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OZET

Uzaktan algilanmis gérintiler ve bu gériintilerin
siniflandirilmasiyla (retilen tematik haritalar, diinya
ylizeyindeki objelerin yapisi ve &zellikleri hakkinda ¢ok
onemli bilgiler sunarlar. Tematik haritalarin elde
edilmesinde  kullanilan  siniflandiricilarin  etkinligi
6zellikle zor ve karmasik siniflandirma problemleri icin
blyik 6nem tasimaktadir. Destek vektér makineleri
(DVM) son yillarda ortaya atilmis ve birgok alanda
basariyla  uygulanmis  bir  makine  dgrenme
algoritmasidir. Uzaktan  algilama  alanindaki
uygulamalari ise gidncel sayilabilecek niteliktedir.
DVM’lerin diger siniflandiricilardan ézellikle istatistiksel
tabanli siniflandiricilardan daha gliglii ve etkili oldugu
ispatlanmistir.

DVM’lerin siniflandirma
performansinin  kernel fonksiyonu ve parametre
degerlerine bagli degisimi detayll sekilde analiz
edilmigtir. Analizler sirasinda literatiirde en yaygin
kullanilan dért  kernel fonksiyonun siniflandirma
dogrulugu (zerindeki etkileri incelenmigtir. Kullanilan
veri seti icin radyal tabanli fonksiyon ve Pearson VIl
fonksiyon kernellerinin en yliksek performansi (>%94
genel dogruluk) gosterdikleri belirlenmistir.
Normallestirilmis  polinom kerneli ise en disik
siniflandirma  dogrulugunu  (%91,78) treten DVM
modeli olmustur. Diger taraftan, en ¢ok benzerlik
yéntemiyle performans kargsilagtirmasi yapildiginda,
tim DVM modellerinin daha yliksek dogruluklu
sonuglar drettigi saptanmistir.

Bu calismada,

Anahtar Kelimeler: Destek vektér makineleri, kernel
fonksiyonlari, arazi ortiisii ve arazi kullanimi, gordnti
siniflandirma.

ABSTRACT

Remotely sensed images and the thematic maps
derived from these images provide invaluable
information about the nature of the Earth surface
materials and objects. The robustness of classification
techniques used to produce these thematic maps can
be crucial especially for complex classification
problems. Support vector machines (SVMs) are
machine learning algorithms that have been recently
introduced and successfully used in many fields. Their
use in remote sensing is relatively new. It is proved
that these algorithms are more robust and effective
than other classifiers, particularly the ones on
statistical basis.
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In this study, a detailed performance analysis was
carried out for SVMs with regard to kernel function and
chosen parameter values. In the analyses four
particular kernel functions that have been most widely
used in the literature were investigated with their
effects on classification accuracy. It is found that radial
basis function and Pearson VIl function kernels
produced the highest performance (>94%) for the data
set considered in this study. Also, normalized
polynomial kernel showed a poor performance with the
lowest classification accuracy (91,78%) among all
SVM models. On the other hand, it is found that all

SVM models produced more accurate results
compared to maximum likelihood classification.
Key Words: Support vector machines, kernel
functions, land cover and land use, image
classification.
1. GIRIS

Yerylzii Uzerindeki c¢evresel degisimlerin

izlenmesi ve yodnetimi gerek sirdurilebilir cevre
gerekse dogal kaynaklarin etkin kullanimi
acisindan blyik énem tasimaktadir. Kiuresel ve
yerel dlgekteki bu degisimlerin tespitinde uzaktan
algilanmis goruntuler sagladiklari essiz avantajlar

nedeniyle en ¢ok  basvurulan  kaynak
durumundadirlar.  Yersel bazli ¢alismalarla
karsilastinldiginda, uzaktan algilama

uygulamalari maliyet, zaman, c¢alisma sahasi
blayuklagu noktalarinda  6nemli  faydalar
saglamaktadir. Genis ve erisiimesi mUmkin
olmayan alanlar igin kisa slre icinde 6nemli
arastirmalarin  yapilabilmesi uzaktan algilama
teknolojisi sayesinde muimkun olmaktadir. Bu
kapsamda gerceklestirilecek ¢alismalarda
uzaktan algilanmis goérintilerin siniflandiriimasi
siklikla bagvurulan bir ydntemdir. Literatirde
bircok siniflandirma metot ve yaklasimi
mevcuttur (Tso vd., 2001; Lu vd., 2007). Ayrica,
bu metotlarin performanslarinin analizine yénelik
bircok calisma yapilmistir (Huang vd., 2002; Pal
vd., 2005; Kavzoglu vd., 2008).
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makineleri uzaktan algilama alaninda son yillarda
basariyla kullanilan bir siniflandirma yéntemidir.
Bu siniflandirma yéntemi, veriyi daha yiksek bir
boyuta do&nlstlrerek olusturacagr bir hiper-
dizlem ile iki sinifi birbirinden ayirma prensibini
esas alir. Yuksek boyuta dénisim asamasinda
degisik 6zelliklere sahip fonksiyonlar kullanilir. Bu
fonksiyonlar  kernel fonksiyonlari olarak
adlandirilir. Kernel fonksiyonlarinin kullanimi igin
bu fonksiyonlarin  matematiksel ifadesinde
bulunan bazi parametrelerin kullanici tarafindan
belirlenmesi gerekir.

