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OZET:

Son yillarda, yiiksek konumsal ¢6ziiniirliige sahip uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda klasik piksek tabanlt siniflandirma
yaklagimi yerine nesne tabanli siniflandirma yaklasimi tercih edilmeye baslanmistir. Nesne tabanli siniflandirma analizlerinde
benzer piksellerin bir grup altinda bir araya getirilmesi i¢in kullanilan segmentasyon isleminin gerceklestirilmesinde, iiretilecek
gOriintii nesnesi boyutunu belirleyen Olgek parametresinin tespiti 6nemli bir husustur. Bununla birlikte nesne tabanli
siniflandirma bir kontrollii siniflandirma teknigi oldugundan kullanilacak algoritmanin egitimi ve testi igin kullanilacak 6rnek
sayisi siniflandirma dogruluguna etki edebilecek diger onemli bir husustur. Bu ¢alismada, segmentasyon paremetreleri ve
egitim veri seti boyutu arasindaki iliski incelenmistir. Temel veri seti olarak 2018 tarihli Sentinel-2 uydu goriintiisii
kullanilmustir. Goriintii segmentasyonu igin 6lgek parametrelerini belirlemede ESP-2 ve Moran's I yontemi kullanilmigtir. ESP-
2 algoritmas ile muhtemel 6lcek parametreleri 32, 59 ve Moran’s I yontemiyle de 20 olarak belirlenmistir. Ornekleme oranmin
nesne tabanli siniflandirma dogrulugu iizerindeki etkisini degerlendirmek ve her 6l¢ek parametresi i¢in en iyi drnekleme oranini
belirlemek i¢in, sekiz drnekleme orani (10:90, 20:80, 30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20) géz 6niinde bulundurularak
egitim ve test veri setleri olugturulmustur. Olusturulan segmentlerin siniflandirilmasinda ve tematik harita tiretiminde rastgele
orman, en yakin komsuluk, karar agaglari, AdaBoost algoritmalarindan yararlanilmistir. Sonuglar, AdaBoost'un algoritmasinin
smiflandirma performansinin, her bir 6lgek parametresi ve sinirlt egitim 6rnekleri i¢in NN, DT ve RF performanslarina gére
daha iistiin oldugunu gosterdi. En yiiksek toplam dogruluk Adaboost ile dlgek parametresi 59 ve 6rnekleme orant 30:70 icin
%95,30 olarak hesaplanmustir. Egitim veri seti boyutundaki artis ile siniflandirma performansinin belirli bir diizeye kadar arttig1
gozlenmistir. Caligma sonuglart 6lgek parametresi ve egitim veri seti boyutundaki degisimlerin obje tabanli siiflandirma
dogruluguna etkileri agisindan 6nemli bilgiler saglayacaktir.
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ABSTRACT:

In recent years, instead of traditional pixel-based classification approach, object-based classification approach is preferred for
especially classification of the high spatial resolution satellite imagery. Determination of the optimal scale parameter
identifying image object size for segmentation process aiming to combine pixels having similar characteristics into a group is
an important issue in performing effective object-based image analysis. Due to object-based method is a supervised image
classification technique, the number of samples to be used for the training of the algorithm is another important issue that can
affect the classification accuracy. In this study, the relationship between segmentation parameters (i.e. scale parameter) and the
size of the training dataset was investigated. The Sentinel-2 satellite image acquired in 2018 was used as a fundamental input
dataset. The ESP-2 and Moran's | methods were used to determine the optimal scale parameters for image segmentation process.
The optimal scale parameters were estimated by the ESP-2 algorithm as 32 and 59, while the scale parameter was determined
as 20 with the Moran's [ method. In order to assess the effect of sampling ratio on object-based classification accuracy and to
determine the best sampling ratio for each scale parameter, training and testing datasets were formed considering the eight
sampling ratios as 10:90, 20:80, 30:70, 40:60, 50:50, 60:40, 70:30 and 80:20. For the classification of segmented image objects
and to produce land use and land cover thematic map, nearest neighbour (NN), decision trees (DT), AdaBoost and random
forest (RF) algorithms were used. Results showed that the classification performance of the Adaboost algorithm was found to
be superior compared to those of NN, DT and RF for each scale parameter and for the case of limited training samples. The
highest overall accuracy was estimated with Adaboost as 95.30% for scale parameter 59 and sampling ratio of 30:70. Moreover,
it was observed that the performance of the algorithms increased to a certain level with the increase in the size of the training
dataset. The results of the study will provide important information on the effects of scale parameters and changes in the size
of the training dataset to the object-based classification accuracy.
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1. GIRiS

