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OZET

Giintimiizde uydu goriintiileri, arazi kullamim alanlarmin belirlenmesi, kentsel ve ¢evresel degisim analizleri,
obje ¢ikarimlar: gibi bir ¢ok uygulamaya altlik olusturmaktadir. Uydu goriintiilerinin siniflandirilmast da bu
uygulama alanlarinda kullamilan yaygin yéntemlerden birisidir. Uydu gériintiileri iizerinden en dogru ve
giivenilir bilgiye ulasmak icin simiflandirmaya yénelik, ozellikle ogrenme tabanli farkli algoritmalar
gelistirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan égrenme tabanh siniflandiricilar arasinda Bagging, Boosting, Karar
Agaglari, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, K En Yakin Komsu gibi siniflandiricilar yer almaktadir.
Son yillarda gelistirilen Rastgele Orman (RO) yontemi ise sundugu yiiksek siniflandirma dogrulugu ile
arastirmacilarin dikkatini ¢cekmektedir. RO, bir¢ok simiflandirma agact gelistirir. Yontem, girdi verisinden bir
objeyi simiflandirmak icin, girdi verisini ormandaki her bir agaca yerlestirir. Her bir agag, bir siniflandirma verir
ve o sinif icin oylamir. Orman, ormanda yer alan tiim agaglardan en ¢ok oya sahip olan simiflandirmayr seger. Bu
calismada, RO simiflandirma yontemi kullanilarak, Trabzon ilini kapsayan 4 bantli IKONOS uydu goriintiisti
smiflandwriimistir. Sinmiflandirma iglemi i¢in gériintii iizerinden arazi kullanim alanlart (Su, Yesil alan, Toprak,
Kentsel yapr... gibi) belirlenmis, egitim ve test verileri olusturulmustur. RO sinmiflandirma algoritmasi ile
smiflandwrilan bu gériintii, yaygin olarak kullanilan ECHO Spectral-Spatial, En Cok Benzerlik, Fisher Lineer
Diskriminant, En Kiiciik Mesafe gibi siniflandirma yontemleriyle karsilastiriimistir. RO ve diger kullanilan
yontemlerin performanslarimin karsilastirilmas: sonucunda, %96.80 genel siniflandirma dogruluguyla RO
swmiflandirma yonteminin en iyi dogrulugu sagladigi gozlemlenmistir.

Anahtar Sozciikler: Siniflandirma, Rastgele Orman, Uzaktan Algilama, IKONOS, Veri Madenciligi.
DETERMINATION OF LAND USE AREA WITH RANDOM FOREST CLASSIFIER

ABSTRACT

Remote Sensing images have been widely used for many applications such as land cover/land use mapping,
monitoring climate and environmental changes, pattern recognition, classification and feature extraction, etc.
To acquire the most accurate and reliable information through image classification, various machine learning
based algorithms have been developed. Bagging, Boosting, Decision Trees, Neural Networks, Support Vector
Machines, K-Nearest Neighbor classifiers are among these algorithms. Recently developed Random Forest (RF)
method has attracted the interest of many researchers with its high classification accuracy. RF grows many
classification trees. To classify a new object from an input vector, the method puts the input vector down each of
the trees in the forest. Each tree gives a classification, and "votes" for that class. The forest chooses the
classification having the most votes over all the trees in the forest. In this study, 4-band IKONOS multispectral
image taken over Trabzon is classified using RF classifier. The classes such as water, vegetation, urban fabric,
etc are determined directly from the imagery by visual inspection and training and test data for each class is
created. The same image is also classified using ECHO Spectral-Spatial, Maximum Likelihood, Minimum
Distance and Fischer Linear Discriminant classifiers and the results are compared with the results of RF
classifier. The post classification accuracy assessment results show that the RF method gives the best
performance by giving 96.80% overall classification accuracy.

Keywords: Classification, Random Forest, Remote Sensing, IKONOS, Data Mining.
1. GIRIS

Uzaktan algilama teknikleri, ¢cevresel ve kentsel uygulama alanlarina biiytik katki saglamaktadir. Uydu
goriintiilerinin spektral, radyometrik, zamansal ve mekénsal ¢oziiniirliiklerinin giderek iyilestirilmesi
yapilan uygulamalarin g¢esitliligini artirmakta ve arazi kullanim alanlarinin belirlenmesi, kentsel ve
cevresel degisim analizleri, obje ¢ikarimlar1 gibi bir¢ok uygulama alaninda avantaj saglamaktadir.
Uydu goriintiilerinin siiflandirilmas1 da bu uygulama alanlarinda kullanilan yaygm yontemlerden
birisidir. Ornegin biyolojik ¢esitliligi agisindan biiyiik Snem tasiyan ve zengin bir kaynak olan tropikal
ormanlarin izlenmesi (Christian ve Krishnayya, 2009), goriintii {izerinden kimyasal bilgilerin elde
edilmesi (Cai vd., 2001), kiy1 degisiminin izlenmesi (Gungor vd., 2010), kentsel gelisimin izlenmesi
(Chi vd., 2009), obje ¢ikarimi (Zhang vd., 2007) , arazi Ortiisiiniin siniflandirilmas: (Huang ve Fipps,
2006) gibi bir ¢ok farkli alanda siniflandirma iglemi kullanilmaktadir. Bilgi ¢ikartmak olarak da