Bu calismada, destek vektdér makineleri icin

literatirde en cok kullanilan kernel
fonksiyonlarinin performanslari, belirlenen
optimum parametre degerleriyle bir Landsat
ETM+ uydu g6runtusi kullanilarak

degerlendirilmistir. Bu analizler sirasinda, gérintu
siniflandirmada temel 6l¢it ya da dayanak olarak
kabul edilen en ¢ok benzerlik siniflandiricisi da
uygulanmis ve destek vektdér makineleriyle
performans agisindan karsilastiriimistir.

2. GALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Calisma alani olarak secilen Kocaeli,
Marmara denizinin dogusunda ve vyaklasik
3.505km?’lik yuzélgcime sahiptir. Merkez ilgesi
izmit olan Kocaeli'nin diger ilceleri ise Basiskele,
Cayirova, Darica, Dilovasi, Gebze, GoélcUk,
Karamirsel, Kandira, Kartepe, Korfez ve
Derince’dir. Bir sanayi ve endulstri kenti olan
Kocaeli Turkiye'nin en blylk sanayi kuruluslarina
ev sahipligi yapmaktadir. Kocaeli gayri safi milli
hasiladan fert basina disen payda Turkiye'de

birinci sirada yer almaktadir. istanbul ilinin
sinirinda bulunmasi, ¢evre yolu ve diger baglant
yollari  Gzerinde olmasi, ulasim kolaylig

nedeniyle 1980’ler sonrasinda sehri bir sanayi
kenti haline dénustirmustir. Kocaeli ilinin 1970
yiinda 385.408 olan niufusu 2009 yili sonu
itibariyle 1.522.408 ulasmistir (www.tuik.gov.tr).
Hizli nlfus artisi ve sanayilesme kontrolsiz
yapilasma ve arazi bozulmasini
(degradasyonunu) beraberinde getirmistir.

Bu calismada ortaya konan amaglari yerine
getirmek icin tim siniflandirma islemlerinde
30.09.2009 tarihli Landsat ETM+ goériUntisa
kullanilmigtir. Bu goérUntl Uzerinde geometrik
rektifikasyon islemi  gerceklestiriierek UTM
projeksiyon sisteminde yeniden &rneklemesi
yapilmistir.  Mevcut hélihazir ve mescere
haritalarinin yaninda araziden toplanan veriler ile
siniflandiricilar igin egitim ve test alanlar tespit
edilmistir. Calisma alani olan Kocaeli ilini en iyi
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sekilde temsil eden alti sinif (su, genis yaprakl
agacg, igne yaprakli agag, bozkir, yerlesim ve
toprak-tas) belirlenmis ve bu alti sinif icin egitim
ve test verileri olusturulmustur.

3. GORUNTU SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Uydu goérintilerinden yerylzine ait bilgilerin
elde edilmesinde kullanilan en yaygin y&ntem
goruntdlerin siniflandinimasi islemidir. Gérinti
siniflandirma, goruntiyd olusturan her bir pikselin
tim bantlardaki degerlerinin diger pikseller ile
karsilastirilarak benzer piksellerin kullanicinin
belirledigi siniflara ayrilmasi islemidir (Campbell,
1996). Diger bir deyisle; siniflandirma, yeryizi
objelerinin farkli spektral yansima degerlerinin
tespiti yapilarak gérunti Uzerindeki her pikseli ait
oldugu o6zellik grubuna yani sinifa atama
islemidir. Siniflandirma sonucu elde edilen
goruntuler tematik harita olarak adlandirilir.

Siniflandirma isleminde genel olarak kontroll{
ve kontrolsliz siniflandirma olarak adlandirilan iki

yaklasim vardir. Uydu goruntdlerinin
siniflandinimasinda kontrollt siniflandirma
yéntemi yani egitim alanlariyla siniflandirma

metodolojisi sonuglarin dogrulugu ve guvenilirligi
acisindan en ¢ok tercih edilen yéntem olmustur.
Kontrolli  siniflandirma iglemi igin literatirde
bircok metot sunulmasina karsin, en yaygin
kullanilan ydntem en c¢ok benzerlik (ECB)
metodudur. Bu ydntem referans veya temel 6lgit
olarak ele alinmis ve yeni metotlarin
performanslarinin analizinde literatirde siklikla
kullaniimigtir.

