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ÖZET 

Son yıllarda, yüksek konumsal çözünürlüğe sahip uydu görüntülerinin 

sınıflandırılmasında klasik piksek tabanlı sınıflandırma yaklaşımı yerine nesne 

tabanlı sınıflandırma yaklaşımı tercih edilmeye başlanmıştır. Nesne tabanlı 

sınıflandırma analizlerinde benzer piksellerin bir grup altında bir araya getirilmesi 

için kullanılan segmentasyon işleminin gerçekleştirilmesinde, üretilecek görüntü 

nesnesi boyutunu belirleyen ölçek parametresinin tespiti önemli bir husustur. 

Bununla birlikte nesne tabanlı sınıflandırma bir kontrollü sınıflandırma tekniği 

olduğundan kullanılacak algoritmanın eğitimi ve testi için kullanılacak örnek sayısı 

sınıflandırma doğruluğuna etki edebilecek diğer önemli bir husustur. Bu çalışmada, 

segmentasyon parametreleri ve eğitim veri seti boyutu arasındaki ilişki incelenmiştir. 

Temel veri seti olarak 2018 tarihli Sentinel-2 uydu görüntüsü kullanılmıştır. Görüntü 

segmentasyonu için ölçek parametrelerini belirlemede ESP-2 ve Moran's I yöntemi 

kullanılmıştır. ESP-2 algoritması ile muhtemel ölçek parametreleri 32, 59, 77, 94 ve 

Moran’s I yöntemiyle de 20 olarak belirlenmiştir. Örnekleme oranının nesne tabanlı 

sınıflandırma doğruluğu üzerindeki etkisini değerlendirmek ve her ölçek parametresi 

için en iyi örnekleme oranını belirlemek için, sekiz örnekleme oranı (10:90, 20:80, 

30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20) göz önünde bulundurularak eğitim ve test 

veri setleri oluşturulmuştur. Oluşturulan segmentlerin sınıflandırılmasında ve tematik 

harita üretiminde en yakın komşuluk (EYK), karar ağaçları (KA), rastgele orman 

(RO), AdaBoost (hızlandırma) algoritmalarından yararlanılmıştır. Sonuçlar, 

AdaBoost algoritmasının sınıflandırma performansının, her bir ölçek parametresi ve 

sınırlı eğitim örnekleri için EYK, KA ve RO performanslarına göre daha üstün 

olduğunu gösterdi. En yüksek toplam doğruluk AdaBoost ile ölçek parametresi 20 ve 

örnekleme oranı 70:30 için %89,02 olarak hesaplanmıştır. Eğitim veri seti 

boyutundaki artış ile sınıflandırma performansının belirli bir düzeye kadar arttığı 

gözlenmiştir. Çalışma sonuçları ölçek parametresi ve eğitim veri seti boyutundaki 

değişimlerin obje tabanlı sınıflandırma doğruluğuna etkileri açısından önemli bilgiler 

sağlayacaktır. 

Anahtar Kelimeler: Obje Tabanlı Sınıflandırma, Segmentasyon, Ölçek 

Parametresi, ESp-2, Morans-I. 
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SUMMARY 
 

 

In recent years, instead of traditional pixel-based classification approach, 

object-based classification approach is preferred for especially classification of the 

high spatial resolution satellite imagery. Determination of the optimal scale 

parameter identifying image object size for segmentation process aiming to combine 

pixels having similar characteristics into a group is an important issue in performing 

effective object-based image analysis. Due to object-based method is a supervised 

image classification technique, the number of samples to be used for the training of 

the algorithm is another important issue that can affect the classification accuracy. In 

this study, the relationship between scale parameter and the training set size was 

investigated. The Sentinel-2 satellite image acquired in 2018 was used as a main 

input dataset. The ESP-2 and Moran's I methods were used to determine the optimal 

scale parameters for image segmentation process. The optimal scale parameters were 

estimated by the ESP-2 algorithm as 32, 59, 77, 94 while the scale parameter was 

determined as 20 with the Moran's I method. In order to assess the effect of sampling 

ratio on object-based classification accuracy and to determine the best sampling ratio 

for each scale parameter, training and testing datasets were formed considering the 

eight sampling ratios as 10:90, 20:80, 30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30 and 80:20. 

For the classification of segmented image objects and to produce land use and land 

cover thematic map, nearest neighbour (NN), decision trees (DT), AdaBoost and 

random forest (RF) algorithms were used. Results showed that the classification 

performance of the AdaBoost algorithm was found to be superior compared to those 

of NN, DT and RF for each scale parameter and for the case of limited training 

samples. The highest overall accuracy was estimated with AdaBoost as 89.02% for 

scale parameter 20 and sampling ratio of 70:30. Moreover, it was observed that the 

performance of the algorithms increased to a certain level with the increase in the 

size of the training dataset. The results of the study will provide important 

information on the effects of scale parameters and changes in the size of the training 

dataset to the object-based classification accuracy. 

 

 

 

Key Words: Object-Based Classification, Segmentaion, Scale Parameters, ESP-

2, Morans-I. 
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1. GİRİŞ 
 

Son yıllarda uydu teknolojilerindeki yaşanan gelişmeler beraberinde uzaktan 

algılama teknolojileri ve uydu görüntülerinin sahip olduğu özelliklerin de 

iyileşmesine neden olmuştur. Uydu görüntüleri aracılığıyla arazi kullanımını temsil 

eden tematik haritalar hızlı, ucuz ve doğru bir şekilde üretilmekte ve analiz 

edilebilmektedir [Bisht and Kothyari, 2001; Dedeoğlu ve diğ., 2016]. Uzaktan 

algılamada görüntü sınıflandırması, uydu görüntüsündeki her bir pikselin yeryüzünde 

karşılık geldiği arazi örtüsü sınıfına atanması işlemi olarak tanımlanabilir. Uydu 

görüntüsünün sınıflandırılması neticesinde farklı ölçeklerde yeryüzünü temsil eden 

arazi örtüsü ve arazi kullanım haritaları üretilmekte ve söz konusu haritalar yeryüzü 

ile ilişkili birçok çalışmada temel veri kaynağı olarak kullanılmaktadır. Kullanılan 

uydu görüntüsünün özelliklerine göre sınıflandırma işlemi için seçilen yöntem ve 

uygulanan algoritmalar doğruluğu etkileyen faktörlerdir.  

Uydu görüntülerinin sınıflandırılmasında genel olarak piksel tabanlı ve nesne 

tabanlı sınıflandırma olmak üzere iki yaklaşım bulunmaktadır. Piksel tabanlı 

sınıflandırmada, uydu görüntüsünün temel birimi olan piksellerin parlaklık değerleri 

esas alınarak ayrı ayrı sınıflandırılması söz konusudur. Özellikle yüksek mekânsal 

çözünürlüklü uydu görüntülerinin kullanımıyla birlikte görüntü veri seti boyutu 

artmış ve benzer spektral özelliklere sahip piksellerin birbirinden ayırt edilerek 

sınıflandırılması güçleşmiştir. Bu zorlukların üstesinden gelebilmek ve yüksek 

çözünürlüklü görüntüler yardımıyla doğruluğu yüksek tematik harita üretiminde 

klasik piksel tabanlı sınıflandırma yerine nesne tabanlı sınıflandırma yaklaşımının 

kullanımı yaygın hale gelmiştir. Nesne tabanlı sınıflandırma, uydu görüntüsündeki 

pikselleri değil benzer spektral özelliklere sahip piksellerin bir araya gelmesiyle 

oluşan nesnelerin (objelerin) sınıflandırılması işlemini yapmaktadır.  

Nesne tabanlı sınıflandırmada, görüntü segmentasyonu, görüntü nesnelerinin 

özelliklerinin belirlenmesi ve görüntü nesnelerinin sınıflandırılması olmak üzere üç 

temel işlem adımı bulunmaktadır. Bunlardan ilki ve nesne tabanlı sınıflandırmanın 

temel işlem adımı olan ve benzer spektral özelliklere sahip piksellerin bir araya 

getirilerek görüntü nesnelerinin oluşturulması olarak bilinen segmentasyon işlemidir. 

Ölçek parametresi, segmentasyon ile elde edilen nesnelerin boyutunun 

belirlenmesinde en önemli faktördür [Bo and Han, 2010; Li and Shao, 2012; 

Kavzoğlu ve Yıldız, 2015]. Bu amaçla en uygun segmentasyon parametresinin tespiti 
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nesne tabanlı sınıflandırma işleminin doğruluğunu doğrudan etkileyen önemli bir 

husustur [Kim et al., 2011; Myint et al., 2011; Dragut et al., 2014; Ma et al., 2015]. 

Ölçek parametresi belirlemede farklı yaklaşımlar kullanılmaktadır. Bunlardan en 

yaygın kullanılanı, kullanıcı tarafından anlamlı görüntü nesneleri elde edilene kadar 

ölçek parametresinin manuel olarak ayarlanmasıdır (deneme yanılma yolu). Açıkçası 

bu yaklaşım kullanıcının tecrübe ve deneyimine bağlı olduğundan tercih 

edilmemektedir [Ma et al., 2015]. Literatürde ölçek parametresini otomatik tespiti 

için farklı yöntemler önerilmiştir. Dragut et al. 2014 yılında en uygun ölçek 

parametresini belirlemek için ESP2 yöntemini geliştirmişlerdir. Ölçek parametresini 

belirlemede kullanılan diğer bir yöntem konumsal otokorelasyon tekniği olan 

Moran’s I indeksi ve varyans değerinin birlikte kullanılmasıdır [Kavzoğlu ve Yıldız, 

2015].  

Nesne tabanlı sınıflandırma bir kontrollü sınıflandırma tekniği olduğundan, 

sınıflandırma doğruluğuna etki eden diğer bir etken ise sınıflandırma modelinin 

oluşturulmasında kullanılacak eğitim veri seti boyutudur [Pal and Mather, 2003; 

Foody et al., 2006]. Eğitim veri seti boyutu belirlemede kullanılan standart bir 

yaklaşım bulunmamakta olup güncel araştırma konusudur. 

Bu tez çalışmasında, Sentinel-2A uydu görüntüsü kullanarak nesne tabanlı 

sınıflandırma yaklaşımıyla çalışma alanı olarak belirlenen Sakarya ili Ferizli ilçesine 

ait arazi kullanımını ve arazi örtüsünü temsil eden tematik haritanın üretilmesi 

problemi ele alınmıştır. Çalışmanın genel amacı, segmentasyon işlemi için seçilecek 

farklı ölçek parametreleri ve eğitim veri seti boyutundaki değişimlerin sınıflandırma 

doğruluğuna etkilerinin araştırılmasıdır. Bu amaçla ölçek parametresi tespitinde 

Moran’s I indeksi ve ESP yöntemleri kullanılırken, her bir ölçek parametresi için 8 

farklı boyutta eğitim veri seti kullanılmıştır. Algoritmalar ile her ölçek ve eğitim veri 

seti için doğruluk analizi yapılmış ve sonuçları karşılaştırılmıştır. 

 

1.1. Tezin Amacı 
 

Orta çözünürlüklü uydu görüntü üzerinden arazi kullanımını ve arazi örtüsünün 

nesne tabanlı yaklaşımla sınıflandırılmasında segmentasyon işlemi için esas teşkil 

eden ölçek parametresi ile eğitim veri seti boyutu arasındaki ilişkinin incelenmesi ve 

sınıflandırma doğruluğuna etkilerinin araştırılması amaçlanmıştır. Bu amaç 

doğrultusunda tezin hedefleri; 
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 Orta konumsal çözünürlüğe sahip olan Sentinel-2 uydu görüntüsünün obje 

tabanlı sınıflandırma yaklaşımıyla sınıflandırılması ve tematik harita üretimi, 

 Segmentasyon işleminin gerçekleştirilmesinde en uygun ölçek parametre 

değerinin tespiti, 

 Segmentasyon işleminde farklı ölçek parametre değerleri ve eğitim veri seti 

boyutundaki değişimler arasındaki ilişkinin incelenmesi, 

 En uygun ölçek parametresi ve eğitim veri seti boyutu esas alınarak çalışma 

alanının arazi örtüsü ve arazi kullanımına ilişkin tematik harita üretimi olarak 

belirlenmiştir. 

 

1.2. Metodoloji 
 

Tez kapsamında nesne tabanlı sınıflandırmada ölçek parametresi ve veri seti 

boyutunun sınıflandırma doğruluğuna etkisini araştırmak ve elde edilen veriler 

neticesinde tematik harita üretimi amaçlanmaktadır. Bu kapsamda öncelikli olarak 

çalışma alanı tespit edilmiş ve sınıflandırma işlemine esas teşkil edecek uydu 

görüntüsü temin edilmiştir. Tezin amacı doğrultusunda, uydu görüntüsün 

sınıflandırılması ve tematik harita üretiminde obje tabanlı yaklaşım kullanılmıştır. 