142



1. Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu, 11 — 13 Ekim 2010, Gebze — KOCAELI

adlandirilan goriintii siniflandirma, goriintiideki piksel degerlerini kullanarak bu bilgileri, anlaml1 arazi
ortiisii bilgisine doniistiirme islemidir (Gao, 2009). Baska bir deyisle goriintli siniflandirma, uzamsal
alandaki mantiksal karar kurallar1 ya da ¢ok bantli alanlardaki istatistiksel karar kurallar kullanilarak
goriintiideki piksellerin arazi oOrtiisii siniflarina gore kategorize edilmesidir. Spektral alandaki goriintii
smiflandirma, Oriintii tanima olarak da bilinir ve burada kullanilan karar kurallar1 uzaktan algilama
verilerinin spektral degerlerini esas alir. Uzamsal Oriintii tanimanin karar kurallarinda ise piksellerin ya
da objelerin geometrik boyutu, sekli, dokusu, deseni 6n plandadir (Gao, 2009). Uzaktan algilamada
goriintii siniflandirma algoritmalart uygulama cesitliligine gore gelistirilmektedir. Bu algoritmalardan
bazilar1 uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda siklikla kullanilan en ¢ok benzerlik algoritmasi gibi
piksel tabanlidir. Boyle yaklagimlarda goriintiiniin konumsal bilesenleri ihmal edilir. Alan tabanh
siniflandiricilar, 6rnegin ECHO (Spectral-Spatial), bir obje bulma algoritmasi kullanmaktadir
(Yildinm vd., 2005). Hem mekansal hem de spektral bilgiyi kullanarak siniflandirma islemini
gerceklestirmektedir. Alan bazli siniflandirma yaklasimlar1 objeyi pargalara ayirir ve sonrasinda her
bir objenin istatistiki 6zelliklerine gore siniflandirma islemini gerceklestirir (Yildirim vd., 2005).
Yapilan caligmalar incelendiginde En Kiiciik Mesafe Smiflandirma Yontemi, En Cok Benzerlik
Smiflandirma Yontemi, ECHO, Fisher Lineer Diskriminant (FLD) gibi bir¢cok smiflandirma
yontemlerinin yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir. Son yillarda uydu goriintiileri {izerinden en
dogru ve giivenilir bilgiye ulagsmak i¢in smiflandirmaya yonelik, 6zellikle 6grenme tabanli farkli
algoritmalar gelistirilmektedir. Yaygimn olarak kullanilan &grenme tabanli smiflandiricilar arasinda
Bagging, Boosting, Karar Agaclari, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektér Makineleri, K En Yakin
Komsu gibi smiflandiricilar yer almaktadir. Son yillarda gelistirilen Rastgele Orman (RO) yontemi de
yaygin olarak kullanilan siniflandiricilardan birisidir. Yapilan ¢aligmalar incelendiginde; (Waske vd.,
2007), RO, En Cok Benzerlik, karar agaclar1 ve boosting yontemlerini; (Gislason, 2004) ve (Pal,
2003), RO, boosting ve bagging yontemlerini karsilastirmis ve en iyi sonucu RO yontemi ile elde
etmislerdir.

Bu ¢alismada, RO siniflandirma yontemi kullanilarak, Trabzon ilini kapsayan 4 banth
IKONOS uydu gériintiisii siniflandirilmustir. Calisma bélgesi, Trabzon’un 41° 00” 36.22'N, 39° 43
45.61" E; 40° 59° 53.84'N, 39° 44" 47.03" E koordinatlarin1 igeren Trabzon liman1 ve Comlekgi
bolgesini kapsamaktadir. Bu bolge diizensiz sehirlesmenin ve gecekondu binalarin yaygim oldugu,
Trabzon Belediyesinin Comlekg¢i Kentsel Doniisiim Projesi kapsaminda ele alinacak bir bdlge olmakla
dikkat ¢ekmektedir. Goriintii lizerinden Su, Yesil alan, Toprak, Kentsel yapil, Kentsel yapi2, Kentsel
yap13 ve Golge olmak iizere 7 smif belirlenmistir. Bu siniflarin her biri i¢in egitim verileri toplanmig
ve bu verilerden egitim ve test verileri olusturulmustur. Calisma alanina ait bu goriintii, yaygin olarak
kullanilan ECHO Spectral-Spatial, En Cok Benzerlik, FLD, En Kiigiik Mesafe gibi siniflandirma
yontemleriyle de siniflandirilmis ve dogruluklari test edilmistir.

2.SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
2.1. En Kiiciik Mesafe Siniflandirma Yontemi

En Kiiciik Mesafe Karar Kuralinin temelini simif merkezi ile piksel arasindaki spektral mesafe
olusturur (Gao, 2009). En Kii¢iilk Mesafe Siniflandirma yontemi ile sinif etiketlerini belirlemek i¢in
sinif merkezleri ile pikseller arasindaki en kiigiik Oklid ya da Mahalanobis mesafeleri kullanilir. Piksel
ile kiime merkezi arasindaki Oklid mesafesi (1) esitligi ile hesaplanir.

Déz(xi_ﬂj)z M

Bu esitlikte, Dy, Oklid mesafesini; x;, 1’inci pikselin gozlem vektoriini; u s j’inci kiimenin ortalama
vektoriinii gostermektedir. x; vektoriiniin boyutu, girdi olarak kullanilan goriintiinlin bant sayisina
esittir. Mahalanobis mesafesi,

D? :(xk_vi)TMi_l(xk_vi) 2)

esitligi ile hesaplanir. (2) esitliginde, D?, i siufinin merkezi ile k pikseli arasindaki Mahalanobis
mesafesini; M;, i smnifi i¢in varyans-kovaryans matrisini; v,, i smifi i¢in ortalama vektorii

gostermektedir. Mesafe kiiciildiiglinde i ve j objeleri arasindaki benzerlik artar. Her bir sinif i¢in sinif
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merkezi ya da spektral vektor, egitim veri setlerinden belirlenir. Tanimsiz bir piksel, kendi piksel
degeri ile her bir sinif merkezi arasindaki mesafe hesaplanarak etiketlenir.

