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OZET

Arazi kullanim sekillerinin belirlenmesi, ¢evresel degisiklerin izlenmesi ve dogal kaynaklara ait envanterlerin ¢ikarilmas: gibi genis
olcekli bir¢cok ¢alismada yeryiiziine ait bilgilere ihtiyag¢ duyulmaktadir. Uzaktan algilama teknolojileri farkli konumsal ve zamansal
¢oziiniirliiklerde yeryiiziinii goriintiileyebilme kabiliyetine sahip oldugundan bu onemli bilgilerin elde edilmesinde onemli bir kaynak
durumundadir. Bu nedenle uydu goriintiileri yardimiyla arazi ortiisiiniin ve arazi kullaniminin siniflandirilmast uzaktan algilama
uygulamalarimin énemli bir parcast olmustur. Giiniimiize kadar uzaktan algilanmig goriintiilerin simiflandwrilmasinda bir¢ok yontem
gelistirilmis ve kullamilmistir. Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme prensibine dayanan yeni nesil bir kontrollii
ogrenme algoritmasidir. Uzaktan algilanan goriintiilerin siiflandirilmasinda son yularda kullanilmaya baglayan destek vektor
makineleri bir¢ok alanda basarwla kullanilan bir simiflandirma yontemidir. DVM nin siniflandirma dogrulugu kernel fonksiyonu
sec¢imi ve kernel parametrelerinin belirlenmesi gibi birkag faktore bagh olarak degismektedir. Bu ¢alismada, destek vektor makineleri
ile farkh tarihlerde algilanmis Landsat ETM+ ve Terra ASTER uydu gériintiileri kullamilarak Gebze ve c¢evresindeki arazi
kullaniminin tespiti hedeflenmistir. Bu veri setinin DVM ile siiflandirilmasinda Polinom ve Radyal Tabanli Kernel fonksiyonlar:
kullanilmig ve bu fonksiyonlar igin en uygun parametreler belirlenerek sonuglar analiz edilmistir. Son olarak yontemin siniflandirma
performansi, popiiler smiflandirma yontemlerinden olan Yapay Sinir Aglari ve En Cok Benzerlik simiflandirma ydntemlerinin
performanslaryla karsilastiriimistir. Elde edilen sonuglar, 6nemli avantajlara sahip destek vektor makinelerinin uzaktan algilanmg
goriintiilerin simuflandrilmasinda yiiksek dogruluklu sonuclar iirettigi ve bu yiizden diger metotlara iyi bir alternatif oldugunu
gostermistir.

Anahtar Sozciikler: Arazi Ortiisii, Siiflandirma, Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglar1, En Cok Benzerlik.

ABSTRACT
LAND COVER CLASSIFICATION USING SUPPORT VECTOR MACHINES: GEBZE CASE

Information about the Earth surface is required in many wide-scale applications, including the determination of land cover/land use,
monitoring of environmental changes and inventory mapping of natural hazards. Having a capability of monitoring the Earth surface
at various spatial and temporal scales, the remote sensing technology is an invaluable source providing such information. Therefore,
land cover/land use classification using remotely sensed images is one of the most common applications in the remote sensing field.
Many algorithms have been developed and applied in the literature for the classification of remotely sensed images. Support vector
machines (SVMs) are supervised learning algorithms based on statistical learning theory. SVMs are a group of classification
algorithms that have been recently used in the classification of remote sensing images and successfully applied to many other
applications. The classification accuracy produced by SVMs varies depending on the choice of the Kernel function and its
parameters. In this study, SVMs were used for land cover classification of Gebze district using Landsat ETM+ and Terra Aster
satellite images acquired at different dates. Polynomial and radial basis kernel functions were used for the classification of the data
sets. Optimum parameters of the kernel functions were determined and the results were analyzed. In conclusion, classification
performance of SVMs was compared with two popular classification methods, namely artificial neural networks and maximum
likelihood classifier. Results produced in this research show that support vector machines having important advantages over the
other techniques can produce high classification accuracies; thus, they appear to be a good alternative to conventional techniques.

Keywords: Land Cover, Classification, Support Vector Machines, Artificial Neural Networks, Maximum Likelihood.
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1. GIRIS

Kiiresel ve ¢evresel degisimlerin belirlenmesi amaciyla yapilan calismalarda yeryiiziine ait bilgilerin elde edilmesi
onemli bir asamadir. Yersel caligmalarin aksine uydu goriintiileri ile ¢alismak zaman ve maliyet agisindan biiyiik
avantajlar saglamaktadir (Kavzoglu ve Cetin, 2005). Uzaktan algilama sistemlerinin farkli genislikteki alanlart farklt
zamanlarda goriintiileyebilme 6zelligi, bu sistemleri yeryiiziine ait bilgilerin elde edilmesinde 6nemli bir kaynak haline
getirmistir. Bu nedenle arazi ortiisii veya kullanim sekillerinin belirlenmesi amaciyla yapilan g¢aligmalarda uydu
goriintiilerinin siniflandirilmast 6nemli bir agamadir.

