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OZET

Bu ¢alismada, binalar yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiilerinden Destek Vektor Makineleri (DVM) simiflandirma teknigi kullanilarak
belirlenmis ve yardimci verilerin simiflandirma islemine etkisi degerlendirilmistir. Izlenen ana adimlar su sekildedir: (i)
Normallestirilmis Sayisal Yiizey Modelinin (nSYM) hesaplanmasi, (ii) Goriintii ortorektifikasyonu, (iii) Normallestirilmis Fark Bitki
Ortiisii Indeksinin (NFBOI) hesaplanmasi, (iv) Temel Bilesenler Analizi, (v) Yogunluk Gériintiisiiniin olusturulmasi, (vi) DVM
Smiflandirmast ve (vii) Artefaktlarin yok edilmesi. Smiflandirma islemi, IKONOS pankromatik goriintii ile zenginlestirilmis renkli
goriintiintin dort spektral bandi (Mavi, Yesil, Kirmizi, Yakin Kizilotesi), nSYM, NFBOI, Birinci Ana Bilesen ve Yogunluk Gériintiisii
kullanilarak yapumistir. Binalarin belirlenmesi isleminde nSYM 'nin kullanilmast avantaj saglamaktadir, ¢iinkii binalar arazi yiizeyi
iizerindeki ti¢ boyutlu objeler olup nSYM kullanilarak araziden ayiwt edilebilirler. Benzer sekilde, NFBOI goriintiisii de ozellikle yesil
alanlarla ¢evrili binalarin belirlenmesinde faydali olmaktadir. Bu ¢alismada, Birinci Ana Bilesen ve Yogunluk Gériintiileri de ek
bantlar olarak kullamlmistir, ciinkii bu goviintiiler orijinal goriintiilerden daha iyi yorumlanabilir. Onerilen yaklasim Ankara’min
Batikent bolgesinde segilmis olan ii¢ test alaminda ii¢ farkl egitim alami 6rnegi boyutu (500, 1000 ve 2000) kullanilarak test
edilmistir. Genel olarak yardimct verilerin simflandirma dogrulugunu arttirdigi goviilmiistiir. Yardimer verilerden nSYM ve NFBOI
bantlarmin siniflandirmaya dahil edilmesi dogrulugu onemli élgiide arttirirken Birinci Ana Bilesen ve Yogunluk Gériintiilerinin
smiflandirmaya dahil edilmesi ise dogrulukta dikkate deger porzitif bir etki yapmanmugtir. Yine genel olarak ornek sayisindaki artigin
smiflandirma dogrulugunu arttirdigy goriilmiis ancak bu artis %2’yi gecmemistir. Bu nedenle, elde edilen sonuglara dayanarak,
ornek sayisuimin ¢ok fazla arttirimasina gerek olmadigr séylenebilir. DVM siniflandirma sonuglart incelendiginde, tiim test alanlar
icin, yardimci veriler kullamldiginda binalarin belirlenmesi dogrulugu %90 in iizerinde hesaplanmigtir. Elde edilen sonuglar, bina
smirlarimin yiiksek ¢oziintirliiklii wydu goriintiilerinden yardimci veriler de kullanilarak, DVM swmiflandirma teknigi ile olduk¢a
basaril bir sekilde belirlenebilecegini géstermektedir.

Anahtar Soézciikler: Bina Belirleme, DVM, Siniflandirma, nSYM, NFBOI, Yiiksek Coziiniirliiklii Uydu Gériintiileri, IKONOS
ABSTRACT

BUILDING DETECTION FROM HIGH RESOLUTION SATELLITE IMAGES USING SUPPORT
VECTOR MACHINES CLASSIFICATION TECHNIQUE

In this study, the buildings are detected using the Support Vector Machines (SVM) classifier and the incorporation of ancillary data
to the classification process is evaluated. The main steps are as follows: (i) Calculation of the normalized Digital Surface Model
(nDSM), (ii) Orthorectification of the image, (iii) Calculation of the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), (iv) Principal
Component Analysis, (v) Intensity image generation, (vi) SVM Classification and (vii) Removing the artefacts. The classification
process is performed using the four spectral bands (Blue, Green, Red, and Near Infrared) of the IKONOS pan-sharpened image, the
nDSM, NDVI, First Principal Component (1st PC) and the Intensity Image. The inclusion of the nDSM band is useful in the building
extraction process because the buildings are the objects with different heights over the terrain and they can be clearly separated from
the terrain using the nDSM. Similarly, the NDVI image is useful for those buildings that are surrounded by vegetated areas. In
addition, the first Principal Component and the intensity image are also used as additional bands because they may be more
interpretable than the original data. The proposed approach was implemented in three sub-areas, which were selected from Batikent,
Ankara using three different sample sizes (500, 1000 and 2000). It was observed that using the ancillary data increases the building
detection accuracy considerably. Including the nDSM and NDVI bands in the classification process as additional bands increases the
accuracy significantly. However, the inclusion of the 1st PC and the intensity image bands did not have remarkable effect in the
accuracy. When the affect of the training sample size on the classification accuracy is evaluated it can be said that generally
increasing the training size increases the accuracy, however the increase is not more than %2. Therefore, it can be stated that small
training size (i.e. 500 pixels) appears to be enough. For three sub-areas the building detection percentages using the additional data
were calculated higher than 90%. The obtained results indicate that the building areas can be detected quite successfully using SVM
classification technique and the ancillary data.

Keywords: Building Detection, SVM, Classification, nDSM, NDVI, High Resolution Satellite Images, IKONOS
1. GIRIS
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Binalarin hava fotograflarindan ve yiiksek ¢oziiniirlikli uydu goriintiillerinden otomatik olarak belirlenmesi son
zamanlarda 6nemli bir arastirma konusu olmustur. Bina sinirlarinin otomatik olarak bulunmasinda, 6ncelikle binalarin
yaklagik yerlerinin belirlenmesi 6nemlidir. Olasi bina alanlarinin belirlenmesi i¢in smiflandirma teknikleri, bdliimlere
ayirma ve kenar belirleme gibi islemler kullanilmaktadir.

