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OZET:

Giinlimiiz teknoloji ve bilisim alanindaki ilerlemelere paralel olarak kullanim alanlar1 her gecen giin artan uzaktan algilama
teknolojileri yeryiizii ile ilgili yapilan birgok galisma i¢in temel veri kaynagi durumundadir. Ham halde elde edilen uydu goriintiileri
birtakim goriintli isleme ve yorumlama teknikleri yardimiyla degerlendirilerek yeryiiziiniin cesitli 6zelliklerini gosteren tematik
haritalar iiretilebilmektedir. Uydu goriintiileri yardimiyla tematik haritalarin tiretilmesinde en sik kullanilan yontem goriintiilerin
smiflandirilmasidir. Tematik haritalarin dogrulugu simiflandirma isleminin gergeklestirilmesinde kullanilacak algoritmalar ile
dogrudan iliskilidir. Gliniimiize kadar siniflandirma isleminin gerceklestirilmesi amaciyla birgok yontem gelistirilmistir. Uzaktan
algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan 6rnek tabanli simiflandiricilar, pikseller arasindaki spektral
uzakliklarin ya da benzerliklerin belirlenmesi ile siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. S6z konusu uzakliklarin
belirlenmesinde gesitli uzaklik (benzerlik) fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Pikseller arasindaki benzerligin belirlenmesinde entropik
uzaklik fonksiyonunu esas alan K-star algoritmasi obje tanimlama, veri madenciligi ve kontrol sistemleri gibi bir¢ok kullanilmakta
olan 6rnek tabanli bir yaklasimdir. Bu ¢alismada, K-star algoritmasinin uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasindaki
etkinligi ornek veri setleri yardimiyla detayli olarak incelenmistir. Uygulamada K-star algoritmasi ile 2009 ve 2010 tarihlerinde
algilanmis Landsat TM goriintiileri kullanilarak Kocaeli ve cevresinin genel arazi kullaniminin belirlenmesi amaglanmustir.
Yontemin siniflandirma performans:t en ¢ok benzerlik ve en yakin komsuluk yontemlerinin performansi ile karsilagtirilmistir.
Yontemler icin elde edilen genel siniflandirma dogruluklar: arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamliligi Z testi kullanilarak
analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar matematiksel olarak kolay ifade edilebilen K-star algoritmasimin uzaktan algilanmis
goriintiilerin siniflandirilmasinda geleneksel yontemlere alternatif bir yontem oldugunu gostermistir.

1. GIRiS belirlenen arazi ortiisii veya arazi kullanimi gruplarindan birine
atanmasi olarak ifade edilebilir (Lillesand et al., 2008).
Gliniimiize kadar uydu goriintiilerinin siiflandirilmast ve
tematik haritalarin {iretilmesi amaciyla birgok algoritma
gelistirilmis ve uygulamalarda kullanilmistir (Jain et al., 2000;
Lu and Weng, 2007). Bu algoritmalar arasinda en yakin
komsuluk ve en ¢ok benzerlik algoritmalar1 uygulamalarda en
¢ok kullanilan metotlardir.  Siniflandirmada  kullanilan

algoritmalar smiflandirma sonucunu dolayisiyla iiretilen

Dinamik bir yapiya sahip yeryiizii zaman igerisinde gerek dogal
gerekse insan kaynakli faaliyetler sonucu degisimlere
ugramaktadir. Ozellikle insan kaynakli faaliyetler yeryiizii
iizerindeki sinirli dogal kaynaklarin tahrip etmekte ve birtakim
cevresel probleme neden olmaktadir. Diinya niifusundaki artig
beraberinde hizli ve carpik kentlesmelere neden olmakta,
dolayisiyla sinirli dogal kaynaklar iizerinde olumsuz bir etki

yaratmaktadir. Bu agidan s6z konusu degisimlerin belirlenmesi
dogal kaynaklarin korunmasi, yonetimi ve planlanmas: ile ilgili
kiiresel ve yerel 6lgekli bircok caligsma igin biiyilk dnem arz
etmektedir.

