UZAKTAN ALGILAMADA SINIFLANDIRMA YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI
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OZET

Modern uydu algilama teknolojilerinin en énemli uygulamalarindan biri, arazi Ortiisii kullaniminin uzaktan algilama ile haritalanmasi ve
harita bilgilerinin tiretilmesidir. Goriintii siniflandirma, uzaktan algilanmig goriintiilerde ayni 6zellige sahip olan bolgelerin benzer sekilde
gosterildigi tematik haritalarin hazirlanmasi islemidir. Literatiirde yogun olarak kullanilan klasik istatistiksel smiflandirma ydntemlerine
(Maksimum Olabilirlik, Mahalanobis uzakligt vb.) ek olarak son yillarda Yapay Zeka yaklasimlart smiflandirma problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmaya baslanmustir. Temelde insan zekasi davranislarini makineye aktarmaya calisan yapay zeka uygulamalari genel
olarak; Bulanik (Fuzzy) Mantik, Uzman Sistemler, Genetik ve Tabu Arama ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) olarak alt basliklara
ayrilmaktadir.

Bu ¢alismada, ¢ok spektrumlu ikonos II ve Landsat goriintii verilerinin siniflandirilmasi igin klasik Maksimum Olabilirlik yontemi, YSA
smiflandirma yontemi ve Bulanik Mantiga Dayali siniflandirma yontemlerinin karsilastirilmast amaglanmistir. Yapay Sinir Aglart ile
goriintii siniflandirma uygulamast igin, geri yayilmali 6grenme algoritmasi, Bulanik Mantik ile yapilan uygulama igin, Sugeno tipi
bulanik model kullanilmigtir.

Goriintli smiflandirma isleminin denetleme araci olan; smiflandirma dogrulugu agisindan yapilan karsilagtirmalarda, yapay sinir aglart
smiflandirmasi, bulanik mantiga dayali siniflandirma yontemi ve maksimum olasilik siniflandirmasindan daha iyi sonuglar vermistir.

Anahtar Sozciikler: Uzaktan algilama, siniflandirma, Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik, Maksimum olabilirlik yontemi.
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ABSTRACT

One of the most important applications in the technology of remote sensing is to map land cover with remote sensing and to produce
mapping information. Image classification is a process on remotely sensed images for preparing the thematic maps that show the similar
areas with the same features. Besides the common methods used intensely in literature (Maximum likelihood, Mahalanobis distance etc.),
the artificial intelligence approaches have been used to solve the problems based on the classification recently. The artificial intelligence
which basically aims to mimic the intelligence of human beings onto the machines is generally divided into Fuzzy Logic, Expert Systems,
Genetic and Tabu Search and Artificial Neural Networks (ANN).

In this study for classification of multispectral IKONOS II imagery and LANDSAT imagery data, it was aimed to compare ANN
classification with the standard maximum likelihood method and image classification based on fuzzy logic method. Back propagating
learning algorithm is used for Artificial Neural Network image classification and Sugeno type fuzzy model is used for the application of
Fuzzy Logic.

Comparisons are made in terms of classification accuracy that is the control tool of the process of image classification. Artificial Neural
Network classification is more robust than the standard maximum likelihood method and fuzzy logic method.
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1. GIRiS

Arazi kullaniminin degisen bigimleri ekonomik, sosyal ve
cevresel kosullarin da degisimini yansitir. Arazi kullanimimin
belirlenebilmesi  goriintii  siniflandirilmasiyla  miimkiindiir.
Uzaktan algilamada siniflandirma, bir goriintiideki her bir piksel
degerinin ait oldugu oOzellik grubunu belirleme islemidir.
Siniflandirma, tematik bilgi ¢ikarmak i¢in kullanilan ¢ok 6nemli
bir yontemdir. Bu islemde orijinal algilanmig goriintii, karar
fonksiyonlariyla ayrilmis Ozellik uzayir ile sonug haritaya

doniistiiriilir.  Dijital tematik  harita haline  getirilmis
smiflandirilmis  gorlintli,  bir  harita  projeksiyonuna
doniistiirildiigic.  durumda, cografi  bilgi  sistemlerinde

kullanilabilir (Jehnsen, 1996).