Uzaktan algilanmis goriintiiler ile arazi Ortiisiiniin haritalanmasi, her bir pikselin yansitma ve parlaklik degerlerini
kullanarak bu pikselleri belirli arazi ortiisii siniflarindan birine atanmasi iglemini igermektedir (Huang et al., 2001).
Baska bir ifadeyle, goriintiideki pikselleri arazide karsilik geldikleri siniflar veya temalar icine atamak veya
yerlestirmektir. Cesitli arazi ortiilerinin spektral yansima karakteristikleri uydu sensorlerinin ¢esitli dalga boylarinda veri
elde etmesi durumunda arazi Ortiisii tipinin belirlenmesinin miimkiin olabilecegini gostermistir (Richards, 1993).
Goriintl siniflandirma kullanicinin ilgi duydugu objeler veya gesitli siniflar ile objelere ait spektral imzalar arasindaki
iliskiyi kurarak goriintiiler tizerinden tematik bilgilerin ¢ikarildig1 bir goriintii isleme bilesenidir.

1970 yillarin basinda ilk Landsat uydu goriintiisiiniin elde edilmesinden itibaren bir¢ok siniflandirma algoritmalari
gelistirilmis ve siniflandirmada kullanilmistir (Townshend, 1992; Hall et al., 1995; Lu and Weng, 2007). Bunlar arasinda
en ¢ok kullanilanlar1 en ¢ok benzerlik siniflandiricisi ve yapay sinir aglari siniflandiricilaridir. Destek vektér makineleri
(DVM) istatistiksel 6grenme prensibine dayanan yeni nesil bir kontrollii 6grenme algoritmasidir. Uzaktan algilanan
goriintiilerin siniflandirilmasinda son yillarda kullanilmaya baslayan destek vektor makineleri bir¢ok alanda bagariyla
kullanilan bir siniflandirma yontemidir (Melgani and Bruzzone, 2004; Mathur and Foody, 2008; Waske and Linden,
2008; Gautam et al., 2008).

Bu calismada, destek vektor makineleri ile farkli zamanl Landsat ETM+ ve Terra ASTER uydu goriintiileri kullanilarak
Gebze ve ¢evresindeki arazi kullaniminin tespiti amag¢lanmistir. DVM’nin siniflandirma performansi, en popiiler yapay
sinir ag1 modeli olan ¢ok katmanli perceptron ve en ¢ok benzerlik gibi diger popiiler siniflandirma yontemleri ile
karsilagtirilarak 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 bilyiik boliimiin barindiran Gebze, Marmara bolgesinin en biiyiik
ikinci ilgesidir. Yaklagik olarak yiiz 6l¢limii 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 sinirlanan Gebze, yayla goriiniimiinde bir diizliigiin
tizerinde kurulmustur (URL-1, 2008).

Earambrsal
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Sekill. Gebze il¢e sinirlar
3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada, arazi ortiistiniin siniflandirilmasi i¢in ¢aligma alanini kapsayan 1997 yilinda kaydedilmis Landsat ETM+
ile 2002 yilinda kaydedilmis Terra ASTER goriintiileri kullanilmigtir. Uydu goriintiilerinin geometrik diizeltmesinde
bdlgeye ait 1/25.000 6lgekli haritalardan yararlanilmistir. Sayisal olarak bilgisayar ortamina aktarilan 1/25.000 dlgekli
haritalar ERDAS/Imagine yazilimi ile UTM koordinat sisteminde tanimlanarak haritalar mozaik haline getirilmistir.
Ayrica, uydu goriintiilerinin siiflandirilmasi amaciyla egitim alanlarinin belirlenmesinde farkl tarihlerde gekilmis hava
fotograflar: (1996, 1999 ve 2003) ve Gebze orman bolge sefligine ait mescere haritalarindan yararlanilmistir. Bunlarin
yani sira arazide gorsel olarak da alanlara ait konumlar el GPS aletleriyle tespit edilmistir.