Degisimin  belirlenmesi  yeryiiziiniin ~ belirli ~ araliklarla
gozlemlenmesini  ve elde edilen verilerin analizini
gerektirmektedir. Uzaktan algilanma teknolojileri belirli bir
bolgeyi farkli zaman araliklarinda, farkli konumsal ve spektral
¢oziiniirliiklerde goriintiilenebilmektedir. Sahip oldugu bu
ozellikler uzaktan algilanmis goriintiileri yeryiizii ile ilgili
yapilan c¢alismalarda kullanilan &nemli bir veri kaynagi
durumuna  getirmistir. Uzaktan algilanmis  goriintiilerin
smiflandirilmasi ile yeryiiziiniin genel arazi kullanimi veya
arazi Ortiisii belirlenebilmekte ve elde edilen sonuglar analiz
edilebilmektedir.

Uzaktan algilannmis goriintiillerin - simiflandirilmast  islemi
kullanilan bir takim siniflandirma algoritmalar1 ile goriintii
iizerindeki piksellerin yansitma ve parlaklik degerlerine gore
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tematik haritalarin dogrulugunu direkt olarak etkilemektedir
(Foody, 2004). Bu nedenle uzaktan algilama literatiiriinde
tematik haritalarin  dogrulugunu arttirmaya ydnelik yeni
metotlarin gelistirilmesi 6nemli bir ¢alisma konusu olmustur
(De Leeuw et al., 2006; Kavzoglu, 2009). Cleary and Trig,
(1995) tarafindan Onerilmis 6rnek tabanli siniflandiricilardan
entropik uzaklik 6lgiitiinii kullanan K-star algoritmasi sinirli
sayida test edilmis bir yontemdir. Yontem kullanici tarafindan
belirlenmesi gereken tek bir parametreye sahip olup
matematiksel olarak kolay ifade edilmektedir.

Bu calismada, K-star algoritmasi ile 2009 ve 2010 tarihinde
kaydedilen Landsat TM uydu goriintiileri kullanilarak Kocaeli
ilgesinin genel arazi kullanimi ve arazi Ortiisliniin tespit
edilerek tematik haritalarin  retilmesi amaclanmistir.
Yontemin genel siniflandirma dogrulugu, en ¢ok benzerlik ve
en yakin komsuluk ydntemleri ile elde edilen siniflandirma
dogruluklar: ile karsilagtirilmistir. Elde edilen siniflandirma
dogruluklar: arasindaki farklarin istatistiksel anlamlilig1 Z testi
kullanilarak analiz edilmistir.



2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERIi

Yaklasik yiiz6l¢timii 3.623 km? olan Kocaeli ili iilkemizin en
onemli endiistri ve sanayi bolgelerinden birisidir. Dogusunda
Sakarya, batisinda Istanbul, giineyinde Yalova illeri ile
sinirlanan sanayi kenti Asya ile Avrupa kitalar1 arasinda
o6nemli kara ve demiryolu giizergahlarinin kesistigi bir yerde
bulunmaktadir (Sekil 1). Kocaeli ilinin 1980 yilindaki genel
niifus sayiminda 596.899 olan niifusu, 2010 yilinda yapilan
adrese dayali niifus kayit sistemine gore 1.560.138’¢
yiikselmistir (www.tuik.gov.tr).

KARADENIZ

iISTANBUL

KOCAELI

MARMARA DENizi SAPANCA

YALOVA
SAKARYA

Sekil 1. Calisma alani (Kocaeli) il sinirlari.

Bu caligmada Kocaeli ilinin genel arazi kullanimi ve arazi
oOrtiistiniin  belirlenmesi amaciyla 30.09.2009 ve 31.07.2010
tarihlerinde kaydedilen Landsat TM uydu goriintiileri
kullamlmistir.  Uydu  goriintiilerinin =~ geometrik  olarak
rektifikasyonunda bolgeye ait 1/25.000 o6lgekli haritalardan
yararlanilmis ve goriintiiler birinci derece Afin doniisimi
kullamilarak ~ UTM  projeksiyon  sistemine  doniisiimii
gerceklestirilmistir. Uydu goriintiilerinin yeniden
orneklenmesinde orijinal degerler korundugundan en yakin
komgsuluk yontemi tercih edilmistir.

3. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

3.1. Ornek Tabanh
Algoritmasi

Ogrenme ve K-star

Ornek tabanli &grenme algoritmalar1 literatiirde en yaygin
kullamimi  olan Ogrenme algoritmalaridir (Okamoto and
Yugami, 2003). Ornek tabanli metotlar test veri setindeki
Oznitelik bilgisi bilinmeyen bir pikselin siniflandirilmasi
islemini veri tabaninda saklanan ve &nceden smiflandirilmis
egitim  veri  setindeki  pikseller ile karsilastirarak
gerceklestirirler (Aha et al., 1991; Aha, 1992; Wilson and
Martinez, 2000). Bu karsilastirma isleminde temel kabul
benzer piksellerin benzer smiflandirmalara sahip olacagidir
(Piramuthu and Sikora, 2009). Burada esas olan benzer
pikseller ve benzer smiflandirmanin nasil belirlenecegidir.
Ornek tabanli dgreniciler iki piksel arasindaki benzerligin
belirlenmesinde bazi uzaklik veya benzerlik fonksiyonlarindan
yararlanirlar. Bu uzaklik fonksiyonu hangi pikselin girdi
vektorine en  yakin  olduguna  karar  verilmesinde

kullanilmaktadir (Wilson and Martinez, 2000). Ornek tabanli
ogrenmede yeni bir piksel ile gevresindeki pikseller arasindaki
uzaklik &lgiiliir. Oklit, Mahalonobis, Quadratic ve Ki-Kare gibi
uzaklik fonksiyonlar1 pikseller arasindaki benzerligin veya
spektral uzakligin belirlenmesinde en sik kullanilan
fonksiyonlardir (Diday, 1974; Michhalski et al., 1981; Nadler
and Smith, 1993). En yakin komsuluk ve k-en yakin komsuluk
algoritmalar1 literatiirde yaygin olarak kullanilan en basit
ornek tabanli 6grenme algoritmalarindandir (Cover and Hart,
1967).

Uzaktan algilanmig goriintilerin  siniflandirilmasinda  son
yillarda kullanilan K-star siniflandiricist iki piksel arasindaki
spektral uzakligin veya iki piksel arasindaki benzerligin
belirlenmesinde bilgi teorisine dayanan entropik uzaklik
Olgtisiini kullanmaktadir (Cleary and Trig, 1995). Bilgi
teorisinde, entropi rastgele degiskenler ile ilgili belirsizligin
Olciisii olarak tanimlanmigtir (Shannon, 1948). Pikseller
arasindaki uzakliga iliskin bu 6ngdrii bir pikselin baska bir
piksele doniisimiindeki karmasiklik olarak tanimlanir. Bu
karmagsikhigin hesaplanmasi iki adimda gergeklestirilir. 1k
olarak, ozellikten ozellie doniisim olarak tanimlanan sonlu
saylda doniisiimler kiimesi belirlenir. Daha sonra bir dzelligin
(a) diger bir ozellige (b) doniisiimii, (a)’dan baslayip (b)’de
sonlanan siurli doniisiimler dizisi olarak tanimlanir (Cleary
and Trig, 1995). K-star algoritmasi1 iki ozelligi birbirine
baglayan en kisa uzaklik olarak Kolmogorov mesafesini
dikkate almaktadir. Bu durumda K-star uzaklig, iki 6zellik
arasindaki tiim olas1 doniisiimlerin toplam1 olmaktadir
(Piramuthu and Sikora, 2009). Olasilik fonksiyonu P°, ¢
doniistimleri ile a ozelliginden b 6zelligine olan tiim yollarin
olasilig1 olarak,
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belirlenir. Bu durumda K-star (K") fonksiyonu,

K’ (b/a)=~log, P (b/a)
2

seklinde ifade edilir.

K-star fonksiyonu sayisal veya sembolik Oznitelik degerine
sahip veri setlerinin siniflandirilmasinda kullanilabilmektedir.
Fonksiyonun sayisal smf degerleri igin kullaniminda x,

sembolik smf degerleri ig¢in kullaniminda s parametreleri
egitim Oncesinde kullanici tarafindan belirlenmektedir. Her
iki durumda da olasilik dagilimina dahil olan 6rnek sayisi, en
yakin komsuluk dagilimi olan 1 degeri ile tiim drneklerin esit
agirhiga sahip oldugu N degeri araliginda degisir (Cleary and
Trig, 1995). Herhangi bir P* fonksiyonu igin etkili Grnek
sayisl,

2
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seklinde ifade edilebilir. Burada N egitim Orneklerinin
tiimiiniin sayisini, ny ise egitim Orneklerinden a drnegine en
kisa mesafedeki drneklerin sayisini gosterir. K-star algoritmasi
Xo ve s parametreleri icin a degerini ny ve N arasindaki bir
deger secilmesiyle belirler. Bdylece secilen ny en yakin
komgsuluk algoritmasini ve segilen N esit agirlikli 6rneklerin
sayisini verir. Belirlenen bu sayilarin uygunlugu harmanlama
parametresi  (b)  kullanilarak  belirlenir. Harmanlama
parametresi b =%0 (ny ig¢in) ve b=%100 (N igin) arasinda
degismektedir.

