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OZET:

Dogru ve glvenilir tematik bilgiye sahip olmak kiiresel ve yerel dlcekli birgok calisma igin esastir. Uydu gorintilerinin
siniflandiriimasiyla yeryiziinin farkh fiziksel 6zelliklerini temsil eden tematik haritalarin Gretilmesi uzaktan algilamada en yogun
calisma konularindan birisidir. Bu amagla ginimiize kadar bircok siniflandirma algoritmasi gelistirilmis ve uygulanmistir.
Siniflandiricilarin birlesimi veya ¢oklu siniflandirma sistemleri olarak bilinen toplu 6grenme algoritmalari karmasik ve guriltili veri
setleri kullanimindaki bagsarilari nedeniyle bir¢ok siniflandirma isleminde yaygin olarak kullaniimaktadir. Kanonik korelasyon
ormani (KKO) algoritmasi son yillarda siniflandiricilarin performansinin arttiriimasi amaciyla yeni nesil bir karar ormani olarak
Onerilen bir toplu &grenme algoritmasidir. Bu c¢alismada, KKO algoritmasinin arazi 6rtlisi ve arazi kullaniminin
haritalandiriimasindaki siniflandirma performansinin arastiriimasinda temel veri kaynagi olarak Temmuz 2016 tarihinde elde edilen
multispektral Landsat OLI goriintiisi kullanilmistir. Yéntemin siniflandirma performansi popller en ¢ok benzerlik (ECB) ve karar
agaclari (KA) algoritmalari ile karsilastiriimis ve istatistiksel olarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar, genel siniflandirma
dogruluklarina goére KKO algoritmasinin ECB ve KA algoritmalarindan daha UGstiin oldugunu gostermektedir. Siniflandirma
performanslari karsilastirildiinda KKO algoritmasi ile %11’e varan yiiksek siniflandirma dogruluklari elde edildigi ve siniflandirma
performanslari arasindaki farkliliklarin istatistiksel olarak anlamhi oldugu gorilmistiir. Sonug¢ olarak, bu c¢alisma KKO
algoritmasinin multispektral uydu goértintilerinin siniflandiriimasindaki etkinligini ortaya koymaktadir.

CLASSIFICATION OF REMOTELY SENSED IMAGERY WITH CANONICAL
CORRELATION FOREST ALGORITHM
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ABSTRACT:

Having accurate and reliable thematic information is essential for many global and local scale studies. Producing thematic maps
representing different physical characteristics of the Earth’s surface by means of image classification has been one of the most
concentrated issues in remote sensing. Up to now, many classification algorithms have been proposed and applied for this purpose.
Ensemble learning algorithms, also known classifier ensemble or multiple classifier systems, have been widely-used in various
supervised classification tasks due to their robustness in handling complex and noisy datasets. An ensemble learning algorithm called
canonical correlation forests (CCFs) has been recently introduced as a new type of decision forest to improve the individual classifier
performances. In this study, multispectral Landsat OLI image acquired in July 2016 was used as a main data source to investigate the
classification performance of CCFs algorithm in land use and land cover mapping. The classifier performances were compared and
statistically analyzed with popular maximum likelihood (ML) and decision tree (DT) classifiers. Results showed that CCFs algorithm
outperformed the ML and DT algorithms in terms of overall accuracy. When the classification performances were compared, it was
observed that higher classification accuracies up to 11% obtained with the CCFs algorithm and the differences in the classification
performances were found to be statistically significant. All in all, this study revealed the effectiveness of CCFs algorithm in the
classification of multispectral satellite imagery.

1. GIRIS dogrulugu ile dogrudan iliski olup; ilgi duyulan alandaki

yeryuzi  ozellikleri, uzaktan  algilanmis  goruntilerin

Uydu gdérintdlerinin siniflandiriimasi yardimiyla arazi értust ve ¢ozUnUrligi ve uygun bir siniflandirma yénteminin secimini
arazi kullanmimina iliskin bilgilerin elde edilmesi uzaktan gibi cesitli faktore baglidir (Lu and Weng, 2007). Uydu
algilama alaninda en onemli calisma konularindan birisidir. — ggrintilleri yardimiyla dogru ve giivenilir tematik haritalar
Siniflandirma sonucu elde edilen tematik haritalar cevresel Uretilmesi amaciyla giniimiize kadar pek cok siniflandirma
modelleme, degisim analizi, tarimsal icerikli arastirmalar ve teknigi gelistirilmistir (Lu and Weng, 2007; Tso and Mather,
arazi kullanimi planlamalari gibi bir¢ok uygulamada temel althk  2009; Li et al., 2014). Ozellikle son yillarda, klasik parametrik
olarak kullanilmaktadir. Bu nedenle tematik haritalarin = siniflandirma  algoritmalari  yerine karmasik  siniflandirma
dogrulugu ve yerytzi Gzelliklerinin temsiliyeti noktasindaki  probleminin  modellenmesi  igin istatistiksel ~ kabullere

