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ÖZET 

 
Çok yüksek çözünürlüklü uydu görüntüleme sensörlerinin kullanılabilirliğinin artması arazi kullanımı ve arazi örtüsü türleri 

hakkında ayrıntılı bilgi elde edilmesi noktasında yeni bir veri kaynağı sağlamıştır. Korelasyonlu ve spektral olarak benzer 

karakteristiklere sahip pikselleri içeren yeni nesil yüksek çözünürlüklü uydu görüntüleri üzerinden doğruluğu yüksek tematik 

harita üretimi için literatürde çeşitli gelişmiş sınıflandırma teknikleri ve sınıflandırıcılar önerilmiştir. Birden çok sınıflandırıcının 

tahminlerinin birleştirilmesi esasını temel alan toplu öğrenme algoritmaları yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin 

sınıflandırılmasında yaygın bir kullanıma sahiptir. Rotasyon orman (RotOR) algoritması son yıllarda sınıflandırıcıların 

performansının arttırılması amacıyla önerilen yeni nesil bir toplu öğrenme algoritmasıdır. Bu çalışmada, RotFOR 

algoritmasının arazi örtüsü ve arazi kullanımının haritalanmasındaki sınıflandırma performansının araştırılmasında temel veri 

kaynağı olarak sekiz spektral banda sahip yüksek çözünürlüklü WorldView-2 görüntüsü kullanılmıştır. Yöntemin sınıflandırma 

performansı hızlandırma ve rastgele orman olarak bilinen iki popüler toplu öğrenme algoritması ile karşılaştırılmış ve 

istatistiksel olarak analiz edilmiştir. Bununla birlikte toplu öğrenme algoritmalarının etkinliğinin araştırılması amacıyla en çok 

benzerlik algoritması da sınıflandırma işleminde değerlendirmeye alınmıştır. Elde edilen sonuçlar hem sınıflandırma 

doğrulukları hem de McNemar test istatistiği sonuçlarına göre RotOR algoritmasının diğer toplu öğrenme algoritmalarından 

daha üstün olduğunu göstermektedir. Sınıflandırma performansları karşılaştırıldığında RotOR algoritması ile %3’e varan yüksek 

sınıflandırma doğrulukları elde edildiği ve sınıflandırma performansları arasındaki farklılıkların istatistiksel olarak anlamlı 

olduğu görülmüştür. Sonuç olarak, bu çalışma RotOR algoritmasının çok yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin 

sınıflandırılmasındaki etkinliğini ortaya koymaktadır.  

 

Anahtar Sözcükler: Rotasyon Orman, Hızlandırma, Rastgele Orman, WorldView-2, McNemar test 

 

ABSTRACT 
 

CLASSIFICATION OF MULTISPECTRAL HIGH-RESOLUTION SATELLITE IMAGERY 

USING ROTATION FOREST ALGORITHM 
 
Increasing availability of very high resolution satellite imaging sensors provides a new data source for gathering detailed 

information about land use and land cover types of the Earth’s surface. Various advanced classification techniques and 

classifiers have been suggested in the literature to produce accurate thematic maps from the new generation of high resolution 

satellite imageries containing pixels that of correlated and spectrally similar characteristics. Ensemble learning based on the 

strategies that the combine the prediction of individual classifiers has been most commonly applied for the classification of the 

high resolution imageries. A novel ensemble learning algorithm called rotation forest (RotFor) has been recently suggested to 

improve the individual classifier performances. In this study, WorldView-2 imagery having high spatial resolution with eight 

spectral bands was used as a main data source to investigate classification performance of RotFOR algorithm in land use and 

land cover mapping. The classification performance was compared and statistically analyzed with two popular ensemble 

learning algorithm namely, boosting and random forest. In addition, maximum likelihood algorithm was also utilized for the 

classification task to explore the effectiveness of the ensemble learning algorithms. Results showed that RotFor algorithm 

outperformed the other ensemble learning algorithms in terms of both classification accuracy and McNemar’s test statistics. 

When the classification performances were compared, it was observed that higher classification accuracies up to 3% obtained 

with RotFor algorithm and the differences in the classification performances were found to be statistically significant. To sum up, 

this study verifies the effectiveness of RotFor in the classification of very high resolution satellite imagery.  

 

Keywords: Rotation Forest, Boosting, Random Forest, WorldView-2, McNemar's test.  