Son yillarda artan uydu teknolojilerindeki gelismeler
beraberinde uzaktan algilama teknolojileri ve uydu
goriintiilerinin sahip oldugu &zelliklerin de iyilesmesine
neden olmustur. Uydu goriintileri araciligiyla arazi
kullanimini temsil eden tematik haritalar hizli, ucuz ve
dogru bir sekilde iiretilmekte ve analiz edilebilmektedir
(Bisht and Kathyari, 2001; Dedeoglu ve dig., 2016).
Uzaktan algilamada goriintii  siniflandirmasi, uydu
goriintiistindeki her bir pikselin yeryiiziinde karsilik
geldigi arazi Ortiisii sinifina atanmasi islemi olarak
tanimlanabilir. Uydu gorlintiisiiniin ~ smiflandirilmasi
neticesinde farkli dlgeklerde yeryiiziinii temsil eden arazi
ortiisii ve arazi kullanim haritalar1 iretilmekte ve soz
konusu haritalar yeryiizii ile iliskili bircok ¢aligmada temel
veri kaynagi olarak kullanilmaktadir. Kullanilan uydu
goriintiistiniin 6zelliklerine gére smiflandirma islemi igin
secilen yontem ve uygulanan algoritmalar dogrulugu
etkileyen faktorlerdir.

Uydu goriintiilerinin  smiflandirilmasinda genel olarak
piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma olmak iizere
iki yaklasim bulunmaktadir. Piksel tabanli siniflandirma,
uydu goriintiistiniin temel birimi olan piksellerin parlaklik
degerleri esas alinarak ayri ayri smniflandirilmasi s6z
konusudur. Ozellikle yiiksek mekansal ¢dziiniirliiklii uydu
goriintiillerinin  kullanimiyla birlikte goriintii veri seti
boyutu artmis ve benzer spektral ozelliklere sahip
piksellerin birbirinden ayirt edilerek smiflandirilmasi
giiclesmistir. Bu zorluklarin istesinden gelebilmek ve
yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintiler yardimiyla dogrulugu
yiiksek tematik harita tiretiminde klasik piksel tabanli
siniflandirma  yerine nesne tabanli  smiflandirma
yaklagimmin kullanimi yaygin hale gelmistir. Nesne
tabanli siiflandirma, uydu goriintiisiindeki pikselleri degil
benzer spektral Ozelliklere sahip piksellerin bir araya
gelmesiyle olusan nesneleri (objelerin) simiflandirilmasi
islemi yapmaktadir.

Nesne tabanli siniflandirmada, goriintii segmentasyonu,
goriintii  nesnelerinin  6zelliklerinin  belirlenmesi  ve
goriintii nesnelerinin smiflandirilmasi olmak tizere ig
temel islem adimi bulunmaktadir. Bunlardan ilki ve nesne
tabanli siniflandirmanin temel islem adimi olan ve benzer
spektral 6zelliklere sahip piksellerin bir araya getirilerek
gOriintii  nesnelerinin  olusturulmasi  olarak  bilinen
segmentasyon islemidir. Olgek parametresi, segmentasyon
ile elde edilen nesnelerin boyutunun belirlenmesinde en
o6nemli faktordiir (Bo and Han, 2010; Li and Shao, 2012;
Kavzoglu ve Yildiz, 2015). Bu amagla en uygun
segmentasyon parametresinin tespiti nesne tabanli
smiflandirma isleminin dogrulugunu dogrudan etkileyen
onemli bir husustur (Kim et al., 2011; Myint et al., 2011;
Dragut et al., 2014; Ma et al., 2015). Olcek parametresi
belirlemede  farkli  yaklasimlar  kullanilmaktadir.
Bunlardan en yaygin kullanilani, kullanict tarafindan
anlamli goriinti nesneleri elde edilene kadar Olgek
parametresinin manuel olarak ayarlanmasidir (deneme

yanilma yolu). A¢ike¢as: bu yaklasim kullanicinin tecriibe
ve deneyimine bagli oldugundan tercih edilmemektedir.
Literatirde Ol¢ek parametresini otomatik veya yari
otomatik tespiti igin farkli yontemler dnerilmistir ( Ma et
al., 2015). Dragut et al. (2014) yilinda en uygun &lgek
parametresini  belirlemek icin ESP2  yontemini
gelistirmislerdir.  Olgek  parametresini  belirlemede
kullanilan diger bir ydntem konumsal otokorelasyon
teknigi olan Moran’s Indeksi ve varyans degerinin birlikte
kullanilmasidir (Kavzoglu ve Yildiz, 2015).

Nesne tabanli siniflandirma bir kontrolli siniflandirma
teknigi oldugundan, siniflandirma dogruluguna etki eden
diger bir etken ise smiflandirma modelinin
olusturulmasinda kullanilacak egitim veri seti boyutudur
(Pal and Mather, 2003; Foody et al., 2006). Egitim veri seti
boyutu belirlemede kullanilan standart bir yaklasim
bulunmamakta olup giincel arastirma konusudur.

