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OZET

Fen bilimlerinde karsilasilan bir¢ok problem dogrusal veya dogrusal olmayan bir optimizasyon problemi ile
temsil edilir. Dogrusal olan optimizasyon problemlerinin ¢oziimiinde Fklasik deterministik yontemler
kullanilmasina ragmen, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimiinde artan degisken sayisi, kullanilan veri tipi
gibi birtakim zorluklarla karsilasilmaktadr. Bu baglamda, dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinin
¢Oziimii i¢in gliniimiizde Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, Genetik Algoritma, Yapay Ari Kolonisi gibi bir¢ok
sezgisel algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada Aster, Landsat ve Ikonos verileri, kullanimi son yillarda giderek
artan yapay zeka optimizasyon algoritmalarindan popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritma olan Diferansiyel
Gelisim Algoritmast (DEA) ile siiflandwrimistir. Yontemin uydu goriintii verilerinin simiflandiriimasimdaki
etkinliginin degerlendirilmesi icin klasik kontrolsiiz simiflandirma yontemlerinden K-means ve Fuzzy C-means
yontemleriyle karsilastirma yapilmistir.

Anahtar Sozciikler: Optimizasyon, Siniflandirma, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi, K-means, Fuzzy C-means

THE USE OF DIFFERANTIAL EVOLUTION ALGORITHM IN UNSUPERVISED
CLASSIFICATON

ABSTRACT

Many of the problems encountered in all disciplines represent linear or non-linear optimization problems.
Although classical deterministic methods are being used for resolving linear optimization problems, however,
there are some difficulties such as increase number of variables, data types etc. for the solution of non-linear
problems. Therefore, many intuitional algorithms like Artificial Bee Colony Algorithm, Genetic Algorithm and
Differential Evolution Algorithm were developed for the solution of non-linear optimization problems. In this
study, Aster, Landsat and Ikonos image data were classified by using the Differential Evolution Algorithm, one
of the most commonly used artificial intelligence optimization algorithms, which is a population based
intuitional algorithm. Its effectiveness in image classification was evaluated by comparing it with K-means and
Fuzzy C-means methods which are classical unsupervised methods.

Keywords: Optimization, Classification, Differential Evolution Algorithm, K-Means, Fuzzy C-Means
1. GIRIS

Modern uydu teknolojilerinin giiniimiizdeki en énemli kullanim alanlarindan biri uzaktan algilama ile
arazi Ortlisii/kullaniminin haritalanmasidir. Uydu goriintii verilerinden tematik mekansal bilginin
¢ikarilmasinda en Onemli asama siniflandirma asamasidir. Siniflandirma islemi, bir goriintiideki
benzer Oriintiilerin komsuluk iliskilerini agiklayan matematiksel bagintilar yardimiyla gruplandirmasi
olarak tanimlanabilir.

Simiflandirma igsleminde kontrollii ve kontrolsiiz olmak iizere iki temel yaklagim vardir.
Kontrollii siniflandirmada simiflar temsil eden goriintiiye ait pikseller kullanilarak ayirt edici egitim ve
karar fonksiyonlar1 hesaplanir. Kontrollii siniflandirma uygulamalarinda En Kisa Uzaklik, Maksimum
Olabilirlik, Mahalanobis Uzakligi gibi klasik yontemlerin yaninda son yillarda Destek Vektor
Makineleri, Karar Agaglari ve Yapay Sinir Aglar1 siklikla kullanilan diger yontemlerdir. Kontrolsiiz
siniflandirmada ise, siniflar1 temsil eden egitim Ornekleri bulunmamakta, bunun yerine spektral
parlaklik degerlerine gore kiimeleme yapilmaktadir. Uzaktan algilamada kontrolsiiz siniflandirma
uygulamalarinda en ¢ok kullanilan yontemler K-means, Isodata ve Fuzzy C-Means’dir. Giliniimiizde
ise, bu problemin ¢6zliimii i¢in yapay zeka optimizasyon algoritmalari kullanilmaya baslanmistir.
Literatiirde, Genetik Algoritma (Mandyopadhyay and Maulik, 2002; Chiou and Lan, 2001; Garai and
Chaudhuri, 2004); Diferansiyel Gelisim Algortimasi (Das and Konar, 2009; Maulik and Saha, 2009;
Paterlini and Krink, 2006), Yapay Ar Kolonisi (Karaboga and Ozturk, 2010; Zhang and Ouyang,
2010). Genel olarak problem, kiime merkezleri ile piksellerin uzakliklarinin ¢6ziimii i¢in olusturulan