 

1. GİRİŞ  
 

Uydu görüntülerinin sınıflandırılması yardımıyla yeryüzünün farklı özelliklerini temsil eden tematik harita üretimi 

uzaktan algılama alanında önemli bir çalışma konusudur. Özellikle son yıllarda uydu teknolojileri ve algılama 

sensörlerinin tasarımında yaşanan gelişmelere paralel olarak yüksek konumsal ve spektral çözünürlüğe sahip uydu 

görüntüleri elde edilebilmektedir. Yeni nesil uydu görüntüleri kullanıcılara yeryüzü nesnelerine ilişkin gerek 

konumsal gerekse spektral açıdan daha detaylı bilgiler sağlamaktadır. Yaşanan teknolojik gelişmeler beraberinde 

uzaktan algılama alanında yeni araştırma konularının ortaya çıkmasına neden olmuştur. Kentsel alanlara yönelik 

gerçekleştirilen çalışmalarda şehirleşmenin izlenmesi, bina, betonarme yapılar ve yol gibi su geçirimsiz yüzeylerin 

haritalanması öne çıkan araştırma konularındandır (Patino et al., 2013; Huang et al., 2014; Mei et al., 2014). 
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V. Uzaktan Algılama ve Coğrafi Bilgi Sistemleri Sempozyumu (UZAL-CBS 2014), 14-17 Ekim 2014, İstanbul 

Bununla birlikte farklı ağaç ve bitki türlerinin ayırt edilmesi, ekonomik değeri olan ağaç türlerinin tespiti ve ağaç 

sayımları, biokütle hesabı, ağaç canlılığının izlenmesi ve rekolte tahminleri gibi ekolojik çevre açısından önemli bir 

çok uygulama da yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinden yararlanılmaktadır (Garrity et al., 2013; Waser et al., 

2014; Singh et al., 2014). 

 

Yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin kullanılması birçok doğal ve yapay nesnenin bir arada değerlendirilerek 

benzer spektral özelliklere sahip nesnelerin birbirinden ayırt edilmesini gerekmektedir. Diğer bir ifadeyle yüksek 

çözünürlüklü uydu görüntüleri yardımıyla arazi örtüsü/kullanımının belirlenmesinde benzer spektral özelliklere 

sahip karmaşık yapıdaki piksellerin değerlendirilmesi ve sınıflandırılması söz konusudur. Literatürde sınıflandırma 

işleminin gerçekleştirilmesi ve tematik harita üretimine yönelik birçok algoritma önerilmiştir (Lu and Weng, 2007). 

Bunlar arasında hesaplama açısından hızlı ve matematiksel olarak kolay anlaşılabilen en çok benzerlik yöntemi 

yaygın bir kullanıma sahiptir. Yöntem uygulama açısından pratik olmasına rağmen görüntü üzerindeki piksellerin 

normal dağılımda olduğu kabulünü esas almaktadır. Bu nedenle yöntem birbirine benzer spektral özelliğe sahip 

karmaşık ve homojen olmayan yapıdaki piksellerin ayırt edilmesi noktasında yetersiz kalmaktadır. Bu problemin 

çözümüne yönelik olarak son yıllarda ileri sınıflandırma teknikleri kullanılmaya başlanmıştır. Söz konusu 

algoritmalar içerisinde tek bir sınıflandırıcı yerine birden çok sınıflandırıcının değerlendirmeye alınması ve 

sınıflandırıcılardan ede edilen tahminlerden yola çıkılarak sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesi esasına dayalı 

toplu öğrenme algoritmaları en çok tercih edilenler arasındadır. Özellikle yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin 

sınıflandırılması ve tematik harita üretiminde hızlandırma, torbalama ve rastgele orman olarak bilinen toplu 

öğrenme algoritmaları başarıyla kullanılmaktadır (Malinverni et al., 2011; Demarchi et al., 2014; Hayes et al., 2014; 

Ghosh and Joshi, 2014). Son yıllarda ana bileşenler analizi kullanarak veri setinin yeniden oluşturulması prensibini 

esas alan rotasyon orman algoritması uzaktan algılanmış görüntülerin sınıflandırılmasında önerilen fakat sınırlı 

sayıda test edilmiş yeni nesil toplu öğrenme algoritmasıdır (Rodriguez et al., 2006; Kavzoglu and Colkesen, 2013).  

 

Bu çalışmada rotasyon orman algoritmasıyla 2013 tarihinde kaydedilen WorldView-2 görüntüsünün 

sınıflandırılması ve çalışma alanına ait arazi örtüsü/kullanımını gösteren tematik harita üretilmesi amaçlanmıştır. 

Algoritmanın sınıflandırma performansı popüler toplu öğrenme algoritmalarından rastgele orman ve hızlandırma 

algoritmaları ile karşılaştırılmıştır. Bununla birlikte toplu öğrenme algoritmalarının yüksek çözünürlüklü 

görüntülerin sınıflandırılmasındaki performansı geleneksel yöntem olarak kabul edilen en çok benzerlik 

sınıflandırıcısı ile karşılaştırılarak analiz edilmiştir. Elde edilen sınıflandırma doğruluklarının karşılaştırılmasının 

yanında doğruluklar arasındaki farklılıkların istatistiksel anlamlılığı McNemar testi kullanılarak analiz edilmiştir.  

