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OZET:

Son yillarda, yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda obje-tabanli yaklagim yaygin olarak kullanilmakta ve
heterojen yapidaki goriintli piksellerinin ayirt edilmesinde geleneksel piksel tabanli yaklasimlar gore daha giiclii oldugu ifade
edilmektedir. Obje tabanlh yaklagimda temel amag¢ homojen yapili goriintii objelerin olugturulmasi ve bu objelerin 6nceden belirlenen
arazi Ortlisii ve kullanim sinifina atanmasidir. Obje tabanli goriintli siniflandirmada ¢ogunlukla uzaklik esasina dayanan en yakin
komsuluk (EYK) simniflandiricisi yaygin olarak kullanilmaktadir. Makine 6grenme algoritmalarinin obje tabanli yaklagimda kullanimi
son yillarda 6nemli bir arastirma konusu olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu caligmada destek vektor makineleri (DVM) ve karar agaglari
(KA) olarak bilinen iki makine 6grenme algoritmasinin obje-tabanli yaklagimdaki siniflandirma performansi karsilastirilmis ve analiz
edilmigtir. Uygulamada Kocaeli ili Darica ilge smirlarn igerisinde yapilasmanin yogun oldugu ve kirsal alan 6zelliklerine sahip iki
farkli ¢alisma alani1 degerlendirmeye alinmistir. Smiflandirma igleminin gerceklestirilmesinde hem obje tabanli hem de klasik piksel
tabanli yaklagim degerlendirmeye alinarak makine dgrenme algoritmalarinin objektif olarak karsilastirilmasi saglanmistir. DVM ve
KA algoritmalarimin siniflandirma performanslarinin karsilagtirilmasi amaciyla geleneksel EYK algoritmasi da degerlendirmeye
alinmugtir. Calisma sonuglarinda hem obje hem de piksel tabanli yaklasimda DVM algoritmasinin KA ve EYK algoritmalarindan
daha yiiksek smiflandirma performansi sergiledigi goriilmiistiir. Buna karsin KA algoritmalariyla EYK ile benzer smiflandirma
sonuglari elde edildigi goriilmiistiir. Sonug olarak, istatistiksel kabullere dayanmayan makine 6grenme algoritmalarinin obje tabanl
siniflandirma igleminin gergeklestirilmesinde kullanimui ile siniflandirma dogrulugunun 6nemli derecede arttig1 ifade edilebilir.

KEYWORDS: Machine Learning, Support Vector Machine, Decision Trees, Object-based Classification

ABSTRACT:

Recently, object-based approach has been widely used for the classification of high-resolution imagery and it has been founded
robust in discriminating heterogonous image pixels compared with the traditional pixel based approaches. The main purpose of the
object-based approach is to determine homogenous image objects and then classifying them into one of the one specified land use
land cover classes. So far, distance based nearest neighbor algorithm has been the most popular classifier used in object-based image
classification. The use of machine learning algorithms for the object-based classification has become hot research topic in remote
sensing field. In this study, the classification performances of two well-known machine learning algorithms namely, support vector
machines (SVMs) and decision trees (DTs) were employed in object-based classification process and the results were compared with
nearest neighbor (NN) classifier. Two study sites were located in Darica district of Kocaeli having intense urbanization and rural
characteristics were considered in performance evaluation. Both pixel and object-based approach were evaluated for the objective
comparison of machine learning algorithms. In order to compare the classification performances of SVM and DT algorithms,
traditional NN algorithm was also applied to dataset. Results showed that SVM algorithm produced higher classification
performances than NN and DT algorithm in both pixel and object-based approaches in term of overall classification accuracy. On the
other hand, it was observed that DT and NN algorithms showed similar classification performances. It can be concluded that, the
classification accuracy was significantly increased by the use of non-parametric machine learning algorithm in object based
classification.

1. GIRIS Uydu goriintillerinin konumsal ¢oziiniirliigiindeki iyilesmeler,
beraberinde goriintiilerin analiz edilmesi ve yeryiizii nesnelerine

