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OZET

Son yillarda, yiiksek konumsal c¢oziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin
smiflandirilmasinda klasik piksek tabanli siniflandirma yaklasimi yerine nesne
tabanli siniflandirma yaklasimi tercih edilmeye baslanmistir. Nesne tabanli
siniflandirma analizlerinde benzer piksellerin bir grup altinda bir araya getirilmesi
icin kullanilan segmentasyon isleminin gergeklestirilmesinde, iiretilecek goriintii
nesnesi boyutunu belirleyen 0l¢ek parametresinin tespiti Onemli bir husustur.
Bununla birlikte nesne tabanli siniflandirma bir kontrollii simiflandirma teknigi
oldugundan kullanilacak algoritmanin egitimi ve testi i¢in kullanilacak 6rnek sayisi
siiflandirma dogruluguna etki edebilecek diger 6nemli bir husustur. Bu ¢aligmada,
segmentasyon parametreleri ve egitim veri seti boyutu arasindaki iligski incelenmistir.
Temel veri seti olarak 2018 tarihli Sentinel-2 uydu goriintiisii kullanilmistir. Goriintii
segmentasyonu i¢in 6lgek parametrelerini belirlemede ESP-2 ve Moran's | yontemi
kullanilmistir. ESP-2 algoritmast ile muhtemel 6l¢ek parametreleri 32, 59, 77, 94 ve
Moran’s | yontemiyle de 20 olarak belirlenmistir. Ornekleme oraninin nesne tabanli
siiflandirma dogrulugu tizerindeki etkisini degerlendirmek ve her dl¢ek parametresi
icin en iyi ornekleme oranini belirlemek i¢in, sekiz 6rnekleme orani (10:90, 20:80,
30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20) géz Onilinde bulundurularak egitim ve test
veri setleri olusturulmustur. Olusturulan segmentlerin siniflandirilmasinda ve tematik
harita iiretiminde en yakin komsuluk (EYK), karar agaglar1 (KA), rastgele orman
(RO), AdaBoost (hizlandirma) algoritmalarindan yararlanilmistir.  Sonuglar,
AdaBoost algoritmasinin smiflandirma performansinin, her bir 6lgek parametresi ve
sinirhi egitim ornekleri icin EYK, KA ve RO performanslarina gore daha iistiin
oldugunu gosterdi. En yiiksek toplam dogruluk AdaBoost ile 6l¢ek parametresi 20 ve
ornekleme oran1 70:30 icin %89,02 olarak hesaplanmigtir. Egitim veri seti
boyutundaki artig ile siniflandirma performansinin belirli bir diizeye kadar arttig:
gozlenmistir. Calisma sonuglart dlgek parametresi ve egitim veri seti boyutundaki
degisimlerin obje tabanli siniflandirma dogruluguna etkileri a¢isindan 6nemli bilgiler

saglayacaktir.

Anahtar Kelimeler: Obje Tabanh Smmiflandirma, Segmentasyon, Olgek
Parametresi, ESp-2, Morans-1I.



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 | 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 | 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. GIRIS

Son yillarda uydu teknolojilerindeki yasanan gelismeler beraberinde uzaktan
algilama teknolojileri ve uydu gorlintiilerinin sahip oldugu ozelliklerin de
tyilesmesine neden olmustur. Uydu goriintiileri araciligiyla arazi kullanimini temsil
eden tematik haritalar hizli, ucuz ve dogru bir sekilde iiretilmekte ve analiz
edilebilmektedir [Bisht and Kothyari, 2001; Dedeoglu ve dig., 2016]. Uzaktan
algilamada goriintii siniflandirmasi, uydu goriintiisiindeki her bir pikselin yeryiiziinde
karsilik geldigi arazi Ortlisii sinifina atanmasi islemi olarak tanimlanabilir. Uydu
gorlntiisiinlin simiflandirilmasi neticesinde farkli 6lgeklerde yeryiiziinii temsil eden
arazi Ortiisii ve arazi kullanim haritalar tiretilmekte ve s6z konusu haritalar yerytizii
ile iliskili bircok caligmada temel veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Kullanilan
uydu goriintiisiiniin 6zelliklerine gore siniflandirma islemi i¢in segilen yontem ve
uygulanan algoritmalar dogrulugu etkileyen faktorlerdir.

Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda genel olarak piksel tabanli ve nesne
tabanli siiflandirma olmak tizere iki yaklagim bulunmaktadir. Piksel tabanli
smiflandirmada, uydu goriintiisiiniin temel birimi olan piksellerin parlaklik degerleri
esas alinarak ayri ayr1 smiflandirilmast s6z konusudur. Ozellikle yiiksek mekansal
¢Oziiniirliklii uydu gorintiilerinin kullanimiyla birlikte goriintii veri seti boyutu
artmis ve benzer spektral Ozelliklere sahip piksellerin birbirinden ayirt edilerek
siniflandirilmas1 gliclesmistir. Bu zorluklarin iistesinden gelebilmek ve yiiksek
¢coziinlirliiklii gortintiller yardimiyla dogrulugu yiiksek tematik harita iiretiminde
klasik piksel tabanli siniflandirma yerine nesne tabanli siiflandirma yaklagiminin
kullanim1 yaygin hale gelmistir. Nesne tabanli smiflandirma, uydu goriintiisiindeki
pikselleri degil benzer spektral ozelliklere sahip piksellerin bir araya gelmesiyle
olusan nesnelerin (objelerin) siniflandirilmasi islemini yapmaktadir.

Nesne tabanli smiflandirmada, goriintii segmentasyonu, goriintii nesnelerinin
ozelliklerinin belirlenmesi ve goriintii nesnelerinin siiflandirilmasi olmak tizere li¢
temel islem adimi1 bulunmaktadir. Bunlardan ilki ve nesne tabanli siniflandirmanin
temel islem adimi olan ve benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin bir araya
getirilerek goriintii nesnelerinin olusturulmasi olarak bilinen segmentasyon iglemidir.
Olgek parametresi, segmentasyon ile elde edilen nesnelerin boyutunun
belirlenmesinde en Onemli faktordiir [Bo and Han, 2010; Li and Shao, 2012;
Kavzoglu ve Yildiz, 2015]. Bu amagla en uygun segmentasyon parametresinin tespiti

1



nesne tabanli smiflandirma igleminin dogrulugunu dogrudan etkileyen 6nemli bir
husustur [Kim et al., 2011; Myint et al., 2011; Dragut et al., 2014; Ma et al., 2015].
Olgek parametresi belirlemede farkli yaklasimlar kullanilmaktadir. Bunlardan en
yaygin kullanilani, kullanici tarafindan anlamli goriintii nesneleri elde edilene kadar
6l¢ek parametresinin manuel olarak ayarlanmasidir (deneme yanilma yolu). Agikgasi
bu yaklasim kullanicinin tecriibe ve deneyimine bagli oldugundan tercih
edilmemektedir [Ma et al., 2015]. Literatiirde 6lgek parametresini otomatik tespiti
icin farkli yontemler Onerilmistir. Dragut et al. 2014 yilinda en uygun Ol¢ek
parametresini belirlemek i¢cin ESP2 yontemini gelistirmislerdir. Olgek parametresini
belirlemede kullanilan diger bir yontem konumsal otokorelasyon teknigi olan
Moran’s | indeksi ve varyans degerinin birlikte kullanilmasidir [Kavzoglu ve Yildiz,
2015].

Nesne tabanli siniflandirma bir kontrollii siniflandirma teknigi oldugundan,
siiflandirma dogruluguna etki eden diger bir etken ise siniflandirma modelinin
olusturulmasinda kullanilacak egitim veri seti boyutudur [Pal and Mather, 2003;
Foody et al., 2006]. Egitim veri seti boyutu belirlemede kullanilan standart bir
yaklagim bulunmamakta olup giincel aragtirma konusudur.

Bu tez calismasinda, Sentinel-2A uydu goriintiisii kullanarak nesne tabanli
smiflandirma yaklagimiyla ¢alisma alani olarak belirlenen Sakarya ili Ferizli ilgesine
ait arazi kullamimini ve arazi Ortiisiinii temsil eden tematik haritanin {iretilmesi
problemi ele alinmistir. Calismanin genel amaci, segmentasyon islemi i¢in secilecek
farkli 6lcek parametreleri ve egitim veri seti boyutundaki degisimlerin siniflandirma
dogruluguna etkilerinin aragtirllmasidir. Bu amagla 6lgek parametresi tespitinde
Moran’s | indeksi ve ESP yontemleri kullanilirken, her bir dlgek parametresi i¢in 8
farkli boyutta egitim veri seti kullanilmistir. Algoritmalar ile her dl¢ek ve egitim veri

seti i¢in dogruluk analizi yapilmis ve sonuglar1 karsilastirilmistir.

1.1. Tezin Amaci

Orta ¢oziintirliiklii uydu goriintii lizerinden arazi kullanimini ve arazi ortiistiniin
nesne tabanli yaklagimla siniflandirilmasinda segmentasyon islemi icin esas teskil
eden 6lgek parametresi ile egitim veri seti boyutu arasindaki iliskinin incelenmesi ve
smiflandirma dogruluguna etkilerinin arastirilmasit amaclanmistir.  Bu amag

dogrultusunda tezin hedefleri;



e Orta konumsal ¢6ziiniirliige sahip olan Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin obje
tabanli siniflandirma yaklagimiyla siniflandirilmasi ve tematik harita tiretimi,

e Segmentasyon isleminin gerceklestirilmesinde en uygun Olgek parametre
degerinin tespiti,

e Segmentasyon isleminde farkli dlgek parametre degerleri ve egitim veri seti
boyutundaki degisimler arasindaki iligkinin incelenmesi,

e En uygun dlgek parametresi ve egitim veri seti boyutu esas alinarak ¢aligma
alaninin arazi Ortilisii ve arazi kullanimina iligkin tematik harita iiretimi olarak

belirlenmistir.

1.2. Metodoloji

Tez kapsaminda nesne tabanli simniflandirmada 6lgek parametresi ve veri seti
boyutunun siniflandirma dogruluguna etkisini arastirmak ve elde edilen veriler
neticesinde tematik harita tiretimi amaglanmaktadir. Bu kapsamda oncelikli olarak
calisma alani tespit edilmis ve smiflandirma islemine esas teskil edecek uydu
goriintiisti  temin edilmistir. Tezin amact dogrultusunda, uydu goriintiisiin
siiflandirilmasi ve tematik harita tiretiminde obje tabanli yaklasim kullanilmstir.
Obje tabanli smiflandirma yaklasimmnin temel islem adimlart olan goriintii
segmentasyonu, obje Ozelliklerinin tespiti ve siniflandirma islemleri sirasiyla
gerceklestirilmistir. Son olarak segmentasyon isleminde kullanilan farkli Olgek
parametrelerinin ve egitim veri seti boyutuna etkileri analiz edilmis ve en uygun

smiflandirma modeli ile ¢alisma alanina ait tematik harita tiretilmistir (Sekil 1.1).
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Sekil 1.1: Tez ¢alismasinin is akis diyagrama.

1.3. Literatiir Arastirmasi

Literatiirde, nesne tabanli smiflandirma yaklasimi iizerine gerceklestirilen
calismalar genel olarak incelendiginde piksel ve nesne tabanli siniflandirma
yaklasimlarmin karsilagtirildigini, kullanilan uydu goriintiileri, 6lcek parametre
degerini bulma yontemleri, kullanilan algoritmalari, segmentasyon yontemleri ve en

son ¢alismalarin dogruluklarinin analiz edildigi goriilmektedir.



Ornegin, Marangoz ve dig. (2005), yiiksek ¢oziiniirliikli IKONOS pan-
sherpened goriintiisi kullanmistir. Bu goriintii de segmentasyon ve diger 6zellikleri
kullanarak yol ve bina ¢ikarimini gostermistir. Olgek parametresi olarak 5, 10, 16,
25, 250 degerlerini kullanmistir. Nesne tabanli siniflandirma i¢in eCognition
programini tercih etmistir.

