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OZET

Sahip oldugu onemli avantajlaria uzaktan algilama teknolojileri, farkir disiplinier tarafindan global ve yerel dicekte gerceklestirilen
bircok uygulamada basvurulan énemli bir kaynak durunmindadir. Bu teknolojilerin temel iiriinii olan uydu goriintileri iizerinden
yeryiiziine ait énemli bilgilerin elde edilmesinde siniflandirma tekniklerinden yararlanilir. Bu amagla giiniimiize kadar farki
simflandirma algoritmalar: gelistirilmis ve ¢esitli derecelerde basarilar elde edilmistir. Uzaktan algilanan goriintilerin
siniflandirilmasinda son yillarda kullanilmaya baslayan karar agaglari akis semalarina benzeyen yapilariyla bir¢ok alanda
basariyla kullanilan bir kontrollii simiflandirma yontemidir. Literatiirde simiflandirma yontemlerinin performansiu arttirmaya
yonelik gelistirilen ¢esitli iyilestirme yontemlerinden bahsedilmektedir. Bunlar arasinda hizlandirma, ftorbalama ve ¢okiu
hiziandirma algoritmalari en ¢ok bilinen ve kullanilan iyilestirme yontemlerindendir. Bu ¢alismada, siniflandirmaya esas veri seti
olarak Gebze ilgesini kapsayan 2002 tarihli Terra ASTER uydu gériintiisii kullanilarak karar agaci smiflandirma metodunun
performanst degisik iyilestirme metotlar: da kullanilarak ayrintili olarak analiz edilmistir. Son olarak ydntemin siniflandirma
performans: en ¢ok benzerlik smiflandirma ydnteminin performansiyla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar, iyilesme
algoritmalariyla giiclendirilmis karar agaci smiflandiricilarinin uzaktan algilanmis goriintiilerin simiflandirilmasinda  yiiksek
dogrulukiu sonuglar iirettigini ve bu nedenle iyi bir alternatif olabilecegini gdstermektedir.

Anahtar Sozciikler: Siniflandirma, En Cok Benzerlik, Karar Agaglari, Hizlandirma, Torbalama

ABSTRACT
CLASSIFICATION OF SATALLITE IMAGES USING IMPROVED DECISION TREES

Remote sensing technologies having significant advantages are important sources for many applications in many fields at global and
local scales. Classification techniques have been used to obtain crucial iformation about the Earth’s surface from the satellite
Images that are primary product of remote sensing technologies. For this purpose, many algorithms have been developed and
applied in the literature for the classification of remotely sensed image. Decision trees whose structures are similar to flow-charts
are a group of classification algorithms that have been recently used in the classification of remote sensing images and successtilly
applied to many applications. In the literature, various enhancement methods are developed and discussed to increase the
performance of classification methods. Among these methods boosting, bagging and multi-boosting are the most commonly known
and applied algorithms. In this research, Terra ASTER image acquired in 2002 covering the Gebze district of Turkey were used for
the main data set and performance of decision tree classifier was analyzed together with three enhancement methods. Later,
classification performance of decision trees was compared with the popular classification method namely maximum likelihood
classifier. Results produced in this research show that decision tree classifier with enhancement algorithms can produce high
classification accuracies for the remotely sensed images, thus, they appear to be a good alternative to conventional classification
techniques.
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1. GIRIS

Kiiresel ve yerel dlgekte yapilan bir¢ok ¢alismada yeryiiziine ait bilgilerin hizli ve giivenilir bir sekilde elde edilmesi
onemli bir adimdir. Bu bilgilerin elde edilmesinde kullanilan diger yontemlerin yaninda uzaktan algilama teknolojileri
sahip oldugu ozellikler ile 6énemli avantajlara sahiptir. Yeryiiziiniin degisik zaman araliklarinda, farkli konumsal ve
spektral ¢oziiniirliklerde goriintiilenebilmesi bu teknolojilerin en 6nemli avantajlar1 olarak ifade edilebilir. Tiim bu
ozellikleriyle uzaktan algilanan goriintiiler yeryiiziine ait bilgilerin elde edilmesi noktasinda onemli bir kaynak
durumundadir. Bu goriintiiler lizerinden arazi ortiisii veya kullanim sekilleri gibi yeryiiziine ait 6nemli bilgilerin elde
edilmesinde kullanilan en 6nemli yontem uydu goriintiilerinin siniflandirilmasidir.