Her bir sinifin sekli kullanilan mesafe fonksiyonuna baglidir. Bu siniflandirici, matematiksel
olarak basittir. (Benediktsson vd., 1990) Mahalanobis mesafesinin Oklid mesafesinden daha iyi sonug
verdigini gostermistir. En Kiigiik Mesafe algoritmasi, En Cok Benzerlik siniflandirma tekniginden
daha hizli oldugu icin daha cazip hale gelmistir (Akgiin, 2004). Ancak, En Kiiciik Mesafe
algoritmasinin dogrulugu, En Cok Benzerlik algoritmasinin 6niine gegememistir (Tso ve Mather,
2009).

2.2. En Cok Benzerlik Simiflandirma Yontemi

Son yillarda, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektdr Makineleri, Fuzzy, Karar Agaclari gibi birgok
smiflandirict uzaktan algilama goriintiilerinin siniflandirilmasinda kullanilmaktadir (Tso ve Mather,
2009). Standart En Cok Benzerlik yontemi uzaktan algilamada en c¢ok kullanilan siniflandirma
yontemlerinden biridir (De Jong, vd., 2005). En Cok Benzerlik yontemi Oriintii tanimada kullanilan
egitimli istatistiksel bir yaklagimdir. Her bir pikselin olasilig1 hesaplanir ve piksel, olasilig1 en yiiksek
olan smifa atanir. Ortalama vektorii ve kovaryans matrisi her bir sinifi karakterize etmekte kullanilir
(Tso ve Mather, 2009). En ¢ok benzerlik yontemi, bir pikselin her bir sinifa ait olma olasiliklarini
belirlemek i¢in egitim verilerinin ortalama ve varyans/kovaryans verilerini kullanir (IDRISI
Klimanjaro Guide, 2003).

En Cok Benzerlik siiflandirma yonteminin temelini olasilik yogunluk fonksiyonu olusturur
(De Jong, vd., 2005). Bu yontem, bir sinifin kosullu olasiligini belirleyen Bayesion karar terorisine

dayanir. (3) esitliginde verilen p(@, | x), aday pikselin i sinifina ait olasilik yogunluk fonksiyonunu

temsil eder.
x)= p(@)px|w)
p(x)

(4) esitligi kullanilarak i smifinin egitim vektoriiniin kovaryans ve ortalamast i¢in p{x|e} cok
degiskenli normal olasilik yogunluk fonksiyonu hesaplanir.

P, | 3)

p(x|o)=""p(x| o) )
En ¢ok benzerlik diskriminant fonksiyonu;

2. (x) :lnp(a)[)—%ln|Ci|—%[(x—m[)T c (x—ml.)} Q)

olarak yazilabilir (Yildirim, vd., 2005). (5) esitliginde, i, 6rnek smif; x, aday pikselin dl¢iim vektorii;
m;, i ornek smifinin ortalama vektorli; @, aday pikselin i sinifina ait olma ytizdesi; C;, i 6rnek
sinifindaki piksellerin varyans-kovaryans matrisini gostermektedir.

2.3. ECHO Spectral-Spatial

ECHO (Extraction and Classification of Homogeneous Objects), hem mekéansal hem de spektral
bilgiyi kullanarak siniflandirma islemini gerceklestirmektedir. Piksel tabanli yontemlerde, objenin
konumu, boyutu ve sekli ihmal edilip, objenin spektral &zellikleri dikkate alinarak siniflandirma
gerceklestirilir. Alan bazli siniflandirma yaklagimlart objeyi parcalara ayirir ve sonrasinda her bir
objenin istatistiki ozelliklerine gore smiflandirma islemini yapar (Yildirim vd., 2005). Homojen
bolgeler, goriintiide obje olarak adlandirilir. Siniflandirmadan Once istatistiksel olarak benzer piksel
dizilerini belirlemek i¢in goriintii béliimleme kullanilir. Her bir homojen dizi, bir istatistiksel 6rnektir.
Sonrasinda her bir 6érnek siniflandirici, bu objeleri siniflandirir. Her bir pikselin siniflandirilmasi, o
pikselin ve komsularinin spektral 6zellikleri yardimiyla olur. Siniflandirma ve boliimleme stratejileri
dogruluk, hiz ve kararlilik agisindan 6nemlidir. Bolimlemedeki her bir obje K siniflarindan birine
aittir. W, , i sinifina ait olan objeleri gosterir. Objedeki her bir piksel g boyutlu rastgele bir degiskendir.

g her bir pikseldeki spektral dlgim sayisii géstermektedir. Bir X pikselinin - olasilik degiskeni,
marjini, olasilik yogunluk fonksiyonu, X’i igeren objenin sinifina baghdir.
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p(X\VVi):N(X;Mi;Ci)E(|27Tq |€X]?((X—Mi)f Cil(X—Mi)))m o

(6) Esitligindeki p(x\Wl.) , i smifinin olasilik yogunluk fonksiyonunu, M, ortalama vektori; C,

kovaryans matrisini gostermektedir. Bu olasilik yogunluk fonksiyonlariin parametrik hesabi, her bir
simif i¢in belirlenen egitim veri setlerinden M, ve C, hesaplanarak elde edilir (Ketting ve Landgrebe,

1976).

