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YUKSEK COZUNURLUKLU UYDU GORUNTULERI KULLANARAK
BENZER SPEKTRAL OZELLIKLERE SAHIiP DOGAL NESNELERIN
AYIRT EDILMESINE YONELIK BiR METODOLOJi GELISTIRME

OZET

Yerylizii 6zelliklerinin ¢esitliligi ve konumsal olarak dagilimi ile ilgili giivenilir ve
dogru bilgilerin elde edilmesi birgok uygulama ig¢in esastir. Yeryliziinlin ¢esitli
konumsal ve spektral ¢oziiniirliiklerde goriintiilenmesinde etkili bir ara¢ olan uzaktan
algilama teknolojileri, yeryiizii ile ilgili degerli bilgilerin elde edilmesinde uzun
yillardir kullanilmaktadir. S6z konusu teknolojiler 6zellikle genis alanlarin
goriintiilenmesi ve analizinde etkin ve ekonomik ¢dziimler sunmaktadir. Uzaktan
algilama uydular1 ve algilayict tasariminda yasanan teknolojik gelismeler, ¢evresel
goriintileme ve dogal kaynak yonetimini de igerisine alan bircok konuda yeni
arastirma olanaklar1 ortaya ¢ikarmistir. Yeni nesil algilayici sistemler araciligiyla
elde edilen goriintiiler, yeryiizii nesnelerinin niteligi, Ozellikleri ve dagilimlar
hakkinda ¢ok daha detayli bilgiler saglamaktadir. Orta c¢oziiniirliklii uydu
goriintiilerinin aksine, yiiksek ¢6ziinlirlikli uydu goriintiileri tizerinden agaglar ve
binalar gibi tekil ylizey nesnelerinin gorsel olarak yorumlanmasi kolaylasarak,
nesnelerin birbirlerinden ayirt edilebilmesi miimkiin hale gelmistir. Kullanicilara
sagladigt onemli avantajlar nedeniyle son yillarda yiiksek ¢Ozlintirliikli uydu
goriintiilerine olan 1ilgi artis gostermis ve dijital goriintii isleme teknikleriyle
goriintiiler lizerinden benzer spektral 6zelliklere sahip tiirlerin ayirt edilmesi ve tekil
yerylizli nesnelerinin siniflandirilmasi uzaktan algilama alaninda 6nemli bir arastirma
konusu olarak ortaya ¢ikmustir.

Uydu goériintiilerinin {izerinden yeryiizii nesnelerine iliskin bilgi ¢ikariminda en ¢ok
tercih edilen ve en etkili yontem goriintii siniflandirmadir. Smiflandirma isleminin
sonucunda yeryiiziiniin farkli 6zelliklerini gdsteren tematik haritalar tiretilmektedir.
Elde edilen haritalarin dogrulugu ve giivenilirligi uygulamalarin basarisi agisindan
biiyiik 6nem tagimaktadir. Yiiksek ¢oztnirliklii uydu goriintileri kullanimu, dijital
goriintii  verilerinin yorumlanmast ve analizinde ©Onemli problemler ortaya
cikarmustir. Yiksek konumsal ¢oziniirliiklii verilerde komsu pikseller arasindaki
spektral benzerlik nedeniyle karigik piksellerin oranimnin artmasi bunlardan en
onemlisidir. Bununla birlikte, arazi Ortiisii tiplerini temsil eden simiflarin kendi
icerisinde ve birbirleri arasindaki yiiksek spektral benzerlik nedeniyle goriintii
tizerinden bilgi ¢ikarimi veya smiflandirma islemi karmasik bir hal almaktadir. S6z
konusu problemler nedeniyle yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileriyle dogrulugu
yiiksek tematik harita iretiminde geleneksel siniflandirma tekniklerinin yetersiz
kaldig: ifade edilmektedir. Bu nedenle yiiksek ¢oztiniirliiklii goriintiilerin islenmesi
ve bilgi ¢ikariminda yeni ve etkili analiz tekniklerine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bu tez ¢alismasinin temel amaci yiiksek ¢oziintirliikli WorldView-2 (WV-2) uydu
gorlintiisti  kullanilarak benzer spektral oOzelliklere sahip dogal nesnelerin
siiflandirilmasina yonelik bir metodoloji gelistirmektedir. Bu amaca ydnelik olarak
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on igleme, smiflandirma ve tematik harita liretimini igceren goriintii siniflandirma
asamalar1 kapsamli bir bigimde ele alinmis, geleneksel tekniklerinin yaninda ileri
siniflandirma yaklasimlar1 ve giincel siniflandirma algoritmalar1 degerlendirmeye
alimmustir.

Calisma sonucunda tez kapsaminda ele alinan siiflandirma probleminin ¢6ziimiine
yonelik 6nemli bulgulara ulasilmistir. Bunlardan ilki, elde edilen sonuglar geleneksel
siniflandirma  yaklagimlarinin, dogal nesneler arasindaki spektral ayrimin
gerceklestirilmesi noktasinda yetersiz kaldigin1 ve yiiksek c¢oziiniirlikli uydu
goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in uygun olmadigin1 gdstermektedir. Geleneksel
piksel tabanli yaklagimla karsilagtirildiginda, obje tabanli siniflandirma yaklagimi
kullanimiyla tematik harita dogrulugunda %8’e varan artiglar oldugu belirlenmistir.
Ikinci olarak, smniflandirma sonuglari, ileri siniflandirma algoritmalari olarak
adlandirilan destek vektoér makineleri ve rotasyon orman algoritmalarinin hem piksel
hem de obje tabanli yaklasimda Kklasik en yakin komsuluk smiflandiricist ve diger
Ogrenme algoritmalarindan daha {stiin bir siniflandirma performans: sergiledigini
acik bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu nedenle obje tabanli siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde s6z konusu siniflandirma algoritmalarinin tercih edilmesi
onerilmistir. Uglincii olarak, tez kapsaminda degerlendirmeye alinan agag tiirlerinin
spektral karakteristiklerinin analizleri neticesinde, igne ve genis yaprakli agag
tirlerinin o6zellikle kizilotesi bolgede birbirinden farkli spektral yansimalara sahip
oldugu goriilmiistiir. Arazide gerceklestirilen spektral dlgiiler ve uydu goriintiistiniin
iligkilendirilmesi sonucunda, WV-2 goriintiisiiniin kirmiz1 kenar, yakin kizilotesi-1
ve yakin kizil6tesi-2 bantlarinin igne ve genis yaprakli agaclarin birbirinden ayirt
edilmesi noktasinda 6nemli spektral bilgiler sagladigi belirlenmistir. Buna karsin,
igne ve genis yaprakli agaglari temsil eden siniflar igerisindeki agag tiirleri arasindaki
yiiksek spektral benzerlik nedeniyle, WV-2 goriintlisii spektral olarak benzer agag
tiirlerinin (6rnegin sedir ve servi) ayirt edilmesi noktasinda smirli seviyede bilgi
sagladig tespit edilmistir. Bu nedenle, tematik harita dogrulugunun arttirilmasi i¢in
sadece WV-2 goriintiisiiniin multispektral bantlarinin kullanilmasi yerine, vejetasyon
indeksleri, doku ozellikleri ve temel bilesenler gibi yardimci veri setlerinin
degerlendirilmeye alinmasi1 gerekmektedir. Siniflandirma sonuglar1 analiz edildigine,
yardimcr veri setleri kullanimiyla smiflandirma dogrulugunda %8’lere varan
seviyelerde artis oldugu goriilmiistiir. Dordiincli  olarak, tez kapsaminda
degerlendirmeye alinan tiim simiflandirma algoritmalarinin boyutsallik veya Hughes
fenomeninden etkilendigi tespit edilmistir. Bu ag¢idan ele alindiginda optimum
0zellik seti boyutunun tespit edilmesi siiflandirma igleminin basarisi agisindan kritik
bir 6neme sahiptir. Calisma sonuglar1 yiiksek boyutlu veri setini temsil eden daha az
sayida ve segilen Ozellikleri iceren veri setleri kullanilmasi durumunda siniflandirma
dogrulugunun 6nemli derecede arttigin1 gostermektedir. Bu nedenle, yiiksek boyutlu
veri seti kullaniminda 6n yinelemeli 6zellik se¢imi esasina dayali destek vektor
makineleri gibi uygun bir 6zellik se¢imi algoritmasi dikkate alinmalidir.
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DEVELOPING A METHODOLOGY FOR DISCRIMINATING NATURAL
OBJECTS HAVING SPECTRALLY SIMILAR FEATURES USING VERY
HIGH RESOLUTION SATELLITE IMAGERY

SUMMARY

Obtaining reliable and accurate information about the Earth’s surface features in
terms of their quantity, diversity and spatial distribution is essential for a wide range
of applications. Remote sensing technologies offering an efficient tool for monitoring
the Earth’s surface in various spatial and spectral resolutions have long been used for
gathering this valuable information. It provides powerful and cost-effective solution
in particular to visualization and analysis of large study areas. The latest
technological innovations in the design of remote sensing satellites and sensors offer
new application opportunities in many fields including environmental monitoring
and natural resource management. Satellite imageries acquired by these systems
introduce more detailed information about the nature, properties and distribution of
the Earth’s surface objects. Unlike moderate-resolution satellite imageries, individual
surface objects, such as trees and buildings are visible in high resolution imagery.
This important feature provides opportunities to differentiate spectrally similar
species and mapping individual surface objects.

Image classification is the most preferred and effective method for the interpretation
of satellite imageries. Thematic maps representing different characteristics of the
Earth’s surface are produced as a result of the classification process. The accuracy
and reliability of the thematic maps have great importance for success of the
applications. The use of high resolution imagery poses some important challenges in
analyzing and interpreting of digital image data. One is that with higher spatial
resolution data the percentage of mixed pixels is increased because of the spectral
similarity between adjacent pixels. In addition, due to the high degree of within-class
and between-class spectral similarity of land cover units, information extraction or
classification process becomes more complex. For these reasons, traditional
classification techniques have been reported to be insufficient for producing accurate
thematic maps using high resolution images. Therefore, novel and efficient analysis
techniques are required for processing and analyzing such images.

The overall aim of this thesis is to develop a methodology for classifying natural
objects having spectrally similar features using high resolution WorldView-2 (WV-
2) satellite imagery. For this purpose, image classification stages including pre-
processing, classification and thematic mapping were comprehensively investigated
in order to determine the most effective classification model for the particular
classification problem considered in this thesis study.

The dissertation starts with introduction part including problem definition, the
purpose of the research, followed by methodology and extensive literature review.
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In the second part, general information about the basic principles of remote sensing
including electromagnetic spectrum and electromagnetic energy, energy interaction
with the atmosphere and the Earth’s surface materials and spectral signature of
surface features were described. Some image preprocessing techniques, such as
corrections for radiometric, atmospheric and geometric effects were also presented.
In addition, image transformations and the most popular transformation techniques
(i.e. vegetation indices, textural features, principal component analysis, and Hue-
Saturation-Intensity transformation) were given. Moreover, the detailed information
about the image classification including supervised and unsupervised techniques,
traditional pixel-based and object-based approaches, advanced classification
algorithms namely, support vector machines, decision trees, ensemble learning
algorithms including boosting, bagging, multi-boosting, random forest and rotation
forest were discussed. At the end of this part, feature selection techniques were
summarized and the several filter and wrapper based feature selection algorithms
were discussed.

The application part of the thesis was discussed under three sub-sections. In the first
sub-section (Section 3), WV-2 satellite imagery and related pre-processing
operations (radiometric, atmospheric and geometric corrections), study area and field
applications including spectral measurements with a field spectroradiometer and
analysis of spectral features of measured tree types were explained in detail. In
addition, several pansharpening algorithms (i.e. HSI, PCA, Brovey and Gram
Schmidt) were assessed to investigate fusion of a high spatial resolution
panchromatic image with lower spatial resolution multispectral images of WV-2.
Besides the preprocessing of satellite imagery and field applications, preparation of
auxiliary data sets (i.e. vegetation indices, HSI transformations, principal
components and textural features) were presented. Finally, land use/land cover types
and sampling regions, the main inputs for the classification process, were determined
by means of the spectral measures and atmospherically corrected WV-2 imagery.

The second sub-section of application part (Section 4) addresses the object based
classification and related processes. This section consisted of image segmentation,
describing image object features, creating training and testing data sets, feature
selection and object based classification. Region-based scale parameter selection was
suggested and applied to perform image segmentation. Moreover, for the selection of
relevant features and defining optimum feature size, 13 feature selection algorithms
were applied to the high dimensional data containing variety of spectral and textural
features of image objects. Data sets of different sizes formed by the feature selection
results were used for the object based classification. Also the traditional nearest
neighbor algorithm and advanced classification algorithms were applied to these data
sets and their classification performances were analyzed thoroughly.

The final sub-section (Section 5) focuses on the traditional pixel based classification
method. To make objective comparison, training and testing data sets were
determined in accordance with the data sets considered in object based classification.
Feature selection algorithms were employed to the high dimensional data to produce
new data sets having smaller number of spectral features. Pixel based classification
was performed using these data sets formed by the feature selection results and the
performances of classification algorithms were analyzed in detail.
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The results and discussion part of the dissertation (Section 6) includes detailed and
comparative analysis of the application results, such as comparison of classification
approaches and algorithms in terms of their use and performances, analysis of the
effective features and optimum feature set size, thematic map producing and
exploring the map accuracy.

All in all, some important conclusions can be drawn from the results produced in this
dissertation. First, the application presented in this thesis demonstrated that the
conventional classification approaches were not suitable for the classification of high
resolution satellite imagery as they found to be insufficient for spectral separability
of natural objects. When the classification performances were compared, it was
found that with the use of object based classification approaches, improvements in
thematic map accuracy reached to 8%. Secondly, the results noticeably indicated that
support vector machine and rotation forest ensemble learning algorithms
outperformed the traditional nearest neighbor classifier and the other learning
algorithms in both pixel based and object based classifications. Therefore, these two
outperforming algorithms were preferred classification algorithm to perform accurate
object based classification. Thirdly, from the analysis of measured spectral
characteristics of tree species considered in this thesis, it was revealed that deciduous
and coniferous trees have distinct spectral reflectance especially in near infrared
region. As a result of the integration of the field-based spectral measurements and
satellite imagery it was observed that red edge, near infrared-1 and near infrared-2
bands of WV-2 imagery provides valuable spectral information to differentiate
between deciduous and coniferous trees. However, due to the high degree of within-
class spectral similarity, multispectral bands of WV-2 image were found to be
limited for differentiate spectrally similar tree types (e.g. Cedar and Cupressus trees).
For this reason, instead of using only multispectral bands of WV-2 imagery,
auxiliary data such as vegetation indices, textural features and principal components
should be taken into consideration to increase the accuracy of the thematic maps.
When the classification results were analyzed it was observed that the use of
auxiliary data led to a clear increase in classification accuracy up to 8%. Fourthly,
results showed that a reduction of high dimensional data to a few but specifically
selected features also improve the classification accuracies. For this reason, a suitable
feature selection algorithm such as SVM-RFE should be considered when high
dimensional data were considered. Another important finding was that the all
classification algorithms were affected by the curse of dimensionality or Hughes
phenomenon. Thus, determination of optimum feature set size was also critical for
the success of classification.
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1. GIRIS

Yerylizi ile ilgili yapilan ¢aligmalarin basarist kullanilacak bilginin dogrulugu ve
giivenirligi ile yakindan iliskilidir. Bununla birlikte s6z konusu bilgilerin hizli ve
ekonomik bir sekilde elde edilebilmesi 6nemli bir ihtiyactir. Gegmisten giliniimiize
kadar ekosistem igerisindeki dogal nesnelerin ya da ekosistemi olusturan tiirlerin
cesitliliginin belirlenmesi ve kayit altina alinmasi 6nemli bir arastirma konusu
olmustur (He ve Legendre, 2002). Son yillarda kiiresel boyutta gergeklesen ¢evresel
ve iklim degisikleri nedeniyle tiir ¢esitliliginin azalmasi ve endemik bitki tiirlerinin
yok olma tehlikesiyle karsi karsiya kalmasi nedeniyle siirdiiriilebilir c¢evre ve
ekolojik ¢esitliligin korunmasi agisindan s6z konusu arastirmalar biliyiikk onem
kazanmistir. Bu nedenle iklim degisikliklerinin, habitat degisimlerinin ve insan
aktivitelerinin  ekosistem olusumu ve fonksiyonu iizerindeki etkilerinin
degerlendirilmesi ve analizi agisindan biyogesitliligin haritalanmasina yo6nelik

operasyonel yaklasimlarin ortaya konulmasi artan bir ihtiyactir (Feret ve Asner,
2014).

Ozellikle agac¢ tiirlerinin belirlenmesi ve haritalanmast orman ekosistemi
tanimlanmasinda 6nemli bir parametredir (Reedy ve dig, 2014). Orman kapaliligini
olusturan agag tiirleri ve aga¢ sayisi, biyogesitlilik ve habitat kalitesi gibi orman
alanlarinin ekolojik degerini tanimlayan Onemli gostergelerden olusan ekolojik
parametrelerle yakindan iligkilidir (Forster ve dig, 2008). Bununla birlikte, agac
tirlerinin dagilimia iligkin bilgiler ormanlardan faydalanma ve orman ydnetimine
iliskin etkili politikalar tiretilmesi agisindan onemli bir veri kaynagi oldugundan,
agac tlrleri dagilimimin yiiksek dogrulukta belirlenmesi orman ekosistemlerinin
stirdiiriilebilir yonetimi igin biliylik 6nem tagimaktadir (Fassnacht ve dig, 2014).
Geleneksel orman envanteri elde etme yontemleri ve diger saha bazl veri elde etme
yaklagimlari, 6rnegin agac kapalilig1 veya agagc tiirlerinin belirlenmesi i¢in uygun bir
yontem degildir. Saha c¢aligmalar1 ile ¢ok genis alanlar igerisindeki agag tiirleri
hakkinda bilgi toplamak olduk¢a zordur. Bu nedenle agag tiirleri ile ilgili konumsal
olarak agac tiirlerinin belirlenmesi ve ayirt edilmesi noktasinda gelismis yontem ve

yaklasimlara ihtiyag duyulmaktadir (Immitzer, 2012). Ozellikle genis alanlari
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kaplayan orman alanlarinin tespiti, haritalanmasi ve yonetimi igin gelencksel
yontemlere alternatif teknoloji destekli sistemlerin gelistirilmesi biiyiik Onem

tagimaktadir.

Pratikte, arazi ¢alismalar1 ve hava fotograflarinin yorumlanmasi agac ortiisii ile ilgili
bilgi ediniminde kullanilan iki geleneksel yoOntemdir. Arazide gergeklestirilen
envanter toplama caligmalar1 yiiksek zaman, maliyet ve is giicii gerektirmekte
bununla birlikte 6zellikle genis alanlar s6z konusu oldugunda arazi c¢aligmalarini
gerceklestirmek oldukca zorlagmaktadir. Ayni sekilde biiyiik 6l¢ekte agag tiirlerinin
haritalanmasinda hava fotograflarinin yorumlanmasi da zaman gerektiren pahali bir
yontemdir. Arazi ¢aligmalarinin gergeklestirilmesinde yasanan bu zorluklar uzaktan
algilama teknolojilerinin kullanimiyla asilabilmekte, ¢ok genis alanlara ait bitki
oOrtlistinlin haritalanmasi hatta bitki tiirlerinin birbirinden ayirt edilmesi noktasinda
uydu gorlntilerinin kullanimi 6nemli avantajlar saglayabilmektedir. Cisimlerle
direkt temas etmeden fiziksel ozellikleri hakkinda bilgi elde etme bilimi olarak
tanimlanan uzaktan algilama teknigi ile yeryliziiniin farkli konumsal, spektral,
radyometrik ve zamansal ¢Oziiniirliiklerde goriintiilenmesi ve izlenmesi miimkiin
olabilmektedir. Sahip oldugu bu 6nemli 6zellikler, uzaktan algilama teknolojilerini
yeryliziinde meydana gelen yapay ve dogal degisiklerin izlenmesi, mevcut dogal
kaynaklara iliskin envanterlerin olusturulmas: gibi kiiresel veya yerel dlgekli birgok

calisma i¢in 6nemli bir arag durumuna getirmistir.

Uzaktan algilama teknolojilerinin kullanildig1 en 6nemli uygulama alanlarindan birisi
de uydu goriintiileri yardimiyla arazi Ortiisii ve/veya arazi kullaniminin belirlenerek
yerylizinii temsil eden tematik haritalarin {retilmesidir. Arazi Ortiisii ve/veya
kullantminin belirlenmesi gerek planlama gerekse dogal c¢evrenin korunmasi
acisindan son derece dnemlidir. Son yillarda uzaktan algilama teknolojileri ve uydu
algilayicilart tasariminda yasanan gelismeler beraberinde uzaktan algilama alaninda
yeni arastirma konularinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Ozellikle yiiksek
¢Oziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin varligi ile birlikte yeryiizii nesnelerine iliskin
gerek konumsal gerekse spektral agidan daha detayli bilgiler elde edilebilmektedir.
S6z konusu goriintiiler basta detayli arazi ortilisii veya kullaniminin haritalanmasi
olmak {iizere benzer spektral 6zelliklere sahip dogal ve yapay nesnelerin birbirinden

ayirt edilmesi amaciyla kullanilabilmektedir.



1.1 Problem Tanimi

Yeryiizii iizerindeki nesnelerin  uzaktan algilama teknolojileri ile ayirt
edilebilmelerinin en nemli nedeni s6z konusu nesnelerin farkli spektral 6zelliklere
sahip olmasidir. Uzaktan algilama sistemleri, secilen dalga boyu bantlarinda yer
ylzeyindeki cisimlerden yansiyan ve yayilan enerji miktarlarim kayit etmektedir.
Daha sonra elde edilen bu veriler yeryiizii izerindeki objelerin yorumlanmasi ve
analizi i¢in kullanilmaktadir. Uzaktan algilanan verilerin bilgisayar ortaminda analiz
edilebilmesi igin nesnelerin spektral o6zelliklerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu
nedenle ¢alisma sahasinda yer alan bitki tiirlerinin, topragin, suyun ve ilgilenilen
diger yer yiizeyi nesnelerine ait spektral oOzelliklerinin tespiti, uzaktan algilanan
verilerin uygun bir sekilde analizi ve yorumlanmasi agisindan son derece dnemlidir.
Ozellikle goriiniir ve kizildtesi bolgede benzer spektral dzellikler sergileyen bitki
tiirlerinin ayirt edilmesinde arazide gerceklestirilecek spektral dlgtimler biiylik 6nem
arz etmektedir. Spektral olglimler sonucunda elde edilen bilgiler bir nesne tiirliniin
spektrumun hangi dalga boyu araliginda diger nesne tiirlerinden farkli davranis
gosterdiginin belirlenmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Spektral dlgiimler sonucu
farkli bitki tiirleri i¢in spektral kiitiiphaneler olusturulmakta ve uydu goriintiileri
tizerindeki karisik piksellerin ayirt edilmesi gibi problemlerin ¢oziimiinde basariyla
kullanilmaktadir. Bu baglamda farkli nesne tiirleri igin spektral kiitliphanelerin
olusturulmas1 uydu goriintiistiniin siniflandirilmasinda ve dogrulugu yiiksek tematik

harita iiretiminde 6nemli bir altlik niteligindedir.

Son birka¢ yila kadar diisiik konumsal ve spektral ¢oziniirliigli nedeniyle orta-
¢Oziiniirliiklii uzaktan algilanmis goriintiiler 6zellikle mescere durumu ve mescere
kapaliligiin tespit edilmesi noktasinda sinirli bilgi saglamigtir. Bununla birlikte s6z
konusu gorintiiler ile agag tiirlerinin tespit edilerek haritalanmasini iceren detayl
calismalarin gerceklestirilmesi oldukca giictlir. Son yillarda uzaktan algilama
algilayicilart tasariminda yasanan gelismelere paralel olarak hem spektral hem de
konumsal ¢oziintlirliigii yiikksek uydu goriintiilerinin mevcudiyeti s6z konusu
olmustur. Orta ¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinin aksine yiiksek c¢oziintirlikli
goriintiiler lizerinde agag topluluklar yerine agaclar ayr1 ayr1 goriintiilenebilmektedir.
Giiniimiize kadar, yiliksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri tizerinden orman tiplerinin
ve agac tiirlerinin haritalanmasi yeterli spektral bilgi eksikligi nedeniyle istenilen
dogrulukta gerceklestirilememistir. Ornegin, Carleer ve Wolff (2004) IKONOS
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goriintiisii kullanarak homojen bir orman alani igerindeki 7 farkli agag tiirliniin
tespitinde %86 genel dogruluga ulasabilmistir. Johansen ve Phinn (2006) IKONOS
ve Landsat ETM+ goriintiileri ile Avusturalya’nin tropik alanlarinda bulunan 6 farkl
agac tlirliniin haritalanmasinda tatmin edici sonucglara ulasamadiklarini ifade
etmislerdir. Katoh (2004) igne yaprakli ve genis yaprakli agaclarin bir arada
bulundugu hetorojen orman toplulugu igerindeki 14 agag tiirliniin tespit edilmesi ve
haritalanmas1 probleminin ¢oziimiinde IKONOS uydu goriintlisti kullanarak ancak

%62 genel dogruluga ulasabilmistir.

Yiiksek ¢oziintirliklii uydu goriintiilerinin kullanimi yeryliizii ile ilgili detayl: bilgiler
saglamasina karsin, s6z konusu detaylarin birbirinden ayirt edilmesi noktasinda yeni
problemler ortaya ¢ikarmistir. Daha yliksek konumsal ¢oziiniirliik yeryiizii objelerine
iliskin ¢ok daha detayl bilgiler saglamakla birlikte, artan detay seviyesi spektral
anlamda yerylizii objelerinin daha karmasik bir hal almasina dolayisiyla
birbirlerinden ayirt edilmeleri noktasinda 6nemli bir problem olarak ortaya ¢ikmistir
(Myint ve dig, 2011). Ornegin kentsel alan icerisindeki bircok arazi kullanmim sinifi
(6rnegin beton yollar, beton kaldirimlar, beton park alanlari, beton c¢ati1 kaplamalar1
ve diger parlak yerylizi materyalleri) benzer veya aym spektral ozelliklere sahip
olabilmektedir. Bu durum sadece spektral 6zellikleri dikkate alan geleneksel piksel-
tabanli yaklagimlarin objelerin birbirinden ayirt edilmesi noktasinda yetersiz
kalmasina ve smiflandirma dogrulugunun azalmasina neden olmaktadir. Bu nedenle
yiiksek ¢Oziintirliiklii goriintiiler lizerinden karmasik yapidaki s6z konusu piksellerin

ayirt edilmesi noktasinda yeni yaklasim ve metotlara ihtiya¢ duyulmaktadir.

Uydu goriintiileri tizerinden yerytizii ile ilgili yararl bilgilerin elde edilmesinde en
stk kullanilan yontem goriintiilerin  siniflandirilmasidir. Uydu  gdriintiilerinin
siniflandirilmasi sonucunda yeryiizliniin ¢esitli 6zelliklerini gésteren tematik haritalar
tiretilmektedir. S6z konusu haritalarin dogrulugu ve giivenirligi bircok c¢alisma icin
kritik Oneme sahiptir. Yiksek c¢oziiniirlikli goriintiilerin - siniflandirilmasinda
kullanilacak smiflandirma yaklagiminin belirlenmesi iiretilecek tematik haritalarin
dogruluguna etki eden faktorlerden birisidir.  Smiflandirma  isleminin
gerceklestirilmesinde genel olarak piksel tabanli ve obje tabanli kontrollii
smiflandirma yaklagimlart kullanilmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirlikli goriintiilerin
siiflandirilmast ve tematik harita tiretiminde s6z konusu yaklagimlarin siniflandirma

dogruluguna etkileri son yillarda 6ne ¢ikan arastirma konular1 arasindadir. Ornegin,
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yuksek ¢oziiniirliikli goriintiiler {izerinden agag tiirlerinin tespit edilmesinde yasanan
problemler arasinda agacin 11k alma farkliliklari, aga¢ zeminindeki bitki Ortiisiiniin
ve golge alanlarin etkisi geleneksel piksel-tabanli siniflandirma ile elde edilebilecek
smiflandirma dogrulugunu olumsuz olarak etkileyebilmektedir. S6z konusu
problemin ¢oziimii ve smiflandirma dogrulugunun arttirilmast amaciyla yiiksek
¢oziinlirliklii uydu goriintilerinin simiflandirilmasinda obje tabanli yaklagimin
kullanim1 6n plana ¢ikmustir. Obje tabanli yaklagimin daha yiiksek siiflandirma
dogrulugu iiretmesi {i¢ temel neden ile agiklanabilir. Bunlardan ilki goriintiiniin
benzer spektral ozellikleri iceren piksellerden olusan goriintii objelerine ayrilmasi.
Ikincisi smiflandirma probleminin ¢6ziimiinde sadece spektral o6zelliklerin
kullanilmas1 yerine doku ve kavramsal ozelliklerin yaninda, sekil ve geometrik
ozelliklerinde kullanilmasidir. Ugiincii olarak ise ilgi duyulan yeryiizii nesnelerinin

belirli bir goriintii tizerinden farkl 6lgeklerde goriintiilenebilmesidir.

Tematik harita iiretiminde kullanilan siiflandirma yaklasiminin belirlenmesi kadar
smiflandirma Kullanilacak siniflandirma algoritmasinin se¢imi de biiyllk &nem
tagimaktadir. Giiniimiize kadar uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi ve tematik
harita iiretiminde birgok algoritma kullanilmis ve gesitli derecelerde basarilar elde
edilmistir. S6z konusu algoritmalardan istatistiksel tabanli olanlar (en ¢ok benzerlik,
paralel kenar vb.) belirli istatistiksel kabullere dayali islem yapmakta dolayisiyla
spektral ayrimin zor oldugu karisik pikselleri igeren goriintiilerin siniflandirilmasinda
ve sinirll sayida egitim alaninin belirlenebildigi problemlerin ¢oziimiinde diisiik
dogrulukta sonuglar iiretmektedir. Bu zayifliklar1 ortadan kaldirmak amaciyla son
donemde daha giiclii siniflandirma algoritmalar1 (yapay sinir aglari, karar agaglari,
destek vektor makineleri vb.) ile uydu goriintiilerinin siniflandirilmast konusunda
yogun ¢alismalar yiiriitiilmektedir. Ozellikle son yillarda yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu
goriintiilerinin ~ smiflandirilmas1  probleminin  ¢oziimiinde ileri smiflandirma
algoritmalarinin obje tabanli smiflandirma yaklagimindaki performanslarinin
incelenmesi uzaktan algilama alaninda 6nemli bir aragtirma konusu olarak one

cikmaktadir.

Literatiirde yiiksek ¢Oziiniirliiklii uydu goriintiileri iizerinden benzer spektral
Ozelliklere sahip nesnelerin ayirt edilmesinde uydu goriintiisiiniin mevcut spektral
bantlarina ilave olarak nesneler arasindaki spektral ayrimin arttirilmasi amaciyla

gesitli  goriintii  dontisiimleri sonucunda elde edilen yardimci verilerin  de
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degerlendirmeye alindigi1 goriilmektedir. Uydu goriintiileri ve yardimer verilerin bir
arada kullanilmasi durumunda yiiksek boyutlu veri setinin siniflandirilmasi problemi
ortaya ¢ikmaktadir. Bunun temel nedeni yiiksek boyutlu veri seti igerisinde
siiflandirma probleminin ¢éziimiine fayda saglamayan ya da birbirleriyle yiiksek
kolerasyona sahip bantlarin mevcut olmasidir. Bununla birlikte yiiksek boyutlu
verilerle yapilan siniflandirma igleminde boyutun artmasina paralel olarak belirli bir
noktadan sonra smiflandirma dogrulugunun diistigii bilinmektedir. Yiiksek boyutlu
verilerde ortaya ¢ikan bu durum Hughes fenomeni veya boyutsallik (curse of
dimensionality) kavramlari ile agiklanmaktadir (Hughes,1968; Mianji ve Zhang,
2011). Bu nedenle s6z konusu yiiksek boyutlu verilerin degerlendirilmesi asamasinda
hem islem yikiinlin azaltilmas1 hem de boyutsalllik probleminin 6niine gegilerek
smiflandirma  dogrulugunun arttirilmas:  amaciyla  6zellik  se¢imi  yoluna
gidilmektedir. Literatiirde 6zellik se¢imine yonelik bir¢ok algoritmanin gelistirildigi
ve farkli uygulama alanlarinda kullanildig1 goriilmektedir. S6z konusu algoritmalarin
yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri ve yardimci verileri igeren yliksek boyutlu
veri setleri igin kullanimlarinin incelenmesi, hangi bantlarin veya ozelliklerin
siniflandirma dogruluguna etki ettiinin tespiti, yiiksek boyutlu veri setini temsil
eden optimum bant (6zellik) sayisinin belirlenmesi ve siniflandirma algoritmalarin
secilen Ozelliklere gore performanslarinin ortaya koyulmasi 6nemli arastirma

konularidir.

1.2 Calismanin Amaci

Tez kapsaminda, yiiksek ¢oziintirlikli uydu goriintiileri tizerinden spektral olarak
benzer Ozelliklere sahip bitki Ortiisti tiplerinin ayirt edilmesi, siniflandirilmas: ve
haritalanmasi probleminin ¢oziimiine yonelik bir yaklagimin ortaya konulmasi

amaglanmaktadir. Bu genel amag¢ dogrultusunda tezin ana hedefleri:

e Yiiksek konumsal ve spektral 6zellige sahip tek uydu olan WorldView-2
(WV-2) uydu goriintiisiiniin kullaniminin incelenmesi,

e Apgac tiirlerine ait spektral Ozelliklerin olglilmesi, spektral ozelliklerinin
analizi ve spektral kiitiiphane olusturulmasi,

e Uydu gorintisii ile iligskilendirilen spektral kiitiiphane yardimiyla

smiflandirma islemine esas olacak 6rnekleme alanlarinin tespiti,



e Goriintii donistimleri ile elde edilen yardimct verilerin WV-2 goriintiisii ile
birlikte kullanima,

e Ogzellik segiminde bircogu uzaktan algilama alaninda kullanimi yeni olan
algoritmalarin (filtreleme, sarmalama ve sezgisel) performans analizi,

e Ogzellik secimi ile belirlenen en uygun bantlarm analizi ve incelenmesi,

e Obje ve piksel tabanli yaklagimin siniflandirma performansinin analizi,

e Geleneksel ve ileri simiflandirma algoritmalarinin piksel ve obje tabanl
yaklagimda kullanimi ve performans analizi,

e Degerlendirmeye alinan simiflandirma algoritmalarinin 6zellik se¢imi ile
belirlenen farkli kombinasyonlardaki veri setleri i¢in performans analizi,

e Degerlendirmeye alinan smiflandirma algoritmalarinin veri seti boyutu
artisina gore performans analizi ve optimum veri seti boyutunun tespiti,

e Yiiksek dogrulukta ve kalitede tematik harita tiretimi,

seklinde belirlenmistir. Sonug olarak yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiisii tizerinden
dogal nesnelerin ayirt edilmesinde siniflandirma ve tematik harita tiretimi agamalari
cok yonlii olarak ele alinip, ayrintili olarak analiz edilecek ve problem ¢oziimiinde
yiiksek tematik harita dogrulugu iireten optimum siniflandirma modeli ortaya

koyulacaktir.

1.3 Metodoloji

Tez kapsaminda, spektral olarak benzer 6zelliklere sahip bitki ortiisii tiplerinin ayirt
edilmesi ve s6z konusu dogal nesnelerin siniflandirilmast probleminin ¢dziimiine
yonelik bir yaklasimin ortaya konulmasi amaglanmaktadir. Tezde onerilen hedefler
dogrultusunda takip edilen islem adimlari; siniflandirma oncesi gergeklestirilen
islemler, siniflandirma sirasinda gerceklestirilen islemler ve siniflandirma sonrasinda

gergeklestirilen iglemeler olarak ii¢ temel baslik altinda ele alinabilir (Sekil 1.1).
Siiflandirma oncesi gerceklestirilen islem adimlari,

e Arazi caligmalar1 ve agag tiirlerinin tespiti,
e Spektroradyometre Olclimleri ile tespit edilen agag tiirlerine ait spektral
Ozelliklerin belirlenmesi ve aga¢ tiirlerine 0zgli spektral kiitiiphane

olusturulmasi,



Spektral kiitiiphane yardimiyla bitki tiirlerinin ayirt edilebildigi en uygun
spektral dalga boyu araliklarin analizi,

Siniflandirma ve tematik harita tiretimine esas veri seti olan 8 spektral banda
sahip yiikksek konumsal ¢oziiniirlikli tek uydu olan WorldView-2 uydu
goriintiisiinlin temini,

Uydu goriintiisiiniin  radyometrik ve atmosferik olarak diizeltilmesi ve
atmosfer Ustii yansitim degerleri hesaplanmasi,

WV-2 uydu goriintiisiine ilave olarak cesitli vejetasyon indeksleri, temel
bilesenler analizi, doku &zellikleri ve ton-doygunluk-yogunluk doniistimii ile
elde edilen bilesenleri igeren yardime1 verilerin olusturulmast,

Spektral kiitiiphane ile WV-2 uydu goriintiisiiniin iliskilendirilerek,
kiitiphane yardimiyla agag¢ tiirlerine iliskin 6rnekleme alanlarinin tespit
edilmesi,

Calisma alami igerisindeki diger arazi Ortiisi ve kullanim siniflarinin

belirlenmesi ve siniflara ait 6rnekleme alanlarinin arazide belirlenmesi,

seklindedir.

Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde hem piksel hem de obje tabanli

yaklagim degerlendirmeye alinmistir. Karsilastirma ve analizlerde objektifligin

saglanmas1 amaciyla ayn1 alana denk gelen egitim ve test alanlari, ayn1 6zellik se¢imi

algoritmalar1 ve ayni siniflandirma algoritmalari degerlendirmeye alinmistir. Obje

tabanli siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde takip edilen islem adimlari,

Obje tabanli yaklasim i¢in  gOriintli  segmentasyon isleminin
gerceklestirilmesi,

Segmentasyon sonucu olusturulan goriintii objelerine ait 6zelliklerin
tanimlanmasi,

Siniflandirma isleminde kullanilmak {izere egitim ve test verisi olarak
kullanilacak goriintii objelerinin belirlenmesi,

Yiiksek boyutlu veri seti igerisinden 13 farkli 6zellik se¢imi algoritmasi
kullanarak 6zellik se¢imi isleminin gerceklestirilmesi,

En uygun oOzellik kombinasyonu ve optimum bant sayisini tespit etmek
amaciyla 6zellik se¢imi algoritmalarin belirledigi bant siralamalar1 g6z oniine

aliarak farkli boyutlarda egitim ve test veri setlerinin olusturulmast,



e Olusturulan veri setleri kullanilarak geleneksel en yakin komsuluk
algoritmas1 ve 7 farkli ileri siniflandirma algoritmasinin performanslarinin

analizi,

seklindedir.

| Caligma alaninin belirlenmesi |

v

| Mevecut veri/harita temini |

v
v v

| Ornekleme alanlarinin tespiti | WorldView-2 uydu gériintiisiiniin

* temini

| Spektroradyometre 6lgiimleri |

Radyometrik ve atmosferik

* diizeltmeler
| Spektral 6zelliklerin analizi |
* | Geometrik diizeltme |
Spektral kiitiiphane olusturulmasi *

| Goriintii kaynastirma |

v

Yardimei verilerin olusturulmasi

\ 4 *
v

Spektral kiitiiphane ve uydu goriintiisiiniin iligkilendirilmesi

v

Spektral kiitiiphane yardimiyla uydu gériintiisii tizerinden egitim,

test ve dogrulama alanlarinin tespiti

v
v v

Piksel tabanli siniflandirma | | Obje tabanl simiflandirma |
Egitim ve test veri setlerinin | Goriintii segmentasyonu |
olusturulmasi *
A

Ozellik bant segimi Objelere ait 6zelliklerin tanimlanmast

v v

Siniflandirma ve tematik harita iiretimi Egitim ve test veri setlerinin

olusturulmasi

Ozellik bant segimi

v

Smiflandirma ve tematik harita tiretimi

v v
v

Siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmasi
ve analizi

Bulgular ve tartisma |

Sekil 1.1: Tez kapsaminda takip edilen is akis diyagrama.
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Piksel tabanli siniflandirma yaklasimda sirasiyla asagida verilen islem adimlari takip

edilmistir.

Obje tabanli siniflandirmada kullanilan egitim ve test objeleri esas alinarak
piksel tabanli siniflandirma i¢in egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi,
Yiiksek boyutlu veri seti igerisinden 13 farkli 6zellik se¢imi algoritmast
kullanarak 6zellik se¢imi isleminin gerceklestirilmesi,

En uygun 0Ozellik kombinasyonu ve optimum bant sayisini tespit etmek
amaciyla 6zellik secimi algoritmalarin belirledigi bant siralamalar1 goz 6niine
aliarak farkli boyutlarda egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi,
Olusturulan veri setleri kullanilarak geleneksel en yakin komsuluk
algoritmast ve 7 farkl ileri smiflandirma algoritmasinin performanslarinin

analizi,

Performans analizleri neticesinde gerek piksel gerekse obje tabanli yaklasimda en

yiiksek

simiflandirma  dogrulugunun elde edildigi en uygun oOzellik (bant)

kombinasyonu, optimum veri seti boyutu ve smiflandirma algoritmasi tespit

edilmistir. Hem piksel hem de obje tabanli yaklasim i¢in elde edilen optimum

siniflandirma modelleri kullanilarak tematik haritalar tiretilmistir.

Siniflandirma sonrasinda yapilan iglemler,

Uretilen tematik haritalarin gorsel olarak yorumlanmasi ve analizi,

Uretilen haritalarm dogruluk analizlerinin gerceklestirilmesi amaciyla egitim
ve test veri setlerinden ayr1 olarak dogrulama veri setinin tiretilmesi,
Dogrulama veri seti kullanilarak tematik harita dogrulugunun arastirilmasi,
Dogrulama veri seti i¢in hata matrislerinin hesaplanmasi,

Tematik haritalarin genel dogruluklarinin, smiflara ait kullanici ve iretici
dogruluklarinin analizi,

Arazi Ortlisii ve arazi kullanim smiflarmin tematik harita dogrulugunun
analizi ve irdelenmesi,

Tematik haritalarin  genel dogruluklart arasindaki farkin  anlamliligi

McNemar’s testi kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmesi,

seklindedir.
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1.4 Literatiir Calismasi

Uzaktan algilama teknolojileri sahip oldugu O©nemli avantajlarla yeryiiziiniin
goriintiilenmesi ve yeryiizline ait 6nemli bilgilerin elde edilmesi noktasinda énemli
bir kaynak durumundadir. Uzaktan algilama teknolojilerinin kullanildig1 en 6nemli
uygulama alanlarindan birisi uydu goriintiileri yardimiyla arazi ortiisii ve/veya arazi
kullantminin  belirlenerek tematik haritalarinin iiretilmesidir. Uzaktan algilama
verileri ile ormancilik, tarim, jeoloji, dogal kaynak, arazi Ortiisii tespiti, arazi yonetim
planlar1 i¢in altlik olusturulmaktadir (Liu ve dig, 2006; Kavzoglu ve Reis, 2008;
Rokade ve dig, 2007; Hu ve dig, 2010; Kunwar ve dig, 2010, Royer ve dig, 2011).
Kent gelisimi, kagak yap1 tespiti, orman ve dogal yapilarin ugradig1 zararlarin tespiti,
afet bilgi sistemleri, kent bilgi sistemleri vb. birgok uygulama alaninda uzaktan
algilanmig  goriintiiler  bolgeye ait bir veri tabami  olusturulmasinda
kullanilabilmektedir (Silvestri ve Omri, 2008; Tang ve dig, 2009; Jha ve dig, 2009;
Du ve dig, 2009; Zhang ve dig, 2010).

Uzaktan algilama teknolojilerinin etkin olarak kullanildig1 ¢aligma alanlarindan birisi
de yeryiiziindeki dogal nesnelerin izlenmesi, tespiti, ayirt edilmesi ve zaman iginde
meydana gelen degisimlerin incelenmesini de igerisine alan uygulamalardir. Bu
uygulamalar icerisinde siirdiiriilebilir ¢evre ve ekolojik denge acisindan biiyiik 6nem
arz eden bitki tiplerinin tespiti, bitki tiirlerine iligkin cesitliliginin ve konumsal
dagilimlarinin  belirlenmesi, bitki gelisiminin izlenmesi, bitki saghg ve
hastaliklarinin takibi ve bitki tiirlerine ait yapisal parametrelerin tespiti iizerine
gerceklestirilen calismalar one ¢ikmaktadir. S6z konusu c¢aligmalarin uzaktan
algilanmig goriintiiler yardimiyla gergeklestirilmesinde dogal nesnelere ait spektral
Ozelliklerin belirlenmesi ve analizi 6nemli bir ihtiyagtir. Bu nedenle literatiirde
Ozellikle hiperspektral uydu goriintiilerinin analizinde arazide spektroradyometre
Olctimleri ile belirlenen spektral ozelliklerin de degerlendirmeye alindig
gorlilmektedir. Jafari ve Lewis (2012) Giiney Avustralya’daki kurak arazi
bilesenlerinin Earth Observing 1 (EO-1) Hyperion hiperspektral goriintiiler
yardimiyla ayirt edilmesi iizerine bir ¢alisma yapmis ve kurak arazi bilesenlerinin
spektral ~ Ozelliklerinin ~ belirlenerek  gruplandirmasinda ~ ASD  FielSpec
spektroradyometre cihazindan faydalanmistir. Gao ve dig. (2012) biiyiime
evresindeki mera/otlak alanlariin biyokiitlesinin tespit edilmesinde ASD FielSpec
spektroradyometre cihazi ve MODIS-NDVI goriintiileri kullanmistir. Mukherjee ve
11



dig. (2010) Hindistan’da yiiriitiilen bir ¢alismada iirlin ¢esitliliginin belirlenmesi ve
tematik harita tiretiminde 2006 yilinin Subat ve Mart aylarinda goriintiilenen IRS
LISS-I1I ve AWIFS verileri ile birlikte iiriinlere ait spektral ozellikleri bir arada
kullanmigtir. Xu ve dig. (2011) MODIS uydusundan elde edilen NDVI
(normallestirilmis bitki fark indeksi) kullanarak Pekin bolgesindeki genis yaprakh
orman alanlarimin biliylime mevsiminin yilin hangi zaman araliklarinda oldugunu
incelemislerdir. Li ve dig. (2005) hiperspektral yansima ile salatalik bitkisinin
gelisim durumunun incelenmesi amaciyla ASD FieldSpec cihaz1 ile elde edilen
spektroradyometre dlgiilerinden faydalanmiglardir. Ren ve dig. (2008) hyperspektral
uydu goriintiisii ve ASD spektroradyometre kullanarak piring ekili alanlarda su stresi
degisimini incelemislerdir. Ding ve dig. (2010) sera domateslerindeki klorofil
miktarinin tespit edilmesinde spektroradyometre cihazi kullanmig ve domates
yapraginin klorofil i¢eriginin tahmini igin bir model 6nermistir. Hanna ve Rethwisch
(2003), AVIRIS uydusu ile tarim iiriinleri icin 6lgiilen spektroradyometre verilerini
iliskilendirerek, uydu goriintiisiiniin  spektral ve radyometrik ozelliklerini
incelemistir. Lee ve dig. (2007) orta derecede kurak olan bir bolgedeki orman
tirlerinin spektral karakteristiklerinin belirlenmesi amaciyla laboratuvar ortaminda
yapilan spektral 6l¢gmelerle birlikte EO-1 Hyperion uydu goriintiileri kullanmistir.
Calisma sonucunda orta kizildtesi bolgede agaglarin yapraklarina ait spektral

yansimalartyla yapraklardaki su igerigi arasindaki iligki ortaya koyulmustur.

Son yillarda uzaktan algilama teknolojileri ve uydu algilayicilar1 tasariminda yasanan
gelismeler beraberinde uzaktan algilama alaninda yeni arastirma konularinin ortaya
¢ikmasina neden olmustur. Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin
varlig1 ile birlikte yeryiizii nesnelerine iligkin gerek konumsal gerekse spektral agidan
daha detayh bilgiler elde edilebilmektedir. S6z konusu goriintiiler basta detayli arazi
ortiisti veya kullaniminin haritalanmasi olmak iizere benzer spektral 6zelliklere sahip
dogal ve yapay nesnelerin birbirinden ayirt edilmesi amaciyla kullanilabilmektedir.
Yeni nesil uzaktan algilama teknolojilerinin yogun olarak kullanildigi g¢aligma
alanlarinin en Onemlisi yapilasmis bolgelerdeki benzer spektral 6zelliklere sahip
yapay nesnelerin ayirt edilmesidir. Son yillarda sehir alanlarinin haritalanmasi, arazi
kullanimindaki degisiklerin izlenmesi, su gecirimsiz yiizeylerin belirlenmesi,
otomatik bina ve yol ¢ikarimi ile ilgili uygulamalarda yiiksek ¢oziiniirlikli uydu

goriintiilerinin temel veri seti olarak kullanildig1 goriilmektedir (Patino ve Duque,

12



2013; Xu, 2013; Huang ve dig, 2014; Zhang ve dig, 2014). Literatiirde ekolojik
envanter ve siirdiiriilebilir ¢evre acgisindan biiyiikk 6neme sahip mescere tiplerinin ve
orman aga¢ tilirlerinin belirlenmesi, orman hastaliklarinin tespiti ve biyokiitle
hesaplamalarinda yiiksek ¢oziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin etkin bir sekilde
kullanildig1 goriilmektedir (Ozdemir, 2008; Delponte ve dig, 2012; Fernandes ve dig,
2013; Garrity ve dig, 2013; Hirata ve dig, 2014).

Yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri kullanicilara yerytizii ile ilgili detayl bilgiler
saglamasina karsin, goriintiideki yogun piksel sayisi, komsu pikseller arasindaki
spektral benzerlik ve golge alanlarindaki artis nesnelerin birbirinden ayirt edilmesi ve
siniflandirilmasi1 noktasinda énemli problemler olarak ortaya ¢ikmaktadir (Zhou ve
dig, 2009; Lu ve dig, 2011; Wieland ve Pittore, 2014). Literatiirde farkli boyutta,
sekilde ve dagilimda bircok yiizey 6zelligini iceren yiiksek ¢oziiniirliik goriintiilerinin
islenmesi ve analizinde geleneksel siiflandirma yaklagimlarinin yetersiz kaldigi ve
problem ¢oziimiine katki saglayacak yeni ve gelismis yaklasimlara ihtiya¢ duyuldugu
acik bir sekilde ifade edilmistir. Tehrany ve dig. (2014), geleneksel piksel tabanli
smiflandirma yaklagimda sadece piksellere iliskin spektral bilgilerin degerlendirmeye
aliarak, konumsal, dokusal ve topolojik iliskilerin g6z ardi edilmesini yaklasimin
olumsuz yonii olarak nitelendirmistir. Myint ve dig. (2011), yiiksek ¢ozlniirliikli
goriintiilerin ~ siniflandirilmasinda  klasik  simiflandirma  yaklasimi  kullanimiyla
kompleks yapidaki arazi ortiisti/kullanim siniflarin ayirt edilmesi noktasinda 6nemli
sikintilar yasandigin1 ve bunun temel nedeninin goriintii iizerindeki piksellerin
konumsal, iliskisel ve dokusal farkliliklarinin ihmal edilerek sadece spektral
bilgilerin degerlendirmeye alinmasi oldugunu ifade etmistir. Lu ve dig. (2010)
yiiksek ¢ozlniirliikkli Quickbird uydu goriintiisii yardimiyla sehir alanina ait arazi
ortiisi.  ve kullanimmin haritalanmas1 problemini ele almistir. Quickbird
goriintiisiiniin sahip oldugu yiiksek konumsal ¢6ziiniirliik nedeniyle ayni arazi Ortiisti
smift igerisinde yiiksek seviyede spektral degiskenlik oldugunu ve uydu
goriintlislinlin  diisiik spektral ¢oziniirliigiiniin yiiksek oranda spektral karisikliga
neden oldugunu belirtmistir. Bu durumun o6zellikle geleneksel piksel tabanh
simiflandirma algoritmalarinin  performansint  olumsuz olarak etkiledigi ve
siiflandirma dogrulugunun azalmasinda onemli bir etken oldugu vurgulamistir.

Problemin ¢oziimiine yonelik olarak doku 6zelliklerinin, obje tabanli siniflandirma
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yaklagiminin ve etkili bir siniflandirma algoritmasini i¢eren bir siniflandirma modeli

kullanimini 6nermistir.

Nesneler arasindaki spektral ayrimin daha kolay gegeklestirilmesi ve siiflandirma
dogrulugunun arttirilmasi amaciyla uydu goriintiileri ile birlikte yardimer verilerin
kullanilmas1 s6z konusudur (Colkesen ve Yomralioglu, 2014). Literatiirde uydu
goriintiilerinin spektral bantlar1 yardimiyla iretilen vejetasyon indeksleri, temel
bilesenler ve doku ozellikleri en sik kullanilan yardime veri setleri arasinda oldugu
goriilmektedir. Ornegin, Franklin ve dig. (2000) yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerinin
doku ozellikleriyle entegrasyonu sonucunda simiflandirma dogrulugunun Onemli
derecede arttigini ifade etmislerdir. Lu ve dig. (2010) doku 6zelliklerinin sadece ayni
arazi Ortlisii siniflart igerisindeki spektral degisimleri azaltmakla kalmayip, farkli
simiflar arasindaki ayirt edilebilirligi arttirdigini ifade etmistir. Kayitakire ve dig.
(2006) IKONOS-2 goriintiisii  yardimiyla orman yapisal parametrelerinin
belirlenmesinde uydu goriintiisii izerinden gri-diizey-es olusum matrisini yardimiyla
hesaplanan doku Ozelliklerinin igne yaprakli agag¢ tiirlerine ait degiskenlerin
tahmininde son derece faydali oldugunu ifade etmistir. Doku o6zelliklerinden
korelasyonun agacin yasi ve cevresi hakkinda énemli veriler sagladigini, bununla
birlikte kontrast su muhtevasi ve taban alani ile ilgili 6nemli bilgiler sagladig:
sonucuna ulagmistir. Ghosh ve Joshi. (2014) Worldview-2 uydu goriintiisii
yardimiyla Bamboo agaglarinin tespit edilmesinde yardimci veri olarak gri diizey es
olusum matrisinden hesaplanan doku oOzelliklerini ve ilk ti¢ temel bileseni
kullanmigtir. Low ve dig. (2013) tarimsal iirlinlere ait tematik harita iiretiminde
Rapideye uydu goriintiisiiniin mevcut multispektral bantlarina ilave olarak vejetasyon
indeksleri, doku ozellikleri, temel bilesenler ve semi-variogramlardan olusan 71
yardimci veri setini siniflandirma isleminde degerlendirmeye almistir. Shamsoddini
ve dig. (2013) ¢am agacina ait yapisal parametrelerin belirlenmesinde WV-2 uydu
goriintiisiinii temel veri seti olarak dikkate alirken, uydu goriintiisiiniin spektral
bantlarina ilave c¢esitli bant oranlamalarini, temel bilesenleri, gir-diizey es olusum
matrisinden hesaplanan doku 6zelliklerini ve 26 farkli vejetasyon indeksini yardimcei

veri seti olarak kullanmustir.

Literatiirde yiiksek ¢Ozilinlirliikklii uydu goriintiileri arasinda sahip oldugu yiiksek
spektral ve konumsal ¢Oziiniirlik nedeniyle WorldView-2 (WV-2) uydu

gorlintiisiiniin  6zellikle benzer spektral 6zelliklere sahip dogal nesnelerin ayirt
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edilmesi, haritalanmasi, izlenmesi ve yapisal karakteristiklerinin tespit edilmesi gibi
ekolojik acisindan son derece Onemli problemlerin ¢6ziimiinde kullaniminin
aragtirllmasina yonelik son yillarda yogun calismalarin  gergeklestirildigi

goriilmektedir.

Aguilar ve dig. (2013), kentsel alanlara ait arazi oOrtiisii ve kullanimin haritalanmasi
probleminin ¢éziimiinde GeoEye-1 ve WV-2 goriintiilerinin kullanimin1 incelemistir.
Calismada obje tabanli yaklasim kullanilmis ve segmentasyon sonucu iiretilen
goriintli objeleri i¢in temel spektral 6zellikler, bant oranlari, doku 6zellikleri, objelere
ait gesitli sekil ve geometrik 6zellikler yaninda LIDAR goriintiisiinden elde edilen

sayisal ylizey modeli kullanilmistir.

Heuman (2011) diisiik konumsal ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri iizerinden ve/veya
canli vejetasyondan kaynakli spektral karmasiklik nedeniyle geleneksel uzaktan
algilama yontemleri ile Mangrove agaclarina ait yiiksek dogruluklu tematik harita
tiretiminin beklenen dogrulukta olmadigini vurgulamistir. Bu problemin ¢dziimiine
yonelik olarak yiiksek konumsal ve spektral 6zellige sahip uydu goriintiisii olarak

WV-2 uydu goriintiisti kullanmistir.

Ozdemir ve Karnieli (2011) orman yapisal parametrelerinin belirlenmesinde WV-2
uydu goriintlisiinii temel veri seti olarak ele almislardir. Uydu goriintiisiinden elde
edilen doku o6zellikleri ile orman yapisal parametreleri (aga¢ sayisi, dip kaplama
alani, govde hacmi, ClarkEvans indeksi, Contagion indeksi gibi) arasindaki iligkiyi
korelasyon analizi ile incelemis ve yapisal parametrelerin tahmini ve
haritalanmasinda doku 6zelliklerinin kullanilmasi i¢in yeterli bir iliski ve makul bir

dogrulugun elde edildigini belirtmislerdir.

Pu ve Landry (2012) sehir alan1 igerisindeki 7 farkli agag tiiriiniin ayirt edilmesinde
WorldView-2 ve IKONOS goriintiilerinden yararlanmistir. Calisma sonucunda WV-
2 uydu goriintiisiiniin sahip oldugu 8 spektral bandin agag tiirlerinin tespitinde dnemli

bir rol aldig1 vurgulanmistir.

Peerbhay ve dig. (2014) 6 farkli agag tiiriiniin smniflandirilmasinda temel veri seti
olarak WV-2 uydu gorintisiini  kullanarak aga¢ tiirlerinin =~ %63-%100
dogruluklarinda smiflandirildigini ifade etmistir. Elde edilen sonuglar WV-2’nin

sahip oldugu spektral bantlarin agac¢ tiirlerinin tespit edilmesinde, agac tiirlerine
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iliskin dagilimlarin belirlenmesinde ve bitki sagliginin izlenmesi noktasinda 6nemli

bir veri kaynagi oldugu destekler niteliktedir.

Eckert (2012) WorldView-2 uydu gorintiisiinden elde edilen doku ozellikleri
kullanarak orman biyokiitlesin ve karbon igeriginin belirlenmesi {izerine bir ¢alisma
yapmustir. Spektral 6zelliklerden ziyade doku 6zelliklerinin karbon ve biyokiitle ile
daha fazla korelasyona sahip oldugunu ifade etmistir. Calismada WV-2 uydu
goriintiisii ile birlikte, gri-diizey es olusum matrisinden elde edilen doku 6zelliklerini,
WV-2 goriintiistiniin  bantlar1 yardimiyla hesaplanan NDVI, ARVI, EVI, IPVI,
OSAVI indekslerini ve temel bilesenler analizi ile hesaplanan bilesenleri

degerlendirmeye almistir.

Immitzer ve dig. (2012) Avusturya ormanlarindaki 10 agag tiiriiniin haritalanmasinda
temel uydu goriintiisii olarak WV-2 kullanmigtir. Siniflandirma  igleminin
gerceklestirilmesinde hem piksel hem de obje tabanli yaklagim ve temel siniflandirict
olarak rastgele orman algoritmasinin performansini analiz etmis ve obje tabanh
siiflandirma ile %82 genel dogruluga ulasirken, piksel tabanli siniflandirma ile %72

dogruluk elde etmistir.

Asmaryan ve dig. (2013) sehir parki icerisindeki ve park ¢evresindeki bulunan yollar
tizerinde bulunan yalanci akasya ve dis budak agaclarinin spektral 6zelliklerindeki
degisimlerin incelenmesinde, biyokimyasal analizler, arazide ASD
spektroradyometre cihaziyla gergeklestirilen spektral olgiimler ve WV-2 uydu
gorlintiisiinii  kullanmiglardir. Calisma sonucunda yol iizerinde bulunan agag
tiirlerinin spektral yansima degerlerinin park icerisindeki agac tiirlerine gore daha
yiiksek oldugu, agac tiirlerine ait s6z konusu spektral degisimlerin WV-2

goriintiisiiniin kirmizi-kenar bandi ile tespit edilebildigini ifade etmislerdir.

Cho ve dig. (2012), genis ovalar igerisindeki agag tiirlerinin ayirt edilmesinde WV-2
goriintlisiiniin spektral 6zelliklerinin kullanilabilirligini hiperspektral ve Quickbird
goriintiileri ile karsilastirmiglardir. Elde edilen sonuglar degerlendirmeye alinan agag
tiirlerinin tespit edilmesinde WV-2 uydu goriintiisiiniin spektral bantlarmin kullanimi
ile hiperspektral ve Quickbird goriintiisiine gore daha dogru sonuglara ulasildiginm

gostermektedir.

Collin ve dig. (2013), mercan resifleri ve ¢esitli deniz bitkilerini de igerisine alan 19

farkli arazi ortiisti ve kullanimin siniflarina ait tematik harita tiretiminde WV-2 uydu
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gorlintiistinii kullanmistir. Calisma sonuglari, WV-2 uydu goriintiisiiniin standart
bantlarmin (kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi-1) destek vektor makineleri ile
smiflandirilmas1  ile bitki tiirleri arasindaki ayrimin  basarili  bir sekilde
gerceklestirildigini gostermektedir. Bununla birlikte WV-2 goriintiistiniin yeni nesil
spektral bantlarinin (kiy1, sari, kirmizi-kenar ve yakin kizlotesi-2) siniflandirma

dogrulugunu anlaml sekilde arttirdig1 ifade edilmistir.

Deng ve dig. (2014), 11 farkli agag tiirlinlin simiflandirilmas: ve agag¢ tepelerinin
belirlenmesinde WV-2 uydu goriintiisii ve goriintii yardimiyla hesaplanan NDVI
degerlerinden yararlanmistir. WV-2 goriintlistiniin yeni spektral bantlarmin (kiyi,
sar1, kirmizi-kenar ve yakin kizilotesi-2) agac tiirlerinin siniflandirilmasinda pozitif
etkiye sahip oldugu ifade edilmistir. Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde

piksel tabanli yaklasim yerine tag-tabanli yaklagim onerilmistir.

Fernandes ve dig. (2014) nehir kiyisindaki kamis agaglarmin smiflandirmasi
probleminin ¢6ziimiinde yiiksek ¢oziiniirliiklii hava fotografi ve WorldView-2 uydu
goriintlisli kullanimini karsilagtirmali olarak analiz etmistir. Siiflandirma isleminin
gergeklestirilmesinde obje tabanli yaklasim kullanmis ve segmentasyon sonucu
olusan goriintii objelerine ait geometrik, spektral ve doku 6zelliklerini tanimlamustir.
Cok bantli veri seti igerisinden en uygun Ozelliklerin belirlenmesinde CART ve
torbalama algoritmalarindan yararlanmistir. Elde edilen sonuglar WV-2 uydu
gorilintlisliniin  sahip oldugu yiiksek spektral c¢oziiniirliglin kamis agaglariin
tespitinde hava fotograflarina gore daha dogru sonuglar vermesinde etkili oldugu
vurgulanmistir. Caligma sonucunda WV-2’nin kizilotesi bantlari, kirmizi-kenar bandi
ve sar1 bandinin s6z konusu agag tiplerinin ayirt edilmesinde 6nemli spektral bilgiler
icerdigi ifade edilmistir. Kamis agaclarinin  kapaliliginin tespitinde spektral
ozelliklerin geometrik oOzelliklerle birlikte kullaniminin sonucu olumlu etkiledigi

belirtilmistir.

Garrity ve dig. (2013) agag Oliimiiniin arastirilmasinda WorldView-2 ve Quickbird
goriintiilerini  kullanmigtir. Calisma sonuglar1 yiiksek ¢oziintirliklic WV-2 uydu
gorilintiisiinlin ¢esitli vejetasyon indeksleri ile beraber kullanimiyla canli ve 6li agag
tiirlerinin ayrit edilmesi noktasinda yiiksek dogruluklu sonuglar elde edildigini

gostermektedir.
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Ghosh ve Joshi (2014) bamboo agaglarinin siniflandirmasinda yiiksek ¢oziniirliikli
WV-2 uydu goriintiisii ile birlikte doku ozellikleri ve temel bilesenler analizi ile
hesaplanan ilk ii¢ bileseni kullanmistir. Uydu goriintiisii ve yardimci verilerden
olusan yiiksek boyutlu veri seti i¢erisinden 6zyinelemeli 6zellik eleme esasina dayali
destek vektor makineleri algoritmasi kullanarak 6zellik secimi gerceklestirmistir.
Siniflandirma isleminde hem piksel tabanli hem de obje tabanli yaklagim
degerlendirmeye alinmis, destek vektdr makineleri ve rastgele orman algoritmalari
temel siniflandirict olarak kullanilmistir. Calisma sonucunda o6zellik seg¢imi
sonucunda belirlenen en uygun bantlar ile Bamboo agac¢larinin piksel tabanh
yaklagimla %82, obje tabanl1 yaklasimla %94 genel dogrulukla siniflandirildig: ifade

edilmistir.

