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OZET

Siiflandirma; birgok bilim dalinda kullanilan bir karar verme islemidir. Gorlintii
siniflandirma isleminde amag, bir goriintiideki biitiin pikselleri arazide karsilik geldikleri
siiflar veya temalar i¢ine otomatik olarak atamak, yerlestirmektir.

Bu calismada, uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirmasinda kullanilan iki genel
yaklagim, denetimsiz ve denetimli smiflandirmada kullanilan yontemler tanitilmistir.
Denetimli simiflandirma yontemleri istatistiksel kavramlara dayali yontemleri ve yapay sinir
aglarina dayali yontemleri igerir. Ayrica fuzzy smiflandiricilar ve siiflandirmada dogruluk
analizi konusu ele alinmustir.

ABSTRACT

Classification is a decision process used in several subdivision sciences. The overall
objective of image classification procedures is to automatically categorize all pixels in an
image into land cover classes or themes

In this study, two general approaches used in classification of remote sensed images are
presented; metods used in the supervised and unsupervised classification were introduced.
Supervised methods include those based on statistical concepts and those based on artifical
neural-networks. Besides, fuzzy classifiers and classification accuracy subject were described.

1. GIRiS

Siniflandirma isleminde iki asama s6z konusudur. Birincisi yerytiziindeki gercek nesne
siiflarinin tanimlanmasi. Bu agamada tanimlanacak arazinin veya nesnenin yapisi ve sinif
sayis1 icin bir dnciil deger belitlenir. Ikinci asamada, genelde siniflandirma kurali veya karar
kurali olarak bilinen karar verme islemi kullanilarak piksellere &zellikleri dogrultusunda
sayisal etiket verilir. Uzaktan algilamada siniflandirma, genel olarak nesnelerin farkli spektral
yansimalarma dayandirilir. Her piksel igin degisik bantlardaki degerler esas alinarak,
belirlenen bir matematiksel islem sonucu o pikselin ait oldugu sinif bulunur.

Kiimeleme (clustering) isleminde ise tanimlanacak arazi yilizeyi i¢in siniflar grubunun
belirlenmesi gerekmez. Kiimeleme; goriintii alaninda baslangicta belli olmayan farkl arazi
siiflarinin sayisini belirlemeyi amaglayan ve pikselleri bu siniflara tahsis eden bir arastirma
islemidir.

Piksel etiketlemede kullanilan bu iki yaklasim, uzaktan algilamada egitimli (supervised) ve
egitimsiz (unsupervised) smiflandirma islemi olarak bilinir. Ancak biitiin durumlarda
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siniflandirilacak pikselin 6zellikleri, bu pikseli etiketlemek i¢in kullanilir. Bu yontemlerde
genellikle spektral veri kullanilir. En basit sekilde bir piksel, elemanlar1 onun her bir spektral
banttaki gri seviyeleri olan bir vektor tarafindan tanimlanir. Bu vektor pikselin spektral
ozelliklerini gosterir. Bir¢ok spektral bantta Olgiilmiis tek bir piksel i¢in gri-skala degerleri
grubu, desen (pattern) olarak adlandirilir. Deseni tanimlayan spektral bantlar veya igerik
(context) ve doku (texture) gibi pikselin diger nitelikleri, Ozellikler (features) olarak
adlandirilir. Desen, siniflandirilacak eleman igin segilen oOzellikler tizerindeki Olgiiler
grubudur. Bu yiizden smiflandirma islemi bir desen tanima sekli olarak degerlendirilebilir.
Goriintii verisinden ¢ikartilan ilave 6zellikler, ¢ogu durumda siniflandirma islemini daha da
gelistirmek i¢in kullanilir. Bir fotografik goriintiiniin gorsel analizi, tonu ve dokusuna ilave
olarak objenin igeriginin degerlendirilmesini de kapsar. Igerik bir objenin yakimindaki
objelerle iliskisidir.

2. UZAKTAN ALGILANMIS GORUNTULERDE SINIFLANDIRMA YONTEMLERI
a. Egitimsiz Simiflandirma

Sinift bilinen yeterince 6rnek piksel, ya da bunlarla ilgili olasilik dagilim bilgisinin
bulunmadigir durumlarda, kiimeleme denen yontemler kullanilarak yapilan siniflandirmalara
egitimsiz siniflandirma adi verilir. Bu siniflandirmada, her spektral siniftan gelen verilerin
ozellik uzayinda kiimeler olusturacagi varsayimi ile veriler incelenerek kiimelenmeler aranir
ve her kiime bir smif olarak tanimlanir. Egitimsiz siniflandirma genel olarak iki adimdan
olusur.

Birinci adimda veri kiimelere ayrilir. Benzer yeryiizi nesnelerinden yansiyan spektral
degerler yakin bir gruplagma gosterir. Egitimsiz siniflandirma sonucu olusan siniflar spektral
siniflardir. Tkinci adimda, daha biiyiik dlgekli goriintii veya harita gibi referans verileri ile bu
spektral siniflar karsilastirilarak hangi yeryiizii gercegine karsilik geldikleri belirlenir.