Obje tabanlı sınıflandırma yaklaşımının temel işlem adımları olan görüntü 

segmentasyonu, obje özelliklerinin tespiti ve sınıflandırma işlemleri sırasıyla 

gerçekleştirilmiştir. Son olarak segmentasyon işleminde kullanılan farklı ölçek 

parametrelerinin ve eğitim veri seti boyutuna etkileri analiz edilmiş ve en uygun 

sınıflandırma modeli ile çalışma alanına ait tematik harita üretilmiştir (Şekil 1.1).  
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 Şekil 1.1: Tez çalışmasının iş akış diyagramı. 

 

1.3. Literatür Araştırması 
 

Literatürde, nesne tabanlı sınıflandırma yaklaşımı üzerine gerçekleştirilen 

çalışmalar genel olarak incelendiğinde piksel ve nesne tabanlı sınıflandırma 

yaklaşımlarının karşılaştırıldığını, kullanılan uydu görüntüleri, ölçek parametre 

değerini bulma yöntemleri, kullanılan algoritmaları, segmentasyon yöntemleri ve en 

son çalışmaların doğruluklarının analiz edildiği görülmektedir.  
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Örneğin, Marangoz ve diğ. (2005), yüksek çözünürlüklü IKONOS pan-

sherpened görüntüsü kullanmıştır. Bu görüntü de segmentasyon ve diğer özellikleri 

kullanarak yol ve bina çıkarımını göstermiştir. Ölçek parametresi olarak 5, 10, 16, 

25, 250 değerlerini kullanmıştır. Nesne tabanlı sınıflandırma için eCognition 

programını tercih etmiştir. 

Marangoz (2009), kentsel ayrıntılar olan yol ve binaların piksel tabanlı ve 

nesne tabanlı sınıflandırma teknikleriyle otomatik olarak belirlenmesinde farklı 

yıllara ait IKONOS ve Quickbird görüntüleri kullanmıştır. Piksel tabanlı 

sınıflandırma da PCI yazılımını kullanmıştır. Sınıflandırma da maksimum benzerlik 

yöntemi kullanmıştır. Doğruluk analizinde görüntü üzerinde rastgele 50'şer piksel 

seçmiştir. Nesne tabanlı sınıflandırma da eCognition yazılımını kullanmıştır. 

Quickbird uydu görüntüsü segmentasyonu için ölçek faktörü 10, 20, 30, 35, 60 

değerlerini denemiştir. Ölçek değeri "60" istenilen değere ulaşmıştır. Doğruluk 

analizinde 100 adet bina ve 50 adet yol örnek nesneler seçmiştir. Aynı işlemleri 

IKONOS görüntüsüne de uygulamıştır. İki görüntünün sonuçları değerlendirildiğinde 

IKONOS görüntünün detay çıkarımı Quickbird görüntünün detay çıkarımından 

başarısız olduğuna ulaşmıştır. 

Maktav ve diğ. (2010), Berlin ve İstanbul şehirlerin kentsel gelişimi için 

potansiyel alanlarının uzaktan algılama ve CBS ile belirlenmesinde Quickbird-2 

görüntüsü kullanmıştır. 1/5000 ölçekli ortofotolardan yer kontrol noktası seçilmiş ve 

ortorektifikasyon işlemi yapmıştır. Sınıflandırıcı algoritma olarak en yakın komşuluk 

ve fuzzy algoritmaları kullanmıştır. Ölçek parametresi belirlenen sınıflara göre değer 

vermiştir. Ölçek olarak 50, 100, 200, 500 değerlerini kullanmıştır. 

Kalkan ve Maktav (2010), nesne ve piksel tabanlı sınıflandırma yöntemlerinin 

karşılaştırılmasında IKONOS multispektral uydu görüntüsü kullanmıştır. Piksel 

tabanlı sınıflandırma için Erdas Image programı kullanmıştır. En büyük benzerlik 

algoritması ile kontrollü sınıflandırma işlemi yapmıştır. Nesne tabanlı sınıflandırma 

işleme için eCognition yazılımı kullanmıştır. Ölçek parametresi için birçok deneme 

yapmıştır ve ölçek faktörünün 20 seçilmesini uygun görmüştür. En yakın komşuluk 

algoritması ve sınıflara ait eşik değer karar seti dosyası kullanmıştır. Yapılan 

doğruluk analizi sonucunda nesne tabanlı sınıflandırmanın piksel tabanlı 

sınıflandırmaya göre daha iyi sonuç verdiğini görmüştür. 

Duro et al., (2012), çok ölçekli nesne tabanlı görüntü analizi ve rastgele orman 

kullanılarak 30m/2,5m konumsal çözünürlüğe sahip Landsat-5 TM/Spot-5 uydu 
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görüntüsü kullanmıştır. 10, 20, 40, 60 ölçek değerlerini deneme yanılma yöntemi ile 

değerlemeye almıştır. Çalışmada özellik seçiminde ve sınıf belirlemede rastgele 

orman algoritması ile 418 özellik 5 sınıf belirlemiştir. Her sınıf 200 örnek ile toplam 

1000 yer doğruluk noktası kullanmıştır. Doğruluk ve test oranı %70/%30 oranı tercih 

etmiştir. Bu çalışmanın doğruluğunu %91,30 olarak bulmuştur. 

Vieira et al., (2012), büyük alanlarda şeker kamışını haritalamak için uzaktan 

algılama Landsat zaman serisi uygulanan veri madenciliği ve nesne tabanlı görüntü 

analizinde çoklu çözünürlüklü segmentasyon yöntemini ve 20 ölçek değerini 

kullanmıştır. Özellik seçiminde ve sınıflandırma da karar ağaçları yöntemi tercih 

edilmiş ve 164 özellik belirlemiştir. 500 yer doğruluk noktası belirlemiştir. Doğruluk 

ve test için %90/%10 oranı kullanmıştır. Çalışmanın doğrulu %94 olarak 

bulunmuştur. 

Duro et al., (2012), piksel ve nesne tabanlı sınıflandırma yöntemi ile Spot-5 

HRG görüntüler kullanılarak tarımsal alanların sınıflandırması için makine öğrenme 

algoritması seçmiştir. 2,5 m konumsal çözünürlüğe sahip SPOT-5 uydu görüntüsü 

kullanmıştır. Çoklu çözünürlük segmentasyon kullanmıştır. Ölçek değeri için 

deneme yanılma ile 5, 15, 30 değerini bulmuştur. 300 özellik belirlemiştir. 

Sınıflandırma algoritması olarak destek vektör makine, rastgele orman ve karar 

ağaçları kullanılmıştır.  

Pinho et al., (2012) yüksek çözünürlüklü görüntüler ve nesne tabanlı görüntü 

analizi kullanarak şehir içi bir ortamın arazi örtüsü sınıflandırması çalışmasında 

1m/4m konumsal çözünürlüğe sahip Ikonos-2 uydu görüntüsü kullanmıştır. Çoklu 

çözünürlük segmenstasyonu ve deneme yanılma yöntemi ile ölçek değerlerini 15, 20, 

40 belirlemiştir. Sınıflandırma da karar ağacı yöntemini kullanmış ve 12 sınıf 

belirlemiştir. Her sınıf için 100 örnek belirlemiştir. Bu çalışmada doğruluğunu 

%71,91 olarak bulmuştur. 

Pu et al., (2012), kentsel ağaç türlerinin haritalandırılması için yüksek uzaysal 

çözünürlüğe sahip IKONOS ve Worldview-2 (WV-2) görüntülerinin karşılaştırmalı 

analizinde 1 metre ve 0.5 metre konumsal çözünürlüğe sahip IKONOS ve WV-2 

uydu görüntüsü kullanmıştır. Çoklu çözünürlük segmentasyonu kullanmıştır. Ölçek 

parametreleri olarak 70, 100, 130, 150 (deneme yanılma yolu ile ) değerlerini 

kullanmıştır. 

Boyacı ve diğ. (2013), 1/50000 ölçekli harita üretiminde değerlendirilen alanlar 

dikkate alınarak 9 farklı sınıf belirlemiştir. ASTER uydu görüntüsünden faydalanmış 
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ve piksel, nesne tabanlı sınıflandırma yapmıştır. Sınıflandırmanın doğruluğunu 

karşılaştırma araştırması yapmıştır. 12 farklı segmantasyon denemiş ve ölçek 

parametresi 10 değerinde sonuca ulaşmıştır. 

Myburg et al., (2013), nesne tabanlı arazi örtü sınıflandırmasına özellik 

boyutunun etkisi üç sınıflandırıcının karşılaştırılması çalışmasında 2,5 m konumsal 

çözünürlüğe sahip Spot-5 uydu görüntüsü kullanmıştır. Çoklu çözünürlük 

segementasyonu kullanmıştır. Ölçek parametresi 30 değeri ile çalışmalarını 

yapmıştır. 4 sınıf olarak yapılan çalışmada her sınıf için 40 örnek seçilmiş ve toplam 

yer doğruluk için 160 yer kontrol noktası seçmiştir. Yapılan çalışmada 3 farklı 

sınıflandırma algoritması kullanmıştır. Destek vektör makineleri, en yakın komşuluk, 

maksimum olabilirlik yöntemleri kullanmıştır. Bu yöntemlerle doğruluk 

karşılaştırılması yapmıştır ve doğrulukları sırasıyla %95,5, %69,6 ve %89,7 olarak 

bulunmuştur. 

Cai et al., (2013), yüksek ve orta mekânsal çözünürlük görüntülerini kullanarak 

nesne tabanlı ve bağlamsal piksel tabanlı sınıflandırmaların karşılaştırılması 

çalışmasında 3 m ve 30 m konumsal çözünürlüğe sahip HYDICE / Landsat-5 TM 

uydu görüntüsü kullanmıştır. Gömülü (Embedded) segmentasyon yöntemi 

kullanmıştır. 7 sınıf belirlemiştir. Doğruluk ve test için %20/%80 oranı dikkate 

almıştır. Destek vektör makinaları ve Markov rastgele alan (Markov Random Field, 

MRF) sınıflandırma algoritmaları kullanmıştır. Bu sınıflandırma algoritmalarının 

doğruluklarını karşılaştırmıştır. Sınıflandırma doğruluklarını sırasıyla %75,7 ve 

%86,5 olarak bulmuştur.  

Tehrany et al., (2013), 10m mekânsal çözünürlüğe sahip Spot-5 uydu 

görüntüleri yardımıyla arazi kullanımı / arazi örtüsü haritalandırması için nesne ve 

piksel tabanlı sınıflandırma yaklaşımları kullanmıştır. Segmentasyon yöntemi olarak 

çoklu çözünürlüklü yöntemi seçmiştir. Ölçek değerini 30 olarak belirlemiştir. 

Sınıflandırma algoritması olarak destek vektör makineleri ve k-en yakın komşuluk 

yöntemi kullanmıştır. 5 arazi örtüsü sınıfı belirlemiştir. Yıllara göre doğruluk 

araştırmasını karşılaştırmıştır. 2003 yılındaki doğruluk sonuçları sırası ile %80,6 ve 

%90,5 olarak bulmuştur. 2010 yılındaki doğruluk sonuçları sırası ile %78,15 ve %91 

olarak bulmuştur. 

Jonhson et al., (2013), çok ölçekli nesne tabanlı bir yaklaşım kullanarak yüksek 

çözünürlüklü kentsel arazi sınıflandırmasında 30 metre konumsal çözünürlüğe sahip 

hava fotoğrafları kullanmıştır. Çoklu çözünürlük segmentasyonu kullanmış ve ölçek 
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parametresi olarak (20-140) değerleri arasında 20 artışla 7 değer kullanmıştır. 15 

özellik seçimi yapmıştır. Sınıflandırmada destek vektör makinesi yöntemini 

kullanmış ve 9 sınıfa ayırmıştır. Yapılan çalışmanın doğruluğu %82 olarak 

bulmuştur. 

Belgiu et al., (2014), çok yüksek çözünürlüklü görüntülerden binaların 

çıkarılması için denetimli ve denetimsiz çoklu çözünürlüklü segmentasyon 

yaklaşımlarının karşılaştırılması çalışmasında 0,6 metre ve 0,5 metre konumsal 

çözünürlüğe sahip Quickbird/ Worldview-2 görüntüsü kullanmıştır. Çoklu 

çözünürlük segmentasyonunu kullanmıştır. Ölçek parametresi belirlemede ESP2 

yöntemi kullanmıştır. 57 tane özellik belirlemiştir. Sınıflandırma da rastgele orman 

yöntemi ile 6 sınıf belirlemiştir. Test ve eğitim verisi için 80/20 oranını kullanmıştır.  

Yıldız ve Kavzoğlu (2015), segmentasyona etki eden ölçek parametre değeri 

karşılaştırma çalışmasında Quickbird-2 uydu görüntüsünden yararlanmıştır. Ölçek 

parametresi olarak ESP(Estimation of Scale Parameter) tahmin aracının ataması ile 

belirlenen (26, 53, 77) değeri ve nesnelerin varyans ve konumsal otokrolasyonuna 

bağlı (5-300) değerleri arasında genel skor sonucu olarak (50, 70) değerlerini 

kullanmışlardır. Sınıflandırma algoritması olarak en yakın komşuluk algoritması 

kullanmıştır. Sınıflandırma doğruluğunun tekli ve çoklu ölçek doğruluk olarak 

kıyaslamasını yapmıştır. Tekli ölçek parametrelerinin sınıflandırma doğruluğu 

karşılaştırıldığında, en yüksek sınıflandırma doğruluğu %90,14, çoklu ölçek 

parametrelerinde ise doğruluğun artış göstererek %93,26 ve %91,80 değerlerini 

verdiğini görmüştür. 

