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OZET:

Yiiksek konumsal ¢oziiniirliige sahip uydu goriintileri yardimiyla yeryiizii nesnelerin konumlarina ve dagilimlarina iligkin detayli
bilgilerin elde edilmesi miimkiindiir. Buna karsin yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler heterojen yapida ve benzer yansima degerlerine
sahip yogun goriintii piksellerinden olusmaktir. Karmasik yapidaki pikseller arasindaki spektral ayrimin arttirilmast amaciyla uydu
goriintiileri ile birlikte yardimer verilerin bir arada kullanilmasi gereklidir. Entegrasyon sonucunda elde edilen veri seti yiiksek
boyutlu ve korelasyonlu bantlar1 (6zellikleri) icermektedir. Bu nedenle yiiksek boyutlu veri seti igerisinden smiflandirma
probleminin ¢6ziimiine katki saglayacak bantlarin belirlenmesi 6nemli bir aragtirma konusudur. Bu ¢alismada, yiiksek ¢oziiniirliige
sahip WorldView-2 (WV-2) uydu goriintiisii ile birlikte 12 farkli vejetasyon indeksi, temel bilesenler analizi sonucunda hesaplanan
ilk ti¢ bilesen, gri-es-diizey olusum matrisi yardimiyla hesaplanan doku o6zellikleri ve ton-doygunluk-yogunluk doniisiimii ile
hesaplanan bilesenler yardimci veri seti olarak degerlendirmeye alinmugtir. Yiiksek boyutlu veri seti igerisinden optimum bantlarin
se¢iminde 6zyinelemeli dzellik segimi esasina dayanan destek vektdr makineleri (DVM-OOE) kullanilmistir. Ozellik segimi
sonucunda elde edilen veri setlerinin smiflandirilmasinda geleneksel en yakin komsuluk (EYK) algoritmasi Ve ileri siniflandirma
algoritmalarindan destek vektér makineleri (DVM) kullanilmistir. Sonuglar, DVM algoritmasi ile hesaplanan en yiiksek genel
siiflandirma dogrulugunun (%88,23) secilen 40 bandi iceren veri seti ile elde edildigini gostermektedir. Diger taraftan, EYK
algoritmasi en yiiksek smiflandirma dogruluguna (%83,74) secilen 20 bantla ulagmistir. McNemar’s testi sonuglarina goére
siniflandirma dogruluklar1 arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu tespit edilmistir. Calisma sonuglari bir biitiin olarak
ele alindiginda, DVM-OOE algoritmasiyla veri seti boyutu %60-80 azaltilarak siiflandirma dogrulugunda %5’e varan seviyelerde
iyilesme olabilecegini géstermektedir.
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ABSTRACT:

High resolution satellite images provide more detailed information about the location and distribution of the Earth’s surface objects.
However, these images consist of intensive heterogeneous image pixels having similar reflectance values. In order to increase the
spectral separability between the pixels with complex structure, auxiliary data sets are used in combination with satellite images.
Data set resulting from this integration comprises high dimensional and correlated image bands (features). For this reason,
determination of optimum bands contributing the solution of the classification problems is an important research topic. In this study,
in addition to WordView-2 (WV-2) image bands, 12 vegetation indices, first three principal components, texture features calculated
by using gray-level co-occurrence matrix and components of hue-saturation-intensity transformation were considered as an auxiliary
data. Support vector machines based on recursive feature elimination (SVM-RFE) was used for selecting optimum bands within the
high dimensional data. Traditional nearest neighbor (NN) and support vector machines (SVMs) classifiers were applied for the
classification of data sets obtained after the feature selection process. Results showed that the SVMs algorithm produced the highest
classification accuracy of 88.23% with the data set including 40 selected bands. On the other hand, NN algorithm produced the best
classification performances (83.74%) with 20 selected bands. According to the McNemar’s test results, the difference in
classification accuracies was statistically significant. All in all, with the use of SVM-RFE algorithm the improvement in
classification accuracy reached to 5% by reducing the data set size by about 60-80%.

1. GIRiS spektral ozelliklere sahip pikseller arasindaki spektral ayrimin
arttirllmas: amaciyla yardimer veri seti kullanimi s6z konusu
Uzaktan algilama teknolojileri yeryiizii nesnelerinin niteligi, olmustur.

cesitliligi ve konumsal dagilimlarina iliskin onemli bilgilerin

elde edilmesinde etkili ve ekonomik ¢éziimler sunmaktadir. Son Multispektral goriintiiler tizerindeki bilgi iceriginin bir kisminin
yillarda algilayici sistemlerinin tasariminda yasanan yenilikler veya tamaminmn yeniden diizenlenerek daha anlamli hale
yerytiziiniin yiiksek konumsal ¢oziiniirliklerde  getirilmesi olarak tanimlanan goriintii doniisiimleri yardimei
goriintiilenmesine  imkan ~ saglamistir.  Yeni mnesil Uydu  veri seti olusturulmasinda en ¢ok tercih edilen yontemdir
goriintiileri  yerylizii nesnelerine iligkin detayh bilgiler ~ (Mather and Koch, 2011; Richards, 2013). Multispektral
icermesine kargin, sagladifi spektral bilgi igerifi smurll  gpriintiiniin bir bandim veya birden fazla bandim kullanarak
seviyededir (Carleer et al., 2005). Bu nedenle, yiiksek doniisim isleminin gerceklestirilmesinde toplama, ¢ikarma,
¢Oziniirlikli gdrintiiler Uzerinde karmagik yapida ve benzer  carpma ve bolme islemlerini igeren aritmetik operasyonlar ve
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bunlar  disinda  kalan  bircok  hesaplama  olgiitii
kullanabilmektedir. Literatiirde vejetasyon indekslerinin, doku
Ozelliklerinin, temel bilesenler analizlerinin ve ton-doygunluk-
yogunluk doniisiimlerinin en ¢ok kullanilan gériintii doniigiim
teknikleridir (Lu et al., 2010, Low et al., 2013, Shamsoddini et
al., 2013; Ghosh and Joshi, 2014; Colkesen ve Yomralioglu,
2014).

