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OZET

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu gériintiileri yeryiiziinde bir¢ok alan hakkinda bilgi ¢itkarimi agisindan ¢ok énemlidir.
Uydu gériintiileri tarim, jeoloji, ormancilik, bélgesel planlama ve egitim gibi bir¢ok alandaki ¢esitli amagl
uygulamalarda kullaniimaktadir. Uydu goriintiilerinde benzer ozellik gosteren alanlarin belirlenmesi bir¢ok
uygulama agisindan kolaylik saglamaktadir. Cok biiyiik olan bu goriintiilerin incelenmesini kolaylastirmak igin
bu islem otomatik hale getirilmektedir. Bu ¢calismada uydu gériintiileri K-ortalama, bulanik C-ortalama ve yapay
art  kolonisi  optimizasyon algoritmast  yardimiyla  boliitlenmis  ve  algoritmalarin  performanslar
karsilastirilmigtir.

Anahtar Sozciikler: ABC Algoritmasi, K-Ortalama, Bulanik C-Ortalama, 1mge Boliitleme

SEGMENTATION OF THE AERIAL IMAGES WITH ARTIFICIAL BEE COLONY (ABC)
ALGORITHM

ABSTRACT
High resolution aerial images are very important to obtain information about earth surface. Aerial images can
be used in many areas such as agriculture, geology, forestry, regional planning and education. Determining the
visually similar areas that is called segmentation is provide convenience for various applications. To facilitate
the analysis of these big images, segmentation process is performed automatically. In this study, aerial images
are segmented using K-means, fuzzy C-means and artificial bee colony optimization algorithm. Segmentation
performances of the algorithms are discussed.
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1. GIRIS

Gliniimiizde ¢ok Onemli bir bilgi kaynagi olan uydu goriintiilerinin kullanimi her gecen giin
yayginlagmaktadir. Genel olarak uydu goriintiileri bilgi Ortiisii, zemin siniflari, insa alanlari, yollar ve
nehirler, dereler, goller gibi su kiitlelerinin dagiliminin tespit edilmesi ile gevresel degerlendirme ve
goriintiileme, tarim, dlgme bilgisi, kartografya ve askeri alanlarda kullanilmaktadir (Guarnieri ve
Vettore, 2002, Awad ve ark., 2007). Uydu goriintiileri tarim alaninda, tarim {iriinlerinin ekiminin yer,
zaman ve miktarmin planlanmasi i¢in verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica {irtinlerin gelisimleri
ve tarim politikalariin uygulanma diizeyi gibi bilgiler de yine uydu goriintiilerinin analiz edilmesi ve
yorumlanmasi ile elde edilebilir (Yalniz ve Aksoy, 2009). Uydu goriintiilerinden bina tespiti diger bir
uygulama alanidir. Goriintiilerden elde edilen bilgi sehir planlanmasi, altyap: gelisimi ve dogal afet
planlamasi gibi birgok uygulama agisindan 6énem tagimaktadir (Siimer ve Y1ilmaz, 2008).

Gorlintii boliitleme, bir goriintiiyli her biri igerisinde farkli 6zelliklerin tutuldugu anlaml
bolgelere ayirma iglemidir. Boliitlemenin amaci goriintilyii daha anlamli ve analiz edilmesi kolay bir
sekilde gostermektir. Goriintli boliitleme bir goriintiideki nesnelerin ve sinirlarin yerini 6grenmek igin
kullanilir. Bir bolgedeki her bir piksel renk, yogunluk veya doku gibi karakteristik 6zellikleri veya
hesaplanmis Ozelliklerine gore birbirine benzerlik gosterirken, farkli bolgelerdeki piksellerin
ozellikleri ise farklilik gostermektedir. Goriintiiniin analiz edilmesi asamasinda goriintiiden elde edilen
bdyle bir bilgi tibbi goriintiileme, uydu resimlerinden nesnelerin yerlerinin tespiti, yiiz tanima, parmak
izi tanima ve otomatik trafik kontrol sistemleri gibi bir¢ok uygulamada kolaylik saglamaktadir
(Hedberg, 2004, McCoy, 1997, Omran ve ark., 20006).