ECB yodntemini de kapsayan istatistiksel
tabanli yontemlerde, her bir sinifa ait 6rnek
piksellerin normal dagilimda oldugu kabulinin
yapilmasi ve degisik  veri yapilarinin
siniflandirmasina olanak vermemesi gibi 6nemli
zayifliklart  oldugu literatirde vurgulanmistir
(Bruzzone vd., 1997; Shrestha vd., 2001;
Kavzoglu vd., 2003). Ayrica, genel olarak yiksek
dogruluk veren bu metotlar, spektral ayrimin zor
oldugu durumlarda (karisik pikseller, nem ve
topografya gibi degisken faktérlerin etkisi, ¢ok
sayida sinifi ayirmak i¢in tek zamanli ve az
sayida spektral bant kullanimi vb.) tutarsiz
sonuglar Uretebilmektedir. Bu zayifliklar ortadan
kaldirmak amaciyla son dénemde gelismis
siniflandirma yaklagimlari ile uydu goérintulerinin
analizi konusunda calismalar yodun sekilde
yurutilmektedir. Bu yaklasimlardan baslicalari
olarak yapay sinir aglar, karar adaclari, destek
vektdr makineleri ve bulanik mantik verilebilir.
Bunlarin  uzaktan  algilanmis  gérintilerin
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siniflandirmasindaki etkinligi bircok ¢alismada
ortaya konmustur (Pal vd., 2003; Erbek vd.,
2003; Pal vd., 2005; Kavzoglu vd., 2009). Bu
metotlarin kisith egitim verisi oldugu durumlarda
iyi sonuglar Uretilebildigi de arastirmalarla ortaya
konmustur (Paola, 1994; Foody, 1995).

a. En Cok Benzerlik Siniflandirma Yoéntemi

En cok benzerlik (ECB) yontemi literatirde
yaygin olarak kullanilan istatistiksel tabanli bir
siniflandirma yontemidir. Bu ydntemde ortalama
deger, varyans ve kovaryans degerlerinin timu
dikkate alinir. Egitim alanlarini olusturan siniflar
icin olasilik fonksiyonlari hesaplanir ve buna goére
her bir pikselin hangi sinifa daha yakin oldugu
belirlenir. Bir pikselin hangi sinifa ait oldugu her
bir sinifa ait olma olasiliklarinin hesabindan
sonra en yuksek olasilikli gruba atama seklinde
yapilir. Bu noktada kullanici tarafindan tespit
edilecek bir esik deger siniflandirilacak pikselin
belirlenen siniflardan veya bu siniflarin disinda
bir siniftan oldugunun tespitinde kullanilir.
Piksellerin siniflandiriimasinda tim siniflar igin
hesaplanan olasilik degerinin dnceden belirlenen
esik degerinin altinda kalmasi durumunda ilgili
pikseller “belirsiz” olarak degerlendirilir.

ECB yobnteminde, sinif kontrol verilerini
olusturan noktalar kiimesindeki dagilimin normal
(Gauss) dagiliminda oldugu kabuli yaptlir.
Siniflarin ilk olasiliklari hakkinda bilgi mevcut
degilse, hepsi esit olasilikli olarak kabul edilir.
Yéntem, sadece piksel dederlerine gore degil,
her sinif igin olusturacak varyans-kovaryans
matris degerini de dikkate alarak sinif tayini
yapar. Bdylece metot, 6rnek piksellerin &zellik
uzayindaki dagilimlarini da dikkate almis olur
(Mather, 1999). Pikselin p sayidaki bant
degerlerini iceren x vektdrindn bir k sinifinda
olma olasili§iI asagdidaki sekilde hesaplanir.

P(x)= 2,70.5p |3i|'0'5 exp[-0.5(y’8i'1yﬂ (1

Bu esitlikte; P(x) olasilik degerini, S; i. sinif igin
varyans-kovaryans — matrisini, ||  matrisin
determinantini, y :(x—x_,) ve 7, ise i. sinif igin

ortalama degeri ifade eder.
b. DVM ile Siniflandirma
Destek Vektdr Makineleri (DVM) istatistiksel

6drenme  teorisine  dayali  bir  kontrollu
siniflandirma  algoritmasidir.  DVM’nin  sahip
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oldugu matematiksel algoritmalar baslangicgta iki
sinifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi
icin tasarlanmig, daha sonra c¢ok sinifli ve
dogrusal olmayan verilerin siniflandiriimasi igin
genellestiriimistir. DVM’nin c¢alisma prensibi ki
sinift  birbirinden ayirabilen en uygun karar
fonksiyonun tahmin edilmesi, baska bir ifadeyle
iki sinifi birbirinden en uygun sekilde ayirabilen
hiper-diizlemin tanimlanmasi esasina
dayanmaktadir (Vapnik, 1995; Vapnik, 2000). Bir
¢ok alanda basariyla kullanilan DVM’lerin
uzaktan algilama alaninda kullanimi konusunda
son vyillarda yodun calismalar yUrutiimektedir
(Foody vd., 2004; Melgani vd., 2004; Pal vd.,
2005; Kavzoglu vd., 2009).

(1) Dogrusal Ayrilabilen Veriler icin DVM

Destek vektér makineleri ile siniflandirmada
genellikle {-1,+1} seklinde sinif etiketleri ile
gosterilen iki sinifa ait érneklerin, egitim verisi ile
elde edilen bir karar fonksiyonu yardimiyla
birbirinden ayrilmasi amaglanir. S6z konusu
karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en
uygun sekilde ayirabilecek hiper-diizlem bulunur.