Bu caligmada, Sentinel-2a uydu goriintiisii kullanarak
nesne tabanli smiflandirma yaklagimiyla galisma alani
olarak belirlenen Sakarya ili Ferizli ilgesine ait arazi
kullanimini ve arazi ortiistinii temsil eden tematik haritanin
iretilmesi problemi ele alinmistir. Calismanin genel
amact, segmentasyon islemi igin secilecek farkli dlgek
parametreleri ve egitim veri seti boyutundaki degisimlerin
siiflandirma dogruluguna etkilerinin aragtirilmasidir. Bu
amagla Olgek parametresi tespitinde Moran’s Indeksi ve
ESP yontemleri kullanilirken, her bir 6lgek parametresi
icin 8 farkli boyutta egitim veri seti kullanilmustir.
Algoritmalar ile her dl¢ek ve egitim veri seti i¢in dogruluk
analizi yapilmis ve sonuglari karsilastirilmustir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Bu calismada Sakarya ilinin kuzeyinde kalan Ferizli ve
Karasu Ilgeleri ile Sakarya Nehrinin cevreledigi
Limandere, Akg6l, Sinanoglu ve Adatepe mahalle ve
koylerini kapsayan bolge ¢alisma alani  olarak
belirlenmistir. Bolgede yogunlukla findik, musir basta
olmak {izere diger tarim {rlinleri yetistiriciligi
yapilmaktadir. Calismada bdlgenin arazi Ortiisli ve arazi
kullanimini ~ belirlenmesi  amaciyla 2018  yilinda
kaydedilen Sentinel-2 uydu goriintiisii kullanilmustir.
Sentinel-2 uydusu 13 banttan olugsmaktadir. Bu ¢aligmada
Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin 10m ¢oziiniirlige sahip 4
bandi (bant-2, bant-3, bant-4 ve bant-8) ve 20m
¢Ozlinlirligiindeki alt1 band1 (bant-5, bant-6, bant-7, bant-
8A, bant-11 ve bant-12) kullanilmistir. 20m konumsal
¢Ozlinlirlige sahip bantlar segilen 10m ¢oziinirliiklii
bantlar kullanilarak Gram-Schmidt algoritmasi yardimiyla
pan-sharpen islemi yapilmustir. Bunun
gergeklestirilmesinde Selva et al. (2005) tarafindan
onerilen yaklagim kullanilmistir. Bu yaklasim, pan-
sharpen isleminde kullanacak 10m ¢6ziiniirliikli bant
se¢iminde 20m bant ile en yiiksek korelasyona sahip
olaninin belirlenmesi esasina dayanmaktadir. Calisma
kapsaminda 20m ¢oziiniirliigiindeki bant-6, 7 ve 8A
bantlari igin 10m ¢oziinlirligiindeki bant-4 pan-sharpen
isleminde kullanilirken; 20m ¢6ziiniirliigiindeki 5, 11 ve
12 bantlari i¢in 10m ¢Oziiniirligiindeki  bant-8
kullanilmustir. Calisma alani ve Sentinel-2 uydu goriintiisii
Sekil 1’de goriilmektedir.



Sekil 1. Caligma alan1 ve uydu goriintiisii.

3. OBJE TABANLI SINIFLANDIRMA

Obje tabanli smiflandirma 3 asamadan olusmaktadir.
Birinci asama uydu goriintiisiiniin segmentasyonu, ikinci
asama veri setinin olusturulmast ve son asama
smiflandirma ve analiz olarak ifade edilebilir.

Obje tabanli siniflandirma, piksel tabanli siniflandirmanin
aksine tek piksel yerine piksellerin bir araya gelmesiyle
olusan objeleri dikkate alacak sekilde gelistirilmistir.
Gorlintii segmentasyonu ig¢in eCognition yaziliminda
birgok teknik gelistirilmistir. Bunlar; satrang tahtasi, dortli
agac, spektral farklilik, kontrast ayirma, ¢ok esik
segmentasyonu ve c¢oklu ¢oziiniirliikklii segmentasyon
(MRS) teknikleridir (Kavzoglu ve dig., 2015). Literatiir
incelendiginde siklikla kullanilan segmantasyon teknigi
olarak ¢oklu ¢oziniirliikli segmentasyon yontemi bu
caligmada kullanilmigtir. Coklu ¢Oziinlrlikli
segmentasyon isleminde objelerin olusmasinda kullanici
tarafindan Dbelirlemesi gereken parametreler; 6lgek,
biitiinliik ve sekil parametreleridir.  Literatiirde, s6z
konusu parametreler arasinda nese tabanli gériintii analizi
icin en Onemlisinin Olgek parametresi oldugu ifade
edilmektedir (Kavzoglu ve dig., 2015; Myint et al., 2011;
Belgiu et al., 2014). Bu caligma kapsaminda o&lgek
parametresinin tespitinde ESP-2 (Estimation of Scale
Parameter) ve Moran’s-I yontemi kullanilmustir.

