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Son yillarda, metre alti mekénsal ¢O6ziinirlik
saglayan yiksek ¢O6zindrlikli uydu gérintiilerinin
varligi ile birlikte siniflandirma islemi geleneksel piksel-
tabanli  gériintii analizinden obje-tabanli  gériintii
analizine yo6nelmigtir. Herhangi bir siniflandirma
probleminde oldugu gibi, uygun bir siniflandirma
algoritmasinin  secilmesi obje-tabanli tematik harita
tiretimi isleminin basarisi iginde oldukga O6nemlidir.
Karar agaclar (KA) ve Ozellikle KA tlirevieri (6rnegin
rastgele orman ve rotasyon orman) hem piksel hem de
obje tabanli siniflandirmada bagarili bir sekilde
kullaniimaktadir. Bu baglamda, ¢oklu lojistik regresyon
ve KA algoritmalarinin birlesimine dayali fonksiyonel
adaclar (FA) bircok &riintii tanima probleminde etkili bir
sekilde  kullanilan  ancak  uzaktan  algilanmis
glrintilerin  siniflandiriimasi igin oldukga yeni bir
siniflandirma algoritmasidir. Bu c¢alismada, yiiksek
¢Ozindrlikli WorldView-2 uydu gbrintiisiniin obje-
tabanli yaklagsimla siniflandiriimasi probleminde FA
algoritmasinin siniflandirma performansi incelenmistir.
Algoritmanin performansi geleneksel KA ve KA'ni

temel siniflandirici  olarak kullanan hizlandirma
algoritmasinin (Adaboost) performansi ile
karsilastirilmistir. Siniflandirma  sonuglari, FA

algoritmasinin segmente edilmis gériintii objelerinin
sinif etiketlerinin tahmin edilmesinde geleneksel KA
algoritmasindan daha bagarili oldugunu ve hesaplanan
siniflandirma dogrulugundaki iyilegsmenin yaklasik %3
oldugunu gésterirken, algoritmanin karar agaglarini
esas alan hizlandirma algoritmasi ile ayni performansi
sergiledigini gOstermektedir. Hizlandirma
algoritmasinda  temel  siniflandirici  olarak  FA
kullanilmas! durumunda, siniflandirma dogrululuklari
arasindaki farklarin KA ve KA'ni esas alan hizlandirma
algoritmasi igin %4 ve %2 olarak hesaplandigi
gordlmustiir. Wilcoxon isaretli siralar testi sonuglarina
gbre algoritmalarin siniflandirma performansindaki bu
artiglarin istatistiksel olarak anlamli oldugu ortaya
koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Fonksiyonel agaclar, karar
agaclari, hizlandirma, Worldview-2, obje-tabanli
siniflandirma.
ABSTRACT

During the recent years, with the availability of very
high resolution of satellite imagery providing sub-meter
spatial resolution, the image classification process has
been shift from conventional pixel-based to object-
based image analysis. As in any classification problem,
selection of suitable classification algorithm is also
crucial for the success of the object-based thematic

mapping process. Decision trees (DT) and especially
its derivatives (e.g. random forest and rotation forest)
have been successfully applied for both pixel-based
and object-based classification task. In this context,
functional trees (FT) based on the combination of
multiple logistic regression and DT algorithms have
been effectively used in many pattern recognition
problems but relatively new for classification of
remotely sensed imagery. In this study, the
classification performance of the FT and was
investigated for object-based image analysis of high
resolution WorldView-2 imagery. Its performance was
compared with conventional DT and its widely-used
variant boosting (Adaboost) in which DT is used as the
base classifier in the ensemble. Classification results
show that FT algorithm produced similar performances
with boosted-DT while it outperformed conventional DT
algorithm in predicting segmented image objects labels
and improvement in the estimated classification
accuracy was about 3%. When the FT was used as a
base classifier in boosting algorithm, it was observed
that the difference in accuracies was calculated as 4%
and 2% for DT and boosted-DT, respectively. The
improvements in the performances of the algorithms
were also found to be statistically significant
considering the Wilcoxon’s signed ranks test results.

Keywords: Functional trees, decision trees, boosting,
WorldView-2, object-based classification.

1. GIRIS

Uzaktan algilanmis géruntulerin
siniflandiriimasi yerylzine ait arazi 6rtisu ve
arazi  kullanimina iligkin  bilgilerin  elde
edilmesinde en yaygin kullanilan yéntemdir. Son
yillara kadar, s6z konusu bilgilerin ¢ikarilmasinda
piksel-tabanli siniflandirma yaklasimi standart
yontem olarak kabul edilirken, 6zellikle ylksek
¢OzUnUrliklG goruntilerin (1m ve daha yiksek
¢6zindrlik) kullanima sunulmasi ile birlikte obje-
tabanli siniflandirma yaklasimi 6n plana c¢ikmig
ve obje-tabanli yaklasim ile siniflandirma
dogrulugunda énemli derecede artis saglandigi
bircok calismada vurgulanmistir (Blaschke, 2010;
Myint, vd., 2011; Colkesen vd., 2017). Bunun
temel nedeni, yuksek ¢dzUundrliklG gdruntiler
Uzerindeki dogal arazi ortisi ve kullanim
siniflarinin kendi icerisindeki spektral
degiskenlikleri ve siniflarin birbirleri arasinda
spektral benzerlikleri nedeniyle piksel-tabanh
yaklagimlarin siniflarin birbirinden ayirt edilmesi
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noktasinda yetersiz kalmasi ve dolayisiyla duguk
siniflandirma dogrulugu elde etmesidir (Myint,
vd., 2011; Johnson, 2013).

Obje-tabanl siniflandirma yaklasiminda temel
dusunce benzer spektral 6zelliklere sahip goruntu
piksellerinden olusan homojen yapili gorinti
objelerinin  olusturulmasi ve objeler igin
tanimlanan spektral, istatistiksel, doku ve
geometrik 6zellikler dikkate alinarak goérintu
objelerinin siniflandirimasidir (Baatz, vd., 2000;

Belgiu, vd., 2014). Obje-tabanli  gorunti
analizinde, goOrinti  segmentasyonu, obje
Ozelliklerinin  belirlenmesi (spektral, geometrik

veya iligskisel) ve segmente edilen gorunti
objelerinin belirli arazi kullanimi ve arazi 6rtisi
siniflarindan birine siniflandiriimasini iceren g
temel islem adimi mevcuttur (Belgiu, vd., 2014;
Kavzoglu, vd., 2015). Obje-tabanli yaklasimda da
siniflandirma isleminde kullanilacak algoritma
secimi  siniflandirma  dogrulugunu  etkileyen
onemli bir islem adimidir. Bu nedenle, son
yillarda en yakin komsuluk algoritmasi gibi klasik
siniflandirma algoritmalari yerine piksel-tabanli
siniflandirmada etkinligi kabul edilen makine
O0grenme algoritmalarinin obje-tabanh goérinti
analizindeki kullanimi uzaktan algilamada énemli
bir arastirma konusu olarak ortaya ¢ikmistir
(Heuman, 2011; Ghosh and Joshi, 2014; Qian et
al.,2015; Kavzoglu vd., 2015).