Uzaktan algilanmis goriintiller yardimiyla yeryiiziiniin farkli iliskin bilgi ¢ikariminda 6nemli problemler ortaya ¢ikmustir.
Ozelliklerini temsil eden tematik haritalarin tretilmesi uzaktan Bunlarin baslnda gozunurluk artis1 ile birlikte ayni yeryuzu

algilama alaninda 6nemli bir aragtirma konusudur. Ozellikle son nesnesini ifade eden komsu pikseller arsindaki spektral
yillarda algilayici sistemlerinde yasanan iyilesmeler neticesinde benzerligin azalmasina neden olarak goriintiideki karisik
uzaktan algilanmig goriintiilerin kullanicilara sundugu  bilgi piksellerin sayisinin artmasidir. Bu durum yeryiiziindeki arazi
igerigi tiirli ve miktar1 degisime ugramustir. Nitekim yeni nesil ortiisii  simiflarina  ait piksellerin  kendi igerisinde veya
yiiksek ¢oziiniirlikli uydu goriintiileri ile yeryiizii nesnelerinin birbirleriyle olan  farklhiliklarinin  ayirt  edilmesi  ve
ozellikleri ve konumsal olarak dagilimlarina iligkin ¢ok daha smiflandiriimast problemini karmasik bir hale
detayli bilgiler clde edilebilmektedir. getirmektedir(Zhang et al, 2014). Bu nedenle yiksek

¢Ozliniirliiklii  uydu  goriintiilerinin =~ smiflandirilmas:t  ve

dogrulugu yiiksek tematik harita iiretiminde probleminde klasik

344



TUFUAB VIII. Teknik Sempozyumu
21-23 Mayis 2015 / Konya

T.KAVZOGLU vd.

piksel tabanli siniflandirma yaklagimi yetersiz kalmaktadir. Son
yillarda oOzellikle yiiksek ¢oztniirlikli uydu goriintiilerinin
siiflandirilmasinda piksel tabanli yaklagim yerine obje tabanli
yaklasimin kullanilmasinin siniflandirma dogrulugunu arttirdigi
ve karmasik yapidaki siniflandirma probleminin ¢dziimiinde
o6nemli derecede basar1 sagladigi  bircok c¢aligmada
vurgulanmigtir (Blaschke, 2010; Myint et al., 2011). Obje
tabanli smiflandirmada yaklagiminda temel diisiince benzer
spektral Ozelliklere sahip goriintii  piksellerinden olusan
homojen yapili goriintii objelerinin olusturulmasi ve objeler i¢in
tanimlanan spektral, istatistiksel, doku ve geometrik 6zellikler
dikkate alinarak goriintii objelerinin siniflandirilmasidir (Baatz
and Schape, 2000).

Uzaktan algilamada uydu goriintilerinin  siniflandirilasin
gliniimiize kadar birgok siniflandirma algoritmasi gelistirilmis
ve uygulamada kullanilmistir (Lu and Weng, 2007; Tso and
Mather, 2009). Obje tabanli yaklasimda goriintii objelerinin

simiflandirma  igleminin  gergeklestirilmesinde  geleneksel
siiflandirict olarak bilinen en yakin komsuluk algoritmasi
yogun bir kullanima sahiptir. Literatiirde parametrik

siiflandiricilarin yiiksek ¢ozlintirliiklii gorlintiilerde oldugu gibi
karmasik yapidaki veri setlerinin siniflandirilmasinda yetersiz
kaldig1 ifade edilmektedir (Kavzoglu and Reis, 2008). Soz
konusu eksikligin giderilmesinde destek vektor makineleri,
karar agaglar1 ve yapay sinir aglar1 gibi parametrik olmayan
simiflandirma  algoritmalar1  basariyla  kullanilmaktadir
(Colkesen, 2009). Piksel tabanli siniflandirma yaklagiminda
basaris1 birgok calismada ifade edilen ileri smiflandirma
algoritmalarinin, obje tabanli smiflandirma yaklagimindaki
etkinligi son yillarda nemli bir arasgtirma konusu olarak ortya
cikmigtir (Heuman, 2011; Ghosh and Joshi, 2014; Qian et al.,
2015).