Verilen bir veri grubundaki dogal spektral gruplar1 belirlemek icin kullanilabilecek ¢ok
sayida kiimeleme algoritmast vardir. En genel kiimeleme sekillerinden biri “K-means” K-
ortalamalar1 yaklasimi olarak adlandirilir. Algoritmada, ¢ok boyutlu 6l¢ii uzayindaki kiime
merkezleri keyfi olarak konumlandirilir ve goriintiideki her bir piksel daha sonra keyfi
ortalama vektoriine en yakin olan kiimeye atanir. Biitiin pikseller bu tarzda siniflandirildiktan
sonra, kiimelerin her biri i¢in ortalama vektorler tekrar hesaplanir.Hesaplanmig ortalamalar
goriintii verisini tekrar siniflandirmak icin kullanilir. Islem, iterasyonlar arasindaki ortalama
smif vektorleri konumlarindaki degisim Onemsiz olana kadar devam eder. Bu asamaya
ulasildiginda, her bir spektral sinifin arazi karsiligi tanimlanir.

Bu yaklasim iteratif oldugundan hesaplar zaman alicidir. Bu yiizden yontem tiim goriintii
yerine, goriintli alt alanlarina uygulanir. Boyle alt alanlar egitimsiz aragtirma alanlar1 olarak
ifade edilir ve bu arastirma alanlar1 egitimli yaklasimdan farklidir. Egitimli siniflandirmada
bu alanlar homojen bolgelerde secilirken, egitimsiz arastirma alanlar1 farkli yerylizii sekillerini
bulunduracak sekilde heterojen bir yapida belirlenir. Bu, biitlin spektral siniflarin degisik alt
alanlarda belirlenmesini saglar. Bu alanlar bagimsiz bir sekilde kiimelendirilir ve degisik
alanlardaki spektral siniflar1 tanimlamak icin istatistiksel analiz uygulanir. Benzer arazi
tiplerini gdsteren benzer kiimeler birlestirilir. Istatistiksel arastirma, birlestirilmis smiflar ve
tim goriintii siniflandirmasi icin kullanilir (Bir minimum uzaklik veya en yiiksek olasilik
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algoritmasi). Bu yaklagim egitimli ve egitimsiz analiz elemanlarinin her ikisini de i¢erdigi igin
melez (hybrid) siniflandirma olarak adlandirilir /3/.

b. Egitimli Simiflandirma

Egitimli yaklasimda Once yararli bilgi siniflar1 (egitim alanlar1) belirlenir, daha sonra
onlarin spektral ayirt edilebilirligi incelenir. Egitimsiz yaklasimda ise spektral olarak
ayrilabilen siiflar belirlenir ve daha sonra bu spektral siniflara ait bilgi tespit edilir. Egitimli
simiflandirma; egitim asamasi, siniflandirma agsamasi ve ¢ikti asamasi seklinde ii¢ adimdan
olusur.

Egitim asamasi (training stage); bu asamada incelenecek alanda bilinen siniflar1 temsil
edecek egitim alanlar1 segilir. Bu alanlar, siniflandirmada kullanilacak her bilgi smnifi igin
yeterli diizeyde homojen ve temsil edici sekilde belirlenir. Egitim alanlar1 her 6zellik tipi ile
ilgili spektral ozellikleri tanimlayan bir sayisal yorumlama anahtari (interpretation key)
diizenlemek icin kullanilir.

Siniflandirma asamasi (classification stage); goriintiideki her piksel sayisal olarak
yorumlama anahtar1 i¢indeki her bir sinif ile karsilastirilarak, siniflardan en ¢ok hangisine
benzedigi saptanir ve ilgili sinifin adi ile etiketlenir. Bilinmeyen pikseller ve arastirma seti
pikselleri arasindaki bu karsilastirmayr yapmak i¢in kullanilabilecek ¢ok sayida sayisal
yontem vardir. Bu calismada istatistiksel kavramlara dayali siniflandirma yontemleri olarak;
Ortalamaya En Az Uzaklik Yontemi, Paralel kenar Yontemi, En Yiiksek Olasilik Yontemi ve
ayrica Yapay Sinir Aglarina dayali yontemler sunulmustur.

Cikt1 asamasi (output stage); ¢ikt1 lirlinleri sinirsiz sayida iiretilebilir. En yaygin kullanilan
¢ikt1 formlari; grafik Uriinler, ¢izelge ¢ikt1 iirlinler ve sayisal bilgi dosyalar1 seklindedir.

(1) Ortalamaya En Az Uzaklik Yontemi
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Sekil-1: Ortalamaya En Az Uzaklik Yontemi /7/
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Yontemde, oncelikle her bir sinifin tiim bantlardaki ortalama parlaklik degeri hesaplanir.
Bu degerler her bir sinifa ait ortalama vektorii olusturur. Siniflara ait bu ortalama degerler
Sekil-1 iizerinde siyah cergeveli kareler ile gosterilmistir. siniflarin kovaryans matrislerinin
esit oldugu varsayimu ile sinifi bilinmeyen bir piksel sinif ortalamalar1 ve bilinmeyen pikselin
degeri arasindaki uzaklik hesaplanarak smiflandirilabilir. Bu islem sonucu her piksel n
boyutlu uzayda, kendisine en yakin ortalama vektore sahip sinifa atanir. Sekil-1’de 1 numarali
bilinmeyen pikselin her bir sinif ortalama degerine olan uzaklig: cizgilerle gdsterilmistir. Bu
yonteme gore 1 numarali piksel misir sinifina aittir. Eger piksel herhangi bir simif
ortalamasindan 6nceden belirlenmis bir uzaklik, esik (threshold) degerinden daha uzaksa bu
piksel bilinmeyen olarak siiflandirilir /3/.