Karar agaclan (KA) literatirde yaygin
kullanimi olan bir siniflandirma ve &runtu
tanimlama algoritmasidir (Rogan, vd., 2008;
Kavzoglu, vd., 2010). Algoritma bir siniflandirma
problemini hiyerarsik veya ¢ok asamali bir yapiya
donusturerek hedef siniflarin  birbirinden ayirt
edilmesi prensibini esas almaktadir (Swain,
vd.,1977; Mather, vd., 2011). Diger bir ifadeyle,
uzaktan algilanmis géruntileri de igerisine alan
karmasik yapidaki veri setlerinin siniflandiriimasi
problemini asamali bir hale getirerek basit bir
karar verme islemi gergeklestirir (Safavian vd.,
1991). Bu 06zelligi sayesinde KA, uzaktan
algilama alaninda hem piksel hem de obje-
tabanh siniflandirma problemlerinin ¢éziminde
yaygin bir kullanima sahiptir (Heuman, 2011;
Cordeiro vd., 2015, Low vd., 2015).

Matematiksel olarak kolay ifade edilebilen ve
programlanabilen yapisi nedeniyle KA, agag¢
yapisini esas alan yeni nesil algoritmalarin
gelistiriimesinde veya birden fazla algoritmanin
bir arada kullanildigi hibrit yapili siniflandirma
modellerinin  olusturuimasinda tercih edilen
algoritmalarin basinda gelmektedir. Birden fazla
karar agaci yapisinin bir araya getiriimesi ve her
bir KA tahmininden yola g¢ikilarak sonug
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tahminlerin yapilmasi esasina dayanan rastgele
orman algoritmasi KA’'ni esas alan algoritmalara
ornek olarak gosterilebilir (Pal, 2005). Bunun
digsinda literatirde siniflandirma isleminin
gerceklestirimesinde basariyla kullanilan
hizlandirma, torbalama ve rastgele orman gibi
toplu 6grenme algoritmalarinin  kullanildigi
uygulamalarda genellikle temel siniflandirici
olarak KA tercih edilmektedir (Kavzoglu vd.,
2013). Son yillarda farkli &rintu tanima
problemlerinin ¢ézimunde kullanilan fonksiyonel
agaglar (FA), KA ile coklu lojistik regresyon
algoritmalarinin bir arada kullanildidi hibrit yapih
siniflandirma algoritmalar arasindadir. Uzaktan
algilanmis gorintilerin siniflandiriimasi
probleminde performansi heniiz test edilmeyen
fonksiyonel adac yapilari, literatirde raster ve

vektér yapili veri modellerinin entegrasyonu,
kanser vakalarinin ayirt edilmesi, astronomik
g6zlemlerin siniflandiriimasi, istenmeyen

elektronik postalarin tespiti, hiperspektral veriler
ve dijital géruntulerin siniflandirmasi olmak tzere
bir ¢ok calismada kullanilan bir algoritmadir
(Vasconcellos, vd., 2011; Grandchamp, 2012;
Ozcift, vd., 2013; Akgetin, vd., 2014; Popescu,
vd., 2014; Hu, vd., 2016). FA, agac¢ vyapisi
olusumunda genellikle tek degiskenli
siniflandirmalar kullanan basit bir KA yapisini,
coklu lojistik regresyon algoritmasi yardimiyla cok
degdiskenli siniflandirmalar yapabilmesine imkan
saglamaktadir (Gama, 2004; Witten, vd., 2011).

Bu galismada, yuksek ¢OzUnurlikla
WorldView-2 uydu gorintisinin obje-tabanli
yaklasimla siniflandinimasi ve tematik harita
uretiminde FA ve FA’I esas alan hizlandirma
algoritmasinin kullanimi ele alinmigtir.
Algoritmanin siniflandirma performansinin
karsilastiriimasi ve objektif olarak analiz edilmesi
amaclyla geleneksel KA ve KA'ni esas alan
hizlandirma algoritmasi da degerlendirmeye
alinmigtir.

2. GALISMA ALANI VE KULLANILAN VERI

Kocaeli iline bagh Darica ilgesini igerisine alan
yaklasik 280 hektarlik bolge ¢alisma alani olarak
belirlenmistir (Sekil 1). ilge mavi bayrakl plajlari,
kumsallari, cesitli rekreasyon alanlari ve birgogu
yazlik evlerden olusan vyapisiyla Marmara
bdlgesinin en dnemli turizm merkezlerinden birisi
durumundadir. Sahip oldugu dogal 6zelliklerle bir
cazibe merkezi konumunda olan galisma alani
yogun vyapilasma baskisi altinda dogal hayati
koruyabilmis ender alanlardandir.

2013 Mayis ve Haziran
gerceklestirilen saha calismalari

aylarinda
neticesinde
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Sekil 1. Galisma alani ve konumu

¢alisma bolgesinde 10 farkli arazi ortlisi ve arazi
kullanim sinifinin varligi tespit edilmistir. Bunlar
icerisinde su, toprak, bozkir, yol, genis ve igne
yaprakli agaclar olarak tanimlanan temel arazi
ortisu siniflarinin yani sira c¢atilarin yapiminda
kullanilan malzemenin tiriine gdére bina siniflari
yer almaktadir. Calisma alaninda betonarme
kaplamaya sahip olan bina catilari bina-beyaz,
kiremit kaplamaya sahip bina gatilar bina-kirmizi
ve gri renkli kiremit veya metal malzemeyle
kaplanan bina ¢atilari ise bina-gri olarak kendi
icerisinde siniflandirilarak her biri arazi kullanim
sinifi olarak tanimlanmistir. Bu siniflara ilave
olarak, golge probleminden kaynaklanabilecek
siniflandirma hatalarinin  azaltilmasi amaciyla
gllge sinift da uygulamada degerlendirmeye
alinmigtir.