Bu calismada, sahip oldugu teknik ozellikler ile bir¢ok
calismaya konu olan WorldView-2 uydu goriintiisiiniin obje
tabanl yaklasimla smiflandirilmasi problemi esas alinmistir.
Caligmanin temel amaci, obje tabanli smniflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde son yillarda bir¢ok smiflandirma ve
orlintii tanimlama probleminin ¢dziimiinde basariyla kullanilan
destek vektor makineleri (DVM) ve karar agaglart (KA)
algoritmalarinin ~ siniflandirma  performanslarmin =~ analiz
edilmesidir. Bu amaca yonelik olarak Kocaeli ile Darica ilge
sinirlar igerisinde yogun yapilagsmanin goriildiigii ve kirsal alan
Ozelliklerine  sahip iki c¢aligma bdlgesi  belirlenmistir.
Siniflandirma algoritmalarinin performansinin objektif olarak
analiz edilmesi amaciyla segilen bolgelere ait tematik harita
uretiminde hem piksel hem de obje tabanli yaklasimdan
yararlanilmigtir.  Bununla  birlikte =~ makine  &grenme
algoritmalarinin performans karsilagtirilmasinda klasik en yakin
komsuluk algoritmasi da degerlendirmeye alinmustir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Kocaeli ili Darica ilgesi igerisinde Sekil 1’de goriilen kentsel (a)
ve kirsal (b) alanlari temsil eden iki pilot bolge ¢alisma alanlari
olarak belirlenmistir. Sekil la’da gosterilen ve kentsel alan
olarak isimlendirilen bdlge, Kocaeli ilinin 6nemli turizm
merkezlerinden biri olan ve yogun yapilasmanin bulundugu
Darica burnunu igerisine alan yaklagik 70 hektarlik bir alani
kapsamaktadir. Diger pilot bolge (Sekil 1b) Darica ilgesi
icerisinde kirsal alanlarin yogunlukta bulundugu ve yaklagik 95
hektarlik bir alan1 kapsamaktadir.

Bu c¢alismada genel arazi kullanimi ve arazi Ortiisiiniin
belirlenmesi amaciyla 2013 tarihinde kaydedilen Worldview-2
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(WV-2) uydu gorintisii kullanilmistir. Uydu  goriintiisiiniin
geometrik  diizeltmesi ve UTM  koordinat sitemine
doniigimiinde mevcut halihazir haritalar ve bolgeye ait yiiksek
¢oziiniirliiklii  gorintiilerden yararlamlmigtir. Mevcut uydu
goriintiistiniin 2m ¢6ziiniirliigiindeki 8 multispektral bandi 0,5m
¢ozlintirliigiindeki pankromatik bantla kaynastirilarak 0,5m
¢ozliniirliigiinde  multispektral ~ bantlar elde  edilmistir.

Kaynagtirma isleminin gerceklestirilmesinde Gram-Schmidt
3x3 gOrintli  yumusatma filtresi
isleminde

algoritmasi1  kullanilmus,
uygulanarak,  yeniden  Ornekleme
enterpolasyon tekniginden yararlanilmistir.

bilineer

3 o

Sekil 1. Calisma alanlari: (a) Kentsel Alan, (b) Kirsal Alan.

Uydu goriintiisiine ilave olarak goriintii pikselleri arasindaki
spektral ~ ayrmmn  arttirllmast  amaciyla, WV-2  uydu
goriintiisiiniin yakinkizil6tesi-1 ve kirmizi bantlar1 kullanilarak
normallestirilmis fark bitki ortiisii indeksi (NDVI) hesaplanarak
yardimet veri seti olarak degerlendirmeye alinmistir.

3.OBJE TABANLI SINIFLANDIRMA

Obje tabanli smiflandirma yaklasgiminda Sekil 2’den de
goriilecegi lizere dort temel kritik islem adimi mevcuttur.
Bunlardan ilki cesitli algoritmalar ve yaklasimlar yardimiyla
gorintii piksellerinden homojen goriintii objelerinin tiretilmesi
olarak bilinen segmentasyon islemi, ikincisi {retilen goriintii
objeleri i¢in farkli Ozelliklerin tanimlanmasi, {igiincli olarak
kontrollii siniflandirma isleminin esasi olan arazi Ortiisii ve
kullanim  smiflarma iliskin ~ 6rnekleme veri  setlerinin
olusturulmasi ve son olarak tanimlanan o6zellikler yardimiyla
gOriintii objelerinin smiflandirtlmasidir (Belgiu et al., 2014).

Goriinti
segmentasyonu

—_—

Egitim ve test
veri setlerinin
olusturulmasi

Gorintu
siniflandirma

Sekil 2. Obje tabanli yaklagimda temel islem adimlar.

