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OZET:

Uzaktan algilamada kullanilan en 6nemli gérini isleme yontemlerinden biri siniflandirma islemidir. Uzaktan algilamada kullanilan
gorinti siniflandirma yontemleri gelisen bilgisayar teknolojisine paralel olarak degisiklikler ve farkliliklar gdéstermektedir.
Gunlmiizde siniflandirmada kullanilan klasik istatistik yéntemlerin (En Cok Benzerlik, En Kisa Mesafe, Mahalonobis Uzakhgi,
Paralelkenar Yo&ntemi vh.) yani sira son yollarda yapay zeka uygulamalarindan yapay zeka optimizasyon algoritmalari, yapay sinir
aglari, uzman sistemler ve bulanik mantik gibi yaklasimlarda kullaniimaya baslanmistir. Klasik siniflandirma yéntemlerine alternatif
olarak ortaya cikan bu yontemlerle daha yiksek siniflandirma dogdruluklarina ulasiimaktadir. Yapay zeka optimizasyon
algoritmalarindan biri olan Yapay Ari Koloni Algoritmasi(YAKA) arilarin dogadaki davranislarindan ilham alinarak ortaya
cikariimistir. Pek ¢ok alanda kendine yer bulan bu algoritma son yillarda uzaktan algilama teknolojisinde de kullaniimaya
baslanmistir. Bu calismada, Yapay Ari Koloni algoritmasi Yapay Sinir Aglari ile optimize edilerek Landsat uydu goruntilerinin
siniflandiriimasinda kullaniimasi amaglanmustir. Secilen pilot bolgede siniflandirma islemlerinde kullaniimak lizere egitim ve test
verileri toplanmistir. Matlab yaziliminda diizenlenen algoritma kodlari siniflandirma islemine uygun hale getirildikten sonra
siniflandirma islemleri yapilmistir. Elde edilen siniflandirma dogruluklari Yapay Sinir Aglari ile yapilan siniflandirma islemi ile
karstlastirllmistir.  Yapilan karsilastirmalar sonucunda YSA-YAKA siniflandirma yoénteminin Landsat uydu gorintilerinde
kullanilabilirligi ortaya konmustur.

INVESTIGATION OF CLASSIFICATION OF LANDSAT IMAGES USING ARTIFICIAL
BEE COLONY ALGORITHM OPTIMIZED BY USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK
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ABSTRACT:

Classification process is one of the most important image processing methods used in remote sensing. Image classification methods
used in remote sensing show changes and differences in together with emerging computer technology. Nowadays, in artificial
intelligence applications such as artificial intelligence optimization algorithms, artificial neural networks, expert systems and fuzzy
logic have been used as well as the classical statistical methods (Maximum Likelihood, Minimum Distance, Mahalonobis Distance,
Parallelepiped) used in remote sensing. Higher classification accuracies can achieve with these methods which emerged as an
alternative to classical methods. Artificial Bee Colony Algorithm (ABC), which is one of artificial intelligence optimization
algorithms, was revealed the behavior of bees inspired by nature. This algorithm placed many areas in recent years, has been used in
remote sensing technology In this study, it is aimed to use the Artificial Bee Colony algorithm to classify Landsat satellite images by
optimizing them with Artificial Neural Networks. Training and test data were collected for use in the selected pilot region
classification process. After the algorithm codes prepared in Matlab software are made suitable for the classification process, they are
classified. The obtained classification accuracies are compared with the results of classification with artificial neural networks. As a
result of the comparisons made, the ANN-ABC classification method can be used in Landsat satellite images.