Uydu goriintiisiiniin ¢ok bantli olmasi ve tiim bantlari
isleme almasindan dolayr ESP araci yerine Dragut et al.
(2014) tarafindan gelistirilen ve lokal varyansin istatiksel
analizine dayanan ESP-2 araci kullanilmugtir. ESP-2
araciyla lgek parametresi tespitinde, 6lgek parametresi
degisimine gore hesaplanan lokal varyanslar ve degisimi
gosteren lokal varyans grafigi kullanilmakatdir. Lokal
varyans grafikleri, uydu goriintiisiiniin veri 6zelliklerine
uygun Olcek parametrelerini degerlendirmektedir (Tonbul
ve Kavzoglu, 2018). Olgek parametrelerine karsilik gelen
lokal varyans degerleri ile degisim orani hesaplanip LV-

ROC grafigi elde edilmektedir. Bu grafikteki ani
degisimlerin oldugu pikler uydu goriintiisiiniin optimum
6lgek parametre degerini belirlemektedir (Dragut et al.,
2010). Uygulama kapsaminda 6lgek parametresi tespitinde
kullanilan diger bir yontem ise Moran’s-I yontemidir.
Konumsal otokorelasyon teknigine olarak bilinen
Moran’s-I konumsal objeler arasindaki istatiksel ayrimin
gergeklestirilmesinde  kullanilan ~ bir  yOntemdir
(Fatheringham et al., 2000; Kavzoglu ve Yildiz, 2015).
Moran’s [ birgok uygulamada segmentasyon niteliginin
tayininde degerlendirilmistir (Espindola et al., 2006; Kim
et al., 2008).

4. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI
4.1 Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglari, siniflandirma islemindeki bagarisi ve
kullanilan karar kurallarinin kullanicilar tarafindan agik bir
sekilde anlasilmasindan dolayr son yillarda en sik
kullanilan  siniflandirma  algoritmalarindandir. Karar
agaclarinin temel ¢alisma prensibi, kompleks yapidaki bir
smiflandirma isleminin ¢6ziimlenmesinde problemi ¢ok
asamalt bir hale getirerek islemi gergeklestirmesidir
(Safavian and Langrebe, 1991).

Karar agac1 kok diigiim, dal ve yaprak olmak {izere 3 temel
boéliimden olusur (Quinlan ,1993). Her uydu goriintiisii i¢in
bant degeri bir diigiim tarafindan simgelenir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). Karar agacinin olusumunda ana ilke,
verilere bagl bir dizi sorularin sorulmasi ve elde edilen
cevaplara gore karar kurallari olusturmasidir. Karar
agacinin kok diigiimiinde verilerin siniflandirilmasi ve
agac yapisinin olusturulmast icin sorular sorulmaya
baglanir ve dallart olmayan diiglimler ya da yapraklar
tespit edilene kadar islem devam eder (Pal and Mather,
2003).

4.2 En Yakin Komsuluk Algortimasi

Parametrik bir algoritma olan en yakin komsuluk (EYK),
smiflandirmada kullanilan yaygin bir metottur. EYK’nin
caligma prensibi sinif etiketi belli olan piksellerden veya
goriintii objelerden faydalanarak smifi belli olamayan
piksellerin ve objelerin hangi sinifa ait oldugunun
belirlenmesinde bir uzaklik fonksiyonu (6rnegin oklit
uzaklig1) kullanarak spektral uzakliklart kullanmaktadir
(Lillesand et al., 2007).

4.3 Rastgele Orman Algoritmasi

Makine 6grenme algoritmasi olan rastgele ormanin (RO)
temeli karar agaclarina dayanmaktadir (Breiman, 2001;
Kavzoglu et al, 2014). RO, egitim verilerini
kullandigindan kontrollii siniflandirma yodntemi olarak
adlandirilmaktadir. RO’nun ¢alisma prensibi karar agacini
olusturmak i¢in belirledigimiz egitim veri setinden
rastgele se¢im yaparak alt kiimeleri olusturur. Olusturulan
alt kiimelerin 2/3°1 karar agacini olusturmada geri kalan
1/3 kisimda olusturulan karar aga¢ yapisini test etmek igin
kullanilir.