Obje tabanli siniflandirma islemi piksel tabanli smiflandirma
tekniginde oldugu gibi gorlintii {izerindeki her bir pikseli
degerlendirmeyerek piksellerin bir araya gelerek olusturdugu
objelerle ilgilenir. Bu sayede obje tabanli smiflandirma ile
milyonlarca piksellerden olusan goriintiiler degerlendirilmesi
yerine bunlari temsil eden objelerin degerlendirilmesi s6z
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konusudur. Goriintii objelerinin olugturulmasi olarak bilinen
goriintii segmentasyonu satrang tahtasi, dortlii agag, spektral
farklilik, kontrast ayirma, ¢ok esik segmentastonu ve g¢oklu
¢oziinirliklii  segmentasyon gibi ¢ok ¢esitli  teknikler
gerceklestirlmektedir ~ (eCognition  Developer 8.7). Bu
segmentasyon analizleri igerisinde literatiirde en ¢ok kullanilan
ve popiler tekniklerden  biri  ¢oklu  ¢oziiniirliikli
segmentasyondur. Bu teknikte baslangicta her bir piksel bir
goriintii objesi olarak goz Oniine alinarak, iteratif bir yaklagimla
homojen goriintii objeleri elde edilir (Baatz and Schape, 2000).
Coklu ¢oziiniirlik segmentasyonu algoritma yardimiyla goriintii
segmentayonun gerceklestirilmesinde temel olarak 6lgek, sekil
ve yogunluk olarak adlandirilan ti¢ farkli parametrenin kullanici
tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bunlardan en 6nemlisi
Olgek parametresi olarak ifade edilmektedir (Myint et al, 2011;
Belgiu et al., 2014).

4,  SINIFLANDRIMA ALGORITMALARI

4.1. Karar Agaclar1 Algoritmasi

Karar agaglar1 (KA) matematiksel olarak kolay ve anlasilabilir
yapistyla son yillarda arazi kullammmi ve smiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilan bir yontemdir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2010). KA arazi Ortisiniin  smiflandirilmasi
isleminde c¢ok asamali veya ardigik bir yaklasim teknigi
kullanmaktadir. Yontemin temel islem yapisi genel olarak
karmasik yapidaki bir siniflandirma probleminin ¢6ziilmesinde
cok asamali bir hale getirerek basit bir karar verme islemi
gerceklestirir (Safavian and Landgrebe, 1991; Kavzoglu ve
Colkesen, 2010).

Quinlan (1993)’e gore bir karar agacinin temel yapisi diigim,
dal ve yaprak olarak adlandirilan ii¢ temel kisimdan olusur
(Sekil 3). Bu aga¢ yapisinda her bir Oznitelik bir diigim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger
elemanlaridir. Agacta en son kisim yaprak en iist kisim ise kok
olarak adlandirilir. K6k ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise
dal olarak ifade edilir. Egitim verileri ve bu verilere ait 6znitelik
bilgilerinden yararlanilarak bir karar agact yapisi olusumunda
temel prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde
edilen cevaplar dogrultusunda karar kurallar1 olusturulmasidir.
Agacin ilk dligimii olan kok diiglimiinde verilerin
siiflandirilmas1 ve aga¢ yapisinin olusturulmasi igin sorular
sorulmaya baglanir ve dallar1 olmayan diigimler ya da
yapraklara gelene kadar bu islem devam eder (Pal and Mather,
2003).

Sekil 3. Diigiim, dal ve yapraklardan olusan basit bir karar agaci
yapisl.

4.2. En Yakin Komsuluk Algoritmasi

Genel arazi kullanimi ve arazi Ortiisiiniin belirlenmesi amaciyla
siklikla kullanilan popiiler metotlardan biri en yakin komsuluk
(EYK) algoritmasidir. Algoritmanin temel isleme mantigi,
smiflart belli olan bir 6rnek kiimesindeki piksel degerlerinden
yararlanarak, 6rnege katilacak yeni bir pikselin hangi sinifa ait
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oldugunu belirlenmesidir (Lillesand et al., 2007). Algoritma
egitim bir pikselin hangi smifa ait oldugunun belirlenmesinde
karar kurali olarak Esitlik (1)’de verilen Oklit uzaklhigm
kullanmaktadir. Esitlikte i aday pikselin parlaklik degerlerini, j
ise siniflara ait ortalama parlaklik degerini gostermektedir.

P

.. 2
di ) = [ D (% =Xy ) 1)
k=1
4.3. Destek Vektor Makineleri Algoritmasi
Parametrik olmayan yapisi ve smiflandirma

probleminin ¢dziimiindeki etkinligi nedeniyle son yillarda
uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda basarryla
kullanilan destek vektér makineleri (DVM), iki sinifa ait
pikselleri birbirinden optimum sekilde ayirt edebilen bir
hiperdiizlemin bulunmasi esasmna dayanmaktadir (Vapnik,
1995; Mountrakis et al., 2011). DVM ile dogrusal olarak
ayrilamayan veri seti Ozelligini tasiyan uydu goriintiilerinin
smiflandirtlmas1  probleminde, simiflandirmaya esas karar
kurallarini ifade eden hiperdiizlemlerin belirlenmesinde kernel
fonksiyonlar1  kullanilmaktadir. DVM’nin kullandigi  bu
fonksiyonlar dogrusal olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve
verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine imkéan
saglamaktadir (Mathur and Foody, 2008). Literatiirde birgok
kernel fonksiyonu tanimlanmis olmasina ragmen, radyal tabanli
fonksiyon (RTF) problem c¢oziimiindeki etkinligi ve yiiksek
siiflandirma dogrulugu iiretmesi nedeniyle en ¢ok tercih edilen
kernel fonksiyonudur (Kavzoglu and Colkesen, 2009).

