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OZET:

Uzaktan algilama, tarim alanlarinin etkin ve dogru planlanmasinda énemli bir role sahiptir. Cok bantli yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu
goriintiileri arazi kullanimi/6rtiisii vb. tematik haritalarin tiretilmesinde sagladigi spektral, mekansal ve zamansal zenginlik nedeniyle
yaygin olarak kullanilmaktadir. Uygun bant kombinasyonunun se¢iminin yani sira uygulanacak algoritma/yontem de elde edilecek
olan bilginin dogrulugu ve kalitesini 6nemli 6lgiide etkileyecektir. Bu calismada son yillarda tarim, bitki ortiisii, orman ve sulak
alanlarin haritalanmasi asamasinda yaygin olarak kullanilan ve bagarili sonuglar veren RapidEye c¢ok bantli uydu goriintiisii
kullanilmustir. RapidEye uydu goériintiisiiniin mekansal ¢oziiniirliigii 5 m’dir ve spektrumun 400-850 nm araliginda algilama yapan 5
farkli spektral banda sahiptir. 8 Ekim 2010 tarihli RapidEye gériintiisiiniin smiflandirilmasinda, makine 6grenmesi algoritmalarindan
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines) yontemi kullanilmigtir. Destek vektor makineleri parametrik olmayan yapisi
ve uydu goriintiilerinin smiflandirilmasinda yiiksek siniflandirma kabiliyeti nedeniyle tercih edilmistir. Siniflandirma isleminde,
destek vektor makinelerinin iki farkli kernel (¢ekirdek) fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir. Caligma alani Menemen
ovasinda yer almaktadir. Tarim arazileri ile kapli alanda musir (I. ve II. evre), mera, pamuk, bostan, yapay yiizeyler ve su yiizeyi
olmak iizere 7 farkli sinif belirlenmistir. Bu smif alanlarini uydu goriintiisiinden belirleyebilmek amaciyla iki yonlii degerlendirme
yapilmustir. Birincisi RapidEye uydu goriintiisiiniin bantlar1 kullanilarak 2 farkl veri seti olusturulmustur. Birinci veri seti 5 spektral
bandin hepsini igerirken, ikinci veri seti redegde (kirmuzi kenar) band:i hari¢ diger 4 spektral banttan olusmaktadir. Boylelikle
rededge bandinin smiflandirma dogruluguna etkisi arastirilmustir. Diger yandan destek vektdr makineleri kullanilarak yapilan
smiflandirmada farkli parametreler denenmistir, en iyi sonucu veren parametreler arastirilmistir. Smiflandirma igin test alanlari
goriintii alimi ile es zamanl gergeklestirilen arazi ¢aligmasi ile belirlenmistir ve el GPS’i kullanilarak konumlar tespit edilmistir.
Hata matrisi kullanilarak smiflandirilmig iki veri seti i¢in genel dogruluk ve Kappa istatistikleri hesaplanmis ve sonuglar
karsilastirilmigtir. Rededge bandinin smiflandirma dogrulugunu arttirdigr tespit edilmistir.

KEY WORDS: Land use/cover, RapidEye, RedEdge, Classiification, DVM
ABSTRACT:

Remote sensing plays an important role in the efficiently and accurately planning of agricultural lands. Multi-spectral high-resolution
satellite images with different spectral, temporal and spatial features are used widely for producing thematic maps, e.g. land
use/cover maps. As well as a proper band combination selection, applying an appropriate algorithm / method will significantly affect
the quality and accuracy of the extracted information from the satellite images. In this study, RapidEye multispectral satellite image,
which is widely used and presents successful results in agriculture, vegetation, forests and wetlands mapping in recent years, was
used. It represents a constellation of five mini-satellites and provides high-resolution multi-spectral imagery in five optical bands in
the 400-850 nm range. For the classification of RapidEye image acquired on 8 October, one of the machine learning algorithms
namely Support Vector Machines (SVM) method was used. It is preferred due to the fact that SVM is a non-parametric classification
technique based on statistical learning theory and it has been started to apply on image classification problems successfully. In the
SVM classification was performed using two different kernel functions. The study area is located in the Menemen Plane. In the study
area which is having agricultural land cover pattern, seven land use categories includes five crop types, namely maize ( | and Il crop
rotation), pasture, cotton, melon fields with artificial surfaces and water bodies are distinguished. In this study as well as
performance of SVMs, the affect of red-edge channel of Rapid Eye satellite imagery to the classification accuracy was investigated.
For this purpose two different data sets generated with different band combinations are classified with unsupervised classification
method. While first data set is a composite image produced by the 5 original band of Rapid Eye image, second data set is a
composite of 4 band excluding Redege channel. On the other hand a set of SVMs with different combinations of kernel types,
parameters and error penalty were constructed for analyzing the performance of SVMs. Test and training areas for the classification
determined by the field survey carried out simultaneously with image acquisition and the locations of the samples have been
identified using a hand-held GPS. For the classified data sets the overall accuracy of the error matrix and Kappa statistics were
calculated and the results were compared. It is determined that Rededge band increases the accuracy of the classification, and among
the all SVM models radial basis function kernels resulted with the best overall and kappa accuracy (91.3% and 0.8974) for the land
use classification.
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1.GIRiS

