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OZET
ARAZI ORTUSU SINIFLANDIRMASI iCIN MAKINE
OGRENMESi YAKLASIMI
Fatma KIRAC
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Bilimi ve Miihendisligi
Tez Danigmani: Dr. Ogr. Uyesi Akhtar JAMIL
Haziran,2021- 84 Sayfa

Diinya ylizeyindeki arazi kullanimi ve arazi Ortiisiiniin tespit edilmesi ve bu alanlar
hakkinda dogru ve kesin bilgiler elde edilmesi, insanlarin yasadigi ¢evreyle nasil bir
etkilesimde oldugu hakkinda 6nemli bilgiler saglar. Uzaktan algilama verileri, arazi
kullanimi / arazi ortiisii uygulamalarinda hayati bir rol oynamustir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte uzaktan algilama sistemleri tarafindan alinan goriintiilerin kalitesi
de artmistir. Bu goriintiilerden yararli bilgiler elde etmek i¢in titiz bir sekilde islenmesi
gerekmektedir. Bu tezde, Tiirkiye’nin Dogu Karadeniz Bolgesi’nde yer alan ve cay
tiretiminde diinyanin 6nemli tiretim yerlerinden biri olan Rize ilinin uzaktan algilanmig
multispektral goriintiilerinden arazi Ortiisii siniflandirilmasi yapilmistir. Caligmanin
temel amaci makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak uzaktan algilanmis yiiksek
¢Oziintirliklii multispektral goriintiilerden arazi ortiisii siniflandirmas1 yapmaktir.
Bunun i¢in nesne tabanli boliimleme ile Maksimum Olasilik, Destek Vektor Makinesi
(DVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olmak iizere ii¢ tane denetimli makine 6grenmesi
siniflandiricisinin yetenekleri arastirilmustir. Ik olarak, orijinal goriintii piksellerini
nesnelere ayirmak i¢in grafik tabanli minimal genisleyen aga¢ segmentasyonu
uygulandi. Her nesneden bir dizi spektral, uzamsal ve doku ozelligi ¢ikarildi. Bu
ozellikler daha sonra, Maksimum Olasilik, YSA ve DVM smiflandiricilarini egitmek
ve test etmek igin kullanildi. Onerilen yéntem, dort simifli (¢ay alani, diger agaglar,
yollar ve yapilar, ¢iplak arazi) yiiksek c¢oOziiniirliiklii ¢oklu spektral goriintiilerden
olusan bir veri seti lizerinde degerlendirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda ortalama
dogruluk oram1 YSA i¢in 82,60%, DVM igin 78,67% ve Maksimum Olasilik i¢in
73,90% olarak elde edildi. Genel sonuglar, YSA'nin arazi ortiisii siniflandirmasi i¢in
DVM ve Maksimum Olasilik smiflandiricisina kiyasla daha etkili oldugunu

gostermektedir. Benzer sekilde, her sinif i¢in YSA i¢in elde edilen dogruluk daha



iyiydi. Bunun yaninda siniflandirilmis haritanin niteliklerini iyilestirmek ic¢in son
islem olarak Cogunluk analizi uygulanmistir. Cogunluk analizinin temel amaci
siiflandirilmis haritadaki giiriiltiileri ortadan kaldirmaktir. Cogunluk Analizi ortalama

dogruluk oranini 86,18%’e ¢ikarmustir.

Anahtar Kelimeler: arazi ortiisii siniflandirma, uzaktan algilama, destek vektor

makinasi, maksimum olasilik, yapay sinir aglari



ABSTRACT
MACHINE LEARNING METHODS FOR LAND COVER
CLASSIFICATION FROM MULTISPEKTRAL IMAGES
Fatma KIRAC
Master of Science, Computer Science and Engineering
Advisor: Asst. Doc. Dr. Akhtar JAMIL
Haziran, 2021 - 84 Pages

Identifying land use and land cover on the earth's surface and obtaining accurate and
precise information about these areas provides important information about how
people interact with the environment they live in. Remote sensing data has played a
vital role in land use / land cover applications. With the development of technology,
the quality of images taken by remote sensing systems has also increased. These
images must be handled meticulously in order to obtain useful information. In this
thesis, land cover classification has been made from remotely perceived multispectral
images of Rize, which is located in the Eastern Black Sea Region of Turkey and is one
of the important production places in the world in tea production. The main purpose
of the study is to classify land cover from high-resolution multispectral images that are
remotely sensed using machine learning methods. For this, the capabilities of three
controlled machine learning classifiers, namely, Maximum Probability with Object-
based segmentation, Support Vector Machine (SVM) and Artificial Neural Networks
(ANN) were investigated. First, graphics-based minimal expanding tree segmentation
was applied to separate the original image pixels into objects. A number of spectral,
spatial, and texture features were extracted from each object. These features were later
used to train and test Maximum Probability, ANN and DVM classifiers. The proposed
method has been evaluated on a data set consisting of high resolution multi-spectral
images with four classes (tea field, other trees, roads and structures, bare land). As a
result of the experiments, average accuracy rate was obtained as 82,60% for ANN,
78,67% for DVM and 73,90% for Maximum Probability. Overall results show that
ANN is more effective for land cover classification compared to DVM and Maximum
Likelihood classifier. Similarly, the accuracy obtained for ANN was better for each

class. In addition, Majority analysis was applied as a final process to improve the

Vi



qualities of the classified map. The main purpose of majority analysis is to remove the
noise in the classified map. Majority Analysis increased the average accuracy rate to
86.18%.

Keywords: land cover classification, remote sensing, support vector machine,

maximum likelihood, artificial neural networks
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BOLUM 1
GIiRiS

Gecgmisten giiniimiize kadar insanlarin yeni kesifler yapma, yasam kalitesini artirma
gibi istekleri sayesinde bilim ve teknoloji hizli bir sekilde gelismistir siiphesiz bu
gelismeler gelecekte de devam edecektir. Yeryiiziinii, diinyayi, uzay:1 izlemek i¢in
cesitli araglar, teknolojiler gelistirmislerdir. Insanlik biiyiik sirlar barindiran, biiyiik
bilinmezlik igeren uzay: ve lizerinde yasadig1 yeryiiziiniin dogal kaynaklarini, bitki
oOrtlistinli, yasam alanlarmi gelistirdikleri bu teknolojiler sayesinde bilgi sahibi

olabilmektedir.

Yeryiiziinii gézlemlemek icin gelistirilen en 6nemli teknolojilerden birisi Uzaktan
algilama teknolojileridir. UAT sayesinde, hemen hemen her giin {izerinde yasadigimiz
yeryliziiniin ¢esitli nedenlerle nasil hizla degistigini ve bu degisimin yerel ve bolgesel
olarak insanlara, ¢evreye nasil yansidigini gorebiliyoruz. Bu degisiklikleri daha iyi
anlamak, analiz etmek ve tahmin etmek i¢in UA verileri 6nemli bir bilgi kaynagidir.
UA verileri, bilim insanlarinin Diinya yiizeyinin atmosferi, okyanuslari, topragi, bitki
ortiisii, buzullar1 ve diger ¢evresel yonlerini incelemesine etkin bir sekilde katkilar
sunmaktadir. UA tanim olarak herhangi bir cisim ile temas olmadan yeryiiziinden
yayilan ve yansiyan enerjinin Ol¢lilmesi olarak ifade edilebilir. Gozlerimiz UA
cihazinin miikemmel bir 6rnegidir(McHaffie, Hwang, & Follett, 2018). Ol¢iim islemi
cesitli araglarla, uydularla saglanmaktadir. UAT tarafindan saglanan veriler
islendikten sonra c¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Yeryiiziiniin diizenli olarak
izlenmesi, kontrolii ve ulagimi zor cografi bolgelerde ¢alisabilme imkéani uzaktan
algilama  teknolojisinin  6nemli avantajlar1  arasindadir(Yiksek, Enstitiisi,
Miihendisligi, & Kocaeli, n.d.). CBS, jeomorfoloji, tarim, orman, sehircilik, askeriye

alanlar1 UAT verilerini kullanan baslica yerlerdendir.

UA yapan sensorlerin gelisen teknoloji ile birlikte siirekli cogalmasi ve iyilestirilmesi,
zengin spektral bilginin yani sira yiikksek mekansal ve zamansal ¢oziiniirliige sahip ¢ok
bliylik hacimde UA verisi saglar. Son yillarda, uzaktan algilama veri toplama
teknolojilerindeki gelismeler ve uzaktan algilama uygulamalarina yonelik artan talep
ile birlikte, yiiksek mekansal ¢oziniirliiklii uzaktan algilama verileri giderek daha

yaygin hale gelmektedir(Belward & Skeien, 2015). Ornegin, uzaya gonderilen uydular



gelismis sensorleri sayesinde diinyanin etrafindan goriintiiler alarak insanlara 6nemli
veriler saglamaktadir. Bu veriler, dogal afetlerin izlenmesi, kentsel ortamlarin
planlanmasi ve hassas tarim gibi ¢ok ¢esitli dnemli uygulamalara kap1 agan degerli bir
bilgi kaynagi icerir. Bunun yaninda UA, sagladigi kusbakisi goériinimii veya
sinoptik(bir gozlem ¢esidi) goriiniim sayesinde, diinyanin genis bir alanin1 kapsayan
cevresel verileri aninda yakalayabilir ve daha sonra harita benzeri tirtinler olusturarak
CBS veri tabani i¢in ¢ok bantli ve ¢ok Olgekli veriler saglayabilmektedir(Sarath,
Nagalakshmi, & Jyothi, 2014). UA da kullanilan uydular sahip olduklar1 sensoriin
tipine gore farkli konumsal ve spektral ¢oziniirliklerde yeryliziini
goriintiilemektedir(Yiiksek et al., n.d.). Sensorler tarafindan 6lgiilen bant genisligi
araligr sayist ve bantlarin darhi§i veya genisligine gore goriintiideki ayrintt ve
¢Oziiniirlik farklilagmaktadir. Yiiksek c¢oziiniirliiklii sensorlerin gelistirilmesi ile,
goriintliler daha kiiciik detaylarla elde edilebilir hale gelmistir. Boylece arazi ortiisii
tirlerinin yiiksek dogrulukla ayirt edilebilme olanagi da ortaya ¢ikmistir. Uzaktan
algilama alaninda kullanilan en gii¢lii araglar Hiperspektral goriintileme (HSG) ve
Multispektral Goriintiileme (MSG)’dir(Sarath et al., 2014). Multispektral goriintiiler
birkag¢ genis banttan olusur. Hiperspektaral goriintiiler ise bir¢ok dar banttan olusur.
Dolayisiyla hiperspektral bir goriintiideki ayrinti sayist ve goriintii ¢oziniirligi

multispektral bir goriintiiden ytiksektir.

UAT tarafindan saglanan verileri kullanmak ve yararli sonucglar elde etmek igin
verilerin sagliklt bir sekilde islenmesi gerekmektedir. Hizla gelisen bilgisayar
teknolojisinin paralelinde gelisen goriintii isleme teknolojisi, gliniimiiziin popiiler
alanlarindan biridir. Bunun bir sonucu olarak da uzaktan algilanmig goriintiilerden
arazi haritasi ¢ikarma islemi 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Bilgisayarlarin
isleme ve depolama kapasitesindeki hizli iyilestirmeler ve Yapay Zeka'daki evrim
sonucunda arazi Ortiisii ve arazi kullanimi smiflandirmasi ve diger zorluklari
tizerindeki ¢alismalar siirekli ve hizli bir sekilde gelismektedir(Vali, Comai, &
Matteucci, 2020). Diinya {izerindeki arazi haritalar1 geleneksel olarak arazi kullanimi
simiflandirilmast  ve arazi Ortiisii  smiflandirilmast  olarak  iki  Kkategoride
incelenmektedir(Vali et al., 2020). Bu kavramlar siklikla karistirilsa da aslinda
birbirinden farklidir. Arazi oOrtiisii, toprak yiizeyindeki fiziksel alanlardir. Yani toprak
tizerindeki ormanlar, sulak alanlar, akarsular, ¢iplak alanlar, gegirimsiz yiizeyler vb.

alanlar arazi Ortiisiinii olusturmaktadir. Arazi kullanimi ise insanlarin araziyi nasil



kullandigini, yeryiizii ile etkilesimlerini gosterir. Xu ve arkadaslart (2000) arazi
kullaniminin, arazideki insan faaliyetinin, arazinin sosyal ve ekonomik olarak
kullanilmast gibi durumu oldugunu, arazi ortilistiniin ise arazinin dogal niteligi ve
fiziksel 6zelligi anlamina geldigini iddia etmistir. Yine Xu (2000), arazi Ortiistiniin
mevsimsel ve mekansal olarak c¢esitlilik gdsterdigini, arazi kullanimindaki
degisikliklerin mevsime bagli olmadigini, mutlak insana bagli oldugunu sdylemistir.
Her iki veri tilirii(arazi Ortiisii ve arazi kullanimi) de ¢ogunlukla uydu ve hava
goriintiileri analiz edilerek elde edilir. Her ne kadar tanim olarak farkli olsalar da

aslinda birbiriyle iliskili kavramlardir.

UA goriintiilerinden arazi Ortiisii haritalama igin gesitli yontemler mevcuttur. Bitki
ortiisii indeksleri(NDVI gibi) ve siniflandirma bu yontemlere 6rnek olarak verilebilir.
Bitkinin canlilik 6zelligini temel alan NDVI -1 ve 1 arasinda deger alir. Bu degerler
su, ¢orak toprak, hastalikl bitki ve saglikli bitkiler i¢in farklidir. Bu farliliga gore arazi
ortiisii ¢ikarilir. Genel olarak goriintiiler piksel ve nesne tabanli olarak siniflandirilir.
Haliyle UA goriintiileri i¢in de kullanilan bu iki yontem siniflandirma islemi spektral
ozelliklerin gruplandirilmasiyla gergeklesir. Goriintii siniflandirmasinin amaci, bir
goriintiide meydana gelen 6zellikleri nesneye veya bu 6zelliklerin gercekte zeminde
temsil ettigi arazi ortiisline gore benzersiz bir gri seviye (veya renk) olarak tanimlamak
ve tasvir etmektir(Sarath et al., 2014). Her iki simiflandirma teknigi icin cesitli
yontemler gelistirilmistir. Makine 0grenmesi siniflandirma ic¢in kullanilan baglica

yontemlerdendir.

Makine 6grenme yaklasimlari, UAT tarafindan elde edilen verilerden arazi Ortiisii
siiflandirilmasi igin yeteneklerini kanitlamiglardir. Makine 6grenmesi yaklagimlar
cesitliligi ve saglamliklarindan dolayr UA verilerinin siniflandirmasinda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir(Jamil, Bayram, & Seker, n.d.). Makine 6grenmesi genel
olarak denetimli 6grenme ve denetimsiz 08renme kategorilerinde incelenmektedir.
Denetimli 6grenme, uzaktan algilama goriintli verilerinin sayisal analizi i¢in en sik
kullanilan yontemdir(Richards, 2013). Bu yontem de siniflandirma islemi igin bir
goriintlideki piksellerin veya nesnelerin belirli bir smifi temsil edecek sekilde
etiketlenir. Etiketleme sonucu olusan egitim kiimesi referans alinarak g¢esitli
algoritmalarla siniflandirma islemi gerceklestirilir. Algoritmalarin iyi bir performans

gostermesi icin egitim verisi iyi secilmelidir. Denetimsiz 6grenmede simiflandirma



islemi ise, bir goriintiideki piksellerin veya nesnelerin, kullanicinin bu siniflarin
varligindan veya adlarindan 6nceden haberi olmadan spektral siniflara atamasiyla
gerceklesir. Denetimsiz 6grenme genellikle kiimeleme yontemleri kullanilarak
gergeklestirilir. Denetimli 6grenme egitilmis verileri dikkate alarak siniflandirma
islemini yaparken denetimsiz Ogrenme genel olarak kiimeleme islemine gore
smiflandirma islemi yapar. Her iki yontemde UA verilerinin analizinde
kullanilmaktadir. Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda denetimli smiflandirma
yontemi yani egitim alanlariyla siniflandirma metodolojisi sonuglarin dogrulugu ve
giivenilirligi agisindan en ¢ok tercih edilen yontem olmustur(Kavzoglu & Colkesen,
2010). Bizim yaptigimiz litaratiir aragtirmasinda(Boliim 2) egitilmis verileri kullanan
denetimli 6grenme daha c¢ok kullanilmistir. Gegmisten giiniimiize kadar ¢ok cesitli
uzaktan algilama teknikleri kullanilmistir. Dolayisiyla cesitli makine 6grenmesi
yaklagimlart da 6nerilmistir. Maksimum Olasilik(MO), Rastgele Ormanlar (RO), K-
En Yakin Komsu (KNN), Destek Vektor Makineleri (DVM), Naive Bayes, Yapay
Sinir Aglart (YSA), ISODATA, K-Means UA verilerini analiz etmek igin kullanilan

bazi denetimli ve denetimsiz 6grenme algoritmalarindandir.