5. UYGULAMA

Calisma alani olarak belirlenen iki bolge igerisinde yapilan arazi
caligmalart neticesinde bolgeleri temsil eden arazi Ortiisii ve
kullanim siniflar tespit edilmistir. Yogun yerlesim ve yapilagma
alanlarint iceren pilot bolge icerisinde genis yaprak, igne
yaprak, bozkir, kirmizi bina, gri bina, yol, su, havuz, beton,
toprak-tas ve golge olmak tizere 11 arazi ortiisii ve kullanim
smifi belirlenmistir. Ikinci pilot bolgede ise genis yaprak,
kirmiz1 bina, gri bina, bozkir, tag-toprak, yol, golge, su ve beton
olmak tizere 9 arazi Ortiisii ve kullanim smifi tespit edilmistir.
Tespit edilen arazi oOrtiisii ve kullanim siniflarina iligkin
siniflandirma iglemine esas teskil edecek 6rnekleme alanlarmin
belirlenmesinde mevcut uydu goriintiileri, hava fotograflari ve
tematik haritalardan yararlanilmisgtir.

Obje-tabanli  smiflandirma  isleminin  gergeklestirilmesinde
eCognition  yaziliminda  sunulan  ¢oklu  ¢oziiniirlik
segmentasyonu algoritmast kullanilmistir.  Optimum  &lgek
parametresinin tespitinde iretilen goriintii objelerinin lokal
varyansindaki degisimleri esas alan ESP tool (Dragut et al.,
2010) programindan faydalanilmistir. Program yardimiyla her
iki pilot bolge i¢in ayr1 ayr1 ¢oklu segmentasyon algoritmasina
iliskin 6lgek parametresi tespit edilmistir. Tablo 1°de her iki
bblge i¢in tespit optimum segmentasyon parametreleri, bu
parametrelerle iretilen goriintii objelerinin sayist ve pilot
bolgelerdeki toplam piksel sayisi verilmigtir. Tablodan da
goriilecegi lizere ayrik yiizey nesnelerini (Ornegin binalar)
iceren kentsel alan igin optimum O6l¢ek parametresi 40 olarak
belirlenirken, tarimsal alanlar gibi biitiinliik gosteren ikinci pilot
bolge i¢in 70 olarak segilmistir. Kentsel alan i¢in daha kiigiik
Olgek parametresi segilmesinde alan igerisindeki yogun
yapilasma, aga¢ tiirleri ve golge gibi farkli siniflardan
kaynaklanan  heterojen  veri yapisiin  etkili  oldugu
diisiiniilmektedir. Caligmada kullanilan ¢oklu ¢oziintirlikli
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segmentasyon isleminde iki bolge icin farkli 6lgek ve yogunluk
parametreleri secilmistir. Tablodan da goriilecegi iizere obje
tabanl yaklagimla kentsel ve kirsal alanda milyonlarca piksel
yerine bu veri setlerinin yaklagik %2 si kadar goriintii objesi
tiretilmistir. Bu nedenle obje tabanli siniflandirma yaklasim ile
siiflandirma ve tematik harita tretimi igin ihtiya¢ duyulan
islem zamanimi ve simiflandirma algoritmalarinin karsi karsiya
kaldigi problemdeki hesap karmagikligini 6nemli Olgiide
azalmaktadir.

Tablo 1. Uygulamada kullanilan segmentasyon parametreleri.

Kentsel Alan  Kirsal Alan
Olgek 40 70
Sekil 0,3 0,3
Yogunluk 0,8 0,5
Toplam obje sayis1 44.959 23.301
Toplam piksel sayis1 2.913.256 3.826.959

Tespit edilen optimum segmentasyon parametreleri ile ¢oklu
segmentasyon islemi gerceklestirilmis ve her iki bolge igin
goriintii objeleri liretilmistir. Obje tabanl yaklagimda goriintii
objelerine iliskin spektral, istatistiksel, geometrik ve dokuya
iliskin 6zellikler tanimlanabilmektedir. Bu ¢aligmada objelere
ait temel spektral 6zellikler olarak bilinen ortalama, maksimum
piksel, minimum piksel, parlaklik ve maksimum fark degerleri
WV-2 uydusunun 8 spektral bandi ve NDVI igin
hesaplanmistir. Sonu¢ olarak siniflandirmaya esas veri seti
olarak 29 6zelligi (bandi) i¢eren veri seti elde edilmistir.