 

2. ÇALIŞMA ALANI VE KULLANILAN VERİ 
 

Rotasyon orman (RotOR) algoritmasının yüksek çözünürlüklü uydu görüntüsü üzerinden karmaşık yapıdaki arazi 

örtüsü/kullanım türlerinin sınıflandırılmasındaki performansının ortaya koyulması amacıyla Gebze Yüksek 

Teknoloji Enstitüsü kampüs alanını da içerisine alan yaklaşık 300 hektarlık bir bölge çalışma alanı olarak 

belirlenmiştir (Şekil 1). Çalışma alanı içerisinde temel arazi örtüsü olarak bilinen bozkır, su ve toprak alanlarına 

ilave olarak benzer spektral özelliklere sahip geniş ve iğne yapraklı ağaç türleri, su geçirimsiz yüzey olarak 

adlandırılan farklı yapıdaki bina türleri ve asfalt zeminli yollar mevcuttur. Çalışma alanında yapılan detaylı arazi 

çalışmaları sonucunda bölgede 13 temel arazi örtüsü/kullanım sınıfı olduğuna karar verilmiştir. Arazi örtüsü olarak 

bozkır, su ve toprak sınıflarının yanında geniş ve iğne yapraklı ağaç türlerini temsil eden 5 farklı arazi örtüsü sınıfı 

tanımlanmıştır. Bu sınıflar geniş yapraklı ağaç türlerini temsilen çınar ve zeytin sınıfları, iğne yapraklı ağaç türlerini 

temsil eden fıstık çamı, kızılçam ve sedir sınıfları olarak adlandırılmıştır. Bölgenin arazi kullanım sınıfları olarak 

yapılaşmış alanlar veya geçirimsiz yüzeyleri temsil eden 4 farklı arazi kullanım sınıfı tanımlanmıştır. Söz konusu 

arazi kullanım sınıfları kırmızı, beyaz ve gri çatıya sahip olan binalar ve bölgeyi çevreleyen ara ve ana yolları temsil 

eden yol sınıfıdır. Belirlenen arazi örtüsü/kullanım sınıflarına ilave olarak yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinde 

söz konusu olan gölge problemini ve gölge probleminden kaynaklanabilecek sınıflandırma hatalarının azaltılması 

amacıyla gölge sınıfı tanımlanmıştır.  

 

Belirlenen 13 farklı arazi örtüsü/kullanım türlerinin RotOR algoritmasıyla sınıflandırılması için çalışma alanını 

kapsayan 2013 tarihinde kaydedilmiş WorldView-2 (WV2) uydu görüntüsü kullanılmıştır. WV2 görüntüsünün 

kırmızı (630-690 nm), yeşil (510-580 nm), mavi (450-510 nm) ve yakın kızılötesi (770-895 nm) bantlarına ilave 

olarak kıyı (400-450nm), sarı (585-625 nm), kırmızı-kenar (705-745 nm) ve ikinci kızılötesi (860-1040 nm) bantları 

uygulama da değerlendirmeye alınmıştır. Uydu görüntüsünün geometrik düzeltmesi ve UTM koordinat sitemine 

dönüşümünde mevcut hâlihazır haritalar ve bölgeye ait yüksek çözünürlüklü görüntülerden yararlanılmıştır. WV-2 

görüntüsünün sahip olduğu 0,5m konumsal çözünürlüğe sahip pankromatik bant ile 2m konumsal çözünürlüklü 

multispektral bantlarının kaynaştırılmasında Gram-Schmidt algoritması kullanılmıştır. Kaynaştırma sırasında 3x3 

boyutlu yumuşatma filtresi uygulanmış ve yeniden örnekleme işleminde bilineer enterpolasyon algoritması 

kullanılmıştır. 
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Şekil 1. Çalışma alanının konumu ve uygulamada kullanılan WorldView-2 görüntüsü. 

 

3. SINIFLANDIRMA ALGORİTMALARI 
 

Uzaktan algılanmış görüntüler yardımıyla yeryüzü objelerine ilişkin bilgi çıkarımında en sık kullanılan yöntem 

görüntü sınıflamasıdır. Sınıflandırma işlemi görüntü üzerindeki her bir piksele ait yansıma ve parlaklık değerleri 

kullanılarak piksellerin kullanıcı tarafından belirlenen sınıflara ayrılması işlemidir. Sınıflandırma sonucunda farklı 

arazi örtüsü ve kullanımlarını temsil eden tematik haritalar üretilmekte ve elde edilen haritalar yeryüzü özelliklerinin 

yorumlanması ve analizinde kullanılmaktadır. Bu çalışmada WorldView-2 uydu görüntüsünün sınıflandırılması ve 

13 arazi örtüsü/kullanım sınıfını temsil eden tematik harita üretiminde toplu öğrenme algoritmalarından hızlandırma, 

rastgele orman ve rotasyon orman algoritmaları kullanılmıştır. Sınıflandırma performanslarının karşılaştırılması 

amacıyla geleneksel sınıflandırma yöntemi olarak bilinen en çok benzerlik algoritması da sınıflandırmada 

kullanılmıştır.  