182



IIT. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu, 11 — 13 Ekim 2010, Gebze — KOCAELI

fonksiyonun minimizasyonu olarak tanimlanir ve optimizasyon probleminin ¢dziimii, yani kiime
merkezlerinin bu yonde bulunmasi amaglanir.

2. CALISMA ALANI VE VERI

Kayseri, I¢ Anadolu’nun giiney béliimii ile Toros Daglarinin birbirine yaklastigi bir yerde Orta
Kizilirmak béliimiinde yer alir. Yaklagik olarak yiizolgiimii 16917 km” olan il 35° 45° ile 38° 18’
kuzey enlemleri ve 34° 56° ile 36° 58’dakika dogu boylamlari arasinda bulunmaktadir. Dogu ve
kuzeydogusu Sivas, kuzeyi Yozgat, batisi Nevsehir, gilineybatis1 Nigde, gilineyi ise Adana ve
Kahramanmaras illeri ile cevrilidir (Sekil 1) (URL-1). Bu c¢alisgmada kullanilan uydu goriintiileri
Erciyes Universitesi Bilimsel Arastirmalar Birimi’nden “Kentsel Gelisim Analizi Ornegi: Melikgazi
Belediyesi” projesi i¢in temin edilmis 2006 yilina ait 15m ¢oziiniirlikli ¢ok kanalli Aster uydu
goriintiisii, 2002 yil1 Kayseri iline ait Landsat goriintiisii ve 2008 yilina ait Ikonos goriintiisiidiir.

Sekil 1. Calisma alanimin haritas1 ve Aster uydu goriintiisii.

2.1. K-Means Algoritmasi

Uydu goriintiilerinin kontrolsiiz siniflandirilmasinda kullanilan en eski algoritmalardan biri olan K-
means, 1967 yilinda J.B. MacQueen tarafindan gelistirilmistir. Bu algoritmada siniflandirilacak her
bir eleman, kendisine en yakin kiime merkezine atanmaktadir. K-means Algoritmasi siniflandirilacak
her bir elemanin yalnizca bir kiimeye atanmasina izin verir ve temelde merkez noktanin kiimenin
tamamini temsil etmesi esasina dayanir (Han and Kamber, 2006). Piksellerin kiime merkez noktalarina
olan uzakliklari,

Zk:Zn:distz (m,,x) (1)

i=l j=1
esitligi ile hesaplanmaktadir. Burada;

m, : Kiime merkezlerini,

x: Her bir pikseli,

k: Siif sayisini,

n: Piksel say1sin1 tanimlamaktadir.

Algoritma adimlart:
e  Simf sayisi secimi (k)
e Lk sayidaki smiflarin rastgele iiretilmesi ve sinif merkezlerinin hesaplanmasi yada rastgele k
noktalarinin sinif merkezleri olarak tiretilmesi,
e Her bir elemanin en yakin sinif merkezine atanmasi,
e Yeni simif merkezlerinin tekrar hesaplanmasi,
e Onceki iki adimin yakinsama kriterleri saglanana kadar tekrarlanmast.
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Bu algoritmanin en 6nemli avantaji, basit ve biiyiikk veri setlerine hizli bicimde uygulanabilmesidir.
Dezavantaji ise, kiimeleme sonuglarinin temelini olusturan baslangic degerlerinin rastgele
tiretilmesinden dolay1 kodun her kosturulmasinda ayn1 sonuglart saglamamasidir (URL-2).