4.4 AdaBoost Algoritmasi

AdaBoost algoritmasi bir¢ok siniflandirma probleminde
kullanilan ~ bir  topluluk  6grenme  algoritmasidir.
Algoritmanin temel ¢alisma prensibi iteratif olarak temel
smiflandirict olarak segilen algoritmanin performansina
bagli olarak egitim veri setinin yeniden diizenlenmesidir.
Bagslangi¢ olarak egitim veri setindeki her bir drnek esit
agirlikli kabul edilerek, iteratif olarak siniflandirma islemi
yapilir. Her bir smiflandirma sonucunda hatali
smiflandirilan drnekler egitim veri setinde tekrar edilerek
(agirhgr arttirtlarak) smiflandirma  islemi  belirli  bir
seviyeye ulagilincaya kadar devam eder. Hatali
siniflandirtlan  drneklere  yogunlasarak —smiflandirma
dogrulugunun arttirilmasini hedeflemektedir (Colkesen ve
Kavzoglu, 2017).

5. UYGULAMA

Bu calismada nesne tabanli siniflandirma yaklagimiyla
Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin siniflandirilmasi ve ¢alisma
alani  olarak  belirlenen  tarimsal  faaliyetlerin
gerceklestirildigi Ferizli ilgesine ait arazi Ortiisii/arazi
kullanimin1  temsil eden tematik harita iretilmesi
amaglanmistir. Bu amag dogrultusunda, ¢aligma alanini
temsil eden arazi Ortiisii ve arazi kullanim siniflar1 tespit
edilmistir. Neticede, ¢aligma alninda musir, su, orman, yol,
findik, yerlesim yeri, toprak ve ekili olmayan arazi olmak
tizere 8 arazi Ortisi/kullanim smifi  belirlenmistir.
Siniflarin belirlenmesinde uydu goriintiileri ve tematik
haritalardan yararlanilmstir.

Nesne tabanli smiflandirma igleminde eCognition
yazilimindan yararlanilmistir. Segmentasyon algoritmasi
olarak ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon kullanilmstir. Bu
caligmada optimum O6l¢ek parametresi belirlemede ESP-2
ve Moran’s [ araglarindan yararlanilmigtir. ESP-2
yardimiyla optimum 6lgek parametresi belirlemede 6lgek
araligi olarak 10 ile 110 arasinda 1 artigla 6l¢ek degerleri
icin varyans degerlerindeki degisim analiz edilmistir.
Belirlenen o6lgek parametrelerine karsilik gelen lokal
varyans  degerinin  degisim  oran1  Sekil 2’de
gosterilmektedir. Degisim orani grafigine gore optimum
Olgek parametreleri belirlemek icin grafikteki ani pik
degerleri esas alinmuistir. Sekil 2°deki grafige bakilarak
optimum Sl¢ek parametre degerleri olarak 32 ve 59 degeri
belirlenmigtir.

lanal Terram
=
(v (v

Sekil 2. ESP2 araci ile 6lgek parametre grafigi

Moran’s [ yonteminde, dlgek degeri 5’er artigla 5 ile 100
arasinda toplam 20 olgek degeri belirlenmis ve her bir
Oleek degeri esas almarak segmentasyon islemi
yapilmustir. Her bir segmentasyon sonucu olusan goriintii
objeleri icin Moran’s [ ve varyans hesaplanmig olup,
hesaplamalarda uydu goriintiisiiniin NIR (bant 7), kirmizi
(bant 3) ve yesil (bant 2) bantlar degerlendirilmistir.
Moran’s [ ve varyans degerleri farkli degerlere sahip
olduklarimdan normalizasyon islemi gergeklestirilerek
ayn1 deger araligina ¢ekilmistir. Kullanilan her bant i¢in
normalize edilen degerler toplami yani normalize varyans
ile normalize Moran’s / degerinin toplami genel skor
degerini vermistir. 3 bant i¢in belirlenen genel skor
degerinin toplaminin ortalamas: olusturulan segmentin
genel skor degerini vermektedir. Genel skor degerinin
minimum oldugu deger optimum &lgek parametre degerine
denk gelmektedir (Tablol) (Espindola et al., 2006;
Kavzoglu ve Yildiz, 2015).

Tablo 1. Moran’s / yontemiyle optimum 6lgek parametre degeri

Kullanilan Bantlar

NIR Kirmizi Yesil Toplam
Olgek GS GS GS GS/3

5 1,00 1,00 1,00 1
10 0,88 0,87 0,87 0,875197
15 0,87 0,81 0,80 0,827879
25 0,91 0,78 0,76 0,817878
30 0,92 0,79 0,77  0,826404
35 0,93 0,81 0,79  0,839941
40 0,93 0,82 0,80  0,850599
45 0,94 0,83 0,80  0,856437
50 0,95 0,81 0,79  0,85378
55 0,95 0,83 0,82 0,86482
60 0,95 0,83 0,81 0,867296
65 0,96 0,84 0,83 0,878039
70 0,94 0,87 0,85 0,888909
75 0,96 0,88 0,87  0,900871
80 0,96 0,89 0,88  0,910151
85 0,97 0,91 0,90  0,92914
90 0,98 0,95 0,94  0,954719
95 0,99 0,97 0,97 0,978511
100 1,00 1,00 1,00 1