 

Kullanılan algoritmaların performanslarının değerlendirilmesinde öncelikli olarak sınıflandırma sonucunda elde 

edilen genel doğruluklar dikkate alınmıştır. Buna ilaveten hesaplanan sınıflandırma doğrulukları arasındaki 

farklarının istatistiksel anlamlılığı McNemar testi kullanılarak analiz edilmiştir. Ki-kare dağılımını esas alan 

McNemar test istatistiği Eşitlik 1 yardımıyla hesaplanmaktadır. Eşitlikteki değişkenler 2 2 boyutlu bir hata 

matrisinin elemanları olup, ijn , i. sınıflandırıcı tarafından hatalı j. sınıflandırıcı tarafından doğru sınıflandırılan 

piksel sayısını, jin ise j. sınıflandırıcı tarafından hatalı i. sınıflandırıcı tarafından doğru sınıflandırılan piksel sayısını 

ifade etmektedir (Foody, 2004). Hesaplanan istatistik değeri Ki-kare tablo değerinden (%95 güven aralığında 
2 3 84,  ) büyük olduğunda değerlendirmeye alınan iki sınıflandırma doğruluğu arasındaki farkın istatistiksel 

olarak anlamlı olduğu söylenebilir. Diğer bir ifadeyle, elde edilen bu istatistiksel sonuç iki sınıflandırma 

doğruluğunun birbirinden farklı olduğunu göstermektedir. 
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3.1. En Çok Benzerlik Algoritması  

 

En çok benzerlik (EÇB) algoritması uzaktan algılanmış görüntülerin sınıflandırılmasında yaygın olarak kullanılan 

parametrik bir kontrollü sınıflandırma algoritmasıdır. EÇB algoritması sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesinde 

ortalama değer, varyans ve kovaryans gibi istatistiki değerleri dikkate almakta ve sınıfları oluşturan piksellerin 

normal dağılımda olduğu kabulünü esas aldığından EÇB parametrik bir algoritma olarak tanımlanmaktadır. EÇB 



İ. Çölkesen vd.: Rotasyon Orman Algoritması İle Yüksek Çözünürlüklü Multispektral Uydu Görüntülerinin Sınıflandırılması 

 

 
V. Uzaktan Algılama ve Coğrafi Bilgi Sistemleri Sempozyumu (UZAL-CBS 2014), 14-17 Ekim 2014, İstanbul 

algoritması ile bir pikselin p sayıdaki bant değerlerini içeren x vektörünün bir k sınıfında olma olasılığı Eşitlik 2 

yardımıyla hesaplanır (Mather, 1999). Eşitlikte; P(x) , olasılık değerini; S
i

, i. sınıf için varyans-kovaryans 

matrisini; , matrisin determinantını ifade etmektedir.  

 

                                                   
 

-0.5-0.5p ı -1P(x)=2π S exp -0.5 y S y
i i

 
       

 

3.2. Toplu Öğrenme Algoritmaları 

 

Toplu öğrenme algoritmaları tek bir sınıflandırıcı yerine birden çok sınıflandırıcıyı içerecek şekilde bir sınıflandırıcı 

kümesinin oluşturulması ve küme içerisindeki sınıflandırıcıların tahminlerinden yola çıkılarak sınıf etiketi belli 

olmayan piksellerin sınıflandırılması esasına dayanmaktadır (Dietterich, 2000a). Toplu öğrenme veya 

sınıflandırıcıların birleştirilmesi, yeniden örneklenen eğitim setleri ile sınıflandırıcıların ayrı ayrı eğitilmesi ve 

sonuçta ortaya çıkan tahminler ile sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesi işlemlerini içermektedir. Literatürde 

toplu öğrenme algoritmaları kullanımı ile sınıflandırma performansında önemli derecede artış olduğu 

vurgulanmaktadır (Opitz and Maclin, 1999; Dietterich, 2000b, Pal and Mather, 2003). Günümüze kadar toplu 

öğrenme algoritması olarak başta hızlandırma, torbalama ve rastgele orman olmak üzere birçok algoritma 

geliştirilmiştir (Kavzoglu and Colkesen, 2013).  