guvenirligi soz konusu calismalar icin biiylk 6nem arz  dayanmayan siniflandirma algoritmalarinin  kullanimi  artis
etmektedir. Siniflandirma isleminin basarisi tematik harita
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gostermistir. Bu algoritmalar arasinda yapay sinir aglari, destek
vektdr makineleri, karar agaglari, hibrit siniflandirma modelleri
(6rnegin, fonksiyonel model agaglar ve lojistik model agaclar)
ve toplu &drenme algoritmalari (6rnegin, rastgele orman ve
rotasyon orman) siniflandirma dogrulugundaki basarilari
nedeniyle literatiirde yaygin olarak kullaniimaktadir (Kavzoglu
and Mather, 2003; Belgiu and Dragut, 2016; Colkesen and
Kavzoglu, 2017; Colkesen, 2017).

Siniflandirma algoritmalarinin birlestirilmesi veya
kombinasyonu olarak da bilinen toplu 6grenme algoritmalarinin
siniflandirma  ve  regresyon  problemlerinin  ¢dziimiinde
kullanimi makine 6grenmesi veya veri madenciligi alaninda
onemli bir arastirma konusudur (Dietterich, 2000; Briem et al.,
2002; Rokach, 2010; Jurek et al., 2014). Toplu &drenme
algoritmalarinin ~ temel calisma prensibi, birden fazla
siniflandiricinin bir arada kullanimi ve her bir siniflandiricinin
tahminlerinin birlesimi neticesinde siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesidir (Dietterich, 2000). Bu yaklasimla tek bir
siniflandirma  algoritmasi  kullanimina gére daha ylksek
siniflandirma dogruluklarinin elde edildigi bircok calismada
ifade edilmistir (Opitz and Maclin, 1999; Gislason et al., 2006;
Kavzoglu and Colkesen, 2013). Birden ¢ok karar agaci
siniflandiricisinin bir arada kullanilmasi esasina dayanan ve
karar ormani olarak da isimlendirilen toplu 6grenme
algoritmalari farkl karakteristiklere sahip uydu gorintilerinin
siniflandirmasinda  basariyla kullanilmaktadir (Pal, 2005;
Kavzoglu and Colkesen, 2013; Kavzoglu et al., 2015). Karar
adaclarini esas alan toplu 6grenme algoritmalarinin calisma
prensibi orman yapisini olusturan her bir karar agacinin farkl
bir veri seti kullanilarak egitilmesi ve siniflandirma sonuglarinin
birlesimi neticesinde sonug¢ tahminin yapilmasidir. Bu agidan
ele alindiginda toplu 6drenme algoritmasinin basarisi farkli
egitim verilerinin olusturulmasi veya karar ormani igerisindeki
cesitliligin saglanmasiyla dogrudan iliskilidir (Diez-Pastor et
al., 2015; Ren et al., 2016). Karar ormanindaki cesitliligin
arttirllmast  ve  dolayisiyla  siniflandirma  dogrulugunun
arttirlilmasina yonelik olarak gelistirilen kanonik korelasyon
ormani (KKO) yeni nesil bir toplu 6§renme algoritmasidir. Bu
toplu 6grenme modelinde adac yapilari arasindaki degiskenligin
arttirilmasi amaciyla, kanonik korelasyon analizi yardimiyla
hesaplanan  bilesenler  kullanilarak  karar  agaglarinin
olusturulmasi s6z konusudur (Rainforth and Wood, 2015).