Sekil 1(a)'da gosterildigi Uzere iki sinifli verileri
birbirinden  ayirabilen  bircok  hiper-dizlem
cizilebilir. Ancak DVM’nin amaci kendisine en
yakin noktalar arasindaki uzakhdr maksimuma
cikaran hiper-dizlemi bulabilmektir. Sekil 1(b)'de
goéruldagu Uzere sinir maksimuma ¢ikararak en
uygun ayrimi yapan hiper-dizleme optimum
hiper-dizlem ve sinir genigligini sinirlandiran
noktalar ise destek vektorleri olarak adlandirilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli  bir
siniflandirma probleminde DVM'nin egitimi igin k
sayida ornekten olusan egitim verisinin {x;,y;},
,k oldugu kabul edilirse, optimum hiper-
dizleme ait esitsizlikler agagidaki sekilde olur:

her
her

W-X, +b=+1
WX, +b<+1

y =+1icin
y =-11i¢in

()
3)

Burada x € R" olup N-boyutlu bir uzay,
y € {-1, +1} ise sinif etiketlerini, w agirlik
vektérint (hiper-dizlemin normali) ve b egilim
degerini gOstermektedir (Osuna vd.,
1997).0Optimum hiper-diizlemin belirlenebilmesi
icin bu dizleme paralel ve sinirlarini olusturacak
iki hiper-diizlemin belirlenmesi gerekir (Sekil 2).
Bu hiper-dizlemleri olusturan noktalar destek
vektorleri olarak adlandirilir ve bu duzlemler
w - X; + b = £1 geklinde ifade edilirler.
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Sekil 1. (a) iki sinifli bir problem icin hiper-diiziemler, (b) Optimum hiper-diiziem ve destek vektérleri.

Destek Vektérleri

Optimum Hiper-Diizlem

Y w-x+b=0

Sekil 2. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri
icin hiper-diizlemin belirlenmesi.

Optimum hiper-diizlemin sinirinin maksimuma
gikarimasi igin |w|| ifadesinin minimum hale

getiriimesi gerekir. Bu durumda en uygun hiper-
dizlemin belirlenmesi asagidaki sinirli
optimizasyon probleminin ¢6zimuna gerektirir.

|1
min [E"W"Z} (4)
Buna bagli sinirlamalar ise;

Yi(w-x,+b)—-120 ve y, e {1,-1} (5)

seklinde ifade edilir (Vapnik, 1995). Bu
optimizasyon problemi Lagrange denklemleri
kullanilarak ¢ozilebilir. Bu islem sonrasinda;

, K K
L(w,b,a) :E”WHZ —Za,-y,-(w~x,- +b)+Za,- (6)
P P

esitligi elde edilir. Sonug olarak, dogrusal olarak
ayrilabilen iki sinifli bir problem igin karar
fonksiyonu asagidaki sekilde yazilabilir (Osuna
vd., 1997).

K
f(x):Sign[Zﬂ,-y,(X-X,-)+bj (7)

i=1
(2) Dogrusal Ayrilamayan Veriler igcin DVM

Uydu  goérintllerinin - siniflandiriimasinda
oldugu gibi birgcok problemde verilerin dogrusal
olarak ayrilmasi mamkun degildir [Sekil 3(a)]. Bu
durumda egitim verilerinin bir kisminin optimum
hiper-dizlemin diger tarafinda kalmasindan
kaynaklanan problem pozitif bir yapay degiskenin
(&) tanimlanmasi ile ¢dzulir [Sekil 3(b)]. Sinirn

maksimum hale  getiriimesi ve  yanhs
siniflandirma hatalarinin minimum hale
getirilmesi arasindaki denge pozitif degerler alan
ve C ile gosterilen bir dizenleme parametresi
(0 < C <) tanimlanmasiyla kontrol edilebilir
(Cortes vd., 1995). Dlizenleme parametresi ve
yapay degisken kullanilarak dogrusal olarak
ayrim yapilamayan veriler i¢in optimizasyon
problemi:

2 r
min[@+02§,} (8)
i=1
seklini alir.

Buna bagli sinirlamalar ise;
Yi(w-o(x;)+b)-121-¢ 9)
&20 ve i=1..,N

seklinde ifade edilir.
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Destek Vektérleri

@) O O ‘\‘ ptirr;um Hiper-Dizlem
$ w-x+b=0
(b)

Sekil 3.(a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti, (b) Dogrusal ayrilamayan veri setleri icin

hiper-dizlemin belirlenmesi.

Esitik 8 ve 9da ifade edilen optimizasyon
probleminin ¢6zimu icin Sekil 4’te gorilecegi
Uzere girdi uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan
veri, Ozellik uzayl olarak tanimlanan ylksek
boyutlu bir uzayda gérintilenir. Bdylece verilerin
dogrusal olarak ayrimi yapilabilmekte ve siniflar
arasindaki hiper-diizlem belirlenebilmektedir.

Girdi Uzayi

Ozellik Uzayi

Sekil 4. Kernel fonksiyonu ile verinin daha ylksek
bir boyuta dénusturilmesi.