Arazi kullanim bilgisi, ekonomiye dayali politikalarin ve
gevresel konularin ele alinmasinda 6nemli bir bilesendir. Ulusal
ve kiiresel anlamda, tarim alanlarinin stirekli ve hizli bir sekilde
izlenebilmesi  ve  siirdiiriilebilir ~ tarnm  politikalarinin
olusturulabilmesi amaciyla uzaktan algilama teknigi son 30
yildir islerlikle  kullanilmaktadir. Uydu  goriintiilerinin
smiflandirtlmasi ve analizi, uzaktan algilamada bilgi ¢ikarimi
amaciyla kullanilan en yaygm ydntemlerden birisidir. Ozellikle
son 10 yildir ¢ogalan yiiksek ¢oziiniirliikli uydu verileri ve
gelismis siniflandirma algoritmalarinin da kullanilmas ile elde
edilen bilgilerin dogrulugu ve giivenilirligi giderek artmaktadir.
Arazi ortiisiiniin/kullanim geklinin uzaktan algilama teknigi
kullanilarak haritalanmasi ise en genel sekli ile goriintiiniin her
bir pikselinin yansima ve radyans degerinin belirlenen sayida
simifa atanmasi seklinde gerceklestirilir (Huang vd. 2001).
Ancak, ozellikle genis alanlarda ve heterojen arazi kullanim
sekillerinin ve arazi Ortiisiiniin belirlenmesinde uzaktan algilama
verileri kullanilarak iiretilen tematik haritalarin dogruluklar
karigik piksel probleminden dolay1 azalmaktadir. Siniflandirma
dogrulugunu arttirmak amaci ile farkli uydulardan elde edilmis
sayisal goriintiiler lizerinde ¢ok sayida siniflandirma yontemleri
uygulanmigtir ve degisik derecelerde basarilar kaydedilmistir
(Townshend 1992, Hall vd. 1995). Bu anlamda literatiire
bakildiginda en ¢ok kullanilan siniflandirma teknikleri arasinda
En Cok Benzerlik (ECB)(MLC= Maximum Likelyhood), Yapay
Sinir Aglar1 (NNC=Neural Network Classification) (Pao 1989)
ve Karar Agaglari (DTC=Decision Tree Classifiers) (Quinlan
1993) yontemlerinin kullanildigi gériilmektedir. En yaygim
sekilde kullanilan teknik ise kolay uygulanabilmesi ve birgok
ticari ve akademik yazilimlarda bulunabilmesi nedeniyle tercih
edilen, parametrik bir yontem olan En Cok Benzerlik teknigidir
(Wang 1990, Hansen vd. 1996). Siniflandirma isleminde siniflar
egitim verisinin istatiksel tanimina gore olusturulmaktadir.
Siniflar1 temsil eden referans piksellerin normal dagilimli
olmast gerekmedir ki ¢ok fazla egitim verisinin bulunmadig:
durumlarda bu miimkiin olmamaktadir (Jensen 2000). Ayrica
tim siniflara ait spektral ¢esitliligi temsil edebilmesi i¢in ¢ok
genis cografi alanlarda ornekler alinmasi gerekmektedir
(Mathur ve Foody 2007). Diger istatiksel smniflandirma
yontemlerinden yapay sinir aglari da artik alternatif bir
algoritma olarak uzaktan algilama da kullamlmaktadir (Tso ve
Mather 2001). Yapay sinir aglar1 parametrik olmayan bir
yaklagim kullanarak en ¢ok benzerlik yontemine ait
problemlerin istesinden gelebilmektedir (Kavzoglu ve Mather
2003, Zhang vd. 2007). Verinin istatiksel dagilimi tizerine bir
varsayim yapmamasi nedeniyle ECB yonteminden daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir (Paola ve Schowengerdt 1995),
yani ECB yontemindeki istatiksel parametrelerin tahmininden
kaynakli problemler bu yontemle elenebilmektedir. Ancak
yapay sinir aglarinin basarist agin ve uygulama algoritmalarinin
se¢imine oldukg¢a fazla bagimli olmasi bu yontemin en biiyiik
kisitlayicilarindandir. Teorisinin {istiin olmasina ragmen, yapay
sinir aglart uygun olmayan konfigiirasyonlar nedeniyle ECB
yonteminden cok daha diistik dogruluklarla
sonuglanabilmektedir (Kavzoglu ve Mather 1999, 2003). Diger
bir parametrik olmayan siniflandirma teknigi ise karar agaclari
yontemidir fakat egitim verisini dogrudan smiflar1 belirlemek
icin kullanmaktadir. Karar agaclari smniflandirma yontemi,
smiflandirma islemini basit karar verme iglemlerinden olusan
¢oklu adimlara bolmektedir (Safavian ve Landgrebe 1991).
Daha sonrada her bir asamada degisken sayisina bagli olarak
belirlenen tek degiskenli ve ¢ok degiskenli karar agaci
kullanarak ¢6zmektedir (Hansen vd. 2000, Brodley ve Utgoff
1995).