Son zamanlarda yapilan ¢alismalar, DVM siniflandirma tekniginin uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasinda
imit verici oldugunu gostermektedir (Huang vd, 2002; Zhu ve Blumberg, 2002; Pal ve Mather, 2005; Foody ve Mathur,
2004). Watanachaturaporn vd. (2008) DVM siniflandirma teknigini En Biiyiik Olasilik, Geri Beslemeli Sinir Aglari,
Radyal Temelli Fonksiyon Sinir Aglar1 ve Karar Agaci siniflandirma teknikleri ile karsilagtirmis ve DVM simiflandirma
tekniginin 6nemli 6l¢iide daha bagarili oldugu sonucuna varmislardir.

Baslangigta DVM smiflandirma teknigi iki sinifli siniflandirma problemlerinde kullanilmak {izere tasarlanmig, daha
sonra ¢cok simfli siiflandirmalar igin de kullanilmak iizere gelistirilmistir. Onerilen bu calismada binalar1 belirlemek
i¢in iki sinifli DVM siniflandirma teknigi kullanilmistir, ¢linkii ilgilenilen tek bir sinif (bina sinifi) bulunmaktadir. Foody
vd. (2006) tek smif odakli DVM siniflandirmasinin uzaktan algilama ¢aligmalarinda 6nemli potansiyeli oldugunu iddia
etmektedirler. Boyd vd. (2006) bu smiflandirma teknigini tek bir spesifik sinifin haritalanmasinda kullanmistir. Sanchez
vd. (2007) tarafindan yapilan bir diger ¢aliymada ise Landsat 7 ETM+ goriintiilerinden yine spesifik bir sinifin
belirlenmesi i¢in bu siniflandirma teknigi kullanilmistir. Geleneksel smiflandirma tekniklerinde biitiin siniflarin
belirlenmesi ve tiim smiflar i¢in egitim alanlar1 toplanmasi onemlidir. Fakat, eger siniflandirma asamasinda tek bir
smifla ilgileniliyorsa geleneksel tekniklerin kullanilmasi uygun olmayabilmektedir (Foody vd., 2006).

Bu nedenle, bu ¢alismada bina alanlarini belirlemek icin DVM siniflandirma teknigi kullanilmistir. Spektral bantlara ek
olarak nSYM (Normallestirilmis Sayisal Yiizey Modeli), NFBOI (Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi), 1.TB
(Temel Bilesen) ve Yogunluk Goriintileri de kullanilmig ve bu goriintlilerin siniflandirma dogruluguna etkileri
incelenmistir. Ayrica, farkli sayidaki egitim alani 6rneklerinin siniflandirma sonucuna etkileri de incelenmistir. Elde
edilen sonuglar En Biiyiik Olasilik siniflandirma teknigi ile de karsilagtirilmistir.

2. METODOLOJI

Gelistirilen yaklasimin akis semas1 sekil 1°de verilmistir. Oncelikle, es yiikselti egrileri ve ii¢ boyutlu noktalar1 iceren
mevcut vektor veriden Sayisal Arazi Modeli (SAM), stero pankromatik uydu goriintiilerinden Sayisal Yiizey Modeli
(SYM) olusturulmug ve SAM SYM’den ¢ikarilarak nSYM hesaplanmistir. Daha sonra, olusturulan SYM kullanilarak
keskinlestirilmis renkli goriintii ortorektifiye edilmistir. Diger taraftan, Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi
(NFBOI) hesaplanmis, Temel Bilesenler Analizi yapilmis ve Yogunluk Gériintiisii hesaplanmistir. Bu islemlerin
ardindan bina alanlarini bulmak amaciyla ortorektifiye edilmis, keskinlestirilmis renkli uydu goriintiileri olusturulan ek
bantlar ile birlikte ikili DVM smiflandirma teknigi kullamlarak bina alanlar1 ve bina olmayan alanlar olarak
smiflandirilmistir. Son olarak, artefaktlar morfolojik operasyonlar kullanilarak yok edilmis ve bu islem sonucunda
binalar belirlenmistir.
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Sekil 1: Onerilen bina belirleme akis semasi

3. CALISMA ALANI VE VERI SETLERI

Gelistirilen yaklasim farkli sekil ve kullanimdaki binalar1 iceren Batikent, Ankara’da uygulanmistir (Sekil 2). Batikent
Projesi Tiirkiye’de kooperatifler yoluyla yapilnmus en biiyiik toplu konut projesidir. Proje 10 km?lik bir alan
kapsamaktadir ve 50.000 konut iinitesi olarak 25.000 kisi i¢in planlanmistir. Bu proje 1979 yilinda Ankara Biiyiiksehir
Belediye Baskanligi’nin liderliginde olusan Kent-Koop (Batikent Konut Yapi Kooperatifleri Birligi) tarafindan
baglatilmistir. Batikent planli ve diizenli gelisen, farkli sekil ve kullanimdaki yapilari igerdiginden bu ¢aligmada test
alan1 olarak kullanilmustir.

Calismada kullanilan veri setleri, IKONOS stero pankromatik ve keskinlestirilmis renkli uydu goriintiileridir. Ayni
yoriingeden ugusa paralel olarak gekilen stero gorintiiler 4 Agustos 2002 tarihlidir. Goériintiler “Geo” IKONOS
formatindadir. Bu formattaki goriintiilerin yatay konumsal dogrulugu yaklasik 15 m’dir. Sayisal Arazi Modeli
olusturmak icin kullamlan es yiikselti egrileri Ankara Biiyiiksehir Belediyesi, Su ve Kanalizasyon idaresi Genel
Miidiirliigii (ASKI) tarafindan 1999 yilinda yaptirilan ve Ankara metropolitan alanim kapsayan 1:1.000 6lcekli veriden
iiretilmistir.

