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OZET

Uydu goriintiileri yardimiyla yeryiiziiniin ¢esitli ozelliklerini gésteren tematik haritalarin iiretilmesi uzaktan
algilama alaninda énemli bir arastirma konusudur. Uzaktan algilanmis gériintiilerden tematik harita iiretiminde
en sik kullanilan yéntem swiflandirmadir. Destek vektor makineleri son yilarda uydu goriintiilerinin
smiflandwrilmasinda  bagariyla kullanilan bir kontrollii  simiflandirma yontemidir. Yontem siniflandirma
isleminde, smiflari birbirinden ayiran optimum hiper diizlemin belirlenmesi esasina dayanmaktadwr. Optimum
hiper diizlem simiflar arasindaki simir teskil eden pikseller yardimiyla olusturulan destek vektorleri ile
belirlenebilmektedir. Dolayisiyla suirli sayida egitim verisi olmast durumunda da ydntemin yiiksek
smiflandirma dogrulugu iiretecegi diigtiniilmektedir. Bu ¢calismada, Gebze ilgesini kapsayan 2009 tarihli Landsat
TM goriintiisiiniin destek vektor makineleri ile siniflandirilmasi ve bélgeye ait genel arazi kullanimini gosteren
tematik haritanin olusturulmas: hedeflenmistir. Destek vektor makinelerinin egitiminde farkli boyutta alti egitim
seti (her bir sinif i¢in 100, 250, 500, 1.000, 1.500 ve 2.000 piksel) kullanilmis ve test verisi (her bir sinif icin
5.000 piksel) igin hesaplanan genel siniflandirma dogruluklar: analiz edilmistir. Yontemin farkli boyuttaki egitim
veri setleri icin siniflandirma performansi en ¢ok benzerlik yontemi ile karsilastirilmis ve elde edilen genel
smiflandirma dogruluklar: arasindaki farklar istatistiksel olarak analiz edilmistir. Swiflandirma sonuglari,
egitim seti boyutundaki artisa paralel olarak destek vektor makinelerinin performansinda yaklasik %1 lik bir
iyilesme oldugunu géstermektedir. Diger taraftan, en ¢ok benzerlik yonteminin performansinda ise %2’ lik bir
degisim oldugu gériilmiistiiv. Her iki yontemin simiflandirma performanst karsiastirildiginda, destek vektor
makineleri ile 6zellikle simirli sayida egitim piksellerinden olugan veri setleri igcin %3 daha dogru siniflandirma
sonucu elde edildigi gériilmiistiiv. Yapilan testler bu performans farkliligimin istatistiksel olarak anlamly
oldugunu gostermistir. Elde edilen sonuclar, destek vektor makinelerinin simirli sayida egitim veri seti i¢in
swmiflandirma performansinin en ¢ok benzerlik yontemine gore daha iyi oldugunu destekler niteliktedir.

Anahtar Soézciikler: Arazi Ortiisii, Siniflandirma, Tematik Harita, Destek Vektor Makineleri, En Cok Benzerlik.

AN ANALYSIS OF CLASSIFICATION PERFORMANCE OF SUPPORT VECTOR
MACHINES FOR DIFFERENT TRAINING DATA SIZE

ABSTRACT

Producing thematic maps representing various characteristics of the Earth’s surface with the help of satellite
images is an important research agenda in the remote sensing field. Classification is a commonly used approach
to create thematic maps from the remotely sensed image data. Support vector machines are supervised
classification algorithms that have been recently successfully applied in the classification of remote sensing
images. In the classification process, the method determines a hyper plane that optimally separates classes. An
optimal hyper plane can be determined with the help of support vectors created by the border pixels. Therefore,
it is thought that the method can produce high classification accuracy in the case of limited number of training
data. In this study, Landsat TM image acquired in 2009 covering Gebze district were classified using support
vector machines and thematic map representing general land use and land cover types of the study area was
produced. Six different sizes of training data sets (100, 250, 500, 1.000, 1.500 and 2.000 pixels for each class)
were used for the training of support vector machines and overall classification accuracies computed for test
data set (5.000 pixels for each class) were analyzed. Classification performances of the method for different
sizes of training data sets were compared with the maximum likelihood method and differences between the
overall classification accuracies were statistically analyzed. Classification results indicated that improvements
in the classification performance of support vector machines by about 1% were parallel with the increase in the
size of training set. On the other hand, it was seen that the performance of maximum likelihood method changed
by about 2% with the increasing training data size. When the classification performances of two classification
methods were compared it was observed that higher classification accuracies about 3% obtained with the
support vector machines especially for the data sets consisting of limited size of training pixels. The tests
performed suggest that the differences in the performance are statistically significant. Results produced in this
research show that classification performance of support vector machines better than the maximum likelihood
classifier for a limited size of training data.