Çölkesen ve diğ. (2015), obje tabanlı sınıflandırmada bölgeleme esasına dayalı 

ölçek parametre tespitinde Worldview-2 görüntüsü kullanmıştır. Segmentasyon için 

çoklu segmentasyon algoritması kullanmıştır. Tüm görüntü için tek ölçek yerine 

görüntü bölgelere ayrılarak bir bölge için ayrı ölçek parametresi uygulamıştır. 

Bölgeler için kullanılan ölçek faktörleri olarak 50, 70, 90, 100 değerlerini uygun 

görmüştür. Objelerin sınıflandırılmasında DVM ve EYK algoritmaları kullanmıştır. 

Tek ölçek parametresinde DVM’nin % 85,86 genel doğruluk verdiğini EYK’nın ise 

genel doğruluğunun %80,82 olduğunu görmüştür. Bölgelere göre ayrı ölçek değeri 

kullanıldığında DVM algoritmasının %91,78 genel doğruluğa ulaştığı EYK’nın ise 

%83,76 genel doğruluk ürettiği gözlenmiştir.  DVM'nin EYK algoritmasına göre 

daha yüksek doğruluğa ulaştığını tespit etmiştir. Her bir bölge için kullanılan ölçek 

değerinin tek ölçek değerine göre daha iyi sonuç verdiğini bulmuştur. 
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Kavzoğlu ve diğ. (2015), obje tabanlı yaklaşımda makine öğrenme 

algoritmalarının sınıflandırma etkisini Worldview-2 uydu görüntüsü ile incelemiştir. 

Sınıflandırma da karar ağaçları, en yakın komşuluk ve destek vektör makineleri 

algoritmaları kullanmıştır. Kentsel ve kırsal olmak üzere iki alan belirlemiştir. Ölçek 

parametresi kentsel alan için 40, kırsal alan için 70 değerini uygulamıştır. İki alan 

için ayrı ayrı 3 algoritmayı hem obje tabanlı sınıflandırma hem de piksel tabanlı 

sınıflandırma için uygulamıştır. Kentsel alan için obje tabanlı sınıflandırma 

doğrulukları DVM %90,32, KA %86,18, EYK %84,79 piksel tabanlı sınıflandırma 

doğrulukları DVM %87,22, KA %83,64, EYK %82,64 sonuçlarına ulaşmıştır. Kırsal 

alan için obje tabanlı sınıflandırma doğrulukları DVM %96,59, KA %91,78, EYK 

%91,79 piksel tabanlı sınıflandırma doğruluklarında ise DVM %92,93, KA %90,26, 

EYK %90,34 sonuçlarına ulaşmıştır. Doğruluk sonuçları kıyaslandığında destek 

vektör makineleri algoritmasının daha iyi sonuçlar verdiğini tespit etmiştir.  

Fırat ve Erdoğan (2015), multispektral hava fotoğrafları ile sayısal yüzey 

modeli ve sayısal arazi modellerini kullanarak otomatik bina çıkarımını 

amaçlamıştır. Nesne tabanlı sınıflandırma yazılımı olarak eCognition yazılımını 

kullanmıştır. Segmentasyon değerleri için denemeler yapmış ve ölçek değerini 25 

olarak belirlemiştir. Doğruluk kontrol edildiğinde 144 binanın 116' sını tespit 

etmiştir. Bina sınıfında %81, ağaç sınıfında %86, su sınıfında %89 doğruluk ile tespit 

etmiştir. 

Karakuş ve Karabörk (2016), arazi örtüsü belirlemesinde SPOT-6 uydu 

görüntüsünü kullanmıştır. ENVI yazılımıyla atmosferik ve geometrik düzeltme 

yapmıştır. En uygun ölçeği seçebilmek için ölçek 10, 60 ve 100 değerlerini esas 

almıştır. Bu değerlerden "60" ile en uygun sonuca ulaşmıştır. ESP ile bulunan en 

uygun değerin "56" olduğunu bulmuştur. Doğruluk karşılaştırılmasında ESP ile 

bulunan değerin deneme yoluyla bulunan değere göre daha iyi sonuç verdiğine 

ulaşmıştır. 

Kavzoğlu ve diğ. (2016), nesne tabanlı sınıflandırma da boyutsallık problemi 

ve parametre seçiminde AVIRIS sensörüne ait 200 spektral bant, 16 bit radyometrik 

ve 20 metre konumsal çözünürlüğe sahip 145*145 boyutlarında ve 16 sınıftan oluşan 

India Pine hiperspektral veri seti kullanmıştır. Piksel tabanlı sınıflandırma da en 

büyük benzerlik yöntemini tercih etmiştir. Temel bileşen analizi yaparak görüntü 

boyutunda azaltma yapmıştır. Eğitim alanları referans veri seti olarak tanımlanan 

bölgenin yaklaşık %30 kapsayacak şekilde her bir sınıf için seçmiştir. Ölçek 
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parametresi ESP-2 ile hesaplanan grafiğin değişimin ilk olduğu 29 değerini seçmiştir. 

Nesne tabanlı sınıflandırma doğruluğu %78,3 iken piksel tabanlı sınıflandırma 

doğruluğunu %72,2 olarak bulmuştur.  

Sabuncu ve diğ. (2016), afet sonrası hasar görmüş ve yıkılmış binaların 

tespitinde mevsimsel koşulların etkisini yüksek çözünürlüklü uydu verilerinin ve 

uzaktan algılama teknolojilerinin kullanılabilirliğini Quickbird-2 uydu görüntüsü ve 

doğruluk için ortofotolar ile incelemiştir. Homojen ve heterojen olmak üzere iki 

bölgeye ayrı ölçek değeri vermiştir. Homojen bölge için ölçek değeri 150, heterojen 

bölge için ölçek değeri 80’ni kullanmıştır. Her iki bölge için kontrollü ve kontrolsüz 

sınıflandırma uygulamıştır. Doğruluklarını karşılaştırmış ve mevsim etkisi ile çatı 

tiplerinin doğruluğu etkileyen faktörler olduğunu bulmuştur. 

Çömert ve diğ. (2016), insansız hava aracı verilerinden üretilen ortofotolar ve 

sayısal yükseklik modeli kullanarak bina çıkarımını gerçekleştirmiştir. Bina 

çıkarımını eCognition develeoper 6.4 versiyonu ile yapmıştır. Ölçek parametresi için 

yapılan denemeler ve görsel analizler sonucunda 25 değeri en uygun ölçek olarak 

tespit edilmiştir. Doğruluk için elle yapılan sayısallaştırma ile sınıflandırmayı 

karşılaştırmış ve toplam 37 binanın 34 tanesini başarılı çıkarmıştır. Karşılaşılan 

problemin gölge etkisi olduğunu bulmuştur. 

Dedeoğlu ve diğ. (2016), tahıl alanlarının parsel haritalarının obje tabanlı 

sınıflandırma yöntemi ile SPOT-5 uydu görüntüsüyle yapmıştır. Sınıflandırma ve 

parsel ayrımları için Erdas Imagine 9 yazılımı kullanmıştır. Ölçek parametresi için 

yapılan denemeler sonucunda 150 değerini bulmuştur. Segmentasyon ve elle çizilen 

sınırlar ArcGIS 9.3 yazılımı kullanılarak karşılaştırmıştır. Doğruluk analizinde %86 

oranında benzerlik bulmuştur. 

Tonbul ve Kavzoğlu (2017), segmentasyon kalitesinin sınıflandırma doğruluğu 

üzerine etkisi probleminde multispektral pan-sherpened Quikbird-2 görüntüsü 

kullanmıştır. Ölçek parametresi olarak ESP-2 tahmini aracından faydalanmıştır. 

Belirlediği değerler grafikteki en uç noktalara karşılık gelen 24, 42, 92 olup bunları 

kullanmıştır. 

Yeler ve diğ. (2017), tarımsal ürün deseninin 2013 yılındaki yazlık ve kışlık 

tarımsal desenin haritalanmasında Landsat veri seti kullanmıştır. Sınıflandırmada 

kontrollü sınıflandırma algoritmalarından maksimum olabilirlik yöntemini tercih 

etmiştir. Doğruluk analizinde toplam 321 yer gerçeği verisinin 186'sı sınıflamada 

kalan 165' i ise doğrulamada kullanmıştır. 
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Kaynarca ve Demir (2017), karayollarında yer alan araçların çıkartılması ve 

kategorize edilmesi için 3 bantlı ortofoto görüntüsü kullanmıştır. Nesne tabanlı 

sınıflandırma için eCognition yazılımı kullanmıştır. Ölçek parametresi için yapılan 

denemelerde araba için ölçek değerinin 3, otobüs için ölçek değerinin 5 değerini 

kullanmıştır. Genel doğruluk %80 oranına ulaşmıştır. 

Delen ve Şanlı (2017) tarım arazilerinin ürün desenini gösteren tematik harita 

oluşturmak için RapidEye uydu görüntüsü kullanmıştır. Çoklu çözünürlüklü 

segmentasyon kullanmıştır. Genel sınıflandırma doğruluğu %93,33 oranına 

ulaşmıştır. 
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2. UZAKTAN ALGILAMADA SINIFLANDIRMA 

İŞLEMİ İLE İLGİLİ TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR 
 

Ham halde elde edilen uydu görüntülerinden yeryüzüne ait önemli ve değerli 

bilgilerin elde edilmesi için çeşitli istatistiksel analizler ve yorumlama tekniklerinden 

yararlanılmaktadır. Uzaktan algılamada bu amaç doğrultusunda kullanılan en yaygın 

yöntem uydu görüntülerinin sınıflandırılmasıdır [Çölkesen, 2015]. Elde edilen dijital 

görüntülerin sınıflandırılmasında ki amaç görüntüdeki her bir piksele karşılık gelen 

verileri arazi üzerindeki bilgiyle eşleştirerek sınıflarına ayırmaktır.  

Sınıflandırma işlemi iki ana basamaktan oluşmaktadır. Birincisi yeryüzündeki 

nesneleri sembol eden sınıfların tayin edilmesi, ikinci basamak ise sınıflandırılacak 

piksellere ilişkin sınıf etiketlerinin belirlenmesidir [Mather and Koch, 2011]. 

Uzaktan algılama da sınıflandırma birçok etkenin düşünülmesini gerektiren 

kompleks bir yöntem olup tematik bilgi oluşturmak için önemli bir işlemdir. Çalışma 

alanının ölçeği, kullanıcının yeterliliği ve ihtiyaçları, ekonomik koşullar 

sınıflandırma sonuçlarının niteliğini, sınıflandırma yönteminin tasarımını, uzaktan 

algılanmış verinin seçimini etkileyen önemli etmenlerdir [Lu and Weng, 2007]. 

Uzaktan algılanmış görüntülerin sınıflandırılmasında iki yaklaşım mevcuttur. Bunlar 

piksel tabanlı sınıflandırma ve nesne tabanlı sınıflandırmadır. 

 

2.1. Piksel Tabanlı Sınıflandırma 
 

Piksel tabanlı sınıflandırma, uydu görüntüsünü oluşturan her bir pikselin tek bir 

arazi örtüsünü tanımlayarak sınıflandırdığı yöntemdir [Çölkesen, 2015]. 

Sınıflandırma işleminde iki yaklaşım kullanılmaktadır. Bunlar; kontrollü ve 

kontrolsüz sınıflandırma yöntemleridir. Kontrolsüz (denetimsiz) sınıflandırma da 

sınıflar algoritmalar aracılığıyla tayin edilirken, kontrollü (denetimli) sınıflandırma 

da ise sınıflar analizi yapan kullanıcı tarafından belirlenmektedir. 

Kontrolsüz sınıflandırma görüntü üzerindeki bilginin tanımlanamaması 

durumunda tercih edilen sınıflandırma yöntemidir. Bu yöntemin ilk adımı görüntü 

üzerindeki sınıf sayılarının belirlenmesidir. Kontrolsüz sınıflandırma görüntü 

üzerindeki piksellere ait değişik bantlardaki sayısal verileri kullanarak benzeri 

piksellerin otomatik olarak seçilmesi ve bu piksellerin bir sınıfa etiketlenmesini esas 

almaktadır.  



13 

 

Kontrolsüz sınıflandırmanın ana ilkesi, belirli bir arazi örtüsüne ait piksellerin 

benzer parlaklık değerlerine sahip olması ve farklı sınıflar arasında belirli bir 

dereceye kadar ayrım yapılabilmesidir [Lillesand et al., 2007, Çölkesen, 2015]. 

Sınıflandırma neticesinde ortaya çıkan sınıflar spektraldir. Oluşturulan spektral 

sınıfların gerçek özellikleri o bölgenin topografik haritaları, hava fotoğrafları ve 

verilerin mukayese edilmesiyle belirlenebilmektedir [Özkan, 1998]. 