Uzaktan algilanmig goriintiilerin simiflandirilmasi islemi genel olarak goriintiideki her bir pikselin yansitma ve parlaklik
degerlerinden faydalanilarak bu pikselleri belirli arazi ortiisii siniflarindan birine atanmasi olarak tanimlanabilir (Huang
vd., 2001). Baska bir ifadeyle, goriintiideki pikselleri arazide karsilik geldikleri smiflar veya temalar i¢ine atamak veya
yerlestirmektir. Richards (1993) goriintii siniflandirmasini gesitli siniflar ile objelere ait spektral imzalar arasindaki
iliskiyi kurarak goriintiiler iizerinden tematik bilgilerin gikarildig: bir goriintii isleme bileseni oldugunu ifade etmistir.
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Literatiirde uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda kullanilmak {izere birgok siniflandirma algoritmasi
gelistirilmistir (Townshend, 1992; Hall vd., 1995; Lu and Weng, 2007). Bu algoritmalar arasinda gliniimiizde gecerliligi
kabul edilen ve yaygin bir kullanima sahip olani en ¢ok benzerlik (ECB) siniflandiricisidir. Son yillarda uzaktan
algilanmis goriintiilerin smiflandirilmas: iizerine yapilan c¢aligsmalarda kullanilan karar agaclar1 (KA) hesaplama
acisindan hizli ve istatistiksel kabullere dayanmayan diger bir smiflandirma yontemidir (Huang vd., 2002; Pal ve
Mather, 2003). Literatiirde 6zellikle karar agaglarmin smiflandirma performansimi arttirmaya yonelik gelistirilen gesitli
iyilestirme yontemleri mevcuttur. Bunlar arasinda birden ¢ok siniflandiricinin birlestirilmesi ile tek bir siniflandiricinin
elde edilmesi sik kullanilan bir iyilestirme yaklasgimidir. Birlestirme sonucu elde edilen smiflandirici ile yapilan
siniflandirma dogrulugunun genel olarak her bir siniflandiricinin tekil olarak kullanilmasindan daha iyi oldugu ifade
edilmektedir (Opitz ve Maclin, 1999). Smiflandiricilarin birlestirilmesinde hizlandirma, torbalama ve ¢oklu hizlandirma
metotlar1 en yaygin kullanilanlar arasindadir (Schapire, 1999; Breiman, 1996; Webb, 2000).

Bu calismada, karar agaglar1 ile 2002 tarihli Terra ASTER uydu goriintiisii kullanilarak Gebze ve gevresindeki arazi
kullaniminin tespiti amaglanmistir. Karar agaglarinin tekil kullanimmin yaninda hizlandirma (Adaboost), torbalama ve
¢oklu hizlandirma iyilestirme metotlar1 ile yontemin siniflandirma performansindaki degisimler belirlenmistir. Son
olarak KA’nin smiflandirma performansi popiiler siniflandirma yontemlerinde en ¢ok benzerlik smiflandiricist ile
karsilastirilarak analiz edilmistir.

2. CALISMA ALANI

Gebze, Marmara bolgesinde Kocaeli ilinin kuzeybatisinda, Istanbul'un 45 kilometre dogusunda yer alan bir ilgedir.
Tiirkiye sanayisinin %15'ini, Kocaeli'nin endiistrisinin biiyiik boliimiin barindiran Gebze, Marmara bdlgesinin en biiyiik
ikinci ilgesidir. Yaklagik olarak yiiz 6l¢iimii 772 km? olan ilge, cografi konumu itibariyle 40° 45> 08’ ile 41° 02° 38"’
kuzey enlemleriyle 29° 19’ 56> ile 29° 45’ 14> dogu boylamlar1 arasinda yer almaktadir (Sekil 1). Dogusunda Izmit,
batisinda Istanbul, kuzeyinde Sile, giineyinde (izmit Kérfezi) ile simirlanan Gebze, yayla gériiniimiinde bir diizliigiin
iizerinde kurulmustur (URL 1).

iSTANBUL
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Sekil 1: Calisma alan1 (Gebze) haritast