Uydu goriintiilerinin farkli veri gruplartyla beraber degerlendirilebilmesi ig¢in ayni koordinat sisteminde olmalari
gerekmektedir (Mather, 1987). Uydu gorintiilerinin geometrik doniistimi icin, UTM projeksiyon sisteminde sayisal
ortama aktarilmig topografik haritalardan faydalanilmistir. Koordinat doniigiimiinde yer kontrol noktalarinin tiim calisma
alanina homojen olarak dagilmasia dikkat edilmistir. Uydu goriintiilerine birinci derece Afin doniistimii kullanilarak
UTM projeksiyon sisteminde yaklasik 0.5 piksel karesel ortalama hata ile geometrik diizeltme getirilmistir. Uydu
gorintiilerinin yeniden 6rneklenmesinde orijinal degerleri korudugundan en yakin komsu yontemi tercih edilmistir.
Yapilan 6n ¢aligmalar neticesinde ¢aligma alaninda alt1 temel siifin mevcut oldugu belirlenmistir. Belirlenen bu siniflar
deniz, yerlesim, toprak-tas, bozkir, igne yaprakli orman ve genis yaprakli orman simiflaridir.

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 i¢in en yaygin yontem goriintii
simiflandirmadir. Uzaktan algilamada siniflandirma, cisimlerin farkli spektral yansitma degerleri esasina dayanarak
orijinal goriintiideki her goriintii elemanini ait oldugu 6zellik grubuna ayirma islemidir. Siniflandirmada amag, yeryiizii
lizerinde ayni spektral ozellikleri tasiyan nesnelerin gruplandirilmasidir. Siniflandirma sonucu elde edilen goriintii
tematik harita olarak adlandirilmaktadir. Siniflandirma isleminde genel olarak kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
olarak adlandirilan iki yaklagim vardir. Bu ¢alismada, belirlenen alt1 sinifin uydu goriintiileri tizerinde siniflandirilmasi
isleminde kontrollii siniflandirma teknikleri olan destek vektér makineleri, yapay sinir aglari (¢ok katmanli perceptron)
ve en ¢ok benzerlik yontemleri kullanilmistir.

4.1. En Cok Benzerlik Siniflandirma Yontemi

En ¢ok benzerlik yontemi literatiirde en yaygin olarak kullanilan etkili bir siniflandirma ydntemidir. Bu yontemde
ortalama deger, varyans ve kovaryans gibi istatistiki degerlerin tiimii dikkate alinir. Kontrol alanlarint olugturan siniflar
icin olasilik fonksiyonlart hesaplanmakta ve buna goére her bir pikselin hangi smifa daha yakin olduguna karar
verilmektedir. Bir pikselin hangi sinifa ait oldugu her bir sinifa ait olma olasiliklarinin hesabindan sonra en yiiksek
olasiliklt grubu atama seklinde yapilir. Bu noktada kullanici tarafindan tespit edilecek bir esik deger siniflandirilacak
pikselin belirlenen siniflardan veya bu smiflarin disinda bir siniftan oldugunun tespitinde kullanilir. Bu yontemde, sinif
kontrol verilerini olusturan noktalar kiimesindeki dagilimin, 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 igin ayrim olusturacak varyans-kovaryans matris degerine gore olusturur. Boylece 6rnek
piksellerin 6zellik uzayindaki dagilimlar1 da dikkate alinmis olur. En ¢ok benzerlik yonteminde kullanilan formiil (1)
esitligi ile ifade edilebilir.

D= In(ac)—[O.S*In(]CovCD]—[O.S*(X ~M)T *(Covc_l)*(x ~Mc )J @)

Bu esitlikte; D, uzaklik agirlikli olasilik degerini; C, 6rnek bir sinifi; X, aday pikselin 6l¢lim vektoriinii; M¢, C 6rnek
sinifinin ortalama vektorinii; ac, aday pikselin C smifina ait olma yiizdesini, Covg, C ornek siifindaki piksellerin
varyans-kovaryans matrisini gostermektedir.

4.2. Yapay Sinir Aglarn
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Yapay sinir aglart (YSA) son yillarda goriintii siniflandirma uygulamalarinda kullanilan siniflandirma metotlari arasinda
teorik olarak daha gelismis ve gii¢lii bir siniflandirma ydntemidir (Paola and Schowengerdt, 1995; Atkinson and Tatnall,
1997; Kavzoglu, 2001). YSA, egitim verileri araciliyla problemi 6grenme ve daha sonra yeni bir verinin tanimlanmasini
yapabilme 6zelligine sahip oldugundan sezgisel bir algoritmadir. Bu sistemler basit bir bicimde insan beyninde bulunan
ndron aglarina benzer bir sekilde tasarlanmislardir. Blamire (1996) ve Foody (1995), YSA’nin sinif karakteristiklerinin
belirlenmesinde daha az egitim verisi kullanarak geleneksel metotlara gore daha iyi sonuglar verdigini bildirmislerdir.
Belirtilen avantajlarina karsin YSA’nin kullaniminda bazi parametrelerin belirlenmesi gerekir. Dis ve i¢ parametreler
olarak ele alinabilecek bu parametrelerden; dis parametreler, giris verisinin karakteristikleri ve ¢aligma &lgegini, ig¢
parametreler ise, uygun ag yapisinin se¢imi, ag parametrelerinin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi, iterasyon sayist,
aktivasyon fonksiyon tipi ve dgrenme oraninin belirlenmesi gibi sinirlamalar igermektedir (Kavzoglu and Mather,
1999). Bu sinirlamalarin sonucu olarak YSA davramisim yorumlamak giiclesmektedir. Bu nedenle YSA modelleri
genellikle kara-kutu metotlar olarak adlandirilirlar.