Jakubowski ve dig. (2013) 6 farkli agag¢ tiirliniin ayirt edilmesinde WV-2 uydu
gorlintiisii ve LIDAR wverisini bir arada degerlendirmistir. Calisma sonucunda
ozellikle agag tiirlerinin ayirt edilmesi noktasinda WV-2 uydu goriintiisiiniin faydali

spektral ve konumsal bilgi sagladigi vurgulanmstir.

Kamal ve dig. (2014) mangrove agaglarinin yapisal 6zelliklerinin tespit edilmesinde
minimum piksel boyutunun tahminine yonelik gerceklestirdigi calismada WV-2
goriintiist kullanilmigtir. WV-2 uydu goriintiisiiniin multispektral bantlar1 6ncelikli
olarak  pankromatik  goriintii  kullanilarak  gOriintii  kaynastirma  islemi
gerceklestirilmis ve 0,5 konumsal ¢oziintirliiklii multispektral goriintii elde edilmistir.
Calisma amacina uygun olarak so6z konusu goriintii 5 farkli konumsal ¢oziiniirliikte
(Im, 2m, 4m, 8m ve 10m ) yeniden Orneklenerek mangrove agaglarinin ayirt

edilebildigi minimum piksel boyutu belirlenmeye calisiimistir.

Li ve dig. (2014a) narenciye agaclarindaki yesillenme hastaliginin tespitinde 128
bantli AISA EAGLE hiperspektral gorintiisii ile WV-2 uydu goriintiisiinden
faydalanmistir. Calisma sonucunda WV-2 goriintiisiiniin mavi, yesil, sar1, kirmizi,
kirmizi kenar ve yakin kizilotesi-1 bantlarinda hastalikli ve saglik narenciye

agaclarma ait spektral 6zelliklerin ayirt edilebilir oldugu ifade edilmistir.

Strasser ve dig. (2014) nehir kiyisindaki orman tiirlerinin haritalanmasindan farkli
tarihlerde algilanan WV-2 ve SPOT-5 uydu goriintiilerinden yararlanmistir.
Siniflandirma igleminin gergeklestirilmesinde obje tabanli yaklasim kullanilmis ve

segmente edilen goriintii objelerine iligkin ortalama, standart sapma gibi spektral
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istatistikleri, gri-diizey es olusum matrislerinden hesaplanan doku 6zelliklerini,
objelere iligkin g¢esitli geometrik oOzellikleri ve farkli vejetasyon indekslerini

degerlendirmeye almistir.

Van Beek ve dig. (2013) armut agaglarindan olusan meyve bahgelerindeki agaglarin
yapisindaki su muhtevasinin belirlenmesinde WV-2 uydu goriintiisiintin kullanimini
analiz etmistir. Bu amag¢ dogrultusunda arazide ASD Fieldspec3 spektroradyometre
cihaz ile belirlenen spektral 6zellikler analiz edilerek en uygun dalga boyu araliklar
tespit edilmistir. Analiz sonucunda WV-2 goriintlistiniin kirmizi-kenar bandinin
ozellikle bitki su stresinin tespiti agisindan 6nemli oldugu ifade edilmistir. Bununla
birlikte kirmizi-kenar ve yakin kizilotesi-1 bantlar1 yardimiyla hesaplanan kirmizi-
kenar normallestirilmis fark bitki indeksinin agagtaki su muhtevasi ile yiliksek

korelasyona sahip oldugu belirtilmistir.

Waser ve dig. (2014) 7 farkli agag¢ tiirlinlin simiflandirilmasinda ve dis budak
Oliimiiniin agag tiirlerini ne diizeyde etkilediginin tespit edilmesinde temel veri seti
olarak WV-2 uydu goriintiisii kullanmustir. Uydu goriintiisiiniin yaninda WV-2’nin
spektral bantlari1  kullanarak hesaplanan 19 farkli vejetasyon indeksi de
degerlendirmeye alinmistir. Simiflandirma isleminin gerceklestirilmesinde obje
tabanli siniflandirma yaklasimi kullanilmigtir. Calisma sonucunda agag tiirlerinin
ayirt edilmesinde WV-2 bantlar1 ve séz konusu bantlarindan iiretilen vejetasyon

indekslerinin etkili bir alternatif oldugu ifade edilmistir.

Wieland ve Pittore (2014) Bayes algoritmasi, en yakin komsuluk, rastgele orman ve
destek vektor makinelerinin siniflandirma performanslarinin karsilastirilmasinda orta
¢Oziiniirliiklii Landsat ETM, TM ve MSS goriintiileri, yliksek ¢oziiniirliiklii Ikonos,
Quickbird ve WorldView-2 uydu goriintiilerini kullanmistir. Smiflandirma igleminde
obje tabanli yaklagim kullanilmig ve objelere iliskin temel spektral ozellikler,
geometrik ve doku ozelliklerinden olusan toplam 72 farkli 6zellik tanimlanmustir.
Calisma sonucunda tiim veri setleri igin DVM ve RO algoritmalarinin digerlerinden

daha {istiin performans sergiledigi ifade edilmistir.

Xian ve dig. (2013) maki alanlarin ekosistem bilesenlerinin tespitinde WV-2 uydu

goriintiisii ve biiylik alanlarda dagilimlarinin haritalanmasinda ise Landsat TM

goriintiisii kullanmistir. Calisma sonuglart WV-2 goriintiilerinin farkli maki tiirlerine

iliskin 6zelliklerin belirlenmesinde basariyla kullanilabilecegini, WV-2 uydu

goriintiisii ile tiretilen ekosistem bilesenlerinin Landsat TM 6lgeginde siniflandirma

isleminin gergeklestirilmesinde etkili bir egitim veri seti olabilecegini ifade etmistir.
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2. UZAKTAN ALGILAMADA TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

2.1 Enerji Kaynagi ve Elektromanyetik Enerji

Uzaktan algilama algilayicilar1 yardimiyla yeryiizii objelerinin tanimlanmasinda
objelerden yayilan veya yansiyan enerji miktarinin ol¢iilmesi esastir. Bu baglamda
glines en Oonemli enerji kaynagi durumundadir. Isik bir enerjidir ve giinesten gelen
elektromanyetik dalgalar halinde yeryiiziine ulasir. Enerjinin 1g1ma yolu ile taginmasi
elektromanyetik radyasyon olarak tanimlanmaktadir. Goriiniir 151k, radyo dalgalari,
termal, ultraviyole ve X-ray isinlar1 elektromanyetik radyasyonun en ¢ok bilinen
formlaridir. Tim bu enerji formlarmin yayilimi temel dalga teorisi ile
aciklanmaktadir (Lillesand ve dig, 2007). Radyasyon genel anlamda enerjinin uzayda
dalgalar ya da tanecikler (fotonlar) halinde yayilmasidir. Sekil 2.1°den de goriilecegi
tizere elektromanyetik bir dalga hem birbirlerine hem de yayilma dogrultusuna dik
olan elektrik alan ve manyetik alanlardan olusmakta ve dalga teorisine gore 151k

hizinda (¢ =3x10° m/sn) harmonik siniizodial dalgalar seklinde seyahat etmektedir.

Elektromanyetik enerjinin dalga karakteristigi dalga boyu (A1) ve frekans (v) ile
tanimlanir. Bir elektromanyetik dalga tepesinden digerine olan uzaklik dalga boyu,
birim zamanda sabit bir noktadan gegen dalga sayist veya saniyedeki titresim sayisi

frekans olarak ifade edilmektedir.

Uzakhik

Manyetik alan

Sekil 2.1 : Elektromanyetik dalgalar.
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Uzaktan algilamada elektromanyetik dalgalar elektromanyetik spektrum igerisindeki
dalga boyu konumlarina gore kategorize edilirler. Elektromanyetik spektrum (EMS),
3x108 m/sn hizla hareket eden, dalga uzunlugu nanometreden kilometreye kadar
uzanan siirekli enerji ortamidir. Sekil 2.2°de elektromanyetik spektrum ve uzaktan
algilamada kullanilan spektral bolgeler gosterilmektedir. Bu bolgeler icerisinde insan
goziinlin spektral duyarliligi olarak bilinen 0,4 pm ile 0,7 pm dalga boyu araligi
goriinlir bolge olarak tanimlanmaktadir. Gorilinilir bolge igerisinde mavi (0,4 — 0,5
um), yesil (0,5 — 0,6 um) ve kirmiz1 (0,6 — 0,7 um) renge karsilik gelen dalga boylar1
bulunmaktadir. Ultraviyole (morétesi) enerji spektrumun goriiniir bolgesinde mavi
banda komsu boélgede konumlanmistir. Goriiniir bolgenin bitiminde kirmizi dalga
boyuna bitisik olarak kizildtesi dalga boylar sirastyla yakin kizilétesi (0,7 — 1,3 um),
orta kizilotesi (1,3 — 3 um) ve termal kizilotesi (3 — 14 um) bulunmaktadir. Bunlar
disinda kalan daha uzun dalga boylar1 (1 mm — 1 m) elektromanyetik spektrumun

mikrodalga bolgesini olusturmaktadir.

Dalgaboyu, A (nm)
400 450 500 550 600 650 700
R ] O O 1 O 0 O O

GOrlinr spektrum

Dalgaboyu, A (m)
107" 107" 107 10° 10® 107 10°¢ 10°% 10* 10° 102 10" 1° 10
[ [ | | | | | [ | | | | | |
Gama Xray Mor Stesi Kizil Gtesi Mikrodalga Radyo
[ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [ [
102 10"  10"™® 107 10" 10"® 10" 10" 10 10" 10"  10° 108
Frekans, (Hz)
< Artmakta Enerii Azalmakta >

Sekil 2.2 : Elektromanyetik spektrum.

Elektromanyetik radyasyonun bir¢ok karakteristik 6zelligi dalga teorisi ile aciklansa
da enerji ile nesne arasindaki iliskinin tanimlanmasinda kuantum teorisi kullanilir.
Bu teoride elektromanyetik radyasyonun foton veya kuantum olarak adlandirilan
bircok elemandan olustugu kabul edilir. Bu durumda bir kuantumun dalga boyu ile

tasidig1 enerji (2.1) yardimiyla hesaplanir.
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C
E=hz (2.1)

(2.1)’de h Planck sabitini, ¢ 1s1k hizin1 ve A4 dalga boyunu gostermektedir. Esitlikten
hareketle enerjinin frekansla dogru ve dalga boyuyla ters orantili oldugu ifade
edilebilir. Diger bir ifadeyle dalga boyu arttik¢a tasinan enerji miktar1 azalmaktadir
(Lillesand ve dig, 2007). Uzaktan algilama uygulamalar1 agisindan ele alindiginda
yerylizlinliin algilanmasi i¢in mikrodalga gibi uzun dalga boylar ile algilanabilecek

enerji miktar1 kizilotesi dalga boyundan daha az olacaktir.

2.2 Enerji-Atmosfer Etkilesimi ve Atmosferik Pencereler

Kaynag1 ne olursa olsun uzaktan algilama algilayicilari tarafindan kaydedilen tim
radyasyonlarin (enerjinin) atmosfer ile etkilesimi s6z konusudur. Bu enerjinin
atmosferi olusturan bilesenlerle etkilesimi sonucunda enerji bir takim degisikliklere
ugrar. Atmosferin radyasyon iizerindeki etkisi atmosfer igerisinde alinan yola,
algilanan enerjinin miktarina, dalga boyuna ve atmosferik kosullara bagli olarak
degiskenlik gosterebilmektedir. Atmosfer genel olarak uzaktan algilama verilerini
sacilma ve sogurulma olmak tizere iki sekilde etkileyebilir. Atmosferik sagilim
atmosferdeki partikiiller (pargaciklar) nedeniyle radyasyonun oOngoriilemeyen bir
sekilde sacilmasidir. Bu partikiiller atmosferi olusturan gaz molekiilleri, toz
tanecikleri ve su damlaciklaridir. Sagilim, teorik olarak sagilan 1g1nimin dalga boyu
ile sagilima neden olan taneciklerin biiyiikliigli arasindaki bagintiya bagh olarak ii¢
farkli kategoriye ayrilabilir. Bunlar Rayleigh, Mie ve Secici olmayan sa¢limlardir

(Lillesand ve dig, 2007).

Rayleigh Sagilimi, etkilesime gegen radyasyonun dalga boyunun sagilima neden olan
taneciklerden cok daha biiyiik olmasi halinde olusur. Rayleigh sacilimimin etkisi
dalga boyunun doérdiincii kuvveti ile ters orantilidir. Bu nedenle kiiclik dalga boyuna
sahip radyasyonlar biiyilik dalga boyuna sahip radyasyonlara gore bu saglimdan daha
fazla etkilenmektedirler. Gilinesten gelen radyasyon atmosfer ile etkilesime
girdiginde goriiniir bolgedeki en diisiik dalga boyuna sahip mavi dalga boyu
digerlerine gore daha fazla sacilima ugradigindan Rayleigh sa¢iliminin bir sonucu

olarak gokylizii mavi goziikkmektedir. Rayleigh sacilimi nedeniyle uzaktan algilanmis
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goriintiide {lizerinde pus meydana gelir. Gorsel agidan ele alindiginda pus nedeniyle

goriintliniin canlilig1 veya kontrasti azalmaktadir.

Mie sacilimi, 1518 dalga boyunun atmosferdeki taneciklerle yaklasik esit
bliyiikliiklerde olmast durumunda ortaya ¢ikan bir atmosferik sacilimdir. Genel
olarak atmosferdeki su buhari ve toz tanecikleri nedeniyle olusmaktadir. Rayleigh
sacilimu ile karsilastirildiginda daha uzun dalga boylarini etkileyebilmektedir. Segici
olmayan sacilim ise, taneciklerin algilanan radyasyonun dalga boyundan ¢ok daha
biiylik olmasi1 halinde olusur. Atmosferdeki su damlaciklart bu sacilimin ortaya
cikmasinda etkili olan partikiillerdendir. Bu sagilim nedeniyle goriiniir bolgede mavi,

yesil ve kirmiz1 dalga boyu araliklarinda esit miktarda sagilim olur.

Atmosferik sagilimin tersine atmosferik sogurma neticesinde atmosferin bilesenleri
nedeniyle enerjinin ¢ok biiylik bir kism1 kaybolur. Bu durum belirli bir dalga boyu
araligindaki enerjinin sogrulmasi anlamina gelmektedir. Glinesten gelen radyasyonun
atmosfer igerinde sogrulmasinda genel olarak su buhari, karbon dioksit ve ozon
gazlarmin etkisi vardir. Atmosferde s6z konusu gazlar belirli dalga boyu
araliklarinda elektromanyetik enerjiyi sogrulmakta, bazi bolimlerin de ise enerji
gecisine izin vermektedir. Atmosferin enerji gecisine izin verdigi dalga boyu
araliklar1 atmosferik pencereler olarak adlandirilmaktadir. Elektromanyetik
spektrumda atmosferik pencerelerin bulundugu dalga boyu bdlgelerinde atmosferin
icerisinde bulunan bilesikler giinesten gelen elektromanyetik enerjiyi; sogurma,
yansitma ve sa¢ilma nedeniyle fazlaca etkilemezler. Bu nedenle, atmosfere gelen
enerji pencerelerin bulundugu yerlerden gecerek yeryliziine ulasabilirken,
pencerelerin bulunmadigi dalga boyu araliklarinda atmosferden hemen hemen hi¢
gecememekte, dolayisiyla yer yiizeyine ulasamamaktadir. Baglica atmosferik
pencereler, mor Otesi, goriiniir bolge, termal bolge, mikrodalga ve radar bolgelerinde

bulunmaktadir.

2.3 Enerji-Nesne Etkilesimi ve Nesnelerin Spektral Imzasi

Elektromanyetik enerji yeryiiziindeki bir nesneye veya yiizeye ulastiginda ii¢ temel

enerji-nesne etkilesimi s6z konusudur. Bir cisme veya yiizeye kaynaktan (giines)

gelen enerji nesne tarafindan yutulur (sogurulur), yansitilir ve/veya gegirilir (Sekil

2.3). Yeryiiziine gelen enerji (l) diinya ylizeyine carptiginda yeryiiziindeki nesneler

tarafindan sogrulabilir (A), gegirilebilir (T) ve yansitilabilir (R). Gelen enerji yer
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ylzeyinde s6z konusu ii¢ tip etkiden biri veya daha fazlasi ile karsilasmaktadir.
Bunlardan her birinin etkileme orani; enerjinin dalga uzunluguna, yiizeydeki
materyale ve sartlara bagli olarak degismektedir. Enerji ve nesne arasindaki bu iliski

uzaktan algilamanin temelini olusturmaktadir.

A sogurulan
R

yansitilan

Tgec;irilen

Sekil 2.3 : Enerji ve nesne etkilesimi.

Enerji korunumu prensibi géz Oniine alinirsa, s6z konusu nesne-enerji etkilesimleri

arasindaki iliski (2.2)’de verilen enerji-denge denklemi ile ifade edilebilir.
E, (4)=Eq(2)+E\(4)+E (4) (2.2)

(2.2)’de E, (A4)yeryiiziine gelen toplam radyasyon(enerji) miktarmi, Eg (1)
nesneden yansiyan enerji miktarini, E, (ﬂ) nesne tarafindan sogrulan (yutulan)

enerji miktarin1 ve E; (/1) nesne tarafindan gegirilen enerji miktarini ifade

etmektedir. Bu etkilesimle ilgili iki 6nemli husus vardir. Bunlardan ilki yutulan,
yansitilan veya gecirilen enerji miktar1 yapisal 6zelligi ve ortam kosullarina gore
yeryliziindeki her nesne tiirii icin degiskenlik gosterir. S6z konusu farkliliklar
nesnelerin goriintii iizerinde ayirt edilmesine imkan saglamaktadir. Diger bir
ifadeyle, yeryiizii iizerindeki nesnelerin uzaktan algilama yontemiyle ayirt
edilebilmelerinin en 6nemli nedeni; nesnelerin enerji ile iligkilerinin farkli olmasidir.

Uzaktan algilamada buna nesnelerin imzasi veya 6zel davranisi denir. Enerji nesne
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etkilesiminde diger 6nemli bir husus yeryiiziindeki bir nesneye ait yutulan, yansiyan
ve/veya gecirilen enerji miktarinin farkli dalga boylari icin degisiklik gostermesidir.
Bu nedenle iki yeryiizii nesnesi belirli bir spektral dalga boyu araliginda benzer
ozellikler sergilerken, bir baska dalga boyu araliginda birbirinden c¢ok farkli

Ozelliklere sahip olabilmektedir.

Uzaktan algilama sistemleri, secilen dalga boyu araliklarinda yer ylizeyindeki
nesnelerden yansiyan ve yayilan enerji miktarlarindaki degisimleri kayit etmektedir.
Veriler, fotografik algilayicilarla dogrudan dogruya fotografik film olarak
kaydedilebilecegi gibi; tarayici sistemlerle yansiyan veya yayilan enerji manyetik bir
banda sayisal olarak kaydedilebilir. Daha sonra elde edilen bu veriler yeryiizii
tizerindeki objelerin yorumlanmasi ve analizi i¢in kullanilmaktadir. Bir¢ok uzaktan
algilama algilayicis1 tarafindan yansiyan enerjinin yogun oldugu dalga boyu
araliklarinda algilama yapildigindan, yeryiizii {izerindeki nesnelerin yansima
Ozelliklerinin bilinmesi son derece 6nemlidir. Nesnelerin yansitma karakteristikleri,
nesne lizerine gelen toplam enerji miktar: kullanilarak olgiilebilir. Buradan hareketle,
belirli bir dalga boyundan yansiyan enerji miktarinin; nesne tarafindan sogrulan ve
iletilen enerjinin toplamindan bu dalga boyunda nesne iizerine gelen enerjiden
cikarilmasma esit oldugu ifade edilebilir. Yansima miktari, nesne tarafindan

yansitilan enerji miktarmin o nesne lizerine gelen toplam enerji miktarina orani

seklinde ifade edilir. Dalga boyu ile iliskili olan bu yansima spektral yansima ( p,)

olarak adlandirilir ve (2.3) yardimiyla hesaplanmaktadir.

P = . (l)
E,(2)
_ A dalga boyu araliginda nesne tarafindan yansitilan enerji miktar
2 dalga boyu araliginda nesne iizerine gelen toplam enerji miktar:

(2.3)

x100

Uzaktan algilanmis goriintiiler iizerinden yerylizii {izerindeki objelerin ayirt
edilmesinde temel diisiince her objenin farkli spektral 6zellige sahip olmasidir.
Uzaktan algilanan verilerinin bilgisayar ortaminda analiz edilebilmesi i¢in objelerin
spektral 6zelliklerinin bilinmesi gerekmektedir. Bu nedenle gesitli bitki Ortiilerinin,
topragin, suyun ve ilgilenilen diger yer yiizeyi 6zelliklerinin spektral 6zelliklerinin
bilinmesi, uzaktan algilanan verilerin uygun bir sekilde analizi ve yorumlanmasi

acgisindan son derece onemlidir.
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Bitki oOrtiisiiniin spektral yansitimi dalga boyuna gore degisim gostermektedir.
Yapraktaki pigmentler, yapragin fizyolojik yapist ve yapraktaki su miktar1 bitki
ortiisli i¢in yansimada, yutulmada ve gegirimde onemli etkiye sahiptir (Swain ve
Davis, 1978; Nag ve Kudrat, 1998). Sekil 2.4’de bitki Ortiisiiniin genel spektral
Ozelliklerini agiklamak amaciyla Cinar (Platanus orientalis L.) agacina ait spektral

yansima egrisi gosterilmistir.
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Sekil 2.4 : Cinar (Platanus orientalis L.) agacina ait spektral yansima egrisi.

Gorlinilir bolge olarak bilinen 400-700nm dalga boyu aralifinda yaprakta bulunan
pigmentler (6zellikle klorofil maddesi) spektral yansima 6zelliklerinin belirlenmesi
acisindan 6nemli bir etkendir. Sekilden de goriilecegi lizere goriiniir bolgede mavi ve
kirmiz1 bantlarda kuvvetli klorofil sogurmasi goriiliirken, yesil bantta klorofil
sogurmas1t daha azdir. Elektromanyetik spektrumun yakin kizilotesi (NIR) dalga
boyu araliginda yesil yaprak gelen enerjinin ¢ok az bir kismini sogurup biiyiik bir
kisminmi yansittigindan, spektral yansitim onemli derecede artmaktadir. Yesil dalga
boylarindaki bu diisiik sogurma saglikli yapraklar1 yesil olarak gdrmemize neden
olmaktadir. Bitkilerin yapisinda karoten, ksantofil ve antosyanin pigmentleri

bulunmaktadir. Yesil bir bitki yaslandik¢a yapisindaki klorofil miktar1 azalir ve bitki
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yapisindaki karoten ve ksantofil pigmentleri baskin hale gelir. Bu durum agag
yapraklarinin son baharda sar1 renk almasinin temel nedenidir. Baz1 agag tiirlerinin
sonbaharda agik kirmizi gdriinmesinin nedeni ise ayni sekilde klorofil miktarinin
azalmas1 ile birlikte aga¢ yapisindaki antosyanin pigmentlerinin baskin hale
gelmesidir (Maktav ve Sunar, 1991). Orta kizilotesi (SWIR) bolgede yaprakta
bulunan su miktar1 spektral yansima 6zelliklerini belirleyen énemli bir faktordiir. Su
sogurma bantlar1 olarak da bilinen belirli dalga boylarinda gelen enerjinin biiyiik bir

kism1 bu bolgede sogrulmaktadir.

Topragin spektral 6zellikleri incelendiginde bitki Ortiisiine gore daha az karmasik
yap1 soz konusudur (Sekil 2.5). Bu nedenle topragin yansimasini etkileyen
faktorlerin belirli spektral bant araliginda etkili oldugu sdylenebilir. Topraktaki nem
miktar1, topragin yapisindaki organik madde igerigi, topragin doku o6zellikleri, yiizey
egriligi ve topraktaki demir oksit varligi topragin spektral 6zelligini belirleyen temel
faktorlerdendir (Lillesand ve dig, 2007). S6z konusu faktorler karmasik, degisken ve
birbirleriyle iliskili bir yapiya sahiptir. Ornegin topraktaki nem miktar: arttik¢a
yansima miktar1 azalmaktadir. Toprak nemliligi ise genel olarak toprak dokusu ile
iliskilidir. Ornegin kumlu toprak suyu genellikle iyi drene eder. Bu nedenle
bilinyesinde diisiik nem ihtiva ederek gelen enerjinin biiylik bir kismini yansitir.
Yiizey piiriizliliigii ve topraktaki organik madde igerigi toprak yansitiminmi azaltan
faktorlerdir. Topraktaki demir oksit varligi da oOzellikle goriiniir bolgede toprak

yansimasini 6onemli derecede azaltan bir faktordiir.
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Sekil 2.5 : Toprak ve su i¢in genellestirilmis spektral yansitim grafigi.
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Suyun spektral yansima o6zellikleri goz oniine alindiginda 6zellikle yakin kizilotesi
ve orta kizilotesi dalga boyu aralifinda diger tiirlerden kolaylikla ayirt edilebilecegi
goriilmektedir (Sekil 2.5). S6z konusu dalga boylarinda su kitleleri gelen enerjinin
neredeyse tamamini sogurur ve ¢ok az bir kismini yansitir. Suyun bu spektral 6zelligi
uzaktan algilama ile suyun diger nesnelerden kolaylikla ayirt edilmesini
saglamaktadir. Su igerisinde bulunan organik veya organik olmayan c¢esitli
biiyiikliikteki maddeler suyun spektral ozelliginde ©nemli degisikliklere neden
olabilen unsurlardandir. Ornegin bulanik nehir suyu ile berrak gol suyunun spektral

ozellikleri kizil6tesi bolgede onemli farkliliklar gosterebilmektedir.

2.4 Uzaktan Algilamada Coziiniirliik

Uzaktan algilamada genel olarak konumsal, spektral, radyometrik ve zamansal
¢ozinlrlikler s6z konusudur (Mather ve Koch, 2011). Konumsal ¢6ziiniirliik
algilayicinin anhik goriis agist (IFOV) ile iligkili olup belirli bir anda algilayic
tarafindan kaydedilen enerjiye karsilik gelen yeryliziindeki alandir. Diger bir
ifadeyle, herhangi bir anda belirli bir yiikseklikten algilayict ile gézlenen veya kayit
edilen yerylizii alan1 olarak tanimlanabilir. S6z konusu alan goriintii {izerinde
yaklagik olarak bir piksele karsilik gelmektedir. Bu nedenle konumsal ¢oziintirlik
uzaktan algilanmig goriintiideki piksel boyutu ile direkt olarak iligkilidir. Konumsal
¢cozlinlirliigiin  artmasiyla goriintiideki objelerin  birbirinden ayirt edilebilirligi

artmakta ve yorumlama agisindan daha kolay bir hale gelmektedir.

Spektral ¢oziiniirliik, algilayicinin kaydedebilecegi elektromanyetik spektrumun
dalga araliklarini ve sayisini ifade etmektedir. Bu ¢oziiniirliik genel olarak kullanilan
bantlarin sayisim1 ve genisligini ifade eder. Spektral ¢oziiniirliik yeryiiziindeki
cisimlerin ve arazi tiirlerinin uzaktan algilama yolu ile tanimlanabilmeleri igin
gerekli olan en Onemli Ozelliktir. Spektral 6zellik, her cismin yansima, yayilma,
gecirgenlik ve sogurma Ozelligi olarak ifade edilebilir. Algilayicilar bu spektral
ozelliklerdeki degisiklikleri kaydedebilecek sekilde tasarlanmistir. Yeryliziindeki
cisimlerin spektral ozellikleri ile kendilerine has oOzellikleri arasinda kuvvetli bir
iliski vardir. Her spektral bant elektromanyetik spektrumun belirli bir boliimiine
duyarlidir. Bu boliimlerde baslangi¢ ve bitis dalga boylar1 ya da merkez frekansi ve
bant genigligi biciminde verilir. Uzaktan algilama aletlerinin spektral ayirma giicii

kullanilan bant genisligi ile belirlenir.
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Piksellerin yapisi, bir goriintliniin yapisim1 tanimlarken, radyometrik 6zellikler bir
gorilintiideki gercek bilgiyi ifade etmektedir. Bir filmden ya da bir algilayic
tarafindan elde edilen goriintiiniin elektromanyetik enerji miktarma duyarliligi,
radyometrik ¢Ozilniirliigi ifade etmektedir. Yeryliziindeki her bir piksele karsilik
gelen alanlardan yansiyan 1s18in siddetine gére her obje, algilayicilar tarafindan
degisik derecelerde kaydedilir. Buna o alicinin radyometrik ¢oziiniirliigii ad1 verilir.
Kisaca radyometrik ¢oziiniirliik, objeleri tanimlamada ve ayirt etmede kullanilan
toplam renk tonu sayisidir. Derecelendirme veya tonlandirma ne kadar yiiksek

olursa, ayirt etme giicli de o kadar yiiksek olur.

Uzaktan algilama sistemleri i¢in zamansal ¢Oziiniirliik, ayn1 alan i¢in hangi siklikta
verilerin edinildigini ifade etmektedir. Diger bir ifadeyle, bir uzaktan algilama
uydusunun belirli bir alan1 ardistk olarak algilayabilecegi zaman dilimidir.
Gortntiilerin farkli zamanlarda, degisik zaman araliklariyla alinmasi ¢ok zamanli

uydu goriintiilerin elde edilmesine imkan saglamaktadir.

2.5 Uzaktan Algilamada Gériintii Analizi ve On islemler

Uydu platformlar tizerindeki algilayicilar tarafindan kaydedilen ham haldeki uzaktan
algilanmig veriler genellikle birtakim hatalar veya eksiklikler icermektedir. Bu
hatalarin diizeltilmesi veya eksikliklerin giderilmesi uzaktan algilamada 6n islemler
olarak tanimlanmaktadir. On islemlerin gerceklestirilmesinde temel amag algilayici
ve platformdan kaynaklanan radyometrik ve geometrik bozulmalart ortadan
kaldirilmasidir. S6z konusu islemler uzaktan algilama verisinin belirli bir amag i¢in
kullanilmasindan once gergeklestirilmektedir. Radyometrik diizeltmeler, algilayici
diizensizlikleri, istenmeyen algilar, atmosferik giirtiltiilerin diizeltilmesi ve algilayici
tarafindan Olgiilen radyasyonun dogru sekilde gosterimi igin gerekli doniigiimleri
icerir. Diizeltmelerin bazilar1 yer istasyonlarinda yapilmasina ragmen, kullanici
tarafindan da diizeltme yapilmasina sik¢a gerek duyulmaktadir. Bu diizeltmelerden
birisi, atmosferik etkilerin giderilmesi amaciyla yapilan diizeltmelerdir. Geometrik
sapmalar ise bircok faktdre baglidir. Bunlar arasinda algilayici optiginin yapisi,
tarama sistemlerinin hareketi, platform hareketi, platformun yiiksekligi, arazinin

egimi ve yeryliziiniin kiireselligi en 6nemli olanlaridir.
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2.5.1 Atmosferik diizeltmeler

Uydular tzerindeki algilayicilar yeryliziinde goriintiilenen alan ile ilgili
elektromanyetik radyasyon yogunlugunu her bir spektral bant i¢in ayr1 bir parlaklik
degeri olarak kaydederler. Bu parlaklik degerlerinin genisligi algilayic1 6zelliklerine
ve algilayicinin radyometrik ¢oziiniirliigiine baglh olarak degisiklik gostermektedir.
Ornegin Landsat MSS algilayicis1 dlgiilen radyasyonu 0-63 araligindaki parlaklik
degerleriyle ifade ederken, TM algilayicis1 0-255 araliginda olgeklendirmektedir.
Yeryiiziindeki nesnelerden yansiyan enerji algilayicilar tarafindan parlaklik degerleri
seklinde kaydedildiginden spektral imzalar1 yansitmazlar. Bu parlaklik degerleri
algilayictya 6zel olup, goriintiinlin ¢ekildigi andaki uydunun bakis geometrisine,
giinesin gorilintii alma zamanindaki konumuna ve ¢ekim anindaki hava kosullarina
baglidir. Bu nedenle algilayici tarafindan kaydedilen parlaklik degerlerinden ziyade
spektral yansima degerlerinin kullanilmasi birgok uygulama i¢in biiylik 6nem teskil
etmektedir. Parlaklik degerleri yerine spektral yansima degerlerinin kullanilmasinin

iki 6nemli avantaji1 vardir (Mather ve Koch, 2011),

1. Eger iki gorintiiniin karsilagtirilmasi s6z konusu ise spektral
degerlerin kullanilmasi daha anlamlidir. Bu durum 6zellikle birden fazla
goriintli ile ¢aligma alanmin ifade edilebildigi durumlarda veya belirli bir
bolgede meydana gelen zamansal degisimlerin incelenmesinde ortaya
¢ikabilmektedir.

2. Yeryiiziinde gerceklestirilen spektroradyometre Olgiimleri ile direkt
olarak nesnelerin spektral yansima degerleri kaydedilmektedir. Elde edilen bu
spektral degerler ile spektral kiitliphaneler olusturulabilmekte ve nesnelerin

spektral imzalar1 karsilastirilabilmektedir.

Atmosfer tizerindeki algilayiciya ulasan radyans ile yeryliziindeki nesneden yansiyan

radyans arasindaki iliski (2.4) ile ifade edilebilir.
L =HgpT +L, (2.4)

Esitlikte H,, belirli bir spektral bant araliginda gonderilen toplam radyansi, p

hedefin reflektans degerini (yansiyan ve gelen radyans degerlerinin orani) ve T ise
atmosferin gegirgenligini gostermektedir. L, ise atmosferik randyans yolu olarak

adlandirilmaktadir. Isin kaynagindan gelen ve atmosfer tarafindan zayiflatilan
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radyans atmosfer iizerinden gecerek hedefe ulasir. Ayni sekilde hedeften yansiyan
enerji tekrar atmosferden gegerek algilayiciya ulasir. Diger bir ifadeyle, uydu
algilayicilart tarafindan elektromanyetik radyasyon kaydedildigi anda, s6z konusu
radyasyon atmosferden iki kez ge¢mis (giines-hedef, hedef-algilayic1) olur (Sekil
2.6). Hedef iizerine gelen radyansin bir kismi yeryiiziindeki materyaller tarafindan

sogrulur ve p ile ifade edilen reflektans orani kadar yansima yapar. Bununla birlikte

hedef digindaki nesnelerden de sagilan enerjide algilayicinin anlik goriis alani
icerisine dahil olmaktadir. Tiim bu yansimalarin disinda hedef {izerine gelen 15181n
bir kismu1 direkt olarak atmosfer tarafindan sagilarak algilayiciya ulasir. Bu yansima
esitlikte Lp ile gosterilmis ve atmosferik radyans yolu olarak adlandirilmistir.
Radyans yolu dalga boyu ile ters orantili olup dalga boyu azaldik¢a sac¢ilma
artmaktadir. Bu nedenle L, her bir spektral dalga boyu icin farkli miktarlarda sonuca
etki etmektedir. Ornegin Landsat TM veya ETM+ goriintiilerinde mavi bant genel
olarak yesil banda gore daha yiiksek L, degeri almaktadir (Mather ve Koch, 2011).

Atmosferde
\f / Sagllan Enerji Saciima

o) W

Hiuicre etkilegimi Yaprak etkilegimi

Q Sagllma l

oplak etkilegimi

\

Sekil 2.6 : Radyasyonun atmosferle etkilesimi (Url-1).

Komsuluk etkilegimi Vejetasyon etkilesimi

Yeryiizli iizerindeki nesnelere ait anlamli yansima Slgiimlerinin yapilabilmesi i¢in
goriintii lizerindeki s6z konusu atmosferik etkilerin giderilmesi gerekmektedir.
Uzaktan algilama alaninda bu islem atmosferik diizeltme olarak adlandirilmaktadir.
Radyometrik diizeltmenin temel amaci uydu goriintiilerinin algilanmasi sirasinda
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ortaya c¢ikan atmosferik etkileri azaltmak ve uydu goriintiisiine ait piksel parlaklik
degerlerini yersel spektral yansitma degerleri ile spektral olarak karsilastirilabilir
birime doniistiirmektir. Radyometrik diizeltme islemi genel olarak iki asamada
gergeklestirilir. 11k olarak piksel parlaklik degerlerini ifade eden sayisal numaralar
spektral radyans (parlaklik) degerlerine doniistiiriiliir. Daha sonra, spektral radyans
degerlerinden goriintii {izerindeki piksellere ait spektral yansima (reflektans)
degerlerine donilistim islemi gergeklestirilir. Atmosferik diizeltme isleminin
gergeklestirilmesinde karanlik nesnesi ¢ikarimi (Dark Object Subtraction), histogram
esitleme, sabit nesne (Invariant Object), kontrast azaltma, deneysel ¢izgi (Emprical
Line) ve 1smimsal transfer (Radiative Transfer) yontemleri en ¢ok kullanilanlar

arasindadir (Mather ve Koch, 2011).

Uydu  goriintiileri ile arazide gerceklestirilecek  spektral — Ol¢timlerinin
iliskilendirilebilmesi i¢in 6n kosul, uydu goriintiisiine atmosferik diizeltme getirilerek
sayisal numaralar olarak kaydedilen yansima degerlerinden spektral yansima
degerlerine gecilmesidir. Radyometrik diizeltmenin amaci her bir bant i¢in tek bir
mutlak kalibrasyon faktorii kullanilarak goriintiideki tiim piksellerin atmosfer-iistii
(top-of-atmosphere) spektral radyans degerlerinin hesaplanmasidir. Bu gegis
siirecinde ilk islem adimi goriintiideki piksellerin atmosfer-iistii spektral radyans
degerlerinin hesaplanmasidir. Radyans degerlerinin hesaplanmasinin ardindan ikinci
islem adimi solar geometrinin belirlenmesidir. Solar geometrinin belirlenmesinde
goriintiinlin kaydedildigi tarith ve zamandan hareketle Julian giinli hesaplamalari,
Diinya-Giines uzakli§i ve solar zenit acis1 hesabi gibi hesaplamalar
gerceklestirilmektedir. Ugiincii islem adiminda ise atmosfer-iistii spektral radyans
degerleri ve solar geometri kullanilarak ham goriintiideki piksellere ait sayisal

numaralardan atmosfer-iistii yansima degerleri hesaplanmaktadir.

2.5.2 Geometrik diizeltmeler

Uzaktan algilanmig goriintiiniin belirli bir harita projeksiyonuna doniisiimii i¢in 6l¢ek
ve projeksiyon Ozelliklerinin tanimlanmasi islemleri geometrik diizeltme olarak
adlandirilmaktadir (Mather ve Koch, 2011). Geometrik diizeltmenin amaci,
gorilintliyli geometrik olarak gergek diinyaya en yakin sekle doniistiirmektir.
Geometrik sapmalarin bir¢ogu sistematik oldugundan uygun modeller olusturularak

giderilebilir. Sistematik olmayan veya rastgele hatalar modellenemez. Geometrik
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diizeltme, bilinen bir koordinat sistemine doniisiim yapilarak saglanabilir. Geometrik
diizeltme islemi ile ham haldeki uydu goriintiisii, bulundugu resim koordinat
sisteminden, goriintli ilizerinde ve arazideki koordinatlar1 bilinen uygun say1 ve
konumdaki yer kontrol noktalari yardimiyla arazi koordinat sistemine doniistiiriiliir.
Bu isleme goriintiiden haritaya ge¢is denir. Ham haldeki goriintiiniin geometrik
olarak diizeltilmesinde kullanilan bir diger yoOntem goriintiiden goriintiiye
doniistimdiir. Bu yontemde daha once cografik olarak referanslandirilmis diger bir
goriintli yardimiyla, her iki goriintiideki ortak noktalar kullanilarak geometrik

diizeltme islemi gergeklestirilir.

Uydu gorintiileri geometrik olarak diizeltilip kullanici tarafindan belirlenmis
herhangi bir koordinat sistemine baglandiktan sonra ortaya ¢ikan goriintii egiminden
dolay1r olusan piksellere yeni degerlerin atanmasi gerekir. Diger bir ifadeyle,
geometrik olarak diizeltilmis goriintii lizerindeki piksellere ait sayisal bilgiler
geometrik doniisim sonucunda olmasi gerekenden farkli olabilirler. Bu nedenle
diizeltilmig gortintiideki yeni piksellerin sayisal degerlerinin belirlenmesinde yeniden
ornekleme ad1 verilen bir islem kullanilir. Yeniden 6rnekleme ile geometrik doniisiim
oncesinde goriintiideki orijinal sayisal piksel degerleri yardimiyla yeni piksel
degerleri hesaplanir. En yakin komsuluk, bilineer enterpolasyon ve kiibik egri olarak
bilinen ii¢ farkli yontem yeniden 6rnekleme isleminin gerceklestirilmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. En yakin komsuluk yonteminde, orijinal goriintide yeni
piksel konumuna en yakin sayisal piksel degerlerinden faydalanilarak diizeltilmis
piksel degerleri hesaplanir. Bu yontem basit bir mantiga dayanir ve orijinal degerler
degismediginden en ¢ok tercih edilen yontemdir. Bilineer enterpolasyon yonteminde,
orijinal goriintiide yeni piksel konumuna en yakin dort pikselin ortalama agirlig
kullanilarak yeni piksel degerleri hesaplanir. Bu durumda orijinal piksel degerleri
degisir ve yeni piksel degerleri olusur. Kiibik egri yontemi ile yeniden drnekleme
isleminde orijinal goriintiide yeni piksel konumunu g¢evreleyen sekiz pikselli bir
blogun agirlikli ortalamasi kullanilarak yeni piksel degeri hesaplanir. Bilineer
enterpolasyonda oldugu gibi bu yontemde tamamen yeni piksel degerleriyle

sonuclanir.
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2.5.3 Goriintii kaynastirma

Uzaktan algilamada ¢ok bantli uydu goriintiilerinin  mevcut konumsal
¢cozlinlirliigiiniin ayn1 bolgeye ait daha yiiksek konumsal c¢oziiniirliige sahip
pankromatik goriintiiler yardimiyla iyilestirilmesi islemlerine goriintii kaynastirma
ad1 verilmektedir. Kaynastirma isleminin temel amaci pankromatik goriintiideki
konumsal detayin multispektral goriintiiye aktarilmasi ve ayn1 zamanda multispektral
goriintiideki spektral icerigin gergegine uygun olarak saklanmasidir (Mather ve
Koach, 2011). Diger bir ifadeyle, diisiikk ¢oztnirliiklii multispektral goriintiiniin sahip
oldugu spektral degerlerin kaynastirilmis goriintiide de korunarak goriintiiniin
konumsal c¢oziinlirliigliniin arttirilmasidir. Kaynastirma iglemi goriintliniin  gorsel
olarak analizini kolaylastirmanin yaninda goriintli analizi, Ozellik ¢ikarimu,
modelleme ve siniflandirma dogrulugunun iyilestirilmesine de katki saglamaktadir

(Yang ve dig, 2012).

Literatiirde goriintlii kaynastirma isleminin gerceklestirilmesi amaciyla birgok
algoritma gelistirilmis ve uygulamalarda kullanilmistir (Pohl ve Van-Genderen,
1998; Du ve dig, 2007; Amro ve dig, 2011; Zhang ve Misra, 2012; Sarp, 2014). Bu
algoritmalar arasinda ton-doygunluk-yogunluk donisimii (IHS), temel bilesenler
analizi (PCA), Brovey doniisiimii ve Gram-Schmidt (GS) en ¢ok kullanilanlar
arasindadir. ITHS doniisiimiiniin goriintii kaynastirma isleminde kullaniminda, ilk
olarak geometrik olarak diizeltilmis ve yeniden drneklenmis multispektral goriintiiye
ileri yonlii doniisiim islemi uygulanir. Doniisiim sonrasi elde edilen goriintiiden HSI
bilesenleri cikarilir. S6z konusu bilesenlerden yogunluk (intensity) pankromatik

goriintiiyle degistirilerek geri yonlii dontlisiimle RGB renk uzayina gegis yapilir.

Uydu goriintiisiine temel bilesenler analizi uygulanmasi sonucunda elde edilen ilk
temel bilesen tim multispektral bantlarin agirlikli ortalamasimi gostermektedir.
Temel bilesenler analizi ile gerceklestirilen goriintii kaynastirma isleminde, ilk temel
bilesen yliksek ¢oziiniirliiklii pankromatik goriintiiyle degistirilerek ters yonde temel
bilesenler analizi uygulanir. Gram-Schmidt ortogonallestirmesi temel olarak bir
matrisin slitunlarinin ortogonal olacak sekilde doniistiiriilmesi islemini gergeklestirir.
GS algoritmast PCA metodu ile benzer prensibe sahip olup diisiik ¢oziintirliiklii
multispektral goriintiiniin ortogonallestirilmesi esasina dayanmaktadir. Aradaki
farklilik ilk GS vektorii yerine pankromatik goriintiiniin kullanilmasidir. Bu islemin

ardindan yine ters dontlistim gerceklestirilerek sonug goriintii elde edilir.
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Brovey doniisiimii multisepktral goriintiinlin diisiik ¢oziintirliikklii bantlar1 ve yiiksek
¢Oziiniirliiklii pankromatik bantlarin matematiksel bir kombinasyonu seklinde
tanimlanir. Brovey doniisiimiiniin gergeklestirilmesinde, multispektral goriintliniin
her bir bandinin tiim multispektral goriintii bantlarinin toplamina orani hesaplanir ve
ayr1 ayr1 pankromatik bantla carpilarak yiiksek c¢oOziiniirliiklii multispektral bantlar
elde edilir. Dontlisim sonras1 multispektral goriintiilerin yeniden Orneklemesi en

yakin komsuluk, bilineer veya bikiibik yontemlerini kullanarak gergeklestirilir.

2.6 Uzaktan Algillamada Goriintii Doniisiimleri

Goriintii  dontistimii  temel olarak multispektral veya gri tonlamali goriintiiler
tizerindeki bilgi igeriginin bir kisminin veya tamaminin yeniden diizenlenerek daha
anlaml hale getirilmesi olarak tanimlanmaktadir (Mather ve Koch, 2011; Richards,
2013). Multispektral goriintiiniin bir bandin1 veya birden fazla bandimi kullanarak
donlisim isleminin gergeklestirilmesinde toplama, c¢ikarma, carpma ve bdlme
islemlerini igeren aritmetik operasyonlar ve bunlar disinda kalan bir¢ok hesaplama

Olciitii kullanabilmektedir.

Dontisiim sonucunda elde edilen goriintiilerin bilgi igeriginin belirli bir amacin
gerceklestirilmesinde orijinal goriintiiye gore daha faydali olabilecegi ifade
edilmektedir. Ornegin ayn1 algilayici tarafindan belirli bir alan icin farkl tarihlerde
kaydedilen goriintiiler arasindaki fark s6z konusu zaman araliginda bdlgede meydana
gelen degisimlerle ilgili bilgi saglarken, multispektral goriintiiniin kizilotesi ve
kirmizi bantlarinin oranlanmasi ile canli bitki oOrtiisii, biyokiitle ve yaprak alan
indeksi hesaplamalar1 i¢in kritik dneme sahip vejetasyon indeks degerleri elde

edilebilmektedir.

Gorilintii doniistimii ile elde edilen yeni goriintii veya goriintiiler tek baslarina bir
uzaktan algilama probleminin c¢oziimlenmesinde kullanilabilecekleri gibi, uydu
goriintiileri ile birlikte yardimer veri olarak degerlendirmeye kullanilabilmektedirler.
Tez kapsaminda en ¢ok kullanilan goriintii doniisiimlerinden vejetasyon indeksleri,
doku oOzellikleri, temel bilesenler analizi ve ton-doygunluk-yogunluk (Hue-

Saturation-Intensity) doniisiimleri detayl olarak incelenmistir.
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2.6.1 Vejetasyon indeksleri

Uzaktan algilama uygulamalarinda yeryiiziiniin vejetasyon o6zelliklerinin niteliksel ve
niceliksel olarak analizinde vejetasyon indekslerinden yararlanilmaktadir. S6z
konusu vejetasyon alanlarin spektral 6zellikleri ¢evresinde bulunan acik renkli
toprak, renkli toprak, golge, nem, ¢evresel etkiler ve konumsal-zamansal degisimler
gibi dogal etmenlerden Otiirli karmasik bir yapiya sahiptir. Vejetasyon alanlarinin
spektral ozelliklerini ortaya ¢ikarmak ve dogal etmenlerden kaynaklanan hatalarin
azaltilmast amaciyla vejetasyon indeksleri kullanilmaktadir. Vejetasyon indeksleri
bitki canliligimin  belirlenmesinde  kullanilan  niceliksel — Olglimler  olarak
tamimlanmaktadir (Campbell ve Wynne, 2011). Bir piksel igerisindeki vejetasyon
canliligini veya miktarin1 ifade eden tek bir degerin hesaplanmasinda spektral
Olcimlerin toplanmasi, oranlanmasi veya carpilmasi gibi c¢esitli matematiksel
dontisiimler yardimiyla hesaplanan vejetasyon indeksleri kullanilmaktadir. Diger bir
ifadeyle vejetasyon indeksleri farkli spektral bantlarin sahip oldugu yansima
degerlerinin dogrusal kombinasyonlar1 veya oranlarini igerisine alan matematiksel
doniistimlerdir (Payero ve dig, 2004). Yiiksek vejetasyon indeks degerleri 6nemli

oranda saglikli bitki oldugunun bir gostergesidir.

Vejetasyon indeksleri basta arazi ortiisii/kullanimi tespitinde olmak {izere ormancilik,
rekolte tahmini, biyokiitle hesabi ve tiriin sagligi gibi bir ¢ok uygulamada temel veri
kaynagi olarak kullanilmaktadir. Giiniimiize kadar literatiirde bircok vejetasyon
indeksi tanimlanmis ve uygulamalarda kullanilmistir (Bannari ve dig, 1995; Payero
ve dig, 2004; Shamsoddini ve dig, 2013; Waser ve dig; 2014). Vejetasyon indeksleri
arasinda en temel ve en basit olani iki ayr1 spektral banda ait degerlerin birbirine
oranlanmasidir. Bant oranlamasi spektrumun ayri boliimlerini kapsayan spektral
yansima Ol¢limleri arasindaki oran olarak ifade edilmektedir (Campbell ve Wynne,
2011). Aym biyofiziksel olayin iki spektral dlciisii arasinda ters bir iligki oldugunda
bant oranlamalar1 bilgi iceriginin arttirilmasi veya sakli bilginin ortaya
cikarilmasinda biiyiik avantaj saglamaktadir. Eger iki spektral bant benzer spektral
ozellikler igeriyorsa oranlama sonucunda elde edilecek bilgi ¢ok az olacaktir. Tersi
durumda ise oranlama sonucu elde edilecek goriintii de 6nemli derecede kontrast
farkliliklar1  ortaya c¢ikacaktir. Canli  bitki tiirlerinin = spektral — 6zellikleri
elektromanyetik spektrumun kirmizi ve kizilotesi bolgelerinde ters bir iliskiye sahip

oldugundan bant oranlamasi stratejisi vejetasyon canliligi icin énemli bir ol¢iittiir.
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Buna karsilik su, su gecirimsiz yiizeyler ve ¢iplak topraklar gibi yeryiizii 6zellikleri
bitkiler gibi 6zel bir spektral karakteristige sahip olmadigindan bant oranlamasi
sonucunda diisiik degerler almaktadirlar. Uzaktan algilama alaninda en c¢ok
kullanilan vejetasyon indeksi olan normallestirilmis bitki fark indeksi (NDVI) bant
oranlamasinin genisletilmis bir hali olup, oranlama sonucunda elde edilen degerler
arasindaki degisimler belirli istatistiksel Ozellikleri koruyacak sekilde formiile
edilmistir. NDVI ig¢in temel esitlik kizilotesi (NIR) ve kirmizi (R) bandin

kombinasyonu seklinde (2.5)’de gosterilmistir.

NIR-R
NIR+R (2.5)

NDVI =

2.6.2 Doku ozellikleri

Gorintiilerin  gorsel olarak yorumlanmasinda hem spektral hem de konumsal
Ozellikler dikkate alinmaktadir. Spektral 6zellikler gri tonlu bir goriintii tizerindeki
tonlamadaki degisiklikleri tanimlarken, konumsal 6zellikler goriintii tizerindeki s6z
konusu ton degisiklerinin gorlintii {izerindeki dagilimlarini tanimlamaktadir.
Konumsal ozellikler goriintii {izerinde iki tiir iliskiyi incelemektedir. Bunlar
goriintiide ilgi duyulan nesnedeki ton degisiklikleri ve goriintiideki nesneler
arasindaki tonsal degisiklerdir (Tso ve Mather, 2009). Genellikle doku 6zellikleri s6z
konusu iki konumsal iligkinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Diizenli bir
frekansta tekrar eden desen ve/veya desen kombinasyonu olarak tanimlanan doku bir
goriintiideki  ilgi duyulan objeleri tamimlanmasinda kullanilan Onemli bir
karakteristiktir. Uzaktan algilamada goriintiilerin yorumlanmasit veya goriintii
tizerindeki piksellerin birbirinden ayirt edilmesini kolaylastirmak amaciyla doku
ozellikleri hesaplanarak tek baslarina kullanilacagi gibi, uydu goriintiisii ile birlikte

yardimc1 veri olarak da degerlendirmeye alinabilmektedir.

Doku o6zellikleri iki komsu piksel arasindaki uzaklik ve a1 iliskilerinin bir
fonksiyonu olarak tanimlanan gri diizey es olusum matrislerinden hesaplanmaktadir
(Haralick ve dig, 1973). Gri diizey es olusum matrisleri belirli bir mesafede ve yonde
bulunan piksel ¢iftleri arasinda gri seviyesinin i’den j’ye gegen olasiliklarini gosteren
iki boyutlu bir matristir. Matrisin hesaplanmasinda pikseller arasindaki gri

seviyesindeki degisimlerin belirlenmesinde mesafe olarak genellikle 3x3 veya 5x5
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gibi pencere boyutu kullanilirken, desen 6zelliklerininim yonelimine gére genellikle
goriintii tizerinde dort yonde (0°, 45°, 90° ve 135°) inceleme yapilir.

Gri diizey es olusum matrisi yardimiyla hesaplanabilen doku 6zellikleri Cizelge
2.1°de formiilleri ile birlikte verilmistir. Tabloda i satir saysin, j siitun sayismi, B
normallestirilmis gri-ton konumsal iligki matrisini, #ve o ortalama ve standart

sapmay1, N ise goriintiideki gri diizeylerin sayisini1 gostermektedir.

Cizelge 2.1 : Yardimci veri seti olarak kullanilan doku 6zellikleri.

Doku ozelligi Formiil
Ortalama > R/N?
i,j=0
2 N_l - -
Varyans Gi,j_zpi,j(llj_:ui,j)
L]
Homojenlik _Z_oPi.; (2+(G+ 1))
i,j=
= .\2
Zitlik Ri(i+])
i,j=0
N{l - -
Farklilik > Ruli-if
i.j=0
Entropi Ri(-MR;)
i,j=0
N-1
Agisal ikinci moment P, R jz

Korelasyon p= 'N_il P.j ((i —u) (-4, )/x/(‘fizaf))

2.6.3 Temel bilesen analizi

Temel bilesen analizi uzaktan algilanmig goriintiilerde oldugu gibi birbiriyle
korelasyona sahip ¢ok degiskenli veri setlerinin analizi i¢in kullanilan bir yontemdir.
Uzaktan algilama goriintiileri genellikle ¢cok boyutlu bir 6zellik uzaymnda temsil
edilmektedir. Ornegin Landsat TM gériintiisii 7 spektral banda sahip iken, Hyperion
gorlintlisii 220 spektral banda sahiptir. Bununla birlikte uzaktan algilanmis
goriintiilerin sahip oldugu spektral bantlar igerisinde 6zellikle birbirine komsu bantlar
arasinda korelasyon vardir. Ornegin, goriiniir dalga boyu icerisinde kizildtesi bantlar
negatif bir korelasyon gosterirken, goriiniir bantlar arasindaki korelasyon pozitiftir.
Algilama yapilan spektral araliklar arttikca komsu bantlar arasinda daha ytiksek bir
korelasyona sahip olunmaktadir (Liu ve Mason, 2009). Bantlar arasinda mevcut olan

korelasyon, bilginin gereksiz yere tekrar edildigini gostermektedir. Bu nedenle
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multispektral veri setlerinde verinin gegek boyutu genellikle eldeki bant sayisindan

daha azdir.

Temel bilesen analizi korelasyonlu birgok spektral bandi temsil eden daha az sayida
korelasyonsuz bilesenler tanimlar. Bu iglemin gerceklestirilmesinde s6z konusu veri
setinin ortogonal diizleme matematiksel izdiisiimii gerceklestirilir. Bu agidan ele
alindiginda temel bilesenler analizinde amag degisimi ifade edecek yeni bir koordinat
sisteminin tanimlanmasidir (Rencz ve Ryerson, 1999). Doniisim sonucunda elde
edilen yeni koordinat sistemi birbirine dik eksenlerden olustugundan eksenler arasi
korelasyon sifir olacaktir. Ham uydu gorintiisiiniin temel bilesenler analiziyle
yapilan doniisiimii sonucunda, elde edilen yeni goriintiiniin yorumlanabilirligi orijinal
goriintiiye gore daha yiiksek olmaktadir (Lillesand ve dig, 2007). Bu ag¢idan ele
alindiginda temel bilesenler analizi genel olarak bantlar arasindaki korelasyonun yok
edilmesi, boyut indirgeme veya azaltma amaciyla kullanilan 6nemli ve popiiler bir

analiz teknigidir.

Uzaktan algilama ve Oriintii tanimlama alaninda Karhunen-Loeve (K-L) doniistimleri
olarak bilinen temel bilesenler analizi goriintii veri setinin istatistiksel boyutunun
tanimlanmasinda kullanilmaktadir. Temel bilesen analizinin gergeklestirilmesinde iki
temel islem adimi vardir (Nag ve Kudrat, 1998). Bunlardan ilki, (2.6) yardimiyla

gorilintiinlin tiim bantlar1 i¢in varyans-kovaryans matrisi hesaplanmasidir.

(x=x)(y;-Y)
N

Cov(x,y)= (2.6)

(2.6)’da x, herhangi bir banttaki gri degerlerini, X sdz konusu banttaki gri degerlerin
ortalamasini, Y, diger bir bandin gri degerlerini, ¥ bu bandin gri degerler
ortalamasini, N toplam piksel saymi ve COV(X,y) ele alman iki bant arasindaki

kovaryans1 gostermektedir. Tiim bantlar i¢in hesaplanan varyans ve kovaryanslar
yardimiyla tiim goriintii i¢in varyans-kovaryans matrisi elde edilir. Temel bilesenler
analizinde ikinci islem, olusturulan varyans-kovaryans matrisinin 6z degerleri (eigen
value) ve 6z vektdrlerinin (eigen vectors) hesaplanmasidir. Oz vektérler her bir temel
bilesenin yonelimini tanimlarken, 6z degerler her bir temel bilesenin varyanslarini
(her bir temel bilesen ekseninin uzunlugunu) belirler. Temel bilesen analizi

sonucunda bilesenlere ait hesaplanan varyans degerleri, s6z konusu bilesenin bilgi
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icerigini gostermektedir. Temel bilesenler analizi sonucunda elde edilen ilk bilesen
en yiiksek bilgi icerigine sahip olup ve genellikle ilk ii¢ bilesen toplam bilginin
yaklasik %90’dan fazlasini igermektedir.

2.6.4 Ton-doygunluk-yogunluk (Hue-Saturation-Intensity) doniisiimii

Renk uzaylar1 renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel modeller olup, biitiin
renkleri temsil edecek sekilde 3 boyutlu olarak tanimlanmaktadir. Bunun temel
nedeni herhangi bir rengin elde edilmesinde {i¢ degiskene ihtiya¢ duyulmasidir.
Renklerin renk uzayindaki konumlar1 s6z konusu ii¢ degiskenin alacagi degerlere
gore belirlenir. Uygulamalarda en ¢ok bilinen ve kullanilan renk uzayi kirmizi, yesil
ve mavi ana renklerinden olusan RGB uzayidir. RGB renk uzayi li¢ ana rengin bir
birim kiipiin eksenlerinde yer aldigi renk uzayidir (Sekil 2.7). Insan goziiniin
algilayabildigi tiim renkler bu ii¢ ana rengin farkli kombinasyonlar1 seklindedir. 8
bitlik bir goriintli i¢in RGB sisteminde degerler 0-255 arasinda degerler almaktadir.
Uzaktan algilama uygulamalarinda uzaktan algilanmig goriintiilerin analizine fayda
saglamasi amaciyla RGB renk uzayindan baska bir renk uzaymna doniistim
yapilabilmektedir. Uydu goriintiisiiniin yorumlanabilirligini arttirmak amaciyla
doniisiim yapilan renk uzaylarinin basinda ton-doygunluk-yogunluk (Hue-Saturation-
Intensity, HSI) uzay1 gelmektedir (Mather ve Koch, 2011). HSI uzayinda ton
goriinen veya algilanan rengin baskin dalga boyunu, doygunluk bir rengin saflik
derecesini veya renk igerisindeki beyaz miktarini, yogunluk ise bir rengin
parlakligin1 ya da mathigim1 gostermektedir. RGB uzayindan HSI uzayma doniisiim
neticesinde RGB kiipiindeki 0-255 araligindaki degerler, hexacone uzay modelinde
doygunluk ve yogunluk i¢in 0-1 aralifinda degerler alirken, ton icin 0° —360°
araliginda agisal degerler almaktadir (Sekil 2.7).

Mavi Cyan Yogunluk

Magenta

Kirmizi

RGB uzayi HSI uzayi

Sekil 2.7 : RGB ve HSI renk uzaylar1 (Mather ve Koch, 2011).
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Uzaktan algilanmis goriintiilerin RGB uzayindan IHS uzayma doniisiimii {i¢
multispektral bant  kullanilarak gerceklestirilir. Doniisiim isleminin
gerceklestirilmesinde kullanilan esitlikler asagida verilmistir (Navulur, 2007).
Esitliklerde R, kirmiz1 bandi; G yesil bandi; B, mavi bandi gosterirken, |, yogunluk;
S, doygunluk ve H ton degerlerine karsilik gelmektedir.

| =(R+G+B)/3 @2.7)

S =(1-3[min{R,G,B}])/(R+G+B) (2.8)

1

(0.5x(R-G)+(R-B))

(((R—G)z +(R-B)(G- B))O'S) 2.9)

H =cos™

2.7 Uzaktan Algilamada Goriintii Stmflandirma

Uzaktan algilanmis goriintiilerin analiz ve yorumlanmasi goriintiiler {izerinden yararl
bilgilerin ¢ikarilarak yerylizii lizerindeki dogal ve yapay objelerin tanimlanmasini
icermektedir. Objelerin birbirinden ayirt edilmesi veya tanimlanmasinda, uydular
lizerindeki algilayicilar tarafindan kaydedilen ve objelerin sahip oldugu yapisal
karakteristiklere bagli olarak farlilik gosteren yansima veya yayilma degerleri
kullanilmaktadir. Uydu goriintiisiinii olusturan ve en kiiciik goriintii eleman1 olarak
tanimlanan pikseller yeryiiziinde kapsadiklar1 alan igerisindeki objelerin yansima
veya yayilma miktarini temsil eden bir parlaklik derecesine sahiptir. Bu nedenle ham
halde elde edilen uydu goriintiilerinden yeryiiziine ait énemli ve degerli bilgilerin
elde edilmesi igin gesitli istatistiksel analizler ve yorumlama tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Uzaktan algilamada bu amag¢ dogrultusunda kullanilan en yaygin

yontem uydu goriintiilerinin siniflandirilmasidir.

Siniflandirma isleminde temel amag¢ dogal ve yapay objelere iliskin spektral
ozellikleri temsil eden goriintlii piksellerinin kullanici tarafindan belirlenen sinirh
sayida sinifa atanmasidir. Bu agidan ele alindiginda uzaktan algilamada siniflandirma
islemi objelerin farkli spektral yansima degerleri esasina dayanarak orijinal
goriintiideki her bir pikselin veya her bir goriintii objesinin arazi ortiisii siniflarindan

birisine otomatik olarak Kkategorize edilmesidir (Lillesand ve dig, 2007).
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Siiflandirma sonucunda yeryliiziiniin farkl 6zelliklerini temsil eden tematik haritalar
elde edilmektedir. S6z konusu haritalar, ham halde ve karmasik yapida konumsal-
spektral bilgi igeren goriintii piksellerini belirli sayida sinif ile temsil ettiginden uydu
goriintiilerinin yorumlanmasi ve analizi agisindan biiyiik bir dneme sahiptir (Camps-

Valls ve dig, 2011).