(2) Paralel Kenar Yontemi
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Sekil-2 :(a) Paralel Kenar Yontemi (b) Basamaklandirilmis Paralel Kenar Yontemi /7/

Bu yontemde, her sinif i¢in egitim alanlarindaki simif varyanslarina dayali parlaklik
degerlerinin sinirlart belirlenir. Bu sinirlar her bir bant i¢in en yiiksek ve en diisiik parlaklik
degerleri ile tanimlanir. Bu sinir degerleri iki boyutlu 6zellik uzayinda paralel kenarlarla ifade
edilen bir alan olarak ortaya g¢ikar. Bilinmeyen bir piksel bu smir degerleri kullanilarak
olusturulan karar bolgelerine gore siiflandirilir. Eger piksel biitiin karar bolgelerinin disinda
kaliyorsa bilinmeyen olarak siniflandirilir. Paralel kenarli bolgelerin ¢ok boyutlu olanlar
paralel yiizler (paralelepipeds) olarak adlandirilir.

Kovaryans ifadesi spektral smiflarin egilimini ifade eder. Ornekteki musir ve kuru ot
simiflar1 pozitif kovaryansa sahip, bunlar saga egilimlidirler. Su sinifi negatif kovaryansi
gosterir, bu da sola egilimlidir. Kent smifi 6zellik uzayir iizerinde yaklasik dairesel
dagilimdadir. Bu da kent simifindaki degerler arasinda kovaryansin bulunmadigini gosterir.
Kovaryansin varligi durumunda egitim asamasinda elde edilen verilerden olusturulan karar
bolgelerini paralel kenarlar ile ifade etmek yetersiz kalabilir. Ust iiste binmeler ile sikca
karsilasilir.
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Sekil-2’ de ¢ok tekrarlanan toprak sinifi, daha degisken kent sinifi i¢in tanimlanandan daha
kiigiik karar bolgeleri ile gosterilir. Bundan dolay1 2 numarali piksel kent olarak siniflandirilir.
Bununla beraber, tanimlanmus simif smirlar iist iiste bindiginde zorluklarla karsilasilir. Ust
iiste binen kisimlarda meydana gelen bilinmeyen piksel gozlemleri siipheli olarak
siiflandirilir yada iki iist iiste binen siniflardan birine (yada her ikisine) keyfi olarak atanir.

Spektral desenler ¢ogu kez yiiksek korelasyona sahiptir. Ortaya ¢ikan bu problem farkli
karar bolgeleri i¢in tanimlanmis bir tek paralel kenari, bir dizi basamaklandirilmis sinirlara
sahip paralel kenarlar ile degistirmek suretiyle bir ol¢iide azaltilabilir. Bu yaklagim Sekil-2
(b)’de gosterilmistir /3/. Daha karmagik bir ¢oziim seklinde ise, iist iiste ¢akisma bolgesinde
kalan piksellerin paralel kenar merkezlerine olan oklit uzakliklar1 hesaplanir ve piksel en
yakin paralel kenara atanir /4/.

(3) En Yiiksek Olasilik Yontemi

En yiiksek olasilik yonteminde, bilinmeyen bir pikselin simiflandirilmasinda
simiflandirilacak spektral desenlerin hem varyanst hem de kovaryansi degerlendirilir. Bu
degerlendirme sirasinda, nokta kiimelerinin normal dagilimda oldugu varsayilir. Bu varsayim
altinda sinif deseninin dagilimi, ortalama vektdor ve kovaryans matrisi yardimi ile
tanimlanabilir. Herhangi bir pikselin, 6rnek siniflardan herhangi birisinde yer alma olasiligi
istatistiksel olarak hesaplanabilir /2/.

Sekil-3 o6zellik uzay1 iizerinde ¢izilmis 3 boyutlu olasilik degerleri degisim grafigini
gostermektedir. Burada diisey eksen, herhangi bir pikselin herhangi bir sinifa dahil olma
olasiligmmi gostermektedir. Bu sekilde elde edilen egriler olasilik yogunluk fonksiyonlar:
(probability density functions) olarak adlandirilir /3/.

Olasilik

| Misir
| / , Kuru ot

Sekil-3 : En Yiiksek Olasilik Yéntemi ile Tamimlanan Olasilik Yogunluk Fonksiyonlart

Olasilik yogunluk fonksiyonlari, her piksel degerinin, herhangi bir sinifa dahil olma
olasiligin1 hesaplamak i¢in kullanilir. Her bir smif i¢in olasiliklarin degerlendirilmesinden
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sonra, piksel bunlardan en olas1 sinifa atanir. Eger pikselin herhangi bir sinifa ait olma
olasili8i, belirlenen bir esigin altinda ise bilinmeyen olarak siniflandirilir.

Esas olarak en yiiksek olasilik smiflandirmasi yontemi, dagilim diyagrami tiizerinde
elipsoid es olasilik konturlarint belirler. Bu karar bolgeleri Sekil-4’de gosterilmistir. Es
olasilik konturlarinin sekli en yiiksek olasilik siniflandirmasi yonteminin korelasyona

duyarliligmi gostermektir. Bu duyarlilik nedeni ile 1 numarali piksel dogru olarak misir
sinifinda yer almistir /2/.

Digital number band 3

Cigital nurmkber band 4

Sekil-4: En Yiiksek Olasilik Smiflandirmasi /7/

En yiiksek olasilik siiflandirma yonteminin gelismis bir sekli Bayesian siniflandiricisidir.
Bu teknik, olasilik tahminleri igin iki agirhk faktdrii kullanir. Ilk olarak, bir 6n olasilik
belirlenir ve bu deger verilen goriintiideki her sinif i¢in beklenilen meydana gelme olasiligidir.
Ikincisi yanlis simiflandirma degeri ile iliskili bir agirlik her smifa uygulamir. Bu iki faktor
birlikte optimum siniflandirmayi olusturur /3/.