3.2. En Cok Benzerlik Simiflandiricisi

En ¢ok benzerlik (ECB) yontemi uzaktan algilanmig
gorlintiilerin  siniflandirilmasinda  yaygin olarak kullanilan
istatistiksel ~ bir  siniflandirma  yontemidir. =~ Yontem
siniflandirma isleminin gergeklestirilmesinde ortalama deger,
varyans ve kovaryans gibi istatistiki degerleri dikkate
almaktadir. ECB siniflandiricisi, egitim Orneklerini olusturan
smiflar igin olasilik fonksiyonlar1 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 siiflar1 olusturan piksellerin normal
dagilimda oldugu kabul edilir (Campbell, 1996). Yoéntem
siniflandirmada, her sinif igin olusturacak varyans-kovaryans
matris degerlerini de dikkate alarak, drnek piksellerin 6zellik
uzayindaki dagilimlarin1 dikkate almaktadir (Mather, 1999).
Pikselin p sayidaki bant degerlerini iceren x vektdriiniin bir £
smifinda olma olasilig1 asagidaki sekilde hesaplanir.

P(x) = 2270%7|s,| exp[— o.s(y‘s;‘ y)] 4)

Bu esitlikte; P(x), olasilik degerini; S;

; i. smuf i¢in varyans-

kovaryans  matrisini; | | matrisin ~ determinantin1  ifade

etmektedir.
3.3. En Yakin Komsuluk Simiflandiricisi

Bu yontem, siniflar1 belli olan bir drnek kiimesindeki gozlem
degerlerinden yararlanarak, drnege katilacak yeni bir gzlemin
hangi smifa ait oldugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Bu
algoritmalar egitim verisinden en ¢ok bezeyen tek bir Grnegi
bulmak i¢in bir takim alan Ozellikli uzaklik fonksiyonlari
kullanirlar. Bulunan &rnek yeni bir 6rnegin siniflandiriimasi
icin kullamilir. En yakin komsuluk algoritmasi egitim
verisindeki piksellerin her birinin, 6znitelik degeri bilinmeyen
test verisindeki bir piksele olan uzakliklarin hesaplanmasi ve
en yakin uzaklifa sahip k sayida gdzlemin segilmesi esasina
dayanmaktadir. Yontem uzakliklarin hesaplanmasinda, i ve j
pikselleri icin Esitlik (5)’te formiilasyonu verilen Oklit
uzakligini kullanmaktadir.
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4. UYGULAMA

Her iki goriintii {izerinden yapilan 6n ¢alismalar neticesinde
Kocaeli ilinin mevcut arazi ortlisii ve kullanimini temsil eden

alt1 temel sinifin (su, igne yaprakli orman, genis yaprakli
orman, bozkir, toprak-tas ve sehir) mevcut oldugu tespit
edilmistir. Smiflandirmada kullanilmak {izere Ornekleme
alanlar1 mevcut haritalar, hava fotograflar1 ve araziden el-
GPS’i ile toplanan veriler yardimiyla olusturulmustur.
Belirlenen  &rnekleme alanlart  uydu  goriintiileri ile
birlestirilerek siniflandirma isleminde kullanilmak iizere her
iki uydu goriintiisii i¢in rastgele Ornekleme prensibi esas
almarak egitim ve test veri setleri olusturulmustur. Hesaplanan
genel simiflandirma  dogruluklarinin  karsilastirilmasinda
objektiflifin saglanmasi amaciyla egitim ve test veri setleri
belirlenirken esit sayida ornek secilmistir. Sonug olarak
belirlenen alt1 arazi oOrtiisii sinifi icin egitim verisi olarak 3.600
piksel (her bir sinif i¢in 600 piksel), test verisi olarak toplam
3.000 piksel (her bir sinif i¢in 500 piksel), her iki goriintii igin
ayr1 ayr1 secilmistir.