Simiflandirma islemi iki temel asamadan olusmaktadir (Mather ve Koch, 2011). ilk
asama yeryiizii objelerini temsil eden smiflarin belirlenmesidir. Bu agidan ele
alindiginda calismanin amaci ve Olgegine bagli olarak uzaktan algilamada arazi
yiizeylerini temsil eden siniflar ormanlik alanlar, su kiitleleri, bozkir veya diger arazi
ortiisii tipleri seklinde tanimlanabilmektedir. Smiflandirma isleminde ikinci asama
smiflandirilacak piksellere ait smif etiketlerinin belirlenmesidir. S6z konusu

siiflandirma asamalar1 kullanicilar tarafindan iki adimda gergeklestirilir:

1. Arazi ortiisiinii tanimlayacak sayida ve kategoride muhtemel simiflarin
belirlenmesi,

2. Piksellerin sahip oldugu spektral ozellikler esas alinarak siniflandirma veya
karar kurali olarak tanimlanan bir karar verme yontemiyle her bir piksele ait

sinif etiketinin tahmin edilmesi.

Uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasi karmasik islemler icermekte ve
birgok faktoriin  bir arada degerlendirilmesini  gerektirmektedir. ~ Goriintii
siiflandirma islemi siiresince uygun bir siniflandirma yaklasiminin belirlenmesi,
siiflandiricinin egitimi amaciyla kullanilacak 6rnek piksellerin tespiti, goriintii 6n
isleme, 6zellik ¢ikarimi, uygun bir siniflandirma algoritmasinin se¢imi, siniflandirma
sonrasi islemler ve dogruluk analizi gibi temel isleme adimlar takip edilmektedir.
Kullanic1 ihtiyaglari, caligma alaninin 06lgegi, ekonomik kosullar ve analizi
gerceklestiren kullanicinin  tecriibesi  kullanilacak uydu goriintiisiiniin = se¢imi,
siniflandirma yaklasimin/algoritmasinin belirlenmesi ve siniflandirma sonuglarinin

kalitesini etkileyen 6nemli faktorler arasindadir (Lu ve Weng, 2007).

Siniflandirma  isleminde genel olarak kontrollii (denetimli) ve kontrolsiiz
(denetimsiz) siniflandirma olarak adlandirilan iki yaklagim kullanilmaktadir.
Kontrollii siniflandirma da farkli spektral gruplari temsil eden 6rnekleme alanlari

kullanilarak spektral ayirt edilebilirlik incelemekte, buna karsilik kontrolsiiz
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siniflandirmada ise spektral olarak ayrilabilir siniflar belirlenmekte ve bunlardan

bilgi elde etme yoluna gidilmektedir.

2.7.1 Kontrolsiiz siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma yaklagiminin temeli goriintli tizerindeki smif etiketi belli
olmayan piksellerin analiz edilerek sahip olduklar1 parlaklik degerlerine gore dogal
gruplara ayrilmasi veya kiimelendirilmesi esasina dayanmaktadir. Bu agidan ele
alindiginda kontrollii smiflandirma yaklasiminda goriintii iizerindeki parlaklik
degerlerinin dagilimina iligkin bir istatistiksel degerlendirme s6z konusudur (Liu ve
Mason, 2009). Kontrollii siniflandirma yaklasiminin temel ¢ikis noktasi, belirli bir
arazi Ortlistine ait piksellerin benzer parlaklik degerlerine sahip olmasi ve aym
zamanda farkli simiflar arasinda belirli bir dereceye kadar ayrim yapilabilmesidir
(Lillesand ve dig, 2007). Goriintii lizerindeki parlaklik degerleri veya spektral
degerler kullanilarak dogal gruplar belirlendiginden, kontrolsiiz siniflandirma sonucu
elde edilen smiflar (grup veya kiimeler) spektral smiflardir. Bu spektral siniflarin
gercekte hangi arazi Ortlisii veya arazi kullanim sinifina ait oldugu kullanici

tarafindan belirlenmektedir.

Kontrolsiiz siniflandirmada karar kurali olarak minimum uzaklik kullanir. Pikseller,
goriintliniin sol iist kosesinden baslanarak soldan saga ve satir satir analiz edilir.
Aday piksel ile her bir kiime ortalamas1 arasinda spektral uzaklik hesaplanir ve en
yakimn kiimeye atanir. Oncelikle istenilen smif sayis1 kadar olusturulan kiimenin
ortalamas1 hesaplanir ve her iterasyondan sonra, her bir kiimenin yeni ortalamasi
hesaplanarak, bu ortalamalar bir sonraki iterasyon kiimelerinin tanimlanmasinda
kullanilir. Kontrolsiiz siniflandirmada kiime merkezleri gegici olarak hesaplanarak,
piksellerin dahil olacagi smiflar belirlenir ve bu islem kiime merkezlerinin
konumlarinda degisim olmayana kadar devam eder. Uygulamada ISODATA, K-
ortalama, SOM (Self Organizing Map), ardisik kiimeleme ve istatistiksel kiimeleme

gibi ¢esitli kontrolsiiz siniflandirma yontemleri kullanilmaktadir.

2.7.2 Kontrollii siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma yaklagiminin tersine kontrollii siniflandirmada goriintiiniin
hangi arazi oOrtiisii siniflarina ayrilacagr ya da goriintliden hangi smiflarin elde
edilmek istenildigi bellidir. Siniflandirma isleminin gerceklestirmek amaciyla

belirlenen smiflara ait yeter sayida ornekleme alanlari tespit edilir. Segilen
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siniflandirma algoritmas1 bu 6rnek smiflara ait piksel degerlerini kullanarak
siiflandirmaya esas bir model olusturulur. Model tiim veri setine (uydu
goriintiisiine) uygulanarak gorlintiideki her bir pikselin hangi sinifa dahil oldugu
algoritma tarafindan hesaplanir (Lillesand ve dig, 2007). Uretilen tematik haritalarin
dogrulugu ve giivenirligi agisindan ele alindiginda kontrollii siniflandirma yaklagimi

uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda en ¢ok tercih edilen yaklagimdir.

Siniflandirma sonucu iretilen haritalar bircok c¢evresel ve sosyoekonomik
uygulamalar i¢in temel veri kaynagi oldugundan goriintii siniflandirmas1 uzaktan
algilama alaninda en yogun arastirmalarin gerceklestirildigi bir ¢alisma konusudur.
Giliniimiize kadar uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasi ve siiflandirma
dogrulugunun arttiritlmasina yonelik birgok kontrollii smiflandirma algoritmasi
gelistirilmis ve uygulamalarda kullanilmistir (Lu ve Weng, 2007; Tso ve Mather,
2009; Li ve dig, 2014b). Kontrolli simniflandirma teknikleri piksel-tabanli (pixel-
based), alt-piksel (sub-pixel) ve obje tabanli (object-based) teknikler olarak ii¢ temel
grup altinda incelenmektedir (Li ve dig, 2014b).

2.7.2.1 Piksel tabanl siniflandirma

Geleneksel siniflandirma teknigi olarak bilinen piksel-tabanli siniflandirmada her bir
pikselin tek bir arazi oOrtiisii sinifin1 temsil edecek sekilde yalin degerler aldigi ve
dogal olarak her bir pikselin tekbir arazi Ortiisiinii sinifina karsilik gelecek sekilde
smiflandirildigi g6z Oniine alinir. Bu siniflandirma tekniginde piksellerin sahip
oldugu spektral degerler veya spektral degerlerden iiretilen degiskenler (temel
bilesenler, vejetasyon indeksleri) piksel tabanli siniflandirma islemi i¢in esas teskil
eden veri setini olustururlar. Piksel-tabanli siniflandirma algoritmalar1 parametrik
Veya parametrik olmayan algoritmalar incelemek miimkiindiir (Lu ve Weng, 2007).
Parametrik siniflandiricilar siniflandirma probleminin ¢dziimiinde veri setinin normal
dagilimda oldugu kabuliinii yaparak ortalama vektor, varyans ve kovaryans gibi
istatistiksel parametreleri dikkate almaktadir. Literatiirde en ¢ok benzerlik, en yakin
komsuluk, Mahalonobis uzakligi, paralel kenar ve en yakin komsuluk olarak
adlandirilan smiflandiricilar geleneksel istatistiksel tabanli kontrollii siniflandirma

algoritmalar1 olarak kabul edilmis ve uygulamalarda kullanilmistir.

Bir¢cok uzaktan algilama goriintiisiinde benzer spektral 6zelliklere sahip karmagsik

arazi Ortiisti tiplerinin oldugu heterojen bir yapt mevcuttur. Bu nedenle s6z konusu
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goriintiiler tizerindeki piksellerin normal spektral dagilimda oldugu kabulii gegersiz
olmaktadir. Diger taraftan diisilk konumsal ¢oziintirliige sahip veya karisik pikselleri
iceren goriintiller iizerinden yeterli sayida egitim alaninin  belirlenmesi
giiclesmektedir. Olusturulan egitim veri setinin boyutu smiflandirma sonucu
iretilecek tematik haritalarin  dogrulugunu etki eden Onemli bir faktordiir.
Siniflandiricilar verinin veya 6zellik uzayinin siniflara boliinmesinde farkli metotlar
kullandigindan, belirli bir siniflandirma probleminin ¢6ziimiinde kullanilacak egitim
veri seti boyutu siniflandirma dogrulugunu etkileyebilmektedir (Foody ve dig, 2006;
Chi ve dig, 2008). Ornegin en ¢ok benzerlik yénteminde egitim alanlarmni olusturan
siiflar i¢in olasilik fonksiyonlar1 hesaplanmakta ve buna goére bir pikselin hangi
smmifa daha yakin oldugu belirlenebilmektedir. Diger taraftan paralel kenar
simiflandiricist i¢in  histogram yardimiyla smiflara ait alt ve {st smirlarin
tanimlanmas1 6nem arz ederken, en yakin uzaklik yonteminde siniflarin ortalamasi

Onemlidir.

Parametrik olmayan simiflandiricilar veri setinin normal dagilimda oldugu kabuliine
dayanmayip, goriintiiniin siniflara ayrilmasinda istatistiksel parametrelere ihtiyag
duymamaktadirlar. Bu 0Ozellikleri sayesinde bircok c¢alismada parametrik
siniflandiricilara  gore daha yiliksek smiflandirma performans: sergiledikleri
vurgulanmistir (Lu ve Weng, 2007). Son yillarda makine 6grenme algoritmasi olarak
da bilinen destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, karar agaglari ve rastgele
orman gibi parametrik olmayan ileri smiflandirma algoritmalar1 piksel tabanh
siiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde basariyla kullanilmaktadir (Kavzoglu
ve Mather, 2003; Kavzoglu ve Colkesen, 2009; Kavzoglu ve Colkesen, 2013; Li ve
dig, 2014b).

2.7.2.2 Alt-piksel tabanh simiflandirma

Piksel tabanli siniflandirma tekniginin aksine alt-piksel teknigi o6zellikle orta ve
diisiik konumsal ¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinde arazi ortiisiiniin heterojen yapisi
nedeniyle her bir pikselin yalin bir arazi ortiislinii temsil etmedigi ve birden fazla
sinifa ait yansimalar igerecek sekilde degerler aldigi diisiincesini esas almaktadir
(Fisher, 1997; Lu ve Weng, 2007). Literatiirde alt-piksel teknigi ile siniflandirma

isleminin gergeklestirilmesinde bulanik siniflandiricilar, yapay sinir aglari, regresyon
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modelleme, regresyon agaglar1 ve spektral karmasiklik analizi gibi bir¢ok algoritma
kullanilmaktadir (Li ve dig, 2014b).

2.7.2.3 Obje tabanh simiflandirma

Geleneksel piksel-tabanli ve alt-piksel siniflandirma teknikleri ile karsilastirildiginda
obje-tabanli siniflandirma teknigi siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde
goriintii lizerindeki pikseller yerine benzer O6zelliklere sahip piksellerin bir araya
gelmesi ile elde edilen goriintii objelerini esas almaktadir (Blaschke, 2010; Myint ve
dig, 2011). Obje tabanli simiflandirma islemi goriintii {izerindeki benzer spektral
ozelliklere sahip piksellerin gruplandirilarak bu pikselleri temsil eden goriintii
objelerinin olusturulmasi ve pikseller yerine s6z konusu objelerin siniflandirilmasi
esasina dayanmaktadir. Bu agidan ele alindiginda obje tanimli siniflandirma
isleminde esas olan goriintii iizerindeki pikseller degil piksellerin bir araya
gelmesiyle olusan goriintii objeleridir. Bu sayede goriintii lizerindeki milyonlarca
piksel yerine bunlar1 temsil eden objelerin smiflandirilmast s6z konusudur. Obje
tabanli smiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde takip edilen temel islem

adimlar1 Sekil 2.8°de gosterilmistir.

Uydu goriintiisii Goriintii
segmentasyonu

Objelere ait
ozelliklerin
tanimlanmasi

Egitim ve test veri Siniflandirma ve
setlerinin tematik harita
olusturulmasi iiretimi

Sekil 2.8 : Obje tabanli siniflandirmada temel islem adimlari.
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Genel anlamda segmentasyon biiylik objelerin daha kiigiik pargalara ayrilmasi
anlamina gelmektedir. Obje tabanli goriintii siniflandirma isleminde ise benzer
spektral ozelliklere sahip piksellerin gruplandirilmas1 ve goriintii objelerinin
olusturulmasi islemleri goriintli segmentasyonu olarak tanimlanmaktadir. Bu agidan
ele alindiginda segmentasyon islemi kiiclik pargalara bolme, birlestirme veya

yeniden sekillendirme iglemleri olarak da tanimlanabilmektedir.

Segmentasyon isleminin gerceklestirilmesinde yukaridan-asagiya (top-down) ve
asagidan-yukariya (bottom-up) olarak bilinen iki temel strateji vardir (Definiens,
2012). Bir parcanin daha kii¢iik parcalara boliinmesi esasina dayanan yukarinda-
asagiya stratejisi yardimiyla segmentasyon isleminin gergeklestirilmesinde genel
olarak ii¢ segmentasyon metodu kullanilmaktadir. Bunlardan ilki satrang tahtasi
segmentasyonu (chessboard segmentation) algoritmasidir. Algoritma bir goriintiiyii
kullanict tarafindan belirlenen esit boyutlu kare formunda pargalara ayirir (Sekil
2.9a).

(a)

(b)

Sekil 2.9 : Obje tabanli siniflandirmada a) satrang tahtasi ve b) dortlii agag
tabanli segmentasyon algoritmalari.

Dortlii agac tabanli (quadtree-based) segmentasyon algoritmasi yukaridan-asagi
stratejisinin  gergeklestirilmesinde kullanilan diger bir algoritmadir. Dortlii agac
tabanli algoritma segmentasyon islemini satrang tahtasi algoritmasina benzer bir
mantikla gerceklestirir. Aralarindaki temel farklilik dortlii aga¢ algoritmasinin farkl

boyutlarda pargalar iiretmesidir. Algoritma homojenlik kriterini saglamayan her bir
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parcay1r dort ayr1 parcaya ayirir (Sekil 2.9b). Homojenlik kriteri olarak bir parca
icerisindeki maksimum renk farkliligi dikkate alinabilir. Bu durumda eger renk
farklilig1 belirlenen esik degerinden fazla ise dortli boliinme gergeklesir. Bu islem
belirlenen homojenlik kriteri saglanana kadar devam eder. Yukaridan-asagiya
stratejisinin gergeklestirilmesinde yararlanilan bir diger algoritma ise kontrast
boliimlemesi (contrast split) segmentasyonu algoritmasidir. Algoritma segmentasyon
isleminin gerceklestirilmesinde belirlenen bir esik degeri dikkate alarak goriintiiniin,
aralarindaki kontrast farki maksimum olacag: sekilde karanlik ve acik renkli goriintii

objelere ayrilmasi esasina dayanmaktadir.

Segmentasyon isleminin gerceklestirilmesinde kullanilan ikinci strateji asagidan-
yukartya yaklasimi kiigiik parcalarin belirli kriterler g6z 6niine alinarak birlestirilerek
biiyilk pargalarin elde edilmesi esasmna dayanmaktadir. Asagidan-yukariya
yaklagimin gergeklestirilmesinde ¢oklu ¢oziiniirliik segmentasyonu (multiresolution)
algoritmas1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Baatz ve Schape, 2000; Benz ve dig,
2004). Algoritma goriintii tizerindeki ardigik pikselleri veya daha Once segmente
edilmig goriintii objelerini birlestirilmesi islemini gerceklestirir. Temel olarak, ¢oklu
¢Oziiniirliik segmentasyonu baglangigta goriintiideki her bir pikseli bagimsiz bir obje
olarak degerlendirmeye alir. Daha sonra her bir goriintii objesi veya piksel belirli bir
homojenlik kriteri esas alinarak komsu pikseller ile birlestirilerek daha biiyiik
goriintli objeleri elde edilir. S6z konusu homojenlik kriteri spektral ve sekil
kriterlinin birlesimi olarak ifade edilen olgek parametresi ile belirlenir. Olgek
parametresi arttitkca daha biiyiik goriintii objeleri iretilirken, kiiclik parametre
degerleri i¢in daha kiiciik ve fazla sayida goriintii objeleri elde edilir. Coklu
¢ozlinlirliik segmentasyonu algoritmasinin kullandigi homojenlik kriteri goriintii
objelerinin kendi igerisindeki homojenligini veya heterojenligini dlcer. S6z konusu
kriter renk ve sekil ozelliklerinin birlesimi ile belirlenmektedir. Renk homojenligi
spektral renklerin standart dagilimmi esas alir. Sekil homojenligi ise objelerin
sekillerindeki sapmalar1 dikkate almaktadir. Homojenlik kriteri renk ve sekil
kriterlerinin agirliklandirilmas: ile belirlenebilmektedir. Sonu¢ olarak coklu
¢ozliniirliik algoritmasi benzer degerlere sahip pikselleri bir araya getirerek objeleri
olusturur. Homojen alanlar daha genis objelerle gosterilirken, karmagik yapidaki

pikselleri iceren heterojen alanlar daha kiiclik objelerle temsil edilir.
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Johnson (2013), obje tabanli siniflandirma yaklasimda en énemli problemden birinin
olusturulacak  goriinti  objelerinin ortalama boyutunu belirleyen goriintii
segmentasyon parametrelerinin tespiti noktasinda yasandigmi vurgulamustir. ilgi
duyulan arazi oOrtiisii Ozelliginden daha kiiclik boyutta goriintii objeleri iireten
segmentasyon parametreleri kullanildiginda goriintii objeleri i¢in hesaplanan spektral
olmayan bilgilerin (6rnegin sekil ve geometri) simiflandirma dogruluguna katki
saglayacak diizeyde faydali bilgiler saglamayacagmi ifade etmistir. ilgi duyulan
yerylizii nesnesinden daha biiyiikk boyutta goriintii objesi {iretecek sekilde
segmentasyon parametrelerinin belirlenmesi durumunda ise birden fazla smifa ait
piksellerin bir obje igerisine dahil edilmesi s6z konusu olmaktadir. Bu nedenle
segmentasyon islemi Oncesinde optimum segmentasyon —parametrelerinin
belirlenmesi esastir. Coklu ¢oziiniirlilk segmentasyonu algoritma yardimiyla goriintii
segmentayonun gerceklestirilmesinde temel olarak o6lcek, sekil ve yogunluk olarak
adlandirilan 3 farkli parametrenin kullanici tarafindan belirlenmesi gerckmektedir.
Bunlardan en 6nemlisi 6lgek parametresi olarak ifade edilmektedir (Myint ve dig,
2011). Bunun en oOnemli nedeni secgilecek Olgek parametresinin direkt olarak
segmentasyon sonucu olusturulacak goriintii objelerinin boyutu ile iliskili olmasidir.
Cok biiylik Olgek parametresi kullanilmasi neticesinde goriintiideki bir¢cok detay
kaybolmakta dolayisiyla tretilen goriintii objeleri farkli arazi Ortiisii/kullanimi
smifina  ait pikselleri igerisine alabilmektedir. Bu durum o6zellikle hatali
siniflandirmalara dolayisiyla siiflandirma dogrulugunun 6nemli diizeyde azalmasina
neden olabilmektedir. Diger taraftan Olgek parametresinin c¢ok kiiciik segilmesi
beraberinde goriintli iizerinde olmasi gerekenden cok daha fazla sayida obje
olusmasina, dolayisiyla siniflandirma igin gereken iglem siiresinin artmasinda neden

olmaktadir.

Olgek parametresi ile ilgili bir baska husus ise tiim goriintii icin tek bir dlcek
parametresi tanimlanmasi ile ilgilidir. Bu noktada karsilasilan en Onemli
problemlerden biriside farkli arazi ortiisii/kullanim siniflarinin farkli dlgeklerde daha
iyl smiflandirilmasidir  (Johnson, 2013). Tim goriinti icin en uygun Olcek
parametresi belirlense dahi tek bir 6l¢ek parametresinin kullanilmasi durumunda bazi
arazi Ortiisi siniflar1 i¢in optimum segmentasyon gergeklesememektedir. Bu
problemin ¢oziimiinde farkli Olgekli parametrelerinin  kullanilmasina ydnelik

calismalar mevcuttur (Trias-Sanz ve dig, 2008; Blaschke, 2010; Anders ve dig, 2011,
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Myint ve dig, 2011; De Pinho ve dig, 2012; Zhang ve dig, 2014). Goriintii tizerindeki
dogal ve yapay nesneler biiyiiklikkleri ve yogunluklarina gore degisiklik
gostermektedir. Sekil 2.10a’dan da goriilecegi lizere Olgek parametresi 100 olarak
belirlendiginde bir goriintii objesi igerisinde birden ¢ok fistik cami agacinin, agaglara
ait golge alanlarin ve agaclarin zeminindeki bozkir alanlarin dahil edildigi
goriilmektedir. Diger bir ifadeyle bir tek sinifi temsil edecek goriintii objesi yerine
birden ¢ok sinifi icerisine alan karmasik yapidaki goriintii objesi elde edilmistir.
Olgek parametresi 50 olarak belirlendiginde fistik ¢ami, gdlge ve bozkir alanlarmin
ayr1 goriintii objeleri igerisinde kaldig1 goriilmektedir. Olgek parametresi 50’den
20’ye disiirtildiigiinde ise segmentasyon sonucu tiretilen goriintii objesi sayisindaki
artis net olarak goziikmekte ve ayni sinifin birden c¢ok obje ile temsil edildigi

goriilmektedir.

Olgek Parametresi 100

Sekil 2.10 : Farkli 6lgek parametreleri kullanilarak gergeklestirilen
segmentasyon islemi.
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Buna karsin bina ve yol gibi stirekli 6zellikler gosteren objeler kiiciik Olcek
parametresi kullanimiyla yiizlerce obje ile tanimlanmak durumunda kalirken, biiyiik
dlgek parametresi ile birkag goriintii objesi ile temsil edilebilmektedir. Ornegin Sekil
2.10b’de 0l¢ek parametresinin 100 olarak segildigi segmentasyon islemi sonucunda
Kiremit catiya sahip bir binanin birka¢ goriintii objesi ile temsil edildigi
goriilmektedir. Olgek parametresinin arttirilmasi ile séz konusu bina gatisini temsil
eden goriintii objesi sayisindaki artis acik¢a goriilmektedir. Bu bina catis1 i¢in dlgek
parametresi 20 olarak secildiginde, siireklilik gosteren bina catisi ¢ok fazla obje ile
tanimlanabilmektedir. Bu durum olusturulan bina objelerinin bazi kisimlarinin
benzer spektral ozelliklere sahip diger simiflarla karistirilmasina, dolayisiyla hatali
siniflandirilmasina neden olmaktadir. Benzer durum yine siireklilik 6zelligi gosteren
ve dogrusal karakteristige sahip yol alanlari i¢inde gegerlidir. Sekil 2.10c’den de
goriilecegi lizere Olgek parametresi 20 olarak secildiginde dogrusal 6zellige sahip yol
kaplamas1 yiizlerce farkli goriintii objesi ile temsil edilmek zorunda kalmaktadir.
Buna karsin biiylik 6lgek parametreleri ile ayni yol kaplamasi birka¢ veya sinirh
sayida goriintii objesi ile temsil edilebilmektedir. Bu nedenle ozellikle yiiksek
¢Oziinlirliklii uydu goriintiilerinin obje tabanli yaklagimla siniflandirilmasinda
optimum Ol¢ek parametresinin belirlenmesi hem siiflandirma sonucu {iretilecek
tematik haritanin dogrulugu hem de tematik harita tiretimi ve siiflandirma isleminin

gerceklestirilmesi i¢in gerekli olan islem siiresi agisindan kritik bir dneme sahiptir.

Segmentasyon isleminin ardindan elde edilen her bir goriintii objesi i¢in objelerin
birbirinden ayirt edilmesi amaciyla objelere 6zgii 6zellikler tanimlanir. Her bir
objenin temsil ettigi piksellere iligkin ortalama, standart sapma, minimum ve
maksimum degerler gibi temel spektral bilgiler 6zellik olarak tanimlanabilecegi gibi
objelerin alanlari, uzunluklari, genislikleri veya yonelimleri gibi konumsal
karakteristikleri de oOzellik olarak tanimlanabilmektedir. Konumsal ve spektral
Ozelliklerin yaninda gri diizey olusum matrisi yardimiyla hesaplanan ortalama,
varyans, homojenlik, zitlik, farklilik, entropi, ikinci moment ve korelasyon gibi doku
ozellikleri de objelere ait Ozellikler olarak tanimlanabilmektedir. Bununla birlikte
obje tabanli simiflandirma yaklasiminda simiflandirmaya konu goriintii objeleri
oldugundan objeler arasindaki iliskiler de (objeler arasindaki komsuluk, yakinlik,

obje uzunlugu, obje alan1 vb.) 6zellik olarak degerlendirmeye alinabilmektedir.
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Segmente edilmis goriintli lizerindeki objelere ait ozelliklerin tanimlanmasinin
ardindan bir sonraki adim smiflandirma asamasidir. Simiflandirma O6ncesinde
kontrollii siniflandirma i¢in 6n kosul olan egitim ve test veri setlerinin olugturulmasi
islemi gergeklestirilir. S6z konusu veri setleri Onceden belirlenen arazi
ortiisti’kullanimi siniflarii temsil eden objelerden olusmaktadir. Daha sonra bir
kontrollii siniflandirma algoritmasi yardimiyla olusturulan egitim ve test veri setleri
kullanilarak siniflar arasindaki ayrimin en yiliksek dogrulukta gerceklestirildigi
siiflandirma modeli iiretilir. Test veri seti ile performansi belirlenen model, hangi
sinifa ait oldugu bilinmeyen diger goriintli objelerinin siniflandirilmasinda kullanilir.
Smiflandirma sonucunda, obje tabanli yaklasimla iretilen segmentlerin (goriintii
objelerinin) 6nceden belirlenen bir arazi ortiisii/kullanimi smifina atandigi tematik

harita uretilir.

2.8 Simiflandirma Algoritmalari

Cok vyiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintileme algilayicilarinin kullanilabilirliginin
artmasi arazi kullanim1 ve arazi Ortiisii tiirleri hakkinda ayrmtili bilgi elde edilmesi
noktasinda yeni bir veri kaynagi saglamistir. Korelasyonlu ve spektral olarak benzer
karakteristiklere sahip pikselleri igeren yeni nesil yilksek ¢oziiniirlikli uydu
goriintiileri lizerinden dogrulugu yiiksek tematik harita iiretimi i¢in literatiirde ¢esitli
gelismis  siiflandirma  teknikleri ve simiflandiricilar  Onerilmistir.  Yiiksek
¢ozlinlirliiklii uydu goriintiilerinin kullanilmasi bircok dogal ve yapay nesnenin bir
arada degerlendirilerek benzer spektral 6zelliklere sahip nesnelerin birbirinden ayirt
edilmesini gerekmektedir. Diger bir ifadeyle yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri
yardimiyla arazi Ortiisii/kullaniminin belirlenmesinde benzer spektral ozelliklere
sahip karmasik yapidaki piksellerin degerlendirilmesi ve simiflandirilmasi soz
konusudur. Literatiirde siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi ve tematik harita
tiretimine yonelik bir¢ok algoritma 6nerilmistir (Lu ve Weng, 2007). Bunlar arasinda
hesaplama agisindan hizli ve matematiksel olarak kolay anlasilabilen en c¢ok
benzerlik yontemi yaygin bir kullanima sahiptir. Yontem uygulama agisindan pratik
olmasina ragmen goriintii iizerindeki piksellerin normal dagilimda oldugu kabuliinii
esas almaktadir. Bu nedenle yontem birbirine benzer spektral 6zellige sahip karmasik

ve homojen olmayan yapidaki piksellerin ayirt edilmesi noktasinda yetersiz
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kalmaktadir. Bu problemin ¢6ziimiine yonelik olarak son yillarda ileri siniflandirma

teknikleri kullanilmaya baslanmstir.

2.8.1 En yakin komsuluk

En temel ornek tabanli 6grenme algoritmalarindan birisi olan en yakin komsuluk
(EYK) algoritmasi, uzaktan algilama alaninda geleneksel siiflandirict olarak kabul
edilen parametrik bir algoritmadir. EYK algoritmas: 6ncelikli olarak egitim kiimesi
icerisindeki siniflar1 temsil eden ortalama deger vektorleri hesaplar. Daha sonra
siiflandirilmak istenen aday pikselin hesaplanan sinif ortalama vektorleri arasindaki
spektral uzakliklar hesaplanir. Hesaplanan spektral uzakliklara gore aday piksel en
yakin mesafedeki ornek sinifa atanir (Lillesand ve dig, 2007). Sekil 2.11°de sinif
etiketi belli olmayan aday bir pikselin 4 siif i¢in hesaplanan ortalama vektorlere
olan spektral uzakliklar1 bir ¢izgi ile gosterilmistir. Sekle gore aday pikselin sinif

etiketi hesaplanan spektral uzakliklardan en yakin mesafede olan sinif etiketi olarak

belirlenir.
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Bant -1 sayisal degerleri

Sekil 2.11 : En yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirma problemi ¢oziimii.

Siniflara ait ortalama vektorler ile aday piksel arasindaki spektral uzaklik (2.10)’da
verilen Oklit uzakhig1 esasina dayanmaktadir. Esitlikte; k, bant sayisin1 (boyutu); i,

belirli bir bandi; ¢, belli bir sinifi; X Xy I. banttaki pikselin x, y degerlerini; #;, i

bandindaki ¢ sinifina ait érneklere ait degerlerin ortalamasini; d ., aday piksel x,y

xyc

‘nin C siifina ait ortalama vektdre olan spektral uzakligi olarak ifade edilebilir.
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Kk 2
dxyc Z\/;(ﬂci _Xxyi) (210)
En yakin komsuluk algoritmasi matematiksel olarak kolay anlasilabilir, basit ve
hesaplama zamani acisindan hizli olan bir smiflandirma algoritmasidir. Onemli
avantajlarina ragmen EYK algoritmasi, goriintii tizerindeki objelerin spektral olarak
birbirine ¢ok yakin degerlere sahip oldugu ve yiiksek varyans degerlerine sahip veri

setleri i¢in diisiik dogrulukta sonuglar iiretebilmektedir (Lillesand ve dig, 2007).

2.8.2 Destek vektor makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasi
amaciyla son yillarda yaygin bir sekilde kullanilan ve siniflandirmadaki etkinligi
bircok caligmada ortaya konulan bir siniflandirma algoritmasidir (Huang ve dig,
2002; Camps-Valls ve Bruzzone, 2009; Kavzoglu ve Colkesen, 2009; Mountrakis ve
dig, 2011). DVM parametrik olmayan ve istatistiksel 6grenme teorisine dayanan yeni
nesil bir siiflandirma algoritmasidir. Algoritmanin temel ¢aligsma prensibi iki sinifa
ait pikselleri birbirinden optimum sekilde ayirabilen bir hiperdiizlemin belirlenmesi
esasina dayanmaktadir (Vapnik, 1995). DVM algoritmasinin gelistirilmesinde goz
Oniline alinan temel siniflandirma problemi Sekil 2.12°de gosterildigi tizere iki sinifi

iceren ve dogrusal bir yapiya sahip veri setinin siniflandirilmasidir.

>

Bant -2 sayisal degerleri

Optimum hiperdiizlem

>

Bant -1 sayisal degerleri

Sekil 2.12 : Destek vektor makineleri ile iki sinifl1 veri setinin
siniflandiriimasi.

Sekilde turuncu daireler ile temsil edilen pikseller A smifini, yesil tiggenler ile temsil

edilen pikseller ise B sinifin1 gostermektedir. Sekilde mavi renkle gosterilen cizgiler
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arasindaki uzaklik sinir olarak adlandirilmaktadir. Iki siifa iiye pikseller arasindaki
so6z konusu uzakligi maksimum yapan sadece bir sinir pozisyonu vardir. Mavi
cizgiler lizerinde A ve B siniflarina ait sar1 renkle gosterilen pikseller birbirlerine en

yakin mesafede bulunan pikseller olup destek vektorleri olarak adlandirilmaktadir.

Problem ¢6ziimii i¢in en az iki destek vektOriiniin bulunmasi sarttir, ancak
uygulamada ¢ok daha fazla sayida destek vektorii dikkate alinmaktadir (Mather ve
Koch, 2011). Sinirin tam ortasindan gegen kirmizi ¢izgi optimum hiperdiizlem olarak
tanimlanmaktadir. Sekil 2.12°deki problem goz 6niine alindiginda siif etiketi belli
olmayan aday piksele ait sinif etiketi DVM algoritmasinca belirlenen optimum
hiperdiizlem g6z Oniine almarak tespit edilir. Aday piksel sekilde optimum
hiperdiizlemin yo6nelimine gore sag iist kisminda yer aliyorsa A smifina, sol alt
tarafta kaliyorsa B simifina atanmaktadir. S6z konusu problemden de goriilecegi
tizere DVM ile siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinde sadece destek vektorleri
olarak adlandirilan pikseller dikkate alinmakta, diger pikseller simiflandirma
sonucuna etki etmemektedirler. Bu 6zelligi destek vektdr makinelerinin sinirli sayida
egitim veri seti i¢in diger algoritmalara gore daha {istlin performans gdstermesinin en
onemli nedeni olarak ifade edilmektedir (Foody ve dig, 2006; Kavzoglu ve Colkesen,
2012).

Destek vektor makinelerinde temel alinan esitlikler en basit siniflandirma problemi
olan iki smifa ait dogrusal olarak ayrilan veri setleri goz Oniine alinarak
gelistirilmistir. S6z konusu problemde, iki sinifli k£ sayida 6rnekten olusan dogrusal
yapidaki bir egitim verisi seti {x;,y,}, i=1...k, seklinde tanimlanmaktadir. Burada
x. € R" olup egitim veri setindeki multispektral bantlara ait degerleri, y e {—1+1}ise

smif etiketlerini  gostermektedir. Hiperdiizleme ait agirhk vektéri w ve
hiperdiizlemin uzayda yonelimini tanimlayan b sayisal biiyiikligiinin
hesaplanmasiyla iki sinifi birbirinden ayiran hiperdiizlem belirlenebilmektedir. S6z

konusu hiperdiizlem (2.11) ve (2.12) esitlikleri yardimiyla hesaplanir.
W-X; +b>+1 her y=+1i¢in (2.11)
W-X, +b<-1 her y=-1i¢cin (2.12)
Bu iki esitlik tek bir esitlik ile ifade edilecek olursa hiperdiizlem icin genel esitlik,
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y,(W-x, +b)-1>0 (2.13)

seklinde elde edilir. Elde edilen hiperdiizlem standart bir hiperdiizlem olmakla
birlikte, w ve b parametrelerinin degistirilmesi veya dlgeklenmesi sonucunda birgok

hiperdiizlem tanimlanabilmektedir (Osuna ve dig, 1997).

(X0 Yy )seeeres (X5 Vi) X € RY,y. e{~1+1} seklinde verilen bir veri setinin dogru bir
sekilde siniflandirilmasi i¢in maksimum sinira sahip hiperdiizlemin (optimum
hiperdiizlem) belirlenmesi 6n kosuldur. Destek vektorleri arasindaki sinirin
maksimum hale getirilmesi agirlik vektoriiniin (w) minimum hale getirilmesi ile elde

edilmektedir. Bu durumda maksimum sinira sahip hiperdiizlem;

12
min = {wi (2.14)
kosulu ile
y,(w-x, +b)-1>0 i=1....,k (2.15)

esitliginin ¢éziimii ile belirlenir. S6z konusu kosul ve esitlik ile ifade edilen dogrusal
olmayan optimizasyon problemi Lagrange fonksiyonu ve Lagrange carpanlar

(4,,i=1,....,k) kullanilarak c¢oziilebilmektedir. Sonug¢ olarak DVM ile iki sinifli

dogrusal veri setini birbirinden ayiran optimum hiperdiizleme iliskin karar
fonksiyonu (2.16) ile ifade edilir (Vapnik, 1995; Osuna ve dig, 1997, Tso ve Mather,
2009).

f(x)= sign(g Ay (x-x;)+ b} (2.16)

Uzaktan algilanmis goriintiilerin smiflandirilmas1 probleminde de oldugu gibi
dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda hiperdiizlemlerin dogrusal
esitliklerle belirlenmesi miimkiin degildir. Bu problemin ¢o6ziimii i¢in, dogrusal
olarak ayrilabilen veriler i¢in olusturulan esitlikler dogrusal olarak ayrilamayan
veriler i¢in genellestirilmistir. Dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi problemi

Sekil 2.13’den de goriilecegi iizere pozitif degerler alan ve siniflandirma hatalarini
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ifade eden degiskenlerin (&) tanimlanmasi ve optimizasyon modeline eklenmesi ile

¢oziilebilmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995).

Orijin

Sekil 2.13 : Ayrim yapilamayan veri setleri i¢in hiperdiizlemler.

Hatali smiflandirilan veriler i¢in tanimlanan degiskenlerde dikkate alindiginda,
optimum hiperdiizlem destek vektor makineleri arasindaki sinir1 maksimum
yaparken hatali smiflandirilmig piksellerin sayisini minimum yapacak sekilde
belirlenmelidir (Pal ve Mather, 2005). S6z konusu maksimum ve minimum kosullar1
arasindaki denge, kullanici tarafindan belirlenen diizenleme parametresi (C)
yardimiyla saglanmaktadir. Diizenleme parametresi, &, degiskeninin biiyiik degerler
almas1 sonucunda ortaya ¢ikan c¢oOziimlere ceza vererek minimum kosulunun
@ 2)||vv||2 saglanmasin gergeklestirmektedir. Bu durumda dogrusal olmayan veriler

icin optimizasyon problemi:

. 1, 2 K
i, Al see) e
y,(W-x, +b)-1+¢ >0 (2.18)
& 20,i=1.... K (2.19)

seklinde ifade edilir. Langrange fonksiyonu kullanilarak dogrusal olmayan veri

setleri i¢in elde edilen karar fonksiyonu (2.20)’de verilmistir.
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f(x)= sign(Zﬂi Yi#(X) - g(x;) + b] (2.20)

Bu esitlikten de anlasilacagi iizere dogrusal olarak verilerin ayirt edilemedigi
durumlarda verileri daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasityarak g¢oziimlemek igin

dogrusal olmayan fonksiyonlar kullanilmaktadir. (2.20)’de verilen #(X) - #(x;) skaler

carpiminin yerine K(X;,X:) = @(X) - #(x;) seklinde ifade edilen Kernel fonksiyonlari

ir N
kullanilarak s6z konusu doniisiimler yapilabilir (Vapnik, 1995, Mathur ve Foody,
2008). Kernel fonksiyonlar1 dogrusal olmayan doniistimler yapilabilmekte ve

verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine imkan saglamaktadir (Sekil
2.14).

Y4 v A

Dogrusal olmayan sinir Optimum hiperdiizlem

Kernel
fonksiyonu

A J

Sekil 2.14 : Dogrusal olarak ayrilamayan veri setlerinin DVM
ile siiflandiriimasi.

Literatiirde bir¢ok kernel fonksiyonu tanimlanmis olmasina ragmen, radyal tabanl
fonksiyon (RTF) problem ¢6ziimiindeki etkinligi ve yiiksek siniflandirma dogrulugu
tiretmesi nedeniyle en ¢ok tercih edilen kernel fonksiyonudur (Huang ve dig, 2002;
Melgani ve Bruzzone, 2004; Pal ve Mather, 2005; Kavzoglu ve Colkesen, 2009;
Mather ve Koch, 2011). RTF kerneli kullaniminda kullanici tarafindan belirlenen iki
parametre (diizenleme parametresi ve kernel genisligi) s6z konusudur. S6z konusu
parametrelerin alacagi degerler DVM ile elde edilecek smiflandirma dogrulugunu
direkt olarak etkilemektedir (Camps-Valls ve Bruzzone, 2009; Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). Bu nedenle DVM’nin egitimi sirasinda optimum parametre

degerlerinin belirlenerek siniflandirma iglemi gergeklestirilmelidir.
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2.8.3 Karar agaclari

Karar agaclar1 (KA) son yillarda literatiirde yaygin kullanimi olan bir siniflandirma
ve Oriintli tanimlama algoritmasidir (Rogan ve dig, 2008; Colkesen, 2009; Goltz ve
dig, 2009; Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Rodriguez-Galiano ve Chica-Rivas, 2014).
Algoritma aga¢ yapilarinin  olusturulmasinda kullanilan  karar kurallarinin
anlagilabilir ve sade olmast nedeniyle en c¢ok tercih edilen siniflandirma
algoritmalarindandir. KA siniflandiricist bir simiflandirma problemini tabakali veya
katmanli bir yapiya doniistiirerek siniflar1 birbirinden ayirt etme prensibini esas
almaktadir (Swain ve Hauska, 1977; Mather ve Koch, 2011). Diger bir ifadeyle
algoritma, uzaktan algilanmis goriintiileri de igerisine alan karmasik yapidaki veri
setlerinin siniflandirilmasi problemini agamali bir hale getirerek basit bir karar verme

islemi gergeklestirir (Safavian ve Landgrebe, 1991).

Bir karar agacinin temel yapisi Sekil 2.15°de goriildiigii iizere diigiim, dal ve yaprak
olarak adlandirilan i¢ temel kisimdan olusur. Bu aga¢ yapisinda her bir 6znitelik
(uydu goriintiisii i¢in bant degeri) bir diigiim tarafindan temsil edilir. Dallar ve
yapraklar agac yapisinin diger elemanlaridir. Agagta en son kisim yaprak en iist
kisim ise kok olarak adlandirilir. K6k ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal
olarak ifade edilir (Quinlan, 1993). Egitim verilerine ait Oznitelik bilgilerinden
yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin
bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en
kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde karar agaci sorulara
aldig1 cevaplan toplayarak karar kurallari olusturur. Agacin ilk diigiimii olan kok
diigiimiinde verilerin siiflandirilmas: ve aga¢ yapisinin olusturulmasi igin sorular
sorulmaya baslanir ve dallari olmayan diigiimler ya da yapraklar bulunana kadar bu

islem devam eder (Pal ve Mather, 2003).

Sekilde 2.15°de Landsat TM goriintiisiiniin kirmizi, yesil, mavi ve NIR bantlari
kullanilarak orman, su ve toprak smiflarinin karar agaclari ile siniflandirilmasi
problemi ele alinmistir. Karar agact algoritmasi siniflara ait bant degerlerinden yola
cikilarak aga¢ yapisinin olusumunda baglangi¢ noktasi olarak kabul edilen kok
diigiimde hangi bandin bulunacagini belirler. Diger bir ifadeyle kok diiglime esas

olacak bant secilerek aga¢ gelisimi veya dallanmasina baslanir.
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Kok digium
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eyl Ara digiimler Kirmizi
<29.5
<41.5 =29.5 =
Dallar
Yesil
>40.5 <40.5

Yapraklar

Sekil 2.15 : Ug sinifa sahip dért bantl veri seti i¢in olusturulan
karar agac1 yapisi.

Agac yapisindaki dallanmanin hangi kritere veya kistasa gore yapilacagi ya da hangi
bant degerlerine gdére agac yapisinin olusturulacagi agact  yapisinin
olusturulmasindaki en 6nemli islem adimidir (Tso ve Mather, 2009; Mather ve Koch,
2011). Literatiirde bu problemin ¢éziimiinde kullanilan bir¢ok 6lgiit bulunmaktadir.
Bunlardan en onemlileri bilgi kazanci ve bilgi kazang orani (Quinlan, 1993), Gini
indeksi (Breiman ve dig, 1984), Towing kurali (Breiman ve dig, 1984), ve Ki—kare
olasilik tablo istatistigi (Mingers, 1989) yaklasimlaridir. Bilgi kazanci ve bilgi
kazan¢ oranim1 yaklasiminda dallanma i¢in 6zellik se¢ciminde esas alinan Olgiit bir
sistemdeki diizensizligi ya da belirsizligi ifade eden entropidir. Tek degiskenli karar
agaglarinda ID3 algoritmast bilgi kazanci yaklasimimi kullanmaktadir. Bu
algoritmanin gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmasi boliinme bilgisi kavramu ile bilgi
kazancindan yararlanarak hesaplanan kazan¢ orani yaklagimini kullanmaktadir.
Ornek problemde bilgi kazanci algoritmasi kok diigiim i¢in kizilotesi bandi segmis ve
agacin dallanmasi bu bandin degerlerinden yola c¢ikilarak baslamistir. Bu noktadan
bir yapraga ulasilincaya kadar ara diigiimlerin se¢ilmesi veya agacin dallanmasi ayni
prensipten hareketle gerceklestirilir. Sekildeki aga¢ yapist goz Oniine alindiginda,
simif etiketi belli olmayan bir piksel, kizilotesi bantta 48,5 degerinden kiiciik veya
esit degere sahipse ve ayni pikselin kirmizi banttaki parlaklik degeri 29,5’den kiigiik

veya esitse s6z konusu piksel su sinifindadir sonucuna ulagilir.
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2.8.4 Toplu 6@renme algoritmalar:

Son yillarda tek bir smiflandirict kullanilmasi yerine birden ¢ok smiflandirma
algoritmasinin bir arada kullanildig1 toplu 6grenme yaklasimi uzaktan algilanmig
goriintiilerin  siiflandirilmasini problemini de igerisine alan bir¢ok uygulama da
kullanilmaktadir. Toplu 6grenme yaklasimi tek bir simiflandiric1 yerine birden ¢ok
siiflandiriciyt icerecek sekilde bir siiflandirict kiimesinin olusturulmasi ve kiime
icerisindeki siniflandiricilarin  tahminlerinden yola c¢ikilarak siif etiketi belli
olmayan piksellerin siniflandirilmasi esasina dayanmaktadir (Dietterich, 2000).
Toplu 6grenme veya siniflandiricilarin birlestirilmesi, yeniden orneklenen egitim
setleri ile siniflandiricilarin ayr1 ayr1 egitilmesi ve sonugta ortaya ¢ikan tahminler ile
siiflandirma isleminin gerceklestirilmesi islemlerini icermektedir. Literatiirde toplu
o0grenme algoritmalar1 kullanimi ile siniflandirma performansinda énemli derecede
artis oldugu vurgulanmaktadir (Opitz ve Maclin, 1997; Dietterich, 2000, Pal ve
Mather, 2003, Maudes ve dig, 2012). Giiniimiize kadar toplu 6grenme algoritmasi
olarak basta hizlandirma, torbalama, rastgele orman ve doniisiimlii orman olmak
izere birgok algoritma gelistirilmistir (Du ve dig, 2012; Kavzoglu ve Colkesen,
2013; Xia ve dig, 2014; Diez-Pastor ve dig, 2014).

2.8.4.1 Hizlandirma algoritmasi

Hizlandirma algoritmasinin egitim veri setindeki her bir piksele agirlik verilmesi
esasina dayanmaktadir (Freund ve Schapire, 1996; Tso ve Mather, 2009; Colkesen ve
Kavzoglu, 2009). Egitim veri seti igerindeki her bir pikselin agirliklar1 baslangicta
esit olarak alinir. Daha sonra toplu 6grenme kiimesi i¢erisindeki her bir siiflandirict
icin egitim verisindeki piksellere ait sinif etiketleri tahmin edilir. Tahmin edilen sinif
etiketleri ile bilinen sinif etiketleri karsilastirilarak, egitim veri seti igerisinde hangi
piksellerin hatali smiflandirildig: tespit edilir. Bir sonraki adimda egitim veri seti
icerisinde hatali siniflandirilan bu piksellere ait agirliklar arttirilarak siniflandirma
islemi tekrar edilir. Hatali siiflandirilan piksellerin agirliklarinin arttirilmasi ile
smiflandiricilarin - bu  elemanlar {izerine odaklanmasi saglanir. Hizlandirma
algoritmas1 bu iteratif yaklasimla egitim veri seti igerisinde dogru siniflandirilan
pikseller yerine hatali smiflandirilan piksellere yogunlasarak siniflandirma

dogrulugunu arttiritlmasini amaglamaktadir.
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Literatiirde hizlandirma yontemiyle siiflandiricilarin birlestirilmesinde en ¢ok tercih
edilen algoritma Adaboost algoritmasidir (Freund ve Schapire, 1996; Tso ve Mather,
2009; Colkesen, 2009; Canty, 2014). Adaboost toplu 6grenme kiimesi icerisindeki
her bir simiflandiricinin egitiminde kullanilacak 6rneklerin se¢iminde iki yaklasim
kullanir. Bunlardan birincisi 6rneklerin olasiliklarina dayali olarak egitim setinin
olusturulmasidir. Ikincisi ise, basit bir bicimde tiim o6rnekleri ve agirliklarmin
kullanilmasidir. Bu yOntemin ana diisiincesi her bir 6rnegin hatasinin o Ornegin
olasilig1 ile belirlenecegidir. Adaboost yonteminde baslangicta her bir Ornegin

olasiligi 1/N olarak kabul edilir. Daha sonra egitilen her bir smiflandiricinin {irettigi

sonuglar dikkate alinarak hatali siniflandirilan pikseller ile ilgili olasiliklar tekrar
hesaplanir. Egitimden sonra, her bir siniflandiricinin agirlikli oyu kullanilarak
birlesime ait tahminler yapilir. Her bir siniflandiriciya ait agirliklar, siniflandiricilarin

egitiminde kullanilan agirlikli 6rneklerden elde edilen dogruluga gore hesaplanir.

2.8.4.2 Torbalama

Torbalama algoritmas: simniflandirma dogrulugunun arttirilmasi ve asirt 0grenme
olarak bilinen hatanin Onlenmesi amaciyla gelistirilen bir toplu Ogrenme
algoritmasidir (Breiman, 1996; Tso ve Mather; 2009). Torbalama algoritmasi temel
siiflandirici olarak genelde karar agaglarini kullanmaktadir. Torbalama yonteminde,
hizlandirma ydnteminde oldugu gibi egitim setinin yeniden Orneklenmesinde bir
onceki smiflandiricinin performansi dikkate alinmamaktadir. Bu yontemde her bir
siiflandiricinin kullandig1 egitim seti rastgele 6rnekleme prensibinden hareketle elde
edilir. N seklinde tanimlanan bir veri seti igin, torbalama algoritmasi her birinin
boyutu n (n<N) olacak sekilde orijinal veri seti igerisinden rastgele Ornekler
secerek bir dizi yeni egitim seti olusturur. Ayrica olusturulan veri setleri M sayida
ozelligi (spektral bandi) icermektedir. Rastgele Ornekleme yapildigindan yeni
olusturulacak egitim veri setleri igerisinde bazi pikseller tekrarlanirken bazilari ise
hi¢ yer alamayacaktir. Olusturulan yeni egitim setleri ile toplu 6§renme kiimesindeki
tiim siniflandiricilar ayr1 ayr egitilir. Herhangi bir pikselin siniflandirilmasinda, her
bir simiflandirici bu pikselin hangi sinifa ait oldugu ile ilgili bir oy kaydeder. Sonug
olarak piksele ait siif etiketi siniflandiricilar tarafindan en ¢ok oy verilen sinif
olarak tespit edilir (Breiman, 1996; Pal, 2008, Colkesen, 2009, Kavzoglu ve
Colkesen, 2013).
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2.8.4.3 Coklu hizlandirma

Coklu hizlandirma algoritmast Adaboost ve torbalama algoritmalarinin toplu
Ogrenme isleminin gerceklestirilmesinde kullandiklar1 esaslarin bir araya getirilmesi
olarak tanimlanmaktadir (Webb, 2000). Bu a¢idan ele alindiginda ¢oklu hizlandirma
algoritmasi, hizlandirma algoritmasinin torbalama algoritmasinin ozelliklerini de
icerecek sekilde yeniden diizenlenmis hali olarak da tanimlanabilmektedir (Wang ve
Hunter, 2010). Coklu hizlandirma yontemi hizlandirma algoritmasi gibi ¢alisir,
aradaki fark belirli sayida iterasyondan sonra piksellere ait agirliklar rastgele atanir
(Rodriguez ve dig, 2010). Orijinal egitim veri seti i¢erisinden belirli sayida rastgele
agirliklandirilmis yeni egitim verilerinin olusturulmasinda Poisson dagilimi esas

alinmaktadir.

2.8.4.4 Rastgele orman algoritmasi

Popiiler toplu 6grenme algoritmasi olarak bilinen rastgele orman (RO) algoritmasi
temel siniflandiric1 olarak karar agaclarim1 kullanmaktadir. Temelde bir ¢esit karar
agaci algoritmast olan RO algoritmasi egitim asamasinda birden ¢ok karar agacim
kullanmakta ve bu yapisiyla karar agact ormani olarak tanimlanabilmektedir
(Breiman, 2001). Sekil 2.16’da temel calisma prensibi gosterilen RO algoritmasi,
ormandaki her bir karar agacinin egitimi i¢in orijinal egitim veri seti icerisinden
rastgele alt kiimeler olusturulur. S6z konusu alt kiimelerin 2/3’1i karar agaci yapisini
olusturmak i¢in kullanilirken, diger kismi1 aga¢ yapisinin gegerliligini test etmek i¢in
kullanilir. Ormandaki her bir karar agaci siniflandirma sonucu bir oy alir ve orman
icerisindeki tiim agaclardan en ¢ok oy alan (en diislik hata oranina sahip) belirlenerek
simniflandirmaya esas agag¢ yapisi tespit edilir. Smif etiketi bilinmeyen herhangi bir
ornek (piksel), tiim aga¢ tahminlerinde en fazla oy alan simifa atanmasi suretiyle

siniflandirilir.

Rastgele orman simiflandiricisi karar agaci olusumunda dallanma kriterlerinin
belirlenmesinde baska bir ifadeyle dallanma i¢in Ozniteliklerin se¢iminde Gini
indeksi yontemini kullanir. Rastgele orman siniflandiricist igin kullanici tarafindan
belirlenen iki temel parametre mevcuttur. Bunlardan ilki aga¢ yapisinin
olusturulmasi i¢in her bir diiglimde kullanilacak orneklerin sayist ve olusturulacak
agac sayisidir. Her bir diigiimde en iyi dallanma i¢in sadece secilen Ozellikler

arastirilir. Bu nedenle rastgele orman siniflandiricisi kullanici tarafindan belirlenen
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ve olusturulacak agac¢ sayisimi ifade n agactan olusacaktir. Yeni bir veri setinin
siiflandirilmasinda, veri seti bu n sayida agacin her birinden gecirilir. Rastgele
orman siniflandiricist bu n sayida agactan elde edilen n sayida oy arasindan en fazla
oya sahip olan sinifi seger ve bu sekilde yeni veri setine ait siif etiketini belirler

(Pal, 2005, Kavzoglu ve Colkesen, 2013).

i ™y

| Orijinal veri seti

1

l Rastgele veri seti 1 ‘ l Rastgele veri seti 2 ‘ { Rastgele veri seti n J

| | |

Karar Agael =11

P.C V)

-
=
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Siniflandirma Sonucu log

Sekil 2.16 : Rastgele orman algoritmasinin temel ¢alisma prensibi.
2.8.4.5 Rotasyon orman algoritmasi

Son yillarda literatiirde kullanilmaya baslanan yeni nesil topluluk O6grenme
algoritmasi olarak ortaya koyulan rotasyon orman (RotOR) algoritmasi, bir 6zellik
¢ikarma teknigi (temel bilesenler analizi) kullanarak siniflandirict toplulugunun
olusturmasini esasina dayanmaktadir (Rodriguez ve dig, 2006; Kavzoglu ve
Colkesen, 2013; Xia ve dig, 2014, Colkesen ve dig, 2014). RotOR algoritmasinin

temel calisma prensibi rastgele orman algoritmasina benzer sekilde olup birden fazla
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agac kullanilmaktadir. Ancak ormandaki her bir karar agacinin egitiminde
kullanilacak veri seti temel bilesen analizi yardimiyla belirlenmektedir (Sekil 2.17).
RotOR algoritmasi ile ormandaki karar agaclarinin egitimi asamasinda egitim veri
seti rastgele alt kiimelere boliinlir ve her bir alt kiimeye temel bilesenler analizi
uygulanarak &zellik ¢ikarimi gergeklestirilir. Ozellik ¢ikarimi neticesinde ayirt
ediciligi en yiiksek olan oOzellikler (bantlar) belirlenmektedir. Veri setindeki
degiskenlik bilgisini korumak igin tiim bilesenler dikkate almir. Ozellik ¢ikarimi ile

siniflandirici kiimesindeki her bir siniflandirici igin ¢esitlilik korunmus olur.

l Orijinal veri seti ‘
| L
l ! |

)

l Rastgele veri seti 1 ‘ I Rastgele veri seti 2 l Rastgele veri seti n
- | 1
[ Temel bilesenler | Tem el bilegenler 1 | Temel bilesenler
analizi analizi \ analizi )

Karar Agaci =1

PiC/V)
PiC/V

<
S
w
=

P{C/)

Siniflandirma Sonucu C

Sekil 2.17 : Rotasyon orman algoritmasinin temel ¢aligma prensibi.

RotOR algoritmasinin temel ¢alisma prensibi asagida verilmistir X’in egitim veri

setini, Y ‘nin veri setindeki simif etiketlerini, F de 6zellik (bant) sayisini gosterdigi
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g0z Oniine alinsin. Egitim veri setinin N sayida pikselden olustugu ve n sayida arazi

ortlisii/kullanim siifi oldugu diisiiniiliirse, egitim veri seti (X), N xn boyutunda bir
matris formundadir. Simf etiketlerini ifade eden Y vektoriiniin [y,,...y,] seklinde
oldugu diisiiniilsiin. RotOR algoritmasinin ¢aligma prensibine uygun olarak, veri
setinin yaklasik olarak ayni boyutta K sayida alt kiimeye ayrildigi, rotasyon ormanda
D,, ... ,D, seklinde gosterilen L sayida karar agacinin oldugu goz oniine alinsin.
Bu durumda rotasyon ormanindaki her bir karar agaci D, ic¢in egitim veri seti

sirastyla asagidaki islem adimlari ile belirlenir:

1. Adim: F rastgele sekilde K sayida bagimsiz altkiimeye boliniir. Her bir

bagimsiz alt kiime M =n/K sayida 6zelligi (band1) igermelidir.

2. Adm: F;’nin D, smiflandiricisinin egitiminde kullanilan j sayida ozelligi
igeren alt kiimesi ve X;’nin X veri setinde F;deki 6zellikleri igeren veri seti

oldugu disiiniilsiin. Bu durumda yeni bir egitim veri seti bootstrap yaklagimi
ile veri setinin %75 egitim %25 test veri seti olarak belirlenir. Daha sonra yeni
olusturulan veri setine temel bilesen doniisiimii uygulanarak kovaryans matrisi

C; hesaplanir.

3. Adim: Hesaplanan kovaryans degerleri kullanilarak (2.21)’deki R, doniisim

matrisi olusturulur.

ald . aM1) {0} {0}
0 a® .. aM2) 0
Ri — { } i2 i2 { } (2.21)
{0} {0} Al el |

R, matrisinin her bir siitunu orijinal 6zellik (bant) dizilimine gére yeniden diizenlenir

ve yeniden diizenlenen rotasyon matrisi R* elde edilir. Sonu¢ olarak D,

siniflandiricinin egitiminde kullanilacak donistiiriilmiis veri seti XR] olacaktir. Bu
islem adimlar1 rotasyon ormanindaki tim smiflandiricilar igin tekrar edilir.
Doniistiirilmiis veri setleri kullanilarak ormandaki her bir karar agacma ait
siniflandirma sonucu bir oy alir. Smif etiketi bilinmeyen herhangi bir 6rnek (piksel),

tiim agac¢ tahminlerinde en fazla oy alan sinifa atanmasi suretiyle siniflandirilir.
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2.9 Uzaktan Algilamada Ozellik Se¢imi

Uzaktan algilamada siniflandirma problemine esas veri seti olarak yiizlerce spektral
banda sahip hiperspektral goriintiiler kullanilabilecegi gibi birden ¢ok goriintiiniin
birlestirilmesiyle veya optik goriintiilerle birlikte yardimer veri setlerinin bir arada
degerlendirildigi yiiksek boyutlu veri setlerinin kullanimi s6z konusudur. Ozellikle
hiperspektral goriintiiler arazi ortiisii tiplerine iliskin yogun spektral veri igerdiginden
multispektral verilere gore benzer spektral oOzelliklerdeki verilerin ayirt edilmesi
noktasinda daha etkilidir (Landgrebe, 2003). Algilama yapilan bant sayisindaki artis
yeryiizii objelerine iliskin detayli bilgiler sunmasina karsin, karmasik ve yogun

miktarda bilgi iceren veri setlerinin analizi ve islenmesi problemini ortaya ¢ikmistir.

Teorik olarak simiflandirma isleminde spektral ¢oziiniirliik veya kullanilan bant sayisi
arttikca smiflandirmaya esas piksellerin birbirinden daha kolay ayirt edilebilecegi
ongoriilmektedir. Ancak pratik deneyimler bu durumun her zaman gegerli olmadigini
gostermektedir (Yang ve Li, 2012). Bunun temel nedeni yiiksek spektral ¢oziintirliige
sahip veri setlerinin bir biri ile korelasyonlu, giiriiltiilii, tekrarli ve gereksiz bilgiler
iceren Ozelliklere (bantlara) sahip olmasidir. Boyutsallik problemi (Bellman, 1961)
veya Hughes fenomeni (Hughes, 1968) veri boyutunun artmasiyla ortaya ¢ikan
onemli bir problem olarak bilinmektedir. Boyutsallik probleminin uzaktan
algilamada gorilintii isleme uygulamalarini 6nemli derecede etkileyen iki temel
sonucu vardir. Bunlardan ilki kullanilan bant sayisi1 artik¢a siniflandirma probleminin
¢oziimii i¢in daha fazla 6rnek pikselin kullanimina ihtiyag duyulmasidir. Ikincisi ise
siniflandirmada kullanilacak modelin karmasik hale gelerek siniflandirma sonucunda
hatal1 piksellerin ortaya ¢ikmasina ve siniflandirma dogrulugunun azalmasina neden

olmasidir (Camps-Valls ve dig, 2011).

Siniflandirma modelinin karmasiklig1 ve mevcut 6rnek sayisi arasindaki yakin iligki
nedeniyle smiflandirma oncesinde yiiksek boyutlu veri seti boyutunun azaltilmasi
onemli bir ihtiyactir. Bu nedenle séz konusu spektral bantlarin tamaminin bir
simiflandirma probleminin ¢oziimiinde kullanilmasi yerine goriintii {izerindeki
piksellerin birbirinden ayirt edilebilmesi i¢in faydali bilgiler saglayan, diisiik
korelasyonlu spektral bantlarin secilmesi gerekmektedir. Gereksiz veya tekrarl
bilgiler iceren giiriiltli oran1 yiiksek bantlarin elenerek faydali bilgiler tasiyan

bantlarin se¢ilmesi yoluyla gereksiz bellek ihtiyacinin 6niine gegilerek siniflandirma
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isleminde kullanilan algoritmalarin kompleks yapis1 sadelestirilebilmektedir. Bu
sayede algoritmalarin siniflandirma probleminin ¢éziimiindeki etkinligi ve hesaplama
hiz1 artmakta dolayisiyla yiiksek simiflandirma dogruluklarmma ulagabilmektedir
(Camps-Valls ve dig, 2011). Bu hususta cevap aranan soru, bilgi kaybi olmadan ve
siniflandirma dogrulugunu diisiirmeden bant sayisinin nasil azaltilabilecegidir (Li ve
dig, 2011). Yiiksek boyutlu veri setinin boyutunun azaltilmasi ve bant se¢iminin
gergeklestirilmesinde 6zellik se¢imi ve 6zellik ¢ikarimi olarak tanimlanan iki farkl
yaklasim kullanmlmaktadir. Ozellik segiminde siniflandirma islemine katkisi olmayan
bantlar belirlenerek ihmal edilirken, 6zellik ¢ikariminda yararli bilgileri koruyacak
sekilde oOzellik uzaymin daha diisilk boyutlu bir uzaya doniistiiriilmesi islemi
gerceklestirilir. Hiperspektral goriintiilerin sahip oldugu her bir spektral bant kendi
basina bir goriintlii oldugundan, yiiksek boyutlu veri setinin dogrusal veya dogrusal
olmayan donisiimlerini esas alan 6zellik ¢ikarimi yaklasimi goriintliniin orijinal
fiziksel halini koruyamamaktadir. Bu nedenle 6zellik ¢ikarimi hiperspektral

goriintiilerin boyut azatlimi i¢in uygun bir yaklasim degildir (Li ve dig, 2011).