 

Hızlandırma algoritmasının temeli bir dizi sınıflandırıcı serisi oluşturulmasına dayanmaktadır (Freund and Schapire, 

1996; Schapire, 1999; Nanni and Lumini, 2006; Çölkesen ve Kavzoğlu, 2009). Serinin üyesi olan her bir 

sınıflandırıcı için kullanılan eğitim seti, serideki bir önceki sınıflandırıcı veya sınıflandırıcıların performansına göre 

belirlenir. Bu amaçla bir önceki sınıflandırıcı tarafından hatalı tahmin edilen pikseller bir sonraki sınıflandırıcı için 

oluşturulacak eğitim setinde doğru tahmin edilen piksellere göre daha fazla tekrar edilir. Diğer bir ifadeyle hatalı 

sınıflandırılan piksellerin eğitim veri seti içerisindeki ağırlıkları arttırılır. Hızlandırma algoritması bu iteratif 

yaklaşımla eğitim veri seti içerisinde doğru sınıflandırılan pikseller yerine hatalı sınıflandırılan piksellere 

yoğunlaşarak sınıflandırma doğruluğunu arttırılmasını amaçlamaktadır. Popüler toplu öğrenme algoritması olarak 

bilinen rastgele orman (RO) algoritması temel sınıflandırıcı olarak karar ağaçlarını kullanmaktadır. Temelde bir 

çeşit karar ağacı algoritması olan RO algoritması eğitim aşamasında birden çok karar ağacını kullanmakta ve bu 

yapısıyla karar ağacı ormanı olarak tanımlanabilmektedir (Breiman, 2001). Eğitim işlemi sırasında ormandaki her 

bir karar ağacı için eğitim veri seti içerisinden rastgele alt kümeler oluşturulur. Söz konusu alt kümelerin 2/3’ü karar 

ağacı yapısını oluşturmak için kullanılırken, diğer kısmı ağaç yapısının geçerliliğini test etmek için kullanılır. 

Ormandaki her bir karar ağacı sınıflandırma sonucu bir oy alır ve orman içerisindeki tüm ağaçlardan en çok oy alan 

(en düşük hata oranına sahip) belirlenerek sınıflandırmaya esas ağaç yapısı tespit edilir. Sınıf etiketi bilinmeyen 

herhangi bir örnek (piksel), tüm ağaç tahminlerinde en fazla oy alan sınıfa atanması suretiyle sınıflandırılır. 

 

Son yıllarda literatürde kullanılmaya başlanan yeni nesil topluluk öğrenme algoritması olarak ortaya koyulan 

rotasyon orman (RotOR) algoritması, bir özellik çıkarma tekniği (ana bileşenler analizi) kullanarak sınıflandırıcı 

topluluğunun oluşturmasını esasına dayanmaktadır (Rodriquez et al., 2006; Kavzoglu and Colkesen, 2013). RotOR 

algoritmasının temel çalışma prensibi rastgele orman algoritmasına benzer şekilde olup birden fazla ağaç 

kullanılmaktadır. Ancak ormandaki her bir karar ağacının eğitiminde kullanılacak veri seti ana bileşen analizi 

yardımıyla belirlenmektedir. RotOR algoritması ile ormandaki karar ağaçlarının eğitimi aşamasında eğitim veri seti 

rastgele alt kümelere bölünür ve her bir alt kümeye ana bileşenler analizi uygulanarak özellik çıkarımı 

gerçekleştirilir. Özellik çıkarımı neticesinde ayırt ediciliği en yüksek olan özellikler (bantlar) belirlenmektedir. Veri 

setindeki değişkenlik bilgisini korumak için tüm bileşenler dikkate alınır. Özellik çıkarımı ile sınıflandırıcı 

kümesindeki her bir sınıflandırıcı için çeşitlilik korunmuş olur. RotOR algoritmasının temel çalışma prensibi aşağıda 

verilmiştir (Rodriguez et al., 2006): 

 

X’in eğitim veri setini, Y ‘nin veri setindeki sınıf etiketlerini, F de özellik (bant) sayısını gösterdiği göz önüne 

alınsın. Eğitim veri setinin N sayıda pikselden oluştuğu ve n sayıda arazi örtüsü/kullanım sınıfı olduğu düşünülürse, 

eğitim veri seti (X), N n  boyutunda bir matris formundadır. Sınıf etiketlerini ifade eden Y vektörünün  1 ny ,...y  

şeklinde olduğu düşünülsün. RotOR algoritmasının çalışma prensibine uygun olarak, veri setinin yaklaşık olarak 

aynı boyutta K sayıda alt kümeye ayrıldığı, rotasyon ormanda 1 LD , . . . ,D  şeklinde gösterilen L sayıda karar 

ağacının olduğu göz önüne alınsın. Bu durumda rotasyon ormanındaki her bir karar ağacı iD  için eğitim veri seti 

sırasıyla aşağıdaki işlem adımları ile belirlenir: 

 

1. Adım: F rastgele şekilde K sayıda bağımsız altkümeye bölünür. Her bir bağımsız alt küme M n K  sayıda 

özelliği (bandı) içermelidir. 