En yiiksek olasilik yontemi siniflandirmasinda kullanilan esitlikler asagida 6zetlenmistir.
w; L.inci sinift, j=1,2,.....M goriintii izerindeki sinif sayisini1 gosterdiginde,

gix)2g;(x) ise  j#i i¢in Xew, (1)

(1) esitliginde verilen siniflandirma kuralina gore, x’in i sinifina ait olduguna karar verilir /5/.
Olasilik yogunluk fonksiyonu, ortalama vektdr ve kovaryans matrisini ifade eden esitlikler;

p(x|wi)= (2n)_n/2*| SX| —0.5 *exp [— 0.5 ((x -mi)TSX_l(x -mi)ﬂ 2)
Ly S . K T,
mi=E*k§1Xk ; Sx K1 kzl ((x-mi) (x-mi))
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seklinde verilir.

p(x|w;) = Sinif-kosullu olasilik dagilim fonksiyonu (olasilik yogunluk fonksiyonu)
x = Piksel vektorii

| | = Determinant

m; = Sinif ortalamasi

n = Kullanilan bant sayis1 (pikselin boyutu)

Sx = Varyans - kovaryans matrisi

(x - m)T S; 1 (x -m) = Mahalanobis uzaklig

K = Bir sinifta bulunan toplam piksel sayis1

Bayes teoremi siniflandirma kuralina gore diizenlendiginde;

P | wi)*p(wi) P IW{)*p(W;)
p(x) p(x)

J#1 igin x ew; 3)

(3) formiilii elde edilir. Formiilde exponansiyel terimden kaginmak icin her iki tarafin dogal
logaritmasi alinir.

gi(x) =In{px |w;i)*pw;)j=Inpkx|[wi)+Inp(w;j) Q)

(4) esitliginde, olasilik yogunluk fonksiyonu yerine yazilir ve bir takim kisaltmalar
yapildiginda siniflandirma i¢in kullanilacak esitlik elde edilir.

gi(x)=—In|Sy |-(x-m;) TSy (x—m;) 5)

Elde edilen (5) esitligi her bir piksel i¢in hesaplanir. (1) ifadesinde yerine konularak
siniflandirma yapilir.

c. Yapay sinirsel ag siniflandiricilar: (Neural Classifiers)

Yapay sinirsel aglar (Artificial Neural Network) insan beynindeki sinir hiicrelerinin
(neronlarin) calisma prensiplerine benzer bir yapi sergiler. Bu aglar, her biri diger bir¢ok
birim ile agirlikli baglantilar kullanan tekli birimden olusur. Bu birimlerin ¢iktis1 agda bir
ilerdeki birime aktarilir.

Her bir islem birimi (sinir hiicresi), diger birimlerden gelen agirlikli verileri alan, bu
agirlikli verileri toplayan, bu toplam iizerinde karar verme, kiyaslama (thresholding) islemi
seklinde basit bir hesaplama olusturan ve daha sonra bu sonucu diger birimlere ¢ikt1 olarak
gonderen basit bir bilgisayardir /4/.

Yapay aglardaki her bir islem birimi Sekil-5’de gosterildigi gibi modellenebilir. Yapay

islem birimlerinin iki fonksiyonu; agirlikli girdileri, verileri toplamak ve bu toplama bir karar
fonksiyonu uygulamaktir.
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Sekil-5 : Bir islem biriminin(neron) gdsterimi
Toplama iglemi;
n=wp; i +wp, i, +Wwg ¥ipg +b=w*i+b (6)

seklinde ifade edilir. Burada wg R inci veri ile ilgili agirlik, ir R inci verinin degerini, b ilave
olarak ayarlanabilir bir ongorii degeri, n toplam c¢ikti, f ag verisini islem birimi ¢iktisina
ceviren bir karar fonksiyonunu ifade eder. Burada w ve 1 vektor yapidadir.

Islem birimi ¢iktis1,
0=f(w*i+b) ()
seklinde hesaplanir.

Karar iglemi en basit sekli ile (n) ve bir 6n-kosul deger (T) arasindaki bir karsilagtirmadir.
Eger n T den biiyiik ise o zaman islem birimi ileri yonde, 6niinde baglantili oldugu diger islem
birimlerine bir ¢ikti gdndererek cevap verir. Bilgi baslangi¢ girdilerinden final ¢iktilara
ilerletildigi i¢in bu tiir yapay sinirsel ag modelini tanimlamada one, ileri beslemeli (feed-
forward) terimi kullanilir. Karar fonksiyonu, ¢iktiy1 sekillendirmek i¢in birgok sekilde olabilir.
En yaygin fonksiyonlar; lineer (dogrusal), logsigmoid ve binary (ikili birim) fonksiyonlaridir.

0 O_J/ Q

S |

-1
Binary, Ikili
sistem

v
v

Dogrusal, Linear Log sigmoid

Sekil-5 : Ug yaygin karar fonksiyonu
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Dogrusal karar fonksiyonunda ciktilar, girdinin basit lineer fonksiyonudur. ikili birim karar
fonksiyonu negatif girdiler icin —1 ve pozitif girdiler i¢cin +1 c¢iktilar1 iken, log sigmoid
fonksiyon 0 ile 1 arasinda ¢ikt1 degerleri ile girdinin dogrusal olmayan bir fonksiyonudur /1/.