Segmentasyon sonucunda iiretilen ve temel spektral 6zellikleri
tanimlanan goriintii  objelerinin  simiflandirilmas:  igleminde
kullanilmak tizere, arazi g¢alismalar1 neticesinde tespit edilen
ornekleme alanlar1 g6z 6niine alinarak segmente edilen goriintii
tizerinden her bir pilot bolge i¢in ayr1 ayri egitim ve test alanlari
secilmistir.  Egitim ve test alanlarn farkli Ornekleme
bolgelerinden tespit edilerek bagimsiz veri setleri olusturulmus
ve smiflara iliskin 6rnek se¢iminde her bir sinif igin yaklagik
ayni sayida obje secilerek objektif kargilagtirma yapilmasi
hedeflenmistir. Sonug olarak kentsel alan olarak tanimlanan ilk
pilot bolge i¢in toplam 394 obje egitim 252 obje test verisi
olarak secilirken, kirsal alan olarak tanimlanan ikinci bdlge igin
egitim verisi olarak toplam 296 test verisi olarak 154 goriintii
objesi segilmistir.

Piksel tabanli simiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde
objektif karsilastirmalar yapilabilmesi amaciyla obje tabanli
yaklasimda  kullanilan  e8itim  ve test objelerinden
yararlanilmistir.  S6z konusu objeler WV-2 ve NDVI
goriintiisliniin entegrasyonu sonucunda elde edilen 9 bantli veri
seti ile iliskilendirilmis ve rastgele 6rnekleme prensibinden
hareketle her bir arazi ortiisii sinifi igin egitim ve test pikselleri
secilmistir. ilk pilot bolgede her bir simf icin esit sayida piksel
icerecek sekilde toplam 3.300 piksel egitim, 2.750 piksel test
veri seti olarak belirlenmistir. Ayn1 prensiple ikinci pilot bolge
icin 1.800 piksel egitim, 1.350 piksel test veri seti olarak tespit
edilmistir.

Olusturulan egitim ve test veri setleri DVM, KA ve EYK
algoritmalart kullanarak hem obje hem de piksel tabanl
siniflandirma  modelleri  olusturulmustur.  DVM  ile
siiflandirmaya esas model olusumunda kullanici tarafindan
belirlenen parametreler (diizenleme parametresi ve kernel
genigligi) 10 katli gapraz gegerlilik yaklasimiyla tespit edilmis
ve belirlenen optimum parametreler ile siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Olusturulan simiflandirma modellerinin test
veri setlerine uygulanmasiyla elde edile genel smiflandirma
dogruluklart Tablo 2’de verilmistir. Tablo incelendiginde,
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kentsel ve kirsal alan olarak isimlendirilen ¢alisama alanlarina
iliskin veri setleri i¢in elde edilen en yiiksek simiflandirma
dogruluklarmin obje tabanli yaklasimla DVM algoritmasinin
kullanimiyla elde edildigi goriilmektedir. Kentsel alan igin en
diisiik smiflandirma dogrulugu (%82,64) piksel tabanli EYK
algoritmasi ile elde edilirken, kirsal alan igin KA ve EYK
algoritmalarinin piksel tabanli smiflandirmada kullanimi ile
elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 2. Obje ve piksel tabanli yaklagimlar i¢in elde edilen
simiflandirma sonuglari.

Kentsel Alan Kirsal Alan
Obje Piksel Obje Piksel
tabanl tabanl tabanl tabanlt
DVM 90,32 87,27 96,59 92,93
KA 86,18 83,64 91,78 90,26
EYK 84,79 82,64 91,79 90,34
Siniflandirma  algoritmalarmnin ~ obje ve piksel tabanlt