Ozellik se¢imi orijinal ozellikleri (bantlar1) iceren veri seti igerisinden belirli
algoritmalar veya Olciitler kullanilarak daha az sayida 6zelligi iceren bir alt kiime
elde etme islemidir. Bu nedenle 6zellik se¢imi alt kiime se¢imi ya da degisken se¢imi
olarak da tanimlanabilmektedir. Ozellik se¢imi ile boyutu azaltilan veri seti benzer
karakteristikteki pikselleri birbirinden ayirt edebilmesine imkan saglayan bantlari
igermelidir. Sekil 2.18’den de goriilecegi lizere 6zellik se¢imi degerlendirme islemi
iki temel asamada gergeklestirilmektedir. i1k asamada 6zellik se¢imi algoritmalar:
tarafindan dikkate alinan degerlendirme 6lgiitleri ve arama stratejilerine dayali olarak
orijinal egitim veri seti icerisinden aday alt 6zellik kiimeleri olusturulur. Ikinci
asamada ise degerlendirme Ol¢iitleri ile belirlenen sonug¢ alt kiimeyi olusturan
ozellikler dikkate alinarak secilen smiflandirma algoritmasinin performansi
degerlendirilir (Wu ve dig, 2013). Sekilden de goriilecegi iizere ozellik se¢iminin
temel yapi tast olarak ifade edilebilecek dort dnemli bileseni mevcuttur. Bunlar,
kullanilacak veri seti, ozellik altkiimelerinin olusumunda kullanilacak algoritmalar,

alt kiimeleri degerlendirme 6l¢iitleri ve dogruluk analizidir.
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Sekil 2.18 : Ozellik secimi ve degerlendirilmesinde temel is akis1.

Ozellik se¢imi basta uzaktan algilama olmak iizere, veri madenciligi, metin ve
goriintii isleme uygulamalarinda yaygin kullanima sahip bir tekniktir (Baccianella ve
dig, 2014; Fassnacht ve dig, 2014; Mwangi ve dig, 2014). Ozellik seciminin temel
amaci en Oonemli bantlarin korunarak veri seti boyutunun azaltilmasidir. Bu amaca
yonelik olarak literatiirde bircok metot dnerilmistir (Saeys ve dig, 2007; Kumar ve
Minz, 2014). Ozellik se¢iminde filtreleme (Blum ve Langey, 1997) ve sarmalama
(wrappers) (Kohavi ve John, 1997) olarak bilinen iki temel yaklasim

kullanilmaktadir.

Filtreleme metotlar1, 6zellik seciminde bantlarin kalitesinin belirlenmesinde dolayli
Olciitler kullanmaktadir. Bu 0Slgiitlere 6rnek olarak bantlar arasindaki korelasyonun
degerlendirilmesi veya veri setindeki her bir o6zelligin (bandin) smiflandirma
dogruluguna etkisinin degerlendirilmesi gosterilebilir. Filtre yonteminde ozellik
seciminde kullanilan algoritmanin performansinin optimize edilmesinden ziyade bir
Olciit veya degerlendirme fonksiyonunu maksimum yapan alt kiime belirlenir (Sekil
2.19). Filtre yonteminde, siniflandirma sonucunda ulasilmak istenen hedef siniflar ve
secilecek bantlar arasinda giiclii bir iliski oldugu g6z Oniine almarak siniflart
birbirinden en iyi sekilde ayirt edebilecek 6zelliklerin se¢ilmesi s6z konusudur. Bu
nedenle filtre yonteminde belirli bir smiflandirma problemin ¢oziimiinde
degerlendirmeye alinan her bir 6zelligin problem ¢dziimiindeki katkis1 veya dnem
derecesi belirlenir ve sonuca katkist olmayan ozellikler veri seti igerisinden

cikarilarak boyut azaltilir. Sadece egitim veri seti degerlendirmeye alindigindan
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filtreleme algoritmalarinda hesaplama karmasikligi daha azdir. Buna karsin

hiperspektral goriintiilerde oldugu gibi yiiksek korelasyona sahip veri setleri i¢in bu

tip Ozellik secimi algoritmalari basarisiz olabilmekte, sadece her bir bandin

puanlanmasi amaciyla kullanilabilmektedir (Li ve dig, 2011).
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|
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Sekil 2.19 : Sarmalama ¢alisma prensibi.

Sarmalama yonteminde 6zellik se¢iminde kullanilan algoritmanin performansinin

optimize edilmesi hedeflenmektedir. Bu amagla secilen 6zellikler ile siniflandiricinin

smiflandirma performans: degerlendirilir. Diger bir ifadeyle orijinal veri seti

icerisinden secilen her bir alt kiime ile siniflandirma iglemi gergeklestirilir ve en iyi

¢ozme ulasilan altkiime belirlenir (Sekil 2.20). Yiiksek boyutlu veri seti igin

secilecek olas1 alt kiime sayis1 {iistel bir fonksiyonla hesaplanabileceginden islem

stiresi olduk¢a uzundur.

Orijinal 6zellikler

Veri seti

Sekil 2.20

I

Siniflandirict

Secilen 6zellikler

> Siiflandiric1

: Sarmalama algoritmalarinin ¢aligma prensibi.

Sarmalama ve filtreleme yontemlerinin her ikisi de deneysel yontemler olmasina

karsin, sarmala yontemi 6zellik se¢imi i¢in uzun islem siiresi gerektirmekteyken,
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filtreleme yonteminde islem siiresi kisa dolayisiyla 6zellik se¢cimi hizlidir. Filtreleme
metotlarinin segtigi bantlarin olusturdugu altkiimenin en 1yi altkiime olmayabilecegi
veya sarmala metotlarinin ise makine 6grenme algoritmalarinin tekrarlt bir sekilde
egitimini  gerektirdiginden yogun hesaplamalar  gerektirmesi yontemlerin

dezavantajlar1 arasindadir.

2.9.1 Ki-kare testi

Ki-kare ozellik secimi algoritmasi ki-kare ( y?) istatistigine dayanan ve her bir
ozelligi smif etiketlerine gore birbirinden bagimsiz olarak degerlendiren bir
algoritmadir (Plackett, 1983; Mingers, 1989). Ki-kare testi bir banttaki siniflara ait
degerlerin dagilimini inceler. Hesaplanan istatistik deger arttikca degerlendirmeye
alian 6zelligin siiflarla ile ilgili daha faydali bilgi icerdigi anlamina gelmektedir.
Sifir hipotezi korelasyon olmadig1 yoniindedir. Diger bir ifadeyle belirli bir banttaki

deger siiflardan sadece birine aittir. S6z konusu hipotez géz Oniline alinarak, y

istatistigi gercek degerin beklenen degerden ne kadar uzakta oldugunu olger.

Istatistik degeri,

2
rong Oi — EI
i=1 j=1 i
seklinde hesaplanir. Esitlikte r bir banttaki (6zellikteki) farkli degerlerin sayisini, nc

sinif sayisini, O;j; j sinifi icerindeki i degerine sahip piksellerin gozlenen sayisini ve

Eij; J smifi ve i degerine sahip Orneklerin beklenen sayisini ifade etmektedir.
Hesaplanan y° degeri ne kadar yiiksek olursa, pikseller degerlerinin ve siniflarin

dagilimmin o kadar bagimli oldugu, diger bir ifadeyle degerlendirmeye alinan

ozelligin simiflar ile iliskili oldugu ifade edilir.

2.9.2 Fisher testi

Fisher testi 6zellik se¢imi igin kullanilan en basit filtre algoritmalarindan birisidir
(Duda ve Hart, 1973; Xie ve Wang, 2011). Iki smifi igeren veri seti ele alindiginda,
veri setini olusturan her bir t 6zelligi i¢in (2.23) yardimiyla bir skor hesaplanir.
Ozellik se¢imi probleminin ¢dziimiinde temel diisiince veri seti igerisindeki herhangi
bir bandin siniflandirmaya esas iki smifit birbirinden ne kadar ayirabildiginin
belirlenmesidir.
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F = (/‘1_/12) (2.23)

2 2
o, +0,

Esitlikte 4 1. simifa ait t degerlerinin ortalamasini; g, 2. smifa ait t degerlerinin
ortalamasini; o, 1. smifin standart sapmasini ve o, 2. siifin standart sapmasini

gostermektedir. Uzaktan algilama problemlerinde de oldugu gibi ikiden fazla sinifin
mevcut oldugu problemlerin ¢éziimiinde (2.23)’{in genisletilmis hali goz 6niine alinir

(2.24).

(M_Zi’\:zﬂi )2 +---+(,Uj _Zg\%zui jz +---"’(/UM _zi’\il_llui )2
F = ZM g
i1

(2.24)

Esitlikte M sinif sayisin1 gostermektedir. Fisher testi araciligiyla veri seti icerisindeki
tiim bantlar icin bir siralama hesaplanir. Algoritma bantlarin birbirinden bagimsiz

oldugu kabuliinii yapmaktadir. Bu acidan ele alindiginda her bir F, katsayisi tek bir

bant ile ilgili bilgiyi dikkate almakta veri seti igerisindeki diger bantlar arasindaki

karsilikl1 bilgiyi degerlendirmeye almamaktadir.

2.9.3 Bilgi kazanci

Bilgi kazanci makine 6grenmesi ve bilgi teorisi alanlarinda yaygin olarak kullanilan
bir Olgiittiir (Quinlan, 1993). Bilgi kazanci (InfG) entropi kavramina dayali
calismaktadir. Entropi bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iitii olarak tanimlanmaktadir. X
ozelligi (band1) ve Y smifi icin bilgi kazanci hesaplandig1 goz oniine alinirsa, bilgi
kazanci X bilindiginde Y degerindeki belirsizligin azaltilmasidir. Y degeri kendisine
ait entropisi ile olgiiliir (H(Y)). Belirli bir X 6zelligi igin Y ile ilgili belirsizlik Y’nin
X’e bagl sartli olasilig1 olarak ifade edilir (H(Y/X)). InfoG algoritmasi ile 6zellik
seciminde temel olarak, bir 6zellik kullanarak bir smifla ilgili ne kadar cok bilgi
edinildigi aragtirilir. Her bir 6zellik i¢in bu islem tekrar edilerek tiim 6zelliklere ait
puanlamalar yapilir. En yiiksek puani alan bant siniflarla ilgili en fazla bilgiyi iceren
bant olma o&zelligine sahiptir. X bandina ait bilgi kazancit (2.25) yardimiyla

hesaplanmaktadir.
INfG(X)=H(Y)-H(Y/X) (2.25)
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Esitlikte Y={y1, ..., »} ve X={Xy, ...,x;} olarak goz oniine alinirsa Y’nin entropisi,

H(Y):_iip(v:yi)logzP(Y=ya) (2.26)

i=1

seklinde hesaplanir. Y’nin X’e gore sartli entropisi,
|
H(Y/X)==YP(X =x)H(Y/X =x;) (2.27)
[E

seklindedir. Sonug olarak bilgi kazanci ile ilgili genel formiil (2.28) ile ifade edilir.

Bu formiilde Y simf etiketini, H (Y)Y nin entropisi, H(Y/X ) X’e dayali Y’nin sartli

entropisini  gostermektedir. Bir o6zelligin farkliligi g6z Oniine aliman 06zellik

icerisindeki sinifa ait hesaplanan entropideki artiga gore belirlenir.

2.9.4 Kazanc¢ oram

Kazang orani (GainR) bilgi kazanci yaklagiminin yeniden diizenlenmesi sonucunda
elde edilen bir odlgiittiir (Quinlan, 1993). InfoG yaklasiminda bilgi igerigi yiiksek
degerler sahipken, GainR yaklagiminda bir 6zellige ait bilgi maksimum tutulurken
ozellige karsilik gelen deger minimum hale getirilir. (2.29)’da da gosterildigi iizere
bir 6zellige (X) ait kazan¢ orani, o Ozellige ait bilgi kazanci degerinin, kendi 6z

degerine boliimii ile elde edilir.

GainR(X)=InfoG(X)/IV (X) (2.29)

Bu esitlikte bilgi kazancinin 6z degeri IV (X ) = —Z: (|Xi |/N ) log (| X, |/N ) seklinde
hesaplanir. Bu esitlikte |Xi |, X ozelligi X;i degerini aldiginda igerisinde bulunan 6rnek

(piksel) sayisini; r, X oOzelligindeki farkli degerlerin sayisin1 ve N veri setindeki

toprak piksel sayisini gostermektedir.

2.9.5 Naive bayes

Olasilik teoremine dayali Naive Bayes siniflandiricis1 matematiksel olarak basit ve
literatiirde sik kullanilan kontrollii 6grenme algoritmasidir (John ve Langley, 1995;
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Domingos ve Pazzani, 1997). Algoritma sahip oldugu basit matematiksel yapisina
ragmen karmagsik smiflandirma problemlerin  ¢oziimiinde 1iyi performans
sergilemektedir. Ayrica bu modelin 6nemli bir 6zelligi ise kullanilan veri setleri
iceresindeki az miktardaki giiriiltiiniin model sonucu iizerindeki etkilerinin az

olmasidir. Naive Bayes siniflandiricisi Bayes teoremine dayalidir ve asagidaki temel

esitlikle ifade edilebilir (Rish, 2001). X = [Xl,...,xn] siif etiketi belirli olmayan girdi
verisini, m, smif sayisini, C:[Cl,...,Cm], smif degerleri oldugu disiiniildiigiinde

siifi etiketi belirlenecek olan piksele ait olasilik (2.30) ile hesaplanir.

P(X/Ci)P(C)
P(X) (2.30)

P(CIX)=

Hesaplamalardaki islem yiikiinii azaltmak i¢in drnege ait X; degerlerinin birbirinden

bagimsiz oldugu kabul edilerek temel formiil (2.31) seklinde sadelestirilir.
P(XIC)=]1P(xIC) (2.31)

2.9.6 Pearson’s korelasyonu

Iki ozellik arasindaki Pearson's korelasyon katsayisi séz konusu iki 6zelligin
kovaryanslarinin standart sapmalarina orani ile hesaplanmaktadir (Biesiada ve Duch,
2007). X degerlerine sahip X oOzelligi ve y degerlerine sahip Y simiflart rastgele
degiskenler olarak tanimlandig1 distiniildiigiinde korelasyon katsayisi (2.32)

yardimiyla hesaplanir.

CEOW)-E(OE(Y)_ D% %) E ()

p(X.Y)= =

o’ (X)a*(Y) \/Zi(xi_;iz)zi(yi_yiz) (2.32)

Korelasyon katsayis1 bir 6zelligin diger 6zellige ne kadar yakin oldugu hakkinda
bilgi vermektedir. Korelasyon iki rastlantisal degisken arasindaki dogrusal iliski
giiclinlin dl¢iisidiir ve bir 6zellikteki degisimlerin diger 6zelliklerdeki degisimlerle

ne kadar iligkili oldugunun tahmin edilmesinde kullanilir.

Hesaplanan Pearson korelasyon katsayilar1 [-1,1] aralifinda degerler almaktadir.
Ornegin (2.32)’den hesaplanan istatistik deger -1 veya 1’¢ esitse iki 6zellik arasinda
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miikemmel bir dogrusal iliski oldugunu gdstermektedir. Istatistik deger 0’a esitse iki

ozellik arasinda iliski olmadigini gostermektedir. Hesaplanan deger 0< p(X,Y)<1
veya 0> p( X ,Y) > —laraliginda degerler aldiginda, iki 6zellik arasinda pozitif veya
negatif iliski oldugu soylenebilir. p(X,Y )biiyiik degerler aldikca iliskinin giicii

artmaktadir.

2.9.7 One-R

Bu o6zellik secimi algoritmasi veri setindeki her bir 6zelligi OneR simiflandiricisi
kullanarak degerlendirir. OneR siniflandiricis1 egitim seti kullanilarak elde edilen
hata oranlarimi dikkate alarak ozellikleri siralar. Algoritma tiim sayisal degerli
ozellikleri siirekli 6zellikler olarak kabul eder ve belirli bir araliktaki degerleri birkag

deger araligina bolmek i¢in basit bir yontem kullanir (Holte, 1993).

OneR algoritmas: 6rnek veri kiimesindeki ozelliklere dayali olarak siniflandirma
kurallar1 olusturur. Egitim veri setindeki her bir 6zellige dayali olarak bir kural
belirlenir ve bir sinifa ait verilerin séz konusu O6zellikle nekadar dogru tahmin
edildigi arastirilir. OneR algoritmasinin temel ¢alisma prensibi Sekil 2.21°de bir
ornek lizerinde gosterilmistir. Sekil 2.21a’da Landsat TM uydu goriintiisiine ait
kirmizi bant kullanilarak igne ve genis yaprakli siniflara ait toplam 10 pikselin OneR
ile smiflandirilmas: problemi ele alinmigtir. Sekilden de goriilecegi tlizere kirmizi
banttaki yansima degeri 170-180 olan piksellerin gercekte igne yaprakli aga¢ sinifini
(A), 240-242 olan piksellerin ise genis yaprakli aga¢ sinifin1 (B) temsil ettigi
bilinmektedir. OneR algoritmasi ilk olarak siniflar ve piksel degerleri arasindaki
niceliksel iligkiyi inceleyerek Sekil 2.21°deki hata matrisi iretilir. Hata matrisi
yardimiyla degerlendirmeye alinan bandin toplam hatasi hesaplanir. Bu sekilde veri
seti icerisindeki tlim bantlar degerlendirmeye alinarak hesaplanan hata orani en az
olandan baslanarak tiim bantlar siralanir. Diger bir ifadeyle hata orani en az olan bant

siiflar arasindaki ayrimda en etkili olan 6zellik olarak segilir.
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Kirmizi bant Tahmin edilen Bilinen sinif
(piksel degeri) sinif etiketi etiketi
180 A A
240 B B
242 B B
176 A A
170 A A
241 A B
179 B A
172 A A
175 B A
245 A B
(a)
Siniflar A B
A 4 2
B 2 2
Toplam hata : 2/5
(b)

Sekil 2.21 : OneR algoritmasinin temel ¢alisma prensibi.
2.9.8 Olasiliksal anlamhihik

Olasiliksal anlamlilik algoritmasi ile veri seti icerisindeki bir 6zelligin istatistiksel
anlamliligiin dl¢tilmesinde temel alinan hipotez, anlamli bir 6zelligin farkli siniflar
icin farkli 6zellikler almasidir (Ahmad ve Dey, 2005). Algoritma iki yonli bir
fonksiyon olarak bilinen olasiliksal farkin hesaplanmasi yoluyla veri seti i¢erisindeki
her bir 6zelligin olasilik degerini belirler. Diger bir ifadeyle 6zellik ve hedef siniflar
arasindaki iliski degerlendirmeye alinmaktadir. Bu agidan, iyi 6zellik hedef siniflar

ile anlamli bir iliskiye sahip olmalidir (Zhou ve Dillon, 1988; Liu ve Setiono, 1996).

2.9.9 ReliefF

ReliefF iki smifli siiflandirma problemleri i¢in kullanilan orijinal Relief
algoritmasia dayali bir 6zellik secim algoritmasidir (Witten ve dig, 2011). Relief
algoritmasinin temel calisma prensibi birbirine yakin pikselleri ayirt edebilme
kabiliyetine gore Ozelliklerin siralanmasi esasina dayanmaktadir. Diger bir ifadeyle
algoritma, bir bandin benzer pikselleri ayirt edebilme kabiliyetinin 6lgiilmesi esasina
dayanmaktadir. Cok smifli ve kayip degerlerin oldugu veri setleri icin Relief
algoritmas1 genellestirilerek ReliefF seklinde uygulamalarda kullanilmaktadir
(Kononenko, 1994; Robnik-Sikonja ve Kononenko, 2003; Wu ve dig, 2013).
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ReliefF algoritmasi ile 6zellik se¢iminde kullanilan fonksiyona en uygun olan
ozellikler secilir (Kira ve Rendell, 1992). Algoritmanin temel ¢aligma prensibi k-en
yakin komsuluk algoritmasina benzer bir sekilde olup belirli bir mesafeye yakin
uzakliklarin ayn1 sinifa ait olma olasilig1 yiiksektir prensibi goz oniine alinmaktadir.

ReliefF algoritmasi ile bir 6zelligin 6nem derecesi (2.33) yardimiyla hesaplanir.

(g—diﬁ (x;.near _hit, )+ diff (x;,near _miss, )J/m (2.33)

Esitlikte m ornek boyutunu (e8itim verisinden rastgele secilen bir alt kiime),

diff (xij,near_hitij)rastgele secilmis j mesafesi igindeki i Ozniteliginin degeri ile

ayni1 simifa sahip en yakin egitim Ornegindeki i 6zniteliginin (near_hitij)degeri
arasindaki farklilig1 gostermektedir. Paralel olarak, (near_missij) degerlerinin farkl
olmalar1 beklenirken, x; ve near _hit; degerlerinin ¢ok yakin olmasi beklenir. Eger

bir 6znitelik yararli degilse, her iki farkliligin da hemen hemen ayni dagilimi almalari

beklenir.

2.9.10 Rastgele orman

Rastgele orman tabanli yaklasim filtre ve sarmal metotlarin birlesimi olarak ifade
edilen gomiili (hibrit) 6zellik se¢imi algoritmasidir. Rastgele orman birgok karar
agaci siniflandiricinin bir arada bulundugu bir yapry1 ifade etmektedir (Breiman,
2001). Bu yapida orman igerisindeki her bir karar agaci egitim veri seti igerisinden
rastgele secilen 6rnek kiimeleri ile egitilir. Rastgele secilen 6rnek kiimeleri igerisinde
verilerin 2/3’1 egitim, 1/3’1 siniflandirma modelinin testi i¢in kullanilir. Ormandaki
karar agaglarinin egitimi sonucunda egitim veri setleri icerisinden bazi veriler
cikarilir. Daha sonra test veri seti kullanilarak siniflandirma islemi sirasinda farkl
ozelliklerin dnem derecesi belirlenir. Son olarak bir 6zelligin anlamlilik (6nemlilik)
diizeyinin belirlenmesinde kullanilan Z degerine bagli olarak veri seti icerisindeki
tim 6zellikler onem derecesine gore siralanir (Breiman, 2001; Pal and Foody, 2010;
Low ve dig, 2013).
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2.9.11 Ozyinelemeli 6zellik eleme esasina dayal destek vektéor makineleri

Ozyinelemeli 6zellik eleme esasina dayali destek vektér makineleri (DVM-OOE)
algoritmasi, destek vektor makinelerini temel siniflandirici olarak kullanan sarmal
tabanli 6zellik se¢imi algoritmasidir (Guyon ve dig, 2002; Pal ve Foody, 2010).

Algoritma veri seti igerisindeki 6zelliklerin siiflar1 ayirt edebilme kabiliyetine gore
siralanmasinda DVM  siniflandiricisinin temel amag fonksiyonu olan (ZI/ 2)||W||2

esitligini 6zellik siralama kriteri olarak kullanmaktadir. Her bir islem adiminda,
agirhk vektoriine (w) ait katsayillar tiim Ozelliklerin siralama puanlarinin

hesaplanmasinda kullanilir. Bu agidan ele alindiginda, en kii¢iik siralama puanina

((Wi )2) sahip olan 6zellik elenir. Burada w,, i. dzelligin agirhgm gostermektedir.

Bu 6zellik se¢imi yaklagimi bir veri seti icerisindeki 6zelliklerin 6nem sirasina gore
siralandirilmasi islemlerinin gerceklestirilmesinde 6zyinelemeli yaklagimla anlamsiz

ozelliklerin belirlenmesinde geri yonlii eliminasyon semasini kullanmaktadir.

2.9.12 Simetrik belirsizlik

Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi algoritmasi olarak bilinen simetrik belirsizlik
(SymtUnc) algoritmasi, “iyi dzellik altkiimesi simiflarla ilgili yiiksek korelasyonlu
bilgiler icerirken, ozelliklerin birbirleriyle korelasyonu yoktur” hipotezinden yola
cikarak bir 6zellik altkiimesi icerisindeki her bir 6zelligin ne kadar faydali oldugunu
degerlendirir (Yu ve Liu, 2003; Biesiada ve Duch, 2007). Farkli 6zellikler arasindaki
iliskinin derecesini belirleyen simetrik belirsizlik 6l¢iit olarak entropiden yararlanir.
Bu agidan ele alindiginda simetrik belirsizlik, bir smif ile bir 6zellik arasindaki

korelasyon olgiisiidiir ve (2.34) yardimiyla hesaplanir.

H
SymtUnc = 2x H(X)+H(Y) (2.34)

Bu esitlikte H (X ) bir 6zellige ait entropiyi gosterirken, H (Y ) bir sinifa ait entropiyi
gostermektedir. H (X ,Y) , X ve Y degerlerinin kombinasyonu i¢in hesaplanan

olasilik degeridir. Hesaplanan istatistik O ile 1 arasinda degerler almaktadir.
Hesaplanan deger 1 oldugunda bir degiskenin (X veya Y) diger degiskeni tamamen
tahmin edebildigi, deger 0 oldugunda ise her iki degiskeninin birbirinden tamamen
bagimsiz oldugu ifade edilebilir.
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2.9.13 t-test

Hipotez testleri igerisinde en yaygin olarak kullanilan t-testi farkli ozellikler
icerisinde spesifik bir 6zelligin ortalama degerlerine dayanan bir hipotez testidir. t-
testi ile iki 6zellige ait sinif degerlerinin ortalamalar1 karsilastirilarak aradaki farkin
istatistiksel olarak anlamliligi arastirilir. Diger bir ifadeyle iki 6zelligin ortalamalari
arasinda farklilik olup olmadigini inceleyen parametrik bir testtir (Theodoridis ve
Koutroumbas, 2009). Iki &zelligin birbirinden anlamli bir sekilde farkliliginin

arastirilmasinda iki 6rnekli test kullanilmaktadir.

X, ’nin (1=1,2,3,...,N,) belirli bir 6zellik degerlerini alan C, sinifi igerisinden segilen
rastgele degiskenlerin ortalama degerinin M, ve varyansininV, oldugu diisiiniilsiin.
Aym sekilde C,sinifi icerisinden secilen rastgele degiskenlerin ortalama degerinin

M, ve varyansininV, oldugu disliniilsin. Bu durumda t-testi (2.35) yardimiyla

hesaplanur.
t= |M1 —M 2|
ijLViz (2.35)
1 N2
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3. CALISMA ALANI VE VERI TOPLAMA iSLEMLERI

3.1 Cahisma Alam

Tez kapsaminda Onerilen yaklasimin gegerliligini ve islerligini test etmek amaciyla

Kocaeli iline bagli Gebze ilgesinin bat1 kisminda, Istanbul ili sinirinda yer alan ve

Gebze Teknik Universitesi (GTU) Cayirova kampiisiinii de kapsayan yaklasik 220

hektarlik bolge c¢alisma alani olarak belirlenmistir (Sekil 3.1). Calisma alani

ierisinde yer alan GTU kampiisii toplam 140 hektar agik ve kapali alana sahip olup,

bircok genis ve igne yaprakli agac tiiriinii blinyesinde barindiran 24,5 hektarlik yesil

alaniyla yogun sanayi bolgesi olarak bilinen ilgede dogal hayati koruyabilmis ender

orneklerdendir.

Yalova

Istanbul

G

Kartepe
Karamiirsel Bagiskele

Bursa

Sakarya

. Cahgma Alam
] S1n1n1

s {lge Simin

0 5 10km
———

Sekil 3.1 : Calisma alani haritasi, Kocaeli Gebze ilgesi.
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3.2 Uygulama Konusu ve Amaci

Arazi Ortiisii veya arazi kullaniminin haritalanmasi uzaktan algilama teknolojilerinin
yaygin olarak kullanildig1 uygulama alanlarmin basinda gelmektedir. Ozellikle son
yillarda algilama teknolojilerinin tasariminda yasanan gelismeler neticesinde uydu
goriintiilerinin sagladigi konumsal ve spektral bilgi igerigi zenginleserek yeryiizi
objelerine iligkin daha detayli bilgiler elde edilmesine imkan saglamigtir. Yiiksek
konumsal ¢oziiniirliige sahip goriintiiler yeryiizii objelerinin gorsel olarak daha kolay
yorumlanmasina imkan saglamaktadir. Buna karsin, yiiksek c¢oziiniirliige sahip
goriintiiler tizerinden benzer spektral ozelliklere sahip goriintii piksellerinin
geleneksel goriintii analiz teknikleriyle siniflandirilmasi ve dogrulugu yiiksek tematik
harita iretimi siireci karmasik bir hal almistir. Bu nedenle yeni nesil uydu
goriintiilerinin analizi ve yorumlanmasi noktasinda yeni yaklagim ve tekniklere

ithtiya¢ duyulmaktadir.

Tez kapsaminda, yiiksek ¢oziniirliiklii multispektral uydu gorintiisii iizerinden
spektral olarak benzer Ozelliklere sahip agac tiirlerinin ayirt edilmesi ve goriintii
tizerinde karigik pikseller olarak tanimlanan s6z konusu objelerin siniflandirilmasi
probleminin ¢dziimiine yonelik bir yaklasimin ortaya konulmasi amaglanmaktadir.
Bu amag¢ dogrultusunda c¢alisma alaninda spektroradyometre Olglimleri
gerceklestirilerek benzer spektral Ozelliklere sahip agac tiirleri i¢in spektral
kiitiphane olusturulmustur. Olusturulan spektral kiitiphane yardimiyla bitki
tirlerinin spektral ozellikleri analiz edilerek tiirlerin spektral olarak ayirt
edilebilirlikleri incelenmistir. Spektral kiitliphane 8 spektral banda sahip yiiksek
konumsal ¢oziiniirliklii tek uydu olan WorldView-2 uydu goriintiisii ile
iligkilendirilmis ve siniflandirma islemine esas teskil edecek agag tiirlerine ait
ornekleme alanlar1 spektral kiitiiphane yardimiyla tespit edilmistir. Caligsma alaninda
tespit edilen arazi ortiisii/kullanim smiflar1 arasindaki spektral ayrimin arttirilmasi
amaciyla multispektral uydu goriintiisiine ilave olarak 12 farkli vejetasyon indeksi,
cesitli doku Ozellikleri ve temel bilesenler analizi ile elde edilen bilesenler
hesaplanmis ve yardimeci veri olarak degerlendirmeye alinmistir. Siiflandirma
isleminin gerceklestirilmesinde piksel ve obje tabanli kontrollii siniflandirma
yaklagimlart kullanilarak yiiksek ¢Oziiniirliikklii goriintiilerin ~ siniflandirilmasi
problemindeki etkinlikleri karsilastirilmali olarak analiz edilmistir. Gerek piksel
gerekse obje tabanli yaklasimla veri setinin siniflandirilmasi ve ¢alisma alanina ait
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tematik harita tretilmesinde ileri siniflandirma algoritmalarindan destek vektor
makineleri, karar agaglari, c¢esitli toplu Ogrenme algoritmalar1 ve geleneksel
smiflandirma yontemlerinden en yakin komsuluk algoritmasit kullanilmigtir.
Multispektral goriintii ve yardimci verilerden olusan yiiksek boyutlu veri seti
igerisinden korelasyonu diisiik ve faydali bilgiler igeren bantlarin belirlenerek boyut
indirgemesi amaciyla istatistiksel algoritmalarin yaninda 6zyinelemeli 6zellik eleme
esasina dayali destek vektor makineleri ve rastgele orman gibi ileri 6zellik seg¢imi
algoritmalar1 degerlendirmeye alimmistir. En uygun veri seti boyutunun tespiti ve
siniflandirmada  kullanilan algoritmalarin  veri seti boyutu artisina gore
performanslarinin  analizi amaciyla Ozellik se¢imi ile belirlenen bant Onem
siralamalar1 dikkate alinarak farkli boyutlarda veri setleri olusturulmus ve her bir
smiflandirma algoritmasinin s6z konusu veri setleri igin performans: analiz
edilmistir. Sonu¢ olarak tez kapsaminda ele alinan problemin ¢6ziimiinde
spektroradyometre Ol¢iimleri ve spektral kiitiiphanelerin  kullanimi, yiiksek
¢Oziiniirliklii uydu goriintilerinin  kullanimi, yardimer verilerin siniflandirma
dogruluguna etkileri, 6zellik se¢ciminin siniflandirma dogruluguna etkisi ve 6zellik
seciminde kullanilan algoritmalarin performans analizi, siniflandirma yaklagimlari ve
smiflandirma algoritmalarinin performanslarinin detayli bir sekilde analiz edilmesi

amaclanmustir.

3.3 WorldView-2 Gériintiisii ve Gergeklestirilen On Islemler

Tez kapsaminda farklr bitki tilirlerinin ayirt edilmesinde temel veri olarak kullanilan
WorldView-2 uydusu, 2009 yili Ekim ayinda uzaya gonderilmis olup, diinyanin 8
spektral banda sahip ilk yiiksek c¢oziniirliiklii gozlem uydusu olma o6zelligine
sahiptir. Cizelge 3.1°de teknik ozellikleri verilen WorldView-2 (WV-2) uydusu,
yeryiiziinden 770km yiikseklikte konumlandirilmis olup hem 0,50m yersel
¢Oziiniirliiklii pankromatik hem de 2m yersel ¢oziiniirliikte multispektral goriintiileme
yapabilmektedir. WV-2 diger yiiksek ¢oziiniirliiklii uydularda da mevcut olan ve
standart bantlar olarak tanimlanan kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi (NIR1)
bantlarda goriintiileme yapabilmektedir. Bu bantlara ek olarak 400-450nm dalga
boyu araligindaki kiy1, 585-625nm araligindaki sar1, 705-745nm araligindaki kirmizi
kenar ve 860-1040nm araliginda ikinci bir yakin kizildtesi (NIR2) bantlarda da
algilama yapabilmektedir.
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Cizelge 3.1 : WorldView-2 uydusunun teknik 6zellikleri.

Yiikseklik: 770 kilometre
Y Oriinge: Tip: Glines senkronizasyonlu
Periyod: 100 dakika

Pankromatik: 450 - 800nm

Kiy1: 400 - 450nm

Mavi: 450 - 510nm

'Yesil: 510 - 580nm

Sar1: 585 - 625nm

Kirmizi: 630 - 690nm

Kirmizi kenar: 705 - 745nm

'Y akin kizil6tesi-1: 770 - 895nm
'Y akin kizilotesi-2: 860 - 1040nm

Pankromatik: 0,5 m
Multispektral: 2 m

Spektral Coziintirliik:

Yersel Coziintirliik:

Radyometrik Coztniirliik: [11bit

Tez kapsaminda, siniflandirma ve tematik harita iiretiminde temel uydu goriintiisii
olarak, calisma bolgesini igerisine alan 07 Temmuz 2013 tarihinde kaydedilen WV-2
uydu gorintisii kullanilmistir. Uydu goriintiisiiniin 2m konumsal ¢oziiniirliige sahip
8 spektral bandi ile goriintii kaynastirma isleminin gergeklestirilmesi amaciyla 0,5m

konumsal ¢6ziiniirliige sahip pankromatik bandi da degerlendirmeye alinmistir.

Ham haldeki uydu goriintiileri genellikle bir takim hatalar veya eksiklikler
icermektedir. Veri igerisindeki hatalarin diizeltilmesi ve bozukluklarin kaldirilmasi
uzaktan algilamada ©On islemler olarak adlandirilmaktadir ve bu operasyonlar
goriintliniin herhangi bir amag i¢in kullanimindan 6nce gergeklestirilmelidir (Mather
ve Koch, 2011). S6z konusu diizeltmelerin bir kismi yer kontrol istasyonlarinda
gerceklestirilirken, kullanicilar tarafindan gerceklestirilmesi gereken diizeltmelerde
mevcuttur. On islemler, elde edilen sayisal uydu gériintiisiine ait verilerden istenilen
bilgilerin veya 6zelliklerin elde edilmesi i¢in gerekli olan hazirliklari igerir ve bunlar
radyometrik ve geometrik diizeltmeler olarak smniflandirilmaktadir. On islemde
amag, algilayic1 ve platformdan kaynaklanan radyometrik ve geometrik bozulmalari
ortadan kaldirmaktir. Radyometrik diizeltmeler, algilayict  diizensizlikleri,
istenmeyen algilar, atmosferik giiriiltiilerin diizeltilmesi ve algilayic1 tarafindan
Ol¢iilen radyasyonun dogru sekilde gosterimi i¢in gerekli dontistimleri i¢erir. Uydular
tarafindan kaydedilen elektromanyetik enerji diinya ylizeyinden algilayiciya geri

doniisiinde atmosfer igerisindeki mevcut gaz ve aeroseller tarafindan sacilma ve
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yutulma gibi ¢esitli etkilere maruz kalirlar. Goriintii tizerindeki bu etkiler atmosferik
bozulmalar olarak adlandirilmaktadir. Atmosferik etkiler neticesinde yeryiiziindeki
nesnelerden yansityan enerji miktar1 ile uydu {zerindeki algilayic1 tarafindan
kaydedilen enerji miktar1 arasinda farkliliklar olmaktadir. Atmosferik diizeltme
islemi ile atmosferik etkiler minimize edilerek algilayici tarafindan kaydedilen

yansima degerlerinin yeryiiziindeki yansima degerlerine doniisiimii gerceklestirilir.

3.3.1 Radyometrik ve atmosferik diizeltmeler

Uydu gorintiisii ile arazide gerceklestirilecek spektroradyometre olgiimlerinin
iliskilendirilebilmesi i¢in 6n kosul, s6z konusu uydu goriintiisiine atmosferik
diizeltme getirilerek parlaklik degeri olarak kaydedilen piksel degerlerinden
arazideki spektral yansima degerlerine gecilmesidir. Bu geg¢is siirecinde ilk islem
adimi1 goriintiideki piksellerin atmosfer-iistii (top-of-atmosphere) spektral radyans
degerlerinin hesaplanmasidir. WV-2 uydusu iizerindeki algilayict 11bit radyometrik
¢Oziinlirliigiinde veri toplamaktadir. Daha sonra bu 11bit veri 16bit integer olarak
veya dosya boyutunu kiiciiltmek amaciyla 8bit’e oOlgeklenmektedir. Sonug
gorilintliniin radyometrik ¢ozlinlirliigii ister 16bit ister 8bit olsun, radyometrik
diizeltmenin amac1 her bir bant icin tek bir mutlak kalibrasyon faktorii kullanilarak
goriintiideki  tiim  piksellerin  atmosfer-iistii  spektral radyans degerlerinin
hesaplanmasidir. Radyans degerlerinin hesaplanmasinin ardindan ikinci islem adimi
solar geometrinin belirlenmesidir. Solar geometrinin belirlenmesinde goriintiiniin
kaydedildigi tarih ve zamandan hareketle Julian giinii hesaplamalari, Diinya-Giines
uzaklig1 ve solar zenit acis1 hesabi gibi hesaplamalar gerceklestirilmektedir. Ugiincii
islem adiminda ise atmosfer-iistii spektral radyans degerleri ve solar geometri
kullanilarak ham goriintiideki piksellere ait sayisal numaralardan atmosfer-iistii
yansima degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplanan yansima degerleri tez kapsaminda
farkl1 bitki tiirlerinin tespitinde ve arazide spektroradyometre ol¢iileri ile olusturulan
spektral kiitliphaneyle direkt olarak iliskilendirilmesinde kullanilabilecektir (Updike
ve Comp, 2010).

WorldView-2 uydu goriintiisii radyometrik olarak diizeltilmis sekilde kullaniciya
sunulmaktadir. Goriintii tizerindeki piksel degerleri teleskoba ulasan spektral radyans
miktarinin bir fonksiyonudur ve algilayict bu radyasyonu dijital bir sinyale

dondstiirlir. Bu sinyal teleskobun spektral emisyonuna ve teleskop igerisine yayilan
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multispektral filtelere, dedektorlerin spektral kuantum etkinligine ve analogtan
sayisala doniisiim iglemine baglidir. Bu nedenle WV-2 gériintiistindeki pikseller tekil
bir degere sahiptir ve diger algilayicilardan alinan goriintiiler ile direkt olarak
karsilastiritlamaz. Bunun yerine, goriintii pikselleri en azindan atmosfer-iistii spektral
radyans degerlerine doniistiiriiliir. Atmosfer-iistii spektral radyans degerleri 770km
yiiksekligindeki WV-2 uydusu iizerindeki teleskoba ulasan spektral radyans olarak
tanimlanmaktadir. WV-2 goriintiileri i¢in, radyometrik olarak diizeltilmis piksel
degerlerinin spektral radyans degerlerine doniisiimiinde asagida verilen genel esitlik

kullanilmaktadir (Updike ve Comp, 2010).

K

Band q Pixel ,Band

L
Z'Pixel ,Band AlBand (3 . 1)

Bu esitlikte L,y parq gOriintii piksellerinin atmosfer-iistii spektral radyans degerini

[W—m'z-sr"l-,um'l], Kga Verilen  bant igin  mutlak radyometrik kalibrasyon
faktoriinii [W—m'z-sr'l-count'l] Opivel gang Tadyometrik olarak diizeltilmis pikselleri

[counts] ve Al etkin bant genisligini [xm] ifade etmektedir. Atmosfer-iistii

Ban
spektral radyans doniisiimii iki temel islem adimindan olusur. Ilk islem radyometrik
olarak diizeltilmis piksel degerlerinin uygun mutlak kalibrasyon faktorii ile
carpilmasi sonucu bant-biitiinlesik radyans degerlerinin hesaplanmasidir. Ikinci islem
ise hesaplanan radyans degerlerinin uygun etkili bant genisligine boliinmesidir.
WorldView-2 goriintiistiniin her band1 i¢in mutlak radyometrik kalibrasyon faktorleri
ve etkili bant genislik degerleri goriintiiniin meta veri dosyasinda mevcuttur. Her bir
WV-2 gorintiisiinlin meta veri dosyasinda radyometrik kalibrasyon degerleri
“absCalFactor” ve etkili bant genisligi degerleri “effectiveBandwidth” seklindeki
kisaltmalarla ifade edilmektedir. Cizelge 3.2’de meta veri dosyasinda kiy1 band1 i¢in
ornek degerler gosterilmistir. Meta veri dosyasinda her bir multispektral bant i¢in bu
degerler mevcuttur. Cizelgeden de goriilecegi iizere BAND C, kiyisal (Coastal)
banta ait bilgilerin verildigini ifade etmektedir. Diger bantlar i¢in bu belirtecler meta
veri dosyasinda BAND B = mavi (Blue); BAND G = Yesil (Green); BAND Y =
Sar1 (Yellow); BAND R = Kirmizi (Red); BAND RE = Kirmizi Kenar (Red Edge);
BAND N = Yakin IR1 (NIR1) ve BAND N2= Yakin NIR2 (NIR2) seklinde

verilmistir.
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Cizelge 3.2 : WV-2 meta veri dosyasinda radyometrik kalibrasyon ve
etkili bant genisligi degerlerinin gdsterimi.

BEGIN_GROUP = BAND_C

absCalFactor = 9.295654e-03
effectiveBandwidth = 4.730000e-02

END_GROUP =BAND_C

Daha oncede belirtildigi gibi goriintii lizerindeki piksel degerleri uydu teleskobuna
ulagsan spektral radyans miktarmin bir fonksiyonudur. Bu atmosfer-iistii spektral
radyans degerleri Diinya-Giines Uzaklig1 (Earth-Sun Distance), solar zenit agisi,
topografya (solar zenit agis1 yeryiiziiniin diiz oldugu kabulii ile hesaplandigindan
topografya ekstra geometri faktorii olarak dikkate alinir) ve atmosferik etkilere
(sacilma ve sogrulma) gore degiskenlik gosterir. Topografya ve atmosferik etkiler
basit bir radyometrik diizeltme veya tek bir goriintii olmasi durumunda ihmal
edilebilmektedir. Sonugta ayn1 alana ait iki goriintii arasindaki fark solar geometriyi
olusturmaktadir. Bir WV-2 uydu goriintlisii i¢in gercek solar spektral radyans
degerleri goriintli alim sirasindaki Diinya-Giines uzakligi ve solar zenit agisina bagl
olarak degisiklik gostermektedir. Bu durum farkli giinlerde ayni alani gosteren iki
goriintiinlin farkli radyans ve goriintii parlakligina sahip olmasini ortaya ¢ikarir. Bu
aradaki farklilik goriintiiniin Diinya-Giines uzakligi ve solar zenit agisi icin
diizeltilmesi ile minimize edilebilir. Bant-ortalamali solar spektral irradyans degerleri

(3.2)’de verilen formiille hesaplanir.

Esun
EﬂBand = d—;ﬁand ) COS(Hs ) (32)

Formilde E, = solar zenit agisindaki bant-ortalamali solar spektral irradyans
degerlerini, Esun, Cizelge 4.3’te verilen yeryiiziiniin normali dogrultusundaki

bant-ortalamali solar spektral irradyans degerlerini, d

1 7es

diinya-giines uzakligini ve 6,

solar zenit agisini ifade etmektedir.
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Cizelge 3.3 : WorldView-2 goriintiisii igin spektral irradyans degerleri.

Spektral Bant Spektral Irradyans [ W-m?-zm™]
Pankromatik 1580.8140
Kiyisal 1758.2229
Mavi 1974.2416
Yesil 1856.4104
Sar1 1738.4791
Kirmizi 1559.4555
Kirmizi kenar 1342.0695
Yakin kizilotesi-1 1069.7302
Yakin kizilotesi-1 861.2866

Herhangi bir WV-2 uydu goriintiisii i¢in Diinya-Giines uzakliginin hesaplanmasi
i¢cin, meta veri dosyasindan elde edilen goriintii kaydedilme zamaninin Julian giiniine
cevrilmesi gerekir. Meta veri dosyasinda goriinti kayit zamanit UTC zamani

formatinda Cizelge 3.4 te gosterildigi 6rnek bi¢iminde bulunmaktadir.

Cizelge 3.4 : WV-2 meta veri dosyasinda UTC zaman formatindaki
gorintii kayit zamani verilerinin gésterimi.

BEGIN_GROUP = MAP_PROJECTED_PRODUCT

earliestAcqTime = YYYY_MM_DDThh:mm:ss:ddddddZ;

END_GROUP = MAP_PROJECTED_PRODUCT

Cizelgede gorilintiiniin kaydedildigi yil “YYYY”, ay “MM” ve giin “DD” ile
gosterilmistir. Universal zaman (UT) ise saat (hh), dakika (mm) ve saniye

(ss.dddddd) kullanilarak;

mm _ ss.dddddd
600  3600.0 (3.3)

UT =hh+

seklinde hesaplanir. Buradan hareketle Julian giinii (JD) (3.4) yardimiyla hesaplanir.
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e
100

B=2-A+ int(ij
100 (3.4)

JD = int[ 365.25- (YYYY +4716) |+ int[ 30.60001- (MM +1) |

+ DD +£+ B-1524.5
24.0

Julian giiniiniin  hesaplanmasinin ardindan Diinya-Gines uzakligi (d,) (3.5)

yardimiyla hesaplanmaktadir. Genellikle hesaplama sonrasi ¢ikan deger 0.983 ve

1.017 araliginda olup Astronomik birimdedir.

D =JD-2451545.0
g =357.529+0.98560028- D (3.5)
d,, =1.00014-0.01671-cos(g)—0.00014-cos(29)

PR

Giines agis1 gorlintiilleme alan1 boyunca ¢ok kii¢iik miktarda degistiginden solar zenit
acisinin her bir piksel i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmasia gerek yoktur. Bu nedenle
ortalama solar zenit agisinin kullanilmasi gorlintiideki her bir piksel icin yeterli
olmaktadir. WV-2 goriintiisii i¢in ortalama giines yiiksekligi goriintiiniin merkezi i¢in
hesaplanir ve meta veri dosyasinda Cizelge 4.5’te verilen 6rnek seklinde kullaniciya

sunulur.

Cizelge 3.5 : WV-2 meta veri dosyasinda ortalama giines agis1 gosterimi.
BEGIN_GROUP = IMAGE_1

'rﬁ.eanSunEI =69.9;

END_GROUP = IMAGE_1

Meta veri dosyasindan elde edilen ortalama glines agis1 yardimiyla solar zenit agis;

6, =90.0—sunEL (3.6)

seklinde hesaplanabilir. Ornegin 69.9° ortalama giines yiikseklik agis1 igin

hesaplanacak solar zenit acis1 20.1° olacaktir.
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Son olarak hesaplanan spektral randays degerleri (LﬂPixel - ), diinya-giines uzakligi,

(des) ,bant-ortalamali solar spektral irradyans degerleri(ElBand) ve solar zenit agisi

(6’5) kullanilarak WorldView-2 goriintiisiine ait spektral bantlar i¢in atmosfer-iisti

spektral yansima degerleri (3.7) yardimiyla hesaplanir.

2
j'Pi><el ,Band €s

Piora s ~ Esun, -cos(6,) (3.7)

T

WorldView-2 uydusu uzaya gonderilme tarihi agisindan olduk¢a yeni bir teknoloji
oldugundan bir¢ok uzaktan algilama yaziliminda yansima degerlerini hesaplayan
programlar yeni yeni yer almaktadir. Bu nedenle tez kapsaminda WV-2 uydu
goriintiisiiniin atmosfer-iistii yansima degerlerinin hesaplanmasi amaciyla MATLAB
yaziliminda bir program hazirlanmistir. Program temel olarak ii¢ temel girdi verisine
ihtiya¢ duymaktadir (Sekil 3.2). Bu verilerden ilki yansima degerleri hesaplanacak
olan WV-2 uydu gériintiisiidiir. Ikinci olarak WV-2 goriintiisiine ait kalibrasyon
bilgilerini iceren meta veri dosyasidir. Programin yansima degerlerine doniisiim
islemi i¢in gereksinim duydugu son veri ise goriintii ile birlikte servis edilen spektral

irradyans degerlerini iceren metin dosyasidir.

WorldView2_DMNtoToA_Reflectance E| = Py

WorldView-2 Uydu Gériintiisiiniin Atmosferik Olarak Diizeltilmesi

Bu program radyometrik olarak dizeltiimis WorldView-2 uydu gériintistinden
atmosfer-listd yansima degerlerine déntsim iglemini gerceklestirmektedir..

Program icin temel girdi dosyalan:

1. WV-2 goriintisd. Garantd *.1an formatinda olmahdir.
Gériintinin boyutlan ( Satir ve Sttun Sayilan) bilinmelidir.
2. WV-2 gérintdsine ait meta veri dosyasi (*.IMD)
3. WW-2 gdrintisine ait Spektral Iradyans dederlerini iceren dosya (*.txt)

Ismail COLKESEN - 2013

oK

Sekil 3.2 : Program baglangi¢ ekran goriintiisii.

Programda ilk olarak WV-2 uydu goriintiisii ve goriintiiye ait ozellikler kullanici
tarafindan program ara yiiziine girilmektedir. Uydu goriintiisii programa
yiiklenebilmesi icin gorlintii *.lan formatinda olmali, goriintiiniin adi, satir-siitun
sayilart ve goriintiiniin bant sayist Sekil 3.3’te gosterilen girdi ekraninda ilgili

alanlara yazilmalidir.
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Image Specification

P B =

=

P

WorldView2.lan

Enter row:
3006

Enter column:
2201

&

Enter Band Number

Enter image name (imagename.lan}

’ Ok H Cancel |

Sekil 3.3 : WV-2 goriintiisiine ait temel bilgilerin girildigi program ara yiizi.

Uydu goriintiisiiniin programa yiiklenmesinin ardindan hesaplamalar i¢in temel veri

kaynag1 olarak kullanilan ve goriintiiniin kalibrasyon parametrelerini igeren meta veri

dosyas1 programa yiiklenir. WV-2 gorintiisiindeki piksellere ait atmosfer-iistii

yansima degerlerinin hesaplanmasinda kullanilan mutlak radyometrik kalibrasyon

faktorleri (absCalFactor), etkin bant genisligi (effectiveBandwidth) degerleri, Diinya-

Glines uzaklig1 ve Julian giiniiniin hesaplanmasi i¢in gerekli goriintiiniin kaydedilme

zamani (earliestAcqTime), solar zenit agisinin hesaplanmasinda kullanilan ortalama

giines acis1 (meanSunEl) degerleri uydu goriintiisii ile birlikte verilen *.IMD uzantil

meta veri dosyasinda bulunmaktadir. Tez kapsaminda degerlendirmeye alinan WV-2

goriintlisli i¢in meta veri dosyasindan programin otomatik olarak aldigi parametre

degerleri Cizelge 3.6’da gosterilmistir.

Cizelge 3.6 : 2013 tarihli WV-2 uydu goriintiisiine ait kalibrasyon degerleri.

Spektral Bant

absCalFactor

effectiveBandwidth

Spektral Irradyans

BAND C
BAND_B
BAND_G
BAND_Y
BAND R

BAND_RE
BAND_N1
BAND_N2

9.295654¢e-03
1.783568e-02
1.364197e-02
6.810718e-03
1.851735e-02
6.063145e-03
2.050828e-02
9.042234e-03

earliestAcqTime
meanSunEl

4.730000e-02
5.430000e-02
6.300000e-02
3.740000e-02
5.740000e-02
3.930000e-02
9.890000e-02
9.960000e-02

1758.2229
1974.2416
1856.4104
1738.4791
1559.4555
1342.0695
1069.7302
861.2866

2013-07-07T09:25:33.996965Z
69.9

Uydu goriintiisii ve goriintliye ait meta veriler programa yiiklendikten sonra

atmosfer-iistii  yansima

Hesaplamada takip edilen islem adimlar1 sirasiyla asagida verilmistir.

degerlerinin

hesaplanmasi

91

islemine

gecilmektedir.



1. Ham uydu goriintiisiindeki piksellerden mutlak kalibrasyon faktorii degerleri
ile bant-biitiinlesik radyans degerlerine doniisiim,

2. Hesaplanan bant-biitinlesik radyans degerlerinden etkin bant genisligi
degerleri kullanilarak bant-ortalamali spektral radyans degerlerine doniisiim,

3. Uydu goriintiileme tarihi ve kayit zamani bilgileri yardimiyla Julian giiniiniin
ve diinya-giines uzakliginin hesaplanmasi,

4. Ortalama giines acis1 yardimiyla solar zenit agisinin hesaplanmasi,

5. Solar geometri ile diizeltilmis atmosfer-iistii spektral radyans degerlerinin
hesaplanmasi,

6. Hesaplanan spektral radyans degerleri ve spektral irradyans degerleri
kullanilarak WV-2  goriintiisiindeki  piksellerin = atmosfer-iistii  yansima

degerlerin hesaplanmasi.

Atmosfer-iisti  yansima degerleri hesaplanan gorlinti, tim goriinti isleme
yazilimlarinda kolaylikla agilabilmesi amaciyla *.BIL formatinda kaydedilerek

atmosferik diizeltme islemi tamamlanmaktadir.

3.3.2 Geometrik diizeltmeler

Uydu goriintiilerinin  radyometrik ve atmosferik diizeltmelerinin yapilmasinin
ardindan geometrik diizeltme (ortorektifikasyon) islemi gerceklestirilmistir.
Geometrik diizeltmenin amaci, gorilintliler {izerindeki geometrik bozukluklarin
giderilerek goriintliniin ortak bir projeksiyon sistemine kaydedilmesidir. Geometrik
sapmalarin  bircogu sistematik oldugundan uygun modeller olusturularak
giderilebilir. Sistematik olmayan veya rastgele hatalar modellenemez. Geometrik
diizeltme islemi ile ham haldeki uydu goriintiisii, resim koordinat sisteminden,
goriintii lizerinde ve arazideki koordinatlar1 bilinen uygun say1r ve konumdaki yer
kontrol noktalar1 yardimiyla arazi koordinat sistemine doniistiiriiliir. Bu isleme
goriintliden haritaya gecis denir. Ham haldeki goriintiinlin geometrik olarak
diizeltilmesinde kullanilan bir diger yontem goriintiiden goriintiiye doniistimdiir. Bu
yontemde daha Once cografik olarak koordinatlandirilmis diger bir goriintii
yardimiyla, her iki goriintiideki ortak noktalar kullanilarak geometrik diizeltme

islemi gergeklestirilir (Mather ve Koch, 2011).

Uydu goriintiileri geometrik olarak diizeltilip kullanict tarafindan belirlenmis

herhangi bir koordinat sistemine baglandiktan sonra ortaya ¢ikan goriintli egiminden
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dolay1 olusan piksellere yeni degerlerin atanmasi gerekir. Diger bir ifadeyle,
geometrik olarak diizeltilmis goriintii {izerindeki piksellere ait sayisal bilgiler
geometrik doniisiim sonucunda olmasi gerekenden farkli olabilirler. Bu nedenle
diizeltilmis goriintiideki yeni piksellerin sayisal degerlerinin belirlenmesinde yeniden
ornekleme adi verilen bir islem kullanilir. Yeniden 6rnekleme ile geometrik doniisiim
oncesinde goriintiideki orijinal sayisal piksel degerleri yardimiyla yeni piksel
degerleri hesaplanir. En yakin komsuluk, bilineer enterpolasyon ve kiibik egri olarak
bilinen {i¢ farkli yontem yeniden Ornekleme isleminin gerceklestirilmesinde

kullanilmaktadir (Mather ve Koch, 2011).

Tez kapsaminda, WV-2 uydu goriintiisiiniin geometrik olarak diizeltilmesinde
mevcut halihazir haritalar, yliksek c¢o6ziiniirliiklii uydu goriintiilleri ve arazide
gergeklestirilen GPS  Olglilerinden  yararlanilmistir.  Ortorektifikasyon —islemi
sonucunda gortintiiler Universal Transverse Mercator (UTM) projeksiyon sisteminde
WGS84 datumunda tanimlanmustir. Goriintiiniin  geometrik olarak diizeltmesi ve
UTM koordinat sistemine doniisiimiinde tiim ¢alisma alanina homojen olarak dagilan
20 yer kontrol noktas1 kullanilarak birinci derece Afin doniistimii yardimiyla yaklasik
0,5 piksel karesel ortalama ile diizeltme islemi gerceklestirilmistir. Yeniden
orneklenme isleminde goriintii netligi ve detaylarin korunmasi agisindan bilineer

interpolasyon yontemi tercih edilmistir.

3.3.3 Goriintii kaynastirma

Radyometrik ve geometrik olarak diizeltilen 2m konumsal ¢oziintrlikli
multisipektral Worldview-2 goriintiisii ile 0,5m konumsal ¢6ziiniirliige sahip
pankromatik  goriintiiniin  kaynastirilmasinda  ton-doygunluk-yogunluk  (HSI)
doniistimii, Brovey doniisiimii, temel bilesenler analizi (PCA) ve Gram-Schmidt (GS)
algoritmalar1 kullanilmistir. S6z konusu algoritmalar kullanilarak gergeklestirilen
dontistimler sonucu elde edilen goriintiiler 6rnek bir alan {izerinde Sekil 3.4’de
gosterilmistir. Sekilde kaynastirma sonucu elde edilen goriintiilere ilave olarak ayni
bolgeye ait WV-2’nin 2m ¢oziintrliklii kirmizi-yesil-mavi bant kombinasyondaki
multispektral goriintii (Sekil 3.4a) ve 0,5m ¢Oziinirliikli pankromatik goriintiisi
(Sekil 3.4b) hazirlanmistir. Sekilden de goriilecegi tizere HSI (Sekil 3.4c) ve Brovey
(Sekil 3.4d) doniisiimleri sonucunda elde edilen goriintiiler gorsel olarak ele

alindiginda, orijinal multispektral goriintiideki renk dagiliminin s6z konusu
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goriintiilerde ortadan kayboldugu goriilmektedir. PCA (Sekil 3.4e) ve GS (Sekil 3.4f)
doniisiimleri ile elde edilen goriintiilerin bu 6lgekte gorsel olarak karsilastirilabilmesi

olduk¢a gii¢ olup, HSI ve Brovey goriintiilerine gore gercege daha yakin renk
dagiliminda olduklari ifade edilebilir.

(e)
Sekil 3.4 : Kaynastirma iglemi sonucunda elde edilen goriintiiler.
(a) Multispektral WV-2 goriintiisii (2m), (b) pankromatik
WV-2 goriintiisti, (¢) HSI doniisiimii, (d) Brovey
doniisiimii,(e) PCA doniisiimii ve (f) GS doniisiimii.
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Kullanilan doniisiim algoritmalarinin kaynastirma islemindeki performanslarinin
degerlendirilmesinde entropi Olgiitli kullanilmistir Entropi bir goriintlinlin temsil
edilebilmesi i¢in gerekli olan bit sayist ile ilgili bir degerlendirme Ol¢iitiidiir
(Karathanassi ve dig, 2007; Mather ve Koch, 2011). Doniisiim sonucunda elde edilen
goriintiilerin kirmizi, yesil ve mavi bantlarinin her biri ve karsilagtirma amaciyla
orijinal multispektral goriintiiniin kirmizi, yesil ve mavi bantlari i¢in entropi degerleri
hesaplanmis ve elde edilen istatistik degerler Cizelge 3.7°de verilmistir. Cizelgede
kaynastirma sonucu elde edilen goriintiilere ait istatistik degerlerin yaninda WV-
2’nin RGB bandina ait istatistik degerlerde verilmistir. Cizelge incelendiginde GS ve
PCA doniistimleri sonucunda kirmizi, yesil ve mavi bant i¢in hesaplanan entropi
degerleri HSI ve Brovey doniisiimleri sonucunda elde edilen entropi degerlerinden
yiiksektir. GS ve PCA metotlar i¢in hesaplanan entropi degerleri birbirine ¢ok yakin
olup GS algoritmasi ile iiretilen kirmizi, yesil ve mavi bantlara ait entropi degerleri
daha ytiksektir. Bu nedenle tez kapsaminda multispektral WV-2 uydu goriintiisii ile
pankromatik gOrilintiiniin  kaynastirtlmasinda Gram-Schmidt (GS) dontigiimii

kullanilmistir ve elde edilen goriintii uygulamalarda dikkate alinmustir.

Cizelge 3.7 : Kaynastirma sonucu elde edilen goriintiiler
icin hesaplanan entropi degerleri.

WV-2 (RGB) HSI Brovey PCA GS

Kirmizi 1,07 0,45 0,82 1,14 1,17
Yesil 1,30 0,67 0,94 1,32 1,35
Mavi 0,56 0,04 0,59 0,60 0,65

3.4 Spektral Olciimler ve Spektral Kiitiiphane Olusturma Calismalari

Tez kapsaminda Onerilen yaklasimin islerliginin test edilmesi amaciyla ¢alisma alani
igerisinde Oncelikli olarak saha calismasi yapilarak mevcut agac tiirleri ¢esitliligi
belirlenmis, ardindan spektral Olgiimler i¢in esas olacak ornekleme alanlari tespit

edilmistir.

3.4.1 Gerg¢eklestirilen saha ¢calismalari

Gebze Teknik Universitesi Cayirova Kampiisii'nii igerisine alan yaklasik 220
hektarlik bir alan igerisinde bulunan aga¢ tiirleri incelenmis ve Cizelge 3.8’de
isimleri ve 6zellikleri belirtilen 9 farkli agag tiiriiniin mevcut oldugu tespit edilmistir.

Tablodan da goriilecegi lizere tespit edilen agag tiirlerinden 4 tanesi igne yaprakli ve

95



yaprak fenolojisi agisindan yaprak dokmeyen agag tlirlerinden iken 5 tanesi genis

yaprakli ve fenolojik agidan yaprak doken agag tiirlerinden olusmaktadir.

Cizelge 3.8 : Caligsma alani igerisindeki agag tiirlerine ait bilgiler.

Agac ad1 Bilimsel Ad Familya Tip Yaprak Fenolojisi
Ayva Cydonia Oblonga Rosaceae  Genis yaprakli Yaprak doken
Ceviz Juglans Juglandaceae Genis yaprakl Yaprak doken
Cmar Platanus orientalis L.  Platanaceae  Genis yaprakli Yaprak doken

Karakavak Populus nigra L. Salicaaceae  Genis yaprakli Yaprak doken
Zeytin Olea Europaea Oleaceae  Genis yaprakli Yaprak doken
Fistik Cami Pinus Pinea Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak dékmeyen

Kizilgam Pinus Brutia Ten. Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak dékmeyen
Sedir Cedrus Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak dékmeyen
Servi Cupressus Cupressaceae  igne yaprakli  Yaprak dskmeyen

Empervirens

S6z konusu agag tiirlerine iliskin spektral yansima ozelliklerinin belirlenmesi
amaciyla arazide tespit edilen test noktalarinin ¢alisma alanindaki dagilimi Sekil
3.5’te gosterilmistir. Sekil incelendiginde o6zellikle c¢alisma alaninin  kuzey
boliimiinde igne yaprakli cam agaclarinin yogunlastigi goriilmektedir. Arazide
yapilan incelemelerde s6z konusu alan igerisinde benzer spektral ozelliklere sahip
aynt familyadan fisitk ¢ami (Pinus Pinea) ve kizilgam (Pinus Brutia Ten.)
agaclarmin varligr tespit edilmistir. Calisma bolgesinin bati kesiminde ise ayva
(Cydonia Oblonga), zeytin (Olea Europaea) ve fistik ¢gami (Pinus Pinea) agaglarinin
bulundugu goriilmektedir. Calisma bolgesinin dogu kesiminde ise ¢inar (Platanus
orientalis L.) ve fistik ¢cam1 (Pinus Pinea) agaclarin birbirine komsu alanlarda
konumlandig1 goriilmektedir. Calisma alaninin orta kesiminde ise tespit edilen agac

tiirlerinin karisik halde bulundugu belirlenmistir.