Siniflandirma isleminde, baslangigta var olan veri ve bilgilerin
tiir ve miktarina gore problem yaklasim ve ¢dziim yollar1 farkl
olmaktadir. Siniflandirmada kullanilacak bant
kombinasyonlarini belirlemek amaciyla ¢aligma alanina ait ¢ok
spektrumlu veri dizisindeki korelasyon irdelenmelidir. Bunun
i¢in korelasyon matrisi olusturulmali, ve korelasyon katsayilari

incelenerek ~ minimum korelasyona  sahip  bantlar
smiflandirmada kullanilmalidir (Ayhan vd., 2003).

Uzaktan  algilamada  smiflandirma,  bircok  faktoriin
diisiiniilmesini gerektiren karmagik bir islemdir.  Goriinti

smiflandirma adimlari, uygun bir smiflandirma sisteminin
belirlenmesini, egitim Orneklerinin se¢imini, goriintii isleme,
ozellik ¢ikarma, uygun smiflandirma yaklasimlarini segme,
smiflandirma sonrasi islemleri ve dogruluk degerlendirmesini
icerir. Kullanicinin ihtiyaci, ¢aligma alaninin 6lgegi, ekonomik
sartlar ve analistin becerisi siniflandirma sonuglarinin kalitesini,
smiflandirma isleminin dizaynini, uzaktan algilanmis verinin
secimini etkileyen 6nemli faktorlerdir. Genel anlamda goriintii
siiflandirma yaklagimlar1 kontrollii ve kontrolsiiz, parametrik
ve parametrik olmayan olarak gruplandirilabilir (Lu and Weng,
2007).

Kontrollii smiflandirmada, elde edilecek kategorileri temsil
eden goriintii pikselleri toplanir ve aywrt edici karar
fonksiyonlar1 bu egitim 6rneklerinden hesaplanir. Kontrolsiiz
siiflandirmada ise kategorileri temsil eden drnekler bilinmeyip
spektral olarak ayrilabilen kiimeler olusturulur. Kiimelerin
hangi kategorileri temsil ettikleri siniflandirmadan sonra arazi
incelemeleri ve harita ve hava fotograflarindan yararlanilarak
belirlenir (URL- 2, 2006).

2. SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Literatlirde yogun olarak kullamilan klasik istatistiksel
siniflandirma yontemleri; Maksimum Olabilirlik, Mahalanobis
uzaklig1 vb. yontemlerdir. Son yillarda Yapay Zeka yaklasimlar
siniflandirma  problemlerinin ~ ¢dziimiinde  kullanilmaya
baglanmigtir. Temelde insan zekasi davraniglarini makineye
aktarmaya c¢alisan yapay zekd uygulamalari genel olarak;
Bulanik (Fuzzy) Mantik, Uzman Sistemler, Genetik ve Tabu
Arama ve Yapay Sinir Aglart (YSA) olarak alt basliklara
ayrilmaktadir.

Maksimum  Olabilirlik  karar  kuralinda,  verilerin  bant
histogramlarinin normal dagilimli oldugu varsayilir. Maksimum
Olabilirlik karar kurali, bir pikselin belirli bir smifa ait olma
olasiligina dayanir. Belirli bir patern, ortalama vektor ve kovaryans
matrisiyle tanimlanir. Bu parametrelerle, bir pikselin belli bir smifa
ait olma olasiligi hesaplanir. Olasilik diizey eksende gosterilir,
yataydaki iki eksende farkli bantlar yer alir. Bu degerlerle olusan ¢an
seklindeki yiizey olasilik yogunluk fonksiyonu olarak adlandirilir ve
her bir spektral kategori i¢in bir fonksiyon vardir.

Olasilik  yogunluk  fonksiyonlari,  bilinmeyen  piksellerin
olasiliklarinin hesaplanarak belirli bir sinifa atanmasi i¢in kullanilir.
Aday piksel olasilik degerine gére en ¢ok benzedigi sinifa atanir.
Eger aday pikselin olasiligi tiim smuflarin sinir  degerlerinin
altindaysa piksel ‘bilinmeyen’ olarak etiketlenir (Lillesand and
Kiefer, 2000).