Uydu goriintiileri ve yardimci verilerin bir arada kullanilmasi
durumunda yiiksek boyutlu wveri setinin smiflandirilmasi
problemi ortaya g¢ikmaktadir. Bunun temel nedeni yiiksek
boyutlu veri seti igerisinde siniflandirma probleminin ¢6ztiimiine
fayda saglamayan ya da birbirleriyle yiiksek kolerasyona sahip
bantlarin mevcut olmasidir. Bununla birlikte yiiksek boyutlu
verilerle yapilan smiflandirma isleminde boyutun artmasina
paralel olarak belirli bir noktadan sonra siniflandirma
dogrulugunun diistiigii bilinmektedir. Yiiksek boyutlu verilerde
ortaya ¢ikan bu durum Hughes fenomeni veya boyutsallik
kavramlar ile agiklanmaktadir (Hughes,1968; Mianji ve Zhang,
2011). Bu nedenle yiiksek boyutlu verilerin degerlendirilmesi
asamasinda hem iglem yiikiiniin azaltilmasi hem de boyutsalllik
probleminin Oniine gegilerek siniflandirma  dogrulugunun
arttirilmast  amaciyla Ozellik se¢imi yoluna gidilmektedir.
Literatiirde 0Ozellik segimine yonelik birgok algoritmanin
gelistirildigi ve farkli uygulama alanlarinda kullanildigi
goriilmektedir (Kavzoglu and Mather, 2000; Baccianella et al.
2014; Fassnacht et al., 2014; Mwangi et al., 2014). Bir¢ok
simiflandirma ve Oriintli tanmima probleminin ¢dziimiinde
basariyla kullanilan destek vektdr makineleri son yillarda
ozellik secimi ve boyut indirgeme problemlerinin ¢oziimiinde
de kullanilmaya basglanmistir (Zhang and Ma, 2009; Pal and
Foody, 2010; Atkinson et al., 2014).

Bu calismada yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiisii iizerinden
arazi Ortlsii ve arazi kullamimina iligkin tematik harita
uretiminde temel veri seti olarak 2013 yilinda kaydedilen
WorldView-2 (WV-2) uydu gorintisi kullanilmigtir. Uydu
goriintiisiiniin sahip oldugu 8 spektral banda ilave olarak 12
farklt vejetasyon indeksi, temel bilesenler analizi sonucunda
hesaplanan ilk ii¢ bilesen, gri es diizey olusum matrisi
yardimiyla hesaplanan doku ozellikleri ve ton-doygunluk-
yogunluk doniisiimii ile hesaplanan bilesenler yardimer veri seti
olarak degerlendirmeye almmistir. WV-2 ve yardimci verilerin
entegrasyonu neticesinde 96 bandi (6zelligi) iceren yiiksek
boyutlu veri seti elde edilmistir. S6z konusu veri seti i¢erisinden
siniflandirma  dogruluguna katki saglayan optimum bant
sayisinin tespit edilmesi amaciyla 6zyinelemeli 6zellik se¢imi
esasina dayanan destek vektdr makineleri kullanilmistir. Bu
amaca yonelik olarak 6zellik se¢imi sonucunda belirlenen 6nem
siralamalar1 dikkate alinarak farkli boyutlarda veri setleri
olusturulmustur. S6z konusu veri setlerinin siiflandirilmasinda
en yakin komgsuluk (EYK) algoritmasinin yaninda makine
Ogrenme algoritmasi olarak bilinen destek vektér makineleri
(DVM) kullanilmigtir. Caligma sonuglarinin analizinde, genel
siniflandirma dogruluklarinin  karsilagtirilmasinin - yan1  sira
dogruluklar arasindaki farklar McNemar’s testi kullanilarak
istatistiksel olarak analiz edilmistir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Kocaeli iline bagh Gebze ilgesinin bati kisminda, Istanbul ili
simrinda yer alan ve Gebze Teknik Universitesi (GTU)
Cayirova kampiisiinii de kapsayan yaklagik 220 hektarlik bolge
calisma alani olarak belirlenmistir (Sekil 1).
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Calisma alan1 igerisinde temel arazi Ortiisii olarak bilinen
bozkir, su ve toprak alanlarina ilave olarak benzer spektral
ozelliklere sahip genis ve igne yaprakli agag¢ tiirleri, su
gecirimsiz yiizey olarak adlandirilan farkl yapidaki bina tirleri
ve asfalt zeminli yollar mevcuttur. Calisma alaninda yapilan
detayli arazi ¢aligmalart sonucunda bolgede 13 temel arazi
ortiisti/kullanim smifi olduguna karar verilmistir. Arazi ortiisti
olarak bozkir, su ve toprak smiflarinin yaninda genis ve igne
yaprakli agac tiirlerini temsil eden 5 farkli arazi oOrtiisii sinifi
tanimlanmigtir. Bu siniflar genis yaprakli agag tiirlerini temsilen
¢mar ve zeytin siiflari, igne yaprakli agag tiirlerini temsil eden
fistik ¢ami, kizilgam ve sedir smiflar1 olarak adlandirilmistir.
Bolgenin arazi kullanim siniflari olarak yapilasmig alanlar veya
gecirimsiz ylizeyleri temsil eden 4 farkli arazi kullanim smifi
tanmimlanmustir. S6z konusu arazi kullanim smiflart kirmizi,
beyaz ve gri catiya sahip olan binalar ve bolgeyi cevreleyen ara
ve ana yollar1 temsil eden yol sinifidir. Belirlenen arazi
ortiisti/kullanim siniflarina ilave olarak yiiksek c¢ozlintirliiklii
uydu goriintiilerinde s6z konusu olan golge problemini ve golge
probleminden kaynaklanabilecek simiflandirma hatalarinin
azaltilmas1 amaciyla golge sinifi tanimlanmigtir.

