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OZET

PIKSEL TABANLI VE NESNE TABANLI GORUNTU SINIFLANDIRMA
YONTEMLERININ PERFORMANSLARININ INCELENMESI

Ahmed ISAM HUSSEIN

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Mithendisligi Anabilim Dali
Danigsman: Dog. Dr. Esra TUNC GORMUS
2024, 71 Sayfa
Bu arastirmada, SENTINEL-2 ve LANDSAT-9 kullanilarak biiyiik 6l¢ekli uzaktan
algilanan veri kiimeleri bes denetimli algoritma, Support Vector Machine (SVM),
Maximum Likelihood Classification (MLC), Minimum Distance Classification (MDC),
Artificial Neural Net Classification ( ANN) ve eCognition - Support Vector Machine
(ECO-SVM) ile smiflandirilmis ve performanslari incelenmistir. Genel dogruluk oranlari,
ornek boyutlar1 200 ile 403 arasinda degismistir. Calismada, biiyiik egitim setlerinin kiiciik
egitim setlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk orani verdigi goriilmiistir. Hem
SENTINEL-2 hem de LANDSAT-9 verilerinde, biiyiik egitim setleri kullanildiginda daha
yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Dogruluk orani, ayni smiflandirict ve egitim
ornegi miktar1 kullanilsa bile farkli egitim ornekleri ile yapilan simiflandirmalar arasinda
degisiklik gostermistir. Bu nedenle, egitim setinin boyutuna bagli olarak bazi algoritmalar
digerlerinden daha fazla dogruluk sunabilir. Calismanin sonuglarina gore, nesne tabanli
siniflandirmalarin sonuclari, piksel tabanl siniflandirmadan daha yiiksek dogruluk oranlari

sunmustur. SVM, hem SENTINEL-2 hem de LANDSAT-9 verilerinde en yiiksek dogruluk

oranini saglamigtir.

Anahtar Kelimeler: Piksel Tabanli, Nesne Tabanli, Gorilintii
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Master Thesis
SUMMARY

INVESTIGATING THE PERFORMANCE OF PIXEL-BASED AND OBJECT-BASED
IMAGE CLASSIFICATION METHODS

Ahmed ISAM HUSSEIN

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Sciences
Map Engineering Program
Supervisor: Doc. Dr. Esra TUNC GORMUS
2024, 71 Pages

In this research, large-scale remotely sensed datasets namely SENTINEL-2 and
LANDSAT- 9 were classified by five supervised algorithms, Support Vector Machine
(SVM), Maximum Likelihood Classification (MLC), Minimum Distance Classification
(MDC), Artificial Neural Net Classification ( ANN) and eCognition - Support Vector
Machine (ECO-SVM) depending on the amount of training samples. The overall accuracy
ranged from 200 to 403 sample sizes. In the study, it was observed that large training sets
gave higher accuracy rates compared to small training sets. For both SENTINEL-2 and
LANDSAT-9 data, higher accuracy rates were obtained when using large training sets.
Accuracy varied between classifications with different training samples, even when using
the same classifier and training sample size.Therefore, depending on the size of the
training set, some algorithms may be more accurate than others.According to the results of
the study, Results of object-based classifications have provided higher accuracy rates than
pixel-based classification. SVM provided the highest accuracy in both SENTINEL-2 and
LANDSAT-9 data. In SENTINEL-2, the pixel-based classification algorithm ANN gave
the second highest result, while in LANDSAT-9, the pixel-based SVM gave the second
highest result. In general, higher accuracy rates were obtained when using larger sample

sizes.

Key Words: Pixel-based, Object-based, Image.
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nm : Nanometre.

pm : Micrometre.

n° : Cochran’in 6rneklem biiyiikliigii onerisi.
N : Popiilasyon biiytikliigii.

Z : (genellikle %95 i¢in 1.96 alinir).

. Popiilasyonun incelenen 6zelligine sahip olan bireylerin

p " tahmini yiizdesi.

e : Kabul edilebilir hata miktari.

n : Orneklem biiyiikliigii.

q : (1-p) anlamina gelir.

ANN : Yapay Sinir Aglar
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Konu ve Kapsam

Goriintii siniflandirma, bilgisayarla goriintii isleme alanlarinda 6nemli bir konudur.
Piksel tabanli ve nesne tabanli goriintli siniflandirma yontemleri, bu alanda yaygin olarak
kullanilan iki ana yaklasimdir. Piksel tabanli goriintii siniflandirma, her bir pikselin tek tek
simiflandirilmas: iizerine odaklanir. Bu yontemde, her pikselin ¢evresindeki piksellerin
ozellikleri analiz edilerek siniflandirma yapilir. Bu yaklasim, yiiksek ¢oziiniirliik ve detayli
analiz avantaji1 sunarken, biiylik veri setlerinde yiiksek hesaplama maliyeti ve giiriiltiiye
duyarlilik gibi dezavantajlara sahiptir.

Diger yandan, nesne tabanli goriintii siniflandirma, gorlintiiyii nesne ve segmentler
bazinda siniflandirmayr amaclar. Bu yontemde, oncelikle goriintii segmentlere ayrilir ve
ardindan bu segmentler siniflandirilir. Nesne tabanli yaklasim, daha az giiriiltiiye duyarlilik
ve yiiksek dogruluk gibi avantajlar sunarken, dogru segmentasyon yapmanin zorlugu ve
bazi detaylarin kaybolma olasiligit gibi dezavantajlar barindirir.  Performans
karsilastirmasinda dogruluk, hassasiyet, geri ¢agirma, hesaplama zamani ve maliyeti ile
genelleme yetenegi gibi olgiitler kullanilir. Piksel tabanli yontemler, uydu goriintiileri gibi
detayli analiz gerektiren alanlarda daha uygun olabilirken, nesne tabanli yontemler tibbi
gorlintiillerde organ ve timor gibi yapilarin  siniflandirilmasinda  veya endiistriyel
uygulamalarda iiretim hatalarinin tespitinde daha dogru sonuglar verebilir. Sonug olarak,
piksel tabanli ve nesne tabanli goriintii siniflandirma yontemlerinin performanslarinin
incelenmesi, uygulama alanina bagh olarak degiskenlik gosterir. Her iki yontemin de
kendine Ozgili avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. Spesifik bir uygulama igin en iyi
yontemi belirlemek, verinin 6zelliklerine, siniflandirmanin gereksinimlerine ve hesaplama
kaynaklarma baghidir. Bu nedenle, her iki yontemin de performanslarinin titizlikle

degerlendirilmesi ve uygulama alanina gore en uygun yontemin sec¢ilmesi dnemlidir.



1.2. Uzaktan Algilama

Uzaktan algilama, genel anlamda cisimlerle fiziksel bir temasta bulunmaksizin onlar
hakkinda bilgi edinilmesi, taninmasi, ¢evrelerinden ayirt edilmesi ve bu bilgilerin goriintii
seklinde olusturulmasi bilimi olarak tanimlanir. Teknik anlamda ise, yeryiizii hakkinda
onunla fiziksel temasta bulunmaksizin bilgi edinilmesi ve incelenmesidir. Uzaktan
algilama, c¢esitli alanlarda kullanilan ¢ok yonlii bir teknolojidir. Arazilerin mevcut
durumunun belirlenmesi, haritalanmasi, planlanmasi, takip edilmesi, tahriplerin saptanmasi
ve dogal kaynaklarin yonetimi gibi birgok alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
teknoloji genellikle uzaktan algilama araglartyla yeryliziinden toplanan verilerin analizi ve
yorumlanmasiyla ger¢eklestirilmektedir (Bilgili vd., 2006).

Uzaktan algilama teknolojileri, yeryliziinden yansiyan veya yayilan elektromanyetik
enerjinin algilanmasi, kaydedilmesi, elde edilen verinin iglenmesi ve analiz edilmesinde
kullanildig1r goriilmektedir. Bu teknolojiler, uydu goriintiileme, hava fotograf¢iligi, lidar,
termal goriintiileme ve spektral goriintliileme gibi ¢esitli yontemleri icerir. Bu yontemler,
farkli elektromanyetik spektrum bdlgelerindeki yansima, emilme veya yayilma
ozelliklerini kullanarak yeryiiziindeki nesneleri tanimak, belirlemek ve analiz etmek igin
kullanilmaktadir (Kara ve Karatepe, 2012).

Dogal kaynaklarin verimli bir sekilde kullanilmasi gercekten {ilkelerin ekonomik
gelismesi i¢in kritik dneme sahiptir. Gelismis llkeler, genellikle teknolojik altyapiya ve
uzaktan algilama gibi gelismis araglara daha fazla erisime sahip olduklarindan, dogal
kaynaklarini daha etkin bir sekilde yonetme egilimindedirler. Bu iilkeler, uydu goriintiileri
ve diger uzaktan algilama verilerini kullanarak kaynaklarimi izler, planlar ve
yonetmektedirler (Tunay ve Atesoglu, 2009).

Az gelismis veya gelismekte olan {lkeler genellikle dogal kaynaklarinin
haritalanmas1 ve izlenmesi konusunda yeterli bilgiye sahip degillerdir. Bu iilkelerde toprak
ve su kaynaklarinin, madenlerin yerleri ve miktarlar1 hakkinda tam ve kesin veriler eksiktir
veya giincel degildir (Ogiit, 2003). Bununla birlikte, dogal cevrenin siirekli degiskenligi ve
kaynaklarin sik sik kontrol edilmesi gerekliligi, modern havacilik ve uzay teknolojisinin
Onemini artirmaktadir. Uzaktan algilama, bu noktada devreye girer. Havadan veya uzaydan
elde edilen goriintiiler, toprak Ortiisti, su kaynaklari, maden yataklar1 ve diger dogal

kaynaklarin tespiti ve izlenmesinde kullanilabilir. Uydu goriintiileme, hava fotografciligy,



lidar ve diger uzaktan algilama teknikleri, genis alanlardaki dogal kaynaklar1 belirleme ve
izleme konusunda 6nemli bir aragtir (Kazu ve Ozdemir, 2009).

Uzaktan algilama yontemi bir¢ok alanda basariyla uygulanmaktadir. Asagida
belirtilen alanlarda ve benzer calismalarda uzaktan algilama teknikleri kullanilmaktadir
(Kalem, 2014):

e Deniz ve kiyt kirliligi etiitlerinde, uydu goriintiilerinden islenip uygun

filtrelemeler yapilarak kirlilik haritalarinin yapima.

e Tarimsal amagl, arazi kullanimi1 ve toprak haritalarinin etiitlerinde.

e Orman kaynaklarinin 6n sayimmlarinin yapimi ve haritalanmasinda, ayrica orman

yanginlarinin yaptigi hasarlarin tespiti.

e Maden aramalarinda, jeolojik etiitlerin yapiminda, yer calismalarini siire ve

maliyet agisindan en aza indirmek amaciyla tahmin yiiriitme.

e Otoyol, devlet yolu, demiryolu ve boru hatt1 koridor se¢imleri, sulama, baraj,

madencilik ve ormancilik 6n etiitlerinde.

e Ug boyutlu sayisal arazi modellerinin hazirlanmasinda.

Bu alanlarda uzaktan algilama teknikleri, uydu goriintiileme, hava fotograf¢iligi,
lidar, termal goriintiileme ve spektral goriintiilleme gibi c¢esitli araglarla kullanilir. Bu
teknikler, dogal kaynaklarin etkin bir sekilde yonetilmesi, ¢evresel etkilerin izlenmesi,
altyap1 projelerinin planlanmast ve uygulanmasi gibi bircok alanda ©6nemli bir rol

oynamaktadir.

1.2.1. Sayisal Goriintii ve Ozellikleri

Glinlimiizde wuzaktan algilama verileri, ¢esitli platformlar araciligiyla temin
edilebilmektedir. Bu platformlar arasinda kameralar ve sensdrler bulunduran ucaklar,
insansiz hava araglar1 (IHA) ve uydular &ne ¢ikar. Her bir platformun avantajlar ve
kullanim alanlar farklilik gosterebilir. Uydular, yerylizeyindeki nesneleri ve ¢evrelerinden
gelen elektromanyetik enerjinin miktarin1 dlgen alicilardan olusur. Bu alicilar, farkli
elektromanyetik spektrum bdlgelerindeki 15181 algilayabilirler. Sensorler, yeryiiziinden
yansiyan veya yayilan elektromanyetik enerjiyi algilamak i¢in kullanilmaktadir. Bu
sensorler genellikle elektromanyetik spektrumun belirli  bolgelerinde Slglimlerini

gerceklestirirler. Elektromanyetik spektrum (EMS), 151tk hiz1 (yaklasik 3x10"8 m/s) ile



hareket eden ve dalga boyu nanometreden kilometreye kadar uzanan bir siirekli enerji
ortamini ifade etmektedir. EMS’nin "spektrum goriintii bolgesi" olarak adlandirilan kismi,
genellikle ultraviyole (UV), goriiniir ve kizilotesi (IR) bolgelerini icerir. Bu bolgeler, farkli
dalga boylarinda 15181n yayildig1 veya yansidigi alanlardir (Yener vd., 2006). Sensorler, bu
bolgelerdeki elektromanyetik enerjiyi Olcerek cesitli bilgiler elde etmektedirler. Goriiniir
151k, insan goziiniin algilayabildigi dalga boylarinda yer alir ve renklerin goriilmesini
saglar. UV ve IR bdolgeleri ise insan gozii tarafindan algilanamaz, ancak sensorlerle
algilanabilir. Ozellikle kizil6tesi bolgesi, bitki sagligi, termal analizler, arazi kullanimi gibi
bir¢cok alanda uzaktan algilama calismalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir (Musaoglu,
1999). Elektromanyetik spektrumun her bir araliginda (veya bolgesinde), ilgili yeryiizii
ozellikleri kaydedilir veya algilanmaktadir. Elektromanyetik spektrumun farkli boliimleri,

farkli dalga boylaria ve frekanslara sahiptir ve bu béliimlerin her biri farkl tiirde bilgi

saglamaktadir.
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Sekil 1. Elektromanyetik spektrum (Tavus, 2017)

Insan gozii, elektromanyetik spektrumun smirli bir béliimiinii algilayabilir. Bu
boliim, yaklagik 400 nanometreden (nm) 700 nanometreye kadar olan dalga boylarini igerir
ve gorliniir 151k olarak adlandirilir. Bu bdlge insan goziiniin spektral duyarliligina karsilik
gelmektedir. Goriiniir bolgedeki dalga boylari, renklerin algilanmasini saglar. Yaklagik 400
nm ile 500 nm arasindaki dalga boylar1t mavi, 500 nm ile 600 nm arasindaki dalga boylar
yesil ve 600 nm ile 700 nm arasindaki dalga boylar1 kirmiz1 renge karsilik gelmektedir.
Ultraviyole (UV) bolgesi, goriinlir bdlgenin mavi bandinin yaninda yer alir. UV bolgesi,
insan gozi tarafindan algilanamaz ancak bazi hayvanlar UV 11811 gorebilir. UV 15181,

mordtesi (mordtesi) olarak adlandirilir ve genellikle 10 nm ile 400 nm arasindaki dalga



boylarin1 kapsamaktadir. Goriiniir bolgenin sonunda kizilotesi (IR) bolgesi baslar.
Kizilétesi bolge, yakin kizilotesi, orta kizildtesi ve termal kizilotesi olarak ¢ alt boliime
ayrilabilir. Yakin kizil6tesi 0,7-1,3 um, orta kizilotesi 1,3-3 um ve termal kizilGtesi 3-14
um dalga boylar1 arasindadir. Termal kizilotesi bolgesi, nesnelerin sicakligini algilamak
icin kullanilir ve genellikle termal kameralarda kullanilmaktadir (Lillesand vd., 2007).

Yakin kizilotesi (NIR) dalga boyu araligindaki isinlar, bitkilerde bulunan klorofil
pigmentine karsi duyarli oldugu i¢in bitkiler ile diger nesneler arasindaki ayrimi iyi bir
sekilde yansitmaktadir. Bu 0Ozellik, bitkilerin fotosentez siirecinde klorofil tarafindan
yayilan 15181n Ozelliklerine dayanmaktadir. Bitkiler fotosentez yaparken, giines 15181
klorofil pigmenti tarafindan emerler ve bu siire¢ sirasinda klorofil tarafindan yansitilan
151k, yakin kizilotesi bolgede yogunlasir. Bu nedenle, bitkilerin yakin kizilétesi spektrumda
belirgin bir sekilde farklilasmasi, uzaktan algilama calismalarinda bitkilerin tespitinde ve
analizinde dnemli bir ara¢ haline gelmektedir (Sentiirk, 2020).

Uzaktan algilama ile elde edilen goriintiiler, yeryiiziindeki bir¢ok bilgiyi igerir. Bu
bilgiler, yer gozlem uydulann tarafindan algilanan ve cesitli bantlara kaydedilen
elektromanyetik enerjinin nesnelerden yansimasi veya yayilmasi ile elde edilir. Bu siirec,
spektral Ol¢iim olarak adlandirilmaktadir (Chanussot vd., 2006). Spektral 6lgiim, farkli
elektromanyetik spektrum bolgelerindeki yansima veya emilim Ozelliklerini belirlemek
icin kullanilir. Uydudan toplanan elektromanyetik enerji, farkli dalga boylarinda veya
bantlarda 6l¢iiliir ve kaydedilir. Her bir spektral bant, belirli bir elektromanyetik spektrum
araligina karsilik gelmektedir (Giilersoy, 2013).

Spektral ol¢iim degerleri, bilgisayarlar tarafindan say1 dizilerine ¢evrilir ve goriintii
olusturmak i¢in gri renk tonlarina doniistiiriilir. Bu say1 dizileri, gorlintiiniin her bir
pikselini temsil eder. Pikseller, satir ve siitun elemanlar1 olarak diizenlenir ve matris
seklinde sunulmaktadir. Bu matris, goriintliniin dijital temsilidir ve her bir pikselin gri
tonunu icermektedir. Bu gri tonlar, algilama araligina gére nesnelerin yansima veya emilim
ozelliklerine ait degerleri temsil eder. Ornegin, bitki drtiisii belirli bir spektral bantta daha
yiikksek yansima degerlerine sahip olabilirken, su veya asfalt daha diisiik yansima
degerlerine sahip olabilir. Bu sekilde, spektral dlgiimlerden elde edilen goriintiiler, farkli
nesnelerin ve 6zelliklerinin tespit edilmesi, analiz edilmesi ve haritalanmasi i¢in kullanilir.
Uzaktan algilama, bu dijital goriintiilerin islenmesi ve yorumlanmasi yoluyla birgok

uygulama alaninda 6nemli bilgiler saglamaktadir (Tavus, 2017).



1.2.2. Goriintii Yorumlama Elemanlar

Goriintli  yorumlama elemanlari, nesnelerin algilanmasina ve nesnelerle ilgili
bilgilerin ¢ikarilmasina yardimci olan unsurlar1 ifade eder. Bu unsurlar, uzaktan algilama

verilerinin analiz edilmesi siirecinde kullanilan ve gorsel veya sayisal bilgi iceren

Ozelliklerdir.
Genel Spektral Faktirler
cnel spekiral Fakiorler Eonum
" Renk/Ton}
Boyut  Sekil
_____ Desen KARMASIKLIK
Renk/Ton'un Konumsal Vilkseklik Gﬁleé-
Dagilum: Doku Egim  Hacim
Durum Birhiktelik
Zamansal Faktérler Fenoloji Mevsimsel Etkiler
Sekil 2. Goriintli yorumlama elemanlar1 (Tavus, 2017)
e Ton

Ton, gorlintiideki nesnelerin belirlenmesinde 6nemli bir unsurdur. Ton, nesnelerin
rengini ve dolayl olarak parlakligini ifade eder. Bir nesnenin yansima, yayilma, iletim
veya emilim karakteristiklerine gore tonu degisebilir. Bu nedenle, ayni nesne farkl
spektral bantlarda farkli tonlara sahip olabilir. Her nesnenin ton 6zelligi, nesnenin yiizey
ozelliklerine, malzemesine ve gevresine bagli olarak degisir. Ornegin, bitkiler yesil renkte
goriiniir ¢linkii klorofil pigmenti yesil 15181 yansitir. Diger yandan, beton gibi inorganik
yiizeyler genellikle gri veya beyaz tonlarda goriiniir ¢linkii glines 151811 yaymak yerine
yansitir. Ayrica, nesnelerin geometrisi ve dokusu da tonunun degismesine neden olabilir.
Ornegin, bir dagin yiizeyi farkli agilarda giines 15181 yansittign i¢in farkli tonlarda
goriinebilir (Ozdemir, 2013).