2.1 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari, katmanlar bigiminde diizenlenen basit islem
elemant gruplarindan olusmaktadir. Her bir katman, farkli agirlik
degerlerine sahip olan baglantilar araciliftyla iletisimde bulundugu
belli sayida  iglem  elemanint  icermektedir.  YSA'nin
olusturulmasinda, hiicrelerin karsilikli baglant1 bigimleri ya da islem
elemanlarinin diizenlenmesi, bilgiyi 6grenme ve bilgiyi kullanma
yontemi olarak {i¢ temel elemana gereksinim vardir. YSA, ilgilenilen
nesne hakkinda hemen hemen higbir bilgi olmamas: ya da ¢ok az
bilgi olmasi, bu nesnenin parametrelerinin ve durumunun
matematiksel olarak ya da kurala dayali olarak tanimlanamamasi ya
da alisgilmig islemcilerle ¢oziillemeyen problemlerin var olmasi

durumlarinda  etkin olarak kullamilabilecek bir yaklagimdir
(Sagiroglu vd., 2003).
YSA' lari, yapilarna ve Ogrenme algoritmalarina  gore

siniflandirilabilmektedir (URL- 5, 2006). Yapay sinir aglari,
yapilarma gore, ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli
(feedback) aglar olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Tleri beslemeli
bir agda islemci elemanlar genellikle katmanlara ayrilmustir.
Isaretler, giris katmanmindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir. Geri beslemeli YSA' larda, bazi ndronlarin
cikislari, ayn1 norona veya Onceki katmanlardaki ndronlara geri
beslenir.

Ogrenme algoritmalarina gore YSA' lar1 kontrollii 63renme,
kontrolsiiz 6grenme olarak ayrilmaktadir. Bir kontrollii d6grenme
algoritmasi noéronlar arasi baglanti agirliklarini, verilen girig veri
kiimesine karsilik gelen gergek degerlerle ag ¢ikis1 arasindaki farka
gore giincellemektedir. Boylece kontrolli 6grenme algoritmasi
istenen ¢ikis sinyalini saglamak i¢in bir danigmana ihtiyag
duymaktadir. Kontrolsiiz 6grenme algoritmasinda, istenilen ¢ikis
degerinin bilinmesine gerek yoktur. Girise verilen ornekten elde
edilen ¢ikis bilgisine gore ag, siniflandirma kurallarim kendi kendine
gelistirmektedir.

Giiniimiizde en ¢ok bilinen ve yaygin bigimde kullanilan yapay sinir
ag1 siiflandirma yontemi "gok-tabakali algilayici sinir agi"dir. Bu
calismada, kontrollii 6grenme algoritmalarindan geri yayilma
algoritmasi, caligma bdlgesine ait ¢ok spektrumlu dijital uydu
goriintiisiiniin siniflandirilmasinda kullanilmigtir. Geri yayilim, ¢ok
katmanli algilayic1 aglarm egitiminde en ¢ok kullanilan temel bir
algoritmadir. Giris veri vektorii agin 6grendigi veri kiimesi olup
cikis vektorl, agin iretmesi beklenen gergek cikis degerleridir.



Egitimin amaci da istenen ¢ikis degerleriyle agin iirettigi cikis
degerleri arasindaki farktan kaynaklanan hatanin minimize
edilmesidir.

Aktivasyon fonksiyonu (karar fonksiyonu ), YSA' na lineer
olmayan bir yap1 kazandirmak igin ara ve ¢ikis katmanlarinda
kullanilan matematiksel bir fonksiyondur. Genellikle ¢ok
katmanl algilayici (Multi-Layer Perseptron) yapilarda
logaritmik sigmoidal veya tanjant hiperbolik ve Radyal Tabanl
Fonksiyon (Radial Basis Function) yapilarda ise Gauss
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

YSA larinda grenme orani, Baglantilarin agirlik degerlerindeki
degisimin miktarmi tanimlar. Bu orani yiiksek alma, degisimin
miktarin1  artiracaktir.  Diigiik  alinir  ise, degisim miktari
azalacaktir. Ofrenme oraninin agin yakinsama siiresine dnemli
bir etkisi vardir. Momentum katsayisi ise toparlanma oranini
hizlandirmak igin en ¢ok kullanilan sezgisel yontemlerden biri,
momentum faktdriinlin kullanimmdir. Bu faktor, agin daha hizh
toparlanmasina yardim eder.

YSA yapilarinda giris ve ¢ikis katmanlarindaki islemci eleman
sayilari, veri boyutu ve istenen sinif sayisi gibi dis etkenlere
gore belirlenirken, ara katmanlardaki elemanlar deneme
yanilma yoluyla belirlenmektedir.