2.2. Bulanik C-Means Algoritmasi

Bulanik C-means (FCM) Algoritmasi 1973 yilinda Dunn tarafindan ortaya atilan, su anki hali 1981
yilinda Bezdek tarafindan iiretilmis olan ve uzaktan algilama alaninda en ¢ok kullanilan kontrolsiiz
siniflandirma yontemlerinden biridir. Bulanik kiimelemede, bulanik mantikta oldugu gibi,
siniflandirilacak her bir piksel tamamen bir sinifa ait olmayip, tiim siniflara aitlik dereceleri kadar tiye
olmaktadir. Kural olarak, her bir elemanin, tiim siniflara olan iiyelik degerlerinin toplami 1 olmalidir.
Her piksel, iiyelik derecesinin en biiyiik oldugu smifa atanir. Proses belirlenen minimum ilerleme
degerine yakinsamasi durumunda tamamlanir (Isik ve Camurcu, 2007).

Algoritma agsagida verilen fonksiyonun minimizasyonunu temel alarak ¢aligmaktadir (H6ppner
et al., 2000).

n C
Jm=ZZu;’xi—cj2 , 1<m<oo 2)
i=l j=1

Bir sonraki adimda, u iiyelik matirisi rastgele secilerek, 3 nolu esitlik ile sinif merkezleri hesaplanir
(Hoppner et al., 2000).

nm
Zi:luij X

¢, = G)

m
Zi=|ui/'

(3) nolu esitlik ile hesaplanan kiime merkezlerine gore, u# matrisi (4) nolu esitlik kullanilarak tekrar
hesaplanir. Eski u ve gilincel u matrisi arasindaki fark €’dan kiiciik olana kadar islem devam eder
(Moertini, 2002).

" = ! 4)

v ¢ x[ _Cj 2/m-1
(Zk=l )

X, —¢

1 K

2.3. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi
Diferansiyel gelisim algoritmasi, Price ve Stone tarafindan gelistirilen ve ozellikle siirekli verilerin

kullanildig1 problemlerde etkin sonuglar iretebilen, popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon
teknigidir (Storn and Price, 1995; Karaboga, 2004).

Yap1 itibari ile genetik algoritmaya dayandigindan, genetik algoritmadaki c¢aprazlama,
mutasyon ve se¢im operatorleri diferansiyel gelisim algoritmasinda da kullanilmaktadir. Diferansiyel
Gelisim Algoritmasi’nin parametreleri,

Np: Popiilasyon biiytkligi

D: Parametre sayis1 (gen sayi1s1)

Cr: Caprazlama orant

G: Jenerasyon sayisi (adim sayisi) ve
F: Adim biytkligidiir.

Algoritmanin temel amaci, problem kisitlarin1 saglayan en iyi ¢oziimi bulmaktir. Bu algoritma
genellikle siirekli degiskenlerle beraber kullanilmasina ragmen, kesikli degiskenler ile ¢alisanlar1 da
bulunmaktadir (Lin and Wang, 2004) Algoritmanin temel adimlar1 asagida verilmektedir (Karaboga,
2004):

1. Adim: D, G, NP(>3), F ve Cr degerleri ve parametre siirlari olan x"",x"* degerlerinin atanmast.
2. Adim: Baglangi¢ popiilasyonunun iiretilmesi.
Vm<NPAVN<D:x,, co=x" +rand,[0,1]* (x;""" - x'""’) (5)

n
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m =(1,2,3,....,NP), n= (1,2,...,D), G=0, rand, [O,l] (6)
3. Adim: Mutasyon ve Rekombinasyon

Sl,sz,s36{1,2,3,....,NP},51¢s2¢s3;tm (7
n,q €,2,3,.....,D}

'
xn,s},G + F ('xn,sl,G - xn,sZ,G)