Spektral dl¢limlerin uydu goriintii ¢ekim tarihi ile ayni siirecte gerceklestirilmesi esas
oldugundan, uydu goriintiisiiniin kaydedildigi zaman araligin1 kapsayan 2013
Temmuz aymin ilk haftasi igerisinde Sekil 3.5’de konumlar ile gosterilen 14 noktada
agac tiirlerinden Ornekler alinarak ASD FieldSpec3 spektroradyometre cihazi ile

spektral 6lgiimler gergeklestirilmistir.
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@ Ceviz

Sekil 3.5 : Spektral dl¢limler i¢in belirlenen 6rnekleme noktalariin dagilimi.
3.4.2 Spektroradyometre olciimleri ve spektral 6zelliklerin analizi

Tez kapsaminda ¢alisma alani icerisindeki farkli agac tiirlerine ait spektral
ozelliklerin belirlenmesi ve detayli analizler yapilabilmesi amaciyla spektral
kiitliphaneler olusturulmasi hedeflenmistir. Spektral kiitiiphaneler kullanilarak, farkli
agac ve bitki tiirlerine ait spektral yansimalar arasindaki iliski ortaya
konulabilmektedir. Spektral kiitiiphane olusturma g¢alismalarinda takip edilen temel
islem adimlart Sekil 3.6°dan da goriilecegi lizere, calisma alani icerisinde spektral
Olclimleri yapilacak olan agag tiirlerinin belirlenmesi, belirlenen agag tiirlerine ait
ornekler icin spektral Ol¢iilerin gergeklestirilmesi, spektral 6l¢iiler lizerinden her bir
ornegin yansima Ozelliklerinin analizi, benzer spektral Ozelliklere sahip agag
tirlerine ait yansima Ozelliklerinin bir arada degerlendirilerek analiz edilmesi ve
olusturulan yansima egrilerinden spektral kiitliphaneye esas olacak spektral egrilerin

olusturulmasi seklindedir.
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Sekil 3.6 : Spektral kiitiiphane olusturulmasinda takip edilen temel islem adimlari.

Spektral ol¢limler sonucu olusturulan spektral kiitliphanenin uydu goriintiileri ile
iliskilendirilmesi amaciyla spektral Ol¢imler uydu goriintiisiiniin ¢ekim tarihine
paralel olarak tiim bitki tiirlerinin en canli ve yansima degerlerinin en yiiksek oldugu
Temmuz ay1 icerisinde gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda degerlendirmeye alinan
9 farkli aga¢ tiirli i¢in, arazi caligmalar1 ile tespit edilen 14 noktadan alinan
numunelere ait spektral yansima Ozelliklerinin belirlenmesinde ASD (Analytical
Spectral Devices) FieldSpec3 spektroradyometresi kullanilmistir (Sekil 3.7). 350nm
ile 2.500nm spektral araliginda algilama yapabilme &zelligine sahip FieldSpec3
spektroradyometresi kullanilarak 6rnekleme alanindan toplanan her bir numenin 15
tekrarlt yansitim degeri 6lglilmistiir. FieldSpec3 spektroradyometresi ile numunelere
ait spektal 6l¢lim isleminin gergeklestirilmesinde giines 1s18ina ihtiyag duymadan ve
ilgi duyulan nesneye temas edilerek spektral dl¢timlerin gergeklestirilmesine imkan
saglayan ASD High Intensity Contact Probe aparati kullanilmistir. Contact Probe
aparatinin uygulamalarda kullanilmasinin en biiyilik avantaji giines enerjisine ihtiyag
duymayip kendi aydinlatma 6zelligini kullanarak ilgi duyulan nesneye direkt temas
ile kullanilmasidir. Cihaz sahip oldugu optik tasarimi ile dagmik sekilde gelen
yansima hatalarinin minimize edilmesine ve Orneklerin laboratuvar ortaminda da
degerlendirilmesine olanak saglamaktadir. Her bir spektral yansitim degeri
Ol¢iimiinden 6nce cihazin kalibrasyonu ASD firmasi tarafindan 6zel iiretilen beyaz
referans paneli (spectralon) kullanilarak gerceklestirilmistir. Numunelerin toplanmasi

ve spektral olgtimler 4-11 Temmuz 2013 tarihleri arasinda gerceklestirilmistir. Her
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bir ornek i¢in 15 tekrarli yansitim degeri ol¢iilmiis ve Olgiilere ait spektral yansima
egrileri elde edilmistir. Gergeklestirilen spektral dlgiimler ilk olarak kendi igerisinde
degerlendirilip analiz edilmistir. Daha sonra her bir drnege ait ortalama yansitim
egrileri hesaplanarak, 9 farkli agac tiiriine ait spektral yansima ozellikleri ve

yansimalar arasindaki iligkiler bir arada degerlendirilmistir.

Sekil 3.7 : ASD FieldSpec3 ile Sedir agacina ait spektral 6zelliklerin belirlenmesi.

Sekil 3.8’de galisma alan1 igerisinde tespit edilen 5 farkli genis yaprakli agag tiirline
iligkin spektral Ol¢limlere ait yansima egrileri goriilmektedir. S6z konusu genis
yaprakli agac tiirlerine iliskin spektral egriler genel olarak incelendiginde spektral
yansima degerlerinin 6zellikle kizildtesi (NIR) bolgede tiim bitki tiirleri ig¢in en
yiiksek seviyelerde oldugu goriilmektedir. Bu acidan ele alindiginda, en yiiksek
spektral yansima degerinin Sekil 3.8b’de goriilecegi lizere Karakavak (Populus nigra
L.), en diisiik yansima degerinin ise Ayva (Cydonia Oblonga) agaci (Sekil 3.8a)
orneginden elde edildigi goriilmektedir. Diger taraftan tiim genis yaprakl bitki tiirleri
icin 6zellikle goriiniir bélgede Olciilen spektral yansima degerlerinin % 20°den diisiik
oldugu goriilmektedir. Goriiniir bolgede en yiiksek yansitim degerlerinin klorofil
sogurmasinin en az oldugu yesil bant araliginda oldugu tespit edilmistir. Genis
yaprakli agac tiirleri i¢in elde edilen bu bulgulara, s6z konusu tiirlerin goriiniir
bolgede ayirt edilmesinin gii¢ oldugunu, yiiksek yansima degerlerinin gézlemlendigi

kizil6tesi bolgede s6z konusu ayrimin yapilabilecegini destekler niteliktedir.
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Sekil 3.8 : Genis yaprakli agag tiirlerine ait 6l¢iilen spektral yansima egrileri:
a) Ayva; b) Karakavak; c) Ceviz; d) Zeytin ve ¢) Cinar.
Caligsma bolgesindeki 4 farkli igne yaprakli agag tlirlinden alinan numuneler i¢inde
spektral Olgtimler gergeklestirilmis ve elde edilen spektral yansima egrileri Sekil
3.9’da verilmistir. Sekil incelendiginde tiim igne yaprakl agag tiirlerine ait spektral
yansima egrilerinin kizilotesi bolgede yiiksek yansima degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. igne yaprakli agag tiirlerine ait spektral yansima egrileri icerisinde
kiz1l6tesi bolgede en yiiksek yansima degerlerine sahip olan tiiriin Sedir (Cedrus)
agaci (Sekil 3.9¢) oldugu, diger taraftan ayni spektral bolgede Fistik Cami’nin (Pinus
Pinea) yansima degerlerinin (Sekil 3.9a) en diisiik diizeyde oldugu goriilmektedir.
Gortiniir bolgede ise yansima degerlerinin %20°nin altinda kaldig1 gozlemlenmistir.
Bu durum igne yaprakli agag¢ tiirlerinin spektrumun goriiniir bolgesinde benzer
spektral karakteristige sahip oldugu ve s6z konusu bitki tiirlerinin bu spektral
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bolgede  birbirinden  aymrt  edilebilirliginin = diisiik  oldugu  seklinde
yorumlanabilmektedir. Diger taraftan, yiliksek spektral yansima degerlerinin elde
edildigi kizilotesi bolgede benzer spektral 6zelliklere sahip igne yaprakli agac tiirleri

arasinda spektral ayrimin daha kolay yapilabilecegi goriilmektedir.
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Sekil 3.9 : Igne yaprakli agac tiirlerine ait dlgiilen spektral yansima

egrileri: a) Fistik Cami; b) Kizilgam; c¢) Sedir ve d) Servi.
Calisma alanindaki igne ve genis yaprakli agac tiirleri i¢in yapilan spektral
Olclimlerin ardindan, her bir agag tiirli icin gergeklestirilen 15 spektral Sl¢limiin
ortalamasi alinarak spektral kiitiiphane i¢in esas ortalama spektral yansima egrileri
elde edilmis ve Sekil 3.10°da gosterilmistir. Sekilde hesaplanan ortalama yansitim
egrilerinin yani sira yorumlama ve analiz amaciyla tez kapsaminda kullanilan
WorldView-2 uydu goriintiisii sahip oldugu 8 bandin (kiy1, mavi, yesil, sar1, kirmizi,
kirmizi-kenar, kizilotesi-1 ve kizilotesi-2) elektromanyetik spektrum (EMS)

igerisinde kapsadigi bolgeler ayr1 ayr1 gosterilmistir.
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Sekil 3.10 : Genis ve igne yaprakli agag tiirlerine ait spektral yansitim egrileri.
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Sekildeki ortalama yansitim egrileri incelendiginde, 6zellikle EMS’da goriiniir bolge
olarak bilinen 380 - 720nm dalga boyu araligin da 9 agag tiiriiniin de benzer spektral
karakteristige sahip oldugu goriilmektedir. S6z konusu spektral bolge igerisinde
ozellikle WV-2 uydusunun yesil bandinin kapsadigi spektral aralikta en yiiksek
spektral yansitim degeri (%16) igne yaprakli agac tiirlerinden Sedir (Cedrus) agaci
icin hesaplanirken, en diisiik yansitim degeri (%7) genis yaprakli aga¢ tiirlerinden
Ayva (Cydonia Oblonga) agaci i¢in hesaplanmistir. WV-2 goriintiisiiniin kiy1, mavi,
sart ve kirmizi bantlarina karsilik gelen spektral araliklarda ise s6z konusu agag
tirlerinin birbirlerinden spektral olarak ayirt edilmesinin oldukca gii¢ oldugu
goriilmektedir. Elde edilen sonuglardan hareketle, ¢alisma alanindaki 9 farkli agag
tiiriiniin goriinlir bolgede benzer spektral ozellikler gosterdigi ve WV-2 uydusunun
goriinlir bolge icerisinde algilama yaptigi spektral bantlar ile s6z konusu agag

tiirlerinin birbirinden ayirt edilmesinin olduk¢a gii¢ oldugu soylenebilmektedir.

Agac tiirleri i¢in olusturulan ortalama spektral egriler incelendiginde ozellikle
EMS’un yakin kizil6tesi olarak bilinen 720-1300nm araligindaki spektral aralikta
spektral yansima degerlerinin dikkat c¢ekici bir bi¢imde artis gosterdigi
goriilmektedir. Bunun temel nedeni yesil yapragin bu bolgede cok az enerjiyi
sogurmasi ve enerjinin bilyiikk bir kismini yansitmasi ile agiklanmaktadir. Agag
tirlerinin spektral yansima karakteristikleri yakin kizilotesi bdlgesinde ele
alindiginda, 6zellikle genis yaprakli agag tiirleri ile igne yaprakli agag tiirlerinin bir
birlerinden net olarak ayirt edilebildigi goriilmektedir. Nitekim yakin kizilGtesi
bolgede genis yaprakli agag tiirlerinden Karakavak (Populus nigra L.) ig¢in
hesaplanan yansitim degeri %97 iken igne yaprakli aga¢ tiirlerinden en yiiksek
yansitim degeri %61 olarak Sedir (Cedrus) agaci igin hesaplanmistir. Elde edilen bu
sonuclar, genis ve igne yaprakli agac¢ tilrlerinin yakin kizilotesi bdlgede
birbirlerinden ayirt edilebilir oldugu ve WV-2 uydu goriintiisiiniin sahip oldugu
kirmiz1 kenar, kizilotesi-1 ve kizilotesi-2 bantlart ile bu ayrimin tespit edilebilecegi
soylenebilir. igne ve genis yaprakli agag tiirlerine ait ortalama spektral yansitim
egrileri kendi igerisinde ele alindiginda 6nemli sonuglara ulasilmistir. Bunlardan ilki,
calisma alani igerisindeki igne yaprakli agac tiirlerinin yakin kizildtesi bolgede
birbirlerinden ayirt edilebilir olmasidir. Bu bolge igerisinde en yiiksek spektral
yansitim degeri Sedir (Cedrus) agaci i¢in %61 iken, en diisiik yansitim degeri %41

ile Fistik Cami’na (Pinus Pinea) aittir. Diger iki igne yaprakli agag tiirlerinden
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Kizilgam’in (Pinus Brutia Ten.) spektral yansitim degeri %50, Servi (Cupressus
Empervirens) agaci i¢in yansitim degeri %57 olarak hesaplanmustir. Elde edilen
onemli sonuglardan bir digeri ise yakin kizildtesi bdlgede genis yaprakli agag
tirlerinin de birbirlerinden biiylik Olciide ayirt edilebilir olmasidir. Bu spektral
aralikta genis yaprakli agag tiirleri igerisinde en yiiksek yansitim degeri %97 olarak
Karakavak (Populus nigra L.) igin, en diisiik spektral yansima ise %82 degeriyle
Ayva (Cydonia Oblonga) agacina aittir. Bu iki genis yaprakli aga¢ tiiri
elektromanyetik spektrumun bu bdlgesinde net olarak birbirinden ayirt edilebilirken,
diger genis yaprakli bitki tiirlerinin (Ceviz (Juglans); Zeytin (Olea Europaea) ve
Cmnar (Platanus orientalis L.) baz1 spektral dalga boyu araliklarinda benzer spektral
davraniglar sergiledigi goriilmektedir. Bu durumun, 6zellikle WV-2 goriintiisiiniin
siiflandirilmasi ile tiretilen tematik haritada s6z konusu agag tiirlerine ait piksellerin

birbirlerine karismasina neden olabilecegi diistiniilmektedir.
3.4.3 Spektral kiitiiphanelerin olusturulmasi

Tez kapsaminda ¢alisma alaninda gergeklestirilen spektral 6lgiimler ENVI (5.2) veri
analiz programi yardimiyla derlenip, spektral yansima egrileri kullanarak agag tiirleri
igin spektral kiitliphane olusturulmustur (Sekil 3.11). S6z konusu kiitiiphane, agag
tirlerinin birbirinden spektral olarak ayirt edilebilirliginin incelenmesi ve uydu

goriintiisii tizerinden 6rnekleme alanlarinin belirlenmesinde kullanilmistir.

100 —
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Kizilgam (Pinus BrutiaTen)
Ceviz (Juglans)

Ginar (Platanus Orientalis L.)
Karakavak (Populus Nigra L.)
Fistik Cami (Pinus Pinea)
Sedir (Cedrus)

Ayva (Cydonia Oblonga)

Servi (Cupressus Empervirens)
Zeytin (Olea Europaea)

500 1000 1500 2000 2500
Dalga boyu (nm)

Sekil 3.11 : Spektral 6l¢iimleri gergeklestirilen agag tiirlerine ait spektral kiitiiphane.
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Spektral kiitiiphanesi olusturulan tiirlerin  spektral olarak birbirlerine olan
benzerlikleri Spektral Ozellik Eslestirme (Spectral Feature Fitting, SFF) algoritmasi
kullanilarak istatistiksel olarak analiz edilmistir. En kii¢lik kareler prensibine dayali
olan algoritma bir referans spektral egri ile spektral kiitiiphanedeki diger egrilerin
kiyaslanmasi esasmna dayanmaktadir (Clark ve dig, 1990). Analiz neticesinde

referans alinan egrinin diger spektral egrilerle olan benzerligi belirlenmektedir.

SFF algoritmasi ile elde edilen istatistiksel sonuglar Sekil 3.12°de her bir agag¢ tiirii
icin hazirlanan bir grafik iizerinde gosterilmistir. Sekil incelendiginde Kizilgam
(Pinus Brutia Ten.) agaciyla en yiiksek benzerlik igne yaprakli Sedir (Cedrus) agact
icin hesaplanirken, en diisiik benzerligin genis yaprakli Ayva (Cydonia Oblonga)
agaci ile oldugu gorilmistiir. Diger igne yaprakli Fisttk Cami (Pinus Pinea) icin
hesaplanan istatistik degerleri ele alindiginda en yiiksek benzerligin Sedir (Cedrus)
agaciyla, en diisiik benzerligin ise Ayva (Cydonia Oblonga) agaciyla oldugu
goriilmektedir. Servi (Cupressus Empervirens) agacinin diger agag tiirleriyle olan
benzerligi incelendiginde en yiiksek benzerligin Sedir (Cedrus), en diisiik benzerligin

ise Ayva (Cydonia Oblonga) agaci oldugu tespit edilmistir.

Zeytin Zeytin Zeytin
Servi Servi Servi
Ayva Ayva I— Ayva
Sedir Sedir Sedir
Fistik ¢am  — Fistik capm Fistik camn 1
Karakavak s Karakavak s Karakavak s
Cmar I Cmar IE— Ceviz I
Ceviz I Kizilgam Kizilgam
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Kizilgam Ceviz Cinar
Zeytin Zeytin Zeytin
Servi Servi Servi
Ayva —— Ayva m Ayva .
Sedir Sedir Fisnk canu  I—
Fistik gaom 1 Karakavak s Karakavak
Cinar I Cinar E— Cinar E——
Ceviz I Ceviz I Ceviz I
Kizilcam Kizilgam Kizilgam
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Karakavak Fistik gamu Sedir
Zeytin Zeytin Servi
Servi Ayva m— Ayva IEE—
Sedir Sedir Sedir
Fistik gamm 1 Fistik cann I Fistilk canmn 1
Karakavak I Karakavak m—— Karakavak
Ciar Cinar I Cinar I
Ceviz Ceviz IIE——— Ceviz I
Kizilgam Kizilgam Kizilgam
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Ayva Servi Zeytin

Sekil 3.12 : SFF algoritmasi ile elde edilen sonuglarin grafiksel gosterimi.
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Elde edilen bu bulgular igne ve genis yaprakli agag tiirlerinin birbirlerinden spektral
olarak farkli olduklarini ve birbirlerinden ayirt edilmelerinin daha kolay oldugunu
destekler niteliktedir. Diger taraftan igne yaprakli agac tiirleri kendi igerisinde ele
alindiginda, tim igne yaprakli aga¢ tirlerinin Sedir (Cedrus) agaci ile yiiksek
spektral benzerlige sahip oldugu goriilmektedir. Bu nedenle igne yaprakli agag
tirlerinin siniflandirilmasinda, Sedir (Cedrus) agacina ait piksellerle diger igne
yaprakli agaglara ait piksellerin birbirine karigmasi ya da hatali siniflandirilmasi s6z

konusu olabilecektir.

Genis yaprakli aga¢ tiirleri kendi igerisinde analiz edildiginde Karakavak (Populus
nigra L.) ve Ceviz (Juglans) aga¢ tiirlerinin spektral olarak diger tiirlere olan
benzerlikleri dikkat cekmektedir. Ornegin, Ayva (Cydonia Oblonga) agacina spektral
olarak benzerlik gosteren en yakin aga¢ tiiri Karakavak (Populus nigra L.)
agaciyken, Karakavak (Populus nigra L.) agaci ise Ceviz (Juglans) agacyla spektral
olarak benzerlik gostermektedir. Zeytin (Olea Europaea) ve Cinar (Platanus
orientalis L.) agaclarinin diger genis yapraklilara olan spektral benzerligi
incelendiginde, s6z konusu agag tiirlerinin her ikisinin de Ceviz (Juglans) agaci ile

yiiksek benzerlige sahip oldugu ifade edilebilir.

Atmosfer iistii yansima degerleri hesaplanan WV-2 uydu goriintiisiiyle spektral
kiitliphanenin iligkilendirilmesi amaciyla spektral kiitiphane WV-2 goriintiisiiniin
multispektral bantlarinin merkez dalga boyu araliklar1 dikkate alinarak yeniden
orneklenmistir. Ornekleme sonucu elde edilen spektral kiitiiphane, WV-2
goriintiistiniin multispektral bant araliklar1 ve bantlara iliskin merkez dalga boylar
Sekil 3.13°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde WV-2 goriintiisiiniin kirmizi kenar,
kizilotesi-1 ve kizildtesi-2 bantlarinin igne ve genis yaprakli aga¢ tiirlerinin
birbirinden ayirt edilmesinde noktasinda kritik 6neme sahip oldugu goriilmektedir.
Kizilotesi-1 ve kizilotesi-2 bantlarda igne yaprakli servi, sedir, kizilgam ve fistik
camu tiirlerinin birbirinden ayirt edilebilir oldugu goriilmektedir. Buna karsin aym
spektral bantlarda zeytin ve ¢inar agaglart arasindaki ayrimin zor oldugu
goriilmektedir. Genis yaprakli agac tiirlerinden karakavak ve ayva agaglarinin diger

aga¢ tiirlerine gore bu bantlarda daha kolay ayirt edilebildigi soylenebilir.
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Sekil 3.13
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3.5 Simflandirma Oncesi Gerg¢eklestirilen On Hazirhklar

Siniflandirma isleminde genel olarak kontrollii ve kontrolsiiz siiflandirma olarak
bilinen iki yaklagim vardir. Tez ¢caligmasinda yiiksek siniflandirma dogrulugu iirettigi
bircok uygulamada ortaya konulan kontrollii smiflandirma yaklasimi tercih
edilmistir. Tez kapsaminda yardimci veriler ile desteklenen veri setlerinin
simiflandirilmasinda piksel ve obje tabanli kontrollii siniflandirma yaklagimlar
kullanilmigtir. Siiflandirma sonuglarinin objektif olarak karsilastirilmasi amaciyla
her iki yaklasimda da ayni siniflandirma algoritmalar1 degerlendirmeye alinmuistur.
Tez kapsaminda benzer spektral ozelliklere sahip nesnelerin siiflandirilmast ve
tematik harita iretiminde takip edilen temel islem adimlar1 Sekil 3.14°de

gosterilmistir.

WorldView-2 Uydu Goriintiisii

A\ 4

Yardimc1 verilerin olusturulmasi

\ 4

WV-2 uydu goriintiisii ile yardimcr verilerin
entegrasyonu

v

Arazi ortiisti siniflariin tespiti ve drnekleme
alanlarmin belirlenmesi

v v

Piksel Tabanli Siiflandirma Obje Tabanl Siniflandirma

v

Goriintii segmentasyonu

A 4 ¢

Egitim, test ve dogrulama Egitim, test ve dogrulama
verilerinin olusturulmasi verilerinin olusturulmasi
v :
Ozellik/Bant se¢imi Ozellik/Bant secimi
Smiflandirma ve Tematik Smiflandirma ve Tematik
Harita Uretimi Harita Uretimi

'

v

Smiflandirma Sonuglariin Analizi

Sekil 3.14 : Smiflandirma ve tematik harita tiretiminde takip edilen islem adimlari.
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3.5.1 Yardimai verilerin olusturulmasi

Tez kapsaminda WV-2 uydu goriintiisii ile arazi ortiisii/kullanimina yonelik tematik
harita iretiminde yardimci veri seti olarak, c¢esitli vejetasyon indeksleri, temel
bilesenler analizi ile belirlenen bilesenler, gri diizey olusum matrisi yardimiyla
hesaplanan doku ozellikleri ve ton-doygunluk-yogunluk doniisiimii ile elde edilen

bilesenler kullanilmustir.

Vejetasyon indeksleri basta arazi ortiisii/kullanimi tespitinde olmak {izere ormancilik,
rekolte tahmini ve {iriin sagligi gibi bir ¢ok uygulamada temel veri kaynagi olarak
kullanilmaktadir. Giinlimiize kadar literatiirde bir¢ok vejetasyon indeksi tanimlanmis
ve uygulamalarda kullanilmistir. Tez kapsaminda WV-2 uydu goriintiisiinlin yeni
bantlarini da kullanan 12 farkli vejetasyon indeksi (Cizelge 3.9) yardimer veri seti
olarak hesaplanmis ve her bir indeks i¢in tematik harita iiretilmistir. Hesaplamalarda
atmosferik olarak diizeltilen ve yansima degerleri hesaplanan uydu goriintiisii

kullanilmustir.

Cizelge 3.9 : Calismada degerlendirmeye alinan vejetasyon indeksleri.

Vejetasyon Indeksi Formiil

NIR2 — Kirmizi
NIR2 + Kirmizi
_ NIRL- Kurmizi
 NIRL+ Kirmizi
_ NIR2 - Kurmizi kenar
" NIR2+ Kurmuzi kenar

Normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi- 1~ NDVI -1=

Normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi -2  NDVI -2

Normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi -3  NDVI -3

Sl - Sar:—Yesil

L . . NDS| =
Normallestirilmis toprak indeksi Sari+ Yesil

. . Kirmizi kenar — Kiyt
Homojen olmayan 6zellik fark: NHFD = Y

Kirmizi kenar + Kyt
NIR2 — Kirmizi
C e e . Sl s e ae e s . EVI =25 -

Gelistirilmis bitki ortiisii indeksi *NIRZ£6x NIRZ — 7 5 Mavi +1
Diizenlenmis toprak etkisi azaltilmig 2xNIR2 +1—\/(2>< NIR2+1)" ~8x (NIR2— Kirmizi)
vejetasyon indeksi MSAVI = >

FCl = NIR1— Kirmizi kenar
NIR1+ Kurmizi kenar
NIR2 — Kirmizt
NIR2 + Kirmizi + L
NIR2 — 2 x Kirmizi + Mavi
NIR2 + 2 x Kirmizi — Mavi

Orman ve bitki indeksi

Toprak etkisi azaltilmig vejetasyon indeksi SAVI = (1+L)x

Atmosferik kosullara dayanikli bitki indeksi ~ ARVI =

Optimize edilmis toprak etkisi azaltilmig OSAVI — NIR2 — Kurmizi
vejetasyon indeksi NIR2 + Kurmuzi+0,16
Temel bilesen ve kizilétesi bant ile pcag| = PCAL-NIR2
normallestirilmis indeks PCAL+ NIR2

*NIR1:Kizil6tesi-1, NIR2:Kizilotesi-2, PCA1: 11k temel bilesen, L:Diizeltme faktorii
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Uretilen vejetasyon indeksi haritalarina 6rnek olarak Sekil 3.15°de WV-2
goriintiisiiniin kirmiz1 ve yakin kizilotesi-2 bandi kullanilarak hesaplanan vejetasyon
indeksine (NDVI-1) ait tematik harita gosterilmistir. Harita incelendiginde en yiiksek
indeks degerlerinin canli bitki Ortiisii olarak ifade edilen genis ve igne yaprakli agag
tirleri igin hesaplandig1 goériilmektedir. Bununla birlikte, genis yaprakl agag tiirleri
icin hesaplanan NDVI degerleri igne yaprakli agag tiirlerine gére daha yiiksektir.
Elde edilen bu sonug genis ve igne yaprakli agag tiirlerine ait yansimalarin kizilotesi
bolgede belirgin farkliliklar gostermesidir. Diger taraftan su gegirimsiz yiizeyler
olarak tanimlanan bina, yol ve betonarme yapilarin ise en diisiikk vejetasyon
degerlerini aldig1 belirlenmistir.  Bunun temel nedeni canli bitki oOrtiisiiniin
elektromanyetik spektrumun kirmizi dalga boyunda diisiik, yakin kizilotesi

bolgesinde ise yliksek spektral yansima degerlerine sahip olmasidir.

4521200

o
o
©
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4519600

698500 699000

698000 699500

Sekil 3.15 : Normallestirilmis fark bitki Ortiisii indeksi haritasi.
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Uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilan bir diger yardimci
veri seti doku 6zellikleridir. Diizenli bir frekansta tekrar eden desen ve/veya desen
kombinasyonu olarak tanimlanan doku bir goriintiideki ilgi duyulan objeleri
tanimlanmasinda kullanilan 6nemli bir karakteristiktir. Doku 6zellikleri iki komsu
piksel arasindaki uzaklik ve aci iliskilerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanan gri
diizey olusum matrislerinden hesaplanmaktadir. Tez kapsaminda yardimci veri
olarak kullanilan doku &zellikleri Cizelge 3.10’de formiilleri ile birlikte verilmistir.
S6z konusu doku parametrelerinin hesaplanmasinda 3x3 pencere boyutu dort farkli
acida (0°, 45°, 90° ve 135°) gorilintiiye uygulanmistir. Cizelgede i satir sayisini, j

stitun sayisini, P . normallestirilmis gri-ton konumsal iliski matrisini, uve o

i
ortalama ve standart sapmayi, N ise goOriintideki gri diizeylerin sayisi

gostermektedir.

Cizelge 3.10 : Yardimct veri seti olarak kullanilan doku 6zellikleri.

Doku 6zelligi Formiil
N-1
Ortalama 2 Ry/N?
i.j=0
2 N71 - -
Varyans Oij~ Pi,j(I'J_Iui,j)
ij
Homojenlik _Z)F’i,,-/(1+(i+j)2)
ij=
N-1
Zitlik R, /(L+(i+i)
il 2R f[+3))
N-1 i i
Farklilik Rli— 1l
i.j=0
N-1
Entropi 2 Ri(-nRy)
i,j=0
N-1
Ikinci moment P

i.j=0

Korelasyon p= Nz4|3i,j ((i—#.)(j—ﬂj )/\/(afaf))

i,j=0

Tez kapsaminda ele alinan diger yardimci veri seti temel bilesenler analizi ile elde
edilen 6zelliklerdir. Temel bilesenler analizinde amag degisimi ifade edecek yeni bir
koordinat sistemi tanimlamaktir. Ham uydu goriintiisiiniin temel bilesenler analiziyle
yapilan doniisiimii sonucunda, elde edilen yeni goriintiiniin yorumlanabilirligi orijinal
goriintiiye gore daha yiiksek olmaktadir. Uydu goriintiisiine temel bilesenler analizi
uygulanarak WV-2 goériintiistiniin 8 spektral bandma karsilik gelen bilesenler

hesaplanmistir. WV-2 goriintiisii kullanilarak gerceklestirilen temel bilesenler analizi
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sonucunda hesaplanan en yiiksek varyans degeri (%71,22) Sekil 3.16’dan da
goriilecegi lizere ilk temel bilesene (TB-1) aittir. Bu durum ilk bilesenin diger
bilesenlere gore goriintii lizerindeki pikseller hakkinda daha fazla bilgi i¢erdiginin bir
gostergesidir. Ugiincii bilesenden sonra varyans degerlerinin ¢ok diisiik diizeylerde
oldugu goriilmektedir. WV-2 goriintiisiine ait ilk ii¢ bilesenin toplamda %98,84
varyansa sahip oldugu goriilmiis ve uygulamada s6z konusu bilesenler dikkate

alimustir.

%71,20

Sekil 3.16 : Temel bilesenler analizi sonucunda hesaplanan varyans degerleri.
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I1k ic temel bilesen icin iiretilen haritalara 6rnek olarak en yiiksek varyans degerine
sahip olan ilk temel bilesene ait tematik harita Sekil 3.17°de gosterilmistir. Tematik
harita incelendiginde Ozellikle bina ve betonarme yapilarin yiiksek varyans
degerlerine sahip oldugu; su ve igne yaprakli agaglara ait degerlerin en diisiik

diizeyde oldugu goriilmektedir.
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Sekil 3.17 : Yardimci veri olarak iiretilen ilk temel bilesene ait tematik harita.

Tez kapsaminda ele alinan son yardimci veri seti kirmizi-yesil-mavi (RGB) renk
uzaymdan ton-doygunluk-yogunluk (HSI) renk uzayina doniisiim sonucunda elde
bilesenlerdir. Donlisiimiin gergeklestirilmesinde WV-2 goriintiisiiniin multispektral
bantlarmin {i¢ farkli kombinasyonu kullanilmistir. Bunlardan ilki WYV-2
goriintlisliniin klasik bantlarindan (kirmizi (R)-yesil (G)-mavi (B)) olusurken, diger
ikisi WV-2"nin kirmiz1 ve yesil bantlariyla birlikte kizilotesi-1(NIR 1) ve kizilotesi-2
(NIR2) bantlarmin kullanildigi kombinasyonlardir (NIR1-R-G ve NIR2-R-G). Soz
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konusu bant kombinasyonlar1 kullanilarak iiretilen tematik haritalara 6rnek olarak
Sekil 3.18’de RGB bant kombinasyonu i¢in hesaplanan ton (hue) bilesenine ait
tematik harita gosterilmistir. Harita incelendiginde en yiiksek ton degerlerinin
kiremit ¢at1 kaplamasina sahip binalar ve en diisiik degerlerin ise canli bitki ortiisii

olarak ifade edilen genis ve igne yaprakli tiirler igin hesaplandig1 goriilmektedir.

4520400 4520800 4521200
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Sekil 3.18 : WV-2’nin kirmizi, yesil ve mavi bantlar1 kullanilarak
hesaplanan ton bilesenine ait tematik harita.

3.5.2 Arazi ortiisii stmflarinin ve érnekleme alanlarinin tespiti

Calisma alam1 mevcut arazi Ortiisi ve arazi kullannom smiflar1 agisindan ele
alindiginda, genel olarak bolge igerisinde su, toprak, bozkir olarak isimlendirilen
temel arazi Ortiisii tiplerinin yaninda farkli agag tiirlerini igeren orman alanlarinin, Su
gecirmeyen yiizeyler olarak bilinen sehir alanlarinin ve bu alanlari gevreleyen golge

alanlarin mevcut oldugu tespit edilmistir. S6z konusu arazi ortiisii/kullanim siniflar
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kendi igerisinde degerlendirildiginde orman sinifi igerisinde ¢esitli igne ve genis
yaprakli aga¢ tiirlerinin mevcut oldugu belirlenmistir. Saha ¢aligmalar1 neticesinde
orman sinifi igerisine dahil edilebilecek 9 farkli agac¢ tiirii tespit edilmistir. S6z
konusu agag tiirlerinden 4’li igne yaprakli ve yaprak fenolojisi acgisindan yaprak
dokmeyen agag tiirlerinden iken 5 tanesi genis yaprakli ve fenolojik agidan yaprak
doken agac tiirlerinden olugmaktadir. Tez kapsaminda arazide gercgeklestirilen
spektral Ol¢iimler yardimiyla 9 agac tiiriine iliskin spektral 6zellikler belirlenerek
spektral kiitliphane olusturulmustur. Arazideki mevcut agag tiirlerinin dagilimi ve
yogunluklar1 analiz edildiginde genis yaprakli agag tiirlerinden ayva (Cydonia
Oblonga), karakavak (Populus nigra L.) ve ceviz (Juglans) agaglari; igne yaprakli
agac tirlerinden ise servi (Cupressus Empervirens) agaci icin siniflandirmada
kullanilabilecek yogunlukta, biiylikliikkte ve sayida 6rnekleme alaninin bulunmadigi
tespit edilmistir. Bu nedenle orman sinifini1 olusturan agac¢ tiirleri igerisine s6z
konusu tiirler dahil edilmemistir. Orman simifina dahil edilen diger igne ve genis
yaprakli agag tiirleri Cizelge 3.11°de gosterilmistir. S6z konusu agag tiirleri igin
smiflandirma islemine esas olacak oOrnekleme alanlarinin tespitinde olusturulan
spektral kiitliphaneden yararlanilmis ve spektral egrilerle iligkilendirilen WV-2

goriintiisii tizerinden 6rnekleme alanlar1 belirlenmistir.

Cizelge 3.11 : Orman sinifi igerisine dahil edilen agag tiirleri.

Agac ad1 Bilimsel Ad1 Familya Tip Yaprak Fenolojisi
Cmar Platanus orientalis L.  Platanaceae  Genis yaprakl Yaprak doken
Zeytin Olea Europaea Oleaceae  Genis yaprakli Yaprak doken

Fistik Cami Pinus Pinea Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak dskmeyen

Kizilgam Pinus Brutia Ten. Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak doskmeyen

Sedir Cedrus Pinaceae Igne yaprakli  Yaprak doskmeyen

Spektral kiitiiphane yardimiyla uydu goriintiisii lizerinden agag tiirlerine iliskin
ornekleme alanlarmin  belirlenmesinde  spektral a¢1  haritalama (SAM)
algoritmasindan yararlanilmigtir. Bu algoritma referans spektrum (spektral
kiitliphane) ile goriintiiden elde edilen spektrumun karsilagtirilmasi esasina
dayanmaktadir. Her bir spektra N boyutlu uzayda bir vektor olarak diisiiniiliir ve
burada N goriintiideki bant sayisina karsilik gelmektedir. Algoritma referans ve
goriintii spektralar1 arasindaki benzerligi soz konusu iki vektor arasindaki spektral

acinin hesaplanmasi yoluyla belirler (Sekil 3.19). SAM sonucu, a¢inin kosiniisii
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cinsinden ifade edilerek O ile 1 arasinda degisen degerler seklinde olusturulabilir.
Hesaplanan spektral a¢i yardimiyla goriintiiden ve spektral kiitiiphaneden alinan
spektralar hizlica karsilastirilabilmektedir. Sonug goriintii gri renk tonlarinda olup
koyu renkler daha kiigiik ag1 degerlerini yani referans spektrum ile daha iyi eslesmeyi
ifade etmektedir. SAM algoritmasi bilinmeyen spektrum t ile referans spektrum r

arasindaki benzerligi (3.8) yardimiyla hesaplamaktadir.

a=cos™ =1 (3.8)

&) &)

Esitlikte, «, referans ve goriintlii spektrumu arasindaki aciy1, nb, goriintiideki bant
sayisint ifade etmektedir. Secilen referans spektra ile goriintiideki piksellere ait
spektra arasindaki tiim spektral agilar hesaplanir. Elde edilen sonu¢ goriintiide
referans spektra ile en yliksek benzerlige sahip pikseller parlak renkle gosterilirken,

diisiik benzerlige sahip pikseller koyu renkle gosterilmektedir.

A
Bant j

Spektral a1

.
~

Bant i

Sekil 3.19 : Spektral a¢1 haritalama algoritmasinin temel ¢alisma prensibi.
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Tez kapsaminda olusturulan spektral kiitiiphane kullanilarak SAM algoritmasi ile
WV-2 uydu goriintiisii lizerinden igne ve genis yaprakli agac tiirleri i¢in drnekleme
alanlar tespit edilmis ve belirlenen 6rnekleme alanlariin uydu goriintiisii iizerindeki

dagilimlar1 Sekil 3.20°de gosterilmistir.
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Sekil 3.20 : Igne ve genis yaprakl agag tiirleri i¢in tespit edilen drnekleme alanlari.

Bolgedeki diger arazi oOrtiisti/kullanim siniflar1 incelendiginde su gecirimsiz yiizeyler
olarak tanimlanan binalar ve yollarin c¢aligma alani igerisinde mevcut oldugu
goriilmektedir. Calisma alaninda beyaz, turuncu (kirmizi) ve gri renkli ¢atiya sahip
binalar bulunmaktadir. S6z konusu bina yapilariin her biri ayr1 bir simf olarak
tanimlanmistir (Cizelge 3.12). Bununla birlikte ¢alisma alanini ¢evreleyen ana ve ara
yollar tek bir katman olarak ele alinmis ve yol smifi igerisine dahil edilmistir.
Calisma bolgesi igerisinde temel arazi ortiisii olarak toprak, su ve bozkir siniflar1 da

ayr1 bir siif olarak tanimlanmistir. Deniz, dere, havuz ve calisma bolgesi igerisinde
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bulunan atik su toplama tesisindeki su havuzlari su sinifi i¢erisinde degerlendirmeye
alimmustir. Yiiksek konumsal ¢oziiniirliige sahip uydu goriintiileri yardimiyla arazi
ortiisti/kullantmin1  gosteren tematik harita iiretiminde karsilasilan en biiyiik
problemlerden birisi de golge sorunudur. Golge alanlari icerisinde kalan pikseller
koyu veya gri bina ¢atilar1 ve su gibi diger yeryiizli 6zellikleri ile benzer spektral
ozellikler sergileyebilmektedir. Bu nedenle tez c¢aligmasinda gdlge probleminden
kaynaklanabilecek siniflandirma hatalarinin azaltilmasi1 amaciyla gdlge sinifi
tanimlanmistir. Orman smifi olarak tanimlanan ve arazide spektral Ol¢limler
yardimiyla Ornekleme alanlar1 belirlenen dogal nesneler haricindeki arazi
ortiisi/kullanimi  siniflart i¢in  Ornekleme alanlarinin tespitinde farkli tarihlerde
cekilmis hava fotograflari, uydu goriintiileri ve arazide el GPS aleti ile belirlenen
noktalardan yararlanilmistir. Tez kapsaminda ele alinan tiim arazi Ortiisii ve arazi

kullanimi smiflart Cizelge 3.12°de gosterilmistir.

Cizelge 3.12 : Calisma alan1 i¢in belirlenen arazi Ortiisii ve arazi kullanim siiflari.

Arazi Ortusu ve arazi kullanim siniflari

Su
Temel arazi ortiist tipleri Bozkir
Toprak
Cmar
Genis yaprakli agag
Zeytin
c
38
S Fistik cami
O .
Igne yaprakli agac Kizilgam
Sedir
Bina-kirmizi
N
L =
§ ﬁ . Bina-gri
> 8 Sehir
;‘3 2, Bina-beyaz
%)
Yol
Golge Golge
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3.6 Ozellik Secimi ve Boyut indirgeme

WV-2 uydu goriintiisiiniin sahip oldugu 8 spektral bant ve yardimci veriler entegre
edilerek yliksek boyuta (bant sayisina) sahip veri seti elde edilmistir. Yiiksek sayida
bant veya 6zelligi iceren veri setinin siniflandirma isleminde kullanilmasi: durumunda
fazlalik ya da yiiksek kolerasyona sahip bantlar dikkate alinmakta ve siniflandirma
dogrulugu diisebilmektedir. Bununla birlikte yiliksek boyutlu verilerle yapilan
siiflandirma isleminde boyutun artmasina paralel olarak belirli bir noktadan sonra
simiflandirma dogrulugunun diistiigii bilinmektedir. Bu nedenle veri setinin gerek
piksel gerekse obje tabanli siniflandirmasi siirecinde hem islem yiikiiniin azaltilmasi
hem de boyutsalllik probleminin Oniine gegilerek smiflandirma dogrulugunun
arttirtlmas1 amaciyla boyut indirgemesi yoluna gidilmistir. Boyut azaltilmasi ya da
indirgemesi bant secimi veya Ozellik ¢ikarimi olarak bilinen yaklasimlarla
gergeklestirilmektedir. Boyut azaltilmasi neticesinde yiiksek boyutlu veri setini
temsil eden daha diisiik boyutlu bir veri seti tanmimlanmaktadir. S6z konusu veri seti
diisiik korelasyona sahip ve arazi Ortlisi/kullanim siniflar1 arasindaki spektral
ayrimin optimum sekilde yapilabilmesine olanak saglayacak yararli spektral bilgileri
iceren se¢ilmis bantlardan olusmaktadir. Tez kapsaminda 6zellik se¢imi amaciyla

Cizelge 3.13te gosterilen filtre ve sarmal tabanli 13 algoritma kullanilmigtir.

Cizelge 3.13 : Ozellik segiminde kullanilan algoritmalar.

Algoritma Kisaltma
Ki-Kare istatistik testi ChiSq
Fisher istatistik testi Fisher
Kazang orani GainR
Bilgi kazanci InfoG
Naive Bayes NaiveB
OneR OneR
Pearson Korelasyonu Pearson
Olasiliksal anlamlilik ProbSig
Relief fonksiyonu ReliefF
Rastgele orman RF
Ozyinelemeli dzellik eleme esasina dayali destek vektdr makinesi DVM-OOE
Simetrik belirsizlik SymtUnc
t-testi t-test

Hem piksel hem de obje tabanli siniflandirma isleminde optimum 6zellik boyutunun
(bant sayisinin) tespit edilmesi amaciyla Ozellik se¢imi algoritmalar1 tarafindan

belirlenen 6nem siralamalar1 dikkate alinarak farkli boyutlarda veri setleri (6rnegin;

119



obje tabanli smiflandirmada en 1yi 10, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 150 ve 200 6zelligi
iceren 9 farkli veri seti) olusturulmustur. Farkli boyutlarda veri seti olusturulmasinin
birka¢ 6nemli nedeni vardir. Bunlardan ilki en yiiksek smiflandirma dogrulugunun
elde edildigi optimum bant sayisinin tespit edilmesidir. Ikinci olarak, tez kapsaminda
dikkate alinan smiflandirma algoritmalarinin performanslarinin artan 6zellik sayisina
gore degisimlerinin  analiz  edilmesidir. Uciincii olarak, ozellik secimi
algoritmalarimin en uygun Ozelliklerin belirlemesi ve yiiksek korelasyona sahip
ozelliklerin elimine edilmesindeki basarilarinin ortaya koyulmasidir. Son olarak,
onerilen yaklagim yardimiyla uygulamada kullanilan yiiksek boyutlu veri seti
igerisinde hangi 6zelliklerin siiflar arasindaki spektral ayrimin gergeklestirilmesinde
etkili oldugu ve yardimci verilerin siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkilerinin

ortaya koyulmasidir.
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4. OBJE TABANLI SINIFLANDIRMA

Obje tabanli siniflandirma islemi goriintii iizerindeki benzer spektral 6zelliklere sahip
piksellerin gruplandirilarak bu pikselleri temsil eden goriintii objelerinin
olusturulmas1 ve pikseller yerine s6z konusu objelerin siniflandirilmasi esasina
dayanmaktadir. Bu agidan ele alindiginda obje tanimli siniflandirma isleminde esas
olan goriintii iizerindeki pikseller degil piksellerin bir araya gelmesiyle olusan
goriintli objeleridir. Bu sayede goriintii lizerindeki milyonlarca piksel yerine bunlar
temsil eden objelerin siniflandirilmast s6z konusudur. Obje tabanli siniflandirma
isleminin gergeklestirilmesinde takip edilen temel islem adimlarn Sekil 4.1°de

gosterilmistir.

Uydu goriintiisii

Goriintii segmentasyonu

I

Objelere ait 6zelliklerin
tanimlanmasi

A

Egitim ve test
verilerinin
olusturulmasi

Siniflandirma ve
tematik harita tiretimi

Sekil 4.1 : Obje tabanli siniflandirmada temel islem adimlari.

Benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin gruplandirilmasi ve goriintii objelerinin
olusturulmas1 asamasi obje tabanli smiflandirma yaklagiminda  goriintii
segmentasyonu olarak adlandirilmaktadir. Segmentasyon isleminin ardindan elde
edilen her bir goriintii objesi i¢in objelerin birbirinden ayirt edilmesi amaciyla
objelere 6zgili ozellikler tanimlanir. Her bir objenin temsil ettigi piksellere iliskin
ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum degerler gibi temel spektral
bilgiler 6zellik olarak tanimlanabilecegi gibi gri diizey olusum matrisi yardimiyla

hesaplanan doku 6zellikleri de objelere ait 6zellikler olarak tanimlanabilmektedir.
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Bununla birlikte obje tabanli siniflandirma yaklagiminda simiflandirmaya konu
gorilintli objeleri oldugundan objeler arasindaki iligkiler de (objeler arasindaki
komsuluk, yakinlik, obje uzunlugu, obje alani1 vb.) 6zellik olarak degerlendirmeye
alinabilmektedir. Segmente edilmis goriintii lizerindeki objelere ait Ozelliklerin
tanimlanmasinin ardindan kontrollii siniflandirma i¢in 6n kosul olan egitim ve test
veri setlerinin olusturulmasi islemi gerceklestirilir. S6z konusu veri setleri dnceden
belirlenen arazi Ortiisii/kullanim1 siiflarini temsil eden objelerden olusmaktadir.
Daha sonra bir kontrollii siniflandirma algoritmasi yardimiyla olusturulan egitim ve
test veri setleri kullanilarak simiflar arasindaki ayrimin en yiiksek dogrulukta
gerceklestirildigi siniflandirma modeli dretilir. Test veri seti ile performansi
belirlenen model, hangi smifa ait oldugu bilinmeyen diger goriinti objelerinin
siiflandirilmasinda kullanilir. Siniflandirma sonucunda, obje tabanli yaklagimla
tretilen segmentlerin  (goriintli  objelerinin) Onceden belirlenen bir arazi

ortiisti’kullanimi sinifina atandigi tematik harita tiretilir.

4.1 Goriintii Segmentasyonu

Tez kapsaminda WV-2 uydu goriintlisii ve yardimci verileri igeren veri setinin
segmente edilmesinde c¢oklu ¢oziiniirliik segmentasyonu algoritmasi kullanilmustir.
Algoritma ile segmentasyon isleminin gerceklestirilmesinde klasik yaklasim olarak
bilinen tim goriintii i¢in tek bir 6lgek parametresi kullanimi yerine, goriintiideki
dogal ve yapay nesneler goz oniine alinarak goriintiiniin bolgelere ayrilmasi ve her
bir bolge i¢in ayr1 bir dlgek parametresi belirlenmesi yaklasimi 6nerilmistir. Onerilen
yaklasimin gegerliligini test etmek amaciyla, Oncelikli olarak tiim goriintii i¢in
optimum o&lgek parametresi 50 segilerek segmentasyon islemi yapilmistir. Klasik
yaklasimla gerceklestirilen ¢oklu segmentasyon islemi sonucunda 377.190 goriintii
objesi elde edilmistir.

Tez kapsaminda onerilen segmentasyon yaklasiminin uygulanmasi amaciyla ¢alisma
bolgesi once Sekil 4.2°de gosterildigi tizere 6 farkli bolgeye ayrilmis ve her bir bolge
kendi igerisinde degerlendirilerek bolgelere 06zgli Olgek parametreleri tespit
edilmistir. Sekilde Bolge-1, 3 ve 5 olarak tanimlanan alanlar i¢in en uygun olgek
parametresi 50 olarak belirlenmistir. Bunun temel nedeni s6z konusu bolgeler
icerisinde diger dogal ve yapay nesnelere kiyasla daha kii¢iik bir kanopiye sahip olan

zeytin (Bolge-1) ve geng fisttk ¢ami (Bolge-3 ve 5) agaglarmin bulundugu
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goriilmektedir. S6z konusu agag tlirlerini en uygun sekilde ifade edecek goriinti
objelerinin olusturulmasinda Slgek parametresinin 50 oldugu tespit edilmistir. Bu
degerin altindaki secimlerde zeytin ve fistik ¢ami kanopilerinden ¢ok daha kiiciik
objeler olusurken, daha biiyiik degerler i¢in agaclarin golgesinin ve etrafindaki

bozkir alanlarinin obje icerisine dahil edildigi goriilmiistiir.

Sekil 4.2 : Fakli 6l¢ek parametrelerinin belirlendigi bolgeler.

Sekilde Bolge-2 olarak adlandirilan kisimda olgun fistik ¢amlar1 ve kizilgamlarin bir
arada bulundugu yogun bir orman ortiisii mevcuttur. Bu bdlge i¢in 6lgek parametresi
70 segilmesi ile s6z konusu agac tiirlerini temsil edebilen ideal goriintii objeleri
belirlenmistir. Olgek parametresi olarak bu bolge igin daha yiiksek degerler
secildiginde obje icerisinde agag¢ kanopisi ile beraber agaglara ait golge alanlarinin da
dahil edildigi goriilmiistiir. Goriintii lizerinde diger bolgelere gore en yiiksek dlcek

parametresinin se¢ildigi alanlar 4. ve 6. bolgedir. Bolge-4 icerisinde su gegirimsiz
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ylizey olarak tanimlanan bina ve beton yapilar mevcuttur. Bununla birlikte ¢alisma
alaninda su siifi igerisine dahil edilen deniz, dere, havuz ve aritma tesisi i¢erisindeki
havuz alanlar1 bulunmaktadir. Bolge-6 igerisinde ise yogun bozkir ve toprak ortiisii
bulunmaktadir. Kiiciik degerler secildiginde ayni arazi oOrtiisii sinifin1 gésteren obje

cok fazla pargaya boliinmekte ve degerlendirmeye alinacak obje sayis1 artmaktadir.

Bolgelere gore tespit edilen ve Cizelge 4.1’de gosterilen Olgek parametreleri
kullanilarak ¢oklu segmentasyon algoritmasi ile her bodlge ayr1 ayri segmente
edilmistir. Daha sonra segmente edilen her bir bolge birbiriyle entegre edilip
birlestirilerek tek bir goriintii elde edilmistir. Elde edilen entegre goriintiide toplam
250.850 gorintii objesi bulunmaktadir. Farkli 6lgek parametreleri ile segmentasyon
yaklasimi1 sonucunda iiretilen obje sayisi, tek Olcek parametresi kullanilarak elde
edilen obje sayisindan %34 daha azdir. Diger bir ifadeyle farkli 6lgek yaklasim ile
daha az goriintii objesi iiretildiginden smiflandirma i¢in gereken islem zamani daha

az olacaktir.

Cizelge 4.1 : Coklu ¢oziiniirliik segmentasyonu isleminde kullanilan
parametre degerleri ve obje sayilari.

Olgek  Sekil  Yogunluk Obje Sayisi Piksel Sayisi

Bolge-1 50 0,3 0,8 47.160 1.750.986
Bolge-2 70 0,3 0,8 84.403 5.320.224
Bolge-3 50 0,3 0,8 48.549 1.430.338
Bolge-4 90 0,3 0,8 18.060 1.365.004
Bolge-5 50 0,3 0,8 31.835 932.400
Bolge -6 100 0,3 0,8 20.843 2.582.748
Toplam 250.850 13.381.700

Klasik ve Onerilen segmentasyon yaklagimiyla goriintiiniin segmente edilmesinin
ardindan, her iki goriintii lizerindeki objeler i¢in aymi temel ozellikler (ortalama,
standart sapma, minimum ve maksimum piksel degerleri) tanimlanarak siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Objelerin siniflandirilmasinda destek vektor makineleri ve
en yakin komsuluk algoritmalari kullanilmistir. Elde edilen smiflandirma
dogruluklarinin karsilastirilmasinda objektifligi saglamak amaciyla ayni test veri seti
kullanilmig ve test veri seti i¢in elde genel siiflandirma dogruluklart Cizelge 4.2°de
gosterilmistir. Cizelgeden de goriilecegi tlizere Onerilen yaklasimla destek vektor
makineleriyle %6, en yakin komsuluk algoritmasiyla %3 daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde edilmistir. Ulasilan bu sonu¢ obje tabanli siniflandirma isleminde

goriintli lizerindeki objelere gore farkli 6l¢ek parametresi segilmesi yaklagiminin
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gecerliligini  destekler niteliktedir. Bu nedenle tez kapsaminda obje tabanh
smiflandirma isleminin gerceklestirilmesinde Onerilen farkli 6lgek parametreleri
yaklagimi kullanilmistir. Bu yaklagimdan yola ¢ikilarak tespit edilen o6lgek
parametreleri kullanilarak coklu c¢oziiniirliik segmentasyonu gerceklestirilmis ve

siniflandirmaya esas goriintli objeleri olusturulmustur.

Cizelge 4.2 : Tek olgek ve farkli 6lgek parametreleri kullanilarak elde
edilen genel siniflandirma dogruluklari.

Tek dlgek Farkl1 6l¢ek Dosruluk fark
Siniflandirma Y 6ntemi parametresi  parametreleri 08 (02 ) ard
(%) (%)
Destek vektor makineleri 85,86 91,78 5,92
En yakin komsuluk 80,82 83,76 2,94
algoritmasi

4.2 Gériintii Objelerine Ait Ozeliklerin Tanimlanmasi

Tez kapsaminda Onerilen yaklasimla elde edilen goriintii objelerine ait tanimlanan
ozellikler Cizelge 4.3’de gosterilmistir. S6z konusu 6zelliklerin se¢ciminde literatiirde
en sik dikkate alinanlar tercih edilmistir. Her bir goriintii objesi icin tablodaki
Ozelliklerin tanimlanmasiyla obje tabanli siniflandirma islemine esas olan ve 216

0zelligi (bandi) igeren ¢cok boyutlu veri seti elde edilmistir.

Cizelge 4.3 : Obje tabanli siniflandirma isleminde dikkate alinan 6zellikler.

Ozellik Acgiklama
Ortalama WV-2 bantlari, ilk ti¢ temel bilesen ve vejetasyon indeksleri
& Standart Sapma WV -2 bantlari, ilk ti¢ temel bilesen ve vejetasyon indeksleri
= Minimum piksel WV -2 bantlari, ilk ti¢ temel bilesen ve vejetasyon indeksleri
2 Maksimum piksel ~ WV-2 bantlari, ilk ii¢ temel bilesen ve vejetasyon indeksleri
_g Maksimum fark ~ WV-2 bantlar1
2 Oran WV-2 bantlari
2 Parlaklik WV -2 bantlari
£ Ton WV-2 (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
= Doygunluk WV-2 (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
Yogunluk WV-2 (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
Ortalama WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
‘= Varyans WV-2 (Tim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
=~ Homojenlik WV-2 (Tim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
?\)] Zathk WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
‘g Farklilik WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
< Entropi WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
A Ikinci moment WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
Korelasyon WV-2 (Tiim yonlerde GLCM; 0°, 45°, 90°,135°)
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4.3 Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Segmente edilen ve objelere ait Ozellikleri tanimlanan goriintii {izerinden
siiflandirmaya esas olacak egitim ve test alanlar1 belirlenmistir. S6z konusu alanlar
orman smifindaki agac tiirleri i¢in spektral olgiiler yardimiyla belirlenen 6rnek
alanlar igerisinden tespit edilirken, diger arazi Ortlisii siniflar1 i¢in mevcut harita ve
uydu goriintiileri lizerinden belirlenmigtir. Objektif analizlerin yapilabilmesi ve
kullanilacak veri setlerinin birbirinden bagimsiz (korelasyonsuz) olmasinin
saglanmasi amaciyla egitim ve test alanlar1 farkli bolgelerden secilmistir. Cizelge
4.4°den de goriilecegi lizere 13 arazi Ortiisii ve arazi kullanim sinifin1 temsil eden
egitim verisi olarak toplam 501, test verisi olarak toplam 146 goriintii objesi

belirlenmistir.

Cizelge 4.4 : Siniflandirmaya esas egitim ve test verilerini olusturan objelerin
arazi ortiisii/kullanimi siniflarina gére dagilima.

Egitimde kullanilan ~ Testte kullanilan

Sinif adi . s
obje sayis1 obje sayis1

Fistik Camu 55 13
Kizil Cam 42 12
Sedir 30 12
Cinar 30 11
Zeytin 46 11
Su 13 10
Bozkir 46 11
Toprak 51 12
Bina-Kirmiz1 46 10
Bina-Gri 30 10
Bina-Beyaz 35 11
Yol 37 12
Golge 40 11

4.4 Ozellik (Bant) Secimi ve Boyut indirgeme

Segmentasyon sonucunda elde edilen objeler i¢in tanimlanan 216 farkli 6zellik
icerisinden siniflar arasindaki ayrimin en etkili sekilde gerceklestirilmesine olanak
saglayan Ozelliklerin tespit edilmesi ve yiiksek boyutlu veri igerisinden
gereksiz/faydasiz bilgi iceren bantlarin elenerek boyut indirgemesi amaciyla 6zellik
se¢imi yoluna gidilmistir. Bu amaca yonelik takip edilen islem adimlar1 Sekil 4.3’de
gosterilmistir.  Ozellik segiminin gerceklestirilmesinde 13  farkli algoritma

degerlendirmeye alinmistir. Optimum 6zellik boyutunun tespit edilmesi amaciyla s6z
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konusu algoritmalar tarafindan belirlenen siralamalar dikkate alinarak en iyi 10, 20,
30, 40, 50, 75, 100, 150 ve 200 ozelligi icerecek sekilde 9 farkli veri seti
olusturulmustur. Her bir 6zellik se¢imi algoritmasi igin ayr1 ayri olusturulan farkl
boyutlardaki veri setleri siniflandirma islemine tabi tutularak ozellik boyutundaki
artisin siniflandirma dogruluguna olan etkileri incelenmis ve onerilen 6zellik se¢imi

algoritmalarinin performansi analiz edilmistir.

Egitim ve test verisi
(216 ozellik/bant)

A 4

Ozellik/bant secimi
(13 algoritma)

A 4

13 algoritma tarafindan belirlenen
eniyi 10, 20, 30, 40, 50, 75, 100, 150 ve 200 6zelligi/bandi
icerecek sekilde egitim ve test veri setlerinin yeniden
diizenlenmesi
(13 algoritma x 9 boyut=117 farkl egitim ve test verisi)

A 4

Her bir egitim ve test veri seti i¢in 8 siniflandirma
algoritmasinin performanslarinin belirlenmesi
(117 egitim seti X 8 siniflandirici=936 sumiflandirma islemi)

A

Her bir siniflandirict igin en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun elde edildigi veri seti boyutunun ve 6zellik
secimi algoritmasimin belirlenmesi

Sekil 4.3 : Ozellik se¢imi isleminde takip edilen islem adimlari.

Ozellik se¢imi sonucunda 117 farkli egitim ve test veri seti (13 ozellik segimi
algoritmasi sonuglarina gore iiretilen 9 farkli veri seti) siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. S6z konusu veri setlerinin siniflandirilmasinda literatiirde piksel tabanl
siiflandirma uygulamalarinda etkinligi ortaya koyulan ancak obje tabanli
siiflandirma uygulamalarinda son birka¢ yildir kullanilmaya baslayan 7 farkli
makine Ogrenme algoritmasi1 (karar agaclari, destek vektdr makineleri, rastgele
orman, torbalama, hizlandirma, ¢oklu hizlandirma ve rotasyon orman) kullanilmstir.
Bunun yani sira Onerilen makine 6grenme algoritmalarinin performanslarinin

karsilastirilmasi  amaciyla obje tabanli siniflandirma yaklasiminda  Kklasik
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siiflandirici olarak kabul edilen en yakin komsuluk algoritmasi1 da degerlendirmeye
alimmistir. Tez kapsaminda Onerilen 6zellik se¢imi yaklagiminin ¢alisma prensibi
Sekil 4.4°te bir 6rnek iizerinde gosterilmistir. Ornekte ki-kare istatistigi yardimiyla
secilen Ozelliklerin en yakin komsuluk algoritmasi ile siniflandirildigr senaryo temsil
edilmistir. Ki-kare istatistigi ile 216 6zellige sahip veri setinin her 6zelligi i¢in bir
istatistik deger veya puan belirlenir. Hesaplanan puanlamalara gore bantlar en
yiiksekten en diigiige gore siralanir. Daha sonra en uygun bant sayisini belirlemek
amaciyla hesaplanan siralamalar dikkate alinarak en iyi 10, 20, 30, 40, 50, 75, 100,
150 ve 200 bandi igerecek sekilde 9 farkli veri seti olusturulur. Son olarak
olusturulan her bir veri seti i¢in en yakin komsuluk algoritmasimnin siniflandirma

performansi analiz edilir.

Ozellik secimi algoritmasi Farkli boyutta veri setleri Siniflandirma algoritmasi

Ki-Kare istatistik testi

......................................

Sekil 4.4 : Ozellik secimi ile ilgili 6nerilen yaklagim.
4.5 Obje Tabanh Smflandirma icin Performans Analizi

Ozellik secimi sonucunda olusturulan veri setleri kullanilarak tezde dikkate alman 8
siiflandirma ydnteminin performansi ayri ayri analiz edilmistir. Analiz sonucunda
her bir siniflandirict igin en yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde edildigi veri seti
ve optimum veri seti boyutu belirlenmistir. Bununla birlikte, elde edilen
smiflandirma performanslarinin karsilastirilmasi neticesinde en yiiksek siniflandirma
performansi gosteren algoritma tespit edilmistir. Analizlerde oncelikli olarak her bir
algoritmanin siniflandirma performansi 6zellik secimi algoritmalarinca belirlenen
farkl1 boyutlarda veri setleri dikkate alinarak kendi igerisinde ayrintili olarak
incelenmistir. Daha sonra elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Ornegin en yakin
komsuluk (EYK) algoritmasi icin ilk olarak en iyi 10 bandi igeren veri setleri

kullanilarak siniflandirma performansi analiz edilmis ve 10 boyutlu veri setleri
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icerinde en yiiksek siiflandirma dogrulugunun elde edildigi veri seti belirlenmistir.
Bu yaklasimla sirasiyla 20, 30, 40, 50, 75, 100, 150 ve 200 band1 iceren veri setleri
icin de EYK’nin siniflandirma performansi analiz edilmistir. Bu islem adimlar tez
kapsaminda dikkate alinan tiim siniflandirma algoritmalari i¢in ayr1 ayr1 uygulanarak
obje tabanli siiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde en etkili 6zellik se¢imi
algoritmasi, spektral ayrim i¢in en uygun bantlar, optimum bant sayis1 ve en yiiksek

siniflandirma performansinin elde edildigi siniflandirma algoritmasi belirlenmistir.

4.5.1 En yakin komsuluk algoritmasi ile obje tabanlh simiflandirma

Ozellik secimi algoritmalarmin belirledigi bant siralamalar1 dikkate almarak
olusturulan 9 farkli boyutta veri setleri i¢in en yakin komsuluk (EYK) algoritmasinin
simiflandirma performans: Sekil 4.5’te gosterilmistir. Sekilde 13 6zellik sec¢imi
algoritmalar1 tarafindan belirlenen en iyi ilk 10 bandi igeren veri setleri i¢in EYK
algoritmasinin siniflandirma performansi analiz edildiginde, en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun bilgi kazanci (InfoG) algoritmasi tarafindan belirlenen veri seti icin
%87,67 olarak hesaplandig1 goriilmektedir. 20 ve 30 bantli veri setleri EYK ile
siiflandirildiginda, en yiiksek siniflandirma dogruluklarinin rastgele orman (RF)
algoritmasinca belirlenen bantlarla elde edildigi goriilmektedir. Bu veri setleri icin
hesaplanan en yiiksek dogruluk degeri %86,30 olup, bant sayisinin 20°den 30’a
¢ikmasiyla EYK algoritmasimin performansinda herhangi bir degisiklik olmadig:
goriilmiistiir. Diger taraftan sekilde EYK algoritmasinin 10, 20 ve 30 bantli veri
setleri igerisinde en diisiik smiflandirma dogruluklarma DVM-OOE tarafindan

belirlenen veri setleri kullanimiyla ulastig1 goriilmektedir.