2.2 Bulanik Mantik Kavram
Modelleme, sonug¢ ¢ikarma, hesaplama igin kullanilan

geleneksel yontemlerin ¢ogu kesindir, sayisaldir ve tam
dogrudur. Buna karsin gergek durumlar birgok bakimdan

belirsizdir ve bulaniktir. Bulanik mantik bir tiir makine zekasidir.
Esas olarak, bulanik mantik dogru/yanlis, evet/hayir, yiiksek/algak
gibi geleneksel degerler arasinda tanim yapabilmek igin gegis
degerlerine izin veren ¢ok degerli bir mantiktir. Olduk¢a uzun ya da
cok hizli gibi s6zel terimler matematiksel olarak formiile edilebilir
ve bilgisayarlar tarafindan islenebilir (Hellman, 2004).

Bulanik mantik ile yaygmn olarak kullanilan baslica modellemeler;
Mamdani ve Takagi — Sugeno tipi bulanik modellemelerdir. ki
yontem arasindaki fark ¢ikti tiyelik fonksiyonlarmdadir. Sugeno tipi
bulanik modellemede ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlar: sadece lineer ya da
sabittir. Cikt1 tiyelik fonksiyonlari sabit oldugu zaman, 0. derece, 1.
derece dogru denklemi seklinde oldugu zaman ise birinci derece
Sugeno bulantk model olarak adlandirilirlar (URL- 4, 2006).
Boylece Sugeno tipi bulanik model, Mamdani tipi bulanik modelden
daha karmagik ve gosterim agisindan daha elverislidir.

Bulanik Mantik Modiilii, Matlab’in niimerik hesaplama ortami
iizerine kurulu fonksiyonlarin biitiinidiir ve MATLAB iskeletinde
Bulanik Cikarim Sistemi (FIS) diizenlemeyi ve olusturmay1 saglar.
Bulanik Mantik Modiiliinde, bulanik ¢ikarim sistemi olusturma,
diizenleme ve inceleme i¢in baglica bes grafiksel kullanici ara yiizii
vardir. Bunlar;

1. Bulanik Cikarim Sistemi Diizenleyicisi,

2. Uyelik Fonksiyonu Diizenleyicisi,

3. Kural Diizenleyicisi,

4. Kural Goriintiileyicisi,

5. Yiizey goriintiileyici dir.

Bu grafiksel kullanici ara yiizleri birbirlerine dinamik olarak
baglidir, FIS igerisinde birisinde yapilan degisiklikler diger grafiksel
kullanict ara yiizlerini de etkilemektedir (Mathworks Inc., 1998).

FIS Diizenleyici

Kural Diizenleyici

Uyelik Fonksiyonu
Diizenleyici

Kural Gortintiileyici

Yiizey Goriintiileyici

Sekil 1. Bulanik Mantik Modiilii Grafiksel Kullanici Ara yiizii.

Bulanik Cikarim Sistem Diizenleyicisi: sistem icin gerekli olan
ust seviyede isleri yonetir. Kag tane girdi ve ¢ikt1 degiskeni var?
Isimleri neler? Bulanik Mantik Modiilii girdi sayisin
kisitlamaz.

Upyelik Fonksiyon Diizenleyicisi: her degiskenle ilgili iyelik
fonksiyonlarini tanimlamak i¢in kullanilir.

Kural Diizenleyicisi: sistem davramisini tanimlayan kurallarin
listesini diizenlemek i¢in kullanilir.



Kural Goriintiileyicisi  ve Yiizey Goriintiileyicisi: Hangi
kurallarin  aktif oldugunu ya da 0Ozel iyelik fonksiyon
sekillerinin sonuglar1 nasil etkiledigini gosterir. Baslica bes
grafiksel kullanict ara yiizii birbirini tiimiiyle etkilemekte, bilgi
degisimini saglamakta ve ayn1 zamanda agilabilmektedir.