yaklagimdaki performanslari analiz edildiginde, kentsel alan i¢in
tiim algoritmalarin siniflandirma performanslarinin obje tabanl
yaklagimla arttig1 agik¢a goriilmektedir (Sekil 4a). Smiflandirma
dogrulugundaki bu iyilesme DVM i¢in %3 olarak
hesaplanirken, KA i¢in %2,5 EYK algoritmasi ig¢in %2
seviyelerinde oldugu goriilmektedir. Kirsal alan i¢in elde edilen
sonuglar incelendiginde (Sekil 4b), obje tabanli yaklagimla
DVM  algoritmasinin  performansinda  %3,6likk  bir  artis
gorillirken, KA ve EYK algoritmalart igin = %1,5
seviyelerindedir.  Sekil incelendiginde makine &grenme
algoritmast  olarak  caligmada  degerlendirmeye  alinan
algoritmalardan o6zellikle DVM algoritmasinin obje tabanlt
yaklagimda yogun olarak kullanilan EYK algoritmasindan ¢ok
daha {stiin bir yaklasim oldugu goriilmektedir. Calismada
degerlendirmeye alinan iki pilot bdlge i¢cin DVM benzer
smiflandirma performanslar1 gostererek diger algoritmalardan
%4-5 oraninda daha yiiksek smiflandirma dogruluguna
ulagmistir. Diger taraftan, ¢alisma sonuglart DVM’nin piksel
tabanli yaklasimda klasik siniflandiricilara gore daha yiiksek
performans sergiledigini dogrular niteliktedir.

Calismada degerlendirmeye alinan diger bir makine &grenme
algoritmast olan KA’nin obje tabanli yaklasimdaki
smiflandirma performansi en yakin komsuluk algoritmasi ile
karsilastirildiginda, kentsel alan olarak tanimlanan bdlgede
(Sekil 4a) yaklasik %1 daha yiiksek simiflandirma dogrulugu
elde ettigi, diger pilot bolgede EYK ile benzer siniflandirma
performanst sergiledigi  goriilmektedir (Sekil 4b). KA
algoritmasinin performansindaki bu davranis, karmasik yapidaki
goriintii verilerinin analizinde EYK algoritmasindan daha iyi
oldugunu, daha homojen goriintiilerin siniflandirilmasinda
benzer performans gosterdigi seklinde yorumlanmistir. KA
algoritmasinin piksel tabanli yaklasimda da benzer sonuglar
tirettigi goriilmektedir.
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Obje Tabanli Yaklasimda Makine Ogrenme Algoritmalarinin
Siniflandirma Performansinin Analizi
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Sekil 4. Siniflandirma dogruluklarinin analizi (a) kentsel alan ve
(b) kirsal alan.

Uygulamada degerlendirmeye alinan tim smiflandirma
algoritmalar igin gerek piksel gerekse obje tabanli yaklasimda
en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulastiklari siniflandirma
modelleri yardimiyla her iki ¢aligma bolgesine iligkin tematik
haritalar {iretilmistir. Uretilen tematik haritalara 6rnek olarak
DVM algoritmasi ile iretilen obje ve piksel tabanli haritalar
icerisinden Sekil 5’de gosterilen alt bolgeler tespit edilerek,
siniflandirma farkliliklar1 analiz edilmistir.

Kentsel alan Kirsal alan

¥ {1

DVM-O

DVM-P

‘ . A :
igne Yaprakh I:l Bozkir - Su - Deniz
|:| Genis Yaprakh - Tas-Toprak - Su - Havuz
- Bina - Kirmizi I:l Yol - Golge
- Bina - Gri I:l Beton
Sekil 5. Destek vektér makineleri siniflandiricisi ile obje ve
piksel tabanli yaklagimlara ait tematik haritalar.

Sekil incelendiginde piksel tabanli yaklasimla iiretilen tematik
haritalarda literatiirde tuz-biber (salt-pepper) olarak bilinen
giirtiltli oraninin daha fazla oldugu bu nedenle goriintiilerin

348

daha karmasik bir yapida oldugu goriilmektedir. Piksel tabanli
smiflandirmada arazi ortiisti ve kullanim smiflari arasindaki
temel karigikligin toprak ve bina-kirmizi olarak isimlendirilen
smiflar  arasindaki  hatali  smiflandirilan  piksellerden
kaynaklandig1 diigiiniilmektedir. Kirsal alan olarak belirlenen
bolgede ise temel siniflandirma hatalarinin ise toprak-tas
smifina ait pikseller ile bozkir sinifina ait pikseller arasinda
oldugu goriilmektedir. Diger taraftan obje tabanli yaklasimla
iretilen tematik  haritalardaki  smiflandirma  hatalarinin
dolaysiyla giiriiltii etkisinin daha az oldugu ve goriintii izerinde
arazi Ortiisli ve kullanim smiflarinin dagilimlarinin daha kolay
yorumlanabilecegi goriilmektedir.