Tonun spektral bantlarda farklilik géstermesi, her bir bantin farkli elektromanyetik
spektrum araliklarin1 temsil etmesinden kaynaklanir. Bu nedenle, aynmi nesne, farkli
spektral bantlarda farkl1 sekilde goriinebilir. Ornegin, bir bitki klorofil tarafindan yansitilan

yesil 15181 kizilotesi bantlarda yansitmayabilir, bu da farkli tonlara neden olabilir. Bu



nedenle, ton Ozelligi, uzaktan algilama goriintiilerinin analizinde 6nemli bir rol oynar.
Nesnelerin tonlari, nesnelerin siniflandirilmasi, taninmasi ve 6zelliklerinin belirlenmesinde
kullanilir. Ayrica, tonlar {izerinde yapilan 6l¢limler ve analizler, tarim, ormancilik, cografi
bilgi sistemleri (GIS), ¢evre bilimleri ve cografi planlama gibi bir¢ok alanda kullanilan
degerli bilgiler saglamaktadir (Tavus, 2017).

e Sekil

Sekil ozellikleri, yeryliziindeki nesnelerin goriintii yorumlamasinda énemli bir rol
oynar. Nesnelerin kendine 6zgii yapilar1 veya dig hatlari, yani geometrileri, belirli sekil
Ozelliklerine sahiptir. Bu sekil Ozellikleri, nesnelerin tanimlanmasi, siniflandirilmasi ve
Ozelliklerinin belirlenmesi i¢in kullanilmaktadir.

e Boyut

Boyut, bir goriintii izerindeki nesnelerin fiziksel biiyiikliigiinii ifade eder ve 6l¢ek ve
¢Oziiniirliik gibi faktorlere baglidir. Goriintiide bulunan nesnelerin boyutlari, bu nesnelerin
belirlenmesi, siniflandirilmast ve analiz edilmesi i¢in 6nemli bir 6zelliktir. Boyutun bazi
onemli yonleri agsagida verilmistir (Ozulu, 2005):

— Olgek: Goriintiideki bir nesnenin ger¢ek diinyadaki fiziksel boyutuna olan
oramdir. Olgek, goriintiilenen alanin biiyiikliigiine ve goriintiileme sistemlerinin
ozelliklerine baglidir. Ornegin, bir uydu goriintiisiinde bir arazi parselinin boyutu,
gercek Olcekle karsilastirilarak belirlenebilir.

— Cozilintrlik: Goriintiileme sistemlerinin  kabiliyetlerine bagli olarak, bir
gorlintiideki birim alan bagina diisen piksel sayisidir. Diisiik ¢oziintirlikli
goriintiilerde, kiiglik nesneler biiylik piksellerle temsil edilirken, yiiksek
¢oziinlirliiklii goriintiilerde daha kiiciik nesneler daha ayrintili olarak goriinebilir.

Boyut, goriintii {izerindeki nesnelerin dogru bir sekilde tanimlanmasi ve

yorumlanmas igin kritik bir faktordiir (Lillesand vd., 2015). Ozellikle, bir analistin gorsel
algisin1 ve deneyimini kullanarak, daha once tanidigi nesnelerin boyutlarina dayanarak,
daha az bilinen nesnelerin boyutunu tahmin etmesine yardime1 olur. Bu, uzaktan algilama
verilerinin yorumlanmasi ve analiz edilmesi siirecinde Onemli bir adimdir. Boyut,
nesnelerin Ozelliklerini anlamak i¢in diger gozlem ozellikleriyle birlikte kullanilir.
Ornegin, bir yapisal 6zelligi tanimlarken, dlgek ve ¢oziiniirliik, yapiyr ¢evresindeki diger
nesnelerle karsilastirarak dogru bir sekilde siniflandirmak i¢in 6nemlidir. Bu nedenle,
boyut, gorlintii yorumlamas: siirecinde dikkate alinmasi gereken Onemli bir faktordiir

(Richards ve Richards, 2022).



e Desen

Desen, yeryliziindeki nesnelerin belirli bir diizen i¢inde bulunma seklini ifade eder.
Bu diizen, nesnelerin sistematik, dogrusal, egrisel veya daha baska sekillerde konumlanmig
olabilecegi bir diizen olabilir. Desenler, nesnelerin goriilen ayirt edilebilme diizenini
belirler ve goriintli yorumlamasi siirecinde 6nemli bir rol oynamaktadir (Sun vd., 2022).

e Doku

Doku, bir goriintiideki ton ve renk oOzelliklerinin tekrarlanmasiyla olusan ve
goriintliideki ton degisikliklerini ve diizeni belirleyen bir 6zelliktir. Bu 6zellik, boyut, sekil,
desen ve golge gibi diger gorsel ozelliklerle yakindan iliskilidir ve nesnelerin tanimlanmasi

ve siniflandirilmasinda 6nemli bir role sahiptir (Franklin vd., 1996).

Sekil 3. Doku ve desen Ozellikleri (Tavus, 2017)

Doku, nesnelerin yiizey 6zelliklerini ifade eder ve genellikle goriintiideki yogunluk
veya piksel degerlerinin belirli bir desen iginde degismesi olarak algilanmaktadir. Ornegin,
bir ormanin dokusu genellikle agaclarin ve yapraklarin tekrarlanan desenleriyle
karakterizedir. Bu desenler, nesnelerin taninmasina ve siniflandirilmasina yardimei olur.
Doku, ayn1 zamanda nesnelerin malzemesini veya yiizey yapisini da yansitabilir. Ornegin,
bir ¢imenlik alanin dokusu, ¢imenlerin sik veya seyrek olarak diizenlenmesine bagli olarak
degisebilir (Anwer vd., 2018). Ayrica, bir kum plajinin dokusu, kum tanelerinin diizensiz
ve rastgele dagilimini yansitabilir. Doku, diger gorsel ozelliklerle birlikte kullanilarak
nesnelerin dogru bir sekilde tanimlanmasina ve yorumlanmasina yardimer olur. Ornegin,
bir arazi goriintiisiindeki binalarin doku ozellikleri, yap1 malzemesi ve yapinin durumu
hakkinda bilgi saglayabilir. Ayrica, doku ozellikleri, bir nesnenin ¢evresiyle nasil

iliskilendigini ve nasil farklilagtigini anlamak i¢in de kullanilabilir (Gaetano vd., 2009).



o (Golge

Golge, goriintiideki nesnelerin sekli ve boyutu hakkinda bilgi vererek nesnelerin
ayrilmasinda ve yiikseklikleri arasindaki farklarin belirlenmesine yardimci olan bir
ozelliktir. Golge, bir nesnenin ¢evresine diisen 15181 kisitlanmast sonucu olusur ve bu,
nesnenin yerel yiiksekligi ve cevresel iligskileri hakkinda 6nemli ipuglar1 saglamaktadir.
Golge, nesnelerin  belirginligini artirabilir ve goriintiideki nesnelerin  hacmini ve
yiiksekligini vurgulayabilir. Ornegin, bir bina veya aga¢ gibi yiikselen nesnelerin golgeleri,
nesnelerin yiiksekliklerini ve konumlarin1 belirlemek i¢in kullanilabilir. Ayrica, golgeler,
nesneler arasindaki mesafeleri ve iligkileri anlamak i¢in de O6nemli bir gorsel ipucu
saglamaktadir (Shahtahmassebi vd., 2013).

Golge, nesnelerin 151k kaynagina olan uzakligina bagl olarak farklilik gdsterebilir.
Daha uzak nesnelerin golgeleri, daha belirsiz veya az belirgin olabilirken, yakin nesnelerin
golgeleri daha belirgin olabilir. Bu, uzaktan algilama goriintiilerinin analiz edilmesi
sirasinda golgelerin yorumlanmasinmi etkileyebilir. Golge, ayrica cografi 6zelliklerin ve
arazi sekillerinin belirlenmesinde de énemli bir rol oynar. Ornegin, bir dagin veya tepeye
diisen golgeler, arazinin egimini ve yiikseklik farklarimi gosterir. Bu bilgi, topografik

analizlerde ve arazi haritalarinin olusturulmasinda kullanilabilir (Tavus, 2017).

1.2.3. Siiflandirma

1. Piksel tabanli siniflandirma

Piksel tabanli yaklagimlar, her bir piksel iizerinde calisir ve yalnizca spektral
bilgilere dayanarak uzaktan algilanan verilerden bilgi alir. Bu yontem, goriintliyi
piksellerin tek tek analiz edilmesiyle isler ve her pikselin spektral Ozelliklerine gore
siiflandirilmasini saglar. Spektral bilgiler, genellikle farkli dalga boylarinda yansiyan
veya emilen elektromanyetik enerjinin dl¢limiiyle elde edilir. Piksel tabanli yaklagimlar,
uzaktan algilanan verilerin detayli bir sekilde analiz edilmesine ve farkli alanlarin
siniflandirilmasina olanak tanir (Gupta ve Bhadauria, 2014). Bu metoda temel amag, arazi
Ozelliklerine gore goriintiideki her bir pikseli otomatik olarak bir araya getirmektir. Piksel
tabanli yaklasimlarin karsilastigi sorunlar, nesne tabanli goriintii siniflandirmasiyla
astlmaktadir (Yigit ve Uysal, 2019).

Piksel tabanli siniflandirma, goriintiideki piksellerin icerdikleri spektral bilgilerle ayr1

ayr1 analiz edilmesidir. Bu yaklasim geleneksel olarak kullanilmaktadir ¢iinkii pikseller, bir
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goriintiiniin temel (mekansal) birimidir. Bu nedenle, sayisal goriintiilerde piksellerin
bulunmasi, bu yaklagimin genellikle kolay bir sekilde uygulanmasini saglar (Dogan, 2019).
Piksel tabanli smiflandirmada, bir dizi farkli teknik kullanilabilir. Bunlar arasinda en
yaygin olanlar maximum-likelihood, minimum-distance-to-mean, minimum-mahalanobis
distance, K-mean cluster gibi tekniklerdir. Bu yaklasimda, bilinmeyen bir piksele, o
pikselin en yakin benzerlik degerine sahip oldugu simif etiketi atanir. Ancak, bu
siniflandirma yontemi genellikle piksel alan1 i¢ginde farkli yiizey ortii tiplerinin bulundugu
durumlarda gergek ¢evresel kosullara ve uzaktan algilama verisinin dijital karakterine tam
olarak uygun degildir. Baska bir deyisle, bir piksele atanan deger, yiizeyin homojen
olmadig1 durumlarda gergek bir karisimi temsil eder (Sunar vd., 2011).

Bu smiflandirma yonteminde kullanilan bir¢ok algoritma bulunmaktadir. Bunlardan
bazilar1 sunlardir:

Maximum Likelihood (Maksimum Olabilirlik) Yontemi: Bu algoritma, her bir
banttaki her bir sinif icin istatistiklerin normal olarak dagildigini ve belirlenmis bir pikselin
belirli bir sinifa ait olma olasiligini hesaplar. Bir olasilik esigi belirlenmedigi takdirde, tiim
pikseller simiflandirilir. Her piksel, en yiiksek olasiliklara sahip olan (yani, maksimum
olasilik) smifa atanir. Eger en yiiksek olasilik belirtilen esikten kiigiikse, piksel
siiflandirilmamis olarak kabul edilir (Dogan, 2019).

Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi - SVM) Yontemi: SVM,
genellikle karmasik ve giiriiltiilii verilerden iyi bir siniflandirma sonucu elde etmek igin
kullanilan bir denetimli siniflandirma yontemidir. Bu yontem, siiflari, siniflar arasindaki
marj1 maksimize eden bir karar yiizeyi ile ayirir. Bu karar ylizeyi genellikle en uygun hiper
diizlem olarak adlandirilir ve bu diizleme en yakin veri noktalarina destek vektorleri denir.
Destek vektorleri, egitim setinin kritik unsurlaridir ve smiflandirma performansini
belirlemede 6nemli bir rol oynarlar. SVM, dogrusal olmayan veri kiimesi i¢in dogrusal
olmayan bir smiflandirici olarak da uyarlanabilir. Ayrica, birden fazla ikili SVM
siniflandiricisini birlestirerek ¢cok siifli siniflandirma goérevlerini de gerceklestirebilir, yani
her bir sinif ¢ifti igin bir ikili siniflandirici olusturur (Sunar vd., 2011).

Minimum Distance (En Kisa Uzaklik) Yontemi: Islemsel olarak basit olup zellikle
egitim veri sayisinin az oldugu durumlar i¢in uygun olan bir siniflandirma yontemidir. Bu
yontemde ilk adim olarak, her bir sinif icin egitim verilerinin ortalamasi hesaplanir.

Bilinmeyen pikseller, bu ortalamalara olan uzakliklar: dikkate alinarak en yakin olduklar



11

siiflara atanir. Uzaklik 6lgiisii olarak Oklit ve Blok-Yuvarlama gibi yontemler
kullanilabilir (Dogan, 2019).

Goriintli siniflandirma Denetimsiz ve Denetimli olarak ikiye ayrilir.

¢ Denetimsiz Siniflandirma

Denetimsiz smiflandirma, goriintii isleme ve analizinde kullanilan 6nemli bir
tekniktir. Bu yontem, belirli bir denetim veya kontrol bdlgesi olmadan gergeklestirilen
siniflandirma islemidir (Ustiiner, 2023). Piksellerin otomatik olarak kiimelendirilmesi
tizerine kurulu olan denetimsiz smiflandirma, kullanici miidahalesi olmadan yapilir. Bu
islemde, piksellerin benzerlik oOl¢iitlerine gore bir araya getirilmesi esastir. Genellikle
minimum uzaklik kurali gibi karar kurallar1 kullanilir. Arazi ortiisii tiirlinlin 6nceden
bilinmesine gerek olmadigi i¢in bu yontem, belirsiz veya karmasik goriintiilerde etkilidir.
Kullanici, smif sayisini belirledikten sonra benzer pikseller, otomatik siniflandirma
programlari tarafindan gruplandirilir ve siniflandirma islemi tamamlanir (Arikan ve Yildiz,
2023).

Temel bir denetimsiz siniflandirma yontemi olan K-means algoritmasi, Oriintiilerin
secilen kiime merkezlerine olan uzakliklarini dikkate alarak en yakin kiimelere atanmasini
saglar. Bu yontemde, 6nceden belirlenmis tematik bilgi olmadig: icin kiime merkezleri
genellikle rastgele veya sistemli olarak belirlenir. Daha sonra her kiimeleme adimindan
sonra kiime merkezleri gilincellenir. Bu sekilde, algoritma en uygun merkez degerlerini
belirleyerek, yani Oriintiiler i¢in en uygun kiime etiketlerini iteratif olarak giinceller.
Uzaktan algilamada K-means algoritmasimi temel alan ISODATA (Iterative Self
Organizing DATA) yontemi daha yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemde,
olusturulacak kiimelerin piksel sayilar1 i¢in alt ve st limitler belirlenebilir, belirli bir
standart sapma degerine bagl olarak. Sonug olarak, kiimeleme sonucunda istenilen sinif
sayisindan daha az veya daha fazla sinif olusabilir. Ayrica, islemin sonlandirilmasinda,
sadece iterasyon sayisi degil, iterasyonlar arasindaki degisim orani da dikkate alinabilir. Bu
degisim orani, yeni bir iterasyonla kiime degerlerinin degistigi piksel sayisinin toplam
piksel sayisina oranidir (Sunar ve ark., 2011).

e Denetimli Smiflandirma

Gortintii siniflandirmasinda, belirli smiflarin elde edilmesi onceden bilinir veya
belirlenir. Bu nedenle, istenen siniflarin goriintiiden dogru bir sekilde elde edilmesi i¢in
denetim alanlar1 secilir. Denetim alanlarinin sec¢imi, gerektiginde arazi oOlgiimleri

yapilabilir. Siniflandirmanin dogrulugu, denetim alanlarinin dogru bir sekilde segilmesiyle
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dogrudan iligkilidir (Seyrek ve Uysal, 2022). Siniflandirmada yaygin olarak kullanilan
istatistiksel yontemler arasinda Ortalamalara En Kisa Mesafe Yontemi (Minimum Distance
to Means), Paralelkenar Yontemi (Parellelepiped) ve En Yiiksek Olasilik Yontemi
(Maksimum likelihood) bulunmaktadir. Bu yontemler, piksellerin siniflandirilmasi igin
istatistiksel Olgiitlere dayanir ve farkli siniflar arasindaki ayrimi saglamak icin kullanilir.
Her bir yontemin avantajlar1 ve dezavantajlar1 bulunmakla birlikte, uygun yontemin se¢imi
genellikle verinin 6zelliklerine ve uygulamanin gereksinimlerine baghdir (Akosman ve
Makineci, 2023).

e Melez (Hibrit) Siniflandirma

Bu smiflandirma, denetimli ve denetimsiz smiflandirma yontemlerinin dogrulugunu
artirmak veya daha etkin hale getirmek amaciyla tasarlanmistir. Ornegin, denetimsiz
siiflandirmada belirlenecek siniflari temsil etmek icin siniflarin tanimlanmasina analistin
yardimci1 olmasi amaciyla denetimsiz 6rneklem alanlarinin sinirlar1 goriintiide belirtilebilir.
Denetimsiz egitim alanlari, bilingli olarak secilen oldukga farkli goriintii alanlaridir. Bu
simiflandirmay1 kullananlar, 6zellikle tekil ortii tipleri icin spektral tepki desenlerinde
karmasik degiskenliklerin oldugu analizlerde kullanilabilir. Bu tiir durumlar, bitki Ortiisti
haritalamasi gibi uygulamalarda olduk¢a yaygindir. Bu baglamda, ortii tiplerindeki spektral
degisim genellikle ortii tipleri i¢indeki varyasyonlardan ve farkli bolge kosullarindan
kaynaklanmaktadir. Rehberli kiimeleme, bu tiir durumlarda oldukca etkili bir yontem
olarak kabul edilen karma bir yaklasimdir. Bu yaklasim, denetimsiz ve denetimli egitim
verilerini bir araya getirerek daha hassas ve dogru siniflandirma sonuglarinin elde
edilmesine olanak tanir (Bayburt, 2009).

Piksel tabanli siniflandirma yontemleri, spektral ve dokusal bilginin yan1 sira sekil
karakteristikleri ve komsuluk iligkilerini de kullanirlar. Bu o6zellikler, goriintiilerdeki
nesnelerin belirlenmesi ve siniflandirilmasi igin énemli bir rol oynar. Ote yandan, obje
tabanli siniflandirma yontemi, piksel tabanli siniflandirmadan farkli olarak bulanik mantik
siniflandirmas1  konusunda 6nemlidir (Yigit ve Uysal, 2019). Bulanik mantik
siniflandirmasiyla, her bir obje birden fazla sinif iiyeligine sahip olabilir. Bu durumda, her
objenin her sinifa ait olma derecesi 0 ile 1 arasinda degisen bir rakamla ifade edilir. Bu
deger 6lceginde, 1 degeri pikselin o smifa tam liyeligini temsil ederken, 0 degeri higbir
tiyeliginin olmadigin1 gosterir. Aradaki degerler ise objenin ilgili sinifa olan {iyeliginin
blyiikliglnii belirtir. Bu esnek yaklagim, karmasik ve belirsiz simiflandirma

problemlerinde daha iyi sonuglar elde etmeye olanak saglar (Boyaci, 2012).
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2. Nesne Tabanlt Siniflandirma

Piksel tabanli smiflandirmadan farkli olarak, nesne tabanli siniflandirma ydntemi
tekil pikseller lizerinde dogrudan islem yapmaz. Bu yontem, goriintiiyii anlamli bir sekilde
segmentasyon islemi ile gruplandirilmis, bir¢ok pikselden olusan objeler iizerinden ¢aligir.
Daha sonra, smiflandirma islemi icin pikseller yerine bu objeler kullanilir (Carleer ve
Wolff, 2006). Bu objeler, spektral, sekil, boyut, doku gibi 6zellikleriyle homojen olarak
olusturulur ve birbirleri arasindaki iliskileri kullanarak simiflandirma islemini
gergeklestirir. Nesne tabanli smiflandirma, kural-bazli islem kabiliyetiyle desteklenerek
daha dogru sonuglar elde edilebilir. Ozellikle smiflandirma agaclar1 gibi yontemler,
objelerin 6zelliklerini ve iligkilerini kullanarak karmasik simiflandirma problemlerini
¢ozmeye yardimei olabilir. Bu yontem, piksel tabanli siniflandirmaya gore daha kapsamli
bir yaklasim sunar ve genellikle karmasik goriintii verilerinin analizi i¢in tercih edilir
(Blaschke ve ark., 2011).