Keywords: Land cover, Classification, Thematic map, Support vector machines, Maximum likelihood.
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1. GIRIS

Diinya niifusundaki hizli artisa paralel olarak insanlarin gereksinim duydugu ihtiyaglar artmakta ve
sinirhi olan dogal kaynaklar iizerindeki aktiviteler degismektedir. S6z konusu aktiviteler ve artan
ihtiyaclar yeryiiziinde meydana gelen degisimler lizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Arazi kullanimi
ve arazi Ortlisii iizerindeki degisimler insan kaynakli degisimler arasinda en Onemli olanlaridir
(Lambin et al., 2001). Sanayilesme ve hizli kentlesme temel ekosistem, kiiresel gesitlilik ve bolgesel
iklim degisikleri gibi bir ¢ok cevresel degeri olumsuz etkilemektedir (Imura et al., 1999). Bu nedenle
yeryiiziine ait envanterlerin ¢ikarilmasi ve zaman i¢inde meydana gelen degisimlerin belirlenmesi
dogal kaynaklarin korunmasi ve etkin kullanim1 agisindan son derece dnemlidir.

Uzaktan algilama teknolojileri sahip oldugu 6nemli avantajlarla yeryiizliniin goriintiilenmesi
ve yeryliziine ait onemli bilgilerin elde edilmesi noktasinda 6nemli bir kaynak durumundadir. Uzaktan
algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasi ile yeryiiziiniin ¢esitli 6zelliklerini gosteren tematik haritalar
iretilebilmekte, arazi Ortiisi ve kullanim sekilleri detayli olarak analiz edilebilmektedir.
Smiflandirilma islemi genel olarak goriintii {izerinde belirli bir yansitma ve parlaklik degerine sahip
piksellerin arazi Ortiisii siniflarindan birine atanmasi olarak ifade edilebilir (Lillesand et al., 2008).
Literatiirde uydu goriintiilerinin smiflandirilmas1 ve tematik haritalarin elde edilmesi amaciyla bir ¢ok
siniflandirma algoritmasi gelistirilmistir (Jain et al., 2000; Lu and Weng, 2007). Siniflandirma
algoritmalar1 arasinda paralel kenar, en yakin komsuluk ve en ¢ok benzerlik algoritmalar
uygulamalarda en sik kullanilanlar arasindadir. Istatistiksel tabanli bu algoritmalar her bir sinifa ait
ornek piksellerin normal dagilimda oldugu kabuliinii yapmaktadir. Bu kabul, s6z konusu
algoritmalarin her tiir verinin siniflandirmada kullanimina olanak vermemekte ve spektral ayrimin zor
oldugu goriintiiler igin tutarsiz sonuglar iiretmelerine neden olmaktadir (Bruzzone et al., 1997; Zhong
et al., 2007). Bununla birlikte, siniflandiricinin egitimi igin kullanilan 6rnek piksel sayisinin az oldugu
durumlarda s6z konusu istatistiksel algoritmalar  diisik  siniflandirma  performansi
sergileyebilmektedir. Bu zayifliklar1 ortadan kaldirmak amaciyla son donemde daha giiglii
smiflandirma yaklagimlart ile uydu goriintiilerinin simiflandirilmas1 konusunda yogun ¢aligmalar
yiirtitilmektedir. Bu yaklasimlardan yapay sinir aglari, karar agaglari, bulanik mantik ve destek vektor
makineleri simiflandirmadaki etkinlikleri ile 6ne ¢ikanlar arasindadir (Huang et al., 2002; Kavzoglu
and Mather, 2003; Wang and Jamshidi, 2004; Rogan et al., 2008).