3. SINIFLANDIRMA ALGORITMALARI
a. Karar Agacglan

Birgok siniflandirma probleminde, veri seti ile
siniflar arasindaki iliskinin bir butin olarak degil
de asamalar halinde ele alinmasi farkli 6lgeklerde
veya farkh detay seviyelerindeki nesneler
arasindaki iligkilerin daha kolay bir sekilde ortaya
koyulmasina  imkan  saglamaktadir.  Akis
semalarina benzeyen yaplilariyla karar agaclari
farkli  seviyelerdeki  siniflandirmalari  ayr
hiyerarsik seviyelerde gergeklestirmektedir. S6z
konusu hiyerarsik siniflandirma mekanizmasi ¢ok
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banth bir uydu gérintisi agisindan ele alinirsa,
karar agaci vyapisinin olusturulmasinda veri
setinin  igerisindeki her bir sinifin  kendi
icerisindeki spektral 6zellikler ve diger siniflarla
olan spektral iligkiler esas alinmaktadir. Kara-
kutu (black-box) algoritmalar olarak bilinen yapay
sinir aglar ile karsilastirildiginda, agac yapisinin
gorsel olarak kolay yorumlanabilmesi ve
siniflandirma isleminde kullanilan karar
kurallarinin anlasilabilir ve sade olmasi nedeniyle
karar agaclari beyaz-kutu (white-box)
algoritmalar olarak bilinmektedirler (Mather and
Koch, 2011).

Sekil 2’de kirmizi, yesil, mavi ve NIR bantlar
kullanilarak orman, su ve toprak siniflarinin ayirt
edilmesi amaciyla olusturulan &rnek bir KA
modeli goésterilmistir. Sekilden de goérilecegdi
Uzere basit bir agac yapisi digum, dal ve yaprak
olarak adlandirilan t¢ temel kisimdan olusur. Bu
agac yapisinda her bir 6znitelik (uydu gorintisu
icin bant degeri) bir digim tarafindan temsil
edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger
elemanlaridir. Agagta en son kisim yaprak en ust
kisim ise kok olarak adlandirilir. Kbk ve yapraklar
arasinda kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilir
(Quinlan, 1993). Egitim verilerine ait 6znitelik
bilgilerinden yararlanilarak bir aga¢ yapisi
olusturulmasinda temel prensip verilere iligskin bir
dizi sorular sorulmasi ve elde edilen cevaplar
dogrultusunda hareket edilerek en kisa sirede
sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu sekilde
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Sekil 2. Ug sinifa sahip dort bantli veri seti igin olusturulan karar agaci yapisi.

karar agaci sorulara aldigi cevaplar toplayarak
karar kurallari olusturur. Agacin ilk digumu olan
kok dugumunde verilerin siniflandiriimasi ve
aga¢c vyapisinin  olusturulmasi i¢in  sorular
sorulmaya baslanir ve dallari olmayan digumler
ya da yapraklar bulunana kadar bu igslem devam
eder (Pal, vd., 2003). Sekildeki 6rnek agag yapisi
g6z 6nline alindiinda, sinif etiketi belli olmayan
bir pikselin, kizilétesi banttaki spektral parlaklik
degeri 48’den kuglk veya esitse ve ayni pikselin
kirmizi banttaki parlaklik degeri 29,5'den kuguk
veya esitse s6z konusu piksel su sinifindadir
sonucuna ulasllir.

Karar agaclarinin olusturulmasindaki en
onemli islem adimi agactaki dallanmanin hangi
kritere gore vyapilacagi ya da hangi bant
degerlerine gbére agac¢ yapisinin olusturulacagidir
(Mather ve Koch, 2011). Karar agaci
olusturulmasinda kullanilan en temel algoritma
Hunt algoritmasidir (Hunt, 1962). Bu algoritmanin
en onemli eksikligi dallanmaya esas olacak
Ozelliklerin rastgele secilmesidir. Literatlirde bu
eksikligin giderilmesi ve dallanmaya esas olacak
Ozelliklerin belirli bir kistas g6z 6nlne alinarak
tespit edilmesi amaciyla cesitli algoritmalar
gelistirilmistir. Bunlardan en 6nemlisi Quinlan
(1987) tarafindan geligtirlen ID3 algoritmasi olup,
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bu algoritma dallanma icin secilecek 6zelligin
entropi Olgutiine goére belirlendigi bir algoritmadir.
Bu algoritma ile aga¢ olusumunda entropi’ye
dayali bilgi kazanci hesaplanarak en yiksek
degere sahip 6zellik dikkate alinarak karar agaci
olusumu ve dallanmasi gerceklestirilir. D3
algoritmasinin  gelistiriimis  hali  olan  ve
glinimuzde karar agaci olusumunda standart
yaklagsim olarak kabul edilen C4.5 algoritmasi
yine entopi Olgitiine dayali bir algoritma olup bilgi
kazanci yerine kazang¢ orani kriteri kullanarak
dallanmaya esas olacak 06zelligi belirlemektedir
(Quinlan, 1993, Kavzoglu vd., 2010).

b. Hizlandirma

Toplu 6grenme yaklasimi tek bir siniflandirici
yerine birden ¢ok siniflandiriciyi icerecek sekilde
bir siniflandirici kiimesinin olusturulmasi ve kiime
icerisindeki siniflandiricilarin tahminlerinden yola
cikilarak sinif etiketi belli olmayan &rneklerin
siniflandiriimasi esasina dayanmaktadir
(Dietterich, 2000). Gunumuize kadar toplu
O0grenme algoritmasi olarak basta hizlandirma,
torbalama, rastgele orman ve dénlsimlli orman
olmak Uzere birgok algoritma geligtirilmistir (Du,
vd., 2012; Kavzoglu, vd., 2013; Xia, vd., 2014).
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Hizlandirma algoritmasi egitim veri setindeki
her bir 6rnede agirlik verilmesi esasina
dayanmaktadir (Freund, vd., 1996; Tso, vd.,
2009). Egitim veri seti icerisindeki her bir 6rnegin
agirliklar baslangigta esit olarak alinir. Daha
sonra toplu 6grenme kimesi icerisindeki her bir
siniflandirici igin egitim verisindeki orneklere ait
sinif etiketleri tahmin edilir. Tahmin edilen sinif
etiketleri ile bilinen sinif etiketleri karsilastirilarak,
egitim veri seti igerisinde hangi Ornegin hatal
siniflandirildigi tespit edilir. Bir sonraki adimda
egitim veri seti icerisinde hatali siniflandirilan bu
drneklerin agirigr arttirilarak siniflandirma islemi
tekrar edilir. Hatah siniflandinlan  drneklerin
agirhiklarinin arttiriimasi ile siniflandiricilarin bu
ornekler Uzerine odaklanmasi saglanir.
Hizlandirma algoritmasi bu iteratif yaklasimla
egitim veri seti icerisinde dogru siniflandirilan
pikseller yerine hatali siniflandirilan piksellere
yogunlasarak siniflandirma dogrulugunu
arttinimasini amaglamaktadir.