Nesne tabanli siniflandirmada, ii¢ temel islem adimi bulunmaktadir: goriintii
segmentasyonu, goriintli nesnelerinin 6zelliklerinin belirlenmesi ve goriintli nesnelerinin
siniflandirilmasi (Bo ve Han, 2010). Bu adimlardan ilki ve nesne tabanli siniflandirmanin
temel islem adimi olan, benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin bir araya getirilerek
goriintii nesnelerinin olugturulmasi olarak bilinen segmentasyon islemidir. Segmentasyon
ile elde edilen nesnelerin boyutunun belirlenmesinde en 6nemli faktor 6lgek parametresidir
(Li ve Shao, 2012). Bu sebeple, nesne tabanli siniflandirmada en uygun segmentasyon
parametresinin tespiti, dogrulugu dogrudan etkileyen 6nemli bir husustur (Myint vd., 2011;
Ma vd., 2015). Olgek parametresinin belirlenmesi i¢in farkli yontemler kullanilmaktadir.
Bunlardan en yaygin olani, kullanici tarafindan anlamli nesneler elde edilene kadar 6lgek
parametresinin manuel olarak ayarlanmasidir (deneme yamilma yontemi). Ancak bu
yaklasim, kullanicinin tecriibesine bagli oldugundan tercih edilmemektedir. Literatiirde
Olcek parametresinin otomatik veya yar1 otomatik olarak belirlenmesi i¢in ¢esitli yontemler
onerilmistir (Ma ve digerleri, 2015). Dragut vd. (2014) tarafindan en uygun Olgek
parametresini belirlemek igin ESP2 yontemi gelistirilmistir. Olgek parametresinin
belirlenmesinde kullanilan baska bir yontem, konumsal otokorelasyon teknigi olan Moran

Endeksi ve varyans degerinin birlikte kullanilmasidir (Kavzoglu ve Yildiz, 2015).
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Nesne tabanli goriintii analizi yaklasimi, homojen goriintii alanlarmin (yani
nesnelerin) boliimlerini belirler. Bir sonraki adimda, ¢izilen segmentler spektral, dokusal,
komsuluk ve nesneye 0zgli sekil parametrelerine gore gercek diinya nesnelerine

smiflandirilir.

Segmentasyon Siuflandirma
Gilirlined Sahnesi ; Nesneler ¢ | Simflandinlmig Nesne

Fhrragriies

"

Segmentasyondan Once Segmentasyondan Sonra
Sekil 4. eCognition goriintii segmentasyonu
Goriintli Boliitleme

1. Satrang Tahtas1 Béliimlendirme

Piksel alan1 veya bir goriintii nesnesi alan1 kare goriintii nesnelerine ayirilir.

Anlamh nesneleri temsil etmekte i5e yaramaz Mdeveut bir tematik katmani dahil etmek igin
Eullamlir.

Sekil 5. Satrang tahtasi boliimlendirme goriintli segmentasyonu
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2. Quadtree Tabanli Segmentasyon
Quadtree Tabanli Segmentasyon algoritmasi piksel alanini veya bir goriintii nesnesi

alanii kare nesnelerden olusan bir quadtree 1zgarasina boler.

Sekil 6. Quadtree tabanli goriintli segmentasyonu

3. Spektral Fark Algoritmalari
Komsu goriintii nesneleri, spektral fark maksimum spektral fark tarafindan verilen

degerin altindaysa birlestirilir.

Sekil 7. Spektral fark algoritmalar1 goriintii segmentasyonu

4. Multiresolution Segmentation

e Olgek: Birkag nesnenin birlestirilmesiyle olusan heterojenligin miimkiin olan en
biiyiik degisimini belirlemek i¢in kullanilan soyut bir deger.

e Sekil: "Kanit" olarak kullanilabilecek iki geometrik O6zellik olan sikilik ve

plriizsiizligi igerir.
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o Kompaktlik- bir nesnede kiimelenmis piksellerin "yakinligimi" bir daireyle

karsilastirarak tanimlar.

Phragmiles

A. Segmentasyondan énce

B. Segmentasyondan sonra(scale 35) C. Segmentasyondan sonra(scale 15)

Sekil 8. Multiresolution segmentation

Nesne Tabanli Goriintii Analizi
e Insan nesne tanima siirecine dayanir.

e Uzaktan algilama (RS) goriintiilerinin insan yorumunu otomatik veya yar1 otomatik

bir sekilde taklit eder.



2. YAPILAN CALISMALAR

Marangoz vd. (2005) c¢alismasinda, geleneksel piksel tabanli smiflandirma
yonteminin yalnizca piksellerin gri degerine dayanmasi ve sadece spektral bilgiyi
kullanmast nedeniyle, nesne tabanli smiflandirma yontemini tercih ettiklerini
belirtmislerdir. Nesne tabanli siniflandirma yontemiyle, goriintii 6nce segmentlere ayrilmig
ve daha sonra spektral, uzaysal ve yapisal bilgilerden yararlanilarak siniflandirma ve obje
cikarimi gergeklestirilmistir. Calismanin sonuglarina gore, nesne tabanli siniflandirma
yontemiyle otomatik olarak detay c¢ikariminin basarili oldugu ve elde edilen verilerin
cografi bilgi sistemlerine entegre edilebilecegi vurgulanmistir. Bu yaklasim, piksel tabanli
yontemlere gore daha kapsamli bir analiz saglamis ve goriintiiden daha fazla bilgi
¢ikarilmasini miimkiin kilmistir.

Kalkan ve Maktav (2010) ¢alismasinda, uydu goriintiilerindeki mekansal ¢oziiniirliik
artisinin etkisi lizerine piksel tabanli yontem ile nesne tabanli siniflandirma yontemlerini
karsilastirmislardir. Piksel tabanli smiflandirma kapsaminda hem denetimli hem de
denetimsiz siniflandirma yontemlerini kullanmislardir. Siniflandirma asamasinda 8 tematik
stmif atamast yapmislardir. Denetimli simiflandirmada  secilen  6rneklemelerin
siniflandirmanin =~ sonucunu  etkilediginden, segmentasyon asamasinin 0nemine
deginilmistir. Daha sonra, segmentasyon asamasindan once girilen degerlerin deneme
yanilma yoluyla projeye en uygun degerlerin bulunmasi gerektigi belirtilmistir. Nesne
tabanli siniflandirmada da 8 adet sinif hiyerarsisi belirlenmistir. Calisma sonucunda her iki
yontem i¢in de dogruluk analizi yapilmistir. Secilen ¢alisma alanimin kii¢iik olmasindan
dolayr her iki yontemle de basarili sonucglar elde edilmistir, ancak nesne tabanli
siiflandirma yontemi ile daha anlamli sonuglarin elde edildigi belirtilmistir.

Petropoulos vd. (2012), tipik bir Akdeniz ortaminda arazi kullanimi ve ortiisiiniin
belirlenmesi i¢in iki farkli siniflandirma algoritmasinit (piksel tabanli destek vektor
makineleri (SVM) ve nesne tabanli siiflandirma algoritmasi) ve Hyperion sensoriiniin
performansini arastirmiglardir. Hyperion hiperspektral sensorii, 242 farkli spektral bantta
30 metrelik en yliksek spektral ¢oziiniirliikle nesneler hakkinda veri saglamaktadir. Bu
calisma, smiflandiricilarin arazi kullanimi ve arazi Ortiisii haritalama siirecinde oldukca
etkili ~ oldugunu  goOstermektedir.  Ayrica, nesne tabanli  yaklasimin, SVM

simiflandirmasindan daha yiiksek siniflandirma dogrulugu, Kappa istatistikleri ve iistiin
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performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Kullanilan smiflandirma algoritmalarinin
avantajlar1 ve dezavantajlarina ragmen, McNemar’1n ki-kare analiz sonuglari, nesne tabanl
yaklasimimm DVM’den daha iistiin oldugunu ve hiperspektral uzaktan algilama verisinin
etkinligini istatistiksel olarak da dogrulamaktadir.

Singh vd. (2017), uydu goériintiilerinin siiflandirilmasinda Genetik Algoritma (GA)
ve Radyal Tabanli Fonksiyon Aglari (RBFA) tabanli yari denetimli bir ydntem
gelistirmiglerdir.  Uydu  goriintiilerinin ~ simniflandirilmasinda  iki  temel  zorlukla
karsilagilmaktadir. Bunlardan ilki, karisik piksel problemi ve digeri ise biiyiik 6lgekli veri
islemidir. RBFA, genis bir parametre yelpazesi iceren, sonuclart genellestirebilen ve
giiriiltiiye kars1 dayanikli bir agdir. RBFA, yeni verilere adapte olabilir ve 6grenme
algoritmasi ile cekirdek nokta secimi, agin performansini 6nemli Olgiide etkiler. Bu
nedenle, g¢ekirdek noktalarmin belirlenmesinde GA yonteminden faydalanilmistir. Bu
teknik, Giliney Cin’deki Dongting Golii’nde taskin alanlarimi belirlemede Landsat 8§ OLI
goriintlilerinin siniflandirilmasi i¢in kullanilmigtir. Yapilan performans analizi sonuglarina
gore, diger ii¢c yontemle karsilagtirildiginda ve hata matrisi degerlendirildiginde, 6nerilen
siiflandiricinin oldukga etkili ve verimli oldugu tespit edilmistir.

Sharma vd. (2017), orta ¢Ozlnirlikli wuzaktan algilama goriintilerinin
smiflandirilmast igin yeni bir ESA (Yeryiizii Gozlem Verileri) sistemi dnermistir. Ozellikle
Landsat verileri igin, ¢ok boyutlu TOA (Atmosferin Ust Kismi) yansima verilerinden yama
tabanli &rnekler hesaplanmistir. Onerilen yaklasim, piksel tabanli geleneksel sinir agi,
piksel tabanli ESA ve yama tabanli sinir ag1 yontemleriyle karsilagtirtlmistir. Siniflandirma
sonuclari, Onerilen sistemin genel olarak degil, ayn1 zamanda kategorik siniflandirma
dogrulugunu da belirgin bir sekilde artirdigini gostermistir. Bu sistem, derin ESA ve
yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama verilerini birlestirerek, genis alanlarda son derece
dogru arazi ortiisii veri setleri liretme potansiyeline sahiptir.

Jain vd. (2017), piksel yogunluklarinin i¢ ve dis siniflandirmasini gerceklestirmek
icin Destek Vektor Makinesi’ni (DVM) optimize etme prensibine dayanan bir metodoloji
kullanmistir. Bu yontemde, Self Organizing Maps (SOM) kullanilarak piksellerin Posterior
Probability kiyaslamasi yapilmistir. Calismada, iki asamali bir yontem izlenmistir. Ilk
asamada, Destek Vektor Makineleri ile goriintiideki énemli dzellikler dgretilmistir. Ikinci
asamada ise i¢ ve dis piksellerin belirlenmesi ve en uygun esik deger ve olasiligin

hesaplanmas: yapilmustir. Iki farkli veri kiimesi iizerinde uygulanan yontemlerin, dogruluk,
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kappa ve karigiklik matrisi agisindan mevcut smiflandirma yontemlerinden daha etkili
performans gosterdigi belirlenmistir.

Delen ve Sanli (2017), Izmir Menemen ilgesindeki pamuk alanlarini belirlemede 5
bantlh yiiksek ¢oziiniirliiklii RapidEye uydu goriintiisii tizerinde nesne tabanli siniflandirma
teknigini test etmislerdir. Calismalarinda, uydu goriintiisiiniin alindig1 zamanda es zamanl
olarak elde ettikleri yerel wverilerle karsilagtirarak smiflandirmanin  dogrulugunu
degerlendirmisler ve sonug olarak % 98.19 gibi yiiksek bir basar1 elde etmislerdir. Daha
once yapilan benzer calismalarda da nesne tabanli siniflandirma tekniginin piksel tabanli
siiflandirmaya gore daha basarili sonuglar verdigi rapor edilmistir (Delen ve Sanli, 2017).

Aydemir (2018) calismasinda, nesne tabanli siniflandirmanin piksel tabanl
siiflandirmaya gore daha dogru sonuglar iirettigini belirtmistir. Arastirmacilar, bu
yontemin siiflandirma yaparken yalnizca spektral karakteristiklere degil, ayn1 zamanda
goriintiideki sekil ve tekstiir gibi diger parametrelere de dikkat ettigini vurgulamislardir.
Genel olarak, nesne tabanli siniflandirma yonteminin piksel tabanli yontemlere gore daha
basarili sonuclar vermesinin nedeni, piksellerin yalnizca spektral ozelliklerine degil, ayni
zamanda goriintiideki farkli nesne tiplerine de dayali olarak yorumlanmasidir. Bu agiklama
daha 6nce yapilan calismalarla da uyumludur (Delen ve Sanli, 2017; Kalkan ve Maktav,
2010).

Tablo 1. Segmentasyon kalite metrikleri. Ar(i) toplam referans alanini géstermekte, As(j)
ele alinan segmentlerin toplam alanini gdstermektedir

Metrik Formiil Kaynak
Area Fit index (AFI) AFl = % Lucieer and Stein (2002)
. _ Ar(i)nAs(j) .
Quality rate (Qr) Qr= ArNAS() Winter (2000)

AFI, referans birimi ile en biiyiik iist iiste gelen segment nesnesi arasindaki ortiisme
derecesini Olcen bir metriktir. AFI, 0 degerini aldiginda, referans ve segmente edilmis
nesneler arasinda miikemmel bir uyum var demektir. Pozitif AFI fazla segmentasyonu,
negatif AFI yetersiz segmentasyonu temsil eder. Qr metrigi 0 ile 1 arasinda degerler alir ve
referans nesnesi ile ilgili segment arasindaki alana ait Ortiismeyi yetersiz segmentasyon ve
fazla segmentasyon degerlerini ele alarak belirler. ideal bir durumda, Qr degerinin 1’e

yakin olmas1 beklenir (Lucieer and Winter (2000) ).
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Tablo 2. Piksel tabanli siniflandirma ve nesne tabanli siniflandirma arasindaki farklar

Piksel tabanli siiflandirma Nesne tabanli siiflandirma

Piksel tabanli siniflandirma, sadece spektral | nesne tabanli siniflandirma spektral degerlerin yani sira
degerlere dayanirken, sekil, doku ve baglam bilgilerini de kullanir.

Piksel tabanli siniflandirmada, mekansal | nesne tabanli smiflandirmada mekansal otokorelasyon
otokorelasyon ihmal edilirken, dikkate alinir.

Nesne tabanli smiflandirma siireci, nesnelerin bireysel
pikseller yerine siniflara atanmasi nedeniyle genellikle daha
hizlidir.

Ozetle, nesne tabanli stniflandirma, piksel tabanli simiflandirmadan daha fazla bilgi kullanarak daha kapsamli
ve dogru sonuglar elde etmeyi amaclar.




3. BULGULAR

3.1. Veri seti ve Yontemler

3.1.1. Calisma Alani ve Uzaktan Algilanan Veriler

Kerkiik, Irak’in kuzeyinde, Bagdat’in 286-kilometre kuzeyinde yer almaktadir.
Doganin iklimi genellikle kuraktir. Kerkiik Valiligi, Khasa Nehri boyunca, deniz
seviyesinden 350 m yiikseklikte cografi koordinatlarda (Enlem 35° 28° 5"K, Boylam 44°
23’ 31"D) yer almaktadir.

Kerkiik MO 2750 civarinda kesfedilmistir (yakl.15000 kisi ve sehir su anda 1600000
kisilik bir niifusa sahiptir). Kerkiik sehri tarim ve sanayi lizerine kurulmus olmakla birlikte

petrol yataklariyla da bilinmektedir.
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Sekil 11. Sentinel-2 (d) B2 B3 B4 B8 (e) NDVI Coziiniirlik (10M)

Sekil 9. (a) Irak, Kerkiik’te Calisma Alani. (b) 15M ¢oziintirlikli, 5 bantli renkli
kizilotesi LANDSAT-9 Ortogoriintiisiinii gosteren, yakin kizilétesine (NIR), pankromatik
(PAN), kirmizi, yesil, mavi bantlarin1 RGB olarak gosteren kiigiik alt kiime alani, (c)
LANDSAT-9 i¢in kullanilan NDVI band1 goriintiisii (d) 10M ¢6ziiniirliiklii, 4 banth renkli
kizil6tesi SANTINEL-2 Ortogoriintiisiinii gésteren, goriiniir ve yakin kizilotesine(VNIR),
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mavi, yesil ve kirmizi bantlar1 RGB olarak gosteren kiiciik alt kiime alani, (¢) SENTINEL-
2 i¢in kullanilan NVDI band1 goriintiisti.

Iki tiir uzaktan algilanan veri kullanildi: SENTINEL-2 ve LANDSAT-9 (Sekil 10-
11). SENTINEL-2, dort banthi renkli kizil6tesi yaprak iistii SENTIEL-2 ortogoriintiisiinden
olusur .SENTINEL-2 goriintiilerinin spektral bantlar1 arasinda mavi (490 nm), yesil (560
nm), kirmizi (665 nm) Goriiniir ve yakin kizilotesi (VNIR) (842 nm) bulunur. Bu projede
bitki ortiisiinii daha iyi smiflandirmak icin NDVI bandi kullanildi. Iyi bilinen ve yaygm
olarak kullanilan NDVI, yesil bitki ortiisiinii 6l¢cmek i¢in basit ama etkili bir endekstir.
Kirmiz1 dalga boylarinda klorofil emilimi ile Yakin Kizildtesi dalga boylarinda yesil
yaprak sagilimini normallestirir. Goriintiiler 10 m uzamsal ¢oziiniirlige ve 12 bit
radyometrik ¢oziintirliige sahiptir. SENTINEL-2 verileri, 18 Ekim 2023, tarihleri arasinda
bir Vega, Italyan Uzay Ajansi (ASI) ve Avrupa Uzay Ajansi (ESA) elde edildi. Vega,
Italyan Uzay Ajansi (ASI) ve Avrupa Uzay Ajanst (ESA) tarafindan ortaklasa gelistirilen,
Arianespace tarafindan kullanilan harcanabilir bir firlatma sistemidir. Gelistirme 1998
yilinda basladi ve ilk firlatma 13 Subat 2012°de Guyana Uzay Merkezinden gergeklesti. Tlk
uydu Sentinel-2’nin firlatilist 23 Haziran 2015 01:52 UTC’de Vega firlatma araciyla
gerceklesti SENTINEL-2 her 10 giinde bir ayn1 bakis agisiyla tekrar ziyaret ediliyor.
Yiiksek enlemlerde, Sentinel-2 alani Ortiisecek ve bazi bolgeler her 10 giinde bir iki veya
daha fazla, ancak farkli goriis agilartyla gozlemlenecektir. 10 m, 20 m ve 60 m uzaysal
¢oziiniirliik 290 km gériis alan1 Ucretsiz ve agik veri politikast. SENTINEL-2 uydularmin
her biri, goriinlir / yakin kizilétesi (VNIR) ve kisa dalga kizilotesi spektral araliginda
(SWIR) 13 spektral kanala sahip tek bir ¢ok spektral enstriiman (MSI) tasir. 13 Bant
icinde, 10 metrelik uzamsal ¢oziiniirlik, SPOT-5 ve LANDSAT-8 gorevleriyle stirekli
isbirligine olanak tanir ve temel odak noktasi arazi siiflandirmasidir. SENTINEL-2
goriintlileri genellikle bir¢ok bant iceren cok kanalli dosya formatlarinda gelir. Bu
genellikle en yaygin olan1 JPEG2000 (.jp2) veya TIFF (.tiff) formatinda olur. SENTINEL-
2 gorintiileri, etiketli bir gorilintii dosyas1 bigiminde 108 ayr1 sikistirilmamais dijital ortofoto
ceyrek dortgen olarak saglandi (.tiff).

LANDSAT-9, bes bantli renkli kizilotesi yaprak iisti LANDSAT-9
ortogoriintiisiinden olusur. LANDSAT-9 goriintiilerinin spektral bantlar1 arasinda mavi
(0.450 - 0.51 pm), yesil (0.53 - 0.59 um), kirmiz1 (0.64 - 0.67 um) yakin kizilotesi (NIR)
(0.85 - 0.88 um) ve Pankromatik (PAN) (0.50 - 0.68 um) bulunur. LANDAST-9
goriintiistinde bitki Ortiisiinii daha iyi smiflandirmak i¢in NDVI bandi kullanildi. Tipik
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olarak NDVI, yakin kizil6tesi (NIR) ve kirmizi bantlar kullanilarak hesaplanir. Goriintiiyii
pan-sharpening yaparak 15m uzamsal ¢oziiniirliige ve 12 bit radyometrik ¢ozliniirlige
sahiptir. LANDSAT-9 verileri, 10 Ekim 2023, tarihleri arasinda elde edildi. Landsat 9, 27
Eyliil 2021°de Atlas firlatma aracindaki Vandenberg Uzay Kuvvetleri Ussii’ndeki Uzay
Firlatma Kompleksi-3e’den firlatildi. LANDSAT-9 diinya ylizeyinden yaklasik 705
kilometre (438 mil) yukaridadir. Egim Yaklasik 98.2 derece. Yoriinge stiresi Yaklasik 99
dakika. Tekrar dongiisii, Landsat uydular1 tipik olarak 16 giinliilk bir tekrar dongiisiine
sahiptir, yani Diinya’daki aymi alan1 yaklasik 16 giinde bir tekrar ziyaret ederler.
LANDSAT-9 uydusu diinya’nin tiim kara ve kiy1 bolgelerini goriintiilemesi 8 giin siirecek.
Landsat filosuna katilan en yeni uydu olan Landsat 9 16.384 renk tonu goriiyor. Kry sulari
ve yogun ormanlar gibi karanlik noktalarda daha fazla ayrinti gérebilecegimiz anlamina
geliyor. Landsat 9°da iki cihaz bulunmaktadir. (OLI-2) Operational Land Imager 2, OLI-2
tamamen 1g1kla ilgilidir. OLI-2 yoriingeye girdiginde Diinya yiizeyinden yansiyan gilines
151811 topluyor. Isik goriiniir ve kizilotesi frekanslarda dokuz spesifik dalga boyu bandini
ayirmak icin bir dizi filtreden gecer. Her bant, ylizeyde ne olduguna dair farkl bilgiler
saglar. Landsat 9°daki TIRS-2 adi verilen ikinci cihaz, termal kizildtesi dalga boylarini
veya Diinyanin kendisi tarafindan yayilan sicaklik izlerini topluyor. Bu smiflandirmada

calisma alani, Bina, Bitki, Su, Toprak, Yol, olmaktadir.

