ACO, GA, PSO und CS, ihre Effizienz in
verschiedenen Optimierungsproblemen unter Beweis gestellt. Der iterative Prozess
der Optimierungsalgorithmen ist ein Engpass im Bereich der Bildverarbeitung.

In diesem Kapitel wurde der CS-Optimierungsalgorithmus ausfiihrlich vorge-
stellt, zusammen mit seiner Vielfalt in den Bildverarbeitungsstufen, um die inhi-
renten Parameter automatisch zu optimieren, die die Leistung dieser Stufen be-
einflussen. Der allgemeine Rahmen und das Konzept der CS mit seiner Vielfalt
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wurden in diesem Kapitel als Meilenstein fiir jede weitere Verwendung der CS in
den verschiedenen Anwendungen vorgestellt. Verschiedene Studien und Anwen-
dungen basierend auf dem CS-Algorithmus wurden vorgestellt. Jedes Experiment
beinhaltet Variablen und Eintrige, wie Filtergrofe, Schwellenwert, Anzahl der
Cluster und Anzahl der Klassen. Solche Variablen konnen kontrolliert oder unein-
geschrinkt sein.

Der CS-Algorithmus ist eine der effizienten metaheuristischen Methoden, die
von den Aktivititen der Kuckucksarten inspiriert sind, einschlieBlich Brutschma-
rotzer sowie den Merkmalen der Lévy Flights, einschlieflich Fruchtfliegen und
Vogeln. Er basiert auf drei Hauptoperationen/Regeln auf einfache Weise. Die
berichteten Studien haben festgestellt, dass die CS ein leistungsfahiger Optimie-
rungsalgorithmus in den Anwendungen der Bildverarbeitung ist, aufgrund seiner
Einfachheit und Zeiteffizienz.
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