Literatlirde hizlandirma yontemiyle
siniflandiricilarin birlestiriimesinde en ¢ok tercih
edilen algoritma Adaboost algoritmasidir (Tso
vd., 2009; Canty, 2014). Adaboost toplu 6grenme
kimesi icerisindeki her bir siniflandiricinin
egitiminde kullanilacak o6rneklerin segiminde iki
yaklagim kullanir. Bunlardan birincisi érneklerin
olasiliklarina dayali olarak egitim setinin
olusturulmasidir. ikincisi ise, basit bir bigimde tim
orneklerin ve agirliklarinin kullaniimasidir. Bu
yOntemin ana dusuncesi her bir drnegin hatasinin
0 6rnegin olasihgi ile belirlenmesidir. Adaboost
yonteminde baslangi¢ta her bir 6rnegin olasiligi
1/N olarak kabul edilir. Daha sonra egitilen her bir
siniflandiricinin Urettigi sonuclar dikkate alinarak
hatali siniflandirilan pikseller ile ilgili olasiliklar
tekrar hesaplanir. Egitimden sonra, her bir
siniflandiricinin agirlikli oyu kullanilarak birlesime
ait tahminler yapilir. Her bir siniflandiriciya ait
agirliklar, siniflandiricilarin egitiminde kullanilan
agirhikli érneklerden elde edilen dogruluga goére
hesaplanir.

c. Fonksiyonel Karar Agaglan

Karar agaglarinin kullanildigi bir siniflandirma
probleminde genelde c¢oklu kararlar ara
digumlerde alinirken, regresyon problemlerinde
agacin  yaprak kisminda ¢oklu kararlar
alinmaktadir. Fonksiyonel karar agaglari bu iki
yaklagimin bir birlesimi olarak dusunulebilir. Diger
bir ifadeyle, fonksiyonel agacglar (FA) hem ara
digumlerde hem de vyapraklarda tim girdi
Ozelliklerine (bantlara) ait bilgileri kullanir (Gama,
2004). Tek degiskenli karar agaclari bir digim
noktasinda sadece tek bir 0Oznitelik degerini
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(spektral bant degerini) dikkate alarak agacin
bélinmesi veya dallanmasi islemini
gerceklestirirken, FA hem yaprakta hem de ara
digimlerde mevcut tum o&znitelik degerlerinin
kullaniimasina imkan saglar (Vascocellos, vd.,
2011).

FA olusumunda kullanilan algoritma agag
olusumunda yukaridan-asadiya tekrarlamali
bélinme stratejisini kullanmaktadir. Adacin her
bir digimuinde bdlinme tekil olmasina karsin,
hem veri setindeki orijinal 6zellikler hem de bir
Ozellik olusturucu fonksiyon (¢oklu lojistik
regresyon) kullanarak Uretilen yeni o6zellikler
dikkate alinir. Her bir yeni 6zelligin degeri digim
noktasina ulasan her bir 6érnek igin regresyon
fonksiyonun tahmininden elde edilir (Landwehr,
vd., 2005). Ada¢ yapisi olusturulduktan sonra,
asagidan-yukariya yaklasimi ile budama islemi
gerceklestirilir. Yaprak olmayan her bir digum
noktasinda U¢ durum s6z konusudur. Bunlardan
ilki, aga¢ yapisinda budama yapilmamasidir.
ikincisi, digim noktasinin tek bir sonucu veya
sabit degeri iceren bir yaprakla yer
degistirmesidir. Uglinciisii ise, diigiim noktasinin
bir fonksiyonu (6rnegin lojistik regresyon) iceren
bir yaprakla yer degistirmesidir (Gama, 2004).

FA ile sinif etiketi belli olmayan bir érnek igin,
agacin  kék dugimuinden baglayip yaprak
digumine dogru ilerlenmesi ile tahmin iglemi
gerceklestirilir. Agacin her bir karar digiminde
ayri  bir regresyon fonksiyon kullanilir. Bu
fonksiyon ile 6zellik sayisi arttirilir ve elde edilen
olasiliklara goére agag igerisinde hangi yoldan
devam edecegine karar verilir. Eger bir yapraga
ulagilirsa, bu Ornek ya bir sabit olarak
siniflandirilhr ya da yapraktaki diger bir regresyon
fonksiyonuna ulasir. Sekil 3'de Landsat TM uydu
goruntisunin kirmizi (K), yesil (Y), mavi (M) ve
NIR bantlarn kullanilarak Ug¢ farkl arazi ortlsu
sinifinin aynt edilmesi problemi igin olusturulan
ornek bir fonksiyonel aga¢ yapisi modeli
gosterilmigtir.

FA algoritmasi ile siniflandirma veya sinif
etiketlerinin tahmini su sekilde gerceklegtirilir:
Oncelikle egitim veri seti kullanilarak agag yapisi
olusturulur. Sinif etiketi belli olmayan bir érnek
agacin kok noktasindan modele girer ve bir
yapraga ulasincaya kadar agacta ilerler. Agag
yapisindaki her bir i dugimde (i¢ karar
diguminde) 6rnege ait tim o6znitelikler (spektral
bant degerleri) bu digimde egitim veri setindeki
sinif sayisi kadar ayri ayri olusturulan ¢oklu
regresyon modeline uygulanir. S6z konusu piksel
icin regresyon modellerden elde edilen olasiliklar
dikkate alinarak o6rnegin agagta hangi yoldan



Harita Dergisi Ocak 2017 Sayi 157

Fonksiyonel Agaglar ile Obje-Tabanli Siniflandirma:
WorldView-2 Uydu Gériintiisii Ornedi

>0,009

LN

L. =0,066
(N2

| <0,200 >0,200

[ N3 | FA

<0,248 >0,248

| FA2 |
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Yeaza = By + Bis(M) + By (Y) + By (K) + B (NIR) = Sinif =3 (py,55)

Sinif=2

Sekil 3. Ug sinifa sahip dort bantli veri seti icin olusturulan fonksiyonel agag yapisi.

devam edecegine karar verilir. Agacin herhangi
bir yapragina ulagildiginda sinif etiketi belli
olmayan bir 6rnegin hangi sinifa ati oldugu iki
sekilde belirlenebilir. Eger ulagilan yaprakta belirli
bir sinif var ise pikselin o sinifa ait olduguna karar
verilir. Eger ulasillan yaprakta yeni c¢oklu
regresyon model varsa, ornege ait spektral bant
degerleri regresyon modellerine uygulanir ve
modelden ¢ikan olasilik sonuglarina gére érnegin
ait oldugu sinif belirlenir (Landwehr, vd., 2005;
Rodriguez, vd., 2010; Ozcift, vd., 2013).