Tablo 3. Arazi ortusu siniflari

Isim Tanim

Bina Betonlu ve demirli binalar

Bitki Otsu bitkiler

Su Hem yapay hem de organik su kiitleleri

Ozellikle tarim alanlarinda agikta kalan toprak ve toprak benzeri spektral zelliklere sahip

Toprak o
gecirimsiz ylizeyler

Yol Asfalt1 yollar ve toprakli yollar

3.1.2. Veri Isleme ve Goriintii Segmentasyonu

Sentinel-2 uydu goriintiisii 13 banttan olusan bir uydu goriintiistidiir. Ve 13 banttan
dort bant kullanildi. Ve bu bantlar (mavi), (yesil), (kirmizi), goriiniir ve yakin kizilétesine
(VNIR). Ve bu bantlar1 kullanarak 10m ¢6ziiniirliik elde ettik. Ayn1 zamanda bu goriintiide
bitki ortiisiinii icin (NDVI) bandi kullanildi. NDVI, yesil bitki ortiisiinii 6l¢mek igin basit
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ama etkili bir endekstir. Kirmizi dalga boylarinda klorofil emilimi ile Yakin KizilGtesi
dalga boylarinda yesil yaprak sacgilimini normallestirir. bu bantlar SNAP yaziliminda
(Resampling) yapilip ve tiff formatina doniistiirerek (ENVI) yaziliminda smiflandirma igin
kullanilmistir. SNAP (Sentinel Application Platform), Sentinel uydu verilerini islemek i¢in
kullanilan bir yazilim paketidir. SNAP’ta "resampling" terimi, goriintii verilerini farkli bir
¢Oziiniirliikte yeniden oOrnekleme islemine atifta bulunur. Bu islem, bir Sentinel-2
gorlntiisiinii islerken veya analiz ederken kullanilabilir. Bu ¢alismada 11 bantli landsat-9
dan bes band kullanildi. Ve bu bandlar (mavi), (yesil), (kirmizi), Yakin Kizilotesi (NIR),
Pankromatik (PAN). ArcMap 10.5.1°de Pan-Sharpening yaparak landsat-9 ¢oziiniirligii
(30m) den (15m) reye diislirdiik. landsat-9 i¢inde (NDVI) bandi kullanildi. Landsat-9’un
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index - Normallestirilmis Fark Bitki indeksi)
bandi, genellikle Kirmizi (Red) ve Yakin Kizilotesi (Near Infrared - NIR) bantlarinin
birbirinden ¢ikarilmasiyla elde edilir. Bu bantlar, bitki Ortiisiiniin biiyiimesi, yogunlugu ve
sagligr gibi ¢esitli bitki fizyolojik 6zelliklerini belirlemek igin kullanilir.

Bu ¢alismalar icin iki yazilim kullamldi, (ENVI) ve (eCognition). ENVI uzaktan
algilama verilerini islemek, analiz etmek ve gorsellestirmek icin kullanilan giicli bir
yazilimdir. ENVI’nin temel 6zellikleri ¢esitli uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri
(GIS) veri formatlarin1 destekler. ENVI, uzaktan algilama verilerini cografi bilgi sistemleri
(GIS) verileriyle entegre edebilir ve bu iki veri tiirii arasinda etkilesimli analizler
gerceklestirebilir. ENVI i¢in dort algorim kullanildi, (Minimum Mesafe Siniflandirmasi),
(Maksimum Olasilik Siniflandirmasi), (Destek Vektér Siniflandirmasi), (Sinir Agi
Siniflandirmast).

Bu analiz i¢in segmentasyon yontemi olarak Trimble eCognition Developer 9.1
coklu ¢oziiniirliikli boliitlenme (MRS) secildi. MRS, goriintiileri farkli goriintii nesnelerine
bdlen, alttan yukariya dogru bir bdlge biiylitme segmentasyon yaklagimidir. Segmentasyon
i¢in {i¢ bantin tamamina esit agirlik verildi. MRS algoritmasinin analist tarafindan girilmesi
gereken {i¢ parametresi bulunuyor: dlgek, sekil ve kompaktlik. Olgek parametresi (SP),
goriintli nesnelerinin boyutunu belirler ve genellikle en onemli olarak kabul edilir. SP
degeri genellikle deneme-yanilma yoluyla segilir, ancak bu yaklasim, rastgele ve
tekrarlanabilir olmadigindan elestirilmistir ve yaklasik optimal bir degeri garanti edemez.
Varsayilan sekil ve kompaktlik parametreleri sirastyla 0.1 ve 0.5 olarak kullamildi, clinkii
bu parametreleri degistirmenin segmentasyonun kalitesini artirmadigr gozlemlendi.

Piksellerin aksine, nesne tabanli goriintii analizlerindeki goriintii nesneleri yalnizca spektral
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bilgiyi degil, ayn1 zamanda mekansal bilgiyi de igerebilir. Segmentasyondan yararh
olabilecek birka¢ tanimmiz var her seyden Once heterojenligi bu tiim katmanlar icin
agirlikli standart sapmalarin Toplamidir, kompaktlik kenar uzunlugunun alana béliimiidiir,
puriizsiizlik ise kenar uzunlugunun simirlayicit kutunun top uzunluguna bolimiidiir, k
parametresi bu homojen bir kriterdir ve Spektral ve sekil kriterleri ve bu Olgek parametresi
artirirsak goriintli nesnelerini daha heterojen Hale gelecegi anlamina gelir, 6zetle sdylemek
gerekirse, Olgek parametresini goriintii neslilerinin boyutunu artarsa nesnedeki piksel
degerlerinin daha yiiksek degisikligine sahip oldugumuz anlamina gelir . Daha bir iyi
simiflandirma yapmak icin farki Segenekler test etmemiz gerekiyor bu bizim
deneyimimizdir bu nedenle hangi ayarlarin amacimiza en uygun oldugunu bilecegiz, ben
kisisel olarak tek bir projede birden fazla ¢oklu Coziintirliiklii segmentasyonu
degistiriyorum, Ornegin binalar1 ¢ikarmak i¢in bu segmentasyon i¢in parametreler
ayarliyorum, ikincisi agaglar1 ¢ikarmak igin, iiglinciisli su i¢in, boylece siniflandirmak ve
cikarmak istedigim her smif icin her zaman belirli Sekmentasyonlar olusturuyorum,
goriintii neslelerimizin ana hatlarin1 degistirmek icin bir ¢ok aracimiz var, Olgek
parametresi arttirdikga ve bu daha biiylik goriintii nesnelere yol agiyor. Sekil ayarlarina
gelirsek yliksek sekil degeri spektral yansima olan diisiik renk etkisine yol acar bu nedenle
sekli artarsak renk firsatt kriterinin sag tarafta azalir, sekil etkisini 0.1 ‘den 0.1’
yiikseltirsek renk etkileri azalir ¢linkii bu ikisi bir degerini olusturur minimum degeri 0.1
maksimum degeri de 0.9 sekil degeri coklu ¢oziiniirlikli segmentasyon sonucunu
degistirir aynis1 da kompakthk iginde gecerlidir ancak Kompaklik sekli etkiliyor, yani
kompaktlik arttik¢a piirtizsiizliikk azalir ve bu iliski sekli etkiler yani yiiksek bir sekil
degerimiz ve yliksek bir kompaktlik degerimiz varsa seklin iizerinde yiliksek bir etkisi
olacaktir. Segmentasyon sonuglarina gore, Sekli artarsak ancak kompaktlik degeri diisiikse
gercekten kompakt goriintii nesneleri elde edersek daha piirlizsiiz goriintii nesneleri elde
ederiz. Simiflandirma yapmadan once ilk sey Algoritma modiiliinden multiresolution
segmentation seciyoruz sonra da parametre ayarlarindan sekli 0.1 seciyoruz ve kompakti
0.5 seciyoruz ve Olgek parametresini de 10 seciyoruz ve sonucgta oldukca homojen
yansimalara sahip goriintii nesnellerimiz vardi. Nesnelerin Parlaklik degeri, nesne deki tiim
pikseller {izerinden dort SENTINEL-2 VE LANDSAT-9 bandinin ortalama degerleri
olarak hesaplandi. NDVI, SENTINEL-2 ve LANDSAT-9 verilerinden Kirmiz1 ve NIR
spektral bantlart kullanilarak hesaplanda.
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3.1.3. Egitim Veri Seti

Tim veri setinden, her biri 403 6rnek veri setinden iki farkli, oldukga biiyiik 6rnek
veri seti toplandi. Iki biiyiik ornek veri seti kullanildi: biri egitim igin, digeri ise
simiflandiricinin dogrulugunu degerlendirmek i¢in bagimsiz bir dogrulama seti olarak;
diger biliyik Ornek seti egitim ic¢in kullanilmadi. Bu analiz GEOBIA c¢ercevesinde
gergeklestirildiginden, kullanilan Ornekleme birimi  goriintli nesneleriydi.  Orijinal
SENTINEL-2 gériintiilerinin fotografla yorumlanmasi yoluyla sinif etiketi atandi. Isleri
kolaylastirmak icin, dogrulama veri seti (asagidaki boliimde ele alinan) hazirlandiktan
sonra egitim Ornek seti toplandi. Egitim veri setini toplamadan once, dogrulama veri
setindeki gOriintii nesneleri, veri setinin bagimsizligimi garanti altina almak icin
poplilasyondan ¢ikarildi. Arastirma alaninda bitki Ortiisii sinift baskin oldugundan
goriintiideki sinif oranlari nedeniyle esitlenmis tabakali 6rnekleme miimkiin olmamuistir.
Egitim setlerinde asirt azinlik simiflarinin yeterince temsil edildigini garanti etmek
amactyla, egitim veri Orneginin toplanmasinda orantisiz tabakali rastgele Ornekleme
kullanildi. Ornekler, tabakanin her {iyesinin esit secilme sansina sahip oldugu orantili
tabakal1 rastgele 6rnekleme kullanilarak énceden tanimlanmis tabakalardan segilir. Onceki
arastirmalar, orantisiz katmanli rastgele Orneklemenin, caligma alaninda asiri azinlik
siniflarinin meveut oldugu IK uzaktan algilanan verilerin genis alan denetimli arazi Ortiisii
siniflandirmalarinda veri toplama egitimi icin etkili bir yaklasim oldugunu gdstermistir
(Ramezan ve Warner, 2019). eCognition'da nesne tabanli siniflandirma yapmak igin 3
parametre kullanilmaktadir. Bu ii¢ parametre 6l¢ek parametresi, sekil ve kompaktliktir.
Olgek parametresi (SP), goriintii nesnelerinin boyutunu belirler ve genellikle en 6nemli
olarak kabul edilir. SP degeri genellikle deneme-yanilma yoluyla segilir. sekil ve
kompakthik parametreleri sirastyla 0.1 ve 0.5 olarak kullanildi, ¢iinkii bu parametreleri
degistirmenin segmentasyonun kalitesini artirmadigi gozlemlendi. Sekil ayarlaria gelirsek
yiiksek sekil degeri spektral yansima olan diisiik renk etkisine yol acar bu nedenle sekli
artarsak renk firsati kriteri sag tarafta azalir.aynis1 da kompaktlik i¢inde gegerlidir ancak
Kompaklik sekli etkiliyor , yani kompaktlik arttik¢a piiriizsiizlik azalir. Kompaktlik- bir
nesnede kiimelenmis piksellerin "yakinligin1" bir daireyle karsilastirarak tanimlar. Sekil
parametresinin 6zelligi dogal alanlarda (6rnegin ormanlar, goéller vb.) ayirim yapmak i¢in
etkili bir ara¢ olmasidir. Bu smiflandirmada ¢oklu ¢oziiniirliiklii segmentasyon kullanildi.

MRS’nin se¢ilmesinin sebebi karmasik alanlari iyi bir sekilde siniflandirabilmesidir.
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Bu siniflandirmada Cochran formiilii kullanilarak 6rnekleme biiyiikliigii elde edilir.
Cochran’in 1977°de gelistirdigi 6rnekleme biiyiikligii formiilii oldukca dnemlidir, 6zellikle
anketler veya arastirmalar i¢in 6rneklem biiyiikliigiinii hesaplarken kullanilir. Bu formiil,
bir poptilasyonun belirli bir 6zelligine iliskin bir 6rneklemin ne kadar biiyiik olmasi
gerektigini belirlemek icin kullanilir. “Orneklem Boyutu” Orneklem biiyiikliigii, bir
arastirma veya deney icin segilen popiilasyonun bir pargasidir. Ornegin, bir kopek sahibi,
belirli bir marka tercihiyle ilgili olarak bir anket calismasma katilabilir. Ulkedeki
milyonlarca képek sahibine anket yapmak istenilmez (¢iinkii ¢ok pahali ya da zaman alici
olur), bu yiizden bir érneklem biiyiikliigii alinir. Bu birka¢ bin sahip olabilir. Orneklem
biiyiikliigii, tiim kopek sahiplerinin marka tercihlerini temsil etmektedir. Ornegin dikkatlice
secilmesi iyi bir temsil saglamis olur. Ornekleme biiyiikliigiinde hatanin ortaya ¢ikma
sebebi, niifusun yalnizca kiiclik bir 6rnegini arastirildiginda belirsizlik istatistikleri de
yansir. Eger gercek niifusun yalnizca belirli bir ylizdesi arastirilabiliyorsa, istatistikleri
niifusu tam ve dogru bir sekilde temsil ettiginden asla %100 emin olunamaz. Bu
belirsizlige 6rnekleme hatasi denir ve genellikle bir giiven aralig: ile &lgiiliir. Ornegin
sonuglarimizin = %90 giiven diizeyinde oldugu belirtilebilir. Bu, anket defalarca
tekrarlaninca %90 oraninda ayn1 sonuglarin almacagi anlamina gelir. Istatistikte Orneklem
Biyiikliigli bulmak icin, Ornek, istatistiklerde toplam niifusun yilizdesidir. Bir
popiilasyonun tamami hakkinda ¢ikarimlar yapmak icin bir dérnekten elde edilen veriler
kullanilabilir. Ornegin, bir 6rnek veri setinin standart sapmasi, bir popiilasyonun standart
sapmasina yaklagsmak icin kullanilabilir. Orneklem biiyiikliigii bulmak istatistikteki en
zorlu gorevlerden biri olabilir ve orijinal popiilasyonumuzun biiyiikliigi de dahil olmak
tizere birgok faktore baghdir. n = (n°/(14+n°/N) Bu formiil (kiigiik 6rnek biiyiikligii),
poplilasyon biiyiikliigii, gliven diizeyi, incelenen Ozelligin tahmini yiizdesi ve kabul
edilebilir hata miktar1 gibi faktorlere dayanarak uygun bir Ornekleme biiyiikligiini
hesaplar. Bu sayede, belirli bir giiven diizeyinde ve belirli bir hata payiyla popiilasyonun
temsil edilmesi i¢in gereken minimum 6rnekleme bliylikliigl belirlenebilir. Bu formiilde,
n, Hesaplanacak orneklem biiyiikliigii. N, Popiilasyon biiyiikligli. Z, Giiven diizeyine
karsilik gelen standart normal dagilimin belirli bir yiizdesi (genellikle %95 i¢in 1.96 alinir).
P, Popiilasyonun incelenen 6zelligine sahip olan bireylerin tahmini yiizdesi. e, Kabul
edilebilir hata miktari. q, (1-p) anlamma gelir. Bu formiil kullanilarak biiyiik veri seti
hesaplanmas1 yapilirken, once alpha degeri bulunur. Alpha degerinin formiili ise (1-

%95)/2 seklindedir. Alpha degeri bulunduktan sonra Z skoru bulunur. Z skorunu bulmak
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icin ise (NORM.S.INV) standart normal kiimiilatif dagilimin tersi formiiliine alpha degeri
yerlestirilir. Bunun sonucunda Z skoru bulunur. Z skoru bulunduktan sonra ise Z"2
bulunur. Bulunan bu degerler n°® = (Z2 p(1—p))/e2 formiiliinde yerine yerlestirildiginde
biiyiik veri seti (n°) bulunur. Biiylik veri seti bulunduktan sonra, n =n°/ (1+ n°/N)
formiiliinde bulunan degerler yerine yerlestirilerek kiiclik veri seti (n) bulunur. Kii¢lik veri
seti formiilii kullanilarak bulunan sonug¢ hata orani ile ¢arpilir ve ¢ikan deger kiiciik veri
seti degerine eklenerek biiyiik veri seti degeri bulunur.

Cochran’in formiiliiniin 6zellikle biiyiik popiilasyonlarin oldugu durumlarda uygun
oldugu diisiiniilmektedir. Herhangi bir biiytikliikteki bir 6rnek, daha kiigiik bir popiilasyon
hakkinda daha biiylik bir popiilasyondan daha fazla bilgi saglar; dolayisiyla, tiim
popiilasyon nispeten kiiclikse, Cochran formiiliiyle verilen saymin azaltilabilecegi bir
‘diizeltme’ vardir. Biiylik egitim 6rnek kiimesi (n = 403), her bir alt kiime orijinal 403 ’ten
bagimsiz olarak se¢ilmis ve birbirini takip eden her kiime, o6nceki daha biiyiik kiimenin
yaklasik yarisi boyutunda olacak sekilde, rastgele bir dizi daha kiigiik egitim kiimesine
boliinmiistiir. Bu, 403, 200 boyutunda egitim setleriyle sonuglanmustir.

Tablo 4. Cochran formiiliinde kullanilan Z degeri

Giiven Diizeyi Z-Score (alpha/2)
80% 1.282
90% 1.645
95% 1.960
98% 2.326
99% 2.576
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Sekil 12. Egitim i¢in 6rnek goriintii nesnelerinin konumu (n = 403)

3.1.4. Dogrulama Ornek Toplama

Dogrulama verileri, daha 6nce boliimde belirtildigi gibi egitim verileri toplanmadan
once olusturulmustur ve egitim verilerinden tamamen farklhidir. Dogrulama veri seti
ornekleri basit rastgele ornekleme yoluyla secilmistir (Ramezan ve Warner, 2019). Basit
rastgele orneklemenin bir avantaji, 6rneklem istatistiklerinin dogrudan popiilasyon hata
matrisini tahmin etmek icin kullanilabilmesidir (Stehman ve Foody, 2009). Analist,

dogrulama 6rnegindeki her goriintli nesnesini elle etiketledi.

3.1.5. Denetimli Siniflandirma Yontemleri

Bu c¢alismada dort smiflandirict denetim altinda birbiriyle karsilastirilmistir. Her
egitim veri kiimesinde simiflandirmalar yapildi ve bagimsiz dogrulama veri kiimesine gore

degerlendirildi.
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1. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektor makinesi (SVM), N boyutlu bir alanda her sinif arasindaki mesafeyi
maksimuma ¢ikaran optimal bir ¢izgi veya hiperdiizlem bularak verileri simiflandiran
denetimli bir makine 6grenme algoritmasidir. SVM’yi digerlerinden ayiran 6zelliklerden
biri, hiperdiizleme en yakin olan (destek vektorleri olarak adlandirilan) egitim 6rneklerinin
hiperdiizlemin konumunu belirlemesi, geri kalan egitim orneklerinin ise atilmasidir.
Optimizasyon, ¢esitli siniflarin destek vektorleri arasindaki hiperdiizlemin marjini optimize
ettiginden, SVM siklikla maksimum marj siniflandiricist olarak adlandirilir (Mountrakis ve
Ogole, 2010). SVM, hiper diizlemin dogrusal bir karar sinirt olmasi ve bir¢cok sinifin
dogrusal olarak ayrilamamasi nedeniyle, o0zellik alanini verilerin dogrusal olarak
ayrilabilecegi daha yiiksek bir boyuta doniistiiriir. Bu doniisiime ¢ekirdek numarasi denir.
Pek ¢ok farkl tiirde ¢ekirdek vardir; uzaktan algilamada yaygin olarak kullanilan (Khatami
ve Stehman, 2016) ve genellikle yeni SVM c¢ekirdeklerinin ne kadar iyi performans
gosterdigini degerlendirmek i¢in bir kiyaslama olarak kullanilan radyal tabanli fonksiyon
cekirdegini (RBF) kullaniyoruz (Sharma ve Chutia, 2016).