En iyi 40 band1 iceren veri setlerinin EYK ile siniflandirilmasi sonucunda elde edilen
genel simiflandirma  dogruluklar1 incelendiginde, en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun (%87,67) OneR algoritmas: tarafindan segilen veri seti ile elde
edildigi, en diisik dogrulugun ise (%56,85) Pearson korelasyonu (Pearson)
algoritmasina ait veri seti i¢in hesaplandig1 goriilmektedir. 50 ve 75 banth veri setleri
arasinda EYK en yiiksek smiflandirma dogruluklarina t-test algoritmasinin segtigi
ozelliklerle ulasmustir. Ozellikle 75 bantli veri setleri i¢in hesaplanan siniflandirma
dogruluklar1 incelendiginde, t-test haricindeki diger veri setlerinin boyutu 50’den
75’e ¢ikmasiyla EYK algoritmasinin performansinda %4’e varan seviyelerde diisiis

yasandig1 goriilmiistiir.

129



1591 15011 18911 1591
UL SUNJWAS SuN LS SUNLS
HOQ- WA HQO-WAQ HQO- WA HOQ-WAA
el ixl| inll iels
[ g [ =] [ = [
AP o EIEHENE b5y ELEENY 5] dPIPA
F = F = r = F
815901 2 B18q0.d 2 §18904d 2 81§90
[ uos.ed | w [ uosaeaJ m | uosIeaJ ' pﬂu [ uosed J
L - L - L > L
A2uO lm A2uO 41.“,.. PUO lm A2uO
L L = L L
€0AIRN 8 AN = €OAIRN. 3 ERAIRN
r = r = r e r
Dojup N Dojuy ~ Dojuy O Dojur
quen quen uen quren
HUSLI UL Jystd UL
bsio iy | bsuo bsiyo bsmo
= I TERBETBEE “ =
(%) AnnIgop [pueny (%) SnnIZop [dusty
191 1591} 1891 1591
uMILS JUNWAS aun s uMILS
HQQ WA HOO-WAQ HOO- WA HOQ-WAQ
€T finll fixll €T
A1 m ARty ' 5 ARy |5 A1y
L - L - L = L
159014 2 819901 2 8159014 3 815q01d
[ uos.aes, m [ U0sIe, .m I uosies, ' m [ uos.aes
I d o I d o | d L I d
RS = AOUO = MPUO b= RETe
L =} L =} L =} L
< < <
EOAIRN ] oAEN o foAIBN o EOAIRN
b = b o F = b
Dojur - Doqup @ Dojur 0 Dojur
I Jquien I quen I Muien I Juien
I oUsLY I oyt I Byt I oSt
bsiyo bsmo bsiyo bsiyo
I BIBERBIZRA @ @

(%) Annigop [ouen

(%) AnMIZop [oueD

setleri

veri

150 banth

100 banth veri setleri

1591
sun LS

HQO-INAQ

T
I PR
I 81§90
I uosea J

U0

oAlN

Dojur

yuen

BUSL

bsmo

82HB8TIR

=
)

(%) ynmigop (auan

200 bantl1 veri setleri

1 setleri icin EYK

tabanli yaklagimda farkli boyutta ver
algoritmasinin siniflandirma performansi

bje

0]

5

14

Seki

130



Veri seti boyutu 100’e ¢ikarildiginda EYK algoritmasinin sergiledigi siiflandirma
performansi analiz edildiginde, sekilden de goriilecegi ilizere veri seti boyutunun
artmasi ile birlikte iic farklt veri seti (Fisher, NaiveB ve Pearson) ile ayni
siniflandirma dogruluguna (%77,40) ulasilmistir. Diger veri setleri i¢in hesaplanan

dogruluklarin %77 diizeyinde oldugu goriilmektedir.

EYK algoritmasinin siniflandirma performansi 6zellik se¢imi sonucunda olusturulan
150 banthi veri setleri agisindan ele alindiginda, NaiveB algoritmasi tarafindan
secilen veri seti ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%78.08) ulasildigi, diger
veri setleri i¢in hesaplanan dogruluklar ise %76 diizeyinde oldugu goriilmiistiir (Sekil
3.25). Ayni sekilde, 200 banth veri setleri icerisinde en yiiksek dogrulugun elde
edildigi Fisher ve Pearson veri setleri haricindeki diger verilerle ulasilabilen

dogruluklarin %76 seviyelerindedir.

4.5.2 Karar agaclar algoritmasi ile obje tabanh simiflandirma

Tez kapsaminda segmente edilmis goriintiinlin  karar agaclannt (KA) ile
siiflandirilmast iglemi tek degiskenli karar agaci algoritmalarindan C4.5 algoritmasi
ile gergeklestirilmistir. Karar agact olusumunda dallanmaya esas olacak ozelliklerin
se¢iminde kazang orani kriteri kullanilmistir. KA ile farkli boyutta ve farkli 6zellik
secimi algoritmalar tarafindan olusturulan veri setleri ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve
elde edilen smiflandirma dogruluklari Sekil 4.6’da  gosterilmistir.  Sekil
incelendiginde 10, 30 ve 150 banth veri setleri igerisinde NaiveB algoritmasi, 20 ve
200 banth veri setleri igerisinde ise olasiliksal anlamlilik (ProbSign) algoritmasi
tarafindan olusturulan veri setleri ile en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasildig:
goriilmektedir. En iyi 50 band1 igeren veri setleri KA ile siniflandirildiginda OneR ve
simetrik belirsizlik (SymtUnc) algoritmalarinin sectigi bant kombinasyonlariyla ayni
smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bununla birlikte 40 banth veri setleri
igerisinde OneR olarak adlandirilan veri seti ile en yiiksek dogruluga ulasilirken, 100
banthi veri setleri igerisinde ise Fisher testinin belirledigi bantlar ile KA yiiksek
smiflandirma performansi sergilemistir. En iyi 75 bandi iceren veri setleri KA ile
siniflandirildiginda ise Sekil 3.26'den de goriilecegi iizere DVM-OOE algoritmasinin
belirledigi veri setiyle %3 daha yliksek smiflandirma dogruluguna ulagilmistir. Bu
noktada diger algoritmalarin sectigi veri setleri i¢in hesaplanan dogruluklar %78

seviyelerindedir.
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Sekil 4.6 incelendiginde kiigiik veri seti boyutu s6z konusu oldugunda Pearson ve
Relief (ReliefF) fonsiyonlar1 ile secilen Ozellikler ile en diisiik siniflandirma
dogruluklarinin elde edildigi goriilmektedir. KA siniflandiricisi kullanilan bant sayisi
10, 40 ve 50 oldugu durumlarda Pearson; 20 ve 30 oldugunda ise ReliefF
algoritmalarinin segtigi veri setleri ile diisiik performans ortaya koymustur. Diger
taraftan veri seti boyutunun artmasiyla (75, 100 ve 150 bant) t-testi ile belirlenen

ozelliklerle KA en diisiik siniflandirma sonuglarini tiretmistir.

4.5.3 Destek vektor makineleri ile obje tabanh siniflandirma

Tez kapsaminda segmente edilmis goriintiiniin destek vektor makineleri (DVM) ile
siniflandirilmasinda radyal tabanli kernel fonksiyonundan yararlanilmistir. DVM ile
smiflandirma isleminde kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametreler
mevcuttur. S6z konusu parametreler diizenleme parametresi (C) ve radyal tabanh
kernel i¢in kernel genisligi (y)’dir. S6z konusu parametre degerleri degerlendirmeye
alinan her farkli veri seti i¢in ayr1 ayr1 belirlenmis (Cizelge A.1) ve analizlerde tespit
edilen optimum parametreler kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklari

Sekil 4.7°de gosterilmistir.

Sekil incelendiginde degerlendirmeye alinan 9 farkli veri seti boyutu icerisinde DVM
ile hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogruluklarmin kiigiik veri seti boyutlarinda
(30, 40 ve 50 bant) elde edildigi ve bu sonuglara 6zyinelemeli 6zellik se¢imi esasina
dayali destek vektor makineleri (DVM-OOE) algoritmasinin belirledigi bant
kombinasyonlari ile ulasildigi goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi tizere 75
banttan sonra veri setine eklenecek bantlar DVM algoritmasinin siniflandirma
dogrulugunu 6nemli derecede arttirmadigi goriilmektedir. Nitekim 100 bantli veri
setleri icerisnde NaviB, Pearson ve DVM-OOE veri setleri ile ayni smiflandirma
dogruluguna ulasilirken, 150 bant g6z oniine alindiginda ise NavieB, Pearson ve t-
test ile en yiiksek siniflandirma sonuglar1 elde edilmistir. Elde edilen sonuglar veri
seti boyutunun 100’den 150’ye ¢ikarilmasinin DVM algoritmasinin performansinda
anlamli bir degisiklik olamadigim gostermektedir. Ozellikle toplam veri setinin
%93’nii kapsayan 200 bantli veri setleri i¢in elde edilen sonuglar goéz Oniine
alindiginda, ozellik se¢iminde kullanilacak algoritmanin 6nemsiz hale geldigi ve
degerlendirmeye alinan 13 6zellik se¢imi algoritmasindan 7’si icin DVM i¢in ayni

smiflandirma dogruluguna ulastig: ifade edilebilir.
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Sekilden de goriilecegi ilizere 75 banda kadar DVM i¢in hesaplanan en disiik
smiflandirma dogruluklarina OneR, RelieF ve t-test algoritmalarinin belirledigi
ozellikler ile ulasilmistir. Bu noktadan sonra DVM algoritmasi yiiksek boyutlu veri
setleri icin benzer performans sergileyerek, ayni boyutta birka¢ veri seti ile aym
siniflandirma dogruluguna ulasmistir. Ornegin 100 bant i¢in en diisiik siniflandirma
dogrulugu GainR ve t-test verileri i¢in hesaplanirken, 150 bantta ki-kare (ChiSq),
OneR, RelieF, RF ve DVM-OOE veri setleri ile elde edilmistir.

4.5.4 Rastgele orman siniflandiricisi ile obje tabanh simiflandirma

Rastgele orman (RO) algoritmasi bir¢ok karar agacinin birlesiminden olusan ve her
br agacin tahminlerinden yola ¢ikarak smiflandirma islemini gergeklestiren bir
algoritmadir. RO algoritmasinda aga¢ olusumu i¢in her bir diiglimde kullanilan
Ozelliklerin sayis1 ve aga¢ sayist kullanici tarafindan belirlenmesi gereken
parametrelerdir. S6z konusu parametre degerleri degerlendirmeye alinan her veri seti
icin ayr1 ayr1 belirlenmis ve analizlerde tespit edilen optimum parametreler

kullanilarak elde edilen siniflandirma dogruluklart Sekil 4.8’de gosterilmistir.

Sekil incelendiginde RO algoritmasinin NaiveB (10 ve 200 bant), RF (20 ve 30
bant), DVM-OOE (40 ve 75 bant), t-test (100 bant) ve ReliefF (150) algoritmalarinin
sectigi Ozelliklerle en yiiksek siniflandirma dogruluklarina ulastigi goriilmektedir.
Bununla birlikte, RO smiflandiricisinin 50 bantli veri setleri icerisinde GainR ve
DVM-OOE algoritmalarmin belirledigi bant kombinasyonlar1 ile en yiiksek
simiflandirma dogruluguna ulastig1 goriilmektedir. Diger taraftan, 10, 20, 30 ve 40
banda sahip kii¢iik boyutlu veri setleri icerisinde en diisiik siniflandirma dogruluklar
Pearson ve RelieF algoritmalar: tarafindan segilen 6zellikler ile elde edilmistir. 50 ve
75 bantlt veri setleri arasinda en diisiikk smiflandirma dogruluklari SymtUnc
algoritmasia ait veri setiyle elde edilirken, bu noktadan sonra elde edilen
siniflandirma dogruluklar1 arasindaki fark azalmakta ve farkli veri setleri i¢in benzer
dogruluklar elde edilmistir. Sekilde verilen siniflandirma sonuglar1 bir biitlin olarak
ele alindiginda, RO algoritmasinin secilen 75 ve iizeri bantlar i¢in %91’in iizerinde
siniflandirma dogrulugu elde ettigi, diisiik veri seti boyutlar1 i¢in hesaplanan
dogruluklarin %90’1n altinda oldugu goriilmektedir. RO algoritmas1 i¢in hesaplanan
en yiiksek dogruluk DVM-OOE algoritmasinin sectigi 75 dzelligi igeren veri seti ile
elde edildigi tespit edilmistir.
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4.5.5 Torbalama algoritmasi ile obje tabanh siniflandirma

Torbalama algoritmasi karar agacini esas alan bir siniflandirma algoritmasidir.
Algoritmanin ¢aligma prensibi kullanilan egitim setinin rastgele bir sekilde yeniden
olusturulmas1 ve her bir veri setinin karar agaclari ile siiflandirilmasi esasina
dayanmaktadir. Algoritmanin kullaniminda torba boyutu ve iterasyon sayisi olarak
bilinen iki parametrenin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. S6z konusu
parametre degerleri degerlendirmeye almman her farkli veri seti i¢in ayri ayri
belirlenmis ve analizlerde tespit edilen optimum parametreler kullanilmistir (Cizelge

A2).

Torbalama algoritmasi (TRB) ile farkli 6zellik se¢imi algoritmalari tarafindan
olusturulan farkli boyutta veri setleri ayri ayri degerlendirilmis ve elde edilen
simiflandirma dogruluklart Sekil 4.9’da gosterilmistir. Sekil incelendiginde TRB
algoritmasimin 20, 30 ve 40 banth veri setleri ile %88 diizeyinde, diger veri seti
boyutlarinda ise algoritmanin siniflandirma performansinin  yaklasik %86
seviyelerinde oldugu goriilmektedir. Elde edilen yiiksek dogruluk degerlerine OneR
ve ProbSign algoritmalari tarafindan secilen 6zellikler kullanilarak ulagilmistir. Diger
taraftan kiiciik boyutlu veri setleri icerisinde (10, 20, 30, 40, 50 ve 75 bant) TRB
algoritmasi en diislik siniflandirma performanslarinit Pearson ve RelieF algoritmalar

tarafindan secilen 6zellikler kullanimiyla elde ettigi sekilden de goriilmektedir.

TRB algoritmasinin performansi incelendiginde, 75 bantl veri seti kullanimina kadar
elde edilen sonuglar arasinda biiyiik farkliliklar oldugu bu kritik veri seti boyutundan
sonra farkli veri setleri kullanimiyla benzer siniflandirma sonuglarma ulagildig
goriilmektedir. Ozellikle 200 bantli veri setleri i¢in elde edilen sonuglardan da
goriilecegi iizere ReliefF algoritmasimin belirledigi disindaki diger veri setleri i¢in
TRB algoritmasinin tirettigi siniflandirma dogruluklar1 %84 diizeyindedir. Diger bir
ifadeyle 200 bantl veri seti kullaniminda 6zellik se¢iminde kullanilacak algoritmanin
onemsiz hale geldigi ve nerdeyse tiim veri setleri i¢in ayni siniflandirma

performansinin elde edildigini ifade edilebilir.
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4.5.6 Hizlandirma algoritmasi ile obje tabanh siniflandirma

Hizlandirma algoritmas1 (HIZ) karar agaci smiflandiricisinin  performansinin
arttirtlmasinda kullanilan bir algoritmadir. Algoritmanin kullaniminda iterasyon
sayis1 olarak bilinen parametrenin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.
S6z konusu parametre i¢in optimum deger kullanilan her farkli veri seti i¢in ayr1 ayri
belirlenmis (Cizelge A.2) ve elde edilen siniflandirma sonuglar1 Sekil 4.10°da

gosterilmistir.

Ozellik se¢imi ile belirlenen 10 ve 20 bantli veri setleri igin elde edilen siniflandirma
dogruluklar1 analiz edildiginde, OneR algoritmasinin belirledigi veri setleri ile HIZ
algoritmasiin en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastigi goriilmektedir. Bu
noktada OneR algoritmasinin belirledigi 10 bantli veri setine 10 bandin daha ilave
edilmesiyle HIZ algoritmasinin smiflandirma performansinin  yaklagik %3
seviyelerinde arttigi gorilmektedir. Bu veri seti boyutunda en diisiik dogruluklar
Pearson ve ReliefF veri setleri elde edilmistir. Elde edilen dogruluklar 10 banth veri
seti i¢in hesaplanan en yiiksek degerden %15 ve 20 bantl1 veri seti i¢in hesaplanan en
yiiksek degerden %8 daha distiktiir. 30 bantli veri setleri igerinde en yiiksek
dogruluk NaiveB algoritmasina ait veri seti ile elde edilirken, ReliefF veri seti ile
HIZ algoritmasi en diisiik performansini sergiledigi goriilmektedir. HIZ algoritmasi
40 ve 75 bantl veri setleri arasinda DVM-OOE ile belirlenen 6zelliklerle en iyi
smiflandirma performansina ulasirken, 50 bantli veri setleri igerisinde SymtUnc

algoritmasinin sectigi 6zelliklerle en yiiksek dogruluga ulagmustir.

Sekilden de goriilecegi tizere elde edilen tiim siniflandirma performanslar: bir arada
degerlendirildiginde HIZ algoritmasinin sadece Fisher ve RelieF algoritmalarinin
sectigi 100 bantl1 veri setleri ile %90’1n {izerinde siiflandirma dogrulugu elde ettigi
diger boyutlarda elde edilen dogruluklarin bu degerin altinda oldugu goriilmektedir.
Bu noktada gozlemlenen diger 6nemli bir husus RelifF algoritmasinin belirledigi ve
siraladigr 6zelliklerin ilk 75’nin kullanimi ile HIZ algoritmasi en diislik performans
sergilerken, veri setine dahil edilen 25 yeni bant ile HIZ algoritmasinin
performansinda %6 seviyelerinde artis oldugu goriilmektedir. Bu durum veri setine
dahil edilen 25 o6zelligin smiflandirma performansi iizerindeki etkisini agikca
gostermektedir. 100 banttan sonra veri seti boyutunun arttirilmasi sonucunda birkag
farkli veri seti ile en yiliksek dogruluga ulasilirken, 6zellik se¢iminin HIZ
algoritmasinin performansi agisindan 6nemsi hale geldigi goriilmektedir.
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4.5.7 Coklu hizlandirma yontemiyle obje tabanh siniflandirma

Coklu hizlandirma (CH) algoritmasi hizlandirma ve torbalama algoritmalarinin
belirli 6zelliklerinin bir algoritmada da toplanarak daha gii¢lii bir iyilestirme yontemi
olusturulmasi esasina dayanmaktadir. Bu nedenle CH algoritmasi hizlandirma ve
torbalama algoritmalarinin  birlesimi  gibi  diisiiniilebilir. Bu algoritma ile
olusturulacak siniflandirma modelinde agirlikli esik degeri, alt komitelerin sayis1 ve
iterasyon sayist olarak bilinen ¢ farkli parametrenin kullanici tarafindan
belirlenmektedir. Her bir veri seti i¢in ayr1 ayri optimum parametreler belirlenmis
(Cizelge A.3) ve CH algoritmas: i¢in elde edilen smiflandirma dogruluklart Sekil
4.11°de gosterilmistir.

Sekil incelendiginde CH algoritmasi ile 20 bantli veri setleri haricinde 75 banda
kadar elde edilen en yiiksek siiflandirma dogruluklarinin %86 seviyelerinde oldugu
goriilmektedir. Sekilde 20 bantl veri setleri igerisinde OneR algoritmasi ile elde
edilen en yiiksek dogruluk degerinin %88 diizeyinde oldugu, 100 ve 200 banth veri
setleri icinde benzer sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Bununla birlikte, tiim
siiflandirma sonuglari igerisinde 75 ve 150 banthi veri setleri ile CH algoritmasinin
%90’1n iizerinde performans sergiledigi, hesaplanan diger dogruluklarin %89 un
altinda oldugu tespit edilmistir. Bu veri seti boyutlarinda hesaplanan en yiiksek
dogruluk degerleri ayni olup, 75 bantta T-test, 150 bantta ReliefF algoritmasinin

belirledigi 6zelliklerle bu sonug elde edilmistir.

Sekilden de goriilecegi tizere CH algoritmasinin siniflandirma performansi 75 bantl
veri seti kullanimina kadar kullanilan veri setine gore degisiklik gosterirken, bu
noktadan sonra 150 ve 200 banthi veri setleri i¢in benzer dogruluklar elde edilmistir.
Nitekim 150 bantli veri setleri igerinde ReliefF haricindeki diger algoritmalara ait
veri setleri ile %88 dogruluk seviyesinde sonuglar elde edilmistir. Ozellikle 200
bantl veri setleri i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, 7 algoritmanin (ChiSq,
Fisher, GainR, NaiveB, OneR, ProbSig ve DVM-OOE) sectigi 200 6zellik ile CH
siiflandiricisinin en yiiksek dogruluga ulastig1 goriilmektedir. Bu durum sz konusu
veri seti boyutlarinda 6zellik se¢iminde kullanilacak algoritmanin 6nemsiz hale
geldigini ve tiim veri setleri icin genel olarak ayni siniflandirma performansinin elde

edildigini gostermektedir.
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4.5.8 Rotasyon orman algoritmasi ile obje tabanh siniflandirma

Rotasyon orman (RotOR) algoritmasinin kullaniminda bdliinme ve iterasyon sayisi
kullanic1 tarafindan belirlenen parametrelerdir. S6z konusu parametrelere ait
optimum degerler her bir veri seti i¢in ayri ayr1 belirlenmis (Cizelge A.2) ve
smiflandirma isleminde optimum parametrelere dayali siniflandirma modelleri ile

elde edilen siniflandirma dogruluklar1 Sekil 4.12°de gosterilmistir.

Sekil incelendiginde 75 banth veri setleri kullanimina kadar RotOR algoritmasinin
her bir veri seti boyutunda tek bir veri seti ile en yiiksek dogruluga ulastigi, bu
noktadan sonra birden fazla veri seti ile en yiiksek dogrulugun elde edildigi
goriilmektedir. 10 bantl veri setleri i¢erinde en yliksek dogruluk Fisher algoritmasina
ait veri seti le elde edilirken 20 bantli veri setleri igerinde RF algoritmasina ait veri
setiyle en yiiksek dogruluga ulasilmistir. 30, 40, 50 ve 75 bantl veri setleri igerisinde
RotOR algoritmasi i¢in hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogruluklarinin DVM-
OOE algoritmasinin belirledigi 6zellik kombinasyonlari ile elde edildigi sekilden de
goriilmektedir. 75 banttan sonra hesaplanan siniflandirma dogruluklarinin birbirine
benzer oldugu hatta birka¢ veri seti ile ayn1 siniflandirma dogruluklarina ulasildig:
tespit edilmistir. Ornegin, 100 bantli veri setleri icerisinde GainR, InfoG, RF ve
DVM-OOE verileri ile en yiiksek dogruluga ulasilirken, veri seti boyutu 150’ye
cikarildiginda Fisher, GainR, NaiveB, RelifF ve RF veri setleri ile en yiiksek

sonuglar elde edilmistir.

RotOR algoritmasinin smiflandirma performansi toplam veri setinin %93 nii
kapsayan 200 bantli veri setleri icin analiz edildiginde ChiSq, Fisher, GainR ve
InfoG veri setleri ile en yiliksek dogruluga ulasildigi, diger veri setleri ile %90
seviyelerinde dogruluk elde edildigi goriilmektedir. RotOR algoritmasinin yiiksek
boyutlu veri setleri i¢in sergiledigi siniflandirma performansi, 75 banttan sonra
Ozellik se¢iminin siniflandiricinin performansini pozitif olarak etkileyecek bir katki
saglamadigr ifade edilebilir. Tim siniflandirma  sonuglar1  bir arada
degerlendirildiginde, RotOR siniflandiricisinin 40 ve 50 bantl veri setleri ile %93 ’{in
tizerinde smiflandirma dogrulugu elde eettigi, diger veri seti boyutlar1 ic¢in
hesaplanan dogruluklarin bu seviyenin altinda kaldig1 goriilmektedir. Kiigiik boyutlu
veri setleri icerisinde RoOtOR algoritmasinin en diisiik siniflandirma dogruluklarini

Pearson ve ReliefF veri setleri kullanimiyla elde ettigi ifade edilebilir.
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Ozellik secimi algoritmalarmin belirledigi farkli boyuttaki veri setleri icin
siiflandirma algoritmalarinin performanslarinin ayri1 ayri degerlendirilmesinin
ardindan, elde edilen tiim sonucglarin bir arada degerlendirilmesi amaciyla 6zellik
secimi algoritmalarinin her bir siniflandirict igin elde ettigi en yiiksek dogruluklar ve
bu sonuca ulagsmada kullanilan bant sayilar1 Cizelge 4.5’de 6zetlenmistir. Cizelgede
ozellik secimi algoritmalarmin kendi igerisinde ulastigi en yiiksek smiflandirma
dogrulugu ve bant sayisi koyu olarak gosterilmistir. Cizelgeden de goriilecegi iizere
obje tabanli smiflandirmada Ozellik secimi algoritmalarinin belirledigi farkl
boyuttaki veri setleri i¢in elde edilen en yiiksek siniflandirma dogruluklar1 RotOR ve
DVM simniflandiricilart ile elde edilmistir. Diger bir ifadeyle oOzellik se¢imi
algoritmalarinin olusturdugu farkli boyutlardaki veri setleriyle gergeklestirilen
smiflandirma sonuglari ayr1 ayri ele alindiginda, RotOR ve DVM simiflandiricilarinin
diger smiflandirma algoritmalarindan iistiin performans sergiledigi goriilmektedir.
RotOR ve DVM algoritmalarinin 50, 75, 100, 150 ve 200 bantli veri setleri
kullanarak yiiksek siiflandirma dogruluguna ulastiklart goriilmektedir. Cizelgede
farkli bant sayilar1 kullanilarak RotOR ve DVM algoritmalarinin ayni siniflandirma
dogruluguna ulastig1 goriilmektedir. Ornegin, RotOR algoritmas1 200 bantli ChiSq ve
Fisher veri setleri ile %92,47 dogruluga ulasirken; 100 banthi GainR, InfoG ve RF
veri setleri ve 50 bantli Pearson ve SymtUnc veri setleri kullanimiyla ayni dogrulugu
elde etmistir. Elde edilen bu sonuglar 6zellik se¢ciminde kullanilacak algoritmanin

smiflandirma dogrulugu tizerindeki etkinligini gostermektedir.

Cizelge 4.5 : Obje tabanli yaklasimda elde edilen siiflandirma dogruluklarinin
ozellik se¢imi algoritmalar1 ve bant sayilari agisindan analizi.

EYK KA DVM RO TRB HIZ CH RotOR

BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD
ChiSq 50 78,77 200 8219 75 91,78 150 8836 50 85,62 150 87.67 150 88,36 200 92.47
Fisher 40 8567 20 82588 100 91,78 75 87,67 100 84,93 100 90.41 150 89,04 200 92,47
GainR 20 82,19 100 8151 150 9178 200 90.41 200 8493 200 87.67 150 89.04 100 92,47
InfoG 10 8767 40 83,56 75 91,78 150 89,73 40 84,93 200 8699 150 87,67 100 92,47
NaiveB 30 82,88 30 8356 75 92,47 200 91,10 150 8699 30 87,67 200 8836 150 91,78
OneR 40 87,67 40 8562 100 91,78 150 8904 40 8836 20 8836 20 8836 200 9110

Pearson 30 79.45 150 81.51 75 92,47 150 88.36 100 85.62 150 87.67 100 87.67 50 92,47
ProbSig 20 8493 20 8493 75 91,78 150 89.73 20 8&7.67 200 87.67 150 88.36 50 91,78
ReliefF 20 76,71 150 80.82 75 93,15 150 91.10 200 85.62 100 90.41 150 90.41 50 92.47
RF 20 86,30 150 82,19 100 91,78 30 89.04 50 8630 150 87.67 200 87.67 100 92,47
DVM-OOE 75 7740 40 81,51 40 9384 75 91,78 200 8493 75 89,73 200 8836 50 94,52
SymtUne 20 8425 20 8288 150 91,78 150 90,41 20 8562 50 87,67 150 87.67 50 9247
t-test 20 85,62 20 80.82 150 92,47 100 91.10 100 86.99 100 87.67 75 90.41 200 91.78
*BS: Bant say1s1, GD: Genel simuflandirma dogrulugu
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Ozellik se¢imi algoritmalar1 ayr1 ayr ele alindiginda, ¢izelgeden de goriilecegi iizere
ChiSq ve Fisher algoritmalarinin sectigi 200 bantli veri setlerinin RotOR algoritmasi
ile siniflandirilmas1 sonucunda en yiiksek dogruluk degerlerine (%92,47) ulasildig:
goriilmektedir. ChiSq algoritmasinin belirledigi diger bant kombinasyonlari ile DVM
haricindeki diger siniflandirma algoritmalarinin en iyi performanslart %90’1n altinda
kalmistir. Ayn1 sekilde Fisher algoritmasinin belirledigi bant dizilimleri ile HIZ ve
TRB algoritmalar1 hari¢ diger algoritmalarin performansmin da %90’ altinda

oldugu goriilmektedir.

Cizelge incelendiginde t-testi ile belirlenen bant kombinasyonlar1 igerinde 150
banttan olusan veri setiyle DVM algoritmasinin en yiiksek dogrulugu (%92,47) elde
ettigi goriilmektedir. GainR, InoG, RF ve OneR algoritmalarinin belirledigi farkli
boyutta veri setleri igerisinde ise ilk 100 bandi igeren verilerin kullanimiyla en
yiikksek siniflandirma dogruluklarina ulasildigi goriilmektedir. Cizelgeden de
goriilecegi lizere RotOR algoritmasi GainR, InfoG ve RF tarafindan belirlenen 100
bantla %92,47, DVM algoritmas1 ise OneR algoritmasinin sectigi 100 bandi
kullanarak %91,78 dogruluga ulagmuistir.

Cizelgede NaiveB, Pearson, ProbSig ve ReliefF algoritmalarinin belirledigi 9 farkh
boyutttaki veri setleri igerisinde en yiliksek dogruluklarin 75 bandi igeren veri
setlerinin DVM ile smiflandirilmast sonucunda elde edildigi goriillmektedir. DVM 75
bantli ReliefF veri setiyle %93,15, Pearson veri setiyle %92,47, ProbSig ve NaiveB

veri setleriyle %91,78 dogruluga ulasmistir.

Cizelge incelendiginde, RotOR algoritmasinin Pearson, ProbSig, DVM-OOE ve
SymtUnc algoritmalarinin sectigi 50 6zellikle yiiksek smiflandirma dogruluguna
ulastig1 goriilmektedir. RotOR algoritmas1t DVM-OOE ile secilen 50 dzellikle obje
tabanli siniflandirma i¢in hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%94,52)
ulagirken, 50 bantli Pearson ve SymtUnc veri setleri ile %92,47, ProbSign veri

setiyle %91,78 siniflandirma dogrulugu elde etmistir.
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5. PIKSEL TABANLI SINIFLANDIRMA

Piksel tabanli siniflandirma isleminin esast goriintii izerindeki piksellere ait spektral
Ozellikler goz Oniine alinarak, her bir pikselin dnceden belirlenen bir arazi oOrtiisii
veya kullanim sinifina atanmasina dayanmaktadir. Piksel tabanli smiflandirma
isleminde genel olarak takip edilen islem adimlar1 arazi Ortiisii/kullanimini temsil
edecek yeter sayida oOrnek piksellerin belirlenmesi, s6z konusu pikseller ile
simniflandirmada kullanilacak algoritmanin egitilmesi ve elde edilen siniflandirma
modelinin tiim goriintiiye uygulanarak arazi ortiisii’kullanimini temsil eden tematik

harita tiretilmesi seklindedir (Sekil 5.1).

Piksel tabanli smiflandirmaya esas olacak veri seti, WV-2 uydu goriintiisiiniin 8
spektral bandini, yardimci veri olarak tanimlanan 12 vejetasyon indeksini, temel
bilesenler analizi ile hesaplanan ilk {i¢ bileseni, uydu goriintiisiiniin spektral bantlar
kullanilarak hesaplanan 8 doku o6zelligini ve WV-2’nin kirmizi, yesil, mavi,
kizilotesi-1 ve kizilotesi-2  bantlarinin  ¢esitli  kombinasyonlar1  kullanilarak
olusturulan 3 farkli ton-doygunluk-yogunluk 6zelligini icermektedir. Sonu¢ olarak
piksel tabanli siniflandirma igleminde 96 6zelligi (bandi) igeren ¢ok boyutlu veri seti

degerlendirmeye alinmistir.

e e Egitim ve test veri
Uydu goriintiisii ve &

. . > setlerinin
yardimci veri setleri
olusturulmasi
A
Siniflandirma ve - Tematik harita
performans analizi iretimi

Sekil 5.1 : Piksel tabanli siniflandirma yaklasiminda temel islem adimlari.
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5.1 Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Tez kapsaminda Onerilen yontem ve yaklasimlarin bir arada degerlendirilmesi ve
elde edilen sonuglarin objektif bir sekilde karsilastirilabilmesi igin obje tabanl
siiflandirma islemi sirasinda kullanilan egitim ve test alanlari piksel tabanli
siniflandirma isleminde de kullanilmistir. Arazi ortiisii/kullanimini temsil eden s6z
konusu alanlar igerisinden rastgele ornekleme prensibinden hareketle 13 arazi
ortiisti/kullanimi sinifi igin esit sayida ornek pikseller secilerek egitim ve test veri
setleri olugturulmustur. Cizelge 5.1’den de goriilecegi lizere egitim verisi olarak her
bir siif i¢cin 200 piksel icerecek sekilde toplam 2.600 piksel, test verisi olarak her bir
smifigin 150 pikseli igerecek sekilde toplam 1.950 piksel belirlenmistir.

Cizelge 5.1 : Siniflandirmaya esas egitim ve test verilerini olusturan piksellerin
arazi ortiisii/kullanimi siniflarina gore dagilimai.

Egitimde kullanilan  Testte kullanilan

Simif ada . .
piksel sayisi piksel sayisi

Fistik Cami 200 150
Kizil Cam 200 150
Sedir 200 150
Cinar 200 150
Zeytin 200 150
Su 200 150
Bozkir 200 150
Toprak 200 150
Bina-Kirmizi 200 150
Bina-Gri 200 150
Bina-Beyaz 200 150
Yol 200 150
Golge 200 150

5.2 Ozellik (bant) Secimi ve Boyut indirgeme

WorldView-2 uydu goriintiisii ve yardimci verilerin birlestirilmesi ile elde edilen 96
ozellige (banda) sahip veri seti igerisinden siniflar arasindaki ayrimin en etkili
sekilde gerceklestirilmesine olanak saglayan bantlarin tespit edilmesi ve
gereksiz/faydasiz bilgi igeren bantlarin elenerek boyut indirgemesi amaciyla 6zellik
secimi yoluna gidilmistir. Bu amaca yonelik takip edilen islem adimlar1 Sekil 5.2°de
gosterilmistir. Ozellik seciminin gerceklestirilmesinde obje tabanli smiflandirma
yaklasiminda da degerlendirmeye alinan 13 algoritma kullanilmistir. Optimum

ozellik boyutunun tespit edilmesi amaciyla s6z konusu algoritmalar tarafindan
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belirlenen siralamalar dikkate alinarak en iyi 10, 20, 30, 40, 50, 75 ve 90 ozelligi
icerecek sekilde 7 farkli veri seti olusturulmustur. Her bir 6zellik se¢imi algoritmasi
icin ayr1 ayri olusturulan farkli boyutlardaki veri setleri siniflandirma islemine tabi
tutularak 06zellik boyutundaki artisin siniflandirma dogruluguna olan etkileri
incelenmis ve Onerilen 6zellik secimi algoritmalarinin performansi analiz edilmistir.
Ozellik se¢imi sonucunda 91 farkli egitim ve test veri seti (13 ozellik secimi
algoritmasi sonuclaria gore tretilen 7 farkli veri seti boyutu) siniflandirma iglemine
tabi tutulmustur. S6z konusu veri setlerinin siniflandirilmasinda obje tabanl
yaklagiminda da kullanilan makine 6grenme algoritmalar1 ve en yakin komsuluk

algoritmasindan yararlanilmistir.

Egitim ve test verisi
(96 dzellik/bant)

A 4

Ozellik/bant secimi
(13 algoritma)

A 4

13 algoritma tarafindan belirlenen
en iyi 10, 20, 30, 40, 50, 75 ve 90 6zelligi/bandi igerecek
sekilde egitim ve test veri setlerinin yeniden diizenlenmesi
(13 algoritma x 7 boyut=91 farkli egitim ve test verisi)

A 4

Her bir egitim ve test veri seti i¢in 8 siniflandirma
algoritmasinin performanslariin belirlenmesi
(91 egitim seti x 8 suiflandirici=728 simiflandirma islemi)

A 4

Her bir siniflandirici igin en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun elde edildigi veri seti boyutunun ve 6zellik
secimi algoritmasinin belirlenmesi

Sekil 5.2 : Ozellik se¢imi isleminde takip edilen islem adimlari.
5.3 Piksel Tabanh Smiflandirma i¢in Performans Analizi

Ozellik se¢imi sonucunda olusturulan veri setleri kullanilarak tezde dikkate alinan 8
simiflandirma yonteminin performansi ayr1 ayr1 analiz edilmistir. Analizlerde
oncelikli olarak her bir algoritmanin smiflandirma performansi ozellik sec¢imi
algoritmalarinca belirlenen farkli boyutlarda veri setleri dikkate alinarak kendi
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igcerisinde ayrintili olarak incelenmistir. Analiz sonucunda her bir siiflandirict i¢in
en yiiksek smiflandirma dogrulugunun elde edildigi veri seti ve optimum veri seti
boyutu belirlenmistir. Daha sonra siniflandiricilarin performanslar1 birbirleriyle
karsilastirilarak dikkate alinan smiflandirma algoritmalar1 igerisinde en iistiin
performansi gosteren algoritma belirlenmistir. Tez kapsaminda oOnerilen Ozellik
secimi yaklagimi ile piksel tabanli siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinde en
etkili 6zellik se¢imi algoritmasi, spektral ayrim i¢in en uygun bantlar, optimum bant
sayisi ve en Yyiiksek siniflandirma performansimin elde edildigi siniflandirma

algoritmasi ortaya koyulmustur.

5.3.1 En yakin komsuluk algoritmasi ile piksel tabanh simflandirma

En yakin komsuluk (EYK) siniflandiricist ile farkli boyutta ve farkli 6zellik se¢imi
algoritmalar1 tarafindan olusturulan veri setleri ayr1 ayri degerlendirilmis ve
siniflandiricinin performansi analiz edilmistir. EYK algoritmasi ile s6z konusu veri
setlerinin siniflandirilmasi sonucunda hesaplanan genel dogruluklar Sekil 5.3’de

verilmistir.

Sekilden de goriilecegi iizere EYK icin elde edilen en diisiik smiflandirma
dogruluklarmin  tamami1  t-test algoritmasi tarafindan  olusturulan  bant
kombinasyonlar1 kullanimiyla elde edilmistir. Sekil incelendiginde 10, 20, 30 ve 40
banda sahip veri setleri ile EYK algoritmasinin %80 {izerinde genel dogruluklara
ulastigi, diger veri seti boyutlarinda %79 seviyelerinde dogruluklar elde edildigi
goriilmektedir. 10 bantli veri setleri icerisinde en yiiksek dogruluga RF
algoritmasinin sectigi bant kombinasyonu ile ulasilirken, 20 ve 30 bantl veri setleri
icerisinde DVM-OOE ile secilen bantlar ile yiiksek dogruluklar elde edilmistir. Bu
veri seti boyutundan sonra Ozellik seciminin EYK algoritmasinin performansini

onemli derecede etkileyecek bir katkisinin olmadig: ifade edilebilir.

40 banth veri setleri igerisinde Pearson algoritmasina ait veri seti ile yaklagik %81
dogruluk elde edilirken, diger veri setleri igin EYK performanst %79 diizeyinde
kalmistir. 50, 75 ve 90 banthi veri setleri i¢in elde edilen genel dogruluklar ise
birbirine benzer 6zellikte olup t-test haricindeki tiim veri setleri ile yaklasik %79
seviyelerinde sonuglar elde edilmistir. Ozellikle veri seti boyutu 90 olarak
degerlendirmeye alindiginda Fisher, NaiveB, Pearson, RF ve DVM-OOE ile EYK ile
en yiiksek dogruluga ulasildig: goriilmektedir.
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Sekil 5.3 : Piksel tabanli yaklasimda farkli boyutta veri setleri icin EYK
algoritmasinin siniflandirma performansi.

5.3.2 Karar agaclar algoritmasi ile piksel tabanh siniflandirma

Tez kapsaminda piksel tabanl smiflandirma isleminde tek degiskenli karar agaci
algoritmalarindan C4.5 algoritmas1 kullanilmis ve agag¢ yapisinda dallanmaya esas
olacak oOzelliklerin se¢iminde kazang orani kriteri esas alinmistir. Degerlendirmeye
alinan her bir veri seti igin ayr1 bir aga¢ yapisi olusturulmus ve s6z konusu modellere

tretilen siniflandirma  dogruluklart  Sekil 5.4’de verilmigtir.  Siiflandirma
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dogruluklar1 incelendiginde OneR algoritmasinin segtigi 20 6zellik ve DVM-OOE ile
belirlenen 40 6zellige sahip veri setleri kullanilarak KA algoritmasinin siniflandirma
performansinin %82 nin {izerinde oldugu goriilmektedir. Diger veri setleri i¢in elde
edilen smiflandirma dogruluklari  %81’in  altindadir. Diger taraftan KA
smiflandiricisinin Pearson ve t-test algoritmalarinin belirledigi 6zellikleri kullanarak

en diisiik dogruluk degerlerine ulastig1 tespit edilmistir.
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90 bantl veri setleri

Sekil 5.4 : Piksel tabanli yaklasimda farkli boyutta veri setleri icin KA
algoritmasinin siiflandirma performansi.
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Veri seti boyutu 30°dan 40’a ¢iktiginda DVM-OOE haricindeki diger veri setleri
kullantmiyla KA smiflandiricist %3 daha diisiik performans sergileyerek %78
diizeyinde dogruluga ulasabilmistir. Sekil incelendiginde, 50, 75 ve 90 banth veri
setleri i¢in elde edilen smiflandirma sonuglariin birbirine benzer 6zellikler tasidig
tespit edilmistir. Bu nedenle KA smiflandiricisi i¢in bu veri seti boyutlarinda 6zellik

seciminin anlamsiz olugu ifade edilebilir.

5.3.3 Destek vektor makineleri algoritmasi ile piksel tabanh simiflandirma

Tez kapsaminda destek vektor makineleri (DVM) ile piksel tabanli siniflandirma
isleminin gergeklestirilmesinde kernel fonksiyonu olarak radyal tabanli kernel
fonksiyonundan yararlanilmis, diizenleme parametresi (C) ve kernel genisligi (y)
degerlendirmeye alinan her farkli veri seti ig¢in ayr1 ayri tespit edilmistir. DVM ile
elde edilen genel siniflandirma dogruluklarma ait grafikler Sekil 5.5’de verilmistir.
Sekil incelendiginde, 10 bantl1 veri setleri igerisinde en yiiksek dogrulugun NaiveB
algoritmasinin belirledigi 6zelliklerle elde, Fisher, GainR, DVM-OOE ve SymtUnc
veri setleri icin DVM’nin benzer smiflandirma performansi sergiledigi
goriilmektedir. Bu boyutta elde edilen en diisiik dogruluk t-test veri seti kullanimi

sonucunda hesaplanmaistir.

DVM algoritmasinin performanst 20, 30, 40 ve 50 banthi veri setleri agisindan
degerlendirmeye alindiginda, s6z konusu bant araliklarinda DVM-OOE ile segilen
ozelliklerle en yiliksek smiflandirma dogruluklarina ulagildign goriilmektedir. Bu
aralikta 6zellikle DVM-OOE ile secilen 40 bandin kullanimiyla DVM’nin
siniflandirma performansinda yaklasik %3 artis oldugu goriilmektedir. Diger taraftan
s6z konusu veri seti boyutlarinda hesaplanan en diisiik dogruluklarin Fisher ve t-test

algoritmalarinin olusturdugu 6zelliklerin kullanimiyla elde edildigi ifade edilebilir.

DVM algoritmas1 75 bantli veri setleri igerisinde ChiSq veri seti ile en yiiksek
dogruluga ulasilirken, InfoG ve ProbSig veri setleri ile benzer siniflandirma sonuglari
elde etmistir. 90 bantli veri setleri agisindan sonuglar incelendiginde GainR veri
setiyle en yliksek sonuca ulasilmasina ragmen DVM diger veri setleri kullanimiyla

bu sonuca yakin performans gostermistir.
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algoritmasinin siiflandirma performansi.

5.3.4 Rastgele orman algoritmasi ile piksel tabanh siniflandirma

Rastgele orman (RO) algoritmasi kullanilarak piksel tabanli siniflandirma igsleminin
gerceklestirilmesinde kullanici tarafindan belirlenmesi gereken parametreler (her bir
diigimdeki 6zellik ve agac¢ sayis1) dikkate alinan tim veri setleri i¢in ayri ayri
belirlenmistir. RO algoritmasi kullanimiyla elde edilen siiflandirma dogruluklari

Sekil 5.6’da gosterilmistir. Sonuglar incelendiginde RO algoritmasinin 50, 75 ve 90
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banth veri setleri ile %86 lizerinde dogruluga ulastigi, diger veri setleri ile %84
seviyelerinde sonuclar {irettigi goriilmektedir. RO algoritmast %84 {izerindeki
dogruluk degerlerine RF algoritmasinin belirledigi 50 bant, Pearson algoritmasin
belirledigi 75 bant ve Fisher algoritmasinin belirledigi 90 bant ile ulagsmigtir. RO
algoritmas1 i¢in elde edilen tiim sonuglar igerisinde en diisiik simiflandirma

dogruluklarinin ise Pearson ve t-test veri setleri ile elde edildigi goriilmektedir.

T B o

Genel dogruluk (%)
g

Genel dogruluk (%)
0
=1

76 - I ,——— e — i i

72 ‘ — — 72 ‘ _—
= 5 o~ m =4 H =y ] m 2 7 = 51 o~ m =4 H =y ] m 2 w

—_ < 3 T —_ = o T
° = z g E 2 s = °o= 0 Z g £ = s
5 @ 5 @
[a] [a]
10 bantl veri setleri 20 bantl veri setleri
I ———e,,- -k R —— YA i
S S
T T — S| s
= =
Sls0 5| so
=) =)
o o
2176 276
=3 L
O G}

72 ‘ — — 72 ‘ N S
= 5 [~4 n = s = = = 2 Z s 5 = n s &= = = 2 Z
£25:2%¥%:45258 ¢ £25:2%% i3858 50

=] ] v = = s o} v s -
O o= o Z g £ < = £ © o= o© z £ 5 = £
> =@ S @
[a] [a]
30 bantl1 veri setleri 40 bantl1 veri setleri
Ll ... - - 88

Genel dogruluk (%)
&g

Genel dogruluk (%)
S

ChiSq
Fisher ]
GainR.
InfoG ]
NaiveB ]
OneR. ]
Pearson ]
ProbSig
ReliefF ]
RF ]
SymtUnc
t-test ]
ChiSq
Fisher ]
GainR.
InfoG ]
NaiveB ]
OneR. ]
Pearson ]
ProbSig 1
ReliefF ]
RF ]
SymtUnc
t-test ]

DVM-O0E
DVM-O0E

50 bantli veri setleri 75 bantli veri setleri

88 -

84 -

I ——_—___—____l_-, R-P-EHHPHH

T6

Genel dogruluk (%)

ChiSq
Fisher ]
GainR ]
InfoG ]
NaiveB ]
OneR ]

Pearson
ProbSig ]
ReliefF ]
RF ]

SymtUnc
t-test ]

DVM-O0OE

90 banth veri setleri

Sekil 5.6 : Piksel tabanli yaklasimda farkli boyutta veri setleri i¢cin RO
algoritmasinin siniflandirma performansi.
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Sekilde 30, 40, 50 ve 75 bantl1 veri setleri i¢in hesaplanan dogruluklar g6z 6niine
alindiginda, t-test haricindeki diger verilerle RO algoritmasinin benzer siniflandirma
dogruluguna ulastig1 goriilmektedir. Bu veri seti boyutlarinda 6zellik se¢iminde
kullanilan algoritmanin RO simiflandiricisinin performansini etkileyecek derecede bir
oneme sahip olmadig1 ve veri setine dahil edilen bantlarin sonug iizerinde sinirh
diizeyde katki sagladigi ifade edilebilir. Diger taraftan 50 banttan sonra veri setine
dahil edilen bantlarin RO algoritmasinin siniflandirma dogrulugunu olumsuz olarak

etkiledigi ifade edilebilir.

5.3.5 Torbalama algoritmasi ile piksel tabanh siniflandirma

Torbalama algoritmasiyla smiflandirmada torba boyutu ve iterasyon sayisi olarak
bilinen iki parametrenin kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Piksel
tabanli siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde s6z konusu parametre degerleri
degerlendirmeye alinan her farkli veri seti i¢in ayr1 ayri tespit edilmistir. Torbalama
algoritmasi1 (TRB) ile farkli boyutta ve farkli 6zellik se¢imi algoritmalari tarafindan
olusturulan veri setleri ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve hesaplanan dogruluklar Sekil

5.7°de gosterilmistir.

Sekilde 10 bandi iceren veri setleri ele alindiginda ProbSig veri seti ile en yiiksek
dogruluga ulasilirken, Pearson veri seti ile bu sonuca olduk¢a yakin siniflandirma
dogruluguna ulasilmistir. TRB performanst 20 bantli veri setleri acisindan ele
alindiginda SymtUnc veri setiyle matematiksel olarak en yiiksek siniflandirma
dogruluguna ulasilirken, ChiSq, InfoG, OneR ve ProbSig veri setleriyle TRB
algoritmasi en yliksek dogruluga benzer siniflandirma sonuglar1 tiretmistir. 30 banth
veri setleri icin elde edilen sonuglar incelendiginde, GainR algoritmasinin segtigi
ozellikler ile en yiiksek dogruluga ulasildigi, SymtUnc veri seti ile bezer

siniflandirma sonuglar elde edildigi goriilmektedir.

40, 50, 75 ve 90 banth veri setleri i¢cin TRB algoritmasinin siniflandirma performansi
gbz Oniine alindiginda, hesaplanan smiflandirma dogruluklarinin %80 diizeyinde
oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu sonu¢ s6z konusu bant araliklarinda
kullanilacak o6zellik secimi algoritmasinin TRB performansi agisindan 6nemsiz

oldugu ifade edilebilir.
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Sekil 5.7 : Piksel tabanli yaklagimda farkli boyutta veri setleri i¢in TRB

algoritmasinin siniflandirma performansi.

5.3.6 Hizlandirma algoritmasi ile piksel tabanh simiflandirma

Hizlandirma algoritmas1 (HIZ) ile smiflandirma isleminde kullanici tarafindan
belirlenen iterasyon sayis1 her veri seti i¢in ayr1 ayri belirlenmis ve elde edilen genel

siiflandirma dogruluklar Sekil 5.8’de gdsterilmistir. Sekil incelendiginde 10 banth

banda sahip veri setleri igerisinde, SymtUnc ve ReliefF algoritmalarinin sectigi
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veri setleri icerisinde GainR veri seti ile en yiiksek dogruluga ulasilirken, 20 ve 30




Ozelliklerle en yiiksek genel smiflandirma dogruluk elde edilmistir. Bu bant
araliklarinda HIZ algoritmasinin ProbSig veri setiyle en yiiksek siiflandirma
sonuglarina yakin performanslar sergiledigi tespit edilmistir. Sekilden de goriilecegi
tizere 40, 50, 75 ve 90 banth veri setleri i¢in HIZ algoritmas: tiim veri setleri ile

benzer siniflandirma performanslar sergilemistir.
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Sekil 5.8 : Piksel tabanli yaklasimda farkli boyutta veri setleri i¢cin HIZ
algoritmasinin siniflandirma performansi.
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5.3.7 Coklu hizlandirma yontemiyle piksel tabanh simiflandirma

Coklu hizlandirma (CH) algoritmasi ile piksel tabanli siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde kullanict tarafindan belirlenen parametreler (agirlikli esik
degeri, alt komitelerin sayis1 ve iterasyon sayisi) her bir veri seti i¢in ayr1 ayri tespit

edilerek uygulamalarda optimum parametre degerleri kullanilmistir. CH algoritmasi

icin elde edilen siiflandirma dogruluklar: Sekil 5.9°da gdsterilmistir.

86 1 86
& &
) S| 82
E E
EARCE |78 ]
< <
Bl R i ibinnabr
&} S
0 TR S - I -
Z 2 £ 23 % § 2582 3 2 8 Z 2 £ 2% % § 45 2 35 £ 8
EF Z F % 2 5 58 5 3 S 2z EZ2 FE 2 5 5 £ 3 S 2 3
© = 2 & E & s £ °© =z g E <& s E
5 @ 5 @
) )
10 bantl veri setleri 20 bantl veri setleri
86 86
& @
S s2 - s
= =
=] =]
B | 78 e R T R L
< <
R T L o R e ik
3 3
70 — ——————— 70 — ————————————————
g B 22 9% 5 258555 2 8 2 2 2 2% % § 3 5 & 8 £ B
52235 :%35 g% = s 2E 2335 5%f35 9%z
E & E 2 s E °© = 2z g & & s £
= @ S @
[a] [a]
30 bantl1 veri setleri 40 bantl1 veri setleri
B e B e
o <
S| 82 S| 82
E E
Bl AR
3 3
T T T T
S S
0 0
g 2 £ 2% 3% 8 4% & 38 2 % Z 2 £ 2 %% 8 45685 2 %
E Z § € =z £ £ 2 2 s 2 = = Z § € =z £ £ 2 =2 s 2 =
0 G s O s S o) 7 = = @) m B = s © g S ) 7 = =
Z e A& X b= = Z ~ £ & = g
- S @
[a] [a]

50 bantli veri setleri

Genel dogruluk (%)

75 bantli veri setleri

86

ChiSq

Fisher

GainR

InfoG

NaiveB
OneR
Pearson

ProbSig

ReliefF
RF
SymtUnc
t-test

DVM-O0OE

90 banth veri setleri

Sekil 5.9 : Piksel tabanli yaklasimda farkli boyutta veri setleri icin CH
algoritmasinin siiflandirma performansi.
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Sekil incelendiginde 10 bantli veri setleri igerinde en yiiksek dogruluga GainR veri
setiyle ulasildigi, SymtUnc veri seti ile CH algoritmasimin benzer performans
sergiledigi goriilmektedir. 20 ve 30 banth veri setleri géz oniine alindiginda ProbSig
veri setleriyle her iki bant araliginda da en yiiksek dogruluklarin elde edildigi
belirlenmistir. 20 bantta SymtUnc veri setiyle, 30 bantta ise ReliefF veri seti ile yine

en yiliksek dogruluk degerlerine ulasilmistir.

Sekilden de goriilecegi iizere 30 banttan sonra veri setine ilave edilen yeni bantlar
CH algoritmasinin performansint olumlu sekilde etkilemedigi, bu noktadan sonra
tiim veri setleri i¢in CH algoritmasinin benzer performanslar sergiledigi soylenebilir.
Ornegin sekilde 50 bantli veri setleri icerisinde ChiSq, DVM-OOE ve t-test ile
matematiksel olarak en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasildig: diger veri setleri
ile bu dogruluk degerine c¢ok yakin smiflandirma sonucglart elde edildigi
goriilmektedir. Bu sonug¢ kullanilan veri setinin veya kullanilan 6zellik sec¢imi
algoritmasiin CH algoritmasinin performansini etkileyen bir unsur olmadig1 ifade

edilebilir.

5.3.8 Rotasyon orman algoritmasi ile piksel tabanh siniflandirma

Rotasyon orman (RotOR) algoritmas: ile piksel tabanli simiflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde kullanic1 tarafindan belirlenen parametreler (bolinme ve
iterasyon sayis1) degerlendirmeye alinan her bir veri seti i¢in ayr1 ayr tespit edilerek
uygulamada optimum parametre degerleri kullanilmistir. RotOR algoritmasi ile elde

edilen siniflandirma dogruluklar1 Sekil 5.10°da gosterilmistir.

RotOR algoritmasiin simiflandirma performansi incelendiginde, 50 banda kadar
kullanilan veri setinin RotOR algoritmasinin performansini 6nemli derecede
etkiledigi goriilmektedir. Ornegin RotOR algoritmasi 10 bantl1 veri setleri icerisinde
GainR algoritmasinin sectigi ozellikler ile %86 dogruluga ulasirken, ReliefF
algoritmasina ait veri seti kullanimiyla %78 seviyelerinde dogruluk elde etmistir. 50
banttan sonra 6zellik se¢imi sonucunda elde edilen 13 farkli veri seti igin RotOR
algoritmasinin  benzer smiflandirma performansit sergiledigi sekilden de
goriilmektedir. Ornegin 90 bantl veri setleri géz dniine alindiginda, t-test veri setiyle
yaklastk %86 smiflandirma dogruluguna ulasilirken, diger o6zellik se¢imi
algoritmalarinin  belirledigi bant kombinasyonlart icin %84 seviyelerinde

simiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere RotOR
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algoritmas1  i¢in  hesaplanan tiim  simiflandirma  sonuglar1  bir arada
degerlendirildiginde en yiiksek siniflandirma dogruluklarinin 10, 20 ve 30 banda
sahip veri setleri ile elde edilmistir. En yiiksek dogruluklara ulagsmada kullanilan veri

setlerinin GainR ve DVM-OOE 6zellik secimi algoritmalari tarafindan olusturuldugu

goriilmektedir.
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Sekil 5.10 : Piksel tabanl1 yaklagimda farkli boyutta veri setleri igin RotOR
algoritmasinin siiflandirma performansi.
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Ozellik secimi algoritmalarmin belirledigi farkli boyuttaki veri setleri icin
siiflandirma algoritmalarinin performanslarinin ayri1 ayri degerlendirilmesinin
ardindan, elde edilen sonuglar 6zellik se¢imi algoritmalar1 agisindan degerlendirmeye
alinmistir. Bu amagla 6zellik se¢imi algoritmalarinin her bir siniflandirict i¢in elde
ettigi en yliksek dogruluklar ve bu sonuca ulasmada kullanilan bant sayilar1 Cizelge
5.2’de oOzetlenmistir. Cizelgede ozellik se¢imi algoritmalarimin kendi igerisinde
ulastig1 en yiiksek siniflandirma dogrulugu ve bant sayisi koyu olarak gdsterilmistir.
Cizelgeden de goriilecegi lizere Ozellik se¢imi algoritmalarinin olusturdugu veri
setleri ile elde edilen en yiiksek smiflandirma dogruluklarina DVM, RO ve RotOR
siniflandiricilar ile ulasilmistir. En yiiksek dogruluklarin elde edilmesinde kullanilan
bant sayilar1 analiz edildiginde, DVM-OOE ile belirlenen 40 bantli veri seti ve t-test
ile belirlenen 90 bantli veri seti haricinde diger tiim veri setlerinin bant sayisinin 50
oldugu gériilmektedir. Ornegin ChiSq algoritmas tarafindan olusturulan 10, 20, 30,
40, 50, 75 ve 90 banth veri setlerinin siiflandirma algoritmalari tarafindan ayr1 ayri
siiflandirilmast neticesinde, en yliksek smiflandirma dogrulugunun (%86,51) 50
bantli veri setinin DVM ile siniflandirilmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Ayni
sekilde Fisher, GainR, InfoG, NaiveB, OneR, Pearson, ProbSig ve SymtUnc
algoritmalarinin sectigi 50 bantli veri setiyle DVM en yiiksek siniflandirma
dogrulugu elde etmistir. Elde edilen bu sonuglar, piksel tabanli smiflandirmada
siiflandirma dogrulugu agisindan en etkili bant sayisinin 50 oldugunu gosterir

niteliktedir.

Cizelge 5.2 : Piksel tabanl yaklasimda elde edilen siniflandirma dogruluklarinin
Ozellik se¢imi algoritmalar1 ve bant sayilari agisindan analizi.

EYK KA DVM RO TRB HIZ CH RotOR

BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD BS GD
ChiSq 75 7892 20 8103 50 8651 75 8595 20 8323 75 8303 20 8344 50 8446
Fisher 30 80,10 75 79.79 50 86,31 90 8615 30 8185 75 8282 90 8272 10 8487
GainR 20 7944 90 79,79 50 86,05 75 8569 30 8359 10 83,59 10 83,79 10 86,00
InfoG 75 78,92 20 8144 50 8631 90 8513 20 83,18 20 83,54 20 8405 20 83,90
NaiveB 10 80,72 50 79,49 50 8580 75 8564 40 81,64 90 8328 50 8292 50 8549
OneR 75 79,03 20 82,62 50 8631 90 8523 20 8282 75 8318 20 8297 75 8533

Pearson 40 80,72 30 8128 50 8641 75 86,15 10 8328 75 83,13 40 8338 40 84,15
ProbSig 90 78,92 20 8138 50 8621 75 85.13 10 8338 30 83,95 30 8446 10 8544
ReliefF 20 80,10 30 80,72 50 8554 75 8528 10 8241 30 8441 30 8446 50 85,59
RF 20 8221 50 7928 50 8590 50 8641 40 8154 30 83,13 90 82,77 50 8538
DVM-OOE 20 83,74 40 83,18 40 8823 90 8544 40 81.44 90 8333 50 83,08 30 86.72
SymtUnc 75 7892 20 8174 50 8585 90 8518 20 8349 20 8400 20 8431 20 85,18
t-test 90 78,21 90 7733 20 8513 90 8426 40 8190 20 82,51 50 83,08 90 86,00

*BS: Bant sayist. GD: Genel siniflandirma dogrulugu
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6. BULGULAR VE TARTISMA

6.1 Veri Seti Boyutundaki Degisimlere Gore Performans Analizi

Tez kapsaminda 6zellik secimi algoritmalarinca dnem derecesine gore olusturulan
bant siralamalar1 dikkate alinarak obje tabanli yaklasimda 9 farkli boyutta (10, 20,
30, 40, 50, 75, 100, 150 ve 200 bant) ve piksel tabanli yaklagimda 7 farkli boyutta
(10, 20, 30, 40, 50, 75 ve 90 bant) veri setleri olusturulmustur. Olusturulan her bir
veri seti i¢in siniflandirma algoritmalarinin performanslar1 ayr1 ayr1 analiz edilerek,
algoritmalarin veri seti boyutundaki artisa karsilik siniflandirma performanslarindaki
degisimler ortaya koyulmustur. S6z konusu analizler farkli algoritmalar tarafindan
gerceklestirilen 6zellik se¢imi sonucunda en yiiksek dogruluga ulasilan veri seti goz
oniine almarak yapilmugtir. Ornegin, 13 06zellik seg¢imi algoritmasi tarafindan
belirlenen 10 6zelligi (band1) iceren veri setleri igerisinde EYK algoritmasi en
yuksek dogruluga bilgi kazanci (InfoG) algoritmasinin belirledigi veri seti ile ulasmis
ve analizde elde edilen bu dogruluk esas alinmistir. Analizler neticesinde tez
kapsaminda degerlendirmeye alinan siniflandirma algoritmalarinin veri seti boyutuna
gore performanslart incelenerek, literatiirde Hughes fenomeni olarak tanimlanan

problemden etkilenip etkilenmedikleri ortaya koyulmustur.