Destek vektdér makineleri matematiksel olarak
K(x;,x;)=p(x) ¢(x;) seklinde ifade edilen bir

is
kernel fonksiyonu yardimiyla dogrusal olmayan
dénlstmler yapilabilmekte ve bu sekilde verilerin
yuksek boyutta dogrusal olarak ayrimina imkan
saglamaktadir. Sonug olarak, kernel fonksiyonu
kullanarak dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli
bir problemin ¢ézimu ile ilgili karar kurali
asagidaki sekilde yazilabilir (Osuna vd., 1997):

f(x)= sign[Za,-y,-w(x) “p(x;)+b (10)
i

Destek  vektdér makineleri (DVM) ile

gerceklestirilecek bir siniflandirma islemi igin

kullanilacak kernel fonksiyonu ve bu fonksiyona
ait optimum parametrelerin belirlenmesi esastir.
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Literatirde kernel fonksiyonu olarak en sik
kullanilan polinom, radyal tabanli fonksiyon,
Pearson VI (PUK) fonksiyonu ve
normallestiriimis polinom kernelleri Tablo 1’de

formdalleri ve parametreleriyle birlikte
sunulmustur. Tablodan gdrilecedi Uzere her
kernel fonksiyonu icin bazi parametrelerin

kullanici tarafindan belirlenmesi gerekir. PUK
kerneli icin belirlenmesi gereken parametre sayisi
iki iken, diger fonksiyonlar ic¢in siniflandirmaya
esas olacak model olusumunda bir parametrenin
belirlenmesini gerektirmektedir.

Kernel fonksiyonlari karsilastinidiginda
polinom ve radyal tabanh kernellerin daha sade
ve anlagilabilir  oldugu ifade edilebilir.
Matematiksel olarak basit gériinse de, polinomun
derecesindeki artis algoritmanin karmasik bir hal
almasina neden olmaktadir. Bu da hem islem
suresini énemli Ol¢iide artirmakta hem de bir
noktadan sonra siniflandirma  dogrulugunu
dusturmektedir. Buna karsin radyal tabanl
fonksiyonun kernel boyutu ( 7 ) olarak ifade edilen

parametresindeki  degisimlerin  siniflandirma
performansina  etkisinin daha az oldugu
gorulmastir (Hsu vd., 2010). Normallestiriimis
polinom fonksiyonu ise veri setinin
normallestiriimesi yerine polinom kernele ait
matematiksel ifadenin normallestiriimesi amaciyla

Arnulf vd. (2001) tarafindan  &nerilmistir.
Normallestirilmis  polinom kernelinin  polinom
kernelinin  genellestiriimis  bir hali  oldugu

sOylenebilir. Diger taraftan, PUK kerneli Pearson
genigligi olarak bilinen (o, w) iki parametresi ile
diger kernel fonksiyonlarina gére daha karmasik
bir matematiksel yapiya sahiptir. Bu iki parametre
siniflandirma dogruluguna etki etmekte ve hangi
parametre ciftinin en iyi sonug verecegi 6nceden
bilinmemektedir. Bu nedenle PUK kernelinin
kullaniminda en uygun parametre iftinin
belirlenmesi dnemli bir agsamadir.
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Tablo 1. Destek vektér makinelerinde kullanilan temel kernel fonksiyonlari ve parametreleri.

Kernel Fonksiyonu

Matematiksel ifadesi

Parametre

Polinom Kerneli

K(x,y)=((x-y)+1)

Polinom derecesi (d)

K(x,y)=

(x-y)+1)°

Normallestirilmis Polinom Kerneli

JOx-x)+1)7((y-y)+1)°

Polinom derecesi (d)

Radyal Tabanli Fonksiyon Kerneli

K(x,y) = e l000f

Kernel boyutu ()

1

Pearson VII (PUK) Kerneli 14

2.\ N2

? Pearson genigligi

parametreleri (o, @)

o

Kernel fonksiyonuna ©6zgl parametrelerin
yaninda tum destek vektér makineleri igin
diizenleme parametresi C'nin kullanici tarafindan
belirlenmesi gerekir. Bu parametre igin olmasi
gerekenden c¢ok kuguk veya ¢ok blyuk degerler
secgilmesi durumunda optimum hiper-dizlem
dogru  belirlenemeyeceginden  siniflandirma
dogrulugunda ciddi disus beklenir. Diger taraftan
C =0 olmasi durumunda DVM modeli sadece
dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri igin uygun
hale gelir. Buradan da gorilecegi Uzere
parametreler icin uygun degerlerin se¢imi DVM
siniflandiricisinin - performansini  direkt olarak
etkileyen bir faktér durumundadir. Genellikle
deneme ve hata stratejisi kullaniimasina karsin,
capraz dogrulama yaklasimi basarili sonuglara
ulasilmasina olanak saglamaktadir. Capraz
dogrulama yaklagiminda amac¢ olusturulan
siniflandirma modelinin performansinin
belirlenmesidir. Bu amagla veri seti iki kisma
ayrilir. Birinci kisim siniflandirmaya esas olan
model  olusumunda  egitim  verisi  olarak
kullanilirken ikinci kisim modelin performansinin
belirlenmesi amaciyla test verisi olarak igleme
konur. Egitim seti ile olusturulan modelin test veri
setine uygulanmasi sonucunda dogru
siniflandirilan drneklerin sayisi siniflandiricinin
performansini  gosterir.  Dolayisiyla  g¢apraz
gecerlilik ydntemi kullanilarak en iyi siniflandirma
performansinin elde edildigi kernel
parametrelerinin belirlenmesi ve siniflandirmaya
esas olacak modelin olusturulmustur.