Sekil 1. Caligma alanina ait WV-2 goriintiisi.

Uygulamaya esas veri seti olarak 2013 tarihinde kaydedilen
WV-2 uydu gorintisi  kullamlmigtir. WV-2 uydusu 2m
konumsal ¢oziiniirliige sahip, kiy1 (0.40-0.45 um), mavi (0.45—
0.51), yesil (0.51-0.58 pm), sar1 (0.59-0.63 pm), kirmizi1 (0.63—
0.69 pm), yakin kizilétesi-1 (0.77-0.90 um) ve yakin kizilotesi-
2 (0.86—-1.04 pm) olarak bilinen 8 spektral bantta gériintiileme
yapabilmektedir. Bununla birlikte WV-2 0,5 m konumsal
¢oziiniirliige sahip pankromatik banda (0.46—0.80 pum ) sahiptir.
Uydu gorilintiisiiniin geometrik diizeltmesi ve UTM koordinat
sitemine doniisiimiinde mevcut halihazir haritalar ve bolgeye ait
yiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerden yararlanilmigtir. WV-2
goriintiistiniin pankromatik bandi ile multispektral bantlarinin
kaynastirilmasinda Gram-Schmidt algoritmast kullanilmistir.
Kaynagtirma sirasinda 3x3 boyutlu yumusatma filtresi
uygulanmis ve yeniden Ornekleme isleminde bilineer
enterpolasyon algoritmasi kullanilmustir



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

Uzaktan Algilanmis Goriintiilerde Optimum Bantlarin Se¢iminde
Destek Vektor Makinelerinin Kullanimi

3. YARDIMCI VERILERIN OLUSTURULMASI

Calisma amacma uygun olarak WV-2’nin mevcut spektral
bantlarina ilave olarak vejetasyon indeksleri, temel bilesenler
analizi, doku ozellikleri ve ton-doygunluk-yogunluk doniisiimii
neticesinde elde edilen bilesenler yardimci veri seti olarak
degerlendirmeye alinmigtir.

Bitki canliligimin belirlenmesinde kullanilan niceliksel dl¢iimler
olarak tanimlanan vejetasyon indeksleri, farkli spektral bantlarn
sahip oldugu yansima degerlerinin dogrusal kombinasyonlar:
veya oranlarini igerisine alan matematiksel doniisiimler olarak
bilinmektedir (Campbell and Wynne, 2011). Giiniimiize kadar
literatiirde  bircok vejetasyon indeksi tanimlanmis ve
uygulamalarda kullanilmistir (Bannari et al., 1995; Payero et al.,
2004; Waser et al., 2014). Bu c¢alismada, yardimecr veri seti
olarak WV-2 goriintiisiiniin yeni bantlarinin da kullanildigi 12
farklt vejetasyon indeksi (Tablo 1) hesaplanmis ve her bir
indeks i¢in tematik harita iiretilmistir.

Tablo 1. Vejetasyon indeksleri ve formiilleri.

Vejetasyon Indeksi Formiil

Normallestirilmis fark bitki értisti ~ NIR2 - Kirmizi
indeksi- 1 NIR2 + Kirmzi
Normallestirilmis fark bitki értisi ~ NIR1- Krmizi
indeksi - 2 NIRL+ Kirmizi
Normallestirilmis fark bitki értisti ~ NIR2 - Kirmizi kenar
indeksi - 3 NIR2 + Kirmuzi kenar
Normallestirilmis toprak indeksi Sari- y'e;%f

Sari + Yesil

H . ! szellik fark Kozt kener — Ky
omojen olmayan dzellik farka Koz kener + Koyt
NIR2 - Krmizi

2,5x%
NIR2 +6x NIR2—7,5% Mavi +1

Gelistirilmis bitki 6rtiisti indeksi

2% NIR2+1~ (2% NIR2 +1)" -8 (NIR2 - Kz

Diizenlenmis toprak etkisi
azaltilmis vejetasyon indeksi

NIR1- Kwmnizi kenar
NIR1 + Kwmizi kenar
NIR2 - Kirmizi

Orman ve bitki indeksi

Toprak etkisi azaltilmis vejetasyon

. . I+L) ——/4———————
indeksi ( ) NIR2+ Kwrmizi+ L
Atmosferik kosullara dayanikl NIR2 -2 x Kirmizt + Mavi
bitki indeksi NIR2+ 2 x Kirnnizi— Mavi