Bu ¢alismada, KKO algoritmasiyla 2016 tarihinde kaydedilmis
bir Landsat OLI goruntiisi kullanilarak, Sakarya ili Ferizli
ilgesini icerisine alan ve tarimsal arazilerin ¢ogunlukta oldugu
calisma alanina ait arazi ortlisii ve arazi kullanimini temsil eden
tematik  harita  Gretilmesi  amaglanmistir.  Algoritmanin
siniflandirma performansi en c¢ok benzerlik (ECB) ve karar
agaclari (KA) siniflandirma algoritmalari ile karsilastiriimis ve
istatistiksel olarak analiz edilmistir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Bu calismada Sakarya ilinin kuzeyinde yer alan Ferizli ilce
sinirlari igerisindeki Sakarya nehrinin cevreledigi Sinanoglu,
Limandere ve Akgdl mahallelerini kapsayan bdlge calisma alani
olarak belirlenmistir (Sekil 1). Calisma alani ekonomik degeri
olan basta musir, findik ve sekerpancari olmak Uzere birgok
tarimsal Urlin gesidinin yetistirldigi yaklasik 2.000 hektarhk bir
alani kapsamaktadir. Bolgede temel bitkisel Gretim misir ve
findik  Gzerine  yogunlasmistir. 2015 tarimsal  Uretim
istatistiklerine gore Sakarya ili findik Gretiminde dordiinci,
misir  Uretiminde ise sekizinci sirada yer almaktadir
(www.tuik.gov.tr). Bununla birlikte calisma sahasi igerisinde
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sekerpancari, yonca ve cesitli bahge bitkileri de (domates,
karpuz, fasulye, biber vb.) yetistirilmektedir.

Bu calismada, bolgeye arazi kullanimi ve arazi Ortusiunin
belirlenmesi amaciyla 2016 tarihinde kaydedilen Landsat OLI
uydu goruntist kullanilmistir. Uydu gorintiisinin geometrik
diizeltmesi ve UTM koordinat sitemine dénusiimiinde mevcut
halihazir haritalar ve bolgeye ait ylksek ¢ozunlrlukli
goruntlerden yararlaniimistir. Mevcut uydu goriintiisiiniin 30m
¢cozunurligindeki mavi, yesil, kirmizi, yakin kizil tesi ve yakin
kizil &tesi bantlarindan olusan 6 multispektral bandi 15m
¢cozUnurligindeki pankromatik bantla kaynastirilarak 15m
¢ozUnurliginde  multispektral  bantlar  elde  edilmistir.
Kaynastirma isleminin gergeklestirilmesinde Gram-Schmidt
algoritmasi  kullanilmig, 3x3 goruntd yumusatma filtresi
uygulanarak, yeniden 6rnekleme isleminde en yakin komsuluk
enterpolasyon tekniginden yararlaniimistir.
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Sekil 1. Calisma alani konumu ve kullanilan uydu gérintusi.

3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Siniflandirma islemi goriintd Gzerindeki her bir piksele ait
yansima ve parlaklik degerleri kullanilarak piksellerin kullanici
tarafindan belirlenen siniflara atanmasi islemidir. Siniflandirma
sonucunda farkli arazi ortisi ve kullanimlarini temsil eden
tematik haritalar Uretilmekte ve elde edilen haritalar yeryizii
ozelliklerinin yorumlanmasi ve analizinde kullaniimaktadir. Bu
calismada uydu gorintusuniin siniflandiriimasi ve tematik harita
Uretiminde kanonik korelasyn ormani, karar agaclari ve en ¢ok
benzerlik siniflandiricisi kullaniimistir.

3.1. En Cok Benzerlik Algoritmasi

En c¢ok benzerlik (ECB) yontemi uzaktan algilanmis
gorintulerin - siniflandirimasinda  yaygin  olarak kullanilan
istatistiksel bir siniflandirma yontemidir. Yontem, siniflandirma
isleminin gerceklestirilmesinde ortalama deger, varyans ve
kovaryans gibi istatistiki degerleri dikkate almaktadir. ECB
siniflandiricisi, egitim drneklerini olusturan siniflar igin olasilik
fonksiyonlari hesaplar ve her bir pikselin hangi sinifa daha
yakin oldugunu tespit eder. Bir piksele ait sinif etiketi
hesaplanan olasiliklara gore, pikselin en yiiksek olasilikli sinifa
atanmasi ile belirlenir. ECB yodnteminde, egitim verilerinin ve
siniflari olusturan piksellerin normal dagilimda oldugu kabul
edilir. Siniflandirma isleminin gerceklesirilmesinde, her sinif



icin olusturacak varyans-kovaryans matris degerlerini ve
piksellerin dzellik uzayindaki dagihmlarini dikkate alinmaktadir
(Mather, 1999).

