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YUKSEK COZUNURLUKLU SPOT 7 OPTIK UYDU GORUNTULERININ
PiKSEL BAZLI SINIFLANDIRILMASINDA MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERININ KULLANILMASI VE ANALIZI

OZET

Arazi kullaniminin belirlenmesi sehirsel, tarimsal ve ekonomik planlamalarin
yapilmasinda yerel ve ulusal diizeyde 151k tutan 6nemli bir ¢alisma alanidir. Arazi
kullanim haritalarinin belirlenmesinde kullanilan 6ncelikli veriler ise uzaktan algilama
sistemleri ile elde edilmis olan verilerdir. Uzaktan algilamada kullanilan verilerin
yiiksek ¢Oziiniirlikte olmasina ek olarak bant gesitliliginin ve smiflandirma
algoritmasinin se¢iminin de arazi kullaniminin belirlenmesinde 6nemli rol oynadigi
bilinmektedir. Literatiirde son zamanlarda kullanilan algoritmalarin arazi siniflarini
ayirmadaki giicii, eklenecek olan bantlarin siniflandirma etki ytizdesi, algoritmalarin
calisma hizlari, secilecek olan verinin niteligi siniflandirma dogrulugunu etkilieyen
faktorlerdendir. Segilecek olan smiflandirma algoritmalarimin  avantaj ve
dezavantajlar1 bilmek ilerleyen calismalarda yol gosterici olacaktir. Calismada Spot 7
uydu goriintiileri kullanilarak Sakarya Serdivan ilgesinin arazi kullanimi ig¢in 7 sinif
belirlenmistir. Belirlenen sninflara ait 150 adet test verisi ve 350 adet egitim verisi
olusturulmustur. Olusturulan ayni egitim ve test verileri her algoritma igin
kosulmustur. Makine 6grenmesi yontemlerinin ¢ikarttigi modellere gore her piksel
radyometrik degerine gore bir simifa atanmistir. Bu atama sonucunda ortaya ¢ikan
veriler tekrar gorsel hale getirilmis ve ortaya ¢ikan sonug goriintiileri arazi siniflarini
gostermistir. Bu smiflarin ayrilmasinda literatiirde en ¢ok bilinen Destek vektor
makineleri, Xgboost, Adaboost, K en yakin komsuluk analizi, Karar Agaglari, Naive
Bayes ve Rastgele Orman siniflandiricilar: kullanilmistir. Ortaya ¢ikan hata matrislert,
calismada kullanilan kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizil 6tesi bantlari ile olusturulan
modeller ve sonug goriintiileri incelenmis her algoritma i¢in analiz edilmistir. Elde
edilen sonuglarin ardindan yakin kizilotesi bandin siniflandirmaya etkisini arastirmak

amaci ile yakin kizil 6tesi bant ¢ikarilip ayni veriler ile kirmizi, yesil ve mavi bantlarla
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ayni1 7 algoritma kullanilarak siniflandirma islemi tekrarlanmistir. Yakin kizil 6tesi
bandin da modelleri 6nemli dl¢lide etkiledigi gozlenmistir. Yakin kizil 6tesi bandin
siniflandirmaya etkileri her algoritma icin ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve hata matrisleri
yorunlarnmistir. Sehir alanlarmin ayrilmasinda tiima algoritmada 6nemli bir artis
yakin kizil Stesi bandi eklendikten sonra gdzlenmistir. Ozellikle yakin kizil Stesi
bandin kullandig1 siniflandirmada yesil alanlarin ayrilmasinda RBG ye gore biiyiik
avantaj sagladig1 tespit edilmistir. Son olarak algoritmalarin islem hizi, avantaj,

dejavantajlar1 ve hata matrislerine gore siniflar1 ayirma yiizdeleri irdelenmistir.
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USING AND ANALYSIS OF MACHINE LEARNING METHODS iN PiXEL-
BASED CLASSIFICATIiON OF HiGH RESOLUTION SPOT 7 OPTIiCAL
SATELLITE IMAGES

SUMMARY

Determination of land use is an important field of study that sheds light on local and
national level in urban, agricultural and economic planning. The primary data used in
determining the land use maps are the data obtained by remote sensing systems. In
addition to the high resolution of the data used in remote sensing, it is known that the
band diversity and selection of the classification algorithm play an important role in
determining the land use. The power of the algorithms used recently in the literature
in separating the land classes, the classification effect percentage of the bands to be
added, the working speed of the algorithms, the quality of the data to be selected are
among the factors that affect the classification accuracy. Knowing the advantages and
disadvantages of the classification algorithms to be selected will guide in future
studies. In the study, 7 classes for land use of Sakarya Serdivan district were
determined by using Spot 7 satellite images. 150 test data and 350 training data
belonging to the determined classes were created. The same training and test data
generated were run for each algorithm. According to the models created by machine
learning methods, each pixel is assigned to a class according to its radiometric value.
The data obtained as a result of this assignment were made visual again and the
resulting images showed the land classes. Support vector machines, Xgboost,
Adaboost, K closest neighborhood analysis, Decision Trees, Naive Bayes, and
Random Forest classifiers were used in the separation of these classes. The resulting
error matrices, models created with the red, green, blue and near infrared bands used
in the study, and the result images were analyzed for each algorithm. After the results,
the near infrared band was removed in order to investigate the effect of the near
infrared band on the classification and the classification process was repeated using
the same data and the same 7 algorithms with red, green, and blue bands. It has been

observed that the near infrared band also significantly affects the models. The effects
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of the near infrared band on the classification were evaluated separately for each
algorithm and error matrices were evaluated. A significant increase in the entire
algorithm in separating city areas was observed after the near infrared band was added.
Especially in the classification used by the near infrared band, it has been determined
that it provides a great advantage over RBG in separating green areas. Finally, the
processing speed, advantages, disadvantages and percentages of classification

according to error matrices of the algorithms are examined.

The use of 1.5 meter high resolution satellite imagery in the classification and literature
has significantly influenced the classification accuracy. The situations with and
without near infrared band were evaluated separately. The fact that city areas are the
most incorrectly evaluated class has affected the overall accuracy for all algorithms.
Support Vector Machines algorithm; In addition to being one of the oldest methods, it
did not show a high error rate in almost any class and also gave an overall consistent
classification result. Decision Trees algorithm; Compared to the support vector
machines algorithm in the classification analysis, the city areas were classified quite
incorrectly. The Random Forest classification algorithm generally determined all
classes consistently. XGhboost algorithm; in general it has consistently separated all
classes. The XGboost acceleration algorithm has come to the forefront in the
classification of urban area pixels, especially thanks to the merging process that
improves the overall performance in areas where the decision trees algorithm is weak.
K Nearest Neighborhood algorithm; Looking at the error matrix, it was found that it
classifies the pixels homogeneously by separating them into clusters. Naive Bayes
algorithm; It gave a bad result in city area pixels compared to other algorithms.
Adaboost acceleration algorithm; As in the XGboost algorithm, it has achieved more
successful results by applying the merging process where the decision tree algorithm

is weak.
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1. GIRIS

1.1 Tezin Amaci

Arazi kullaniminin belirlenmesi, imar planlariin olusturulmasinda ve kalkinmaya
yonelik planlarin hayata gecirilmesinde olduk¢a 6énem arz eden bir konudur. Arazi
kullanim1 haritalarinin olusturulmasi yerel yonetimlere ekonomik faaliyetlerin etkin
planlanmasinda, endiistriyel gelisimin izlenmesi ve kontrol edilmesi, dogal

kaynaklarin korunmasi ve gelistirilmesinde 6nemli avantajlar saglamaktadir.

Arazi kullanim haritalarinin olusturulmasi uzaktan algilama verilerinin etkin bi¢imde
kullanim1 ve goriintiilerin  siniflandirilmasiyla  mimkiindiir. Dijital goriintii
siniflandirmasi, bir arazi Ortlisli sinifina uzaktan algilama goriintiisiiniin bir pikselini
atama islemidir. Amag, her pikseli yalnizca bir sinifa yerlestirme veya pikseli birgok
smifla iliskilendirmektir. Smiflandirma teknikleri, egitim siirecine gore veya teorik
model olusturmas1 temelinde kategorize edilebilir. Bu ayrim altinda cesitli
smiflandirma  algoritmalar1 ~ gelistirilmistir.  Ornegin, Maksimum Olabilirlik
Siniflandiricis1 (MLC) denetimli bir parametrik algoritmadir, k-ortalama kiimeleme

ise denetimsiz bir parametrik algoritmadir [17].

llerleyen teknolojinin paralelinde uzaktan algima Smiflandirma igin secilecek olan
yontem oldukc¢a Onemlidir. Siniflandirma algoritmalar1 incelendiginde literatiirde
bircok yontemin gelistirildigi ve gelistirilmeye devam ettigi goriilmektedir. Bu
algoritmalarin en basinda Destek Vektor makineleri gelmektedir. Bir Destek Vektor
Makinesi (SVM), iki sinif arasindaki araligi maksimum olan hiper diizlemi bularak
smiflandirma  gergeklestirir.  Hiper diizlemi tamimlayan vektorler destek

vektorleridir[18].



Karar agaclari, ¢ok kullanilan kontollii smiflandirma algoritmalart kiimesidir.
Smiflandirma problemlerinde oldukg¢a i1yi performans gosterirler, karar yolunun
yorumlanmasi nispeten kolaydir ve bunlar egitmek i¢in kullanilan algoritma hizli ve
basittir. Karar agaclar1 algoritmasinin daha yogun veri sinifi i¢in kullanilan geliskin
hali rastgele orman algoritmasidir. Rastgele orman, temelde N sayida karar agacinin
bir birlesimini temsil eder, boylece tahminlerin saglamligini artirir[19].

K en yakin komsu diger adiyla KNN Algoritmasi, egitim asamasinda tiim veri setini
kullanan basit bir algoritmadir. Goriilmeyen bir veri Ornegi ig¢in bir tahmin
gerektiginde, en benzer drnekler i¢in tiim egitim veri kiimesinde arama yapar ve en
benzer 0rnege sahip veriler sonunda tahmin olarak dondiiriiliir. KNN, benzer 6geleri

aradigimiz arama motoru uygulamalarinda siklikla kullanilir[20].

XGBOOST diger bir ad1 ile gradyan artirma siniflandiricilari, giiglii bir tahmin modeli
olusturmak i¢in birgok zayif 6grenme modelinin bir araya getirilmesi ile olusturulmus
bir makine 6grenimi yontemidir. Karar agaclar1 genellikle XGboost yonteminde 6n
adim olarak uygulanir. XGBOOST algoritmasi, karmasik veri kiimelerini
siiflandirmadaki bagaris1 nedeniyle popiiler hale gelmistir ve son zamanlarda uzaktan

algilamada ve birgok farkli alanda kullanimina devam edilmektedir[21].

Adaboost, kelime anlami olarak uyarlanabilir ylikseltme anlamina gelmektedir. Bu,
her adimda zayif modelleri yani basta kullanilan referans modeli Onceki
modellerimizin hatalarina dayanarak gii¢clendirmeye ¢alismak anlamina gelir, boylece
daha tutarli ve eksiksiz bir karma model olurlar. Her modelde problemin iyi
uygulandigi bir pargasi vardir ama eksiklikleride vardir. Bu yiizden modellerin zayif
kisimlar1 egale edilirken etkin kisimlari kulalmilirak daha dogru sonuglar elde

edilir[22].

Naive Bayes, Bayes Teoremine dayali istatistiksel bir smiflandirma teknigidir. En
basit denetimli 6grenme algoritmalarindan biridir. Naive Bayes siniflandirici, hizli,
dogru ve giivenilir bir algoritmadir. Naive Bayes siniflandiricilari, biiyiik veri

kiimelerinde yiiksek dogruluk ve hiza sahiptir[23].



1.2 Literatiir Arastimasi

Giiniizmiize kadar ki literatiir caligmalar1 incelendiginde son yillarda yapilan arazi
ortlisti belirlemek i¢in bir ¢cok smiflandirma algoritmasi gelistirilmistir. Literatiirde
uzaktan algilama konusu altinda ¢ok farkli disiplinlere yonelik ¢alismalar yapilmistir

ve yapilmaya devam etmektedir.

Incelenen calismalarda birbirinden farkli smiflandirma yontemleri ve algoritmalari
oldugu gorilmiistiir.  Bu yontemler denetimli smiflandirma ve denetimsiz
siiflandirma olarak ayrilabildigi gibi ayn1 zamanda piksel tabanli ve son zamanlarda

tizerinde bir¢ok yeni ¢caligma yapilan obje tabanli siniflandirma ydntemi mevcuttur.

“Performance of different machine learning algorithms on satellite image
classification in rural and urban setup” isimli ¢alismada kirsal ve kentsel alanlarda
meydana gelen farkliliklarin daha iyi anlagilmasi i¢in makine 6grenmesi algoritmalarin
arazi kullaniminin belirlenmesi konusundaki roliinii géstermektedir. Siniflandirmada
daha iyi performans saglayan uygun algoritmalar1 bulmak i¢in benzer fenolojik
asamalara sahip yiiksek ¢oziiniirliikli Landsat-8, Sentinel-2 ve Planet goriintiilerini
kullanmiglardir. Rastgele orman, Destek Vektéor Makinesi (DVM), goriintiilerin
bireysel ve genel simif dogrulugunu degerlendirmek i¢in Landsat-8, Sentinel-2 ve
Planet goriintiilerine ayr1 ayr1 uygulanmistir. 6 goriintiiyli siniflandirmak igin iki egitim
verisi seti olusturmuslardir. Sentinel-2 goriintilisiiniin ii¢ gorlintii arasinda en iyi
performans1 gosterdigi ve Ui¢ farkli algoritma arasinda, DVM nispeten daha iyi
sonuglar gosterdigi soncuna varmislardir. Ortaya konan sonuglar planlamacilara,
uzaktan algilama bilim adamlarina ve karar vericilerin uygun bir goriintii stniflandirma

algoritmasi segmelerine yardimci olmay1 amaglamistir [24].