NIR2 - Ktz
NIR2 + Kirmizi + 0,16

PCAI - NIR2
PCAI + NIR?2

Optimize edilmis toprak etkisi
azaltilmig vejetasyon indeksi

Temel bilesen ve kiziltesi bant ile
normallestirilmis indeks

*NIR1: Yakinkizilstesi-1, NIR2: Vakinkizilotesi-2, PCA 1: Ilk temel bilesen. L:Diizeltme faktori

Temel bilesenler analizi (TBA) genel olarak bantlar arasindaki
korelasyonun yok edilmesi, boyut indirgeme veya azaltma
amactyla yaygmn olarak kullanilan bir analiz teknigidir
(Lillesand et al., 2007). TBA ile korelasyonlu birgok spektral
bandi temsil eden daha az sayida korelasyonsuz bilesenler
tanimlanmaktadir. Bu islemin gergeklestirilmesinde s6z konusu
veri setinin ortogonal diizleme matematiksel izdiisiimi
gergeklestirilir. Bu acgidan ele alindiginda temel bilesenler
analizinde amag¢ degisimi ifade edecek yeni bir koordinat
sisteminin tanimlanmasidir (Rencz and Ryerson, 1999). TBA
sonucunda bilesenlere ait hesaplanan varyans degerleri soz
konusu bilesenin bilgi icerigini gosterirken, genellikle ilk ii¢
bilesen toplam  bilginin  yaklastk %90’dan  fazlasin
icermektedir. WV-2 goriintiisii kullanilarak gergeklestirilen
temel bilesenler analizi sonucunda ilk ii¢ bilesenin toplamda
%98,84 varyansa sahip oldugu goriilmiis ve uygulamada soz
konusu bilesenler dikkate alinmustir.

Diizenli bir frekansta tekrar eden desen ve/veya desen
kombinasyonu olarak tanimlanan doku, bir gorintiideki ilgi
duyulan objeleri tanimlanmasinda kullanilan 6nemli bir
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ozelliktir. Doku ozellikleri iki komsu piksel arasindaki uzaklik
ve act1 iligkilerinin bir fonksiyonu olarak tanimlanan gri diizey
es olusum matrislerinden hesaplanmaktadir (Haralick et al.,
1973). Gri diizey es olusum matrisleri belirli bir mesafede ve
yonde bulunan piksel ¢iftleri arasinda gri seviyesinin i’den j’ye
gecen olasiliklarini gosteren iki boyutlu bir matristir. Matrisin
hesaplanmasinda  pikseller —arasindaki gri  seviyesindeki
degisimlerin belirlenmesinde mesafe olarak genellikle 3x3 veya
5x5 gibi pencere boyutu kullanilirken, desen 6zelliklerininim
yonelimine gore genellikle goriintii lizerinde dort yonde (0°,
45°,90° ve 135°) inceleme yapilir. Gri diizey es olusum matrisi
yardimiyla hesaplanabilen doku o6zellikleri ortalama, varyans,
homojenlik, zithk, farklilik, entropi, ikinci moment ve
korelasyon olarak adlandirilmaktadir. Caligma kapsaminda,
WV-2 uydusu i¢in s6z konusu 8 doku 6zelliginin hesaplanmasi
icin 3x3 pencere boyutu dort farkli agida (0°, 45°, 90° ve 135°)
gOriintilye uygulanmusgtir.

Renk uzaylar1 renkleri tanimlamak i¢in kullanilan matematiksel
modeller olup, biitiin renkleri temsil edecek sekilde 3 boyutlu
olarak tanimlanmaktadir. Bunun temel nedeni herhangi bir
rengin elde edilmesinde ii¢ degiskene ihtiya¢c duyulmasidir.
Renklerin renk uzaymdaki konumlar1 s6z konusu ii¢ degiskenin
alacag1 degerlere gore belirlenir. Uygulamalarda en ¢ok bilinen
ve kullanilan renk uzay: kirmizi, yesil ve mavi ana renklerinden
olusan RGB uzayidir. Uzaktan algilama uygulamalarinda
uzaktan algilanmig goriintiilerin analizine fayda saglamasi
amactyla RGB renk uzayindan bagka bir renk uzayimna doniisiim
yapilabilmektedir. Uydu gorlintiisiiniin yorumlanabilirligini
arttirmak amaciyla doniisiim yapilan renk uzaylarinin basinda
ton-doygunluk-yogunluk (Hue-Saturation-Intensity, HSI) uzay1
gelmektedir (Mather and Koch, 2011). HSI uzayinda ton
goriinen veya algilanan rengin baskin dalga boyunu, doygunluk
bir rengin saflik derecesini veya renk igerisindeki beyaz
miktarmi, yogunluk ise bir rengin parlakligin1 ya da matligini
gostermektedir. RGB uzayindan HSI uzaymma doniigim
neticesinde RGB kiipiindeki 0-255 araligindaki degerler,
hexacone uzay modelinde doygunluk ve yogunluk icin 0-1
araliginda degerler alirken, ton i¢in 0" —360° agisal degerler
almaktadir. Calisma kapsaminda, ton-doygunluk-yogunluk
doniistimiinde WV-2 goriintiisiiniin 3 farkli bant kombinasyonu
kullanilmustir.  Bunlardan ilki WV-2  goriintiistiniin -~ klasik
bantlarimdan (kirmizi (R)-yesil (G)-mavi (B)) olusurken, diger
ikisi WV-2’nin kirmizi ve yesil bantlartyla birlikte kizilotesi-
I(NIR1) ve kizilotesi-2 (NIR2) bantlarinin  kullanildigi
kombinasyonlardir (NIR1-R-G ve NIR2-R-G).