Marangoz (2009), kentsel ayrintilar olan yol ve binalarin piksel tabanli ve
nesne tabanli smiflandirma teknikleriyle otomatik olarak belirlenmesinde farkli
yillara ait IKONOS ve Quickbird gorintiileri kullanmistir. Piksel tabanl
smiflandirma da PCI yazilimini kullanmistir. Siniflandirma da maksimum benzerlik
yontemi kullanmistir. Dogruluk analizinde goriintli iizerinde rastgele 50'ser piksel
secmistir. Nesne tabanli smiflandirma da eCognition yazilimini kullanmistir.
Quickbird uydu goriintiisii segmentasyonu i¢in Slgek faktori 10, 20, 30, 35, 60
degerlerini denemistir. Olgek degeri "60" istenilen degere ulasmustir. Dogruluk
analizinde 100 adet bina ve 50 adet yol ornek nesneler se¢mistir. Ayni islemleri
IKONOS goriintiisiine de uygulamstir. iki goriintiiniin sonuglar1 degerlendirildiginde
IKONOS goriintiintin detay c¢ikarimi Quickbird goriintiiniin detay c¢ikarimindan
basarisiz olduguna ulagmistir.

Maktav ve dig. (2010), Berlin ve Istanbul sehirlerin kentsel gelisimi igin
potansiyel alanlarinin uzaktan algilama ve CBS ile belirlenmesinde Quickbird-2
goriintlisti kullanmistir. 1/5000 6lgekli ortofotolardan yer kontrol noktasi se¢ilmis ve
ortorektifikasyon islemi yapmistir. Smiflandirict algoritma olarak en yakin komsuluk
ve fuzzy algoritmalar1 kullanmistir. Olgek parametresi belirlenen siniflara gore deger
vermistir. Olgek olarak 50, 100, 200, 500 degerlerini kullanmustir.

Kalkan ve Maktav (2010), nesne ve piksel tabanli siniflandirma yontemlerinin
karsilagtirlmasinda IKONOS multispektral uydu goriintiisii kullanmistir. Piksel
tabanli siniflandirma i¢in Erdas Image programi kullanmistir. En biiyiikk benzerlik
algoritmasi ile kontrollii siniflandirma islemi yapmistir. Nesne tabanli siniflandirma
isleme i¢in eCognition yazilimi kullanmustir. Olgek parametresi icin birgok deneme
yapmistir ve dlgek faktoriiniin 20 segilmesini uygun gormiistiir. En yakin komsuluk
algoritmas1 ve siniflara ait esik deger karar seti dosyasi kullanmistir. Yapilan
dogruluk analizi sonucunda nesne tabanli smiflandirmanin piksel tabanh
siniflandirmaya gore daha iyi sonug verdigini gérmiistiir.

Duro et al., (2012), ¢ok 6l¢ekli nesne tabanli goriintii analizi ve rastgele orman

kullanilarak 30m/2,5m konumsal ¢oziiniirliige sahip Landsat-5 TM/Spot-5 uydu
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goriintiisii kullanmustir. 10, 20, 40, 60 dl¢ek degerlerini deneme yanilma yontemi ile
degerlemeye almistir. Calismada o6zellik se¢iminde ve sinif belirlemede rastgele
orman algoritmasi ile 418 ozellik 5 sinif belirlemistir. Her sinif 200 6rnek ile toplam
1000 yer dogruluk noktas1 kullanmistir. Dogruluk ve test oran1 %70/%30 orani tercih
etmistir. Bu ¢alismanin dogrulugunu %91,30 olarak bulmustur.

Vieira et al., (2012), biiyiik alanlarda seker kamisini haritalamak i¢in uzaktan
algilama Landsat zaman serisi uygulanan veri madenciligi ve nesne tabanli goériintii
analizinde ¢oklu c¢oziniirliklii segmentasyon yontemini ve 20 olgek degerini
kullanmistir. Ozellik se¢iminde ve siniflandirma da karar agaclar1 yontemi tercih
edilmis ve 164 6zellik belirlemistir. 500 yer dogruluk noktas1 belirlemistir. Dogruluk
ve test i¢in %90/%10 oram1 kullanmistir. Calismanin dogrulu %94 olarak
bulunmustur.

Duro et al., (2012), piksel ve nesne tabanli smiflandirma yontemi ile Spot-5
HRG goriintiiler kullanilarak tarimsal alanlarin siniflandirmasi i¢in makine 6grenme
algoritmasi se¢mistir. 2,5 m konumsal ¢oziiniirliige sahip SPOT-5 uydu goriintiisii
kullanmistir. Coklu ¢oziiniirlik segmentasyon kullanmistir. Olgek degeri igin
deneme yanilma ile 5, 15, 30 degerini bulmustur. 300 6zellik belirlemistir.
Siniflandirma algoritmasi olarak destek vektdr makine, rastgele orman ve karar
agagclar1 kullanilmastir.

Pinho et al., (2012) yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintiiler ve nesne tabanl goriintii
analizi kullanarak sehir i¢i bir ortamin arazi Ortiisii siniflandirmasi galismasinda
Im/4m konumsal ¢oziiniirliige sahip Ikonos-2 uydu goriintiisii kullanmistir. Coklu
¢oziinlirliik segmenstasyonu ve deneme yanilma yontemi ile 6lgek degerlerini 15, 20,
40 belirlemistir. Smiflandirma da karar agaci yontemini kullanmis ve 12 simif
belirlemistir. Her smif icin 100 6rnek belirlemistir. Bu calismada dogrulugunu
%71,91 olarak bulmustur.

Pu et al., (2012), kentsel agag tiirlerinin haritalandirilmasi igin yiiksek uzaysal
¢Oziiniirlige sahip IKONOS ve Worldview-2 (WV-2) goriintiilerinin karsilagtirmali
analizinde 1 metre ve 0.5 metre kKonumsal ¢oziiniirliige sahip IKONOS ve WV-2
uydu goriintiisii kullanmistir. Coklu ¢oziiniirliik segmentasyonu kullanmistir. Olgek
parametreleri olarak 70, 100, 130, 150 (deneme yanilma yolu ile ) degerlerini
kullanmustir.

Boyaci ve dig. (2013), 1/50000 6lcekli harita iiretiminde degerlendirilen alanlar

dikkate alinarak 9 farkli sinif belirlemistir. ASTER uydu goriintiisiinden faydalanmis
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ve piksel, nesne tabanli siniflandirma yapmistir. Siniflandirmanin dogrulugunu
kargilastirma arastirmasi yapmustir. 12 farkli segmantasyon denemis ve oOlgek
parametresi 10 degerinde sonuca ulagmaistir.

Myburg et al., (2013), nesne tabanli arazi ortii siniflandirmasina 6zellik
boyutunun etkisi ii¢ siiflandiricinin karsilastirilmasi ¢aligmasinda 2,5 m konumsal
cozlinlirliige sahip Spot-5 uydu gorlntlisii kullanmistir.  Coklu  ¢oziiniirlik
segementasyonu kullanmistir. Olgek parametresi 30 degeri ile calismalarimi
yapmustir. 4 siif olarak yapilan ¢alismada her sinif i¢in 40 6rnek secilmis ve toplam
yer dogruluk icin 160 yer kontrol noktast se¢mistir. Yapilan ¢aligmada 3 farkl
siiflandirma algoritmasi kullanmigtir. Destek vektor makineleri, en yakin komsuluk,
maksimum  olabilirlik yontemleri kullanmistir. Bu  yontemlerle dogruluk
karsilastirilmasi yapmistir ve dogruluklart sirasiyla %95,5, %69,6 ve %89,7 olarak
bulunmustur.

Cai et al., (2013), yiiksek ve orta mekansal ¢oziinlirliik gériintiilerini kullanarak
nesne tabanli ve baglamsal piksel tabanli siniflandirmalarin karsilagtirilmasi
calismasinda 3 m ve 30 m konumsal ¢6ziiniirliige sahip HYDICE / Landsat-5 TM
uydu goriintiisii  kullanmigtir.  Gomili  (Embedded) segmentasyon yontemi
kullanmigtir. 7 smif belirlemistir. Dogruluk ve test i¢in %20/%80 orani dikkate
almistir. Destek vektér makinalari ve Markov rastgele alan (Markov Random Field,
MRF) smiflandirma algoritmalart kullanmistir. Bu smiflandirma algoritmalarinin
dogruluklarim1 karsilagtirmistir. Smiflandirma dogruluklarimi sirasiyla %75,7 ve
%86,5 olarak bulmustur.

Tehrany et al.,, (2013), 10m mekansal ¢ozlinirliige sahip Spot-5 uydu
goriintiileri yardimiyla arazi kullanimi / arazi Ortiisii haritalandirmasi i¢in nesne ve
piksel tabanli siniflandirma yaklagimlart kullanmistir. Segmentasyon yontemi olarak
coklu ¢oziiniirliiklii yontemi se¢mistir. Olgek degerini 30 olarak belirlemistir.
Siniflandirma algoritmasi olarak destek vektor makineleri ve k-en yakin komsuluk
yontemi kullanmustir. 5 arazi Ortiisii sinifi belirlemistir. Yillara goére dogruluk
arastirmasini karsilastirmistir. 2003 yilindaki dogruluk sonuclar sirasi ile %80,6 ve
%90,5 olarak bulmustur. 2010 yilindaki dogruluk sonuglari sirast ile %78,15 ve %91
olarak bulmustur.

Jonhson et al., (2013), ¢ok 6lgekli nesne tabanli bir yaklasim kullanarak yiiksek
¢cozlinirliklii kentsel arazi siiflandirmasinda 30 metre konumsal ¢oziiniirliige sahip

hava fotograflar1 kullanmistir. Coklu ¢oziintirliik segmentasyonu kullanmis ve 6lgek
7



parametresi olarak (20-140) degerleri arasinda 20 artisla 7 deger kullanmustir. 15
Ozellik se¢imi yapmustir. Siniflandirmada destek vektér makinesi yontemini
kullanmis ve 9 smifa aywrmistir. Yapilan c¢alismanin dogrulugu %82 olarak
bulmustur.

Belgiu et al., (2014), ¢ok yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerden binalarin
cikartlmasi i¢in denetimli ve denetimsiz ¢oklu ¢Oziintirliiklii segmentasyon
yaklasimlarinin karsilastirilmas: ¢alismasinda 0,6 metre ve 0,5 metre konumsal
¢cOziinlirliige sahip Quickbird/ Worldview-2 goriintiisii  kullanmistir.  Coklu
¢oziiniirliik segmentasyonunu kullanmustir. Olgek parametresi belirlemede ESP2
yontemi kullanmistir. 57 tane 6zellik belirlemistir. Siniflandirma da rastgele orman
yontemi ile 6 sinif belirlemistir. Test ve egitim verisi i¢in 80/20 oranini kullanmistir.

Yildiz ve Kavzoglu (2015), segmentasyona etki eden 6lgek parametre degeri
karsilastirma c¢alismasinda Quickbird-2 uydu gériintiisiinden yararlanmistir. Olgek
parametresi olarak ESP(Estimation of Scale Parameter) tahmin aracinin atamasi ile
belirlenen (26, 53, 77) degeri ve nesnelerin varyans ve konumsal otokrolasyonuna
bagli (5-300) degerleri arasinda genel skor sonucu olarak (50, 70) degerlerini
kullanmiglardir. Smiflandirma algoritmasi olarak en yakin komsuluk algoritmasi
kullanmistir. Siniflandirma dogrulugunun tekli ve c¢oklu oOlgek dogruluk olarak
kiyaslamasint yapmistir. Tekli 6l¢ek parametrelerinin siniflandirma dogrulugu
karsilastirildiginda, en yiliksek smiflandirma dogrulugu 990,14, c¢oklu dlgek
parametrelerinde ise dogrulugun artis gostererek %93,26 ve %91,80 degerlerini
verdigini gérmiistir.