“Vehicle Detection in Satellite Images by Hybrid Deep Convolutional Neural
Networks” adindaki caligmada aktif tarimsal alanlari tarimsal vasfini kaybetmis
alanlardan ayirmak i¢in uzaktan algilama uydularindan elde edilen diisiik biit¢eli ve
stirdiiriilebilir bir otonom sistem gelistirmislerdir. Bu tiir tarimsal haritalama sistemi,

mahsuliin mevsimsel dogast, spektral kanallarin karmasikligi , bulut ve giines 15181 gibi



olumsuz kosullar g6z 6niinde bulunduruldugunda uydu goriintii isleme i¢in benzersiz
zorluklar ortaya ¢ikarmiglardir [25].

“Deep Learning Based Feature Selection for Remote Sensing Scene Classification”
1simli ¢calismalarinda Yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiilerinin kullanimiyla, uzaktan
algilama yontemleriyle arazi siniflandirmasi lizerine ¢alisilmistir. Caligmalarinda son
zamanlarda ¢ok kullanilan derin 6grenme teknigi olan yapay sinir aglari algoritmasini
kullanmislardir. 2800 uzaktan algilama goriintiisii kullanilarak yapilandirma hatasini
en aza indirerek oOzellik soyutlamasini basardigin1i ve daha kiigiik yapilandirma
hatalarina sahip o6zelliklerin, goriintii temsili i¢in daha fazla 6z nitelik barindiracagi

sonucuna varmislardir [26].

“Automatic target detection in satellite images using deep learning “¢alismalarinda
isimli ¢alismalarinda Uydu goriintiilerinden yararlanarak otomatik hedef tespiti, hedef
nesnenin degisen boyutunu belirlemeyi amaclamislardir. Goriintiilerin  hareketli
olmasi yonii ve arka plani1 nedeniyle bir sorun oldugundan literatiirde bilinen HOG,
Gabor 06zelligi ve Hough doniisiimii gibi geleneksel olarak tasarlanmis 6zelliklerin,
yiiksek ¢oziiniirliiklii devasa veriler i¢in iyi ¢aligmayacagini belirtmislerdir. Bu yiizden
uydu goriintiilerinden derin 6grenme yontemini uygulayabilen saglam ve hesaplama
acisindan verimli sistemler gerekliligi belirtilmistir. Calismalarinda bir sahnedeki
hedef ve hedef olmayan nesneleri siniflandirmak i¢in EdgeBoxes ve Convolutional
Neural Network'i (CNN) kullanan uydu goriintiileri i¢in bir hedef tespit sistemi
onermislerdir. Uydu goriintiilerinde hedeflerin ug bilgileri ¢cok belirgin ve 6z nitelikler
icerdigi ve EdgeBoxes adli algoritmanin, hedef teklif kiimesini filtrelemek i¢in ug

bilgilerini kullandig1 sonucuna varmigladir [27].

“Vehicle detection in satellite images by hybrid deep convolutional neural networks”
isimli ¢alismalarinda Uydu goriintiilerinde araglar gibi kiigiik nesnelerin tespitini
hedeflemislerdir. Nesne algilama performansini artirmak igin birgok geleneksel
yontem kullanmiglardir. Fakat derin evrisimli sinir aglar1 egitim verilerinden zengin
ozellikleri otomatik olarak oOgrenebildigi ve bircok goriintii siniflandirma
veritabaninda son teknoloji performans elde etmislerdir. Derin evrisimli sinir aglar
distorsiyona kars1 saglamlik gdstermis olsa da, yalnizca aymi Olgekteki ozellikleri
cikarir ve bu nedenle nesnenin biiylik 6l¢ekli varyansimi tolere etmek i¢in yetersiz

oldugu sonucuna varilmistir. Karsilastirmali deneysel sonuglarda , 6nerdikleri Derin
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evrisimli sinir aglar1 arag tespitinde geleneksel yontemlerden 6nemli dl¢iide daha iyi
performans ortaya koydugunu gostermektedir [28].

“Comparative research on deep learning approaches for airplane detection from very
high-resolution satellite images” isimli ¢alismalarinda vardiklar1 sonuglara gore
dogruluk degerlendirme sonuglari, Faster R-CNN mimarisinin F1 puanlarina, ortalama
hassasiyet (AP) ol¢iimlerine ve sonuglarin gorsel incelemesine gore en yliksek
dogrulugu sagladigini belirtmislerdir. YOLO-v3, biraz daha diisiik performansla ikinci
sirada yer aldigimi , ancak dogruluk ve hiz arasinda dengeli bir denge sagladigini .
SSD, algoritmasinin ise en diisiik algilama performansini sagladini, ancak nesne
yerellestirmede daha iyi oldugunu belirtmisledir. Vardiklar1 sonuglar ayni zamanda
nesne boyutu ve algilama dogrulugu acisindan da degerlendirilmis ve bu da biiyiik ve
orta Olgekli ucaklarin daha yiiksek dogrulukla tespit edildigini kanitladigim
gostermistir [29].

1.3 Tezin Organizasyonu

Calisma 4 ana kisma ayrilmistir. Calismanin ilk kisminda literatiir ¢alismalar1 ve
calismanin amacindan bahsedilmistir. Calismanin ikinci kisminda uzaktan algilama
teknolojisi ve siniflandirma yontemlerinden bahsedilmistir. Calismanin tiglincli
kisminda ¢aligma alani ve uydu goriintiileri, makine 6grenmesi yontemlerinin
caligma prensipleri, goriintiilerin islenmesi ve siniflandirilmasi yontemlerinden
bahsedilmistir. Calismanin son kisminda siniflandirma sonuglarinin analizi ve sonug

goriintiilerinin yorumlanmasina yer verilmistir.






2. UZAKTAN ALGILAMA TEKNOLOJISi

2.1 Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, nesnelerle fiziksel temas kurmadan bilgi toplamak, bu bilgileri
analiz etmek ve sonuclara varmaktir. Uzaktan algilama biliminin analog kameranin
icadiyla basladig1 diisiiniilmektedir. Yillar gectikge, icat edilen yeni sensorler
neredeyse tiim elektromanyetik spektrumu kapsayacak hale gelmistir. LANDSAT
uydularinin firlatilmasi, uzaktan algilama calismalarina hiz katmis ve iilkeler soguk
savasin etkisiyle uydulari birbiri ardina gondermislerdir. Ornegin Fransiz spot uydular
ve Rusya'nin Sputnik uydular1 en bilinen uzay programlaridir. Uzaktan algilama ile
sadece yer Ustii degil , ayn1 zamanda yer altindaki objeler veya uzay hakkinda bilgi
toplanabilir. Nesnelerle ilgili bilgiler amaca yonelik cesitli sensorler tarafindan
toplanir. Bilgi elde etmek i¢in kullanilan sensorler, eger kendileri enerji
tiretebiliyorlarsa aktif sensorler denir. Aktif sistemlere 6rnek olarak lidar, radar, sonar
gibi uzaktan algilama sistemleri verilebilir. Aktif sensorler gilines 1s1gina ihtiyag
duymadan ¢alisabilir, boylece giiniin hangi saatinde olursa olsun kullanilabilirler[30],
[31]. Tarihte ilk uydunun gonderilmesinin amaci meteorolojik gézlemler yapmakti.
Fakat sensor teknolojilerinin ve c¢esitliliginin artmas1 ile uzaktan algilama
teknolojisinin kullanim alani artmistir. Ayn1 zamanda 6zel sensorlere ve amaca
yonelik ¢dziiniirliige gore tasarlanmustir. Ornegin, varyasyon analizi igin bir proje
yiiriitiiliiyorsa, zamansal ¢oziiniirlik 6n plandadir. Veya bir bitki {riin ¢esidi
arastirilirsa, yiiksek spektral ¢oziiniirliige sahip bir sensor tercih edilir. Benzer sekilde,
haritacilik amaciyla yerel ¢oziimleme 6n planda olmustur. Spot uydularda yakin kizil
Otesi bant kullanilabilirken, goriiniir bolgede yliksek hassasiyetle calisan bir HRV

sensOri bulunmaktadir.



Sekil 2.1 : Airbus Sirketine ait Spot ve Pleidas uydular1 [2].

Benzer sekilde Radarsat uydusunda bulunan vegatasyon sensorii sayesinde bitkisel
endeks caligmalari i¢in bir 6zellesmis baska 6rnektir. Giintimiizde bir kismi1 kesif ve
gbzlem, tarimsal alanlarin izlenmesi, kara ve deniz gozlemleri, iklim takibi, kiiresel
1sinma gibi bir¢ok alanda uzaktan algilama kullanilmaktadir. atmosferik gozlemler,
bulutlar, hava tahminleri, dogal afetlerin izlenmesi ve daha bir¢ok konuda uzaktan

algilama ilk bagvurulan segenektir[32].

Uzaktan algilamada hedef, bilgilerin maliyet etkin ve zamaninda tedarigi aym
zamanda bilgilerin dogrulugu ¢alismanin basarisini olusturan faktorlerdir. Bu yiizden
bir¢ok c¢aligma i¢in uzaktan algilamanin yeryiizii hakkinda tutarli ve diisiik maliyetli
veri saglamast Onemli bir avantajdir. Ayrica uzaktan algilama degisim analizi ve
siirekli calismalar agisindan kullanildiginda stratejik anlamda karar verme siire¢lerini
onemli olgiide olumlu yonde etkilemektedir. Uzaktan algilama teknolojisinin biiyiik
bir arsiv olusturma ve ulagim imkani olmayan bolgelerden bilgi elde etme imkani

saglamasi1 6nemli avantajlarindandir[33].

Uzaktan algilama teknolojisindeki son gelismelere bakildiginda uydu sistemlerinin
sayisi, sensorlerin farkli tiplerde olmasi, birgok farkli veriyi elde etme ve isleme
olanagi sunmaktadir. Tiim bu teknolojik ilerlemenin sonucu olarak optik uydu
verilerinin kullaniminin artmasi ve buna bagl olarak veri elde etme maliyetlerinin de

azalmasi beklenmektedir [34].



Uzaktan Algilamanin Bilesenleri ise Verinin olusturulmasindan iglenme kismina kadar
olan tiim adimlar1 ayirdigimizda uzaktan algilamanin bilesenlerini siralayabiliriz. Bu

bilesenler; enerji kaynagi, atmosfer, algilanan cisim, algilayici ve son iglemlerdir.

Uzaktan algilama i¢in 6ncelikli enerji glinesten gelen 1sinlardir. Giinesten gelen 1sinlar
biyolojik unsurlarin yasamini siirdiirmesini sagladigi gibi ayni zamanda uzaktan
algilamanin da yapilabilmesine imkan saglar. Bu yiizden uzaktan algilamanin temel
bileseni ve ana kaynagi giinestir. elektromanyetik spektrumlar 6ncelikle atmosferden
yeryliziine ulasirlar. Giinesten yeryiiziine ulasana kadar atmosferik etkilerden dolay1
bazi degisimler meydana gelir. Bu degisiklikler cisimden tekrar algilayiciya ulasana
kadar devam eder. Bu ylizden hem kaynaktan cisme hem de cisimden algilayiciya
ulasana kadar atmosferle etkilesim halinde oldugu i¢in atmosfer uzaktan algilamanin

bir diger bilesenidir[3].
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Sekil 2.2 : Uzaktan Algilamanin Bilesenleri [3].



Hedef cisim uzaktan algilamanin bilesenlerindendir. Diinyadaki tiim cisimler bunlarin
fiziksel ve kimyasal yansimalar1 ve dis gorlintigleri ayirt edici 6zellik olarak uzaktan
algilamada kullanilir. Bu ayirt edici 6zellikler arkli sensorler tarafindan kaydedilir.
Son olarak uzaktan algilamanin en 6nemli faktorii sensordiir. sensorler farkli tiirde elde
ettigi verilerle ilgili amaca yonelik segilebilir. Bunlar termal, optik veya radyo

dalgalar1 seklinde olabilir [35].

2.2 Elektromanyeik Spektrum

Gamma 1sinlarindan radyo dalgalarina kadar olan araliktaki tiim radyasyon degerleri

elektromanyetik spektrumda yer alir [36].

Elektromanyetik spektrum 1s1k ve 1sinin dalga boylarina gore ayrilmasini saglar. Tim
elektromanyetik 1sinmimlar boslukta hareket ettigi varsayilarak elektromanyetik
spektrumda siniflandirilmislardir. Elektromanyetik spektrumdaki bolgeler dalgalarin

yayilma hizi, gegirgenlik orani, tutulma 6zelliklerine gore siiflandirilir [37].

Yeryiiziindeki cisimlerin karakteristik 6zelliklerinden biri de farkli sprektral yansitma
ozelliklerine sahip olmasidir. Ornegin; tarlada yetisen bir musir ekildikten toplanana
kadar her asamada farkli spektral yansitma degerleri gdostermektedir. Bu spektral
ozellikler topragin i¢erdigi mineral, su miktari, topragin rengi ve gilinesin uzakligi gibi

degiskenlerden etkilenmektedir [35].
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Sekil 2.3 : Elektromantetik Spektrum [4].




Elektromanyetik spektrumdaki yansima c¢esitleri tam yansima ve daginik yansima

olarak ikiye ayrilir.

Tam yansima: piiriizsiiz ylizeylerde herhangi bir sagilmaya ugramadan teorik olarak

gerceklesir.