4. OZELLIK SECiMi VE BOYUT iNDiRGEME

WV-2 uydu gorintisiiniin sahip oldugu 8 spektral bant ve
yardimer veriler entegre edilerek yiiksek boyuta (bant sayisina)
sahip veri seti elde edilmistir. Veri setinin siniflandirmasi
siirecinde hem islem yiikiiniin azaltilmast hem de boyutsalllik
probleminin 6niine gegcilerek siniflandirma  dogrulugunun
arttirilmasi1  amaciyla boyut indirgemesi yoluna gidilmistir.
Boyut azaltilmasi ya da indirgemesi bant se¢imi veya 6zellik
¢ikarimi olarak bilinen yaklagimlarla gergeklestirilmektedir.
Boyut azaltilmasi neticesinde yiiksek boyutlu veri setini temsil
eden daha diisiik boyutlu bir veri seti tanimlanmaktadir. S6z
konusu wveri seti diigiik korelasyona sahip ve arazi
ortiisti/kullanim siniflar1 arasindaki spektral ayrimin optimum
sekilde yapilabilmesine olanak saglayacak yararli spektral
bilgileri igeren segilmis bantlardan olugmaktadir.

Ozyinelemeli ozellik eleme esasmna dayali destek vektor
makineleri (DVM-OOE) algoritmas1, destek vektdr makinelerini
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temel smiflandirict olarak kullanan sarmal tabanli 6zellik segimi
algoritmasidir (Guyon et al., 2002; Pal and Foody, 2010).
Algoritma veri seti igerisindeki Ozelliklerin smiflar1 ayirt
edebilme  kabiliyetine gore siralanmasinda  ~ DVM

smiflandiricisinin - temel amag  fonksiyonu olan  (1/2)|w
esitligini 6zellik siralama kriteri olarak kullanmaktadir. Her bir
islem adiminda, agilik vektoriine (w) ait katsayilar tim
ozelliklerin siralama puanlarinin hesaplanmasinda kullanilir. Bu

acidan ele alindiginda, en kiiglik siralama puanina ((WI )2) sahip

ozellik

gostermektedir. Bu oOzellik segimi yaklasimi bir veri seti
icerisindeki Ozelliklerin 6nem sirasimna gore siralandirilmasi
islemlerinin  gergeklestirilmesinde &zyinelemeli yaklasimla
anlamsiz Ozelliklerin belirlenmesinde geri yonli eliminasyon
semasini kullanmaktadir.

olan elenir. Buradaw,, i. oOzelligin agirhgim

5. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI

Bu calismada WorldView-2 ve yardimci veri setlerinin
entegrasyonu neticesinde elde edilen yiiksek boyutlu veri setinin
ve Ozellik se¢imi sonucunda iiretilen farkli boyutlarda veri
setlerinin siniflandirilmasinda destek vektér makineleri ve en
yakin komsuluk algoritmalari kullanilmistir.

5.1 Destek Vektor Makineleri

Destek  vektdor makineleri (DVM) wuzaktan algilanmig
goriintiilerin siniflandirilmast amactyla son yillarda yaygin bir
sekilde kullanilan ve siniflandirmadaki etkinligi birgok
calismada ortaya konulan bir smiflandirma algoritmasidir
(Huang et al., 2002; Kavzoglu and Colkesen, 2009; Mountrakis
et al., 2011). DVM parametrik olmayan ve istatistiksel 6grenme
teorisine dayanan yeni nesil bir siniflandirma algoritmasidir.
Algoritmanin temel ¢alisma prensibi iki sinifa ait pikselleri
birbirinden optimum sekilde ayirabilen bir hiperdiizlemin
belirlenmesi esasina dayanmaktadir (Vapnik, 1995).

Destek vektor makineleri ile uzaktan algilama uygulamalarinda
oldugu gibi  dogrusal olarak ayrilamayan verilerin
siniflandirtlmasi probleminin ¢ozlimiinde kernel
fonksiyonlarindan yararlanilir. Kernel fonksiyonlar1 veri setini
daha yiiksek boyutlu bir uzayda goriintiileyerek bu uzayda
verilerin dogrusal olarak ayrilabilmesine imkan saglamaktadir
(Kavzoglu and Colkesen, 2009). Bu c¢alismada kernel
fonksiyonu olarak smiflandirma problemindeki etkinligi
nedeniyle radyal tabanl fonksiyon tercih edilmistir.

5.2 En Yakin Komsuluk Algoritmasi

En temel 6rnek tabanli 6grenme algoritmalarindan birisi olan en
yakin komsuluk (EYK) algoritmasi, uzaktan algilama alaninda
geleneksel smiflandirict olarak kabul edilen parametrik bir
algoritmadir. EYK algoritmasi oncelikli olarak egitim kiimesi
icerisindeki siniflar1 temsil eden ortalama deger vektorleri
hesaplar. Daha sonra smiflandirilmak istenen aday pikselin
hesaplanan smif ortalama vektorleri arasindaki spektral
uzakliklar hesaplanir. Hesaplanan spektral uzakliklara gére aday
piksel en yakin mesafedeki 6rnek sinifa atanir (Lillesand et al.,
2007).