FA algoritmasinin temel yapi taglarindan biri
olan lojistik regresyon analizi birgcok o6runtu
tanima probleminde kullanilan populer bir
algoritmadir  (Witten, vd., 2011). Lojistik
regresyon analizi, ikili sonucu olan ve tek bir
bagimsiz degiskene sahip regresyon
problemlerinin  ¢ézimiinde kullanilirken, ikili
sonucu olan ve birden fazla degiskenin oldugu
problemlerde coklu lojistik regresyon algoritmasi
kullanihr.  Lojistik  regresyon  algoritmasinin
sonucu genelde 0 ve 1 olarak kodlanir. Burada 1
ilgi duyulan olayin var oldugunu gésterirken 0 ilgi
duyulan olayin olmadigini gdstermektedir.

Bir regresyon probleminde p sayida bagimsiz
degdiskenin (uzaktan algillamada bant sayisi)

oldugunu ve bu degdiskenlerin X :(xl,...,xp)
seklinde bir vektorle gosterildigi dustnulstin. Bu
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durumda c¢oklu regresyon igin logit fonksiyonu
y(x) Esitlik (1)’de goésterildigi sekilde ifade edilir.

Y(X) = By + BXy + ¥ B X, (1)
Bu durumda lojistik regresyon modeli
,/}0+ﬂ1)<1+...-¢-/}p>(p
e
p(X) Po+PXyt.t BpXp (2)

_1+e

seklindedir. Bu esitlikte, p(x) model sonucuna
iliskin olasiligi, x,,...,x, bagimsiz degiskenleri ve

Bo: B Byise  regresyon
katsayilari gostermektedir.

modeline iligkin

4. MATERYAL VE YONTEM

Uygulama kapsaminda temel veri kaynagi
olarak 2013 tarihinde kaydedilen 0.5m
pankromatik ve 2m mekéansal ¢ozinurlikli 8
multispektral banda sahip Worldview-2 (WV-2)
uydu gorintisi kullanilmigtir.  WV-2  uydusu
klasik kirmizi (630-690 nm), yesil (5610-580 nm),
mavi (450-510 nm) ve yakin kizilétesi (770-895
nm) bantlarina ilave olarak kiyi (400-450nm), sari
(585-625 nm), kirmizi-kenar (705-745 nm) ve
ikinci bir kizilétesi (860-1040 nm) bantta
goruntileme yapmaktadir. Calismada
degerlendirmeye alinan WV-2 goéruntusine ait
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islem dlzeyi 2A (level2A) olup, géruntl tedarikgi
firma tarafindan radyometrik ve geometrik olarak
dizeltiimis ve UTM (Universal Transverse
Mercator) projeksiyon sisteminde WGS84 (World
Geodetic System 1984) datumunda
tanimlanmistir. WV-2’nin 0.5m pankromatik ve
2m multispektral géruntulerin kaynastiriimasinda
Gram-Schmidt algoritmasindan yararlaniimis ve
kaynastirma sonucu elde edilen gorintinin
yeniden Orneklemesinde literatirde yUksek
¢OzUnarlukld  goéruntllerin - kaynastirilmasinda
gOruntu netligi ve detaylarin korunmasi agisindan
bir ¢ok c¢alismada tercih edilen Bilineer
enterpolasyon teknigi kullaniimistir (Palubinskas,
2013; Jawak vd., 2013; Ghosh vd., 2013).

Calisma kapsaminda, WV-2 uydu
g6rintisunin obje-tabanli yaklasimla
siniflandiriimasinda (¢ temel islem adimi takip
edilmistir. ik olarak uydu gérintisinin
segmentasyon iglemi gergeklestirilerek gorinti
objeleri elde edilmis ve s6z konusu goérunti
objelerine iliskin 6zellikler tanimlanmistir. ikinci

asamada, bolge igerisindeki arazi Ortisu ve
kullanim siniflarini  temsil eden o6rnekleme
alanlar tespit edilerek goérinti objeleri ile

iliskilendiriimis  ve siniflandirma modellerinin
olusturulmasinda kullanilmak Uzere egitim ve test
veri setleri olusturulmustur. Ugiincli asamada ise
calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan
siniflandirma  algoritmalari  icin  en  uygun
siniflandirma modelleri olusturulmus ve
segmente edilen gorintinin tamami s6z konusu
modeller ile siniflandirilarak tematik harita tretimi
gerceklestiriimigstir.

WV-2 goérintisinin segmente edilmesi ve
goruntl objelerine ait 6zelliklerin tanimlanmasi
islemleri eCognition Developer 9.0 yazilimi
yardimiyla gerceklestiriimistir. Segmentasyon
islemi icin literatirde yaygin olarak kullanilan
¢coklu ¢ozunurlik segmentasyonu algoritmasi
kullaniimistir (Baatz vd., 2000). Algoritma ile
segmentasyon isleminin gerceklestirimesinde
ihtiyac duyulan Olgek parametresinin tespitinde
Dragut, vd. (2010) tarafindan Oonerilen ESP
yazihmindan yararlaniimistir. ESP yaziliminin
calisma prensibi, kullanici tarafindan belirlenen
bir parametre araliginda ve 6n goérllen artis
miktarina gére goOruntinin iteratif bir sekilde
segmentasyonunun yapilmasi ve her iterasyon
sonucunda lokal varyans degerlerinin (gérinta

objeleri arasindaki standart sapmalarin
ortalamasi) hesaplanmasi esasina
dayanmaktadir. Lokal  varyans  degerleri
arasindaki degisim oranlari igerisinde ani
artiglarin ~ goruligid  parametre  degerlerinin
optimum Olcek parametresi olarak
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kullanilabilecek aday o6lgek parametreleri oldugu
ifade edilmektedir (Dragut, vd. 2010).