RBF SVM iki parametreden olusur: destek vektorleri olarak kullanilan egitim
orneklerinin karar simirin1 ne kadar etkiledigini gosteren ¢ ve marj maksimizasyonu i¢in
egitim O0rnegi yanlis siniflandirmasini degistiren maliyet parametresi C (Caputo ve Smola,
2002).

2. Yapay Sinir Aglar1 (ANN)

Sinir aglari, insan beyninde meydana gelen O6grenme siirecinden ilham alir.
Parametre adi1 verilen ve bilgisayarin 6grenmesine ve yeni verileri analiz ederek kendi
kendine ince ayar yapmasina olanak taniyan yapay bir islevler agindan olusurlar. Bazen
noronlar olarak da adlandirilan her parametre, bir veya daha fazla girdi aldiktan sonra ¢ikti
tireten bir fonksiyondur. Bu ciktilar daha sonra onlar1 kendi fonksiyonlarmin girdileri
olarak kullanan ve daha fazla ¢ikt1 iireten bir sonraki ndron katmanina aktarilir. Bu ¢iktilar
daha sonra bir sonraki ndéron katmanina aktarilir ve bu, her néron katmani dikkate alinana
ve terminal noronlar girdilerini alana kadar devam eder. Bu terminal ndronlar daha sonra
model i¢in nihai sonucu verir. Cikis katmanindaki néronlar siniflara karsilik gelirken, giris
katmanindaki noronlar yordayici degiskenlerle iliskilidir. Egitim verileri sinir aginin
katmanlar ilizerinden akarken, siniflandirmayi iyilestirmek icin agirliklar yinelemeli olarak
ayarlanir. Bu analizde tek gizli katmana sahip ileri beslemeli bir sinir ag1 kullanilmistir. Bu

sinir agmin giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda veri yalnizca tek yonde veya ileri dogru
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hareket eder ve tek bir katmani kullanir (Ripley ve Venables, 2016). Uzun yillar boyunca
ANN smiflandirmasinin uzaktan algilamada kullanimina iliskin 6nemli miktarda arastirma
ortaya ¢ikmistir (Golhani ve Vadamalai, 2018). Bu ANN uygulamasinin iki parametresi,
gizli katmanda kag¢ birim oldugunu gosteren boyut ve asir1 uyumu oOnlemek igin bir
diizenleme parametresi gorevi géren bozulmadir (Ripley ve Venables, 2016).

3. Minimum Mesafe Siniflandirmas1 (MDC)

Uriin tiirlerinin tespiti gibi uzaktan algilama konularinda minimum mesafe
siniflandirma tekniklerinin uygulanmasi1 dikkate alinmaktadir. Minimum mesafe
simiflandiricilar, smiflandiricilarin 6rnek  siiflandirict ailesinin  {iyeleridir. Tek tek
vektorleri  smiflandirilmig  6geler olarak smiflandiran  daha  geleneksel — vektor
siiflandiricilarin aksine, bu smiflandiricilar 6l¢im vektorleri kiimelerini (6rnegin, bir
tarim alanindaki tiim 6l¢tim vektorleri) siniflandirir. Daha spesifik olarak, bir veri seti (bir
vektor kiimesi), tahmini dagilimi, siniflandirilmasi gereken veri setinin tahmini dagilimina
benzer olan minimum mesafe siniflandirmasinda bir smifa siniflandirilir. Dagitim
fonksiyonlariin oldugu bir uzaydaki mesafe 6l¢limiine benzerlik 6l¢iisii denir. Minimum
mesafe siniflandirmasini iceren problemler daha sonra temel sinif dagilimi varsayimina
gore kategorize edilir.

4. Maksimum Olabilirlik Siniflandirmasi1 (MLC)

Bir analiz yontemi olarak maksimum olasilik, bircok molekiiler biyolog arasinda,
ozellikle de takson iligkilerinin gercek filogenetik modelinden ¢ok evrim modelleriyle
ilgilenenler arasinda popiilerdir. ML, bir durumdan digerine olast her doniisiim i¢in iligkili
olasiliklarla birlikte agik bir karakter doniisiimii modeli gerektirir. Agaglar, cimrilikte
kullanilan yontemlere benzer bir sekilde aranir (6rnegin dal degistirme), ancak her agac
toplam uzunluga gore degil, bunun yerine bilesik olasilik 6l¢iisiine gore degerlendirilir.
Karakter dagiliminin bilesik olasiliklar1 (maksimum olasilik) en yiiksek olan agaclar en iyi
olarak segilir. Tutumluluk, bazi teorik baglamlarda daha az varsayim ve sonsuz parametre
igeren belirli bir maksimum olasilik tiirli olarak anlasilabilir. Tutumluluk ve maksimum
olasilik analizleri bu durumlarda aynm1 sonuglar1 verecektir. Ayn1 veri setlerinin maksimum
olasilik ve tutumluluk analizi genellikle oldukca karsilastirilabilir bulgular tiretmistir.
Ancak mevcut muazzam hesaplama siireleri nedeniyle, maksimum olasilik, daha biiyiik
veri kiimeleri i¢in pratik degildir (en azindan giinliimiiziin donanim ve yaziliminda).

Hesaplama sorunlarinin yalnizca donanim iyilestirmeleri yapilarak ¢oziilmesi pek olasi
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degildir; bunun yerine, muhtemelen mevcut miihendislik yeteneklerinin Gtesinde olan

onemli yazilim ilerlemelerine ihtiya¢ duyulacaktir.

3.1.6. Capraz Dogrulama Parametre Ayari

Parametrelestirmesi nedeniyle, bircok denetimli makine 6grenme algoritmasi belirli
bir hedefe veya veri kiimesine goére uyarlanabilir (Karatzoglou ve Hornik, 2006).
Smiflandirma siirecindeki 6nemli bir adim, smiflandirict parametrelerinin secilmesidir.
Ancak ampirik ¢apraz dogrulama teknikleri genellikle kullanilir ¢linkii bu parametreler i¢in
optimal degerleri tahmin etmek genellikle miimkiin degildir (Brownlee, 2020). ArcMap
10.5.1°de dogruluk degerlendirme noktasini olusturduk. Siniflandirilmis goriintii {izerine
300 rastgele nokta sayis1 atildi (Sekil 13) ve bu noktalar1 kml dosyasina ¢evirip Google
Earthe aktarildi. Dogruluk analizi i¢in sectigimiz siniflandirmanin gergek diinya durumuyla
ne kadar uyumlu oldugunu degerlendirebiliriz. Google Earth’te Dogruluk analizi yapmak
icin uydu gorlintiisiiyle siniflandirilan alanlart ziyaret etmek gerekir. uydu goriintiisiiyle
yapilan smiflandirmanin  dogrulugunu degerlendirebilir ve gerekirse iyilestirmeler
yapabiliriz. Bu ¢alismada, siniflandirma islemi i¢in iki biiyiik 6rnek veri seti kullanilmistir:
biri egitim verisi olarak, digeri ise siiflandiricinin dogrulugunu degerlendirmek amaciyla.
Her iki veri seti, piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma yaklasimlariyla islenmistir.
Piksel tabanli simiflandirmada, bes denetimli algoritma (MDC, MLC, ANN, SVM)
kullanilmistir. Nesne tabanli siniflandirmada ise yalnizca SVM algoritmas1 uygulanmustir.
Nesne tabanli smiflandirma islemi, ¢oklu ¢oziiniirlikli segmentasyon yontemiyle
gerceklestirilmis olup, bu segmentasyonda {i¢ temel parametre (6lgek, sekil, kompaklik)
kullanilmistir. Ayrica, spektral bantlar arasindaki ¢esitli algoritmalarla analizler yapilmis,
ornegin NDVI hesaplamalar1  gerceklestirilmistir. NDVI (Normalized Difference
Vegetation Index), bitki Ortiislinlin saglik durumunu analiz etmek amaciyla yaygin olarak
kullanilan bir indekstir. Sentinel-2 10 metre ¢oziiniirliik veri seti i¢in dort spektral bant
kullanilmis olup, buna ek olarak Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) bandi
da dahil edilmistir. Landsat-9 15 metre ¢oziiniirlik veri seti i¢in bes spektral bant
kullanilmis olup, buna ilaveten Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) band1 da
dahil edilmistir.
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Sekil 13. Arcmap’ten google earth’e atilan nokta goriintiisii

3.1.7. Smiflandirma ve Replikasyonlar

Egitim veri setinin yapisina bagli olarak smiflandirici performansindaki olasi
degisiklikleri aragtirmak amaciyla her siniflandirmanin dogrulugu iki kez kontrol edildi.
Siniflandirmalar, 2,40 GHz Intel(R) Core (TM) i5-9300H CPU, 16,0 GB GDDR5 RAM ve
64 bit isletim sistemi, yani Windows 11HOME c¢alistiran x64 tabanli islemci ile donatilmis
ozellestirilmis bir is istasyonunda gerceklestirildi. Islem siiresi verilerinin analizi, mutlak
degil goreceli sayilar acgisindan yapilmalidir ¢iinkii sistem mimarisi, CPU tahsisi, bellek
kullanilabilirligi ve arka plan sistem iglemleri dahil olmak iizere islem siiresini etkileyen
birgok degigsken vardir. Ayrica, egitim, optimizasyon ve simiflandirma i¢in gereken siire
miktarinin yalnizca egitim orneklerinin miktarina (ki bu makalenin ana odak noktasidir)
degil, ayn1 zamanda belirli algoritmanin uygulanmasi gibi diger unsurlara da bagh
oldugunu unutmamak ¢ok Onemlidir. smiflarin sayisi, spektral bantlarin sayist ve

siiflandirma durumunda goriintiiniin boyutu.



35

3.1.8. Hata Degerlendirmesi

Siiflandirmalarn degerlendirmek i¢in devasa, rastgele 6rneklenmis dogrulama veri
setindeki 403 goriintii nesnesi kullanildi. Her smiflandirmanin sonuglar1 bir karisiklik
matrisinde sunuldu. Kappa katsayisi, kullanict ve iiretici dogruluklari ve genel harita
dogrulugu hesaplandi. Uretici Dogrulugu Bu, gercek siifin dogru bir sekilde
siniflandirilma oranini ifade eder. Yani, belirli bir sinifin aslinda o sinifa ait olan pikselleri
ne kadar dogru bir sekilde siniflandirildigimi gésterir. Formiilii: Uretici Dogrulugu =
(Dogru Siniflandirilan Pikseller/ Gergek olan piksellerin toplami1) * 100. Kullanict
Dogrulugu Bu, bir sinifin siniflandirildig halde gercekten o sinifa ait olma oranini gosterir.
Yani, belirli bir smifin siiflandirilmas: sirasinda yanhis smiflandirmalarin  oranini
anlamaya yardimc1 olur. Formiilii: Kullanic1 Dogrulugu = (Dogru Siniflandirilan Pikseller /
siiflandirilan piksellerin toplami) * 100 Bu iki dogruluk tiirii, siniflandirmanin ne kadar
dogru yapildigin1 degerlendirmeye yardimci olur ve her ikisi de farkli perspektiflerden
hatalar1 analiz eder. Her smif i¢in dogru sekilde smiflandirilmis goriintii nesnelerinin
toplam sayisi, dogrulama veri kiimesindeki goriintii nesnelerinin toplam sayisina boliinerek

genel dogrulugu belirlemek i¢in kullanildi.

3.2. Arastirma Bulgular

3.2.1. Dogruluk Degerlendirmesi

Sekil 14 Orneklem biiyiikliigiine gore degerlendirilen dort kategorizasyon tekniginin
ortalama genel dogruluk Ozetini sunar. Genel dogruluk genellikle 6rneklem biiyiikligi
arttikga artti. 403 Ornekli set, tiim siniflandirma yontemleri i¢in en iyi ortalama genel
dogrulugu verirken, 200 6rnekli set en diisiik ortalama genel dogrulugu sagladi. Ancak her
siiflandiricinin 6rneklem biiytikliigiindeki artisa tepkisi farklilik gdsterdi. 403 ornekten
olusan bir grupta Ogrenilen Ecognition sentinel 2 kategorileri %96,97 ile en yiiksek
ortalama genel dogruluga sahipken, 200 Ornekten egitilen Envi sentinel-2 Minimum

Mesafe siiflandirmalar1 %51,81 ile en diisiik ortalama genel dogruluga sahipti.
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Sekil 14. Denetlenen siniflandirmalarin ve egitim seti boyutunun ortalama genel dogrulugu

Her smniflandirma yontemi de kayda degerdir, veri seti boyutu arttikca genel
dogruluktaki degiskenlik azalir. Beklenen sekilde; kiigiik bir veri setinin daha genis bir
potansiyel sonug yelpazesi iiretme olasiligi daha yiiksektir. Ancak sekil ayni zamanda
smiflandiricilar arasinda onemli farkliliklar oldugunu da gostermektedir. Ornegin, hem
SVM hem de ANN, ayn1 boyuttaki farkli ¢caligma setlerinin benzer dogruluklar tiretmesi
anlaminda iyi genelleyiciler gibi goriinmektedir. Nesne tabanli siniflandirma i¢in SVM en
yiiksek dogruluk oranina sahiptir. Piksel tabanli siniflandirma yontemi igin ise ANN, nesne
tabanli siniflandirma yontemi olan SVM’ye yaklasik dogruluk oranina sahiptir. Minimum
mesafe siniflandirmasi (MDC), SENTINEL-2 uydu verisinde kiiciik ve biiylik ornek
boyutlarinda diisiik dogruluk oranina sahipken, maksimum olasilik siniflandirmasi olan
(MLC) kiigiik ve bliylik 6rnek boyutlarinda yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu goriildii.
LANDSAT-9 uydu verisinde minimum mesafe siiflandirmasi (MDC) kiiciik ve biiyiik
ornek boyutlarinda SENTINEL-2 uydu verilerine gére daha yiiksek dogruluk oranina sahip
oldugu goriildii. Maksimum olasilik siniflandirmasi (MLC) i¢in LANDSAT-9 uydu verileri
SENTINEL-2 uydu verilerine kiyasla aralarinda ¢ok fark olmamakla birlikte daha yiiksek
dogruluk oranina sahiptir. Sinir ag1 siniflandirmast (ANN), LANDSAT-9 ve SENTINEL-2
uydu verilerinin her ikisinde de yiiksek dogruluk orami gostererek iyi performans
sergilemistir ancak ANN, SENTINEL-2 uydu verisinin kiigiik 6rnek boyutu LANDSAT-9

uydu verisinin kii¢iik 6rnek boyutundan daha iyi sonug verdi.
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Destek vektor siniflandirmast (SVM), ANN’ya yakin sonuglar vermektedir ancak
LANDSAT-9 kiiciik 6rnek boyutunda ve biiyiik 6rnek boyutunda SENTINEL-2’den daha
yiiksek dogruluk oranlar1 verdi. Piksel tabanli siniflandirmanin en yiiksek dogruluk oranh
sonucununu LANDSAT-9 biiylik 6rnek boyutlu SVM verdi. Nesne tabanli siniflandirmaya
gelirsek en 1iyi smiflarcilardan birisidir, ve bu smiflandirmada LANDSAT-9 ve
SENTINEL-2 kii¢iik ve biiyiik 6rnek boyutlar1 igin en yiiksek sonucu vermektedir. 403
ornekten egitilen bir SVM piksel tabanli siniflandirmasinda gézlemlenen en diisiik genel
dogruluk %97,62 iken, 403 Ornekten egitilen nesne tabanli en yiiksek oran %98,51°dir.
SVM’de nesne tabanli ve piksel tabanli siniflandirmanin en yiiksek ve en diisiik genel
dogrulugu arasindaki fark herhangi bir siniflandiricinin en kiigiik araligi olan %6,7 idi.
Hem SVM hem de ANN, tim oOrnek boyutlar1 i¢in diger iki makine Ogrenimi
algoritmasindan tutarl olarak daha yiiksek genel dogruluk elde eder.

SVM, nesne tabanlida en yiiksek ortalama genel dogrulugu 403 6rneklik bir setten
(%98,51) egitim alirken, en diigiik ortalama dogrulugu ise egitim 6rnek boyutu yalnizca
200 (%86,63) oldugunda gordii. Egitim ornek boyutu arttikca SVM siniflandiricisinin
genel dogrulugu artmasina ragmen, drnek boyutu 403’e ulastiginda SVM genel dogrulugu
diizlesmeye bagladi. 200 Ornek kullanilarak en koti performans gosteren SVM
smiflandirmast ile egitilen en yiiksek performans gosteren SVM siniflandirmasi arasindaki
dogruluk farki 403 &rnekte yalnizca %11,88 idi. Onemli bir nokta sudur ki, iireticilerin ve
kullanicilarin tiim smiflar {izerindeki ortalama dogruluklart 6rnek biiytikligi arttikca
artmistir. Bir 6rnekleme olarak, bir siniflandirma dongiisiinde 200 6rnekle egitildiginde
bina smifinin kullanict dogrulugu %92,0 iken, 403 ornekle egitildiginde %99,0’a
yiikselmistir.

3.2.2. Piksel Tabanh Smiflandirma

SENTINEL-2 kii¢iik 6renk boyutu i¢in Piksel bazli siniflandirmada SVM, ANN ile
karsilastirilabilir ortalama genel dogruluk sagladi ve genellikle en dogru ikinci
siiflandiriciydi. 200°den biiyiik veri seti boyutlarindan egitim alirken, ANN ile SVM
arasindaki ortalama genel dogruluk farki %1,02’idi; ANN, SVM’den biraz daha iyi
performans gosterdi; ancak sentinel-2 kiigiik 6renk boyutu piksel bazli siiflandirma igin
ANN’nun ortalama genel dogrulugu SVM’den %4,26 daha ytiksekti. LANDSAT-9 kiigiik

ornek boyutu icin piksel bazli siniflandirmasinda ise SVM’nin ortalama genel dogrulugu
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ANN’dan %3,95 daha yiiksek bulunmaktadir ancak LANDSAT-9 biiyiik 6rnek boyutu i¢in
ise SVM’nin ortalama genel dogrulugu ANN’dan %0,97 daha yiiksek olmaktadir.
LANDSAT-9 piksel bazli siniflandirmasinda SVM, ANN’dan daha yiiksek sonug¢ verirken
SENTINEL-2 piksel bazli smiflandirmasinda ANN, SVM’den daha dogru sonug vermistir.
Ornegin, 200 o6rnek iizerinden egitim yapilirken SENTINEL-2 piksel bazlh
siiflandirmasinda SVM ig¢in bildirilen en yiiksek genel dogruluk orant %90,14 iken ANN
icin bildirilen en yiiksek genel dogruluk oran1 %94,40°d1 ancak 403 6rnek tizerinden egitim
yapilirken ANN icin bildirilen en yiiksek genel dogruluk orani %94,97 iken SVM i¢in
bildirilen en yiliksek dogruluk orami %93,95°di. LANDSAT-9’a gelirsek 200 ornek
tizerinden egitim yapilirken SVM igin bildirilen en yiikek dogruluk orani %97,41 iken
ANN i¢in bildirilen en yiiksek dogruluk orani %93,46’idi ancak 403 6rnek lizerinen egitim
yapilirken SVM i¢in bildirilen en yiiksek dogruluk oran1 %97,62 iken ANN i¢in bildirilen
en yiiksek dogruluk orant %96,65’1di.

ANN, egitim Orneginin boyutuna ve uydu goriintiistine en fazla bagli olan
smiflandirma  ydntemidir. ANN  smiflandiricisi, SENTINEL-2  piksel — tabanli
siiflandirmada 403 6rnek iizerinde egitildiginde ortalama %94,97 dogrulukla birinci en
dogru smiflandiriciydi ancak LANDSAT-9 gelirsek 403 oOrnek iizerinde egitildiginde
ortalama %96,65 elde ederek ikinci en dogru siniflandiriciydi. Bu sentinel-2 piksel tabanli
siniflandirici, SENTINEL-2 iizerinde 200 6rnek iizerinde egitildiginde, ortalama %94,40
dogrulukla, kii¢iik 6rnek boyutlariyla en iyiler arasinda yer aldi. Bununla birlikte, landsat-9
%093,46’lik bir ortalama dogruluga ulasti ve bu, dort yontem arasinda en iyi liglincii
ortalama dogruluk oldu. Bu calismanin inceledigi dort makine Ogrenimi algoritmasi
arasinda, ANN, SENTINEL-2’de 403 ve 200 &rnekten egitilen siniflandirmalar arasinda
ortalama genel dogruluk acisindan kii¢iik bir farki %0,57 ile elde etti (sekil 14). Ayrica, 20
siifin tamami arasinda ANN’nun minimum dogruluk oran1 %93,46 ile en diisiik iiciincii
siiftr (Sekil 15).