Batikent bolgesinde farkli karakteristikte {i¢ test alani se¢ilmis ve segilen bu alanlar bina ve bina olmayan alanlar olarak
simiflandirilmigtir (Sekil 3).
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Sekil 2: Caligma alani, Batikent,

Sekil 3: Batikent bolgesinde secilen test alanlari.

4. YARDIMCI VERILERIN HAZIRLANMASI
4.1. Normallestirilmis Sayisal Yiizey Modelinin Hesaplanmasi

Bina belirleme ¢aligmalarinda yiikseklik modellerinin kullanimi 6nem arz etmektedir. Araziden belli bir yiikseklikte olan
kentsel nesneler, nSYM’ye bir esik degerinin uygulanmasi ile tespit edilebilmektedirler. SAM topografyanin yiikseklik
modelidir ve yerden yiiksekte olan nesneleri igermez. SYM ise yeryiizeyinin yiikseklik modelidir ve topografyanin
yanisira tiim {i¢ boyutlu nesneleri de igerir. Dolayist ile, SYM’den SAM’in ¢ikarilmasiyla nSYM elde edilir.

Bu ¢alismada SAM mevcut sayisal vektor veritabanindaki es yiikselti egrileri ve noktasal yiikseklik verilerinden, SYM
ise stereo IKONOS uydu goriintiilerinden PCI Geomatica 9.1 goriintii isleme yazilimimin OrthoEngine modiili
kullanilarak elde edilmistir. SYM olusturmak i¢in Diferansiyel Kiiresel Konumlandirma Sistemi kullanilarak 48 kontrol
noktast toplanmistir. Bu noktalardan 24 adeti Yer Kontrol Noktas1 (YKN), geri kalan 24 adeti ise Bagimsiz Denetim
Noktas1 (BDN) olarak kullanilmistir. Elde edilen SAM’in dogrulugu 0.2 m, SYM’nin dogrulugu ise 0.7 m olarak
hesaplanmistir. SAM ve SYM’nin elde edilmesi ve dogruluk analizleri ile ilgili detaylar Ko¢ ve Tiirker (2005)’de
verilmistir. Daha sonra, SYM’den SAM ¢ikarilarak nSYM olusturulmustur. Binalarla agaglart birbirinden ayirt
edebilmek icin bitki oOrtiisii indeksi bant1 kullanilarak yesil alanlar maskelenmistir. Diger taraftan, nSYM’ye 3 m esik
degeri uygulanarak bu degerin iizerinde yiikseklige sahip kent nesnelerinin yer yiizeyinden ayrilmalart saglanmistir. Esik
degerinin 3 m alinmasinin nedeni 3 m’den daha algak objeleri, bina olamayacaklar1 gerekcesiyle, elimine etmektir.
Boylece yalniz bina alanlarinin yiiksekliklerini iceren bir nSYM elde edilmistir. Segilen test alanlart i¢in elde edilen
nSYM’ler Sekil 4’te verilmistir.
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Sekil 4: Test alanlarina ait NSYM sonuglari.

4.2. Ortorektifikasyon

Calismada kullanilan IKONOS uydu goriintiileri “Geo” formatinda ve yaklasik 15m konumsal dogruluktadir. Dolayisi
ile, goriintiideki geometrik hatalar1 yok etmek ve goriintiiniin es yiikselti egrileri ve referens bina veri tabaniyla dogru bir
sekilde cakismasini saglamak amaciyla gorlintiiniin ortorektifikasyonu yapilmistir (Sekil 5). Pankromatik ve
keskinlestirilmis renkli uydu goriintiilerinin ortorektifikasyonu yapilirken daha once olusturulmus olan SYM
kullanilmastir.

Sekil 5: (a) Ortorektifikasyondan 6nce ve (b) skinlestirilmis IKONOS

renkli goriintii.

4.3. Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksinin (NFBOI) Hesaplanmasi

Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (NFBOI), goriintiideki bitkisel alanlar1 belirlemek igin kullanilmaktadir.
Dolayist ile, ortorektifiye edilmis keskinlestirilmis renkli IKONOS goriintiilerinin kirmizi ve yakin kizil 6tesi bantlari
kullanilarak NFBOI bant1 hesaplanmistir (1). Test alanlari i¢in elde edilmis olan NFBOI sonuglar1 sekil 6’da
gosterilmistir.

_ PSM4— PSM3

NDVI =
PSM4+ PSM3

)

PSM3: IKONOS keskinlestirilmis renkli goriintiiniin Kirmizi bandi
PSM4: IKONOS keskinlestirilmis renkli gériintiiniin Yakin Kizil Otesi band1
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Sekil 6: Test alanlarma ait NFBOI bantlar.
4.4. Temel Bilesenler Analizi

Temel Bilesenler Analizi (TBA) ¢ok bantli goriintiilerdeki bantlar arasi korelasyonu yok etmek i¢in kullanilan bir
goriintii analizi teknigidir. Dolayisi ile, bu analiz teknigi esas olarak bant sayisini azaltmakta kullanilmaktadir. Fakat,
yapilmis olan bazi ¢alismalarda TBA sonuglarinin orjinal bantlardan daha iyi yorumlanabilir oldugu tespit edilmistir
(Singh ve Harrison, 1985). Bu c¢alismada TBA keskinlestirilmis IKONOS renkli bantlarma (Mavi, Yesil, Kirmiz1 ve
Yakin Kizil Otesi) uygulanmis ve dort bilesen olusturulmustur. Bilindigi iizere, bu bilesenlerden birincisi (1. TB) en ¢ok
veriyi igermektedir. Test alanlar1 i¢in elde edilmis olan 1. TB’ler sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7: Test alanlarina ait 1.Temel Bilesen goriintiileri.

4.5. Yogunluk Goriintiisii

Yogunluk goriintiisii keskinlestirilmis IKONOS renkli bantlarin (Mavi, Yesil ve Kirmiz1) aritmetik ortalamalar1 alinarak
hesaplanmuistir (2). Test alanlari i¢in elde edilmis olan yogunluk goriintiileri sekil 8’de gdsterilmistir.

