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Rastgele orman algoritmasi kullanilarak ¢ok bantl
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Web Yayin: 12 Mart 2013 Rastgele Orman (RO) algoritmasi en bagarili siniflandirma yéontemlerinden biri olarak bilinir. Dogast ge-
regi ¢ok farkl disiplinlere hitap etmesinden dolayi, RO farkli alanlarda ¢alisan aragtirmacilarin dikkatini
cekmektedir. Bu ¢alisma, farkli konumsal ¢oziiniirliige ve karakteristige sahip ¢ok bantli uydu gériintiileri

Cilt: 1 kullanarak RO algoritmasinin performansini incelemeyi amaglamaktadr: Kullanilan uydu goriintiileri dort

Say“ ?139 146 banth Ikonos ve QuickBird gériintiileridir. 2005 ve 2008 yillarinda elde edilen QuickBird goriintiileri sira-
Kz)slrrar; 20 12_ siyla hem kentsel hem de kirsal alanlar: kapsarken, 2003 yilinda alinan Ikonos goriintiisii, ozellikle kentsel

alant igermektedir. Ayrica, 2005 yiuinda alinan QuickBird goriintiisii riizgarli havamin yol agtigi dalgalar
nedeniyle Karadeniz iizerinde giiriiltiilii ériintiiler icermektedir. RO 'nun performansini degerlendirmek igin
siiflandirma sonuglari, Gentle AdaBoost (GAB), En Cok Benzerlik (ECB) ve Destek Vektor Makineleri
(DVM) algoritmalarindan elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar RO ’nun diger
vontemlerden daha yiiksek simiflandirma dogrulugu verdigini gostermektedir. Kentsel alan iizerinde ¢ekilen
Ikonos goriintiisiine ait sonuglar, RO algoritmasinin, DVM’ den %10 daha yiiksek simiflandirma dogrulugu
verdigini, GAB algoritmasinin ise en diisiik siniflandirma dogruluguna sahip oldugunu (RO dan %14 daha
diisiik) gostermektedir. Kirsal alan iizerinde alinan QuickBird goriintiisiine (2008 yilinda alinan)ait sonuglar
diger yontemlerden elde edilen sonuglarla karsilastirildiginda RO nun daha iyi sonug verdigi goriilmiistiir.
Giiriiltiiye benzer ériintiiler iceren QuickBird goriintiisii icin de RO ’nun, DVM 'den yaklasik %11 daha yiik-
sek siniflandirma dogrulugu verdigi gézlenmistir.
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Abstract
Classification of multispectral images using Random Forest algorithm

Pub. Online: 12 March 2013  Random Forest (RF) algorithm is known to be one of the most efficient classification methods. Due to its
inherent interdisciplinary nature, it draws researchers from different backgrounds. This study aims at inves-
tigating the performance of RF algorithm using multispectral satellite images having different spatial reso-
lutions and scene characteristics. The satellite images used include Ikonos and QuickBird images with four
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Page: 139 - 146 mu'ltzsp.ectral bands. Ikonos image taken in 2003 covers mainly url'mn area, wh?rez'zs Quzcszrd‘ images ac-

November 2012 quired in 2005 and 2008 covers both urban and rural areas, respectively. QuickBird image taken in 2005 also
contains noisy patterns over Black Sea due to waves resulting from windy weather. To evaluate the perfor-
mance of RF, the classification results are compared with the results obtained from Gentle AdaBoost (GAB),
Support Vector Machine (SVM) and Maximum Likelihood Classification (MLC) algorithms. Preliminary
results indicate that RF gives higher classification accuracies than other methods. For Ikonos image over
urban area, the results show that RF algorithm gives 10% higher classification accuracy than SVM, whereas
GAB algorithm has the lowest classification accuracy (14 % lower than RF). For QuickBird image (taken in
2008) of rural area, RF gives the best result compared to the others. Also, for QuickBird image containing
noisy pattern, RF has around 11% higher overall accuracy than SVM.
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Rastgele orman algoritmasi kullanilarak ¢cok bantli gériintiilerin siniflandiriimasi