SVM smiflandiricist genel olarak siniflandirma dogrulugu agisindan 1yiydi ve
ortalama genel dogruluk agisindan genellikle ilk sirada yer aldi (Sekil 14). LANDSAT-
9’da orneklem biiyiikliigii 200°den 403’e yiikseldiginde, tiim siiflandiricilar arasinda
SVM 9%0,21 artisla ortalama genel dogrulukta en biiyiik artis1 gosterirken, SENTINEL-2
ise %3,81 artis gosterdi. Bu dikkat c¢ekicidir ¢iinkii SVM’nin ¢ok biiylik 6rnek
kiimelerinden (n = 403) faydalandigim1 ve dogruluk durumunun kararli olmadigim

gostermektedir. Daha biiyiik Ornekler, 6zellik uzayinda daha fazla 6rnek icerdiginden,
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hiperdiizlemi optimize etmeye ve destek vektdr makine 6grenimi (SVM) siiflandirmast
icin daha ideal bir sinif karar sinir1 bulmaya yardimei olmak iizere destek vektorleri olarak
kullanilabilirler. Diger dort siiflandiriciyla karsilastirildiginda, SVM tipik olarak belirli
veri seti boyutlar i¢in genel bireysel dogrulukta orta ila genis farkliliklar sergiledi( Sekil
15).

MDC, SENTINEL-2’de 200 6rnek boyutunda %51,81 oraninda dogruluk orami
vermistir. 403 drnek boyutunda ise %66,90 dogruluk orani vermistir. MDC, SENTINEL-
2’de piksel tabanli siniflandirma tiirleri arasinda hem 200 hem de 403 6rnek boyutu icin en
az dogruluk oranini veren siniflandirma tiirii olmustur ancak 6rnek sayis1 arttik¢a dogruluk
orani da artmistir. LANDSAT-9’da ise 200 6rnek boyutunda MDC %72,96 dogruluk orani
vermistir. 403 6rnek boyutunda ise %75,62 dogruluk orani vermistir. MDC, LANDSAT-9
icin de piksel tabanli siniflandirma tiirleri arasinda en diisiik dogruluk orani vermistir ancak
SENTINEL-2"de verdigi dogruluk oranlari LANDSAT-9’da verdigi dogruluk oranlarindan
daha diisiik olmustur.

MDC, 200 6rnek boyutunda SENTINEL-2 ile LANDSAT-9 i¢in dogruluk oran1 farki
%21,15 olmugstur. Kiiciik 6rnek boyutunda LANDSAT-9 daha yiiksek dogruluk oram
vermistir. 403 6rnek boyutunda ise SENTINEL-2 ile LANDSAT-9 arasindaki dogruluk
oran1 farki %8,72 olmustur. Biiyiik 6rnek boyyutunda da LANDSAT-9, SENTINEL-2"den
daha yiiksek dogruluk orani vermistir ancak ornek boyutu artttkca LANDSAT-9 ile
SENTINEL-2 arasindaki dogruluk oram farki azalmaya baslamistir. MDC ile piksel tabanli
smiflandirmalarm arasinda SENTINEL-2 igin en yiiksek dogruluk oranini veren ANN
arasinda 200 ornek boyutunda %38,33 oraninda biiyiik bir fark olmustur. 403 o6rnek
boyutunda ise %28,07 oraninda fark olusmustur. SENTINEL-2 i¢in drnek boyutu arttikca
MDC ile ANN arasindaki dogruluk orani farki giderek azalmistir ancak artig orani belli bir
yerde sabit kalmaktadir. Aradaki fark giderek azalsa bile her zaman ANN, MDC’den daha
yiiksek oranda dogruluk vermistir. LANDSAT-9 icin piksel tabanli siiflandirmalarin
arasinda en ylksek dogruluk oraninini veren siniflandirma tiirii SVM ile MDC arasinda
200 ornek boyutu icin %24,45 oraninda dogruluk farki vermisken 403 6rnek boyutunda
%22 oraninda dogruluk farki vermistir. SVM ile MDC arasindaki fark azalmaya baglamis
olsa bile her zaman SVM, MDC’den daha yiiksek dogruluk orani vermistir( Sekil 15).

MLC, SENTINEL-2’de kiigiik &rnek boyutunda %85,58 dogruluk orani vermistir.
Biiyiik &rnek boyutunda ise %85,91 dogruluk orani vermistir. MLC, SENTINEL-2’de

piksel tabanli siniflandirma tiirlerinin arasinda hem kii¢iik hem biiyiik 6rnek boyutu icin en
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az ikinci dogruluk oranini vermistir. MLC, LANDSAT-9’da ise kiiclik 6rnek boyutunda
%96,02 dogruluk orani verirken biiyiik 6rnek boyutunda %97,62 dogruluk orani vermistir.
MLC, LANDSAT-9’da piksel tabanli siniflandirma tiirlerinin arasinda hem kiigiik hem de
bilyiik 6rnek boyutu igin en dogru ikinci dogruluk oranini vermistir. MLC, SENTINEL-2
icin 200 6rnek boyutunda MDC’den %33,77 daha fazla dogruluk orani vermistir. 403
ornek boyutunda ise MLC, MDC’den %19,01 daha fazla dogruluk orani vermistir.
SENTINEL-2 icin bakildiginda ornek sayisi artttkca MLC ile MDC arasindaki fark
azalmistir ancak MLC her zaman MDC’den daha yiliksek dogruluk orani vermistir.
LANDSAT-9 i¢in kiiciik O0rnek boyutunda MLC ile MDC arasindaki fark %323,06
oranindadir. Biiylik o6rnek boyutunda ise MLC ile MDC arasindaki fark %21,04
oranindadir. Hem biiyiik hem de kii¢iikk 6rnek boyutunda MLC, MDC’den daha yiiksek
dogruluk orani vermistir($ekil 15).

3.2.3. Nesne Tabanlh Siniflandirma

Nesne tabanli siniflandirma sonuglarma gelirsek, SENTINEL-2 kiigiik 6rnek boyutu
i¢in bildirilen en yiiksek dogruluk oran1 %86,63 olurken biiyiik 6rnek boyutu i¢in bildirilen
en yiiksek dogruluk orani ise %98,51 oldu ancak LANDSAT-9 kii¢lik 6rnek boyutu i¢in
bildirilen en yiliksek dogruluk oran1 %83,16 olurken biiyiik 6rnek boyutu i¢in bildirilen en
yikksek dogruluk orani ise %95,75 oldu. 200 Ornek {izerinden egitim yapilirken
SENTINEL-2’nin genel dogruluk oran1 LANDSAT-9’un genel dogruluk oranindan %3,47
daha yiiksek sonug vermistir. 403 &rnek iizerinden egitim yapilirken SENTINEL-2’nin
genel dogruluk orant LANDSAT-9’un genel dogruluk oranindan %?2,76 oraninda daha
yiiksek sonug¢ vermistir. Nesne tabanli smiflandirma hem SENTINEL-2 hem LANDSAT-
9’da biiyiik 6rnek boyutunda verdigi dogruluk oranlart kii¢iik 6rnek boyutunda verdigi
dogruluk oranlarindan daha yiiksektir. Sonu¢ olarak nesne tabanli simiflandirma 6rnek

sayis1 arttik¢a daha yiiksek genel dogruluk orani vermektedir (Sekil 16).
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3.2.4. Piksel Tabanlh Simflandirma file Nesne Tabanh Siniflandirma
Karsilastirmasi

SENTINEL-2 igin piksel tabanli siniflandirmalarin arasinda hem kiiciik hem de
bliyiik 6rnek iizerinden ANN en yiiksek dogruluk orani verdi. Bu yiizden piksel ve nesne
tabanli smiflandirmanin karsilastirmasini  yaparken SENTINEL-2 icin piksel tabanli
simiflandirma sonuglarindan ANN’nun sonuglarin1  kullanarak yapilan karsilastirma
sonuglar1 asagidaki gibidir: 200 6rnek {izerinden yapilan siniflandirmalar arasinda piksel
tabanli siiflandirma, nesne tabanl siniflandirmadan %7,77 oraninda daha yiiksek sonug
vermistir. 403 Ornek iizerinden yapilan siniflandirmalar arasinda ise nesne tabanh
siiflandirma, piksel tabanli smiflandirmadan %3,54 oraninda daha yiiksek sonug
vermistir.

Sonug olarak SENTINEL-2 i¢in &rnek sayis1 arttikga nesne tabanli siniflandirma,
piksel tabanli siniflandirmadan daha yiiksek oranda sonu¢ vermistir. LANDSAT-9 i¢in
piksel tabanli siniflandirmalari kendi icerisinde karsilastirdigimizda hem kiigiik 6rnek hem
de biiyiikk 6rnek tizerinden SVM’nin daha yiiksek oranda sonug¢ vermistir. Piksel tabanli
siniflandirmay1 nesne tabanli siniflandirma ile karsilagtirirken LANDSAT-9 i¢in piksel
tabanli siniflandirmalarin arasindan SVM’nin oranlarim1 kulllanarak yapilan karsilastirma
sonuclar1 asagidaki gibidir: 200 6rnek iizerinden yapilan siniflandirmalar arasinda piksel
tabanli siniflandirma, nesne tabanl siniflandirmadan %14,25 oraninda daha yiiksek sonug
vermistir. 403 Ornek iizerinden yapilan siniflandirmalar arasinda piksel tabanh
siiflandirma, nesne tabanl siiflandirmadan %1,87 oraninda daha yiiksek sonug¢ vermistir.
LANDSAT-9 i¢in yapilan karsilastirma sonucunda 6rnek sayist degisse bile piksel tabanl
siniflandirma daha yiiksek oranda sonu¢ vermistir ancak 6rnek sayist az oldugunda piksel
tabanli smiflandirma ile nesne tabanli siniflandirma arasinda daha yiiksek fark varken
ornek sayisi arttik¢a piksel tabanli siniflandirma ile nesne tabanli siniflandirma arasindaki

fark azalmistir.



Sekil 15. Sentinel-2 Landsat-9 kii¢iik 6rnek boyutu (200) ve biiyiik 6rnek boyutu (403) igin

Tablo 5. Sentinel-2 Landsat-9 kii¢iik 6rnek boyutu (200) ve biiyiik 6rnek boyutu (403) i¢in
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Genel Dogruluk

95,00% |

85,00% |

75,00% |

65,00% [

55,00%

45,00%

PiKSEL TABANLI siiflandirma

——200(S) —=—403(S)

200(L) —<—403(L)

—
\
MDC MLC NEU SVM

algoritmalar

piksel tabanli genel dogruluk grafigi

piksel tabanli genel dogruluk

SINIF MDC MLC ANN SVM

200(S) 51,81% 85,58% 94,40% 90,14%
403(S) 66,90% 85,91% 94.97% 93,95%
200(L) 72,96% 96,02% 93,46% 97,41%
403(L) 75,62% 96,66% 96,65% 97,62%

Sekil 16. Sentinel-2 Landsat-9 kiiciik 6rnek boyutu (200) ve biiyilik 6rnek boyutu (403) i¢in
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Tablo 6. Sentinel-2 Landsat-9 kiigiik 6rnek boyutu (200) ve biiyiik 6rnek boyutu (403) icin
nesne tabanli genel dogruluk

SINIF ECO
200(L) 83,16%
200(S) 86,63%
403(L) 95,75%
403(S) 98,51%
——NEU ——SVM NESNE
100,00%
95,00% | /
24
=
E 90,00%
(=4
=]
) 85,00% I
g
o
80,00%
75,00% L L L )
200(L) 200(S) 403(L) 403(S)
ornek boyutu

Sekil 17. Landsat-9 Sentinel-2’nin Piksel tabanli ve Nesne tabanlinin en ytiksek
siniflandiricinin sonuglari

Tablo 7. Landsat-9 Sentinel-2’nin Piksel tabanli ve Nesne tabanlinin en yiiksek
siiflandiricinin sonuglari

SINIF ANN SVM NESNE
200(L) 94,40% 90,14% 83,16%
200(S) 94,97% 93,95% 86,63%
403(L) 93,46% 97.,41% 95,75%
403(S) 96,65% 97,62% 98,51%
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Sekil 18. Landsat-9 piksel tabanli ve nesne tabanli arazi ortiisii siniflandirmasi
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Gosterilen arazi ortlisii siniflandirmalar, tek bir simiflandirma yinelemesi ile her
siiflandirma yonteminin genel dogruluk agisindan en iyi ve en kotii performans gosteren
siniflandirict 6rnekleridir. Siniflandirma yontemi etiketinin altindaki sayilar (6r. SVM),

kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini temsil eder.

Tablo 8. Landsat-9 Piksel Tabanli 200 66rnek boyutundan yapilan Maximum Likelihood

Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 91.98 97.55 2386/2594 2386/2446
Bitki 99.13 99.92 2509/2531 2509/2511
Su 94.17 100.00 323/343 323/323
Toprak 96.27 99.92 12302/12779 12302/12312
Yol 96.16 56.62 902/938 902/1593

Overall Accuracy = (18422/19185) 96,0229%

Kappa Coefficient = 0.9255

Tablo 9. Landsat-9 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Minimum Distance
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) | User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 66.46 84.30 1724/2594 1724/2045
Bitki 97.67 100.00 2472/2531 2472/2472
Su 93.59 98.17 321/343 321/327
Toprak 68.69 96.31 8778/12779 8778/9114
Yol 74.95 13.45 703/938 703/5227

Overall Accuracy = (13998/19185) 72,9633%

Kappa Coefficient = 0.5766

Tablo 10. Landsat-9 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Neural Net
Smiflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 97.30 79.37 2524/2594 2524/3180
Bitki 98.66 99.96 2497/2531 2497/2498
Su 94.75 100.00 325/343 325/325
Toprak 93.65 98.17 11967/12779 11967/12190
Yol 65.78 62.20 617/938 617/992
Overall Accuracy = (17930/19185) 93,4584% Kappa Coefficient = 0.8776
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Tablo 11. Landsat-9 Piksel Tabanli1 200 6rnek boyutundan yapilan Support Vector
Machine Smiflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 95.95 94.21 2489/2594 2489/2642
Bitki 99.80 99.80 2526/2531 2526/2531

Su 94.75 98.90 325/343 325/325
Toprak 99.59 99.55 12727/12779 12727/12784
Yol 86.67 90.03 813/938 813/903

Overall Accuracy = (18880/19185) 97,4102%

Kappa Coefficient = 0.9693

Tablo 12. Landsat-9 Nesne Tabanli1 200 6rnek boyutundan yapilan Smiflandirma dogruluk

orani
Class Producer User Hellden Short KIA Per Class
Bina 0.7868852459 | 0.88888888889 | 0.8347826087 | 0.71641791045 | 0.70912715995
Bitki 1 1 1 1 1
Su 1 0.5 0.66666666667 0.5 1
Toprak 0.78333333333 1 0.8785046729 | 0.78333333333 | 0.7176344086
Yol 0.38461538462 0.2 0.26315789474 | 0.15151515152 | 0.29769665363

Overall Accuracy =83,16% KIA = 0.7758

Tablo 13. Landsat-9 Piksel Tabanli1 403 6rnek boyutundan yapilan Maximum Likelihood
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 92.13 96.37 4705/5107 4705/4882
Bitki 99.60 99.64 5531/5553 5531/5551

Su 97.50 100.00 1013/1039 1013/1013
Toprak 97.74 99.60 15337/15691 15337/15398
Yol 89.76 66.84 1429/1592 1429/2138

Overall Accuracy = (28015/28982) 96,6634% Kappa Coefficient = 0.9479

Tablo 14. Landsat-9 Piksel Tabanli 403 6rnek boyutundan yapilan Minimum Distance
Smiflandirma dogruluk orani.

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 76.50 73.47 3907/5107 3907/5318
Bitki 98.65 100.00 5478/5553 5478/5478

Su 97.69 100.00 1015/1039 1015/1015
Toprak 65.32 95.54 10250/15691 10250/10728
Yol 79.46 19.63 1265/1592 1265/6443

Overall Accuracy = (21915/28982) 75,6159% Kappa Coefficient = 0.6602
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Tablo 15. Landsat-9 Piksel Tabanl1 403 6rnek boyutundan yapilan Neural Net
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) | Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 97.55 89.24 4982/5107 4982/5583
Bitki 99.89 99.68 5547/5553 5547/5565

Su 97.98 100.00 1018/1039 1018/1018
Toprak 99.14 98.06 15556/15691 15556/15863
Yol 56.97 95.17 907/1592 907/953

Overall Accuracy = (28010/28982) 96,6462% Kappa Coefficient = 0.9468

Tablo16. Landsat-9 Piksel Tabanli1 403 6rnek boyutundan yapilan Support Vector achine
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) | Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 95.83 93.54 4894/5107 4894/5232
Bitki 99.87 99.89 5546/5553 5546/5552

Su 97.98 100.00 1018/1039 1018/1018
Toprak 99.44 98.72 15603/15691 15603/15806
Yol 77.26 89.52 1230/1592 1230/1374

Overall Accuracy = (28291/28982) 97,6158% Kappa Coefficient = 0.9623

Tablo 17. Landsat-9 Nesne Tabanl1 403 6rnek boyutundan yapilan Siniflandirma dogruluk

orani
Class Producer User Hellden Short KIA Per Class
Bina 0.9 0.92307692308 | 0.91139240506 | 0.83720930233 | 0.85865724382
Bitki 1 1 1 1 1
Su 1 1 1 1 1
Toprak 0.98230088496 | 0.9173553719 | 0.94871794872 | 0.90243902439 | 0.97462492467
Yol 0.72 0.9 0.8 0.66666666667 | 0.70526315789

Overall Accuracy = 95,75% KIA = 0.9278
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Sekil 19. SENTINEL-2 piksel tabanli ve nesne tabanli arazi ortiisii siniflandirmast.