V<D, , o = eger(rand,[0,1]<Crv n=n,,) )

Sfarklidurumlarda

X

n,m,G

4.Adim: Seleksiyon

- {\_/m,cn eger f(l_/m,c+1) < f()_Cm,G) )

Xm, G+l = —
Xmc farklidurumlarda

2.3.1. Baslangi¢ Popiilasyonu

Diferansiyel gelisim algoritmasinda (DGA) sabit biiyiikliikte popiilasyon kullanilir (Karaboga, 2004).
Popiilasyonun iiretilmesi i¢in parametrelerin alt ve iist siirlar1 belirlenmis olmalidir. Baslangig
siirlart  belirlendiginde bir rastgele say1 iretici, belirlenen aralik icinde, her vektdriin her
parametresine bir deger atar.

X0 =rand/.(0,1).(bj,U _bj,L)+bj,L (10)

Js

Buradaki rastgele say1 tretici, yani rand, (0,] ) , (0,1) araliginda uniform sayilar iiretir. Denklemdeki

b; ve b, alt ve ust sinirlar gosteren D boyutlu baslangig vektorleridir.

2.3.2. Mutasyon

Mutasyon islemi, var olan bir amag¢ vektdriine bir ya da birden fazla parametreleri iizerine,
Olceklenmis, rastgele orneklenmis bir artigin ilave edilmesi anlamima gelir. Algoritmada, mutasyon
islemine tabi tutulacak kromozom(amag vektorii) disinda {i¢ kromozom(rastgele belirlenmis deger)
secilir(7;,72,73), ilk ikisinin farki alinir ve adim biiyiikliigli (F) ile ¢arpilarak ilk kromozoma eklenir.
(11) nolu esitlikte rastgele secilen ii¢ vektdriin, bir mutant vektor olusturmak i¢in nasil kullanildigi
gosterilmektedir (Storn and Price, 1995; Karaboga, 2004).

Vie =X, JrF.(erg —x,,z,g) (11)

2.3.3. Rekombinasyon
Rekombinasyon ya da diger adiyla ¢caprazlama islemi mevcut vektdr parametrelerinden, yeni vektorler
olusturarak arastirmanin basarili olmasina yardimci olan tamamlayici bir iglemdir.

Upg SUjie =

{V‘N’g egver(rand‘/‘ (0:1) < Cr ya da] = jrand) (12)

x,, . diger durumlarda

Burada Cr, ¢aprazlama orani olarak adlandirilan, kullanici tarafindan tanimlanan ve islem boyunca
sabit tutulan kontrol parametresidir. Arastirma eger bir binom uygulama ise, rastgele iiretilen bir
saymnin Cr’den kiiclik olmast durumlarinda elemanlar mutasyona ugramis c¢oziimden degilse
ebeveynden alinir. Uygulama {istel ise bu islemin tersi uygulanir. Durum ne olursa olsun, algoritma da
iretilen vektoriin en az bir parametresinin ebeveynden farkli olmasi saglanir (Karaboga, 2004).

2.3.4. Seleksiyon

Bu adimda, yeni iiretilen vektorlerin hangi durumlarda popiilasyona dahil edilebilecegi belirlenir.
Strateji geregi, cocuk-ebeveyn popiilasyonunda en iyi performans gdsteren iiyelerin gelisimine izin
verilir. Diferansiyel gelisim algoritmasinin seleksiyon isleminde, yeni iiretilen vektor, bir onceki
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vektor ile ayni gelisme seviyesinde ya da ondan daha gelismis degil ise, ebeveyn vektor popiilasyonda
kalmaya devam etmektedir.