3-UYGULAMA

Uygulamada, calisma alan1 olarak Ikonos uydu goérintiisii i¢in
yaklasik 3,6 km x 3,6 km genisliginde bir alan segilmistir.
Smiflandirma iglemlerinde maksimum olabilirlik karar kurali,
Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik siniflandirma yéntemleri

kullanilmistir. Klasik Maksimum Olabilirlik siniflandirma yontemi
i¢in Erdas Imagine 8.7 ve PCI Geomatica 9.0 yazilimi kullanilmustir.
Bulanik Mantiga dayali goriintii smiflandirma uygulamasi Matlab
programi ortaminda programlanmstir. Yapay Sinir Aglarmma dayali
goriintii simflandirma uygulamasi, Stuttgart Universitesi tarafindan
gelistirilen Stuttgart Neural Network Simulator (SNNS) programi ile
gergeklestirilmistir. Erdas Imagine yazilimi ortaminda uydu goriintii
verisi lizerinden egitim alanlar1 Sekil 2.” deki gibi ¢evrilerek vektor
veri formatinda kaydedilmis ve siniflandirma uygulamalarinin
hepsinde ayn1 egitim alanlar1 kullanilmistir.

Tim yontemlerde veri, siniflandiriciya tek tek piksel bazinda
verilmis ve sonugta 7 siniftan birisine girmeye zorlanmustir.
Maksimum Olabilirlik yonteminde piksel paterni, en yakin
olasiliga sahip oldugu (en yiiksek Gauss olasilik yogunluk
degerini aldig1) sinifa atanirken YSA ve Bulanik Mantik
yapisinda kazanan hepsini alir ydntemine uygun olarak en
yiiksek degerin almdigi ¢ikis katmani temsil ettigi sinifa
atanmugtir.

Bu galigma kapsaminda yapilan egitim alani tespitinde, uydu
goriintli verisinin yiiksek ¢oziiniirliikli olmasi sebebiyle tiim

Skil 2. Caligma alanindaki eitim allarl.

smiflara ait egitim alanlarinin se¢imi uydu goriintiisii lizerinden
ciplak gozle yapilmustir. Hedef smiflart en iyi derecede temsil
edecek ve olabildigince homojen yapida segilen egitim veri kiimesi 7
smiftan ve toplam 15168 paternden olusmaktadir. Tablo 1’ de
secilen smiflarin dzellikleri, Tablo 2° de arazi simiflarinin toplam
poligon ve patern sayilari verilmektedir.

Tablo 1. Caligmada segilen siniflar ve 6zellikleri.

Smif Adr | Sinif Kodu Aciklama
Su 1 Deniz ve Dereler
Yesil 1 2 Bitki ortiisti yogunlugunun az oldugu cayir tipi alanlar
Yesil 2 3 Bitki ortiisiiniin yogun oldugu orman bdlgeleri
Parlak 4 Deformasyona ugrams parlak renkli alanlar
Toprak 5 Tarla tipi ¢iplak toprak
Yol 6 Ana ve ara yollar
Yerlesim 7 Diizenli ve diizensiz yerlesim alanlari




Tablo 2. Egitim alanlarinin poligon ve piksel sayilari.

Arazi Sinifi gﬁ;gz;;z;ljzsz Patern Sayist
Su 8 5149
Yesil 1 3 1721
Yesil 2 2 2004
Parlak 4 1666
Toprak 11 2069
Yol 10 1452
Yerlesim 19 1107

Tespit edilen egitim alanlarmin irdelemesi sonucu bazi hedef degerleri, ilgili smifa ait olmasi beklenen ndron igin 1, ait

smiflarda parlakligin etkili oldugu gériilmiistiir. Bu nedenle
parlakliklardan etkilenen siniflar parlak alanlar olarak ayrilarak
yeni bir arazi smifi altinda toplanmustir.

Segilen bu Omek alanlarin  dagilim ve  Dbirbirinden
ayrilabilirlikleri hem grafik hem de sayisal olarak analiz
edilmistir. Bu grafiklerin analizinde, iki boyutlu tiim ozellik
uzaylarinda ozellikle 2. ve 3. smiflarin arasindaki Ortiisme
dikkat ¢ekicidir. 7. smftaki ayirt edilebilirlik derecesi diisiik
seviyede oldugu i¢in, bu sinifin siniflandirma performansinin
zaylf c¢ikmasi beklenmektedir.  Olusturulan sinif aligtirma
orneklerinin 4 boyutlu 6zellik uzayindaki ayrilabilirlik analizi,
PCI Geomatica yaziliminda kantitatif olarak da incelenmistir.
Bu amagla siif ornek alanlarmin 4 kanal i¢in Bhattacharrya
uzakligr ve doniistiiriilmiis diverjans degerleri hesaplanmigtir.
Bu derecelendirmeye gore; zayif ayrilabilirlik derecesine toprak
ve yerlesim alanlari siniflar1 girmektedir.