Uydu gorintiilerinin siniflandirmast sonucunda iiretilen tematik haritalarmm dogrulugu ve
giivenirligi bircok arastirma igin kritik 6neme sahiptir. Siniflandirma sonuglarini ve {iretilen tematik
haritalarin dogrulugunu etkileyen faktorlerin basinda siniflandirmada kullanilacak yontem ve veri
gelmektedir. Yiiksek smiflandirma dogrulugu iretebilen kontrollii smiflandirma ydntemleri
kullaniminda yeryiiziinii temsil eden Ornekleme alanlarindan yararlanilmaktadir. Yersel olarak
ornekleme alanlarina ait bilgilerin toplanmasi pahali ve karmagik iglemleri icermektedir. Diger taraftan
diisiik konumsal ¢oziiniirliige sahip veya karisik pikselleri igeren goriintiiler iizerinden yeterli sayida
egitim alanmin belirlenmesi giliclesmektedir. Olusturulan egitim veri setinin boyutu siniflandirma
sonucu lretilecek tematik haritalarin dogrulugunu etki eden 6nemli bir faktordiir. Siiflandiricilar
verinin veya Ozellik uzaymnin siniflara boliinmesinde farkli metotlar kullandigindan, belirli bir
siniflandirma probleminin ¢dziimiinde kullanilacak egitim veri seti boyutu siniflandirma dogrulugunu
etkileyebilmektedir (Foody et al., 2006; Chi et al., 2008). Ornegin en ¢ok benzerlik yonteminde egitim
alanlarini olusturan smiflar i¢in olasilik fonksiyonlar1 hesaplanmakta ve buna gore bir pikselin hangi
smifa daha yakin oldugu belirlenebilmektedir. Diger taraftan paralel kenar siniflandiricisi igin
histogram yardimiyla siniflara ait alt ve {ist sinirlarin tanimlanmasi 6nem arz ederken, en yakin uzaklik
yonteminde simiflarin ortalamasi énemlidir. S6z konusu istatistiki yontemlerin aksine son yillarda
kullanilmaya baslanan karar agaglari, yapay sinir aglart ve destek vektdr makineleri gibi ileri
siniflandirma yontemleri ise siniflar arasindaki sinir olusturan piksellerin belirlenmesini esas
almaktadir (Huang et al., 2002).

Bu calismada, destek vektor makineleri ile 2009 tarihinde kaydedilen Landsat TM uydu
goriintiisii kullanilarak Gebze ilgesinin genel arazi kullanimi ve arazi oOrtiisiiniin tespiti amaglanmisgtir.
Destek vektor makinelerinin egitiminde farkli boyutta alt1 egitim seti (her bir sinif i¢in 100, 250, 500,
1.000, 1.500 ve 2.000 piksel) kullanilmis ve test verisi (her bir sinif i¢in 5.000 piksel) i¢in elde edilen
genel siniflandirma dogruluklar analiz edilmistir. Yontemin farkli boyuttaki egitim veri setleri igin
siniflandirma performanst en ¢ok benzerlik yontemi ile karsilastirilmis ve elde edilen genel
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siniflandirma dogruluklar1 arasindaki farklarin anlamliligt Z istatistiksel testi kullanilarak analiz
edilmistir.

2. CALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Tiirkiye sanayisinin dnemli bir boliimiinii biinyesinde barindiran Gebze; Kocaeli ilinin kuzeybatisinda,
Istanbul'un dogusunda yer almaktadir (Sekil 1). Yaklasik olarak yiiz 6l¢iimii 772 km? olan Gebze,
Marmara Bélgesi'nde Kocaeli iline bagl olarak Anadolunun Istanbul’a ve Avrupa’ya baglanti
konumunda bulunan limanlar, havalimani, devlet demir yollann ve E-5 (D100) ve E-6 (TEM)
karayollar1 ¢cevresinde kurulmustur (www.gebze.bel.tr).
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Sekil 1. Calisma alani1 (Gebze) il¢e sinirlart.

Bu ¢alisgmada Gebze ilgesine ait genel arazi kullaniminin ve arazi Ortiisiiniin belirlenmesi amaciyla
2009 yilinda kaydedilmis Landsat TM goriintiisii kullanilmigtir. Uydu goriintiisiiniin geometrik
rektifikasyonu igin 1/25.000 o6lgekli haritalar kullanilarak Universal Transverse Mercator (UTM)
koordinat sisteminde yeniden 6rneklemesi yapilmistir. Mevcut halihazir haritalar, hava fotograflar ve
el-GPS’i ile araziden toplanan veriler yardimiyla siniflandirmada kullanilmak {izere 6rnekleme alanlar
tespit edilmistir. Calisma alani eldeki veriler ile analiz edildiginde, mevcut arazi kullanimi/Grtiisiinii
temsil eden alti temel sinifin (su, igne yaprakli orman, genis yaprakli orman, bozkir, toprak ve
yerlesim) mevcut oldugu belirlenmistir.