Kontrollü sınıflandırma, kontrolsüz sınıflandırmanın aksine görüntü üzerindeki 

bilginin tanımlanması veya uydu görüntüsündeki hangi sınıfların oluşacağı önceden 

tayin edilerek yapılan sınıflandırmadır. Çalışma alanındaki yeryüzü niteliklerini 

temsil eden yeterli test alanları kullanılarak sınıflandırılacak her bir cisim için 

spektral özellikleri tanımlı özellik dosyaları oluşturulur. Belirlenen özellik 

dosyalarının görüntü verilerine uygulanması ile her bir pikselin hesaplanan olasılık 

değerlerine göre en çok benzer olduğu sınıfa atanır. Kontrollü sınıflandırma da en 

çok tercih edilen algoritmalar en kısa uzaklık karar kuralı, paralel kenar kuralı, 

mahalanobis uzaklığı ve en çok benzerlik algoritmalarıdır [Çölkesen, 2015]. Uydu 

görüntüsünün sınıflandırılmasında üretilen tematik haritaların doğruluğu ve 

güvenirliği açısından en çok başvurulan yöntem kontrollü sınıflandırmadır. 

 

2.2. Nesne Tabanlı Sınıflandırma 
 

Objeler üzerinde sınıflandırma işlemi çıkış noktası görüntüdeki karakteristik 

doku özelliğinin diğer klasik yöntemlerde göz ardı edilmesi sebebiyle ortaya 

çıkmıştır [Blaschke et al., 2001; Bilgilioğlu, 2015]. Piksel tabanlı sınıflandırma 

yönteminden ayıran en büyük özelliği uydu görüntüsündeki pikselleri 

sınıflandırmaya dahil etmeyip benzer spektral özelliklere sahip piksellerin bir araya 

gelmesiyle oluşan nesnelerle sınıflandırma işlemi yapmasıdır. Bu yöntem 

görüntüdeki milyonlarca piksel yerine piksellerin oluşturduğu objeleri baz alan 

sınıflandırma işlemidir. Obje tabanlı sınıflandırma elde edilen homojen nesnelerin 

yapı, doku ve spektral bilgileri ile ve bu bilgiler arasındaki ilişkileri esas alarak 

sınıflandırma işlemidir. Obje tabanlı sınıflandırma da özellikle dar bantlı yüksek 

konumsal çözünürlüğe sahip verilerde daha iyi neticeler elde edilmektedir 

[Willhauck, 2000].  

Obje tabanlı sınıflandırma Şekil 2.1’de de görüleceği üzere üç temel işlem 

adımından oluşmaktadır. İlk ve en önemli adım uydu görüntüsünün segmentasyonu 
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ikinci adım veri setinin oluşturulması ve son adım sınıflandırma ve tematik harita 

üretimi işlemlerinden oluşmaktadır. 

 

 
 

Şekil 2.1: Obje Tabanlı Sınıflandırma işlem adımları. 

 

Görüntü segmentasyonunda iki yaklaşım mevcuttur. Bu yaklaşımlar aşağıdan-

yukarıya ve yukarıdan-aşağıya olarak ifade edilir. Yukarıdan-aşağıya yaklaşım bütün 

parçadan küçük parçalara ayrılması işlemi olarak tanımlanabilir ve satranç tahtası, 

dörtlü ağaç, kontrast ayırma algoritmaları bu yaklaşıma örnektir. Aşağından-yukarıya 

yaklaşım ise küçük parçadan belirli şartları sağlayarak bütün parça oluşturulması 

olarak ifade edilebilir. Çoklu çözünürlük algoritması (MRS) aşağıdan-yukarıya 

yaklaşımında en çok tercih edilen segmentasyon yöntemidir [Baatz and Schape, 2000; 

Benz et al., 2004]. Çoklu çözünürlük segmentasyonu görüntüdeki her bir pikseli 

bağımsız bir obje olarak değerlendirmeye alır ve sonrasında her bir görüntü objesi 

(piksel) belirli bir homojenlik kriteri esas alınarak komşu pikselleri bir araya getirerek 

daha büyük görüntü objeleri elde edilir [Çölkesen, 2015]. Çoklu çözünürlüklü 

segmentasyon işleminde objelerin oluşmasında kullanıcı tarafından belirlemesi 

gereken parametreler; ölçek, bütünlük ve şekil parametreleridir. Söz konusu 

parametreler arasında nesne tabanlı görüntü analizi için en önemlisinin ölçek 

parametresi olduğu ifade edilmektedir [Kavzoğlu ve diğ., 2015; Myint et al., 2011; 

Belgiu et al., 2014]. Ölçek parametresinin büyüklüğü oluşacak objenin boyutunun 

büyüklüğünü ifade ederken oluşan segment sayısının azalmasına neden olmaktadır. 

Kullanıcı tarafından belirlenen değerler duyarlı ve arazi örtüsüne göre seçilmez ise 

oluşan nesnelerin farklı sınıflara ait bilgiler içereceğinden sınıflandırma doğruluğuna 

etkisi olacaktır. 

 

 

2.3. Eğitim Veri Seti Boyutu 
 

Kontrollü sınıflandırma, uzaktan algılanmış görüntüler yardımıyla tematik 

harita üretimini de içerisine alan birçok çalışmada en sık kullanılan görüntü analiz 
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tekniğidir. Eğitim veri setinin literatürde sınıflandırma veya tahmin doğruluğunda bir 

işlevi olduğu bu nedenle eğitim veri setinin boyutunun ve kalitesinin tematik harita 

doğruluğu ile doğrudan ilişkili olduğu ifade edilmektedir [Foody, 1999; Tsai and 

Philpot, 2002; Foody and Mathur, 2004]. Dolayısıyla sınıflandırmada kullanılacak 

algoritma farklı biçimlerde eğitim veri setine gerek duyabilmektedir [Foody, 1999]. 

Eğitim veri seti kullanılan sınıflandırma algoritmalarında yüksek ya da düşük 

doğrulukta sonuçlar verebilmektedir. Eğitim veri setinin belirlenmesine yönelik 

literatürde birçok çalışma mevcuttur. Örneğin, Mather (2004), eğitim veri setinde, 

her bir sınıf için (örneğin heyelan olan ve olmayan alanlar) en az kullanılan faktör 

sayısının 10 veya 30 katı (10p ve 30p kuralı) kadar örnek nokta veya piksel içermesi 

gerektiğini ifade etmiştir. Congalton and Green (2008), eğitim veri seti boyutunun 

belirlenmesinde çoklu terimli olasılık teorisine dayanan istatistiksel bir yaklaşım 

önermişlerdir. Bu noktada yer doğrulama verisini temsil eden eğitim veri seti boyutu 

tematik harita üretiminde ve sınıflandırma doğruluğu üzerine etkileri göz önüne 

alınması gereken önemli bir husustur. Örneğin en çok benzerlik ve Naive Bayes 

algoritmaları eğitim verisini oluşturan örnekler için olasılık fonksiyonları 

hesaplanmakta ve buna göre bir pikselin duyarlılık seviyesi belirlenebilmektedir. Bu 

yüzden istatistiksel hesaplamalar aracılığıyla tahminler gerçekleştirebilen parametrik 

algoritmalar için fazla sayıda örneğe ihtiyaç duyulmaktadır. Söz konusu yöntemlerin 

aksine son yıllarda kullanılmaya başlanan karar ağaçları, yapay sinir ağları ve destek 

vektör makineleri gibi parametrik olmayan yöntemler daha az örnek kullanarak 

doğru tahminler gerçekleştirebilmektedir [Kavzoglu ve Colkesen, 2012]. 

 

2.4. Sınıflandırma Algoritmaları 
 

1972’de ilk uydu görüntüsünün elde edilmesiyle birçok sınıflandırma yöntemi 

geliştirilmiştir. Sınıflandırma algoritmalarında iki yaklaşım mevcuttur. Bunlar 

parametrik ve parametrik olmayan yöntemlerdir. Son yıllarda parametrik olmayan 

yöntemler istatistiksel kabullere dayalı olmadığı için tercih edilmektedir. Parametrik 

olmayan yöntemlere örnek olarak yapay sinir ağları, destek vektör makineleri ve 

karar ağaçları verilmektedir [Çölkesen, 2009]. Veri setinin normal dağılımda olduğu 

kabulüne dayanmayan parametrik olmayan sınıflandırıcı birçok çalışmada parametrik 

sınıflandırıcılara göre daha yüksek sınıflandırma performansı sergiledikleri 

vurgulanmıştır [Lu and Weng, 2007]. İleri sınıflandırma algoritmalarının piksel 
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tabanlı yaklaşımında birçok uygulamadaki başarısı, obje tabanlı sınıflandırmadaki 

etkinliği önemli bir araştırma konusudur [Heuman, 2011; Ghosh and Joshi, 2014; 

Kavzoğlu ve diğ., 2015]. Hesaplama açısından hızlı ve matematiksel olarak kolay 

anlaşılabilen en çok benzerlik yöntemi yaygın bir kullanıma sahip olmakla birlikte 

dezavantaj olarak görüntü üzerindeki piksellerin normal dağılımda olduğu kabulünü 

esas almaktadır. Bu sebeple en çok benzerlik yöntemi birbirine benzer spektral 

özelliğe sahip kompleks ve heterojen yapıdaki piksellerin ayırt edilebilirliğinde 

yetersiz kalmaktadır [Çölkesen, 2015]. Bu nedenle ileri sınıflandırma teknikleri 

kullanımı yaygınlaşmıştır. 

 

2.4.1. Karar Ağaçları 
 

Karar ağaçları, sınıflandırma işlemindeki başarısı ve kullanılan karar 

kurallarının kullanıcılar tarafından açık bir şekilde anlaşılmasından dolayı son 

yıllarda en sık kullanılan sınıflandırma algoritmalarındandır. Karar ağaçlarının temel 

çalışma prensibi, kompleks yapıdaki bir sınıflandırma işleminin çözümlenmesinde 

problemi çok aşamalı bir hale getirerek işlemi gerçekleştirmesidir [Safavian and 

Langrebe, 1991].  

Karar ağacı kök düğüm, dal ve yaprak olmak üzere 3 temel bölümden oluşur ( 

Şekil 2.2) [Quinlan, 1993]. Her uydu görüntüsü için bant değeri bir düğüm 

tarafından simgelenir [Kavzoğlu ve Çölkesen, 2010]. Karar ağacının oluşumunda ana 

ilke, verilere bağlı bir dizi soruların sorulması ve elde edilen cevaplara göre karar 

kuralları oluşturmasıdır. Karar ağacının kök düğümünde verilerin sınıflandırılması ve 

ağaç yapısının oluşturulması için sorular sorulmaya başlanır ve dalları olmayan 

düğümler ya da yapraklar tespit edilene kadar işlem devam eder [Pal and Mather, 

2003]. Ağaç yapısının oluşturulmasında dallanmanın hangi şartlara ya da hangi bant 

değerlerine göre oluşturulacağı en önemli işlem adımıdır [Tso and Mather, 2009; 

Mather and Koch, 2011]. Bu problemin çözümü için birçok ölçüt bulunmaktadır. 

Bunlar bilgi kazancı ve bilgi kazanç oranı [Quinlan,1993], Gini indeksi [Breimanet 

al., 1984], Towing kuralı [Breiman et al., 1984], ve Ki–kare olasılık tablo istatistiği 

[Mingers, 1989] yaklaşımlarıdır. 
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2.4.3. AdaBoost Algoritması 
 

AdaBoost algoritması birçok sınıflandırma probleminde kullanılan bir topluluk 

öğrenme algoritmasıdır.  Algoritmanın temel çalışma prensibi iteratif olarak temel 

sınıflandırıcı olarak seçilen algoritmanın performansına bağlı olarak eğitim veri 

setinin yeniden düzenlenmesidir. Başlangıç olarak eğitim veri setindeki her bir örnek 

eşit ağırlıklı kabul edilerek, iteratif olarak sınıflandırma işlemi yapılır. Her bir 

sınıflandırma sonucunda hatalı sınıflandırılan örnekler eğitim veri setinde tekrar 

edilerek (ağırlığı arttırılarak) sınıflandırma işlemi belirli bir seviyeye ulaşılıncaya 

kadar devam eder. Hatalı sınıflandırılan örneklere yoğunlaşarak sınıflandırma 

doğruluğunun arttırılmasını hedeflemektedir [Çölkesen ve Kavzoğlu, 2017]. 

Literatürde birçok araştırmacı tarafından kullanılan AdaBoost algoritması etkili 

bir birleştirme metodudur [Bauer and Kohavi, 1999; Dietterrich, 2000; Quinlan, 

1996; Maclin and Opitz, 1997]. AdaBoost (hızlandırma) yöntemi en çok tercih edilen 

algoritma olmasına rağmen dezavantajları da bulunmaktadır. Yetersiz veri olması ve 

gürültü miktarının fazla (örneğin yanlış sınıf etiketi olması) olduğu durumlarda iyi 

bir performans elde edilememektedir [Çölkesen, 2009]. 