Colkesen ve dig. (2015), obje tabanli siniflandirmada bdlgeleme esasina dayali
Olgek parametre tespitinde Worldview-2 goriintiisii kullanmigtir. Segmentasyon igin
coklu segmentasyon algoritmasi kullanmistir. Tiim goriintii i¢in tek Olgek yerine
gorlintii bolgelere ayrilarak bir bolge icin ayr1 Olgek parametresi uygulamistir.
Bolgeler icin kullanilan 6lgek faktorleri olarak 50, 70, 90, 100 degerlerini uygun
gormiistiir. Objelerin siniflandirilmasinda DVM ve EYK algoritmalart kullanmistir.
Tek olgek parametresinde DVM’nin % 85,86 genel dogruluk verdigini EYK’nin ise
genel dogrulugunun %80,82 oldugunu goérmiistiir. Bolgelere gore ayr1 6lcek degeri
kullanildiginda DVM algoritmasinin %91,78 genel dogruluga ulastigit EYK’nin ise
%83,76 genel dogruluk {irettigi gozlenmistir. DVM'nin EYK algoritmasima gore
daha yiiksek dogruluga ulastigini tespit etmistir. Her bir bolge i¢in kullanilan 6lgek

degerinin tek Olgek degerine gore daha iyi sonug¢ verdigini bulmustur.



Kavzoglu ve dig. (2015), obje tabanli yaklasimda makine Ogrenme
algoritmalarinin siiflandirma etkisini Worldview-2 uydu goriintiisii ile incelemistir.
Smiflandirma da karar agaglari, en yakin komsuluk ve destek vektor makineleri
algoritmalar1 kullanmistir. Kentsel ve kirsal olmak {izere iki alan belirlemistir. Olgek
parametresi kentsel alan igin 40, kirsal alan igin 70 degerini uygulamustir. Iki alan
icin ayr1 ayr1 3 algoritmayr hem obje tabanli siniflandirma hem de piksel tabanlt
siniflandirma i¢in uygulamistir. Kentsel alan i¢in obje tabanli siniflandirma
dogruluklart DVM %90,32, KA %86,18, EYK %384,79 piksel tabanli siniflandirma
dogruluklart DVM %87,22, KA %83,64, EYK %82,64 sonuglarina ulagmistir. Kirsal
alan icin obje tabanli simiflandirma dogruluklart DVM %96,59, KA %91,78, EYK
%91,79 piksel tabanl siniflandirma dogruluklarinda ise DVM %92,93, KA %90,26,
EYK 990,34 sonuglarina ulagsmistir. Dogruluk sonuglar1 kiyaslandiginda destek
vektor makineleri algoritmasinin daha iyi sonuglar verdigini tespit etmistir.

Firat ve Erdogan (2015), multispektral hava fotograflar1 ile sayisal yiizey
modeli ve sayisal arazi modellerini kullanarak otomatik bina ¢ikarimim
amaglamigtir. Nesne tabanli simiflandirma yazilimi olarak eCognition yazilimini
kullanmigtir. Segmentasyon degerleri i¢cin denemeler yapmis ve dlgek degerini 25
olarak belirlemistir. Dogruluk kontrol edildiginde 144 binanin 116" sin1 tespit
etmistir. Bina sinifinda %81, agac sinifinda %386, su sinifinda %89 dogruluk ile tespit
etmistir.

Karakus ve Karabork (2016), arazi ortiisii belirlemesinde SPOT-6 uydu
goriintisiinii kullanmistir. ENVI yazilimiyla atmosferik ve geometrik diizeltme
yapmustir. En uygun 6lgegi segebilmek igin dlgek 10, 60 ve 100 degerlerini esas
almistir. Bu degerlerden "60" ile en uygun sonuca ulagsmistir. ESP ile bulunan en
uygun degerin "56" oldugunu bulmustur. Dogruluk karsilastirilmasinda ESP ile
bulunan degerin deneme yoluyla bulunan degere goére daha iyi sonug¢ verdigine
ulagmustir.

Kavzoglu ve dig. (2016), nesne tabanli siniflandirma da boyutsallik problemi
ve parametre seciminde AVIRIS sensdriine ait 200 spektral bant, 16 bit radyometrik
ve 20 metre konumsal ¢oziiniirliige sahip 145*145 boyutlarinda ve 16 siniftan olusan
India Pine hiperspektral veri seti kullanmistir. Piksel tabanli siniflandirma da en
biiyiikk benzerlik yontemini tercih etmistir. Temel bilesen analizi yaparak goriintii
boyutunda azaltma yapmistir. Egitim alanlar1 referans veri seti olarak tanimlanan

bolgenin yaklasik %30 kapsayacak sekilde her bir smf igin se¢mistir. Olgek
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parametresi ESP-2 ile hesaplanan grafigin degisimin ilk oldugu 29 degerini segmistir.
Nesne tabanli siniflandirma dogrulugu %78,3 iken piksel tabanli smiflandirma
dogrulugunu %72,2 olarak bulmustur.

Sabuncu ve dig. (2016), afet sonrasi hasar goérmiis ve yikilmis binalarin
tespitinde mevsimsel kosullarin etkisini yiiksek ¢oziiniirliikli uydu verilerinin ve
uzaktan algilama teknolojilerinin kullanilabilirligini Quickbird-2 uydu goriintiisii ve
dogruluk i¢in ortofotolar ile incelemistir. Homojen ve heterojen olmak tizere iki
bolgeye ayr 6lgek degeri vermistir. Homojen bolge i¢in 6lgek degeri 150, heterojen
bolge i¢in Olgek degeri 80°ni kullanmistir. Her iki bolge i¢in kontrollii ve kontrolsiiz
simiflandirma uygulamistir. Dogruluklarini karsilagtirmis ve mevsim etkisi ile cati
tiplerinin dogrulugu etkileyen faktorler oldugunu bulmustur.

Comert ve dig. (2016), insansiz hava araci verilerinden iiretilen ortofotolar ve
sayisal yiikseklik modeli kullanarak bina c¢ikarimimi gerceklestirmistir. Bina
cikarimimi eCognition develeoper 6.4 versiyonu ile yapmistir. Olgek parametresi igin
yapilan denemeler ve gorsel analizler sonucunda 25 degeri en uygun olgek olarak
tespit edilmistir. Dogruluk ic¢in elle yapilan sayisallagtirma ile smiflandirmayi
karsilagtirmis ve toplam 37 binanin 34 tanesini basarili ¢ikarmistir. Karsilagilan
problemin golge etkisi oldugunu bulmustur.

Dedeoglu ve dig. (2016), tahil alanlarmin parsel haritalarinin obje tabanl
smiflandirma yontemi ile SPOT-5 uydu goriintiisiiyle yapmistir. Siniflandirma ve
parsel ayrimlari i¢in Erdas Imagine 9 yazilimi kullanmistir. Olgek parametresi igin
yapilan denemeler sonucunda 150 degerini bulmustur. Segmentasyon ve elle ¢izilen
siirlar ArcGIS 9.3 yazilimi kullanilarak karsilagtirmistir. Dogruluk analizinde %86
oraninda benzerlik bulmustur.

Tonbul ve Kavzoglu (2017), segmentasyon kalitesinin siniflandirma dogrulugu
tizerine etkisi probleminde multispektral pan-sherpened Quikbird-2 goriintiisii
kullanmigtir. Olgek parametresi olarak ESP-2 tahmini aracindan faydalanmistir.
Belirledigi degerler grafikteki en ug noktalara karsilik gelen 24, 42, 92 olup bunlari
kullanmustir.

Yeler ve dig. (2017), tarimsal iirtin deseninin 2013 yilindaki yazlik ve kislik
tarimsal desenin haritalanmasinda Landsat veri seti kullanmistir. Siniflandirmada
kontrollii siniflandirma algoritmalarindan maksimum olabilirlik yontemini tercih
etmistir. Dogruluk analizinde toplam 321 yer gergegi verisinin 186's1 siniflamada

kalan 165" i ise dogrulamada kullanmustir.
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Kaynarca ve Demir (2017), karayollarinda yer alan araglarin ¢ikartilmasi ve
kategorize edilmesi i¢in 3 bantli ortofoto goriintlisii kullanmistir. Nesne tabanli
siniflandirma igin eCognition yazilimi kullanmistir. Olgek parametresi igin yapilan
denemelerde araba i¢in Glgek degerinin 3, otobiis icin 6l¢ek degerinin 5 degerini
kullanmistir. Genel dogruluk %80 oranina ulagsmustir.

Delen ve Sanli (2017) tarim arazilerinin {iriin desenini gosteren tematik harita
olusturmak icin RapidEye uydu goriintiisii kullanmistir. Coklu ¢oziintirliikli
segmentasyon kullanmistir. Genel smiflandirma dogrulugu %93,33 oranina

ulagmustir.
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2. UZAKTAN ALGILAMADA SINIFLANDIRMA
ISLEMI ILE ILGILIi TEMEL TANIM VE KAVRAMLAR

Ham halde elde edilen uydu goriintiilerinden yeryiiziine ait 6nemli ve degerli
bilgilerin elde edilmesi igin ¢esitli istatistiksel analizler ve yorumlama tekniklerinden
yararlanilmaktadir. Uzaktan algilamada bu amag¢ dogrultusunda kullanilan en yaygin
yontem uydu goriintiilerinin siiflandirilmasidir [Colkesen, 2015]. Elde edilen dijital
gorintiilerin siniflandirilmasinda ki amag goriintiideki her bir piksele karsilik gelen
verileri arazi lizerindeki bilgiyle eslestirerek siniflarina ayirmaktir.

Siniflandirma islemi iki ana basamaktan olusmaktadir. Birincisi yeryiiziindeki
nesneleri sembol eden smiflarin tayin edilmesi, ikinci basamak ise siniflandirilacak
piksellere iliskin sinif etiketlerinin belirlenmesidir [Mather and Koch, 2011].

Uzaktan algilama da smiflandirma birgok etkenin diistiniilmesini gerektiren
kompleks bir yontem olup tematik bilgi olusturmak i¢in 6nemli bir islemdir. Caligma
alaninin  Olgegi, kullanicinin yeterliligi ve ihtiyaclari, ekonomik kosullar
smiflandirma sonuglarmin niteligini, smniflandirma y6nteminin tasarimini, uzaktan
algilanmig verinin se¢imini etkileyen onemli etmenlerdir [Lu and Weng, 2007].
Uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasinda iki yaklasim mevcuttur. Bunlar

piksel tabanli siniflandirma ve nesne tabanli siniflandirmadir.

2.1. Piksel Tabanh Siniflandirma

Piksel tabanli siniflandirma, uydu goriintiisiinii olusturan her bir pikselin tek bir
arazi Ortlisinii tanimlayarak siniflandirdigt  yontemdir [Cdlkesen, 2015].
Smiflandirma isleminde iki yaklagim kullanilmaktadir. Bunlar; kontrollii ve
kontrolsiiz siniflandirma yontemleridir. Kontrolsiiz (denetimsiz) smiflandirma da
siiflar algoritmalar araciliiyla tayin edilirken, kontrollii (denetimli) siniflandirma
da ise smiflar analizi yapan kullanici tarafindan belirlenmektedir.