Bu calismada, ESP vyaziiminda odlgek
parametre deger araligi minimum 10 ve
maksimum 100 olarak belirlenmis ve 0&lgek
parametresindeki artis miktari 1 olarak segilmistir.
ESP vyazilimi tarafindan hesaplanan Ilokal
varyans degisim oranlarinin analizi neticesinde
WV-2 goérintisi icin dort aday dlgek parametre
degeri (19, 29, 37 ve 59) oldugu tespit edilmistir.
Yazihm tarafindan belirlenen aday dlgek
parametreleri kullanilarak ayri ayri segmentasyon
islemi gerceklestiriimis ve Olgcek parametresinin
19 olarak secgilmesiyle arazi ortusU ve arazi
kullanim siniflarinin temsili ve birbirinden ayirt
edilmesi noktasinda daha anlamli gorinta
objelerinin elde edildigi gérlulmugstir. Belirlenen
bu élgcek parametresi yardimiyla segmentasyon
islemi gergeklestiriimis ve sonugta 125.350
goruntl objesi elde edilmistir. Coklu ¢dzunurlik
segmentasyonu ile segmentasyon isleminin
gerceklestiriimesinde WV-2 gorintisinidn  tim
bantlari degerlendirmeye alinmis ve her bandin
agirh@i esit ahinmistir.

Segmentasyon sonucu Uretilen  goérinti
objelerine iligkin ortalama spektral parlaklik
degerleri hesaplanmig ve siniflandirma isleminin
gerceklestiriimesinde objelerin bu dzelliklerinden
yararlanilmigtir.  Goérinti  objelerine iligkin
ozelliklerin tanimlanmasinin ardindan, tematik
harita Uretimine esas teskil edecek siniflandirma
modellerinin olusturulmasi amaciyla Oncelikle
gerceklestirilen saha galismalari, bolgeye iligkin
mevcut hédlihazir haritalar ve Google Earth veri
tabaninda servis edilen farkh tarihli ylUksek
¢OzUnurlikl  uydu  géruntileri  yardimiyla
ornekleme alanlari tespit edilmigtir.
Segmentasyon neticesinde elde edilen goérintu
objeleri, belirlenen d&rnekleme alanlar ile
iliskilendirilerek galisma alanindaki arazi o6rtlsu
ve kullanim siniflarini temsil eden toplam 3.187
referans gorinti objesi belirlenmistir. Elde edilen
referans obijeleri igerisinden rastgele 6rnekleme
prensibinden hareketle ayri ayri egitim ve test
veri setleri olusturulmustur. Sonug¢ olarak
siniflandirma isleminde kullaniimak Uzere her bir
sinif icin yaklasik esit sayida goérintl objesi
icerecek sekilde toplam 1.805 referans obje
egitim verisi olarak belirlenirken, ayni prensipten
hareketle yaklasik esit sayida gorintl objesi
icerecek sekilde toplam 1.382 referans obje test
veri seti olarak belirlenmistir. Segmente edilen
gorintunin siniflandiriimasi islemleri agik kaynak
kodlu Java programlama dilinde hazirlanmis
Weka 6.0 yazihmi yardimiyla gergeklestiriimistir.
Siniflandirma isleminde ¢alisma amacina uygun
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olarak fonksiyonel agaclar (FA), karar agaclari
(KA) ve sbz konusu iki algoritmanin ayri ayri
temel siniflandirici olarak kullanildigi Adaboost
siniflandirma  algoritmalari  de@erlendirmeye
alinmigtir.

Degerlendirmeye alinan siniflandirma
algoritmalarinin performanslarinin
karsilastinimasi ve analizinde oncelikli olarak
genel siniflandirma dogruluklarindan
yararlaniimistir. Bu degerlendirmelerin yani sira,
arazi ortisu ve arazi kullanim siniflarinin Gretilen
tematik haritalarda nicelik ve mekansal olarak
yerlesimler arasindaki farkhliklarin analiz edilmesi
amacilyla miktar ve yerlesim uyumsuzluklari
Olgutleri kullaniimistir. Miktar uyumsuzlugu (MU),
Uretilen harita Gzerindeki siniflara iligkin niceliksel
oranlarina ait hatanin bir dlgltl iken, yerlesim
uyumsuzlugu (YU) tematik harita Uzerinde
siniflarin mekansal olarak yerlesimindeki hatayi
ifade etmektedir (Pontius vd., 2011). Diger bir

ifadeyle, hesaplanan MU o6l¢itinin  yiksek
degerler almasi tematik harita U(zerindeki
siniflarin niceliksel  toplamlarinin olmasi

gerekenden o6nemli derecede farkli oldugunu
gosterirken, YU olguta yliksek degerler aldiginda
siniflarin mevcut mekansal dagihmiari ile tematik
harita Uzerindeki dagilimlari arasinda o6nemli
derecede farkliliklar oldugunu ifade etmektedir
(Warrens, 2015).

Degerlendirmeye alinan algoritmalarin
siniflandirma performanslari arasindaki
farkhliklarin  istatistiksel olarak anlamhhginin
tespiti amaciyla Wilcoxon isaretli siralar testinden
(Wilcoxon’s signed ranks test) yararlaniimistir. iki
siniflandirma algoritmasinin performans
farklilklarinin ~ siralanmasi  esasina dayanan

istatistik test, hesaplanan farklarin pozitif (T, )ve

negatif (T_)farklar olarak ayri ayri siralanmasini

ve daha sonra birbirleriyle karsilastiriimasini esas
almaktadir. Kargilastirma yapilan Ornek sayisi

(n) 50'ye esit veya kiiglikse Wilcoxon’s isaretli

siralar dagihm tablosu dikkate alinirken, 6rnek
sayisl 50’den fazla oldugunda veri setinin normal
dagilimda oldugu kabul edilerek Esitlik (3)
yardimiyla istatistik hesaplama yapilir ve normal
dagilm tablosundan yararlanilir (Japkowicz vd.,

2011). Hesaplanan test istatistigi (z) belirlenen

glven arahdinda kritik tablo degderinden buyuk
oldugunda degerlendirmeye alinan iKi
siniflandirma sonucu arasinda istatistik olarak
anlamh  bir fark oldugu sonucuna varilir
(Japkowicz vd., 2011).
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min(T+,T_)—%n(n +1)