Egitim veri kiimesindeki ornekleri kullanarak karar sinirlarmin belirlenmesi islemi 6grenme veya egitim olarak
adlandirilir. Istatistiksel simiflandirma  algoritmalarinda karar fonksiyonlarmin temelini olusturan istatistiksel
varsayimlara ait parametrelerin belirlenmesi gerekir. Bu parametreler egitim veri kiimesi kullanilarak belirlenir. YSA
tabanli siniflandirma algoritmalarinin en belirgin 6zellikleri herhangi bir istatistiksel kabule dayanmamalaridir. Ayrica
farkli formattaki verileri de kullanabilmeleri 6nemli bir avantajlaridir.

YSA’nda temel eleman insan beynindeki néronlar gibi ¢alisan islem digiimiidiir. Her bir iglem diigiimii girdi degerlerini
toplar ve bu degerleri diigiimlerin ¢ikig degerlerini olusturan bir aktivasyon fonksiyonundan gegirir. Bir ¢ok katmanli
perceptronun yapist Sekil 2°de gosterildigi gibi bir girdi katmani, bir veya birden fazla sakli katman ve bir ¢ikti
katmanindan olusur. Girdi verilerini temsil eden girdi tabakas1 her bir sinifa ait degerlerin agdaki dagilimini tanimlar.
Sakli katmanlar hesaplamalar i¢in kullanilirlar ve her bir diigiime iliskin degerler girdi diigiimii ile bu diigiime gelen
baglantilara ait agirliklarinin ¢arpiminin toplamindan elde edilir. Cikt1 katmani tanimlanacak siniflart géstermek igin bir
grup koda sahip son islem katmanidir. Tiim ara diigiim baglantilar1 agirliklarla birlestirilir. Bir deger ara baglantilarindan
gecerken ara diigiim baglantilariyla birlestirilen agirliklarla ¢arpilir (Kavzoglu and Reis, 2008).

Sakli Katmanlar

LIB[JIUIS
nsmIQ 1zely

Sekil 2. Dort tabakali ileri beslemeli basit bir yapay sinir ag1 yapist

Bir veri setinin karakteristiklerinin belirlenmesi ig¢in 6grenme algoritmalari kullanilir. Bu 6grenme algoritmasi
agirliklarin egitim dongiileri veya evreleri arasinda nasil ayarlanacagini belirler. YSA uygulamalarinda, ag yapisinin
tasarlanmasi ve segilen algoritmaya ait parametrelerin kullanici tarafindan belirlenmesi en 6nemli iki adimi
olusturmaktadir. Sakli katmanin boyutu ve diigiim sayist ile ilgili 6zellikler egitim veri setinin 6zeliklerinin 6grenilmesi
ve ag i¢in yeni olan piksellerin tanimlanmasinda agin kapasitesi agisindan énemlidir. Buna agin genellestirme kabiliyeti
denir. Sakli tabakadaki diiglimlerin sayis1 yapay agin giiciinii ve karmagikligin1 direkt olarak belirler (Kavzoglu and
Mather, 2003). Agin egitim parametrelerinin ayarlanmasi (6grenme orani, momentum, agirliklar i¢in baslangi¢ degerleri,
vb.) 6grenme algoritmasinin ¢aligmasini ve egitilen agin performansini etkileyen ana unsurdur.

4.3. Destek Vektor Makineleri

Destek vektdr makineleri (DVM), Vladimir N. Vapnik tarafindan ortaya konulan istatistiksel 6grenme teorisine dayali
bir kontrollii 6grenme algoritmasidir (Vapnik, 1995). DVM’nin temel amaci iki sinif arasinda en uygun ayrimi yapabilen
hiper-diizlemi tanimlamaktir (Vapnik, 2000). DVM optik karakterlerin tanimlanmasi, el yazisi tamimlamalari ve metin
simiflandirmalar1 gibi bircok uygulamada kullanilmistir (Vapnik, 1995; Joachims,1998). Son yillarda DVM’nin uzaktan
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algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasi konusunda basariyla kullanimi literatiirde bir ¢ok yayinda mevcuttur (Huang, et
al., 2002; Foody and Mathur, 2004; Pal and Mather, 2005; Su, et al., 2007; Yao et al., 2008).