Yaptigimiz calisma UA araglan tarafindan Tiirkiye’nin Rize sehrinden alinmis
goriintiilerinden  arazi  Ortiisi  siiflandirilmas1  yapilmistir.  Gortintiilerin
simiflandirilmasi ¢ay alanlari, diger agaglar, ¢iplak araziler ve yol-bina olmak {izere
dort sinif temel alinarak yapilmistir. Siniflandirma islemi i¢in makine 6grenmesi
kategorilerinden biri olan denetimli 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Maksimum
Olasilik, Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Aglart arazi Ortlisii icin
kullandigimiz siniflandiricilardir. Geleneksel siniflandirict olarak bilinen MO, arazi
oOrtlisli ve arazi kullanimi simiflandirmasinda gegmisten giiniimiize kadar yaygin bir
sekilde kullanilmistir. Yine DVM ve YSA simiflandiricilart UA verilerinin analizinde
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Ayrica bu iki popiiler yontemin, multispektral ve
hiperspektral gibi yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda ve sinirli sayida

egitilmis veri de iyi sonuglar verdigi kanitlanmigtir.

1.1. Problemin Tanim
UA verilerden saglikli bir sekilde arazi ortiisii ¢gikarimi sayisal goriintii isleme alaninin
temel problemlerinden biridir. Bu problem ¢6ziimii igin gegmisten giintimiize pek ¢ok

calisma yapilmistir. Bu calismalarin genel amaci arazi ortiisii ve arazi kullaniminin
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smiflandirilmasi islemidir. Ornegin, uzaktan algilamada, arazi ortiisii siniflandirmasi
genellikle ¢ok smifli bir sorundur(Gualtieri & Chettri, 2000). Siniflandirma bir karar
verme islemidir. Dolayisiyla arazi Ortiisiiniin  dagilimin1  bulmak, degisimini
gozlemlemek, insanlarin nasil kullandigin1 belirlemek, dogal afetlerden nasil
etkilendigi vb. birgok probleme siniflandirma yontemleri sayesinde c¢oziimler
tiretilebilmektedir. Bizim ¢alismamizda makine 6grenmesi yaklagimlari kullanilarak
arazi Ortlisii ¢ay alanlari, diger agaclar, ¢iplak alanlar ve yol-bina siiflandirilmasi

yapilmustir.
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Sekil 1.1.1: Arazi Ortiisii siniflandirmasi i¢in nesne tabanli goriintii analizi akis

diyagrami



1.2. Tezin Amaci
Tezin temel amaci uzaktan algilanmig goriintiilerden arazi Ortiisii siniflandirmasi
yapmaktir. Bu amag¢ dogrultusunda geleneksel yontemlerden biri olarak bilinen MO
ve popiler yontemlerden olan DVM ve YSA yontemleri kullanilmistir. Bu
yaklagimlar karsilastirilarak arazi Ortiisii siniflandirilmast i¢in en iyi yontem
belirlenecektir. Kullanilan uzaktan algilanmig goriintii temel olarak ¢ay alanlari, ¢ay
disindaki diger agaglar, yol-bina ve ekilmemis ¢iplak alanlar olmak tizere dort smif
tizerinden iglemlere tabii tutulacaktir. Tezin katkilar1 agagidaki gibi listelenebilir.
1. MO, DVM ve YSA gibi yontemlerin dogruluk oranlarini karsilagtirarak arazi
ortiisti siniflandirmast i¢in en iyi yontemi bulmak.
2. Smiflandirma islemi yapildiktan sonra uzaktan algilamis goriintiilerden cay
alanlar1 ¢ikarimi i¢in en iyi yontemi bulmak.
3. Denetimli 6grenme algoritmalari i¢in az egitilmis veri kullanarak arazi ortiisii
siiflandirmasi ig¢in en uygun algoritmay1 tespit etmek.
4. Geleneksel (MO) ve popiiler (DVM, YSA) yontemleri karsilastirmak.
Bu amaglar dogrultusunda arazi ortiisii siniflandirma problemlerine en iyi ¢éziim

yontemleri bulunacaktir.

1.3. Tezin Genel Goriiniimii

Bu ¢alisma alt1 farkli boliime ayrilmistir:

Boliim 1: Bu boliimde tezin giris ve amaci ele alinmistir.

Boliim 2: Bu boliim 6nceden yapilmis ilgili ¢alismalardan bahsedilmistir.

Boliim 3: Bu boliim Uzaktan Algilama, Smiflandirma Teknikleri ve Makine
Ogrenmesi hakkinda bilgi verilen bliimdiir.

Boliim 4: Bu boliimde tezde kullanilan metodoloji agiklanmistir.

Boliim 5: Test Sonuglarinin ele alindig1 boliim.

Boliim 6: Son bolim genel sonu¢ yorumu ve gelecekte yapilmasi planlanan

calismalar1 icermektedir.



BOLUM 2
ILGILI CALISMALAR

Bu bolimde arazi oOrtiisiiniin  simiflandirilmasiyla ilgili yapilan ¢alismalardan

bahsedilmektedir.

Uzaktan algilama  gorlintilleri  kullanilarak  arazi  Ortiisii/arazi  kullanimi
haritalandirilmasi iizerine gegmisten giiniimiize kadar pek cok caligma yapilmistir.
Gegmis ¢alismalar incelendiginde, farkli UA uygulamalari i¢in gesitli goriintii elde
etme algilayicilarinin kullanildigr sdylenebilir. Caligmalarda veri seti olarak genelde
yiiksek ¢Oziiniirlikli multispektral ve hiperspektral gibi uydu goriintiileri
kullanilmistir. THA, uydu, ucak gibi ¢esitli araclardan almman UA verilerinin
siniflandirma problemleri i¢in genel olarak makine O6grenmesi yaklasimlar
kullanilmistir. Yapilan ¢alismalar incelendiginde ilk zamanlar siniflandirma i¢in MO,
RO gibi gelencksel yontemlerin gokga tercih edildigi, teknolojinin gelismesi ile
birlikte geleneksel yontemlerin yaninda DVM, YSA gibi popiiler yontemlerin de
siklikla kullanilmaya baglandigi goriilmektedir. Tablo 2.1 ve Tablo 2.2 yaptigimiz

literatiir incelemesinin 6zetini gostermektedir.

Ghamisi ve arkadaslar1 (2017) spektral verileri siniflandirmak i¢in kullanilan bazi
denetimli 6grenme algoritmalarinin(DVM, Random Forest, Logistic Regresyon vb.)
hiperspektral veri tizerindeki dogruluk, konfigiirasyon, hiz ve kapasite oranlarini

incelemislerdir. DVM’nin hiperspectral veri lizerinde basarili oldugu goriilmiistiir.

Jamil ve arkadaslart (2018) findik agaclarmin yiiksek c¢oziinirliklii ortofoto
haritalarindan ¢ikarilmasi konusu iizerinde calisma yapmistir. Nesne ve piksel tabanl
siniflandirma tekniklerini karsilastirmislardir. Nesne tabanli siniflandirma igin
kullanilan DVM algoritmasi, piksel tabanli simiflandirma i¢in kullanilan maksimum
olasilik algoritmasindan daha basarili sonuglar tiretmistir. Genel dogruluk orani DVM

icin %85.99, MO i¢in %75.83 elde edilmistir.

Yine Jamil ve arkadaslar1 (2018) toprak oOrtiisii(cay agaglari, diger agaglar, ¢giplak
alanlar, gecirimsiz yiizeyler) siniflandirilmasi {izerine yaptiklar1 ¢aligmada denetimli

O0grenme algoritmalarindan DVM, yapay sinir aglari(YSA) ve rastgele ormanlari



kullanmiglaridir. Cay agaclari i¢in dogruluk oranlarit DVM %87, YSA %89, RO i¢in
%86 gibi oranlar elde edilmistir.

Chen ve arkadaslar1 (2018) Kkarisik piksel problemine(goriintiilerde alanlarin
farklilastig1 yerlerin kenar pikselleri) nesne tabanli superresolution mapping (OSRM)
yontemi ile arazi Ortiisii siniflandirilmast yapmistir. Yaptiklari deney sonucunda

OSRM’nin karisik nesneler i¢in daha fazla arazi ortiisti detay: tirettigi agiklanmigtir.

Pipaud ve arkadaslar1 (2017) nesne tabanli siniflandirmada segmentasyon i¢in mean-
shift yontemi ve siniflandirici igcin DVM kullanarak aliivyon fanlarin siniflandirilmasi
konusunu ele almistir. Calisma sonucunda mean-shift ve DVM temelli
simiflandirmanin belirli bir yer seklinin tasviri ve smiflandirilmasi igin etkili bir

yontem oldugu kanisina varmislardir.

Zhu ve arkadaslar1 (2018) yaptiklar1 ¢alismada temel olarak iki adet sinir agindan
olusan General Adverserial Network(GAN) yontemini kullanarak hyperspektral
goriintiiyi siniflandirmiglardir. Sonug olarak GAN’larin geleneksel sinir aglarindan

daha iyi sonug verdigi bulunmustur.

Junior ve arkadaglar1 (2019) eCognition ve WEKA yazilimlarindan yararlanarak
cografik nesne tabanli goriintii analizi(GEOBIA) ve veri madenciligi ile soya fasulyesi

ekim alanlarimi siniflandirmis ve %76 dogruluk orani elde edilmistir.

Ruiz ve arkadaslari (2018) insansiz hava aracglari(IHA) tarafindan elde edilen
goriintlileri siniflandirmak icin Iteratif K-En Yakin komsular (IKNN) teknigini
gelistirmis. Bu teknik DVM ve geleneksel KNN’e gore %90 oraninda dogruluk

vermistir.

Shi ve arkadasi (2015) DVM ile uzak sensor goriintiilerinin haritalanmasi {izerine bir
calisma yapmislardir. DVM nin etkinligini daha iyi incelemek i¢in, farkli arazi
ortiilerinden olusan ve karmasgik bir arazi kullanimi olan Gwinnett County bdlgesi
calisma alani olarak kullanilmistir. Calismada arazi Ortiisti siniflandirmasi i¢in DVM
ile geleneksel siniflandiricilardan biri olan MO karsilastirilmistir. Belirli arazi ortiisii
kategorilerinde siniflandirma islemi igin iki yontemin de dogru siniflandirma yaptigi
gozlemlenmistir. Ancak karmasik piksellerin bulundugu siniflarda ve benzer spektral

Ozellige sahip siniflarda DVM yonteminin siiflandirma dogrulugunun MO’yu astig1



goriilmiistiir. Sonug¢ olarak DVM’nin, uzaktan algilama toplulugunda yaygin olarak
kullanilan siniflandiricilardan biri olan MO smiflandiricisina gore daha iyi bir

performans gosterdigini dogrulamiglardir.

Rudrapal ve arkadasi (2015) Samson hiperspektral veri seti lizerinden bir siniflandirma
islemi gerceklestirmiglerdir. Veriyi daha iyi anlamak i¢in 6nce denetimsiz 6grenme
tekniklerinden biri olan K-Means ile kiimeleme islemi yapilmistir. Daha Sonra DVM
ile smiflandirma islemi yapilmistir. Toprak, su, bitki ve insan yapilari olmak iizere
toplamda 4 siif tizerinde yapilan siniflandirma da genel dogruluk oran1 %90 dan fazla
bulunmustur. Ayrica DVM’nin az egitilmis bir hiperspektral veris iizerinde de iyi

sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Kalkan ve arkadasi (2010) IKONOS goriintiisii kullanarak piksel tabanli ve nesne
tabanli siniflandirma yontemlerini karsilagtirmis. Piksel tabanli siniflandirma igin
ERDAS goériintii yazilimi, nesne tabanli siniflandirma i¢in e-Cognition yazilimi
kullanilmis. Piksel tabanli siniflandirict i¢in genel dogruluk oranmi %92.91, nesne

tabanli siniflandirma i¢in %98.39 elde etmislerdir.

Giircan ve arkadaslar1 (2016) Goktiirk-2 uydusu goriintiilerini kullanarak arazi
siniflandirmasi yapmis. Gelistirdikleri En Kiiglik Kareler yontemi ile Maksimum
olasilik algoritmasini karsilastirarak yaptiklari bu ¢alismada sirasiyla ortalama %96.51

ve %83.13 gibi dogruluk oranlari elde etmislerdir.

Ustiiner ve arkadas1 (2017) LANDSAT-8 uydu goriintiisiiniin arazi drtiisii/kullanimi
siniflandirilmasi iizerine bir calisma yapmis. Calisma kapsaminda siniflandirma islemi
icin DVM, rastgele ormanlar, KNN makine 6grenmesi algoritmalarini kullanmuis.
Siniflandirma sonucunda en yiiksek dogruluk oranini %96.2 ile DVM algoritmasi

vermistir.

Ming ve arkadaslar1 (2016) arazi oOrtiisii kategorilerinin dogru haritalanmasi igin
Rastgele Ormanlar simiflandiricisini kullanmigtir. RO’da simiflandirma dogrulugunu
etkileyen optimum parametre se¢imi problemi igin, yapay zekada uygulanan sezgisel
bir arama yontemi olan Genetik algoritmayr (GA) kullanilmiglardir. Deneysel
sonuclar, GA’nin RO’nun parametre se¢iminde 1iyi bir yontem oldugunu

gostermektedir. Deneyler ayrica GA-RO yontemini, gelencksel RO ve DVM



yontemini kullanarak arazi ortlisii siniflandirma sonuglarint karsilastirir. GA-RO
yontemi kullanildiginda, siniflandirma dogruluklar sirasiyla% 1,02 ve% 6,64
oraninda arttirdigini tespit etmislerdir. Karsilastirma sonuglarinda, GA-RO'nun asir1
zamana neden olmadan arazi Ortlisii siniflandirmasi i¢in uygun bir ¢6ziim oldugu

kanisina varmislardir.

Sarath ve arkadaslar1 (2014) HSG verisini siniflandirmak i¢in MO Smiflandiricisi,
Minimum Mesafe Siniflandiricisi ve Paralel Yiizlii Siniflandirict gibi gesitli denetimli
ve denetimsiz smiflandirma tekniklerini kullanmistir. Yaptiklari ¢alisma sonucunda
MO Smiflandiricisinin, Paralel Yiizlii Siniflandirmaya gore daha iyi dogruluk
gosterebilecegini agiklamiglardir. Ancak daha hizli uygulamalar igin MO ve Minimum
Mesafe Simiflandiricisina gore Paralel Yiizlii Siniflandiricinin tercih edilebilecegini

belirtmislerdir.

Bakr ve arkadaglar1 (2010) gesitli zamanlarda alinmis Landsat uydu goriintii verilerini
kullanarak Misir’daki arazi ortlisii ve kullaniminin degisimlerinin tespiti {lizerine
calismalar yapmislardir. Yaptiklar1 tespitte insan faaliyetleri ile doga olaylar
arasindaki etkilesimi tahmin etmek i¢in etkili yontemler ve dogru sonuclar sagladigini
beyan etmistir. Bu ¢alismada kullanilan ana yontemler hibrit siniflandirma (denetimli
simiflandirma ve denetimsiz siniflandirma) ve NDVI’dir. Calismalar kentsel veya
yerlesik arazi, tarim arazisi, su ve corak arazi olmak iizere dort arazi kullanimi

kategorisi lizerinde yapilmuigtir.

Zhang ve arkadaslar1 (2013), HSG’lerden arazi ortiisii 6zelliklerini siniflandirmak igin
Meanshift segmentasyon teknigi ve sparse representation siiflandiricisini(SRC)
kullanmislardir. Ayrica smiflandirma sonrasinda yanlis siniflandirilan piksellere
cogunluk analizi uygulanarak yeni harita ¢ikarmuslardir. iki HSG {izerinde yaptiklari

caligmada Onerilen yontemin etkili ve 1yi bir performans gosterdigini belirtmislerdir.

Gislason ve arkadaslar1 (2006) ¢ok kaynakli(birden ¢ok kaynaktan gelen veriler,
uydulardan alinan MSG verileri, havadan alinan HSG verileri gibi) UA ve cografi veri
setinin smiflandirilmas1 i¢in yaptiklar1 arazi Ortlisii  siniflandirmasinda RO
siiflandiricisini kullanmistir. Algoritma i¢in her diiglimde 500 agac ve 3 degisken
kullanilmistir. Arazi Ortiisii on smif tizerinden simiflandirilmistir. RO su i¢in %100

dogrulukla smiflandirirken orman tiirlerinin siiflandirmasinda bu siniflarin karisik
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dogasindan 6tiirli zorlandig1 goriilmektedir. Sonug olarak ¢alismalarinda RO’nun iyi

bir performans gosterdigini beyan etmislerdir.