 

2.4.4. En Yakın Komşuluk Algoritması 
 

Parametrik bir algoritma olan en yakın komşuluk (EYK), sınıflandırmada 

kullanılan yaygın bir metottur. EYK’nın çalışma prensibi sınıf etiketi belli olan 

piksellerden veya görüntü objelerden faydalanarak sınıfı belli olamayan piksellerin 

ve objelerin hangi sınıfa ait olduğunun belirlenmesinde bir uzaklık fonksiyonu 

(örneğin öklit uzaklığı) kullanarak spektral uzaklıkları kullanmaktadır [Lillesand et 

al., 2007]. En yakın komşuluk algoritması yalın, hızlı ve kolay işlem adımına sahip 

sınıflandırma işlemidir. EYK algoritmasının dezavantajı görüntüdeki nesnelerin 

spektral olarak birbirine yakın değerlere sahip olmasından ve yüksek varyans 

değerlerinden dolayı düşük doğrulukta sonuçlar elde edilmektedir [Lillesand et al., 

2007]. 
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3.2. Uydu Görüntüsü ve Özellikleri 
 

Sentinel uydular, programları ve çalışma prensipleri bakımından her biri 2 

uydu takımı olmak üzere 6 farklı uydu sisteminden oluşmaktadır. Bu uydu sistemleri 

Sentinel-1, Sentinel-2, Sentinel-3, Sentinel-4, Sentinel-5 ve Sentinel-6’ dan 

oluşmakta olup görevleri bakımından farklılık göstermektedir [Web 1, 2018, Web 2, 

2018].  

23 Haziran 2015’de Sentinel-2 uydusu Avrupa Uzay Ajansı tarafından 

Copernicus programını desteklemek amacıyla gönderilmiş olup Sentinel-2a ve 

Sentinel-2b olmak üzere 2 eş uydudan oluşmaktadır. Sentinel-2 uydusu; arazi 

değişimi, arazi analizi ve acil yardımlarda bilgi vermek için gönderilmiştir.  

Sentinel-2 uydularının her biri 1,2 ton ağırlıktan oluşmaktadır. Her bir uydu 

birbiriyle 180° açıyla aynı yörüngede bulunmaktadır. Sentinel-2 uydusunun teknik 

özellikleri Tablo 3.1’de gösterilmiştir. Tablodan da görüleceği üzere Sentinel-2 

uydusu yerden 786 km uzaklıktan görüntüleme yapmakta olup, radyometrik 

çözünürlüğü 12 bittir. Sentinel-2 uydusunun yaşam süresi 7 yıldır. Sentinel uyduları 

taramaya başladıkları başlangıç noktasına 5 gün sonra tekrar dönmesiyle aynı 

bölgeyi 5 gün aradan sonra tekrar görüntüleme şansı tanımaktadır. Dünyayı taradığı 

şerit genişliği 290 km’den oluşmaktadır [Web 1, 2018]. 

 

Tablo 3.1: Sentinel-2 uydusunun teknik özellikleri. 

 

Konumsal Çözünürlük 10/ 20/ 60 m 

Yörünge Yüksekliği 786 km 

Yaşam Süresi 7 yıl 

Radyometrik Çözünürlüğü 12 bit 

Ziyaret Sıklığı 5 gün 

Sensör Tipi MSI 

Çekim Alanı 
-54 ile +84 

enlemleri 

Şerit Genişliği 290 km 

 

Sentinel-2 uyduları 13 spektral banttan oluşmaktadır. 13 banta ait dalga boyu 

ve konumsal çözünürlükleri Tablo 3.2’de gösterilmiştir. Tablodan da görüleceği 
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üzere Sentinel-2 uydusunda mekânsal çözünürlüğü sırasıyla 10, 20 ve 60 m’den 

oluşmaktadır. Görünür bölgede mavi, yeşil ve kırmızı bantların mekânsal 

çözünürlüğü 10 metre ve yakın kızılötesi de 10 konumsal çözünürlüğe sahiptir. Bitki 

sıcak noktaları ve kısa dalga kızılötesinde mekânsal çözünürlüğü 20 metreden 

oluşmaktadır. 60 metre konumsal çözünürlüğü sahip 3 banta sahiptir. Bunlar kıyı 

aerosol, su buharı ve kısa dalga kızılötesi (cirrus)dır. 

 

Tablo 3.2: Sentinel-2 uydusuna ait dalga boyu ve çözünürlükleri. 

 

Bantlar Dalga Boyu (µm) Çözünürlük (m) 

Bant 1 – Kıyı aerosol  0,443 60 

Bant 2 - Mavi 0,490 10 

Bant 3 - Yeşil 0,560 10 

Bant 4 - Kırmızı 0,665 10 

Bant 5 - Vejetasyon kırmızı kenar 0,705 20 

Bant 6 - Vejetasyon kırmızı kenar 0,740 20 

Bant 7 - Vejetasyon kırmızı kenar 0,783 20 

Bant 8 - Yakın Kızılötesi 0,842 10 

Bant 8A - Vejetasyon kırmızı 

kenar 
0,865 20 

Bant 9 – Su Buharı 0,945 60 

Bant 10 - Kısa Dalga Kızılötesi  1,375 60 

Bant 11 - Kısa Dalga Kızılötesi 1,610  20 

Bant 12- Kısa Dalga Kızılötesi 2,190 20 

 

Çalışmada bölgenin arazi örtüsü ve arazi kullanımını belirlenmesi amacıyla 

2018 yılında kaydedilen Sentinel-2 uydu görüntüsü kullanılmıştır (Şekil 3.2). Bu 

çalışmada Sentinel-2 uydu görüntüsünün 10m çözünürlüğe sahip 4 bandı (bant-2, 

bant-3, bant-4 ve bant-8) ve 20m çözünürlüğündeki altı bandı (bant-5, bant-6, bant-7, 

bant-8A, bant-11 ve bant-12) kullanılmıştır. 20m konumsal çözünürlüğe sahip 

bantlar seçilen 10m çözünürlüklü bantlar kullanılarak Gram-Schmidt algoritması 

yardımıyla pan-sharpen işlemi yapılmıştır. Gram-Schmidt algoritması aynı sensör ile 

elde edilmiş en yakın komşuluğa sahip bantların pan-sharpen işlemi yapması olarak 

tanımlanabilir [Sridharan & Qiu 2013; Cho et al. 2015; Kamal et al. 2015; Zhou & 
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tanımlama işlemi eCognition v9.0.1 yazılımı ile gerçekleştirilmiştir. Doğruluk 

analizinde kullanılacak olan eğitim ve test veri seti seçimi ile Morans-I yönteminin 

indeks değerinin hesaplanmasında ArcGIS yazılımından yararlanılmıştır. Rastgele 

orman, AdaBoost, karar ağaçları ve en yakın komşuluk algoritmaları ile 

sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesinde, doğruluk analizlerinin 

gerçekleştirilmesinde Matlab yazılımı kullanılmıştır.  

 

3.4. Nesne Tabanlı Sınıflandırma 
 

Nesne tabanlı sınıflandırma işlemi görüntü üzerindeki benzer spektral 

özelliklere sahip piksellerin oluşturduğu görüntü objelerini oluşturmak ve 

sınıflandırma işleminde pikseller yerine oluşturulan bu objeleri sınıflandırma 

işlemini temel almaktadır. Bu sayede amaç uydu görüntüsündeki milyonlarca 

pikseller yerine piksellerin oluşturduğu objelerin sınıflandırılmasıdır. Nesne tabanlı 

sınıflandırmada görüntü segmentasyonu, objelerin özellik tanımlanması, eğitim ve 

test veri seti oluşturulması son olarak sınıflandırma ve tematik harita üretilmesi 

adımlarından oluşmaktadır. 

Nesne tabanlı sınıflandırmada görüntü segmentasyonu benzer spektral 

piksellerin bir araya gelmesi görüntü objelerinin oluşturulması olarak adlandırılabilir. 

Segmentasyon işleminden sonra oluşan görüntü objelerinin birbirinden ayırt 

edilebilmesi için objelere ait özellikler tanımlanabilir. Temel spektral bilgiler olarak 

standart sapma, ortalama, minimum ve maksimum değerler tanımlanabilir aynı 

zamanda obje olarak çalışıldığından objelerin birbirine ilişkileri açısından geometrik 

özellikleri de değerlendirmede kullanılabilir. Nesne tabanlı sınıflandırma işlemi 

kontrollü sınıflandırma olduğundan eğitim ve test veri setlerinin oluşturma işlemi 

yapılmaktadır. Sınıflandırma algoritması yardımıyla oluşturulan eğitim ve test veri 

setleri kullanılarak doğruluğu yüksek sınıflandırma modeli oluşturulur. Test veri seti 

yardımıyla sınıfı belli olmayan objelerin sınıflandırma işlemi yapılır. Oluşan görüntü 

objelerinin sınıflandırma işlemi tamamlandıktan sonra tematik harita üretilir. 
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3.4.1. Görüntü Segmentasyonu 
 

Uydu görüntüsünün segmentasyon işlemi benzer spektral özelliklere sahip 

piksellerin bir araya gelmesiyle oluşan nesneler olarak tanımlanabilir. Uydu 

görüntüsünün segmentasyonu için eCoginition yazılımı kullanılmıştır. Segmentasyon 

işlemi için çoklu çözünürlüklü segmentasyon (MRS) tercih edilmiştir. Segmentasyon 

işleminde kullanıcı tarafından belirlenmesi gereken parametreler mevcuttur. 

Belirlenecek parametreler ölçek, şekil ve bütünlüktür. Bu tez çalışmasında literatürde 

en çok tercih edilen şekil ve bütünlük parametre değerleri kullanılmıştır. Nesne 

tabanlı sınıflandırma işleminde ölçek parametre değerinin tespit edilmesi güncel bir 

araştırma konusudur (Ye ve diğ, 2018).  Bu çalışma kapsamında ölçek 

parametresinin tespitinde ESP-2 (Estimation of Scale Parameter-2) ve Moran’s I 

yöntemleri kullanılmıştır. 

 

3.4.1.1. ESP-2 Aracı Yardımıyla Ölçek Parametresi Tespiti 
 

Ölçek parametresi belirleme (Estimation of Scale Parameter- ESP ) aracı 2010 

yılında Dragut et al., tarafından ecognition developer programının cognition network 

language (cnl) ortamında geliştirilen ve segmentasyon paremetrelerinin belirlenmesi 

için yardımcı olan bir araçtır. Dragut et al., 2014 yılında ESP aracını geliştirerek 

lokal varyans değeri hesaplamada tek bant yerine çok bantlı görüntüde işlem yapma 

imkanı sağlayan ESP-2 aracını geliştirmiştir.  

Bu tez çalışmasında uydu görüntüsünün 10 bantlı olmasından dolayı ESP-2 

yöntemi tercih edilmiştir. ESP-2 aracının 11 bilinmeyen parametre değeri kullanıcı 

tarafından belirlenmektedir. Bu parametreler; 

 

 Farklı ölçek parametresi artış miktarı 

 Farklı ölçek parametresi başlangıç değeri 

 Döngü sayısı 

 Hiyerarşisi kullanım onayı 

 Hiyerarşi kullanım tipi 

 Şekil ve bütünlük parametrelerinden oluşmaktadır (Şekil 3.3 ). 
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Şekil 3.3: ESP-2 aracı ve parametre seçimi arayüzü. 

 

ESP-2 aracıyla belirlenen başlangıç ölçek parametresi ile artış miktarına göre 

görüntü segmentasyonu işlemi ayrı ayrı gerçekleştirilir ve her bir segmentasyon için 

lokal varyans değeri hesaplanmaktadır. Hesaplanan lokal varyans değerinin değişim 

oranı Eşitlik 3.1’e göre belirlenmesiyle bir LV-RoC grafiği elde edilmektedir 

[Kalkan, 2011; Kavzoğlu ve Tombul, 2018]. 

 

                    R = [
L−(L−1)

(L−1)
] × 100                                                           (3.1) 

 

 eşitlikte,  𝐿; hedef nesnenin lokal varyansını, 𝐿 − 1; bir sonraki alt nesne seviyesinin 

lokal varyansını ve 𝑅; değişim oranını göstermektedir. 