(2) 
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2. Adım: 
ijF ’nin 

iD  sınıflandırıcısının eğitiminde kullanılan j sayıda özelliği içeren alt kümesi ve ijX ’nin X veri 

setinde 
ijF deki özellikleri içeren veri seti olduğu düşünülsün. Bu durumda yeni bir eğitim veri seti bootstrap 

yaklaşımı ile veri setinin %75 eğitim %25 test veri seti olarak belirlenir. Daha sonra yeni oluşturulan veri setine 

ana bileşen dönüşümü uygulanarak kovaryans matrisi 
ijC  hesaplanır.  

3. Adım: Hesaplanan kovaryans değerleri kullanılarak Eşitlik 3’deki iR  dönüşüm matrisi oluşturulur.  
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iR  matrisinin her bir sütunu orijinal özellik (bant) dizilimine göre yeniden düzenlenir ve yeniden düzenlenen 

rotasyon matrisi a

iR  elde edilir. Sonuç olarak iD  sınıflandırıcının eğitiminde kullanılacak dönüştürülmüş veri seti 

a

iXR  olacaktır. Bu işlem adımları rotasyon ormanındaki tüm sınıflandırıcılar için tekrar edilir. Dönüştürülmüş veri 

setleri kullanılarak ormandaki her bir karar ağacına ait sınıflandırma sonucu bir oy alır. Sınıf etiketi bilinmeyen 

herhangi bir örnek (piksel), tüm ağaç tahminlerinde en fazla oy alan sınıfa atanması suretiyle sınıflandırılır. 

 

4. UYGULAMA 
 

Çalışma alanını kapsayan WorldView-2 görüntüsünün sınıflandırılması için öncelikli olarak 13 arazi 

örtüsü/kullanım sınıfını temsil eden örnekleme alanları belirlenmiştir. Söz konusu örnekleme alanları içerisinden 

rastgele örnekleme prensibinden hareketle her bir sınıf için eşit sayıda piksel içerecek şekilde eğitim verisi olarak 

toplam 6.500 piksel ve test veri seti olarak toplam 5.200 piksel belirlenmiştir. Rotasyon orman algoritmasının söz 

konusu veri setleri için sınıflandırma performansı hızlandırma ve rastgele orman algoritmalarının performansı ile 

karşılaştırılarak sonuçlar istatistiksel olarak analiz edilmiştir. Bunun yanında eğitim ve test veri setleri geleneksel 

sınıflandırıcı alarak bilinen en çok benzerlik algoritması ile de sınıflandırılarak topluluk öğrenme algoritmalarının 

sınıflandırma doğruluğu üzerindeki etkileri incelenmiştir.  

 

En çok benzerlik (EÇB) yöntemiyle sınıflandırma işlemi MATLAB yazılımında hazırlanan bir program ile 

gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırma sonucunda EÇB algoritmasıyla hesaplanan genel doğruluk Tablo 1’den de 

görüleceği üzere %83,42 ve Kappa istastistik değeri 0,82’dir.  

 

Tablo 1.  En çok benzerlik ve toplu öğrenme algoritmaları için hesaplanan sınıflandırma sonuçları. 

 

Algoritma Genel doğruluk (%) Kappa değeri 

En çok benzerlik 83,42 0,82 

Hızlandırma 84,38 0,83 

Rastgele orman 85,08 0,83 

Rotasyon orman 86,17 0,85 

 

Hızlandırma, rastgele orman ve rotasyon orman algoritmaları ile gerçekleştirilen sınıflandırma işleminde temel 

sınıflandırıcı olarak karar ağacı algoritmalarından C4.5 algoritması kullanılmıştır. Uygulamada dikkate alınan 

topluluk algoritmaları kullanıcı tarafından belirlenmesi gereken bir takım parametrelere sahiptir. Hızlandırma 

algoritması için ağırlıklı eşik değeri ve iterasyon sayısı en önemli iki parametre iken, rastgele orman algoritması için 

her bir düğümde kullanılan değişkenlerin sayısı ve ormandaki ağaç sayısı parametreleri mevcuttur. Rotasyon orman 

algoritması ile sınıflandırma işleminde ise alt küme sayısı ve ormandaki ağaç sayısı olarak adlandırılan iki parametre 

mevcuttur. Söz konusu parametre değerleri her bir algoritma için ayrı ayrı belirlenmiş ve hesaplanan sınıflandırma 