Kontrolsiiz siniflandirma goriintii tizerindeki bilginin tanimlanamamasi
durumunda tercih edilen siniflandirma yontemidir. Bu yontemin ilk adimi goriintii
tizerindeki smif sayilarinin belirlenmesidir. Kontrolsliz siniflandirma  goriintii
tizerindeki piksellere ait degisik bantlardaki sayisal verileri kullanarak benzeri
piksellerin otomatik olarak secilmesi ve bu piksellerin bir sinifa etiketlenmesini esas

almaktadir.
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Kontrolsiiz siniflandirmanin ana ilkesi, belirli bir arazi ortiisiine ait piksellerin
benzer parlaklik degerlerine sahip olmasi ve farkli siniflar arasinda belirli bir
dereceye kadar ayrim yapilabilmesidir [Lillesand et al., 2007, Colkesen, 2015].
Siniflandirma neticesinde ortaya ¢ikan siiflar spektraldir. Olusturulan spektral
smiflarin gergek Ozellikleri o bolgenin topografik haritalari, hava fotograflar1 ve
verilerin mukayese edilmesiyle belirlenebilmektedir [Ozkan, 1998].

Kontrollii siniflandirma, kontrolsiiz siniflandirmanin aksine goriintii iizerindeki
bilginin tanimlanmasi veya uydu goriintiisiindeki hangi siniflarin olusacagi énceden
tayin edilerek yapilan siniflandirmadir. Calisma alanindaki yeryiizii niteliklerini
temsil eden yeterli test alanlari kullanilarak siniflandirilacak her bir cisim igin
spektral oOzellikleri tanimli 6zellik dosyalart olusturulur. Belirlenen 6zellik
dosyalarmin goriintii verilerine uygulanmasi ile her bir pikselin hesaplanan olasilik
degerlerine gore en ¢ok benzer oldugu sinifa atanir. Kontrollii siniflandirma da en
cok tercih edilen algoritmalar en kisa uzaklik karar kurali, paralel kenar kurali,
mahalanobis uzakligi ve en ¢ok benzerlik algoritmalaridir [Colkesen, 2015]. Uydu
goriintlistinin ~ siniflandirilmasinda  iiretilen tematik haritalarin  dogrulugu ve

giivenirligi agisindan en ¢ok basvurulan yontem kontrollii siniflandirmadir.

2.2. Nesne Tabanh Siniflandirma

Objeler lizerinde smiflandirma islemi ¢ikis noktasi goriintiideki karakteristik
doku ozelliginin diger klasik yontemlerde gbz ardi edilmesi sebebiyle ortaya
cikmigtir [Blaschke et al., 2001; Bilgilioglu, 2015]. Piksel tabanli siiflandirma
yonteminden aywran en biiyik 0Ozelligi uydu goriintiisiindeki pikselleri
siiflandirmaya dahil etmeyip benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin bir araya
gelmesiyle olusan nesnelerle smiflandirma islemi yapmasidir. Bu yontem
goriintiideki milyonlarca piksel yerine piksellerin olusturdugu objeleri baz alan
siniflandirma islemidir. Obje tabanli siniflandirma elde edilen homojen nesnelerin
yapi, doku ve spektral bilgileri ile ve bu bilgiler arasindaki iliskileri esas alarak
smiflandirma islemidir. Obje tabanli siniflandirma da &zellikle dar bantli yiiksek
konumsal ¢oziiniirliige sahip verilerde daha iyi neticeler elde edilmektedir
[Willhauck, 2000].

Obje tabanli simiflandirma Sekil 2.1’de de goriilecegi tizere ii¢ temel islem

adimindan olusmaktadir. ilk ve en 6nemli adim uydu gériintiisiiniin segmentasyonu
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ikinci adim veri setinin olusturulmasi ve son adim smiflandirma ve tematik harita

tiretimi islemlerinden olugsmaktadir.

Siniflandirma ve
—> Tematik Harita
Uretimi

Géorunti Veri Seti
Segmentasyonu Olusturma

Sekil 2.1: Obje Tabanli Smiflandirma islem adimlari.

Goriintii segmentasyonunda iki yaklasim mevcuttur. Bu yaklagimlar asagidan-
yukariya ve yukaridan-asagiya olarak ifade edilir. Yukaridan-asagiya yaklasim biitiin
pargadan kiigiik pargalara ayrilmasi iglemi olarak tanimlanabilir ve satrang tahtasi,
dortlii agag, kontrast ayirma algoritmalari bu yaklasima 6rnektir. Asagindan-yukariya
yaklasim ise kiiclik pargadan belirli sartlar1 saglayarak biitiin par¢ca olusturulmasi
olarak ifade edilebilir. Coklu ¢oziiniirliik algoritmasi (MRS) asagidan-yukariya
yaklagiminda en ¢ok tercih edilen segmentasyon yontemidir [Baatz and Schape, 2000;
Benz et al.,, 2004]. Coklu ¢oziiniirlik segmentasyonu goriintiideki her bir pikseli
bagimsiz bir obje olarak degerlendirmeye alir ve sonrasinda her bir goriintii objesi
(piksel) belirli bir homojenlik kriteri esas alinarak komsu pikselleri bir araya getirerek
daha biiyiikk goriintii objeleri elde edilir [Colkesen, 2015]. Coklu ¢oziniirliikli
segmentasyon isleminde objelerin olusmasinda kullanic1 tarafindan belirlemesi
gereken parametreler; Olgek, biitiinliik ve sekil parametreleridir. S6z konusu
parametreler arasinda nesne tabanli goriintii analizi i¢cin en Onemlisinin Olgcek
parametresi oldugu ifade edilmektedir [Kavzoglu ve dig., 2015; Myint et al., 2011;
Belgiu et al., 2014]. Olcek parametresinin biiyiikliigii olusacak objenin boyutunun
biiyiikliigiinii ifade ederken olusan segment sayisinin azalmasina neden olmaktadir.
Kullanici tarafindan belirlenen degerler duyarli ve arazi Ortilisline gore secilmez ise
olusan nesnelerin farkli siniflara ait bilgiler icereceginden siniflandirma dogruluguna

etkisi olacaktir.

2.3. Egitim Veri Seti Boyutu

Kontrollii siniflandirma, uzaktan algilanmis goriintiiler yardimiyla tematik

harita iiretimini de igerisine alan bir¢ok calismada en sik kullanilan goriintii analiz
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teknigidir. Egitim veri setinin literatiirde siniflandirma veya tahmin dogrulugunda bir
islevi oldugu bu nedenle egitim veri setinin boyutunun ve kalitesinin tematik harita
dogrulugu ile dogrudan iliskili oldugu ifade edilmektedir [Foody, 1999; Tsai and
Philpot, 2002; Foody and Mathur, 2004]. Dolayisiyla smiflandirmada kullanilacak
algoritma farkli bigimlerde egitim veri setine gerek duyabilmektedir [Foody, 1999].
Egitim veri seti kullanilan siniflandirma algoritmalarinda yiiksek ya da disiik
dogrulukta sonucglar verebilmektedir. Egitim veri setinin belirlenmesine yonelik
literatiirde bircok ¢alisma mevcuttur. Ornegin, Mather (2004), egitim veri setinde,
her bir smif i¢in (6rnegin heyelan olan ve olmayan alanlar) en az kullanilan faktor
sayisinin 10 veya 30 kat1 (10p ve 30p kurali) kadar 6rnek nokta veya piksel igermesi
gerektigini ifade etmistir. Congalton and Green (2008), egitim veri seti boyutunun
belirlenmesinde coklu terimli olasilik teorisine dayanan istatistiksel bir yaklasim
onermislerdir. Bu noktada yer dogrulama verisini temsil eden egitim veri seti boyutu
tematik harita iiretiminde ve siniflandirma dogrulugu iizerine etkileri gbz Oniine
alinmasi gereken énemli bir husustur. Ornegin en ¢ok benzerlik ve Naive Bayes
algoritmalar1 egitim verisini olusturan Ornekler icin olasilik fonksiyonlari
hesaplanmakta ve buna gore bir pikselin duyarlilik seviyesi belirlenebilmektedir. Bu
yiizden istatistiksel hesaplamalar araciligiyla tahminler gergeklestirebilen parametrik
algoritmalar i¢in fazla sayida 6rnege ihtiya¢ duyulmaktadir. S6z konusu ydntemlerin
aksine son yillarda kullanilmaya baslanan karar agaglari, yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makineleri gibi parametrik olmayan yontemler daha az 6rnek kullanarak

dogru tahminler gerceklestirebilmektedir [Kavzoglu ve Colkesen, 2012].

2.4. Smiflandirma Algoritmalanr

1972’de ilk uydu goriintiisiiniin elde edilmesiyle bir¢ok siniflandirma yontemi
gelistirilmigtir. Simiflandirma algoritmalarinda iki yaklasim mevcuttur. Bunlar
parametrik ve parametrik olmayan yontemlerdir. Son yillarda parametrik olmayan
yontemler istatistiksel kabullere dayali olmadigi i¢in tercih edilmektedir. Parametrik
olmayan yontemlere 6rnek olarak yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve
karar agaglari verilmektedir [Colkesen, 2009]. Veri setinin normal dagilimda oldugu
kabuliine dayanmayan parametrik olmayan siniflandirici bir¢ok ¢alismada parametrik
siiflandiricilara  goére daha yiiksek smiflandirma performans: sergiledikleri
vurgulanmistir [Lu and Weng, 2007]. Ileri simiflandirma algoritmalarinin piksel
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tabanl yaklagiminda bir¢ok uygulamadaki basarisi, obje tabanl siiflandirmadaki
etkinligi onemli bir arastirma konusudur [Heuman, 2011; Ghosh and Joshi, 2014;
Kavzoglu ve dig., 2015]. Hesaplama ag¢isindan hizli ve matematiksel olarak kolay
anlagilabilen en ¢ok benzerlik yontemi yaygin bir kullanima sahip olmakla birlikte
dezavantaj olarak goriintii tizerindeki piksellerin normal dagilimda oldugu kabuliinii
esas almaktadir. Bu sebeple en c¢ok benzerlik yontemi birbirine benzer spektral
Ozellige sahip kompleks ve heterojen yapidaki piksellerin ayirt edilebilirliginde
yetersiz kalmaktadir [COlkesen, 2015]. Bu nedenle ileri smiflandirma teknikleri

kullanim1 yayginlagmistir.

2.4.1. Karar Agaglan

Karar agaglari, smiflandirma islemindeki basarist ve kullanilan karar
kurallarinin kullanicilar tarafindan agik bir sekilde anlagilmasindan dolayr son
yillarda en sik kullanilan siiflandirma algoritmalarindandir. Karar agaclarinin temel
calisma prensibi, kompleks yapidaki bir siniflandirma isleminin ¢éziimlenmesinde
problemi ¢ok asamali bir hale getirerek islemi gergeklestirmesidir [Safavian and
Langrebe, 1991].

Karar agaci kok diigim, dal ve yaprak olmak {izere 3 temel boliimden olusur (

Sekil 2.2) [Quinlan, 1993]. Her uydu goriintiisii i¢in bant degeri bir diigiim
tarafindan simgelenir [Kavzoglu ve Colkesen, 2010]. Karar agacinin olusumunda ana
ilke, verilere baglh bir dizi sorularin sorulmast ve elde edilen cevaplara gore karar
kurallar1 olusturmasidir. Karar agacinin kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmasi ve
agac¢ yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan
diigtimler ya da yapraklar tespit edilene kadar islem devam eder [Pal and Mather,
2003]. Agag yapisinin olusturulmasinda dallanmanin hangi sartlara ya da hangi bant
degerlerine goére olusturulacagi en 6nemli islem adimidir [Tso and Mather, 2009;
Mather and Koch, 2011]. Bu problemin ¢6ziimii igin bir¢ok 0lgiit bulunmaktadir.
Bunlar bilgi kazanci ve bilgi kazang oran1 [Quinlan,1993], Gini indeksi [Breimanet
al., 1984], Towing kurali [Breiman et al., 1984], ve Ki—kare olasilik tablo istatistigi
[Mingers, 1989] yaklasimlaridir.
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2.4.3. AdaBoost Algoritmasi

AdaBoost algoritmas1 bir¢ok siniflandirma probleminde kullanilan bir topluluk
O0grenme algoritmasidir. Algoritmanin temel ¢alisma prensibi iteratif olarak temel
siniflandiric1 olarak secilen algoritmanin performansina bagli olarak egitim veri
setinin yeniden diizenlenmesidir. Baslangi¢ olarak egitim veri setindeki her bir 6rnek
esit agirlikli kabul edilerek, iteratif olarak siniflandirma islemi yapilir. Her bir
siniflandirma sonucunda hatali smiflandirilan 6rnekler egitim veri setinde tekrar
edilerek (agirlig1 arttirilarak) siniflandirma islemi belirli bir seviyeye ulagilincaya
kadar devam eder. Hatali siniflandirilan orneklere yogunlasarak siniflandirma
dogrulugunun arttirilmasini hedeflemektedir [Colkesen ve Kavzoglu, 2017].