Gosterilen arazi Ortlisii siniflandirmalari, tek bir smiflandirma yinelemesi ile her
siniflandirma yonteminin genel dogruluk agisindan en iy1 ve en kotii performans gosteren
smiflandirict 6rnekleridir. Smiflandirma yontemi etiketinin altindaki sayilar (6r. MLC),

kullanilan egitim 6rneklerinin sayisini temsil eder.
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18. Sentinel-2 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Maximum Likelihood
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) | User Acc (Percent) | Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 39.27 56.13 1608/4095 1608/2865
Bitki 99.92 99.55 3763/3766 3763/3780

Su 97.62 100.00 2420/2479 2420/2420
Toprak 92.33 98.79 14453/15653 14453/14630
Yol 86.12 8.30 211/245 211/2543

Overall Accuracy = (22455/26238) 85,5820% Kappa Coefficient = 0.7675

Tablo 19. Sentinel-2 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Minimum Distance
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 25.80 20.99 1675/6492 1675/7980

Bitki 99.91 99.76 7489/7496 7489/7507

Su 98.93 96.24 3434/3471 3434/3568
Toprak 45.72 96.65 26810/58643 26810/27739

Yol 53.01 2.65 818/1543 818/30851

Overall Accuracy = (40226/77645) 51,8076% Kappa Coefficient = 0.3138

Tablo 20. Sentinel-2 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Neural Net
Siiflandirma dogruluk orant

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) | Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 67.01 97.86 2744/4095 2744/2804
Bitki 99.97 99.18 3765/3766 3765/3796

Su 100.00 100.00 2479/2479 2479/2479
Toprak 99.89 94.70 15635/15653 15635/16510
Yol 59.18 22.34 145/245 145/649

Overall Accuracy = (24768/26238) 94,3974% Kappa Coefficient = 0.9031

Tablo 21. Sentinel-2 Piksel Tabanli 200 6rnek boyutundan yapilan Support Vector
Machine Smiflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 39.00 99.50 1597/4095 1597/1605
Bitki 99.95 99.68 3764/3766 3764/3776

Su 99.96 100.00 2478/2479 2478/2478
Toprak 99.95 94.94 15645/15653 15645/16478
Yol 67.76 8.73 166/245 166/1901

Overall Accuracy = (23650/26238) 90,1364% Kappa Coefficient = 0.8315
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Tablo 22. Sentinel-2 Nesne Tabanli1 200 6rnek boyutundan yapilan Siniflandirma dogruluk
orant

Class Producer User Hellden Short KIA Per Class
Bina 0.61666666667 0.925 0.74 0.5873015873 0.52201646091
Bitki 1 0.98360655738 | 0.99173553719 | 0.98360655738 1

Su 0.90909090909 1 0.95238095238 | 0.90909090909 | 0.90435606061
Toprak 1 1 1 1 1

Yol 0.72727272727 | 0.25806451613 | 0.38095238095 | 0.23529411765 | 0.67783094099

Overall Accuracy = 86,63% KIA = 0.8223

Tablo 23. Sentinel-2 Piksel Tabanli 403 6rnek boyutundan yapilan Maximum Likelihood
Siniflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 69.45 63.85 5335/7682 4145/6492
Bitki 0.31 0.15 23/7508 11/7496

Su 0.00 1.50 0/3419 52/3471
Toprak 0.55 10.48 291/52789 6145/58643
Yol 84.66 37.91 5289/6247 585/1543

Overall Accuracy = (66707/77645) 85,9128% Kappa Coefficient = 0.6973

Tablo 24. Sentinel-2 Piksel Tabanli 403 6rnek boyutundan yapilan Minimum Distance
Siniflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 12.92 26.52 529/4095 529/1995
Bitki 99.95 97.77 3764/3766 3764/3850
Su 100.00 96.35 2479/2479 2479/2573
Toprak 67.73 97.22 10602/15653 10602/10905
Yol 73.06 2.59 179/245 179/6915

Overall Accuracy = (17553/26238) 66,8992% Kappa Coefficient = 0.5321

Tablo 25. Sentinel-2 Piksel Tabanli 403 6rnek boyutundan yapilan Neural Net
Smiflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 70.41 74.67 4571/6492 4571/6122
Bitki 99.99 99.68 7495/7496 7495/7519
Su 98.70 99.97 3426/3471 3426/3427
Toprak 98.13 98.04 57548/58643 57548/58701
Yol 45.37 37.31 700/1543 700/1876

Overall Accuracy = (73740/77645) 94,9707% Kappa Coefficient = 0.8775
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Tablo 26. Sentinel-2 Piksel Tabanli 403 6rnek boyutundan yapilan Support Vector
Machine Smiflandirma dogruluk orani

class Prod. Acc (Percent) User Acc (Percent) | Prod. Acc (Pixels) User Acc (Pixels)
Bina 59.27 68.59 3848/6492 3848/5610
Bitki 99.97 99.68 7494/7496 7494/7518
Su 98.91 99.74 3433/3471 3433/3442
Toprak 97.92 98.14 57426/58643 57426/58516
Yol 48.61 29.31 750/1543 750/2559

Overall Accuracy = (72951/77645) 93,9545% Kappa Coefficient = 0.8535

Tablo 27. Sentinel-2 Nesne Tabanl1 403 6rnek boyutundan yapilan Siniflandirma dogruluk

orani
Class Producer User Hellden Short KIA Per Class
Bina 0.95967741935 | 0.99166666667 | 0.97540983607 0.952 0.9425795053
Bitki 1 1 1 1 1
Su 1 0.89473684211 | 0.94444444444 | 0.89473684211 1
Toprak 1 1 1 1 1
Yol 0.95454545455 0.875 0.91304347826 0.84 0.95166706644
Overall Accuracy =98,51% KIA = 0.9794

3.2.5. Piksel ve Nesne Tabanh Smmflandirma Sonu¢larimin Google Earth ile
Karsilastirmasi

Bu smiflandirmadaki tim dogruluk oranlar1 bir yazilimm (ENVI & eCognition)
sonuclaridir ancak bu sonuclarin ger¢cek zeminde ne kadar dogru oldugunu gorebilmek icin
google earth ile karsilastirildi. ArcMap 10.5.1’de dogruluk degerlendirme noktasini
olusturduk. Siniflandirilmis goriintii iizerine 300 rastgele nokta sayist atildi (Sekil 13) ve
bu noktalar1 kml dosyasina ¢evirilip Google Earthe aktarildi. Dogruluk analizi igin
sectigimiz smiflandirmanin  gercek diinya durumuyla ne kadar uyumlu oldugunu
degerlendirebiliriz. Yazilim kullanarak bulununan dogruluk oranlarinin ger¢ek zeminde ne
kadar dogru oldugunu gorebilmek igin piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma
sonuglarmin arasinda hem SENTINEL-2’de hem de LANDSAT-9’da kiigiik ve biiyiik
ornek boytlarinda en yiiksek c¢ikan dogruluk oranlari google earth ile karsilastirildi.
SENTINEL-2’de piksel tabanli siniflandirma tiirleri arasinda kiigiik ve biiyiik 6rnek
boyutlarinda ANN en yiiksek dogruluk oranlarini verdigi igin google earth ile
karsilastirirken ANN kullanilmigtir. LANDSAT-9’da ise piksel tabanli siniflandirma tiirleri
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arasinda kii¢iik ve biiyiik 6rnek boyutlarnda en yiiksek dogruluk oranint SVM verdigi i¢in
google earth ile karsilastirma yapilirken SVM kullanilmustir.

SENTINEL-2"de 200 &rnek boyutunda ANN %94,40 dogruluk orani verirken google
earth ile karsilagtirildiginda ANN %85,38 dogruluk oranm1 vermistir. Google earth ile ANN
karsilastirildiginda 200 o6rnek boyutunda ANN’nun gercek zemin iizerinde verdigi
dogruluk orani %9,02 azalmistir. 200 6rnek boyutunda nesne tabanli siniflandirma %86,63
dogruluk oran1 vermis ancak google earth ile karilastirildiginda nesne tabanli siniflandirma
%85,66 dogruluk orani vermistir (Sekil 19). Nesne tabani siniflandirmanin ger¢cek zemin
ile arasindaki dogruluk orani farki %0,97°dir. Bu sonuglara bakildiginda nesne tabanli
simiflandirma sonucu ger¢ek zemin ile daha yakin olmustur ve piksel tabanl
siiflandirmaya gore daha yiiksek oranda dogruluk saglamistir. 403 6rnek boyutunda ise
ANN %94,97 dogruluk orani verirken google earth ile karsilastirildiginda %1 oraninda
azalarak 993,97 dogruluk orani vermistir. Nesne tabanli siniflandirma ise %98,51
oraninda dogruluk vermis ancak google earth ile karsilastirildiginda bu oran %1,45
oraninda azalarak %96,97 dogruluk oranm1 vermistir. Boylece 403 6rnek boyutunda nesne
tabanli smiflandirma gergek zemin ile karsilastirildiginda piksel tabanli siniflandirmadan

daha yiiksek dogruluk orani vermistir (Sekil 19).

Zemin gergegi
100,00%
95,00%
90,00%
85,00%
80,00%
75,00%

NEU (NEU) G = NESNE  (NESNE)_
E GE

m200(S) 94,40% 85,38% 86,63% 85,66%
m403(S) 94,97% 93,97% 98,51% 96,97%

=200(S) m403(S)

Sekil 20. Sentinel-2 i¢in piksel ve nesne tabanli siniflandirma zemin gercegi
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Tablo 28. Sentinel-2 i¢in piksel ve nesne tabanli siniflandirma zemin gercegi

SINIF ANN (ANN) GE NESNE (NESNE) GE
200(S) 94,40% 85,38% 86,63% 85,66%
403(S) 94,97% 93,97% 98,51% 96,97%

LANDSAT-9’da 200 6rnek boyutu i¢in SVM %97,41 dogruluk orani vermistir.
SVM ile google earth karsilastirildiginda SVM %19,18 oraninda azalarak ger¢ek zemin
tizerinde %78,33 dogruluk orant vermistir. Nesne tabanli smiflandirma ise %383,16
dogruluk orant vermistir. Google earth ile karsilastirma yapildiginda nesne tabanli
simiflandirma %4,16 oraninda azalarak gercek zemin iizerinde %79 dogruluk orani
vermistir (Sekil 20). LANDSAT-9’da 200 6rnek boyutu i¢in nesne tabanli siiflandirma
daha yiiksek dogruluk orani vermistir. 403 6rnek boyutunda ise SVM %97,62 dogruluk
orani vermistir. SVM ile google earth karsilastirildiginda SVM %6,78 oraninda azalarak
gercek zemin tizerinde %90,84 dogruluk orani vermistir. LANDSAT-9’da 403 &rnek
boyutu i¢in nesne tabanl siniflandirma daha yiiksek oranda dogruluk vermistir (Sekil 20).

Zemin gercegi
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%
SVM (SVM) G (NESNE)_
GE
m200(L) 97,41% 78,33% 83,16% 79,00%
m403(L)  97,62% 90,84% 95,75% 91,33%
m200(L) =403(L)

Sekil 21. Landsat-9 igin piksel ve nesne tabanli siniflandirma zemin gergegi

Tablo 29. Landsat-9 i¢in piksel ve nesne tabanl siniflandirma zemin gercegi

SINIF SVM (SVM)_GE NESNE (NESNE)_GE
200(L) 97,41% 78,33% 83,16% 79,00%
403(L) 97,62% 90,84% 95,75% 91,33%




54

Genel olarak bakildiginda SENTINEL-2’de ve LANDSAT-9’da nesne tabanl
simiflandirma gercek zemin iizerinde daha yiiksek dogruluk oranlari vermistir. Cochran
formiilii kullanilarak gercek zemindeki dogrulugu oOlgerken %95 dogruluk oranina
ulasabilmek i¢in 403 6rnek boyutu kullanilmasi gerektigi sonucuna varilmistir. Hedeflenen
%95 dogruluk oranma SENTINEL-2’de 403 &rnek boyutunda ve nesne tabanli
siiflandirmada ulasilmistir (Sekil 21).

Tablo 30. Sentinel-2’de 200 6rnek boyutu i¢in nesne tabanli siniflandirmanin gergek zemin
dogruluk orani

OBJECTID ClassValue | Toprak | Bina | Bitki | Yol | Su | Total | U Accuracy Kappa

1 Toprak 56 0 4 60 0,933333 0

2 Bina 7 48 1 60 0,8 0

3 Bitki 12 48 60 0.8 0

4 Yol 0 47 60 0,783333 0

5 Su 1 58 60 0,966667 0

6 Total 79 57 54 52 | 58 | 300 0 0

7 P_Accuracy 0,7 0,8 0,8 0,9 1 0 0,856667 0

8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,820833
Tablo 31. Sentinel-2’de 200 6rnek boyutu i¢in piksel tabanli (ANN) siniflandirmanin

gercek zemin dogruluk orani

OBJECTID ClassValue Bina | Bitki | Su | Toprak | Yol | Total | U_Accuracy Kappa

1 Bina 22 0 6 1 29 0,758621 0

2 Bitki 11 14 0 25 0,44 0

3 Su 0 10 0 0 10 1 0

4 Toprak 16 211 3 233 0,905579 0

5 Yol 2 0 0 9 11 0,818182 0

6 Total 27 27 10 231 13 308 0 0

7 P_Accuracy 0,81 | 0,40 1 0,91 0,69 0 0,853896 0

8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0.7474
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Tablo 32. Sentinel-2’de 403 6rnek boyutu i¢in nesne tabanli siniflandirmanin gergek zemin
dogruluk orani

OBJECTID| ClassValue | Toprak Yol Bitki Bina Su Total |U_Accuracy| Kappa
1 Toprak 60 0 0 0 0 60 1 0
2 Yol 1 58 1 0 0 60 0,966667 0
3 Bitki 60 0 0 60 1 0
4 Bina 0 55 1 60 0,915254 0
5 Su 2 0 58 60 0,966667 0
6 Total 65 58 62 54 59 300 0 0
7 P_Accuracy|0,923077 1 0,951613 1 0,983051 0 0,969799 0
8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,962247

Tablo 33. Sentinel-2’de 403 6rnek boyutu i¢in piksel tabanli (ANN) siniflandirmanin
gercek zemin dogruluk orani

OBJECTID| ClassValue | Bina Bitki Su Toprak Yol Total |U_Accuracy| Kappa
1 Bina 50 1 5 4 60 0,833333 0

2 Bitki 0 60 0 0 60 1 0

3 Su 0 56 1 0 60 0,933333 0

4 Toprak 0 0 0 60 0 60 1 0

5 Yol 1 1 1 1 56 60 0,933333 0

6 Total 51 65 57 66 60 300 0 0

7 P Accuracy|0,980392(0,923077|0,982456|0,893939(0,933333| 0 0,939799 0

8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,924756

Tablo 34. Landsat-9’da 200 6rnek boyutu i¢in nesne tabanl siiflandirmanin ger¢ek zemin
dogruluk oran

OBJECTID | ClassValue | Yol Bina Toprak Su Bitki Total | U_Accuracy | Kappa
1 Yol 48 2 7 3 60 0,8 0
2 Bina 1 44 15 0 60 0,733333 0
3 Toprak 0 60 0 60 1 0
4 Su 1 25 29 60 0,416667 0
5 Bitki 0 0 0 60 60 1 0
6 Total 50 46 87 25 92 300 0 0
7 P_Accuracy | 0,96 | 0,956522 | 0,689655 | 1 | 0,652174 0 0,79 0
8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,7375
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Tablo 35. Landsat-9’da 200 6rnek boyutu i¢in piksel tabanli (svm) siniflandirmanin gergek
zemin dogruluk orani

OBJECTID | ClassValue | Yol Bina Toprak Su Bitki Total | U_Accuracy | Kappa
1 Yol 48 2 7 3 60 0,8 0
2 Bina 1 44 15 0 60 0,733333 0
3 Toprak 0 60 0 60 1 0
4 Su 1 25 29 60 0,416667 0
5 Bitki 0 0 0 60 60 1 0
6 Total 50 46 87 25 92 300 0 0
7 P_Accuracy | 0,96 | 0,956522 | 0,689655 1 |0,652174 0 0,79 0
8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,7375

Tablo 36. Landsat-9’da 403 6rnek boyutu i¢in nesne tabanli siniflandirmanin gergek zemin
dogruluk oran

OBJECTID| ClassValue | Toprak Su Bina Yol Bitki Total |U_Accuracy| Kappa
1 Toprak 59 1 0 0 0 60 0,983333 0
2 Su 8 42 4 5 60 0,7 0
3 Bina 2 57 1 0 60 0,95 0
4 Yol 2 56 0 60 0,933333 0
5 Bitki 0 0 60 60 1 0
6 Total 71 43 63 58 65 300 0 0
7 P Accuracy|0,830986(0,97674410,904762|0,965517|0,923077| O 0,913333 0
8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,891667

Tablo 37. Landsat-9’da 403 6rnek boyutu i¢in piksel tabanli (svm) siniflandirmanin gercek
zemin dogruluk orani

OBJECTID | ClassValue | Bina Bitki Su Toprak Yol Total |U_Accuracy| Kappa
1 Bina 66 2 11 81 0,814815 0
2 Bitki 0 81 0 81 1 0
3 Su 1 70 81 0,864198 0
4 Topak 0 0 0 81 81 1 0
5 Yol 1 1 4 69 80 0,8625 0
6 Total 68 90 71 104 71 404 0 0
7 P_Accuracy|0,970588| 0,9 |0,985915|0,778846|0,971831 0 0,908416 0
8 Kappa 0 0 0 0 0 0 0 0,885511
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(S-2) VE (L-9)
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%
SENTINEL-2 LANDSAT-9
m200N 85,66% 79%
m403N 96,97% 91,33%
m200N =403N

Sekil 22. Sentinel-2 ve Landsat-9 i¢in nesne tabanli siniflandirma zemin gergegi

Tablo 38. Sentinel-2 ve Landsat-9 i¢in nesne tabanli siniflandirma zemin gercegi

NOKTA SENTINEL-2 LANDSAT-9
200N 85,66% 79%
403N 96,97% 91,33%

ENVI 9%85,38 dogruluk orani gosterirken eCognition %385,66 dogruluk orani
gostermis ve eCognition ENVI’den daha yiiksek dogruluk orani vermistir (Sekil 22).
SENTINEL-2 i¢in 403 6rnek boyutunda ise ENVI %93,97 dogruluk orani gdstermis ancak
eCognition %96,97 dogruluk orani vermistir. eCognition, ENVI’den %3 daha yiiksek
sonug¢ vermistir (Sekil 22). 403 6rnek boyutu i¢in hedeflenen %95 dogruluk oranina ENVI

ulasamamis fakat eCognition ulagmistir.
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(ENVI) VE (ECO)
98,00%
96,00%
94,00%
92,00%
90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%
78,00%
ENVI ECOGNITION
= 200N 85,38% 85,66%
u 403N 93,97% 96,97%
m200N m403N

Sekil 23. ENVI ve eCognition yazilim tiirlerinin karsilastirma sonuglari

Tablo 39. ENVI ve eCognition yazilim tiirlerinin karsilastirma sonuglari

NOKTA ENVI ECOGNITION
200N 85,38% 85,66%
403N 93,97% 96,97%

3.2.6. Gorsel Analiz

Orneklem boyutundan bagimsiz olarak (6rnegin, 200 &rnek) tutarhilik saglamak
amaciyla her smiflandirici i¢in aynmi egitim veri seti kullanilmistir. Sonugta elde edilen
siniflandirmalarin genel dogrulugu, Sekil 14’te grafik olarak gosterilmektedir. Sekil 18 ve
19, SENTINEL-2’de ve LANDSAT-9°da her siniflandirici igin yalnizca en iyi ve en diisiik
genel dogruluga sahip smiflandirmalari gdsterir. SENTINEL-2’de 403 veriden egitilen
SVM ve ANN smiflandiricilary, bu siniflandirma yinelemesinde 200 ornekten egitilen
siniflandirmalara gére daha yiiksek bir genel dogruluk elde etmistir. Ayn1 sekilde nesne
tabanli siniflandirmalarda da 403 6rnek boyutunda elde edilen dogruluk verileri 200 6rnek
boyutundan elde edilen verilerden daha yiiksek bir genel dogruluk elde etmistir. Daha
biiyiilk veri setlerinden O6grenilen smiflandirmalardaki net kazanimlar, Ornek
siniflandirmalarin gorsel olarak degerlendirilmesi iizerine agikca goriilmektedir (Sekil 18).
Toprak ve yol smiflarinin yanhs smiflandirilmast  yanhisliklarin - ¢ogunlugundan

sorumluydu. Ozellikle, 200 6rnek kullanilarak egitilen MDC siniflandirmasinda gok sayida
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toprak nesnesi hatali bir sekilde yol olarak siniflandirilmistir ve bunun tersi de gecerlidir.
MDC smiflandirmasinda olusan bu hata orani 403 o6rnek kullanilarak azaldi. Toprak
verileri 200 Ornekte tiretici %45,01 oranindayken 403 o6rnek kullanildiginda %22,72
artarak %67,73’e yiikseldi. Kullanici verilerinde ise 200 drnekte %96,65 oranindayken 403
ornek kullanildiginda 90,57 oraninda artarak %97,22’ye yiikseldi.
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Sekil 24. Arastirma alaninin genel arazi ortiisii siniflandirmasina bir 6rnek

Genel olarak %96,97’lik bir dogrulukla siniflandirma, 403 ornek {izerinde egitilen
nesne tabanli siniflandirma (SVM) kullanilarak olusturuldu. Siyah daire, Sekil 19°da

siniflandirma hatasiyla iligkili cadde konumunu gosterir.



4. TARTISMA

Bulgularimiz, dort smiflandiric1 tarafindan  kullanilan  dogruluk ve isleme
kaynaklarinin, egitim setinin boyutuna bagli olarak degistigini gostermektedir.
Siniflandirict performansiin genellikle daha yiiksek 6rnek boyutlartyla arttigini kesfettik;
bu, (Qian ve Zhou, 2015) tarafindan bildirilen verilerle tutarlidir. Bununla birlikte, bazi
siniflandiricilar, 6zellikle de MDC, MLC i¢in, 6rnek kiimesi boyutunu belirli bir noktanin
lizerine ¢ikarmanin, iki kat daha biiyiik bir egitim kiimesi kullanildiginda bile, hesaplama
gereksinimleri artarken siniflandirma dogrulugunu o6nemli olgiide iyilestirmedigini de
gozlemledik. Ote yandan, daha biiyiik veri seti sayilari, genel dogrulugun yani sira
kullanic1 ve iiretici sinifi dogrulugunu da gelistirerek SVM ve ANN’ya yardimci olmaya
devam etti. Ornek boyutu arttikca veya azaldikca her simiflandirici farkli sonuclar
vermektedir. SENTINEL-2"de kiiciik 6rnek boyutu ve biiyiik 6rnek boyutu icin MLC ¢ok
yakin dogruluk oranit vermis ancak Ornek boyutu artinca 6rnegin bina icin iiretici ve
kullanict dogruluk oranlart artmis fakat yol i¢in {iretici dogruluk oranmi azalirken kullanici
dogruluk orani artmistir.