X,

1

) {ui,geg*er F, )< f(x,) (13)

xig diger durumlarda

3. DIFERANSIYEL GELIiSiM ALGORITMASI iLE GORUNTU SINIFLANDIRMA

Bu ¢aligmada, Diferansiyel gelisim algoritmasinin kolay kullanim, esneklik, verimlilik vb. 6zellikleri
ile goriinti simiflandirma problemi irdelenmeye c¢alisilmigtir. Caligmada diferansiyel gelisim

min max )

algoritmasinin tercih edilmesinin nedeni, en basta tanimlanan algoritma {ist ve alt smirlart (x™",x
arasindaki arama uzayimda ki en iyi ¢oziim olan global optimuma yakinsama hizinin ¢ok yiiksek

olmasidir. Goriintii siniflandirmada, diferansiyel gelisim algoritmasimin kullanimi igin tasarlanan
algoritma su sekildedir:

1.Adim: Sinif merkezleri i¢in baslangi¢ popiilasyonu iiretilir,

2. Adim: Goriintiideki pikseller, kendilerine en yakin sinifa atanir,

3. Adim: Tiim bireylerin kalite degerlerinin bulunmasi i¢in, sinif merkezleri ile siiflara ait pikseller
arasidaki uzaklik bulunur,

4. Adim: Tiim bireyler i¢in, popiilasyondan rastgele 3 birey secilir ve bu bireylerden yeni bir birey
retilir,

5. Adim: Onceki ve yeni iiretilen bireylerin kalite Slgiitleri kiyaslanir, kaliteli olan birey popiilasyona
dahil edilir,

6. Adim: En basta kullanici tarafindan tanimlanan jenerasyon sayisina ulasildiysa ya da hata
belirlenen degerin altina diigsmiisse islem tamamlanir aksi taktirde 2. Adima doniiliir.

7. Adim: Olusturulan kiimelere hicbir piksel atanmamasi halinde optimizasyon fonksiyonunun degeri
kullanici tarafindan belirlenen maksimum degere esitlenir ve ¢6ziim dogrulugu bir 6nceki jenerasyona
gore artmadigi icin algoritmanin 1. Adima tekrar donmesi saglanir (Maksimum deger 1e+20 olarak
kabul edilmistir).

Problemin ¢6ziimii i¢in kullanilan fonksiyonda amag, sinif merkezleri ile simif elemanlar1 arasindaki
uzakligin minimum olmasini saglamaktir.

X, : 1. piksel
x;: j. stifin merkezi

C ; J. siufta bulunan pikseller

G, =(xi|min(xl.—xj)) (14)

argmin ch —X; = min (15)

4. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Literatiirde kiimeleme algoritmalariin performans degerlendirmesi i¢in genelde mse, Kappa katsayisi
degerleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada performans kriteri olarak niceleme hatasi (quantization error)
kullanilmigtir (T6rmé, 1993). Niceleme hatasi, kiimelerdeki her bir pikselin kiime merkezlerine olan
uzakliklarin toplanip, kiimelerdeki piksel sayilarina oraninin, simif sayisina boliinmesiyle elde edilir
ve agagidaki esitlik ile tanimlanir:

S, dpm)l/n,
S

(16)
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Burada;
P : Kiimedeki her bir piksel
m_: Kiime merkezi

n, : Kiimedeki piksel say1s1

d : Metrik
S : Sinif sayisin1 tanimlamaktadir.

5. UYGULAMA

Onerilen DGA temelli yontemi test etmek icin Aster, Landsat ve Ikonos uydularina ait ii¢ farkli
gorlintii kullanilmistir. Test goriintiilerinin degerlendirilebilmesi i¢in kullanilan ii¢ yontemde 1000
iterasyon yapilmustir.. Onerilen yontemin tutarli olup olmadiginin belirlenmesi i¢in her goriintii 30’ar
kez smiflandirma islemine tabi tutulmustur. Landsat goriintiisii 7, Ikonos goriintiisii 8, Aster goriintiisii
5 smif olusturulacak sekilde: simiflandirma islemi yapilmig ve kullanilan parametreler Tablo 1’de

verilmistir.
Tablo 1. Smiflandirma isleminde kullanilan parametreler.
Gorinwi | Boyu | S | o | enwon | NP | % | P | g
ASTER 185x 216 30m 6 1000 15 0.4 0.4 5
LANDSAT | 276 x 408 90 m 3 1000 15 0.4 0.4 7
IKONOS 272x340 I m 3 1000 15 0.4 0.4 8

Yapilan testler sonucunda elde edilen hata degerleri Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4’te verilmektedir.