Her iki yontemle belirlenen 6lgek parametreleri, sekil ve
yogunluk parametreleri ve segmentasyon sonucu iiretilen
goriintii nesnelerinin sayist Tablo 2’de verilmistir.
Belirlenen optimum 6lgek parametre degerleri ve c¢oklu
¢cOzliniirliklii segmentasyon algoritmastyla segmentler
olusturulmustur. Olusan nesnelere ait bir¢ok temel 6zellik
tanimlanabilmektedir. Bu caligmada spektral o6zellikler
olan minimum piksel, maksimum piksel, standart sapma,
ortalama, oranlama ve NDVI hesaplanmistir. Alan bazli
caligma oldugundan dolayr geometrik 6zellik olan alan
ozelligi de hesaplanmistir.

Tablo 2. Uygulamada kullanilan parametreler

Olcek  Sekil

Yogunluk Toplam Obje

Morans-1 20 0.1 0.5 27703
32 0.1 0.5 10762
ESE 59 0.1 0.5 3235

Smiflandirma igleminde kullanilmak {izere segmente
edilen goriintii {izerinden egitim ve test veri seti alanlari
se¢ilmistir. Bu calisma kapsaminda veri seti boyutundaki
degisimin siiflandirma dogruluguna etkisi
arastirildigindan belirlenen oranlarda (10:90, 20:80, 30:70,
40:60, 50:50, 60:40, 70:30, 80:20) egitim ve test veri
setleri olusturulmustur. Tablo 3’te egitim ve test veri
degerleri gosterilmistir.

Tablo 3. Uygulamada kullanilan dlgek parametreleri ve egitim
veri seti boyutlar1
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Ornek Tablo 3 incelendiginde segilen farkli boyutlara gore
toplanan egitim veri seti degerleri analiz edildiginde dl¢ek
degeri biiylidilkge azalan segmentasyon sayisina bagl
secilen egitim veri seti boyutlarinin da azaldig:
goriilmektedir. Olgek degerinin 20 oldugunda tiim smiflar
icin 2578 egitim ve test veri seti drnegi toplanmustir. 32
6leek degerinde segmentasyon sayisina bagl olarak 981
ornek veri seti toplanmistir. Son 6lgek degeri olan 59
Oleeginde ise 481 egitim ve test veri seti Ornegi
toplanmustir.

Siniflandirma algoritmalar1 olarak en yakin komsuluk
(EYK), rastgele orman (RO), karar agact (KA) ve
AdaBoost kullanilarak nesne tabanli smiflandirma

yapilmistir. En yakin komsuluk algoritmasinin genel
dogruluk sonuglart 6rnek Tablo 6’da her 6lgek i¢in ayri
ayr analiz verilmistir. Olcek parametresinin 20 olarak
secildigi durumda elde edilen smiflandirma sonuglart
incelendiginde %10 egitim veri setinden %80 egitim veri
seti oranma kadar genel dogrulugun yaklasik %S5
degerinde arttig1 goriilmistiir. 32 ve 59 olgek degerleri
incelendiginde %10’luk egitim veri setinde yaklasik ayn1
genel dogrulugu verdigi gozlenmistir. Egitim veri setinde
ki artigla dogrulugun %1-2 degerlerinde arttig1
goriilmiistiir. EYK algoritmanin sonuglar1 bir biitiin olarak
analiz edildiginde en iyi sonucu 20 6lgek degerinde %80
egitim veri seti boyutunda verdigi sonucuna ulagilmustir.
Elde edilen bu sonug sinirli sayida egitim 6rnegi i¢cin EYK
algoritmasinin performansinin diisiik oldugunu, egitim
veri setinin boyutunun artigina paralel olarak EYK
algoritmasinin da arttig1 goriilmektedir.

Tablo 6. EYK algoritmasmin genel dogruluk degerleri

Egitim:Test Olgek-20 Olgek-32 Olgek-59

Orant (%)
10:90 88.90 83.71 83.07
20:80 88.85 84.99 85.36
30:70 89.83 86.02 91.17
40:60 91.05 87.06 88.76
50:50 92.08 87.79 92.06
60:40 91.27 86.92 87.12
70:30 92.61 86.85 91.93
80:20 93.27 81.49 81.23

KA algoritmast kullanilarak elde edilen siniflandirma
sonuglar1 6rnek Tablo 7°de verilmistir. Tablodan da
goriilecegi lizere KA algoritmasi 3 farkl 6lgek parametresi
icinde sinirl sayida 6rnek oldugu durumlarda diisiik genel
dogruluklar iiretmistir. Her ii¢ dlgek parametresinde de
egitim veri seti boyutu %40 ve %70 arasinda oldugu
durumlarda algoritma %89 ve {izeri siniflandirma
dogruluguna ulagabilmistir. KA algoritmasi ile en yiiksek
smiflandirma  dogrulugu  %93,21  olarak  0Slgek
parametresinin 59 oldugu ve biitiin 6rneklerin %60’ 1nin
kullanildigi durumda elde edilmistir. Genel olarak ele
alindiginda, KA algoritmasinin performansi egitim veri
setindeki artigla iyilesmekte ve performansinda %30
seviyelerinde yiikselme oldugu goriilmektedir.