Yukarida  bahsedilen  siniflandirma  yontemleri  ile
karsilastirildiginda istatistiksel Ogrenme teorisine dayanan
Destek Vektér Makineleri (DVM) arazi kullanim sekillerinin
belirlenmesinde  kullanilan en iyi kontrolli siniflandirma
yontemi olarak literatiirde yerini almaktadir.

1.1 Cahsmada Kullamlan Simiflandirma Yoéntemleri

Uzaktan algilamada, uydu goriintiilerinin smiflandirilmasi
amactyla bugiine kadar sayisiz algoritma/yontem kullanilmistir
ve hala da daha yiiksek performansa erismek i¢in c¢aligmalar
devam etmektedir. Yapilan ¢aligmada makine Ogrenmesi
algoritmalarindan Destek Vektér Makineleri (Support Vector
Machines) yontemi  kullanilarak  smiflandirma  islemi
gergeklestirilmigtir.  Destek  vektor makineleri parametrik
olmayan yapist ve uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda
yiiksek siniflandirma kabiliyeti nedeniyle tercih edilmistir.
Smiflandirma isleminde, destek vektdor makinelerinin iki farkli
kernel (gekirdek) fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir.
Ayrica goriintii siniflandirmada temel dlgiit olarak kabul edilen
en ¢ok benzerlik yontemi de kullanilarak bir siniflandirma
gerceklestirilmis ve destek vektér makineleri uygulamalarmin
sonuglari ile karsilastirilmigtir.

1.1.1 Destek Vektor Makinalar1

Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine
dayali parametrik olmayan bir smiflandirma yOdntemidir
(Vapnik, 1995). DVM ikili siniflandirmalar igin gelistirilmistir
ve bu yontem ile az sayida Ornekleme verisi ile dogru
smiflandirma sonuglar1 elde etmek miimkiindiir (Foody ve
Mathur, 2004). Ozellik uzaymnda smflar arasinda ki simri
belirlemek igin optimum algoritmanin kullanildigt  bir
yontemdir. Baglangigta iki smifli  dogrusal  verilerin
siniflandirilmasi i¢in tasarlanmig olan yontem daha sonra gok
sinifli ve dogrusal olmayan verilerin smiflandirilmast igin
geligtirilmistir. Temel olarak iki smifi birbirinden ayirabilen
hiper diizlemin belirlenmesi prensibine dayanmaktadir (Vapnik,
1995). Farkli alanlarda kullanilan DVM ler uzaktan algilama
alaninda  kullannmm ile ilgili ¢ok sayida caligma
gergeklestirilmistir (Zhu ve Blumberg 2002, Pal ve Mather
2005, Dixon ve Candade 2008, Kavzoglu ve dig., 2009; Song
vd. 2012). Bu yontem kernel fonksiyonlar1 kullanilarak g¢ok
boyutlu 6zellik uzayinda ¢alisma oOzelligine sahiptir ve
yontemden elde edilen sonuglar segilen kernel ve parametrelerin
ozelliklerine baghdir (Kavzoglu ve Colkesen, 2009).