Havryliuk ve arkadaslar1 (2018) Landsat uydusundan alinmis multispektral goriintiiler
tizerinde RO smiflandiricisini kullanarak Ukrayna’nin Prykarpattya bolgesinde arazi
ortiisii yorumlamislardir. Calismalart sonucunda RO’nun ¢ok hizli oldugunu ve sinirl
veri kiimesi lizerinde tatmin edici Sonuglar irettigini belirtmislerdir. Ayrica bu
yaklasimin ¢ok zamanli goriintiilerle arazi ortiisiindeki degisikliklerin izlenmesinde

kullanilmasinin iyi oldugunu beyan etmislerdir.

Zhu ve Blumberg (2002) israil Birseva bolgesinin bir ASTER goriintiisiinii kullanarak
DVM ile siniflandirma yapmislardir. Farkli derecelerde polinom ¢ekirdekleri ve radyal
temel fonksiyonu (RBF) cekirdegi kullanarak DVM siniflandirma deneyleri yaptilar.
Deney sonucunda RBF’nin simiflandirma sonuglari, Polinom c¢ekirdekten daha iyi

sonug verdigi gortlmiistiir. Genel dogruluklar1 % 87 ile % 91 araliginda elde ettiler.

Melgani ve Bruzzone (2004) hiyperspektral veriyi siniflandirmak i¢in DVM’yi
kullanmistir. Ayrica geleneksel siniflandiricilara gore DVM’nin etkinligini gormek
icin K-NN ve RBF sinir ag1 (RBF-NN) siniflandiricilar ile karsilastirildi ve SVM, K-
NN ve RBF siniflandiricilarindan sirasiyla % 93.42, % 83.94 ve % 86.99 dogruluk
elde edildi. Geleneksel 6grenme tekniklerinin aksine, girdi alanlariin boyutuna agik
bir sekilde bagli olmayan DVM'lerin, hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda

basarili oldugunu belirtmislerdir.

UA goriintiilerinin siiflandirilmasi {izerine literatiirde pek ¢ok ¢alisma mevcuttur.
Yapilan ¢alismalar incelendiginde denetimli 6grenme, denetimsiz 6grenme, hibrit
denilen denetimli ve denetimsiz 6grenme yaklasimlarinin birlikte kullanilmasi, cesitli
yaklasimlarin birlestirilerek yeni bir yontem olusturularak siniflandirma isleminin
yapilmasi vb. bir¢ok yontem Onerilmistir. Tablo 2.1 ve Tablo 2.2°de literatiirde UA

verisinin siniflandirilmasi iizerine yapilan ¢aligmalarin 6zetini gostermektedir.
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Tablo 2.1: Literatiir incelemesinin Ozeti 1

Calisma Yontem Veri Seti Dogruluk (%)
(Dhriti  Rudrapal & Samson Hiperpektral
) DVM ) 90
Mansi Subhedar, 2015) veri
Piksel ve
(Kalkan & Maktav, IKONOS  Gériintii | 92.91,
Nesne Tabanl o
2010) Verisi 98.39
Karsilastirma
EKY, Goktiirk-2  Goriinti | 96.51,
(Giircan et al., 2016) o
MO Verisi 83.13
DVM, Landsat-8  Goruntu
(Paper et al., 2017) o 96.2
KNN Verisi
GA-RO,
(Ming et al., 2016) RO, Multispektral Veri
DVM
MO,
(Sarath et al., 2014) MMS, Hiperspektral Veri
PYS
NDVI,
iy LANDSAT  Uydu
(Bakr et al., 2010) Hibrit o
Verisi
Smiflandirma
Mean-Shift, ) )
(Zhang et al., 2013) Hiperspektral Veri
SRC
) Multispektral ve
(Gislason et al., 2006) | RO ) )
Hiperspektral veri
LANDSAT
(Tokar et al., 2018) RO ) )
Multispektral Veri
(G. Zhu & Blumberg, PF-DVM, 87,
Aster Gorlntl Verisi
2002). RBF-DVM 91
) DVM, 93.42,
(Melgani & Bruzzone, ) )
KNN, Hiperspektral Veri 83.94,
2004).
RBF-NN 86.99
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Tablo 2.2: Literatiir incelemesinin Ozeti 2

Calisma Yontem Veri Seti Dogruluk (%)
DVM, 80.18,
(Ghamisi et al., 2017) | RO, Hiperspektral Veri 72.99,
LR... 80.60
) DVM, ) ] 85.99,
(Jamil et al., n.d.) Multispektral Veri
MO 75.83
) DVM, 87,
(Jamil & Bayram, Yiiksek ¢oziintirlikli
YSA, 89,
2018) Ortofoto Haritalar1
RO 86
(Silva Junior et al.,
GEOBIA Modis Sensor Verisi | 76
2019)
(Chen et al., 2018) OSRM Multispektral Veri
) Mean-Shift
(Pipaud & Lehmkuhl, ) SRTM Sayisal
Segmentation,
2017) Yiikseklik Verisi
DVM
Yiiksek
_ IKNN .
(Ruiz et al., 2018) Cozunirlikla  IHA | 90
(DVM, KNN) o
Verisi
(L. Zhu et al., 2018) GAN Hiperspektral Veri
) DVM, Landsat-5 Tematik
(Shi & Yang, 2015) . .
MO Harita Verisi
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BOLUM 3

UZAKTAN ALGILAMA VE SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Bu bolimde teorik olarak uzaktan algilama, uzaktan algilama verisi ve
siiflandirilmasi agiklanmistir. Ayrica c¢alismada kullanilan Maksimum Olasilik,
Destek Vektor Makinesi ve Yapay Sinir Aglar1 smiflandiricilarinin kapsamli bir

sekilde aciklamas1 yapilmustir.

3.1. Uzaktan Algilama

Diinya’nin atmosferi, okyanuslar1 ve kara ylizeyleri hakkinda bilgi toplamak i¢in
cesitli sistemler gelistirilmistir. Uzaktan algilama teknolojileri bu sistemlere en iyi
ornektir. Uzaktan algilama kabaca belirli bir mesafeden yeryiiziinden yayilan ve
yanstyan elektromanyetik enerjinin temassiz olarak dl¢lilmesi olarak ifade edilebilir.
Enerjinin  Ol¢lilmesi ucaklardaki kameralardan, Diinya’nin  yd&riingesindeki
uydulardan, okyanustaki gemilerin sonar sistemleri gibi teknolojik aletler tarafindan
yapilmaktadir. UA sistemleri sayesinde insanlar ulagimi tehlikeli ve ulasimi imkansiz
gdzle gdremedigimiz yerler hakkinda bile bilgi sahibi olabilmektedir. Ornegin insanlar
ulasilmasi zor olan okyanus tabanina inmeden gemideki sonar sistemi ile okyanus
tabanindan goriintii alabilmektedir. Yine ulasimi zor ve tehlikeli kutup bolgelerinden,
yiiksek daglik alanlardan, derin vadilerden magaralara kadar bir¢ok yer hakkinda UA
sistemleri sayesinde bilgi sahibi olmaktadir insanlar. Bununla birlikte UA insanlara

kiiresel degisimi haritalamak ve izlemek i¢in biiyiik firsatlar verir.

Uzaktan algilama cihazlar aktif ve pasif olmak iizere iki kategoride incelenmektedir.
Aktif cihazlar algilama yapmak i¢in nesnelere ve yerlere kendi enerjisini génderir ve
yanstyan enerjiyi yine kendisi toplar. Gece giindiiz fark etmeksizin aktif cihazlar veri
toplayabilir. Radar ve Lidar aktif uzaktan algilama cihazlarina 6rnek verilebilir.
Bununla birlikte pasif cihazlar enerji kaynagi olarak giinesi kullanirlar. Pasif cihazlar,
giinesten gelen enerjin nesnelerdeki veya yerlerdeki yansimasini toplayarak veri elde
eder. Pasif algilama enerji kaynagi olarak gilinesi kullandigr i¢in algilama sadece
giindiiz yapilir. Multispektral sensorler ve hiperspektral sensorleri barindiran Landsat
uydulari, Spot Uydular1 insansiz hava araglar1 pasif algilama yapan cihazlara 6rnek

verilebilir.
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Sekil 3.1.1: Pasif ve aktif sensor diyagrami.

Kaynak: NASA Applied Remote Sensing Training Program

Uzaktan algilama uydularinin sahip oldugu sensorler farkli konumsal ve spektral
¢ozliniirliiklerde yeryiiziindeki objeler hakkinda bilgi toplayabilme kabiliyetine
sahiptirler(Yiiksek et al., n.d.). Uydulardan elde edilen goriintiiler elektromanyetik
spektrumlardaki bant sayisina ve bu bantlarin dar olma 6zelliklerine gore farklilik
gosterir. Insanlar nesnelerden yanstyan enerjiyi kirmizi, yesil ve mavi olmak {izere
sadece li¢ kanalda goriir. Gozlimiiziin gérmedigi enerji cesitli sensorler sayesinde
algilanabilir. Elektromanyetik spektrum gozle géremedigimiz 1sik tiirleri de olmak
tizere her tiirlii 15181 tanimlar.(Sekil 3.1.2 EMS’yi gostermektedir.) Elektromanyetik
spektrumda bant ad1 verilen boliimler algilama cihazlari tarafindan dlgiilen enerjinin
elde edildigi yerdir. Cisimlerin yiizeylerinden yansiyan enerjinin elektromanyetik

spektrumdaki bantlardaki 6l¢timii farklidir.

I NZE N WAVAVATLTLI

. X Gama
Radyo Mikrodalga Kizilotesi Ultraviyole  Isinlan  Isinlan
e = ——— | —
et 103 102 105 106 108 1010 10°12
Gorandr
Istk
700 nm 400 nm

Sekil 3.1.2: Elektromanyetik Spektrum
Kaynak: https://gunesisigi.weebly.com/spektrum.html
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UA cihazlan tarafindan olgiilen dalga boyu araliklarinin sayisinin miktari yani
bantlarin sayisi ve darligi bize goriintiilerin spektral 6zellikleri hakkinda bilgi verir.
Ornegin multispektral goriintiiler EMS de birden fazla bantta dl¢iilen sensérlerden elde
edilirler. Buna karsilik Hiperspekral goriintiilerde ise cisimlerden yansiyan enerji
EMS’de bir¢cok dar ve bitisik dalga boyu bandinda 6l¢iimii olarak ifade edilebilir.
Hiperspektral goriintiilerin multispektral goriintiilerden en belirgin farki bant sayis1 ve
darhigidir. HSG’ler daha yiiksek diizeyde spektral ayrintiya sahiptir. HSG’ler, bir
piksel i¢in elektromanyetik spektrumun goriiniir ve yakin kizilétesi kismini kapsayan
yiizlerce ¢ok dar bitisik bantli hiperspektral sensorler tarafindan elde edilir, arazi
ortiisii siniflandirma gorevi i¢in hem yiiksek bir spektral ¢oziiniirliik hem de bol
miktarda ayirt edici bilgi saglamaktadir(Zhang et al., 2013). Ancak HSG’nin maliyeti
yiiksek oldugu i¢in ve birgok dar banta sahip oldugu i¢in bu goriintiilerle ¢aligmak
bazen zor olabilir. Sekil 3.1.3’¢ bakilarak MSG ve HSG arasindaki farkliliklar
goriilebilir. Biz ¢calismamizda daha az karmasik olan MSG ile calistik.

Band Band Band Band Band Band Band
1 2 3 4 5 7 6
.45-.52 [[52-.60 .63-.69 .79-.90 1.55-1.75 2.08-2.3% 10.4-12.4

Multispectral

Hyperspectral 100s of Bands

Sekil 3.1.3: Multispektral ve Hiperspekral Gortintiilerin EMS deki gdsterimi
Kaynak: Altigator.com

Sensorler tarafindan algilanan her nesne farkli bir spektral degere sahiptir. Bu farkl
degerler sayesinde nesnelerin haritas1 ¢ikarilmaktadir. Ornegin bir araziden alinan
goriintiideki her nesne(su, agag, ¢iplak arazi, yol, yap1 vb.) yaydiklar1 farkli enerji
sayesinde birbirinden ayrilmaktadir. Sekil 3.1.4 su, toprak ve bitkilerin spektral
yansimasini gostermektedir. Fakat birbirine benzer enerji yayan nesneler( 6rnegin ¢ay
bitkisi ve diger agaclar gibi) birbirine benzer enerji yansitabilir. Bu da arazi Ortiisiinii
siiflandirirken siniflar arasinda bir karmasikliga sebep olabilmektedir. Arazi Ortiisti
siniflandirilmasinda temel problemlerden biri olan karmasiklik problemini en aza

indirmek icin ¢esitli yontemler(cogunluk analizi vb.) gelistirilmistir.
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Sekil 3.1.4: Farkli arazi ortiileri icin spektral yansima varyasyonu (Kirmiz ¢izgi
toprak, Yesil ¢izgi bitki ve mavi ¢izgi suyun spektral yansimasini gostermektedir.

Kaynak: Kumar & Reshmidevi, 2013

Uzaktan algilanmis goriintiilerden arazi Ortlislinii ¢ikarmak igin gesitli yontemler
kullanilmaktadir. NDVI(Normallestirilmis Bitki Ortiisii Fark1) ve siniflandirma islemi
bu yontemlere o6rnek verilebilir. NDVI bitkinin canlilik 6zelligini kullanan bir
Ol¢iimdiir. Bu o6l¢iim bitki Ortiisiiniin  yansittig1r yakin kizil &tesi(NIR) ve bitki
oOrtlisiiniin sogurdugu kirmizi 15181n arasindaki fark ile yapilir. NDVI her zaman -1 ile
+1 arasindadir. NDVI -1’e yaklastikca bitki ortiisiiniin cansizlik (su, yol, ¢iplak toprak)
ozelligi artar. NDVI +1°e yaklastikca bitki oOrtiisiin yogun, yesil ve saglikli olma
Ozellikleri artar. Arazi Ortiisiinii ¢ikarmak icin kullanilan bir diger yontem olan
siniflandirma yonteminde goriintii analizi i¢in farkli smiflandirma metotlar
kullanilmaktadir. Siniflandirmanin amaci, her pikseli uydu goriintiilerinin spektral
ozelliklerine gore farkli gruplara atamaktir.
Uzaktan algilama bir¢cok farkli alanda, genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu
alanlarin bazilar soyle ifade edilebilir;
1. Kiy1 uygulamalari: Kiy1r seridi degisikliklerini izleme, kiyr seridindeki
tortularin taginmasini izleme, kiyr oOzelliklerinin haritasini ¢ikarimi vb.
uygulamalar UA verilerini kullanmaktadir. Ayrica bu alandaki veriler, kiy1

haritalama ve erozyonun 6nlenmesi i¢in kullanilabilir.
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2. Okyanus uygulamalari: UA verileri sayesinde Okyanus hareketleri,okyanus
sicaklig, dalga yiiksekliklerinin 6l¢iimii ve denizlerde olusan buz izlenebilir.
Bu alandaki veriler, okyanuslar1 ve okyanus kaynaklarinin en iyi sekilde nasil
yonetilecegini ve nasil kullanilacagini daha iyi anlamak i¢in kullanilabilir.

3. Tehlike degerlendirmesi: Kasirgalari, depremleri, erozyonu selleri vb.
tehlikeleri izlemek i¢in UA verileri kullanilabilir. Veriler, bir dogal afetin
etkilerini degerlendirmek ve tehlikeli bir olaydan 6nce ve sonra kullanilacak
hazirlik stratejileri olusturmak i¢in yararhdir.

4. Dogal kaynak yonetimi: Arazi kullanimini izleme, sulak alanlarin haritasini
¢ikarma ve vahsi yasam habitatlarinin haritasini ¢gikarma, bitki 6rtiisii haritasini
¢ikarma vb. bir¢cok alanda UA verileri kullanilmaktadir. Bu alanda elde edilen
veriler, kentsel biiyiimenin ¢evreye verdigi zarar1 en aza indirmek ve dogal

kaynaklarin en iyi nasil korunacagina karar vermek i¢in kullanilabilir.

3.2. Siiflandirma Yontemleri

Siiflandirma goriintii isleme alaninda ¢okga kullanilan bir karar verme islemidir.
Uzaktan algilama goriintiilerine dayali arazi ortiisii siniflandirmasi, arazi kaynaklarini
izlemek, degerlendirmek ve yonetmek i¢in onemli bir aragtir. Bununla birlikte,
karmasik arazi Ortiisii kategorilerinin dogru bir sekilde haritalandirmak i¢in saglam
smiflandirma  yontemleri  gerekmektedir.  Siiflandirmanin =~ amaci,  uydu
goriintiilerindeki benzer spektral 6zelliklere sahip pikselleri gruplandirmak ve pikselin
yansitma degerine gore yeryliziinde karsilig1 olan sinifa atamaktir.