6. UYYGULAMA

Smiflandirmaya esas olacak veri seti Tablo 2’den de goriilecegi
tizere, WV-2 uydu goriintiisiiniin 8 spektral bandini, yardimei
veri olarak tanimlanan 12 vejetasyon indeksini, temel bilesenler
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analizi ile hesaplanan ilk {i¢ bileseni, uydu goriintiisiiniin
spektral bantlart kullanilarak hesaplanan 8 doku 6zelligini ve
WV-2nin kirmizi, yesil, mavi, kizilétesi-1 ve kizilotesi-2
bantlarinin ¢esitli kombinasyonlar1 kullanilarak olusturulan 3
farkli ton-doygunluk-yogunluk &zelliginden olusan 96 6zelligi
(bandi) igermektedir.

Siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi ve 6zellik segiminde
kullanilmak {izere ¢aligma alani igerisinde tespit edilen 13 farkli
arazi Ortiisii/kullanim sinifin1 temsil eden 6rnekleme alanlar
tespit edilmistir. Genis ve igne yaprakli smiflar icin 6rnekleme
alanlar1 arazide ASD FieldSpec-3 spektroradyometre cihaz ile
gergeklestirilen spektral Olgililer yardimiyla tespit edilirken,
diger siniflar igin 6rnekleme alanlari mevcut hava fotograflari,
uydu goriintilleri ve tematik haritalar yardimiyla tespit
edilmistir. Belirlenen 6rnekleme alanlar1 igerisinden MATLAB
yazilimmda hazirlanan bir program ile rastgele Ornekleme
prensibinden hareketle 13 arazi ortiisti/kullanimi sinifi igin esit
sayida Ornek pikseller segilerek egitim ve test veri setleri
olusturulmugtur. Sonug olarak egitim verisi olarak her bir simif
icin 200 piksel icerecek sekilde toplam 2.600 piksel, test verisi
olarak her bir smif ig¢in 150 pikseli i¢erecek sekilde toplam
1.950 piksel belirlenmistir.

Tablo 2. Uygulamada kullanilan veri seti.

Ozellik (bant)
Spektral bantlar
Vejetasyon indeksleri
Temel bilesenler

Aciklama

WV -2 bantlari (8 bant)
Vejetasyon indeksleri (12 indeks)
ilk ti¢ temel bilesen

Ton (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
Doygunluk (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
Yogunluk (R-G-B; NIR1-R-G;NIR2-R-G)
Ortalama WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Varyans WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Homojenlik WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Zithk WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Farklilik WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Entropi WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
ikinci moment WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)
Korelasyon WV-2 (0°, 45°, 90°,135°)

Uygulamada degerlendirmeye alinan yiiksek boyutlu veri seti
icerisinden smniflar arasindaki ayrmmn en etkili sekilde
gergeklestirilmesine olanak saglayan bantlarm tespit edilmesi ve
gereksiz/faydasiz  bilgi igeren Dbantlarin elenerek boyut
indirgemesi amaciyla dzellik secimi yoluna gidilmistir. Ozellik
secimi igleminin gerceklestirilmesinde &zyinelemeli &zellik
eleme esasina dayayan destek vektor makineleri (DVM-OOE)
algoritmast kullanilmigtir. Optimum o&zellik boyutunun tespit
edilmesi amactyla DVM-OOE tarafindan belirlenen siralamalar
dikkate alinarak en iyi 10, 20, 30, 40, 50, 75 ve 90 ozelligi
icerecek sekilde 7 farkli veri seti olusturulmustur. Farkli
boyutlardaki veri setleri siniflandirma islemine tabi tutularak
ozellik boyutundaki artigin smiflandirma dogruluguna olan
etkileri incelenmistir.

Ozellik secimi sonuglarina gore farkli boyutlarda olusturulan
egitim veri setleri icin DVM ve EYK algoritmalari tarafindan
elde edilen siniflandirma modellerinin test verine uygulanmasi
sonucunda elde edilen genel smiflandirma dogruluklart ve
algoritmalarimim siniflandirma performanslarindaki degisimler
Sekil 2’de gosterilmistir.  Sekil incelendiginde, DVM
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algoritmasinin en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%88,23)
ozellik segimi sonucunda belirlenen 40 bandi igeren veri setiyle
ulastigi, EYK algoritmasinin ise en yiiksek smiflandirma
dogruluguna (%83,74) secilen 20 banttan olusan veri seti ile
ulastig1 goriilmektedir. Farkli boyuttaki veri setleri kullaniminda
DVM’nin  smiflandirma performanst analiz edildiginde,
siiflandirma dogrulugunun 40 bandi iceren veri setine kadar
artig gosterdigi bu noktadan sonra siniflandirma performansinin
diislis egiliminde oldugu goriilmektedir. Diger bir ifadeyle, 40
banttan sonra veri setine sonradan dahil edilecek bantlar
DVM’nin performansim  olumsuz etkilemektedir. EYK
algoritmast i¢in elde edilen sonuglar incelendiginde, 20 bantli
veri setine dahil edilen 10 yeni bantla smiflandirma
sonuglarinda bir miktar azalma oldugunu, bu noktadan sonra
smiflandirma dogrulugunun yaklasik %3 disiis gostererek %79
seviyelerinde degerler aldigir goriilmektedir. Bu durum EYK
algoritmasinin veri seti boyutu artigina karst duyarli oldugunu
ve yilksek boyutlu veri setleri igin diigiik smiflandirma
performans: sergiledigini gostermektedir.

