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OZET

Uzaktan algilama, pek ¢ok alt disiplin ile kesigimi olan, kapsaml ve disiplinler arast bir uygulama alamidir. Bu alanda elde
edilen verilerin analiz ve kiymetlendirilmesinde kullanilan bir ¢ok yaklasim bulunmaktadir. Kullamlan yaklasimlarin en
etkililerinden biri de simflandirma uygulamalaridir. Siniflandirma yontemleri; egitimli ve egitimsiz siniflandirma olmak iizere iki
temel koldan incelenmektedir. Bu ¢alisma kapsanunda, egitimsiz siniflandirma alaninda yeni bir yaklasim ¢alisilmistir.

Egitimsiz simflandirma yontemleri, incelenecek veri hakkinda herhangi bir on bilgi olmaksizin, veriyi istenilen sayida boliite en
uygun sekilde bélme amacin tasimaktadir. Literatiirde pek ¢ok egitimsiz siniflandirma yéntemi bulunmaktadir. Bu yontemlerin
onemli bir kisminda, verinin ayrilacagi boliit sayist kullamici tarafindan belirlenmektedir. Verinin ayrilacagi boliit sayisinin
algoritma tarafindan kestirilmesi esasi ile ¢alisan egitimsiz simiflandirma yontemleri ise; veri ile ilgili ¢esitli istatistiksel verilere
ihtiya¢ duymaktadir.

PSO (Par¢acik Siirii Optimizasyonu), esas olarak bir optimizasyon yaklasimi olmasina ragmen; egitimsiz siniflandirma yontemi
olarak da kullanilabilmektedir. PSO tekniginin kullanildigi egitimsiz sumiflandirma yénteminde, eldeki verinin ayrilacagr boliit
sayist kullanici tarafindan onceden belirlenmektedir. PSO tekniginin gelistirilmis bir versiyonu olan MDPSO (Cok Boyutlu
Pargacik Siirii Optimizasyonu) ydontemi ise; hem optimum boliit merkezlerinin bulunmasina hem de optimum boliit sayisinin
belirlenmesine olanak saglamaktadir.

Bu ¢alismada, MDPSO teknigi kullanilarak LANDSAT uydu goriintiilerine ait 7 bantli gériintiilerin egitimsiz siniflandirilmasi
etiid edilmektedir. Elde edilen sonuglara gére MDPSO tekniginin egitimsiz sumflandirma algoritmast olarak kullaniimasinin
dikkate deger bir basarim gosterdigi gozlenmistir. Bildiride, MDPSO optimizasyon teknigi ve bu teknigin egitimsiz
suiflandirmada nasil kullanilabilecegi teknik olarak detaylandirilmistir. Bu egitimsiz simiflandirma yonteminin pratikte
uygulanmasi sirasinda ortaya ¢ikan problemler ve ¢oziim onerileri de bildiride yer alan konular arasindadir. Ayrica ornek
LANDSAT uydu goriintiileri iizerinde algoritmanin basarimi ve sonuglari tartisilmistir.

Anahtar Sozciikler: Boliitleme, Egitimsiz siniflandirma, Goriintii Analizi, LANDSAT, MDPSO,Uzaktan Algilama
ABSTRACT

UNSUPERVISED CLASSIFICATION OF LANDSAT SATELLITE IMAGES VIA MDPSO
OPTIMIZATION ALGORITHM

Remote sensing is a comprehensive and interdisciplinary application area which make use of various scientific and
computational subdisciplines. There are different approaches for analsysis and assessment of remotely sensed images. One of the
most effective approaches used in this area is the classification methodology. Classification methods can be investigated under
two basic groups as supervised and unsupervised classification approaches. In this paper, a new unsupervised classification
methodology is studied for the analysis of remotely sensed images.

Unsupervised classification methods aim to cluster the data into a specified number of clusters in the most convenient way
without a priori knowlegdge on the investigated data. There are lots of unsupervised classification algorithms in literature. In
most of these algorithms, the cluster number is predetermined by the user. Unsupervised classification algorithms in which the
cluster number is estimated by the algorithm, need some statistical characterization of the data.

Despite the fact that PSO (Particle Swarm Optimization) is an optimization algorithm; it can actually be used as a
classification algorithm as well. But in classifications where PSO is used, the cluster number for the data on hand is determined
by the user. MDPSO (Multi Dimensional Particle Swarm Optimization) which is a multi-dimensional extension of PSO, allows
both finding the optimum cluster centers and determining the optimum cluster number.