DVM oznitelik bilgileri verilen bir test veri setine ait sinif etiketlerini 6grenebilen veya tahmin edebilen bir model
olusturmay1 amaglamaktadir. Bu dogrultuda siniflandirma isleminde, DVM ile egitim seti igindeki veriler kullanilarak
bir hiper-diizlem belirlenir ve bu olusturulan diizlemin gegerliligi (genelleme yetenegi) test veri seti olarak adlandirilan
bagimsiz veri setleri kullanilarak dogrulanir. K boyutlu bir verinin siniflandiriimasinda DVM ile (K-1) boyutlu bir hiper-
diizlem gelistirilir. Ikili siniflandirma probleminde dogrusal olarak ayrilabilen bir veri setinin oldugu diisiiniiliirse, bu
veri setini ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem vardir. Ancak, bu diizlemler arasinda maksimum sinira sahip sadece
bir hiper-diizlem bulunmaktadir (Sherrod, 2003). Bu hiper-diizleme en uygun hiper-diizlem ve sinir genisligini
siirlandiran noktalara ise destek vektorleri ad1 verilir.

DVM temelde dogrusal olarak ayirt edilebilen iki sinifli problemlerin ¢éziimiinden yola ¢ikilarak dogrusal olarak ayirt
edilemeyen veya ¢oklu sinif problemlerinin ¢dziimii i¢in genellestirilebilir (Cortes and Vapnik, 1995). Dogrusal olarak
ayrilabilen iki siifli bir siniflandirma probleminde DVM’nin egitimini ele alalim ve K sayida 6rnekten olusan egitim
verisinin { X;, ¥;}, i = 1, ..., k oldugunu kabul edelim. Burada x € R olup N-boyutlu bir uzay1, y € {-1, +1} ise simf

etiketlerini gostermektedir. Eger hiper-diizlemin normali (W) ve egilim degeri (b) belirlenebilirse Sekil 3a’da goriilecegi
lizere egitim Ornekleri dogrusal olarak ayrilabilir.

Destek Vektorleri
w-X+b=+1

\‘\©©© @@
p @ @@ ©©©©

wW-X+b=+1

V" ©p® © \© @@ ©
© © © " ©0 o
© © ‘ ©
Optimum Hiper-Diizlem Orijin 0 00O \ Optimum Hiper-Diizlem
w-X+b=0 W-X+b=0

(@) (b)
Sekil 3. (a) Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi, (b) Dogrusal
olarak ayrilamayan veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi.

Sekilde en uygun hiper-diizleme paralel olan iki hiper-diizlem gorilmektedir. Bu hiper-diizlemler w-xj +b==1,
seklinde bir fonksiyon ile tanimlanir. Dolayisiyla bu diizlemler arasindaki sinir 2/||W|| kadar olur (Foody and Mathur,
2004). Bu durumda en uygun hiper-diizlemin belirlenmesi asagidaki sinirli optimizasyon probleminin ¢oziimiinii

gerektirir.
|1
min [EHW"Z} (2)

Buna bagli sinirlamalar ise

yi(w-xj +b)-1>0 ve yj e{L-1} 3)
seklinde olur.

Segilen ornek piksellerle uydu goriintiilerinin smiflandirilmasinda oldugu gibi bir¢ok smiflandirma probleminde
verilerin dogrusal olarak ayrilamamast durumu s6z konusudur. Béyle bir problem i¢in Cortes ve Vapnik (1995) siif
etiketi ile verilen egitim verilerin en uygun hiper-diizlem ile ayni tarafta bulunmas ile ilgili kisitlamanin pozitif bir
“arttiran yapay degisken” (&j) tanimlanmasi ile yumusatildigim ifade etmislerdir (Sekil 3b). Bu durumu ¢dzmek igin
Sekil 4’de goriilecegi lizere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veri daha yiiksek boyutlu bir uzayda
gorlintiilenir. Bu uzay 6zellik uzayi olarak adlandirilir.
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Kernel
Fonksiyonu
—

Girdi Uzay1

Ozellik Uzay

Sekil 4. Kernel fonksiyonu ile verinin daha yiiksek bir boyuta doniistimii
Destek vektor makineleri K(Xj, X j ) = (X) - #(x j ) gibi bir kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan doniigiimler

yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine imkan saglamaktadir (Vapnik,
1995; Gunn, 1998; Cristianini and Shawe-Taylor, 2000). Sonug olarak; dogrusal olarak ayrilamayan iki smifli bir
problemde iki sinifin birbirinden ayrilmasi ile ilgili karar kurali (4) esitligi seklinde yazilabilir (Osuna et al., 1997).