4. UYGULAMA

Calisma alanini kapsayan Landsat ETM+
uydu gorintisinid siniflandirmak icin 6ncelikle
egitim ve test verisi hazirlanmistir. Egitim veri seti
icin her sinifa karsihk 2.000 adet rastgele
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secilmis piksel ve test veri seti icin her sinifa
karsilk 1.000 adet rastgele piksel segimi
yapiimigtir. Bu g¢alismadaki tim siniflandirma
problemlerinde ayni egitim verisi kullaniimistir.
Her sinif icin esit miktarda 6rnek piksel secilerek
siniflandirma sonucunda elde edilecek sonuglarin
objektif ve karsilastirilabilir olmasi amaglanmistir.

Calismanin ana hedefi olan destek vektor
makinelerinin (DVM) farkh kernel fonksiyonlariyla
gOsterecedi etkinin arastirimasinda bir temel
Olcit ya da dayanak olarak kullanilan en ¢ok
benzerlik (ECB) siniflandiricisi  kullaniimistir.
ECB ve DVM uygulamalarinin tamami MATLAB
ortaminda yazilmis programlarla
gerceklestiriimistir. Calisma alani i¢in tespit
edilen siniflar Tablo 2'de sunulan sinif etiket
numaralari ile kodlanarak siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir.

Siniflandiricilarin performanslarinin
degerlendirmesinde siniflandirma sonucu elde
edilen hata matrisleri yardimiyla  genel
siniflandirma dogruluklari ve Kappa degerleri
hesaplanir. Hata matrisinde siniflandirma
sonuglari satirlar ve sutunlar seklinde gosterilir.
Matrisin diyagonal elemanlari dogru
siniflandirilan  pikselleri gdsterirken, satirdaki
diger elemanlar ise farkli sinifa atanmis diger bir
ifadeyle hatali siniflandinimis test piksellerini
gosterir. Genel siniflandirma dogrulugu, dogru
siniflandiriimis piksel sayisinin (diyagonal matris
elemanlarin toplami) toplam piksel sayisina
boélinmesiyle elde edilir. Kappa dederi ise hata
matrisinin satir ve situn toplamlari ile késegeni
Uzerindeki elemanlar kullanilarak hesaplanir
(Congalton vd., 2009).
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Tablo 2. Sinif etiket numaralarinin aciklamasi.
Sinif Aciklama

1

Su (gol, golet, akarsu, vb.)

Genis yaprakl agag

igne yaprakl ajac

Bozkir ve mera alanlari

Toprak, tas ve kayalik alanlar

DO | W[N

Yerlesim (bina, yol vb.)

ECB yontemi kullanilarak gergeklestirilen
siniflandirma iglemi i¢in hesaplanan hata matrisi
Tablo 3’de verilmistir. Tablodan da goérilecegi
Uzere siniflandirmanin genel dogrulugu %91,30
olmustur. Siniflara goére ECB’nin performansi
analiz edildiginde en distk siniflandirma
dogrulugunun toprak-tas olarak nitelendirilen sinif
icin gerceklestigi gorilmektedir. Bu sinifin érnek
piksellerinin agirlikl olarak yerlesim etiketi ile
siniflandirildigi  gortlmektedir. Bir kisim toprak
alanin ise bozkir niteligi yani ot vb. bitkilerle érttll
oldugu goritlmektedir.

Tablo 3. En ¢ok benzerlik siniflandiricisi igin hata

matrisi.

Sinif 1 2 3 4 5 6
1 993 2 0 0 5 0
2 0 975 25 0 0 0
3 0 18 918 34 29 1
4 0 0 43 926 29 2
5 0 0 7 84 746 163
6 0 0 1 6 73 920
Genel Dogruluk : %91,30 Kappa : 0,89

Bolum 3'de ifade edildigi Gzere destek vektor
makineleri ile yapilacak siniflandirma
islemlerinde kullanici tarafindan egitim asamasi
oncesinde tespit edilmesi gereken parametreler
mevcuttur. Bu parametreler kullanilacak kernel
fonksiyonuna gore degisiklik géstermektedir.