Daginik yansima: piiriizsiizliigiin yliksek oldugu yiizeylerde meydana gelir. Enerji
kismen yansitildiginda kalan enerji diger yonlere sagilmaktadir. Cisimlerin yiizey
puriizliliigii de spektral yansitma degerini etkilemektedir. Ayrica hedef cisimlerin
yansitma degerlerinin bilinmesi secilecek algilayicinin bantlarin1 belirlemede

onemlidir. [38].
2.3 Coziiniirlik Tiirleri

Uzaysal Coziintirliik: Sensoriin zemin 6rnekleme araligi olarak ifade edilebilir. 0,5 m
uzamsal ¢oziiniirliige sahip bir sistemde, bir pikselin kenarlart 0,5 x 0,5 metre olarak
oOlgiilecektir. Ve bu alan o pikselde bir renk tonu ile ifade edilecektir. Nesne bulundugu
yerden ayirt edilebilecekse bulundugu bolgeden farkli bir renkte olmalidir. Ornegin 1
metrelik bir uzaysal ¢oziiniirliik, 1 metrelik bir bisikleti bulundugu yerden ayirt etmek
i¢in yeterli olacaktir, ancak bisikletin tam bir goriintiisiinii vermeyecektir. Bu nedenle,
her pikselin kapladigi alan ne kadar kiigiikse, o kadar fazla ayrinti dahil edilir,

dolayisiyla uzamsal ¢6ziiniirliik o kadar yiiksek olur [5].

f.20x 20 m.

Sekil 2.4 : Mekansal ¢oziiniirlik [5].
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Spektral Coziiniirliik: Sensoriin EMS'de kaydedebilecegi belirli bir dalga boyu
araligidir. Dalga boyu aralig1 daraldikca, spektral ¢oziiniirlik artar ve aralik artarsa
spektral ¢oziiniirlilk daha genel olarak ifade edilir. Bir nesnenin spektrum degeri, o

nesnenin yaydigi elektromanyetik radyasyondur [39].

Landsat 8 Bands
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Sekil 2.5: Landsat 8 uydusunda bulunan bantlarin elektromanyetik spektrumda

gosterimi [6].

Radyometrik ¢oziiniirlik: Bir algilama sisteminin goriintiideki enerjiyi kaydettigi
araligin genisligi. Ornegin 6 bitlik bir goriintii, 2'den 6'ya kadar 64 parlaklik degerine
boliinerek ifade edilir. 16 bitlik bir uydu goriintiisti, 65536 parlaklik degerine

bolinerek ifade edilir.

Sekil 2.6: 8 bitlik goriintii 4 bitlik ve 2 bitlik goriintii[6]

Zamansal ¢Oziiniirlik: Bir goriintiileme sisteminin goriintiiyli aldigi tarihten bir
sonraki ¢ekim tarihine kadar gecen siiredir. Burada 6nemli olan goriintiiyli ayni acidan
yakalama sikligidir. Bir uydu sisteminin yoriingesini degistirmek miimkiin olmamakla

birlikte, ayni bolgenin yonlerini degistirmek farkli bir acidan elde edilebilir. Ancak bu
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gorilintli zamansal ¢ozilinlirliigii degistirmez. Sonug olarak, goriintii ayn1 agidan ne

kadar az zaman gekilebilirse, zamansal ¢oziiniirliik o kadar yiiksek olur. [40].
2.5 Smiflandirma Yoéntemleri

En basta hangi smiftan oldugu bilinmeyen birgok farkli objeyi bir gruba atama
islemine siniflandirma adi verilir [41] . Ayrica veri madenciligi de ise yarar verilerin

bilgiye doniigmesi i¢in ayristirma yapma islemidir.

Cok banth goriintli siniflandirma goriintliniin ilgili bantlariin ayr1 ayr1 radyometrik
degerlerine gore ayirma islemidir. Bu siniflandirma birbirine yakin olan piksel
degerlerini gruplayarak calisir ve her pikselin dahil oldugu smif isimlendirilerek
nesneler ayrilmis olur. Bahsedilen kiimele islemini gergeklestirmek i¢in denetimli
siiflandirma veya denetimsiz siniflandirma olarak isimlendirilen iki method
mevcuttur. Denetimli multispektral siniflandirmada, operator kullanilacak siniflari
belirler. Denetimsiz ¢okbantli bir siniflandirma igleminde ise , algoritma kullanilmas1

gereken siniflart kendisi olusturur [42].
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Sekil 2.7: Uzaktan Algilamada Piksellerin Makine dgrenmesi ile sinifladilmasininin

gosterimi [7].

Egitim verisi segmek uzun bir ¢alisma gibi goriinsede denetimsiz siniflandirma ile
karsilagtirildiginda daha yiiksek dogruluk ve tutarli bir siniflandirma sagladig: igin
denetimli siniflandirma uygun goriliir [43]. test verileri belirlenerek kontrollli

siniflandirma islemi baglatilmis olur, Objelerin spektral niteliklerini kayit altina alinir.
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Test verilerinde kayit altina alinan degerlere gore diger piksellerde siniflandirilir.
Burada maximum benzerlik yontemi ile her piksel kendisine en yakin degerdeki sinifa

atanir.
2.5 Uzaktan Algillamada VERI Elde Etme Yontemleri

Uzaktan algilamada veri toplama yontemlerini siniflandirmak i¢in 3 tiir platform
vardir. 100 metreye kadar kisa menzilli kara tabanli platformlar; Orta bolge 250
metreye kadar ve uzun bolge 1 kilometreye kadar 3 alt baglik altinda incelenebilir. Yer
tabanli platformlarin 6rnekleri, kuleye monte edilmis bir radar veya bir meteoroloji
istasyonundaki hava durumu gozlem cihazlaridir. ikinci platformlar bir ucaga monte
edilir ve veri toplanir. Bu ugaklar insansiz hava araglar1 ucaklar, helikopterler, balonlar
veya ucaklardir. Son olarak, uzayda insa edilmis platformlar var. Uzay tabanl
platformlara 6rnek olarak roketlere, uydulara veya uzay istasyonlarina monte edilen
sensorler ile veri elde edilebilir. Uzaktan algilamada ikinci siniflandirma tiirii olarak
sensore gore bir ayrim yapilabilir. Sensor, bir sensorii 6l¢en bir cihazdir. Mekanik veya
elektronik bir cihaz ile gozle goriilebilen veya goriinmeyen parametreyi elektrik
sinyaline doniistiirerek ilgili platformda islemeye hazir hale getirir. Sensor ¢esitleri

asagidaki gibi aciklanabilir.

Aktif Sensorler: Radar lidar veya sonar gibi sistemin kendisi tarafindan iiretilen

enerjinin yansimasini kaydetmeye dayanir.

Sekil 2.8 : Aktif sensorlere 6rnek LIDAR verisinin gorseli [8].

15



Pasif Sensorler: Dogal bir kaynaktan iiretilen enerjinin sistem tarafindan kayit altina
alinmas1 esasma dayanir. Uzaktan algilama uydusu ile gilinesten gelen 15181

fotograflamak buna bir 6rnektir.

Taramayan sensorler: Bu sensorler, kameralar gibi tiim alanin elektromanyetik

enerjisini tek seferde kaydeden sistemlerdir.

Tarama sensorleri: Bilgileri parcalar halinde elde etmek icin alanin radyasyon
enerjisini kaydederek sonug¢ verilerini olusturur. Tarama sensorleri, uzunlamasina

cizgilerde veya pikseller temelinde algilayabilir.

Goriintiileme yapmayan sensorler: Bu sensorler verileri goriintii olarak almaz. Zamana
bagh olarak spektral yansimayi veya sayisal degeri kaydederler. Ornegin, termal

6l¢iim yapan sensorler. Goriintiileme yapan Sensorler:
Whiskbrom Tarayici: nokta bazinda ilerler ve bir tarama aynasina sahiptir.

Pushbrom Tarayici: Tarama plani yoktur ve goriintiiyi satir olarak kaydederek ilerler.

T — Whisk broom |

Sekil 2.9 : Pushbroom ve Whisbroom tarayici [9].
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3. YONTEM VE MATERYAL

3.1 Calisma Alam ve Uydu Goriintiileri
3.1.1 Caliyma Alam

Serdivan ilgesi Marmara bolgesinde Sakarya ilinin batisinda yer alan bolgedir.
Serdivan ilgesi ulagim aglariin yogun olarak gectigi bir bolge olmasi dolayisiyla
sanayi, sehirlesme, ormanlik ve yesil alanlarin i¢ ice bulundugu bir bdlgesidir. flge
Adapazari ovasinin u¢ bdlgelerindeki tepeler lizerine kuruludur. Bahsedilen bdlgelerin
bir kismi1 sehirlesme alaniyken diger kisimlar meskun mahal dis1 bolgelerdir. Ayrica
Sapanca Golii ilgenin sinirlari i¢inde yer almaktadir. 11.385 hektarlik yiizolgiimiiniin
2000 hektarlik kism1 orman ve yesil alandir. Sakarya ilinin geneline bakildiginda
ormanlik alan %44 iken Serdivan ilgesi i¢in %16.8 dir. 17 Agustos 1999 Golciik
depreminin sonrasinda Serdivan il¢esi hizla depremin etkilerini silmis, sanayilesme ve
sehirlesme orani hizli bir bi¢imde artmistir. Calisma alani olarak Serdivan ilgesinin
secilmesinin sebebi bolgenin bir¢ok sanayi, meskun mahal, orman, yesil alan, tarim

alan1 ve Sapanca goliinii biinyesinde barindirmasidir [44].

Sekil 3.1: Serdivan ilgesine ait 4 bantli 1.5 mt ¢oziiniirliiklii Spot-7 Uydu goriintiisii
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3.1.2 SPOT 7 UYDUSU

SPOT 7 (Satellite pour 1'Observation de la Terre) ticari bir Diinya goriintiilleme
uydusudur 2014 yilinda piyasaya siiriildii ve faaliyete devam etmektedir. 2008 yilinda,
Fransa Spot uydulari, siirdiiriilebilir genis alanli yiiksek ¢ozlintirliikli gozlem
hizmetlerine devam etmek i¢in SPOT-6 ve SPOT-7 olarak adlandirilan yeni bir ticari
SPOT uydusu palanlanmigtir. SPOT serisindeki son uydular, SPOT 6 ve SPOT 7 ayni
uydulardir ve 2024'e kadar veri siirekliligini saglar. SPOT 7, tim SPOT gorevleri gibi,
yiiksek ¢Oziiniirliikklii, genis alanli optik goriintiiler saglamay1 amaglamaktadir. Bu,
Diinya kaynaklarimin bilgi ve yonetimini gelistirmek, iklim bilimi ve osinografiyi
iceren olaylar tespit etmek ve tahmin etmek ve insan faaliyetlerini ve doga olaylarinm
izlemek i¢in tasarlandi [1].

Oncesinde SPOT-5 gorevi tarafindan saglanmakta olan verileri daha hizli ve yiiksek
¢Oziiniirliikte ve spot 5 uydusunda ki sistematik hatalar1 gidererek Spot 6 ve 7 uydular
planlanmistir. Birbirini zamansal olarak tamamlamak tizere planlanmis olan SPOT-6
ve Spot-7'nin iretimi, 2009 ortalarinda Astrium Services CEO'su Eric Beranger
tarafindan resmi olarak duyurularak baslatuilmistir. 2011 de gonderilmis SPOT-4 ve
SPOT-5 uydularinda mevcut ¢oziiniirliik 2,5, 5, 10 ve 20 m olmakla beraber genis
gorlintii yelpazesini sunmustur. Spot 5 in gelistirilmis versiyonu olan SPOT-6 ve -7
serisinin amaci, son kullanicilara siirdiiriilebilir bir operasyonel hizmet saglamaktir.
Teknik olarak SPOT-6 ve Spot-7, Pléiades-1 ve Pléiades 2 programindaki yeni
gelismelerin yani sira en son onaylanmis teknolojiyi kullanarak SPOT-5'in tiim
deneyimini kullanarak gelistirilmistir [45].

Yiiksek diizeyde kapsama kabiliyetini korunmasi amaciyla i¢cin 60 km' goriintii
ornekleme alanini 1,5 m ortometrik goriintii sunmas1 ayrica daha iyi ¢oziiniirliik ve
dogal dogal renkli goriintiiler elde etmek i¢in mavi bir bant eklenmesi hem genis
kapsama alanlarimin toplanmasini hem de ayrintili obje gézlemini verimli bir sekilde
gerceklestirmeyi saglamasi ve Spot 5 uydusunun sistematik ve teknik hatalarindan
arindirilmasi hedeflenmistir. Uzaktan algilama i¢in 6nemli bir sorun olan bulutlulugun
Onlenmesi ve buluttan arinmig goriintiiler elde etmek i¢in miimk{in olan giinliik 6 adede
kadar programlama palanlanmasi 6nemli gelistirmelerdir. Ayrica SPOT-6 ve SPOT-7
'nin birbirini takip ederek planlanmasi durumunda ayni bdlge i¢in giinliik yenilenen
goriintii saglamasi dikkat ¢eken bir gelismedir. Spot 6 ve / uydular i¢in tahmini 10

yillik kullanim siiresi 2023 yilina kadardir. SPOT-6 ve SPOT 7 uzay araci, ticari
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verileri Astrium lyesi Infoterra tarafindan saglanan DLR uydusunun 'nin 1 m
¢cozlnlirliiklii TerraSAR-X ve TanDEM-X radar uydulart ve yiiksek ¢oziintirliiklii
Pleiades-1 ve -2 ile birlikte calismaktadir. Iki Pleiades uzay araci devlet tarafindan
finanse edilmesine ragmen Spot Image tarafindan ticari kullanim amac¢lanmistir. Bu
nedenle, Spot uydulari, iki Yiiksek Cozlintirliiklii uydu 1,5 m goriintii pankromatik ve
iki Cok Yiiksek Coziintirliiklii uydu yani 50 cm goriintii aralig1 sunan ilk ticari operator
olarak gorevini siirdiirmektedir [45].