Anderson, ABD ig¢in yaptig1 bir calismada UA verilerini etkin bir sekilde kullanabilen
bir arazi Ortiisii ve arazi kullanimi1 siniflandirma sistemi i¢in bazi kriterler 6nermistir.
Bu tiir kriterlerin kullanimi, uzak sensor goriintiileriyle kullanilmak {iizere etkili
simiflandirma semalar1 gelistirmeyle ilgili mevcut sorunlarin daha iyi anlagilmasina
yonelik bir yaklasim olarak onerilmektedir(Anderson, 1971). Anderson’nin 6nerdigi

kriterler soyledir:

1. Uzak sensor verilerinden arazi kullanimi1 ve arazi Ortiisii kategorilerinin
belirlenmesinde minimum yorumlama dogrulugu seviyesi en az yiizde 85
olmalidir.

2. Cesitli kategoriler i¢in yorumlamanin dogrulugu yaklasik olarak esit olmalidir.
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3. Tekrarlanabilir veya tekrar eden sonuglar, bir terclimandan digerine ve bir
algilama zamanindan digerine elde edilebilmelidir.

4. Siniflandirma sistemi genis alanlara uygulanabilir olmalidir.

5. Siniflandirma, bitki 6rtiistiniin ve diger arazi ortiisii tiirlerinin faaliyet i¢in vekil
olarak kullanilmasina izin vermelidir.

6. Smiflandirma sistemi, yilin farkli zamanlarinda elde edilen UA verileriyle
kullanima uygun olmalidir.

7. Yer arastirmalarindan veya daha biiyiik 6lgekli veya gelismis UA verilerinin
kullanimindan elde edilebilecek alt kategorilerin etkin kullanimi miimkiin
olmalidir.

8. Kategorilerin toplanmas1 miimkiin olmalidir.

9. Gelecekteki arazi kullanimi verileriyle karsilastirma miimkiin olmalidir.

10. Miimkiin oldugunda arazinin birden fazla kullanimi taninmalidir.

Siniflandirma islemi i¢in kullanilan algoritmalarda islem birimi dikkate alinmaktadir.
Arazi Ortiisti siniflandirma islemi genel olarak piksel tabanli ve nesne tabanli olarak

karsimiza ¢ikmaktadir.

3.2.1. Piksel Tabanh Siniflandirma

Piksel tabanli siniflandirma, gortintiideki her pikselin tek tek analizine dayanmaktadir.
Tiim pikseller ayni boyutta, ayni sekildedir ve komsulariyla ilgili herhangi bir bilgi
yoktur. Gegmis ¢alismalarda piksel tabanli yaklasimlar ¢okg¢a kullanilmistir. Ancak
teknolojinin gelismesiyle UA goriintiilerindeki mekansal ¢oziiniirlik ve boyutsal
ozellikler arttig1 icin nesne tabanli siniflandirma gibi yeni yontemler gelistirilmistir.
Klasik piksel-tabanli metotlar, yiiksek ¢ozintrliklii goriintillerdeki nesnelerin
genellikle farkli spektral 6zniteliklere sahip heterojen piksellerden olugsmasi sebebiyle
nesne ¢ikarimi agamasinda yetersiz kalmaktadirlar(Tonbul & Kavzoglu, 2017).
Smiflar arasi spektral varyasyonlar ve sinif i¢i spektral benzerlik, piksel tabanli
yaklasimlar i¢in daha fazla zorluk teskil eder(Jamil et al., n.d.). Nesne tabanli goriintii
analizi yiiksek ¢oziliniirliiklii goriintiilerin artmasina paralel olarak uzaktan algilama
alaninda daha 6nemli bir seviyeye ulasmis ve piksel tabanl siniflandirmanin 6niine

gecmistir(Tonbul & Kavzoglu, 2017).
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3.2.2. Nesne Tabanh Simiflandirma

Uzaktan goriintii algilama sistemlerinin gelistirilmesiyle goriintii ¢oziiniirligii
artmistir. Buna bagl olarak nesne tabanli siniflandirma yontemi gelistirilmistir. Nesne
tabanli siiflandirma yontemleri, geleneksel piksel tabanli siniflandirma tekniklerine
kiyasla yakin zamanda gelistirilmistir. Nesne tabanli yoOntemler, goriintii
segmentasyonu yoluyla goriintii nesneleri liretir ve daha sonra pikseller yerine nesneler
tizerinde goriintii siniflandirmasi yapar(Pal & Bhandari, 1992). Ayrica nesne tabanl
yontemlerde ayni nesneye ait piksellerin benzer spektral 6zelliklere sahip oldugu
varsayilir. Denetimli nesne tabanli simiflandirma islemleri igin gorlintii tipi,
segmentasyon yontemi, dogruluk degerlendirmesi, siniflandirma algoritmasi, egitim
ornek kiimeleri, girdi 6zellikleri ve hedef siniflar gibi bir¢ok se¢enek segilmelidir (Ma
et al.,, 2017). Segmentasyon nesne tabanli goriintii analizinde ilk ve Onemli
asamalardan biridir. Nesne tabanli goriintii analizi, goriintii segmentasyonu adi verilen
ve homojen nesneler elde etmek i¢in benzer pikselleri bir araya toplama islemiyle
baslar(Tonbul & Kavzoglu, 2017). Goriintiiler segmentasyon teknikleri ile goriintii
nesneleri, spektral, mekansal bilgiler kullanilarak olusturulur. Bu asamada piksellerin
renk, frekans, parlaklik, komsuluk vb. gibi ozellikleri dikkate alinarak benzer
ozelliklerdeki pikseller bir nesnede gruplandirilir. Segmentasyonun amaci goriintiiyti
daha iyi analiz etmek i¢in anlamli goriintii nesneleri olusturmaktir. Boylelikle ayr1 ayri
devasa miktarda piksellerle ugrasmak yerine bu nesneler dikkate alinarak islemler
yapilir. Nesne tabanli yaklasimlar, cografi nesnelerin birden ¢cok nesneden olustugunu
varsaydigindan, cok yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama goriintiileri i¢in daha
uygun kabul edilir (Rajyalakshmi, Raju, & Varma, 2016). Sekil 3.2.1 Rajyalakshmi
tarafindan yapilmis calisma da Nesne ve Piksel siniflandirma sonucunu tematik harita

seklinde gostermektedir.

Giliniimiizde nesne tabanli yontemler, uygulanabilir, diizgiin ve giirtltiisiiz bir
siniflandirma haritas1 saglamasi agisindan piksel tabanli yontemlere gére daha ¢ok
tercih edilmektedir. Ancak bu tercih her zaman nesne tabanli yontemlerin yiliksek
dogruluk verdigi anlamina gelmez. Nesne tabanli smiflandiricilarin en biiyiik
dezavantaji, nesneler yanlis ¢ikarildiginda yanlis siniflandirma haritasina neden
olmalaridir. Hem goriintii segmentasyon hatas1 hem de smiflandirma islemi hatasi
toplanir. Bir nesne yanlis smiflandirilirsa, o nesnenin tiim pikselleri yanlis

siiflandirilir ve bu da biiylik bir hataya neden olur.
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Sekil 3.2.1: (a) Saf uydu goriintiisiinii gosterir. (b) Uydu goriintiisiiniin Nesne Tabanli
olarak simiflandirilmasini gosterir. (¢) Uydu goriintlisiiniin Piksel Tabanli olarak
smiflandirilmasini gosterir.

Kaynak: Rajyalakshmi et al., 2016

Hem piksel tabanli hem de nesne tabanli siniflandirma iglemleri i¢in giiniimiize kadar
pek ¢ok yontem Onerilmistir. Bu yontemlerin baginda makine 6grenmesi yontemleri
gelmektedir. ilgili ¢alismalar incelendiginde makine dgrenmesi yontemlerinin, test
ornekleri ile karsilastirildiginda egitim verileri ¢cok az bile olsa, uzaktan algilama
verilerini siniflandirmak i¢in kullanilabilecek en etkili ara¢ oldugu sdylenebilir.
Makine Ogrenmesi bilinen Ozelliklere dayanarak Ogrenilen verilerden yapilan
tahminler ilizerine odaklanan bir alandir. Temel olarak sayisal 6grenme ve model
tanima gibi Ozellikleri kullanarak veriler hakkinda bilgi saglar. Makine 6grenmesi
denetimli, denetimsiz, yari denetimli ve takviyeli Ogrenme olarak ayr1 ayr
kategorilerde incelenmektedir. Calismamizda sadece UA verilerinde ¢okga kullanilan

denetimli 6grenme ve denetimsiz 6grenme kategorilerinden bahsedilmistir.

I.  Denetimli Ogrenme
Makine 6grenmesi yontemlerinden en ¢ok kullanilan yaklagimlar denetimli 6grenme
yaklagimlaridir. Bu yontemde simiflandirma islemi kimligi belirsiz pikselleri
simiflandirmak icin kimligi belli olan pikselleri 6rnek almaya dayanir. Kullanicilar
tarafindan veri etiketlenir. Etiketlenmis bu veriye egitim kiimesi adi verilir. Tim
makine 6grenimi teknikleri her zaman yiiksek hassasiyetli bir arazi kullanimi/arazi
oOrtiisti haritas1 olusturmaz ¢iinkii iyi sonuglar makine 6grenimi modeli kurulumuna,
egitim drneklerine ve girdi parametrelerine baghdir(Talukdar et al., 2020). Basarili bir

siiflandirma sonucu i¢in egitim kiimesi her bir smifi tanimlayan homojen hiicre
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gruplarini igermelidir. Siniflandirict algoritma egitim kiimesindeki verilerin(nesneyi,
hiicreyi) Ozelliklerini temel alarak, goriintiilerdeki tiim veriyi karsilastirarak

siniflandirma iglemini yapar.
Genel olarak Denetimli 6grenmede siniflandirma iglemi ii¢ adimdan olusur bunlar:

1. Egitim asamasi, temsili egitim alanlarinin belirlenmesi ve sayisal bir egitim
seti veya egitim alanlar1 olarak bilinen olay yerindeki her bir arazi Ortiisii
tiiriiniin spektral 6zelliklerinin agiklamas;

2. Simiflandirma asamasi, goriintii veri setindeki her piksel arazi ortiisii sinifina
ayrilmasi.

3. Cikt1 asamasi: Tematik haritalar vb.

Denetimli 6grenmede, kullanici simiflart dogru bir sekilde tanimlarsa, denetimli
siniflandirmalarin  sonuglar1 denetimsiz 0grenmeden daha dogru ve kesin olur.
Dolayisiyla denetimli 6grenmede kullaniciya biiytik is diistiglinii ve siirecin kullanici

kontrollii oldugunu sdyleyebiliriz.

Denetimli 6grenme genis bir algoritma yelpazesine sahiptir. K-En Yakin Komsu
(KNN) Naive Bayes, Karar Agaglar1 (KA), Maksimum Olasilik (MO), Rastgele
Ormanlar(RO), Karar Agaglari, Destek Vektor Makinesi(DVM), Yapay Sinir
Aglari(YSA) smiflandirma  i¢in  kullanilan  baslica  denetimli ~ 6grenme
algoritmalarindandir. Asagida bu algoritmalarin bazilarinin  kisaca acgiklamasi
verilmistir. Ayrica Tablo 3.1’de MO, DVM ve YSA gibi baz1 yontemler formiilize
edilirken kullanilan bazi notasyonalar (goOsterimler) ve agiklamalarinin listesi

verilmistir.
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Tablo 3.1: MO, DVM ve YSA formiilize edilirken kullanilan bazi notasyonlar ve

aciklamalarinin listesi

Gosterim Aciklama
n Bant sayis1
b Bias(sapma)
m Egitim seti
X Piksel vektor
d boyut
H1, H2 Hiper Diizlem(DVM), Gizli katman(YSA)
a Lagrange Carpani
C Diizenleme parametresi
Y Gama parametresi
K Kernel(¢ekirdek)
7 Transformasyon(Doniigiim)
z Cekirdek derecesi
y Smf etiketi
o Oklid mesafesi
2 Varyans-kovaryans matrisi
121 Determinant
u. Ortalama vektor
w Agirlik vektorii
P(yi/xi) i pikselinin olasihigi( olasilik yotiunluk fonksiyonu)

1. K-En yakin komsu

Tiim mevcut durumlardan benzerlik dl¢iisiine gore siniflandirma islemini yapan bir
algoritmadir. Verilerin arasindaki uzaklik ol¢iisii Oklid, Manhattan, Minkowski,
Gauss vb. mesafe fonksiyonlari ile hesaplanmaktadir. Uzaklik hesaplanmasindan
sonra siiflandirmak istenilen yeni 6zellik daha dnceki 6zelliklerden k tanesine olan
yakinliga bakilarak siniflandirma iglemi yapilir. KNN, siniflandirma problemlerinde
basit, anlasilir ve kullanish oldugu igin ¢okg¢a kullanilmaktadir. Ancak maliyet

bakimindan biiyiik veriler lizerinde islemleri uzun siirede gerceklestirdigi i¢in tercih

edilmemektedir.
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2. Naive Bayes Siniflandiricisi

Thomas Bayes’in sarthh olasilik kuralina dayanan bir denetimli Ogrenme
algoritmasidir. Bu algoritma ilk olarak veri igindeki her sinifin olasiligin1 bagimsiz
olarak hesaplar daha sonra gosterilen her 6rnek igin olasiligi en yiiksek sinifi bulmaya
calisir. Genellikle biiyiik veriler tizerinde kullanilmaktadir. Cok basarili ve popiiler bir
algoritmadir. Popiiler olmasinin sebebi sadece iyi performansi degil basit yapisi

yiiksek hesaplama hiz1 ve eksik verilere olan duyarsizligidir(Liu & Lei, 2006).

3. Karar Agaclan

Belirli kosullar altinda bir verinin tiim olast durumlarin1 agag-dallanma grafik
yontemiyle 6rnekleyen bir denetimli 6grenme algoritmasidir(Kaur & Jindal, 2016). Bu
agactaki i¢c diiglim verinin nitelikleri {izerinde bir testi, yaprak digimler siif
etiketlerini temsil etmektedir. Siniflandirma kurali kokten yapraklara dogrudur. Karar
agagclar1 6zyinemeli olarak verileri siniflandirmaktadir. Her ne kadar bu islem egitim
verilerinin maksimum dogrulugunu saglasa da verilerin sadece belirli davranig

Ozelliklerini tanimlayan asir1 kurallar olusturabilir(Sehgal, Mohan, & Sandhu, 2012).

4. Rastgele Ormanlar
RO’lar, UA verilerinin smiflandirilmasinda kullanilan giiglii bir denetimli 6grenme
smiflandirma tekniklerinden biridir. Toplu 6grenme yontemlerinden biri olan RO
algoritmasi, smiflandirma islemi esnasinda birden fazla karar agaci iireterek
siiflandirma tahmini yapmaktadir. Bireysel olarak olusturulan karar agaclari bir araya
gelerek karar ormani olusturur. Buradaki karar agaclar1 bagli oldugu veri setinden
rastgele segilir. Bu islemler rastgele yapildigi igin RO’lar asir1 uyum(overfit)
problemlerini gidermektedirler. RO’lar toplu 6grenme basarisi, hizli oluslari ve asiri
uyum gostermemesindeki basarilarindan dolayr arazi Ortlisii siniflandirilmasinda

yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

5. Maksimum Olasihk
MO arazi ortiisii siniflandirilmasinda kullanilan baslica geleneksel siniflandiricilardan
biridir. MO siniflandirma yonteminde her bir smif ig¢in olasilik yogunluk

fonksiyonunun Gauss dagilimi tarafindan yonetildigi varsayimina dayanmaktadir(K.

24



Fukunaga 1990). Bu yontemde ana mantik egitim kiimesindeki tiim smiflardaki
verilerin ortalamasint ve varyansint bulmak ve Gauss dagilimi ile her pikselin
belirlenen simniflara ait olma olasiligini hesaplamaktir. Hesaplanan olasiliklar en
yiiksek hangi sinifa yakinsa o sinifa atanir. Bu algoritma Gauss dagilimini kullandigi
icin normal dagilim gostermeyen(drnegin gecis pikselleri) siniflarda dogruluk orani
diisebilir. Sekil 3.2.2 multispektral bir goriintiiniin iki boyutlu bir diizlemde Gauss

dagilimi ile temsil edilen su, bitki ve topraktan olusan spektral siniflar1 gostermektedir.