Yaygin olarak bir islem birimi birgok girdi verisi olsa bile yeterli olmayabilir. Tabaka
yapili Yapay Sinirsel Aglar (YSA) gerekir. Islem birimlerinin iliskili baglanti gruplari, yararh
bir is olusturulmadan &nce bazi arastirmalar (training) gerekir. Ogrenme, arastirma(egitim)
ornekleri saglanarak ve beklenilen ¢ikti ile yapay sinirsel agin gercek ciktist karsilastirilarak
gerceklestirilir. Ikisi arasinda fark varsa o zaman YSA’1 olusturan islem birimleri arasindaki
baglantilarla ilgili agirliklar, dogru bir karar sansini artirmak ve yanlis se¢im sansini diistirmek
icin dengelenir, ayarlanir. Agirliklara baslangicta rasgele degerler verilir. Bu egitimli 6grenme
islemine YSA i¢in dogru cevap elde edilinceye kadar devam edilir. Bu basit model, tek tabaka
(single layer perceptron) algilayici olarak adlandirilir ve o sadece basit ornekleri tanima
yetenegine sahiptir.

Bugiin en cok bilinen ve yaygin olarak kullanilan, birgok 6grenme algoritmasinin
gelistirildigi ve genis bir sekilde analiz yetenegine sahip (Multilayer Perceptron) ¢oklu tabaka
algilama aglaridir. Bu aglar ¢oklu tabakalar icinde organize edilmis ¢ok sayida birimi iceren
genel amacli, esnek, dogrusal olmayan modellerdir. Coklu tabaka algilama aglari girdi
vektorleri ve onlarin ¢iktilar: arasindaki iliski sekilleri hakkinda ¢ok az veya hig bilgi olmadigi
problemlerde degerli araglardir.

Coklu tabaka yonteminde siklikla bir sigmoid fonksiyon kullanilir ve islem birimi ¢ikti
degerleri O ile 1 arasinda bir degerdir. Ayrica YSA‘lar1 olusturan islem birimleri Sekil-6’da
gosterildigi gibi tabakalar seklinde diizenlenir.

— O /
O O >

>

Girdi
vektorii O Clkt{ .
O ) vektorii

—_— O
O —

Girdi Gizli (Merkez) Cikt1 Tabakas1
Tabakasi1 Tabaka

O TIslem Birimi (Processing element, node)

Sekil-6 : Coklu-tabaka algilama.Girdi tabakasi, ¢ikt1 tabakasina aradaki gizli(merkez)
tabaka ile baglantilidir.

Bu aglar, tipik olarak li¢ veya daha ¢ok islem birimli tabakalar gerektirir. Siniflandirma
isleminde kullanilmig degisik girdileri (uydu kanal degerleri) kabul eden bir girdi tabakas1 bir
veya daha cok gizli tabaka ve her sinif i¢in islem birimli bir ¢ikt1 tabakasindan olusur /4/.

Bu tiir aglarda, bir girdi 6rneginden veri sunuldugu zaman, ¢ikti islem birimlerinin her

birinde bir ¢ikt1 degeri hesaplanincaya kadar, agin girdi tabakasindaki iglem birimleri ardigik
tabakalarda hesaplamalar olusturur. Bu aglarin arastirmasi normal olarak egitimli tarzda
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olusturulur. Arastirma 6rnegi olarak adlandirilan belirli bir arastirma veri piksel vektorii ag
icerisinde olusturulur ve bu arastirma 6rnegi 1 sinifinin {iyesi oldugu bilinir. Ag ¢ikisi, ¢ikt
tabakasindaki her bir igslem birimi i¢in bir deger icerir. Olasi k sinif varsa o zaman beklenilen
cikt1 vektorii (o), 1’e esit olmasi gereken i inci elemani hari¢ sifira esit elemanlara sahip
olmalidir. Gergek ¢ikt1 vektorii (a) beklenilen ¢ikt1 vektorii (0)‘dan hata (e) olarak adlandirilan
bir miktar kadar farklidir.

c =

1 k
> 2 (05-a)’ ®)

j=1

Coklu tabaka aglar geri yayilimli (backpropagation) arastirma algoritmasi ile arastirilabilir.
Bu algoritmada, arzu edilmis ve agin gercek ciktilar1 arasindaki farkin, karesel ortalamasina
esit bir deger fonksiyonunu minimum yapmak icin bir (gradient) egim arastirma teknigi
kullanilir /1/. Hata, agirlik degerlerine karsilik gelen hata dagilimi yardimi ile agirliklari
dengelemek, ayarlamak i¢in kullanilir. Bu fikir en dik inis (steepest descent) yontemi olarak
bilinir. Bu ydntem, egim yonii ve alinmasi gereken adimin uzunlugunu gerektirir. Egim,
agirliklar agisindan hatanin ilk tiirevi yardimu ile dl¢iiliir. Tiirev, egimin yoniinii ve miktarini
verir. Adim uzunlugu bellidir ve YSA terminolojisinde 6grenme orani olarak adlandirilir.
Hata, ag igerisinde ¢ikt1 tabakasindan girdi verisine geriye dogru iletilir. Bu ylizden geri
iletim, yayilim terimi kullanilir /4/.

d. Fuzzy Smiflandiricilar

Kesin smiflandirma isleminde, her bir veri sadece bir kiimeye atanir. Ancak pratik
uygulamalarda simiflar tiimiiyle ayr1 degildir ve karsilikli olarak tek gruba ait degildir.
Belirsizlik derecesine ve kesin olmama derecesine bagli olarak bazi ortiismeye sahiptir. Boyle
belirsizlikler fuzzy olarak ifade edilir ve bu belirsizlikler iki smif arasindaki sinir boyunca
kolayca izlenebilir. Gergek veri gruplarinin gosterimi, fuzzy kiimeleme yontemleri yardimi ile
daha dogru bir sekilde ele alinabilir /6/.