6. SONUCLAR

Uydu goriintiilerin siniflandirilmasi ve tematik harita iretimi
uzaktan algilama alninda {izerinde en yogun ¢aligmalarin
yapildigi bir ¢alisma konudur. Son yilarda uydu sensorlerinin
gelisgmesi ve elde edilen uydu goriintiisiiniin  kullanicilara
sagladigi bilgi igerigindeki artis bu alanda yeni c¢alisma
konularinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur. Ozellikle giincel
uydu goriintiilerinin yogun ve karmasik yapida piksellere sahip
olusu, simiflandirma ve tematik harita tiretiminde yeni yaklagim
ve algoritmalarin kullanilmasi ihtiyacini ortaya ¢gikarmustir.

Bu calismada, yiiksek ¢Ozinlirlikli goriintiilerin
siniflandirtlmasi probleminin ¢dziimiinde obje tabanli yaklagim
ve makine Ogrenme algoritmalarinin kullanimi incelenmistir.
Makine Ogrenme algoritmalarindan destek vektér makineleri
(DVM) ve karar agaglari (KA) algoritmalarinin performansi
geleneksel en yakin komsuluk (EYK) algoritmast ile
karsilastirilmistir.  Obje  tabanli  smiflandirma  yaklagimin
smiflandirma islemindeki etikliginin ortaya koyulmasi amaciyla
piksel tabanli siniflandirma isleminde gerceklestirilmis ve
sonuglar analiz edilmistir.

Calisma sonuglari obje tabanli yaklasimin yiiksek ¢oziiniirliklii
goriintiilerin siniflandirilmasinda tematik harita dogrulugunu
%4’e  varan  seviyelerde  artirdigini  gdstermektedir.
Degerlendirmeye alman tiim algoritmalarin  obje tabanl
yaklasimda piksel tabanli yaklasima gore daha yiiksek
smiflandirma dogruluguna ulagtiklar1 tespit edilmistir. Bu
durum  yiiksek  ¢Oziiniirliikli ~ uydu  goriintiilerinin
siniflandiriimasinda obje tabanli yaklasimin etkinligini dogrular
niteliktedir.

Makine O&grenme algoritmalarinin obje tabanli yaklagimdaki
performanslart agisindan sonuglar ele alindiginda, ozellikle
DVM algoritmasinin EYK algoritmasma goére %5, KA
agaclarina gore %4 daha yiiksek sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Elde edilen bu bulgu, DVM algoritmasinin obje
tabanli smiflandirmadaki etkinligini gostermektedir. Bununla
birlikte, segmentasyon sonucu {iretilen goriintii objelerine ait
farkli 6zelliklerin tanimlanmasiyla ortaya c¢ikan yiiksek boyutlu
veri seti igin DVM’nin yiiksek performans sergilemesi
DVM’nin yiiksek boyutlu veri setlerinin siniflandirmadaki
basarisin1 da dogrulamaktadir.

KA algoritmasinin performansi incelendiginde, algoritmanin
yogun yapilasmanin oldugu pilot bolgede EYK algoritmasindan
%]1 daha dogru sonuglar verdigi, diger pilot bolgede benzer
sonuglar irettigi gorilmistir. Elde edilen bu sonug¢ KA
algoritmasinin  obje tabanli smiflandirmada kullanimiyla
smiflandirma  dogrulugunda Onemli bir degisim ortaya
cikarmadigini gostermektedir. KA ve EYK algoritmalarinin
performanslarinin DVM’ne gore diisiik seviyelerde kaliginin
6nemli bir nedeni olarak s6z konusu yiiksek boyutlu veri seti



TUFUAB VIII. Teknik Sempozyumu
21-23 Mayis 2015 / Konya

T.KAVZOGLU vd.

oldugu diisiiniilmektedir. Bu nedenle goriintii objeleri igin
tanimlanacak tiim objelerin kullanilmast yerine uygun bir
ozellik secimi yaklasimiyla algoritmalarin performanslarinin
arttirilabilecegi ongoriilmektedir. Bu nedenle KA algoritmasinin
tekil kullanimi yerine, toplu 6grenme algoritmalart ile birlikte
obje  tabanli  siniflandirmada  isleminde  kullaniminin
siiflandirma dogrulugunu arttiracagi diistiniilmektedir. Tiim
sonuglar bir arada degerlendirildiginde, obje tabanli yaklagimda
goriintii objeleri i¢in tanimlanacak yiizlerce 6zellikten olusan
veri setinin siniflandirilmasinda geleneksel EYK algoritmasinin
yerine DVM gibi ileri smiflandirma tekniklerinin kullanimi
tiretilecek tematik harita dogrulugunun arttirilmasinda biiyiik rol
oynamaktadir.
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