SENTINEL-2"de 6rnek boyutu arttikca MDC dogruluk orani da artmistir ancak bazi
siniflanda hem iiretici hem kullanici oranlari artarken bazi siniflarda iiretici ve kullanicidan
biri artarken biri azalir. Ornegin bina smifinin dogruluk orani kullanic1 igin artmig fakat
iiretici dogruluk orani azalmigtir. SENTINEL-2’de MDC ve MLC her ne kadar dogruluk
oranlar1 arasinda artiglar gosterse de diger simiflandiricilar kadar yiliksek dogruluk oram
vermemigstir. Yiiksek dogruluk orani veren smiflandiricilardan biri olan ANN’da 6rnek
boyutu artinca genel dogruluk orani ¢ok yakin sonuglar vermis ancak {iretici oranlari her
smifta artig gosterirken kullanict oranlar1 bina ve su smiflarinda azalma gostermis diger
simifarda artis gostermistir. SVM’de ise drnek boyutu artinca genel dogruluk orani da
artmis ancak tretici oranlarinda bina ve bitki dogruluk oranlar1 artis gosterirken su, toprak
ve yol dogruluk oranlar1 azalig gostermistir. Kullanici oranlarinda ise bitki dogruluk oram
degismemis, bina ve su dogruluk orami azalmis, toprak ve yol dogruluk oranlari ise
artmistir. MLC ve MDC her ne kadar 6rnek boyutu arttik¢a genel dogruluk oraninda artis
gosterse de belli bir yerden sonra artis gdstermemeye yani sabit kalaya baslamistir. SVM
ve ANN’da ise Ornek boyutu arttikca siirekli olarak genel dogruluk orani da artig
gostermistir. ANN ve SVM simiflandirma yaparken MLC ve MDC’ye gore daha uzun siire
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sonra sonu¢ vermistir, Ancak tiim smiflandiricilarin hesaplama siireleri kullanilan
programa, diline ve ortama bagli olarak degisiklik gdsterebilmektedir. 200 ve 403 6rnekten
olusan iki farkli 6rnek boyutu kullanilarak simiflandirma yapilmasinin sebebi
siniflandiricilar arasindaki dogruluk oranlar farkliliklarin1 gézlemlemektir. Yani 6rneklem
biiyiikliigii araligi, siniflandirma yontemleri arasindaki farkliliklar1 gézlemlemek amaciyla
secilmistir. SENTINEL-2’de nesne tabanli simiflandirmada &rnek boyutu arttikga genel
dogruluk oran1 da artmustir. Uretici dogruluk oranlarinda bitki ve toprak dogruluk orani
sabit kalirken bina, su ve yol dogruluk oranlar1 artmistir. Kullanici dogruluk oranlarinda ise
su dogruluk oran1 azalirken bina, bitki ve yol dogruluk oranlar1 artmistir. Toprak dogruluk
oranlar1 ise sabit kalmistir. SENTINEL-2’de biiyiik 6rnek boyutu igin nesne tabanli
siiflandirma yapilirken piksel tabanli siniflandirma tiirlerine goére daha uzun siirede sonug
vermis ve piksel tabanli siniflandirmadan daha yiiksek dogruluk orani vermistir. Kiiciik
ormek boyutunda ise piksek tabanli siniflandirma tiirii olan ANN nesne tabanli
siiflandirmadan daha yiiksek dogruluk orani vermistir.

LANDSAT-9’da ise 6rnek boyutu arttikga MLC ¢ok yakin genel dogruluk orani
vermis ancak MDC’de genel dogruluk oran1 daha fazla artis gostermistir. MLC i¢in iiretici
dogruluk oranlari, 6rnek boyutu arttik¢a yol sinifi harig¢ biitlin siniflarda artis gostermistir.
Yol siifinda ise dogruluk orani azalmistir. Kullanici dogruluk oranlarinda ise yol siifinin
dogruluk orani artarken bina, bitki ve toprak sinflarinin dogruluk orami azalmistir. Su
siifinin dogruluk orani ise sabit kalmis, degisiklik gostermemistir. MDC igin ise lretici
dogruluk oranlar1 6rnek boyutu arttik¢a toprak sinifinin hari¢ diger siniflarin dogruluk
oranlar1 artmistir. Toprak smifinin dogruluk orani ise azalmistir. Kullanict dogruluk
oranlarinda ise bitki smifinin dogruluk orami sabit kalirken bina ve toprak smifinin
dogruluk oran1 azalmis, su ve yol sinifinin dogruluk oranlart artmistir.

LANDSAT-9’da 6rnek boyutu arttikca SVM ¢ok yakin genel dogruluk orani vermis
ancak ANN’da genel dogruluk orani daha fazla artis gostermistir. ANN i¢in iiretici
dogruluk oranlar1 6rnek boyutu arttikca yol sinifi hari¢ tiim siniflarda artis gosterirken yol
simifinda azalmistir. Kullanict dogruluk oranlarinda ise su sinifinin dogruluk orani sabit
kalirken bina ve yol dogruluk orani artmig ancak bitki ve toprak sinifinin dogruluk oranlar
azalmistir. SVM’de ise Ornek boyutu arttikca tiretici dogruluk oranlar1 yol ve toprak
siniflarinda azalirken bina, bitki ve su siniflarinda artmistir. Kullanict dogruluk oranlar1 ise
bitki ve su sinifinda artmigken bina, yol ve toprak siniflarinda azalmistir. LANDSAT-9’da
da SENTINEL-2"de oldugu gibi MLC ve MDC her ne kadar érnek boyutu arttikga genel
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dogruluk oraninda artig gosterse de belli bir yerden sonra artis gdstermemeye yani sabit
kalaya baslamistir. SVM ve ANN’da ise Ornek boyutu arttikca siirekli olarak genel
dogruluk orani da artis gostermistir. SVM ve ANN, MLC ve MDC’den daha uzun siirede
sonu¢ vermistir bunun sebebi ise simiflandiricilarin hesaplama siirelerinin kullanilan
programa, diline ve ortama bagli olarak degisiklik gosterebilmesidir. LANDSAT-9’da
nesne tabanli smiflandirmada 6rnek boyutu arttikca genel dogruluk oranit da artmustir.
Ornek boyutu arttik¢a iiretici dogruluk oralarinda bitki ve su smifinin dogruluk oranlari
sabit kalirken bina, toprak ve yol siiflarinin dogruluk orami artmistir. LANDSAT-9’da
nesne tabanli siiflandirmaya gore ornek boyutu arttikga tiretici dogruluk oranlarinda
azalma olan hi¢bir smif olmamistir. Kullanici dogruluk oranlarinda ise bitki sinifinin
dogruluk orani sabit kalirken bina, su ve yol siniflarinin dogruluk orani artmis, toprak
sinifinin dogruluk orani ise azalmistir. LANDSAT-9’da hem biiyiik hem de kiiciik 6rnek
boyutu i¢in piksel tabanli siniflandirma tiirii olan SVM nesne tabanli siiflandirmadan
daha yiiksek dogruluk orami vermistir. SENTINEL-2’de nesne tabanli smiflandirma daha
yiiksek dogruluk orani verebilmisken LANDSAT-9’da piksel tabanlidan daha yiiksek
dogruluk orani verememistir. MDC, Landsat-9’da Sentinel-2’den daha yiiksek dogruluk
orani vermistir. Bunun sebebi ise Sentinel-2’nin yiiksek ¢oziiniirliik ve daha fazla spektral
bant igermesi nedeniyle siniflandiriciyr daha karmagsik hale getirir. MDC gibi  basit
simiflandiricilar, bu karmasikligt dogru bir sekilde isleyemeyebilir ve yanlis
siiflandirmalara yol agabilir.

Tiim bu sonuglar gercek zemin ile karsilastirildiginda hem SENTINEL-2 hem
LANDSAT-9’da 200 ve 403 6rnek boyutu igin nesne tabanli sinifladirma daha yiiksek
dogruluk orami vermistir. Ger¢ek zemin ile karsilagtirma yapildiginda piksel tabanl
simiflandirma tiirlerinin higbirisi nesne tabanli siniflandirmadan daha yiliksek oranda
dogruluk sonucu verememistir. SENTINEL-2"de 6rnek boyutu arttik¢a biitiin siniflandirma
tirleri i¢cin dogruluk oranlart da artmistir. ANN’da 6rnek boyutu artinca dogruluk orani
diger smiflandiricilara gére daha az oranda artis gdstermis olsa bile MLC, MDC ve
SVM’den daha vyiiksek sonu¢ vermistir. Ayrica tiim siniflandirmalarda oran artisi
gbzlenmis olsa bile en yiiksek oran artist nesne tabanli siniflandirmada olmustur.
LANDSAT-9’da ise 6rnek boyutu arttikca tiim siniflandirma tiirleri artis gostermistir ancak
en yliksek dogruluk oranina SVM’de ulasilmistir. Her ne kadar en yiiksek sonu¢ SVM’de
goriilsede 6rnek boyutu arttikga dogrulun oraninda gdzlemlenen en biiyiik artis nesne

tabanli siniflandirmada goriilmiistiir.
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Rastgele secilen egitim orneklerinin kasitli olarak segilenlerden daha iyi performans
gosterme egiliminde oldugunu gosterdik (Ramezan ve Maxwell, 2019). Bu deneylerde
gergeklestirilen smiflandirmalar i¢in belirli dogruluk o6lgiimlerini rapor ediyoruz ancak
siniflandiricilarin performansi, siif sayisi, egitim verilerinin kalitesi ve ¢alisma alaninin
boyutu ve bilesimi gibi cesitli faktorlere bagli olarak degisebilir. Genel olarak analistler
miimkiin oldugu kadar ¢ok egitim 6rnegi toplamalidir ancak, MDC ve MLC gibi bazi
siniflandiricilar artan 6rnek boyutundan yararlanamayabilir. Cesitli 6rnek kiimelerinden
egitildiklerinde, daha biiyiik 6rnek boyutlarindan egitilen smiflandirmalar, daha kiiclik
ornek kiimelerinden egitilen siniflandirmalara gore genellikle genel dogrulukta daha az
dalgalanma sergilemistir. Genel dogrulukta saglamlik i¢in, daha kiiciik egitim setleri yerine
daha biiylik egitim setleri tercih edilir. Bazi1 algoritmalar, 6zellikle daha biiylik egitim
setleriyle, egitim ve siniflandirma islemleri i¢cin hesaplama siiresi agisindan digerlerinden
daha pahalidir; bu nedenle, 6zellikle daha yiiksek egitim 6rnek boyutlar1 kullaniliyorsa,
analistin hesaplama siiresini hesaba katmasi gerekir. Ek olarak, bu calismada
siiflandirmada piksel ve nesne tabanli siniflandirma kullanilmistir. Siiflandiricilart ve
ornek boyutunu iceren (Shang ve Zhou, 2018) gibi diger arastirmalar, nesne tabanli
smiflandirma yaklagimlariin piksel tabanli siniflandirma yaklasimlardan daha iistiin genel
dogruluklar sagladigini 6ne siirse bu c¢aligmada smiflandirma tiirleri ile gergek zemin
dogrulugu karsilastirildiginda nesne tabanli siniflandirma piksel tabanli siniflandirmadan
daha dogru sonu¢ vermistir. Gelecekteki ¢alismalar, 6rnek boyutlarinin, 6zellik eleme ve
siralama prosediirleri gibi siniflandirmanin diger yonlerini nasil etkilediginin yani sira,
hesaplama karmasikligini artirabilecek ve potansiyel olarak siniflandirma hatasina neden
olabilecek ekstra, yardimci olmayan tahmin degiskenlerinin eklenmesine bakmalidir.

Ayrica bu calismada Kerkiik sehrinin haritasi iizerine ¢alisma yapilmistir. Kerkiik
sehrinde toprak alami fazla oldugu i¢in siniflandirma yapilirken bazi siniflar yanlis
siniflandirildi. Ornegin baz1 yerlerdeki bina ve yollar piksel tabanli siniflandirmada toprak
gibi goriildii ancak nesne tabanli siniflandirma yaparak bina ve yollar ayirt edilebildi. Bu
yizden nesne tabanli smiflandirma gergek zeminle karsilastirildiginda daha yiiksek

dogruluk orani verdi.



5. SONUCLAR

Bu aragtirmada, egitim Orneklerinin miktarina bagli olarak SENTINEL-2 ve
LANDSAT-9 kullanilarak biiyiik 6l¢ekli uzaktan algilanan veri kiimesini smiflandirirken
bes denetimli algoritmanin (SVM, MLC, MDC, ANN ve ECO-SVM) nasil performans
gosterdigi incelendi. Genel dogruluk oranlart 200 ile 403 O6rnek boyutu arasinda
degisiyordu. Genellikle biiylik egitim setlerinin kiiclik egitim setlerinden daha yiiksek
dogruluk orami verdigi diger calismalarda da goriilmistiir. Bazi g¢alismalarda onemli
farkliliklar bulunsa da bu calismada bes denetimli algoritmalar kullanilarak hem
SENTINEL-2’de hem LANDSAT-9’da biiyiik egitim setleri daha yiiksek dogruluk oram
vermistir. Genel olarak algoritma yontemlerinin 6rneklem biiyiikliigiindeki degisikliklere
verdikleri yanit 6nemli 6l¢lide farklilik gosterdi. Dogruluk orani, ayn1 siniflandirict ve ayni
miktarda egitim Grnegi olsa bile, farkli egitim 6rnekleri kullanan siniflandirmalar arasinda
farklilik gosteriyordu. Bu nedenle egitim setinin boyutuna bagli olarak bazi algoritma
siiflandiricilart digerlerinden daha fazla dogruluk sunabilir. Uzaktan algilanan verilerin
denetimli siniflandirmasini gerektiren herhangi bir proje i¢in en iyi uygulama olarak cesitli
algoritma siniflandiricilarinin tekniklerine bakmanizi Oneririz. Bu calismay1 yaparken
gordiiklerimize bakarsak nesne tabanli siniflandirma algoritmasi piksel tabanh
siiflandirma algoritmasindan daha 1yidir. Yani nesne tabanli siniflandirma algoritmasi
olan SVM diger tiim smiflandiricilardan daha iyidir. Eger cesitli siniflandirmalart test
etmek pratik degilse nesne tabanli smiflandirma algoritmasi olan SVM’nin diger
siniflandirma algoritmalarindan daha yiiksek dogruluk oranlarmi verdigi goéz Onilinde
bulundurularak bu ¢alismada incelenen egitim 6rnek boyutlart i¢in kullanilabilecek en 1y1
siniflandirma algoritmasi ECO-SVM olarak goriiniiyor.

Hem SENTINEL-2’de hem de LANDSAT-9’da ger¢ek zemin ile karsilastirildiginda
en yiksek sonucu nesne tabanli siniflandirmanin algoritmasi olan SVM vermistir.
SENTINEL-2’de gergek zemin ile karsilastirma sonuglarina baktigimizda piksel tabanli
siiflandirma algoritmasi olan ANN en yliksek ikinci sonucu vermistir. LANDSAT-9 ile
gercek zemin karsilastirma sonuglarina baktigimizda piksel tabanli smiflandirma
algoritmas1 olan SVM en yiiksek ikinci sonucu vermistir. Bu yiizden SENTINEL-2’de
nesne tabanli smiflandirma algoritmasi olan SVM ile piksel tabanli smiflandirma

algoritmasi olan ANN kasilastirilabilir. LANDSAT-9’da ise nesne tabanli siiflandirma
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algoritmast olan SVM ile piksel tabanli siniflandirma algoritmasi olan SVM
kasilastirilabilir. Buna ragmen piksel tabanli siniflandirma algoritmalar1 genel dogrulukta
bir avantaj saglamaz. SENTINEL-2’de egitim drnegi boyutu ne olursa olsun nesne tabanli
siniflandirma algoritmasi olan SVM ve piksel tabanli siniflandirma algoritmasi olan ANN
diger siniflandiricilardan daha yiiksek dogruluk verdigi bulundu. LANDSAT-9’da ise
egitim drnegi boyutu ne olursa olsun nesne tabanli siniflandirma algoritmasi olan SVM ve
piksel tabanli siiflandirma algoritmasi olan SVM diger smiflandiricilardan daha yiiksek
dogruluk verdigi bulundu.

Sonug olarak hem kii¢iik 6rnek boyutunda hem biiyiik 6rnek boyutunda nesne tabanl
smiflandirma algoritmasi olan SVM en dogru secim olmaktadir. SENTINEL-2"de piksel
tabanli siniflandirma algoritmasi olan ANN ve nesne tabanli siniflandirma algoritmasi olan
SVM kiigiik 6rnek boyutunda daha diisiik dogruluk orani verse de biiyiik 6rnek boyutunda
verdigi dogruluk orani artmaya devam etti. LANDSAT-9°da piksel tabanli siniflandirma
algoritmasi olan SVM ve nesne tabanli siniflandirma algoritmasi olan SVM biiyiik 6rnek
boyutunda verdigi dogruluk oranina kiyasla kiiciik 6rnek boyutunda daha diisiik dogruluk
orani verdi ve biiylik 6rnek boyutunda verdigi dogruluk orani artmaya devam etti. Yani
eger imkan varsa aragtirmanin bilylik 6rnek boyutunda yapilmas: tavsiye edilir. Ancak
ANN biiyiik 6rnek boyutunda kullanildigi zaman siniflandirma siiresi daha uzun siirecektir.
SENTINEL-2’de ve LANDSAT-9’da piksel tabanli siniflandirma algoritmalar1 olan MLC
ve MDC 6rnek boyutu arttik¢a piksel tabanli siniflandirma algoritmalar1 olan SVM, ANN
ve nesne tabanli siniflandirma algoritmasi olan SVM’den daha diistik genel dogruluk oram
sagladi. Her ne kadar tiim smiflandirma tiirlerinde 6rnek boyutu arttikca genel dogruluk
orani artsa da en yiiksek genel dogruluk oranini nesne tabanli siniflandirma algoritmasi
olan SVM verdi. SENTINEL-2’de ve LANDSAT-9’da MDC genel olarak en diisiik genel
dogruluk oranini veren smiflandiriciydr ve ornek boyutu arttifinda bile verdigi genel
dogruluk orani diger siniflandirma tiirlerinden ¢ok farkliydi. SENTINEL-2’nin 10 metre
cOzilintilirligi ile verdigi sonug, LANDSAT-9’un pan-sharping yaparak 15 metre

¢Oziiniiliirligi ile verdigi sonugtan daha iyi bir sonug vermistir.



6. ONERILER

Bu c¢aligmanin bulgularina dayanarak asagidaki oneriler gelistirilmistir:

Uzaktan algilanan veri kiimesinin siniflandirilmasi i¢in en dogru sonuglar, nesne
tabanli siiflandirma algoritmasi olan SVM tarafindan saglanmistir. Bu nedenle,
veri siniflandirma calismalarinda oncelikli olarak nesne tabanli algoritmalarin
tercih edilmesi Onerilmektedir.

Piksel tabanli smiflandirma algoritmalarinda ise ANN, 6zellikle SENTINEL-2
verileri i¢in dikkate alinabilir bir alternatif olarak degerlendirilebilir.

Biiyiik egitim oOrnek setlerinin, dogruluk oranlarini artirdigit goz Oniine
alindiginda, siniflandirma projelerinde miimkiin oldugunca biiyilk 06rnek
boyutlarinin kullanilmas1 6nerilir.

Ancak biyiik egitim setleri kullanimi daha uzun islem siirelerine yol
acabileceginden, projelerin zaman ve islem kapasitesine gore planlanmasi 6nemlidir.
SENTINEL-2’nin 10 metre c¢ozinirligli, LANDSAT-9’un 15 metre pan-
sharpening sonrasi ¢oziiniirliigline kiyasla daha yiliksek dogruluk saglamistir.
Yiiksek c¢oziiniirlikli sonuglar gerektiren calismalar igin SENTINEL-2
verilerinin kullanilmasi tavsiye edilir.

Nesne tabanli smiflandirma algoritmalari genel olarak piksel tabanl
siniflandirma algoritmalarindan daha iyi sonucglar vermektedir. Ancak, belirli
durumlarda piksel tabanli algoritmalar (6r. ANN), belirli veri setlerinde alternatif
olarak degerlendirilebilir.

MDC ve MLC gibi daha diisiik dogruluk orami saglayan smiflandiricilarin
yalmizca kaynak kisitlamalar1 nedeniyle veya baska algoritmalarin uygun
olmadig1 durumlarda kullanilmas1 onerilir.

Egitim o6rnedi boyutundaki artis, genel dogruluk oranlarini artirsa da diisiik
¢Oziiniirliiklii uydu verilerinde bu artis sinirh kalabilir. Bu nedenle ¢oziiniirliik ile
ornek boyutu arasindaki denge dikkate alinmalidir.

Hem piksel hem de nesne tabanli smiflandirma yontemlerinin uygulanmasi
miimkiinse, en yiikksek dogruluk oranmma wulasmak i¢in algoritmalarin

karsilagtirilmasi yapilmalidir.
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