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, arazi ortiisiiniin siniflandirilmas i¢in ¢aligma alanini kapsayan 2002 yilinda kaydedilmis Terra ASTER
goriintlisi kullanilmigtir. Uydu goriintiisiiniin  geometrik diizeltmesinde bolgeye ait 1/25.000 6lg¢ekli haritalardan
yararlanilmistir. Sayisal olarak bilgisayar ortamma aktarilan 1/25.000 6lgekli haritalar ERDAS/Imagine yazilim ile
UTM koordinat sisteminde tanimlanarak haritalar mozaik haline getirilmistir. Ayrica, uydu goriintiisiinin
siniflandirilmasi amaciyla egitim alanlarinin belirlenmesinde farkli tarihlerde ¢ekilmis hava fotograflari (1996, 1999 ve
2003) ve Gebze orman bolge sefli§ine ait mescere haritalarindan yararlanilmigtir. Bunlarin yani sira arazide gorsel
olarak da alanlara ait konumlar el GPS aletleriyle tespit edilmistir.

Uydu goriintiilerinin farkli veri gruplariyla beraber degerlendirilebilmesi igin ayni koordinat sisteminde olmalar1
gerekmektedir (Mather, 1987). Uydu goériintiilerinin geometrik doniisiimii i¢in, UTM projeksiyon sisteminde sayisal
ortama aktarilmis topografik haritalardan faydalanilmistir. Koordinat déniisiimiinde yer kontrol noktalarinin tiim
calisma alanina homojen olarak dagilmasma dikkat edilmistir. Uydu goriintiilerine birinci derece Afin donisiimi
kullanilarak UTM projeksiyon sisteminde yaklasik 0.5 piksel karesel ortalama hata ile geometrik diizeltme getirilmistir.
Uydu goriintiilerinin yeniden o6rneklenmesinde orijinal degerleri korudugundan en yakin komsu ydntemi tercih
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edilmistir. Yapilan 6n ¢aligmalar neticesinde ¢alisma alaninda alt1 temel sinifin mevcut oldugu belirlenmistir. Belirlenen
bu siniflar deniz, yerlesim, toprak-tas, bozkir, igne yaprakli orman ve genis yaprakli orman siniflaridir.

4. SINIFLANDIRILMA YONTEMLERI

Ham halde elde edilen uydu goriintiilerinden yeryiiziine ait bilgilerin elde edilmesi igin ¢esitli istatistiksel analizler ve
istatistiksel yorumlama teknikleri kullanilmaktadir. Verileri bilgiye doniistiirebilmek igin en yaygin yontem goriintii
siniflandirmadir. Uzaktan algilamada siniflandirma, cisimlerin farkli spektral yansitma degerleri esasina dayanarak
orijinal goriintiideki her goriintii elemanin ait oldugu 6zellik grubuna ayirma islemidir. Smiflandirmada amag, yeryiizii
iizerinde ayni spektral ozellikleri tasiyan nesnelerin gruplandirilmasidir. Smiflandirma sonucu elde edilen goriinti
tematik harita olarak adlandirilmaktadir. Smiflandirma isleminde genel olarak kontrollii ve kontrolsiiz smiflandirma
olarak adlandirilan iki yaklagim vardir. Bu ¢alismada, belirlenen alt1 sinifin ¢alisma alanimi kapsayan uydu goriintiisii
kullanilarak siniflandirilmasi isleminde kontrollii siniflandirma teknikleri olan karar agaglar1 ve en ¢ok benzerlik
yontemleri kullanilmistir. Hizlandirma, torbalama ve ¢oklu hizlandirma olarak bilinen iyilestirme yontemleri ile karar
agaclarmim smiflandirma performansindaki degisimler belirlenmistir.

4.1 En Cok Benzerlik Siniflandirma Yontemi

En ¢ok benzerlik yontemi literatiirde en yaygin olarak kullanilan etkili bir siniflandirma yontemidir. Bu yontemde
ortalama deger, varyans ve kovaryans gibi istatistiki degerlerin tiimii dikkate alinir. Kontrol alanlarini olusturan smiflar
icin olasilik fonksiyonlar1 hesaplanmakta ve buna gore her bir pikselin hangi sinifa daha yakin olduguna karar
verilmektedir. Bir pikselin hangi smifa ait oldugu her bir siifa ait olma olasiliklarinin hesabindan sonra en yiiksek
olasilikli grubu atama seklinde yapilir. Bu noktada kullanici tarafindan tespit edilecek bir esik deger siniflandirilacak
pikselin belirlenen smiflardan veya bu siiflarin diginda bir siniftan oldugunun tespitinde kullanilir. Bu yontemde, smif
kontrol verilerini olusturan noktalar kiimesindeki dagilimm, Normal dagilim oldugu kabul edilir. Smiflarm ilk
olasiliklar1 hakkinda bilgi mevcut degilse, hepsi esit olasilikli olarak kabul edilir. Yontem, pikselleri sadece parlaklik
degerlerine gore degil, her sinif i¢in ayrim olusturacak varyans-kovaryans matris degerine goére olusturur. Boylece
ornek piksellerin 6zellik uzayindaki dagilimlar1 da dikkate alinmis olur (Mather, 1987). En ¢ok benzerlik yonteminde
kullanilan formiil Esitlik (1) ile ifade edilebilir.