2.CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERILER
2.1 Calisma alam

Izmir Menemen Ovasr’nin 7,5 x 6,7 km? lik bir alanini érten ve
biiyiik bir kismu tarim arazileri ile kapli olan ayni zamanda
yerlesim alanlarin1 da iceren bir bdlge ¢alisma alani olarak
belirlenmistir. Kuzeyde Bakirgay havzasi ve giineyde izmir
korfezi ile smirl bir alani kapsamaktadir. Ege Bolgesinin en
uzun irmaklarindan birisi olan Gediz Irmagi’nin Ege Denizi’ne
ulastig1 bolgede yer alan Menemen Ovasi, Gediz deltas1 olarak
da isimlendirilir (Sekil 1). Arastirma alani genel olarak Ege
Bolgesi ikliminin ozelliklerini tagimaktadir. Bolge karakteri
olarak yazlar sicak ve kurak, kislar ilik ve yagighdir. Yillik
yagis ortalamast 616 mm yillik sicaklik ortalamasi 19° C’dir.
Tiirkiye’nin bati sahillerinde yer alan ve yaklasik 400 km?
yiz6lglimiine sahip Menemen Ovasi’nin denize yakin
boliimlerinde koruma altina alinmug sulak alanlar mevcuttur.
Ovanin denize yakin bolgelerinde tuzlu ve alkali yani gorak
topraklar yer alirken, orta ve dogu bdlimlerinde verimli tarim
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arazileri yer almaktadir. Sulama suyu sorunu olmayan
Menemen Ovast’nin  {iriin ~ desenini  toprak  &zellikleri
sinirlamaktadir. Buna bagl olarak tuzlu alkali boliimlerinde
tuza dayanikli olan pamuk tarimi yapilabilirken diger
bolgelerinde nusir, domates, bag, meyve tarimi ve kislik sebze
tarimu yapilmaktadir.

Sekil 1. Calisma alan1t Menemen Ovasi

2.2 Kullamlan Veriler

Bu c¢alismada, yiiksek ¢Oziiniirliikli optik bir uydu olan
RapidEye verisi kullanilmigtir. RapidEye uydusu 2009 yih
Subat ayindan itibaren yer ylizeyine ait genig bir kapsama alant
ile veri saglamaktadir. Serit genisligi 77 km olup nadir
noktasinda tekrar ge¢is sikligi 5,5 giindiir. Mekansal
¢Oziinlirligi nadir de 6,5 m, radyometrik ¢oziiniirliigii 16 bittir
ve 630 km yiikseklikte giinesle es zamanli bir yoriinge lizerinde
alim yapmaktadir. RapidEye goriintiilleri ayni algilayicilart
igeren 5 adet mini uydu tarafindan kaydedilmektedir. 400 nm ile
850 nm arasinda kaydeden 5 spektral bandi vardir. RapidEye
uydu goriintiistinii diger ¢ok bantli uydu goriintiilerinden ayiran
en onemli 6zelligi standart bantlarin yani sira klorofil icerigine
duyarli olan, elektromanyetik spektrumun 690-730 nm
araliginda algilama yapan kirmizi kenar (RE/redegde) bandina
sahip ilk yiiksek ¢oziintrliiklii uydu goriintiisii olmasidir. Ayrica
literatiirde son yillarda yapilan c¢aligmalar incelendiginde
kirmizi  kenar (rededge) bandinin arazi kullanimy/Ortiisii
smiflandirma isleminde siniflandirma dogrulugunu artirdigi
gbzlenmistir. RapidEye uydusu ‘Level 1B’ ve ‘Level 3A’olmak
iizere iki ayr1 seviyede iglenmis veri sunmaktadir. Seviye 1B
driinleri minimum diizeyde islenmis (6rnegin geometrik olarak
diizeltilmemis) verilerdir. Seviye 3A trinleri ise ortorektifiye
edilmis, radyometrik, geometrik, yersel diizeltmeleri yapilmis
ve bir projeksiyon sistemine sahip verilerdir (Sandau, 2010).