DN (voguntuk Gorintisiy = ([DN(gand1) + DN(gand2) + DN(gand3)] / 3) 2
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Sekil 8: Test alanlarina ait Yogunluk goriintiileri.

5. DESTEK VEKTOR MAKINELERI SINIFLANDIRMASI

DVM siniflandirma teknigi, istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir egitimli siniflandirma teknigi olup temelleri Vapnik
(1995) tarafindan gelistirilmistir. DVM simiflandirmasinda baslica ii¢ asama bulunmaktadir. {lk olarak egitim hiicreleri
ozellik vektorii olarak ifade edilir. Sonra, bu 6zellik vektdrleri kernel fonksiyonlar1 kullanilarak 6zellik uzayina eslenir.
Son olarak siniflart en uygun sekilde ayiran n-boyutlu hiper diizlem olusturulur.

DVM ikili siniflandirma probleminde egitim kiimesini (x1, 1), ..., (Xi, i), Xi € R" kullanarak ve r; € {1,-1} olacak
sekilde bir model gelistirir. Burada x; spektral deger, i ise sinif etiketidir. Ogrenme islemi sirasinda, iki sinif arasindaki
araligi maksimum yapacak en uygun hiper diizlemi bulunur. iki smifi birbirinden ayrabilecek birgok hiper diizlem
bulunabilmektedir ancak ama¢ en optimum olanini bulmak ve araligt maksimum almaktir. Siniflar1 ayiracak hiper
diizlem su sekilde tanimlanabilir:
wXx+b=0 ?3)

Burada, w hiper diizleme olan normal, b ise sapmadir. Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinif drneginde hiper diizlem su
sekilde tanimlanabilir.

ri(wxi+b)—1>0 (4)

Hiper diizlemler tizerindeki noktalar “destek vektor” olarak adlandirilmaktadir. Bu diizlemler optimum ayirict diizlemi
bulmakta kullanilir. Optimum ayirici diizlem diger diizlemlere paralel ve ikisinin ortasindadir. Bu diizlemler arasindaki
aralik 2/||w|| (J]w|| w’nin Euclidean normu) dir. Araligin maksimize edilmesi optimizasyon problemine neden olmaktadir
®).

Kiigiikle: {1/2 |wl|[?} (5)
Bu problem Lagrange denklemi ile tanimlanabilir:
k 1 k k (6)
Biiyiikle: Zai _EZ Zai a T, (xl. .xj)
i=1 i=l i=l

k )
Kisitlamalar: Zai =0 and 0;>0, i=1,2,...k
=

Veriyi iki siniftan birine (+1 siniflardan birini, -1 digerini gostermektedir) siniflandirabilmek i¢in karar kurali uygulanir.
(8)
f(x)=sign Zri ol (x;.x)+b’

Veri setlerinin karisik olmasi durumunda ve dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degilse esitlik 8 saglanamaz ve bu
nedenle arttiran yapay degisken (§) ve ceza parametreleri (C) tanimlanmalidir. Bu parametrelerin eklenmesiyle
optimizasyon problemi ve kisitlamalar su sekilde olmaktadir:

b, o3 X
min=|——+C Z ¢
2 pa
ri (w.xi+b)>1-§ (10)

Yukaridaki esitlikte C parametresi diizenleme parametresidir ve giirtiltiilii egitim alanlar ile smiflandirma karmasasi
arasindaki dengeyi tanimlar. Dogrusal olmayan simiflandirmada egitim alanlar1 yiiksek boyutlu (6zellik) uzaya transfer
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edilerek ¢Oziimlenir. Bu durumda, problem kernel fonksiyonu (K) kullanilarak ¢oziilir ve Kernel fonksiyonunu
kullanmak karar kuralinda asagida verilen degisiklige yol agar:

(11)
f(x)=sign (27; aK(x, .x)+b"j

Bu ¢aligmada bina ve bina olmayan alanlar ikili DVM smiflandirmasi uygulanarak ikiye ayrilmistir. Yardimei verilerin
smiflandirma islemine katilmasinin simiflandirma dogrulugunu etkiledigi bilinmektedir. Bu nedenle bu galismada
siniflandirma sirasinda IKONOS  gbriintiisiiniin spektral bantlarma ek olarak nSYM, NFBOI, 1. TB ve Yogunluk
goriintiileri yardimer veriler olarak kullanilmigtir. Kullanilan veri setleri ve igerdikleri bantlar tablo 1°de verilmistir.
nSYM’de binalar araziden ayurt edilebildiginden siniflandirmaya katilmasinin yararli olabilecegi diisliniilmektedir.
Benzer sekilde NFBOI goriintiisiiniin de simiflandirmada kullanilmasinmin, 6zellikle yesil alanlarla cevrili binalarin
belirlenmesinde, faydali olabilecegi diisiiniilmektedir. Ote yandan, 1.TB ve yogunluk gériintiileri orijinal gériintiilerden
daha iyi yorumlanabildiginden siniflandirma sirasinda ek bant olarak kullanilmistir. Siniflandirma igleminde kullanilan
bantlar asagidaki gibi etiketlenmistir:

B = Keskinlestirilmis Mavi bant

B> = Keskinlestirilmis Yesil bant

Bs = Keskinlestirilmis Kirmizi bant

B4 = Keskinlestirilmis Yakin Kizil Otesi bant

Bnsym = Normallestirilmis sayisal yilizey modeli (nSYM) band1
Bnreoi = Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NFBOI) band1

Bre1 = Birinci Temel Bilesen band1
By = Yogunluk Goriintiisii bandi
Veri Setleri Bantlar
Set 1 Bi1, B2, Bs, B4
Set 2 Bi, Bz, B3, B4, Brsym
Set 3 Bi1, B2, Bs, B4, Bnrsoi
Set 4 B1, B, B3, B4, B1s1
Set 5 B1, By, B3, B4, By
Set 6 B1, B2, B3, B4, Bnpsm, Bnrsoi
Set7 B1, By, B3, B4, B1s1, By
Set 8 Bi, Bz, B3, B4, Bnsym, Bnesot, Brei, By