3.1. Maksimum olasilik yontemi Uygulamasi

Ikonos uydu goriintiisiiniin  kontrollii siniflandirmaya tabi
tutulmast ile elde edilen sonuglar, alana iligkin pankromatik
uydu goriintiisii kullanilarak kontrol edilmistir. Siniflandirmanin
basarisi, Erdas Imagine 8.6 programinda 210 deneme alanindan
olusan piksel bazinda test verisi kullanilarak kontrol edilmistir.
Yapilan kontrollii smiflandirmada toplam smiflandirma
dogrulugu %67,62, Kappa istatistik degeri 0,6020 olarak
basarisiz bulunmustur.

Bu yontemde su olarak nitelendirilen sinifin iiretici dogrulugu
%96,43, kullanic1 dogrulugu %100 ve kappa istatistigi 1 olup
yliksek bagar1 orani ile ayrilabilmektedir. Yerlesim alanlar
%66,67 kullanict dogrulugu ile diisik degere sahiptir. Kappa
istatistik degeri 0,6392 oldugundan ilgili smifin ayrilmasinda
istenilen bagar1 saglanamamugtir. Clinkii kappa istatistigi degeri,
0-1 arahiginda degismekte ve 0,8 oranindan biiyiikk degerler
basarili sayilmaktadir. Trabzon ilindeki yerlesim alanlarindaki
yapilasmanin dagmik olmasindan dolayr iskan alanlarmin
ayriminda basari orani diigiik ¢ikmugtir. Simif dagilimlarinin
normal dagilima uymamasi ve bunun sonucunda dagilimlarin
birbirine girmesinden dolay1 diger siniflarin ayriminda da basari
saglanamamustir.

3.2. Yapay Sinir Aglar1 Uygulamasi

Kullanilan YSA geri yayilim algoritmasinda giris katmani,
kullanilan her bir kanala karsilik bir yapay néron gelecek
sekilde 4 noron tesis edilmistir. Cikis katmani hedeflenen 7
sinifin her birine bir noron gelecek sekilde tesis edilmistir. YSA

olmayan digerleri ig¢in 0 olarak belirlenmigtir. YSA ara katman
sayisi, ilk agirlik parametresi, 6grenme parametresi ve momentum
orani uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirma problemine en
iyi yakinsamay: getirecek en iyi degerleri deneme yanilma
yontemiyle belirlenmeye ¢aligilmistir ve tiim bu agin tasarimini ve
6grenmesini etkileyen parametreler tek tek ele alinarak optimum ag
yapist tasarlanmistir. Yapilan dogruluk analizleri sonucunda en iyi
dogrulugu veren ag tasarimi belirlenmis ve uydu goriintiisii optimum
ag tasarimina gore siiflandirilmstir. Optimum ag tasarimi i¢in en
iyi degerler Tablo 3 de gosterilmistir. Yapay sinir aglarinin
smiflandirilmasi sonucunda toplam dogruluk %98,76 ve Kapa
istatistik degeri 0,9855 bulunmustur.

Tablo 3. Yapay sinir aglar1 uygulamasi i¢cin Optimum ag tasarimi ve
smiflandirma sonucu.

Parametreler Secim / Sonu¢
Girdi katman sayisi 4
Cikt1 katman sayis1 7
Ara katman sayisi 14
Ilk agirlik aralig [-0.1,0.1]
Ogrenme orani ve 0.15—0.075
Momentum
Cikt1 kodlamasi [010]
Iterasyon 5000
Toplam dogruluk 98.76
Kapa Istatistigi 0.9855