3. SINIFLANDIRILMA YONTEMLERI

Uzaktan algilanmig goriintiiler yardimiyla yeryliziindeki arazi kullanimi veya arazi ortiisii ile ilgili
bilgilerin elde edilmesinde en sik ve etkili olarak kullanilan yontem goriintiilerin siniflandiriimasidir.
Goriintll siniflandirma, goriintiiyii olusturan her bir piksele ait yansima ve parlaklik degerlerinin diger
pikseller ile karsilagtirilarak benzer piksellerin kullanicinin belirledigi siniflara ayrilmasi islemidir
(Campbell, 1996). Goriintii siniflandirma igsleminde temel olarak kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
olarak iki yaklagim kullanilmaktadir. Kontrollii siniflandirmada goriintii {izerindeki pikseller sahip
olduklar1 bant degerlerine gore siniflandirilirken, kontrolsiiz siniflandirmada kullanici tarafindan
belirlenen egitim veri seti yardimiyla goriintiiniin simiflandirilmasi1 s6z konusudur. Kontrolli
siniflandirma yaklagimi siniflandirma sonuglarinin dogrulugu ve giivenirligi acisindan uzaktan
algilama alaninda kullanimi en ¢ok tercih edilen yaklagimdir. Bu g¢alismada, Landsat TM uydu
goriintiisiiniin siiflandirilmas1 ve Gebze ilgesinin genel arazi kullanimi ve arazi Ortiisii gdsteren
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tematik haritalarin {iretilmesinde kontrollii siniflandirma tekniklerinden olan en ¢ok benzerlik (ECB)
ve destek vektor makineleri (DVM) yontemleri kullanilmstir.

Calismada kullanilan yontemlerin farkli egitim seti icin siniflandirma performanslarmin
degerlendirilmesinde oncelikli olarak smiflandirma sonucunda elde edilen genel dogruluklar
kullanilmistir. Bu degerlendirmelerin yaninda siniflandiricilarin (DVM ve ECB) egitiminde kullanilan
alt1 farkli veri seti i¢in hesaplanan performans farklarinin istatistiksel olarak anlamliligi Z testi ile
analiz edilmistir. Z testi, siiflandirma sonucu elde edilen Kappa degerlerinin karsilastirilmasi
amaciyla kullanilan istatistiksel bir testtir. Tki farkli siniflandirma yontemi veya iki farkli egitim seti
icin elde edilen genel siniflandirma dogrulugu arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadigmin tespitinde hesaplanan Kappa degerlerinin karsilastirilmasi esasina dayanmaktadir (Foody,
2004). Z istatistik degeri asagidaki sekilde hesaplanarak Kappa degerleri arasindaki farkin anlamlilig1
test edilir.

7 = KI-KZ

o(K,)+o(K,)

(1)

Bu esitlikte K, ve K, karsilastirilan iki Kappa degerini, o(K,) ve o(K,) ise Kappa degerleri i¢in
hesaplanan varyans degerlerini ifade etmektedir. Hesaplanan Z degeri onceden belirlenen giiven
araligindaki (Za/z) kritik deger ile karsilastirilir. Hesaplanan Z degeri %95 giiven araligindaki Z =1.96

kritik degerinden biiylik oldugunda iki siniflandirma sonucu arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli oldugu soOylenebilir. Bu durum iki bagimsiz Kappa degerinin istatistiksel olarak farkl
oldugunu, dolayistyla iki smiflandirictya ait performanslarin  birbirinden farkli oldugunu
gostermektedir.

3.1. En Cok Benzerlik Simiflandiricisi

En cok benzerlik (ECB) yontemi uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda yaygin olarak
kullanilan  istatistiksel ~bir simiflandirma  yontemidir. Yontem  smiflandirma  isleminin
gerceklestirilmesinde ortalama deger, varyans ve kovaryans gibi istatistiki degerleri dikkate
almaktadir. ECB siniflandiricisi, egitim Orneklerini olusturan simniflar i¢in olasilik fonksiyonlari
hesaplar ve her bir pikselin hangi simifa daha yakin oldugunu tespit eder. Bir piksele ait sinif etiketi
hesaplanan olasiliklara gore, pikselin en yiiksek olasilikli sinifa atanmasi ile belirlenir. ECB
yonteminde, egitim verilerinin ve siniflar1 olusturan piksellerin normal dagilimda oldugu kabul edilir.
Yontem siniflandirmada, her smif i¢in olusturacak varyans-kovaryans matris degerlerini de dikkate
alarak, ornek piksellerin 6zellik uzayindaki dagilimlarmi dikkate almaktadir (Mather, 1999). Bir
pikselin p sayidaki bant degerlerini igeren x vektoriiniin bir £ sinifinda olma olasilig1 agagidaki sekilde
hesaplanir.