Inp (x\W,) = —%tr(Cl.lSz )+M/C'S, —%n(M,.’C,.IM,. +1n|27C, )

7
SI:Zn:X. Szzzn:X,X’. S S
o 5 n n—MM'
Goriintli boliimlemede, hiicre se¢im kriteri;
0.(Y)= zr(cflg);xf] -2M;C;” ZY +mM/C; "M,
©)

Inp(Y |W,) = "“InP(Y | W)

_ ’”“’;—%(mln|27rC,-|+Q,- (¥)

esitlikleriyle ifade edilir. Esitlikte ¥ ise komsu gruptaki pikselleri gostermektedir. Eger O, (Y)<c ise

Y homojendir. ¢ esik degeridir. Bu durumda karar kurali, hipotezi kabul eder. Aksi takdirde hipotez
reddedilir (Ketting ve Landgrebe, 1976).

ECHO smiflandirma yonteminin dogrulugu, az da olsa piksel tabanli En Cok Benzerlik
smiflandiricisindan  daha yiiksekti. ECHO algoritmasinin piksel tabanli algoritmalardan daha
karmasik olmasma ragmen, genelde en az onlar kadar hatta onlardan daha da hizlidir (Landgrebe,
1998). Her bir siniflandirma biiylik miktarda hesaplama gerektirir ve bu durumda simiflandirici
yavaglar. ECHO siniflandirma sayisin1 azaltir, maliyeti azaltirken hizda artis saglar. (Ketting ve
Landgrebe, 1976)

2.4, Fisher Lineer Diskriminant

FLD, veriyi boyutsal olarak kiigiiltmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Bu yontemin ana
amaci, ayni anda siiflar aras1 varyanst maksimum ve sinif i¢i varyansi da minimum yapan bir lineer
donisiim gergeklestirmektir. Bu sekilde smiflarin birbirinden ayrilmast miimkiin olacaktir. FLD,
verileri normal dagilimda kabul eder (Ball, 2006). Grafiksel olarak tanimlanmasi zordur (Akgiin,
2004). FDL, asagidaki yaklagimi maksimum yapmay1 amaglar (Welling, 2009).

J(w)= W' Sw)(w'S w)" )

(9) esitliginde, S, simf arasi dagilim matrisini; S, , sinif igi dagilim matrisini gdstermektedir. ki sinif

w?
icinS,,
T

S, =(mT—mN)(mT—mN) (10)

olarak hesaplanir. (10) esitliginde, m, ve m, hedef ve hedef olmayan siniflarin ortalama vektorlerini

temsil etmektedir. FDL, hedef ve hedef olmayan dagilimlari en iyi aywran en uygun c¢oziimi
saglamaktadir. En uygun ¢oziim i¢in w,,, agirlik matrisi (11) esitligi ile verilir.

Worr :SBil/zv (11)
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S,7%,8,=8,"8,"v=_8,""we karsilik gelir ve v=_S,"*w olarak ifade edilir. w ve v her ikisi de

SW(_” S,w= Aw ifadesine karsilik gelir. (11) esitliginin ¢6ziimii i¢in w eigen vektorii ve ona karsilik

gelen A en biiyiik eigen degeri kullanilir (Ball, 2006).

2.5. Rastgele Orman

Boosting (Shapire, 1996) ve Bagging (Breiman, 1996) agaglarin siniflandirilmasinda toplu 6grenme
icin ¢ok iyi iki yontem olarak bilinir. Bagging’de egitim verisi kullanilarak her bir agac insa edilir.
Ardisik gelen agaglar bir 6ncekinden bagimsizdir ve en biiylik oy tahmin i¢in alinir. Boostingde,
ardigik gelen agaclar bir oncekine bagimlidir. Bir dnceki Onciiller tarafindan yanlig tahmin edilmis
noktalar i¢in ekstra agirlik verilir. Sonrasinda agirlikli oy tahmin i¢in alinir (Liaw ve Wiener, 2002).
RO, Bagging yontemini kullanmaktadir (Breiman, 2001).

1996’da Breiman tarafindan ilk amaglanan Bagging teknigi kullanilarak her bir agacin
birbirinden bagimsiz olarak egitim verileri ile olusturulmasidir. Bunun yaninda tahminler rastgele
secim metodu (Ho, 1998) ile olusturulur. Ek olarak yeni verilerin tahmini i¢in toplu 6grenme metodu
siiresince olusturulan verilerden her bir degiskenin 6nem dereceleri Slgiiliir. Bu model 6zellikle ¢ok
sayida Ongoriici oldugunda indirgeme igin yararli olabilir. RO, ¢ok agag¢ liretmek icin tekrarlanan
boliimleme ve parcalama kullanan bir toplu 6grenme metodudur (ChemModLab, 2008).