Goriintii boliitleme problemi igin gelistirilen bir¢ok teknik vardir. Ancak tiim bu tekniklerin
basarist gorlintiiniin 6zelliklerine gore farklilik gdstermektedir. Cok fazla detay iceren goriintiilerin
boliitlenmesinde higbir algoritma tam olarak basari saglayamamaktadir (Karaboga ve Bastiirk, 2005,
Francis ve ark., 1998, Zhang ve Desai, 2001).

Goriintii boliitleme isleminde siniflandirma metotlari, kiimeleme metotlari, histogram temelli
metotlar, kenar tespit metotlar1 ve bolge biiyiitme metotlar1 gibi bircok yontem gelistirilmistir.
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Bu caligmada goriintii boliitleme islemi bir optimizasyon problemi olarak ele alinmis ve yiiksek
¢Oziiniirlikli bir uydu goriintiisiiniin yapay ar1 kolonisi optimizasyon algoritmasi ile boliitlenmesi
islemi gerceklestirilmistir. Algoritmanin performansini degerlendirebilmek icin ayni uydu goriintiisii
klasik bir yontem olan K-ortalama algoritmasi ve bulanik C-ortalama algoritmasi ile boliitlenmis ve
elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. GORUNTU BOLUTLEME

Gorlintii boliitleme isleminde tercih edilen klasik bir algoritma olan K-ortalama algoritmasinda,
basglangicta K adet sinif merkezi belirlenir. Bu merkezler rastgele secilebilecegi gibi veri kiimesinden
ornekler secilerek de elde edilebilir. Sonrasinda resimdeki tiim pikseller en yakin simmif merkezine
atanir. Her bir sinifin yeni merkezi, o smiftaki piksel degerlerinin ortalamasi alinarak elde edilir. Bu
islemler belli sayida veya sinif merkezlerinin degisiminin durmasina kadar devam edilir.

Bulanik C-Ortalama (Fuzzy C-means-FCM), her bir verinin bir smifa belli bir {iyelik
fonksiyonu derecesinde ait oldugu bir boliitleme yontemidir. Bu teknik ilk olarak Jim Bezdek
tarafindan daha onceki boliitleme yontemlerinin gelismis bir versiyonu olarak onerilmistir (Bezdec,
1981, Bezdec ve ark., 1993). Cok boyutlu bir uzayda farkli sayida sinifa dagilan verilerin nasil
gruplanacagini gosteren bir yontemdir. Sinif merkezleri igin rastgele degerler segilir. FCM her bir
veriyi bir iiyelik fonksiyonu ile her bir sinifa sirayla atar. iteratif olarak sinif merkezlerinin ve iiyelik
fonksiyon derecelerinin giincellenmesiyle sinif merkezleri dogru yerlerine oturmaya baglar. Bu
iterasyonlar, her bir verinin ait oldugu sinif merkezine uzakliginin ilgili verinin {iyelik fonksiyonunun
agirliklandirilmasi ile hesaplanan bir amag fonksiyonunun minimize edilmesine baghdir.