Esnek (soft) veya fuzzy siniflandirici her goriintii pikselini tek bir sinifa kesin bir sekilde
atamaz. Bunun yerine, her bir piksele, her bir siif icin “iiyelik derecesi” verilir. Uyelik
derecesi 0 ile 1 arasinda degisir ve pikselin belirli sinifa ait olma veya benzerlik derecesinin
bir Olciisiinii verir. Burada iiyelik derecesinin olasiliga karsilik geldigi soylenebilir. Fuzzy
kelimesi bir yaklagiklig1 ifade eder. Uyelik derecesi 1 olan bir obje siiphesiz olarak gruba aittir
ve lyelik dereceleri 0 olanlar tam olarak gruba ait degildir. Ancak 1 ile 0 arasinda iiyelik
derecesine sahip objeler kismen ayni gruba aittir. Uyelik derecesi ne kadar biiyiikse objenin
gruba ait olmasi da o kadar fazladir.

En ¢ok kullanilan egitimsiz (denetimsiz) fuzzy siniflandirmalarindan biri, ortalama fuzzy-c
kiimeleme algoritmasidir. Ortalama fuzzy-c siniflandirma, degisik ortiismeli siniflar i¢indeki
verinin siniflandirmasi i¢in genis bir sekilde kullanilir. Gergekte bu kesin smiflandirmanin
genisletilmis seklidir. Tek fark ayni smif iginde olsa bile farkli verinin bu sinifa ait olmasi,
farkli tiyelik dereceleri ile ifade edilir.

Ortalama fuzzy-c siniflandirma algoritmasinin temel fikri, asagidaki gibi belirtilebilir. U, n
kolonlu (her piksel i¢in bir tane) ve p satirh (her kiime i¢in bir tane) iiyelik derecesi matrisidir.
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U= 9)

U matrisinin her bir eleman1 uj;, 0-1 araliginda olmalidir. P kiime sayis1 kullanici tarafindan
belirlenir ve kiime merkezinin baslangic konumu, ya rasgele yada kullanicinin 6nerileriyle
olusturulur. 1 pikselinden j kiime merkezine olan 6klit uzaklig1 asagidaki gibi belirlenebilir.

K
djj = \/ZZI (Xil —Cj1)2 (10)
n m
'Zuji Xl
Cj1 = 1_111 (11)
m
.E;uji

=1
¢ (kiime) merkezleri (11) esitliginden hesaplanir. Bu j merkeziyle ilgili olan tiim piksellerin
basit bir agirlikli ortalamasidir (1< j < p). x;; terimi i inci pikselin (1<i<n) linci spektral
band1 veya 6zelligi iizerindeki l¢limiidiir. m iistel bir terimdir.

u;; diyelik derecelerinden her biri, her bir kiime merkezinden olan 6klit uzakligina gore
gelistirilir.

1

b dij 2/(m-1)
S
c=1 dcj

U’nun kolonlar1 fuzzy kiimeleri (U satirlar1) tizerindeki pikseller i¢in iiyelik derecelerini
gosterir. Defuzzyfication islemi, en biiylik degeri igeren U’nun 1 kolonundaki elemamn
secilerek i pikselinin kiime iiyeligini belirlemek icin kullanilabilir. Alternatif olarak ve belki
daha aydinlatici olarak, sinif basina 0-1 ‘den 0-255 ‘e kadar iiyelik derecesi 6lgeklendirilerek
bir grup simiflandirilmig goriintli retilebilirdi. Eger bu yapilirsa {iyelik derecesi 1’e yakin
olanlar beyaz, 0’a yakin olanlar siyah goriiniir. Siiflandirilmis goriintiiniin renk bilesimleri
smif iiyeliklerine gore yorumlanabilir. Boylece, eger 1 sinifi kirmizi ile, 2 sinift yesil ile,
gosterilirse sar1 piksel sinif 1’e ait oldugu kadar, sinif 2’ye de ait olacaktir /4/.

uij =

(12)
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3. SINIFLANDIRMADA DOGRULUK ANALIZi

Dogruluk analizi, egitim alani1 olarak ayrilan bolgeler disinda kalan test alanlarina iliskin
piksel degerlerinin, referans kabul edilen, haritalar yada arazi hakkinda kesin bilgi veren bir
kaynakla istatistiksel olarak karsilastirma ilkesine dayali bir kontrol yontemidir /2/.

Hatalar, piksellerin yanlis siniflandirilmasindan dolay1r olusmaktadirlar. Analizde hata
derecesi yerine dogruluk derecesi de arastirilabilir. Eger ¢cok sayida siniflandirilmamis piksel
varsa, egitim veri setlerinin gercegi temsil etme oranlari diiser. Siniflandirmada dogruluk
derecesinin gosterilmesinde en yaygin kullanilan metot k*k diizensizlik, hata (confusion)

matrisinin olusturulmasidir. Matris referans verileri, yani yer gercegi kullanilarak olusturulur
/4/.