D=1n(ag)-[0.5*In(cov,|)]- [0.5 s(x-my)T *(COVC*IJ* (x- MC)} (1)

Bu esitlikte; D, uzaklik agirhikli olasilik degerini; C, 6rnek bir smifi; X aday pikselin dl¢lim vektoriinti; M, C drnek
smifinin ortalama vektoriinii; a., aday pikselin C smifina ait olma yiizdesini, Cov,, C 6rnek smifindaki piksellerin
varyans-kovaryans matrisini géstermektedir.

4.2 Karar Agaclar1

Karar agaglar1 son yillarda literatiirde yaygin kullanimi olan smiflandirma ve Oriintii tanimlama algoritmalarmdan
birisidir. Bu yontemin yaygin olarak kullaniminin en 6nemli nedeni aga¢ yapilarmm olusturulmasinda kullanilan
kurallarin anlasilabilir ve sade olmasidir. Karar agaglari (KA) arazi ortiisiiniin smiflandirilmasinda veya sinif
etiketlerinin belirlenmesinde ¢ok asamali veya ardisik bir yaklasim kullanmaktadir. Yontem ¢ok karigik bir
siniflandirma problemini ¢ok asamali bir hale getirerek basit bir karar verme islemi gergeklestirir (Safavian ve
Landgrebe, 1991). Aga¢ olusumunun her bir asamasinda kullanilan degiskenlerin sayisina baglh olarak tek degiskenli
veya ¢ok degiskenli karar agaci yapilart mevcuttur (Friedl ve Brodley 1997). Tek degiskenli karar agaclar1 genellikle
arazi Ortlisii smiflandirmalarinda kullanilan agag¢ yapilaridir (DeFries vd., 1998, Hansen et al. 2000). Cok degiskenli
karar agaglar1 tek degiskenli karar agaglarma gore daha hassas olmalarina ragmen, daha karmagsik algoritmalar
icermektedirler. Bu karmasik algoritmalar ise ¢ok farkli faktorlerden etkilenebilmektedir (Brodley ve Utgoff, 1995).

Bir karar agaciin temel yapisi Sekil 2°de goriildiigii tizere diiglim, dal ve yaprak olarak adlandirilan {i¢ temel kisimdan
olusur. Bu aga¢ yapisinda her bir 6znitelik bir diiglim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger
elemanlaridir. Agagta en son kisim yaprak en iist kisim ise kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan
kisimlar ise dal olarak ifade edilir (Quinlan, 1993). Veri seti agag tarafindan belirlenen karar iskeletine gore asagi dogru
hareket ettirilerek ve siral1 olarak bir yapraga ulasilana kadar alt boliimlere ayrilarak smiflandirilir. Egitim verileri ve bu
verilere ait 6znitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar agac1 yapisi olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin bir
dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak
ifade edilebilir. Bu sekilde karar agaci sorulara aldigi cevaplar1 toplayarak karar kurallari olusturur. Bu noktada
belirtilmesi gereken husus yaprak sayist kadar kural olusacagidir (Pal, 2007). Olusturulan agacin islevselliginin baska
bir ifadeyle yeni bir veri seti i¢in genelleme kabiliyetinin belirlenmesi igin test veri seti kullanilir. Egitim veri seti ile
olusturulan aga¢ yapisina yeni gelen bir test verisi, agacin kokiinden girer. Kokte test edilen bu yeni veri test sonucuna
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gore bir alt diiglime gonderilir. Agacin belirli bir yapragina gelene kadar bu isleme devam edilir. Sekil 2°de ii¢ sinifa ait
dort boyutlu 6znitelik degerlerinden olusan basit bir aga¢ yapisi goriilmektedir. Sekilde x; 6znitelik degerlerini; a,b,c,d
ve e degerleri dallanma igin esas olan esik degerlerini ve A, B ve C ise smif etiketlerini gdstermektedir.