Toplu &grenmede her bir agaci gelistirmek icin rastgele vektdrler olusturulur. Ornegin,
1996’da Breiman’in gelistirdigi Bagging yontemi, egitim verisinden elde edilen O6rneklerin rastgele
secimiyle agac gelistirilmesi ilkesine dayanir. Diger bir 6rnek (Dietterich 1998)’in Rastgele Split
Secimi’dir. Her bir diigiimdeki splitler, K en iyi splitler arasindan rastgele olarak secilir. Breiman
1999°da, orijinal egitim verisini rastgele hale getirerek yeni egitim verisi olusturmustur. Bu
yaklasimlarin hepsinde, k aga¢ i¢in rastgele bir 6, vektorii olusturulur. Olusturulan 6, ’lar birbirinden
bagimsizdir. Ayni1 dagilima sahip 6, ve egitim verisi kullanilarak bir aga¢ gelistirilir. Egitim

verisindeki O6rnek sayis1 N’dir. Rastgele vektorler, rastgele olarak N tane kutuya yerlestirilir.
Sonrasinda rastgele split se¢cimi yapilir. Rastgele split secimi &, 1 ile K arasinda yer alan bagimsiz,
rastgele, integer bir sayidir. @ ’nin boyutu ve yapisi, olusturulacak agacin yapisina ve kullanimina
baglidir. Genis sayida agaclar olusturulduktan sonra en popiiler sinif i¢in oylanir. RO siiflandiricisi;

(h(x,0)k =1,..} (12)

seklindedir. Burada, x, girdi verisini; 6y , rastgele vektorii temsil etmektedir. Her bir aga¢ en popiiler
sinif i¢in bir oya atanir. Bu islem adimlarina Rastgele Orman denir.

Breiman 2001’in Rastgele Orman ydnteminde, bagging rastgele 6zellik secimi ile birlikte ele
almir. Orijinal veri setinden yer degistirmeli olarak yeni bir egitim veri seti olusturulur. Sonrasinda,
rastgele Ozellik se¢imi kullanilarak yeni egitim setinden bir agag¢ gelistirilir. Bu gelistirilen agaglar
budanmaz. Bagging metodunun tercih edilmesinin iki 6nemli nedeni vardir; birincisi, bagging
isleminde rastgele Ozellik kullanildigindan dogrulugun artmasi; ikincisi, genellestirilmis hatalar
hesaplamasidir. Bu hatalar out-of-bag (OOB) hatalaridir (Beriman, 2001).

RO, bir¢ok smiflandirilmis agag gelistirir. Girdi verisinden yeni bir objeyi siniflandirmak i¢in
girdi verisini ormandaki her bir agaca yerlestirir. Her bir aga¢ bir siniflandirma verir. O sinif i¢in agag
oylar1 belirlenir. Orman en yliksek oya sahip olan siniflandirmayi seger.

1- N sayida orijinal veriden yer degistirmeli olarak N sayida rastgele egitim verisi elde edilir.

2- Her bir diiglim i¢in M toplam girdi degiskenlerinden rastgele m <M olacak sekilde m
degiskenleri secilir. Bu m degeri orman gelistirme siiresince sabittir.

3- Her bir aga¢g muhtemel en genis oranda gelistirilir (Breiman ve Cutler, 2009). Siniflandirma
sirasinda, kurali durdurma ya da budama islemleri yapilmaz (Archer, 2008). Bu durum, RO’yu
diger karar agaglar1 metotlarindan ayiran en énemli avantajdir (Pal, 2005).

m azalinca korelasyon ve gii¢ azalir, m artinca korelasyon ve gii¢ artar. Bu m degeri, bulunan OOB
hatalarna gore ayarlanabilir (Breiman ve Cutler, 2009). RO smiflandirict ile bir agag¢ iiretmek igin
kullanic1 tarafindan tanimlanan 2 parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi boliinmeyi belirlemek
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icin her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin sayis1 (i) ve gelistirilecek agaglarin sayis1 (N)’dir (Pal,
2005).

Kullanici tarafindan baslangic m degeri rastgele secilir sonraki m’ler OBB hatalara gore
artirilir ya da azaltilir. Bu sekilde en uygun m bulunur ve siiflandirma duyarlig1 artar, hata azalir.
RO’dan elde edilen 3 parametre vardir. Bu parametreler OOB hatasi, degisken 6nemi (variable
importance) ve yakinlik analizi (proximity analysis) (Chen, 2008). 7 egitim verisinden 7, yer
degistirmeli yeni egitim verisi dretilir. Yeni egitim veri seti kullanilarak h(x,]}{)s1n1ﬂand1r1c151
olusturulur. Siniflandirici ile ¢antaya atilmis tahminlerden oylama yapilir. Egitim verisindeki her x, y
icin sadece bu siniflandiric1 ile oylama yapilir. 7,, x ve »’ yi icermez. Bu smiflandirici, OOB

siiflandiricist olarak da adlandirilir. Bu smiflandirma dogrulugunun anlasilmasina yardimci olur
(Beriman, 2001).

RO algoritmasi, OOB verisindeki verilerin yerleri degistirildiginde tahmin hatasinin ne kadar
oldugunu inceleyerek degiskenlerin Onemini, etkilerini (variable importance) hesaplar (Liaw ve
Wiener, 2002). Degisken 6nemi Olgiimlerinde, kullanilan degiskenlerin ne kadar onemli oldugu
degiskenlerin yerleri degistirilerek yapilir. Degigsimler sonucunda olusan hatalar o degiskenin
islemdeki 6nemini ortaya koyar.

RO, budama olmadan maksimum boyutta aga¢ gelistirmek i¢in CART (Classification and
Regression Tree) algoritmasini kullanmaktadir (Beriman, 2001). CART algoritmasinda, bir diigiimde
belirli bir 6l¢iit uygulanarak boliinme islemi gerceklestirilir. Bunun igin 6nce tiim niteliklerin var
oldugu degerler géz oniine alinir ve tiim eslesmelerden sonra iki boliinme elde edilir. Bu boliinmeler
iizerinde se¢me islemi uygulanir (Ozkan, 2008).