In this paper the unsupervised classification of the 7-band LANDSAT images is studied via MDPSO technique. We observed that
MDPSO technique as unsupervised classification algorithm shows notable success. In this paper, the MDPSO algorithm is
presented together with its use in unsupervised classification. The problems encountered while applying this unsupervised
classification algorithm in a practical setting is discussed together with somesolution suggestions. Moreover, the results of the
algorithm applied on LANDSAT satellite images are discussed.

Keywords: Clustering, Unsupervised Classification, Image Analysis, LANDSAT, MDPSO, Remote Sensing
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1. GIRIS

Glntimiizde farkli kaynaklardan uzaktan algilanmis goriintiiler elde etmek miimkiindiir. Sayica fazla olan bu
verilerin gercek degerleri, dogru bir sekilde kiymetlendirilebilmelerine baglidir. Uzaktan algilanmis goriintiilerin
kiymetlendirilmesi islemi bir¢ok yontem kullanilarak yapilabilmektedir. Bu yontemlerin en fazla {izerinde
durulanlarmdan biri de, siniflandirma algoritmalaridir. Siniflandirma algoritmalari, egitimsiz smiflandirma ve
egitimli smiflandirma olmak iizere iki kisma ayrilmaktadir. Bu iki simiflandirma mantig1 arasindaki temel fark;
egitimli smiflandirma algoritmalarmin, incelenen bdlge ile ilgili bir 6n bilgiye ihtiyag duyarken, egitimsiz
siniflandirma algoritmalarinin  herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢ duymamasidir. Bu bildiri yalnizca egitimsiz
siniflandirma (boliitleme, clustering) kavrami iizerine bir ¢aligmayr sunmaktadir.

Boliitleme yontemlerinde goriilen en temel problemlerden birisi; incelenen imgenin kag boliite ayrilacagi konusunda
net bir dayanak olmamasidir. Bu tiir durumlarda boliit sayisi genellikle kullanici tarafindan, nesnel bir kritere
basvurmaksizin, belirlenmektedir. Bu yaklasimin, ancak bolge hakkinda bir 6n bilgiye sahip olunmasi durumunda
basaril1 sonuglar vermesi olasidir. Incelenen bolge hakkinda herhangi bir énbilgiye sahip olunmamasi durumunda;
ilgili yaklasimin hatal1 sonuglar iiretme ihtimali bulunmaktadir.

Literatiirde,  kullanilmakta olan  egitimsiz  smiflandirma  ydntemlerinin  dogrulugunun/yerindeliginin
kestirilebilmesine olanak taniyan bazi Olgiitler bulunmaktadir. Bolitleme Kalitesi Metrikleri veya Boliitleme
Gegerliligi indisleri (Cluster Validity Indices) olarak adlandirilan bu &lgiitler ayn1 imge iizerinde yapilmis iki farkli
boliitlemenin gecerliligini karsilastirmamiza olanak tanimaktadirlar. Bu gostergeler ayn1 veri seti tizerinde herhangi
iki alternatif boliitlemeyi kiyaslamak i¢in kullanilabilecekleri igin, bu gostergeler kullanilarak optimal bdliit sayisini
belirlemek de miimkiindiir. Fakat bu yaklasimda, boliitleme islemi ve optimum sayidaki boliit sayisini belirlemek
i¢in ayr1 algoritmalarin kosturulmasi gerekmektedir. Literatiirde bu alanda yapilmig bazi ¢aligmalar bulunmaktadir
(Sahingil, M.C.).

Bu c¢alisma kapsaminda, boliitleme islemi ile optimum sayidaki boliit sayisini belirleme islemini tek bir algoritma ile
¢ozebilen Cok Boyutlu Parcacik Siirii Optimizasyonu (Multi Dimensional Particle Swarm Optimization, MDPSO)
algoritmasmin LANDSAT uydu goriintiileri izerinde uygulanmasi incelenmistir. Bildirinin 2. béliimiinde Pargacik
Siiri Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) algoritmasi detaylandirilmistir. Esas olarak bir
optimizasyon algoritmasi olan PSO’nun bdliitleme amaciyla kullanilmasi 3. boliimde agiklanmistir. 4. béliimde ise
MDPSO algoritmasi ele alinmaktadir. MDPSO algoritmasinin LANDSAT uydu goériintiilerine uygulanmasina ve
bunun neticesinde elde edilen sonuglara, bildirinin 5. boliimiinde yer verilmektedir. 6. boliimde ise genel bir
degerlendirme yer almaktadir.

2. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU (PSO)

Gergek hayattaki problemlerin matematiksel modellerinin olusturulmast ve problemin en iyi ¢dzliimiiniin elde
edilmesi amaciyla ilgili matematiksel modeller i¢in uygun algoritmalarin gelistirilmesi yiizyillardir insanligin
giindeminde olan bir problemdir. Bu problemin ¢6ziimii i¢in birgok ydntem sunulmus ve halen giiniimiizde de
sunulmaya devam etmektedir. Ilgili problemin bilgisayar bilimi ile ugrasan insanlara yansimasi ise optimizasyon
problemidir.

Bugiine kadar 6nerilmis birgok optimizasyon algoritmasi mevcuttur. Bu algoritmalara drnek olarak, tepe tirmanis,
benzetimli tavlama, Newton algoritmasi, kuantum benzetimli tavlama, tabu aramasi, kiris aramasi, genetik
algoritma, stokastik tiinel ve diferansiyel evrim algoritmalar1 verilebilir (Ozdemir, F.). Onerilen optimizasyon
algoritmalarmin geneli belirli bir matematiksel bir model olusturup, bu modelin ekstremum noktalarina denk gelen
degiskenleri bulma temeline dayanmaktadir. Fakat gergek hayattaki problemlerin ¢ogu igin, matematiksel modeller
olusturabilmek oldukg¢a zordur. Durumun bu halde oldugu fark edilince, farkli ¢oziimler iizerinde dolasan fakat
karigik matematiksel hesaplamalardan kagman global optimizasyon yaklagimlarma ihtiya¢ duyulmustur. Bu ihtiyaca
¢Oziim sunabilmek amaciyla Pargacik Siirii Optimizasyonu algoritmasi ortaya atilmistir.

Sezgisel bir yontem olan PSO algoritmasi, 1995 yilinda J. Kennedy ve R. Eberhart tarafindan ortaya atilmustir.
Algoritma esasinda, kus ve balik siiriilerinin sosyal davranislar1 gozlemlenerek, baska bir deyisle dogadan esinlenen
bir yaklasim ile optimizasyon yapmaktadir. Kus ve balik siiriileri yiyecek ya da barinak bulmak ig¢in belirli bir
alan1 tararlar. PSO algoritmasi, bu siiriilerin soysal davraniglarinin modellenmesine dayanir. Bu davraniglardan
ilki siiriideki her bir parganmn ge¢mis hatiralar1 igerisinden en iyi konuma gitme davramsidir. Ikinci davranis tiirii,
siirii igerisindeki yiyecege en yakin parcacigi takip etme hareketidir. Son davranis ise pargacigm genis alan
taramasint saglayan geg¢mis hiz degeridir. Bu davraniglar PSO algoritmasinin temelini olusturur. Baslangigta
parcaciklar uygun arama uzayinda yayilmak icin rastgele olarak iiretilir. Her bir parcacik kendine ait pozisyon ve
ugus hizina sahiptir. Optimizasyon isleminde her bir iterasyon boyunca pargaciklar sahip olduklari bu degerleri
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degismeden siirdiiriirler. Bir sonraki iterasyonda her bir pargacigmn konumunu belirlemek igin denklemler
giincellenir. Her bir iterasyonda pargaciklar optimal ¢6ziime dogru hareket ederler. (Kennedy, J. (1995), Kennedy,
J. (2001), Cura, T.)

PSO algoritmasinda, bir siiriiyii olusturan tiim parcaciklar N boyutlu bir uzayda dolagmaktadir ve her bir pargacik
ilgili optimizasyon probleminin potansiyel bir ¢6ziim kiimesini g('jstermektedir. Algoritmada oncelikle her bir
parcacik, a, N boyutlu uzayda rasgele konumlara, x, , yerlestirilir. Iterasyonlar ilerledikge pargaciklarm N boyutlu
uzaydaki hiz degerleri ve bu sahip oldugu hiz, v,, sonucunda ulastif1 yeni konumu hesaplanir. Parcaciklarm hiz
giincelleme denklemi (1) ile, konum giincelleme denklemi ise (2) ile gdsterilmistir.

va(k+1) = wll)w, (k) + ey (b)), (k) —x,(k) + cyry () (y(k)—x,(k)) (1)
x,(k+1) = x,(k) + v, (k+1) )

(1) ve (2) denklemlerinde gosterilen a siiril icerisindeki parcacifi, k iterasyon sayisini, v, a par¢acigma ait N
boyutlu uzaydaki hiz1, x, a pargacigma ait N boyutlu uzaydaki konumu, w eylemsizlik agirlik faktoriinii, ¢, ve
c, 1vme sabitlerini, , ve r, [0, 1] araliginda uniform dagilima sahip rastsal katsayilar1 belirtmektedir. w

eylemsizlik agirlik faktorii, parcaciklarin ilk iterasyonlarda uzayda daha serbest dolasabilmeleri amaciyla nispeten
biiyiik bir degere sahip olurken (6rnegin 0.9) iterasyonlar ilerledik¢e adim adim daha kiigiik degerlere (6rnegin 0.4)
diismektedir. Eylemsizlik agirlik faktoriinlin ¢ok biiylik olmasi, pargaciklarin uzayda asir1 hareketli olmasina, ¢ok
kiigiik olmasi da serbest hareket edememesine neden olmaktadir (Kiranyaz, S.).