Tablo 1: Destek Vektor Makineleri Siniflandirmasinda kullanilan veri setleri ve igerdikleri bantlar

Bu caligmada tespit edilecek sinif bina sinifidir. Fakat, alanda bina olmayan siniflar 6rnegin, bitki, yol, bos alan, yaya
kaldirimzi, gélge, vb. siniflar da mevcuttur. Dolayzsi ile, bina sinifini bina olmayan siniflardan ayirabilmek i¢in hem bina
hem de bina olmayan siniflardan egitim alani drneklerinin toplanmasi gerekir. Bina ve bina olmayan siniflar i¢in esit
sayida egitim hiicresi toplanmistir. Bina olmayan alanlar igin egitim hiicre yiizdesi alt siniflarin goriintiideki
dagilimlarina goére belirlenmistir. Test alanlarindan her siif ve alt smiflar igin toplanan egitim hiicre sayilar1 ve
yiizdeleri tablo 2, tablo 3 ve tablo 4’de verilmistir.

Classes Sub-Classes Egitim Alani Hiicre Sayilari
Bina (% 50) Bina (%50) 250, 500, 1000
Bitki (%20) 100, 200, 400
Yol (%14) 70, 140, 280
Bina-Olmayan (% 50) | Bos alan (%12) 60, 120, 240
Yaya kaldirimi (%2) 10, 20, 40
Golge (%2) 10, 20, 40
Toplam (%100) Toplam (%100) 500, 1000, 2000

Tablo 2: 1. Test alani i¢in toplanan egitim hiicreleri sayilar

Siniflar Alt-Simiflar Egitim Alan1 Hiicre Sayilar
Bina (% 50) Building (%50) 250, 500, 1000
Bitki (%15) 75, 150, 300
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Bina-Olmayan (% 50)

Yol (%15) 75, 150, 300
Golge (%10) 50, 100, 200
Yaya kaldirimi (%2) 10, 20, 40
Bos alan (%8) 40, 80, 160

Toplam (%100)

Toplam (%100)

500, 1000, 2000

Tablo 3: II. Test alami igin toplanan egitim hiicreleri sayilar

Siniflar

Bina (% 50)

Bina-Olmayan (% 50)

Alt-Siniflar Egitim Alani Hiicre Sayilar
Building (%50) 250, 500, 1000

Bos alan (%24) 120, 240, 480

Yol (%12) 60, 120, 240

Bitki (%10) 50, 100, 200

Yaya kaldirimi (%2) 10, 20, 40

Golge (%2) 10, 20, 40

Toplam (%100)

Toplam (%100)

500, 1000, 2000

Tablo 4: I1I. Test alani i¢in toplanan egitim hiicreleri sayilari

300

Egitim alan1 hiicrelerinin toplanmasindan sonra, veri setlerini azaltmak ve gereksiz bantlar1 siniflandirmaya katmamak
amaciyla, Jeffries-Matusita (Richards, 1999)’ya dayali istatistiksel teknik kullanilarak smiflar arasindaki spektral
ayrilabilirlik degerleri hesaplanmistir. Spektral ayrilabilirlik degerleri 0 — 2 arasinda bir deger alir ve secilen egitim
alanlarimin istatistiksel olarak ne derece ayrilabilir oldugunu gosterir. Yiiksek degerler smiflarin istatistiksel olarak
ayrilabildigini, diisitk degerler ise siniflar arasinda spektral ¢akigsma oldugunu gosterir. Test alanlart i¢in hesaplanmig
olan spektral ayrilabilirlik degerleri tablo 5°de verilmistir.

Test Alanlari Veri- Bantlar Spektral Ayrilabilirlik Degerleri
Setleri 500 1000 2000
Set 1 B1, B2, B3, B4 1.7058 1.6985 1.6980
Set 2 B1, B2, B3, Ba, Bnsym 1.8640 1.8518 1.8535
Set 3 B1, B2, B3, B4, Bnrpoi 1.8279 1.8271 1.8218
L. Test Alan1 [ Set 4 B1, B2, Bs, B4, Bra1 1.7070 1.6990 1.6983
Set 5 B1, B2, B3, B4, By 1.7069 1.6992 1.6988
Set 6 B1, B2, B3, Bs, Bnsym, Bnroi 1.9203 1.9150 1.9137
Set 7 B1, B2, B3, B4, BtB1, By 1.7082 1.7000 1.6991
Set 8 Bi1, B2, Bs, B4, Bnsym, Bnreoi, Brsi, By 1.9210 1.9155 1.9142
Set 1 B1, B2, B3, B4 1.7656 1.7556 1.7783
Set 2 B1, B2, B3, B4, Bnsym 1.8359 1.8225 1.8373
Set 3 B1, B2, B3, B4, BnrBoi 1.8637 1.8592 1.8715
IL Test Alamt [ Set 4 B1, B2, Bs, B4, Bra1 1.7666 1.7559 1.7787
Set 5 B1, B2, B3, B4, By 1.7665 1.7561 1.7785
Set 6 B1, B2, B3, B4, Bnsym, BnrBoi 1.9078 1.9014 1.9083
Set 7 B1, B2, B3, B4, Bts1, By 1.7679 1.7565 1.7789
Set 8 Bi1, B2, Bs, B4, Bnsym, BnrBoi, Brsi, By 1.9088 1.9019 1.9087
Set 1 B1, B2, B3, B4 1.5823 1.6014 1.6099
Set 2 B1, B2, B3, B4, Bnsym 1.9486 1.9386 1.9447
Set 3 B1, B2, B3, B4, BnrBoi 1.6660 1.6509 1.6581
IIL Test Alan1 [ Set 4 B1, B2, Bs, B4, Bra1 1.5870 1.6027 1.6105
Set 5 B1, B2, B3, B4, By 1.5848 1.6022 1.6103
Set 6 B1, B2, B3, B4, Bnsym, Bnroi 1.9760 1.9620 1.9640
Set 7 B1, B2, B3, B4, BtB1, By 1.5906 1.6040 1.6117
Set 8 Bi1, B2, Bs, B4, Bnsym, BnrBoi, Brsi, By 1.9774 1.9624 1.9642