doğrulukları Tablo 1’de gösterilmiştir. Hızlandırma yönteminde ağırlıklı eşik değeri 100 ve optimum iterasyon 

sayısı 30 olarak tespit edilmiş ve bu değerler kullanılarak hesaplanan sınıflandırma doğruluğu tablodan da 

görüleceği üzere %84,38 ve Kappa değeri 0,83’dir. Rastgele orman (RO) algoritması her bir düğümdeki değişken 

sayısının 2 ve ormandaki ağaç sayısının 60 olarak seçildiği model ile en yüksek sınıflandırma doğruluğuna (%85,08) 
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ulaşmıştır. Rotasyon orman (RotOR) algoritmasının parametrelerinden alt küme sayısı 3 ve ormandaki ağaç sayısı 

25 olarak belirlenmiş ve genel sınıflandırma doğruluğu %86,17 olarak hesaplanmıştır. 

 

Çalışmada kullanılan en çok benzerlik (EÇB) ve toplu öğrenme algoritmalarının sınıflandırma performansları 

karşılaştığında, değerlendirmeye alınan toplu öğrenme algoritmaları ile elde edilen sınıflandırma doğruluklarının 

EÇB ile elde edilen genel doğruluktan daha yüksek olduğu görülmektedir. Sınıflandırma doğrulukları arasındaki 

farklılıklar hızlandırma algoritması ile %0,96, RO algoritması ile %1,66 ve RotOR algoritması ile %2,75 olarak 

hesaplanmıştır. Doğrulukları arasındaki farklılıkların istatistiksel anlamlılığı McNemar testi kullanılarak analiz 

edildiğinde tüm farklılıkların %95 güven aralığında kritik tablo değeri 3,84’den büyük olduğu Tablo 2’de 

görülmektedir. Elde edilen bu sonuç sınıflandırma doğrulukları arasındaki farklılıkların istatistiksel olarak anlamlı 

olduğunu, dolayısıyla toplu öğrenme algoritmalarının sınıflandırma performansının EÇB’ye göre daha yüksek 

olduğunu desteklemektedir. 

 

Tablo 2.  En çok benzerlik ve toplu öğrenme algoritmalarının performans analizi için hesaplanan istatistik değerleri. 

 

İstatistiksel Karşılaştırma McNemar değeri 

En çok benzerlik - Hızlandırma 3,95 

En çok benzerlik - Rastgele orman 12,03 

En çok benzerlik - Rotasyon orman 36,45 

 

Çalışmada değerlendirmeye alınan toplu öğrenme algoritmalarının sınıflandırma performansları birbirleri ile 

karşılaştırıldığında en yüksek sınıflandırma doğruluğunun %86,17 ile RotOR algoritması ile elde edildiği 

görülmüştür. Yeni nesil toplu öğrenme algoritması olarak ifade edilen rotasyon orman algoritmasının sınıflandırma 

performansı hızlandırma ve rastgele orman algoritmalarının performansları ile karşılaştırıldığında, hızlandırma 

algoritmasından %1,79 rastgele orman algoritmasından %1,09 daha yüksek genel doğruluğa ulaşıldığı belirlenmiştir. 

Sınıflandırma doğrulukları arasındaki bu farklılıklar McNemar testi kullanılarak analiz edildiğinde %95 güven 

aralığında kiritik ki-kare tablo değerinden (3,84) büyük olduğu tespit edilmiş, dolayısıyla söz konusu farklılıkların 

istatistiksel olarak anlamlı olduğu sonucuna ulaşılmıştır (Tablo 3). Diğer bir ifadeyle uygulamada dikkate alınan veri 

seti için RotOR algoritması diğer toplu öğrenme algoritmalarından istatistiksel olarak daha yüksek sınıflandırma 

performansı sergilemiştir.  

 

Tablo 3.  Toplu öğrenme algoritmalarının performans analizi için hesaplan istatistik değerleri. 

 

İstatistiksel Karşılaştırma McNemar değeri 

Rotasyon Orman - Hızlandırma 20,28 

Rotasyon Orman - Rastgele orman 8,77 

Hızlandırma - Rastgele orman 4,14 

 

Toplu öğrenme algoritmaları içerisinde hesaplanan en düşük doğruluk %84,38 ile hızlandırma algoritması ile elde 

edilmiştir. Rastgele orman algoritmasının performansı ile karşılaştırıldığında genel doğruluklar arasında %0,70’lik 

bir fark olduğu görülmektedir. Söz konusu performans farklılığı Tablo 3’de verilen McNemar sonuçlarına göre 

istatistiksel olarak anlamlı bir fark olup, rastgele orman algoritmasının hızlandırma algoritmasından daha yüksek 

sınıflandırma performansı sergilediğini göstermektedir. 