] 0.5
Po)=22""-P s;] exp[—0.5(ylSl.'ly)}

)

Bu esitlikte; P(x), olasilik degerini; Si’ i. smif i¢in varyans-kovaryans matrisini; | |, matrisin

determinantini ifade etmektedir.

3.2. Destek Vektor Makineleri Siniflandiricisi

Destek vektdr makineleri (DVM) uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasinda son yillarda
kullanilan etkili bir siniflandirma algoritmasidir (Foody and Mathur, 2004; Dixon and Candade, 2008).
DVM’nin ¢alisma prensibi genel olarak iki sinifa ait verileri birbirinden en uygun sekilde ayiran karar
sinirlarmin (hiper diizlemlerin) belirlenmesidir (Vapnik, 2000). Dogrusal olarak ayrilabilen iki simifl
bir verinin siniflandirilmast DVM i¢in en temel siiflandirma problemidir. Bu problemin ¢éziimii i¢in
DVM iki sinif arasindaki ayirimi en iyi yapan ve siniflar arasindaki smirin maksimum oldugu
optimum bir hiper diizlemi belirlemeye calisir (Sekil 2). Optimum hiper diizlem, her bir smifa ait
piksellerin hiper diizleme olan uzakliklarint maksimum hale getirir (Huang et al., 2002). Hiper
diizlemlere en yakin pikseller iki sinif arasindaki sinir1 belirleyen destek vektorlerini olustururlar.
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Hiper Diizlemler Destek Vektorleri

Destek Vektorleri

Sekil 2. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in optimum hiper diizlem ve destek vektorleri.

Uzaktan algilanmis gorintiilerin siniflandirilmast probleminde de oldugu gibi dogrusal olarak
ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda hiper diizelemlerin dogrusal esitliklerle belirlenmesi
miimkiin degildir. Bu problemin ¢6zliimii i¢in, dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in olusturulan
esitlikler dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢in genellestirilmistir (Cortes and Vapnik, 1995). Bu
durumda destek vektor makineleri, smiflar arasindaki smirt maksimuma getiritken hatal
siiflandirilmis piksellerin sayisin1i minumum hale getirecek bir hiper diizlem bulmaya ¢alisir (Pal and
Mather, 2005). Bu noktada kullanic1 tarafindan belirlenen bir diizenleme parametresi ile simirin
maksimum hale gelmesi ve hatanin minimum hale gelmesi kriterleri arasindaki dengeleme
saglanmaktadir. Dogrusal esitliklerle hiper diizlemin belirlenememesi durumunda veri seti kernel
fonksiyonlar1 olarak bilinen dogrusal olmayan fonksiyonlar yardimiyla daha yiiksek boyutlu bir
uzayda gorintilenir (Sekil 3). Destek vektor makinelerinin kullandigr bu fonksiyonlar dogrusal
olmayan doniisiimler yapilabilmekte ve verilerin yiiksek boyutta dogrusal olarak ayrilabilmesine
imkan saglamaktadir (Vapnik, 2000). Literatiirde bircok kernel fonksiyonu tanimlanmis olmasina
ragmen, radyal tabanli fonksiyon (RTF) problem ¢oziimiindeki etkinligi ve yiiksek siniflandirma
dogrulugu iiretmesi nedeniyle en ¢ok tercih edilen kernel fonksiyonudur (Huang et al., 2002; Melgani
and Bruzzone, 2004). RTF kerneli kullaniminda kullanici tarafindan belirlenen iki parametre
(diizenleme parametresi ve kernel genisligi) s6z konusudur. S6z konusu parametrelerin alacagi
degerler DVM ile elde edilecek siniflandirma dogrulugunu direkt olarak etkilemektedir (Kavzoglu and
Colkesen, 2009; Pal and Foody, 2010). Bu nedenle DVM’nin egitimi sirasinda optimum parametre
degerlerinin belirlenerek siniflandirma iglemi gerceklestirilmelidir.

A A
Kernel
Fonksiyonu
—
@ Hiper Diizlem
> >
Girdi Uzay1 Ozellik Uzay1

Sekil 3. Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin kernel fonksiyonu ile yiikksek boyutlu uzayda
goriintiilenmesi.
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4. UYGULAMA