Literatiirde birgok arastirmaci tarafindan kullanilan AdaBoost algoritmasi etkili
bir birlestirme metodudur [Bauer and Kohavi, 1999; Dietterrich, 2000; Quinlan,
1996; Maclin and Opitz, 1997]. AdaBoost (hizlandirma) yontemi en ¢ok tercih edilen
algoritma olmasina ragmen dezavantajlari da bulunmaktadir. Yetersiz veri olmasi ve
giiriiltii miktarinin fazla (6rnegin yanhs sinif etiketi olmasi) oldugu durumlarda iyi

bir performans elde edilememektedir [Colkesen, 2009].

2.4.4. En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Parametrik bir algoritma olan en yakin komsuluk (EYK), siniflandirmada
kullanilan yaygin bir metottur. EYK’nin ¢aligma prensibi sinif etiketi belli olan
piksellerden veya goriintii objelerden faydalanarak sinifi belli olamayan piksellerin
ve objelerin hangi smifa ait oldugunun belirlenmesinde bir uzaklik fonksiyonu
(6rnegin oklit uzakligi) kullanarak spektral uzakliklar1 kullanmaktadir [Lillesand et
al., 2007]. En yakin komsuluk algoritmasi yalin, hizli ve kolay islem adimina sahip
siiflandirma islemidir. EYK algoritmasimin dezavantaji goriintiideki nesnelerin
spektral olarak birbirine yakin degerlere sahip olmasindan ve yiiksek varyans
degerlerinden dolayr diisiik dogrulukta sonuclar elde edilmektedir [Lillesand et al.,
2007].
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3.2. Uydu Gériintiisii ve Ozellikleri

Sentinel uydular, programlar1 ve ¢alisma prensipleri bakimindan her biri 2
uydu takimi olmak tiizere 6 farkli uydu sisteminden olugsmaktadir. Bu uydu sistemleri
Sentinel-1, Sentinel-2, Sentinel-3, Sentinel-4, Sentinel-5 ve Sentinel-6° dan
olusmakta olup gorevleri bakimindan farklilik gostermektedir [Web 1, 2018, Web 2,
2018].

23 Haziran 2015°de Sentinel-2 uydusu Avrupa Uzay Ajansi tarafindan
Copernicus programini desteklemek amaciyla gonderilmis olup Sentinel-2a ve
Sentinel-2b olmak tizere 2 es uydudan olusmaktadir. Sentinel-2 uydusu; arazi
degisimi, arazi analizi ve acil yardimlarda bilgi vermek i¢in gonderilmistir.

Sentinel-2 uydularinin her biri 1,2 ton agirliktan olusmaktadir. Her bir uydu
birbiriyle 180° agiyla ayni yoriingede bulunmaktadir. Sentinel-2 uydusunun teknik
ozellikleri Tablo 3.1’de gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi ilizere Sentinel-2
uydusu yerden 786 km wuzakliktan goriintiileme yapmakta olup, radyometrik
¢ozinlrligi 12 bittir. Sentinel-2 uydusunun yasam stiresi 7 yildir. Sentinel uydulari
taramaya basladiklar1 baslangic noktasina 5 giin sonra tekrar donmesiyle ayni
bolgeyi 5 giin aradan sonra tekrar goriintiileme sans1 tanimaktadir. Diinyay: taradigi

serit genigligi 290 km’den olusmaktadir [Web 1, 2018].

Tablo 3.1: Sentinel-2 uydusunun teknik 6zellikleri.

Konumsal Coziintirlik 10/ 20/ 60 m
Yoriinge Yiiksekligi 786 km
Yasam Siiresi 7yl
Radyometrik Coziintirliigi 12 bit
Ziyaret Siklig 5 glin
Sensor Tipi MSI
Cekim Alani o4 lle+84
enlemleri

Serit Genisligi 290 km

Sentinel-2 uydular1 13 spektral banttan olugmaktadir. 13 banta ait dalga boyu

ve konumsal ¢oziiniirlikkleri Tablo 3.2°de gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi
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tizere Sentinel-2 uydusunda mekansal ¢oziiniirliigii sirasiyla 10, 20 ve 60 m’den
olugmaktadir. Goriinlir bolgede mavi, yesil ve kirmizi bantlarin mekansal
¢ozinirligi 10 metre ve yakin kizilotesi de 10 konumsal ¢6ziiniirliige sahiptir. Bitki
sicak noktalar1 ve kisa dalga kizilotesinde mekéansal ¢oOziiniirliigii 20 metreden
olusmaktadir. 60 metre konumsal ¢oziiniirligii sahip 3 banta sahiptir. Bunlar kiyi

aerosol, su buhar1 ve kisa dalga kizilétesi (cirrus)dir.

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

Bantlar Dalga Boyu (um) Coziiniirlik (m)
Bant 1 — Kiy1 aerosol 0,443 60
Bant 2 - Mavi 0,490 10
Bant 3 - Yesil 0,560 10
Bant 4 - Kirmizi 0,665 10
Bant 5 - Vejetasyon kirmizi kenar 0,705 20
Bant 6 - Vejetasyon kirmizi kenar 0,740 20
Bant 7 - Vejetasyon kirmizi kenar 0,783 20
Bant 8 - Yakin Kizilotesi 0,842 10

Bant 8A - Vejetasyon kirmizi

cenar 0,865 20
Bant 9 — Su Buharn 0,945 60
Bant 10 - Kisa Dalga Kizilotesi 1,375 60
Bant 11 - Kisa Dalga Kizilotesi 1,610 20
Bant 12- Kisa Dalga Kizilotesi 2,190 20

Caligmada bolgenin arazi Ortiisii ve arazi kullanimini belirlenmesi amaciyla
2018 yilinda kaydedilen Sentinel-2 uydu goriintiisii kullanilmistir (Sekil 3.2). Bu
calismada Sentinel-2 uydu goriintlisiiniin 10m ¢oziniirliige sahip 4 bandi (bant-2,
bant-3, bant-4 ve bant-8) ve 20m ¢oziiniirliigindeki alt1 bandi (bant-5, bant-6, bant-7,
bant-8A, bant-11 ve bant-12) kullanilmistir. 20m konumsal ¢oziiniirliige sahip
bantlar secilen 10m c¢oziinlirliklii bantlar kullanilarak Gram-Schmidt algoritmasi
yardimiyla pan-sharpen islemi yapilmistir. Gram-Schmidt algoritmasi ayni sensor ile
elde edilmis en yakin komsuluga sahip bantlarin pan-sharpen islemi yapmasi olarak
tanimlanabilir [Sridharan & Qiu 2013; Cho et al. 2015; Kamal et al. 2015; Zhou &
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tanimlama islemi eCognition v9.0.1 yazilimi ile gergeklestirilmistir. Dogruluk
analizinde kullanilacak olan egitim ve test veri seti se¢imi ile Morans-l yonteminin
indeks degerinin hesaplanmasinda ArcGIS yazilimindan yararlanilmistir. Rastgele
orman, AdaBoost, karar agaglar1 ve en yakin komsuluk algoritmalar1 ile
siiflandirma isleminin gerceklestirilmesinde, dogruluk analizlerinin

gercgeklestirilmesinde Matlab yazilimi kullanilmistir.

3.4. Nesne Tabanh Simiflandirma

Nesne tabanli siniflandirma islemi goriintii {izerindeki benzer spektral
Ozelliklere sahip piksellerin olusturdugu goriintii objelerini olusturmak ve
simiflandirma isleminde pikseller yerine olusturulan bu objeleri siniflandirma
islemini temel almaktadir. Bu sayede amag¢ uydu goriintiisiindeki milyonlarca
pikseller yerine piksellerin olusturdugu objelerin siniflandirilmasidir. Nesne tabanli
smiflandirmada goriintii segmentasyonu, objelerin 6zellik tanimlanmasi, egitim ve
test veri seti olusturulmasi son olarak siniflandirma ve tematik harita {iretilmesi
adimlarindan olusmaktadir.

Nesne tabanli smiflandirmada goriintii segmentasyonu benzer spektral
piksellerin bir araya gelmesi goriintii objelerinin olusturulmasi olarak adlandirilabilir.
Segmentasyon isleminden sonra olusan goriintii objelerinin birbirinden ayirt
edilebilmesi i¢in objelere ait 6zellikler tanimlanabilir. Temel spektral bilgiler olarak
standart sapma, ortalama, minimum ve maksimum degerler tanimlanabilir ayni
zamanda obje olarak calisildigindan objelerin birbirine iliskileri agisindan geometrik
ozellikleri de degerlendirmede kullanilabilir. Nesne tabanli siniflandirma islemi
kontrollii siniflandirma oldugundan egitim ve test veri setlerinin olusturma islemi
yapilmaktadir. Smiflandirma algoritmas: yardimiyla olusturulan egitim ve test veri
setleri kullanilarak dogrulugu yiiksek siniflandirma modeli olusturulur. Test veri seti
yardimiyla sinifi belli olmayan objelerin siniflandirma islemi yapilir. Olusan goriintii

objelerinin siniflandirma islemi tamamlandiktan sonra tematik harita tiretilir.
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3.4.1. Goriintii Segmentasyonu

Uydu goriintiisliniin segmentasyon islemi benzer spektral o6zelliklere sahip
piksellerin bir araya gelmesiyle olusan nesneler olarak tanimlanabilir. Uydu
gorlintiisiinlin segmentasyonu i¢in eCoginition yazilimi kullanilmistir. Segmentasyon
islemi i¢in ¢oklu ¢oziintirliikklii segmentasyon (MRS) tercih edilmistir. Segmentasyon
isleminde kullanict tarafindan belirlenmesi gereken parametreler mevcuttur.
Belirlenecek parametreler olgek, sekil ve biitiinliiktiir. Bu tez ¢alismasinda literatiirde
en ¢ok tercih edilen sekil ve biitiinliikk parametre degerleri kullanilmistir. Nesne
tabanli siiflandirma isleminde 6lgek parametre degerinin tespit edilmesi giincel bir
arastirma konusudur (Ye ve dig, 2018). Bu g¢alisma kapsaminda 0Olgek
parametresinin tespitinde ESP-2 (Estimation of Scale Parameter-2) ve Moran’s |

yontemleri kullanilmstir.

3.4.1.1. ESP-2 Araci Yardimiyla Ol¢ek Parametresi Tespiti

Olgek parametresi belirleme (Estimation of Scale Parameter- ESP ) arac1 2010
yilinda Dragut et al., tarafindan ecognition developer programinin cognition network
language (cnl) ortaminda gelistirilen ve segmentasyon paremetrelerinin belirlenmesi
igin yardimci olan bir aragtir. Dragut et al., 2014 yilinda ESP aracin1 gelistirerek
lokal varyans degeri hesaplamada tek bant yerine ¢ok bantli goriintiide iglem yapma
imkani saglayan ESP-2 aracini gelistirmistir.