3. YAPAY ARI KOLONISi ALGORITMASI

Yapay Arn Kolonisi Algoritmasi (ABC) Karaboga tarafindan 2005 yilinda onerilen sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. ABC bal arilarinin yiyecek arama davranmiglarindan esinlenilerek
olusturulan bir algoritmadir. ABC modelinde koloni is¢i arilari, gézcii arilar ve kasif arilar olmak
tizere li¢ farkli ar1 grubundan olugmaktadir. Her bir yiyecek kaynagi icin bir tane yapay isci ar1 oldugu
kabul edilir. Bal arilariin yiyecek arama davranislari su sekilde 6zetlenebilir: is¢i arilar kendi yiyecek
kaynaklarina gider, o yiyecek kaynagi i¢in nektar miktarmni belirledikten sonra yeni komsu yiyecek
kaynaklar arastirir, kovana doner ve yiyecek kaynagi hakkinda bilgi veren dansimi yapar, gozcii arilar
is¢i arilarin dansina gore bir yiyecek kaynagi seger. Secilecek Yiyecek kaynaginin olasiligl yiyecek
nektarinin kalitesi ve kalan yiyecek miktari ile iliskilidir. Terk edilmis kaynaklar belirlenir ve kasif
arilar tarafindan terk edilenler yerine yeni kaynaklar iretilir. En iyi yiyecek kaynagi belirlenir ve
pozisyonu hafizada tutulur. Durdurma kriteri saglanana kadar bu islemler devam eder (Karaboga,
2005, Basturk ve Karaboga, 2006, Basturk ve Karaboga, 2007). ABC algoritmasinin temel akis
diyagrami Sekil 1'de verilmistir.

Baslangic
Popilasyonunu
Uret

l

Populasyonu
Degerlendir [~ |

Hayir
En iyi Cozimu Maksimum Déngti
Hafiza Tut Sayisi
A
Iy
Yeni Gozumler Evet
Uret
Terkedilmis Dur
Kaynaklari
y Belirle
Iy
Seleksiyon
Seleksiyon
Yy
Gozci Arilar igin T
Yeni Coziumler
Uret

Sekil 1. ABC Algoritmasinin Temel Akis Diyagrami
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ABC algoritmasinda bir yiyecek kaynagi optimizasyon probleminde bir olasi ¢6ziimii ve nektar
miktar1 ise o yiyecek kaynagmin kalite degerini temsil etmektedir. Is¢i ar1 sayis1 yiyecek kaynagi
sayisin1 yani olasi ¢oziim sayisini gdstermektedir. ilk olarak rasgele dagilimli popiilasyon iiretilir.
Daha sonra isgi, gozcli ve kasif arilarin arastirma dongiileri sirayla tekrarlanir. Bir is¢i ar1 yiyecek
kaynagini degistirir ve yeni bir kaynak kesfeder. Eger yeni kaynagin nektar miktar1 eskisinden fazla
ise eskinin yeni kaynagin pozisyonu &grenilir. Aksi takdirde eskisi hafizada kalir. Tiim is¢i arilarin
aragtirma islemi bittiginde pozisyon bilgilerini gozcii arilarla paylagirlar. Gozcii arilar nektar
miktarlarin1 degerlendirir ve bir kaynagi secerler (Karaboga, 2005, Basturk ve Karaboga, 2006,
Basturk ve Karaboga, 2007).

4. YAPAY ARI KOLONIiSi ALGORITMASI TABANLI GORUNTU BOLUTLEME

Boliitleme problemi bir optimizasyon problemi olarak da ele alinabilir. Burada amag¢ smif ici
benzerligi maksimize etmektir. Sinif i¢i benzerligi maksimize etmenin bir yolu smiftaki elemanlarin
simif merkezine olan Oklit uzakliklarmin toplamini minimize etmektir. Oklit uzakligi Denklem 1°de
verilmistir.

N

E = [¥(r-Cf (1)

i=1

Burada, R smiftaki elemanlari, N eleman sayisini ve C ise siif merkezlerini belirtmektedir:‘ Bu
durumda, optimizasyon algoritmasi i¢in ama¢ fonksiyonundaki uygunluk degeri her bir sinifa ait Oklit
uzakliklarini toplami olarak Denklem 2’deki gibi tanimlanabilir.

F=3)E, @
j=1

Burada K, smif sayisidir. Optimizasyon algoritmasi, F uygunluk degerini minimize edecek C
degerlerinin bulunmasini saglamaktadir.

Bir baslangi¢ populasyonu Uret.
(Populasyondaki her bir birey muhtemel bir ¢6ziimi yani sinif
merkezlerinin degerlerini temsil etmektedir (C))

)

Resimdeki pikselleri populasyondaki her bir olasi sinif merkezi
icin ilgili en yakin sinifa ata ve her bir birey igin F uygunluk
degerini hesapla.