PSO algoritmasmin dnemli bir 6zelligi, her bir pargacigin ilgili iterasyon anina kadar olan tiim iterasyon adimlarinda
sahip oldugu en iyi konum vektorii ile ilgili iterasyon anina kadar olan tiim iterasyon adimlari boyunca, tiim
parcaciklar g6z oniinde bulundurularak elde edilmis global olarak en iyi konum vektoriinii hiz ve dolayisiyla konum
hesabinda kullanmasidir. (1) denkleminde gosterilen y,(k) degiskeni, a parcaciginin k . iterasyona kadar sahip

oldugu en iyi konum vektoriinii gostermektedir. Denklemde gosterilen y(k) degiskeni ise, siirli i¢erisindeki tiim

pargaciklar gbz o6niinde bulundurularak k . iterasyona kadar elde edilmis global anlamdaki en iyi konum vektoriini
gostermektedir.

v, (k) ve y(k) ile gbsterilen en iyi konum degerleri hesaplanirken bir kritere ihtiyag duyulmaktadir. ihtiyag duyulan
bu kriter uyumluluk fonksiyonu, f(x,,Z), olarak adlandirilmaktadir. Uyumluluk fonksiyonu, belirli kurallar

ger¢evesinde hazirlanmis, ilgili pargaciga ait konum vektdriinlin istenen kriterlere ne kadar uyumlu oldugu
dolayisiyla optimum degere ne kadar yakin oldugunu belirtmektedir. Genel olarak, uyumluluk fonksiyonunun degeri
sifira ne kadar yakin ise ilgili parcaciga ait konum degeri de optimum noktaya o derecede yakindir. lgilenilen
problemin egitimsiz siniflandirma problemi olmasi sebebiyle uyumluluk fonksiyonu optimum pargacik konumunu,
veri seti iizerinde en iyi boliitleme yapabilecek konum olarak se¢gmesi uygundur. En iyi boliitleme ise, boliit
icerisindeki veri setinin konum itibariyle birbirine miimkiin oldugu kadar yakin béliitlerin ise birbirinden miimkiin
oldugu kadar uzak olmasi sonucunda elde edilebilir. Bu sartlar géz dniinde bulunduruldugunda; boliitleme islemini
gerceklestirmek amaciyla, (3) denkleminde gosterilen uyumluluk fonksiyonunun kullanilmasi uygundur (Omran,
M).

f(xa ’Z) = Wl;max (xa ’Z)+ wh (Zmax - dmin (xa ))+ WSQe(xa ) (3)

(3) denklemindeki Q, (x,) fonksiyonu (4) denklemiyle gdsterilmistir.

(xa -z )
Qe(xa)=iizvz”““ - (4)

k5 [al

(3) ve (4) denkleminde gosterilen Z boliitleme islemine dahil edilecek veri setini, Q,(x,) ortalama boliit i¢i uzaklik

degerini, d . boliit merkezine en yakin z, veri seti elemanlart arasindaki maksimum ortalama uzaklik

X

a P

degerini, d;, boliit merkezleri, x,, arasindaki en kii¢iik uzaklik degerini gostermektedir. Z ., degeri sabit bir

katsay1 olup teorik olarak boliitler aras1 en biiyiik uzaklik degerini belirtmektedir. w;, w, ve w; degiskenleri ise
kullanici tarafindan belirlenen diizenleme agirlik katsayilaridir.
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v, (k) ve y(k) degerlerinin (3) denklemi kullanilarak belirlenmesi, boliitleme mantig1 agisindan uygundur. Bu
mantifa gore y,(k) degiskeni, a pargacigmin k . iterasyona kadar sahip oldugu en diisiik uyumluluk fonksiyonu
degerinin elde edildigi konum vektoriinii gostermektedir. y(k) degiskeni ise, siirii igerisindeki tiim pargaciklar g6z
ontinde bulundurularak k. iterasyona kadar elde edilmis global anlamdaki en diisiik uyumluluk fonksiyonu
degerinin elde edildigi konum vektoriinii géstermektedir.