3-3. Bulamk Mantiga Dayah Goériintii Siniflandirma Uygulamasi

Bulanik mantiga dayali siniflandirma igin girdi verisi olarak, tim
siniflandirma uygulamalarinda kullanilan ayni egitim paternleri
kullanilmistir. Uygulama i¢in Matlab yaziliminin bulanik mantik
modiili ve Pci Geomatica yazilimi kullanilmistir. Pci Geomatica
programindan alinan iyelik fonksiyon parametreleri kullanilarak
bulanik ¢ikarim sistemi (FIS) olusturulmustur. Simiflandirmadan
elde edilen sonuglar, alana iliskin pankromatik uydu goriintiisii
kullanilarak kontrol edilmistir. Siniflandirmanin basarisi, Erdas
Imagine 8.6 programmda 210 deneme alanindan olusan nokta
bazinda test verisi kullanilarak kontrol edilmistir. Yapilan kontrollii
smiflandirmanin =~ basarisim1  Ozetleyecek  olursak;  toplam
siiflandirma dogrulugu %63,81, Kappa istatistik degeri 0,5560
olarak basarisiz bulunmustur. Siniflandirma sonuglarinda goériildiigi
gibi  bulamik  mantikla  yapilan  smiflandirmada  basan
saglanamamigtir. Yerlesim alanlari smift ile su smift birbirine
girmistir. Smiflandirmanin  toplam dogrulugu ¢ok diisiik elde
edilmistir.



3.4. Genel Karsilastirma

Ikonos goriintii verileri i¢in genel dogruluk, kappa ve iiretici

dogruluk degerleri, Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik ve

Maksimum  Olabilirlik

siniflandirma

karsilagtirmali olarak Tablo 4’de verilmistir.

uygulamalari

igin

Tablo 4. Ikonos uydu gériintii verisi i¢in biitiin siniflandirma ydntemlerinin GD, Kapa ve iiretici dogruluk degerleri.

Simiflar / Uretici Dogruluklart

Bulanik Mantik

Genel Kappa
Dogruluk Degerleri 1 2 3 4 5 6 7
YS4 9876 98-55 100-00 9867 9946 100-00 9675 98-92 97-00
Max. Likelihood 67-62 60-20 9643 7746 6522  80-00 6389 4615 12-50
) 63-81 55-60 96-88  79-03  65-52 9-09 4857 5862 0-00

Ikonos goriintii verisi i¢in smiflandirilmig goriintiler Sekil 3, Sekil 4, Sekil 5 de verilmistir.

Sekil 3. asium olastlik yéntemie gore smlﬂadmlmls gérﬁnt.
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4. SONUCLAR URL-4,

http://www.cems.uwe.ac.uk/~xzhang/PDF/MSc/Fuzzy%20Logic.pdf
, 29 Mart 2006

Bu caligmada, siniflandirma problemi igin gerceklestirilen

uygulamalar sonucunda, YSA yapisindan elde edilen Mathworks Inc., 1998. Matlab Fuzzy Logic Toolbox, Users Guide.

smiflandirma genel dogruluk (GD) ve Kappa degerlerinin,

maksimum olabilirlik ve bulanik mantik yontemlerinden elde

edilen degerlerden daha yiiksek ¢iktig1 gorilmiistiir.

Maksimum olabilirlik yonteminde elde edilen smiflandirma
dogruluk degerinin YSA dogruluk degerlerinden diigiik olmasi,
bu yontemin egitim verisi disinda karsilastigi diger veriler i¢in
rolatif olarak daha az bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Burada Maksimum olabilirlik yonteminin en
biiyiikk ozelligi simiflandirma verisi igin istatistiksel dagilim
(Gauss) kabulii yapmasidir. Verinin bu dagilima uymamasi, bu
dagilimdan sapmasi Olgiisiinde smiflandirma  performanst
diisecektir.

Bulanik mantik yontemiyle yapilan siniflandirma uygulamast,
Ikonos uydu goriintii verisi i¢in ¢aligmada en kotii sonucu
vermistir. Bu durum goriintii ve ilgili smniflarin karmasiklik
diizeyine bagli olarak Bulanik mantik i¢in yazilacak kosul
denklemlerinin sayisinin artirilmasi gerektigini gostermektedir.

Bu caligmada gergeklestirilen uygulamalar, YSA siniflandirma
algoritmasimnin ¢ok spektrumlu uydu goriintii verilerinin
siniflandirilmast igin bulanik mantik ve klasik yontemlere gore
kiyaslanabilir ve daha 1iyi performans gosteren etkin
siniflandirma araglart olduklarini gostermistir. Buna kargin sinir
aglar ile siiflandirma islemi, standart yontemlere oranla hem
zaman alict hem de daha ¢ok ugras gerektiren bir arag
durumundadir.
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