2= 3)
\/24n(n +1)(2n+1)
5. UYGULAMA
Uygulama kapsaminda, segmentasyon

sonucu elde edilen goruanti objeleri igin WV-2
gorintistnin sekiz spektral bandina ait ortalama
parlaklik degerleri hesaplanmis ve siniflandirma
isleminde s6z konusu 6zellikler kullaniimistir.
Karar agaglari ile siniflandirma isleminde tek
degiskenli karar agaci algoritmalarindan C4.5

algoritmasi kullaniimigtir. KA modeli
olusturuimasinda dallanmaya esas olacak
Ozniteliklerin seciminde kazang orani kriteri,

olusturulan karar agacinin sadelestiriimesi ve
siniflandirma dogrulugunun arttiriimasi amaciyla
on budama yontemi kullaniimistir. C4.5
algoritmasi ile olusturulan aga¢ modelinde toplam
129 digum, 65 yaprak bulunmakla birlikte agacin
kok duguminde dallanmaya esas olacak 6zellik
olarak WV-2’nin kirmizi bandi igin hesaplanan
ortalama degerin secildigi gOrulmasgtdir.
Olusturulan  karar agaci  yapisinda, kok
diguimden sonraki ikinci diizey bélinmelerde ise
WV-2'nin  kizilétesi-2 bandi ve mavi bandi
yardimiyla hesaplanan ortalama degerlerin
secildigi  gorulmugstur. Diger taraftan, FA
yardimiyla agac yapisi olusumunda hem ara hem
de vyapraklarda coklu lojistik  regresyon
algoritmasi  kullanilmigtir.  Egitim  veri  seti
kullanilarak  olusturulan FA  modelinin  kdk
diguminde ¢oklu lojistik regresyon
algoritmasinin yer aldigi toplam 21 digim ve 11
yapraktan olustugu goérilmuistir. Olusan FA
modeli, KA ile olusturulan modele goére daha
sade bir yapidadir. FA modelinde kék digimden
sonraki ikinci dizey dugumlerin birinde WV-2'nin
kizilétesi-1 bandi  yardimiyla  hesaplanan
ortalama degerlerin secildigi, diger digimde ise
lojistik  regresyon  modelinin  yer aldigi
gorulmastar. Bu vyapisi ile olusturulan FA
modelinin KA modeline gdre daha sade bir
yapida oldugu ifade edilebilir.

Toplu 6grenme algoritmasi olarak literatlirde
yaygin bir kullanimi olan Adaboost algoritmasi
kullaniminda iterasyon sayisi olarak bilinen ve
toplu 6grenme modeli igerisinde ka¢ adet agag
kullanilacagini gdsteren parametrenin kullanici
tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Bu amaca
yonelik olarak c¢apraz dogrulama yaklagimi
yardimiyla hem KA’ni hem de FA'I esas alan
Adaboost modelleri icin en uygun parametre
degerleri ayri ayri belirlenmigtir. Egitim veri seti
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kullanilarak gerceklestirilen ¢apraz dogrulamalar
sonucunda en yuksek siniflandirma dogrulugunu
veren iterasyon parametresinin KA’ni esas alan
modelde 70, FA'I esas alan modelde 50 oldugu
tespit edilmigtir.

Egitim veri seti yardimiyla olusturan
siniflandirma modellerinin  performanslari, test
veri seti icin hesaplanan dogruluk 6lcitleri
kullanilarak analiz edilmistir (Tablo 1). Tablo
incelendiginde, algoritmalar icerisinde en dusuk
genel siniflandirma dogrulugunun standart KA
siniflandiricisiyla %89,87 (Kappa degeri 0.89)
olarak elde edildigi gorilmektedir. FA ile
olusturulan siniflandirma modeli icin hesaplanan
genel dogruluk %92,26 (Kappa degeri 0.92) olup,
KA ile karsilastirildiginda siniflandirma
dogrulugunda %2,39 oraninda artis olmustur. KA
ve FA igin hesaplanan hata matrislerindeki
toplam hatayr ifade eden ve tabloda toplam
uyumsuzluk olarak ifade edilen degerler
incelendiginde, FA algoritmasinin daha dusuk
hataya sahip oldugu goérulmektedir. Diger bir
ifadeyle, test verisindeki (referans harita) gorintu
objelerine ait bilinen sinif etiketleri ile FA
tarafindan s6z konusu obijeler icin tahmin edilen
sinif etiketleri (Uretilen tematik harita) arasinda
yiksek bir uyum (benzerlik) oldugu ifade
edilebilir. Toplam hatayr olusturan Miktar
uyumsuzlugu (MU) ve yerlesim uyumsuzlugu
(YU) degerleri incelendiginde, FA'nin daha dusuk
daha dusik hata degerlerine sahip oldugu
gOrulmektedir.

Tablo 1. Obje-tabanli siniflandirma sonuglari.

KA | FA KA" FA”
defé‘ri'luk (%) | 8987 | 92,26 | 9262 | 9385
Kappa degeri 0,89 0,92 0,91 0,93
MU 38 18 23 17
YU 102 | 89 79 68
Toplam hata 140 107 102 85

KA ve FA algoritmalarinin toplu 6drenme
algoritmasinda temel siniflandirici  olarak
kullaniimasi durumunda elde edilen siniflandirma
sonugclari da Tablo 1’de verilmigtir. Tablodan da
gorulecedi Uzere Adaboost algoritmasinda FA
temel siniflandirici olarak kullanildiginda (FA”)
%93,85 genel dogruluga ulasilirken, KA temel
siniflandirici  olarak  kullanildiginda  (KA")
hesaplanan genel dogruluk %92,62°dir. Elde
edilen bu sonu¢ hizlandirma algoritmasinda FA
kullanimi ile genel siniflandirma dogrulugunda
%1,23 dizeyinde bir iyilesme oldugunu
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gOstermektedir. Bununla birlikte s6z konusu iki
algoritmanin, hizlandirma algoritmasi ile birlikte
kullaniimasi durumunda genel siniflandirma
dogrulugunda KA’nin tekil kullanimina gore
%2,75 ve FA’nin tekil kullanimina goére %1,59’luk
artis hesaplanmistir. Diger bir ifadeyle, KA’nin ve

FA'In  tekil kullanimi yerine, hizlandirma
algoritmasi ile  birlikte  kullanimi  genel
siniflandirma  dogrulugunu  6nemli derecede

arttinirken, hesaplanan hata degerleri (MU ve YU)
ve dolayisiyla hata matrislerindeki toplam hata
orani 6nemli derecede azalmistir.