Bu tez calismasinda uydu goriintiistiniin 10 bantli olmasindan dolayr ESP-2
yontemi tercih edilmistir. ESP-2 aracinin 11 bilinmeyen parametre degeri kullanici

tarafindan belirlenmektedir. Bu parametreler;

e Farkl 6lgek parametresi artis miktari

e Farkli 6l¢ek parametresi baglangi¢ degeri
e Dongl sayist

e Hiyerarsisi kullanim onay1

e Hiyerarsi kullanim tipi

e Sekil ve biitiinliik parametrelerinden olusmaktadir (Sekil 3.3).
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Edit Process ? X

Name Algorithm Description
—
Automatic lj
Ida | Algorithm parameters
Algorithm Parameter Value
v Select map main
Use of Hierarchy (0=no; 1=yes) 1
Domain Hierarchy: TopDown=0 or BottomUp=1? 1
execute J Starting scale_Level 1 10
Step size_Level 1 1
Parameter Value Starting scale_Level 2 50
Condittion - Step size_Level 2 5
Map From Parent Starting scale_Level 3 100
Step size_Level 3 10
Shape (between 0.1and 0.9) 01
Compactness (between 0.1and 0.9) 05
Produce LV Graph (0=no; 1=yes) 1
Number of Loops 100

Loops & Cycles
Loop while something changes only

Number of cycles \ 1

Ok Cancel Help

Sekil 3.3: ESP-2 araci ve parametre se¢imi araylzii.

ESP-2 araciyla belirlenen baslangi¢ dlgek parametresi ile artis miktarina gore
goriintli segmentasyonu islemi ayr1 ayr1 gergeklestirilir ve her bir segmentasyon i¢in
lokal varyans degeri hesaplanmaktadir. Hesaplanan lokal varyans degerinin degisim
orant Esitlik 3.1°e gore belirlenmesiyle bir LV-RoC grafigi elde edilmektedir
[Kalkan, 2011; Kavzoglu ve Tombul, 2018].

L-1)

R = [L;LT] x 100 (3.1)

esitlikte, L; hedef nesnenin lokal varyansini, L — 1; bir sonraki alt nesne seviyesinin
lokal varyansini ve R; degisim oranin1 gostermektedir.

Belirlenen 6lgek parametrelerine karsilik gelen lokal varyans degerinin degisim
orani grafigi Sekil 3.4’de gosterilmektedir. Degisim orani grafiine gére optimum
Olcek parametreleri belirlemek i¢in grafikteki ani pik degerleri esas alinmistir. Sekil

3.4’deki grafige bakilarak optimum 06l¢ek parametre degerleri olarak 32, 59,77 ve 94

degeri belirlenmistir.
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icin Moran’s | yontemine gore belirlenen optimum 06lgek parametresi genel skor

degerinin minimum deger aldig1 20°dir.
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Tablo 3.3: Moran’s | yontemiyle 6lgek degeri belirlemede kullanilan bantlar ve degerleri.

NIR KIRMIZI YESIL
Olgek |Moran'sl| Varyans Mprorm | Varnorm GS [Moran'sl| Varyans [ Mnorm | Varnorm GS [Moran'sl| Varyans | Mnorm | Varnorm 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 | 116530 | 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 0,79 046 | 224820 | 049 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 0,81 043 | 278320 | 043 0,35 0,79 0,840
40 0,39 67707,32 0,37 0,57 0,93 0,42 7386,2 0,39 043 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 0,89 021 | 651480 | 0,05 0,83 0,38 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 0,95 019 | 716680 | 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
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3.4.2. Goriintii Nesnelerine liskin Ozelliklerin Tanimlanmasi

Tez kapsaminda belirlenen ¢alisma alaninin biiyiik bir ¢cogunlugu basta musir,
findik olmak {iizere tarim arazilerini kapsamaktadir. Bunun yaninda bolgede kavak,
giirgen ve farkli genis yaprakli agaclari igeren orman smiflar1 da mevcuttur.
Belirlenen optimum 6lgek parametre degerleri ve ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon
algoritmasiyla goriintli nesneleri olusturulmustur. Olusan nesnelere ait bir¢ok temel
Ozellik tanimlanabilmektedir. Bu ¢alismada spektral 6zellikler olan minimum piksel,
maksimum piksel, standart sapma, bant oranlari, normallestirilmis fark bitki Ortiisii
indeksi (NDVI) hesaplanmistir (Tablo 3. 4).

Tablo 3.4: Nesne tabanli siniflandirma isleminde dikkate alinan 6zellikler.

5 Ozellik Aciklama

E» Ortalama Sentinel-2 bantlar1 (10 bant) ve NDVI
i—'i Standart Sapma Sentinel-2 bantlar1 (10 bant) ve NDVI
% Maksimum Piksel Sentinel-2 bantlar1 (10 bant) ve NDVI
% Minimum Piksel Sentinel-2 bantlar1 (10 bant) ve NDVI
E Bant Oranlamasi Sentinel-2 bantlar1 (10 bant) ve NDVI

3.4.3. Egitim ve Test Verisi Setlerinin Olusturulmasi

Calisma alanini temsil eden arazi ortlisii ve arazi kullanim siniflar1 tespitinde
uydu goriintiileri ve tematik haritalardan faydalanilmistir. Ayn1 zamanda ¢alisma
alan1 olarak belirledigimiz bolgede yapilan 6n etiit sonucunda simiflar belirlenmistir.
Neticede, calisma alaninda musir, su, orman, yol, findik, sehir, toprak ve ekili

olmayan arazi olmak iizere 8 arazi Ortlisti/kullanim sinifi belirlenmistir (Sekil 3.5).
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goriintli nesnesi igerirken, geriye kalan 2,318 gdriintli nesnesi test veri seti olarak
kullanilmistir. 80:20 6rnekleme orani igin 2,578 yer dogrulama nesnesinden 2,063
tanesi egitim, 515 tanesi test veri seti olarak kullanmilmustir. 32 o6lgek degerinde
toplam 10,762 goriintii nesnesi tretilirken, 6rnekleme alani olarak siniflar1 temsil
eden toplam 981 nesne tespit edilmistir. Olgek degeri 59 iken toplam 3,235
segmentten ise 481 goriintii nesnesi Ornekleme alani olarak segilmistir. 77 olgek
parametresinde toplam 1,940 goriintii nesnesi olusturulmus olup sekiz smif igin
toplam 368 6rnek segmenti segilmistir. Son dlgek degeri olan 94 6lgek degerinde ise
1,330 segment elde edilmistir ve bu segmentler icerisinden 337 egitim ve test verisi

olarak secilmistir.

Tablo 3.5: Her bir 6lgek ve sinif igin toplanan egitim veri seti degerleri.

Egitim veri seti boyutu (Obje Sayisi)
Smif %10 %20 %30 %40 %50 %60 %70 %380
Misir 56 111 167 222 278 334 389 445
Orman 24 49 73 97 122 146 170 194
Findik 16 31 47 63 79 94 110 126

o
:; Yol 50 100 150 200 250 300 350 400
2  Sehir 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
Misir 20 39 59 78 98 118 137 157
Orman 9 18 27 36 45 54 63 72
Findhk 12 25 37 49 62 74 86 98
& Yol 14 28 43 57 71 8 99 114
g"» Sehir 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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Misir 10 20 30 40 51 61 71 81
Orman 5 10 15 20 26 31 36 41
Findik 5 10 16 21 26 31 36 42

B Yol 10 19 29 38 48 58 67 77
—:‘i Sehir 13 27 40 53 67 80 93 106
s 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
Misir 8 16 24 32 41 49 57 65
Orman 4 8 11 15 19 23 27 30
Fmdk 4 9 13 17 22 26 30 34
~ Yol 5 9 14 18 23 27 32 36
E« Sehir 7 14 20 27 34 41 48 54
C s 1 2 4 5 & 7 8 10
Toprak 4 8 13 17 21 25 29 34
Arazi 4 8 12 16 20 23 27 31
Misir 7 14 21 28 36 43 50 57
Orman 4 7 11 14 18 22 25 29
Fmdk 4 8 11 15 19 23 27 30
S Yol 4 9 13 18 22 26 31 35
E« Sehir 7 13 20 27 34 40 47 54
C sy 1 2 3 4 5 6 71 8
Toprak 3 6 8 11 14 17 20 22
Arazi 4 9 13 17 22 26 30 34

3.4.4. Nesne Tabanh Siniflandirma ve Performans Analizi

Nesne tabanli goriintii siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi i¢in ¢oklu
¢Oziiniirliik segmentasyonu kullanilmis ve ESP-2 ve Moran’s | araglar1 yardimiyla 5
olas1 dlgek parametresi (20, 32, 59, 77 ve 94) tespit edilmistir. Olcek parametresi
degisimi ile egitim veri seti boyutu arasindaki iligkinin analiz edilmesi amaciyla
belirlenen 8 farkli egitim-test veri seti orani dikkate alinarak ayr1 ayr1 egitim-test veri
setleri olusturulmustur. Hem 6l¢ek parametresindeki degisimlerin hem de egitim veri
setindeki degisimlerin siniflandirma dogruluguna etkilerinin arastirilmasi ve objektif
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olarak karsilastirilmasi amaciyla 4 farkli siniflandirma algoritmast kullanilmistir.
Siniflandirma algoritmalari olarak en yakin komsuluk (EYK), rastgele orman (RO),
karar agac1 (KA) ve AdaBoost algoritmalari yardimiyla siniflandirma modelleri

olusturulmustur.

344.1.En Yakin Komsuluk Algoritmas1 ile Nesne Tabanh
Simiflandirma

Her bir 6l¢ek parametresi i¢in segmente edilen goriintliler {izerinden tespit
edilen 8 farkli boyutta egitim-test veri seti en yakin komsuluk (EYK) ile
siiflandirilmistir. En yakin komsuluk algoritmasinin genel dogruluk sonuglar1 Tablo
3.6°da her 6lgek icin ayr1 ayri verilmistir. Olgek parametresinin 20 olarak secildigi
durumda elde edilen siiflandirma sonuglari incelendiginde %10 egitim veri Setinden
%80 egitim veri seti oranina kadar genel dogrulugun yaklasik %7 degerinde arttig1
goriilmiistiir. 32 6lgek degerleri incelendiginde %10 egitim veri setinden %70 veri
setine kadar bir artis oldugu fakat %80 egitim test verisinde genel dogrulugun
diistiigii gozlenmistir. 59 6lgek parametresini inceledigimizde ise belirlenen egitim
veri seti oranlarmin genel dogruluk degerlerinde diizenli bir artis ya da azalisin
olmadig1 gorilmektedir. 77 ve 94 6l¢ek degerlerinde egitim veri seti artistyla genel
dogrulugun baslangi¢ seviyesinden %17-19 degerlerinde arttigi ve tekrar azaldigi
gozlenmistir. EYK algoritmasinin sonuglar1 bir biitiin olarak analiz edildiginde en
yiiksek siniflandirma dogruluguna 20 6lgek degerinde %80 egitim veri seti boyutu
kullanildiginda ulasilirken, en diisiik genel dogruluga da 94 &lgek parametresinde
egitim veri seti boyutunun %10 olarak kullanilmasi ile ulagilmistir. Elde edilen bu
sonug¢ smirli sayida egitim Ornegi icin EYK algoritmasinin performansinin diisiik
oldugunu, egitim veri setinin boyutunun artigina paralel olarak EYK algoritmasinin

da arttigin1 gostermektedir.

33



Tablo 3.6: EYK algoritmasi i¢in hesaplanan genel dogruluk degerleri.

Egitim:Test . . .. "
Olgek-20 Olcek-32  Olgek-59 Olgek-77  Olgek-94

Orani (%)
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 algoritmasi ile en yliksek genel dogruluga sahip (%86,05) tematik harita
Sekil 3.6°de verilmistir. Tematik haritay1 inceledigimizde sinif ayrimlarimi kolayca
yapilabilmektedir. Su ve misir simifi gergek arazi ortiisii ve kullanimi ile Ortiistiigii
anlagilmistir. Yol sinifin baz1 bolgeler de sehir sinifi ile karistigi gézlenmistir. Uydu
goriintlisiinde biiyiik alan kaplayan misir sinifinin tematik haritada kapladigi bolge

ile Ortlistiigii gortilmektedir.
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Tablo 3.7: KA algoritmasi i¢in hesaplanan genel dogruluk degerleri.