Calisma alanina ait Menemen ovasinin tamamini kapsayan
gorinti 8 Ekim 2010 tarihinde alinmistir. Mekansal
¢oztiniirligii 5x5m olarak 6rneklenmis, 5 spektral banda sahip
seviye 3A goriintiisti kullanilmigtir.

2.3 Yersel veri

Siniflandirma igleminde kullanmak tizere egitim ve test alanlart
goriintii alimi ile es zamanli gergeklestirilen arazi caligmast ile
belirlenmistir ve el GPS’i kullanilarak konumlar1 tespit
edilmistir. Oncelikle sahada yapilan gézlemlere dayali olarak
tarim arazileri {iriin deseni belirlenmis ve her bir smifa ait
ornekler toplanarak veri tabanina iglenmigtir. Tarim arazileri ile
kapli alanda musir (I. ve II. evre), mera, pamuk, bostan, yapay
yiizeyler ve su yiizeyi olmak iizere 7 farkli sinif tanimlanmigtir
(Sekil 2).

PDOMATESY

wk ¥ PAMUK

P AMUKS 2MPAMUK

PAMUKPAMUK

ME 2M

PAMUKNAR

TAN MERA'SMERA.

1 PAMUK
2M PAMUK

pamuk

Sekil 2. Caligma alan1 egitim/test yersel veri seti

3.SINIFLANDIRMA iSLEMIi VE BULGULAR

Caligmanin amact; misir (I. ve II. evre), mera, pamuk, bostan,
yapay yiizeyler ve su ylizeyi olmak iizere sahada belirlenen 7
farkli simif alaninin yiiksek ¢oziiniirlikli RapidEye uydu
goriintiisiinden  belirlenmesinde Destek Vektor Makineleri
kontrollii smiflandirma tekniginin performansinin
degerlendirilmesidir. Literatiirde yapilan caligmalar
incelendiginde DVM smiflandirma verilerinin performansimin
cogunlukla orta ¢oOziinlirlikli Landsat uydu goriintiisi
kullanilarak degerlendirildigi tespit edilmistir. Bu ¢alisma ile
DVM’lerin performans analizi geometrik ve radyometrik
¢cozlinlirligii yiiksek olan bir veri seti ile ger¢eklestirilmistir.

Sahada tespit edilen siif alanlarini yiiksek ¢oziintirliikklii bir
uydu goriintiisiinden DVM smiflandirma teknigi kullanilarak
belirleyebilmek amaciyla iki yonlii degerlendirme yapilmustir.
ik olarak smiflandirma performansmi/dogrulugunu etkileyen
simiflandirma isleminde segilecek kernel fonksiyonunun tiirii ve
kullanilacak olan parametreler belirlenmeye calisilmigtir. DVM
simiflandirma performanst ECB yontemi ile karsilastirilarak
degerlendirilmistir. Diger yandan RapidEye uydu gériintiisiiniin
bantlar1 kullanilarak 2 farkli veri seti olusturulmustur. Birinci
veri seti 5 spektral bandin hepsini igerirken, ikinci veri seti
redegde (kirmizi kenar) bandi hari¢ diger 4 spektral banttan
olugmaktadir. Boylelikle rededge bandmin smiflandirma
dogruluguna etkisi arastirilmistir. Hata matrisi kullanilarak
smiflandirilmig iki veri seti igin genel dogruluk ve Kappa
istatistikleri hesaplanmis ve sonuglar karsilastirilmistir (Tablo 1
ve Tablo 2).

Destek vektor makineleri kernel fonksiyonlar1 yardimiyla
dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasi iglemini
gerceklestirmektedir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan
kerneller polinom, radyal tabanli ve sigmoid kernelleridir.
Siniflandirma igleminde segilecek kernel fonksiyonunun tiirii ve
kullanilacak olan parametreler siniflandirma performansini
/dogrulugunu etkilemektedir. Bu ¢alismada hem matematiksel
sadeligi hem de diger kernel fonksiyonlarina gore yiiksek
performansa sahip olmasi nedeniyle polinom ve radyal tabanli
kernel fonksiyonlar1 tercih edilmistir (Huang vd. 2001, Vapnik
1995, Kavzoglu 2010,Yang2011). DVM smiflandirma
isleminde tim kernel fonksiyonlari igin kullanilan C
(diizenleme parametresi) bu calismada iki kernel fonksiyonu
icin de 0-1000 araliginda alinmigtir. Polinom kerneli igin
gereken parametreler; polinom derecesi, bias, gama ve
diizenleme parametresi, radyal tabanli kernel igin ise gama ve
diizenleme parametresidir. Gamma parametresi siniflandirma
isleminde bant sayisiin inversi olarak alinmigtir. Polinom
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kerneli 1-6, bias 0-6, diizenleme parametresi 0-1000 araliginda
alinarak cesitli parametre kombinasyonlar1 denenmis, optimum
parametreler bulunmustur. Hangi parametre kombinasyonunun
optimum sonu¢ verecegi basta bilinmemektedir. Optimum
parametreler ¢esitli denemeler sonunda tespit edilmistir.