Esasmda y(k), y,(k) vektorleri arasindaki en diisiik uyumluluk fonksiyonu degerine denk gelen vektore esittir.
Dolayisiyla énce y, (k) vektdrleri, buna bagl olarak da 3(k) degeri belirlenmelidir. Tlgili iterasyon adimindaki
giincel y, (k) vektorleri, (5) ile gosterilen denklem kullanilarak belirlenebilir.

va®.  flagk+D)> fly, (k) ise
Va(k+1)= (5)
x,(k+1), diger durumlarda

(6) denkleminde gosterilen kosulun saglanmasi durumunda y(k) vektoriiniin degeri y,(k) vektoriiniin degerine
esitlenir.

e o)< min[f(ﬁ(k 1), f(yl- (r)B (6)

1<i<a

3. PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU ALGORITMASININ BOLUTLEME
AMACIYLA KULLANILMASI

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi, isminden de anlasilacag: gibi, esasinda bir optimizasyon algoritmasidir.
Bu optimizasyon algoritmasi, cesitli diizenlemeler sonucunda farkli amaglara hizmet edebilecek bir arag haline
getirilebilmektedir. Bu bdlimde pargacik siirii optimizasyonu algoritmasmin veri bdliitleme amaciyla kullanimi
detaylandirilmaktadir.

Eldeki veri setinin boliitlere ayrilmasi isleminde temel olarak dayanilan prensip, boliit igerisindeki 6rneklerin N
boyutlu uzayda birbirine miimkiin oldugunca yakin, boliit merkez noktalarinin ise birbirinden miimkiin oldugunca
uzak olmasidir. PSO optimizasyon algoritmasmin da boliitleme amaciyla kullanilmasi esnasindan bu mantik
iizerinden islem yapilmaktadir. Tlgili islem adimlar1 takip eden listede siralanmistir (Chen, C.).

1. N boyutlu uzayda optimum konum degerlerini bulmak amaciyla dolagsacak olan siirii igerisindeki
parcaciklarin her biri, boliitlerin merkez noktalarinin degerlerini tutmaktadir. Dolayisiyla her bir parcacik,
boliitleme islemi icin ayr1 bir ¢oziim kiimesi sunmaktadir. Ornek olarak, 2 boyutlu uzayda dolasacak bir
pargaciga ait pargacik konum vektorii Sekil 1 ile gosterilmistir.

-4.81 3.12
X *3 3
Birinci Bolutun Ik1nc1 Bolutun Uclincii Boliitiin
Merkezi Merkezi Merkezi

Sekil 1 Ornek pargacik konum vektorii.

Oncelikle her bir parcaciga ait konum vektdrleri uzayin smirlart dahilinde rasgele sayilar kulanilarak, her
bir pargaciga ait hiz vektorleri ise kullanici tarafindan belirlenecek hiz smirlar1 dahilinde rasgele sayilar
kullanilarak belirlenir.

2. Boliitlere ayrilacak veri seti igerisindeki her bir 6rnegin konumu ile parcacik konum vektorlerinde belirtilen
boliit merkez noktalar arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bir veri 6rnegi, ilgili parcacigm konum vektorii
tarafindan belirtilen merkez noktalarindan hangisine en yakin ise bu drnek, ilgili merkez noktasi tarafindan
temsil edilen boliite aittir. Bir pargacik igin her bir veri sadece bir boliite ait olabilmektedir. Fakat bir
pargaciga gore belirli bir boliite ait olan 6rnek, baska bir parcaciga gore farkli bir boliite ait olabilmektedir.
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3. Veri seti igerisindeki drneklerin farkli pargaciklara gore hangi béliite ait oldugu belirlendikten sonra, her bir
pargacik i¢in (3) denklemiyle gosterilen uyumluluk fonksiyonu hesaplanir.

4. (5) ve (6) denklemleri kullanilarak y(k) ve y,(k) degerleri giincellenir.

5. Giincel y(k) ve y,(k) degerleri hesaplandiktan sonra, (1) denklemi kullanilarak her bir pargacigin hiz
vektorii, (2) denklemini kullanarak da her bir parcacigin konum vektorii giincellenir.

6. 2 — 5 asamalari, belirli bir durdurma kriteri saglanmadikca veya iterasyon sayist dnceden belirlenen bir
sinira ulagilmadik¢a bir dongii halinde tekrar edilir.

4. COK BOYUTLU PARCACIK SURU OPTIMIiZASYONU ALGORITMASI

PSO algoritmasi, ilk olarak kullanilmaya baglandiktan gliniimiize kadar bir¢ok gilincellemeye maruz kalmis ve yeni
isimler altinda sunulmustur. Bu giincellemelerden bazilar1 genel yap: iizerinde giincellemeler 6ngorerek, bazilari ise
standart algoritmada kullanilan parametrelerin degerlerine belirli formlar vererek algoritmanin daha iyi ¢alismasini
amaglamaktadir. PSO algoritmasini temel alarak sunulan yontemlerin en etkililerinden biri de MDPSO
algoritmasidir. (Kiranyaz, S.)