Tablo 7. KA algoritmasimnin genel dogruluk degerleri

Egitim: Test Olgek-20 Olgek-32  Olgek-59

Orant (%)
10:90 80.81 86.34 63.28
20:80 86.47 81.85 85.39
30:70 86.32 85.51 87.54
40:60 89.55 85.47 93.11
50:50 88.84 87.53 91.26
60:40 88.80 83.43 93.21
70:30 91.95 83.59 86.48
80:20 88.56 77.83 87.85




Toplu Ogrenme algoritmasi olan rastgele orman
algoritmasinin uygulanmasinda ve model olusumunda
kullanici tarafindan belirlenmesi gereken 2 parametre
mevcuttur. Bunlardan ilki ormandaki agag sayist ve karar
agacinin her bir diigiimiinde rastgele segilecek 6zelliklerin
sayisidir. Uygulama kapsaminda RO algoritmasi i¢in agag
sayist 500 olarak kullanilirken, rastgele segilecek 6zellik
sayist kullanilan bant sayisinin  karekdkii seklinde

hesaplanmis ve 3 olarak kullanilmistir (\/E =~3). Her bir
6leek ve egitim veri seti boyutu i¢in siniflandirma islemleri
ayr ayr1 gerceklestirilmis ve test veri seti i¢in elde edilen
genel dogruluk sonuglart 6rnek Tablo 8’de gosterilmistir.
Tablo incelendiginde, 20 olarak segilen 6lgek parametresi
icin smirli sayida egitim veri seti (%10) ve mevcut
orneklerin %80 nin kullanildig1 durumda RO algoritmasi
%94,27 genel dogruluga ulagmustir. Olgek parametresi 32
oldugunda ve egitim veri seti %60 olarak alindiginda en
yiiksek siniflandirma dogruluguna (%93,24) ulasildigi, 59
6lgek parametresi i¢in %30-70 egitim verisi araliginda
%093 seviyelerinde siniflandirma dogrulugu elde edildigi
goriilmektedir. 20 6lgek degerinde veri setinde %30-%40
boyutlarina yaklasirken genel dogrulukta %3’liik azalma
goriiliirken %80 boyutlarinda tekrar yiiksek dogruluga
ulastig1 tespit edilmistir. 32 6l¢ek degerine bakildiginda
egitim veri setinin boyutunda ki artis genel dogruluga %6
olarak yansidig1r goriilmiistiir. RO sonuglart bir biitiin
olarak bakildiginda egitim veri seti boyutunun RO
algoritmasimnin performansinda etkili oldugu ve o&lcek
parametresi arttikca ihtiyag duyulan drnek sayisinin arttigi
goriilmiigtiir. RO yiiksek siniflandirma dogrulugunu 59
Olgcek degerinde %40 egitim veri boyutunda elde etmistir.

Tablo 8. RO algoritmasmin genel dogruluk degerleri

Egitim: Test Oleek-20 Olgek-32 Olgek-59

Orant (%)
10:90 94.27 87.82 85.56
20:80 91.73 87.92 90.89
30:70 90.75 90.16 93.95
40:60 91.87 84.54 94.37
50:50 93.70 87.62 93.34
60:40 91.80 93.24 93.00
70:30 93.33 88.38 92.95
80:20 94.27 87.72 90.34

AdaBoost algoritmasi ile smiflandirma isleminin
gergeklestirilmesinde kullanilacak agag¢ sayist 300 olarak
secilmistir. AdaBoost i¢in elde edilen smiflandirma
sonuglart  6rnek Tablo 9’da  verilmistir. Sonuglar
incelendiginde 20 oOlgek degeri %10 egitim veri seti
boyutunda diger 6lgeklere gore %8 artisla genel dogruluga
ulastigr goriillmiistiir. Egitim veri seti boyutu artarken
genel dogrulugun %2-3 artis devam ettigi goézlenmistir.
Adaboost algoritmasinda 32 degeri en diisiik dogruluk
seviyesinden baglayarak %40 egitim seviyesinde %38
artisla genel dogruluga ulagsmistir ve egitim veri seti
%80’lere  yaklastikga genel dogrulugun azaldig
goriilmiistiir. Olgek degeri 59 degerinde baslangigtan %10
artigla %30 egitim veri seti boyutunda en iyi genel
dogruluk sonucuna ulastig1 gézlenmistir.