Boliinme iglemlerinde homojen simif dagilimima sahip diigiimler tercih edilir. Diigim
homojenliginin Ol¢iimiinde; Gini Index, Entropy, Misclassification Error, Gain Ratio Criteria gibi
Olciitler kullanilmaktadir. RO yontemi, Gini indeksini kullanmaktadir. Verilen bir t diigiimii i¢in Gini
indeksi;

GINI(t):l—Z[p(j\t)]2 (13)

(13) Esitliginde, p(j|t),t digimiindeki j siifina ait bagil olasiligi gostermektedir. En kiigiik gini
indeksine sahip olan bolinme pozisyonu belirlenir. (Tak¢i, 2008). Olusturulan egitim verileri
kullanilarak belirlenen boliinme kriterlerine gore Sekil 1°deki gibi diigiimler splitlere ayrilmakta ve
agac yapilar1 olusmaktadir.

Digiim

7h 4o d

Sekil 1. RO siniflandiricisinda belirlenen en uygun boliinme pozisyonlarina gore olusturulan agag
yapist drnegi

Kag tane agag¢ tlretmek istenirse her diiglim i¢in en iyi split belirlenerek o kadar agac¢ iiretilir.
Belirlenen agacglar arasinda oylama yapilir ve en iyi oyu alan agag bir sinifa atanir (Liaw and Wiener,
2002). RO yonteminin sabit bir modeli, kisitlamasi, kalib1 yoktur. Kullanici ne kadar agag isterse o
kadar agacla caligir, hizlidir.
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K En Yakin Komsu, Destek Vektdr Makineleri ve Yapay Sinir Aglar1 gibi ¢cogu dgrenme
tabanli yontemler siniflandirma igin kullanighdir. Ancak bu yontemler simiflandiriciya gore hangi
degiskenlerin en 6nemli olduguna yonelik bilgi vermezler. Lineer Diskriminant Analiz gibi diger
yontemler de siniflandirict iiretirken kullanilan onciillerde, indirgeme yapilmis onciillere sahip tahmin
uzay1 gerektirir. RO yonteminde bdyle bir indirgeme s6z konusu degildir ve her bir adayin tahmini
icin degisken 6nem derece olglimleri yapilir bu da siniflandirma duyarligini artirmaktadir (Archer,
2008).

3. UYDU GORUNTULERININ SINIFLANDIRILMASI VE ANALIZi
3.1. Rastgele Orman Yontemi ile Siniflandirma ve Analiz

RO algoritmas: ile goriintiiniin siniflandirilmasi igin egitim verilerinin olusturulmasi gerekmektedir.
Bu islem i¢in ERDAS Imagine programi kullanilmustir. Oncelikli olarak belirlenen 7 sinifi yansitacak
sekilde egitim (train) ve test verileri toplanmis ve bir egitim dosyasi olusturulmustur. Bu maksatla,
her siniftan esit sayida 6rnek alinarak smiflar iyi temsil edecek toplam 6381 piksel toplanmistir. Bu
olusturulan veriden egitim ve test verilerinin olusturulmasinda ve RO simniflandirma isleminde
(Jaiantila, 2009)’a ait Matlab kodundan yararlanilmistir. Calisma kapsaminda bu matlab kodu
diizenlenerek, rastgele se¢im ile birbirinden bagimsiz olarak belirlenen 3300 piksel egitim verisi i¢in,
3081 piksel ise test verisi i¢in hazirlanmigtir. Egitim verisi goriintiiyii siniflandirmak igin, test verisi
ise smiflandirma modelini test etmek i¢in kullanilmaktadir.

RO smiflandiricis i¢in aga¢ sayisi ve m degiskeni olmak tizere 2 faktér smiflandirma
dogrulugunu 6nemli derecede etkilemektedir. Bu parametreler kullanicinin tercihine sunulmustur.
Bunun i¢in siiflandirma modeline en uygun agag sayisi ve m degerinin tanimlanmasi gerekmektedir.
En uygun parametrelerin bulunmasi islemi icin tekrarli denemeler yapilmistir. Oncelikle Tablo 1°de
gorildiigii gibi agac sayisina gore degiskendeki degisimin siniflandirmay1 ne derece etkiledigi test
edilmistir. Sonrasinda da m degiskeni sabit tutularak uygun agac sayisi belirlenmistir (Tablo2). Egitim
verisinde, gorlintliniin 6zelligine gore Band1, Band2, Band3 ve Band4 olmak {izere toplam 4 degisken
bulunmaktadir. M toplam girdi degiskenlerinden rastgele m degiskeni m <M olacak sekilde her bir

diigiim igin segilir (Breiman ve Cutler, 2009). Varsayilan deger m =+/M ’dir (Gislason et.al., 2004).
Bu nedenle m degiskenleri 1 ile 4 arasinda se¢ilmistir.

Tablo 1. RO siniflandiricisinin 250 agag i¢in m degiskenlerine gore OOB hatalar1 ve iglem siireleri

Agac Sayisi m degiskeni OOB hatasi islem Siiresi

250 1 0.005249 377.0245 sn
250 2 0.005249 357.4112 sn
250 3 0.007874 358.3494 sn
250 4 0.005249 367.2618 sn

Tablo 2. RO smiflandiricisinin m =2 igin farkli agag sayilarina gére OOB hatalar1 ve islem siireleri

Agac Sayisi m degiskeni OOB Hatasi Islem Siiresi
50 2 0.010499 143.7081 sn
100 2 0.002625 200.8782 sn
250 2 0.005249 357.4112 sn
500 2 0.005249 638.9019 sn