Probobility of pixels Eoch class modelled by o
belonging to each normal distribution
closs specified by a mean veclor

ond o covarionce molrix
Water

red

e

Decision boundaries

&

"
Vegetation Soi

infrared
Sekil 3.2.2: Iki boyutlu (multispektral goriintii) diizlemde Gauss olasilik dagilimlart
ile temsil edilen spektral siniflar(Su, Bitki ve toprak siniflari)

Kaynak: Resler, 2002

MO smiflandiricisi, her bir banttaki her bir sinif igin istatistiklerin normal olarak

dagitildigini(Gauss Dagilimi) varsayar ve belirli bir pikselin belirli bir sinifa ait olma

olasiligini hesaplar. Her piksel, en yiiksek olasiliga (yani, maksimum olasiliga) sahip

sinifa atanir.

Olasilik su sekilde formiilize edilebilir:
Lk=Pk/X)=PK)*PX/K)/ZP@{A)*P (X/1)

Burada :

e Lk smifi K’ya ait bir pikselin arka olasilig1 olarak tanimlanir.

e P(K): k sinifinin 6nceki olasiligi olarak tanimlanir.
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e P (X/K): k smifindan X'i gozlemlemek igin kosullu olasilik
veya olasilik yogunluk islevi
*  Genellikle P (k) 'nin birbirine esit oldugu varsayilir ve P (i) * P
(X /1) de tiim smuflar igin ortaktir. Bu nedenle Lk, P (X /K) veya
olasilik yogunluk fonksiyonuna baglidir.
MO’da olasilik yogunluk fonksiyonu olarak c¢ok degiskenli bir normal dagilim

uygulanir. Normal dagilim durumunda, olasilik asagidaki gibi ifade edilebilir.

Li(X)=——— expl-1/2(x-0) Zic*(x- ']
(2m2 1zki2

Burad: n: bantlarin sayisi
x:n bantl goriintii verisini ifade eder.

Lk (x): k sinifina ait x’in olasihig1

Mk : k sinifinin ortalama vektorii
2k : k smifinin varyans- kovaryans matrisi

|2kl: determinant
MO yontemi, olasilik teorisi agisindan avantaja sahiptir, ancak bu avantajlardan
yararlanmak i¢in bazi1 noktalara dikkat edilmesi gerekir. Bu noktalar soyle ifade
edilebilir:

1. Ortalama vektoriin ve verinin varyans-kovaryans matrisinin dogru bir sekilde
tahmin edilmesi igin her sinif i¢in yeterli sayida ve dogru temsili egitim drnegi
se¢ilmelidir.

2. Varyans-kovaryans matrisinin ters matrisi, iki bant arasinda c¢ok yiiksek
korelasyon olmasi veya kesin referans verilerinin ¢ok homojen olmasi
durumunda kararsiz hale gelebilir. Boyle durumlarda, bant azaltilmalidir.

3. Verinin dagilim1 normal dagilima uymamasi durumunda maksimum olasilik
yontemi uygulanmasi zordur. Ciinkii MO Gauss dagilimi tarafindan

yonetildigi varsayimina dayanmaktadir
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6. Destek Vektor Makineleri (DVM)

Ilk olarak 1960’larda Vapnik tarafindan teorik temelleri atilmistir. Istatistiksel
dgrenme teorisine dayanan bir makine 6grenmesi algoritmasidir. Istatiksel dgrenme
teorisine gore bir smiflandirict kimligi bilinen egitilmis girdi 6rneklerini kullanarak
kimligi belli olmayan veriyi tahmin eder(Watanachaturaporn, Arora 2004). 1995
yilinda ise ilk defa bir siniflandirma probleminin ¢dziimiinde kullanilmistir. Destek
Vektor Makineleri teori olarak iki sinifa ait 6rnekleri dogrusal olarak en iyi ayiran
destek vektorlerine dayanmaktadir. DVM’ler genel olarak iki grup oOrneklem
arasindaki mesafeyi maksimize eden optimum ayira¢ hiper diizlem (hyperplane) ile
ikili (binary) siniflandirma yaparlar. Hiper diizlemin smirlarina en yakin grup
elemanlarina destek vektorleri (support vectors) denir(Chaudhuri & De, 2011).
Geleneksel 6grenme tekniklerinin aksine, DVM'ler, girdi alanlarinin boyutluluguna
acik bir sekilde bagli degildir(Melgani & Bruzzone, 2004). Yiiksek boyutlu uzayda
simiflandirma, regresyon gibi cesitli istatiksel problemleri c¢ozerler. Yiiksek
performansl ve basarili bir siniflandiricidir. Parametre almazlar. Dogrusal ve dogrusal
olmayan verilere uygulanabilmektedir. Destek Vektér Makineleri birgok sahada
kullanilmaktadirlar. Uzaktan algilanmig goriintiilerin (Multispektral, Hiperspektral)
smiflandirilmasinda popiiler olarak kullanilan algoritmalardan biridir. Literatiirde,
Rastgele ormanlar DVM UA verilerinde kullanilan en yaygin siniflandiricilardir(Vali
et al., 2020). DVM az ve sinirh sayida egitilmis veri ile yiiksek boyutlu verileri
isleyebilme yetenekleri sayesinde hiperspektral verilerin siniflandirilmasinda yaygin
olarak kullanilmaktadir(Dhriti Rudrapal & Mansi Subhedar, 2015; Ghamisi et al.,
2017).

DVM siniflandiricisint daha iyi anlamak i¢in destek vektorleri, marjin, hiper diizlem,
soft marjin, hard marjin gibi bazi kavramlarin anlasilmas1 gerekmektedir. Bu
kavramlar kisaca soyle aciklanabilir:

Hiper diizlem: Bir hiper diizlem, farkli simif {iyeliklerine sahip bir dizi nesneyi
birbirinden ayiran bir karar diizlemidir.

Destek Vektorleri: Hiper diizleme en yakin olan veri noktalaridir. Bu noktalar, kenar
bosluklarini hesaplayarak ayirma ¢izgisini daha iyi tanimlamaya yardimci olur.
Marjin: En yakin simif noktalarindaki iki ¢izgi arasindaki bosluktur. Bu, destek

vektorleri arasindaki mesafenin hesaplanmasidir. Iyi bir sonug i¢in bu mesafenin
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maksimum olmasi istenir. Veri noktalarinin marjin bolgesinde bulunmasi soft marjin
olarak ifade edilir. Bu marjin bolgesinde bulunmayan veriler dogrusaldir ve bu hard
marjin olarak ifade edilir.
DVM smiflandiricilart su sekilde tanimlanabilir: m bir egitim seti olsun, (Xi, Vi),
x=1,2..., m:

(xi)"= (xi1,...xid) €R?

Burada d i’nin boyutsal 6zelligini gosterir. y € {—1, +1} kodlanmis sinif etiketidir.
Ornek x; pozitif sinifa atanmigsa yi +1, negatif sinifa atanmussa yi -1 olur.
Bu egitim seti hiper diizlem w'i +b=0 ile ayrilabilir, burada w agirlik vektorii ve b

sapmadir. Hiper diizlemlerin (H1 ve H2) denklemleri asagidadir.

Hi: (w'xi +b)=1
Hz: (WX +b)=-1

Dogru bir sekilde siniflandirilmis noktalar asagida belirtilen esitsizligi saglamis olur.
yi(Wix+b)>1 1)
Burada x; i¢in, i=1,2.3...,m.

Hiper diizlemlerin (H1, H2) arasindaki mesafe 2/Ilwll ye esittir.

1 @® class A sample
Optimal N o B class B sample
Hyperplane | .
o \\ X ] I3
W.X+b=0 3 \.1 2
\\\ ® ®
~ \\ .
\\?:-\"' ‘\ @ [
~ \-.\ Margin 3. ®
5 ‘\\ S 2\\\
| . “a Support Vector
I [TWT|
=] a \\ _ \\
~ ~
as g . \\Hx
Ny .
o ~
[ = ~ \\‘
H. Hyperplane

Sekil 3.2.3: DVM ile verilerin siniflandirilmasi

Kaynak: Garcia-Gonzalo, Fernandez-Muiiiz, Nieto, Sanchez, & Fernandez, 2016
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Burada problem 1. Denkleme tabi olan Iwl'yi en aza indirerek marjinin maksimize
edilmesidir. Yani iki siifi birbirinden ayiran ¢izgilerin arasindaki mesafeyi artirmak.
Bu problemi ¢6zmek i¢in Lagrange ¢arpanlart kullanilir.

Il

s Ea(mt)ut] e

Minimize Jp =

2.Denklemede hem w hem de b’ye gore tiirev alinarak ikili problem tanimlanabilir:

) I”- 1 |?|. |?|.
Maksimize Jala) =¥ a;— 3 V¥ mayiyxd x (3)
i=1j=1

i=1

e
Subject  to hm-m—ﬂ, az=0
&

Jp yi minimize ettikten sonraki optimum agirliklar w (4)’deki denklem gibi
gostermektedir:

L]
wh =3 ajvix (4)
|: — ]
(4)’deki denklemde goriilen a* i optimum Lagrange ¢arpanlaridir. Lagrange carpanlari
yalmzca yi (W*T xi + b ) = 1 oldugu zaman sifir olmayan katsayilardir. Bu gdzlenen

Xiler destek vektorleridir. Herhangi bir xi destek vektorii i¢in optimum sapma,

b” = (yi- w*T xi) denklemi ile ifade edilebilir. Dolayisiyla karar fonksiyonu (5)’teki
denklemi gibi ifade edilebilir.

L

fix) = sign-:}_-,rr;y,-x}rx+.['r“] (5)

i=1

Gergek diinya problemlerinde giris verisi giiriiltiiliidiir ve diizlemdeki noktasal veriler
her zaman dogrusal olarak ayrilmayabilir. Noktasal verilerin marjin bdlgesinde
bulunmasi durumu soft marjin olarak ifade edilir. Soft marjin (6)’daki denklem gibi

ifade edilebilir:

vi (Wi +b) 214, (6)
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Burada & > 0(i=1,2...,m) kisitlardaki ihmali 6lgen bir degiskendir. Optimum ayirma

diizlemini elde etmek i¢in optimizasyon kriteri agagidaki gibi gosterilebilir:

Minimize ¢ = ,1-,| w||?>+C ig, )
- i=1

subject to  ; (wa-l +.[r) =1—-¢, & =0(i=1,.,m)

(7)’deki denklemde ifade edilen C diizenleme parametresidir(Penalty Parameter). Bu
parametrenin gorevi egitim hatasin1 en aza indirmek ve siniflar1 ayiran ¢izgilerin
arasini yani marjini maksimum yapmaktir.

DVM dogrusal ve dogrusal olamayan verilere uygulanabilir. Ancak dogrusal olarak
ayrilmayan verilerde DVM bir ¢ fonksiyon kullanarak veriyi yiiksek boyutlu alanda
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirir. K(Xi, Xj)= ¢ (x). ¢ (xj) seklinde ifade edilen bir
kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve bu
sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrimima imkan saglamaktadir
(Kavzoglu & Colkesen, 2010). Sekil 3.2.4’de dogrusal olarak ayrilmayan bir verinin
kernel fonksiyonlar1 kullanilarak boyut artirmasiyla nasil ayrilabilir hale getirdigi
gosterilmektedir. Bir ¢ fonksiyonu segildikten sonra denklem 8 deki gibi olur:

Maximize [;(a) = r_L]a — %_ILJ] .r-La. aajyiyiK(xi, x;)

I”.. 8
subject to 0 < n; = C, Lﬂ;,y.: =0, i=1.,m ( )
i=1

K(xip, %) = [¢lx;) - ¢l(x;)]
Burada K kernel(gekirdek) fonksiyonu ifade eder. (8) deki denklem Kernel fonksiyona

gore tekrar diizenlenirse 9 daki denklem elde edilir.

f(x) = sign

E a; yiK(xi, x) + b“l 9
i=1

Polinomal kernel ve Radial Basis fonksiyon(RBF) kernel fonksiyonlara ornek
verilebilir. Kernel fonksiyonlar sayesinde veri yiikksek bir boyuta getirilerek
siniflandirma isleminin yapilmasi saglanir.

Polinomal Kernel: Genel olarak bu ¢ekirdek su sekilde tanimlanir; K ¢ekirdek, z

cekirdek derecesi, a sabit terimi olmak tizere denklem (10)’daki gibi ifade edilir.
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K (X1, X2)=(a + X1 X2 )’ (10)

Radial Basis fonksiyon(RBF) kernel: DVM modellerinde yaygin bir sekilde kullanilan
cekirdek fonksiyonlarindan biridir. RBF ¢ekirdegi, destek vektdrlerini bulur ve her bir
noktanin belirli bir noktaya ne kadar benzedigini bulmaya calisir. (11)’ deki

denklemde y ¢ekirdegin yayilmasim ayarlayan bir parametredir. Ayrica denklemdeki

I X; - X; Il ifadesi Xj ve Xj arasindaki Oklid mesafesidir.

Krer (Xi, X)) =exp [-1/2.0 X - 121, y>0 (11)

Girdi Uzav 1

Sekil 3.2.4: Dogrusal olmayan verinin kernel foksiyonla boyutunun artirilmasi

Kaynak: Kavzoglu & Colkesen, 2010

DVM smiflandiricis1 6nemli denetimli 68renme algoritmalarindandir. Yapisi,
bulundurdugu kernel fonksiyonlar1 sayesinde dogrusal ve dogrusal olmayan verilere
uygulanabilme yeteneklerine sahiptir. Ayrica son yillarda UA verilerinin analizi igin
yaygin bir sekilde kullanilan siniflandiricilardan biridir.

SVM'ler, birgok nedenden &tiirli uzaktan algilamali goriintii siniflandirmasi igin iyi
yontemlerdir(Gualtieri & Chettri, 2000). Bunlardan bir kag1 sdyle agiklanabilir:

UA goriintiisii yiizbinlerce piksellerden olusur bunlarin i¢inden yeterli sayida egitme
piksellerinin se¢imi her zaman bir problem olmustur. Bunun yaninda diger sorunlardan
biri ¢6ziiniirligi artan UA goriintiilerindeki karisik piksel sorunudur. Birden fazla

siniftan olusan yiiksek c¢oziiniirliikli UA goriintiilerindeki karisik pikseller iginde
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egitim piksellerinin se¢imi ciddi bir istir. Bunun iistesinden gelmek i¢in kiiglik bir
egitim veri kiimesiyle iyi ¢alisan DVM 1iyi bir se¢im olabilir ¢alisabilir.

Cok yiiksek boyutlu verilerin siniflandirilmasinda iyi sonuclar elde etmek i¢in ¢ok
parametre gerektiren yaklasimlara karst DVM’ler herhangi bir parametre almadan
yiiksek smiflandirma dogrulugu ile caligabilir. Kisisel gelirin veri setinde 123
parametre kullanilarak smiflandirilmasi gibi uygulamalarda yiizlerce boyutu olan
veriler i¢gin  SVM'lerin  yiiksek smiflandirma  dogrulugu ile calistigi
bulunmustur(Keerthi, 2002).

Son zamanlarda UAT gelismesiyle multispektral ve hiperspektral verilerdeki bant
sayist artmistir. Kaliteli bilgi elde etmek i¢in bu tiir yiiksek boyutlu verilerin islenmesi
her zaman bir zorluk olarak kalacaktir. Geleneksel istatistiksel siniflandiricilar, ¢ok
sayida egitim Orneginin gerekliligi nedeniyle yiiksek boyutlu verileri isleyemez.
SVM'ler, sinirhi sayida egitim ornegi ile yliksek boyutlu verilerden dogru

smiflandirmalar iiretme potansiyeline sahiptir.

SVM'ler, dogrudan egitim orneklerinden bir karar sinirt bulmaktan ziyade marjinin
maksimizasyonuna dayandiklari i¢in agirt uyum sorununa karsi dayaniklidir.
SVM'nin yapis1 yiiksek boyutlu verilerle bile daha az karmasiktir.

Son olarak, yeni bir parametrik olmayan siniflandirici, yani karar agaci siniflandirici
ile karsilastirildiginda, bir SVM, uzmanlarin bilgisine biiyik 6l¢iide bagl olan
kurallarin olusturulmasini gerektirmez. Bu, yiiksek smiflandirma dogrulugu elde

etmek i¢in ¢ok dnemlidir.

7. Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

YSA, Yapay Zeka biliminin bir alt dali olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Insan beyni ve
sinir sisteminden esinlenerek olusturulan bir modeldir. YSA, insan beyninin 6grenme
yolunu taklit ederek beynin 6grenme, hatirlama, genelleme yapma yolu ile topladigi
verilerden yeni veri iiretebilme gibi temel islevlerin gerceklestirildigi bilgisayar
yazilimlaridir(Oztiirk & Sahin, 2018). Ilk yapay sinir ag1 modeli 1943 yilinda bir sinir
hekimi olan Warren McCulloch ve bir matematik¢i olan Walter Pitts tarafindan Sinir
Aktivitesinde Diislincelere Ait Bir Mantiksal Hesap (A Logical Calculus of Ideas
Immanent in Nervous Activity) baslikli makale ile ortaya ¢ikarilmistir(Mcculloch &

Pitts, 1990). Yapilar1 sayesinde karmasik problemlere karsi ¢6ziim iiretebilmektedir.
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Tahmin, siniflandirma, veri yorumlama, veriler arasi iligkileri bulma vb. pek ¢ok
problemin ¢6zliimii i¢in siklikla kullanilan yapilardir. Sadece sayisal bilgilerle calisan,
bilgiyi saklama, drnekleri kullanarak 6grenme ve goriilmemis 6rnekler hakkinda bilgi
iiretebilme, siniflandirma ve sekil tamamlama gibi 6zelliklere sahip olan YSA, giinliik
hayatimizda finansal konulardan miihendislik ve tip bilimine, {retim
uygulamalarindan  ariza  tespit ve  analizine kadar birgok  alanda

uygulanabilmektedir(Agyar, n.d.).

Bir sinir ag1, néron ad1 verilen birimlerden olusan bir mimaridir. Ilk gelistigi zamanlar
tek katmanli yapilardan olusan bu mimariler, dogrusal olmayan verilere uygulama
zorlugundan ve verinin asir1 biiyiikligi gibi bazi nedenlerden dolayr ¢ok katmanli
mimariler gelistirilmistir. Bu mimariler genel olarak giris, ara ve ¢ikis katman1 olmak
lizere ii¢c ana katmanda incelenir. Ilk béliim giris katmani olarak bilinmektedir. Dig
diinyadan gelen veri, girdi olarak ilk bu katmana gelir. Girig katmanina gelen her girdi
bir nérondur ve bu girdiler herhangi bir igleme tabi tutulmadan bir sonraki katmana
iletilir. Bir veya birden fazla katmandan olusan ara katman giris katmanindan gelen
bilgileri isler ve kendisine bagli olan ¢ikis katmanina iletir. Ara katmanda bulunan her
bir noron giris katmaninda ve ¢ikis katmaninda bulunan her bir nérona baglantilidir.
Cikis katmani, ara katmandan gelen bilgilerin islendigi ve giris katmanindan gelen
verilere karsilik olarak ¢iktilarin tiretildigi katmandir. Her hiicrenin birden fazla girdisi
olmasina ragmen bir tek ciktist olmaktadir. Bu cikti istenilen sayida hiicreye
baglanabilir. Sekil 3.2.5'te ¢ok katmanli temel bir YSA yapis1 gosterilmektedir. Bir
YSA’nin kisaca ¢alisma mantig1 sdyle aciklanabilir: Bir katmandaki her noron bir {ist
katmanda ki nérona ¢esitli agirliklar ile baglidir. Girdi katmanindaki her bir veri agirlik
degeriyle carpilarak gizli katmana iletilir. Burada toplama fonksiyonu ile yapay sinir
hiicresine agirliklarla carpilarak gelen girdiler, toplanip hesaplanir. Aktivasyon
fonksiyonlartyla, 6nceki katmandaki tiim girdilerin agirlikli toplami alinarak genel
olarak dogrusal olmayan bir ¢ikis degeri iiretilir ve bu deger bir sonraki ¢ikis
katmanina iletilir. Dolayistyla bir sinir aginin performansi, agirliklarin degerine
baglidir. Agirliklar egitim sirasinda ayarlanir, boylece belirli bir ¢ikt1 elde edilir. Her
hiicrenin birden fazla girdisi olmasina ragmen bir tek ¢iktis1 olmaktadir. Bu ¢ikti
istenilen sayida hiicreye baglanabilir. Mimarinin girdiler i¢in dogru ¢iktilari
tiretebilmesi i¢in agirliklarin dogru degerlerinin olmasi gerekmektedir. Buda agim iyi

bir sekilde egitilmesi anlamia gelir. Agirliklar ilk olarak rastgele atanir. Egitim
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sirasinda her Ornek aga gosterildiginde agin 6grenme kuralina gore agirliklar
degistirilir. Daha sonra bagka bir 6rnek aga sunularak agirliklar yine degistirilir ve en
dogru degerleri bulunmaya calisilir. Bu islemler ag egitim setindeki 6rneklerin tamami
i¢in dogru ¢iktilar iiretinceye kadar tekrarlanir. Bu saglandiktan sonra test setindeki
ornekler aga gosterilir. Eger ag test setindeki drneklere dogru cevaplar verirse ag

egitilmis kabul edilmektedir.

Katman 1 Katman 2

Gurdi
Katmam

Sekil 3.2.5: Bir YSA Yapisi
Kaynak: Birgiil Kutlu Yrd Dog¢ Bertan Badur Bogazici Universitesi Yonetim Bilisim

Sistemleri Boliimii, 2009

Insan beyni ve sinir sistemini taklit eden YSA yapilar1 sayesinde, karmasik
siiflandirma problemleri gibi pek ¢ok probleme ¢oziimler iiretebilmektedir. Bunun
icin ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlarinin amaci
verileri anlagilir hale getirmektir. Dogrusal fonksiyon, sigmoid fonksiyon, hiperbolik

tanjant fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlarina 6rnek olarak verilebilir.
1. Dogrusal fonksiyon:

Fonksiyon dogrusal oldugu icin herhangi bir aralik degeri yoktur. Karmasik verilerde

yetersiz kalir.
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Denklem: f(x)= ax seklindedir.

4

-6

ek —6 -4 -2 o 2 F ) [ 8

=

Sekil 3.2.6: Dogrusal fonksiyonun grafiksel gosterimi

2. Sigmoid fonksiyon:

YSA’larda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan birisidir. Sigmoid
fonksiyonu her zaman (0-1) araliginda degerler tretir. Sigmoid fonksiyonu
tirevlenebilir bir fonksiyon oldugundan O6grenme islemi gercgeklesir. Sigmoid
fonksiyon grafik olarak sekil 3.2.7°de gosterilmistir. Sigmoid fonksiyon denklem
olarak asagidaki gibi ifade edilir.

o _ _ 1
Sigmoid Fonksiyon: F(X)—1+ p—:
1
05
| Fal | |
-6 —4 -2 0 2 4 6

Sekil 3.2.7: Sigmoid fonksiyonun grafiksel gosterimi
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3. Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu:

Yapisi sigmoid fonksiyona benzemekle birlikte deger araligi (-1,+1)’dir. Tiirevinin
fazla deger almasi onu sigmoid fonksiyonuna gore daha avantajli kilar. Bu da modelin

daha hizl1 6grenmesini saglar.

1f -

-3 -2 -1 O 1 2 3
x

Sekil 3.2.8: Hiperbolik Tanjant fonksiyonunun grafiksel gosterimi

4. ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir. Genellikle sinir aginin
gizli katmanlarinda uygulanir. ReLu pozitif degerlerin gegmesine izin veren bunun
yaninda negatif degerleri sifirlayan bir yapiya sahiptir. Sigmoid ve Tanjant aktivasyon
fonksiyonlarinin aksine c¢alisirken tiim noronlar1 ¢alistirmaz bundan dolay

hesaplamalar hizli, kolay ve daha verimlidir.

Denklem: F(x)= max(0,x) seklinde ifade edilir.

10

Lv]
—10 -3 b ] piin]

Sekil 3.2.9: ReLu Aktivasyon fonksiyonunun grafiksel gosterimi
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YSA bir¢ok avantaja sahiptir. Bunlardan en 6nemlisi hem denetimli 6grenme hem de
denetimsiz 6grenme yoOntemlerinde kullanilan bir yaklasim olmasidir. Yapilar
sayesinde 6grenme kabiliyeti vardir ve farkli 6grenme algoritmalariyla 6grenebilirler.
Oriintii tanima ve smiflandirma gibi pek ¢ok probleme ¢oziim iiretebilirler. Aglarin
ozellikleri ile problemlerin 6zellikleri karsilastirilarak hangi problem i¢in hangi agin
daha uygun oldugu belirlenebilmektedir. Bunun yaninda 6grenme yetenekleri
sayesinde eksik veya belirsiz bilgiyle calisabilirler. YSA genel olarak teshis,
siniflandirma, tahmin, kontrol, veri iligskilendirme, veri filtreleme, yorumlama gibi

alanlarda kullanilmaktadir.

II. Denetimsiz Ogrenme
Denetimsiz 6grenmede girdi verileri etiketsizdir ve bu verilerin sonucu hakkinda
herhangi bir bilgi verilmez. Denetimsiz 6grenmenin amaci bu veriler hakkinda daha
fazla bilgi edinmek i¢in verilerdeki temel yapiyr modellemektir. Sistem otomotik
olarak verilerin arasindaki iliskiyi bulmaya c¢alisir.  Denetimsiz 6grenmede
smiflandirma igin gerekli olan bdlge bilgisine gerek yoktur, burada kullanict sadece
istenen kategori sayisini belirleyebilir ve insan hatasi olasilifi en aza indirilir.
Siniflandirilmis haritalar daha sonra her bir sinifin gergek diinyada neyi temsil ettigini
belirlemek i¢in ¢caligma alan1 hakkinda bilgi gerektirir. Verilerden ¢ikarilan sonuglarin
dogrulugu kesin degildir. Bundan dolay1 denetimli 6grenmeye gore zordur. K-Means

ve ISODATA baslica denetimsiz 6grenme algoritmalarindandir.

1. K-Means Algoritmasi

Kiimeleme problemini ¢6zen en basit denetimsiz 6grenme algoritmalarindan biridir.
Algoritmanin genel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan bir veri kiimesini(X), giris
parametresi olarak verilen kiime sayis1 k (k <n) adet kiimeye bolmektir. K kiime sayis1
kullanici tarafindan verilir. Buradaki temel amag kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin
maksimum ve kiimeler aras1 benzerliklerinin minimum olmasini saglamaktir.

Makine Ogrenmesi algoritmalari pek ¢ok alanda insanlarin problemlerine ¢dziimler
getirmistir. Bu alanlardan biri siiphesiz UA goriintiilerin siniflandirma problemidir.
Denetimli 6grenme en c¢ok kullanilan makine Ogrenmesi yaklasimidir. Ciinki

kullanilan egitim verisi sayesinde c¢iktilar kesin ve daha giivenlidir. Bizim
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calismamizda smiflandirma problemi i¢in denetimli O6grenme algoritmalari

kullanilmistir.

2. ISODATA (Iterative Self Organizing Data Analyses)
Denetimsiz 6grenme yontemlerinden yaygin bir sekilde kullanilan bir diger yontem
ISODATA’dir. Bu yontem minimum mesafe tekniklerini kullanarak siniflandirma
islemlerini yapar. Bu yoOntem, tekrarli olarak veri uzaymnda smif oOzelliklerini
hesaplama ve minumum mesafe yontemleri ile bu 6zellikleri siniflara atama ve yapilan
her iterasyon sonrasinda yeniden istatistik hesaplamaya dayanir. K-Means yonteminin
gelismis hali olan ISODAT A siniflandirmast, diger siniflandirma yontemine gore daha

esnektir.
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BOLUM 4

METODOLOJI

Bu boliimde, yiiksek ¢oziiniirliikkli multispektral gorlintiilerden arazi Ortiisii (cay
alanlari, diger agaclar ¢iplak alanlar ve yol-bina) ¢ikarilmasi i¢in 6nerilen yontemlerin
aciklamasi yapilmistir. Calisma alani ve kullanilan verilerin 6zellikleri detayli olarak
aciklanmistir. Ayrica nesne tabanli siniflandirma yapmanin ilk adimi olarak goriilen
segmentasyon ve verinin siniflandirilmasi igin kullanilan Maksimum Olasilik, Destek
Vektor Makinalar, Yapay Sinir Aglart yoOntemlerinin uygulama islemleri

aciklanmugtir.

4.1. Calisma Alam ve Veri Seti

Calisma alan1 olarak Tiirkiye’nin Karadeniz Bolgesinin dogusunda bulunan,
40.9165°K 40.8545°D koordinatlarina sahip, ¢ay bitkisinin yogun olarak yetistirildigi
Rize ili secilmistir. Y1ilin her zaman diliminde yagis alan bu bdlge tarim ve ormancilik
icin oldukg¢a verimli topraklara sahiptir. Ayrica bulundurdugu vadiler ve daglik
bolgeleriyle cay iiretimine oldukga elveriglidir. Tiirkiye Diinya iizerinde en ¢ok ¢ay
tiiketen tilkelerden biri olmakla birlikte diinyada ¢ay iiretiminde de altinci sirada yer
almaktadir. Tiirkiye’deki en biiyiik cay iiretim merkezi Rize’dir. Bununla birlikte bu

bolge, iilke ekonomisinde 6nemli bir role sahiptir.

Rize’den Uzaktan goriintii algilama sistemleriyle elde edilmis, yaklasik 7164x9360
boyutlarinda 5 adet multispektral goriintii izerinde ¢aligmalar yapilmistir. Goriintiiler
incelediginde, yogun olarak cay alanlarini, ¢ay alanlar1 disindaki diger agagclar,
ekilmemis ¢iplak alanlar, yol ve yapilar goriilmektedir. Sekil 4.1.1 Rize ilinin Tiirkiye
Haritasi iizerindeki yerini, ilgelerini ve oradan alinmis UA goriintiilerinden bir kesit

gosterilmektedir.

Calismamizda kullandigimiz Multispektral goriintiiler, 13 Mart 2013 tarihlerinde
Rize’den 30 cm yer 6rnek mesafeli havadan UltraCam-X dijital hava kameras: ile
cekilmistir. Bu insansiz hava kamerasi, pankromatik, kirmizi, yesil, mavi ve yakin
kizilotesi bantlarda algilama yapabilen metrik, CCD algilayiciya sahip bir UA
kameradir. Kamera 8 bitlik radyometrik ¢oziiniirliige sahiptir. Ugus yiiksekligi
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yaklagik 4200 m iken, goriintiiler arasinda ileri ve yanal ortiismeler sirastyla % 70 ve
% 30'dur. Gorintiiler, kirmizi (R), yesil (G), mavi (B) ve yakin kizil6tesi (NIR) olmak
tizere dort spektral banttan olugmaktadir. Bu ¢alismada, kullanilan goriintiiler EMI

Group Inc. tarafindan saglanmistir. Kamera ve ugus bilgilerinin detayli gdsterimi

Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1: Kamera ve Ugus Bilgileri Detaylari

Parametre Adi Detay

Yer Rize

Yer Koordinat Bilgileri 40.9165°K 40.8545°D

Goriintii Sayist 5

Kamera Modeli UltraCam-X

Coztiniirlik 7164x9360

Ucus Yiiksekligi 4200m

Tipi IHA

Ugus tarihi 13.03.2013

Radio Metrik Coziintirliik 8 hit

Ornekleme aralig 30 cm

Spektral Bant Kirmizi, Yesil, Mavi, Kizil Otesi
Goriintii Formati TIFF

Ileri Ortiisme %70

Yanal Ortiisme %30

Mercek Sistemi Linos Vexcel Apo-Sironar digital HR
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(d)
Sekil 4.1.1: (a): Rize ilinin Tiirkiye haritas1 tizerindeki yeri. (b): Rize

ilinin ilgeleri ile gosterimi. (C): Rize’nin UA sistemleri tarindan alinan
goriintiisi. (d): (c)’de gosterilen goriintiiniin sar1 renkle kare igine

alinan bolgenin yakinlagtirilmig goriintiisti

4.2. Goriintii Segmentasyonu (Boliitleme)

Bir goriintiiyli analiz edebilmek i¢in segmentasyon islemi, nesne tabanli goriintii
siniflandirmada onemli bir agamadir. Segmentasyon, bir goriintiideki pikselleri ayni
spektral, piksel ve dokusal degerlere sahip nesnelere ayirma islemidir. Iyi bir
simiflandirma sonucu i¢in segmentasyonun eksik veya fazla olmamasi istenir.
Calismamizda segmentasyon islemi icin grafik tabanli minimum yayilan agag
segmentasyonu kullanildi. Bu algoritmada goriintiide tek piksel diizeyinde baslar ve
asagidan yukariya dayal olarak calisir. Islem sirasinda, giderek daha fazla piksel daha
biiyiik segmentlerde bir arada gruplanir. Piksellerin benzerligi belirlenen mimum esige
gore degerlendirilir. Burada bu benzerlik degeri esigi asmazsa bu pikseller birlikte
gruplandirilir. Sekil 4.2.1 heniiz segmentasyon islemi uygulanmamig goriintii kesitini
Sekil 4.2.2 ise bu goriintii bir kesitinin segmentasyon islemi ile elde edilen haritasini

gostermektedir.
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Sekil 4.2.1: Normal goriintii kesiti

Sekil 4.2.2: Goriintii Segmentasyon haritasi
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4.3. Ozellik Cikarim ve Egitim Verisi

Uzaktan algilama goriintiileri, spektral, mekansal, zamansal bilgi gibi ozelliklerle
karakterize edilir. UA verisini simiflandirmak igin spektral ve mekansal ozellikler
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in arazi
oOrtiisii tiirlerini karakterize eden 6zelliklerin se¢imi ve ¢ikarimi énemli bir iglemdir.
Ozellik ¢ikariminin  temel amaci veriyi makine &grenmesi yontemlerinin
anlayabilecegi hale dontstiirmektir. Bundan dolayr o6zellik se¢imi, denetimli
smiflandirmada ¢ok onemli bir rol oynar. Her piksel igin ¢ikarilan 6zellikler Tablo

4.2’de verilmistir.