Kok Diigiim

I(; Dugum Dallar

:
Yaprak

A

Sekil 2: Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ti¢ siniftan olusan bir karar agaci yapisi

Karar agaglarinin olusturulmasmdaki en 6énemli adim agagtaki dallanmanin hangi kritere veya kistasa gore yapilacagi ya
da hangi Oznitelik degerlerine gore aga¢ yapisinin olusturulacagidir. Tek degiskenli karar agaci olusturulmasmin
temelini olusturan Hunt algoritmasinda bu kriterlerin rastgele segilmesi algoritmanm en onemli eksikligiydi (Quinlan,
1993). Bu eksikligin giderilmesi ve yontemin gelistirilmesi amaciyla ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan en
onemlisi Quinlan (1987) tarafindan ortaya konulan ID3 algoritmasidir. Bu algoritma sayisal olmayan verilerin
siiflandirilmas igin gelistirilmis entropiye dayali bir algoritmadir. ID3 algoritmasinin gelistirilmis hali olan C4.5
algoritmast ise boliinme bilgisi kavrami ile bilgi kazancindan yararlanarak hesaplanan kazang¢ orani yaklasimini
kullanmaktadir.

Karar agaci olusturulmasinda diger 6nemli bir husus olusturulan agacin budanmasi iglemidir. Karar agaci siniflandiricisi
egitim verisini sadece tek bir sinif iceren alt kiimelere boler. Bu islem sonucunda ¢ok genis ve karmagik bir agag ortaya
cikar. Karar agaclarinda, bir alt agaci atarak yerine bir yaprak yerlestirmek s6z konusu olabilir. Karar agaclar1 bir veya
daha fazla alt agacin kaldirilmasi ile sadelestirilir ve bu alt agaglarin yerine yapraklar ile ifade edilir. Bu sekilde
gerceklestirilen isleme karar agacinin budanmasi adi verilir (Ozkan, 2008; Pal, 2007). Budama ile karar agacmnmn
siniflandirma dogrulugunu etkilemeyen veya katkist olmayan kisimlarmin ¢ikarilmasi islemi gerceklestirilir. Boylece
daha az karmagsik ve daha anlagilabilir bir aga¢ elde edilir. Daha basit bir aga¢ olusturulmasi igin karar agaci
siniflandiricisinin diizenlenmesinde kullanilan iki yontem vardir (Breiman vd., 1984; Mingers, 1989). Bunlardan ilki
egitim setinin daha ileriye bdoliinlip bolinmemesine karar verilen 6n budama, digeri aga¢ yapisinin budama
yapilmaksizin olusturuldugu daha sonra budamalarin yapildigt son budama yontemleridir. C4.5 algoritmasinin
kullandig1 6n budama yontemi daha az hesaplama igermesi, veri setinin ayrilmasi i¢in en iyi yolu arastirmasi, bilgi
kazanci ya da hata azalimi gibi faktorler ile bir noktadan daha ileriye ayrim yapilip yapilmayacagmin degerlendirilmesi
gibi 6nemli avantajlara sahiptir. Bu degerlendirme belirli bir esik degerinin altina diistiiglinde boliinme kabul edilmez
ve veri igin en uygun yaprak olduguna karar verilir (Breiman vd., 1984).