DVM ve EYK algoritmalar1 i¢in elde edilen smiflandirma
dogruluklar1 karsilagtirildiginda, Sekil 2’den de goriilecegi
iizere tiim siniflandirma senaryolar1 icin DVM algoritmasiyla
EYK yonteminden daha yiiksek siniflandirma sonuglar elde
edildigi goriilmektedir. En diisiik boyutlu veri seti (10 bant) igin
DVM ve EYK arasindaki dogruluk farki yaklasik %7 iken,
Ozellik secimi yapilmaksizin tiim veri setinin (96 bant)
kullanildig1 durumda ise yaklagik %4 oldugu goriilmektedir.
Ozellikle 40 banth veri seti ve daha yiiksek boyutlu veri setleri
kullanildiginda DVM algoritmasinin yaklasik %9 daha ytiksek
siiflandirma dogrulugu iirettigi goriilmektedir.

En yiiksek smiflandirma dogrulugunun elde edildigi 40 banth
veri seti analiz edildiginde, veri setinin WV-2 goriintiisiiniin 8
spektral bandini, ilk iki temel bileseni, 9 vejetasyon indeksini,
14 doku ozelligini ve 7 ton-doygunluk-yogunluk doniisimi
bileseninden olustugu gorilmiistiir. Veri seti igerisindeki
ozellikler (bantlar) acisindan ele alindiginda, WV-2
goriintiisiiniin kirmizi, yesil ve kizilotesi-2 bantlarmin 6n plana
ciktigi goriilmektedir. Bunun temel nedeni, s6z konusu
bantlarin spektral yansima degerlerinin yaninda ve bu bantlar
20
88
86
84
82
80

78

Genel stniflandirma dogrulugu (%)

76

yardimiyla hesaplanan ton-doygunluk-yogunluk bilesenlerinin
ve farkli doku ozelliklerinin secilen 40 bant igerisinde yer
almasidir. Uygulamada degerlendirmeye alinan vejetasyon
indeksleri igerisinde gelistirilmis bitki  Ortlisii  indeksi,
atmosferik kosullara dayanikli bitki indeksi ve temel bilesen-
kiz1lotesi bant yarimiyla normallestirilmis indeks haricindeki
tim vejetasyon indekslerinin 40 bantlt veri seti icerisinde yer
almistir. DVM-OOE ile segilen 40 bant igerisinde doku
ozelliklerinden  ortalama, varyans, zithk ve entropi
bilesenlerinin bulundugu tespit edilmistir.

DVM ve EYK algoritmalar1 i¢in hesaplanan en yiiksek genel
dogruluklar arasindaki % 4,49’1uk farkin istatistiksel anlamliligi
McNemar’s testi kullanilarak analiz edilmigtir. Parametrik
olmayan ve ki-kare dagilimini esas alan McNemar’s test
istatistigi Esitlik 1 yardimiyla hesaplanmaktadir.

(ny -n; )2

nij + I']ji

McNemar ( y?) = 1)

Esitlikteki
elemanlar1 olup,

degiskenler 2x 2 boyutlu  bir hata matrisinin
ny, i simflandirict tarafindan hatali j.
smiflandiric tarafindan dogru siniflandirilan piksel sayisini,
ngise j. smflandirict tarafindan hatali i. smuflandirict

tarafindan dogru siniflandirilan piksel sayisini ifade etmektedir
(Foody, 2004). Hesaplanan istatistik degeri Ki-kare tablo
(%95  giiven x*=384) biyik
oldugunda degerlendirmeye alinan iki siniflandirma dogrulugu
arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir.
Diger bir ifadeyle, elde edilen bu istatistiksel sonug iki
smiflandirma  dogrulugunun birbirinden farkli oldugunu
gostermektedir. DVM ve EYK algoritmalarina iligkin sonuglara
McNemar’s testi uygulandiginda hesaplanan istatistik deger
14,56’dir. Bu durum DVM ve EYK algoritmalari i¢in soz
konusu smiflandirma performanst farkliliginin istatistiksel
olarak anlamli bir fark oldugunu, dolayisiyla iki smiflandirma
sonucunun birbirinden farkli oldugunu gostermektedir.

degerinden araliginda

Ozellik (bant) sayis1

74 - =

10 20 30 40 50 75 90 96
—e—DVM| 8421 | 8672 | 8574 | 8823 | 8697 | 8497 | 8456 | 8323
—a—EYE | 7733 | 8374 | 8292 | 7949 | 7913 | 7892 | 7897 | 7874

Sekil 2. Farkli sayida bant kombinasyonlari i¢in siniflandirma performanslarindaki degigimler.

Calisma alanina ait tematik harita iretiminde en yiiksek
siniflandirma dogrulugunun elde edildigi siniflandirma modeli

341

(DVM-OOE ile segilen 40 bantli veri seti ve DVM
smiflandiricis) kullanilmistir. S6z konusu model ile tematik
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LCOLKESEN vd.

harita {iretimi i¢in 96 bantli tiim veri seti DVM-OOE ile segilen
40 band1 igerecek sekilde yeniden diizenlenerek siniflandirma
islemine tabi tutulmustur. Siiflandirma sonucunda firetilen
tematik harita Sekil 3’te gosterilmigtir. Harita incelendiginde
bazi arazi Ortisii ve kullanim siniflar1 arasinda hatali
simflandirmalar oldugu gériilmektedir. Ozellikle toprak simifina
ait pikseller kiremit malzemeyle kapli bina sinifin1 temsil eden
bina-kirmizi sinifina atanarak hatali smiflandirilmigtir. Bu
durumun temel nedeni olarak iki siif arasindaki spektral
benzerlik oldugu diisiiniilmektedir. Diger taraftan ¢alisma alani
icerisindeki genis ve igne yaprakli tiirlerin biiyiik 6l¢iide dogru
siiflandirildigl, zeytin agacini temsil eden piksellerin bir
kisminin canli vejetasyonu temsil eden bozkir simnifi igerindeki
piksellerle karistigi goriilmektedir. Calisma alnmm belirli
kisimlarinda benzer spektral ozelliklere sahip su gecirimsiz
ylizeyler olarak tanimlanan yol ve bina-gri sinifina ait pikseller
arasinda da hatali simiflandirmalar oldugu tespit edilmistir.