PSO algoritmasinda oldugu gibi sabit N boyutlu uzayda islem yapmanin aksine MDPSO algoritmast hem konum
olarak hem de boyut olarak optimum noktanin belirlenmesini amaglamaktadir. Bu bdlimde boyut olarak
nitelendirilen degiskenler esas olarak boliit sayisini ifade etmektedir. MDPSO algoritmasinda her bir parcacigmn iki
adet bilesen seti bulunmaktadir. Bu bilesen setlerinden birincisi, PSO algoritmasinda oldugu gibi ¥ boyutlu uzayda
hiz ve konum verilerinin giincellenmesini saglamaktadir. Bu sebeple, ilgili set icerisinde yapilan islemleri konumsal
PSO olarak adlandirmak miimkiindiir. Bu algoritmadaki N degeri PSO algoritmasindaki gibi sabit bir degere sahip
olmayip, D, <N <D, aralinda olabilmektedir. D, degeri, kullanici tarafindan belirlenmis izin verilen en
kiiglik uzay boyutunu belirtirken D, degeri ise, kullanici tarafindan belirlenmis izin verilen en biiylik uzay
boyutunu belirtmektedir. Bilesen setlerinden ikincisi ise, pargaciklarin farkli boyutlar arasinda dolagsmasina olanak
saglamaktadir. Bu sebeple, ilgili set icerisinde yapilan iglemleri boyutsal PSO olarak adlandirmak miimkiindiir.

Her bir pargacik belirli bir boyuttaki en son konum, hiz ve ilgili boyutta elde ettigi optimum konum vektdriiniin
degerini tutmak durumundadir. Ciinkii, daha sonraki iterasyonlarda ilgili boyut tekrar ziyaret edildiginde konumsal
PSO uygulanirken bu bilgiler tekrar kullanilacaktir. Diger yandan, siirii igerisindeki en iyi pargacigin konumu da,
gbest , takip edilmektedir. Ziyaret edilen her boyut i¢in ayr1 bir gbest degeri bulunmaktadir.

Ayn1 zamanda boyutlar arasi sigramalar sonucunda, uyumluluk fonksiyonundan elde edilen sonuglara gore, degeri
Din ile Dy arasmnda degisebilen en iyi boyut, dbest, parametresi de tutulmalidir. Dolayisiyla algoritmanmn

sonucunda dbest boyutundaki gbest konumu, optimum sayidaki boliit igin ( dbest ) optimum boliit merkez noktalar
( gbest ) belirlenmis olur.

Algoritmanin iglem adimlari, genel hatlariyla PSO algoritmasi ile benzerlik gostermektedir. Fakat boyutlar arasi

sicramalar, algoritmanin formiilasyonunda bir takim degisikliklere neden olmustur. flgili par¢acigin, a , herhangi bir
boyuttaki, xd, , konumsal hiz giincelleme denklemi (7) ile, konum giincelleme denklemi ise (8) ile verilmistir.

B 1) = O Ry 5 e WD @) - @) + e (0 () - xe® (b)) 7)
wf B gy = e ® @y + o e® k1 (8)

(7) denkleminde gosterilen vxjfda(k)(k) a parcacigimin xd, boyutundaki konumsal hiz degerini, xyjfda(k)(k) a
pargacigmin xd, boyutundaki en iyi konum degerini, xx«*)(k) a parcacignin xd, boyutundaki anlik konum

degerini, xp? (k) d boyutundaki global en iyi par¢acigin konum vektdriinii gostermektedir.

Boyutsal hiz giincellemesi i¢in (9) numarali denklem, boyut giincellemesi i¢in ise (10) numarali denklem
kullanilmaktadir.

IV. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu (UZAL-CBS 2012), 16-19 Ekim 2012, Zonguldak



M. C. Sahingil ve Y. Ozkazang: LANDSAT Uydu Gériintiilerinin MDPSO Optimizasyon Alg. Kullanilarak...

vd, (k+1) = Lvda(k) + c,.r](k)(xc?a(k)—xda(k)) + c2.r2(k)(dbest—xda(k))J )

xd, (k+1) = xd,(k) + vd,(k+1) (10)

(9) denkleminde gosterilen vd , (k) a pargacigmimn boyutsal hiz vektoriinii, xd, (k), a par¢acignin boyut degerini,

xc?a (k), a parcaciginin en iyi boyut degerini belirtmektedir.

xd (k)

flgili boyuttaki en iyi konum vektdriiniin, xy , glincelleme fonksiyonu (11) numarali denklem ile, bir parcacigin

en iyi boyut degerinin, xc?a (t), glincelleme fonksiyonu ise (12) denklemi ile verilmistir.