3.2. Karar Agaclari Algoritmasi

Karar agaclari (KA) matematiksel olarak kolay ve anlasilabilir
yapisiyla son yillarda arazi kullanimi  ve siniflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan bir yontemdir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). KA arazi ortisunin siniflandiriimasi
isleminde ¢ok asamali veya ardisik bir yaklasim teknigi
kullanmaktadir. Yontemin temel islem yapisi genel olarak
karmasik yapidaki bir siniflandirma probleminin ¢oztlmesinde
cok asamali bir hale getirerek basit bir karar verme islemi
gerceklestirir (Safavian and Landgrebe, 1991; Kavzoglu ve
Colkesen, 2010).

Karar agacinin temel yapisi digum, dal ve yaprak olarak
adlandirilan Gc¢ temel kisimdan olusur (Sekil 2). Bu agag
yapisinda her bir éznitelik bir diigum tarafindan temsil edilir.
Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger elemanlandir. Agagta
en son kisim yaprak en Ust kisim ise kok olarak adlandirilir.
Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade
edilir. Egitim verileri ve bu verilere ait 6znitelik bilgilerinden
yararlanilarak bir karar agaci yapisi olusumunda temel prensip
verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar
dogrultusunda karar kurallari olusturulmasidir. Agdacin ilk
diigumi olan kék diiguminde verilerin siniflandiriimasi ve agag
yapisinin olusturulmasi icin sorular sorulmaya baslanir ve
dallari olmayan dugimler ya da yapraklara gelene kadar bu
islem devam eder (Quinlan, 1993; Pal and Mather, 2003).
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Sekil 2. Basit bir karar agaci algoritmasi yapisi.

3.3. Kanonik Korelasyon Orman Algoritmasi

Kanonik korelasyon ormani (KKO) karar agaclarini esas alan ve
kontrolli  siniflandirma  isleminin  gergeklestirilmesi icin
tasarlanan yeni nesil bir toplu ©6grenme algoritmasidir
(Rainforth and Wood, 2015, Xia et al., 2017). Karar adaclarini
esas alan bir toplu 6grenme algoritmasi oldugundan rastgele
orman ve rotasyon orman algoritmalarini da igerisine alan karar
ormani siniflandiricilart arasinda yer almaktadir. Algoritmanin
temel galisma prensibi Sekil 3’den de gdrilecegi Uzere bir dizi
kanonik korelasyon adacinin bir araya geldigi bir karar ormani
olusturmaktir. Bu karar ormani modelindeki her bir aga¢
kanonik korelasyon (KK) analizi sonucunda elde edilen
bilesenler kullanilarak egitilir. KK analizi iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskilerin incelenmesinde kullanilan bir
donusum teknigi olup, KKO algoritmasi olusumunda egitim
veri setindeki siniflar ile &zellikler (bantlar) arasindaki
korelasyonu maksimum olmasini saglayan 6zellik dénustmleri
gerceklestirilir. Donlisim sonrasinda elde edilen bilesenler
yardimiyla agacin  dallanmasi  ve  gelisimi islemleri
gerceklestirilir. Klasik karar agact modeli siniflar arasinda eksen
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bazli (axis aligned) bélumlemeler ile karar sinirlari tanimlayarak
siniflandirma islemi gerceklesirken, kanonik korelasyon agaci
KK dontsimi ile olusan 6zellik uzayinda siniflar arasinda
egimli (oblique) karar sinirlari tanimlayabilmektedir. Sahip
oldugu bu ozellikle KKO algoritmasi rastgele orman ve
rotasyon orman algoritmalarinin gelismis bir versiyonu olarak
ifade edilmektedir. Toplu 6grenme modelindeki ada¢ sayisi
karar ormani algoritmalarinin tamami icin kullanici tarafindan
belirlenen bir parametre olmasina ragmen, s6z konusu
parametredeki degisimler KKO algoritmasinin siniflandirma
performansinda istatistiksel olarak anlamh degisimler ortaya
cikarmadigi ifade edilmektedir (Rainforth and Wood, 2015).
Dolayisiyla, rastgele orman algoritmasinin aksine, KKO
algoritmasinin  ¢ok daha az sayida aga¢ ile sonuca
ulasabilmektedir. Ormandaki her bir kanonik korelasyon agaci
siniflandirma sonucu bir oy alir ve orman igerisindeki tim
agaclardan en cok oy alan (en dusik hata oranina sahip)
belirlenerek siniflandirmaya esas aga¢ yapisi tespit edilir. Sinif
etiketi bilinmeyen herhangi bir piksel, tim agac tahminlerinde
en fazla oy alan sinifa atanmasi suretiyle siniflandirilir.
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Sekil 3. Kanonik korelasyon ormani calisma prensibi.
4. UYGULAMA