Cizelge 2.1 :[1] Spot-7 Uydusu Teknik Ozelllikleri

Yoriinge Yiksekligi 694 km

Y oriinge Tipi Glines eszamanli

Y oriinge egimi 98.2°

Yerel ekvator gegis siiresi algalan diiglimde 10:00 AM
Yoriinge Stiresi 98.79 dakika

Dongiiyii 26 glin tekrarlayin

Ayni anda ¢alisan SPOT 6 ve SPOT 7 1 giin

Tek uydu ile 1 ila 3 giin aras1

New Astrosat Optical Modular Instrument (NAOMI) SPOT 7 iizerindeki iki 6zdes
NAOMI cihazi, 1,5 m'ye kadar uzaysal ¢6ziiniirliiklii pankromatik ve multispektral
veri saglar. Ayni anda veya ayr1 ayr1 olmak tizere iki modda ¢alisabilirler. Eszamanl
modunda ¢alistirildiklarinda serit gemisligi 120 kilometrekaredir ve bireysel modunda
calistirildiklarinda 60 kilometrekaredir.

Cizelge 2.2 :Spot-7 Uydusu Bant Ozellikleri [1]

Ozellik SPOT-7
Zemin Ornegi Mesafesi Pankromatik: en diisiikte 1.5 m
Multispektral Nadir 6 m
Serit Genisligi 60 km
Bakis Alanmi +30°
Bantlar PAN 0.45-0.75 pm
Mavi 0.45-0.52 pm
Yesil 0.53-0.60 um
Kirmizi 0.62-0.69 pm
NIR (Yakin Kizilotesi) 0.76-0.89 pm
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Diger araclara bakilacak olirsa SPOT programinda bitkisel indeksleri olusturmak ve
tarimsal faaliyerleri etkin biicimde tespit etmek amaciyla VEGETATION sensorii
SPOT 7 uydusuna eklenmistir. Bu sensor, 2250 kilometrekarelik goriintii 6rnekleme
alan1 sayesinde giinliik olarak neredeyse tiim Diinya yiizeyinde veri toplamaktadir.Bu
bitkisel sensor diinya yilizeyinden yansiyan 15181 dort spektral bantta (mavi, kirmizi,

yakin kiz1l6tesi ve orta kizilotesi bantlarinda veri toplar.
3.1.3 Kullamlan Yazilimlar

Sakarya Ilinin Serdivan ilgesine ait 23 Temmuz 2020 tarihinde elde edilmis uydu
goriintiileri alinarak igerisinden bulutluluk orani en diisik olan goriintiiler
secilmigtir.Calismada kullanilan Spot-7 uydu goriintiileri 1.5 metre ¢oziintirliikte
pankromatik ve 2.5 metre Multispektral ¢dziiniirliikte olacak sekilde ITU - Uydu
Haberlesme ve Uzaktan Algilama UYG-AR Merkezi ‘nden alinmustir.

Sekil 3.2. : Calisma Bolgesinin NIR (Yakin Kizil6tesi) Bantta goriintiisii

Alman goriintiiler ENVI yaziliminda Multispektral ve Pankromatik uygu goriintiileri
birlestirilmistir. Ayrica ENVI programinda Goriintiiye ait histogram iyilestirmesi ve
kesme islemi gerceklestirilmistir. Goriintii birlestirme, iyilestirme ve kesme
islemlerinin sonrasinda ArcGIS yaziliminda islenen goriintii tizerinde sekil dosyalari
olusturularak her sinifa ait test ve egitim verileri kaydedilmistir. Kaydedilen veriler R
programina aktarilmistir. Ardindan R programinda ilgili kodlar ve kiitiiphaneler
kullanilarak belirlenen algoritmalarda goriintiiler siniflandirilmistir. Smiflandirlan

goriintiiler tekrar ArcGIS yaziliminda islenerek sonug goriintiileri ortaya ¢gikartilmistir.
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3.2.Makine Ogrenmesi Yontemleri

3.2.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi terimi veri topluluklarindan en etkin bigimde yararlanmay1 ve
bunun giinden giine daha yeni ve verimli metotlarini gelistiren 6nemli bir ¢caligma alani
halini almistir. En yeni makine 6grenme teknikleri ile veri bilimcileri ileride mevcut
sistemi nelerin bekledigini gercege en yakin tahmin edebilmeye ve degisiklikleri
stirekli olarak takip edebilme yetenegine sahip olmay1 istemektedir. Veriler siirekli
olarak gilincellendiginden, makine 0grenmesi algoritmalar1 ¢oziimiin siirekli olarak
giincel tutulmasimi saglar. Makine Ogrenmesi i¢in ancak en etkin ve siirekliligi
saglanan veri kullanirsa, bir sonraki adimi kestirme olanagina sahip olunabilir. Makine
Ogrenmesi, bir sistemin agik programlama ile degil verileri kullanarak 6grenmesini
saglayan bir yapay zeka anlayisidir. Ama makine 6grenimi uzun ve gelismeye siirekli

devam eden bir siiregtir [46].

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.3 :Makine dgrenmesi ,Derin Ogrenme ve Yapay Zekanin birbiri ile iligkisi
[10].

Makine 6grenmesi metrolarmni on plana ¢ikaran sebeplerin basinda Makine Ogrenimi,
biiylik hacimli verileri inceleyebilir ve insanlarin fark edemedigi belirli egilimleri ve
baaglantilar1 kesfedebilir. Ornegin, Amazon gibi bir aligveris sitesine bakildigida,

kendileriyle ilgili dogru {iriinleri, anlasmalar1 ve hatirlaticilar1 karsilamak icin
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misterilerin web sitesi lizerindeki davraniglari1 yorumlamaya ve satin alma
geemislerini etkin sekilde takibine yarar. Makine 6grenmesi ile elde edilen veriler,
miisteriye 6zel reklamlar1 onlara géstermek i¢in kullanir. Makine 6grenimi sayesinde
her noktada calismaya birebir insan giicii gerekmez. Bu algoritmalar makinelere
ogrenme yetenegi kazandirmak anlamina geldiginden, ¢ikarimlarda bulunmalarina ve
buna ek olarak algoritmalar1 kendi kendine gelistirmelerine imkan tanir. Bunun bagka
bir ornegi zararli yazilim tespit uygulamalaridir; yeni tehditleri fark edildikce
filtrelemeyi O0grenirler. Makine 6grenimi, zararli igerikleri tanimada oldukga iyidir.
Makine 6grenimi algoritmalari deneyim kazandikca, dogruluk ve verimlilik agisindan
gelismeye devam ederler. Bu, daha tutarli ve ise yarar sonuglar almalarini saglar. Eger
bir hava tahmini modeli yapmak i¢in makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilacaksa
sahip olunan veri sayis1 arttik¢a, algoritma daha tutarli tahminlerde bulunmay1 daha
cabuk 6grenecektir [47]. yakin zamanda, ¢ok daha etkili bir sekilde 6grenebilen yapay
zekalar1 gozlemlemis olacagiz. Bu sayede minimum insan kontrolii ile kendi kendine

calisabilen ve hatalarindan beslenen yapay zekalar yakin zamanda karsimiza ¢ikacaktir

[48].

Siniflandirmada dnemli bir konu olan denetimli 6grenme ise, dnceki deneyimden veri
toplamaya veya bir veri ¢iktis1 olusturmaya olanak tanir. Onceki deneyimlerini
kullanarak performans Olgiitlerini gelistirmeye yardimci olur Denetimli makine
O0grenimi, cesitli gergek diinya hesaplama problemlerini ¢6zmenize yardimci olarak
elde ettigi veriler sayesinde hayatimiza verim ve planlama konusunda olumlu etkiler
gostermektedir. Denetimsiz makine 6Zrenimi ise verilerdeki her tiir ortaya konmamis
modeli tespit eder. Denetimsiz yontemler, kategorize etme i¢in yararli olabilecek
ozellikleri bulmaniza yardimci olur. Gergek zamanli olarak gergeklesir, bu nedenle
tim girdi verileri analiz ederek kullanicinin goéremedigi detaylar1 giin yliziine

cikarabilir [49].

3.2.2. Destek Vektor Makineleri

En popiiler 6grenme algoritmalarindan biri, etkin bir hiper diizlem bularak verileri iki
kategoriye ayiran Destek Vektdr Makineleri'dir. Etkin hiper diizlem, iki sinifta
birbirine en yakin noktalar olan destek vektorleri kullanilarak olusturulur. Hiper
diizlem ile destek vektorleri arasindaki bosluga kenar boslugu denir ve DESTEK
VEKTOR MAKINELERI daha iyi ayirma i¢in maksimum sinir1 bulmay1 amaglar. [50,
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S. 229] Destek Vektor Makineleri en eski yontemlerden biri olmasina ragmen
cogunlukla iyi sonuglar verir. Ozellik miktarmin 6rneklem miktarindan fazla oldugu
durum i¢in, ¢ekirdek fonksiyonlarinin dogru secilmemesi sebebiyle asir1 6grenmeye
neden olabilir. Destek Vektor Makineleri, siniflandirma ve duyarlilik analizi gibi
metin siniflandirma islevleri i¢inde oldukg¢a kullanishidir. Buna ek olarak elektronik
posta otomasyon islemlerine ek olarak goriintii tanima, renk tabanl siniflandirma, el

yazisi rakam tanima gibi bir¢ok farkli konuda tercih edilir [51].

Dogrusal destek vektor makineleri, lineer olarak ayrilabilen veriler i¢in uygundur.
Dogrusal destek vektdr makineleri bir veri kiimesinin tek bir dogrusal fonksiyonu
kullanilarak iksi sinifa ayirir. Bu durumda bu tiir veriler lineer olarak ayrilabilir veri
olarak adlandirilir ve siniflandirici, lineer destek vektor makineleri siniflandirict olarak
adlandirilir. Dogrusal Olmayan destek vektor makineleri, dogrusal olmayan ayrilmis
veriler i¢in kullanilir; bu, bir veri kiimesinin diiz bir ¢izgi kullanilarak
siiflandirilamamast durumunda, bu tiir veriler dogrusal olmayan veri olarak
adlandirilir ve kullanilan siniflandirici, dogrusal olmayan destek vektér makineleri

smiflandirici olarak adlandirilir [52].

Sekil 3.4 : Destek vektor siniflandiricisinin gosterimi [53].

3.2.2.1 Lineer Destek Vektor Verileri

Destek vektor makineleri siniflandirma algoritmas:t temelde egitim verilerinin
secilmesi ile test verileri iizerinde algoritmanin g¢alisarak siniflandirma islemini
gerceklestirmesidir. belli sayidaki egitim verisi ile 2 boyutlu bir grafik seklinde
verilerin ait oldugu siniflar ve Oznitelikleri yer alir. Bu simiflandirma yapilirken

algoritmanin hiperbolik diizlem ile verileri birbirinden ayirmasidir.[54], [55].
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Sekil 3.5 : Lineer destek vektorii ile ayrilmis veriler [11].

3.2.2.2 Lineer Olmayan Destek Vektor Verileri

N Adet fakli 6znitelige sahip dogrusal olarak ayrilabilir bir veri kiimesi i¢in bir hiper
diizlem, temelde veri kiimesini iki kiimeye ayirmak igin kullanilan (n - 1) boyutlu bir
alt uzay olacaktir, her kiime farkli bir sinifa ait veri noktalar1 icerir. Herhangi bir iki
degiskenli grafik icin iki adet degiskeni temsil eden tek boyutlu bir uzay
olusturulacaktir. Benzer sekilde, 3 boyutla temsil edilen bir kiime i¢in, 2 boyutlu

ayirici bir alt diizlem olusturulacaktir.

Makine oOgreniminde Destek Vektér Makineleri algoritmast (DVM), verileri
birbirinden ayirt eden bir hiper diizlemi belirleyerek verileri siniflandirma yontemi
kullanarak olasilikli olmayan, dogrusal, ikili bir siniflandirma yontemidir.[56]

Non-lineer ayrilabilir bir veri setinin bir Destek Vektor Makineleri lineer bir
smniflandirict  kullanarak smiflandirmak i¢in  bahsedildigi gibi Destek Vektor
Makineleri, verileri iki sinifa ayirmak igin 6z nitelik sayisindan bir eksik sayida
smiflandiriciyr 6grenen lineer bir smiflandiricidir. Ayrica, Non-lineer bir veri

kiimesinde de kullanilabilir [57].
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Sekil 3.6 : Linner ayrilamayan vektorlerin gosterimi [11].

3.2.3 Karar Agaclar

Karar Agaci algoritmasi, siiflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilabilen
denetimli bir makine 6grenimi yontemidir. Tezde kullanilan en basit yontem karar
agaci algoritmasidir. Deneylerde kullanilan diger yontemlerle karsilastirmak i¢in karar
agaci algoritmasi secilmistir [58].

Karar agaclar1 algoritmasi, uzaktan algilama da kullanilan 6nemli siniflandirma
tekniklerinden birisidir. Literatiide simiflandirma islemlerinde olduk¢a yogun
kullanilmaktadir. Karar agaclarinda oncelikle bir karar agaci olusturulur, daha sonra
karar agacindan {iretilen kurallar ile veri tabaninda bulunan kayitlar siniflandirilir.
Karar agaclarinda ID3, C4.5, CART, REP Tree, gibi bir¢ok yontemler kullanilmigtir.
Veriler 6nce bu karar agaci algoritmalarinda 6n isleme tabi tutulur. Algoritma bu
verilerden bir karar agaci olusturur. Olusturulan bu karar agaci ile siniflandirilmamis
verilerin karar agaci algoritmasina gore olusturulmus siniflarinin tespit edilmesi

saglanir [59].
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Sekil 3.7 :Karar Agaci algoritmasini temsil eden goresel [55].