1. GIRIS

Uzaktan algilama, herhangi bir fiziksel temas olmaksizin
sensorler yarimiyla olusturulan uydu gérintileri Gzerinden
yeryuzindeki nesnelerden bilgi c¢ikarimi islemidir (Levin,
1999). Elde edilen uydu gdrintileri bircok meslek disiplininde
aktif olarak kullanilmaktadir. Bu goruntiler cesitli gorinti
isleme ve zenginlestirme yontemlerine tabii tutularak
kullanilabilir hale gelmektedir. Goriinti isleme yontemlerinden
elde edilen veriler, meslek disiplinine ve kullanilacak olan
hassasiyete gore degisiklikler gdsterebilmektedir. Uzaktan
algilamada en dnemli gdriintd isleme ydntemlerinden birisi hig
slphesiz  siniflandirma islemidir  (Atasever vd., 2011).
Siniflandirma islemi genel olarak yeryiiziindeki benzer spektral
yansitma degerine sahip objelerin ayni grup altinda toplanmasi

islemi olarak tanimlanabilir. Diger bir ifadeyle, goruntlyi
olusturan her bir pikselin tim bantlardaki degerlerinin diger
pikseller ile karsilastirilarak benzer piksellerin kullanicinin
belirledigi siniflara ayrilmasi islemidir (Campbell, 1996).
Giinlimiizde kullanilmakta olan birgok goriinti siniflandirma
yontemi bulunmaktadir. Fakat teknolojinin hizla ilerlemesi,
hassasiyet ve dogruluk gereksinimlerinin artmasi gibi nedenler
bilim adamlarini yeni arayislara suriiklemistir. Yapay zeka
optimizasyon algoritmalari bu konuda kendine biylk bir yer
edinmistir. Son yirmi yilda Pargacik Sirii Optimizasyonu,
Diferansiyel Gelisim ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu gibi
Yapay Zeka optimizasyon algoritmalari (sezgisel algoritmalar)
bircok meslek disiplininde, degisik optimizasyon problemleri
icin kendine genis bir yer bulmustur (Banerjee., 2012). Bu
algoritmalar  halihazirda  kullanilan  klasik  siniflandirma
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yontemlerine (en ¢ok benzerlik, en kisa mesafe, paralelkenar
yontemi vb.) bir alternatif olarak kullanilabilmektedir.

Yapay ari koloni algoritmasi (YAKA) arilarin yiyecek arama
davranislarindan ilham alinarak gelistirilen bir yapay zeka
optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2011). Arilar yiyecek
arama davranislarini  sergilemek adina cesitli salinim ve
hareketlerde bulunurlar. Bu hareketler belirli gbrevlere sahip
arilar tarafindan izlenerek besin kaynagi hakkinda bilgi edinimi
saglar. Yapay zeka optimizasyon algoritmalarinin kullanimi
uzaktan algilama alninda da etkili olmustur. Yapilan bazi
calismalarda diger siniflandirma teknikleri ile karsilastirilan
YAKA’nin daha ylksek dogruluk verdigi gorilmuistir
(Banerjee., 2012), (Atasever vd., 2011).

Bu calismada Yapay Sinir Aglari (YSA) ve Yapay Ari Koloni
Algoritmasi  kullanilarak  Landsat uydu  gor{ntilerinin
siniflandiriimasi islemi arastirllmistir. Calisma alani olarak
Aksaray ilinin bir bélimd kullanilmis ve bélgenin Landsat 8
uydusuna ait gorinti temin edilmistir. Calismada kullanilan
uydu goruntisi Matlab ve ArcGIS yazilimlari kullanilarak
islenmis ve siniflandirma islemi uygulanmis ve dogruluk
analizleri gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuclar Yapay Sinir
Aglan  yontemi ile yapilan siniflandirma sonuclari ile
karstilastirlimistir.

1.1 Yapay Ari Koloni Algoritmasi

Dogada var olan zeki davranislar igeren slreclerin incelenmesi
arastirmacilari yeni optimizasyon metotlari gelistirmeye sevk
etmistir. Karaboga, arilarin yiyecek arama davranislarini
modelleyerek Yapay Ari Koloni Algoritmasini gelistirmistir
(Karaboga, 2011). YAKA olusturulurken arilarin yiyecek
arama davranislarindan ilham alinmistir. Gergek arilarin yiyecek
arama anlayislarinda 3 tip ari 6rnegi vardir; kasif arilar, isgi
arilar ve gozcl arilar. Gergek arilarin  yiyecek arama
davranislarindaki bilesenler su sekilde agiklanabilir;

i. Yiyecek Kaynagi: Arilarin yiyecek temin etmek igin

gittikleri  kaynaklardir. Yiyecek kaynagi, kaynagin
ozelliklerine gdre degisiklik gosterebilir.