Tablo 2. ASTER goriintiisiine ait hata degerleri.

HATA DEGERLERI

——6a
—7— FUIIY CMEANS
KHEANS

KM= 2AYS

Tablo 3. LANDSAT goriintiisiine ait hata degerleri.

Kiime FUZZY C-

Sayis1 DGA MEANS KMEANS
2 18.7267 19.4461 19.5581
3 15.8241 16.1627 16.3967
4 14.1397 14.3757 14.7478
5 13.3379 13.3907 13.7641
6 12.4804 12.5985 12.8940
7 8.1199 11.9864 12.8386
8 8.5163 11.5260 12.2458
9 10.2176 11.1676 12.4321
10 11.2314 10.8705 12.0008

Kiime FUZZY C-

Sayis1 DGA MEANS KMEANS
2 42.4827 43.5583 43.3410
3 33.0229 33.6983 33.5949
4 27.4534 27.8429 27.7494
5 23.9779 24.1066 24.0796
6 21.5106 21.5700 21.5927
7 19.7760 19.8171 19.8788
8 18.4320 18.4913 18.5872
9 17.3091 17.5019 17.5189
10 17.4420 16.7027 16.7671
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Tablo 4. IKONOS goriintiisiine ait hata degerleri.

2%

Kiime FUZZY C- e
Sayii | DPOA MEANS | KMEANS o it
2 18.9609 |  23.3960 23.3059 at

3 15.6393 16.1603 16.2223 S

4 127714 | 12.8675 12.9069 Y

5 10.8905 |  11.0667 11.1285 4 RN

6 9.6717 10.0278 10.1477 £ N\,

7 9.1365 9.3145 9.3960 Ny

8 7.8204 8.6691 8.7740 e

9 7.4923 82131 8.3624 | NI
10 7.8050 7.8187 8.0170 | T

6
AJVE S&YISI

Tablo 2, Tablo 3 ve Tablo 4'te goriildigii gibi onerilen metot, genel olarak tiim veri setleri i¢in Fuzzy
C-Means ve K-means yontemlerine gore daha basarili sonuglar vermistir. Onerilen yontem; Aster ve
Landsat verilerinde, 10 sinif i¢in yapilan islemler disindaki tiim testlerde daha diisiik hata degerleri
lretmistir.

6. SONUC

Bu calismada ¢ok kanalli uydu goriintiilerinin arazi Ortiisii/kullanimi haritalamasinda siklikla
kullanilan Kmeans ve Fuzzy C-means algoritmalari, Diferansiyel Gelisim Algoritmasi tabanl
smiflandirma yontemi ile karsilastinlmistir. Yapilan testlerde oOnerilen yontemin, ¢ok biiyiik
farkliliklar olmamasina karsin; sinif sayisinin 10 oldugu testler disinda klasik yontemlerden daha iyi
sonuglar verdigi gozlenmistir. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi’nin bir kontrolsiiz siniflandirma
yontemi olarak kullaniminda karsilagilan problemler, algoritma parametrelerinin kestirimi ve yontemin
cok fazla kaynak tiikketmesi; dolayisiyla diger klasik yontemlere gore daha uzun siirmesidir. Hata
oranlari, degisen veri setlerine gore ¢ok bliyiik farkliliklar gosterebilmektedir. Kullanilan veri setine
gore, algoritmada alt ve {ist sinirlarin daraltilmasi ve kullanilan parametrelerin (Np, Cr ve F) uygun
secilmesi ¢ikt1 sonuglarinin daha dogruluklu elde edilmesinde etkin olmaktadir.
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