4520400 4520800 4521200
L

4520000

\

658000
—J —J = Il [ EaE i
Bozkir Bina-Gri Cinar Golge Sedir Su Zeytin - ) i
—d =) = Il I . \
Bina-Beyaz Bina-Kirmizi Fistik Cami Kizilgam Toprak Yol s
Sekil 3. DVM-OOE tarafindan segilen 40 bantli veri setinin
DVM ile smiflandirilmas: sonucunda iiretilen tematik harita.

4519600

698700

7. SONUCLAR

Bu calismada yiksek ¢ozinirlikli WV-2 goriintiisiinin
yardimiyla birgogu spektral benzerlik gosteren 13 farkli arazi
kullanimi ve arazi ortiisii smifinin aywt edilmesi ve tematik
harita tretilmesi problemi ele alinmustir. Siniflart temsil eden
piksellerin kendi igerisindeki ve birbirleri arasindaki ayrimin
arttirllmast  amaciyla farkli  vejetasyon indeksleri, doku
ozellikleri, temel bilesenler analizi ve ton-doygunluk-yogunluk
doniisiimii neticesinde hesaplanan bilesenler yardimei veri seti
olarak tanimlanmustir. WV-2 ve yardimei verilerin birlegimi ile
olusan 96 bantli veri seti icerisindeki optimum bantlarin
belirlenmesinde 6zyinelemeli Ozellik eleme esasina dayanan
destek  vektdr  makineleri (DVM-OOE)  algoritmasi
kullanilmistir. Optimum veri seti boyutunun tespiti amaciyla
ozellik secimi sonuglart g6z Oniine almarak farkli boyutlarda
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veri setleri olusturulmus ve s6z konusu veri setleri destek vektor
makineleri (DVM) ve en yakin komsuluk (EYK) algoritmasi
kullanilarak siniflandirilmigtir.

Calisma sonuglari analiz edildiginde farkli boyutlarda iiretilen
veri setlerinin tamami igin DVM’nin EYK algoritmasindan
%8’lere varan diizeylerde daha dogru sonuglar {irettigi
goriilmiistiir. Bu durum smirli sayida spektral veri igeren veri
setleri olmasi durumunda veya yiiksek boyutlu veri seti
kullaniminda DVM’nin klasik EYK algoritmasina gore daha
iistiin bir performans sergiledigini destekler niteliktedir. Veri
seti boyutuna gore her bir siiflandiricinin performansi ayri ayri
analiz edildiginde, DVM 40 bantli veri setiyle EYK algoritmasi
ise 20 bantli veri seti ile en yiiksek smiflandirma dogruluguna
ulagmustir. Algoritmalar icin tespit edilen bu optimum bant
sayisindan sonra veri setine dahil edilecek yeni bantlarin
algoritmalarin ~ performansina  katkisinin  olmadigi hatta
dogrulugun azaldig1 goriilmiistiir. Elde edilen bu bulgu, her iki
algoritmanin da Hughes fenomeninden veya boyutsallik
probleminden etkilendigini gostermektedir.

Ozellik seciminin smiflandirma algoritmalarinin
performanslarina olan etkileri incelendiginde, segilen ve boyutu
azaltilan veri seti ile DVM’nin smiflandirma performansinda
%5 artig goriilirken, EYK algoritmasinin performansindaki
iyilesmenin %6 oldugu tespit edilmistir. Elde edilen bu sonug,
DVM-OOE algoritmas1 kullanilarak gerceklestirilen o6zellik
secimiyle veri seti igerindeki gereksiz/faydasiz bilgi igeren
bantlarin sayis1 %60-80 oraninda azaltilarak smiflandirma
performansinda %5-6 seviyelerinde artis oldugu seklinde ifade
edilebilir.

Calisma sonucu elde edilen bulgular, yiiksek ¢oztniirliikli uydu
goriintiileri yardimiyla arazi ortlisii veya kullanimimin tespiti
probleminde yardimer veri seti kullaniminin olumlu etkileri
oldugunu, ozellikle 6zellik se¢imi yaklagimiyla smiflandirma
dogrulugunda 6nemli degisimler olabilecegini gdstermektedir.
Bununla birlikte g¢alisma sonuglari, bir¢ok simiflandirma ve
oriintli tanimlama probleminde basariyla kullanilan DVM
algoritmasinin, yiiksek boyutlu veri seti igerisinde siniflandirma
probleminin ¢6ziimiine katki saglayacak optimum bantlarin
tespit edilmesinde de basarili bir algoritma oldugunu
desteklemektedir. Diger taraftan iretilen tematik harita
dogrulugunun diisiik olmas1 ve haritada iizerinde tespit edilen
hatali siniflandirmalarin piksel tabanli yaklagimin bir sonucu
oldugu diisliniilmekte, sonraki caligmalar i¢in obje tabanl
yaklagimin kullanilmasinin uygun olacag1
degerlendirilmektedir.
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