4.3. Siniflandiricilarin Birlestirilmesi ve lyilestirilmis Karar Agaclar1

Son yillarda uzaktan algilama literatiirinde bir¢ok makalede birden ¢ok siniflandiricinin birlestirilmesi ile tek bir
siiflandiricinin elde edilmesi diisiincesi vurgulanmaktadir (Dietterich, 2000; Zhou ve Tang, 2003; Altincay, 2007).
Siniflandiricilarm birlestirilmesi, yeniden drneklenen egitim setleri ile siiflandiricilarin ayr1 ayr1 egitilmesi ve sonugta
ortaya ¢ikan tahminler ile siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi islemlerini igerir. Birlestirme sonucu elde edilen
siniflandirici ile yapilan smiflandirma dogrulugunun genel olarak her bir siniflandiricinin tekil olarak kullanilmasmdan
daha iyi oldugu ifade edilmektedir (Opitz ve Maclin, 1999; Pal ve Mather, 2003). Hizlandirma ve torbalama yontemleri
birlestirme isleminde kullanilan en popiiler yontemlerdir (Freund ve Schapire, 1996; Schapire, 1999; Breiman, 1996).
Her iki yontemde birlestirme isleminde kullanilacak her bir smiflandirict igin farkli egitim setlerinin olugturulmasinda
yeniden Ornekleme tekniklerini kullanmaktadir. Bu iki yontemin kullanimi arasindaki en temel fark hizlandirma
yonteminin siirekli olarak tekrarli bir sekilde birden ¢ok smiflandirici olusturmasidir. Birlestirme igleminde kullanilan
diger bir yontem c¢oklu smiflandirma ydntemidir. Coklu hizlandirma yontemi Adaboost yontemi ile torbalama
yonteminin birlesimi olarak disiiniilebilir (Webb, 2000).
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Hizlandirma yodnteminin esast bir dizi siniflandirict serisi olusturulmasma dayanmaktadir (Freund ve Schapire, 1996;
Nanni ve Lumini, 2006). Serinin iiyesi olan her bir smiflandiric1 i¢in kullanilan egitim seti, serideki bir onceki
siniflandirict veya siniflandiricilarin performansina gore belirlenir. Literatiirde hizlandirma algoritmasi ile ilgili gesitli
yontemler kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan en ¢ok kullanilan1 Adaboost algoritmasidir (Quinlan, 1996; Maclin ve
Opitz, 1997, Dietterrich, 2000).

Torbalama ydntemi, birlestirme igin egitim setinin rastgele bir sekilde yeniden olusturulmasi ile ayri ayr1 her bir
siniflandiricinin egitimini gergeklestiren 6n yiiklemeli bir birlestirme metodudur (Breiman, 1996; Efron ve Tibshirani,
1993). Torbalama yonteminde, hizlandirma yonteminde oldugu gibi egitim setinin yeniden 6rneklenmesinde bir dnceki
siniflandiricinin performanst dikkate alimmamaktadir. Bu yontemde her bir siniflandiricinin kullandigr egitim seti
rastgele 6rnekleme ile olusturulur. Orijinal egitim setinin boyutunun N oldugu diisiiniiliirse yeni olusturulacak egitim
setinde Vboyutlu olacaktir. Buna karsin yeni egitim seti igerisinde orijinal veri setindeki birgok drnek tekrar edilirken,
orijinal veri setindeki bazi 6rnekler ise hi¢ bulunmayacaktir. Rastgele 6rnekleme yontemiyle olusturulan farkli egitim
verileri ile birlestirme islemindeki bir siniflandiricinin egitimi tamamlanir (Breiman, 1996).

5. UYDU GORUNTUSUNUN SINIFLANDIRILMASI VE ANALIiZi

Gorlintii siniflandirma, goriintilyii olusturan her bir pikselin tiim bantlardaki degerlerinin diger pikseller ile
karsilastirilarak benzer piksellerin kullanicinin belirledigi bilgi kategorileri dahilinde smiflara ayrilmasi islemidir
(Campbell, 1996). Objelerin, smif olarak adlandirilan kategorilerden birine atanmasina oOriintii siniflandirmasi denir.
Ozel bir &riintii siniflandirma probleminde bir siniflandirict smiflandirilmak istenilen nesneleri makul diizeyde bir
dogrulukla smiflandiracak sekilde olusturulur. Girdi ve ¢ikt1 ciftleri kullanilarak yapilan egitim yardimiyla
siniflandiricilar girdi verilerini verilen smniflardan birine atamak igin karar fonksiyonlarini olusturur. Giiniimiize kadar
uydu goriintiilerinin smiflandirilmasinda bir¢ok yontem gelistirilmis ve kullanilmistir.

Calisma alanmi kapsayan uydu goriintiisiiniin siniflandirilmast islemi igin dncelikle arazideki mevcut durumu en iyi
yansitacak sekilde belirlenen alti1 smifi kapsayan egitim alanlar1 tespit edildi. Belirlenen egitim alanlarini kapsayan
goriintii  katmani yazilan bir MATLAB programi yardimiyla rastgele oOrnekleme prensibinden hareketle
orneklendirilerek egitim ve test veri setleri olusturuldu. Egitim ve test veri setleri belirlenirken tiim sniflar igin esit
sayida ornek secilerek ozellikle test verisi igin hesaplanan dogruluk degerlerinde olusabilecek “Onyargi” giderildi.
Sonug olarak smiflandirmada kullanilmak iizere, 2002 tarihinde algilanan Terra ASTER goriintiisii i¢in egitim verisi
olarak toplam 2.400 piksel, test verisi olarak toplam 1.350 piksel belirlenmistir.