f(x)= sign{z AiVig(x) - ¢(xj) + b} (4)

DVM modelleri Tablo 1°de sunuldugu iizere, lineer, polinom, radyal tabanli fonksiyon ve sigmoid kernel olmak iizere
dort temel grup altinda toplanabilir. Lineer kernel, radyal tabanli kernelin 6zel bir hali gibi diisiiniilebilir. Ayrica, Keerthi
and Lin (2003) belirli parametreler i¢in sigmoid kernelin radyal tabanli kernel gibi bir davranis gosterdigini ifade
etmislerdir. Literatiirde uzaktan algilama uygulamalari i¢in radyal tabanli kernelin en iyi sonuglari verdigi (Keerthi and
Lin 2003; Melgani and Bruzzone 2004; Foody and Mathur 2004; Pal and Mather 2005) ifade edilmektedir.

KERNEL FONKSIYONU
Lineer Kernel

FORMUL ACIKLAMA
KX, y)=x-y -

Polinom Kernel

K(x,y) = ((x-y) +1)¢

d, polinom derecesi

Raydal Tabanli Kernel

2
K(X' y) — e—}/"(X—Xi )"

v, Gauss Kernelinin boyutu

Sigmoid Kernel

K(x-y) =tanh(b(x-y)+r)

b, r Kernel parametreleri

Tablo 1. DVM igin kullanilan Kernel fonksiyonlari

5. UYDU GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI VE ANALIZI

Goriintii  siniflandirma, goriintiiyli olugturan her bir pikselin tim bantlardaki degerlerinin diger pikseller ile
kargilagtirilarak benzer piksellerin kullanicinin belirledigi bilgi kategorileri dahilinde siniflara ayrilmasi islemidir
(Campbell, 1996). Objelerin, sinif olarak adlandirilan kategorilerden birine atanmasina Oriintii siniflandirmasi denir.
Ozel bir 6riintii siniflandirma probleminde bir simflandirict siiflandirilmak istenilen nesneleri makul diizeyde bir
dogrulukla simiflandiracak sekilde olusturulur. Girdi ve c¢ikti ciftleri kullanilarak yapilan egitim yardimiyla
siiflandiricilar girdi verilerini verilen smiflardan birine atamak icin karar fonksiyonlarin1 olusturur Giiniimiize kadar
uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda bir¢ok yontem gelistirilmis ve kullanilmistir.

Calisma alanimi kapsayan goriintiilerin siiflandirilmasi islemi igin 6ncelikle her iki tarihte arazideki durumu en iyi
yansitacak sekilde belirlenen alt1 sinifi kapsayan egitim alanlarmin tespit edildi. Belirlenen egitim alanlarin1 kapsayan
goriintli katmani yazilan bir MATLAB programu yardimiyla rastgele 6rnekleme prensibinden hareketle drneklendirilerek
egitim ve test veri setleri olusturuldu. Egitim ve test veri setleri belirlenirken tiim simiflar i¢in esit sayida 6rnek secilerek
ozellikle test verisi i¢in hesaplanan dogruluk degerlerinde olusabilecek “Onyarg1” giderildi. Sonug¢ olarak
siiflandirmada kullanilmak iizere, Landsat ETM+ goriintiisii i¢in egitim verisi olarak toplam 3900 piksel, test verisi
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olarak 2100 piksel ve Terra Aster goriintiisii i¢in egitim verisi olarak toplam 2400 piksel, egitim verisi olarak toplam
1350 piksel belirlenmistir.

En ¢ok benzerlik (ECB) yontemiyle smiflandirma islemi Matlab yaziliminda hazirlanan bir program ile
gerceklestirilmigtir. Siiflandirma isleminde Landsat ve Aster goriintiileri igin test veri seti kullanilarak dogruluk analizi
gerceklestirilmigtir. Siniflandirma sirasinda piksellerin belirlenen siiflardan veya bu siniflarin digsinda bir siniftan
oldugunun tespiti igin esik degeri %50 olarak belirlenmistir. ECB yontemiyle yapilan siniflandirma sonuglarinin genel
dogrulugu Tablo 2’den de goriilecegi lizere Landsat ETM+ goriintiisii i¢in yaklasik %87, Aster uydu goriintiisii i¢in
yaklasik %88 olarak hesaplanmustir.