Calisma alaninda yapilan detayl arazi galismalari sonucunda
bolgede 9 temel arazi oOrtiisi/kullanim sinifi olduguna karar
verilmistir. Arazi ortlisi olarak orman, bozkir, su ve toprak
siniflar tanimlanmustir. Bolge tarimsal driin gesitliligi agisindan
ele alindiginda misir ve findik ekili alanlarin yogunlukta olmasi



nedeniyle misir ve findik olarak iki farkli tarimsal Gretim sinifi
tanimlanmistir.  Bununla birlikte, bo6lge icerisindeki diger
tarimsal Grlinler (seker pancari, yonca vh.) tarim sinifi olarak
adlandirilmis ve tek bir sinif altinda degerlendirmeye alinmistir.
Bolge icerisindeki asfalt yollar ve yapilasma alanlari igin ayri
ayri yol ve bina siniflari tanimlanmstir. Belirlenen 6rnekleme
alanlari uydu gorintileri ile birlestirilerek siniflandirma
isleminde kullaniimak (zere rastgele érnekleme prensibi esas
alinarak egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Hesaplanan
genel siniflandirma  dogruluklarinin  karsilastirilmasinda
objektiflijin saglanmasi amaciyla egitim ve test veri setleri
belirlenirken esit sayida oOrnek secilmistir. Sonu¢ olarak
belirlenen 9 arazi &rtiisii sinifi igin egitim verisi olarak 4.050
piksel (her bir sinif icin 450 piksel), test verisi olarak toplam
4.500 piksel (her bir sinif icin 500 piksel) secilmistir. Veri
setinin  ECB, KA ve KKO algoritmalari yardimiyla
siniflandiriimasi ve tematik harita UGretilmesi islemleri Matlab
2013a yazihimi araciligiyla gerceklestirilmistir. En ¢ok benzerlik
(ECB) yontemiyle gergeklestirilen  siniflandirma islemi
neticesinde hesaplanan genel dogruluk ve Kappa degeri Tablo
1°den de goriilecegi Uizere %80,62 ve 0,78°dir.

Tablo 1. En cok benzerlik (ECB), karar agaglari (KA) ve
kanonik  korelasyon ormani (KKO) algoritmalari igin
hesaplanan siniflandirma sonuglari.

Algoritma Genel dogruluk (%) Kappa degeri
ECB 80,62 0,78
KA 80,18 0,77
KKO 91,35 0,90

Karar agaclari (KA) ile siniflandirma isleminde tek degiskenli
karar afaci algoritmalarindan C4.5 algoritmasi kullanilmistir.
Agac modeli olusumunda dallanmaya esas olacak bantlarin
seciminde kazang orani kriteri, olusturulan karar agacinin
sadelestirilmesi ve siniflandirma dogrulugunun arttiriimasi
amaciyla 6n budama yontemi kullanilmistir. Egitim wveri seti
kullanilarak olusturulan aga¢ modelinde 366 digim ve sinif
etiketlerini iceren 367 yaprak bulunmaktir. Aga¢ modelinin kok
diigimiinde dallanmaya esas olacak 0Ozellik olarak Landsat
OLVI’nin ikinci orta kizildtesi (SWIR-2) bandinin secildigi, kok
diigimden sonraki ikinci diizey bolinmelerde ise yakin
kizilétesi (NIR) ve kirmizi bantlarin yer aldigi gorilmistir.
Olusturulan KA modelinin performansi test veri seti igin analiz
edildiginde, modelin test veri setinde bulanan arazi Ortusii ve
kullanim siniflarina iliskin 6rnek piksellere ait sinif etiketlerini
%80,18 genel dogruluk ve 0,77 Kappa degeri ile siniflandirdig
gorilmektedir (Tablo 1).