ii. Gorevli isci Arlar: Daha o6nceden kesfedilen
kaynaktan yuvaya nektar getirilmesinden sorumlu

artlardir. Ayni zamanda gittikleri kaynaklardan aldiklari
bilgiyi, kendilerine 6zgu bir dans sergileyerek, yuvada
bulunan diger arilarla paylasirlar.

iii. Gorevsiz isci Arilar: Nektarini toplayabilecekleri
kaynak arayisi icerisinde olan arilardir. Gorevsiz isgi
artlari iki grup olarak bulunurlar; i¢cglidusel veya bir dis
etmene bagli olarak rastgele kaynak arayisinda bulunan
kasif arillar ve kovanda bekleyen ve gdrevli arilar
izleyerek bu arilar tarafindan paylasilan bilgiyi
kullanarak yeni bir kaynaga yonelen gozci arilardir.

Gercek arilarin yiyecek arama sirecindeki adimlar asagidaki
gibidir (Karaboga,2011);

1. Kasif arilar yuva cevresinde rastgele arama yaparak
yiyecek kaynagi aramaya baslarlar.

2. Yiyecek kaynagi bulunduktan sonra, kasif arilar artik
gorevli ari olurlar ve bulduklari kaynaktan yuvaya
nektar tasimaya baslarlar. Her bir gorevli ari yuvaya
donip getirdigi nektar1 bosaltir ve bu noktadan sonra
ya buldugu kaynaga geri doéner veya kaynakla ilgili
bilgileri yuvada bulunan gézci arilara dans alaninda
sergiledigi dans ile iletir. Eger faydalanilan kaynak
tikenmis ise gorevli ari tekrar kasif ar1 haline gelir ve
yeni bir kaynak arayisina baslar.

3. Yuvada bekleyen gozci arilar zengin kaynaklari isaret
eden danslari izlerler ve yiyecegim kalitesi ile orantili
olan dans frekansina bagl olarak bir kaynagi tercih
ederler.

Yiyecek arayan arilarda g6zlenen zeki davranis ile bu davranisi
simule eden YAKA’nin temel birimleri temel adimlari asadida
aciklanmaktadir (Akay 2009).

YAKA’nin Temel Adimlart;

Adim 1. Baslangi¢c yiyecek kaynagi bdlgelerinin
uretilmesi.

REPEAT
Adim 2. Gorevli arilarin yiyecek kaynagi bélgelerine
gonderilmesi
Adim 3. Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik
degerlerinin gorevli arilardan elen bilgiye gére
hesaplanmasi
Adim 4. Gozcl arilarin olasilik de§erlerine gore
yiyecek kaynagi bolgesi segmeleri
Adim 5. Birakilacak kaynaklarin birakilmasi ve kasif
ari Uretimi

UNTIL (cevrim sayisi=Maksimum ¢evrim sayisi)

Besin kaynaklari ile ilgili bitin bilgi gorevli arilar tarafindan
yuvada bulunan gézci arilara dans alaninda aktarilir. Yuvada
bulunan gdzci arilar nektar miktari, nektar kalitesi gibi kaynak
bilgilerinin gdz ©nine alarak yuva igin en ideal kaynaga
yonelip, kaynaktan yuvaya yiyecek aktarimini saglarlar. Esitlik
1’de kaynak secimi formiile edilmistir. Yapilan hesaplamada,
bir kaynagin deg@erinin toplam kaynak degerlerine orani o
kaynagin secilebilme olasiliini vermektedir (Banerjee, vd.,
2012).