Egitim:Test .. .. .. "
Olgek-20  Olcek-32  Olgek-59 Olgek-77  Olgek-94

Orani (%)
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 algoritmasi ile en yiiksek dogruluga sahip (%88,52) tematik harita Sekil
3.7’da gosterilmektedir. Tematik haritay1 inceledigimizde ekili olmayan arazi
siifinin ayirt edilebilir oldugu goriiliirken orman ve findik sinifinin bazi alanlarda i¢
ice girdigi yani orman smnifinin findik sinifi olarak tanimlandigi gortilmektedir. Su
smifinin analizi kolay olmakla birlikte bazi bolgelerde yol ve sehir siniflariyla
karistig1 gozlenmistir. Calisma alanin biiyiik bir kismini olusturan misir smifinin
tematik haritada kapladigi bolgenin gercek harita ile Ortiistiigii gozlenmistir. Toprak

siifinin ayirt edilemedigi ve findik sinifi olarak atandigi goriilmiistiir.
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genel dogruluk sonucunu verdigi goriilmiistiir. Olgek parametresi 32 oldugunda
genel dogrulugun %10 egitim veri setinden %70 veri setine kadar arttig1 fakat %80
egitim veri setinde genel dogrulugun diistiigii gozlenmistir. 59 6lgek parametresi igin
egitim veri seti oraninin artmasiyla genel dogrulugun arttig1 ve performansinin %15
seviyelerinde yiikselme oldugu goriilmektedir. 77 ve 94 6lgek degerlerinde genel
dogruluklarin sabit bir artma ya da azalma egiliminde olmadig1 gézlenmektedir. RO
en yliksek siniflandirma dogrulugunu 77 dlgek degerinde %60 egitim veri boyutunda
elde etmistir. 94 Olgek parametresi genel dogruluk degerleri RO algoritmasinda
diisiik kaldigi gozlenmistir. 20 6lgek degerinde veri setinde %30-%40 boyutlarina
yaklagirken genel dogrulukta %2-4’liik azalma goriiliirken %80 boyutlarinda tekrar
yiksek dogruluga ulastigi tespit edilmistir. 20 Olgek parametresi igin RO
dogruluklarinin arasinda karsilastirildiginda daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir.
32 dlgek degerine bakildiginda egitim veri setinin boyutundaki artis genel dogruluga
%9 olarak yansidig1 goriilmiistiir. RO sonuglari bir biitiin olarak bakildiginda egitim
veri seti boyutunun RO algoritmasinin performansinda etkili oldugu ve o6l¢ek

parametresi arttikc¢a ihtiya¢ duyulan 6rnek sayisinin arttigi gériilmiistiir.

Tablo 3.8: RO algoritmasi igin hesaplanan genel dogruluk degerleri.

Egitim:Test .. . .. N "
Olcek-20  Olgek-32 Olcek-59 Olcek-77  Olgek-94

Oram (%)
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 algoritmas: ile dogrulugu en yiiksek olan tematik harita Sekil 3.8’de
verilmistir.  Uretilen tematik haritaya bakildiginda musir  smifinin - ayirt
edilebilirliginin yiiksek, toprak smifinin ise diisiik oldugu goriilmektedir. Findik ve

orman smifinin karistigi goézlenmistir. Haritaya bir biitiin olarak baktigimizda su
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gozlenmistir. 77 ve 94 6l¢ek parametresindeki sonuglara bakildiginda egitim veri
setinin artisina bagli olarak genel dogruluk degerlerinin diizenli artmadig:
gorilmistiir. Ancak 6lgek degeri 77 ve 94 degerinde egitim veri seti artisi ile birlikte
genel dogruluga pozitif etkisi goriilmektedir. 94 6l¢ek parametre degerinin genel
dogruluk degerleri diger parametrelerin verilerine gore kiyaslandiginda daha diisiik
sonuclar verdigi gozlenmistir. AdaBoost algoritmasinda en yiiksek genel dogrulugu
20 olgek degeri %70 egitim veri setinde %89,02 degeri ile vermistir. En diisiik genel

dogruluk ise 94 d6l¢ek parametresi %10 egitim veri seti ile elde edilmistir.

Tablo 3.9: AdaBoost algoritmasi i¢in hesaplanan genel dogruluk degerleri.

Egitim:Test . .. N .
Olcek-20  Olgek-32  Olgek-59 Olgek-77 Olgek-94

Oram (%)
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 calismasinda uydu goriintiisii ile AdaBoost algoritmasiyla (%89,02
dogruluk ile) iiretilen tematik haritanin hemen hemen Oortlistigi Sekil 3.9°de
goriilmektedir. Tematik haritayr analiz ettigimizde arazi Ortiisii ve kullanim
hakkinda detayli bilgiye ulasilabilmektedir. Tiim smiflarin ayirt edilebildigi ve

siniflarin birbirine karigsmadigi gézlenmistir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

4.1. Olcek Parametresi ve Egitim veri Seti Boyutundaki
Degisimlere Gore Performans Analizi

Tez kapsaminda Moran’s | ve ESP-2 yontemi yardimiyla sirasiyla 20, 32, 59,
77 ve 94 degerleri optimum Olcek parametre degerleri olarak belirlenmistir. Her bir
Olcek degerinde 8 farkli Ornekleme orani i¢cin EYK, KA, RO ve AdaBoost
algoritmalarinin performansi analiz edilmistir. Analizlerde Oncelikli olarak her bir
Olcek parametresi i¢in algoritmalarin performansi genel dogruluk 6l¢iitii kullanilarak
ele alinmis, daha sonra sinif bazinda performans analizleri F-skor 6lgiitii kullanilarak

analiz edilmistir.

4.1.1. Olcek Parametresi 20 Icin Smflandirma Performansimnin
Analizi

Moran’s | araciyla belirledigimiz 20 6lgek degeri kullanilarak gergeklestirilen
segmentasyon islemi sonucunda olusturulan goriintii nesneleri iizerinden tespit edilen
ornekleme alanlar1 kullanilarak 8 farkli 6rnekleme orani goz Oniine alinarak egitim
ve test veri setleri olusturulmustur. S6z konusu egitim veri setleri kullanilarak EYK,
KA, RO ve AdaBoost algoritmalari ile smiflandirma modelleri olusturulmus ve
modellerin dogrulugu test veri seti kullanilarak analiz edilmistir. Farkli 6rnekleme
oranlar1 i¢in her bir siniflandirma algoritmasi ile elde edilen genel siniflandirma
dogruluklart Sekil 4.1’ de gosterilmektedir. Sekil 4.1” i inceledigimizde siniflandirma
icin kullanilan algoritmalarin genel dogruluklarin %74-%89 arasinda oldugu
gozlemlenmistir. EYK algoritmasinda egitim veri seti boyutunun artis1 ile genel
dogrulugun da dogrusal bir sekilde arttifi goézlenmektedir. RO algoritmast ve
AdaBoost algoritmasinin yaklagik ayni genel dogruluk degerlerini verdigi grafikte
goriilmektedir. Ancak RO algoritmast %10 egitim test verisindeki genel dogruluk
AdoBoost algoritmasinin %10 egitim veri setindeki genel dogruluk sonucundan daha
yiiksektir. Karar agaglar1 algoritmasinin genel dogruluk sonuglarina bakildiginda
diger algoritmalarin genel dogruluk sonuglarina gore daha diisiik degerler verdigi
goriilmektedir. RO, EYK, KA ve AdaBoost algoritmalarinin en yiiksek genel

dogruluk sonucunun %70 egitim test verisinde elde edildigi goriilmektedir. 20 dlgek
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Grafikler incelendiginde EYK algoritmasi i¢in hesaplanan R? degeri 0.908 ve
AdaBoost algoritmasi i¢in hesaplanan deger 0,8003 oldugu goriilmektedir. KA
algoritmast i¢in hesaplanan R? degeri 0,5189 iken 20 6l¢ek parametresinde en diisiik
hesaplanan R? degeri RO algoritmasinda elde edilen 0,1838 degeridir. Bu sonuglara
bakarak EYK algoritmasinin egitim veri seti boyutu ile tahmini dogrulugu arasinda
giiclii dogrusal bir iliski oldugu goriilmektedir. Diger algoritmalar agisindan egitim

veri seti boyutu ve siiflandirma performansi arasinda dogrusal bir iliski oldugu

sOylenemez.

4.2.2.32-Olcek Degeri Icin Kullamlan Algoritmalarin istatiksel
Analizi

ESP-2 yontemiyle belirlenen 32 oOlgek degeri kullanilarak gergeklestirilen
segmentasyon islemi neticesinde elde edilen goriintii nesnelerinin farkli egitim veri
seti boyutlar i¢cin EYK, KA, RO ve AdaBoost ile siiflandirilmasi neticesinde elde
edilen sonuglarin istatistiksel analizi icin dogrusal regresyon denklemi ve R? degeri
hesaplanmustir (Sekil 4.27). Grafikler incelendiginde hesaplanan en diisiik R?
degerinin 0,1838 olarak RO algoritmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu durum
RO algoritmasinin performansinin 32 06lgek degerinde egitim veri setine gore
dogrusal olarak degisim gostermedigini ifade etmektedir. Diger taraftan KA igin R?
degeri 0,5189 olarak hesaplanmis ve egitim veri seti ile siniflandirma performansi
arasinda zayif bir dogrusal iliski oldugu goriilmiistir. EYK ve AdaBoost
algoritmalar1 icin hesaplanan R? istatistik degerleri sirasiyla 0,9080 ve 0,8003
seklindedir. Elde edilen bu sonug, Ol¢ek parametresinin 32 olarak kullanildig:
durumda egitim veri setindeki artiga paralel olarak EYK ve AdaBoost
algoritmalarinin performansinin arttigini, dolayisiyla egitim veri seti ile siniflandirma
performanslar1 arasinda dogrusal bir iliski oldugunu gostermektedir. 32 06lcek
parametresi kullanimi i¢in egitim veri seti boyutu arasindaki dogrusal iliskinin
artmasi, degisen egitim veri seti boyutunun Ozellikle EYK ve AdaBoost

algoritmalarinin performanslarinda pozitif etki edebilecegini gostermektedir.
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4.2.3.59-Olcek Degeri Icin Kullamilan Algoritmalarin Istatiksel
Analizi

ESP-2 yontemiyle belirlenen 59 6lgek degeri kullanilarak elde edilen goriintii
nesnelerinin farkli egitim veri setleri kullanilarak siniflandirilmas:1 durumunda elde
edilen sonuglarin istatistiksel analizi icin dogrusal regresyon denklemi ve R? degeri
hesaplanmistir (Sekil 4.28). Sekilden de goriilecegi iizere hesaplanan tiim R?
degerleri 0,40 degerinin ilizerindedir. EYK, KA ve AdaBoost algoritmalari i¢in
hesaplanan R? degerleri 0,50’nin altinda olup sirasiyla 0,4855, 0,4212 ve 0,4802
olarak hesaplanmistir. Diger taraftan, 59 ol¢ek parametresi icin RO algoritmasi ile en
yiiksek istatistiki R? degerinin 0,6350 olarak hesaplandigi goriilmektedir. Elde edilen
bu sonu¢ Olgcek parametre degerinin 32’den 59’a ¢ikmasiyla RO algoritmasinin
siniflandirma performansiyla egitim veri setindeki degisimler arasindaki dogrusal
iligkinin arttigin1 gostermektedir. Diger bir ifadeyle, RO algoritmasinin tahmin
performansi ile egitim veri seti boyutu arasindaki dogrusal iliskinin olduk¢a giiglii
oldugunu gostermektedir. Diger taraftan 6zellikle EYK ve AdaBoost algoritmalari
icin Olgek parametresinin 59 olarak kullanildigi durumda, 32 Glgek degeri igin
hesaplanan yiiksek dogrusal iliskinin 6nemli derecede azaldigi goriilmektedir. 59
Olgek parametresi kullanimi neticesinde hesaplanan istatistiki degerlere gore
siniflandirma performansi ile egitim veri seti boyutu arasindaki dogrusal iliskinin
azalmasi, degisen egitim veri seti boyutunun Ozellikle EYK ve AdaBoost
algoritmalarimin  performanslarinda pozitif veya negatif etki edebilecegini

gostermektedir.