Tablo 1: Test Alanlarina iliskin Siiflandirma Performansi, Hata Matrisi

Siniflara Ayrilmis Piksel Sayisi

Simuflar 1 2 3 4 5 6 I I 1 | 1Iv

2 1 50 3 0 0 2 5 60 833 | 10 | 21
[l 2 4 62 3 0 0 1 70 88.5 8 | 10
E E 3 4 4 70 0 8 3 89 78.6 |19 | 6
Vé 2 4 0 0 0 64 0 0 64 | 1000 | 0 3
25 5 3 0 2 0 | 71 1 [ 77 [ 922 | 6 |10
B 2 6 10 3 1 3 0 33 50 66.0 | 17 | 10
\% 71 72 76 67 81 43 410 60 | 60

1-Su |2- Toprak |3-Orman |4-Kent |5-Misir [6-Kuru ot
Tablo 1°de;

I = Satir toplam1 ; II = Her bir sinifin yilizde olarak siniflandirma dogrulugu,

IIT = Referans verisinde i sinifina ait olan, fakat siniflandirma sonucu i sinifina atanmamis
piksel sayisi,

IV = Smiflandirma sonucu i sinifina atanmis olan, fakat referans verisinde i sinifinda
olmayan piksel sayis1

V = Siitun toplamini ifade eder.

Matrisin 1 satirmin 1. elemani (i. kosegen eleman) siniflandirict tarafindan dogru
etiketlenmis olan ve operator tarafindan 1 simifina dahil edilen piksellerin sayisini
icermektedir, ayni satirin diger siitunlarindaki elemanlar yanlis olarak simiflandirilmis
piksellerin sayisint ve dagilimini gostermektedir. 1 smifinin dogruluk derecesi, kosegen
elemanin aym1 satira ait referans veri toplamma boliinmesinden elde edilir. Genel
siniflandirma dogrulugu (ylizde olarak) her bir sinif dogrulugunun ortalamasidir. Tablo 1 i¢in
genel siniflandirma dogrulugu (350/410)*100 = %85.4 tiir /4/.

Bir baska yaklasimda, olasilik matrisiyle saglanmis bilgiyi 6zetleyen kappa (k) katsayisi
siniflandirmanin dogrulugunu agirlikli olarak hesaplayan bir istatistiksel 6l¢tli olarak kullanilir.
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r r
N X = XXy "%
K= 1=1 i=1 (13)

2 %
N _,lei+ X+i
1=

Burada;
r =Smifsayst ; X = Hata matrisinin kdsegen elemanlari

X, = Satir toplamt X, .= Siitun toplami1
N = Hata matrisindeki toplam piksel sayisidir.

410x350-28739 114761
168100-28739 139361

Tablo 1’deki degerler i¢cin « degeri; k=

bulunur. Sonugta bulunan (k) degeri;

0.00 ise siniflandirilmis ve referans verileri arasinda uyusumun olmadigini,
1.00 ise tam uyusum oldugunu ,

0.75 ve fazlasi siniflandirma performansinin ¢ok iyi oldugunu,

0.40’1n agagisi ise performansin yetersiz oldugunu gosterir.

Burada dikkat edilecek iki nokta, test alanlari olabildigince biiyiik olmali ve homojen
dagilmalidir. Ham veriden alinmig test pikselleri, uzaktan algilanmis goriintii ile ayni tarihte
alimmamus ise yersel yapimin degisiminden dolay1 sonuglarin yorumlanmasini etkileyebilir.
Ayrica test verileri ve smiflandirilmakta olan goriintii pikselleri arasindaki 6l¢ek farkindan
dolay1 problemler ortaya ¢ikabilir. Miimkiin olabildigi kadar, test pikselleri gercegi
yansitmalidir. Hata matrisinden alinan dogruluk derecelerinin direk yorumlanmasi hatalara yol
acabilir. Verilen spektrum sinifi i¢in ¢ok sayida test varyasyonu soz konusudur ve hepside
farkli dogruluk derecesi verebilir /4/.

4. SONUC

Calismada uzaktan algilanmig verilerin siniflandirilmast ile ilgili egitimli, egitimsiz
smiflandirma ve fuzzy simiflandirma yontemleri ele alinmistir. Uzaktan algilanmig
goriintiilerde siniflarla ilgili olasilik dagilimlart bilinmiyor, sinifi bilinen egitim alanlari
mevcut degil yada c¢ok yetersiz miktarda ise verilerin siniflandirilmasinda egitimsiz
siiflandirma kullanilir.

Analizci kontroliiniin azalmasi nedeniyle egitimsiz siniflandirma, bilgi iceren siniflari
belirlemede genel olarak egitimli siniflandirma kadar etkin bir yontem degildir. Bu nedenle
tamamen egitimsiz siniflandirmaya dayanan analizin, ancak bilgi igeren smiflarin ¢ok
spektrumlu verilerde kolaylikla ayirt edilebilir olmasi halinde gilivenilir sonuglar vermesi
beklenebilir.

llgilenilen siniflarin sayis1 biliniyor, her siniftan almmis egitim alanlar1 mevcut ise bu
veriler kullanilarak egitimli smiflandirma yapilabilir. Egitimli smiflandirma yodntemleri
istatistiksel kavramlara dayali yontemleri ve yapay sinir aglarina dayali yontemleri kapsar.
istatistiksel yontemler olarak, ortalamaya en az uzaklik yontemi, paralel kenar yontemi ve en
yiiksek olasilik yontemi incelenmistir.
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En az uzaklik smiflandirmasi bu yontemlerin en basitidir. Burada her sinifin yalniz
ortalama vektorii belirlenir, siniflarin kovaryans matrislerinin esit oldugu varsayilir. Her piksel
n boyutlu uzayda kendisine en yakin ortalama vektore sahip sinifa atanir. Yontem goriinti
verisindeki farkli derecelerdeki varyanslara duyarsizdir. En yiliksek olasilik yontemi ile
karsilastirildiginda hata orani yiikselmesine ragmen, islem basitligi nedeniyle énemli Slgiide
zaman tasarrufu saglar.