Tablo 1'de sunulan kernel parametrelerinin
sec¢imi sonuglarin dogrulugu Uzerinde dnemli bir
etkiye sahiptir. Ayrica, tim DVM uygulamalar
icin dizenleme parametresinin (C) belirlenmesi
esastir. Bu noktadan hareketle, tim kernel
fonksiyonlari igin en uygun parametre degerinin
tespiti capraz dogrulama yaklasimi yardimiyla
yapiimistir. Capraz dog@rulamalar sonunda, test
veri seti icin en ylksek dogrulugu verecek
dizenleme parametresi (C) polinom kerneli icin
400, normallestirilmis polinom kerneli igin 1.000,
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radyal tabanl fonksiyon kerneli i¢cin 500 ve PUK
kerneli icin 300 olarak belirlenmistir. Polinom
kerneli i¢cin yapilan calismalar sonucunda 2.
dereceden bir polinom fonksiyonun en yilksek
dogruluk degerlerini Uretece@i tespit edilmistir.
Normallestirilmis polinom kernelinde ise optimum
polinom derecesi 3. derece olarak
hesaplanmigtir. Her iki polinom Kkerneli igin
polinom derecesi artirildiginda, DVM modelinin
kompleks hale gelmesi neticesinde siniflandirma
isleminin ~ dnemli  derecede  uzadidi ve
siniflandirma dogrulugunun  negatif  yénde
etkilendigi gézlenmistir. Radyal tabanl fonksiyon
kerneli igin en uygun y degerinin 2 oldugu
hesaplanmistir. Diger taraftan, PUK kernelinin iki
parametresi (o, o) ile yapilan testler sonucunda
en uygun degerlerin o icin 0,5, o i¢in 1,0
oldugu gorulmustar.

Tespit edilen dizenleme parametre
degerleriyle kernel parametreleri kullanilarak
DVM’nin egitimleri tamamlanarak test veri seti
Uzerinde siniflandirma dogruluk analizi hata
matrisleri Gzerinden yapilmistir (Tablo 4). Secilen

kernel fonksiyonlari ile DVM siniflandirma
sonuglari  genel dogruluk esas alinarak
degerlendirildiginde en  dusuk  dogrulugun

normallestiriimis polinom kerneli ile (%91,78), en
yiksek dogrulugun ise PUK kerneli kullanilarak

(%94,83) elde edildigi gorilmektedir. Radyal
tabanli  fonksiyon kerneli ile elde edilen
siniflandirma dogrulugunun  (%94,38) PUK

kerneli sonuclarina yakin oldugu ve bu metotlarin
benzer sonuglar Urettigi sdylenebilir. Tum DVM
tabanli  siniflandirma  iglemleri g6z 6nlne
alindiginda, genel dogruluk acgisindan literatiirde
temel 6lgut kabul edilen ECB sonuglarindan daha
iyi sonugclar Urettikleri gérdimustir. Bu da DVM
metodunun temel aldigir kuramlarin gecerliligini
ortaya koymaktadir.

Hata matrislerinin detayli analizi yapildiginda,
ECB dahil tim siniflandirma yaklagimlarinin
toprak-tag 6rnek piksellerini yerlesim ve bozkir
pikselleriyle karistirdigi goérulmektedir. Spektral
Ozellikleri  benzer toprak-tas ve yerlesim
piksellerinin ayiriminda siniflandirma
yaklagimlarinin etkinligi sonuglara direkt olarak
yansimis durumdadir. Bu calismada ele alinan

30 metre konumsal ¢6zunurlUkld — géruntl
dusunuldugunde, calisma alanindaki birgok
tas-toprak ve yerlesim pikselinin  “karisik”

pikseller oldugu ifade edilebilir. Tas-toprak sinifi
icin genis egitim alanlarinin belirlenmesinde
glclik yasandidi bu noktada belirtiimesi gereken
Onemli bir husustur.
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Tablo 4. Kernel fonksiyonuna bagl olarak DVM siniflandirma sonuglari

Sinif 1 2 3 4 5 6 Sinif 1 2 3 4 5 6
1 999 0 1 0 0 0 1 999 0 0 0 1 0
2 1 978 21 0 0 0 2 0 975 25 0 0 0
3 0 10 963 25 2 0 3 0 14 948 28 9 1
4 0 0 17 960 16 7 4 0 0 23 936 38 3
5 3 0 20 52 711 214 5 0 0 14 59 730 197
6 0 0 3 4 56 937 6 0 0 0 3 78 919
Genel Dogruluk : %92,47 Kappa : 0,91 Genel Dogruluk : %91,78 Kappa: 0,90

(a) Polinom kerneli. (b) Normallestirilmis polinom kerneli.

Sinif 1 2 3 4 5 6 Sinif 1 2 3 4 5 6
1 1000 0 0 0 0 0 1 1000 O 0 0 0 0
2 0 983 17 0 0 0 2 0 989 10 1 0 0
3 0 5 973 20 2 0 3 0 8 9711 17 4 0
4 0 0 4 975 15 6 4 0 0 4 979 14 3
5 0 0 5 49 809 137 5 0 0 6 44 830 120
6 0 0 1 3 73 923 6 0 0 0 5 74 921
Genel Dogruluk : %94,38  Kappa: 0,93 Genel Dogruluk :%94,83  Kappa: 0,94

(c) Radyal tabanli fonksiyon kerneli.