En c¢ok benzerlik (ECB) yontemiyle smiflandirma islemi MATLAB yaziliminda hazirlanan bir program ile
gergeklestirilmistir. Smiflandirma isleminde Terra ASTER goriintiileri igin test veri seti kullanilarak dogruluk analizi
gergeklestirilmistir. Siniflandirma sirasinda piksellerin belirlenen siniflardan veya bu smiflarin diginda bir smiftan
oldugunun tespiti i¢in esik degeri %50 olarak belirlenmistir. S6z konusu uydu goriintiisinin ECB yontemiyle
siniflandirilmasi sonucunda genel siniflandirma dogrulugu Sekil 3’den de goriilecegi lizere %88 olarak hesaplanmistir.
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Sekil 3: Terra ASTER goriintiisiiniin siniflandirilmasinda kullanilan yontemler ve elde edilen genel siniflandirma dogruluklar:

2002 tarihli uydu goriintiisiiniin karar agaci smiflandirma yontemi ile smiflandirilmas: tek degiskenli karar agaci
algoritmalarindan C4.5 ile gerceklestirilmistir. Karar agacinin olusumunda dallanmaya esas olacak Ozniteliklerin
seciminde kazan¢ orami kriteri hesaplamalarda kullanilmigtir. Olusturulan karar agacinin sadelestirilmesi ve
siniflandirma dogrulugunun arttirilmasi amaciyla 6n budama yontemi ve budama sirasindaki hatalarin tahmini igin
karamsar budama tekniginden yararlanilmistir. Sekil 3’te goriilecegi tizere C4.5 smiflandiricl ile yapilan siniflandirma
sonucunda genel smiflandirma dogrulugu %87.7 olarak hesaplanmistir. Bu sonug¢ en ¢ok benzerlik yontemi ile elde
edilen genel dogrulukla yaklasik olarak ayni seviyededir. Karar agaci siniflandiricisinin siniflandirma performansinin
arttirllmasma  yonelik olarak smiflandiricilarin - birlestirilmesi  islemi  gergeklestirilmistir.  Siniflandiricilarin
birlestirilmesinde hizlandirma, torbalama ve bu iki yontemin birlesimi olarak ifade edilen ¢oklu hizlandirma yontemleri
C4.5 algoritmasina ayr1 ayrt uygulanmis ve elde edilen genel siniflandirma dogruluklart Sekil 3’te gosterilmistir.
Hizlandirma yontemiyle elde edilen genel smiflandirma dogrulugu %91.40 olarak hesaplanmistir. Uygulamada C4.5
karar agaci algoritmasinin smiflandirma dogrulugunun arttirilmasi amaciyla kullanilan ikinci iyilestirme ydntemi
torbalama yontemidir. Bu yontemle elde edilen genel smiflandirma dogrulugu %89.63 olarak hesaplanmustir. Calismada
son olarak kullanilan birlestirme yontemi ¢oklu hizlandirmadir. Coklu hizlandirmada temel siniflandirict olarak C4.5
algoritmast kullanilarak uydu goriintiisiiniin siniflandirilmasi sonucu elde edilen genel smiflandirma dogrulugu Sekil
3’den de goriilecegi tizere %91.64 olarak hesaplanmistir.