Belirlenen ölçek parametrelerine karşılık gelen lokal varyans değerinin değişim 

oranı grafiği Şekil 3.4’de gösterilmektedir. Değişim oranı grafiğine göre optimum 

ölçek parametreleri belirlemek için grafikteki ani pik değerleri esas alınmıştır.  Şekil 

3.4’deki grafiğe bakılarak optimum ölçek parametre değerleri olarak 32, 59,77 ve 94 

değeri belirlenmiştir. 
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için Moran’s I yöntemine göre belirlenen optimum ölçek parametresi genel skor 

değerinin minimum değer aldığı 20’dir. 
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Ölçek Moran's I Varyans M norm Var norm GS Moran's I Varyans M norm Var norm GS Moran's I Varyans M norm Var norm GS ∑ GS/3

5 0,82 197,32 1 0,00 1,00 0,78 11,658 1 0,00 1,00 0,77 12,99 1 0,00 1,00 1

10 0,70 7622,34 0,82 0,06 0,88 0,70 317,69 0,85 0,02 0,87 0,68 228,00 0,85 0,03 0,87 0,875

15 0,61 21464,03 0,69 0,18 0,87 0,63 1242,7 0,74 0,07 0,81 0,60 649,54 0,72 0,08 0,80 0,828

20 0,55 34524,28 0,60 0,29 0,89 0,57 2537,5 0,64 0,15 0,79 0,55 1165,30 0,62 0,15 0,77 0,817

25 0,50 44961,27 0,54 0,38 0,91 0,52 3838,8 0,56 0,22 0,78 0,50 1708,70 0,54 0,22 0,76 0,818

30 0,46 53797,75 0,47 0,45 0,92 0,49 5080,7 0,50 0,30 0,79 0,46 2248,20 0,49 0,29 0,77 0,826

35 0,42 61231,32 0,42 0,51 0,93 0,45 6296,8 0,44 0,37 0,81 0,43 2788,20 0,43 0,35 0,79 0,840

40 0,39 67707,32 0,37 0,57 0,93 0,42 7386,2 0,39 0,43 0,82 0,40 3282,70 0,38 0,42 0,80 0,851

45 0,36 73636,67 0,33 0,62 0,94 0,39 8383,8 0,34 0,49 0,83 0,37 3749,10 0,33 0,48 0,80 0,856

50 0,33 79540,90 0,29 0,67 0,95 0,35 9391,2 0,27 0,55 0,81 0,33 4247,10 0,25 0,54 0,79 0,854

55 0,30 83689,78 0,25 0,70 0,95 0,34 10216 0,24 0,60 0,83 0,31 4628,00 0,23 0,59 0,82 0,865

60 0,28 89179,88 0,21 0,75 0,95 0,30 11185 0,18 0,65 0,83 0,28 5083,00 0,17 0,65 0,81 0,867

65 0,26 93849,67 0,18 0,79 0,96 0,28 11980 0,14 0,70 0,84 0,26 5446,40 0,14 0,69 0,83 0,878

70 0,22 98232,16 0,12 0,82 0,94 0,27 12858 0,12 0,75 0,87 0,24 5833,80 0,11 0,74 0,85 0,889

75 0,21 101881,20 0,10 0,85 0,96 0,25 13593 0,09 0,79 0,88 0,22 6184,00 0,08 0,79 0,87 0,901

80 0,19 105782,37 0,07 0,89 0,96 0,23 14316 0,06 0,84 0,89 0,21 6514,80 0,05 0,83 0,88 0,910

85 0,18 109291,64 0,06 0,92 0,97 0,22 14954 0,04 0,87 0,91 0,19 6843,80 0,03 0,87 0,90 0,929

90 0,16 112849,82 0,03 0,94 0,98 0,22 15679 0,03 0,92 0,95 0,19 7166,80 0,03 0,91 0,94 0,955

95 0,15 116500,73 0,02 0,98 0,99 0,21 16419 0,01 0,96 0,97 0,18 7493,10 0,01 0,95 0,97 0,979

100 0,14 119422,57 0 1,00 1,00 0,20 17110 0 1,00 1,00 0,18 7853,10 0 1,00 1,00 1

NIR KIRMIZI YEŞİL

Tablo 3.3: Moran’s I yöntemiyle ölçek değeri belirlemede kullanılan bantlar ve değerleri.  



29 

 

3.4.2. Görüntü Nesnelerine İlişkin Özelliklerin Tanımlanması 
 

Tez kapsamında belirlenen çalışma alanının büyük bir çoğunluğu başta mısır, 

fındık olmak üzere tarım arazilerini kapsamaktadır. Bunun yanında bölgede kavak, 

gürgen ve farklı geniş yapraklı ağaçları içeren orman sınıfları da mevcuttur. 

Belirlenen optimum ölçek parametre değerleri ve çoklu çözünürlüklü segmentasyon 

algoritmasıyla görüntü nesneleri oluşturulmuştur. Oluşan nesnelere ait birçok temel 

özellik tanımlanabilmektedir. Bu çalışmada spektral özellikler olan minimum piksel, 

maksimum piksel, standart sapma, bant oranları, normalleştirilmiş fark bitki örtüsü 

indeksi (NDVI) hesaplanmıştır (Tablo 3. 4). 

 

Tablo 3.4: Nesne tabanlı sınıflandırma işleminde dikkate alınan özellikler. 

 

T
em

el
 S

p
ek

tr
al

 B
il

g
il

er
 Özellik Açıklama 

Ortalama Sentinel-2 bantları (10 bant) ve NDVI 

Standart Sapma Sentinel-2 bantları (10 bant) ve NDVI 

Maksimum Piksel Sentinel-2 bantları (10 bant) ve NDVI 

Minimum Piksel Sentinel-2 bantları (10 bant) ve NDVI 

Bant Oranlaması Sentinel-2 bantları (10 bant) ve NDVI 

 

3.4.3. Eğitim ve Test Verisi Setlerinin Oluşturulması 
 

Çalışma alanını temsil eden arazi örtüsü ve arazi kullanım sınıfları tespitinde 

uydu görüntüleri ve tematik haritalardan faydalanılmıştır. Aynı zamanda çalışma 

alanı olarak belirlediğimiz bölgede yapılan ön etüt sonucunda sınıflar belirlenmiştir. 

Neticede, çalışma alanında mısır, su, orman, yol, fındık, şehir, toprak ve ekili 

olmayan arazi olmak üzere 8 arazi örtüsü/kullanım sınıfı belirlenmiştir (Şekil 3.5). 
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görüntü nesnesi içerirken, geriye kalan 2,318 görüntü nesnesi test veri seti olarak 

kullanılmıştır. 80:20 örnekleme oranı için 2,578 yer doğrulama nesnesinden 2,063 

tanesi eğitim, 515 tanesi test veri seti olarak kullanılmıştır. 32 ölçek değerinde 

toplam 10,762 görüntü nesnesi üretilirken, örnekleme alanı olarak sınıfları temsil 

eden toplam 981 nesne tespit edilmiştir. Ölçek değeri 59 iken toplam 3,235 

segmentten ise 481 görüntü nesnesi örnekleme alanı olarak seçilmiştir. 77 ölçek 

parametresinde toplam 1,940 görüntü nesnesi oluşturulmuş olup sekiz sınıf için 

toplam 368 örnek segmenti seçilmiştir. Son ölçek değeri olan 94 ölçek değerinde ise 

1,330 segment elde edilmiştir ve bu segmentler içerisinden 337 eğitim ve test verisi 

olarak seçilmiştir. 

 

 

 

 

 

Tablo 3.5: Her bir ölçek ve sınıf için toplanan eğitim veri seti değerleri. 

 

  Eğitim veri seti boyutu (Obje Sayısı) 

Ö
lç

ek
-2

0
 

Sınıf %10 %20 %30 %40 %50 %60 %70 %80 

Mısır 56 111 167 222 278 334 389 445 

Orman 24 49 73 97 122 146 170 194 

Fındık 16 31 47 63 79 94 110 126 

Yol 50 100 150 200 250 300 350 400 

Şehir 52 103 155 206 258 309 361 412 

Su 11 21 32 42 53 64 74 85 

Toprak 16 31 47 62 78 93 109 124 

Arazi 35 69 104 138 173 208 242 277 

Ö
lç

ek
-3

2
 

Mısır 20 39 59 78 98 118 137 157 

Orman 9 18 27 36 45 54 63 72 

Fındık 12 25 37 49 62 74 86 98 

Yol 14 28 43 57 71 85 99 114 

Şehir 21 42 63 84 106 127 148 169 

Su 4 8 11 15 19 23 27 30 

Toprak 9 17 26 34 43 52 60 69 

Arazi 10 19 29 38 48 57 67 76 
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Ö
lç

ek
-5

9
 

Mısır 10 20 30 40 51 61 71 81 

Orman 5 10 15 20 26 31 36 41 

Fındık 5 10 16 21 26 31 36 42 

Yol 10 19 29 38 48 58 67 77 

Şehir 13 27 40 53 67 80 93 106 

Su 2 5 7 10 12 14 17 19 

Toprak 5 9 14 18 23 28 32 37 

Arazi 5 11 16 22 27 32 38 43 

Ö
lç

ek
-7

7
 

Mısır 8 16 24 32 41 49 57 65 

Orman 4 8 11 15 19 23 27 30 

Fındık 4 9 13 17 22 26 30 34 

Yol 5 9 14 18 23 27 32 36 

Şehir 7 14 20 27 34 41 48 54 

Su 1 2 4 5 6 7 8 10 

Toprak 4 8 13 17 21 25 29 34 

Arazi 4 8 12 16 20 23 27 31 

Ö
lç

ek
-9

4
 

Mısır 7 14 21 28 36 43 50 57 

Orman 4 7 11 14 18 22 25 29 

Fındık 4 8 11 15 19 23 27 30 

Yol 4 9 13 18 22 26 31 35 

Şehir 7 13 20 27 34 40 47 54 

Su 1 2 3 4 5 6 7 8 

Toprak 3 6 8 11 14 17 20 22 

Arazi 4 9 13 17 22 26 30 34 

 

3.4.4. Nesne Tabanlı Sınıflandırma ve Performans Analizi 
 

Nesne tabanlı görüntü sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesi için çoklu 

çözünürlük segmentasyonu kullanılmış ve ESP-2 ve Moran’s I araçları yardımıyla 5 

olası ölçek parametresi (20, 32, 59, 77 ve 94) tespit edilmiştir.  Ölçek parametresi 

değişimi ile eğitim veri seti boyutu arasındaki ilişkinin analiz edilmesi amacıyla 

belirlenen 8 farklı eğitim-test veri seti oranı dikkate alınarak ayrı ayrı eğitim-test veri 

setleri oluşturulmuştur. Hem ölçek parametresindeki değişimlerin hem de eğitim veri 

setindeki değişimlerin sınıflandırma doğruluğuna etkilerinin araştırılması ve objektif 
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olarak karşılaştırılması amacıyla 4 farklı sınıflandırma algoritması kullanılmıştır. 

Sınıflandırma algoritmaları olarak en yakın komşuluk (EYK), rastgele orman (RO), 

karar ağacı (KA) ve AdaBoost algoritmaları yardımıyla sınıflandırma modelleri 

oluşturulmuştur. 

 

3.4.4.1. En Yakın Komşuluk Algoritması ile Nesne Tabanlı 

Sınıflandırma 
 

Her bir ölçek parametresi için segmente edilen görüntüler üzerinden tespit 

edilen 8 farklı boyutta eğitim-test veri seti en yakın komşuluk (EYK) ile 

sınıflandırılmıştır. En yakın komşuluk algoritmasının genel doğruluk sonuçları Tablo 

3.6’da her ölçek için ayrı ayrı verilmiştir. Ölçek parametresinin 20 olarak seçildiği 

durumda elde edilen sınıflandırma sonuçları incelendiğinde %10 eğitim veri setinden 

%80 eğitim veri seti oranına kadar genel doğruluğun yaklaşık %7 değerinde arttığı 

görülmüştür. 32 ölçek değerleri incelendiğinde %10 eğitim veri setinden %70 veri 

setine kadar bir artış olduğu fakat %80 eğitim test verisinde genel doğruluğun 

düştüğü gözlenmiştir. 59 ölçek parametresini incelediğimizde ise belirlenen eğitim 

veri seti oranlarının genel doğruluk değerlerinde düzenli bir artış ya da azalışın 

olmadığı görülmektedir. 77 ve 94 ölçek değerlerinde eğitim veri seti artışıyla genel 

doğruluğun başlangıç seviyesinden %17-19 değerlerinde arttığı ve tekrar azaldığı 

gözlenmiştir. EYK algoritmasının sonuçları bir bütün olarak analiz edildiğinde en 

yüksek sınıflandırma doğruluğuna 20 ölçek değerinde %80 eğitim veri seti boyutu 

kullanıldığında ulaşılırken, en düşük genel doğruluğa da 94 ölçek parametresinde 

eğitim veri seti boyutunun %10 olarak kullanılması ile ulaşılmıştır. Elde edilen bu 

sonuç sınırlı sayıda eğitim örneği için EYK algoritmasının performansının düşük 

olduğunu, eğitim veri setinin boyutunun artışına paralel olarak EYK algoritmasının 

da arttığını göstermektedir.   
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Tablo 3.6: EYK algoritması için hesaplanan genel doğruluk değerleri. 