Tablo 4.2: Her piksel i¢in ¢ikarilan dzellikler

Ozellik Tipi Ozellikler
Kirmizi, Yesil, Mavi ve NIR bantlarinin
Spektral Ozellik ortalamasi, Standart Sapmasi, Ortalama
parlakligi
Mekansal Ozellik Mahalledeki minimum gri deger,

Maksimum gri deger,

Gri degerlerin modu

Nesne tabanli goriintiileri analiz etmek i¢in nesnelerin spektral, mekansal 6zellik
bilgileri kullanilir. Spektral 6zellikler, hedeflerin yansiyan parlakligini tanimlar ve
dogrudan sensore yani kameraya baglidir. Mekansal 6zellik UA goriintiisiinde
algilanan en kiiclik bilgi boyutu olarak ifade edilebilir. Mekansal o6zellikler
multispektral ve hiperspektral gibi yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiilerin analizinde
oldukg¢a faydalidir. Bitkilerin arasindaki spektral benzerlik(Cay bitkisi ve diger agaclar
gibi) yiiziinden siniflandirma islemlerinde problemler olugabilir. Bu tiir siniflandirma
problemlerini en aza indirmek i¢in egitim verileri dikkatli bir sekilde se¢ilmelidir.
Bunun yaninda, kullanilan denetimli siniflandiricilarin karmasikligi verinin yiiksek
boyutuna ve hesaplama maliyetine atfedilebilir. Bu siniflandiric1 karmasikliklart iyi

secilmig parametrelerle hafifletilebilir.
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Tablo 4.3: Her sinif igin segilen egitim ornekleri

Simf )

Numarasi Siniflar Egitim Ornekleri Piksel Sayisi
1 Cay Alanlar 14 4985

2 Diger Agaglar 15 11052

3 Yol-Bina 14 3714

4 Ciplak Arazi 14 2549

Calismamizda ilk olarak, her sinif i¢in egitim 6rnekleri bes adet multispektral goriintii
tizerinden segildi. Sekil 4.3.1’de {lizerinde egitim Ornekleri segilen multispektral
goriintli girdisinin ornek bir kesiti gosterilmektedir. Amacimiz, segtigimiz egitim
orneklerinden iyi bir smiflandirma dogrulugunu elde etmekti. Daha once de
belirttigimiz gibi herhangi bir siniflandiricinin  dogrulugu egitim verilerinden
etkilenmektedir. Bundan dolay1, her bir sinifi en iyi sekilde temsil etmek igin spektral
olarak homojen 6rnekleri sectik. Her sinif i¢in se¢ilen 6rnekler arasinda ortalama ve
standart sapmanin istatistiksel 6l¢timlerini kullanarak homojenligi daha da sagladik.
Tablo 4.3, secilen Orneklerin sayisint ve segilen bu oOrneklerin piksel sayisini
gostermektedir. Tabloda da goriildiigii tizere egitim drnekleri sayisini az sectik. Bunun
nedeni az se¢ilmis egitim verisine karsilik smiflandiricilarin - durumlarin
gozlemlemektir. Sekil 4.3.2°de 6rnek girdi gorlintiisii lizerinde segilmis O6rnek cay
alanlarini, diger agaglari, ekilmemis ¢iplak arazilerin ve insan yapimi yol ve binalarin
secim Ornekleri gosterilmistir. Yesil dikdortgen icine alinmis bolgeler ¢ay alanlari,
lacivert i¢ine alinmis bolgeler diger agaclari, sar1 ¢iplak arazi ve kirmizi dikdortgen

icine alinmig bolgeler yol ve bina 6rneklerini gosterir.
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D Cay alanlan D Diger Agaclar

(@)
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Ciplak Arazi D Yol ve Bina

(b)

Sekil 4.3.2: Egitim verisi se¢cim 6rnekleri (2):Girdi goriintiisii tizerinde isaretlenmis

ornek ¢ay ve diger agaglar. (b): Isaretlenmis 6rnek insan yapimi yol-bina alanlar:

4.4. Simiflandirma Yontemleri

Uzaktan algilanan verileri analiz etmek, yorumlamak ve buna bagl olarak yararl
bilgiler elde etmek i¢in bagvurulan yontemlerin baginda siniflandirma islemleri gelir.
Bu calismada UA verilerinden arazi ortiisii ¢ikarimi i¢in nesne tabanli siiflandirma
yontemleri kullanildi. Smiflandirma islemi i¢in uzaktan algilanmis goriintiilerin
siniflandirilmasinda ¢okga kullanilan geleneksel siniflandiricilardan biri olan MO ve

son zamanlarin popiiler siniflandiricilarindan olan DVM ve Y SA tercih edilmistir.

4.4.1. Maksimum Olasihik

MO, kullanicinin egitim alanlarini belirleyerek siniflandirmayi denetledigi parametrik
bir istatistiksel yontemdir. MO smiflandiricisi, her bir banttaki her bir sinif igin
istatistiklerin normal olarak dagitildigini(Gauss Dagilimi1) varsayar ve belirli bir

pikselin belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 hesaplar. Her piksel, en yiiksek olasiliga
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(yani, maksimum olasiliga) sahip sinifa atanir. Calismamizda MO, (1) denklemini

kullanarak siiflandirma iglemini yapar.

gi(x) =1n p(wi)- % 1n |Zi| - %(x - mi )T 5 (x - mi) (1)

Bu denklemde:

i: sinifi ifade eder

X: n boyutlu bir veriyi ifade eder.(Burada n bant sayisini ifade etmektedir.

P(wi): goriintiide w;i sinifinin olusma olasiligini ve tiim siniflar igin varsayilma
olasiligin1 gosterir.

| 2i I: wi sinifindaki verilerin kovaryans matrisi belirleyicisi

7't Ters matris

mi- Ortalama vektoru ifade eder.

MO denetimli 6grenme yontemlerinden biri oldugu i¢in, siniflandirma algoritmasinin
ihtiya¢ duydugu ortalama vektorii ve kovaryans matrisini dogru bir sekilde tahmin
etmek icin her smif i¢in yeterli sayida temsili egitim Ornegine ihtiya¢ duyar.
Denklemde gordiigiimiiz ortalama vektor (m;) ve kovaryans matris her siifigin egitim
kiimesinden tahmin edilir. Genel olarak MO smiflandiricisi, uzaktan algilanan gok
bantli bir goriintiideki bir pikseli, x vektoriinii kullanarak wj tiriiniiniin maksimum
oldugu bir siifa atar. Béylece MO iizerinde siniflandirma yaptigimiz tiim arazi ortiisii
piksellerini en ¢ok benzeyen spektral sinifa gore siniflandirir. MO siniflandiricisi,
farkli arazi Ortiisii siniflarindan gelen ancak ¢ok benzer spektral ozelliklere sahip
pikselleri ayirt etmekte giicliik ¢ekebilir ve sonug¢ olarak, karmasik peyzaj ortamu,
goriintlide karisik piksel bulunma olasiligini artiracaktir. Sekil 5.1.5 MO smiflandirma

sonucu olusan tematik haritay1 gosterir.

4.4.2. Destek Vektor Makineleri

DVM az ve smirli sayida egitilmis veri ile yiiksek boyutlu verileri isleyebilme
yetenekleri sayesinde UA  verilerinin = smiflandirilmasinda  yaygm  olarak
kullanilmaktadir. DVM ler ayn1 diizlem {izerinde bulunan iki grubun {iyeleri arasinda
maksimum uzaklikta bir hiper diizlem olusturarak ikili siniflandirma yapma mantigina
dayanir. Siniflandirma isleminde ilk olarak ayni siifa ait tiim veri vektorleri hiper

diizlemin ayni tarafina yerlestirilir. Daha sonra her iki sinif arasindaki birbirine yakin
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olan veri vektorleri arasindaki mesafe arttirilarak siniflar birbirinden ayrilir. Dogrusal
olarak ayrilabilen veride uygulanabilen bu yontem dogrusal olmayan veride, veriyi
dogrusal olarak ayrilabilir hale getirmek i¢in kernel fonksiyonlar kullanilir. Bu kernel
fonksiyonlar sayesinde diisiik boyutta birbirinden ayrilmayan veri yiliksek boyuta
getirilerek ayrilabilir hale getirilir. Cekirdek fonksiyonlarinin kullanilmasi, hesaplama
cabasint 6nemli 6lgiide azaltmaktadir. Uygun bir kernel fonksiyon se¢imi, DVM
tabanli siniflandirmada da 6nemli bir rol oynar. Dogrusal ¢ekirdek, polinom ¢ekirdegi,

RBF ¢ekirdegi ve sigmoid ¢ekirdek olmak tlizere dort tiir ¢ekirdek incelenmistir.

Calismamizda kullandigimiz veri dogrusal olarak ayrilmadig i¢in kernel fonksiyon
kullanmamiz gerekti. Bunun i¢in verimliligi ve saglamlig1 sayesinde yaygin bir sekilde
kullanilan RBF ¢ekirdek fonksiyonunu tercih ettik. DVM asagidaki denklemi

kullanarak marjini en iist diizeye ¢ikarmaya yani maksimize etmeye caligir:

Maximize [;(a) = La - = L Ln,a ik xg, xJ

=—]|—

I

subjectto 0<ua; =C, )_,n,l.r =0, i=1L..m

()

K(xi,x;) = [#(x) - ¢(x;)]

(2) denklemdeki alfalar Lagrange Carpanlaridir. K(x, y) kernel fonksiyon ve C
diizenleme parametresidir (Penalty Parameter). Egitim verileri yalnizca saf
piksellerden olusmaz. Bazi pikseller, se¢ilen egitim verilerindeki mevcut giiriiltii ve
siiflarin kargimi gibi nedenlerden dolay1 yanlis etiketleme yiiziinden karigik olabilir.
Dolayisiyla bu karisik pikseller yliziinden siniflandirma hatalar1 ortaya g¢ikar. Bu
hatalar1 islemek i¢in C (diizenleme parametresi) kullanilir. Bu parametrenin gorevi
egitim hatasini en aza indirmek ve smiflar1 ayiran ¢izgilerin arasini yani marjini
maksimum yapmaktir. C degeri egitim verilerine ve ¢ekirdegin tiiriine baglidir. DVM
ile siniflandirma islemi yapmak i¢in diizenleme parametresi (C) ve RBF ¢ekirdegi
gamma (y) parametrelerinin ayarlanmasi gerekir. Parametreler on kat capraz

dogrulama(10-fold cross validation) yontemi ile belirlenmistir. Egitim verisinde en
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yiiksek siniflandirma dogrulugunu veren parametreler, test i¢in secilmistir. Tablo 4.4

DVM ve RBF i¢in segilen parametrelerin detayini gostermektedir.

Tablo 4.4: SVM ve RBF ¢ekirdek parametreleri ve detaylart

Parametre Minimum | Maksimum Optimal Degerler
Gamma (y) 0.01 20 0.3
Maliyet(C) 0.01 2e+03 2.5

4.4.3. Yapay Sinir Aglari

MSG ve HSG gibi yiiksek boyutlu veri setlerinin karmasik siniflandirma goérevleri igin
Y SA’lerin kullanimi son yillarda genis capta yayilmistir. UA verilerinin Oriintii tanima
/siniflandirma problemlerini ele alan bir¢ok ¢alisma yapilmistir. YSA uzaktan
algilamig  goriintiilerin ~ siniflandirilmasinda  kullanilan  bir  diger Onemli
smiflandiricidir. Insan beyni ve sinir sisteminden esinlenerek olusturulan bu model
yapay zeka tekniklerinden biridir. YSA’lar karmagsik siniflandirma problemlerine
¢Ozlim tiretebilirler. Bunun igin gesitli aktivasyon fonksiyonlarini kullanir. Aktivasyon
fonksiyonlariin amaci verileri anlasilir hale getirmektir. Dogrusal fonksiyon, sigmoid
fonksiyon, hiperbolik tanjant fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlarina &rnek olarak
verilebilir. YSA ile smiflandirma yapmak i¢in bazi parametrelerin ayarlanmasi
gerekir. Bu parametrelerden 6grenme orani ve momentum ayarlanmasi gereken temel
parametrelerdendir. Yaptigimiz ¢aligmada optimum §grenme orani parametresi i¢in
0.001 ile 0.5 araligi, momentum ise 0 ile 1 aralig1 belirlenmistir. Ogrenme oran1 igin
optimal oran 0.2, momentum i¢in optimal oran ise 0,9 olarak elde edilmistir. iterasyon
sayist 1000 olarak belirlendi. Calismamizda agdaki ndronlar i¢in sigmoid fonksiyonu
kullanilmistir. Sigmoid fonksiyonu her zaman (0-1) araliginda degerler iiretir. Bu
sayede biiyiik degerlerle ugrasilmasina gerek kalmaz. Bu ¢alismada, giris, gizli, ¢ikis
noronlar1 ile ti¢ katmanli ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli kullanilmistir. Girig
noronu, giris vektoriiyle eslesen sabit sayida noérona sahipken, ¢ikis katmaninda her
smifi temsil eden yalnizca 4 noron vardir. Noron sayisi degisebilir ve bizim
durumumuzda tek katmanli 200 néron optimum sonuglar iretti. Tablo 4.5 YSA igin

ayarlanan parametreleri ve bu parametrelerin detaylarini gostermektedir.
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Tablo 4.5: YSA siniflandiricist i¢in kullanilan parametrelerin detaylar

Parametre Minimum | Maksimum | Optimal Deger
Ogrenme Oram 0.001 0.5 0.2

Momentum 0.1 0.9 0,9

Gizli Katmanlar - 1

Gizli Noronlar - 200

Cikis Noronlart - 4

Aktivasyon Fonksiyonu - Sigmoid
Iterasyon Sayisi - 1000

4.5. Degerlendirme Olciitleri

Kullanilan bir siniflandirma modelinin performansi segilen egitim verilerine, test
verilerine smif dagilimina bagli olabilir. Veri setindeki orneklemenin nasil
yapilacagini gosteren ¢esitli degerlendirme ydntemleri vardir. Rastgele Ogrenme
Yontemi, Hold Out(Disarida Tutma), K-Fold Cross Validetion(K katmanli Capraz
Dogrulama) bu degerlendirme yoOntemlerine 6rnek olarak verilebilir. Bizim
caligmamizda K-Fold Capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

K-Fold Capraz Dogrulama, kullandigimiz siniflandirict modelin bagarisinin rastgele
olup olmadigi hakkinda bilgi verir. Kisaca modeli agiklayacak olursak; bu model
veriyi belirlenen bir k sayisina gore esit pargalara bolerek, her bir par¢anin hem egitim
hem de test i¢in kullanilmasimi saglar. Boylece modelimiz verimizi dagilim ve
par¢alanmadan kaynaklanan sapma ve hatalar1 minimum seviyeye indirir.
Calismamizda kullandigimiz MO, DVM ve Y SA siniflandiricilarinin performanslarini

gormek i¢in su kriterleri kullandik:

Recall(Duyarhlik): Gelistirdigimiz modelin pozitif durumlar1 ne kadar basarili

tahmin ettigini gosterir.

True Positives

Recall = — .
True Psitives+False Negatives

Precision(Hassasiyet): Model burada pozitif olarak tahminde bulundugumuz

verilerin kaginin gergekten pozitif oldugunu gosterir.
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True Positives
Recall =

True Psitives + False Negatives
F1 Score(F1 Skoru): Bu hesaplama Recall ve Precision degerlerinin harmonik

ortalamasi alinarak yapilir.

Recall = Precision

F1 =2
Score * Recall + Precision

Accuracy(Dogruluk): Bir modelin basaris1 Olcililirken kullanilan en yaygin
yontemlerden biri dogruluk oranidir. Dogruluk 6l¢iitii bize modelin dogru bir sekilde
egitilip egitilmedigi ve genel performansi hakkinda bilgi sahibi olmamizi saglar. Bu
ol¢iit, dogru smiflandirilmig 6rnek sayisinin toplam O6rnek sayisina orani olarak

hesaplanir.