C4-5 algoritmasi, literatiirde yaygin kullanilan karar agaci algoritmalarindan biridir.
C4-5 algoritmasi, test verilerinin 6zniteliklerini se¢ciminde Olgiit faktorii olarak bilgi
kazanci oran1 kullanmakta ve siiflandirilan her veri seti i¢in, maximum bilgi kazanci
oraninda olan oOznitelik segilmektedir. C4-5 algoritmasi, ID3 algoritmasinin
temellerine dayanan ve ID3 algoritmasinin belli dezavantajlarin1 egale etmis bir
algoritmadir. C4-5 algoritmasi siirekli ve ayrik veriler i¢in dogru sonuglar vermektedir.
C4-5 algoritmasini, eksik Oznitelik degerleri igeren egitim veri setleri ile
caligabilmektedir. C4-5 diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zellik Karar agaci
olusturma sirasinda ya da sonrasinda bazi veri diigiimlerin veya alt agaclarin egale
ederek asir1 uygunluk sorununa ¢oziim iiretmektedir. Iste bu sayede egitim setindeki

giiriiltiilii verilerin ¢ikarilmasini saglamaktadir [60].

Bagka bir karar agaci1 yontemi ise Hoeffding agac algoritmasi olarak bilinen ve kritik
veri akigt 6grenme modeli lireten algoritmasidir. Veri setlerinin uygun olmasi ve
toplam orneklem sayisinin yeterli sayida olmasi durumunda, normal karar agaglarina
nazaran daha dogru modeller gelistiren bir algoritmadir. Hoeffding agaglar
algoritmasi, hoeffding sinir1 temeline dayanan bir g¢esit gelistirilmis karar agaci

algoritmasidir. Yeterli bagimsiz gozlemler saglandiginda ,rastgele bir degiskenin
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ortalamasin1 gergege yakin belirleyebilir. Ortlamayr baz alarak ilgili siif igin
yukarisinda ve asagisinda sinirlar belirler. Aslinda, hoeffding siirlandirma
algoritmas1 1 — 0 olasilifi i¢in , R agikliginda raslantisal verinin n adet yorumlama
islemi sonucundan sonra tahmin edilmis ortalamadan daha fazla degismeyecegini

ortaya koyarak algoritmay1 sinir dahilinde tutar [61].

3.2.4 Rastgele Orman Algoritmasi

Rastgele Orman karar agaci algoritmasi agaglar tarafindan olusturulan
siniflandirmadir. Karar agaglari, bu Rastgele Orman algoritmasindan bagimsiz olarak
tiretilir. Her agag i¢in veri kiimesine bagli olarak ikiserli ayrilir. Buna ek olarak her
dallanmada oOnitelikler rastgele belirlenir. Bu yiizden bir 6z nitelik tekrar tekrar
kullanilmis olabilir. Bu yiizden  Rastgele Orman smiflandirma sonuglarini
degerlendiren baska bir algoritma olusturur. Yani Rastgele Orman algoritmasi aslinda,

K karar agaglarindan meydana gelmis ve onu sinayan bir algoritmadir [62].

Rastgele Orman simiflandiricisi, regresyon problemlerine ¢éziim arayan birden fazla
makine Ogrenme algoritmasinin bir araya geldigi biitlinclil bir algoritmadir.
birlestirdigi algoritmalarin negatif yanlarin1 egale ederek diger modellerin giiglii
oldugu noktalar1 onlarin erine kullanarak en etkin siniflandirmay1 sunar. Veri setlerini
birbirinden ayirirken, tiim dallanmalarin sonuna deger etiketi verir. Bir pikselin veya
verinin alacagl en son smif etiketi, Rastgele Orman algoritmasinda ¢ogunluk oyu
kurami ile saptanir. Rastgele Orman, 6zellikle finans sektoriinde meydana gelen

usulsiizliiklerin tespitinde oldukg¢a basarili bir performans gostermistir [62].

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

Sekil 3.8 : Rastgele Orman Algoritmasi [13].
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Rastgele orman algoritmasinda mevcut dallanmalar1 yorumlamak ayrica kullanmak
amaciyla, neye dayanarak hesap edildiklerini bilmek Rastgele orman algoritmasini
anlamak i¢in 6nemlidir. Dallanmalarin tamam rastgele ormanlarin iirettigi ikili veri
setlerine gore sekillenir. Hali hazirdaki dallanma i¢in yeni egitim verileri 6rneklenerek
kosuldugunda ortalama%30 luk bir kism1 bir dnceki sinifin iiyesi olmaz. Iste bu
disarida kalan verileri dogru sinifa yerlestirmek i¢in, yeni olusturulan karar agaclari da
dogruluk tahminini elde etmek i¢in kullanilir. Ayni zamanda bu disarda kalan veriler
sonu¢ tahmini iiretmek i¢in de 6nem arz eder. Her dallanma iiretildikten sonra, biitiin
veriler dallanmalardan asag1 yonde kosulur ardindan olusturulan her yeni durum igin
yakinliklar hesaplamasi yapilir. Eger iki durum aynmi dallanmayi yaparsa, yakinlik
katsayilar1 arttirilir. Islemlerin ardindan, yakinliklarin sayist dallanma miktarina
oranlanarak normalize edilir. Son olarak yakinliklarin sayisi, her siiftaki eksiklerin
tespiti, sinif 6zniteliginin disinda olan verilerin tespiti ve son olarak tespit edilmis

Ozniteliklere gore siiflarin tiretilmesini saglar [62].

Rastgele Orman algoritmasi baslica tercih edildigi dort sektor vardir.Bunlardan ilki
Finans ve Bankacilik uygulamalaridir. Giiniimiizde kredi puani belirlenmesinde
genellikle Rastgele Orman algoritmasi1 kullanmaktadir. Tkinci kullanim alan1 Saglhk
sektoriidiir. Rastgele Orman yontemi hastalik egilimleri ve risklerini tespitinde
kullanilir. Diger bir kullanim alan1 Arazi Kullanimi siniflarinin tespitinde Rastgele
Orman yontemi araziye ait alinmis uzaktan algilama verisinin igerdigi piksel yansitma
degerlerini farkli bant kombinasyonlarina gére denetimli veya denetimsiz olarak
siniflandirmasidir. Son olarak Rastgele Orman yonteminin kullanim alani Pazarlama
egilimlerinin ¢ikarilmasidir. Rastgele Orman yonteminin avantaji siniflandirma ve
regresyon islemlerinin ikisinde de basarili sonucglar elde edilmesidir. Yogun veri
setlerini yiiksek boyutsallik sayesinde basarrili sekilde modelleyebilir. Rastgele
Orman algoritmast genel dogrulugus yiikseltmenin yaninda agir1 uyum sorununun da

Oniine geger [52].
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3.2.5. Xgboost Hizlandirma Yoéntemi

XGBoost algoritmasi temelde asir1 gradyan artirma metodu kullanan bir yontemdir.
XGBoost kiitiiphanesi, Tianqi Chen tarafindan ilk olarak {iretilen ve sonrasinda ise
literatiirdeki caligmalar ile gelismeye devam eden gradyan artirma makinelerinin bir
uygulamasidir. XGBoost, model olusum siiratine ve modelin verimliligini arttirmaya
yonelir. Gradyan Artirma, Stokastik Gradyan Arttirma ve Diizenli Gradyan Arttirma
gibi farkli algoritmalari sunar. XGBoost algoritmasi, islem siiresinin ve bellek
kaynaklarinin verimliligini yiikseltmek icin ¢alistirilmaktadir. XGBoost Algoritmasi,
veri setlerinde ki eksik degerleri otonom bigimde belirler. Ayrica, algoritma mevcut

bir modeli yeni degerler iginde siirekli egitilmesine imkan saglar [63].

Sekil 3.9 : Xgboost hizlandirma yontemi zayif ve etkin algoritmalarin temsili [14].

XGBoost'u algoritmasinin yogun olarak kullanilmasinin esas sebebi aslinda yiiksek
stiratle ve dogrulukla islem yapabilmesidir. XGBoost algoritmasi C ++ programlama
dilinde kodlanmistir. Diger veri siniflandirma algoritmalarina nazaran daha hizlidir.
Cekirdek XGBoost yonteminin ¢ekirdek fonksiyonu paralellestirilebilir hale
getirilebildiginden, ¢ekirdek sayisi fazla olan islemcilerde ve ag paylagimi {izerinde
ayni1 anda kosulabilmesi avantaj saglar., iste bu ylizden biiyiik veri setleri i¢in egitimi
kolaylastirir. Bahsedilen 6zelligin tutarli bir sekilde daha iyi performans gdstermesi
XGBoost algoritmasinin en 6nemli 6zelligidir. literatiirdeki makine Ogrenme
algoritmalarina nazaran veri yiginlariin siniflandirilmasinda, denetimli hedef tespit
islemlerinde, kayip verilerin belirlenmesinde, dallanma kriterlerinin belirlenmesinde

ve scikit-learn uyumlu ara yiiziiniin olmasinda 6n plana ¢ikmugtir [64].
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3.2.6. K-En Yakin Komsuluk Yéntemi

Knn, egitim seti yardimiyla veri noktasini belirli bir kategoriye gore siniflandirmaya
calisan parametrik olmayan denetimli bir 6grenme teknigidir. Basit bir deyisle, tiim

egitim vakalariin bilgilerini yakalar ve yeni vakalar1 benzerlige gore siniflandirir.

K-en yakin komgular (KNN) algoritmasi, bir tiir denetimli makine o6grenme
algoritmasidir. KNN'nin en temel bigiminde uygulanmasi son derece kolaydir ve yine
de olduk¢a karmasik smiflandirma gérevlerini yerine getirir. Ozel bir egitim asamasi
olmadigi icin yavas bir 6grenme algoritmasidir. Bunun yerine, yeni bir veri noktasini
veya Ornegini siniflandirirken egitim igin tiim verileri kullanir. KNN parametrik
olmayan bir 0grenme algoritmasidir, yani temeldeki veriler hakkinda higbir sey
varsaymaz. Gergek diinya verilerinin ¢ogu gercekten herhangi bir teorik varsayimi
takip etmediginden, bu son derece kullanighi bir 6zelliktir. dogrusal ayrilabilirlik,

diizglin dagilim vb. [65].

K En Yakin Komsuluk algoritmasi, verileri diger verilerle benzerliklerini tespit ederek
kiimeler olusturma temeline dayanir. Model, depolanan kaliplar veya vakalarla tam
olarak eslesmeden, Ogrenmede veri modellerini tanimanin bir yolu olarak
gelistirilmistir. Dolayisiyla iki gézlem arasindaki mesafe, birbirini tanimlayan bir
kriterdir. Yeni bir gozlem sunuldugunda, modeldeki her bir gézlemden uzaklik
hesaplanir. Yeni gozlem, en benzer kategoriye atanir. Bu ydntemi uygularken;
oncelikle yeni gozlem ile veri setindeki tiim gozlemler arasindaki mesafe hesaplanir,
ardindan bu mesafeler biiyiikten kiiciige siralanir, sonrasinda k en kiiciik mesafe
degerine sahip gézlemler hesaplanir, en sonda ise sinif degerini bulmak yerine agirlikli
oylama yontemi de kullanilabilir. Ayrica gdzlemde en ¢ok yinelenen kategori ve bunun
tersi agirlik olarak kullanilir. Her sinif i¢in hesaplanan agirliklar yardimiyla en yiiksek
agirhiga sahip kategori sinif degeri olarak bulunur. Ogrenme veri setindeki gézlemleri
ve test Ornegindeki gozlemleri belirleyerek, en yakindan test edilen gozlemlerin

mesafesini fonksiyon kullanarak en yakin komsuluk algoritmasi olusturulur [66].
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Sekil 3.10 : K-En Yakin Komsuluk Yo6ntemi temsili [15].

K en yakin komsuluk algSoritmasinin avantaj ve dezavantajlarina bakildiginda KNN
algoritmasinin temel teorisi incelendiginde kontrollii makine 6grenmesi yontemlerinin
en temellerinden biridir. Algoritma se¢ilen verinin bagka verileri uzakligini hesaplama
sistemiyle ¢alisir. Bu uzaklik Oklid veya Manhattan gibi bir denklem olabildigi gibi
bir sabit sayida olabilir. Iste bu uzaklig1 referans alarak en yakin K veri noktalarini

secer. Son adimda, 6rnek veriyi K en yakin komsuluklarin en fazla oldugu sinifa

etiketler [65].

3.2.7 Naive Bayes Yontemi

Naive Bayes temel islevleri olan bir algoritma olmasina ragmen oldukg¢a etkin ve
popiiler olarak tercih edilen bir makine 6grenimi yontemidir. Bayes denkleminin arka
planinda karar gelistirme yontemiyle siniflandirma islemi gerceklestiren olasiliksal bir
yontemdir. Ayrica temel bir Bayes ag1 yardimiyla da Naive Bayes algoritmasi
gosterilebilir. Naive Bayes siniflandiricilari, 6zellikle metin siniflandirmasi igin

popiilerdir ve zararli yazilim algilama gibi islevler i¢in iyi bir ¢oziimdiir.[67]
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Sekil 3.11: Naive Bayes yonteminin raslantisal verilerin Bates ag1 ile gosterimi
[16].
Bayes teoremi, Muhterem Bayes tarafindan gelistirilmis en bilinen rastlantisal ¢ikarim
algoritmalarindan biridir ve yine de belirli kullanim durumlart i¢in son derece iyi
performans gostermektedir. Tahminler arasinda bagimsizlik teoremi ile Bayes'in
algoritmasina dayali bir siniflandirma metodudur. Daha acik bir ifadeyle, Naive Bayes
algoritmasi, bir siniftaki belirli bir 6zniteligin varliginin baska herhangi bir 6zniteligin
varhigiyla ilgisi olmadigini varsayar. Ornegin, bir meyve kirmizi, yuvarlak ve yaklasik
3 in¢ capindaysa bir elma olarak varsayilabilir. Bahsedilen 6znitelikler birbirlerine
veya diger 6zniteliklerin varligina bagli olsa bile, tiim bu 6znitelikler bagimsiz olarak
bu meyvenin bir elma olma olasiligina katkida bulunur ve bu nedenle saflik (naive)

olarak isimlendirilmistir [68].
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4. GORUNTULERIN ISLENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

4.1. Egitim ve Test Verilerinin Olusturulmasi

Oncelikle UHUZAM CRCS’ den temin edilen “TIF” uzantisinda ki dosyalar
ARCMAP programinda agilmis ve uygun sekilde kesilerek kullanim alan1 diizgiin hale
getirilmistir. Ardindan 16 bit’lik goriintiide 3 bant yani mavi, yesil ve kirmizi
bantlarinda smiflandirma islemi tercih edilmistir. Sonrasinda ise Yakin Kizil Gtesi
Band1 dahil edilerek islemler tekarlanmistir. Ilk olarak nokta bazli sekil dosyalari
WGS-84 koordinat sisteminde her bir sinif i¢in 150 adet test 350 adet egitim verisi
6zenle sinifi temsil edecek sekilde secilmistir. Noktalarin se¢iminde karisikligin dniine

geemek adina geo referansli olarak Google Maps altlig1 kullanilmistir.