Oncelikle 5 bantli veri seti i¢in degerlendirmeler yapilmis ve en
iyi sonu¢ veren parametreler kullanilarak 4 bantli veri setine
uygulanmustir (Tablo 1).

K.Turd No Polinom | Bias | Gamma | Error_Penalty Genel Kappa
Derecesi Dogruluk

Polinom | 1 6 5 0,2 100 %50,0000 0,8820
2 6 5 0,2 200 9690,0000 0,8820
3 6 5 0,2 300 %:90,4348 0,8871
4 6 5 0,2 40D 2:89,5652 0,8769
5 6 5 0.2 £00 %50,0000 0,8820
6 6 5 0,2 500 9:90,4348 0,8871
7 6 5 0,2 1000 9690,0000 0,8820

Radyal 8 X b 0,2 100 9691,3043 0,8974

tabanh 9 X X 0,2 200 2:90,8698 0,8923
10 X X 0,2 300 9690,8698 0,8923
11 % X 0,2 400 %691,3043 0,8574
12 X X 0,2 800 9691,3043 0,8574
13 % % 0,2 500 %91,3043 0,8574
14 X X 0,2 1000 2:91,3043 0,8574

EnCok

Benzerlik | 15 %:86,0870 0,8361

Tablo 1. 5 bantl veri seti, kullanilan parametreler ve
smiflandirma dogruluklari

5 banth goriintiide en yiiksek dogrulugu veren parametre setleri
rededge (kirmizi kenar) bandi ¢ikartilmig 4 banth goriintiiye de
uygulanmustir ve yine radyal tabanli kernel en yiiksek dogrulugu
vermistir (Tablo 2). 5 banthi ve 4 banth veri setleri igin en
yiiksek dogrulugu veren sonuglara ait hata matrisleri Tablo 3 ve
Tablo 4’de sunulmustur.

K.TUrd No Polinom | Bias Gamma Error_Penalty Genel Kappa
Derecesi Dogruluk

Polinom 16 6 5 0,2 300 %87,3912 | 0,8516

R .tabanl 17 X X 0,2 100 9689,1304 | 0,8720

polinom 18 6 5 0,2 500 9:86,9585 | 0,8485

EnCok 19

Benzerlik %684,3478 | 0,8157

Tablo 2. 4 banth veri seti, kullanilan parametreler ve
smiflandirma dogruluklart

No:3

Gl mErt  usr?  pamuk  yApRVYRRRY OUSTA bostan syl Toplam
s L 36 5 o 1 0 [ [ az
s 2 a 6 o 0 0 [ [ 30
pamuk 0 0 a8 0 0 [ [ a8
YARIYVIREY. 0 0 [ £ 0 [ [ 36
mera 1 0 o B 0 z [ 31
bestan 0 0 o 0 1 w [ 21
suyiEeyi 0 0 o 0 [ 24 24
Toplam a1 31 a5 45 21 2 24 230
Genel DEruluk="% 20,4348 ¥appa= 0.EETL
NO:E

_Glass s MmeEr?  pamuk  yapayyiizey mera bostan  suyigeyi Toplam
1 37 3 [ 3 0 [ [ a3
s 2 z 5 [ 0 0 [ [ 30
pamuk 0 0 a8 0 0 [ [ a8
YARYVIREY. 0 0 o s 0 [ [ 35
mera z 0 o 7 0 z [ 31
bostan o o o o 1 0 o 21
suyizeyi o o o o o o 24 24
Toplam a1 31 a5 45 21 2 24 230
Genel DEruluk="% 21 3043 ¥appa= 0.BT74