Caligsmada K-star algoritmasinin siniflandirma performansinin
en ¢ok benzerlik ve en yakin komsuluk algoritmalarinin
performanslart ile karsilastirilmasinda oncelikle siniflandirma
sonucunda elde edilen genel dogruluklar kullanilmistir. Bu
degerlendirmenin yan1 sira smiflandirma performanslari
arasindaki farklarin istatistiksel olarak anlamlilign Z testi
kullanilarak analiz edilmistir. Z testi, siiflandirma sonucu
elde edilen Kappa degerlerinin karsilastirilmasi amaciyla
kullamlan istatistiksel bir testtir. iki farkli siniflandirma
yontemi veya iki farkli egitim seti icin elde edilen genel
smiflandirma dogrulugu arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadigimmin tespitinde hesaplanan Kappa
degerlerinin karsilastirilmas: esasina dayanmaktadir (Foody,
2004). Z istatistik degeri asagidaki sekilde hesaplanarak
Kappa degerleri arasindaki farkin anlamlilig test edilir.

K K,

_\IG(KI)JfU(Kz)

(6)

Bu esitlikte K

G(K 1) ve G(Kz) ise Kappa degerleri i¢in hesaplanan varyans

ve K, Xkarsilastirilan iki Kappa degerini,

degerlerini ifade etmektedir. Hesaplanan Z degeri 6nceden
belirlenen giiven araligindaki (Za/z)kritik deger ile

karsilastirilir. Hesaplanan Z degeri %95 giiven araligindaki
Z =1.96 kritik degerinden biiyiik oldugunda iki siniflandirma
sonucu arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu
sOylenebilir. Bu durum iki bagimsiz Kappa degerinin
istatistiksel ~ olarak  farkli  oldugunu, dolayisiyla iki
smiflandiriciya ait performanslarin birbirinden farkli oldugunu
gostermektedir.

2009 ve 2010 tarihli Landsat TM goriintiileri igin rastgele
ornekleme prensibinden hareketle olusturulan egitim veri
setleri kullanilarak en c¢ok benzerlik (ECB) yontemi igin
siniflandirmaya esas olacak modeller olusturulmus ve elde
edilen modellerin gegerlilikleri test veri setleri kullanilarak
analiz edilmistir. En ¢ok benzerlik yontemi igin elde edilen
genel siniflandirma dogruluklart ve Kappa degerleri Tablo
1’de gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi lizere 2009 tarihli
TM goriintiisii i¢in genel dogruluk %92,75 ve Kappa degeri
0,91 olarak hesaplanmustir. Diger taraftan 2010 tarihli uydu
goriintiisii icin genel dogruluk %90,75 ve Kappa degeri 0,89
olarak belirlenmistir.



Tablo 1. Kullanilan yontemleri i¢in elde edilen siniflandirma
sonuglart.

2009 Lansat TM 2010 Landsat TM
Yontemle
" Genel Kaopa Genel Kaopa
Dogruluk (%) ~PP? Dogruluk (%) PP
ECB 92,75 0,91 90,75 0,89
EYK 91,72 0,90 90,41 0,88
K-star 93,31 0,92 91,38 0,90

En yakin komsuluk (EYK) algoritmasi ile siniflandirma islemi
Matlab ~ yaziliminda  hazirlanan  bir  program ile
gerceklestirilmis ve test verileri icin dogruluk analizi
gerceklestirilmistir. Stniflandirma sonucunda 2009 tarihli uydu
goriintlisii i¢in hesaplanan genel dogruluk %91,72, 2010
goriintiisii i¢in %90,4’dir. Kappa degerleri ise sirasiyla 0,90 ve
0,88 olarak hesaplanmustir.

Ornek tabanli &grenme algoritmalarindan K-star algoritmasi
pikseller arasindaki benzerligin belirlenmesi igin entropik
uzaklik fonksiyonu kullanilir. Bu algoritma ile siniflandirmaya
esas model olusumunda harmanlama parametresi (b) kullanici
tarafindan belirlenmektedir. Calismada kullanilan Landsat TM
goriintiilerinin  K-star algoritmasi ile siniflandirilmasi igin
model olusumunda en uygun harmanlama parametresinin
belirlenmesinde egitim ve test veri setleri kullanilmistir. Sekil
2’de her iki uydu gorintiisii icin secilecek harmanlama
parametresindeki degisimler ve bu parametre degerlerine
karsilik gelen genel siniflandirma dogruluklari
gosterilmektedir. Sekilden de goriilecegi iizere her iki uydu
gorlintlisii icin harmanlama parametresi 1-30 araligindaki
degerler ile %90’1n iizerinde genel siniflandirma dogrulugu
elde edilmektedir. Bu aralikta 2009 TM goriintiisii i¢in
parametre degeri 10 oldugunda en yiiksek siiflandirma
dogruluguna (%93,31) ulasilirken, 2010 TM goriintiisii i¢in en
yikksek smiflandirma dogrulugunun (%91,38) elde edildigi
parametre degeri 15 kullanilmigtir.
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Sekil 2. Landsat TM goriintiileri i¢in harmanlama parametresi
ve genel siniflandirma dogrulugundaki degisimler.