File Edit View Bookmarks Inset Selection Geoprocessing Customize Windows H
DaEa 2 - & - [162500 (] EEEED e o » Z-F SN d VBB IR
QQAMQill®- I - RO BZASNS =
Table Of Contents ax
;8 83

ws  Hel

Layers

@
.

& test_water
.

MRed: clippedcl

I Green: clippedc2

M Blue clippedc3
0 alan

# @ World Topographic Map

Sekil 4.1 : Egitim ve Test Verileri toplanirken alinmis ekran goriintiisii
Kullanilan test siniflar1 test_Su, test Yol, test Orman, test Sehir Alani, test Enddistri,

test _culcivated, test Toprak siiflaridir. Ayni sekilde egitim verisi siniflar train_Su,

train_Yol, train Orman, train Sehir Alani, train Endiistri train_culcivated,
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train_Toprak smiflaridir. Test ve egitim verileri arcgis programinda shapefile (sekil

dosyasi) olarak kaydedilmistir.

Her smif i¢in olusturulan shapefilelar R programinda siniflandirilmak amaciyla
islenmistir. lelar R programinda siniflandirilmak amaciyla islenmistir. Sekil dosyalari
R programinda smiflandirilmak amaciyla islenmistir. R programinda makine
O0grenmesi algoritmalarinin etkinligi hem mavi,yesil,kirmiz1 bantlarinda hemde bu

bantlara ek olarak yakin kiziltesi bantta 8 farkli yontem ile incelenmistir.

& -8 8 - # Go to file/function B8 - Addins ~ EJ Project: (None)

n Untitled2* Environment  History  Connections  Tutorial
/A B BsSouceonSave ® - W B Run B Source ~ % M B ImportDataset - & = List ~

¥ Global Environment ~

Files Plots Packages Help Viewer

+8 New Folder “ Delete B Rename ¥ More ~
B A Home

Console  Terminal Jobs Size

C:/Users/DUYGU/Desktop/yeni/ =

189:1 (Top Level) R Script

I
.Rey
.Repl:
.Repl:
-Rey
. Rey
of

Sekil 4.2: R programinda Makine Ogrenmesi Yontemleri Calistirilirken alinmis

ekran goriintiisii

Bunlar AdaBoost hizlandirma algoritmasi, karar agaclari algoritmasi, K en yakin
komsu algoritmasi, Naive Bayes algoritmasi, Yapay sinir aglar1 yontemi algoritmasi,
rastgele orman algoritmasi, destek vektér makineleri algoritmasi, XGboost
hizlandirma yontemi kullanilmistir. Belirtilen makine dgrenmesi algoritmalarinin R
programinda kosulmasimin ardindan siniflandirma islemi sonucunda olusan hata
matrisleri ve sonug goriintiileri ayrica kaydedilmistir. Yakin kizil 6tesi bant ile yapilan
siniflandirma islemi ve mavi, yesil, kirmzn banatlarla yapilan siniflandirma

karsilastirilmistir.
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4.2.Smmflandirma islemleri

4.2.1 Destek Vektor Makineleri fle Simiflandirma Islemlerinin Analizi

150 adet yesil alan pikselinin 134 adedi destek vektor makineleri algoritmasiyla dogru
sekilde siiflandirilirken 16 adet test noktas1 orman pikselleriyle karigtirtlmistir. 150
adet orman pikselinin 144 i dogru sekilde smiflandirilirken, 6 adedi yesil alan
pikselleriyle karigsmistir. 150 adet endiistri pikselinin 139 u dogru siniflandirilirken, 10
adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle ve 1 i sehir alanlar ile
karismigtir. 150 adet yol pikselinin 149 u dogru sekilde siniflandirilirken, 1 adedi
endiistri pikselleriyle karigmistir. 150 adet toprak pikselinin 132 si dogru sekilde
simiflandirilirken, 2 adedi yol pikselleriyle, 16 adedi sehir alani pikselleriyle
karigmustir. 150 adet sehir alani pikselinin 146 s1 dogru sekilde siniflandirilirken, 2
adedi yol pikselleriyle, 1 adedi toprak pikselleriyle, 5 adedi endiistri pikselleriyle

karigmistir. 150 adet su pikselinin tamami dogru sekilde siniflandirilmistir.

B s

[ Schir Alanlar
[ Toprak

- Asfalt Yollar
D Sanayi Alanlart
- Orman

Yesil Alan

Sekil 4.3: Destek Vektor Makineleri Siniflarndirma Sonug Goriintiisii
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Cizelge 3.1: Destek Vektor Makineleri Siniflanduircisinin test verilerinin siniflara gore

gosterimi.
DVM(RGB+NIR) | Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
alan Alam
Yesil alan 134 |6 0 0 0 0 0
Orman 16 144 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 139 1 0 1 0
Yol 0 0 10 149 |2 2 0
Toprak 0 0 0 0 132 1 0
Sehir Alanm 0 0 1 0 16 146 0
Su 0 0 0 0 0 0 150
DVM(RGB) Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
alan Alam
Yesil alan 135 |8 0 8 0 0 0
Orman 15 142 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 135 0 0 1 0
Yol 0 0 15 141 | 17 56 0
Toprak 0 0 0 0 121 25 0
Sehir Alani 0 0 0 1 12 68 0
Su 0 0 0 0 0 0 150
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Cizelge 3.2: Destek Vektor Makineleri Siniflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil

edilmis durum i¢in sinif bazinda dogruluk oranlari

DVM(NIR+RG | Yesil | Orma | Endiistr | Yol Topra | Sehir | Su
B) alan | n i k Alam
Duyarlilik 0.893 0.993 0.973 | 1.000
0.9600 | 0.9267 0.8800
3 3 3 0
Ozgullik 0.993 0.984 0.981 | 1.000
0.9822 | 0.9978 0.9989
3 4 1 0
Pos On Degeri 0.957 0.914 0.895 | 1.000
0.9000 | 0.9858 0.9925
1 1 7 0
Negatif On Deger | 0.982 0.998 0.995 | 1.000
0.9933 | 0.9879 0.9804
4 9 5 0
Prevalans 0.142 0.142 0.142 | 0.142
0.1429 | 0.1429 0.1429
9 9 9 9
Algilama hizi 0.127 0.141 0.139 | 0.142
0.1371 | 0.1324 0.1257
6 9 0 9
Algilama 0.133 0.155 0.155 | 0.142
0.1524 | 0.1343 0.1267
Yayginhigi 3 2 2 9
Dengeli Dogruluk | 0.943 0.988 0.977 | 1.000
3 0.9711 | 0.9622 o 0.9394 5 0

4.2.2. Karar Agaclar1 Yontemi Ile Simflandirma Islemleri

150 adet yesil alan pikselinin 135 adedi destek vektor makineleri algoritmasiyla dogru
sekilde simiflandirilirken 15 adet test noktas1 orman pikselleriyle karigtirtlmistir. 150
adet orman pikselinin 142 adedi dogru sekilde smiflandirilirken, 8 adedi yesil alan
pikselleriyle karismistir. 150 adet endiistri pikselinin 135 adedi dogru
simiflandirilirken, 15 adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle
karigmistir. 150 adet yol pikselinin 141 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 8 adedi
yesil alan pikselleriyle, 1 adedi sehir alan pikselleriyle karigmistir. 150 adet toprak
pikselinin 121 adedi dogru sekilde siiflandirilirken, 17 adedi yol pikselleriyle, 12
adedi sehir alani1 pikselleriyle karigmistir. 150 adet sehir alani pikselinin 68 adedi
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dogru sekilde simiflandirilirken, 56 adedi yol pikselleriyle, 25 adedi toprak
pikselleriyle, 1 adedi endiistri pikselleriyle karismistir. 150 adet su pikselinin tamami

dogru sekilde siniflandirilmastir.

B s
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Sekil 4.4: Karar Agaglari ile Yontemi ile Smiflandirma Sonug Gériintiisii
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Cizelge 3.3: Karar Agaclar1 Sniflandurcisinin test verilerinin siniflara gore gosterimi.

Karar Agaclari | Yesil | Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir Su
Siniflandurcisi | alan Alam

(RGB+NIR)

Duyarlilik 0.9000 | 0.9467 | 0.9000 0.9400 | 0.8067 | 0.45333 | 1.0000

Ozgiilliik 0.9822 | 0.9833 | 0.9989 0.9022 | 0.9722 | 0.98556 | 1.0000

Pos On 1.0000
0.8940 | 0.9045 | 0.9926 0.6157 | 0.8288 | 0.83951
Degeri

Negatift On 1.0000
0.9833 | 0.9910 | 0.9836 0.9890 | 0.9679 | 0.91538
Deger

Prevalans 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 0.1429 | 0.1429 | 0.14286 | 0.1429

Algilama hiz1 | 0.1286 | 0.1352 | 0.1286 0.1343 | 0.1152 | 0.06476 | 0.1429

Detection 0.1429
0.1438 | 0.1495 | 0.1295 0.2181 | 0.1390 | 0.07714

Prevalans

Dengeli 1.0000
Dogruluk 0.9411 | 0.9650 | 0.9494 0.9211 | 0.8894 | 0.71944

Karar Agaclari | Yesil | Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir Su
Siniflandircisi | alan Alam

(RGB)

Yesil alan 135 8 0 8 0 0 0
Orman 15 142 0 0 0 0 15
Endiistri 0 0 135 0 0 1 0
Yol 0 0 15 136 9 64 0
Toprak 0 0 0 6 104 12 0
Sehir Alanm 0 0 0 0 37 73 0
Su 0 0 0 0 0 0 135
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4.2.3 Rastgele Orman Yontemi ile Siniflandirma Isleminin analizi

50 adet yesil alan pikselinin 138 adedi Rastgele orman algoritmastyla dogru sekilde
siiflandirilirken 12 adet test noktast orman pikselleriyle karigtirllmistir. 150 adet
orman pikselinin 137 adedi dogru sekilde simiflandirilirken, 9 adedi yesil alan
pikselleriyle, 4 adedi su pikselleriyle karismigtir. 150 adet endiistri pikselinin 141
adedi dogru smiflandirilirken, 8 adedi yol pikselleriyle, 1 adedi toprak pikselleriyle
karismustir. 150 adet yol pikselinin 145 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 1 adedi
endiistri pikselleriyle, 2 adedi toprak pikselleriyle, 2 adedi yesil alan pikselleriyle
karigmustir. 150 adet toprak pikselinin 134 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 16
adedi sehir alani pikselleriyle karismistir. 150 adet sehir alani pikselinin 98 adedi
dogru sekilde smiflandirilirken, 31 adedi yol pikselleriyle, 16 adedi toprak
pikselleriyle, 5 adedi endiistri pikselleriyle karigmigtir. 150 adet su pikselinin 142

adedi dogru sekilde siniflandirilirken 8 adedi orman pikselleriyle karismistir.

B s
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Sekil 4.5: Rastgele Orman Yéntemi ile Siniflandirma Sonug Gériintiisii
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Cizelge 3.4: Rastgele Orman Siniflandurcisinin test verilerinin siniflara gore

gosterimi.
Rasgele | Yesil Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir | Su
Orman alan Alani
(RGB+NIR)
Yesil alan 136 8 0 0 0 0 0
Orman 14 142 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 144 0 2 3 0
Yol 0 0 6 149 7 2 0
Toprak 0 0 0 1 138 7 0
Sehir
N 0 0 0 0 3 138 0
Su 0 0 0 0 0 0 150
Rasgele | Yesil Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir Su
Orman alan Alani
(RGB)
Yesil alan | 138 9 0 2 0 0 0
Orman 12 137 0 0 0 0 8
Endiistri | O 0 141 1 0 1 0
Yol 0 0 8 145 0 2 0
Toprak 0 0 1 2 134 3 0
Sehir 0 0 0 0 16 144 0
Alam
Su 0 4 0 0 0 0 142
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Cizelge 3.2: Rastgele Orman Siiflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil edilmis

durum i¢in sinif bazinda dogruluk oranlari

Deger Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su

alan Alam
Duyarlilik | 0.9067 | 0.9467 0.9600 0.9933 | 0.9200 0.9200 | 1.0000
Ozgiilliik 0.9911 | 0.9844 0.9944 0.9833 | 0.9911 0.9967 | 1.0000
Pos On

_ 0.9444 | 0.9103 0.9664 0.9085 | 0.9452 0.9787 | 1.0000

Degeri
Negatif On

0.9845 | 0.9911 0.9933 0.9989 | 0.9867 0.9868 | 1.0000
Deger
Prevalans 0.1429 | 0.1429 0.1429 0.1429 | 0.1429 0.1429 | 0.1429
Algilama

0.1295 | 0.1352 0.1371 0.1419 | 0.1314 0.1314 | 0.1429
hiz1
Detection

0.1371 | 0.1486 0.1419 0.1562 | 0.1390 0.1343 | 0.1429
Prevalans
Dengeli

0.9489 | 0.9656 0.9772 0.9883 | 0.9556 0.9583 | 1.0000
Dogruluk
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4.2.4 Xgboost Yontemi Ile Ile Stniflandirma Islemlerinin Analizi

150 adet yesil alan pikselinin 135 adedi XCBOOST hizlandirma algoritmasiyla dogru
sekilde smiflandirilirken 15 adet test noktast orman pikselleriyle karistirilmigtir. 150
adet orman pikselinin 143 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 7 adedi yesil alan
pikselleriyle karigmigtir. 150 adet endistri pikselinin 145 adedi dogru
siiflandirilirken,5 adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle karigmistir.
150 adet yol pikselinin 148 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 1 adedi endiistri
pikselleriyle, 1 adedi toprak pikselleriyle karigsmistir. 150 adet toprak pikselinin 137
adedi dogru sekilde smiflandirilirken, 4 adedi yol pikselleriyle, 9 adedi sehir alanm
pikselleriyle karigmigtir. 150 adet sehir alani pikselinin 142 adedi dogru sekilde
simniflandirilirken, 3 adedi yol pikselleriyle, 2 adedi toprak pikselleriyle, 3 adedi
endiistri pikselleriyle karigmistir. 150 adet su pikselinin tamami dogru sekilde

siniflandirilmstir.
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Cizelge 3.6: XGBoost Siniflanduircisinin test verilerinin siniflara gére gosterimi.