6.1.1 En yakin komsuluk algoritmasi

Obje tabanli yaklagim icin en yakin komsuluk (EYK) algoritmasinin veri seti
boyutundaki artisga gore siniflandirma performans: incelendiginde, veri seti
boyutundaki artigla birlikte algoritmanin siniflandirma performansinin azaldigr Sekil
6.1°de goriilmektedir. Sekilden de goriilecegi iizere EYK en yiiksek siniflandirma
dogrulugu olan %87,67 degerine 10 ve 40 Ozelligi igeren veri setleri kullanimiyla
ulasmistir. Elde edilen bu sonug, veri seti boyutunun 10’dan 40’a ¢ikarilmasinin
EYK siiflandiricinin performansinda herhangi bir degisim ortaya cikarmadigini
gostermektedir. Diger bir ifadeyle 10 banttan sonra veri setine dahil edilecek yeni
bantlar EYK algoritmasiin performansina olumlu bir katki saglamaktadir. Diger

taraftan 40’dan fazla Ozelligin kullanilmasi durumunda EYK algoritmasinin
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performansinin 6nemli derecede diistiigii goriilmektedir. Herhangi bir 6zellik se¢imi
kullanilmaksizin obje tabanli yaklagimla goriintii objeleri i¢in tanimlanan 216
ozelligin tamaminin smiflandirma isleminde kullanilmasi durumunda EYK ile elde
edilen siniflandirma dogrulugunun %76,03 oldugu goriilmektedir. Elde edilen bu
genel dogruluk 10 bandi igeren veri setiyle elde edilen dogruluktan yaklasik %11
daha diisiiktiir. Diger bir ifadeyle 6zellik se¢imi ile veri seti boyutunun %95 oraninda
azalmasina karsin genel siiflandirma dogrulugunda %11 seviyelerinde artis oldugu
goriilmektedir. Bu sonu¢ obje tabanli yaklagimda kullanilan EYK algoritmasinin
performansinin veri seti boyutundaki degisimlere duyarli oldugunu ve yiiksek

boyutlu veriler i¢in siniflandirma performansinin diisiik oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.1 : Obje tabanli yaklasimda EYK algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

Piksel tabanli yaklagimda EYK algoritmasinin veri seti boyutundaki degisimlere gore
performans:t analiz edildiginde, veri seti boyutundaki artisin smiflandirma
performansini olumsuz etkiledigi tespit edilmistir. Sekil 6.2’den de goriilecegi tizere
siiflandirma performansi agisindan kritik veri seti boyutu 20 olup bu noktadan sonra
siiflandirma dogrulugu azalma egilimindedir. Sekil incelendiginde 50 6zellikten
sonra degerlendirmeye alinan tiim veri setleri i¢cin EYK algoritmasinin ayni
siniflandirma dogruluguna ulastigi goriilmektedir. Herhangi bir ozellik se¢imi
yapilmaksizin tiim bantlarin kullanimiyla elde edilen dogruluk 50 6zellik ile elde
edilen dogruluga esit olup %78,97 olarak hesaplanmistir. Bu sonug¢ tiim veri seti
boyutunun 6zellik secimi uygulanmasiyla %80 azalmasma karsin siniflandirma

dogrulugunda %S5 artis oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.2 : Piksel tabanli EYK algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

Gerek obje gerekse piksel tabanli yaklasimda EYK algoritmasinin veri seti
boyutundaki degisimlere iliskin performansi genel olarak degerlendirildiginde, obje
tabanli yaklasimda en yiiksek dogruluga 10 bant ile piksel tabanli yaklasimda ise 20
bant ile ulasabilmistir. Bu sonug¢ veri seti boyundaki artiglarin EYK algoritmasinin
performansini olumsuz etkiledigini ve az sayida oOzellik kullanimiyla yiiksek

dogruluklara elde edilebildigini gostermektedir.

6.1.2 Karar agaclar algoritmasi

Obje tabanli yaklagimda kullanilan karar agaclar1 (KA) algoritmasimin veri seti
boyutundaki artisa gore siniflandirma performansi Sekil 6.3'de gosterilmistir. Sekil
incelendiginde, veri seti boyutundaki artigla birlikte belirli bir noktaya kadar
simiflandirma  dogrulugunun arttigi, bu kritik noktadan sonra hesaplanan
dogruluklarin azalma egiliminde oldugu goriilmektedir. KA siniflandiricist i¢in en
yiiksek siniflandirma dogrulugu (%85,62) segilen 40 6zelligi iceren veri seti ile elde
edilmistir. En diisiik dogruluk 75 6zelligi iceren veri seti ile elde edilmis olup, bu
noktadan sonra simiflandirma dogrulugunda bir miktar artis goriilse de 40 o6zellik
kullanilarak ulasilan sonucun %3 gerisinde kalmistir. Herhangi bir 6zellik se¢imi
kullanilmaksizin 216 6zelligin tamamini igeren veri seti KA ile siniflandirildiginda
elde edilen genel dogruluk %80,82'dir. Elde edilen bu sonug 6zellik se¢imi ile veri
seti boyutunun %81 oraninda azalmasina karsin KA algoritmasinin siniflandirma

performansinda %5 seviyelerinde artis oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.3 : Obje tabanli KA algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siiflandirma performansi.

KA algoritmasinin piksel tabanli yaklasimda kullanilmasi durumunda veri seti
boyutundaki degisimlere gore performansi analiz edildiginde, siniflandirma
dogrulugunun secilen ilk 40 bandin kullanimina kadar artig gosterdigi belirlenmistir
(Sekil 6.4). Bu kritik noktadan sonra hesaplanan dogruluklar yaklasik %4 azalarak
%80 seviyelerinde degerler almistir. Caligmada degerlendirmeye alinan 96 bantli veri
seti KA ile siniflandirildiginda ulasilan simiflandirma dogruluk yine %80

seviyelerindedir.
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Sekil 6.4 : Piksel tabanli KA algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.
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Elde edilen sonuclar, gerek obje gerekse piksel tabanli yaklasimda siniflandirma
algoritmasi olarak kullanilan karar agaci algoritmasinin siniflandirma performansinin
veri seti boyutundaki degisimlere duyarli oldugu, yiiksek boyutlu veri setleri i¢in

diisiik performans sergiledigini gostermektedir.

6.1.3 Destek vektor makineleri algoritmasi

Obje tabanli yaklagimda segmente edilen goriintiiniin siniflandirilmasinda kullanilan
destek vektér makinelerinin (DVM) veri seti boyutundaki degisimlere gore
performanst Sekil 6.5’de gosterilmigtir. DVM’nin smiflandirma performansi analiz
edildiginde veri seti boyutundaki artisa paralel olarak hesaplanan siniflandirma
dogrulugunun belirli bir seviyeye kadar yiikseldigi, bu kritik noktadan sonra
kullanilan bant sayisindaki artisin DVM’nin siniflandirma performansini olumsuz
etkiledigi belirlenmistir. DVM siiflandiricist i¢in en yiiksek siiflandirma dogrulugu
(%93,84) 40 ve 50 ozellik igceren veri setlerinin kullanilmasi durumunda elde
edilmistir. Ulasilan bu sonug¢ 40 bantl veri setine ilave edilecek 10 yeni bandin DVM
smniflandirma performansina herhangi bir katki saglamadigini gostermektedir. 50
battan sonra veri seti boyutundaki artigsa paralel olarak DVM performansi azalan bir
egilim sergilemektedir. 216 o6zelligin tamammi igeren veri seti DVM ile
siniflandirildiginda genel dogrulugun %91,09 oldugu belirlenmistir. Sonu¢ olarak
ozellik secimi ile veri seti boyutunun %81 oraninda azalmasina karsin DVM’nin

performansinda %3 seviyelerinde artis oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.5 : Obje tabanli DVM algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.
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Piksel tabanli smiflandirma isleminde DVM algoritmasinin performansi veri seti
boyutunda degisimler gbéz Oniine alinarak incelendiginde, bant sayisindaki artisa
paralel olarak siniflandirma performansinin 40 6zelligin kullanimina kadar arttig1, bu
kritik noktadan sonra veri setine eklenecek yeni 6zelliklerin siniflandirma dogrulugu
tizerinde olumlu bir etkisinin olmadig1 tespit edilmistir (Sekil 6.6). Herhangi bir
ozellik secimi kullanilmaksizin 96 6zelligin tamami DVM ile smiflandirildiginda
hesaplanan genel dogruluk %84,87°dir. Elde edilen sonuglar, 6zellik se¢imi ile veri
seti boyutunun %60 oraninda azalmasina karsin genel siiflandirma dogrulugunda

%3 seviyelerinde artis oldugunu gostermektedir.
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Sekil 6.6 : Piksel tabanli DVM algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siiflandirma performansi.

Literatirde DVM’nin Hughes fenomeni veya boyutsallik probleminden
etkilenmedigini ifade eden g¢aligmalar olmasina karsin (Mercier ve Lennon, 2003;
Gualtieri, 2009); yiiksek boyutlu veri setleri igin DVM’nin performansinin olumsuz
etkilendigini belirten ¢alismalar da bulunmaktadir (Guyon ve dig, 2002; Gidudu ve
Ruther, 2007). Bu nedenle literatiirde 6zellik se¢iminin DVM ile gergeklestirilecek
siiflandirma isleminin dogruluguna etkileri konusunda bir belirsizlik s6z konusudur
(Pal ve Foody, 2010). Tez kapsaminda obje ve piksel tabanli yaklasimda ele alinan
veri setleri igin destek vektér makinelerinin veri seti boyutuna gore siniflandirma
performansinin benzer ozelliklerde oldugu goriilmiistiir. Her iki durumda da 40
ozellikten sonra veri setindeki artiglar siniflandirma performansini olumsuz etkiledigi
sonucuna ulagilmistir. Elde edilen bulgular, DVM’nin Hughes fenomeni veya

boyutsallik probleminden etkilendigini destekler niteliktedir.
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6.1.4 Rastgele orman algoritmasi

Obje tabanli smiflandirma yaklagiminda kullanilan rastgele orman (RO)
algoritmasinin veri seti boyutunda gore siniflandirma performansindaki degisimler
analiz edildiginde, smirli sayida Ozellik kullanildigt durumlarda hesaplanan
dogruluklarmin diisiik seviyelerde kaldig1 tespit edilmistir. Sekil 6.7°den de
goriilecegi iizere, Ozellik sayisinin 50°den 75°e c¢ikmasi ile birlikte siniflandirma
dogrulugunda %3 artis oldugu goriilmektedir. Bu kritik noktadan sonra siniflandirma
dogrulugunda belirli bir miktar diisiis gézlemlenmis, 100, 150 ve 200 band: iceren
veri setleri i¢in ayni siiflandirma dogruluklar1 hesaplanmistir. Herhangi bir 6zellik
secimi kullanilmaksizin 216 6zelligin  tamamini1  igeren veri seti RO ile
siiflandirildiginda genel dogrulugun 75 veri seti ile elde edilen dogruluktan yaklagik
%3 daha diisiik oldugu goriilmiistiir. Diger bir ifadeyle Ozellik se¢imi ile veri seti
boyutunun %65 oraninda azalmasina karsin genel siiflandirma dogrulugunda %3

seviyelerinde artis oldugu ifade edilebilir.

0 T m e
R S g ma o NEEEEREES
& 90 T-------mmmem o \
=
E 89 t------------ G- - -1 |---| |-
=
)
S 88 - —--J - - - - - .- -
G
2 o - < | O
o o S S w @
1] p=4 SR b= BN ) SR - NN I (R I
8 12 S5 a5 =
zZ o (a) A 0 zZ
85 T T T T T 1
o o o o o o [{e]
— Lo N~ o n o —
— — N N
Ozellik (bant) sayis

Sekil 6.7 : Obje tabanli RO algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

Piksel tabanli simiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde kullanilan RO
algoritmasimnin veri seti boyutu ile ilgili performans degisimleri Sekil 6.8’de
verilmistir. Sekilde RO algoritmasinin performansinin kullanilan 6zellik sayisinin
50’ye ¢ikarillana dek arttigi, bu noktadan sonra duragan bir davranig sergiledigi
goriilmektedir. Bu kritik noktada hesaplanan dogruluk 96 6zelligi igeren veri seti i¢in

hesaplanan dogruluktan %2 daha yiiksektir.
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Rastgele orman algoritmasinin piksel ve obje tabanli yaklasimlarda sergiledigi
siiflandirma performansi veri seti boyutu acisindan ele alindiginda, algoritmanin
belirli bir seviyeden sonra siniflandirma performansinin degismedigi tespit edilmistir.
Dolayisiyla RO algoritmasinin siiflandirma performansi veri seti boyutuna duyarli

oldugu sonucuna ulasilmstir.
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Sekil 6.8 : Piksel tabanli RO algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

6.1.5 Torbalama algoritmasi

Obje tabanli yaklasimda kullanilan torbalama algoritmasinin performanst kullanilan
veri seti boyutuna gore analiz edildiginde, algoritmanin veri seti boyutundaki
degisimlere duyarli oldugu tespit edilmistir. Sekil 6.9’dan da goriilecegi iizere 6zellik
sayisindaki artiglar  algoritmanin  performansinda ani  degisiklere neden
olabilmektedir. Ornegin kullanilan &zellik sayist 10°dan 20’ye ¢ikarildiginda
siniflandirma dogrulugu %3’e varan seviyelerde artarken, 6zellik sayis1 20’den 30’a
ciktiginda dogruluk %2 azalmaktadir. Genel olarak secilen 40 banttan sonra veri
setine eklenecek diger bantlarin siniflandirma dogrulugunda azalmaya neden oldugu
ifade edilebilir. Herhangi bir 6zellik se¢imi kullanilmaksizin 216 6zelligin tamamini
iceren veri seti torbalama algoritmasi ile simiflandirildiginda genel dogrulugun
%84,93 oldugu ve secilen 40 veri seti ile elde edilen dogruluktan yaklasik %3 daha
diisiik oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.9 : Obje tabanli torbalama algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

Torbalama algoritmasinin piksel tabanli yaklasimda kullanilmasi durumunda, veri
seti boyutuna gore siniflandirma performansi Sekil 6.10°da goriilmektedir. Sekil
incelendiginde 10, 20 ve 30 6zelligi igeren veri setleri ile torbalama algoritmasinin
yiiksek smiflandirma dogruluklarina ulastigi goriilmektedir. Bunlar igerisinde en
yuksek dogruluk (%83,59) secilen 30 6zelligi igeren veri seti ile elde edilmistir. Bu
kritik noktadan sonra torbalama algoritmasimnin simiflandirma dogrulugu azalma
egilimindedir. Veri setleri i¢inde en diisiik siniflandirma dogrulugu tiim bantlar

igeren veri seti kullanimi ile elde etmistir.
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Sekil 6.10 : Piksel tabanli torbalama algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.
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Torbalama algoritmasinin piksel ve obje tabanli yaklagimlarda sergiledigi
smiflandirma  performanslart  bir arada degerlendirildiginde, genel olarak
algoritmanin kullanilan veri seti boyutunun algoritmanin performansini belirleyen

onemli bir etken oldugu ifade edilebilir.

6.1.6 Hizlandirma algoritmasi

Obje tabanli yaklagimda kullanilan hizlandirma algoritmasinin performans: veri seti
boyutundaki artigsa gore analiz edildiginde genel olarak seg¢ilen 100 banttan sonra veri
setine eklenecek diger bantlarin siniflandirma dogrulugunda 6nemli bir atisa neden
olmadigr gorilmiistiir (Sekil 6.11). 100 ozellik kullanimiyla i¢in elde edilen
siiflandirma dogrulugu 75 6zelligi iceren veri setine gore %0,68 daha iyi sonug

vermesine ragmen s6z konusu fark ihmal edilebilir niteliktedir.
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Genel dogruluk (%)

82 |-

80

10 | OneR

20 | OneR

30 | NaiveB

40 DVI\iI-OOE

50 Symt:Unc

75 DVI\iI-OOE
100 Relie:fF
150 | ReliefF
200 | ChiSq

216

Ozellik (bant) sayisi

Sekil 6.11 : Obje tabanli hizlandirma algoritmasinin 6zellik
boyutu degisimine gore performansi.

Piksel tabanli siniflandirma isleminde hizlandirma algoritmasinin performans: veri
seti boyutundaki artisa gore degerlendirildiginde genel olarak secilen 30 banttan
sonra veri setine eklenecek diger bantlarin simiflandirma dogrulugunda Onemli
derecede azalmaya neden oldugu ifade edilebilir (Sekil 6.12). Elde edilen tiim
sonuglar hizlandirma algoritmasinin da gerek piksel gerekse obje tabanli yaklagimda
kullanilmast durumunda siniflandirmada dikkate alinacak veri seti boyutuna duyarh
oldugunu gostermektedir. Diger bir ifadeyle veri seti boyundaki degisimler

algoritmanin performansinda ani artig veya azalmaya neden olabilmektedir.
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Sekil 6.12 : Piksel tabanli hizlandirma algoritmasinin 6zellik
boyutu degisimine gore performansi.

6.1.7 Coklu hizlandirma algoritmasi

Piksel tabanli ¢oklu hizlandirma algoritmasinin veri seti boyutundaki degisimlere
gore performanst Sekil 6.13’de verilmistir. Sekil incelendiginde, algoritmanin
performansinin veri seti boyutuna olduk¢a duyarli oldugu ve veri seti boyutundaki
degisimlerin siniflandirma dogrulugunda arti ya da eksi yonde etkiledigi
goriilmektedir. Genel olarak secilen 75 banttan sonra veri setine eklenecek diger

bantlarin siniflandirma dogrulugunda bir atiga neden olmadig1 sOylenebilir.
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Ozellik (bant) sayisi

Sekil 6.13 : Obje tabanli ¢oklu hizlandirma algoritmasinin 6zellik
boyutu degisimine gore performansi.
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Coklu hizlandirma algoritmasi ile elde edilen en yiiksek siniflandirma dogruluguna
(%90,41) 75 ve 150 ozellik iceren veri setlerinin kullanildiginda ulasilmistir. Bu
bulgu veri seti igerisine sonradan dahil edilen 75 6zelligin siniflandirma dogrulugunu
degistirmedigini gostermektedir. Gorlintii objeleri i¢in tanimlanan 216 O6zelligin
tamamu smiflandirildiginda elde edilen genel dogruluk %89,73tiir. Bu sonug 6zellik
secimi ile veri seti boyutu %65 azalmasina karsin genel siniflandirma dogrulugunda

%1 seviyelerinde artis oldugu gostermektedir.

Piksel tabanli yaklasimda ¢oklu hizlandirma algoritmasinin smiflandirma
performansi dikkate alinan veri seti boyutuna gore analiz edildiginde 10, 20 ve 30
band1 igeren veri setleri ile yiiksek siniflandirma dogruluklariin elde edildigi Sekil
6.14’de goriilmektedir. Bunlar icerisinde en yliksek dogruluk (%84,46) 30 bantl1 veri
seti ile elde edilmistir. Bu kritik noktadan sonra algoritmanin siniflandirma
dogrulugu azalma egilimi gostermektedir. Diger taraftan coklu hizlandirma
algoritmasi i¢in hesaplanan en diisiik smiflandirma dogrulugu tiim 6zellikleri igeren

veri setinin kullanilmasiyla elde edildigi tespit edilmistir.
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Sekil 6.14 : Piksel tabanli ¢oklu hizlandirma algoritmasinin 6zellik
boyutu degisimine gore performansi.

6.1.8 Rotasyon orman algoritmasi

Obje tabanli rotasyon orman (RotOR) algoritmasinin veri seti boyutundaki artisa
gore siniflandirma performans: Sekil 6.15’den de goriilecegi iizere oOzellik
sayisindaki artisa paralel olarak siiflandirma performansi belirli bir seviyeye kadar

yukselmektedir. Bu kritik noktadan sonra o6zellik sayisindaki artisin RotOR
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algoritmasinin siniflandirma performansini negatif olarak etkiledigi goriilmektedir.
RotOR i¢in en yiiksek smiflandirma dogrulugu (%94,52) 6zellik se¢imi ile tespit
edilen en iyi 50 o6zelligi iceren veri seti ile elde edildigi belirlenmistir. Herhangi bir
ozellik se¢imi kullanilmaksizin 216 6zelligin tamamini iceren veri seti RotOR ile
siiflandirildiginda elde edilen genel dogrulugun %91,84 oldugu ve en yiiksek
dogruluktan yaklasik %3 daha diisiik oldugu goriilmiistiir.
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Sekil 6.15 : Obje tabanli RotOR algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

Piksel tabanli siniflandirma isleminde kullanilan rotasyon orman algoritmasinin
siniflandirma performansi veri seti boyutundaki artisa gore analiz edildiginde, Sekil
6.16’dan da goriilecegi veri boyutundaki degisimlere duyarlidir. Genel olarak ele
alindiginda 30 6zellikten sonra 6zellik sayisindaki artislarin hesaplanan siniflandirma
dogrulugunda &nemli bir degisiklik ortaya ¢ikarmadig1 goriilmiistiir. Ozellik secimi
kullanilmadiginda tiim veri seti i¢in hesaplanan dogruluk 30 6zellikle elde edilen
dogruluktan %3 daha diisliktiir. RotOR algoritmasinin piksel ve obje tabanli
yaklagimlarda kullanimi sonucunda elde edilen bulgular, algoritmanin veri seti

boyutu degisimlerine duyarli oldugunu gostermektedir.

Veri seti boyutundaki degisimler ile ilgili gerceklestirilen analizler ve incelemeler
neticesinde, tez kapsaminda degerlendirmeye alinan siniflandirma algoritmalarinin
tamaminin veri seti boyutuna duyarli oldugu goriilmiistiir. Diger bir ifadeyle
algoritmalarin smiflandirma performans: kullanilacak veri seti boyutuna gore

degiskenlik gostermektedir.

175



B8 - == e e

$ \/
~ 86 t-rOsg------ S N R
£
o0
S
=
S 84+ |Aml-Aml |} ]
(B O :Q
o Q Q L
- @ x =
s 13| B3] |g |E
O @) o - o O -
82 T T T T T T
o o o o o Te] o
— N o < Te] N~ »
Ozellik (bant) sayisi

Sekil 6.16 : Piksel tabanli RotOR algoritmasinin 6zellik boyutu
degisimine gore siniflandirma performansi.

6.2 Simiflandirma Algoritmalarinin Karsilastirilmasi ve Analizi

Tez kapsaminda siiflandirma ve tematik harita tiretiminde bir¢ogu literatiirde ileri
siiflandirma teknigi olarak adlandirilan 8 farkli algoritma kullanilmistir. Gerek
piksel gerekse obje tabanli siniflandirma yaklagiminda temel siniflandiric olarak
degerlendirmeye alinmis, farkli boyutlarda ve igerikte veri setleri i¢in siiflandirma
performanslari analiz edilmistir. Bu bdliimde ele alinan performans analizleri ve
karsilagtirmalarda algoritmalarin  6zellik secimi ile wulastiklar1 en yiiksek
simiflandirma dogruluklart esas alinmis ve bu genel dogruluklar iizerinden
degerlendirmeler gergeklestirilmistir. Analizlerin gergeklestirilmesinde WV-2 uydu
goriintiisiinlin 8 spektral bandini temsil eden ortalama degerler ve 216 banttan olusan
veri setleri de degerlendirmeye alinarak, tezde onerilen 6zellik se¢imi yaklagiminin
etkinligi arastirllmistir. Bu amaglar dogrultusunda, siniflandirma algoritmalarinin
oncelikli olarak obje ve piksel tabanli yaklasimlarda sergiledikleri performanslar ayri
ayr1 analiz edilmis, her iki yaklagimdaki performanslar karsilastirilarak obje ve piksel

tabanli yaklagimlarin problem ¢dztimiindeki etkinligi ortaya koyulmustur.

6.2.1 Obje tabanh yaklasim icin performans analizi

Obje tabanli yaklasimda kullanilan siniflandirma algoritmalarinin performansi Sekil
6.17°de gosterilmistir. Sekil incelendiginde karar agaglar1 (KA) disindaki tiim

algoritmalarin en diisiik simiflandirma dogruluklarint WV-2 uydu goriintiistiniin
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multispektral bantlar1 kullanimiyla elde ettikleri goriilmektedir. Diger taraftan uydu
gorilintlisliniin  yardime1  verilerle beraber kullanildiginda KA disindaki tiim
algoritmalarin smiflandirma performanslarinda %2’ye varan artiglar oldugu tespit
edilmistir. Bu bulgu, yardimeci verilerin segmentasyon sonucu olusan goriintii
objelerinin birbirinden ayirt edilmesi ve simiflandirma dogrulugunun arttirilmasi

noktasinda 6nemli bir kaynak oldugunu géstermektedir.

Obje tabanli yaklagimda hesaplanan siniflandirma sonuglar1 algoritmalarinin
performanslari agisindan analiz edildiginde, WV-2 bantlar1 kullanilarak hesaplanan
en yiksek dogrulugun %90,41 olarak RoOtOR algoritmasiyla elde edildigi
goriilmektedir. Bununla birlikte RO algoritmast RotOR algoritmas1 ile benzer bir
performans gostererek %89,73 dogruluga ulagsmistir. Algoritmalar igerisinde en
diisiik siniflandirma dogrulugunun ise KA ve EYK algoritmalari ile %80,14 olarak
hesaplandigi goriilmektedir. 216 bantli tiim veri seti i¢in algoritmalarin sergiledigi
performanslar incelendiginde, en yiiksek smiflandirma dogrulugunun %91,10 ile RO
algoritmastyla elde edildigi goriilmektedir. RotOR algoritmasi tiim veri seti i¢in RO
algoritmasina benzer bir performans sergileyerek %90,84 dogruluga ulagmistir. Bu
veri seti i¢in en diisiik dogruluk %76,03 ile KA algoritmasi i¢in hesaplanmistir.
Ozellik secimi sonucunda elde edilen veri setlerinin kullanimi durumunda ise en
yiiksek dogruluk %94,52 ile RotOR algoritmasi i¢in elde edilirken, DVM i¢in benzer
smiflandirma dogruluguna ulasilmistir. Bu veri setleri i¢in elde edilen performanslar

igerisinde en diisiik dogruluk %85,62 ile KA algoritmasina aittir.

Obje tabanli yaklasimda kullanilan algoritmalarin siniflandirma sonuglar1 bir biitiin
olarak ele alindiginda, RotOR, DVM ve RO algoritmalarinin degerlendirmeye alinan
diger algoritmalara gore daha basarili oldugu sonucuna ulasilmistir. Ozellikle RotOR
ve DVM algoritmalari 6zellik se¢imi sonucu elde edilen veri setleriyle, obje tabanl
yaklagimda standart siniflandirma algoritmasi olarak kabul edilen EYK algoritmasina
gore yaklasik %7 ve RO algoritmasina gore %3 daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
tretmistir. Bu nedenle, tez kapsaminda obje tabanli yaklasimla veri setinin
siniflandirilmas: ve arazi Ortiisii/kullanimin1 temsil eden tematik harita liretiminde

s0z konusu algoritmalara ait siniflandirma modelleri esas alinmistir.
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Genel siniflandirma dogrulugu (%)

DVM-OOE: 40 bant

OneR: 40 bant

t-test: 75 bant

EYK KA RO DVM HIZ TRB CH RotOR
WV-2 (8 bant) 80.14 80.14 89.73 87.67 84.25 84.25 85.62 90.41
1 Ozellik Segimi 87.67 85.62 91.78 93.86 89.73 86.30 90.41 94.52
M Tim veri (216 bant)|  80.82 76.03 91.10 89.73 89.04 84.93 89.73 90.84

Siniflandirma algoritmalari

Sekil 6.17 : Obje tabanl yaklasim kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari.
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6.2.2 Piksel tabanh yaklasim icin performans analizi

Piksel tabanli yaklasimda siniflandirma algoritmalar1 i¢in hesaplanan genel
dogruluklar Sekil 6.18’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde EYK ve KA disindaki
tiim algoritmalarin, WV-2 uydu goriintiisiiniin 8 band1 ve tim o6zellikleri igeren 96
bantli veri seti kullaniminda benzer smiflandirma performanslart sergiledikleri
goriilmektedir. Diger bir ifadeyle WV-2 goriintiisiine ilave edilen yardimc1 verilerin
tamam1 piksel tabanli siniflandirma islemine tabi tutuldugunda EYK ve KA
haricindeki algoritmalarin siniflandirma performanslarinda 6nemli bir artis

goriilmemistir.

Sekilden de goriilecegi iizere degerlendirmeye alinan en diisiik ve en yliksek boyutlu
veri setleri (8 bant ve 96 bant) kullanildiginda, en yiiksek smiflandirma
dogruluklarmin  (%85,49 ve %84,87) DVM algoritmasi ile elde edildigi
goriilmektedir. EYK ve KA algoritmalar1 bu veri setleri igin %80 seviyelerinde
dogruluga ulasirken, diger algoritmalar i¢in hesaplanan dogruluklar %84
seviyelerindedir. Bu veri setleri i¢in hesaplanan en diisiik dogruluk (%78,97) KA

algoritmastyla 96 bantli verinin siniflandirilmasi sonucunda elde edilmistir.

Sekil 6.18’den de goriilecedi ilizere, siniflandirma performanslarinin 6zellik segimiyle
elde edilen veri setleri kullanarak 8 bantli veri seti kullanimina goére %4
seviyelerinde arttig1 goriilmektedir. Ayni sekilde 96 bantli veri setinin kullanilmast
yerine Ozellik se¢imi yaklasimiyla siniflandirma dogrulugunda %4 seviyelerinde artig

goriilmiistiir.

Ozellik segimi ile belirlenen veri setleri kullanimiyla piksel tabanli siniflandirma
algoritmalar1 igerisinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu DVM ile %88,23 olarak
hesaplanmistir. Bununla birlikte RotOR ve RO algoritmalar1 ile elde edilen
dogruluklarin %86 seviyelerinde oldugu, diger algoritmalarin ise %84 seviyelerinde
siiflandirma performansi sergiledigi goriilmiistiir. Bu a¢idan ele alindiginda piksel
tabanli siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinde DVM, RotOR ve RO

algoritmalarinin diger algoritmalardan daha basarili oldugu sdylenebilir.
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Genel siniflandirma dogrulugu (%)

78

76

EYK KA RO DVM HIZ TRB CH RotOR
WV-2 (8 bant) 80.21 80.36 83.64 85.49 81.64 81.68 82.00 84.56
u Ozellik Segimi 83.74 83.18 86.41 88.23 84.41 83.59 84.46 86.72
M Tiim veri (96 bant)|  79.38 78.97 84.05 84.87 82.46 81.23 82.41 83.90

Siniflandirma algoritmalari

Sekil 6.18 : Piksel tabanli yaklagim kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari.
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6.2.3 Obje ve piksel tabanh yaklasimlarin karsilastirilmasi ve analizi

Siiflandirma  algoritmalarimin ~ piksel ve obje tabanli  yaklasimlardaki

bir
degerlendirilerek yaklasimlarin siniflandirma islemindeki etkinligi ve algoritmalarin

Bu

performanslarinin ~ detayli olarak analizinin ardindan sonuglar arada

kullanilan yaklasima gore performanslar1 ortaya koyulmustur. amacg
dogrultusunda, ilk olarak WV-2’nin 8 spektral bandimi igeren veri setinin
siiflandirma sonuglari karsilastirilmistir. S6z konusu veri seti goz Oniine alindiginda
Sekil 6.19°dan da goriilecegi tizere EYK ve KA algoritmalarmin gerek piksel ve
gerekse obje tabanli siniflandirmada ayni smiflandirma performansi sergiledigi
goriilmektedir. Diger algoritmalarin ise obje tabanli yaklasimla daha yiiksek
siiflandirma dogruluguna ulastiklar1 sekilde de agikca goriilmektedir. Siniflandirma
algoritmalar1 igerisinde Ozellikle RO ve RotOR algoritmalarinin obje tabanli
yaklagimla siniflandirma performanslariin piksel tabanli siniflandirmaya gore %6

seviyelerinde arttigr goriilmektedir. Diger taraftan DVM, TRB, HIZ ve CH

algoritmalarinin  performanslarindaki artisin =~ %2  seviyelerinde gerceklestigi
belirlenmistir.
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Smiflandirma algoritmalari

Sekil 6.19 : WV-2 uydu goriintiisii kullanilarak hesaplanan
siniflandirma dogruluklari.
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WV-2 ve yardimci verilerin entegrasyonu ile elde edilen yiiksek boyutlu veri setleri
herhangi bir 0Ozellik se¢imi yapilmaksizin obje ve piksel tabanli yaklasimla
siiflandirildiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.20°de gosterilmigtir. KA ve EYK
haricindeki diger tiim algoritmalarin obje tabanli siniflandirma yaklasimi ile daha
yiiksek dogruluklara ulastigi belirlenmistir. Sekilden de goriilecegi tizere her iki
yaklasimda da en diisiik simiflandirma dogruluguna EYK ve KA algoritmalart ile
ulagildig1 goriilmektedir. KA algoritmasi obje tabanli siniflandirma isleminde dikkate
alan 216 6zellige sahip veri seti kullanimiyla diger algoritmalar igerisinde en diisiik
simiflandirma  dogruluguna ulasmistir. KA  algoritmasmin  piksel tabanli
simiflandirmada dikkate alinan 96 0Ozelligi iceren veri seti ile daha yiiksek
smiflandirma dogruluguna ulagmasinin, algoritmanin veri seti boyutuna karsi
duyarliliginin bir sonucu oldugu ifade edilebilir. Bu veri seti igin, obje tabanl
yaklagimla diger siiflandirma algoritmalarinin performansinda RO, CH ve RotOR
icin %7, DVM i¢in %5, CH ve TRB algoritmalar1 i¢in %2 seviyelerinde iyilesmeler
oldugu tespit edilmistir.
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Sekil 6.20 : WV-2 ve yardimci veri setleri kullanilarak
hesaplanan siiflandirma dogruluklari.
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Tez kapsaminda oOnerilen Ozellik se¢imi yaklasimi ile olusturulan veri setleri
icerisinde algoritmalarin obje ve piksel tabanli yaklasimda ulasti§i en yiiksek
simiflandirma dogruluklar1 Sekil 6.21°de sunulmustur. Sonuglar analiz edildiginde,
obje tabanl yaklagimla tiim siiflandirma algoritmalarinin daha yiiksek dogruluklara
ulastig1 goriilmektedir. Ozellik segimi sonucunda elde edilen veri setleri ile RotOR
algoritmas1 piksel tabanli yaklasima gore %8 daha yiiksek sonug¢ elde ederken;
DVM, RO ve CH algoritmalarinin siniflandirma performansi %35 seviyelerinde artis
gostermistir. Diger algoritmalar i¢in siniflandirma dogrulugundaki bu iyilesme orani

%3 seviyelerinde kalmistir.
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Siniflandirma algoritmalari

Sekil 6.21 : Ozellik secimi ile belirlenen veri setleri icin
hesaplanan siiflandirma dogruluklari.

Obje ve piksel tabanli yaklagimlar ve algoritmalarin performanslart {izerine
gerceklestirilen analiz sonuclar1 genel olarak ele alindiginda 6nemli bulgulara
ulagilmistir. Bunlardan ilki, tez kapsaminda ele alinan siniflandirma problemin
¢cozlimiinde obje tabanli yaklagimin benzer spektral 6zelliklere sahip nesnelerin ayirt
edilmesi noktasinda piksel tabanli yaklasima gore daha basarili oldugudur. ikinci
olarak degerlendirmeye alinan ileri siniflandirma algoritmalarinin obje tabanl

yaklagimda kullanimiyla problem c¢o6ziimiindeki etkinligi ortaya koyulmustur. Bu
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algoritmalar igerisinde 6zellikle DVM, RotOR ve RO algoritmalari gerek WV-2
goriintiisii, gerek yiiksek boyutlu veri setleri gerekse 6zellik secimi ile belirlenen veri
setleri kullaniminda stiin smiflandirma performansi sergileyerek diger algoritmalar

igerisinde One ¢ikmustir.

6.3 Ozellik Secimi Algoritmalarinin Karsilastirilmas: ve Analizi

Tez kapsaminda 6zellik se¢cimi ve boyut azaltilmasi amaciyla 13 farkli algoritma
kullanilmigtir. Bu algoritmalardan 6’s1 istatistiksel tabanli olup diger 7 tanesi son
birka¢ yildir kullanilmaya baglayan gilincel 06zellik sec¢imi algoritmalarindan
olugsmaktadir. S6z konusu algoritmalar kullandiklar istatistiksel veya kavramsal
Olciitler yardimiyla egitimde kullanilacak veri setini esas alarak degerlendirmeye
alman Ozelliklerin smiflandirma dogruluguna etkilerine goére Onem derecesini
belirlemektedir.  Algoritmalarin  kullandiklar1  degerlendirme Olgiitleri  farkl
oldugundan 6zellik se¢cimi sonucu farkli derecelendirmeler ortaya ¢ikmaktadir. Diger
bir ifadeyle 13 ozellik secimi algoritmasi ile orijinal veri setinin 13 farkli bant
kombinasyonu elde edilebilmektedir. Ornegin gériintii objeleri igin tanimlanan 216
ozellik, 6zellik se¢imi algoritmalari tarafindan degerlendirerek veri seti igerisindeki
her bir 6zelligin 6nem derecesi belirlenmistir. Sonugta 216 6zelligin 13 farkh
kombinasyonu veya Ozelliklerin 6nem sirasinin degisiklik gdsterdigi 13 farkli bant
dizilisi elde edilmistir. Ornegin ki-kare testi ile kirmizi bandin ortalama degeri en
onemli 6zellik olarak belirlenirken, t-testi ile kizilotesi-1 bandinin ortalama degeri en

onemli 6zellik olarak derecelendirilmistir.

Tezin bu boliimiinde 6zellik secimi algoritmalarinin karsilastirilmas: ve analizi iki
temel bashik altinda ele alinmistir. Bunlardan ilki 6zellik se¢imi algoritmalarinin
belirledigi  bant  kombinasyonlar1  i¢in  siniflandirma  algoritmalarinin
performanslarinin incelenmesidir. Bu analizler neticesinde en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun elde edildigi veri seti ve s6z konusu veri setinin olusturulmasinda
kullanilan 6zellik segimi algoritmalar1 ortaya koyulabilecektir. Bunun yaninda
simiflandirma algoritmalarinin en yiliksek dogruluga ulastigi optimum veri seti
boyutlar1 incelenerek, 6zellik se¢imi algoritmalarinca 6nem derecesine gore siralanan
ozelliklerin ne kadarinin en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagsmakta yeterli
oldugu tespit edilebilecektir. ikinci baslik altinda en yiiksek smiflandirma

dogruluguna wulasilan veri seti igerisindeki Ozellikler analiz edilmesidir.
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Gergeklestirilen analizler neticesinde, WV-2 goériintiisiin  spektral bantlarinin,
vejetasyon indekslerinin, temel bilesenlerin ve doku Ozelliklerinin simiflandirma
dogrulugu iizerindeki etkileri ortaya koyulabilecektir. Diger bir ifadeyle hangi
Ozelliklerin benzer spektral 6zelliklere sahip yerylizii nesnelerinin birbirinden ayirt

edilmesi noktasinda etkili oldugu tespit edilebilecektir.

6.3.1 Ozellik secimi algoritmalarimin karsilastirilmasi ve analizi

Ozellik segimi algoritmalarmin smiflandirma performans: {izerine etkilerinin
karsilagtirmas1t ve analizinde, obje ve piksel tabanli yaklasimlarda elde edilen
sonuglar ilk once kendi igerisinde daha sonra bir arada degerlendirilmistir. Ozellik
se¢imi algoritmalarinin ve optimum veri seti boyutunun analizi amaciyla ilk olarak
obje tabanli siniflandirma igleminde hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogruluklari
gbz Oniine almarak Cizelge 6.1 olusturulmustur. Cizelgeden de goriilecegi obje
tabanli yaklasimda siniflandirma algoritmalarinmn %50°si DVM-OOE algoritmas:
tarafindan secilen 6zellikler kullanilarak en yiiksek dogruluga ulasmistir. Oje tabanl
simniflandirmada en yiiksek dogruluga ulasmada etkili olan diger ozellik se¢im

algoritmalarinin ise OneR, InfoG ve t-test algoritmalart oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 6.1 : Obje tabanl yaklagimda 6zellik se¢imi algoritmalarinin
ve optimum bant sayilarinin analizi.

Simiflandirici Bant Sayis1 Algoritma Dogruluk (%)

RotOR 50 DVM-OOE 94,52
DVM 40 DVM-OOE 93,86

RO 75 DVM-OOE 91,78

CH 75 T-test 90,41

HIZ 75 DVM-OOE 89,73
EYK 10 InfoG 87,67
TRB 40 OneR 86,30

KA 40 OneR 85,62

Obje tabanli yaklagiminda kullanilan simiflandiricilarin  performanslart  6zellik
seciminde kullanilan algoritmalar acisindan ele alindiginda en yiiksek ii¢
simiflandirma dogrulugunun (%94,52, %93,86 ve %91,78) RotOR, DVM ve RO
smiflandiricilariyla DVM-OOE  algoritmasiyla segilen &zellik kombinasyonlar
kullanilarak elde edildigi goriilmektedir. RotOR algoritmasi en yiiksek siiflandirma
dogruluguna DVM-OOE ile belirlenen en iyi 50 ozellik ile ulagirken, DVM
algoritmast 40 Ozellikle sonuca ulagsmistir. Bunlar disinda RO ve HIZ

algoritmalarmin DVM-OOE algoritmas1 tarafindan secilen 75 ozellikle en yiiksek
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dogruluga ulastig1 goriilmektedir. Cizelgede en diisiik siniflandirma dogruluklarinin
OneR algoritmas: tarafindan secilen 40 06zelligi kullanarak KA ve TRB

smiflandiricilart ile elde edildigi goriilmektedir.

Piksel tabanli smiflandirmada 6zellik se¢imi algoritmalarinin etkinligi ve optimum
veri seti boyutunun analizi amaciyla olusturulan Cizelge 6.2°de, siiflandiricilarin en
yiiksek dogruluga ulastigi veri seti boyutu ve 6zellik se¢imi algoritmasi bir arda
gosterilmistir. Cizelgeden de goriilecegi lizere en yiiksek iki siniflandirma dogrulugu
(%88,23 ve %86,72) DVM ve RotOR smiflandiricilariyla DVM-OOE 6zellik segimi
algoritmas1 tarafindan belirlenen bantlar kullanilarak elde edilmistir. DVM
algoritmas1 bu dogruluga 40 6zelligi igeren veri seti ile ulasirken, RotOR algoritmasi

secilen 30 ozellikle en yiiksek dogruluga ulagsmstir.

Cizelge 6.2 : Piksel tabanli yaklasimda 6zellik se¢imi algoritmalarinin
ve optimum bant sayilarinin analizi.

Siniflandirici Bant Sayisi Algoritma Dogruluk (%)

DVM 40 DVM-OOE 88,23
RotOR 30 DVM-OOE 86,72
RO 50 RF 86,41

CH 30 ReliefF 84,46

HIZ 30 ReliefF 84,41
EYK 20 DVM-OOE 83,74
TRB 30 GainR 83,59

KA 40 DVM-OOE 83,18

Piksel tabanli siniflandirma algoritmalar1 igerisinde en iyi {i¢lincii siniflandirma
dogrulugunu elde eden RO algoritmasi, RF algoritmasinin belirledigi 50 bantli veri
setiyle elde etmistir. Piksel tabanli smiflandirma algoritmalar1 ig¢inde en diisiik
dogruluga sahip KA algoritmast DVM-OOE ile secilen 40 bantl veri seti ile ancak
bu dogruluga ulasabilmistir. EYK algoritmasi da smiflandirdig1 13 farkli veri seti
icerisinde DVM-OOE ile secilen 20 &zellik ile en yiiksek smiflandirma
performansini gostermistir. CH ve HIZ algoritmalarinin ulagtigi en yiiksek dogruluk
ReliefF ile secilen 30 6zelligin kullanimiyla elde edilmis ve iki algoritma s6z konusu
veri setiyle ayni smiflandirma performansini sergilemistir. TRB siniflandiricisi
GainR algoritmasi tarafindan secilen 30 6zelligi kullanarak kendi igerisindeki en

yiiksek siniflandirma dogruluga ulasabilmistir.

Obje ve piksel tabanli yaklagimlar icin elde edilen sonucglarin bir arada analiz

edilmesi amaciyla, hesaplanan en yiiksek smiflandirma dogruluklarinin elde
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edilmesinde kullanilan 6zellik se¢imi algoritmalarinin kullanim siklig1 belirlenmis ve
Sekil 6.22°de sunulmustur. Sekilden de goriilecegi lizere tez kapsaminda
degerlendirmeye alinan 13 6zellik secimi algoritmasi igerisinde en ok DVM-OOE
ile secilen Ozelliklerle en yiiksek dogruluklara ulagmistir. Diger bir ifadeyle hem
piksel tabanli hem de obje tabanli smiflandirmada degerlendirmeye alinan
simniflandirma algoritmalarinin %50°si en yiiksek siniflandirma dogruluguna DVM-
OOE ile iiretilen veri seti ile ulasmistir. Diger taraftan, OneR ve ReliefF
algoritmalar1 ile belirlenen Ozellikler toplamda 2, GainR, InfoG ve t-test
algoritmalar1 sadece 1 kez en yiiksek dogrulugu veren ozellikleri tespit etmisleridir.
Diger taraftan ChiSq, Fisher, NaiveB, Pearson, ProbSig ve SymtUnc algoritmalarinin
belirledigi 6zellik kombinasyonlariyla ne piksel ne de obje tabanli siniflandirmada en

yiiksek dogruluga ulasilamadig goriilmektedir.

Kullanim sikhigi
o = N w S ol o)} ~ e}
]

t-test

U p—
n 2
= [
O i

GainR
InfoG
ReliefF

RF
DVM-OOE
SymtUnc

Ozellik secimi algoritmalar

Sekil 6.22 : Obje ve piksel tabanli siniflandirmada 6zellik se¢imi
algoritmalarin kullanim sikliginin analizi.

Obje ve piksel tabanli smiflandirmada hesaplanan en yiiksek siniflandirma
dogruluklar1 kullanilan bant sayilar1 agisindan analiz edildiginde (Sekil 6.23), genel
olarak tiim simiflandirilma algoritmalarinin 30, 40 veya 50 6zelligi igeren veri setleri
ile sonuca ulastiklar1 tespit edilmistir. Piksel tabanli smiflandirma isleminde en
yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagilan DVM, DVM-OOE ile segilen 40 dzellikle

sonuca ulasirken, obje tabanli yaklasimda RotOR algoritmasi 50 &zelligi kullanarak
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sonuca ulagmistir. Sekilden de goriilecegi tizere higbir algoritma 90, 100, 150 ve 200
gibi yliksek boyutlu veri setleri kullanilarak yiiksek siniflandirma dogrulugu elde
etmemistir. Ozellik secimi algoritmalarinin smiflandirma performans: iizerindeki
etkileri ile ilgili elde edilen bu sonuglar, tez kapsaminda Onerilen 6zellik segimi
yaklagimmin etkinligini gosterirken, degerlendirmeye alinan tiim simiflandirma
algoritmalarinin veri seti boyutuna duyarli oldugunu destekler niteliktedir. Diger bir
ifadeyle uygun bir 6zellik se¢imi yaklagimiyla veri seti boyutunun 6nemli derecede

azaltilarak, siniflandirma performansi 6nemli derecede artirilabilmektedir.

w

Kullanim sikhigi
N

I e T TP
4 - - - - -
| _-j_ ___i___ ___ I __________ I ____________________________
0 -

10 20 30 40 50 60 75 90 100 150 200

Ozellik (bant) sayisi

Sekil 6.23 : Obje ve piksel tabanli siniflandirmada 6zellik boyutunun analizi.
6.3.2 Ozellik secimi ile belirlenen 6zelliklerin (bantlarin) analizi

Ozellik segiminde kullanilan algoritmalarin ve optimum &zellik boyutunun
degerlendirilmesinin ardindan, tezin bu bdliimiinde obje ve piksel tabanli yaklagimda
en yiksek smiflandirma dogruluguna ulasilan veri seti igerisindeki ozellikler
degerlendirilmeye alinmistir. Gerek obje gerekse piksel tabanli siiflandirmada
ozellik se¢imi sonucunda elde edilen veri setleri igerisinde en yiiksek siniflandirma
dogruluklarnin DVM-OOE ile secilen en iyi 30, 40 ve 50 dzellikle elde edildigi
tespit edilmistir. Bu nedenle secilen dzelliklerin analizinde DVM-OOE ile belirlenen
en iyi 50 oOzellik esas alinmis ve smiflandirma sonuclarina olan katkilar1 analiz

edilmistir.

188



Obje tabanli smiflandirma isleminde segmentasyon islemi sonucunda {iretilen
gorilintli objelerinin temel spektral ozellikleri (ortalama, maksimum, minimum,
standart sapma, maksimum fark, orana ve HSI doniisiimil) ve doku &zelliklerinden
olusan toplam 216 6zelligi iceren veri seti 6zellik se¢imine tabi tutulmustur. Cizelge
6.3’de soz konusu yiiksek boyutlu veri seti igerisinden DVM-OOE algoritmasi ile
secilen 50 6zellige ait puanlamalar ve 6zelliklerin 6nem siralamalar1 gosterilmistir.
Cizelgede verilen 6zellikler temel spektral 6zellikler ve doku ozellikleri olarak iki

genel 6zellik 6lgiit altinda incelenmis ve analiz edilmistir.

Obje tabanli siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde DVM-OOE ile segilen en
iyi 50 ozellik analiz edildiginde, veri seti igerisindeki Ozelliklerin 47 tanesinin
goriintii objeleri i¢in tanimlanan temel spektral Ozelliklerden olustugu, doku
Ozelliklerinden sadece 7 tanesinin ilk 50 6zellik icerisine girebildigi goriilmektedir.
Elde edilen bu ilk bulgu obje tabanli siniflandirma isleminde goriintii objeleri icin
tanimlanacak temel spektral Ozelliklerin siniflandirma dogrulugu iizerinde etkili
oldugunu gosterir niteliktedir. Temel spektral ozellikler kullanilan 6zellik OSlgiiti
acisindan analiz edildiginde, objelerin 11 banttaki minimum degerlerinin en fazla
kullanilan 6zellik olgiitii oldugu goriilmektedir. Goriintii objelerinin 9 banttaki
ortalama degerleri ve HSI doniisiimii sonucunda elde edilen 9 bilesenin diger
Olgiitlere gore daha yiiksek puanlar aldigi goriilmektedir. Diger taraftan standart
sapma ve maksimum fark Olgiitlerinin ise en az tercih edilen 6zellik Slgiitii oldugu

goriilmektedir.

Cizelge 6.3 secilen 6zellikler agisindan ele alindiginda obje tabanl siniflandirma igin
en yiiksek puan alan 6zellik kirmizi, yesil ve mavi bantlarin HSI doniigiimiinde
kullanim1 sonucunda hesaplanan renk tonu (Hue) bilesenidir. Siralamada ikinci
siradaki Ol¢iitiin, goriintii objelerinin kizilotesi-2 bandindaki ortalama degerleri
oldugu goriilmektedir. Bunun yaninda, objeler icin WV-2 goriintiistiniin kizilotesi-2
ve kirmizi kenar bantlar1 kullanilarak hesaplanan NDVI-3 bandindaki ortalama
degerlerin DVM-OOE algoritmas: tarafindan segilen en iyi {i¢iincii 6zellik oldugu
belirlenmistir. Diger taraftan siralamada en sonda yer alan 6zellikler kizlotesi-1,
kirmizi ve yesil bantlar yardimiyla hesaplanan doygunluk (Saturation) bileseni,
vejetasyon indekslerinden FCI indeksine ait standart sapma degerleri, doku

ozelliklerinden WV-2"nin yesil bandina ait entropi degerleri oldugu tespit edilmistir.
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Cizelge 6.3 : Obje tabanli smiflandirmada DVM-OOE ile segilen 50 dzellik.

Ozellik 6lciitii Secilen Ozellik Puan Siralama
Kiy1 2,67 17
Kizil6tesi-1 3,14 11
Kizil6tesi-2 3,84 2
Temel bilesen-1 0,63 43
Ortalama NDVI-3 3,76 3
NDVI-1 1,96 26
NDSI 2,04 25
NHFD 0,31 47
PCABI 1,10 37
Mavi 1,49 32
Kirmizi kenar 1,02 38
Maksimum Temel bilesen-1 0,55 44
Temel bilesen-2 0,47 45
MSAVI 2,43 20
Kiy1 2,20 23
Yesil 3,29 9
Kizil6tesi-1 0,39 46
5 Temel bilesen-1 1,33 34
% Temel bilesen-2 1,73 29
B Minimum Temel bilesen-3 1,57 31
= NDSI 0,78 41
£ NHFD 1,88 27
L ARVI 0,94 39
- OSAVI 3,45 7
g PCABI 2,90 14
- Standart sapma NHFD 322 10
FCI 0,16 49
Maksimum fark 2,59 18
Yesil 2,75 16
Sar1 3,37 8
Oran Kirmizi 3,61 5
Kirmizi kenar 1,25 35
Kizilotesi-1 3,69 4
Kizilotesi-2 1,80 28
H (Kirmizi-Yesil-Mavi) 3,92 1
H (NIR1- Kirmizi-Yesil) 2,98 13
H (NIR2- Kirmizi-Yesil) 3,06 12
S (Kirmizi-Yesil-Mavi) 2,35 21
HSI doniigtimii S (NIR1- Kirmizi-Yesil) 0,08 50
S (NIR2- Kirmizi-Yesil) 141 33
I (Kirmizi-Yesil-Mavi) 1,65 30
I (NIR1- Kirmizi-Yesil) 3,53 6
I (NIR2- Kirmizi-Yesil) 2,27 22
- Ortalama Kizil6tesi-2 2,51 19
g Korelasyon 45° 0,71 42
% Mavi 0,86 40
S Entropi Yesil 0,24 48
2 Kizil6tesi-1 g;; 24
o L Mavi , 15
A Homojenlik 0° 118 6
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Sekil 6.24’de DVM-OOE ile segilen en iyi 50 dzellik, obje tabanli smiflandirmada
esas alman WV-2 goriintiisiinlin spektral bantlari, vejetasyon indeksleri ve temel
bilesenlerden olusan 23 bandin kullanim siklig1 agisindan ele alinmistir. Sekil
incelendiginde, temel spektral 6zelliklerin ve doku 6zelliklerinin hesaplanmasinda
WV-2 goriintiisiiniin mavi, yesil, kizilotesi-1 ve kizilotesi-2 bantlarinin, diger
spektral bantlara oranla daha fazla kullanildigi goriilmektedir. Bu nedenle obje
tabanli siniflandirmada benzer spektral 6zelliklere sahip arazi oOrtlisti/kullanim
smiflarinin ayirt edilmesi noktasinda WV-2’nin séz konusu bantlarinin 6nemli
oldugu ifade edilebilir. Yardimci veri seti olarak kullanilan temel bilesenlerden, ilk
bilesenin ortalama, maksimum ve minimum degerlerinin, ikinci bilesenin maksimum
ve minimum degerlerinin ve {igiincii bilesenin ise minimum degerlerinin se¢ilen 50

ozellik igerisinde yer aldig1 tespit edilmistir.

Kiy1
Mavi
Yesil
Sar1
Kirmizi
Kirmizi kenar
Kizilétesi-1
Kizilotesi-2
Temel bilesen-1
Temel bilesen-2
Temel bilesen-3
NDVI-1
NDVI-2
NDVI-3
NDSI
NHFD

EVI |

MSAVI |

SAVI |

ARVI |

OSAVI
PCABI B Vejetasyon indeksleri

2 3 4

M \\/V-2 bantlar1

B Temel bilesenler

o
[EEN

Sekil 6.24 : Obje tabanli siniflandirmada segilen 6zelliklerin
kullanilan bantlar agisindan analizi.
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Sekilden de goriilecegi lizere WV-2’nin sari, yesil, kirmizi kenar ve kiy1 bantlarini
kullanarak hesaplanan NDSI ve NHFD indekslerine ait temel spektral 6zelliklerin
diger vejetasyon indekslerine gore daha Onemli oldugu goriilmektedir. Diger
vejetasyon indekslerinden NDVI-1 ve NDVI-3 indekslerine ait ortalama degerler,
PCABI, OSAVI ve ARVI indekslerine ait minimum degerler, MSAVI indeksine ait
maksimum degerler ve FCI indeksine ait standart sapma degerleri segilen en iyi 50
o0zellik arasindadir. Degerlendirmeye alinan 12 vejetasyon indeksinden NDVI-2, EVI
ve SAVI indekslerine ait higbir 6zellik Ol¢iitiiniin 50 6zellik igerisinde yer almadigi

sekilden de goriilmektedir.

Piksel tabanli siniflandirma isleminde degerlendirmeye alinan WV-2 goriintiisiiniin
spektral bantlari, vejetasyon indeksleri, temel bilesenler ve doku 6zelliklerinden 96
bantli veri seti igerisinden, DVM-OOE algoritmas: ile segilen 50 &zellige ait
puanlamalar ve ozelliklerin 6nem siralamalar1 Cizelge 6.4’de gosterilmistir. Secilen
ozellikler ¢izelge de temel spektral Ozellikler ve doku ozellikleri olarak iki genel
ozellik olgiitl altinda incelenmis ve analiz edilmistir. Cizelge incelendiginde secilen
Ozelliklerin 29 tanesinin temel spektral 6zellik, 21 tanesinin ise gri diizey es olusum
matrislerinden hesaplanan doku 6zellikleri oldugu goriilmektedir. Bu durum goriintii
piksellerinin temel spektral 6zellikleri ile birlikte goriintiilerin doku 6zelliklerinin de

siiflandirma dogrulugu iizerinde etkili oldugunu gosteren bir 6n bulgudur.

Secilen dzellikler analiz edildiginde, WV-2’nin 8 spektral bandiin DVM-OOE ile
belirlenen en iyi 50 6zellik arasinda oldugu goriilmektedir. Bu bantlar arasinda mavi
ve kizilotesi-1 bandi 6nem sirasina gore ilk bes bant igerisinde yer almaktadir. Temel
bilesen analizi neticesinde elde edilen bilesenlerden tez kapsaminda degerlendirmeye
alinan ilk ii¢ bilesenin de secilen 50 o6zellik icerisinde yer aldigi, DVM-OOE
tarafindan yapilan puanlamada ilk temel bilesenin (Temel bilesen-1) en yiiksek puan
aldig1 goriilmektedir. Yardimer veri seti olarak degerlendirmeye alinan 12 vejetasyon
indeksi igerisinde EVI ve ARVI indeksleri hari¢ diger tiim vejetasyon indekslerinin
en iyi 50 oOzellik igerisinde bulundugu tespit edilmistir. Cizelgeden de goriilecegi
lizere, vejetasyon indeksleri igerisinde kirmizi kenar ve kiyr bantlarimi kullanarak
hesaplanan NHFD indeksi en yiiksek puani almis olup segilen 50 ozellik igerisinde
liclincii sirada yer almaktadir. Bunun haricinde kizil6tesi-1, kizilotesi-2 ve kirmizi
kenar bantlar1 kullanilarak hesaplanan NDVI-2 ve NDVI-3 vejetasyon indekslerinin

ilk 10 6zellik icerisinde oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 6.4 : Piksel tabanli siniflandirmada DVM-OOE ile segilen 50 dzellik.

Ozellik olciitii Ozellik Puan Siralama
Kiy1 2,98 13
Mavi 3,84 2
Yesil 2,35 21
. Sar1 1,02 38
Worldview-2 Kirmizi 2,43 20
Kirmiz1 kenar 1,65 30
Kizil6tesi-1 3,69 4
Kizil6tesi-2 1,57 31
Temel bilesen-1 2,82 15
Temel bilesenler Temel bilesen-2 2,20 23
B Temel bilesen-3 0,55 44
= NDVI-1 1,88 27
g NDVI-2 3,45 7
© NDVI-3 3,61 5
£ NDSI 3,06 12
% Vejetasyon indeksleri '\I} SH :\?I i;g 236
= FCI 2,28 22
= SAVI 1,80 28
OSAVI 1,49 32
PCABI 0,71 42
H (Kirmizi-Yesil-Mavi) 3,14 11
H (NIR1- Kirmizi-Yesil) 2,90 14
H (NIR2- Kirmizi-Yesil) 0,86 40
e e S (Kirmizi-Yesil-Mavi 3,92 1
HSI doniistima S ((NIRl- K1rm121-Yesi1)) 2,59 18
S (NIR2- Kirmizi-Yesil) 2,67 17
I (Kirmizi-Yesil-Mavi) 1,10 37
I (NIR2- Kirmizi-Yesil) 0,39 46
Kiy1 2,51 19
Mavi 2,12 33
Yesil 1,41 36
Sar1 1,18 10
Ortalama Kirmizi 3,22 9
Kirmizi kenar 3,29 16
Kizil6tesi-1 2,75 24
- Kizilotesi-2 2,04 25
j‘-’ Yesil 3,37 8
= Kirmizi 1,26 35
g Standart sapma Kirmizi kenar 1,73 29
Z Kizilotesi-1 0,31 47
QO Kizilotesi-2 0,78 41
Homojenlik Sar1 0,24 48
Mavi 0,08 50
Zathik Kizil6tesi-1 3,53 6
Kizilotesi-1 0,47 45
Farklilik Kizilotesi-2 0,16 49
. Kiy1 0,94 39
Entropi Kizil6tesi-2 0,63 43
Acisal ikinci moment Mavi 1,33 34
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Bununla birlikte kimizi, yesil, mavi, kizlotesi-1 ve kizilotesi-2 bantlarinin farkh
kombinasyonlarin1 kullanilarak hesaplanan HSI bilesenlerinin tamaminin da
cizelgede yer aldig1 goriilmektedir. Bu bilesenler igerisinde, kirmizi, yesil ve mavi
bantlar yardimiyla hesaplanan doygunluk bileseni en yiiksek puan alarak ve 6zellik
secimine tabi tutulan 96 bantli veri seti igerisinde en Onemli Ozellik oldugu
belirlenmistir. Cizelgeden gri diizey es olusum matrisleri yardimiyla hesaplanan
doku ozellikleri igerisinde en fazla ortalama degerlerin yer aldig1 goriilmektedir.
Nitekim WV-2’nin 8 multispektral bandina ait ortalama degerler en iyi 50 6zellik
icerisinde yer alirken, korelasyon Olgiitii ile hesaplanan 6zellikler ilk 50 igerisinde

yer almamaktadir.

Sekil 6.25°de DVM-OOE ile segilen en iyi 50 &zellik, piksel tabanli siniflandirmada
esas kullanilan bantlarin kullanim sikligi agisindan ele alinmustir. Sekilden de
goriilecegi lizere, WV-2 goriintiisiiniin 8 spektral band1 arasinda mavi, kizilétesi-1 ve
kizilotesi-2 bantlariin diger spektral bantlarina oranla daha fazla kullanildig:
goriilmektedir. Ozellikle WV-2’nin kizilétesi bantlar secilen dzellikler icerisinde en
fazla kullanilan bantlardir. Bunun temel nedeni DVM-OOE ile secilen en iyi 50
ozellik icerisinde s6z konusu bantlarin spektral yansima degerlerinin yaninda
bantlara iliskin hesaplanan doku 6zelliklerinin de yer almasidir. Ornegin, kizilétesi-2
ve kizilotesi-2 bantlarinin yansima degerlerinin yaninda, bu bantlardan yararlanarak
hesaplanan ton, doygunluk ve yogunluk bilesenleri ve bun bantlara iliskin gesitli
doku ozellikleri (ortalama, standart sapma, zitlik, farklilik ve entropi) segilen en iyi

50 6zellik igerisinde yer almaktadir.

Sekil incelendiginde yardimecir veri seti olarak kullanilan temel bilesenlerin
tamaminin en iyi 50 bant igerisinde yar aldig1 goriilmektedir. Bu bilesenlere ait doku
ozellikleri veya diger goriintii doniisiimleri sonucunda elde edilen ozelliklerden
ziyade sadece bilesenlere ait piksel degerlerinin 50 ozellik igerisinde yer aldigi
belirlenmistir. Sekilde, tezde degerlendirmeye alinan 12 vejetasyon indeksi igerisinde
WV-2 goriintiistiniin mavi, kirmizi ve kizilotesi-2 bantlarin1 kullanarak hesaplanan
EVI ve ARVI indeksleri haricindeki diger tiim vejetasyon indekslerinin s6z konusu

50 6zellik igerisinde yar aldig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.25 : Piksel tabanli siniflandirmada segilen 6zelliklerin
kullanilan bantlar agisindan analizi.

Sekil 6.26°da obje ve piksel tabanli smiflandirmada DVM-OOE algoritmasi ile
secgilen en iyi 50 Ozellik kullanilan bantlar agisindan bir arada degerlendirilmistir.
Sekilden de goriilecegi lizere, WV-2 uydu goriintiisiiniin mavi, yesil, kizilotesi-1 ve
Kizil6tesi-2 bantlarinin tezde ele alinan smiflandirma probleminin ¢oziimiinde etkili
oldugu tespit edilmistir. Bununla birlikte temel bilesenlerin sahip olduklar1 bilgi
icerigine gore sonuca etki ettikleri belirlenmistir. Ornegin WV-2’nin 8 spektral bandi
arasindaki degisimlerin %71 ni temsil eden ilk temel bilesen obje ve piksel tabanh
siniflandirmada en ¢ok kullanilan temel bilesendir. Sekil incelendiginde, WV-2"nin
yeni spektral bantlarindan kiy1, sar1 ve kirmizi kenar bantlarini kullanarak hesaplanan
NHFD ve NDSI indekslerinin diger vejetasyon indekslerine gore daha sik

kullanildig1, EVI indeksinin ise hi¢ degerlendirmeye alinmadig1 goriilmektedir.
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Sekil 6.26 : Obje ve piksel tabanli siniflandirmada kullanilan bantlarin analizi.