- Frtness,
B @)
> Jilness;

i-1

Burada p; kaynagin olasilik degerini, fitness;, i. kaynagin
kalitesini ve SN gorevli ar sayisini temsil etmektedir. Bu
hesaplamaya gore kaynagin nektari arttikca bu kaynagi segecek
gOzcl ari sayisi da artacaktir. fitness; degerinin hesaplanmasi
Esitlik 2’de izah edilmistir;

Y+ g U
Fitneas, = 2
T4ahsi ) <D

Esitlik 2°de gosterilen f;, bir kaynagin maliyet degeridir. En iyi
kaynadi segcmek adina agg6zli bir seleksiyon uygulanmaktadir.
Yeni bulunan kaynak daha iyi ise gorevli ari eski kaynagi
hafizasindan siler ve yeni kaynaga yonelir.
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2. CALISMA ALANI

ic Anadolu Bélgesinde yer alan Aksaray (Sekil 1), doguda
Nevsehir, batida Konya ve Kuzeyinde Ankara ile cevrilidir.
7600 km?lik yiizélciimiine sahip olan Aksaray, ipekyolu
Uzerine kurulmus olmasindan dolayr Glkemiz iller arasi gegis
glizergahinda 6nemli bir yere sahiptir (www.aksaray.bel.tr). Bu
calisma Aksaray il merkezi sinirlari icerisinde yaklasik 1200
km?’lik bir alanda yapilmistir.

, T

Sekil 1: Calisma alani cografi konumu.
3. UYGULAMA

3.1 Kullanilan Veriler

Calismada 10 Temmuz 2016 tarihine ait Landsat 8 OLI-TIRS
sensorinden elde edilen ¢ok bantli uydu géruntisi
kullanilmistir. Landsat 8 wverileri ¢ok banthh 30 metre ve
pankromatik 15 metre ve termal 100 metre mekansal
cozunirluge sahiptir. Ucretsiz olarak temin edilebilen bu
gorunttler farkli olgeklerde bilim insanlarinin ihtiyaclarini
karsilamaktadir. Ham olarak 11 adet bant secenegi ile indirilen
goruntiden kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilétesi bantlar
uygulama icin kullanilmistir. Cahsma bdlgesine ait uydu

gorunttsi Sekil 2’de verilmistir.

Sekil 2: Calisma alani uydu goriintiisi ve bantlari.

3.2 YSA-YAKA’nin Gorinti Siniflandirmada Kullanimi

Algoritma modifiye edilirken gercek arilarin davraniglari ve
oOzellikleri goruntl uzerindeki piksel ve siniflara benzetilmistir.
Burada;

Arilar gorunttdeki piksellerle temsil edilmistir,
Yiyecek kaynaklari siniflandirmada kullanilan siniflar
olarak temsil edilmistir,

Komsuluk ¢ozumleri kullanilan test verisi olarak
temsil edilmistir,

isci arilar siniflandirmada kullanilan sinif pikselleri
olarak temsil edilmistir,

Fonksiyon degerleri (nektar kalitesi) Yapay Sinir
Agdlari kullanilarak degerlendirilmistir.

= Algoritma islem Siireci

Girdi: Multispektral Uydu Goriintisi
Cikti: Siniflandirilmig Gériintu

Adim 1: Uydu gorintiisinun tanitiimasi
Egitim alanlarinin secilmesi

REPEAT

Adim 2: YAKA temel kodlarinin ve verilerinin diizenlenmesi
YSA ile olasiliksal seleksiyonlarin hesaplanmasi

Adim 3: Olasilik degerlerine gore piksellerin  belirlenen
siniflara atanmasi
Adim4: Bir simifa ait bitlin  piksellerin  atanmasi

(siniflandirmasi biten siniftan diger sinifa gegis)

UNTIL (Butin pikseller siniflandirilana kadar=maksimum
iterasyon)

Adim 5: Test verisinin girilmesi
Siniflandiriimig gérintuniin olusturulmasi
Hata matrisleri ve dogruluk analizi
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Sekil 3: YSA-YAKA gorintu siniflandirma akis diyagrami.

4. SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Calismada oncelikli olarak Aksaray ilinde secilen pilot bolgeye
ait Landsat 8 uydu goriintusl, Ucretsiz sunulan internet
sitesinden temin edilmistir (www.usgs.gov.tr). Elde edilen ham
uydu goriintiisii ayri ayri bantlar halinde temin edildiginden
dolay! Oncelikle bant birlestirme isleminden gecirilmistir. Bu
adimdan sonra calismada kullanilacak 906*1374 matris
boyutlarindaki alan bir sinir dosyasi yardimi ile kesilmistir. Bu
gorintu Gzerinden 6 adet (su, yesil alan, tarim arazisi, bos alan,
yollar, sehir) arazi ortlisu sinifi belirlenmis olup uygulanacak
siniflandirma islemleri  bu siniflar Uzerinden yapilmistir.
Uygulamada, Matlab yazilimi kullanilarak YSA ve YAKA
temel kodlari uydu gorintilerinin siniflandiriimasina uygun
hale getirilmistir. Mevcut uydu gorintiisi YSA-YAKA ydntemi
ve YSA yontemleri ile siniflandiriimistir. ArcGIS yazilimi
kullanilarak tematik arazi drtusi haritasi ¢ikariimistir (Sekil 4).

an I Wi

T s’ 0 Ceeow [ ohe (5

Sekil 4: Landsat 8 goruntusinin YSA-YAKA yontemi ile
siniflandiriimasi sonucu elde edilen tematik harita.

Kullanilan  uydu  gorlntistinin ~ mekéansal  ¢dzinurligu
siniflandirma sonugclarini da etkilemistir. Goruntlyli olusturan
her bir pikselin arazi Gzerinde 30*30 metrekarelik bir alani
kapsamasi arazi Ortlstindeki farklarin tam olarak tespit
edilememesine yol agmaktadir. Ayrica Aksaray ilinin genellikle
diiz ve spektral olarak yakin renkteki arazi ortisi birimlerini
icermesi siniflandirma agisimdan negatif bir etki yaratmistir.

4.1 Dogruluk Analizi ve Hata Matrisleri

Siniflandirma isleminin  dogrulugunu belirleyebilmek igin
dogruluk analizi ve hata matrisleri olusturulmustur. islemler
goriintll Uzerinden alinan ve araziden toplanan test verileri ile
saglanmistir. Araziden alanin veriler disinda segilen test verileri
goruntli  Gzerinde temsil ettigi alanin net olarak bilinmesi
gereken veriler olmasi gerekmektedir. Goriintll Uzerinden alinan
test verileri siniflandirma igin kullanilan egitim verilerinden
bagimsiz olarak secilmistir. Dogruluk analizi, siniflandirmanin
isleminin en dnemli adimidir (Banerjee vd., 2012). Dogruluk
analizinin amaci, siniflandirilan piksellerin test verileri ile
karsilastirihp arazi orttstinin siniflandirma dogrulugunu ortaya
cikarmaktir. YSA-YAKA ve YSA yontemleri ile yapilan
siniflandirma sonuglarina ait ayni test verileri kullanilarak hata
matrisleri olusturulmustur. Hata matrisi, ayni kategoride olan
verilerin siniflandirma isleminde hangi siniflara isabet ettigini
bir kdsegen matris seklinde verir. Tablo 1’de YSA-YAKA
yontemiyle yapilan siniflandirma hata matrisi verilmistir.

Siniflar Su :T;: ;::Z'Ir; AB;Z; Yol Sehir | Toplam | K.D (%)
Su 300 0 0 0 0 0 300 100
Yesil Alan 0 720 0 0 0 0 720 100
Tanm Arazisi 0 0 960 0 0 0 960 100
Bos Alan 0 0 60 690 0 30 750 92
Yol 0 0 0 60 150 420 210 71.43
Sehir 0 0 0 30 0 360 30 8.33
Toplam 300 720 1020 780 150 810
U.D (%) 100 100 94.12 88.46 100 51.85

Tablo 1: YSA-YAKA siniflandirma hata matrisi.

Elde edilen hata matrisleri kullanilarak YSA-YAKA ile
siniflandirilan gériinti icin bir Kappa degerine ulasiimistir.
Kapa katsayisi yontemi iki degerleyici arasindaki karsilastirmal
uyusmanin givenirligini 6lgen bir istatistik ydntemidir (Cohen,
1960). Yani, test verileri ve siniflandiriimis goriintu arasindaki
uyusumun test edilmesidir. YSA-YAKA yontemi ile yapilan
siniflandirma sonucunda kappa istatistik dederi 0,81 iken genel
siniflandirma dogruluk degeri 0,84 olarak elde edilmistir.
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Gorlinti siniflandirma isleminde kontrol edilmesi gereken diger
iki 6nemli deger ise kullanici ve iretici dogrulugudur. Uretici
dogrulugu verilen bir arazi Ortli tirinin o6rnekleme seti
piksellerinin ne kadar iyi siniflandirilabildigini gosterir.
Kullanici dogrulugu ise herhangi bir sinifa atanan bir pikselin
bu sinifi gercekte temsil etme olasiligini gosterir (Abdikan,
2015). Tablo 2°de YSA yontemi ile yapilan siniflandirma hata
matrisi verilmistir.