Dolayisiyla séz konusu edilen durum, veri ve
arazi Ozellikleri gozetildiginde normal olarak
karsilanmalidir. Calisma alanina ait goérintt tim
siniflandirma yéntemleriyle  siniflandirilarak
tematik haritalar Uretilmistir. Bu haritalara érnek
olarak en yiksek dogrulugu veren PUK kernelli
DVM siniflandirmasi  sonucu  Sekil  5'de
sunulmustur. Tematik haritadan da gorilecegi
Uzere Kocaeli ilinde yapilasma genellikle deniz
kenari ve ana yol arterleri gevresinde olusmustur.
E-5 karayolu boyunca olan vyapilasmanin
zamanla TEM otoyolu ¢evresine dogru kaydigi
g6zlemlenmistir.  Genis  yaprakli  ormanlik
alanlarin agirlikh olarak sehrin giiney kisminda
ve igne yaprakh ¢am tUrd ormanlarin ise daha
¢ok sehrin  kuzey kisimlarinda (6zellikle
Karadeniz kiyisinda) oldugu gérilmiistr.

5. SONUG

Uydu goérintilerinin siniflandiriimasiyla elde
edilen tematik haritalarin  dogrulugu birgcok
bilimsel arastirma icin son derece 6nemlidir. Bu
nedenle, kullanilacak veri setinin kalitesi ve temsil
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(d) Pearson VIl (PUK) kerneli.

kabiliyetiyle birlikte kullanilacak siniflandirma
yénteminin glcl sonuglar Uzerinde oldukca
blylk etkiye sahiptir.

Literatirde  bircok ybntem  bulunmasina
karsin, arastirmacilarin  yeni yéntem ve
yaklagimlar arayigi devam etmektedir. Birgok
arastirmaci tarafindan temel metot olarak kabul
edilen en c¢ok benzerlik (ECB) ydntemi, 6rnek
verilerin  normal dagihmda oldugu kabulinu
yapmasi nedeniyle standart bir metot olarak
gorilmemektedir.

Bu arayislar neticesinde son dénemde yapay
sinir aglari, karar agaclari, bulanik mantik gibi
metotlar 6ne sdrUlmustir. Destek  vektdr
makineleri (DVM) de basarili bir siniflandirma
metodu olarak son dénemde O©ne surulen bir
makine 6grenme algoritmasidir.
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Sekil 5. Pearson VII (PUK) kernel fonksiyonlu destek vektér makineleri kullanilarak tretilen ¢alisma

alaninin tematik haritasi.

Bu calismada DVM'lerin kullaniminda kritik
éneme sahip kernel fonksiyonlarinin
siniflandirma  sonuglarina yani performansina
olan etkileri detayli sekilde analiz edilmistir. Bu
analiz sirasinda dort farkli kernel fonksiyonu
optimum parametre secimi yapilarak ¢alisma
sahasi olarak belirlenen Kocaeli iline ait Landsat
ETM+ gorunttsunin siniflandinimasinda
kullaniimigtir.  DVM’lerin  performansi  ECB
metodu sonuclariyla karsilastirildiinda daha
etkin ve basarili bulunmustur. Genel dogruluk

acisindan performans farki  %3,5’a kadar
degiskenlik godstermektedir. Calisma sahasi
disindldiginde %3,5 genel dogruluk farki
yaklasik  131.000 pikselin daha  dogru
siniflandirildigi  anlamina gelmektedir. Bu da
yaklasik olarak 117 km?Zlik bir alani ifade

etmektedir. Siniflandirma dogrulugundaki artisin
alansal karsiligi, metotlarin performanslarinin
sonugclar tzerindeki etkisini net bir sekilde ortaya
koymaktadir.
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Burada kullanilan  kernel  fonksiyonlari
degerlendirildiginde DVM ile en ylksek
dogrulugun PUK kerneli kullanilmasi sonucunda
Uretildigi goérilmustir. Radyal tabanli fonksiyon
kerneli de PUK kerneline yakin sonuglar
Uretmistir. iki kernel benzer sonuglar Uretmesine
karsin PUK kerneli i¢cin daha fazla parametrenin
(C, o, w) belirlenmesi ihtiyaci s6z konusudur.
Ayrica PUK kerneli kullanilan DVM’lerin daha
uzun bir islem sdreci gerektirdigi géralmistar.
Kullanilan kernel fonksiyonlari icinde en dusuk
dogrulugu (%91,78) normallestiriimis polinom
kernelinin verdigi belirlenmistir. Her iki polinom
tabanli  kernelin  uygulanmasinda  polinom
derecesinin artirlmasinda bir noktadan sonra
siniflandirma performansi ciddi anlamda azaldigi
g6zlemlenmigtir. Bu duruma DVM modelinin agiri
kompleks hale gelmesinin neden oldugu
distnulmektedir. Sonu¢ olarak; yapilan bu
calisma, DVM siniflandiricisinin optimum kernel
fonksiyonlari ve parametre degerlerinin segimiyle
uydu goérintdlerinin siniflandiriimasinda etkin bir
yéntem oldugunu gdstermektedir.
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