Tablo 9.Adaboost algoritmasinin genel dogruluk degerleri

Egitim:Test ) cek-20 Olgek-32  Olgek-59

Orani (%)
10:90 89.75 81.15 85.38
20:80 92.33 89.05 91.91
30:70 90.24 89.50 95.30
40:60 92.30 90.43 94.35
50:50 91.19 89.12 94.24
60:40 92.05 92.68 94.29
70:30 94.40 88.61 93.19
80:20 94.49 84.59 88.83
Uygulamada kullanilan biitiin smiflandirma

algoritmalarinin sonuglari karsilagtirilip analiz edilmisgtir.
Analizlerin sonucuna gore en yiiksek genel dogrulugu
adaboost algoritmasi dl¢ek parametre degeri 59 egitim veri
boyutu 30:70 oraninda ve en diisiik genel dogrulugu KA
algoritmasi1 59 06lgek degerinde 10:90 egitim veri seti
boyutunda vermistir ve bu sonuglara gore tematik haritalar
iiretilmistir. Uretilen tematik haritalar karsilagtirildiginda
aralarinda biiyiik farkliliklarin oldugu goéze ¢arpmaktadir.
Genel dogrulugu diisiik olan Sekil 3’deki tematik haritada
yol ve sehir siniflarinin ayirt edilemez sekilde karistigi
goze carpmaktadir. Su smifinin diger smiflara karistigi
goriilmektedir. Orman ve findik siniflarinin birbirinden
ayit edilemez oldugu gozlenmektedir. Adaboost
algortimasi ile Sekil 4’te tiretilen tematik haritada 8 sinifin
birbirinden ayirt edilebilir oldugu goriilmektedir. Arazi
kullanimi ve ortiisii hakkindaki bilgiye iretilen tematik
haritadan  ¢ikarimmin  miimkiin =~ oldugu  agik¢a
goriilmektedir.
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Sekil 3. 59 olgek ve %10 egitim veri seti boyutu KA
algoritmasi ile iiretilen tematik harita
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Sekil 4. 59 o6lgek ve %30 egitim veri seti boyutu Adaboost
algoritmasi ile iiretilen tematik harita

6. SONUCLAR

Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerini siniflandirmak
icin klasik piksel tabanli siniflandirma yerine nesne tabanli
smiflandirma  tercih  edilmektedir. Nesne tabanli
smiflandirma igleminin dogruluguna dogrudan etki eden
6leek parametre degeri ve buna bagl olarak belirlenen veri
seti boyutunu belirlemek 6nemli bir husustur.

Bu calismada optimum Olgek parametre degerini
belirlemek i¢in konumsal otokorelasyon olan Moran’s /
yontemi ve ESP2 yontemi tercih edilmistir. Tki yontemle
toplam 3 adet Olgek parametresi belirlenmistir. Her bir
6lgek parametresi igin 8 farkli veri seti boyutunda egitim
verisi toplanmustir. Smiflandirma isleminin
gergeklestirilmesinde, toplu 6grenme algoritmalarindan
Rastgele Orman (RO), Karar agaci (KA), AdaBoost ve
siniflandirma algoritmalarindan en sik kullanilan En Yakin
Komsuluk (EYK) algoritmalar1 ile c¢alistlmistir. Bu
algoritmalarin her bir dl¢ek ve egitim veri seti boyutunda
ki sonuglar1 karsilastirilarak analiz edilmigtir. Caligma
sonucunda, en yilksek genel dogrulugun ESP2 araciyla
tespit edilen 59 6lgek parametre degeri ile gerceklestirilen
segmentasyon islemi ile elde dilmistir. Bu dlgek
parametresi i¢in tespit edilen 6rnek nesnelerin %30’u
egitim veri seti olarak kullanildiginda AdaBoost
algoritmasi ile en yiiksek genel dogrulugun elde edildigi
goriilmiigtiir. 3 6lgek parametresi ve 8 farkli egitim veri
setindeki genel dogruluklar kiyaslandiginda genel olarak
AdaBoost algoritmasinin %1-2 artigla daha iyi sonug

verdigi analiz edilmistir. Belirlenen 6lgek parametresi ve
egitim veri seti boyutlarindaki en diisik genel
dogruluklarm KA ile elde edildigi goriilmistir.
Siniflandirmada kullanilan algoritmalarin sonuglarinin her
bir 6lgek ve veri seti boyutunda farkli deger vermesi bu
etkenlerin genel dogrulugu etkiledigi 6nemli bir husus
oldugunu gostermektedir.
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