2009 tarihli Landsat TM uydu gorintiisiiniin siniflandirmasi igin ilk olarak alt1 arazi ortiisii siifini
temsil eden Ornekleme alanlari belirlenmistir. S6z konusu Ornekleme alanlarindan yararlanarak
MATLAB yaziliminda hazirlanan bir program ile rastgele drnekleme prensibinden hareketle egitim ve
test verileri olusturulmustur. Destek vektdr makinelerinin (DVM) sinirh sayidaki egitim verisi igin
smiflandirma performansmin belirlenmesi amaciyla smiflandiricinin egitiminde kullanilmak iizere
farkli boyutta rastgele se¢ilmis alt1 egitim seti (her bir sinif i¢in 100, 250, 500, 1.000, 1.500 ve 2.000
piksel) hazirlanmistir. S6z konusu egitim setleri ile olusturulan DVM modellerinin gegerliligi ve
siniflandirma performansinin tespiti i¢in her sinifa karsilik 5.000 adet rastgele se¢ilmis pikselden
olusan test veri seti olusturulmustur. Her smif i¢in esit miktarda 6rnek piksel secilerek siniflandirma
sonucunda elde edilecek sonuclarin objektif ve karsilastirilabilir olmasi amaglanmistir. DVM
yonteminin s6z konusu veri setleri i¢in siniflandirma performansi en ¢ok benzerlik ydnteminin
performanst ile karsilagtirilarak sonuglar istatistiksel olarak analiz edilmistir.

Alt1 farkli egitim seti ile en ¢ok benzerlik yonteminin (ECB) egitimi yapilmis ve
siniflandirmaya esas olacak modeller olusturulmustur. S6z konusu modellerin gegerliligi test veri seti
kullanilarak analiz edilmis, elde edilen genel siniflandirma dogruluklari ve kappa degerleri Tablo 1°de
gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi iizere ECB yonteminin egitimi toplam 600 piksel (her bir sinif
icin 100 piksel) kullanilarak gergeklestirildiginde en diisiik siiflandirma dogrulugu (%89,89) elde
edilmistir. Diger taraftan toplam 3.000 pikselin (her bir sinif i¢in 500 piksel) kullanildig1 egitim verisi
ile olusturulan ECB modeli test veri setine uygulandiginda en yiiksek siniflandirma dogrulugu %90,70
olarak hesaplanmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglar1 egitim veri setinin boyutundaki artisin ECB
yonteminin siniflandirma performansinda pozitif bir etkisinin oldugunu gostermektedir. ECB
yonteminin siniflandirma performansindaki bu durum, yontemin her veri seti i¢in yeni bir olasilik
fonksiyonu ve olasilik hesaplamasi, olusturulan varyans-kovaryans matrislerinin birbirinden farkli
olmasi gibi nedenlerden kaynaklanabilecegi diistiniilmektedir.

Tablo 1. En ¢ok benzerlik ve destek vektor makineleri kullanilarak farkli boyuttaki egitim setleri i¢in
elde edilen siniflandirma sonuglari.

En ¢ok benzerlik Destek vektor makineleri

Su;;f}andlr.ma Genel Kappa Genel Kappa
ontemi Dogruluk (%) Degeri Dogruluk (%) Degeri

= 600 89,89 0,879 92,44 0,909
% 1.500 90,21 0,883 92,70 0,912

é g‘i 3.000 90,70 0,888 92,83 0,914
B = % 6.000 91,37 0,896 93,11 0,917
E 9.000 91,60 0,899 93,20 0,918

= 12.000 91,36 0,896 92,86 0,914

Destek vektor makineleri ile yapilacak siniflandirma oncesinde kullanici tarafindan bir takim
parametrelerin belirlenmesi gerekmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010). Bu parametreler segilecek
Kernel fonksiyonuna gore degisiklik gostermektedir. Bu ¢calismada DVM ile yapilan siniflandirmada
radyal tabanli fonksiyon kerneli kullanilmistir. Raydal tabanli fonksiyon kullanilmasi durumunda
kullanic1 tarafindan belirlenmesi gereken parametreler diizenleme parametresi ve kernel genisligidir.
Alt1 farkli egitim seti i¢in kullanilacak en uygun parametreler ¢apraz-gegerlilik yontemiyle ayri ayri
belirlenmis ve siniflandirmaya esas olacak DVM modelleri olusturulmustur. S6z konusu modeller test
veri setine uygulanarak Tablo 1’de gosterilen siniflandirma sonugclar1 elde edilmistir. Tablodan da
goriilecegi lizere egitim veri setinin boyutundaki artisa karsilik destek vektér makinelerinin
siniflandirma performansinda yaklasik %1°lik bir iyilesme gozlemlenmistir. En diisiik siniflandirma

166



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

dogrulugu (%92,44) toplam 600 pikselin kullanildig1 egitim seti ile elde edilirken, %93,20 olarak
hesaplanan en yiiksek dogruluk toplam 9.000 pikselin kullanildig1 egitim seti i¢in hesaplanmustir.