Model olusumunda kullanilan afa¢ sayisi veya karar
ormanindaki afac¢ sayisi tim toplu 6§renme algoritmalarinda
oldugu gibi kanonik korelasyon ormani (KKO) algoritmasinin
da kullanici tarafindan belirlenen parametresidir. Ancak
literatlirde KKO ile gergeklestirilen calismalarda sz konusu
parametrede degisimlerinin siniflandirma dogrulugu (zerinde
istatistiksel olarak anlaml degisimler ortaya gikarmadigi, ¢ok az
sayida kanonik korelasyon agacinda olusan toplu 6grenme
modeli ile ¢ok fazla sayida karar agacinin kullanildi§i rastgele
orman algoritmasindan daha iyi siniflandirma sonuclarina
ulasildigr ifade edilmektedir (Rainforth and Wood, 2015; Xia et
al., 2017). Bu o6nemli avantaji nedeniyle KKO algoritmasi
kullanici  tarafindan parametre tespiti gerektirmeyen bir
algoritma olarak siniflandiriimaktadir. Bu c¢alismada KKO
algoritmasi icin Rainforth and Wood (2015) tarafindan énerilen
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ve 200 agactan olusan toplu 6grenme modeli kullaniimistir.
Olusan KKO modelinin gecerliligi test veri seti kullanilarak
analiz edildiginde, Tablo 1’den de goriilecegi lizere hesaplanan
genel dogruluk ve Kappa degerleri %91,35 ve 0,90°dir.

Uygulama kapsaminda multspektral Landsat OLI géruntiisiiniin
siniflandiriimasi  ve tematik harita dretiminde kullanimi
degerlendirmeye alinan KKO algoritmasinin  siniflandirma
performansi geleneksel ECB ve KA algoritmalari ile elde edilen
sonuglarla karsilastirildiinda énemli sonuglara ulasiimistir.
Tablo 1’de verilen siniflandirma sonuglari analiz edildiginde, en
yiksek siniflandirma  dogrulugunun  %91,35 ile KKO
algoritmasi yardimiyla elde edildigi gorilmektedir. Diger
taraftan ECB ve KA algoritmalari ile uygulamada kullanilan
veri seti icin benzer siniflandirma sonuglarina (%80,62 ve
%80,18) ulasiimistir. Elde edilen sonuglar yeni nesil toplu
o6grenme algoritmasi olarak ifade edilen KKO algoritmasi
kullanimi ile siniflandirma dogrulugunda énemli diizeyde bir
iyilesme s6z konusu olmustur. Elde edilen sonuglar tek bir karar
agaci algoritmasi kullanimi yerine birden fazla agagtan olusan
toplu  6grenme algoritmasi  kullaniminin  siniflandirma
dogrulugunda énemli derecelerde (yaklasik %11) artis ortaya
cikardi§ini gostererek, literatiirde daha once gergeklestirilen
calismalarda bu konu hakkindaki bulgulari  destekler
niteliktedir.

Genel siniflandirma dogruluklarinin karsilastiriimasinin yaninda
olusturulan hata matrisleri yardimiyla arazi ortiisii ve kullanim
siniflarina  iliskin  kullanici  ve dretici  dogruluklari  da
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir. Tablodan da
gorilecedi Uzere ECB, KA ve KKO algoritmalari tarafindan
orman, findik ve su siniflarina iliskin hesaplanan kullanici ve
Uretici dogruluklar %90°in Uzerindedir. Ancak bozkir, misir ve
bolgedeki diger tarim {rinleri  temsil eden piksellerin
siniflandiriimasinda KKO algoritmasinin daha basarili oldugu
gorilmektedir. KKO algoritmasi ile bozkir ve misir sinifi igin
hesaplanan kullanici ve Uretici dogruluklarinda %9-25 arasinda
artis oldugu gortlirken, tarim sinifi igin dogruluk seviyesindeki
artis %20-30 diizeyindedir. Toprak, yol ve bina siniflarini temsil
eden piksellerin siniflandirilmasinda da KKO algoritmasi
kullaniminin kullanici ve (retici dogrulugu Uzerindeki pozitif
etkileri tablodan da goriilmektedir.

Tablo 2. ECB, KA ve KKO igin hesaplanan kullanici (KD) ve
uretici (UD) dogruluklari.