&

No:1S

_Glazs Ml oousrz  pamuk  yERRyyiRey mer bostan  suyigeyi Toplam
1 2B 0 [ z 0 [ [ 30
s 2 5 30 o z o o o 35
pamuk o o a8 o o o o as |
YAREYYIREY. o o o 3 o o 5 a0
mera, 7 1 o 7 21 1 o 37
bostan o o o o o 21 o 21
suyimeyl o o o o o o 18 18
Toplam 41 31 a5 45 21 2 24 230
Genel DEruluk=% £§.0870 Kappa= 05361 o

Tablo 3. 5 banth veri seti igin hata matrisi

[} 1 o o [} 35
s 2 & 25 [} o o o [} 3z
pamuk 0 0 a5 0 0 0 o a5
yapayyimey. O o o 36 o o o 36
mers 5 o o E 0 z o 35
bostan 0 0 o 0 1 0 o 2
suyimeyi o o o o o o 24 24
Toplam a1 31 a8 4as 21 22 24 230
cenel DErUluk=% B7,3913. ¥appa=0.8516
No:17
Gss mErt  ousr?  pamuk  yapswyieey mers  bostan  suylzeyi Toplam
msr 1 33 3 [} 2 o [} 38
s 2 2 7 [+ 0 0 o [} 23
pamk 0 1 a5 0 0 0 ] a7
yapayyizey, o o o 35 o o o
mers 5 o o E 0 z o 35
bostan 0 0 ] 0 1 0 ] 2
suyimeyi o o o o o o 24 24
Toplam a1 31 a8 4as 21 22 24 230
Genel DEruluk=% 53,1304 ¥appa=0.5720

s 1 5 [ [} z [ [ [} 28
s 2 5 = o z 0 o o 37
pamuk 0 1 a5 0 0 0 o a7
YApAyyizEY. o o [:] 34 o o = a0
mera ] 1 o 7 20 1 o 38
bestan o o o o 1 i) o 2z
suylzeyi 0 0 o 0 0 0 18 18
Toplam a1 31 a8 4as 21 22 24 230

Genel DEruluk=% 54,3475 ¥appa=0.5157
Tablo 4. 4 banth veri seti igin hata matrisi

Sekil 3 ile farkli yontemler kullanilarak siniflandirilan 2 farkl
veri seti ile elde edilen Kappa istatistik dogruluk degerleri
gosterilmigtir.

En Gok Benzerlik

Polinom Radyal Tabanl

B Shant W 4bant

Sekil 3: Kappa Istatistik degerleri

4.SONUCLAR

Bu calisma ile iki hedef belirlenmistir. Caligmada Oncelikle
farkli kontrollii siniflandirma yontemleri karsilastirilmistir. Elde
edilen sonuglar gostermektedir DVM simiflandirma performansi
acisindan segilen caligma bdolgesinde ECB  siniflandirma
yontemine gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar vermektedir.
DVM dogrusal olmayan veri gruplarmnin farkli parametre ve
kernel tipleri kullanilarak siniflandirilmasina izin vermektedir.
Bu ¢alisma kapsaminda farkli parametreler ve iki farkli kernel
tiirli kullanilarak Menemen Ovasi igin en uygun siniflandirma
parametre ve kernel tiirii belirlenmistir. Caligmada radyal
tabanli kernel fonksiyonu hem polinom kernel fonksiyonundan
hem de ECB smiflandirma yonteminden daha basarili sonuglar
vermistir. Siniflandirma genel dogrulugu 2 farkli veri seti i¢in
genel dogruluk ve kapa istatistigi i¢in sirastyla % 91,3043 ve
0,8974 (5 bantl) ve %89,1304 ve 0,8720 (4 bantli) olarak
hesaplanmustir.

Bu ¢aligmanin en son adiminda redege (kirmizi kenar) bandin
siniflandirma sonucuna etkisi arastirtlmigtir. Radyal tabanl
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kernel fonksiyonu hem polinom kernel fonksiyonundan hem de
ECB smiflandirma yonteminden daha basarili sonuglar
vermistir. Rededge bandi iceren 5 bantli veri seti ile 4 bantl
veri setine gore daha yiliksek dogruluklu siniflandirma sonuglari
elde edilmistir.

Uygulama siireleri karsilastirildiginda en yiiksek genel dogruluk
ve Kappa istatistik sonucuna sahip Radyal tabanli kernel
fonksiyonu en uzun siireli islem olarak belirlenmistir.
Literatiirde radial tabanli ve polinomal tabanlinin birbirine gore
iistlin olarak belirleyen farkli galigmalar mevcuttur.
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