Secilen parametrelere gore hem islem siireleri hem de OOB hatalar1 incelendiginde RO siniflandirmasi
icin en uygun agag sayist 100 ve m parametresi de 2 olarak belirlenmistir. Tablo 3’te goriildiigii gibi
test verileri ile yapilan siniflandirma sonucunda RO ydnteminin test dogrulugu %99.55 olarak elde
edilmistir. Test verileri ile yapilan siniflandirma dogrulugunun yiiksek ¢ikmasi nedeniyle RO yontemi
tiim goriintliye uygulanmis ve Sekil 2’de verilen siiflandirilmis goriintii elde edilmistir.
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Tablo 3. RO Siniflandirma yonteminde kullanilan test verisine ait hata matrisi

Deniz Yesil Toprak Kentsel Kentsel Kentsel Gilge Satir | Producer's User's
Alan Yapil Yapi2 Yapi3 Toplami | Accuracy Accuracy

Deniz 2521 0 0 0 0 0 0 2521 100% 100%
Yesil Alan 0 95 0 0 0 0 1 96 99% 99%
Toprak 0 1 26 0 1 1 0 29 84% 90%
Kentsel Yapil 0 0 0 131 0 0 0 131 100% 100%
Kentsel Yap12 | 0 0 0 0 152 0 0 152 97% 100%
Kentsel Yap13 | 0 0 5 0 4 45 0 54 98% 83%
Golge 1 0 0 0 0 0 97 98 99% 99%
Siitun Toplam | 2522 96 31 131 157 46 98 3081

Test Dogrulugu = 99.55%
Kappa =0.9860

B Deniz
Yasgil Alan
Toprak
Kentsel Yapl
E Kentsel Yapi2
: B KentselYapi3
W B Golge

Sekil 2. RO ile siiflandirilmig goriintii

3.2. Diger Yontemler ile Simiflandirma ve Analiz

4 bantli IKONOS uydu goriintiisii, RO haricinde popiiler olarak kullanilan ECHO Spectral-Spatial, En
Cok Benzerlik, FLD, En Kiigiik Mesafe gibi smiflandirma yontemleriyle smiflandirilmistir. Bu
yontemlerle smiflandirma igleminde MultiSpec programi kullanilmistir. Bu ydntemlerde de RO
siniflandirma isleminde kullanilan ayni egitim alanlar1 kullanilmistir. Test verileri ile yapilan
siniflandirmalar sonucunda ECHO siniflandiricist %99.3, En Cok Benzerlik %99.3, FLD %94.7 ve En
Kiigiik Mesafe 9%96.7 siiflandirma dogrulugu saglamistir. Daha sonra tiim goriintii bu yontemlerle
smiflandirilmis ve siiflandirma sonucu elde edilen goriintiiler Sekil 4’te gosterilmistir.

Sekil 4’teki siiflandirilmis goriintiiler irdelendiginde ECHO Spectral-Spatial, En Cok
Benzerlik, FLD, En Kii¢iik Mesafe yontemleri deniz bolgesini RO’ ya gore iyi siniflandiramamustir.
IKONOS goriintiisii konumsal olarak yiiksek ¢oziiniirliiklii oldugu icin denizde olusan dalgalarin
sebep oldugu golge ve parlak yansimalar hassas bir sekilde goriilmektedir. Bu golgeler ve yansimalar
deniz smifinin iginde oldugu halde farkli siniflarla karisabilmektedir. Ornegin siniflandirilmis
goriintiiler incelendiginde golgeler, karada binalarin sebep oldugu golgelerle ve parlak yansimalari da
binalarla karistig1 gézlemlenmistir. Kullanilan siiflandiricilar i¢inde sadece RO, bu bdlgeleri dogru
olarak deniz sinifinda siniflandirmigtir. Ayrica, goriintiiniin bazi bolgelerinde gdlgeye ait gri degerlerin
deniz smifindaki gri degerlere ¢ok yakin olmasi sebebiyle gdlge simifi, deniz sinifiyla
karigabilmektedir. Bu durum, En Kiicilk Mesafe ve RO siniflandiricilarinda goriilmiistiir. Diger
siniflandiricilarda bu bolgeler kentsel yap1 siniflariyla karigmistir.
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B Deniz [ Yesil Alan [J Toprak [1Kentsel Yapil [ Kentsel Yapi2 [ Kentsel Yap13 WBolge

Sekil 4. ECHO (a), FLD (b), En Cok Benzerlik (¢), En Kiiciik Mesafe (d), RO (e) olmak iizere 5 farkli
siniflandirma algoritmasina gore elde edilen siniflandirilmis goriintiiler ve IKONOS (f) goriintiisii