  

EÇB ve toplu öğrenme algoritmalarına ait elde edilen sınıflandırma modelleri kullanılarak WorldView-2 görüntüsü 

sınıflandırılmış ve çalışma alanına ait arazi örtüsü ve kullanımını gösteren tematik haritalar üretilmiştir. Söz konusu 

tematik haritalardan rotasyon orman algoritması ile üretileni Şekil 2’de gösterilmiştir. Şekil incelendiğinde özellikle 

toprak ve bina-kırmızı çatı olarak isimlendirilen sınıflara ait piksellerin çalışma alanının bazı bölgelerinde 

birbirlerine karıştığı görülmektedir. Bununla birlikte benzer spektral özelliklere sahip su ve gölge sınıflarına ait 

pikseller arasında da hatalı sınıflandırmalar olduğu görülmektedir. Ağaç türlerinin büyük oranda doğru 

sınıflandırıldığı, çalışma alanının belirli kesimlerinde canlı bitki örtüsünü içerisinde barındıran bozkır sınıfına ait 

piksellerin geniş yapraklı ağaç türlerini temsil eden arazi örtüsü sınıfları içerisine dahil edildiği tespit edilmiştir. 
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Şekil 2. WorldView-2 görüntüsünün RotOR algoritması ile sınıflandırılması sonucu elde edilen tematik harita. 

 

5. SONUÇLAR 
 

Uzaktan algılama teknolojilerinde yaşanan yenilikler kullanıcıları yeni nesil uydu görüntülerinin analizi noktasında 

güçlü ve etkili alternatif yöntemlerin geliştirilmesi arayışına itmiştir. Özellikle uydu görüntülerinin sınıflandırılması 

ve tematik harita üretiminde son yıllarda istatistiksel algoritmalar yerine parametrik olmayan, karmaşık yapıdaki 

piksellerin sınıflandırılmasında hızlı ve etkili sınıflandırma algoritmaları geliştirilmiştir. Bunlar arasında toplu 

öğrenme algoritmaları başta uzaktan algılama olmak üzere birçok alanda başarıyla kullanılmaktadır. Son yıllarda 

rotasyon algoritması (RotOR) olarak isimlendirilen toplu öğrenme algoritması uzaktan algılanmış görüntülerin 

sınıflandırılması problemini de içerisine alan birçok uygulama probleminin çözümünde kullanılan etkili bir 

sınıflandırma algoritması olarak önerilmektedir.  

 

Bu çalışmada RotOR algoritmasının yüksek çözünürlüklü WV-2 uydu görüntüsünün sınıflandırılmasındaki 

performansı incelenmiş ve elde edilen sonuçlar popüler toplu öğrenme algoritmalarından hızlandırma ve rastgele 

orman algoritmaları ile karşılaştırılarak analiz edilmiştir. RotOR ve diğer toplu öğrenme algoritmalarının istatistiksel 

bir metot olan en çok benzerlik (EÇB) yöntemi ile karşılaştırılarak algoritmaların geleneksel yöntemlere göre 

performansları da analiz edilmiştir. Çalışma sonucunda yeni nesil toplu öğrenme algoritması olarak önerilen RotOR 

algoritması kullanılarak popüler toplu öğrenme algoritmalarına göre %2’lere varan seviyelerde daha doğru 

sınıflandırma sonuçlarına ulaşıldığı görülmüştür. Elde edilen bu sonuç McNemar testi kullanılarak analiz edilmiş ve 

RotOR algoritması ile sınıflandırma performansında istatistiksel olarak anlamlı artışlar olduğu tespit edilmiştir. 

Diğer taraftan hızlandırma ve rastgele orman algoritmaları için elde edilen sınıflandırma doğrulukları arasındaki 

farklılık istatistiksel olarak anlamlı bulunmuş ve uygulamada dikkate alınan veri seti için rastgele orman 

algoritmasının hızlandırma algoritmasından daha yüksek sınıflandırma doğruluğu ürettiğini desteklemektedir. 
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Çalışmada değerlendirmeye alınan toplu öğrenme algoritmalarının sınıflandırma performansı istatistiksel kabullere 

dayanan EÇB algoritması ile karşılaştırıldığında, toplu öğrenme yaklaşımıyla %3’e varan ve istatistiksel olarak 

anlamlı performans farklılıkları elde edildiği tespit edilmiştir. Yapılan performans analizleri ve elde edilen 

istatistiksel test sonuçları rotasyon orman algoritmasının yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerinin sınıflandırılması 

ve karmaşık yapıdaki arazi örtüsü/kullanımına ilişkin tematik harita üretiminde kullanılabilecek etkili ve alternatif 

bir yöntem olduğunu destekler niteliktedir. 
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