Calismada kullanilan {i¢ siniflandirma metodu i¢in elde edilen
siniflandirma dogruluklart karsilastirildiginda her iki uydu
goriintiisii i¢in en yiiksek siniflandirma dogrulugunun K-star
smiflandiricist ile elde edildigi goriilmektedir. Siniflandirma
sonucu hesaplanan simif dogruluklar1 analiz edildiginde Sekil
4’ten de goriilecegi lizere toprak sinifi i¢in en yakin komsuluk
yontemi ile daha yiiksek dogruluga ulasildigi goriilmektedir.
Diger taraftan Ozellikle igne yaprakli orman ve bozkir
alanlarinin  siniflandirilmasinda en diisiik dogruluklarin en

yakin komsuluk yontemi ile elde edildigi ifade edilebilir.
Sekilden de goriilecegi tizere spektral olarak benzer piksellere
sahip igne ve genis yaprakli orman siniflarinin
siniflandirilmasinda  K-star siniflandirict ile daha tutarl
sonuglar elde edilmistir.

Uygulamada K-star siniflandiricisinin siniflandirma
performansi en ¢ok benzerlik ve en yakin komsuluk yontemleri
ile genel smiflandirma  dogruluklar1  esas  almnarak
karsilastirilmasinin yani sira siniflandirma performanslarindaki
farkliliklarinin istatistiksel olarak anlamlilig1 Z testi ile analiz
edilmistir. Bu amagla her iki uydu goriintiisii i¢in olusturulan
hata matrisleri kullanilarak hesaplanan Z istatistik degerleri
Tablo 2’de gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi lizere K-star
ile en ¢ok benzerlik (ECB) yontemi ve K-star ile en yakin
komsuluk (EYK) yontemi icin yapilan istatistik testi sonuglari
Z=1,96 kritik degerinden biiyiiktiir. Test sonuglar1 K-star
yontemi ile diger iki yontemler arasindaki siiflandirma
performanslari arasindaki farklarinin istatistiksel ~olarak
anlamli oldugunu goéstermektedir. Elde edilen bu sonug
calismada kullanilan veri setleri icin K-star algoritmasinin
ECB ve EYK yontemlerine gore daha yiliksek dogruluklu
siniflandirma sonuglari iirettigini destekler niteliktedir.
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Sekil 3. En ¢ok benzerlik, en yakin komsuluk ve K-star
siniflandiricilart kullanilarak (a) 2009 Landsat TM, (b) 2010
Landsat TM goriintiilleri ig¢in elde edilen siniflandirma
dogruluklari.

Tablo 2. K-star, ECB ve EYK yontemlerinin performans
analizinde hesaplanan Z test degerleri (Z=1,96 kritik deger).

2009 Landsat TM 2010 Landsat TM

K-star ~ ECB 2,05 2,09




K-star ~ EYK 5,73 3,21

Calismada kullanilan tiim siniflandiricilar igin egitim ve test
verileri kullanilarak siniflandirmaya esas olacak modeller ayri
ayr1 olusturularak uydu goriintiilerine uygulanmis ve calisma
alaninin genel arazi Ortlisiinii gosteren tematik haritalar
uretilmigtir. S6z konusu tematik haritalara 6rnek olarak 2010
tarihli giincel Landsat TM goriintiisiiniin K-star siniflandiricisi
ile elde edileni Sekil 3’de gosterilmistir. Tematik harita
incelendiginde Kocaeli ili genelinde sehirlesmenin 6zellikle

Marmara denizini ¢evreleyen kiy1 bolgelerinde yogunlastig
goriilmektedir. Bu durum sinirli kaynaklar arasinda olan kiy
bolgelerinin yogun bir sehirlesme baskisi altinda oldugunu
gostermektedir. Caligma alanindaki igne yaprakli orman
alanlarinin &zellikle sehrin Karadeniz’e kiyis1 buluna Kuzey-
Dogu kesiminde ve Istanbul il smirma yakin Kuzey-Bati
kesiminde yogunlastigi  goriilmektedir. Kocaeli ilinin
giineyinde ise genis yaprakli orman alanlarinin sahip oldugu
goriilmektedir.
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Sekil 3. K-star algoritmasi ile 2010 tarihli Landsat TM goriintiisiiniin siniflandirilmast sonucu elde edilen tematik harita.