Siniflandirma algoritmalari

ECB KA KKO
Siniflar KD UD KD UD KD UD
Tarim 52.24 60.60 58.20 63.96 85.60 83.43
Misir 7521 7220 7920 7430 88.00 90.72
Orman 9740 9740 97.00 9510 99.20 99.40
Findlk  96.25 97.60 96.40 92.16 98.60 96.10
Bozkir 61.67 7820 68.80 66.93 86.60 86.77
Yol 80.53 73.60 69.00 7356 85.60 83.59
Toprak 86.97 7340 8120 81.04 91.80 93.10
Bina 8781 77.80 76.00 76.46 88.80 90.06
Su 99.37 9480 9580 96.18 98.00 99.39
Degerlendirmeye alinan algoritmalarin siniflandirma
performanslari arasindaki farkhliklarin istatistiksel olarak



anlamhliginin  tespiti amaciyla Wilcoxon isaretli siralar
testinden yararlanilmigtir. iki siniflandirma  algoritmasinin
performans farkliliklarinin siralanmasi esasina dayanan istatistik
test, hesaplanan farklarin pozitif ve negatif farklar olarak ayri
ayri siralanmasini ve daha sonra birbirleriyle karsilastiriimasini
esas almaktadir. Hesaplanan test istatistigi, belirlenen gliven
araliginda kritik normal dagilim tablo degerinden biyik
oldugunda degerlendirmeye alinan iki siniflandirma sonucu
arasinda istatistik olarak anlamli bir fark oldugu sonucuna
varihr (Colkesen, 2017). Algoritmalarin performanslari ikili
karsilastirmalar seklinde test edilmis ve elde edilen istatistiksel
degerler Tablo 3’de verilmistir. Tabloda %95 giiven araliginda
kritik tablo degerinden (1,96) kiiglik olan istatiksel sonuglar
koyu olarak gosterilmistir. Hesaplanan istatistiksel sonuglardan
da gorilecegi lizere KKO ile elde edilen siniflandirma sonucu
ile ECB ve KA algoritmalarindan elde edilen sonuglar
arasindaki farklar %95 gliven araliginda istatistiksel olarak
anlamlidir. Diger bir ifadeyle, KKO algoritmasi kullanimi ile
diger iki ydnteme gore siniflandirma dogrulugundaki %11°lik
bir iyilesme istatistiksel olarak anlamli bir artis oldugunu
gostermektedir. Diger taraftan, Wilcoxon test sonuglari ECB ve
KA algoritmalarinin uygulama kapsaminda kullanilan veri seti
icin istatistiksel olarak benzer siniflandirma performansi
sergilediklerini dogrulamaktadir. Ayni sekilde yeni bir toplu
6grenme algoritmasi olan KKO algoritmasinin, tek bir karar
agaci kullanimina goére siniflandirma sonuglarinda istatistiksel
olarak anlamli artis ortaya ¢ikardigi gérilmektedir.

Tablo 3. Wilcoxon isaretli siralar test sonuglari.

Karsilastirma Test istatistigi

ECB - KA 0,71
KKO - ECB 18,65
KKO - KA 19.36
Uygulamada degerlendirmeye alinan tim siniflandirma

algoritmalarina ait siniflandirma modelleri uydu gériintisiine
uygulanarak calisma alanina iliskin tematik haritalar
uretilmistir. S6z konusu tematik haritalara 6rnek olarak KA ve
KKO algoritmalariyla uretilen tematik haritalar Sekil 4’de
gosterilmistir. KA ile Gretilen tematik haritada (Sekil 4a)
literatlirde tuz-biber (salt-pepper) olarak bilinen gurilti
oraninin daha fazla oldugu ve dolayisiyla siniflara ait dogal
sinirlarin  birbirinden  ayirt  edilmesinin  gi¢c  oldugu
gorilmektedir. Ozellikle calisma bolgesi icerisindeki canli
vejetasyonu gosteren musir, findik, orman ve diger tarim
alanlarini temsil eden pikseller arasindaki hatali siniflandirmalar
neticesinde goriintl {izerinden ayrim yapmanin giiglestigi ifade
edilebilir. Diger taraftan KKO algoritmasi ile Gretilen haritada
(Sekil 4b) s6z konusu problemlerden kaynakl etkilerin daha az
oldugu gorilmektedir.  Dolayisiyla KKO  algoritmasi
kullanimiyla siniflandirma dogrulugundaki yaklasik %11’lik
iyilesmenin bir sonucu olarak haritada siniflara ait siniflar daha
kolay tespit edilebilmektedir. Elde edilen bu sonug 6zellikle
benzer spektral 6zelliklere sahip findik ve misir gibi tarimsal
Urin tiplerinin ayrit edilmesinde KKO algoritmasinin daha
basarili olmasinin dogal bir sonucu olarak ifade edilebilir. Su
gecirimsiz ylizeyler olarak bilinen kentsel alanlar ve asfalt yol
sinifina  ait  piksellere iliskin  siniflandirma  sonuglari
incelendiginde, KA ile Uretilen tematik haritada (Sekil 4a) s6z
konusu piksellerin birbirine karistigi ve gorsel analizinin glg¢
oldugu gorilmektedir. Buna karsin KKO ile Uretilen tematik
haritada (Sekil 4b) sehir ve asfalt yollara ait piksellerin
siniflandiriimasinin daha dogru oldugu ifade edilebilir.