XGBoost(NIR) Yesil Orman Endiistri Yol Toprak Sehir Su
alan Alani
Yesil alan 137 11 0 0 0 0 0
Orman 13 139 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 145 3 5 2 0
Yol 0 0 5 147 1 3 0
Toprak 0 0 0 0 131 5 0
Sehir Alani 0 0 0 0 13 140 O
Su 0 0 0 0 0 0 150
XGBoost Yesil Orman Endiistri Yol Toprak Sehir Su
alan Alani
Yesil alan 136 9 0 0 0 0 0
Orman 14 138 0 0 0 0 5
Endiistri 0 0 142 1 0 A 0
Yol 0 0 8 148 0 2 0
Toprak 0 0 0 1 144 6 0
Sehir Alani 0 0 0 0 6 140 0
Su 0 3 0 0 0 0 145

44



Cizelge 3.7 : XGBoost Siniflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil edilmis durum

icin sinif bazinda dogruluk oranlar

XGBoost | Yesil | Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir | Su
alan Alan
Duyarlilik | 0.9000 | 0.9533 | 0.9667 0.9867 | 0.9133 | 0.9467 | 1.0000
Ozgiilliik | 0.9922 | 0.9833 | 0.9956 0.9867 | 0.9967 | 0.9900 | 1.0000
Pos On 1.0000
0.9507 | 0.9051 | 0.9732 0.9250 | 0.9786 | 0.9404

Degeri

Negatif 1.0000

. 0.9835 | 0.9922 | 0.9945 0.9978 | 0.9857 | 0.9911

On Deger

Prevalans | 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 | 0.1429

Algilama 0.1429
0.1286 | 0.1362 | 0.1381 0.1410 | 0.1305 | 0.1352

hiz1

Detection 0.1429
0.1352 | 0.1505 | 0.1419 0.1524 | 0.1333 | 0.1438

Prevalans

Dengeli 1.0000
0.9461 | 0.9683 | 0.9811 0.9867 | 0.9550 | 0.9683

Dogruluk
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425 K-En Yakin Komsuluk Yontemi Ile Simflandirma Islemi

150 adet yesil alan pikselinin 137 adedi K en yakin komsuluk algoritmasiyla dogru
sekilde siniflandirilirken 13 adedi test noktas1 orman pikselleriyle karistirilmigtir. 150
adet orman pikselinin 139 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 11 adedi yesil alan
pikselleriyle karigmistir. 150 adet endiistri pikselinin 145 adedi dogru
siiflandirilirken, 5 adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle karigmistir.
150 adet yol pikselinin 147 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 3 adedi endiistri
pikselleriyle karigmistir. 150 adet toprak pikselinin 131 adedi dogru sekilde
siniflandirilirken, 1 adedi yol pikselleriyle, 13 adedi sehir alan1 pikselleriyle, 5 adedi
endiistri pikselleriyle karigmistir. 150 adet sehir alani pikselinin 140 adedi dogru
sekilde siniflandirilirken, 3 adedi yol pikselleriyle, 5 adedi toprak pikselleriyle, 2 adedi
endistri pikselleriyle karigmigtir. 150 adet su pikselinin tamami dogru sekilde

siniflandirilmastir.
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Cizelge 3.8: K-En Yakin Komsuluk Siiflandiircisinin test verilerinin siniflara gore

gosterimi.
K-En Yakin | Yesil Orman | Endiistri Yol Toprak | Sehir Su
Komsuluk(NIR) | alan Alam
Yesil alan 137 11 0 0 0 0 0
Orman 13 139 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 145 3 5 2 0
Yol 0 0 5 147 1 3 0
Toprak 0 0 0 0 131 5 0
Sehir Alani 0 0 0 0 13 140 0
Su 0 0 0 0 0 0 150
K-En Yakin | Yesil | Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir | Su
Komsuluk alan Alam
Yesil alan 136 9 0 0 0 0 0
Orman 14 138 0 0 0 0 5
Endiistri 0 0 142 1 0 2 0
Yol 0 0 8 148 0 2 0
Toprak 0 0 0 1 144 6 0
Sehir Alani 0 0 0 0 6 140 0
Su 0 3 0 0 0 0 145
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Cizelge 3.9 : K-En Yakin Komsuluk Siniflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil

edilmis durum i¢in siif bazinda dogruluk oranlari

Deger Yesil Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir | Su

alan Alam
Duyarlilik 0.9133 | 0.9267 | 0.9667 0.9800 | 0.8733 | 0.9333 | 1.0000
Ozgiilliik 0.9878 | 0.9856 | 0.9889 0.9900 | 0.9944 | 0.9856 | 1.0000
Pos On

0.9257 | 0.9145 | 0.9355 0.9423 | 0.9632 | 0.9150 | 1.0000
Degeri
Negatif  On

0.9856 | 0.9878 | 0.9944 0.9966 | 0.9792 | 0.9889 | 1.0000
Deger
Prevalans 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 | 0.1429
Algilama hiz1 | 0.1305 | 0.1324 | 0.1381 0.1400 | 0.1248 | 0.1333 | 0.1429
Detection

0.1410 | 0.1448 | 0.1476 0.1486 | 0.1295 | 0.1457 | 0.1429
Prevalans
Dengeli

0.9506 | 0.9561 | 0.9778 0.9850 | 0.9339 | 0.9594 | 1.0000
Dogruluk
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4.2.6 Naive Bayes fle Stmiflandirma Islemi

150 adet yesil alan pikselinin 133 adedi Naive bayes algoritmasiyla dogru sekilde
siiflandirilirken 17 adedi test noktast orman pikselleriyle karistirilmistir. 150 adet
orman pikselinin 141 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 9 adedi yesil alan
pikselleriyle karigmigtir. 150 adet endistri pikselinin 139 adedi dogru
simiflandirilirken, 11 adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle
karismistir. 150 adet yol pikselinin 139 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 1 adedi
endistri pikselleriyle, 1 adedi toprak pikselleriyle, 8 adedi sehir alani pikselleriyle
karismustir. 150 adet toprak pikselinin 124 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 1
adedi yol pikselleriyle, 25 adedi sehir alani pikselleriyle karigmistir. 150 adet sehir
alan1 pikselinin 98 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 31 adedi yol pikselleriyle, 16
adedi toprak pikselleriyle, 5 adedi endiistri pikselleriyle karigmistir. 150 adet su

pikselinin tamami dogru sekilde siniflandirilmistir.
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Cizelge 3.10: Naive Bayes Komsuluk Smiflandurcisinin test verilerinin siniflara gore

gosterimi.
Naive Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
Bayes(NIR+RGB) | alan Alam
Yesil alan 133 |9 0 0 0 0 0
Orman 17 141 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 139 1 0 5 0
Yol 0 0 11 139 |1 31 0
Toprak 0 0 0 2 124 16 0
Sehir Alani 0 0 0 8 25 98 0
Su 0 0 0 0 0 0 150
Naive Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
Bayes(RGB) alan Alam
Yesil alan 133 10 0 8 2 0 2
Orman 17 140 0 0 0 0 14
Endiistri 0 0 139 1 0 5 0
Yol 0 0 11 100 0 42 0
Toprak 0 0 0 39 117 17 0
Sehir Alani 0 0 0 2 31 86 0
Su 0 0 0 0 0 0 134
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Cizelge 3.11: Naive Bayes Komsuluk Siniflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil

edilmis durum i¢in sinif bazinda dogruluk oranlari

Naive Yesil | Orman | Endiistri | Yol Toprak | Sehir Su

Bayes alan Alam

Duyarlilik | 0.8867 | 0.9400 | 0.9267 0.9267 | 0.8267 | 0.65333 | 1.0000

Ozgiilliik | 0.9900 | 0.9811 | 0.9933 0.9522 | 0.9800 | 0.96333 | 1.0000

Pos On 1.0000
0.9366 | 0.8924 | 0.9586 0.7637 | 0.8732 | 0.74809

Degeri

Negatif 1.0000

) 0.9813 | 0.9899 | 0.9878 0.9873 | 0.9714 | 0.94342

On Deger

Prevalans | 0.1429 | 0.1429 | 0.1429 0.1429 | 0.1429 | 0.14286 | 0.1429

Algilama 0.1429
0.1267 | 0.1343 | 0.1324 0.1324 | 0.1181 | 0.09333

hiz1

Detection 0.1429
0.1352 | 0.1505 | 0.1381 0.1733 | 0.1352 | 0.12476

Prevalans

Dengeli 1.0000
0.9383 | 0.9606 | 0.9600 0.9394 | 0.9033 | 0.80833

Dogruluk

51



4.2.7 Adaboost Yéntemi Ile Stmflandirma Islemlerinin Analizi ve Sonuclar

150 adet yesil alan pikselinin 135 adedi Adaboost hizlandirma algoritmasiyla dogru
sekilde siniflandirilirken 15 adedi test noktas1 orman pikselleriyle karistirilmistir. 150
adet orman pikselinin 141 adedi dogru sekilde smiflandirilirken, 9 adedi yesil alan
pikselleriyle karigmigtir. 150 adet endistri pikselinin 142 adedi dogru
siiflandirilirken, 7 adedi yakin yansitma degeri sebebiyle yol pikselleriyle, 1 adedi
toprak pikselleriyle karigmistir. 150 adet yol pikselinin 148 adedi dogru sekilde
siiflandirilirken, 1 adedi endiistri pikselleriyle, 1 adedi sehir alami pikselleriyle
karigmustir. 150 adet toprak pikselinin 138 adedi dogru sekilde siniflandirilirken, 4
adedi yol pikselleriyle, 4 adedi sehir alan1 pikselleriyle, 4 adedi toprak pikselleriyle
karismustir. 150 adet sehir alani pikselinin 141 adedi dogru sekilde siniflandirilirken,
2 adedi yol pikselleriyle, 4 adedi toprak pikselleriyle, 3 adedi endiistri pikselleriyle

karigmustir. 150 adet su pikselinin tamami dogru sekilde siniflandirilmaistir.
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Cizelge 3.12: Naive Bayes Komsuluk Siniflandurcisinin test verilerinin gosterimi

Adaboost(NIR+RGB) | Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
alan Alam
Yesil alan 135 |9 0 0 0 0 0
Orman 15 141 0 0 0 0 0
Endiistri 0 0 142 1 4 3 0
Yol 0 0 7 148 | 4 2 0
Toprak 0 0 1 0 138 4 0
Sehir Alam 0 0 0 1 4 141 0
Su 0 0 0 0 |0 0 150
Adaboost(RGB) Yesil | Orman | Endiistri | Yol | Toprak | Sehir | Su
alan Alam
Yesil alan 133 |8 0 0 0 0 0
Orman 17 136 0 0 0 0 3
Endiistri 0 0 138 2 0 1 0
Yol 0 0 9 147 10 3 0
Toprak 0 0 2 0 141 3 0
Sehir Alani 0 0 1 1 9 143 0
Su 0 6 0 0 0 0 147
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Cizelge 3.12: Adaboost Siniflanidiricisinin yakin kizil 6tesi bant dahil edilmis durum

icin sinif bazinda dogruluk oranlari

Adaboost(NI | Yesil Orma | Endiist | Yol | Topra | Sehir | Su
R) alan n ri k Alam
Duyarlilik 0.940 0.98 1.000
0.9000 0.9467 0.9200 | 0.9400
0 67 0
Ozgiilliik 0.983 0.98 1.000
0.9900 0.9911 0.9944 | 0.9944
3 56 0
Pos On 0.903 0.91 1.000
0.9375 0.9467 0.9650 | 0.9658
Degeri 8 93 0
Negatif  On 0.989 0.99 1.000
0.9834 0.9911 0.9868 | 0.9900
Deger 9 78 0
Prevalans 0.142 0.14 0.142
0.1429 0.1429 0.1429 | 0.1429
9 29 9
Algilama hiz1 0.134 0.14 0.142
0.1286 0.1352 0.1314 | 0.1343
3 10 9
Detection 0.148 0.15 0.142
0.1371 0.1429 0.1362 | 0.1390
Prevalans 6 33 9
Dengeli 0.961 0.98 1.000
0.9450 0.9689 0.9572 | 0.9672
Dogruluk 7 61 0

54



5. SONUC VE ONERILER

Smiflandirma Sonuglarinin Analiz edildiginde Destek Vektoér Makineleri, Karar
Agaclari, Rastgele Orman, XGboost, K En Yakin Komsuluk, Naive Bayes, Adaboost
ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalariin tiimiine ait hata matrisleri ve sonug¢ goriintiileri
incelenmistir.Su piksellerinin diger siniflara gore yliksek yansitma degerinden

kaynakli olarak tiim algoritmalar tarafindan tam dogru olarak ayirt edilmistir.