Arastirma operatorlerini kullanarak yeni bireyler tret.
(Seleksiyon, Mutasyon)

Hayir

Durdurma Kriteri
Saglantyor mu?

Sekil 2. ABC ile Goriintii Béliitleme Isleminin Temel Adimlar
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ABC popiilasyon tabanli gelisime dayali bir optimizasyon algoritmasidir. Arastirma uzayini paralel
olarak tarayarak en uygun ¢6ziimiin bulunmasini saglar.

5. SIMULASYON SONUCLARI

Onerilen yéntemin uydu gériintiilerinin béliitlenmesi islemindeki basarisim degerlendirebilmek igin
2005 yili Kayseri bolgesine ait 30m ¢doziiniirliiklii Lantsat7 uydu goriintiisii (glovis.usgs.gov.tr)
kullanilmastir.

Deneyler 4, 6 ve 8 smif sayilari i¢in k-ortalama, bulanik c-ortalama ve yapay ar1 kolonisi
optimizasyon algoritmasi ile gerceklestirilmistir. 4, 6 ve 8 smif i¢in boliitleme sonuglar1 Tablo 1,
Tablo 2 ve Tablo 3’ de verilmistir.

Tablo 1. 4 sinif i¢in farkli algoritmalara ait MSE hatalar1 ve sinif merkezleri.

K-Ort. | Bulanik C-Ort ABC
Ort MSE | 321.1465 321.8696 320.5768
Std. Sap. 0.1820 0.36272 0.0195
1.merkez | 35.6137 32.3993 35.0123
2.merkez | 99.1181 97.3035 97.8321
3.merkez | 149.1154 146.5687 146.9959
4.merkez | 215.6340 216.4220 214.1051

Tablo 2. 6 sinif i¢in farkli algoritmalara ait MSE hatalar1 ve sinif merkezleri.

K-Ort. | Bulanik C-Ort ABC

Ort MSE | 147.5223 146.5970 145.6082
Std. Sap. 0.8213 0.0202 0.0982

1.merkez | 24.1623 22.6637 25.2070
2.merkez | 71.4656 72.5202 73.6666
3.merkez | 105.7306 106.4857 107.6243
4.merkez | 139.4858 139.6953 141.1045
5.merkez | 181.5286 181.7795 182.1482
6.merkez | 234.7192 237.7923 234.7768

Tablo 3. 8 sinif igin farkli algoritmalara ait MSE hatalar1 ve sinif merkezleri.

K-Ort. Bulanik C-Ort ABC
Ort MSE | 82.8236 80.7355 80.3617
Std. Sap. 1.8181 0.2900 0.2234
l.merkez | 16.3493 14.6161 17.0475
2.merkez | 50.6495 50.0027 51.7015
3.merkez | 82.3606 83.3678 83.2820
4.merkez | 106.6310 107.9737 107.9867
5.merkez | 130.8708 132.5373 133.0786
6.merkez | 160.6559 162.3890 162.0159
7.merkez | 196.2792 197.6360 196.8822
8.merkez | 241.8504 244.7912 2419112

Orijinal uydu gorintiisii ve 8 smif i¢in k-ortalama, bulamik c-ortalama ve yapay ar1 kolonisi
algoritmasi ile boliitlenmis goriintiiler sirasiyla sekil 3, sekil 4, sekil 5 ve sekil 6’da goriilmektedir.

Elde edilen sonuclara gore boliitleme isleminde ABC algoritmasinin diger yontemlere gore
daha basarili oldugu goriilmektedir. Sinif sayis1 arttikga ABC algoritmasi daha kararli davranmaktadir.
Ancak bu problem i¢in genel olarak algoritmalarin elde etti§i sonuglarin birbirinden ¢ok farkl
olmadig1 da goriilmektedir.
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Sekil 4. K-Ortalama Algoritmasi ile 8 Sinifa Boliitlenmis Gortintii

Sekil 6. ABC Algoritmast ile 8 Sinifa Boliitlenmis Goriintii
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