DOm0 O ) i
a6 4 | gy (11)
xx;da(k+l<)(k+[(), diger durumlarda

N x;a (k), ‘f(xxfd“(k+])(k+l))> f(xyifg"(k)(k)j ise
xd, (k+1)= (12)
xd,(k+1), diger durumlarda

(11) denkleminde gosterilen K degiskeni, a pargacifmm xd, boyutdaki uzay: tekrar ziyaret etmesine kadar gegen

iterasyon sayisini belirtmektedir. Bu degisken, (9) ve (10) denklemlerinden elde edilecek sonuglara gore
belirlendiginden sabit degildir.

5. COK BOYUTLU PARCACIK SURU OPTIMiZASYONU ALGORITMASININ
LANDSAT UYDU VERILERI UZERINE UYGULANMASI

Bu calisma kapsaminda, ¢ok boyutlu parcacik siirii optimizasyonu algoritmasmin egitimsiz siniflandirma araci
olarak kullanilabildigi, LANDSAT uydusuna ait 7 bantli veriler kullanilmigtir. Dolayisiyla siirii igerisindeki
parcaciklarm dolasacagi uzay 7 boyutludur. Takip eden alt ayrimlarda, algoritma kosturulurken karsilasilan
giicliikler ve kullanilan ¢6ziim yollar1 ve uygulamalar sonucunda elde edilen sonuglar sunulmustur.

5.1 Uygulamalarda Karsilasilan Giigliikler ve izlenen Céziim Yollari

PSO algoritmast ve bu algoritmanin gelistirilmis versiyonlarmin temel problemlerinden biri,giincelleme
denklemlerinde bulunan sabitlerin degerlerinin belirlenmesidir. Bu sabitlerin farkli degerleri, uygulama sonucunu
ciddi bir sekilde etkileyebilmektedir.

Eylemsizlik agirlik faktoriine, w, ait degerin, iterasyonlarin ilk adimlarinda biiyiik degerlere sahip olmasi, iterasyon
sayist bitylidiikge degerinin kiiciilmesi gerekmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda yapilan uygulamalarda ilgili deger
iterasyonlarm basinda 0.9 olarak belirlenmistir. iterasyonlar ilerledikce eylemsizlik agirhik faktdriine ait deger 0.4
degerine kadar 0.125°lik adimlarla azaltilir. Deger 0.4°¢ ulasinca, 0.4 degerine sabitlenir.

Giincelleme fonksiyonlarinda goriilen ¢, ve ¢, ivme sabitlerinin degerlerinin ¢ok biiyiikk olmasi, parcaciklarin

belirli bir noktaya yakinsayamamasina sebep olmaktadir. Bu sabitlerin ¢ok kiiciik olmasi ise pargaciklarin uzayda
¢ok yavag hareket etmesine sebep olmaktadir. Uygulamalar sonucunda her iki sabitin de 2 degerini almasinin uygun
oldugu gorilmistiir.

MDPSO algoritmasmin isleme adimlart géz oniinde bulunduruldugunda, g¢esitli iyilestirmeler yapilmaz ise
algoritmanin oldukga yavas kostugu gozlenmistir. Bu iyilestirmelerin en 6nemlilerinden biri, boliitlere ayrilmasi
istenen imgede birgok farkli rengin bulunmasidir. Her bir pikselin, siirii i¢erisindeki tiim pargaciklar igerisinde
gosterilen merkez noktalarina olan uzakliklarinin hesaplanmasi gerekliligi algoritmayr oldukga yavas bir hale
getirmektedir. Fakat bu sorun, birbirine yakin renk &zelliklerine sahip pikseller tek bir renk ile ifade edilebilirse bu
sorunun 6niine geg¢ilmis ve algoritmanin kosma siiresi ciddi miktarda azaltilmig olur. Bu amagla bir renk kuantalama
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algoritmasi kullanilabilir. Bu ¢alisma kapsaminda, renk kuantalama algoritmalari igerisinde en popiilerlerinden biri
olan Median-Cut kuantalama algoritmasi kullanilmigtir (Burger, W.). Orijinal 3 bantl1 bir gériintii ile Median — Cut
algoritmasi uygulanarak toplam 512 renge kuantalanmis 3 banth goriintiiler insan gdézii ile ayirt edilemektedir. Bu
nedenle median-cut kuantalamada belirtilen bu kuantalma seviyeleri esas alinmstir.