Cizelge 4.1 :Kullanilan tiim algoritmalarin sonu¢ degerleri tablosu

Algoritma Kappa degeri Giiven arahg Dogruluk
(NIR+RGB)
DVM 0.9378 95% 0.9467
(0.9313, 0.9595)
KA 0.8244 95% 0.8495
(0.8264, 0.8706)
RO 0.9411 95% 0.9495
(0.9345, 0.962)
XGBOOST 0.9444 95% 0.9524
(0.9377, 0.9645)
KNN 0.9322 95% 0.9419
(0.926, 0.9553)
NAIVE 0.86 95% 0.88
BAYES (0.8588, 0.899)
ADABOOST 0.9389 95% 0.9476
(0.9324, 0.9603)
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Sekil 4.10 : Tiim Algoritmalarin sonug goriintiilerinin karsilikli gosterimi
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Destek Vektor Makineleri algoritmasi; en eski yontemlerden biri olmasinin yani sira
neredeyse hicbir sinifta yiiksek hata oran1 gdstermemis olup ayrica genel olarak tutarl
bir siniflandirma sonucu vermistir. Destek Vektor Makineleri algoritmasi, en yiiksek
yol piksellerini %99 dogrulukla, en diisiik toprak piksellerini %87 dogrulukla tespit
etmistir. Ayrica birbirine en yakin yansitma degerleri arasinda bir hiper diizlem
olusturarak orman piksellerini, yol piksellerini ve sehir alan1 piksellerini en dogru
sekilde ayirt etmistir. Yakin kizil 6tesi bandinin siiflandirmaya etkisi incelendiginde
2 yesil alan pikselinin, 1 orman pikselinin 8 yol pikselinin 12 yol pikselinin ve 11 sehir
pikselinin dogru sekilde siniflandirilmasini sagladigi tespit edilmistir. Yakin kizil 6tesi

bandin kullanilmas1 belirgin derecede siniflandirmada dogrulugu arttirmistir.

Karar Agaclar1 algoritmasi; siniflandirma analizinde destek vektér makineleri
algoritmas1 ile karsilastirildiginda sehir alanlarin1  olduk¢a hatali  bigimde
siiflandirmistir. Bu noktada karar agaglar siniflandirmasinda sehir alanlarinin farkl
radyometrik yansitma degerlerinden kaynakli olarak c¢ok kiiciik gruplara ayrilmasi
sonucu sehir alanlar1 ¢ogunlukla toprak pikselleriyle karismistir. Karar Agaclari
algoritmasi, en yiiksek orman piksellerini %94 dogrulukla, en diisiik sehir alanlari
piksellerini %45 dogrulukla tespit etmistir.

Destek vektor makineleri algoritmasi ise ortalama piksel degerlerini kiimeleyerek daha
tutarli sonuclara ulasmistir. Yakin kizil 6tesi bandinin siniflandirmaya etkisi
incelendiginde test verilerinde 5 yol pikselini 16 toprak pikselinin ve 11 sehir

pikselinin dogru sekilde siniflandirilmasini sagladig tespit edilmistir.

Rastgele Orman siiflandirma algoritmasi genel olarak tiim smiflar tutarl sekilde
belirlemistir. En kotii siniflandirma sonucunun sehir alanlarinin  ayrilmasinda
gostermistir. Yakin kizil 6tesi bandimin smiflandirmaya etkisi incelendiginde test
verilerinde 2 yesil alan pikselinin, 5 orman pikselinin 3 endiistri pikselinin 4 yol ve
toprak pikselinin 6 adet sehir alani pikselinin ve 8 adet su pikselini dogru

siiflandirmay1 sagladigi gortilmustiir.

XGboost algoritmasi; genel olarak tiim siiflar1 tutarli bigimde ayirmistir. XGboost
hizlandirma algoritmasi, karar agaglar1 algoritmasimin zayif oldugu alanlarda genel
performansi gelistiren birlestirme islemi sayesinde 6zellikle dikkat ¢ekici sekilde sehir

alan1 piksellerinin siniflandirilmasinda 6n plana ¢ikmistir. XGBOOST algoritmasi, en
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yiiksek yol piksellerini %98 dogrulukla, en diisiik yesil alan piksellerini %89
dogrulukla tespit etmistir. Ayrica endiistri piksellerini K en yakin komsuluk
yontemiyle beraber ayni oranda en dogru sekilde tespit eden algoritmalardir. Yakin
kizil 6tesi bandinin smiflandirmaya etkisi incelendiginde test verilerinde 2 yesil alan
pikselinin, 1 orman pikselinin § yol pikselinin 12 yol pikselinin ve 11 sehir pikselinin

dogru sekilde siniflandirilmasini sagladig tespit edilmistir.

K En Yakin Komsuluk algoritmasinin; hata matrisine bakildiginda genel olarak
pikselleri dogru sekilde kiimelere ayirarak homojen sekilde siniflandirdigi tespit
edilmistir. Buna ek olarak tarim alanlarini en dogru bigimde analiz etmistir. K En
Yakin Komgsuluk algoritmasi, en yiiksek yol piksellerini %97 dogrulukla, en diisiik
toprak piksellerini %87 dogrulukla tespit etmistir. Diger algoritmalarda oldugu gibi
yesil alan ve orman piksellerini birbirinden ayirt etmede hatali sonug vermistir. Ayrica
diger algoritmalarin aksine toprak piksellerini diger siniflarla daha fazla karistirmistir.
Yakin kizil 6tesi bandinin siiflandirmaya etkisi incelendiginde test verilerinde 1 yesil
alan pikselinin, 1 orman pikselinin 3 endsiitri pikselinin 1 yol pikselinin ve 9 toprak

pikselini ve 5 su pikselinin dogru sekilde siniflandirilmasini sagladigi tespit edilmistir.

Naive Bayes algoritmasi; sehir alani piksellerinde diger algoritmalara gore kotii bir
sonu¢ vermistir. Bunun baslica sebebi olarak her pikselin yansitma degerlerine gore
olasilig1 en yiiksek olan sinifa atamasindan kaynaklidir. Naive Bayes algoritmasi, en
yuksek endiistri ve yol piksellerini %92 dogrulukla, en diisiik sehir alan1 piksellerini
%65 dogrulukla tespit etmistir.

Egitim verileri 350 adet piksel degil daha az bir piksel sayisi1 icermis olsayd: diger
algoritmalara gére daha dogru bir sonug verebilirdi fakat egitim verisinin artmasi karsit
algoritmalarin daha etkin ¢alismasini saglamistir. Yakin kizil 6tesi bandinin
smiflandirmaya etkisi incelendiginde test verilerinde, 1 orman pikselinin 39 yol
pikselinin, 7 toprak pikselinin,12 sehir pikselinin ve 16 su pikselini dogru sekilde

siiflandirilmasini sagladig tespit edilmistir.

Adaboost hizlandirma algoritmasi; XGboost algoritmasinda oldugu gibi karar agaclari
algoritmasimin zayif kaldig1 yerlerde birlestirme islemi uygulayarak daha basarili
sonuclar elde etmistir. Adaboost algoritmasi, en yiiksek yol piksellerini %98

dogrulukla, en diisiik yesil alan piksellerini %89 dogrulukla tespit etmistir. Ozellikle
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toprak piksellerini en dogru ayirt eden algoritmadir. Yakin kizil Gtesi bandinin
simiflandirmaya etkisi incelendiginde test verilerinde, 2 yesil alan pikselini, 5 orman
pikselini, 4 endiistri pikselini, 1 yol pikselini, 3 toprak pikselini,6 sehir pikselini ve 3

su pikselini dogru sekilde siniflandirilmasini sagladigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.2 : Kullanilan tiim algoritmalarin siniflara gore sonuglari

Makine . .
Ogrenme ng:]' ORMAN |ENDUSTRI | YOL | TOPRAK |25 {sU
Algoritmasi( (%) (%) (%) (%) [(%0) (%) (%)
NIR+RGB)
99,23
DVM 89,244 95904  |92,574 4 |87912 97,23 |100
A 93,90
89,01 |94572  |89.01 6  |80,586 45288 | 100
RO 89.76 |93.72  |95.04 98.34 |91.08 91.08  |100
98,56
XGBOOST  1g991 |95238  |9657 8 |91,242 94,572 | 100
97,90
KNN 01,242 |92574  |96,57 2" |87,246 9324 |10
NAIVE 92,57
BAYES 88,578 87,246  |92,574 4 |82584 65,268 | 100
YSA 0 0 0 0o o 0 100
ADABOOST 98,56
89,01 |93906  |94,572 8  |91,008 93,906 |100

Uzaktan algilama teknolojisi ¢oklu disiplinlerde yogun olarak kullanilmaktadir.
Uzaktan algilama teknolojisinin gelismesi veri elde etme yontemlerinin ¢esitliligini ve
elde edilen verinin kalitesini arttirmis ayn1 zamanda siiflandirma yontemlerinde de
ilerlemeyi beraberinde getirmistir. Gliniimiizde algilayict teknolojilerinin geldigi
noktada elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerinde ¢alisma yapilabilmektedir.
Calismada kullanilan Spot 7 uydu goriintiileri calisma alanini siniflandirmada ve arazi
kullaniminin belirlenmesinde goriintiileri 6n igleme tabii tutulmasinin ardindan yeterli
veriyi saglamistir. Elde edilmis olan ham veri ancak dogru simiflandirma yonteminin
kullanilmasi ile bir sonug ifade etmistir. Bu ¢calismada oldugu gibi diger calismalarda
da smiflandirma isleminde ¢ikacak sonug¢ calismay1 yapan kisilerin se¢mis oldugu

yonteme gore sekillenmektedir.

Egitim ve test verilerinin atanmasimin ardindan algoritmalarin Destek Vektor

Makineleri, Karar Agaglari, Rastgele Orman, XGboost, K En Yakin Komsuluk, Naive
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Bayes, Adaboost ve Yapay Sinir Aglar1 algoritmalarinin hepsi esit sayida ve ayn
veriler tizerinden kosulmustur. Siiflandirma sonuglarinin incelenmesinin ardindan en
ylksek dogrulukla siiflandirma sonucunu veren algoritma diger algoritmalarin zay1f
olan kisimlarim1 egale edip ayni zamanda temel islevlerinden yararlanan XGboost
algoritmasi en dogru sonucu vermistir. Benzer sekilde ¢alisan Adaboost hizlandirma
algoritmasi ikinci en iyi sonucu vermistir. Bu algoritmaya yakin sonug vererek ti¢lincii
en dogru sonucu ¢ikaran uzun zamandir literatiirde bilinen ve kullanilan Destek Vektor
Makineleri algoritmasidir. Kiimeleme yontemi ile calisan K en yakin komsuluk
yontemi genel dogruluga bakildiginda dordiincii en dogru sonucu vermis olan
algoritmadir. Naive Bayes algoritmasi 6zellikle sehir alanlarin1 diger algoritmalardan
daha yanlis siniflandirdigi icin besinci dogru sonucu vermistir. Karar Agaclar
algoritmasi1 Naive Bayes algoritmasina benzer sekilde sehir alanlarin1 oldukg¢a hatali
bicimde siniflandirmistir. Rastgele Orman algoritmasi zayif yonleri itibariyle
XGboost, Adaboost ve diger algoritmalarin gerisinde kalmistir. Yapay Sinir Aglar
algoritmasi ise genel dogruluk itibari ile en kotii dogruluk siniflandirma sonucunu

vermistir.

Destek vekotr makineleri algoritmasinin orman piksellerini yesil alanlardan ayirmada
ve Adaboost algoritmasi toprak piksellerini en iyi sekilde ayirmasinin sebebi klorofile
hassas olan yakin kizilétesi bandin siniflandirmasinda oldukca basarili oldugunu
gostermektedir. Ayrica tiim algoritmalarin su piksellerini hatasiz ayirt etmis olmasi
calismada en iyi smniflandirilan piksel snifi oldugunu ortaya ¢ikarmustir. Ozellikle
Naive Bayes ve Karar agaglar1 yontemlerinin yapay obleleri toprak piksellerinden
ayirmada diger tekniklere gore daha basarisiz olmasi bu tekniklerin kirmizi bandi daha

diisiik dogrulukla siniflandirdigini ortaya ¢ikarmaktadir.

Sonuglar irdelendiginde agik¢a yakin kizilotesi bandininin su piksellerinin ve tarim
alanlar1 ile orman sinifi arasinda ki ayrimin makine 68renmesi algoritmalart ile
siiflandirmasinda dogrulugu kesin bigimde arttirdig1 ayrica arttirdig tespit edilmistir.
Elde edilen sonucglar ayni zamanda arazi kullanimimin smiflandirilmasinda ¢alisma
yapilacak bolgeye ait uzaktan algilama verilerinin kalitesinin yaninda smiflandirma
icin secilecek olan algoritmanin da sonuglar1 dogrudan etkiledigi agikca gostermistir.
Eger tarim ve ormancilik amacgli bir simiflandirma amaglaniyorsa yakin kizilotesi

bandin ve giincel Adaboost algoritmasin tercih edilmesi olumlu sonu¢ verecektir.
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Ilerleyen teknoloji ile birlikte yeni siniflandirma algoritmalarmin gelistirilmesine bagli
olarak arazi kullanimmin belirlenmesinde daha yiiksek dogruluk elde edilecegi

beklenmektedir.
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