Siniflandirma performanslari  arasindaki
farklihklarin anlamhhdr Wilcoxon testi yardimiyla
istatistiksel olarak analiz edilmis ve algoritmalarin
ikili karsilastirmalari sonucunda elde edilen
istatistiksel degerleri Tablo 2’de verilmigstir.
Tablodan da gérulecegi tzere, FA ile KA’ni esas
alan hizlandirma algoritmasi (KA") arasindaki
dogruluk farkhhidinin anlamliligi i¢in hesaplanan

istatistk  deger (z=0,513), %95 gliven
araliginda kritik tablo degerinden (z,, =196)

dusuktdr. Bu sonug, iki algoritmanin istatistiksel
olarak  benzer siniflandirma  performansi
gosterdigini ifade etmektedir. Bunun haricinde

tablodaki diger tum ikili karsilastirmalar igin
hesaplanan istatistiki degerler kritik tablo
degerinden blUylk olup istatistiksel olarak

algoritmalarin  siniflandirma  performanslarinin
birbirinden farkli oldugunu gdstermektedir. Diger
bir ifadeyle s6z konusu algoritmalar ile elde
edilen sonuclar istatistiksel olarak birbirlerinden
farkhdir.

Tablo 2. Wilcoxon isaretli siralar test sonuglari.

FA KA FA"
KA 2,976 4,098 5,268
FA 0,513 2,593
KA 2,018

Calisma kapsaminda degerlendirmeye alinan
tim algoritmalara iliskin siniflandirma sonuglari

bir arada degerlendirildiinde, en yiksek
dogrulugun FA algoritmasinin  hizlandirma
algoritmasinda temel  siniflandirici  olarak
kullanildigi  siniflandirma  modeli ile %93,85

olarak elde edildigi gortlmistir. S6z konusu
siniflandirma modeli, diger modeller ile
karsilastinldiginda, en disuk toplam hata, MU ve
YU degerlerine sahiptir. Diger bir ifadeyle, FA’l
esas alan Adaboost modeli tarafindan uretilen
tematik haritada ilgi duyulan arazi 6rtisu ve arazi
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Sekil 4. (a) FA" ve (b) KA algoritmalari ile Uretilen tematik haritalar.

kullanim  siniflarint temsil eden  goriuntu
objelerinin gercekte olmasi gereken mekénsal

konum ve dagiimlara yiksek dogrulukta
siniflandiriimigtir. Calisma kapsaminda
degerlendirmeye alinan tim  siniflandirma
modelleri segmente edilen goruntuye

uygulanarak ayri ayri tematik haritalar Gretilmistir.
S0z konusu haritalara 6rnek olarak FA'I esas
alan Adaboost modeli ve standart KA ile uretilen
tematik haritalar Sekil 4’'de gosterilmistir. Tematik
haritalar incelendiginde KA ile (retilen haritada
(Sekil 4b) arazi ortlist ve arazi kullanim siniflari
arasindaki hatali siniflandirmalarin fazla olusu
nedeniyle haritanin gurdltd orani yuksektir. Buna
karsin FA'I esas alan toplu 6grenme
(siniflandirma) modeli (FA") ile Uretilen haritada
(Sekil 4a) siniflar arasindaki karisiklik orani daha
az oldugundan haritada bir sdrekliik s6z
konusudur. Dolayisiyla siniflar arasindaki ayirim
artarak, kolay yorumlanabilir hale gelmistir. Bu
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durum Ozellikle benzer spektral 6zelliklere sahip
siniflarin ayirt edilmesinde FA algoritmasinin
daha basarili oldugunu destekler niteliktedir.

6. SONUG VE ONERILER

Obje-tabanh goérintu siniflandirma dzellikle
yuksek ¢6zunurlikli goérintller Uzerinden bilgi
cikarimi ve tematik harita Uretiminde basariyla
kullanilan bir gorinti analiz yaklasimidir. Obje-
tabanl yaklasimda segmentasyon sonucu elde
edilen gorintu objelerinin belirlenen arazi oOrtsu
veya kullanim sinifina atanmasi neticesinde
tematik harita Uretimi s6z konusudur. Bu nedenle
siniflandirma isleminde kullanilacak algoritma
obje-tabanli goérintld analizi ile Gretilen tematik
harita dogrulugunu direkt olarak etkilemektedir.
Bu calismada, KA ve coklu lojistik regresyon
algoritmalarinin  bir arada kullanildigi  FA
siniflandiricisinin obje-tabanh goérintl analizinde
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kullanimi incelenmis ve siniflandirma
performansi  standart KA  algoritmasi ile
karsilastiriimigtir. Bu temel performans
karsilastirmasinin  yani sira toplu &grenme

algoritmasinda her iki karar agaci modelinin (KA
ve FA) ayri ayri temel siniflandirici olarak
(Adaboost) kullanimi da ele alinmis ve
siniflandirma  performanslarindaki  farkhliklar
istatistiksel olarak analiz edilmistir.

Calisma sonuglarinin  analizi neticesinde
Onemli bulgulara ulasiimistir. Bunlardan ilki
yuksek ¢OzinarlOkli WV-2 goérintisinin obje-
tabanli yaklasimla siniflandiriimasi probleminin
¢bzimuinde standart KA algoritmasi yerine hibrit
agac yapilari olarak ifade edilen FA kullanimiyla
genel siniflandirma  dogrulugunda yaklasik
%3’luk bir iyilesme oldugu gorilmistir. Wilcoxon
isaretli siralar test sonuglar siniflandirma
dogrulugundaki bu artisin istatistiksel olarak
anlamli bir artis oldugunu, dolayisiyla FA’In daha
Ustin bir performans gdsterdigini  dogrular
niteliktedir. Ikinci olarak, her iki algoritmanin
Adaboost algoritmasinda temel siniflandirici
olarak kullanimi neticesinde, FA algoritmasini
esas alan siniflandirma modelinin tematik harita
dogrulugunda yine istatistiksel olarak anlamli
artiglara  (yaklasik  %2) neden  oldugu
goérulmastir.  Uglincli  olarak, KA ve FA
siniflandiricilarinin  tekil kullanimi yerine toplu
6grenme algoritmalarinda temel siniflandirici
olarak kullaniimasinin algoritmalarin
performansini yaklagik %2-3 oraninda arttirdigi
tespit edilmistir. Wilcoxon test sonuglari da
algoritmalarin performanslarinda bu dizeydeki
ivilesmelerin istatistiksel olarak anlaml oldugunu
desteklemektedir. Tum ¢alisma sonuglari bir
arada degerlendirildiginde, FA algoritmasinin
uygulama kapsaminda degerlendirmeye alinan
veri seti ve siniflandirma probleminin ¢ézimu
noktasinda hem tekil kullaniminin hem de toplu
6grenme modelinde temel siniflandirici olarak
kullaniminin  standart aga¢ yapisina gore
istatistiksel olarak daha Uustlin bir performans
sergiledigini gostermektedir.
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