 

Eğitim:Test 

Oranı (%) 
Ölçek-20 Ölçek-32 Ölçek-59 Ölçek-77 Ölçek-94 

10:90 78,81 73,62 70,93 63,57 60,21 

20:80 80,33 77,71 78,48 73,91 68,53 

30:70 81,33 81,23 78,47 75,21 71,62 

40:60 83,00 81,16 80,31 77,39 68,97 

50:50 82,63 82,49 81,73 78,27 76,34 

60:40 83,43 82,44 79,82 80,41 79,26 

70:30 83,46 84,41 82,15 78,38 78,44 

80:20 86,05 81,22 79,46 72,97 72,06 

 

EYK algoritması ile en yüksek genel doğruluğa sahip (%86,05) tematik harita 

Şekil 3.6’de verilmiştir. Tematik haritayı incelediğimizde sınıf ayrımlarını kolayca 

yapılabilmektedir. Su ve mısır sınıfı gerçek arazi örtüsü ve kullanımı ile örtüştüğü 

anlaşılmıştır. Yol sınıfın bazı bölgeler de şehir sınıfı ile karıştığı gözlenmiştir. Uydu 

görüntüsünde büyük alan kaplayan mısır sınıfının tematik haritada kapladığı bölge 

ile örtüştüğü görülmektedir. 
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Tablo 3.7: KA algoritması için hesaplanan genel doğruluk değerleri. 

 

Eğitim:Test 

Oranı (%) 
Ölçek-20 Ölçek-32 Ölçek-59 Ölçek-77 Ölçek-94 

10:90 74,50 73,17 55,59 51,52 45,42 

20:80 79,55 76,69 78,26 83,40 72,99 

30:70 79,39 80,35 72,83 76,37 71,20 

40:60 80,03 79,63 80,61 82,36 70,46 

50:50 79,60 82,28 77,79 82,07 84,03 

60:40 79,27 82,44 81,17 88,52 77,05 

70:30 83,08 82,37 79,17 80,19 74,52 

80:20 80,43 77,67 78,57 87,84 79,42 

 

KA algoritması ile en yüksek doğruluğa sahip  (%88,52) tematik harita Şekil 

3.7’da gösterilmektedir. Tematik haritayı incelediğimizde ekili olmayan arazi 

sınıfının ayırt edilebilir olduğu görülürken orman ve fındık sınıfının bazı alanlarda iç 

içe girdiği yani orman sınıfının fındık sınıfı olarak tanımlandığı görülmektedir. Su 

sınıfının analizi kolay olmakla birlikte bazı bölgelerde yol ve şehir sınıflarıyla 

karıştığı gözlenmiştir. Çalışma alanın büyük bir kısmını oluşturan mısır sınıfının 

tematik haritada kapladığı bölgenin gerçek harita ile örtüştüğü gözlenmiştir. Toprak 

sınıfının ayırt edilemediği ve fındık sınıfı olarak atandığı görülmüştür. 
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genel doğruluk sonucunu verdiği görülmüştür. Ölçek parametresi 32 olduğunda 

genel doğruluğun %10 eğitim veri setinden %70 veri setine kadar arttığı fakat %80 

eğitim veri setinde genel doğruluğun düştüğü gözlenmiştir. 59 ölçek parametresi için 

eğitim veri seti oranının artmasıyla genel doğruluğun arttığı ve performansının %15 

seviyelerinde yükselme olduğu görülmektedir.  77 ve 94 ölçek değerlerinde genel 

doğrulukların sabit bir artma ya da azalma eğiliminde olmadığı gözlenmektedir. RO 

en yüksek sınıflandırma doğruluğunu 77 ölçek değerinde %60 eğitim veri boyutunda 

elde etmiştir.  94 ölçek parametresi genel doğruluk değerleri RO algoritmasında 

düşük kaldığı gözlenmiştir. 20 ölçek değerinde veri setinde %30-%40 boyutlarına 

yaklaşırken genel doğrulukta %2-4’lük azalma görülürken %80 boyutlarında tekrar 

yüksek doğruluğa ulaştığı tespit edilmiştir. 20 ölçek parametresi için RO 

doğruluklarının arasında karşılaştırıldığında daha iyi sonuçlar verdiği gözlenmiştir. 

32 ölçek değerine bakıldığında eğitim veri setinin boyutundaki artış genel doğruluğa 

%9 olarak yansıdığı görülmüştür. RO sonuçları bir bütün olarak bakıldığında eğitim 

veri seti boyutunun RO algoritmasının performansında etkili olduğu ve ölçek 

parametresi arttıkça ihtiyaç duyulan örnek sayısının arttığı görülmüştür.  

 

Tablo 3.8: RO algoritması için hesaplanan genel doğruluk değerleri. 

 

Eğitim:Test 

Oranı (%) 
Ölçek-20 Ölçek-32 Ölçek-59 Ölçek-77 Ölçek-94 

10:90 87,40 79,40 71,93 73,51 62,53 

20:80 84,69 82,30 82,07 84,76 76,32 

30:70 83,27 83,56 82,57 82,18 80,52 

40:60 85,59 83,70 84,78 84,17 75,88 

50:50 86,04 83,71 81,73 84,79 85,21 

60:40 85,56 86,52 85,65 88,52 85,19 

70:30 87,73 88,47 86,31 84,69 80,40 

80:20 87,40 86,29 86,61 87,84 82,35 

 

RO algoritması ile doğruluğu en yüksek olan tematik harita Şekil 3.8’de 

verilmiştir. Üretilen tematik haritaya bakıldığında mısır sınıfının ayırt 

edilebilirliğinin yüksek, toprak sınıfının ise düşük olduğu görülmektedir. Fındık ve 

orman sınıfının karıştığı gözlenmiştir. Haritaya bir bütün olarak baktığımızda su 
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gözlenmiştir. 77 ve 94 ölçek parametresindeki sonuçlara bakıldığında eğitim veri 

setinin artışına bağlı olarak genel doğruluk değerlerinin düzenli artmadığı 

görülmüştür. Ancak ölçek değeri 77 ve 94 değerinde eğitim veri seti artışı ile birlikte 

genel doğruluğa pozitif etkisi görülmektedir. 94 ölçek parametre değerinin genel 

doğruluk değerleri diğer parametrelerin verilerine göre kıyaslandığında daha düşük 

sonuçlar verdiği gözlenmiştir. AdaBoost algoritmasında en yüksek genel doğruluğu 

20 ölçek değeri %70 eğitim veri setinde %89,02 değeri ile vermiştir. En düşük genel 

doğruluk ise 94 ölçek parametresi %10 eğitim veri seti ile elde edilmiştir. 

 

Tablo 3.9: AdaBoost algoritması için hesaplanan genel doğruluk değerleri. 

 

Eğitim:Test 

Oranı (%) 
Ölçek-20 Ölçek-32 Ölçek-59 Ölçek-77 Ölçek-94 

10:90 83,63 75,77 73,32 70,80 52,01 

20:80 86,00 84,97 85,43 83,06 76,69 

30:70 84,16 85,16 85,91 79,46 82,64 

40:60 85,91 86,25 85,38 84,17 75,87 

50:50 86,66 85,34 84,59 85,33 86,99 

60:40 86,44 86,77 88,79 88,52 82,97 

70:30 89,02 87,80 85,72 86,49 82,36 

80:20 88,76 85,79 88,39 85,14 80,89 

 

Bu tez çalışmasında uydu görüntüsü ile AdaBoost algoritmasıyla (%89,02 

doğruluk ile) üretilen tematik haritanın hemen hemen örtüştüğü Şekil 3.9’de 

görülmektedir. Tematik haritayı analiz ettiğimizde arazi örtüsü ve kullanımı 

hakkında detaylı bilgiye ulaşılabilmektedir. Tüm sınıfların ayırt edilebildiği ve 

sınıfların birbirine karışmadığı gözlenmiştir. 
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4. BULGULAR VE TARTIŞMA 
 

4.1. Ölçek Parametresi ve Eğitim veri Seti Boyutundaki 

Değişimlere Göre Performans Analizi 
 

Tez kapsamında Moran’s I ve ESP-2 yöntemi yardımıyla sırasıyla 20, 32, 59, 

77 ve 94 değerleri optimum ölçek parametre değerleri olarak belirlenmiştir. Her bir 

ölçek değerinde 8 farklı örnekleme oranı için EYK, KA, RO ve AdaBoost 

algoritmalarının performansı analiz edilmiştir. Analizlerde öncelikli olarak her bir 

ölçek parametresi için algoritmaların performansı genel doğruluk ölçütü kullanılarak 

ele alınmış, daha sonra sınıf bazında performans analizleri F-skor ölçütü kullanılarak 

analiz edilmiştir. 

 

4.1.1. Ölçek Parametresi 20 İçin Sınıflandırma Performansının 

Analizi 
 

Moran’s I aracıyla belirlediğimiz 20 ölçek değeri kullanılarak gerçekleştirilen 

segmentasyon işlemi sonucunda oluşturulan görüntü nesneleri üzerinden tespit edilen 

örnekleme alanları kullanılarak 8 farklı örnekleme oranı göz önüne alınarak eğitim 

ve test veri setleri oluşturulmuştur. Söz konusu eğitim veri setleri kullanılarak EYK, 

KA, RO ve AdaBoost algoritmaları ile sınıflandırma modelleri oluşturulmuş ve 

modellerin doğruluğu test veri seti kullanılarak analiz edilmiştir. Farklı örnekleme 

oranları için her bir sınıflandırma algoritması ile elde edilen genel sınıflandırma 

doğrulukları Şekil 4.1’ de gösterilmektedir. Şekil 4.1’ i incelediğimizde sınıflandırma 

için kullanılan algoritmaların genel doğrulukların %74-%89 arasında olduğu 

gözlemlenmiştir. EYK algoritmasında eğitim veri seti boyutunun artışı ile genel 

doğruluğun da doğrusal bir şekilde arttığı gözlenmektedir. RO algoritması ve 

AdaBoost algoritmasının yaklaşık aynı genel doğruluk değerlerini verdiği grafikte 

görülmektedir. Ancak RO algoritması %10 eğitim test verisindeki genel doğruluk 

AdoBoost algoritmasının %10 eğitim veri setindeki genel doğruluk sonucundan daha 

yüksektir. Karar ağaçları algoritmasının genel doğruluk sonuçlarına bakıldığında 

diğer algoritmaların genel doğruluk sonuçlarına göre daha düşük değerler verdiği 

görülmektedir. RO, EYK, KA ve AdaBoost algoritmalarının en yüksek genel 

doğruluk sonucunun %70 eğitim test verisinde elde edildiği görülmektedir. 20 ölçek 
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Grafikler incelendiğinde EYK algoritması için hesaplanan R2 değeri 0.908 ve 

AdaBoost algoritması için hesaplanan değer 0,8003 olduğu görülmektedir. KA 

algoritması için hesaplanan R2 değeri 0,5189 iken 20 ölçek parametresinde en düşük 

hesaplanan R2 değeri RO algoritmasında elde edilen 0,1838 değeridir. Bu sonuçlara 

bakarak EYK algoritmasının eğitim veri seti boyutu ile tahmini doğruluğu arasında 

güçlü doğrusal bir ilişki olduğu görülmektedir. Diğer algoritmalar açısından eğitim 

veri seti boyutu ve sınıflandırma performansı arasında doğrusal bir ilişki olduğu 

söylenemez. 

 

4.2.2. 32-Ölçek Değeri İçin Kullanılan Algoritmaların İstatiksel 

Analizi 
 

ESP-2 yöntemiyle belirlenen 32 ölçek değeri kullanılarak gerçekleştirilen 

segmentasyon işlemi neticesinde elde edilen görüntü nesnelerinin farklı eğitim veri 

seti boyutları için EYK, KA, RO ve AdaBoost ile sınıflandırılması neticesinde elde 

edilen sonuçların istatistiksel analizi için doğrusal regresyon denklemi ve R2 değeri 

hesaplanmıştır (Şekil 4.27). Grafikler incelendiğinde hesaplanan en düşük R2 

değerinin 0,1838 olarak RO algoritması ile elde edildiği görülmektedir. Bu durum 

RO algoritmasının performansının 32 ölçek değerinde eğitim veri setine göre 

doğrusal olarak değişim göstermediğini ifade etmektedir. Diğer taraftan KA için R2 

değeri 0,5189 olarak hesaplanmış ve eğitim veri seti ile sınıflandırma performansı 

arasında zayıf bir doğrusal ilişki olduğu görülmüştür. EYK ve AdaBoost 

algoritmaları için hesaplanan R2 istatistik değerleri sırasıyla 0,9080 ve 0,8003 

şeklindedir. Elde edilen bu sonuç, ölçek parametresinin 32 olarak kullanıldığı 

durumda eğitim veri setindeki artışa paralel olarak EYK ve AdaBoost 

algoritmalarının performansının arttığını, dolayısıyla eğitim veri seti ile sınıflandırma 

performansları arasında doğrusal bir ilişki olduğunu göstermektedir. 32 ölçek 

parametresi kullanımı için eğitim veri seti boyutu arasındaki doğrusal ilişkinin 

artması, değişen eğitim veri seti boyutunun özellikle EYK ve AdaBoost 

algoritmalarının performanslarında pozitif etki edebileceğini göstermektedir.  
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4.2.3. 59-Ölçek Değeri İçin Kullanılan Algoritmaların İstatiksel 