Tablo 5: Veri setleri ve farkli sayidaki (500, 1000, 2000) egitim hiicreleri i¢in hesaplanmig olan spektral ayrilabilirlik

degerleri

Hesaplanmis olan spektral ayrilabilirlik degerleri incelendiginde, spektral bantlara ek olarak 1.TB (Set 4) veya yogunluk
gorlintlistiniin  (Set 5) ya da her ikisinin (Set 7) kullanilmasinin, sadece spektral bantlarin kullanilmasiyla
karsilastirildiginda, sonuglar1 ¢ok az etkilediklerini sdylemek miimkiindiir. Ayrica, nSYM ve NFBOI bantlarin1 birlikte
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ek bant olarak kullanmak ayrilabilirligi, sadece birini kullanmaktan daha cok, arttirmaktadir. Bu nedenle Set 2, Set 3, Set
4, Set 5 ve Set 7 siniflandirma igleminde kullanilmamustir.

Spektral ayrilabilirlik degerleri incelendiklerinde nSYM verisinin ayrilabilirligi, her {i¢ test alaninda, 6nemli 6lgiide
arttirdig1 goriilmektedir. NFBOI goriintiisii ayrilabilirligi 1. ve II. test alanlar1 icin 6nemli dlgiide arttirmakta, III. test
alaninda ise az bir artis saglamaktadir. Farkli bolgelerde farkli etkinin olmasiin nedeninin farkli yesil alan
miktarlarindan kaynaklandig: disiiniilmektedir. 1. ve II. test alanlarinda bina gevrelerinde yesil alanlar bulunmaktadir,
II1. test alaninda ise oldukga az yesil alan vardir. Tiim veri setleri igin ayrilabilirlik sonuglart degerlendirildiginde Set 6
ve Set 8’in en iyi sonuglar verdigi ve bu iki veri seti arasinda 6nemli bir fark olmadig1 gorilmiistiir.

DVM smiflandirmasi uygulanirken kernel metodunun ve C parametresinin belirlenmesi dnemlidir. Bu g¢aligmada
genellikle iyi sonu¢ veren Radyal Taban Fonksiyonu (RTF) kullanilmistir. RTF dogrusal olarak ayrilamayan
problemlerde kullanilabilmektedir. C parametresi degeri olarak 1000 alinmistir.

6. ARTEFAKTLARIN YOK EDILMESI

Smiflandirma islemi sirasinda yanlig siniflandirilan hiicrelerden dolayir elde edilen olasi bina alanlart artefaktlar
icerebilmektedir. Bunlar1 gidermek igin “agilma” ve “kapanma” morfolojik operasyonlart kullanilmistir. Morfolojik
operasyonlar goriintiileri sekle gore isleyen goriintii isleme operasyonlaridir. Bu caligmada, yapilanma elemanindan
kiigiik olan goriintii detaylarim1 yok etmek icin “acilma” ve “kapanma” operasyonlari izotropik yapilanma eleman: ile
birlikte kullanilmis ve bdylece, objelerin genel bigimleri bozulmamistir (Sonka vd., 1998). Asinmayi takip eden
genigleme “agilma”y1 olusturur. Goriintiiniin (f), yapilanma elemani (k) ile agilmasi “f’o £ ile gosterilir ve (12)’deki gibi
tanimlanir. Genislemeyi takip eden aginma ise “kapanma” olarak adlandirilir. Goriintiiniin (f), yapilanma eleman (k) ile
kapanmasi “f'* £ ile gosterilir ve (13)’deki gibi tanimlanir.

f ok =(fOk)®Dk (12)

f ek =(f @k)Ok (13)
Acilma filtresi ince ¢ikintilari, digsart dogru olan sivri sinir diizensizliklerini, ince birlesimleri ve izole olmus kiigiik
objeleri yok eder. Kapanma filtresi ise ince girintileri, ige dogru olan sivri sinir diizensizliklerini ve kii¢iik bosluklar1 yok

eder (Gonzales vd., 2004). Bu nedenle, agilma ve kapanma operasyonlarini birlestirmek artefaktlari ve giiriiltiiyli yok
etmek i¢in oldukea elverisli olabilmektedir.

7. TARTISMA

Onerilen yaklasimla belirlenmis olan bina alanlarinin dogruluklarini hesaplayabilmek igin 1999 yilina ait mevcut sayisal
bina vektor veritabani uydu goriintiisiinden giincellenmis ve bu veri seti referans bina veri tabani olarak kullanilmigtir.
Belirlenen bina alanlart ile referans bina alanlar1 karsilastirilmis ve dort 6l¢ii degeri (Dogru Pozitif - DP, Dogru Negatif -
DN, Yanlis Pozitif - YP ve Yanlis Negatif - YN) hesaplanmistir (Shufelt ve McKeown, 1993). Dogru Pozitif (DP), hem
onerilen yontem sonucunda hem de referans veride bina olarak belirlenen alanlardir. Dogru Negatif (DN), hem 6nerilen
yontem sonucunda hem de referans veride arka plan (bina olmayan alan) olarak belirlenen alanlardir. Yanlis Pozitif
(YP), yalniz onerilen yontem sonucunda bina olarak belirlenen alanlari temsil ederken Yanlis Negatif (YN), yalniz
referans veride bina olarak belirlenen alanlar1 temsil etmektedir. Ayrica, ayrilma katsayist (YP/DP), kacirma katsayist
(YN/ DP), bina belirleme yiizdesi (100 * DP / (DP+YN)) ve kalite yiizdesi (100 * DP / (DP+YP+YN)) degerleri de
hesaplanmigtir. Ayrilma katsayisi yanliglikla bina olarak bulunan alanlarin oramidir ve fazladan bina alani olarak
belirlenen alanlarin, dogru bir sekilde bina alani olarak belirlenen alanlara boliinmesiyle elde edilir. Kagirma katsayisi,
kagirilan bina alanlar1 oranint gdstermekte olup gergekte bina oldugu halde yaklasimda bina olarak belirlenmeyen
alanlarin, dogru bir sekilde bina alani olarak belirlenen alanlara oramidir. Bina belirleme yiizdesi (BBY) dogru bulunan
binalarin yiizdesini gostermektedir. Kalite yiizdesi (KY) yaklasimin performansinin toplam 6l¢iimiinii gostermektedir.
Test alanlar1 igin DVM siniflandirmasinin nicel degerlendirme sonugclari tablo 6, tablo 7 ve tablo 8’de verilmistir.