26

_.__ E ] -'.i"'lll
-

cooir [ teen [ = “‘%—'
=
e - -

4

Sekil 4. Calisma alanina ait a) karar agaclari ve b) kanonik
korelasyon orman algoritmalari ile Uretilen tematik haritalar.

5. SONUCLAR

Uydu géruntilerinin siniflandiriimasi yardimiyla tematik harita
Uretim sdreci birbirini takip eden bir dizi islem adimindan
olusmaktadir. Bu kapsamda uygun bir siniflandirma
algoritmasinin kullanimi siniflandirma isleminin basarisi ve
dolayisiyla uretilen tematik haritanin dogrulugu agisindan
blyik &nem arz etmektedir. Toplu 0grenme algoritmalar
karmasik yapili siniflandirma problemlerinin  ¢6zimundeki
etkinligi ve siniflandirma dogrulugu (zerinde pozitif etkileri
nedeniyle uygulamalarda en ¢ok tercih edilen kontrolli
siniflandirma algoritmalari arasindadir.

Bu calismada, toplu 6grenme algoritmalarinin yeni bir (yesi
olan kanonik korelasyon ormani (KKO) algoritmasinin
multispektral Landsat OLI uydu gorlntisi Uzerinden arazi
kullanimi ve arazi ortlisii siniflandirmasindaki performansi
incelenmistir. ~ Algoritmanin ~ siniflandirma  performansinin
karsilastiriimasi amaciyla geleneksel en ¢ok benzerlik (ECB) ve
popiiler karar adaci (KA) algoritmalari da degerlendirmeye



alinmis ve sonuglar analiz edilmistir.  Calisma sonuglari,
tematik harita Gretiminde KKO algoritmasinin istatistiksel ECB
ve popiler KA algoritmalarina gdre daha basarili sonuglar
verdigini gostermektedir. Nitekim, siniflandirma isleminde
KKO algoritmasi kullanimiyla tematik harita dogrulugunda
%11’e varan seviyelerde artis gdrilmastir. Wilcoxon isaretli
siralar testi sonuclarina gore siniflandirma  dogruluklari
arasindaki bu dlzeydeki farkin, %95 glven arahiginda
istatistiksel olarak anlamli oldugu belirlenmistir. Diger bir
ifadeyle, KKO algoritmasi kullanimiyla ECB ve KA
algoritmalarina gére siniflandirma dogrulugunda istatistiksel
olarak anlamli artis saglanmistir. Calisma sonuclari KA
algoritmalarinin tekil kullanimi yerine karar agaclarini esas alan
karar ormani tipli toplu 6grenme algoritmalarinin kullaniminin
siniflandirma dogrulugu Gzerindeki pozitif ve istatistiksel olarak
anlamli etkisini ortaya koyarak, literatlirdeki bulgulari dogrular
niteliktedir. Hesaplanan kullanici ve dretici dogruluklari
acisindan sonuglar ele alindiginda, KKO algoritmasinin benzer
spektral ozelliklere sahip riin gesitlerinin veya arazi Ortlisi
siniflarinin ayirt edilmesi noktasinda daha basarili oldugu
gorilmistir. Uretilen tematik haritalarin gorsel olarak analizi
de elde edilen bu sonucu dogrular niteliktedir. Tim sonuclar bir
arada degerlendirildiginde, yeni nesil bir karar ormani olarak
Onerilen KKO algoritmasinin, uzaktan algilanmis gériintilerin
siniflandiriimasinda klasik siniflandirma algoritmalarina gére
etkili ve énemli bir alternatif oldugu gorilmustr.
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