Analizi 
 

ESP-2 yöntemiyle belirlenen 59 ölçek değeri kullanılarak elde edilen görüntü 

nesnelerinin farklı eğitim veri setleri kullanılarak sınıflandırılması durumunda elde 

edilen sonuçların istatistiksel analizi için doğrusal regresyon denklemi ve R2 değeri 

hesaplanmıştır (Şekil 4.28). Şekilden de görüleceği üzere hesaplanan tüm R2 

değerleri 0,40 değerinin üzerindedir. EYK, KA ve AdaBoost algoritmaları için 

hesaplanan R2 değerleri 0,50’nin altında olup sırasıyla 0,4855, 0,4212 ve 0,4802 

olarak hesaplanmıştır. Diğer taraftan, 59 ölçek parametresi için RO algoritması ile en 

yüksek istatistiki R2 değerinin 0,6350 olarak hesaplandığı görülmektedir. Elde edilen 

bu sonuç ölçek parametre değerinin 32’den 59’a çıkmasıyla RO algoritmasının 

sınıflandırma performansıyla eğitim veri setindeki değişimler arasındaki doğrusal 

ilişkinin arttığını göstermektedir. Diğer bir ifadeyle, RO algoritmasının tahmin 

performansı ile eğitim veri seti boyutu arasındaki doğrusal ilişkinin oldukça güçlü 

olduğunu göstermektedir. Diğer taraftan özellikle EYK ve AdaBoost algoritmaları 

için ölçek parametresinin 59 olarak kullanıldığı durumda, 32 ölçek değeri için 

hesaplanan yüksek doğrusal ilişkinin önemli derecede azaldığı görülmektedir. 59 

ölçek parametresi kullanımı neticesinde hesaplanan istatistiki değerlere göre 

sınıflandırma performansı ile eğitim veri seti boyutu arasındaki doğrusal ilişkinin 

azalması, değişen eğitim veri seti boyutunun özellikle EYK ve AdaBoost 

algoritmalarının performanslarında pozitif veya negatif etki edebileceğini 

göstermektedir.  
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4.2.4. 77-Ölçek Değeri İçin Kullanılan Algoritmaların İstatiksel 

Analizi 
 

ESP-2 yöntemiyle belirlenen 77 ölçek değerindeki eğitim veri seti boyutundaki 

değişimler ile tahmin algoritmaları arasındaki ilişki hesaplanan doğrusal eğilim 

çizgileri ve hesaplanan ve R2 değerleri kullanılarak incelenmiştir. Bu amaç 

doğrultusunda EYK, KA, RO ve AdaBoost algoritmaları için oluşturulan doğrusal 

eğilim çizgileri, doğrusal regresyon denklemleri ve hesaplanan R2 değerleri Şekil 

4.29’da ayrı ayrı verilmiştir. Şekilden de görüleceği üzere EYK, KA, RO ve 

AdaBoost algoritmaları için hesaplanan tüm R2 değerleri 0,60 değerinin altında 

kalmıştır. Hesaplanan en büyük R2 değeri 0,5880 olarak AdaBoost algoritması ile 

elde edilirken, en düşük istatistiki değer 0,3378 olup EYK algoritması için 

hesaplanmıştır. Diğer taraftan KA ve RO algoritmaları için hesaplanan R2 değerleri 

sırasıyla 0,4607 ve 0,5979’dur. Elde edilen bu sonuç ölçek parametre değerinin 

59’dan 77’ye çıkmasıyla özellikle EYK ve KA algoritmalarının sınıflandırma 

performansıyla eğitim veri setindeki değişimler arasındaki doğrusal ilişkinin 

azaldığını göstermektedir. Diğer taraftan küçük ölçek parametre değerleri için elde 

edilen sonuçlarla karşılaştırıldığında, AdaBoost ve RO algoritmalarının hesaplanan 

R2 değerleri açısından performanslarının eğitim veri seti boyutundaki değişime göre 

olan doğrusal ilişkinin zayıf olduğu söylenebilir. 77 ölçek parametresi kullanımı 

neticesinde hesaplanan istatistiki değerlere göre sınıflandırma performansı ile eğitim 

veri seti boyutu arasındaki doğrusal ilişkinin azalması, değişen eğitim veri seti 

boyutunun EYK ve KA algoritmalarının performanslarında pozitif veya negatif etki 

edebileceğini göstermektedir.  
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4.2.5. 94-Ölçek Değeri İçin Kullanılan Algoritmaların İstatiksel 

Analizi 
 

Tez kapsamında değerlendirmeye alınan ve en yüksek ölçek parametresi olan 

94 değerinin kullanılması durumunda eğitim veri seti boyutundaki değişimler ile 

tahmin algoritmaları arasındaki ilişki hesaplanan doğrusal eğilim çizgileri ve 

hesaplanan ve R2 değerleri kullanılarak incelenmiştir. Bu amaç doğrultusunda EYK, 

KA, RO ve AdaBoost algoritmaları için oluşturulan doğrusal eğilim çizgileri, 

doğrusal regresyon denklemleri ve hesaplanan R2 istatistik değerleri Şekil 4.30’da 

ayrı ayrı verilmiştir. Doğrusal eğilim grafiklerinden de görüleceği üzere EYK, KA, 

RO ve AdaBoost algoritmaları için hesaplanan tüm R2 değerleri 77 ölçek değerinde 

elde edilen sonuçlara paralellik göstererek 0,60 değerinin altında kalmıştır. 

Hesaplanan en büyük R2 değeri 0,5769 olarak EYK algoritması ile elde edilirken, en 

düşük istatistiki değer 0,4199 olup AdaBoost algoritması için hesaplanmıştır. Diğer 

taraftan KA ve RO algoritmaları için hesaplanan R2 değerleri sırasıyla 0,4840 ve 

0,5232’dir. Elde edilen bu sonuç ölçek parametre değerinin 77’den 94’e çıkmasıyla 

özellikle AdaBoost ve KA algoritmalarının sınıflandırma performansıyla eğitim veri 

setindeki değişimler arasındaki doğrusal ilişkinin azaldığını göstermektedir. Küçük 

ölçek parametre değerleri için elde edilen sonuçlarla karşılaştırıldığında, özellikle 

AdaBoost algoritması için hesaplanan R2 değerleri açısından performanslarının 

eğitim veri seti boyutundaki değişime göre olan doğrusal ilişkinin zayıf olduğu 

söylenebilir. 94 ölçek parametresi kullanımı neticesinde hesaplanan istatistiki 

değerlere göre sınıflandırma performansı ile eğitim veri seti boyutu arasındaki 

doğrusal ilişkinin azalması, değişen eğitim veri seti boyutunun AdaBoost ve KA 

algoritmalarının performanslarında pozitif veya negatif etki edebileceğini 

göstermektedir.  
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5. SONUÇ VE ÖNERİLER 
 

Yüksek çözünürlüklü uydu görüntülerini sınıflandırmak için klasik piksel 

tabanlı sınıflandırma yerine nesne tabanlı sınıflandırma tercih edilmektedir. Nesne 

tabanlı sınıflandırma işleminin doğruluğuna doğrudan etki eden ölçek parametre 

değeri ve buna bağlı olarak belirlenen veri seti boyutunu belirlemek önemli bir 

husustur. Sınıflandırmada tercih edilecek yöntem ve elde edilecek sınıflandırma 

doğruluğu, sınıflandırma sonucunda üretilen tematik haritaların ve belirlenen 

sınıfların verilerinin doğruluğu ile ilişkilidir. Bu tez kapsamında kullanılan yöntem 

ve bulgular aşağıda maddeler halinde sıralanmıştır. 

 

 Bu çalışmada ölçek parametresi belirlemede literatürde de en çok tercih 

edilen ESP-2 ve konumsal otokorelasyon yöntemi olan Moran’s I yöntemi 

tercih edilmiştir. Moran’s I yöntemi ile 20 değeri belirlenirken ESP-2 

yöntemi ile 32, 59, 77 ve 94 değerleri elde edilmiştir. Literatürde ele alınan 

çalışmalarda kullanılan deneme yanılma yönteminin aksine bu yöntemlerin 

daha hızlı ve doğru sonuçlar ürettiği gözlenmiştir. Belirlenen 5 farklı ölçek 

parametresinin her biri için 8 farklı veri seti boyutunda eğitim verisi 

toplanmıştır. Eğitim veri seti boyutu olarak 10:90, 20:80, 30:70, 40:60, 50:50, 

60:40, 70:30, 80:20 oranları dikkate alınmıştır. Sınıflandırma işleminin 

gerçekleştirilmesinde ve tematik harita üretiminde toplu öğrenme 

algoritmalarından KA, RO, AdaBoost ve sınıflandırma algoritmalarından en 

sık kullanılan en yakın komşuluk algoritması ile çalışılmıştır. 

 Söz konusu eğitim veri boyutları için belirlenen algoritmalarla (EYK, KA, 

RO ve AdaBoost) ayrı ayrı sınıflandırma modelleri oluşturulmuş ve sonuçlar 

detaylı şekilde analiz edilmiştir. Tez çalışması sonucunda özellikle eğitim 

veri seti boyutunun artışına bağlı olarak sınıflandırma doğruluğuna pozitif 

yönde etkisi olduğu gözlenmiştir. Tez kapsamında kullanılan algoritmaları 

kendi içerisinde kıyasladığımızda AdaBoost algoritmasının daha yüksek 

genel doğruluklar ürettiği tespit edilmiştir. 20 ölçek parametresinde 

örneklerin %60’ı eğitim veri seti olarak kullanıldığında AdaBoost algoritması 

ile %89,02 genel sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. Bu tez kapsamında 

genel sınıflandırma doğrulukları incelendiğinde KA algoritmasının düşük 

seviyede kaldığı gözlenmiştir. 94 ölçek parametresinde %10 eğitim veri seti 
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boyutunda KA algoritması ile %45,42 en düşük genel doğruluk elde 

edilmiştir.  

 Bu çalışmada arazi örtüsü ve kullanımı için belirlenen 8 farklı sınıfın her bir 

algoritma ve her bir ölçek değerinde F-skor sonuçları detaylı şekilde analiz 

edilmiştir. Bu analizlerin neticesinde su sınıfının arazi çalışma alanında en 

belirgin sınıf olduğu ve genel olarak F-skorun %100 olduğu görülmektedir. 

Su sınıfının sonrasında mısır sınıfının yüksek F-skor değerleri ürettiği 

gözlenmiştir. F-skor sonuçlarını bir bütün olarak incelediğimizde sınıflar 

içerisinde yol sınıfının düşük performans gösterdiği tespit edilmiştir. 

 Sınıf bazında incelediğimizde yol ve şehir sınıfında AdaBoost algoritmasının 

20 ve 32 ölçek değerlerinde yüksek F-skor değerleri ürettiği gözlenmiştir. 

Yani AdaBoost algoritmasının yol ve şehir sınıfının belirlenmesi için 

çalışmalarda tercih edilebilecek bir yöntem olduğu gözlenmiştir. Mısır, fındık 

için ölçek değeri 77 iken orman sınıfı için 20 ve 77 ölçek değerlerinde 

rastgele orman ve AdaBoost algoritmalarının kullanılmasıyla yüksek sonuçlar 

elde edildiği görülmüştür. Tez çalışmasında rastgele orman ve AdaBoost 

algoritmasının sınıflandırmada kullanılması genel doğruluk üzerinde pozitif 

yönde etkisi olduğu gözlenmiştir. 

 Ölçek parametre değerinin eğitim veri seti ile genel doğruluk grafikleri 

irdelendiğinde %10 ile %70 eğitim veri seti boyutuna kadar doğrusal 

olmayan artışın olduğu gözlemlenirken bazı ölçeklerde %60-%70 ‘den sonra 

doğruluğun düşüş eğilimine geçtiği gözlenmiştir. Ölçek parametre değeri 

sınıfların yeryüzündeki kapladığı alan ve aynı zamanda sınıfların araziden 

ayırt edilebilirliği ile ilişkili olduğu gözlenmiştir. 

 Eğitim veri seti boyutundaki değişimler ile sınıflandırma algoritmalar 

arasındaki ilişki hesaplanan doğrusal eğilim çizgileri kullanılarak ayrı ayrı 

incelenmiştir. Her bir ölçekteki algoritmalar için doğrusal regresyon 

denklemleri ve R2 değerleri hesaplanmıştır. 20 ölçeğinde EYK algoritması 

için R2 değeri 0,908 olarak hesaplanmıştır. EYK algoritmasının eğitim veri 

seti boyutu ile sınıflandırma doğruluğu arasında doğrusal ilişki oldukça 

güçlüdür.  
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 Her bir ölçek parametresinin en yüksek ve en düşük genel sınıflandırma 

doğruluğuna sahip algoritmalarla tematik haritalar üretilmiştir (Ek-A). 

Tematik haritalar incelendiğinde AdaBoost algoritması ile üretilen haritanın 

(20 ölçek değerinde ) tüm arazi sınıflarının net bir şekilde ayırt edilebildiği 

gözlenmiştir. Arazi sınıfı ve kullanımı hakkında bilgi sahibi 

olunabilmektedir. 

Tez çalışmasında ölçek değeri ve eğitim veri seti boyutunun sınıflandırma 

doğruluğunda etkili faktörler olduğu gözlenmiştir.  AdaBoost algoritmasının 

uzaktan algılanan görüntülerin sınıflandırılmasında kullanılabilecek bir yöntem 

olduğu görülmüştür. 
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