Veri Egitim Ayrilma | Kagirma | Bina Belirleme | Kalite
Setleri | Hiicresi Sayisi DP DN YP Katsayis1 | Katsayisi Yiizdesi Yiizdesi

500 107785 | 27089 | 52527 0.49 0.25 79.92 57.52

Set 1 1000 108266 | 26608 | 53708 0.50 0.25 80.27 5741

2000 108739 | 26135 | 53370 0.49 0.24 80.62 57.76

500 122746 | 12128 | 53357 0.43 0.10 91.01 65.21
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Set 6 1000 124703 | 10171 | 54985 0.44 0.08 92.46 65.68
2000 125062 | 9812 | 56145 0.45 0.08 92.73 65.47
500 122726 | 12148 | 54505 0.44 0.10 90.99 64.80
Set 8 1000 124465 | 10409 | 54408 0.44 0.08 92.28 65.76
2000 125187 | 9687 | 58037 0.46 0.08 92.82 64.89

Tablo 6: 1. Test alan1 igin DVM siniflandirmasinin nicel degerlendirmesi

L. test alani icin DVM siniflandirma sonuglart incelendiginde, sonuglarin Set 6 ve Seti 8 icin BBY ve KY agisindan
oldukga benzer oldugu goriilmektedir. Set 6 i¢in 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 91.01,
92.46 ve 92.73 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde Set 8 igin 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY
yiizde 90.99, 92.28 ve 92.82 olarak hesaplanmistir. Bunun yaninda, 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda Set
6 icin KY degerleri yiizde 65.21, 65.68 ve 65.47, Set 8 igin ise yiizde 64.80, 65.76 ve 64.89 olarak bulunmustur. Diger
taraftan, Set 1’in kullanilmasiyla yapilan siniflandirma sonucunda daha diisiik dogruluk degerleri elde edilmistir. Bu veri
setinde 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 79.92, 80.27 ve 80.62, KY ise ylizde 57.52, 57.41
ve 57.76 olarak hesaplanmuistir.

Veri Egitim Ayrilma | Kagirma | Bina Belirleme | Kalite
Setleri | Hiicresi Sayisi DP DN YP | Katsayisi | Katsayisi Yiizdesi Yiizdesi

500 68206 | 8026 | 44330 0.65 0.12 89.47 56.57

Set1 1000 67676 | 8556 | 36698 0.54 0.13 88.78 59.93

2000 67306 | 8926 | 35638 0.53 0.13 88.29 60.16

500 70733 | 5499 | 28524 0.40 0.08 92.79 67.52

Set 6 1000 70650 | 5582 | 27630 0.39 0.08 92.68 68.02

2000 70608 | 5624 | 27701 0.39 0.08 92.62 67.94

500 70592 | 5640 | 28209 0.40 0.08 92.60 67.59

Set 8 1000 70544 | 5688 | 26960 0.38 0.08 92.54 68.36

2000 70590 | 5642 | 27450 0.39 0.08 92.60 68.08

Tablo 7: 1I. Test alan1 icin DVM siniflandirmasinin nicel degerlendirmesi

II. test alaninda, I. test alaninda oldugu gibi, Set 6 ve Set 8 i¢cin, benzer BBY ve KY degerleri hesaplanmistir. Set 6 igin
500, 1000 ve 2000 egitim o6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 92.79, 92.68 ve 92.62 olarak hesaplanmistir. Benzer
sekilde Set 8 igin 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 92.60, 92.54 ve 92.60 olarak
hesaplanmigtir. Diger taraftan, Set 1 kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda daha diisiik dogruluk degerleri elde
edilmistir. Bu veri setinde 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 89.47, 88.78 ve 88.29 olarak
hesaplanmistir. KY degerleri, 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda Set 6 i¢in yilizde 67.52, 68.02 ve 67.94,
Set 8 i¢in yiizde 67.59, 68.36 ve 68.08 olarak hesaplanmistir. Fakat ayn1 degerlendirme faktorii Set 1 i¢in yiizde 56.57,
59.93 ve 60.16 olarak bulunmustur.

Veri Egitim Ayrilma | Kagirma | Bina Belirleme | Kalite
Setleri | Hiicresi Sayisi DP DN YP Katsayis1 | Katsayisi Yiizdesi Yiizdesi

500 502690 | 54066 | 233752 0.47 0.11 90.29 63.59

Set 1 1000 500026 | 56730 | 191293 0.38 0.11 89.81 66.84

2000 504238 | 52518 | 189289 0.38 0.10 90.57 67.59

500 534047 | 22709 | 194754 0.36 0.04 95.92 71.06

Set 6 1000 533200 | 23556 | 173068 0.32 0.04 95.77 73.06

2000 531866 | 24890 | 150653 0.28 0.05 95.53 75.19
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500 531293 | 25463 [ 196213 | 0.37 0.05 95.43 70.56
Set 8 1000 532450 | 24306 | 178581 0.34 0.05 95.63 7241
2000 532352 | 24404 | 158827 0.30 0.05 95.62 74.39

Tablo 8: III Test alani i¢in DVM siniflandirmasinin nicel degerlendirmesi

III. test alan1 i¢in DVM smuiflandirma sonuglar: incelendiginde Set 6 ve Set 8 i¢in BBY ve KY agisindan olduk¢a benzer
olduklar1 goriilmektedir. Set 6 i¢in 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 95.92, 95.77 ve 95.53
olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde, Set 8 icin 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 95.43,
95.63 ve 95.62 olarak hesaplanmistir. Bunun yaninda 500, 1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda Set 6 icin KY
degerleri yiizde 71.06, 73.06 ve 75.19 olarak, Set 8 icin ise yiizde 70.56, 72.41 ve 74.39 olarak bulunmustur. Diger
taraftan, Set 1 kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda daha diisiik dogruluk degerleri elde edilmistir. Séyle ki, 500,
1000 ve 2000 egitim 6rnegi kullanildiginda BBY yiizde 90.29, 89.81 ve 90.57, KY ise yiizde 63.59, 66.84 ve 67.59
olarak hesaplanmistir.