Egitim setindeki artislarin  simiflandirma  performansina etkisinin istatistiksel olarak
anlamliginin tespiti icin Z testi kullanilmistir ve elde edilen istatistik degerler Tablo 2’de
gosterilmistir. Egitim i¢in kullanilan toplam piksel sayilari sirasiyla 600—1.500, 1.500-3.000, 3.000—
6.000, 6.000-9.000 ve 9.000-12.000 seklinde gruplandirilarak, ECB ve DVM yontemlerinin bu
araliklardaki performans farkliliklar1 Z testi ile analiz edilmistir. Tablodan da goriilecegi {iizere
ECB’nin egitiminde 3.000 piksel kullanimi ile 6.000 piksel kullanimi ile elde edilen siniflandirma
sonuglarma Z testi uygulandiginda, 2.70 test degeri hesaplanmigtir. Bu deger 0,05 giiven araligindaki
Z =1.96 kritik degerinden bilyiik oldugundan genel dogruluklar arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli oldugu ifade edilebilir. Bu durum ECB’nin 3.000-6.000 piksel degerleri i¢in siniflandirma
performansinin farkli oldugunu gostermektedir. Z test degerinin hesaplandigi diger tiim araliklar da ise
DVM ve ECB’nin simiflandirma dogruluklar1 arasindaki fark istatistiksel olarak anlamsiz oldugu
goriilmiistiir. Ornegin 600—1.500 aralig1 icin, DVM’nin 600 pikselle egitimi sonucunda elde edilen
smiflandirma dogrulugu (%92,40) ile 1.500 pikselle egitimi sonucunda elde edilen dogruluk (%92,70)
arasindaki fark istatistiksel olarak anlamsizdir. Diger bir ifadeyle DVM’nin s6z konusu iki farkli
egitim seti i¢in siniflandirma performansinin istatistiksel olarak ayni oldugu ifade edilebilir.

Tablo 2. DVM ve ECB’nin fakli egitim setleri i¢in performans analizinde hesaplanan Z test degerleri

Z test degerleri

600-1.500 1.500-3.000 3.000-6.000 6.000-9.000 9.000-12.000
ECB 1.24 1.95 2.70 0.99 1.00
DVM 1.13 0.56 1.30 0.43 1.57

Tablo 2’de gosterilen bes test araligina ilave olarak ECB ve DVM yontemlerinin en yiiksek ve en
disikk smiflandirma sonuglarmi tirettigi 600 ve 9.000 pikselden olusan egitim veri setleri igin
performans farkliliklar1 da Z testi kullanilarak analiz edilmistir. Analiz sonucunda ECB yontemi i¢in
6.86 ve DVM i¢in 3.42 Z test degerleri hesaplanmistir. Bu degerler Z =1.96 kritik degerinden biiyiik
oldugundan genel dogruluklar arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu ifade edilebilir. Bu
sonu¢ DVM ve ECB yontemlerinin siniflandirma performanslarindaki iyilesmenin egitim setindeki
artiga paralel oldugunu gostermektedir.

Calismada kullanilan alt1 farkli egitim seti i¢in ECB ve DVM yontemlerinin siniflandirma
performanslart birbirleri ile karsilastirildiginda, DVM’nin ECB yonteminden yaklasik %3 daha dogru
sonuglar trettigi goriilmistir. Siniflandirma dogruluklar arasindaki bu farklarin anlamlilign Z testi
kullanilarak analiz edilmis ve elde edilen Z test degerleri Tablo 3’te gdsterilmistir. Tablodan da
goriilecegi lizere altt farkli egitim veri seti icin hesaplanan istatistiki degerler Z =1.96 kritik
degerinden biiylik oldugundan hesaplanan genel dogruluklar arasindaki farklar istatistiksel olarak
anlamlidir. Bu durum DVM’nin bu calismada degerlendirmeye alinan alt1 fakli egitim seti igin
ECB’den daha dogru sonuglar iirettigini desteklemektedir.

Tablo 3. DVM ve ECB yontemlerinin performanslarinin istatistiksel olarak analizi i¢in hesaplanan Z
test degerleri

Z test degerleri
600 1.500 3.000 6.000 9.000 12.000
ECB-DVM  10.46 10.36 8.98 7.58 7.02 6.45

Olusturulan DVM ve ECB modelleri ile Landsat TM goriintiisii siniflandirilmig ve Gebze ilgesine ait
genel arazi kullanim sekillerini ve arazi Ortiisiinii gdsteren tematik haritalar tiretilmistir. S6z konusu
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tematik haritalardan DVM’nin toplam 9.000 piksel kullanilarak olusturulan modeli ile {iretileni Sekil
4’de gosterilmistir.
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Sekil 4. Landsat TM goriintiisiiniin DVM ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen tematik harita.