True Positives + True Negative

Accuracy =
y TruePositives + TrueNegatives + FalsePositives + FalseNegatives

Kullandigimiz DVM ve YSA modelleri icin bahsettigimiz olciitler kullanilarak
performans analizi yapilmistir. Buna bagli olarak her sinif(Cay alanlari, Diger Alanlar,

Ciplak arazi ve Yol-Yapi) i¢in en uygun model aranmistir.
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BOLUM 5
DENEYSEL SONUCLAR

Multispektral goriintiilerden arazi ortiisii siniflandirmasi yapmak igin oncelikle her
smif icin egitim O6rnekleri hazirladik. Siniflandirma dogrulugu egitim orneklerine
dayandigindan, se¢imlerimizi karmasik olmayan net spektral bolgelerde yaptik. Cay
alanlan spektral olarak homojen bir dagilim gosterirken, diger agaclar farkli agag
tiirleri barindirdig1 i¢in degisen spektral ve dokusal Ozelliklere sahip oldugu
belirlenmistir. Ayn1 sekilde ¢iplak arazi ve yol-bina alanlarinin degisen spektral ve
dokusal 6zelliklere sahip oldugu belirlenmistir. Her bir smif i¢in segtigimiz ornek
sayis1 Tablo 4.3'de 6zetlenmistir. Ornek sayisinin az olmasinin nedeni, az egitim verisi
ile nasil bir siniflandirma dogrulugu elde edilebilecegi sorusuna cevap bulmaktir.

Modelin  dogrulanmasi  igin K-fold cross validation(¢apraz dogrulama)
uygulandi(K=10 olarak se¢ildi). Veri kiimesi, on alt veri kiimelerine boliinmiistiir.
Egitim siirecinde, verilerin geri kalani egitim i¢in kullanilirken, dogrulama i¢in tek bir
alt veri kullanildi. Bu islem on kez tekrarlandi ve her bir yineleme igin hatalar
hesaplandi. Son olarak, toplam hatalar, tiim tekrardaki tiim hatalarin ortalamasi
almmarak dogrulama i¢in tahmin edildi. Bu sekilde model, tiim egitim oOrnekleri

kullanilarak egitildi.

Denetimli siniflandiricilar genellikle bazi parametre degerlerinin ayarlanmasini
gerektirir. DVM i¢in ampirik yontemle (6nceden yapilmis deneyler géz oOniinde
bulundurularak) iki parametre elde edildi: maliyet (cost) ve gama. Gama ¢ekirdegi
islevi degeri 0.333, maliyet ise 250 olarak ayarlandi. DVM ve RBF ¢ekirdegi igin
ayarlanan parametreler ve detaylari Tablo 4.4’de gosterilmistir. Ayrica Sekil 5.1.1

DVM ve RBF i¢in her bir C ve v ¢ifti i¢in elde edilen parametre aralig1 aramasinin
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gorsel bir temsili ve karsilik gelen dogruluklar gdsterilmektedir.

100 \/

90 -

Accuracy

Cost

Sekil 5.1.1: DVM ve RBF i¢in elde edilen maliyet(C) ve gama parametrelerinin gorsel
hali

Y SA ile siniflandirma yapmak i¢in de ayrica 6grenme orani, momentum iterasyon gibi
bazi parametrelerin ayarlanmasi gerekir. YSA icin 6grenme orani 0.2, momentum 0.9
ve gizli katmandaki néron sayisi olarak 200 belirlendi. YSA igin diger parametreler
sabit tutuldu. YSA i¢in ayarlanan parametrelerin detaylart Tablo 4.5’de gosterilmistir.
Sekil 5.1.2 ve Sekil 5.1.3, YSA simiflandiricisi i¢in 6grenme orani ve momentum igin
elde edilen genel dogrulugun grafikle gosterimi verilmistir. Sekil 5.1.2°de 6grenme
orani parametresinin 0.2'ye kadar olan degerlerin siniflandirma dogrulugunun
birbirine yakin oldugu ve diger degerlere gore yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu deger
arttikca, siniflandiricinin dogrulugu yavas yavas azalmaya baslamistir. Ayni sekilde,
Sekil 5.1.3’te gortildiigii gibi 0.3 den 0.9 kadar olan momentum degerlerinin genel
dogruluk oranlarimin birbirine yakin oldugu anacak en yiiksek dogruluk oranini 0.9
degerinin verdigi goriilmektedir. Bu yiizden ¢alismamizda kullanilan veri setinde

maksimum dogruluk saglandigi i¢in 0.9 degeri secilmistir.
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Sekil 5.1.2: YSA igin 6grenme Orani ve genel dogruluk grafigi
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Sekil 5.1.3: YSA i¢in momentum ve genel dogruluk grafigi

Modeller egitildikten sonra, arazi Ortiisii haritalarinin olusturulmasi igin son test
gorintiileri sunulmustur. Her siniflandirici i¢in elde edilen sonuglar, siniflandirmanin
dogrulugunu artirmak igin sonradan islenmistir(Post-Processed). Bu teknikler,

nesnelerdeki kiiclik delikleri kaldirmak ve farkli simiflar arasinda piiriizsiiz bir sinir
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olusturmak i¢in morfolojik agilma ve kapanmay igerir. Ayrica, elde edilen haritalar,
siiflandirma dogrulugunu daha da iyilestirmek i¢in bir cogunluk analiz adimindan
gecirildi. Cogunluk analizinin temel amaci, mahalledeki hakim smifa bir piksel
atamaktir. Cogunluk analizinden sonra elde edilen siniflandirma haritas1 Sekil 5.1.8'de
gosterilmektedir. Sekilden de anlagilacag tizere siniflandirma sonucu olusan haritada
bir alanda hangi siif cogunluktaysa aykir1 pikseller o smifa atanmistir. Aykir
pikselleri diger aga¢ sinifi i¢in oldukea fazladir. Bu durum sinif i¢indeki farkli agag
tiirlerinden kaynaklandig1 ve bu tiirlerden bazilarinin ¢ay bitkisiyle benzer spektral
ozellik gosterdigi diisiiniilmektedir. Hali hazirda goriintiiler incelendiginde diger agac
tirlerinin renk, parlaklik doku olarak degisen ozellikler bulundurdugu goriilebilir.
Tablo 5.1, MO, DVM ve YSA smiflandiricilart igin elde edilen sonuglari ve Cogunluk

Analizi sonucunda elde edilen sonuglar1 6zetlemektedir.

Tablo 5.1: Kullanilan siniflandiricilarin ve uygulanan Cogunluk Analizinin dogruluk

analizleri(%)

Kullamilan Simiflandiricilar
Smiflar MO W VSA Cogunluk
Analizi
Cay Alanlari 72.68 68.43 82.08 88.63
Diger Agaclar 78.03 89.67 80.04 83.46
Yol-Bina 64.98 71.06 79.25 82.38
Ciplak Araziler 79.93 85.51 89.01 90.25
Ortalama 73.90 78.67 82.60 86.18

MO, DVM ve YSA i¢in ortalama dogruluk sirasiyla % 73.90 % 78.67 ve % 85.10
olarak elde edildi. Genel sonuglar, YSA'nin arazi ortiisti siniflandirmasi i¢in DVM ve
MO siniflandiricisina kiyasla daha etkili oldugunu gostermektedir. Benzer sekilde, her
simifi¢in YSA icin elde edilen dogruluk daha iyiydi. Cay alanlar1 ve diger agaglar i¢in
elde edilen sonuglar, YSA’ye gore DVM ve ML siniflandiricilar igin diisiik kalmistir.
Bu durum, bu iki sinif arasindaki spektral benzerlige atfedilebilir, ¢linkii her ikisi de
benzer bitki ortiisiine sahiptir, ancak dokular1 farklidir ve bazi durumlarda DVM ve
MO smiflandiricilar tarafindan yakalanmadigr muhtemeldir. Bunun yaninda yol ve

ciplak arazi siniflarinda da bazi karigikliklar olustu. Bu da bu iki sinif arasindaki
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spektral benzerlige baglanabilir. Cilinkii goriintiilerde de goriindiigii gibi yollarin cogu
topraktandir ve muhtemelen siniflandiricilar bunu ayirt etmekte zorlanmistir. Yol-bina
ve ¢iplak arazi siiflarinin siiflandirma dogrulugu i¢in en yiiksek dogruluk YSA’da
goriilmektedir. Cogunluk analizinin uygulanmasi, tiim siniflar i¢in % 86.18 ortalama
dogruluk saglayan oldukca tatmin edici sonuclar iiretti. Dahasi, ¢ogunluk analizi
sayesinde hem MO, hem DVM hem de YSA siniflandiricilart igin her bir siifin
dogrulugu daha da artti. Bu sonuglar, arazi ortiisii siniflandirmasinda daha yiiksek
siniflandirma dogrulugu elde etmek i¢in bir son islem adimi olarak cogunluk analizinin

yararli oldugunu gostermektedir.

Sekil 5.1.4: Herhangi bir islem uygulanmamus orijinal goriintii kesiti
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Sekil 5.1.6: DVM siniflandirma sonucu olusan harita
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Sekil 5.1.7: YSA simiflandirma sonucu olusan harita

Sekil 5.1.8: Post-Procession Cogunluk analizi sonucu olusan harita

Sekil 5.1.5, 5.1.6, 5.1.7 ve 5.1.8 de gosterilen haritalarda, yesil renkli alanlar ¢ay
alanlarini, lacivert renkli alanlar ¢ay disindaki diger agaglari, sar1 renkli alanlar
ekilmemis ¢iplak arazileri ve kirmizi renkli alanlar yol ve yapilari(ev-bina vb.)

gostermektedir.
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BOLUM 6
SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Gelisen teknolojiyle paralel bir gelisim gosteren UAT, yiiksek ¢oziiniirliiklii ve biiyiik
boyutta veriler (Multispektral, Hiperspektaral veriler gibi) saglamaktadir. Bu verilerin
islenmesi ve analiz edilmesi i¢in ge¢misten giiniimiize kadar pek cok calisma
yiritilmistir. UA verileri i¢in arazi ortiisii siniflandirma bu ¢alismalardan biridir.
Sunulan tez c¢alismasi, ugak iizerindeki Ultracam-X kameras1 tarafindan saglanan
yiiksek ¢Oziiniirlikli multispektral goriintiilerden makine 6grenmesi yontemlerini
kullanarak arazi Ortiisii smiflandirmasi tizerine odaklanir. MO, DVM ve YSA
siniflandirma i¢in kullanilan makine 6grenmesi yontemleridir. Bu yontemlerin
secilmesindeki ama¢ MO gibi geleneksel bir yontemi YSA va DVM gibi giiniimiizde
sikca kullanilan popiiler yontemlerle kiyaslamak, yapilan ¢alismalarda az sayidaki
egitim verisi iizerindeki basaris1 kanitlanan DVM’nin yetene§ini gormek, UA

goriintlilerindeki ¢ay alanlarinin siniflandirmasi i¢in en iyi yontemi bulmaktir.

Caligmamizda Rize ilinden alinmig UA goriintiilerinden makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak yapilan arazi ortiisii siniflandirilmas: islemlerinden bir takim sonuglar
elde edilmistir. Bu boliimde, ilk olarak yukaridaki sonuglardan ve tartismalardan, Rize
sehrinde arazi Ortiisiiniin dagilimlart tematik haritalar ve istatistiksel tablolara
bakilarak nihai sonug¢ ¢ikarilmigtir. Daha sonra sonuglarin dogrulugunu artirmak igin

gelecekte yapilmasi planlanan ¢alismalardan bahsedilmistir.

Gilinitimiizde UA verilerinin anlagilabilir hale getirilmesi i¢in en yaygin kullanilan
yontemlerin baginda siniflandirma yaklagimlari gelmektedir. Havadan ve uydulardan
alinan UA goriintiilerin kalitesinin, ¢oziinilirliigiiniin (Multispektral ve Hyperspektral
gorlintiiler gibi) ve sayisinin artmasi gibi nedenlerden dolay1 verilerin islenmesi,
anlagilabilir hale getirilmesi giderek O6nem kazanmaktadir. Dolayisiyla UA
verilerinden siniflandirma yontemi ile arazi ortiisii tespiti dnemli bir aragtirma konusu
olmustur. Bu nedenle, bu ¢alismada etiketlenmis(egitilmis) veri gerektiren denetimli
smiflandirma yontemlerinin(MO, DVM ve YSA) arazi ortiisii siniflandirilmast igin
uygulanmasi ve performanslarinin karsilastirilmasi tizerine calisilmistir. Arazi ortiisii

genel olarak ¢ay alanlari, diger agaclar, ¢iplak araziler ve yol-bina olmak {izere dort
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smif {lizerinden islemlere tabii tutulmustur. Bizim calismamizdan elde etti§imiz
sonuglar, arazi Ortiisiinii siniflandirmak i¢in MO, DVM ve YSA yontemlerinin
kullanilmasmin etkili ve uygulanabilir oldugunu gostermektedir. Verilerin ve
islemlerin dogrulugu ile ilgili sorunlar olsa da, UA goriintiilerinden arazi Ortiisii tespiti
yapmak i¢in kullanilan yontemler oldukga tatmin edici sonuglar tiretmistir. Bununla
birlikte DVM ve YSA yontemlerinin az egitilmis veride bile iyi sonuglar irettigi
gorilmistiir. Bu calismada genel olarak, giivenilir ve dogru smiflandirilmis arazi
oOrtiisti haritalar1 olusturmak igin, ¢ tiir siniflandirma yaklasimi ( MO, DVM ve YSA
) ve ¢cogunluk analizi ( Post-Processed, Majority Analiyses ) kullanilmistir. MO, DVM
ve YSA igin ortalama dogruluk oranlari sirastyla % 73.90 % 78.67 ve <a% 85.10 idi.
Elde edilen dogruluk oranlarina bakilirsa, kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinin
UA verilerinin smiflandirilmasinda yararli oldugu sdylenebilir. Siniflandirmanin
dogrulugu onemlidir, ¢ilinkii bu dogruluk oranlarina bakilarak yontemin basarisi
hakkinda konusulabilir. Siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in daha sonra Cogunluk
Analizi uygulandi. Uygulanan Cogunluk analizi, tiim siniflar i¢in yaklasgik % 88.18

ortalama dogruluk oraniyla oldukca tatmin edici sonuglar iiretti.

Ozetle, Bu calismada, uzaktan algilanan multispektral goriintiilerden arazi ortiisii
simiflandirmas:  problemi arastirilmistir.  Goriintiilerdeki  spektral ve mekansal
ozellikler birlestirildi ve siniflandirma i¢in yaygin olarak ii¢ denetimli siniflandirici
(MO, DVM ve YSA) kullanildi. Goriintiilerdeki genel dagilim baz alinarak dort sinif
(cay alanlar1, diger agaglar, yol ve insaat alanlar1 ve ¢iplak arazi) tanimlandi. Ayrica,
siniflandiricilarin etkinliklerini gérmek icin test 6rneklerine kiyasla daha az sayida
egitim Ornegi secgtik. Deneysel sonuglar, YSA'nin dogruluk agisindan her bir sinif i¢in
MO siniflandiricis1 ve DVM'den daha etkili oldugunu gostermistir. Bunun yaninda,
son islem olarak kullanilan ¢ogunluk analizini siniflandirmanin genel dogrulugunu

arttirdi.

Agikgasi, Onerilen yontemin, spektral benzerlik nedeniyle ¢ay bitkisi ve diger agag
tirleri arasinda, ¢iplak alanlarin yol-bina smiflari arasinda yanlis siniflandirmalar
olmast gibi bazi problemleri vardir. Siniflandirma dogruluklarini artirmak igin
gelecekte bazi caligmalarin yapilmasi planlanmaktadir. Planladigimiz bu ¢alismalarda
odaklanacagimiz nokta otomatik olarak 6zellik ¢ikarimlar1 yapmak olacaktir. Bunun

icin Evrigimli sinir aglar1 (CNN- Convolutional Neural Networks) gibi derin
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O0grenmeye dayali yaklasimlarin kullanilmasi planlanmaktadir. Bu yaklagim, sonug
olarak siniflandirma dogrulugunu artirmaya ve oldukga ayirt edici 6zelliklerin elde
edilmesine yardimci olacaktir. Dahasi, derin 6grenme daha biiyiik egitim verisi
gerektirdiginden, her smif icin etiketlerle daha fazla egitim 6rnegi hazirlayacagiz.

Boylece arazi ortiisii siniflandirilmasi konusu tizerine bu alana katkilar saglanacaktir.
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