Sonuglar degerlendirildiginde egitim alani 6rnegi sayisini artirmanin sonuglarda dnemli bir degisiklige neden olmadigi
goriilmektedir. Bu nedenle, egitim 6rnegi sayisini 500 olarak almanin uygun oldugu tespit edilmistir. Diger taraftan, bu
calismada kullamlan yardimci verilerin simiflandirma dogrulugunu dnemli dlciide arttirdigi belirlenmistir. Ozellikle
nSYM ve NFBOI bantlarimin siniflandirmada ek bantlar olarak kullanilmasinin sonuglari olumlu etkiledigi tespit
edilmistir. Ancak bu bantlara ek olarak 1. TB ve yogunluk goriintiisii kullanmanin sonuglarda énemli bir degisiklige
neden olmadig1 belirlenmistir. Ozetle, Set 6’nin siniflandirmada en iyi sonucu verdigi sdylenebilir. Test alanlari igin, Set
6 bantlar1 ve 500 egitim alan1 6rneginin kullanilmasi ile elde edilen DVM simiflandirma sonuglari Sekil 9°da verilmistir.
Ayrica, elde edilen DVM smiflandirma sonuglarini En Biiyiik Olasilik Siniflandirma Teknigi sonuglari ile kargilagtirmak
icin Set 6 verileri ve 500 egitim alani1 6rnegi kullanilarak ¢ok sinifli siniflandirma yapilmistir. Bu siniflandirmaya ait
nicel degerlendirme sonuglari tablo 9°de verilmistir.

Sekil 9: Set 6 verileri ve 500 adet egitim alan1 hiicresi kullanilarak yapilan DVM smiflandirma sonuglari

DVM smiflandirma sonuglari ile En Biiyiik Olasilik Siniflandirma Teknigi sonuglart karsilastirildiginda, 1. ve II. test
alanlari i¢cin hem BBY ve hem de KY degerlendirme faktorleri DVM siniflandirmasinda daha yiiksektir. III. Test alani
icin, KY yine DVM siniflandirma sonuglarindan daha yiiksek hesaplanmis ancak BBY En Biiyiik Olasilik Siniflandirma
Tekniginde daha yiiksek bulunmustur. Bunun nedeni, III. Test alanindaki binalarin genellikle benzer spektral yansima
degerlerine sahip olmalaridir. Ciinkii, bu gibi durumlarda geleneksel siniflandirma teknikleri de iyi sonug
verebilmektedir.

Test Alanlar 0P | ON | YP | o | Kot | isdes | Vigde
I. Test Alan1 90090 | 44784 | 15644 0.17 0.50 66.80 59.85
II. Test Alan1 50614 | 25618 | 14526 0.29 0.51 66.39 55.77
II. Test Alan 541028 | 15728 | 457655 0.85 0.03 97.18 53.33

Tablo 9: Set 6 verileri ve 500 adet egitim alani hiicresi kullanilarak yapilan En Biiyiik Olasilik
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Simiflandirmanin nicel degerlendirme sonuglari

8. SONUCLAR

Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, DVM simiflandirma teknigi kullanilarak binalarin yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu
goriintiilerinden oldukca basarili bir sekilde belirlenebildigi goriilmektedir. Tiim veri setleri i¢in degerlendirme
yapildiginda: BBY 1. Test alaninda yiizde 79.92 — 92.82 araliginda, II. Test alaninda yiizde 88.29 — 92.79 araliginda ve
III. Test alaninda yilizde 89.81 — 95.92 araliginda hesaplanmistir. Benzer sekilde, KY 1. Test alaninda yiizde 57.41 —
65.68 araliginda, II. Test alaninda yiizde 56.57 — 68.36 araliginda ve III. Test alaninda ise yiizde 63.59 — 74.39
araliginda hesaplanmistir. Genel olarak, BBY yiizde 79.92 — 95.92 KY ise ylizde 56.57 — 74.39 araliginda bulunmustur.
Farkli veri setleri i¢in dogruluklar incelendiginde yardimci verilerin siniflandirma dogrulugunu dnemli 6lgiide arttirdig:
goriilmektedir. Spektral bantlara ek olarak yardimci verilerin kullanilmasi halinde BBY deger araligi ylizde 90.99 —
95.92, KY deger aralign ise yiizde 64.80 — 74.39 olarak degismektedir. nSYM ve NFBOI bantlarimin siniflandirmada
kullanilmasi durumunda dogruluk degerleri 6nemli Slgiide artarken 1.TB ve Yogunluk goriintiisiiniin kullanilmasi ise
dogrulukta 6nemli bir artis saglamamustir.

Egitim alan1 6rnegi sayisinin DVM siniflandirmas: dogruluguna olan etkisi incelendiginde 6rnek sayisindaki artisin,
genel olarak, siniflandirma dogrulugunu arttirdig1 sdylenebilir. Ancak bu artigin yiizde 2 den fazla olmadigi goriilmiistiir.
Bu nedenle, bu calismada elde edilen sonuglara gore egitim alan1 6rnegi sayisint ¢ok fazla arttirmaya gerek olmadigi
sOylenebilir. DVM ve En Biiyiik Olasilik siniflandirma sonuglarinin karsilastirilmast yapildiginda, DVM’nin daha iyi
sonuglar verdigi tespit edilmistir.
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