Yapay sinir aglar1 ile yapilacak smiflandirma isleminde en 6nemli adim sakli katmanlarin ve bu katmanlardaki
diigiimlerin sayisinin belirlenmesidir (Kavzoglu, 2008). Sakli katmanlardaki dii§iim noktalarinin sayisi yapay ag
modelinin giiclinii ve karmasikligini belirler. Bu ¢aligmada sakli tabaka diigiimleri Garson (1998) tarafindan ifade edilen
(5) esitligi ile belirlenmistir.

NH =Np /[r-(Nj +Ng)] ©)

Burada Ni, No ve Ny sirasiyla girdi sayisini (spektral bantlar, ¢ikti sayisini (siniflar) ve sakl diigiim sayisini gosterirken,
Np ise egitim Ornekleri sayisini gostermektedir. Ayni formiilde r ise kullanici tarafindan belirlenen bir parametredir ve
verideki giiriiltii seviyesini gostermektedir. Bu baglamda Landsat ETM+ ve Terra Aster goriintiileri i¢in ag tasarimlari
yapilmis ve aglara ait 6§renme orani, momentum, agirliklar i¢in baslangic degerleri gibi egitim parametreler ayri ayri
belirlenmistir. Gerek ag yapisinin belirlenmesi gerekse agin egitimi i¢in en uygun parametrelerin tespiti uzun bir
degerlendirme ve analiz gerektirdiginden goriintillerin siniflandirilmasi  yaklasik bir giin  slirmiistiir. ' YSA
smiflandirilmasi elde edilen siniflandirma dogruluklar1 Tablo 2’ de gosterildigi lizere Landsat goriintiisii igin yaklagik
%90 iken, Aster uydusu i¢in yaklasik %91 olarak hesaplanmustir.

- LANDSAT ETM+ TERRA ASTER
YONTEMLER Genel Dogruluk Kappa Degeri Genel Dogruluk Kappa Degeri
ECB 86.95 0.84 88.00 0.86
YSA 90.14 0.88 90.82 0.89
‘DVM-1 90.81 0.89 92.81 0.91
‘DVM-2 90.05 0.88 91.04 0.89

*DVM-1, Radyal tabanli kernel fonksyonu kullanilarak, DVM-2, polinom kernel fonksiyonu kullanilarak elde
edilen siniflandirma sonuglarint gostermektedir.

Tablo 2. Ug simflandirma yontemi kullanilarak elde edilen sonuglar

1997 ve 2002 uydu goriintilerinin DVM ile siniflandiriimasinda ¢oklu smiflandirma (bire karst bir) yontemi
kullanilmistir. Coklu siniflandirmada polinom ve RTF kernel fonksiyonlart ile siniflandirma ayr1 ayri yapilmistir. DVM
ile yapilan smiflandirmada karsilagilan en biiyiik problem, kullanilacak kernel fonksiyonlari i¢in hangi parametre
degerlerinin en iyi sonucu vereceginin bilinmemesidir (Oommen et al., 2008). Secilen kernel fonksiyonu ve kernel
parametreleri ise smiflandirilacak veri setine gore degisiklik gostermektedir (Huang, et al., 2002; Dixon and Candade,
2008). Bu nedenle polinom kernel (d veC) ve RTF kernel (y ve C) igin en uygun parametreler Landsat ETM+ ve
Terra Aster goriintiileri i¢in ayri ayri belirlenmistir. Tablo 2°’de DVM ile elde edilen siniflandirma sonuglart her iki
kernel i¢inde verilmistir. Siniflandirma sonuglarina gére; Landsat goriintiisiin DVM ile siniflandirilmasinda RTF kernel
kullanimu ile yaklasik %91 ve polinom kernelin kullanim ile yaklagik %90 siiflandirma dogrulugu elde edilmistir.
Aster goriintiisii i¢in RTF kernel kullanilarak elde edilen siniflandirma dogrulugu yaklasik %93 olarak hesaplanirken
polinom kernel ile yaklagik %91 olarak hesaplanmistir. Simiflandirma sonucunda elde edilen tematik haritalara 6rnek
olarak Sekil 5’ de Aster uydu goriintiisiiniin DVM (RTF kernel) kullanilarak siniflandirilmasi sonucu elde edilen tematik
harita gosterilmistir. Bu harita incelendiginde c¢aligma alaninin kuzey-dogusunda &zellikle yogun orman alanlarinin
oldugu, sehirlesmenin ise denize yakin ve ¢alisma alaninin orta kisminda yogunlastig1 agikca goriilmektedir.
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Sekil 5. Aster goriintiisiiniin DVM (RTF Kernel) ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen tematik harita

6. SONUCLAR

Uzaktan algilama teknolojileri genis alanlari goriintiileyebilme kabiliyetine sahip oldugundan yeryiizii iizerindeki
bilgilerin elde edilmesi amaciyla yapilan uygulamalar i¢in dnemli bir veri kaynagidir. Uydu goriintiilerinden yeryiiziine
ait bilgilerin elde edilmesinde kullanilan en Onemli yontem simiflandirmadir. Bu calismada DVM’nin uydu
goriintiilerinin siniflandirilmasindaki performans: diger popiiler siniflandirma yontemleri olan en g¢ok benzerlik ve
YSA’nm siniflandirma performanslari ile karsilagtirtlmistr.