5. SONUCLAR

Uzaktan algilanmig goriintiiler yardimiyla arazi ortlisii ve kullanim sekilleri gibi yeryiiziiniin ¢esitli
Ozelliklerini gosteren tematik haritalarin {retilmesi iizerinde yogun olarak c¢alisilan aragtirma
konularindan birisidir. Kontrollii siniflandirma yéntemlerinden en ¢ok benzerlik ve en yakin komsuluk
gibi istatistiksel kabule dayali yontemler karmagik yapidaki veriler igin tutarsiz sonuglar
iretebilmektedir. Bu problemlerin ¢6ziimii ve siniflandirma dogrulugunu arttirilmasina yonelik yapay
sinir aglari, karar agaglart ve bulanik mantik gibi ileri smiflandirma yontemleri 6ne siiriilmiis ve
istatistiksel yontemlere gore daha basarili sonuglar elde edilmistir. Destek vektdr makineleri (DVM)
de son yillarda uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmasinda etkin bir sekilde kullanilan ileri
smiflandirma algoritmalarindan birisidir.

Bu calismada DVM’nin farkli boyuttaki egitim setleri i¢in smiflandirma performansi
arastirllmig ve elde edilen sonuglar en ¢ok benzerlik yontemi ile karsilastirilarak istatistiksel olarak
analiz edilmistir. Bu analiz sirasinda 2009 tarihli Landsat TM uydu goriintiisii iizerinden Gebze
ilgesinin genel arazi kullanimini ve arazi Ortiisiinii temsil eden 6rnekleme alanlar belirlenerek DVM
ve ECB’nin egitiminde kullanilmak iizere alti farkli veri seti olusturulmustur. DVM’nin alti egitim
veri seti i¢in siniflandirma performans: incelendiginde en diisiik sayidaki egitim seti (toplam 600
piksel) kullanilarak olusturulan DVM modeli ile %92,44’liik siniflandirma dogruluguna ulasilirken, en
yiiksek sayidaki egitim veri seti (toplam 12.000 piksel) i¢in siniflandirma dogrulugu %92,86 olarak
hesaplanmigtir. ECB yontemi ile yapilan smiflandirma sonucunda ise en yiiksek siniflandirma
dogrulugunun %91,60, en diisiik siniflandirma dogrulugunun ise %89,89 oldugu goriilmiistiir. Her iki
yontemin farkli egitim seti ig¢in siiflandirma dogruluklar1 karsilastirildiginda DVM ve ECB’nin
smiflandirma performanslarindaki iyilesmeler egitim veri setinin boyutundaki artigla paralellik
gosterdigi belirlenmistir. Bu sonu¢ DVM makinelerinin sinirhi sayida egitim veri seti i¢cin ECB
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yonteminden daha iyi oldugunu gostermektedir. DVM ve ECB yontemleri i¢in s6z konusu performans
degisimlerin istatistiksel anlamlilig1 Z testi kullamilarak analiz edilmistir. Istatistiksel analizde her iki
yontemin performansi olusturulan bes grup (600-1.500, 1.500-3.000, 3.000—6.000, 6.000-9.000 ve
9.000-12.000) igerisinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, toplam 3.000 piksel kullanilarak
olusturulan ECB modelinin iirettigi siniflandirma dogrulugunun, 6.000 piksel kullanilarak elde edilen
smiflandirma dogrulugundan farkli oldugunu, diger araliktaki degerler i¢in benzer oldugunu
gostermistir. DVM ve ECB yontemlerinin birbirlerine gore performanslari karsilastirildiginda ise
DVM’nin degerlendirmeye alinan alt1 egitim seti icinde ECB’den daha dogru siniflandirma sonuglar1
irettigi belirlenmistir. Her iki yontemin simiflandirma dogrulugu arasindaki performans farkliliklarin
anlamhilig1 Z testi ile analiz edilmistir. Ozellikle ¢alismada kullanilan en az sayida egitim pikselini
iceren toplam 600 pikselli veri seti icin DVM’nin siniflandirma performansinin ECB’ye gore %3 daha
iyl oldugu ve bu performans farkinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmistiir. Yapilan
performans analizleri ve elde edilen istatistiksel test sonuglar1 destek vektor makinelerinin smirli
sayida egitim veri seti i¢in siniflandirma performansinin yiiksek oldugunu destekler niteliktedir.
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