Tez kapsaminda kullanilan 6zellik se¢imi algoritmalar: veri seti i¢erisindeki bantlari
ayri ayri degerlendirmis ve smiflandirma dogruluguna etkilerini dikkate alarak en
iyiden en kotiye dogru siralamigtir. Algoritmalar o6zellik se¢iminde farkli
degerlendirme Olgiitleri kullandigindan ayn1 veri seti i¢in her bir algoritma farkli bir
stralama belirlemistir. Ozellik se¢imi algoritmalarmin belirledigi bant siralamalar1 bir
arada analiz edildiginde, veri seti igerisindeki bantlarin kullanilma siklig1 ve problem
¢ozlimiinde hangi bantlarin daha O6nemli oldugu belirlenebilmektedir. Diger bir
ifadeyle, tiim siralamalar bir arada degerlendirilerek veri seti igerindeki her bir
bandin agirlig tespit edilebilmektedir. Bu amag¢ dogrultusunda, 13 6zellik segimi
algoritmas tarafindan belirlenen ilk 10 bant bir araya getirilerek 130 bandi igeren bir
veri seti olusturulmustur. Gerek piksel gerekse obje tabanli yaklasimda elde edilen
sonuglar gbz Oniine alinarak ayri1 ayri olusturulan veri setleri degerlendirilerek

kullanim siklig1 en fazla olan 10 bant tespit edilmistir. Cizelge 6.5’de obje ve piksel
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tabanli yaklasimda 13 6zellik se¢imi algoritmasi tarafindan belirlenen ilk 10 bandin
bir arada degerlendirilmesi sonucunda tespit edilen en iyi 10 bant ve kullanim
sikliklart gosterilmistir. Cizelge incelendiginde obje tabanli yaklasimda WV-2 uydu
gOriintlisliniin mavi, yesil ve kirmizi bantlarinin ortalama degerlerinin en 1yi 10 bant
arasinda yer aldig1 goriilmektedir. Bununla birlikte goriintii objelerine ait parlaklik
degerlerinin ve WV-2 uydu gdriintiistinlin kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizil6tesi-1
bantlar1 kullanilarak hesaplanan gesitli goriintii doniisiim bilesenlerinin de en iyi 10
bant igerisinde yer aldig1 goriilmektedir. Cizelge bantlarin kullanim siklig1 agisindan
analiz edildiginde, tespit edilen en iyi 10 bandin, 130 bandi i¢eren veri seti igerisinde
toplamda 43 defa kullanildig: tespit edilmistir. Diger bir ifadeyle, tespit edilen en iyi

10 bant, 13 algoritmanin tahminleri birlesiminin %33 {ine karsilik gelmektedir.

Cizelge 6.5 : Ozellik se¢imi algoritmalari tarafindan tespit edilen en iyi 10 bant.

Obje tabanli yaklasimda Kullanim Piksel tabanli yaklagimda Kullanim
secilen en iyi 10 bant Siklig secilen en iyi 10 bant siklig1

Parlaklik PCA-1
Ortalama-NDVI-2 I(Kirmizi-Yesil-Mavi)
Ortalama-Mavi NDVI-2
Ortalama-Yesil Yesil

Ortalama-PCA-1
H(Kirmizi-Yesil-Mavi)
S(NIR-2-Kirmizi-Yesil)
Ortalama-Kirmizi
Oran-Kirmizi

Kirmiz1 kenar
H(NIR-1-Kirmizi-Yesil)
Ortalama Kirmizi
Mavi

Ortalama NIR-2

AR BAAPMOTOTOTO O
O OO~ ~N 0000 W

Piksel tabanli yaklagim i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, WV-2 goriintiisiiniin
yesil, kirmizi ve kirmizi kenar bantlarmin en iyi 10 bant igerisinde oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte kirmizi ve yakin kizil6tesi-2 bantlarinin ise ortalama
degerleri en iyi 10 bant arasinda yer almaktadir. Diger taraftan temel bilesenler
analizi sonucunda elde edilen ilk temel bilesen ve WV-2’nin kirmizi, yesil, mavi,
kizil6tesi-1 ve kiziltesi-2 bantlart kullanilarak gesitli goriintlii dontistimleri ile elde
edilen bilesenler en iyi 10 bant igerisinde oldugu goriilmektedir. Tespit edilen bantlar
kullanim siklig1 acisindan ele alindiginda, 130 banttan olusan veri seti igerisinde
secilen en iyi 10 bandin toplamda 66 kez yer aldigi goriilmektedir. Bu sonug, 13
algoritmanin se¢imlerinin birlesimiyle olusturulan veri setindeki bantlarin %50’sinin

secilen en iyi 10 banda karsilik geldigini gostermektedir.

Piksel ve obje tabanli yaklasimda belirlenen en 1yi 10 bant bir arada

degerlendirildiginde, ¢izelgede koyu olarak isaretlenen WV-2’nin kirmizi, mavi ve
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yesil bantlarinin, ilk temel bilesenin ve WV-2’nin kirmizi ve kizilotesi-2 bantlari
yardimiyla hesaplanan vejetasyon indeksinin her iki yaklasimda da ilk 10 bant
icerisinde oldugu goriilmiistiir. Elde edilen bu sonug, siniflandirma probleminin
¢Oziimiinde WV-2’nin mevcut spektral bantlar1 kullanimi yerine c¢esitli goriintii
dontistimleri ile elde edilen yardimci verilerin daha etkili oldugunu destekler

niteliktedir.
6.3.3 Tematik harita Uretimi ve Dogruluk Analizi

Tez kapsaminda 13 farkli arazi Ortiisii/kullanim tiirlinii temsil eden tematik harita
iretiminde, degerlendirmeye alinan veri setleri, smiflandirma yaklasimlar1 ve
siniflandirma algoritmalar1 arasinda en yiiksek siniflandirma dogrulugunu iireten
siiflandirma modeli esas almmustir. Smiflandirma yaklasimi olarak, piksel tabanli
yaklagima gore %8’e varan dogruluk artislarinin gézlemlendigi obje tabanli yaklagim
tercih edilmistir. Obje tabanli yaklasimda kullanilan RotOR ve DVM algoritmalari
ile diger siniflandirma algoritmalarindan %35’e varan seviyelerde daha dogru sonuglar
elde edilmistir. RotOR siniflandiricist DVM-OOE algoritmasi ile segilen 50 dzelligi
iceren veri seti kullanarak %94,52 genel dogruluga ulagirken, DVM algoritmasi
DVM-OOE ile segilen 40 dzellik kombinasyonu ile %93,86 dogruluga ulasmistir.
Her iki simiflandirma algoritmasi igin test veri seti goz Oniine alinarak hesaplanan
genel dogruluklar birbirine ¢ok yakin oldugundan tematik harita {iretiminde ve
dogruluk analizlerinde s6z konusu algoritmalara ait siniflandirma modelleri esas
alinmistir. Bu amag¢ dogrultusunda obje tabanli yaklasimda goriintii objeleri i¢in
belirlenen 216 6zelligi iceren tiim veri seti DVM-OOE ile belirlenen 40 ve 50
ozelligi igerecek sekilde yeniden diizenlenerek siniflandirma modellerine uygun veri
setleri elde edilmigtir. RotOR ve DVM algoritmalar1 ic¢in belirlenen en uygun
siniflandirma modeller s6z konusu veri setlerine uygulanarak tematik haritalar

tretilmistir.

RotOR algoritmasina i¢in olusturulan siniflandirma modeli DVM-OOE ile segilen 50
Ozelligi igeren tiim veri setine uygulandiginda Sekil 6.27°de gosterilen tematik harita
tretilmistir. Harita incelendiginde tez kapsaminda ele alinan agac tiirlerinin genel
olarak dogru smiflandirildigir goriilmektedir. Bununla birlikte, ¢alisma alaninin
kuzey-bati kesiminde genis yaprakli zeytin agact smifindaki bazi piksellerin

bolgedeki vejetasyon Ortiisiinii temsil eden bozkir sinifina atanarak hatali
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simiflandirildigi goriilmektedir. Bu durumun temel nedeni, siiflandirmada modelinin
olusturulmasinda zeytin agaclarini temsil eden objeleri icerisinde bozkir alanlarinin
da etkisinin bulunmasi ve bozkir alanlar icerisindeki canli vejetasyona ait spektral
ozelliklerin zeytin agacina ait spektral Ozelliklere olan benzerligi oldugu

distiniilmektedir.
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Sekil 6.27 : RotOR algoritmasi ile {iretilen tematik harita.

Tematik harita su gecirimsiz yiizeyler agisindan ele alindiginda, sekilden de
goriilecedi lizere, betonarme catiya sahip binalar temsil eden bina-gri smifina ait
baz1 piksellerin benzer spektral 6zellige sahip yol sinifina atandig1 goriilmektedir.
Buna ilave olarak ¢aligma alaninin giiney-dogu kesiminde gercekte toprak sinifina ait
olan piksellerden bir kisminin bina smifi igerisine dahil edilerek hatali
siniflandirildigr goriilmektedir. Bu durumun kirmizi-bina olarak adlandirilan kiremit
catili binalara ait spektral yansima 6zelliklerinin toprak sinifini olusturan piksellerin

yansima Ozellikleriyle olan benzerliginden kaynaklandig: diisiiniilmektedir.
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DVM algoritmasi i¢in elde edilen optimum smiflandirma modeli DVM-OOE ile
segilen 40 6zellikten olusan tiim veri setine uygulandiginda Sekil 6.28’de gosterilen
tematik harita iiretilmistir. Tematik harita ¢alisma alan1 igerisinde degerlendirmeye
alman agag tiirleri agisindan ele alindiginda genel olarak dogru smiflandirmalar
yapildigi, genis ve igne yaprakli siniflarin harita {izerinde birbirinden ayirt edilebilir
oldugu goriilmektedir. Harita gorsel olarak analiz edildiginde genis ve igne yaprakli
agac tiirlerini temsil eden simiflar icerisinde en fazla hatali siniflandirmanin zeytin
agaclarimi temsil eden objeler arasinda oldugu goriilmektedir. Zeytin sinifina ait
objelerin en ¢ok bozkir sinifi igerisine dahil edildigi ve bu sinif igerisindeki canli
bitki Ortiislinili temsil eden objelerle karistig1 tespit edilmistir. Bu durumun canli bitki
ortiisti ile genis yaprakli zeytin agaclarinin spektral 6zellikleri arasindaki benzerlik

neticesinde ortaya ¢iktig1 diisiiniilmektedir.
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Sekil 6.28 : DVM algoritmasi ile iiretilen tematik harita.

200



Harita iizerindeki su gecirimsiz yiizeyleri temsil eden simiflarin dagilimlar
incelendiginde, en 6nemli siniflandirma hatalarinin genellikle bina-kirmizi olarak
isimlendirilen ve kiremit ¢at1 kaplamalarini temsil eden objelerin bir kisminin toprak
sinifi igerisinde dahil edilmesi ile ortaya ¢iktig1 goriilmektedir. S6z konusu hatali
siniflandirmalarin, ¢alisma bdlgesinin gliney-dogu kesimindeki toprak ve bozkir
kapli alanlarda ve calisma alninin kuzeyinde yer alan genis orman alanlar
igerisindeki toprak yollarda gerceklestigi tematik haritadan kolaylikla goriilmektedir.
RotOR algoritmasi ile iretilen tematik haritada da tespit edildigi gibi DVM ile
iiretilen tematik haritada da betonarme yapilar1 temsil eden bina-gri sinifindaki bazi
objelerin spektral olarak benzer 6zelliklere sahip yol siifina ait piksellerle karistig

goriilmektedir.

RotOR ve DVM algoritmalar ile iiretilen tematik haritalar arasindaki farkliliklarin
gorsel olarak analiz edilmesi amaciyla haritalar iizerinden belirli alt bolgeler
belirlenmis ve bu bolgeler icerisindeki degisimler analiz edilmistir. Sekil 6.29°da
tespit edilen 4 alt bolgenin orijinal WV-2 goriintiisii, RotOR ile iiretilen tematik
harita goriintisii ve DVM ile dretilen tematik harita gorlntiisii ayr1 ayri
gosterilmistir. Bununla birlikte goézlemlenebilen degisiklikler tematik haritalar

tizerinde daire igerisine alinarak gosterilmistir.

Sekil 6.29a’da kiremit cat1 kaplamasina sahip bir binanin RotOR algoritmasiyla
dogru olarak siniflandirildigi, buna karsin DVM ile siniflandirilan haritada ayni bina
catisinin bir kisminin toprak olarak smiflandirildigr goriilmektedir. Ayni sekil
tizerinde gergekte sedir agaclarini iceren bir bdlge RotOR ile dogru siniflandirirken,
DVM ile s6z konusu agaglarin zeytin ve kizilgam olarak smiflandirildig:
goriilmektedir. Sekil 6.29b’de ¢alisma alaninin zeytin ve fistik cami agacglarini igeren
bir bolgesi degerlendirmeye alinmustir. Sekilde fistik ¢cami agaglarinin zemininde ve
etrafinda bulunan bozkir Ortiisiiniin RotOR algoritmasi ile dogru bir sekilde
siniflandirildigi, buna karsin DVM algoritmasinin bozkir alanlardan bir kismini bina-
kirmizi olarak siniflandirdign goriilmektedir. Seklin sag alt kisminda daire igerisine
alinan bolge igerisinde gercekte genis yaprakli ¢esitli meyve agaclarina ait fidanlik
bir alan mevcuttur. Bu alan RotOR algoritmasi genis yaprakli fidan agaglarini genis
yaprakli zeytin agacini temsil eden sinifa atarken, DVM algoritmasi tarafindan bu

alanin biiylik bir kism1 igne yaprakli fistik gami olarak siniflandirilmigtir.
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Sekil 6.29 : Tematik haritalarin karsilastirilmasi

Sekil 6.29c’de ¢aligma alnindaki geng fistik camlarini igeren alt bolgeye ait haritalar
incelendiginde, fistik camlarininim zeminindeki bozkir ve toprak ortiisiiniin RotOR
algoritmas1 daha yiiksek dogrulukta smiflandirildigi, DVM algoritmasinin bu
simiflara ait objelerin bir kismini bina-kirmizi smifi icerisine dahil ederek hatali
siiflandirdigi gorlilmektedir. Sekilde gosterilen fistik agaclariin
siiflandirilmasinda RotOR algoritmasinin DVM’ye gore daha basarili oldugu

belirlenmistir. Bunun temel nedeni DVM ile iiretilen tematik haritada fistik
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camlarmin golgeli kisimlarindaki goriintii objelerinin zeytin agaci sinifina atanarak
hatali smiflandirilmasidir. Bunun temel nedeninin diger agac¢ tiirlerine gore cok
kiiciik bir kanopiye sahip zeytin agaclarinin segmentasyonu sirasinda bazi zeytin
agaclarinin golgeli kisimlarinin zeytin objesi olarak belirlenmesi ve siniflandirma
modelinin olusturulmasinda bu objelerinde degerlendirmeye alinmasi oldugu
diistiniilmektedir. Sekil 6.29d’de ¢aligma bolgesindeki en yogun bozkir ve toprak
alanlarini igeren alt bolge ele alinmigtir. Bu bolge icerisinde algoritmalar: tarafindan
gergeklestirilen siniflandirmalar ele alindiginda, RotOR algoritmasinin ayni bolgede
daha fazla toprak alan smiflandirmas: yaptig1 agik¢a goriilmektedir. Alt bolgedeki
vejetasyonun canliliginin diger bolgelere gore daha az olmasi, bélgenin ¢ok kiiclik ve
seyrek otlar1 iceren bozkir oOrtiisiine sahip olmasinin bu durumun ortaya ¢ikmasinin
temel nedeni oldugu diistiniilmektedir. Bununla birlikte DVM algoritmasinin toprak
sinifina ait bazi1 objeleri ve bina-kirmizi sinifi igerisine dahil ettigi goriilmektedir.
Diger taraftan her iki algoritmanin betonarme kaplamaya sahip bina g¢atilarina ait

bazi objeleri yol sinifina atayarak hatali siniflandirdigi goriilmektedir.

RotOR ve DVM algoritmalar1 tarafindan iiretilen tematik haritalarin gorsel olarak
yorumlanmasinin ~ yaninda  algoritmalarin  simiflandirma  performanslarinin
karsilastirilmasi, siniflandirma dogruluklar ile ilgili detayli istatistiksel analizlerinin
gerceklestirilmesi ve haritalarin yer gergekliginin arastirilmasi amaciyla dogrulama
veri seti olusturulmustur. Dogrulama veri seti, algoritmalarin egitim ve test
edilmesinde kullanilan veri setlerinden bagimsiz olarak Ornekleme alanlari
disarisinda kalan alanlar icerisinden belirlenmistir. Karsilastirma ve analizlerin
objektifligini saglamak amaciyla tespit edilen dogrulama alanlari icerisinden rastgele
ornekleme prensibinden hareketle her bir arazi ortiisii/kullanim sinifi i¢in esit sayida
piksel (350 piksel) igerecek sekilde toplam 4.550 pikselden olusan dogrulama veri
seti iretilmistir. Smiflandirma algoritmalarinin performanslarinin arastirilmasinda
hata matrisleri yardimiyla hesaplanan genel dogruluk, kappa degeri gibi temel
dogruluk olgiitlerinin yaninda {iretilen arazi Ortiisii/kullanim siniflarinin her birinin
siiflandirma dogrulugu hakkinda bilgi saglayan kullanici ve iiretici dogruluklar1 da

hesaplanarak detayl sekilde analiz edilmistir.

Dogrulama veri seti ve RotOR algoritmasi tarafindan iretilen tematik haritanin
iligkilendirilmesi sonucunda hesaplanan hata matrisi Cizelge 6.6°da gosterilmistir.

RotOR algoritmasi ile test veri seti i¢in hesaplanan en yiiksek dogruluk %94,52
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olarak hesaplanmasina ragmen, dogrulama veri seti igin hesaplanan genel
dogrulugun %91,03 oldugu gortilmektedir. Hata matrisi incelendiginde su geg¢irimsiz
yiizey olarak adlandirilan arazi kullanim siniflart igerisinde kiremit gatiya sahip
binalar1 temsil eden bina-kirmizi ve beyaz gatiya sahip binalar1 gosteren bina-beyaz
siiflarina ait piksellerin tamaminin veya tamamina yakininin dogru siniflandirildigi
goriilmektedir. Bunun yaninda 6zellikle beton gatiya sahip binalar1 temsil eden bina-
gri sinifindaki piksellerin yaklagik ticte birlik bir kisminin benzer spektral 6zelliklere
sahip yol sinifina atanarak hatali smiflandirildigi goriilmektedir. Ayni sekilde yol

sinifina ait piksellerin bir kisminin da bina-gri sinifina atandig1 goriilmektedir.

Cizelge 6.6 : RotOR algoritmasi i¢in hesaplanan hata matrisi.

BK BB BG Y T S B C FC KC SD Z G
BK 3499 0 0 O O 0 1 0 0 ©O0 0 0 0
BB 0 3% 0 0 0 0 O 0 0O 0 0 0 O
BG 0 O 246 102 2 0 0 0 0O O 0 0 O
Y O 0 28 314 4 4 0 0O 0 0O 0O 0 O
T o0 O O O 30 0 0 0 0 0 0 0 O
S 0 0 O 29 0 32 0 0 0 0 0 0 9
B 0 O O O O O 346 4 0 0 0 0 0
C o0 0O O O 0 O 2 37 0 0 1 0 O
FC 0 0 O 0 O 0 O 0 32 0 4 2 0
KC 0 0 O O 0O O 0 0 5 23 7 0 0
sb o0 0 0 O O 0 2 0 1 25 283 0 39
Z 0 O 0 O O 0 22 0 13 0 0 314 1
G 0 0 0O 4 0 22 0 0 0 1 0 0 318

Genel dogruluk: %91,03 Kappa: 0.903
*BK, bina-kirmiz1; BB, bina-beyaz; BG, bina-gri; Y, yol; T, toprak; S, su; B, bozkir; C, ¢inar; FC,
fistik gami; KC, kizilgam; SD, sedir; Z, zeytin; G, golge.

RotOR algoritmasimin aga¢ tiirlerinin simiflandirilmasindaki performansi analiz
edildiginde, pikseller arasinda en az karigikligin genis yaprakli ¢inar agacini temsil
eden sinifta oldugu goriilmektedir. Genis yaprakli zeytin agacina ait piksellerin bir
kisminin (35 piksel) bozkir ve fistik ¢ami sinifina atanarak hatali siiflandirildigi
tespit edilmistir. Igne yaprakli agac tiirleri arasinda en dogru siiflandirmanin fistik
camu pikselleri igin gergeklestigi goriilmektedir. Diger igne yaprakli agag tiirlerinden
kizilgam pikselleri en ¢ok fistitk cami pikselleriyle karisirken, sedir agacini temsil
eden piksellerin kizilcam ve golge sinifina ait piksellerle karistigi goriilmektedir.
Sedir agaclarina ait piksellerin bir kisminin (39 piksel) golge sinifina atanarak hatali
siiflandirilmasiin temel nedeni, sedir agacinin dogal yapisinin bir sonucu olarak

kendi dallarin ortaya ¢ikardig1 golge etkisi oldugu diistiniilmektedir. Cizelgede temel
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arazi Ortiisii olarak kabul edilen toprak ve bozkir siniflarina ait piksellerin tamaminin
veya tamamina yakininin dogru siniflandirildigi goriilmektedir. Yiiksek ¢oziintirliiklii
goriintiilerde 6nemli bir problem olan gdlge sinifina ait piksellerin en ¢ok su sinifina
ait pikseller ile karigtigi soylenebilir. Golge sinifindaki hatali smiflandirmalarin
temel nedeninin golge ve su pikselleri arasindaki spektral benzerlik ve c¢alisma
alanindaki dere iizerinden secilen Ornek su objelerinden kaynaklandig:

diistiniilmektedir.

DVM ile iiretilen tematik harita dogrulama veri seti ile iliskilendirilerek dogruluk
analizlerinde kullanilacak hata matrisi hesaplanmistir. Cizelge 6.7’de hata matrisi
kullanilarak DVM ile f{iretilen tematik harita dogrulugunun %=89,56 olarak
hesaplandig1  goriilmektedir. DVM algoritmasinin su gecirimsiz  ylizeylerin
siiflandirilmasindaki performansi incelendiginde, bina-gri ve yol smiflarina ait
piksellerin ayirt edilmesinde diisiik performans sergiledigi goriilmektedir. Nitekim
bina-gri sinifina ait piksellerin tigte birinin yol sinifina atandigi, aym sekilde yol

siifina ait piksellerin 6nemli bir kisminin bina-gri sinifina atandig: tespit edilmistir.

Degerlendirmeye alinan genis ve igne yaprakli agag tiirleri icerisinde ¢inar agacin
temsil eden piksellerin digerlerine oranla daha dogru smiflandirildigi, hatal
siniflandirilan piksellerin tamaminin canli vejetasyonu temsil eden bozkir sinifina
atandi1 tespit edilmistir. igne yaprakli agac tiirlerine ait smiflandirmalar
incelendiginde en az hatali siniflandirilan piksel sayist fistitk ¢ami sinifinda
goriiliirken, en fazla karigikligin sedir sinifindaki piksellerin ayirt edilmesinde ortaya
ciktigr goriilmektedir. Kizilgam pikselleri en fazla fistitk cami pikselleri ile
karistirilirken, sedir sinifi pikselleri fisttk cami ve kizilgam pikselleri ile karistig
sOylenebilir. Sedir agacina ait piksellerin bir kisminin yine gdlge sinifi igerisine dahil
edilerek hatali siniflandirildig: tespit edilmistir. Agac tiirlerini temsil eden smiflar
icerisinde hatali siniflandirmalarin en fazla zeytin sinifinda gerceklestigi ve zeytin
piksellerinin bozkir, fisttk ¢ami ve kizilgam sinifina atanarak hatali siiflandirildig:
goriilmektedir. Tez kapsaminda temel arazi Ortiisii olarak kabul edilen toprak ve
bozkir siniflarindaki piksellerin tamamina yakininin dogru simiflandirildigi, su
siifina ait piksellerin bir kisminin benzer spektral 6zelliklere sahip golge sinifina

dahil edildigi tespit edilmistir.
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Cizelge 6.7 : DVM algoritmasi i¢in hesaplanan hata matrisi.

BK BB BG Y T S B C FC KC SD Z G
BK 320 0 O O 20 0 1 0 0O 0O 0 0 0
BB O 346 0 O 4 0O O O O O O 0 O
BG 0 2 255 90 2 0 1 0 0O 0O 0 0 0
Y 0 0 32 34 0 4 0 0O 0O 0O 0 0 O©
T 10 0 O O 3 0 4 0 0 0 0 0 O
s o o O 1 6 35 0 O O 0 1 o0 37
B 0 O O O O O 31 8 0 0 0 1 0
cC 0 0O O O 0 0 15 335 0 0 0 0 O
FC 0 O O O O O O O 311 6 4 29 0
KC 0 0 O O O O O O 43 302 5 0 0
sb o 0 O O O O 7 0 10 36 270 2 25
Z 0 0O O O O 0 20 0 25 9 0 29 O
G 0 0 0O 4 0 6 0 0 0 1 4 0 335

Genel dogruluk: %89,56 Kappa: 0.887
*BK, bina-kirmiz1; BB, bina-beyaz; BG, bina-gri; Y, yol; T, toprak; S, su; B, bozkir; C, ¢inar; FC,
fistik gami; KC, kizilgam; SD, sedir; Z, zeytin; G, golge.

Hata matrisi yardimiyla hesaplanan genel dogruluk degerlendirmeye alinan 6rnek
piksellerin yiizde kacinin dogru siniflandirildigr ile ilgili bir dogruluk 6lgiitii olup,
degerlendirmeye alinan smiflarin  dogrulugu hakkinda herhangi bir bilgi
vermemektedir. Hata matrisi yardimiyla hesaplanan kullanici ve iiretici dogruluklari
stif dogruluklar1 hakkinda bilgi edinilmesinde kullanilan 6nemli dogruluk
dlgiitlerindendir. Uretici dogrulugu yeryiizii iizerindeki belirli bir arazi ortiisiiniin ne
kadar dogrulukta simiflandirildigini gosterirken, kullanict dogrulugu belirli bir arazi
Ortiisiine atanan bir pikselin gercekte de o smifta olma dogrulugunu gosteren bir
olciittiir. Ornegin, RotOR algoritmasiyla yol smifina igin kullanict dogrulugu
%89,71, iiretici dogrulugu ise %69,93 olarak hesaplanmistir. Elde edilen bu sonuglar,
yol olarak siniflandirilan tiim piksellerin %89,71’inin yeryiiziinde gergekten yol
alanlaria karsilik geldigini, buna karsin tiim yol piksellerinin yalnizca %69,93 {iniin

yol olarak siiflandirildigini géstermektedir.

Cizelge 6.8’de RotOR ve DVM algoritmalar1 ile siniflandirilan 13 arazi
ortiisii/kullanim sinifina ait hesaplanan kullanict ve iiretici dogruluklar1 verilmistir.
Cizelge hesaplanan tiretici dogruluklar1 acisindan ele alindiginda, bina-gri, kizilgam,
gblge ve yol haricindeki tiim siniflar i¢in RotOR algoritmasinin DVM algoritmasina
gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde ettigi goriilmektedir. Diger bir ifadeyle
s06z konusu dort sinif haricindeki diger siniflara ait piksellerin, yeryliziinde gergekten
ait olduklar1 smifa atanmalarinda RotOR algoritmasi daha iistiin performans

sergiledigi ifade edilebilir. Her iki algoritma da bina-gri sinifin1 olusturan piksellerin
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siniflandirilmasinda %70 seviyelerinde kullanici dogrulugu iiretmislerdir. RotOR
algoritmas1 bina-beyaz ve toprak siniflarina ait tiim pikselleri dogru olarak
smiflandirirken, DVM bina-beyaz sinifi i¢in %2, toprak sinifi igin %4 daha diistik

siiflandirma dogruluguna ulagmustir.

Agag tiirlerine iliskin kullanici dogruluklar: analiz edildiginde, kizilgam haricindeki
tim agag¢ tlirlerinin RotOR algoritmasi ile %4’e varan diizeylerde daha dogru
simiflandirildigr goriilmektedir. Kizilgam siifi DVM  algoritmas: ile %86,29
kullanict dogrulugu ile siniflandirilirken, RotOR algoritmasi ile hesaplanan dogruluk
%83,71’dir. Diger taraftan gdlge alanlarinin DVM algoritmast ile %5 daha dogru
siniflandirildigr  goriilmektedir.  Siiflandirma  algoritmalarinin ~ performansi
hesaplanan tiretici dogruluklar1 agisindan ele alindiginda, RotOR algoritmasiyla su
ve yol smiflar1 haricindeki tiim siniflar i¢in daha yiiksek tiretici dogruluguna ulastigi

belirlenmistir (Cizelge 6.8).

RotOR algoritmast bina-kirmizi ve bina-beyaz smiflarina ait piksellerin tamamini
dogru olarak smiflandirirken, DVM kiremit c¢at1 kaplamasina sahip binalar1 temsil
eden piksellerin ayirt edilmesinde daha diisiik performans sergilemistir. Kullanici
dogruluklar ile karsilastirildiginda bina-gri, kizilgam ve golge siiflarinin DVM’ne
gore daha yiiksek dogrulukta smiflandirildign goriilmektedir. Uretici dogruluklar,
agac tiirlerini temsil eden siniflar acisindan degerlendirildiginde, tiim agag tiirlerin
RotOR algoritmas1 yardimiyla daha dogru bir sekilde ayirt edilebildigi ifade

edilebilir.

Cizelge 6.8 : Hata matrisleri yardimiyla hesaplanan kullanici ve iiretici dogruluklari.

Kullanici dogrulugu (%) Uretici dogrulugu (%)
Simf RotOR DVM RotOR DVM
Bina-kirmizi 99,71 94,00 100 97,05
Bina-beyaz 100 98,86 100 99,43
Bina-gri 70,29 72,86 89,78 88,85
Yol 89,71 89,71 69,93 76,77
Toprak 100 96,00 98,32 91,30
Su 89,14 87,14 90,96 96,83
Bozkir 98,86 97,43 92,76 87,66
Cinar 99,14 95,71 98,86 97,67
Fistik gami 91,43 88,86 83,33 79,95
Kizilgam 83,71 86,29 91,85 85,31
Sedir 80,86 77,14 95,93 95,07
Zeytin 89,71 84,57 92,35 90,24
Golge 90,86 95,71 86,65 84,38
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Hata matrisi yardimiyla hesaplanan genel dogruluk, kullanici ve iiretici dogruluklar
yardimiyla simiflandirma algoritmalarinin  performanslariin  karsilastirilmasinin
yaninda, ROtOR ve DVM igin hesaplanan genel siniflandirma dogruluklar
arasindaki farkin istatistiksel anlamliligt McNemar’s testi kullanilarak analiz
edilmistir. Ki-kare dagilimmi esas alan McNemar’s testi temel olarak iki
siniflandiricinin siiflandirma hatalarmin karsilagtirilmasi esasinsa dayanmaktadir.
Mcnemar’s testi hesaplamalarda 2x2 boyutlu bir hata matrisi kullanmaktadir
(Foody, 2004; Japkowicz ve Shah, 2011).

A ve A, olarak adlandirlan iki simflandirma algoritmasinin test veri seti (S, ) icin

elde ettigi siniflandirma sonuglarinin f; ve f, oldugu disiiniilsiin. Bu durumda
McNemar’s testi hesaplamalarinda kullanilacak 2x2 boyutlu hata matrisi (C,,.)
Cizelge 6.9’da gosterildigi sekilde olusturulur. Matriste ¢y, A ve A,algoritmanin
her ikisinin de hatali smiflandirdig1 piksel sayisini; c)°, A algoritmasi tarafindan
yanlis A, algoritmasi tarafindan dogru smiflandirilan piksel sayising; c°, A
algoritmasi tarafindan dogru A, algoritmas: tarafindan yanlis smiflandiran piksel

sayisin1 ve ¢°, A ve A, algoritmanin her ikisinin de dogru smiflandirdigi piksel

sayisini gostermektedir.

Cizelge 6.9 : A ve A, siiflandiricilari i¢in hesaplanan McNemar’s hata matrisi.

A, algoritmasinin
smiflandirma sonucu

fo
0 1
A; algoritmasinin 0 o ol
smiflandirma sonucu
1 C Mc C Mc
f1 10 11

Sifir hipotezi A ve A, algoritmalarinin ayni performansa ve dolayisiyla aym hata
oranina sahip oldugu kabuliinii yapmaktadir. Bu nedenle c° =c/i® =c¥ oldugu
kabul edilir. Bir sonraki adimda matris elemanlar1 kullanilarak (6.1) yardimiyla ki-

kare( ;(z)daglhmmdaki McNemar’s test istatistigi hesaplanir. Hesaplanan istatistik

deger ki-kare dagilimin1 gosteren tablo degerinden belirlenen giiven araliginda biiyiik

oldugunda sifir hipotezi reddedilir. Ornegin hesaplanan istatistik deger( ;(f,lc), %95
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giiven araliginda y° =3,841 tablo degerinden biiyilk oldugunda sifir hipotezi
reddedilerek A ve A, algoritmalarinin siniflandirma performanslari ve hata oranlari

arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu sonucuna ulagilir. Diger ifadeyle
bu sonug iki siniflandirma sonucunun birbirinden farkli oldugunun istatistiksel bir

gostergesidir.

o (e —cie|-1) 6.1)

Mc — Mc Mc
COl +ClO

Dogrulama veri seti icin RotOR ve DVM algoritmalarinin sergiledigi siniflandirma
performanslari arasindaki farklilik McNemar’s testi kullanilarak analiz edilmistir. 13
arazi Ortlisii ve kullanim sinif igin toplam 4.550 pikselden olusan dogrulama veri
setindeki bilinen sinif etiketleri RotOR ve DVM ile tahmin edilen smif etiketleri ile
birlikte analiz edilerek Cizelge 6.10°da gosterilen 2x2 boyutlu hata matrisi
hesaplanmistir. Cizelge incelendiginde her iki siniflandirma algoritmasi tarafindan
dogru smiflandirilan piksel sayisinin 3.921, her iki algoritma tarafindan yanlis
smiflandirilan piksel sayisinin 254 oldugu goriilmektedir. RotOR algoritmasinin
yanlis DVM algoritmasinin dogru smiflandirdigr piksel sayist 154, RotOR
algoritmasi tarafindan dogru DVM tarafindan yanhs siniflandirilan piksel sayisinin
ise 221 oldugu goriilmektedir. Olusturulan hata matrisi elemanlar1 kullanilarak

(6.1)’de verilen formiil yardimiyla hesaplanan McNemar’s istatistik degeri

Xhoor_ow =11,616 *dir. Hesaplanan deger %95 giiven araliginda y° =3,841tablo

degerinden biiylik oldugundan dogrulama veri seti igin RotOR ve DVM
algoritmalarinin ~ farkli  smiflandirma  performanslar1  gosterdigi  sonucuna
ulagilmaktadir. Diger bir ifadeyle dogrulama wverisi i¢in RotOR ve DVM
algoritmalariyla hesaplanan genel dogruluklar arasindaki %1,47’lik fark istatistiksel
olarak anlamli bir fark olup, bu veri seti icin RotOR algoritmasinin DVM
algoritmasindan istatistiksel olarak daha iyi bir siiflandirma performansi

sergiledigini gostermektedir.

Cizelge 6.10 : RotOR ve DVM algoritmalari igin hesaplanan hata matrisi.

DVM
0 1
| 254 154
ROtOR
| 2 3.921
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7. SONUC VE ONERILER

Son yillarda uydu goriintilleme sistemleri ve algilayicilarinda yasanan yenilikler
neticesinde yeryiiziindeki dogal ve yapay nesnelere iliskin gerek konumsal gerekse
spektral anlamda ¢ok daha detayli bilgiler elde edilebilmektedir. Uydu goriintiilerinin
sagladig bilgi igerigindeki bu degisim global ve yerel dlgekte yerylizii nesnelerinin
varligi, konumsal dagilimlart ve cesitliliginin tespiti noktasinda yeni arastirma
olanaklari ortaya ¢ikarmigtir. Yeni nesil uydu goriintiileri kullanicilara detayl1 bilgiler
saglamasina karsin, goriintiiler lizerinden bilgi ¢ikarimi noktasinda karmagik yapida
ve benzer karakteristiklere sahip piksellerin bir arada degerlendirilmesi ve analizi s6z
konusudur. Uzaktan algilanmig goriintiiler lizerinden s6z konusu bilgilerin elde
edilmesinde baglica kullanilan yontem siniflandirmadir. Siiflandirma isleminin
gergeklestirilmesinde birgok istatistiksel siniflandirma tekniginin gelistirilmesi ve
kullanilmasina karsin, 6zellikle benzer spektral 6zelliklere sahip ve karmasik yapida
yogun goriintii piksellerini igeren yiliksek ¢oOziinlirliklii uydu goriintiilerinin
smiflandirilmast  ve analizinde gelismis yoOntem ve yaklasimlara ihtiyag

duyulmaktadir.

Tez kapsaminda yiiksek ¢ozlniirliiklii uydu goriintiileri {izerinden spektral olarak
benzer Ozelliklere sahip dogal nesneler olarak nitelendirilen agag tiirlerinin ayirt
edilmesi, smiflandirilmas: ve haritalanmasi probleminin ¢dziimiine yonelik bir
yaklagimin ortaya konulmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda yiiksek
¢Oziinlirliklii uydu goriintiistiniin  siniflandirilmas1  ve tematik harita {retimi
asamalar1 ayrintili olarak ele alinmis ve problem c¢oziimiine optimum katki

saglayacak biitiinlesik bir siniflandirma modeli ortaya koyulmustur.

Tezin genel amaci dogrultusunda siiflandirmaya esas uydu goriintiisii olarak 8
spektral banda ve 2m konumsal c¢oziiniirliige sahip tek uydu goriintiisii olan
WorldView-2 goriintiisii degerlendirmeye alinmistir. Arazi ¢aligmalari neticesinde
tespit edilen agag tiirlerinin ASD FieldSpec3 spektroradyometre cihazi ile spektral
ozellikleri Olgiilerek, agac tiirlerine 6zgii spektral kiitiiphane olusturulmustur. Tez
kapsaminda degerlendirmeye alinan agac tiirlerinin yaninda, su gegirimsiz yiizeyler
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olarak tanimlanan ve benzer spektral 6zellik gosteren binalar ve yol simniflarina ilave
olarak temel arazi Ortiisii siniflar1 (toprak, su ve bozkir) da olusturulmustur.
Smiflandirma dogrulugunun ve tez kapsaminda ele alman arazi Ortiisii/kullanimi
siniflart arasindaki spektral ayrimin arttirilmasi amaciyla ¢esitli goriintii dontistim
yontemleri (vejetasyon indeksleri, temel bilesenler analizi, ton-doygunluk-yogunluk
dontigimleri ve doku ozellikleri) uygulamada degerlendirilmeye alinmistir. Uydu
goriintiisii ve yardimci verilerden olusan yiiksek boyutlu veri seti igerisinden
faydasiz, birbiri ile korelasyonlu ve gereksiz bilgileri i¢eren 6zelliklerin (bantlarin)
elenmesi amaciyla birgogu uzaktan algilama alaninda yeni kullanima sahip 13 farkli
Ozellik secimi algoritmasi kullanilmistir. Segilen 6zellikleri igeren veri setlerinin
siniflandirilmasi ve tematik harita tiretiminde hem geleneksel piksel tabanli yaklasim
hem de obje tabanli yaklasim degerlendirmeye alinmistir. Piksel ve obje tabanli
siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde geleneksel en yakin komsuluk
algoritmasinin yaninda 7 farkli makine Ogrenme algoritmasi degerlendirmeye
alimmistir. Tezde Onerilen amag¢ dogrultusunda gergeklestirilen ¢aligmalar sonucunda

elde edilen bulgular asagida maddeler halinde siralanmugtir:

e (Calisma sonuglar1 WV-2 uydu goriintiisiiniin mevcut spektral bantlarinin
degerlendirmeye alinan 13 arazi oOrtiisii/kullanim smifinin birbirinden ayirt
edilmesinde etkili ama yetersiz oldugunu gdstermektedir. Ozellikle WV-2
gorilintlisiniin  kirmiz kenar, kizilotesi-1 ve kizilotesi-2 bantlarinin agag
tiirlerinin birbirinden ayirt edilmesi noktasinda kritik 6éneme sahip oldugu
belirlenmistir.

e Tez kapsaminda degerlendirmeye alinan 9 farkli agag tiiriiniin spektral
Ozellikleri ol¢iilerek agag tiirlerine 6zgl spektral kiitiiphane olusturulmustur.
Spektral ozelliklerin analizi neticesinde spektrumun hangi bolgesinde bitki
tiirlerinin ayirt edilebilir oldugu belirlenebilmektedir. Bu 6zelligi sayesinde
olusturulan spektral kiitiphane uydu goriintlisiiniin se¢iminde 6nemli bir
kaynak durumunda olup, bolgede gergeklestirilecek sonraki calismalar igin
onemli bir envanter niteligindedir.

e Spektral kiitiiphane kontrollii siniflandirma isleminin gerceklestirilmesinde
on kosul olan ve simiflandirma basarisini direkt olarak etkileyebilen yeter
sayida, dagilimda ve dogrulukta 6rnekleme alanlarinin tespitinde biiyiik rol

oynamaktadir.
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WV-2 goriintiisii ve ¢esitli goriintli dontsiimleri ile iretilen yardimct
verilerden olusan yiiksek boyutlu veri setinin tamami Siniflandirma islemine
tabi tutuldugunda, siniflandirma dogrulugunda piksel tabanl yaklasimda %1
obje tabanli yaklasimda %2 seviyelerinde artis oldugu tespit edilmistir.
Calisma sonuclari, degerlendirmeye alinan yiiksek boyutlu veri setinin
tamaminin smiflandirma isleminde kullanilmasi yerine, uygun bir 6zellik
secimi yaklagimiyla veri seti boyutunun %60-70 diizeyinde azaltilabilecegini
ve secilen ozellikler ile siiflandirma dogrulugunda piksel tabanli yaklasimda
%3 obje tabanli yaklasimda %7 seviyelerinde artis saglanabilecegi
gostermektedir.

Ozellik segiminde kullanilan algoritmalarin performanslarima iliskin sonuglar
degerlendirildiginde gerek piksel gerekse obje tabanli yaklasimda elde edilen
en yiiksek siniflandirma dogruluklarina bir sarmala algoritmasi olan
Ozyinelemeli 6zellik se¢imi esasina dayali destek vektor makineleri (DVM-
OOE) tarafindan secilen 6zelliklerle ulasilmustir. Diger taraftan istatistiksel
tabanl filtreleme yaklagiminin yiiksek boyutlu veri seti igerisinden uygun
ozelliklerin belirlenmesinde etkisiz oldugu goriilmistiir.

Ozellik se¢imi sonucunda olusturulan farkli boyutlu verilerin kullanimi ile
ilgili  sonuglar incelendiginde, obje ve piksel tabanli yaklagimda
algoritmalarin genellikle 10-75 aralifinda degisen bant sayilar1 ile en yiiksek
siiflandirma dogruluguna ulastig1 sonucuna ulasilmistir. Bu sonug veri seti
boyutunun veri seti boyutunun %60-70 diizeyinde azalmasi ile daha yiiksek
siiflandirma sonuglarina ulasilabilecegini gostermektedir.

Obje tabanli yaklasimda DVM-OOE ile secilen 50 dzellik analiz edildiginde
ozelliklerin 47 tanesinin goriintii objeleri i¢in tanimlanan temel spektral
Ozelliklerden olustugu, doku 6zelliklerinden sadece 7 tanesinin ilk 50 6zellik
icerisine girebildigi goriilmektedir.

Secilen ozellikler (bantlar) ele alindiginda, WV-2 goriintiisiiniin mavi, yesil,
kizil6tesi-1 ve kizildtesi-2 bantlarinin, WV-2’nin yeni bantlarin1 kullanarak
hesaplanan NDSI, NHFD, NDVI-1 ve NDVI-3 olarak adlandirilan vejetasyon
indekslerinin ve ilk ii¢ temel bilesenin problem ¢6ziimiinde etkili oldugu

sonucuna ulasilmistir.
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Uygulama sonuglari obje tabanli yaklasimin benzer spektral 6zelliklere sahip
arazi Ortlisii/kullanim smiflarinin ayirt edilmesi ve tematik harita {iretiminde
piksel tabanli yaklasima gore %8’e varan diizeylerde daha dogru sonuclar
verdigini gostermektedir.

Caligsma sonuglar1 degerlendirmeye alinan tiim siniflandirma algoritmalarinin
smiflandirma performanslarmin obje tabanli yaklagimda kullanilmalar
durumunda %3-8 seviyelerinde arttigini gostermektedir.

Algoritmalarin performanslari incelendiginde en yakin komsuluk ve karar
agact algoritmalarinin her iki siniflandirma yaklasiminda da en diisiik
siiflandirma performansini sergiledigi goriilmiistiir.

Siiflandirma algoritmalar icerisinde destek vektor makineleri ve rotasyon
orman algoritmalarinin diger algoritmalara gore iistlin bir siiflandirma
performansi gostererek tez kapsaminda ele alinan siniflandirma probleminin
¢coziimiinde etkinligi ile 6ne ¢ikan algoritmalardir.

Uygulama sonucunda elde edilen tematik haritalarin dogrulugu analiz
edildiginde rotasyon orman algoritmasi ile %91,03 destek vektdr makineleri
ile %89,56 genel smiflandirma dogruluguna ulasildig1r belirlenmistir.
McNemar’s testi sonuglarina gére RotOR ve DVM ile elde edilen genel
dogruluklar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu

belirlenmistir.

Elde edilen bulgular, tez kapsaminda onerilen siniflandirma modeli yaklagiminin

yiiksek ¢Oziiniirliiklii uydu goriintiileri iizerinden zeytin agaglar1 gibi ekonomik

degere sahip agagc tiirleri i¢in rekolte tahmini ve aga¢ sayimi yapilmasi gibi dnemli

uygulamalarin gerceklestirilmesinde etkili ve alternatif bir model oldugunu destekler

niteliktedir. Tez onerisinde hedeflenen tiim amaglara ulasildigi, 6nerilen metodoloji

ve yaklagimin tezin amaglarina ulasmada etkili bir yontem oldugu goriilmiistiir. Tez

kapsaminda elde edilen sonuglardan hareketle sonraki ¢aligmalarda arastirmacilara

yol gostermek amaciyla yiiksek ¢Oziintirliiklii goriintiiler lizerinden detayli arazi

oOrtlisii ve arazi kullaniminin belirlenmesi probleminin ¢6ziimii noktasinda tavsiye

edilen islem adimlar1 asagida maddeler halinde 6zetlenmistir.

Calisma alanindaki arazi Ortlisi/kullanim  smiflarma  iliskin ~ spektral
ozelliklerin belirlenerek spektral kiitiiphane olusturulmasi 6nemli avantajlar

saglamaktadir.
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Siiflandirma isleminin gerceklestirilmesinde obje tabanl yaklasim oncelikli
ve ilk tercih olarak dikkate alinmalidir. Goriintii segmentasyon isleminin
gerceklestirilmesinde tek bir 6lgek parametresi yerine, tespit edilen arazi
ortiisii/kullanim  siiflarmin - dagilimma ve igerigine gore farkli olcek
parametreleri dikkate alinmalidir.

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinin sadece mevcut spektral ozellikleri
degil, uydu goriintiisii yardimiyla elde edilebilecek yardimci verilerde
degerlendirmeye alinmalidir.

Uydu goriintiisii ve yardimer verilerin bir araya gelmesi ile olusan yiiksek
boyuttaki veri seti kullanimi1 yerine 6zyinelemeli 6zellik se¢imi esasina dayali
destek vektor makineleri algoritmasi ile belirlenen 6zellikler kullanilmalidir.
Veri seti boyutu smiflandirma algoritmalarinin performansini etkileyen en
onemli faktorlerden biri oldugundan secilen Ozelliklerin ne kadar1 ile
optimum ¢6ziim saglandig1 arastirilmalidir.

Obje tabanli siiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde klasik istatistiksel
siiflandirma algoritmalar1 yerine toplu 6grenme algoritmalar1 veya destek

vektor makineleri gibi ileri siniflandirma algoritmalar kullanilmalidir,

Tez kapsaminda elde edilen sonuclar 1s181nda gelecekte yapilmasi diisiinenler ve

oneriler su sekilde siralanabilir:

WorldView-2 goriintiisii agag tiirlerinin ayirt edilmesi noktasinda 6nemli bir
veri kaynagi olmasina karsin belirli 6l¢tide spektral bilgi saglayabilmektedir.
Bu nedenle sonraki caligmalarda 2014 agustos ayinda uzaya gonderilen ve
WV-2"nin sahip oldugu 8 spektral banda ilave olarak 8 orta kizilétesi (SWIR)
bantta daha algilama yapabilen ve daha yiiksek konumsal ¢oziiniirliikte
goriintii saglayan (1.24m multispektral ve 0.31m pankromatik) yenil nesil
WorldView-3 goriintiilerinin kullanilmas1 Onerilmektedir. Tez kapsaminda
olusturulan spektral kiitiphane WV-3’lin yeni bantlar1 agisindan ele
alindiginda orta kizilotesi bolgede sahip oldugu yeni bantlarin
degerlendirmeye alinan agag tiirlerinin etkili bir sekilde ayirt edilmeleri
noktasinda ¢ok daha fazla bilgi sagladigi sonucuna ulasilmistir.

Obje tabanli smiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde segmentasyon
parametrelerinin se¢imine yonelik yeni yaklagim ve yontemlerin gelistirilmesi

caligmalarin basarisi i¢in 6nemli bir ihtiyactir.
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Obje tabanli smiflandirma isleminde goriintii objelerine iliskin tanimlanan
temel spektral 6zellikler ve doku 6zelliklerinin yaninda, objelerin birbirleriyle
olan iliskileri ve geometrik 6zelliklerde uygulama degerlendirmeye alinarak
daha kompleks siniflandirma modellerinin etkinligi aragtirilmalidir.

Obje tabanli siniflandirma isleminde temel siiflandirici olarak yeni nesil ileri
simniflandirma algoritmalari, veri madenciligi teknikleri ve makine 6grenme
algoritmalarinin performanslarinin analiz edilmesi 6nemli bir arastirma
konusudur.

Yardimer  veri seti olarak kullanilabilecek literatiirdeki vejetasyon
indekslerinin dikkate alinarak siniflandirma dogrulugu {izerine katkisi
arastirilma konusudur.

Yardimct veri seti olarak c¢alismalarda ¢ogunlukla ele alinan temel bilesenler
analizi yerine son yillarda dogrusal olmayan veri setleri i¢in daha dogru
¢oziimler trettigi ifade edilen kernel tabanli temel bilesenler analizinin
kullanimi 6nemli bir arastirma konusudur.

Yardimer veri olarak uydu goriintiisiiniin mevcut spektral bantlar1 yardimiyla
cesitli goriintli doniisiimleri neticesinde elde edilen veriler yaninda, arazinin
ylizey ozelliklerinin (egim, ylikseklik, baki vb.) siniflandirma dogruluguna
etkileri incelenmelidir. Bunun yaninda yiizeyin dogal ve yapay 6zelliklerine
iliskin ¢ok hassas ylikseklik bilgisi saglayan LIDAR verilerinin kullanimi
incelenmelidir.

Arazi Ortiisii ve arazi kullanimi kullaniminin haritalanmasi probleminin
¢ozlimiinde ilgi duyulan dogal ve yapay nesnelerin tiimii i¢in spektral
Ozelliklerin belirlenmesi ve uygulamalarda kullanimi incelenmelidir.

Ozellik se¢imi noktasinda hem &zelliklerin 6nem derecesini hem de optimum
ozellik  boyutunun tespitinde yeni ve gelismis algoritmalarin

kullanilabilirliginin arastirilmasi gerekmektedir.
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EK A: Optimum Parametre Se¢imleri

Cizelge A.1 : Obje tabanli siniflandirmada DVM algoritmasi igin
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Diizenleme parametresi ~ Kernel genisligi

© 0]
ChiSquare 1000 0,05
Fisher 750 0,05
GainRatio 5000 0,03
InfoGain 2000 0,04
NaiveBayes 1000 0,06
= OneR 5000 0,05
o Pearson 1500 0,08
= ProbSig 1500 0,06
ReliefF 500 0,05
RF 1000 0,04
DVM-OOE 750 0,09
Symtunc 5000 0,05
Ttest 5000 0,05
ChiSquare 1500 0,05
Fisher 2500 0,05
GainRatio 4500 0,08
InfoGain 5000 0,04
NaiveBayes 3000 0,06
= OneR 3500 0,05
g Pearson 5000 0,06
N ProbSig 3500 0,05
ReliefF 1500 0,05
RF 2000 0,05
DVM-OOE 1000 0,05
SymtUnc 5000 0,06
Ttest 4000 0,04
ChiSquare 5000 0,05
Fisher 2000 0,05
GainRatio 5000 0,04
InfoGain 1500 0,05
NaiveBayes 5000 0,06
E OneR 2000 0,05
g Pearson 2000 0,05
™ ProbSig 2000 0,03
ReliefF 5000 0,08
RF 2000 0,07
DVM-OOE 500 0,05
Symtunc 2000 0,06
Ttest 3500 0,06
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Cizelge A.1 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada DVM algoritmasi i¢in
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Dﬁzenlem? Cpsarametresi Kernel(s)enisli@i
ChiSquare 500 0,05
Fisher 1500 0,05
GainRatio 5000 0,03
InfoGain 1500 0,06
NaiveBayes 2000 0,08
S OneR 5000 0,05
g Pearson 1500 0,05
< ProbSig 1000 0,05
ReliefF 750 0,05
RF 4000 0,04
DVM-OOE 200 0,04
SymtUnc 2000 0,06
Ttest 2000 0,05
ChiSquare 750 0,08
Fisher 200 0,06
GainRatio 500 0,06
InfoGain 500 0,03
NaiveBayes 500 0,05
= OneR 200 0,04
g Pearson 200 0,05
) ProbSig 1500 0,06
ReliefF 200 0,05
RF 1000 0,05
DVM-OOE 5000 0,04
Symtunc 2000 0,08
Ttest 1500 0,07
ChiSquare 2000 0,05
Fisher 500 0,05
GainRatio 750 0,05
InfoGain 750 0,05
NaiveBayes 750 0,04
*g OneR 750 0,08
ﬁ Pearson 750 0,07
~ ProbSig 5000 0,04
ReliefF 750 0,06
RF 750 0,05
DVM-OOE 200 0,05
SymtUnc 750 0,08
Ttest 500 0,07
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Cizelge A.1 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada DVM algoritmasi i¢in
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Dﬁzenlem? Cpsarametresi Kemel(;g(;:nisligi
ChiSquare 200 0,05
Fisher 200 0,05
GainRatio 2000 0,04
InfoGain 500 0,04
NaiveBayes 500 0,06
= OneR 750 0,05
S Pearson 200 0,06
= ProbSig 500 0,05
ReliefF 1500 0,05
RF 500 0,06
DVM-OOE 200 0,05
SymtUnc 1500 0,08
Ttest 750 0,07
ChiSquare 5000 0,05
Fisher 100 0,05
GainRatio 500 0,03
InfoGain 1000 0,09
NaiveBayes 750 0,05
= OneR 200 0,05
S Pearson 750 0,04
9 ProbSig 100 0,08
ReliefF 500 0,04
RF 1000 0,06
DVM-OOE 500 0,05
Symtunc 750 0,06
Ttest 200 0,03
ChiSquare 1000 0,05
Fisher 200 0,05
GainRatio 750 0,08
InfoGain 100 0,03
NaiveBayes 100 0,06
= OneR 100 0,05
=~ Pearson 750 0,08
N ProbSig 750 0,07
ReliefF 750 0,05
RF 200 0,04
DVM-OOE 100 0,06
SymtUnc 500 0,07
Ttest 200 0,06
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Cizelge A.2 : Obje tabanl siniflandirmada HIZ, TRB ve RotOR
algoritmalari i¢in optimum iterasyon sayist degerleri.

Veri seti Boyutu

Veri Seti

Iterasyon Sayisi

Hizlandirma Torbalama Rotasyon Orman
ChiSquare 50 40 30
Fisher 90 40 70
GainRatio 30 40 60
InfoGain 60 20 100
NaiveBayes 30 60 50
= OneR 40 90 90
Q Pearson 90 40 10
= ProbSig 20 50 40
ReliefF 50 60 10
RF 40 40 80
DVM-OOE 60 50 10
SymtUnc 40 40 100
Ttest 30 10 30
ChiSquare 60 20 100
Fisher 40 20 20
GainRatio 80 50 60
InfoGain 50 20 70
NaiveBayes 20 20 80
g OneR 70 30 20
-g Pearson 60 80 40
~ ProbSig 90 50 20
ReliefF 20 30 80
RF 50 30 50
DVM-OOE 90 50 50
SymtUnc 10 60 70
Ttest 60 20 30
ChiSquare 30 70 30
Fisher 10 50 60
GainRatio 50 20 30
InfoGain 40 50 100
NaiveBayes 60 10 40
= OneR 30 10 20
D Pearson 20 60 70
@ ProbSig 30 10 50
ReliefF 90 70 20
RF 30 60 20
DVM-OOE 70 50 30
SymtUnc 70 40 30
Ttest 30 20 50
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Cizelge A.2 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada HIZ, TRB ve RotOR
algoritmalari i¢in optimum iterasyon sayisi degerleri.

Iterasyon Sayisi

Veri seti Boyutu Veri Seti Hizlandirma Torbalama Rotasyon Orman

ChiSquare 10 20 50

Fisher 20 20 80

GainRatio 80 10 90

InfoGain 70 10 30

NaiveBayes 20 20 90

= OneR 70 50 100
o Pearson 20 20 40
= ProbSig 30 10 70
ReliefF 30 30 60

RF 40 10 30

DVM-OOE 50 50 70

SymtUnc 40 10 60

Ttest 60 30 50

ChiSquare 30 20 30

Fisher 100 10 90

GainRatio 100 20 100

InfoGain 100 10 40

NaiveBayes 100 20 60

% OneR 70 50 90
Q Pearson 60 50 30
B ProbSig 40 10 40
ReliefF 30 100 100

RF 90 10 100

DVM-OOE 30 60 60

SymtUnc 40 10 50

Ttest 70 30 20

ChiSquare 30 20 100

Fisher 60 30 30

GainRatio 50 10 60

InfoGain 50 10 90

NaiveBayes 50 30 50

= OneR 60 60 30
e Pearson 80 70 90
2 ProbSig 30 10 80
ReliefF 80 100 60

RF 70 20 20

DVM-OOE 50 90 100

SymtUnc 60 10 90

Ttest 30 20 80
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Cizelge A.2 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada HIZ, TRB ve RotOR
algoritmalari i¢in optimum iterasyon sayisi degerleri.

Iterasyon Sayisi

Veri seti Boyutu Veri Seti Hizlandirma Torbalama Rotasyon Orman

ChiSquare 60 30 70

Fisher 60 60 40

GainRatio 80 80 60

InfoGain 100 20 100

NaiveBayes 40 60 90

= OneR 20 30 30
S Pearson 40 60 20
S ProbSig 20 20 80
ReliefF 60 60 80

RF 40 10 30

DVM-OOE 10 30 40

SymtUnc 40 60 50

Ttest 100 30 90

ChiSquare 50 30 40

Fisher 90 30 80

GainRatio 70 80 30

InfoGain 40 30 70

NaiveBayes 40 20 80

= OneR 100 30 50
=~ Pearson 30 40 30
9 ProbSig 50 20 50
ReliefF 40 60 60

RF 20 30 20

DVM-OOE 90 90 40

SymtUnc 30 80 70

Ttest 20 10 100

ChiSquare 40 40 20

Fisher 40 40 20

GainRatio 40 40 30

InfoGain 20 20 100

NaiveBayes 40 60 50

= OneR 60 90 80
S Pearson 50 40 50
N ProbSig 40 50 70
ReliefF 40 60 90

RF 30 40 30

DVM-OOE 40 50 80

SymtUnc 30 40 90

Ttest 90 10 90
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Cizelge A.3 : Obje tabanl siniflandirmada CH algoritmasi igin
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti  Iterasyon Sayis1  Alt komitelerin say1s

ChiSquare 70 3

Fisher 10 4

GainRatio 90 2

InfoGain 30 3

NaiveBayes 20 3

% OneR 70 1
Q Pearson 70 6
2 ProbSig 20 4
ReliefF 20 5

RF 20 4

DVM-OOE 100 2

Symtunc 20 4

Ttest 50 1

ChiSquare 70 4

Fisher 50 3

GainRatio 40 3

InfoGain 40 2

NaiveBayes 30 1

% OneR 70 1
Q Pearson 60 4
8 ProbSig 10 4
ReliefF 50 4

RF 30 2

DVM-OOE 90 2

Symtunc 40 1

Ttest 50 2

ChiSquare 40 2

Fisher 50 1

GainRatio 60 2

InfoGain 90 6

NaiveBayes 90 2

*g OneR 50 3
Q Pearson 70 2
® ProbSig 60 4
ReliefF 40 2

RF 80 1

DVM-OOE 40 1

SymtUnc 90 4

Ttest 80 2
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Cizelge A.3 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada CH algoritmasi i¢in
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Iterasyon Sayis1  Alt komitelerin sayist

ChiSquare 70 1

Fisher 50 3

GainRatio 80 2

InfoGain 90 6

NaiveBayes 60 4

% OneR 10 3
g Pearson 60 2
< ProbSig 60 1
ReliefF 30 2

RF 70 4

DVM-OOE 60 3

Symtunc 40 2

Ttest 40 2

ChiSquare 70 1

Fisher 70 4

GainRatio 20 2

InfoGain 80 3

NaiveBayes 30 3

% OneR 50 2
Q Pearson 30 2
B ProbSig 70 2
ReliefF 90 2

RF 90 3

DVM-OOE 40 2

Symtunc 60 1

Ttest 100 2

ChiSquare 70 1

Fisher 60 3

GainRatio 90 2

InfoGain 100 2

NaiveBayes 40 1

*g OneR 60 1
Q Pearson 60 1
2 ProbSig 80 1
ReliefF 20 1

RF 50 2

DVM-OOE 60 2

SymtUnc 70 2

Ttest 70 2
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Cizelge A.3 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada CH algoritmast igin
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti  Iterasyon Sayis1  Alt komitelerin say1s

ChiSquare 50 3

Fisher 100 2

GainRatio 60 2

InfoGain 60 3

NaiveBayes 70 1

= OneR 100 2
= Pearson 50 2
S ProbSig 60 1
ReliefF 100 2

RF 80 1

DVM-OOE 90 2

Symtunc 40 2

Ttest 50 1

ChiSquare 70 2

Fisher 70 2

GainRatio 80 1

InfoGain 100 1

NaiveBayes 100 2

= OneR 40 2
S Pearson 30 2
2] ProbSig 60 2
ReliefF 80 1

RF 100 3

DVM-OOE 50 2

Symtunc 90 3

Ttest 30 2

ChiSquare 50 3

Fisher 100 2

GainRatio 60 1

InfoGain 50 3

NaiveBayes 60 3

= OneR 40 2
S Pearson 80 2
I ProbSig 40 1
ReliefF 90 2

RF 40 3

DVM-OOE 80 1

SymtUnc 60 3

Ttest 30 3
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Cizelge A.4 : Obje tabanl siniflandirmada RO algoritmasi igin

belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Agac sayisi Ozellik say1si
ChiSquare 30 3
Fisher 70 4
GainRatio 40 2
InfoGain 60 6
NaiveBayes 90 8
% OneR 40 6
g Pearson 30 3
— ProbSig 50 6
ReliefF 40 6
RF 20 5
DVM-OOE 60 5
SymtUnc 40 3
Ttest 50 4
ChiSquare 30 2
Fisher 80 3
GainRatio 50 7
InfoGain 40 5
NaiveBayes 70 4
*g OneR 50 3
- Pearson 50 6
< ProbSig 40 7
ReliefF 60 8
RF 100 1
DVM-OOE 80 4
SymtuUnc 100 4
Ttest 50 2
ChiSquare 50 7
Fisher 30 7
GainRatio 60 9
InfoGain 50 7
NaiveBayes 100 1
§ OneR 50 3
g Pearson 50 10
™ ProbSig 40 5
ReliefF 50 7
RF 30 6
DVM-OOE 50 2
SymtUnc 30 2
Ttest 100 6

241



Cizelge A.4 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada RO algoritmasi i¢in
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Agac sayisi Ozellik say1si
ChiSquare 50 1
Fisher 80 8
GainRatio 50 5
InfoGain 90 4
NaiveBayes 90 5
% OneR 60 6
g Pearson 40 5
< ProbSig 30 7
ReliefF 70 10
RF 50 6
DVM-OOE 70 1
SymtuUnc 10 5
Ttest 90 4
ChiSquare 80 10
Fisher 90 7
GainRatio 90 10
InfoGain 70 7
NaiveBayes 90 3
*g OneR 80 9
- Pearson 50 4
B ProbSig 70 9
ReliefF 90 3
RF 100 8
DVM-OOE 40 5
SymtuUnc 20 7
Ttest 50 8
ChiSquare 60 7
Fisher 30 7
GainRatio 20 10
InfoGain 20 6
NaiveBayes 70 6
§ OneR 40 10
Q Pearson 70 8
2 ProbSig 60 8
ReliefF 90 9
RF 40 8
DVM-OOE 40 7
SymtUnc 30 8
Ttest 60 5
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Cizelge A.4 (devam) : Obje tabanli siniflandirmada RO algoritmasi i¢in
belirlenen optimum parametre degerleri.

Veri seti Boyutu  Veri Seti Agac sayisi Ozellik say1si
ChiSquare 50 6
Fisher 30 6
GainRatio 100 8
InfoGain 90 9
NaiveBayes 30 4
= OneR 30 6
= Pearson 30 1
S ProbSig 40 4
ReliefF 70 1
RF 40 8
DVM-OOE 60 2
SymtUnc 70 4
Ttest 60 9
ChiSquare 80 1
Fisher 20 5
GainRatio 30 6
InfoGain 70 3
NaiveBayes 100 4
= OneR 100 2
S Pearson 90 4
2] ProbSig 40 8
ReliefF 90 8
RF 80 1
DVM-OOE 100 4
SymtuUnc 50 10
Ttest 90 3
ChiSquare 90 1
Fisher 90 7
GainRatio 70 6
InfoGain 90 4
NaiveBayes 90 6
= OneR 60 10
= Pearson 40 7
I ProbSig 90 2
ReliefF 60 5
RF 90 4
DVM-OOE 50 5
SymtUnc 30 7
Ttest 50 8
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