Bu ¢alismada kullanilan siniflandirma yontemlerinden en ¢ok benzerlik yontemi (ECB) literatiirde yaygin kullanimi olan
giiclii bir siiflandirma yontemidir. Yapay sinir aglarinin ayrim yapma giicii nedeniyle bu konuda birgok arastirma
yapilmig ve sonugta g¢esitli yapay sinir aglar1 modelleri gelistirilmistir. Bunlar arasinda ¢ok katmanli perceptron uzaktan
algilanan goriintiilerin siniflandirilmasinda en yaygin olarak kullanilan yapay sinir ag1 simiflandirma yontemidir. Son
yillarda uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasinda basariyla kullanilan destek vektér makineleri (DVM)
parametrik olmayan ve istatistiksel O0grenme teorisine dayali bir makine 6grenme algoritmasidir. DVM kernel
fonksiyonlar1 kullanarak dogrusal olarak ayrim yapilamayan verileri daha yiiksek boyutlu bir uzayda eslestirerek
dogrusal ayrimin yapilabilmesine olanak saglamaktadir.

Landsat ETM+ uydu goriintiisiiniin li¢ yontemle siniflandirilmasi sonucunda YSA ve DVM ile elde edilen siniflandirma
dogrululuklar1 yaklasik %91 diizeyinde belirlenirken ECB yontemi kullanimi ile elde edilen siniflandirma dogrulugu
yaklasik %87 seviyelerinde hesaplanmistir. Terra Aster uydusu i¢in bu sonuglar DVM ile yaklasik olarak %93, YSA ile
yaklasik %91 iken ECB yontemi ile %88 olarak hesaplanmistir. DVM ile yapilan smiflandirmada segilen kernel
fonksiyonlar1 dikkate alindiginda, Landsat goriintiisii i¢in RTF ve polinom kernel kullanimi ile elde edilen siniflandirma
dogruluklarinin bir birine ¢ok yakin oldugu, Aster goriintiisii igin RTF kernelin polinom kernele gére yaklagik olarak %2
daha dogru sonug verdigi gériilmiistiir. Ug yontemin uydu goriintiilerinin siiflandirmasindaki performansi dikkate
alindiginda Landsat goriintiisii igin DVM ile YSA’nin %91 dogruluk seviyesinde sonuglar verdigi belirlenmigtir. Buna
karsin, Aster goriintiisii i¢in siniflandirma dogrulugun DVM ile 6zellikle RTF kernel kullanimiyla YSA’na gore yaklasik
olarak %2 daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Her iki uydu goriintiisiiniin ECB yontemi ile siniflandirilmas: sonucunda
diger iki yonteme gore siniflandirma dogrulugunun yaklasik %4 diizeyinde diisiik oldugu goriilmistiir.

YSA ve DVM smiflandiricilarinin her ikisi de parametrik olmayan yaklagimlardir. Buna karsin YSA yapisi itibariyle
daha karmagik ve daha fazla parametrenin dikkate alinmasini gerektiren bir yaklagimdir. YSA ile yapilan siniflandirma
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dogrulugu sakli digiimlerin sayisina ve secilen algoritmanin parametrelere duyarliyken, DVM secilecek Kernel
fonksiyonuna ve Kernel parametrelerine kargi duyarlidir. YSA ile yapilan egitimde parametre degisimleri siniflandirma
dogrulugunu 6nemli dlgiide degistirirken, buna karsin DVM ile yapilan egitimde segilen kernel fonksiyonu ve kernel
parametrelerindeki degisimlerin siniflandirma dogrulugu iizerinde daha az etkili oldugu gézlemlenmistir. Bu nedenle
DVM ile siniflandirma YSA’ya gore ¢ok daha kisa siirede tamamlanmistir. Diger taraftan ECB yonteminin diger iki
yonteme gore daha basit ve igslem siiresi agisindan daha hizli oldugu gériilmiistiir. Elde edilen sonuglar; destek vektor
makinelerinin uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda etkili ve alternatif bir yontem oldugunu ortaya
koymustur.
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