5.1 LANDSAT Imgelerine Uygulamalar

Bu calisma kapsaminda kuzey Amerika’da yer alan 3 ayri sehre ait 7 bantli LANDSAT uydu goriintiilerinin
MDPSO algoritmasi kullanilarak egitimsiz siniflandirilmasi yapilmistir. Dolayisiyla siirii icerisindeki parcaciklar ve
tim veri Ornekleri 7 boyuta sahip olmaktadir. Elde edilen sonuglarin dogrulanmasi, yer-gercek (ground truth)
verilerin bulunmamasi sebebiyle Google Maps internet sitesinden gozle kontrol edilerek yapilmistir. Veriler
512x512 ¢oziiniirliige sahiptir.

Incelenecek sehir goriintiilerinden ilki A.B.D.’de Philadelphia/Pensilvanya sehrine aittir. Sehrin Google Maps
internet sitesinden alinmis gergek renk goriintiisii Sekil 2 ile gdsterilmistir.

Bry

Sekil 3 MDPSO sonucu.

MDPSO algoritmasinin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen sonu¢ goriintiisii ise Sekil 3 ile gosterilmistir.
Algoritmaya gdre goriintiiniin optimum béliit sayis1 6’dir. Boliitlenmis goriintiide kirmizi bolgeler sulak alanlari,
turuncu alanlar bitkisel bolgeleri, agik yesil alanlar icerisinde konut bulunduran ormanlik alanlari, agik maviyle
gosterilen alanlar ise binalar1 gostermektedir.

Ikinci sehir goriintiisii A.B.D.’de Orlando/Florida sehrine aittir. Sehrin Google Maps internet sitesinden almmis
gercek renk goriintiisii Sekil 4 ile gosterilmistir.
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MDPSO algoritmasinin ¢alistirilmasi sonucunda elde edilen sonu¢ goriintiisii ise Sekil 5 ile gosterilmistir.
Algoritmaya gore goriintiiniin optimum boliit sayis1 7’dir. Boliitlenmis goriintiide sar1 bolgeler sulak alanlari,
turkuaz alanlar agaclikli bolgeleri, kahverengi bolgeler beton alanlari, agik mavi alanlar otlak alanlari, kirmizi
alanlar ise binalar1 gostermektedir.

Son olarak A.B.D.’de Ithaca/Newyork sehrine ait LANDSAT uydu goriintiisii incelenmistir. Sehrin Google Maps
internet sitesinden alinmis gergek renk goriintiisii Sekil 6 ile gdsterilmistir.

Sekil 6 Ithaca sehrinin gergek renk goriintiisii (Google Maps).
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Sekil 7 MDPSO sonucu.

MDPSO algoritmasinin ¢alistirilmas: sonucunda elde edilen sonug¢ goriintiisii ise Sekil 7 ile gosterilmistir.
Algoritmaya goére goriintiinlin optimum boliit sayist 5°tir. Boliitlenmis goriintiide agik mavi bolgeler sulak alanlari,
sar1 alanlar bitkisel bolgeleri, koyu mavi bolgeler binalari, yesil alanlar tarlalari, kahverengi alanlar ise toprak
alanlar1 gostermektedir.

6. SONUCLAR

Bu caligma kapsaminda MDPSO optimizasyon algoritmasinin bdliitleme amaciyla kullanilmasi etiit edilmistir.
Sonuglar1 gosterilen uygulamalar, MDPSO’nun bdliitleme amaciyla kullanilabilecegini géstermektedir. Ayrica boliit
sayisinin kullanici tarafindan belirlenme zorunlulugunun bulunmamasi da algoritmayr bu zorunlulugu getiren
boliitleme algoritmalarinin bir adim &niine gegirmektedir.

Ozellikle Median-Cut algoritmas1 uygulandiktan sonra, boliitlenecek imgedeki birbirinden farkli renklerin kullanict
tarafindan belirtilen sayida renge diisiiriilmesi sebebiyle, olduk¢a hizli bir hale gelmektedir. Uygulamalarda,
boliitlenecek 7 bantli LANDSAT imgeleri toplam 512 farkli vektorle ifade edilebilecek sekilde diizenlenmis ve
MDPSO algoritmasi bu veri seti lizerinden kosturulmustur. Bu durumda K-Means algoritmasina nazaran bir miktar

yavas ¢oziime ulasilmistir. Fakat K-Means algoritmasinin aksine, boliit sayisinin dnceden belirlenmesi gibi bir
zorunlulugu olmamasi; avantaji yaratmaktadir.
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