Sekildeki genel dogruluklar incelendiginde hizlandirma, torbalama ve ¢oklu hizlandirma algoritmalarinin
kullanilmasiyla karar agaglarmim smiflandirma performansinda ortalama %3’liik bir iyilestirme oldugu goriilmektedir.
Ozellikle hizlandirma ve ¢oklu hizlandirma algoritmalarmnin birlesimi olarak ifade edilen ¢oklu hizlandirma algoritmasi
ile karar agacglarinin tekil kullanimiyla elde edilen smiflandirma dogrulugunda yaklasik olarak %4’liik bir iyilesme
meydana gelmistir. Kullanilan ¢ iyilestirme algoritmasit ile hesaplanan genel dogruluklar analiz edildiginde,
hizlandirma (Adaboost) ve ¢oklu hizlandirma algoritmalarinin yaklasik olarak ayni (%92) sonuca sahip oldugu, bunun
yaninda torbalama algoritmasi ile elde edilen sonucun bu iki yonteme gore yaklasik olarak %2 diisiikk oldugu tespit
edilmistir. Terra ASTER uydu goriintiistiniin siniflandirilmast sonucunda elde edilen tematik haritalara 6rnek olarak
kullanilan yontemlerden en yiiksek smiflandirma dogrulugunun hesaplandigi ¢coklu hizlandirma yontemi ile elde edilen
tematik harita Sekil 4’ de gosterilmistir. Bu harita incelendiginde galisma alaninin kuzey-dogusunda 6zellikle yogun
orman alanlarinin oldugu, sehirlesmenin ise denize yakin ve g¢aligma alaninin orta kisminda yogunlastigi agikga
goriilmektedir.
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Sekil 4: Terra ASTER goriintiisiiniin ¢oklu hizlandirma algoritmasiyla simiflandirilmasi sonucu elde edilen tematik harita

6. SONUCLAR

Uzaktan algilama teknolojilerinin temel {iriinii olan uydu goriintiileri lizerinden ¢esitli ¢alismalar i¢in ihtiya¢ duyulan
yeryliziine ait dnemli bilgilerin elde edilmesinde goriintiilerin siniflandirmasi s6z konusudur. Smniflandirma sonucu elde
edilen tematik haritalarin ve smiflara ait bilgilerin giivenirligi smniflandirmada kullanilacak yontem ve elde edilecek
simiflandirma dogrulugu ile iligkilidir. Bu ¢alismada karar agacglarinin uydu goriintiilerinin smiflandirilmasimdaki
performanst popiiler smiflandirma yontemlerinden olan en ¢ok benzerlik smiflandiricisinin  performanst ile
karsilastirilmistir. Diger taraftan karar agaclarinin siniflandirma performansini arttirmak amaciyla hizlandirma,
torbalama ve ¢oklu hizlandirma yontemleri olarak bilinen {i¢ farkli birlestirme algoritmasi kullanilarak uydu goriintiisii
ayr1 ayrt siniflandirilarak elde edilen genel siniflandirma dogruluklari analiz edilmistir. Siniflandiricilarin birlestirilmesi
karar agaclarmin smiflandirma performansimnin arttirilmasinda kullanilan bir yontemdir. Birlestirme isleminde kullanilan
hizlandirma (Adaboost), torbalama ve ¢oklu hizlandirma algoritmalar1 ile karar agaglarmin siniflandirma
performansinda ¢esitli derecelerde iyilesmeler meydana gelmektedir.

Karar agagclar1 yapist itibariyle kolay anlasilabilir ve parametrik olmayan bir yaklagimdir. Karar agaglar bu 6zelikleri ile
uzaktan algilanmis goriintiilerin smiflandirilmast konusunu da igine alan farkli uygulamalarda kullanilmaktadir.
Literatiirde karar agaclari ve yontemin smiflandirma performansmni arttirmaya yonelik giintimiize kadar cesitli
algoritmalar gelistirilmis ve ¢esitli derecelerde basarilar elde edilmistir. En ¢ok benzerlik yontemi matematiksel
ifadesinin daha basit olusu, islem siiresinin kisalig1 ve parametrik bir yaklasim olmasi nedeniyle uzaktan algilanmis
goriintiilerin siniflandirilmasinda yaygin kullanimi olan bir siniflandirma yontemidir. Calismadan elde edilen veriler
1s1gmda karar agaglarmin tekil kullanimi sonucunda elde edilen sonuglarin en ¢ok benzerlik yontemi ile benzer oldugu
goriilmiistiir. Karar agaclarinm tekil kullanimindan ziyade birlestirme yontemleriyle beraber kullanimi1 sonucunda ise
yontemin performansinda secilen birlestirme yontemine gore degisik oranlarda iyilesmeler meydana geldigi ve en ¢ok
benzerlik yontemine gore daha yiliksek dogruluklu sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar; karar
agaclarinin ozellikle gesitli algoritmalar kullanilarak iyilestirilmis karar agaglarinin uzaktan algilanmis goriintiilerin
siniflandirilmasinda etkili ve alternatif bir yontem oldugunu ortaya koymustur.
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