Siniflandirma sonuglarina gore en iyi sonucu RO, ECHO ve En Cok Benzerlik yontemleri saglamistir
(Sekil 5.a) Test verilerine ait hata matrisleri incelendiginde, ECHO siniflandiricisi, denize ait 37
pikseli ve golgeye ait 2 pikseli kentsel yap13 sinifina atamistir. Kentsel yap12 simifindaki piksellerde
de, Kentsel yap13 ve Kentsel yapil siniflariyla karigmalar olmustur. Ayrica Yesil alan, Kentsel yapi2
ve Kentsel yap13 siniflarindaki pikseller, Toprak sinifina atanan piksellerle karigmistir. Ayni sekilde
En Cok Benzerlik smiflandiricisinda da Deniz ve Golge siniflart ile Kentsel yapi2 sinifi arasinda,
Kentsel yap12 smifi ile Kentsel yapil ve Kentsel yapi3 simiflar1 arasinda ve toprak sinifi ile Kentsel
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yap12 ve Kentsel yap13 siniflar1 arasinda karismalar oldugu gézlenmistir. RO siniflandiricisinda ise
Deniz, Kentsel yapil ve Kentsel yapi12 siniflart higbir sinifla karismamigtir. Golgedeki 1 piksel deniz
smifina, kentsel yapi3’deki 4 piksel Kentsel yapi12 smifina ve kentsel yapi13’deki 5 piksel de toprak
sinifina atanmigtir. Hata matrislerine gore, siniflar en iyi RO siniflandiricist ile temsil edilmigtir. Hem
ECHO hem de En Cok Benzerlik smiflandiricilari, spektral 6zellikleri birbirine yakin piksellerin
bulundugu Kentsel yapi3 sinifinda %56°lik, Toprak sinifinda da %86’lik dogruluk saglamigken, RO,
bu smiflarda yaklasik %90’lik dogruluk saglamistir. RO Siiflandiricist birbirine yakin spektral
Ozellige sahip siniflar1 diger yontemlere gore daha iyi ve dogru sekilde siniflandirmustir.

Goriintiilerin smiflandirma sonras1 genel dogruluklari i¢in ERDAS Imagine programinda
dogruluk analizleri yapilmistir. Analizde her siniflandirici igin 250 nokta kullanilmigtir. Siniflandirma
islemleri sonucunda elde edilen genel dogruluklar Sekil 5.b ile grafiksel olarak 6zetlenecek olursa
%96.80 siniflandirma dogrulugu ve 0.9601 kappa degeri ile en iyi dogrulugu RO siniflandiricisinin
sagladig1 goriilmektedir.

Siniflandirma Dogruluklan
Test Dogrulugu

120
55.00

100 _ﬁ
- il 59,00
2 £5.00
a £0.00
RO ECHO E_E" e T.k i:h":f'ik FLD
Enzerh esare 1 !-' :l:l
R

ECHOD

Dodiruluk [246)
Cogrul uk (4]

rdod= e @

En ok En Khpik

== Test Dagrulugu L]

%) 995 983 932 958 947 Benzeriik e nafe
w WGanal Do uk i) 9E ED 94_850 24 B0 91.20 B7. X0
—i—HKappa |% 986 967 96 6 853 739 = Kappa (5] T ne T B )
a) b)

Sekil 5. a) Test verileri ile yapilan siniflandirma sonucunda elde edilen test dogruluklari, b)
smiflandirma yontemlerinin genel dogruluklar

4. SONUCLAR

Uzaktan algilama goriintiilerinden daha hassas ve dogru bilgi almak adina, siniflandirma dogrulugu
yiiksek algoritmalarin kullanimi giderek 6nem kazanmaktadir. Siniflandirma dogrulugunu artirmaya
yonelik piksel tabanli, obje tabanli ve 6grenme tabanl smiflandiricilara yonelik bircok algoritma
gelistirilmektedir. Ogrenme tabanli siniflandiricilar, sagladiklar yiiksek dogruluk nedeniyle yaygin
olarak kullanilmaktadir. Son yillarda gelistirilen RO, Karar agaglari, Boosting, Bagging
yontemlerinden daha yiiksek dogruluk saglamasi ve daha hizli olmasi sebebiyle uzaktan algilanmig
goriintiilerin siniflandirilmasina biiyiik avantaj saglamaktadir.

Smiflandirmada siklikla karsilasilan sorunlardan biri de spektral olarak birbirine ¢ok yakin
olan siniflarin ve piksellerin yanls simiflara atanmasidir. Ozellikle yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerde
birbirine yakin spektral dzelliklere sahip piksellere rastlanmaktadir. Ornegin bu calismada kullanilan
ylksek ¢oziiniirliklii IKONOS goriintiisiinde, deniz dalgalarinin bina ve golge siniflarina ve golgelerin
de deniz sinifina yakin spektral 6zelikte olmasi, bu problemi agikga ortaya koymaktadir. Bu ¢aligmada
yaygin olarak kullanilan alan bazli siniflandirici olan ECHO, piksel tabanli siniflandiric1 olan En
Kiiciik Mesafe, piksel ve istatistiksel tabanli En Cok Benzerlik, FLD ve RO siniflandiricilart
arasindan, bu tiir problemli smiflar i¢in ¢éziim olabilecek en dogru ve en hizli siniflandiricinin
bulunmasi amaglanmistir. Bunu i¢in ¢aligma alanina ait egitim verileri olusturulmus, bu verilere gore
farkli siiflandiricilar kullanilarak smiflandirmalar yapilmigtir. Ayrica siniflandirilmis goriintiiler
iizerinden rastgele secilen 250 nokta ile dogruluk analizleri gerceklestirilmistir. Bunlarin sonucunda,
RO smiflandiricisi ile elde edilen goriintiide test dogrulugu %99.5, siniflandirma sonrasi genel
dogruluk ise %96.80 olarak belirlenmistir. ECHO siniflandiricisi1 %94.80, En Cok Benzerlik %94.80,
FLD %87.20 ve En Kii¢iik Mesafe %91.20 siniflandirma sonrasi genel dogruluk degerlerini vermistir.
Elde edilen sonuglar degerlendirildiginde, RO siniflandiricisinin, diger siniflandiricilarin birbirinden
ayiramadi@ spektral olarak birbirine yakin olan nesneleri gercege en yakin olarak simiflandirdigi ve bu
siiflar i¢in en hizli ve en dogru siniflandirma sonucunu verdigi gozlemlenmistir.
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