Siniflar Su I\T:nl ;’;22 AIB?n Yol Sehir | Toplam | K.D (%)
Su 300 0 0 0 0 0 300 100
Yesil Alan 0 690 0 0 0 30 720 96
Tarim Arazisi 0 0 960 0 0 0 960 100
Bos Alan 0 0 30 690 0 60 780 88.46
Yol 0 30 0 90 180 330 300 60
Sehir 0 30 0 60 0 300 90 30.00
Toplam 300 750 990 840 180 720
U.D (%) 100 92 96.97 82.14 100 45.83

Tablo 2: YSA siniflandirma hata matrisi.

YSA yontemi ile yapilan siniflandirma sonucunda kappa
istatistik degeri 0,79 olarak elde edilmistir. Bunun yani sira
genel dogruluk 0,83 olarak bulunmustur.

4.2 YSA-YAKA ve YSA ile
Sonuglarinin Karsilastirilmasi

Yapilan Siniflandirma

Kullanilan  yontemin degerlendirilmesi  bakimindan ayni
goruntilerin ayni egitim verileri ile siniflandinilip ayni test
verileri ile kontrol edilmesi gerekmektedir. Calismada her iki
yontem icin de 6 sinif ve ayni egitim-test verileri kullaniimistir.
Yapilan siniflandirmalar sonucunda ortaya gikan genel dogruluk
degerleri  YSA-YAKA igin 0,84 degerine ulasirken YSA
yonteminde bu deger 0,83 olarak elde edilmistir. Bunun yani
sira kappa istatistik degerleri sirasiyla 0,81 ve 0,79 degerlerini
vermistir. iki degerin birbirine yakinliginin sebebi YSA
yonteminin  YSA-YAKA icerisinde de kullaniimasi olarak
degerlendirilebilir.
5. SONUGCLAR

Uydu gorintdlerinin siniflandiriimasi ve bunun sonucunda
yapilan calismalar giin gectikge 6nem kazanmaktadir. Ozellikle
arazi OrtOst/arazi kullanimi ve iklim degisikligine baglh
analizlerin yapiimasinda siniflandirma islemi, calismalara deger
katmaktadir. Giintimiizde uydu gérintilerinin ¢ozlnarliikleri 30
cm seviyesine ulasmistir. Bundan dolay! yapilan islemlerin ve
kullanilan yontemlerin calismasi ve dretilen sonuglar daha ileri
diizeylere ulasabilmektedir. Fakat daha dusik c¢Ozlnurlukli
verilerde siniflandirma ydnteminin énemi g6z ardi edilemez.
Yapay zeka optimizasyon uygulamalarinin  bu alanda
kullaniimasi mevcut siniflandirma algoritmalarinin
gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu calismadan elde edilen
sonuglara bakilacak olursa YSA metodunda oldugu gibi diger
klasik siniflandirma  metotlarinin  da  gelistirilmesi  bu
yontemlerle olabilecedi distintlmektedir. Burada siniflandirma
dogruluklarini etkileyen en onemli faktorlerden biri uydu
gorintusinin ¢dzandrlagudir. Daha yiksek ¢ozunirltkli uydu
goruntilerinden elde edilecek sonuglar daha verimli ve anlamh
olacaktir. Bu sonuglar isiginda YSA-YAKA metodunun
Landsat uydu gorintilerinde kullanilabilirligi %84 genel
dogruluk degeri ile ortaya konmustur. Ayrica YSA ile yapilan
siniflandirma  sonucunun da bir miktar UGzerine c¢iktidi
go6zlemlenebilir.
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