71



4.2.4.77-Olcek Degeri Icin Kullamilan Algoritmalarin Istatiksel
Analizi

ESP-2 yontemiyle belirlenen 77 dlgek degerindeki egitim veri seti boyutundaki
degisimler ile tahmin algoritmalar1 arasindaki iliski hesaplanan dogrusal egilim
cizgileri ve hesaplanan ve R? degerleri kullanilarak incelenmistir. Bu amag
dogrultusunda EYK, KA, RO ve AdaBoost algoritmalar i¢in olusturulan dogrusal
egilim ¢izgileri, dogrusal regresyon denklemleri ve hesaplanan R? degerleri Sekil
4.29°da ayr1 ayr1 verilmistir. Sekilden de goriilecegi tlizere EYK, KA, RO ve
AdaBoost algoritmalar1 i¢in hesaplanan tiim R? degerleri 0,60 degerinin altinda
kalmistir. Hesaplanan en biiyiik R? degeri 0,5880 olarak AdaBoost algoritmasi ile
elde edilirken, en diislik istatistiki deger 0,3378 olup EYK algoritmasi igin
hesaplanmustir. Diger taraftan KA ve RO algoritmalar igin hesaplanan R? degerleri
stirastyla 0,4607 ve 0,5979°dur. Elde edilen bu sonug¢ 6l¢ek parametre degerinin
59°dan 77°ye ¢ikmasiyla ozellikle EYK ve KA algoritmalarinin siniflandirma
performansiyla egitim veri setindeki degisimler arasindaki dogrusal iliskinin
azaldigimi gostermektedir. Diger taraftan kiigiik 6lgek parametre degerleri i¢in elde
edilen sonuglarla karsilastirildiginda, AdaBoost ve RO algoritmalarinin hesaplanan
R? degerleri agisindan performanslarinin egitim veri seti boyutundaki degisime gore
olan dogrusal iliskinin zayif oldugu sdylenebilir. 77 6l¢ek parametresi kullanimi
neticesinde hesaplanan istatistiki degerlere gore siniflandirma performans: ile egitim
veri seti boyutu arasindaki dogrusal iliskinin azalmasi, degisen egitim veri seti
boyutunun EYK ve KA algoritmalarinin performanslarinda pozitif veya negatif etki

edebilecegini gostermektedir.
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4.2.5.94-Olcek Degeri Icin Kullamilan Algoritmalarin Istatiksel
Analizi

Tez kapsaminda degerlendirmeye alinan ve en yiiksek 6l¢ek parametresi olan
94 degerinin kullanilmas1 durumunda egitim veri seti boyutundaki degisimler ile
tahmin algoritmalar1 arasindaki iligki hesaplanan dogrusal egilim cizgileri ve
hesaplanan ve R? degerleri kullanilarak incelenmistir. Bu amag dogrultusunda EYK,
KA, RO ve AdaBoost algoritmalari i¢in olusturulan dogrusal egilim ¢izgileri,
dogrusal regresyon denklemleri ve hesaplanan R? istatistik degerleri Sekil 4.30’da
ayr1 ayr1 verilmistir. Dogrusal egilim grafiklerinden de goriilecegi iizere EYK, KA,
RO ve AdaBoost algoritmalar1 i¢in hesaplanan tiim R? degerleri 77 6lcek degerinde
elde edilen sonuglara paralellik gostererek 0,60 degerinin altinda kalmastir.
Hesaplanan en biiyiik R? degeri 0,5769 olarak EYK algoritmasi ile elde edilirken, en
diisiik istatistiki deger 0,4199 olup AdaBoost algoritmasi i¢in hesaplanmigtir. Diger
taraftan KA ve RO algoritmalar i¢in hesaplanan R? degerleri sirasiyla 0,4840 ve
0,5232’dir. Elde edilen bu sonug 6lgek parametre degerinin 77°den 94’e ¢ikmasiyla
ozellikle AdaBoost ve KA algoritmalarinin siniflandirma performansiyla egitim veri
setindeki degisimler arasindaki dogrusal iligkinin azaldigim1 gostermektedir. Kiigiik
Olcek parametre degerleri icin elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda, 6zellikle
AdaBoost algoritmas1 i¢in hesaplanan R? degerleri acisindan performanslarinin
egitim veri seti boyutundaki degisime gore olan dogrusal iliskinin zayif oldugu
sOylenebilir. 94 o6lcek parametresi kullanimi neticesinde hesaplanan istatistiki
degerlere gore siniflandirma performansi ile egitim veri seti boyutu arasindaki
dogrusal iliskinin azalmasi, degisen egitim veri seti boyutunun AdaBoost ve KA
algoritmalarmin  performanslarinda pozitif veya negatif etki edebilecegini

gostermektedir.
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5. SONUC VE ONERILER

Yiiksek ¢oziintrliklic uydu goriintiilerini siniflandirmak igin klasik piksel

tabanli siniflandirma yerine nesne tabanli siniflandirma tercih edilmektedir. Nesne

tabanli smiflandirma isleminin dogruluguna dogrudan etki eden Olgek parametre

degeri ve buna bagl olarak belirlenen veri seti boyutunu belirlemek O6nemli bir

husustur. Siniflandirmada tercih edilecek yontem ve elde edilecek siniflandirma

dogrulugu, smiflandirma sonucunda iiretilen tematik haritalarin ve belirlenen

siiflarin verilerinin dogrulugu ile iligkilidir. Bu tez kapsaminda kullanilan yontem

ve bulgular agagida maddeler halinde siralanmustir.

Bu c¢alismada olgek parametresi belirlemede literatiirde de en ¢ok tercih
edilen ESP-2 ve konumsal otokorelasyon yontemi olan Moran’s | yontemi
tercih edilmistir. Moran’s | yontemi ile 20 degeri belirlenirken ESP-2
yontemi ile 32, 59, 77 ve 94 degerleri elde edilmistir. Literatiirde ele alinan
calismalarda kullanilan deneme yanilma yonteminin aksine bu ydntemlerin
daha hizli ve dogru sonugclar tirettigi gézlenmistir. Belirlenen 5 farkli olgek
parametresinin her biri icin 8 farkli veri seti boyutunda egitim verisi
toplanmistir. Egitim veri seti boyutu olarak 10:90, 20:80, 30:70, 40:60, 50:50,
60:40, 70:30, 80:20 oranlar1 dikkate alinmistir. Siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde ve tematik harita {iretiminde toplu Ogrenme
algoritmalarindan KA, RO, AdaBoost ve siniflandirma algoritmalarindan en
sik kullanilan en yakin komsuluk algoritmasi ile ¢alisilmistir.

S6z konusu egitim veri boyutlart i¢in belirlenen algoritmalarla (EYK, KA,
RO ve AdaBoost) ayr1 ayri siniflandirma modelleri olusturulmus ve sonuglar
detayli sekilde analiz edilmistir. Tez c¢alismasi sonucunda oOzellikle egitim
veri seti boyutunun artisina bagli olarak smiflandirma dogruluguna pozitif
yonde etkisi oldugu gozlenmistir. Tez kapsaminda kullanilan algoritmalari
kendi igerisinde kiyasladigimizda AdaBoost algoritmasinin daha yiiksek
genel dogruluklar {irettigi tespit edilmistir. 20 Olgek parametresinde
orneklerin %60’1 egitim veri seti olarak kullanildiginda AdaBoost algoritmast
ile %89,02 genel siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu tez kapsaminda
genel smiflandirma dogruluklar incelendiginde KA algoritmasinin diisiik

seviyede kaldig1 gozlenmistir. 94 Glgek parametresinde %10 egitim veri seti
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boyutunda KA algoritmas: ile %45,42 en diisik genel dogruluk elde
edilmistir.

Bu calismada arazi ortiisti ve kullanimi i¢in belirlenen 8 farkli sinifin her bir
algoritma ve her bir dlgcek degerinde F-skor sonuclar1 detayli sekilde analiz
edilmistir. Bu analizlerin neticesinde su sinifinin arazi ¢alisma alaninda en
belirgin smif oldugu ve genel olarak F-skorun %100 oldugu goriilmektedir.
Su smifinin sonrasinda misir sinifinin yiiksek F-skor degerleri tirettigi
gozlenmistir. F-skor sonuglarmi bir biitiin olarak inceledigimizde smiflar
igerisinde yol sinifinin diisiik performans gosterdigi tespit edilmistir.

Sinif bazinda inceledigimizde yol ve sehir sinifinda AdaBoost algoritmasinin
20 ve 32 olgek degerlerinde yiiksek F-skor degerleri iirettigi gézlenmistir.
Yani AdaBoost algoritmasinin yol ve sehir sinifinin belirlenmesi igin
caligmalarda tercih edilebilecek bir yontem oldugu gézlenmistir. Misir, findik
icin Olgek degeri 77 iken orman sinift i¢cin 20 ve 77 ol¢ek degerlerinde
rastgele orman ve AdaBoost algoritmalarinin kullanilmasiyla yiiksek sonuglar
elde edildigi goriilmiistiir. Tez calismasinda rastgele orman ve AdaBoost
algoritmasinin siniflandirmada kullanilmasi genel dogruluk iizerinde pozitif
yonde etkisi oldugu gozlenmistir.

Olgek parametre degerinin egitim veri seti ile genel dogruluk grafikleri
irdelendiginde %10 ile %70 egitim veri seti boyutuna kadar dogrusal
olmayan artisin oldugu gozlemlenirken baz1 6lgeklerde %60-%70 ‘den sonra
dogrulugun diisiis egilimine gectigi gozlenmistir. Olcek parametre degeri
smiflarin yeryiiziindeki kapladigi alan ve aym1 zamanda siniflarin araziden
ayirt edilebilirligi ile iligkili oldugu gozlenmistir.

Egitim veri seti boyutundaki degisimler ile simiflandirma algoritmalar
arasindaki iligki hesaplanan dogrusal egilim ¢izgileri kullanilarak ayri ayri
incelenmistir. Her bir Olcekteki algoritmalar i¢in dogrusal regresyon
denklemleri ve R? degerleri hesaplanmistir. 20 dlgeginde EYK algoritmasi
icin R? degeri 0,908 olarak hesaplanmustir. EYK algoritmasinin egitim veri
seti boyutu ile siniflandirma dogrulugu arasinda dogrusal iliski oldukca

giiclidiir.
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Her bir 6l¢ek parametresinin en yiiksek ve en diisiikk genel siniflandirma
dogruluguna sahip algoritmalarla tematik haritalar tretilmistir (EK-A).
Tematik haritalar incelendiginde AdaBoost algoritmasi ile tiretilen haritanin
(20 olgek degerinde ) tiim arazi siiflarinin net bir sekilde ayirt edilebildigi
gozlenmistir.  Arazi smifti  ve kullannmi  hakkinda bilgi  sahibi

olunabilmektedir.

Tez c¢aligmasinda Olgek degeri ve egitim veri seti boyutunun siiflandirma

dogrulugunda etkili faktorler oldugu gozlenmistir. AdaBoost algoritmasinin

uzaktan algilanan goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilabilecek bir yontem

oldugu goriilmiistiir.
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