5. SONUCLAR

Uzaktan algilamada siniflandirma probleminin ¢6ziimii ve
yeryiiziinli temsil eden tematik haritalarin tiretilmesi amaciyla
farklt matematiksel algoritmalar1 kullanan birgok siniflandirma
yontemi gelistirilmistir. Literatiirde siniflandirma
yontemlerinin farkli veri setleri ve siiflandirma probleminin
¢Ozlimiindeki ~ performanslart ~ ve  birbirlerine  gore
farkliliklarinin analizi ile ilgili yogun ¢alismalar yiiriitildigi
goriilmektedir.

Bu calismada siniflandirma yontemlerinden entropik uzaklik
fonksiyonunu  kullanan  K-star  algoritmasinin  uzaktan
algilanmis goriintiilerin  siniflandirilmasindaki kullanimu ki
farkli veri seti kullanilarak incelenmistir. Yontem
siniflandirma  6ncesinde harmanlama parametresi olarak
bilinen tek bir parametrenin belirlenmesini gerektirmektedir.
Caligmada kullanilan iki farkli veri seti i¢in sdz konusu
parametre degisimlerine karsilik elde edilen siiflandirma
dogruluklar1 incelenmistir. Parametre degisimleri analiz

edildiginde her iki veri seti i¢ginde harmanlama parametresinin
0-30 araliginda alacagi degerler icin %90’ iizerinde
siniflandirma  dogrulugu elde edilmistir. En  yiiksek
siniflandirma dogrulugunun elde edildigi parametre degerleri
2009 tarihli goriintii i¢in 10; 2010 tarihli goriinti i¢in 15
olarak belirlenmis ve bu parametrelerle siniflandirmaya esas
modeller olusturulmustur.

K-star algoritmasinin siniflandirma performans: literatiirde en
stk kullanilan iki yontemin (en ¢ok benzerlik ve en yakin
komsuluk) smiflandirma performans: ile karsilastirilmistir.
2009 tarihli Landsat TM  goriintiisiinin  K-star ile
siniflandirilmast sonucunda genel siniflandirma dogrulugu
yaklasik %94 olarak hesaplanirken, en c¢ok benzerlik (ECB)
yontemi ile %93, en yakin komsuluk (EYK) ile %91 olarak
hesaplanmustir. 2010 Landsat TM goriintiisii i¢in K-star, ECB
ve EYK ile hesaplanan genel siniflandirma dogruluklari
sirastyla  yaklasik olarak %92, %91 ve %90 olarak
hesaplanmigtir. Yontemler icin séz konusu performans
degisikliklerinin istatistiksel anlamliligt Z testi kullanilarak
analiz edilmistir. Istatistiksel analizde test veri seti igin



hesaplanan hata matrisleri kullanilmis ve her iki uydu
gorlintiisii i¢cin K-star yonteminin diger iki yontemle olan
performans farkliig analiz edilmistir. Istatistiksel test
sonuglart her iki uydu goriintiisiiniin siniflandirma probleminde
K-star ile elde edilen genel siiflandirma dogrulugunun, ECB
ve EYK yontemleri kullanilarak elde edilen siniflandirma
dogruluklarindan farkli oldugunu géstermistir. Bu sonug K-star
algoritmasi ile siniflandirma dogrulugunda elde edilen yaklasik
%2’1ik iyilesmenin istatistiksel olarak anlamli oldugunu ve bu
calismada kullanilan veri setleri icin ECB ve EYK
yontemlerine  gore daha dogru  sonuglar irettigini
desteklemektedir. Yapilan performans analizleri ve elde edilen
istatistiksel test sonuglar1 kullanici tarafindan belirlenen tek
bir parametreye sahip K-star algoritmasinin uzaktan algilanmis
goriintiilerin siniflandirmasinda etkili bir yontem olabilecegini
gostermektedir.
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