Paralel kenar yonteminde egitim alanlarindaki piksellerin parlaklik deger sinirlar1 goz
onlinde bulundurularak sinif dagilimlarinin duyarliklar1 ortaya ¢ikarilabilir. Bu yontemde
kovaryans matrisi ve smiflarin olasilik dagilimlart kullanilmaz. Kovaryansin varligi
durumunda egitim asamasinda elde edilen verilerden olusturulan karar bolgelerini paralel
kenarlar ile ifade etmek yetersiz kalir. Ciinkii karar bolgeleri iist iiste biner ve pikselin hangi
siifa ait oldugu anlasilamaz. Karar bolgeleri basamaklara ayrilarak, bu problem bir miktar
azaltilabilir.

En yiiksek olasilik yonteminde siniflarin olasilik dagilimlart kullanilir. Her siif igin
ortalama vektdr ve kovaryans matrisi hesaplanir. Boylece siniflarin dagilimlar1 ve agirliklar
g6z Oniine alinmis olur. Siniflandirilmak istenen piksel, olasilig1 en fazla olan sinifa atanir. En
az uzaklik ve paralel kenar yontemi ile karsilastirildiginda, en yiiksek olasilik siniflandirma
yontemi en az hata oranini verir. Ancak bu, olasiliklarin dogru bilinmesine ve hesaplanmasina
baglidir. Bu yontemin en 6nemli dezavantaji, her pikselin siniflandirilmast i¢in ¢ok sayida
hesaba gerek gostermesidir. Genel bir kural olarak, bu yontemde siniflandirmada kullanilan
bant sayist arttikca siniflandirmanin dogrulugu da artmaktadir. Ancak kullanilan bant
sayisinin ¢ok fazla olmasi, bazi durumlarda bazi bantlarin diger bantlarin duyarliklarim
azaltmasina neden olabilir. Bundan dolay1 siniflandirmada kullanilacak en uygun bantlarin
secimi Onemlidir.

Coklu tabaka yapay sinir aglarinin (YSA) avantajlari; Bu tiir aglar bir istatiksel dagilim ile
uyumlu veya uyumsuz olan biitiin sayisal girdi tiirlerini kabul eder. Bu yilizden uzaktan
almmamig verilerde ilave girdiler olarak isleme dahil edilebilir. YSA’lar genellestirilebilir.
Yani onlar1 arastirmak icin kullanilmis olanlara benzer girdileri taniyabilir. Bilinmeyen
ornekler, iki bilinen Ornek arasinda oldugu zaman c¢ok daha basarili bir sekilde
genellestirilebilir, ancak arastirma drneklerinin uzaginda olan yeni 6rneklere ulasma yetenegi
daha az iyidir. Daha biiyiikk aglar (daha cok islem birimli), kiiciik aglardan daha zayif
genellestirme kapasitesine sahip olma egilimi gosterirler. YSA’lar agirlikli baglantilar yardimi
ile iligkili ¢cok sayida islem birimli tabakalar1 igerdiginden, arastirma Orneklerindeki mevcut
giiriiltiiyii tolere edebilirler /4/.

Ornek, model tammada YSA’larm kullanim ile ilgili dezavantajlar; Bu tiir aglarda
problemler agin dizayninda, yapilandirilmasi sirasinda olur.Genellikle 1 veya 2 gizli tabaka
¢ogu problem i¢in uygundur. Ancak verilen bir durumda kag tane gizli tabaka kullanilmali,
ka¢ tane islem birimi her bir gizli tabakada gereklidir? I¢ islem birimlerinin hepsinin
baglantis1 gereklimidir? Parametre oranini 6grenmek icin en iyi deger nedir? Gibi sorularin
cevaplanmasi gereklidir. Bu tiir aglarda arastirma, egitim zamani uzun siirebilir. 486 tabanl
bir PC iizerinde 512x512 lik bir goriintli, ayn1 diizeyde dogrulugu basarmak i¢in bir YSA’da
birkag saatlik bir aragtirmay1 gerektirirken, en yiiksek olasilik algoritmasi ile 1 dakikadan daha
kisa bir surede smiflandirilabilir. YSA da kullanilan en dik inis algoritmasi ile genel bir
minimumdan ziyade lokal bir minimuma ulasilabilir. Bir YSA yardimu ile ulagilmis sonuglar;
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genellikle kiigiik rasgele degerler olan, islem birimi i¢ agirliklarinin baglangic degerlerine
baghdir. Baslangi¢ agirliklarindaki farklar, agin farkli lokal minimumlara yakinsamasina
neden olabilir ve bdylece farkli siniflandirma dogruluklart beklenebilir. YSA’larin genelleme
yetenegi, arastirma sirasinda yapilmig iterasyonlarin sayisina ve gizli tabakalarin igerdigi
islem birimlerinin sayisina kompleks bir tarzda bagimlidir /4/.
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