1. Giris

Goriintii siniflandirma, goriintiide her bir piksel konumunda-
ki gri degerlerini kullanarak bu bilgileri anlamli arazi ortiisii
bilgisine doniistiirme islemidir. Baska bir deyisle goriintii si-
niflandirma, goriintii tizerindeki pikselleri spektral alandaki
istatistiksel karar kurallar1 ya da mekansal alandaki mantik-
sal karar kurallar1 kullanarak ¢ok sayida smifa atama isle-
midir. Spektral alan, goriintiideki piksellerin spektral deger-
lerini esas alan karar kurallarimi kullanmaktadir. Mekansal
alandaki karar kurallar1 ise piksellerin komguluklarini, olus-
turduklart sekil, doku ve desen gibi konumsal igerigi esas
almaktadir (Gao 2009).

Literatiirde siniflandirma islemi i¢in en yaygin kullani-
lan yaklasimlar piksel tabanli ve obje tabanli yaklasimlardir.
Piksel tabanli siniflandirma yaklagimlar1 sadece her piksel
konumunda spektral vektorler olarak da adlandirilan spektral
bilgiyi kullanir ve konumsal icerik goz ardi edilir. En yay-
gin kullanilan piksel tabanl yaklagimlardan biri de En Cok
Benzerlik (ECB) siiflandirma algoritmasidir. ECB yontemi
her bir bantta her bir sinif i¢in goriintii verisini normal dagi-
Iimda kabul eder. ECB isleminde verilen bir piksel, belirli
bir sinifa ait olma olasiligina sahiptir. Bundan dolay1, her bir
pikselin olasilig1 hesaplanir ve her piksel en yiiksek olasiliga
sahip olan sinifa atanir (ENVI 2005).

Buna karsin obje tabanli yaklagimlar daha giivenilir so-
nuglar elde etmek i¢in pikselleri, onlarin konumsal 6zellik-
lerini de esas alan piksel gruplar olarak ele alir. Obje tabanli
siiflandirma yontemleri, spektral degerin yaninda sekil ve
doku gibi farkli obje dzelliklerini de kullanir.Bu yontemler
sekil, yogunluk ve dlgek faktorii gibi kriterler ile elde edilen
piksel gruplarii temsil eden objelere gore goriintiiyii par-
calara ayirir. Sonrasinda bu pargalar siniflandirilir (Dronova
vd. 2011). Bu yaklagimin temelinde bulanik mantik teorisi
yer alir. Bagka bir deyisle obje, farkli iiyelik degerleri ile bir-
den fazla sinifa atanabilir (Matinfar 2007).

Klasik piksel ve obje tabanli yaklagimlara alternatif
olarak uydu goriintiilerinden daha dogru ve giivenilir bilgi
elde etmek icin gesitli 6grenme tabanli algoritmalar gelis-
tirilmektedir. En yaygin kullanilan 6grenme tabanli algorit-
malar Rastgele Orman(RO), Torbalama, Hizlandirma, Karar
Agaci, Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makinesi (DVM)
ve K-En Yakin Komsuluk’ tur. Bu algoritmalar makine 6g-
renme metotlar1 olarak da bilinir. Istatistiksel yontemlerin
aksine makine 6grenme yontemleri verinin dagilimi ile il-
gili herhangi bir varsayima dayanmadig i¢in parametrik de-
gildir. Bunlar veri temelli yontemlerdir ve tahmin edici ve
buna karsilik gelen cevaplar arasindaki iligkileri 6grenirler
(Breiman 2001).Makine 6grenme yontemleri, yeteri biiyiik-
liikteki veri setlerinden ve parametrelerden faydalanarak,
veri i¢in en uygun modeli girdi veriden elde edilen karar ku-
rallarini kullanarak bulmay1 amaglarlar.

Son yillarda yaygin olarak kullanilan makine 6grenme si-
niflandiricilarindan olan DVM, siniflar1 birbirinden ayirmak
icin maksimum marjinli dogrusal bir ayirt edici fonksiyon
bulmay1 amaglar. Dogrusal olarak ayrilamayan 6rnekler ise
dogrusal olarak ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu baska
bir uzaya taginir ve siniflandirma islemi o uzayda gergeklesir
(Kaban ve Diri 2008). Aslinda DVM, ¢oklu sinif problemleri
kompleks optimizasyon gerektirdigi i¢in ilk olarak ikili si-
niflandirma i¢in gelistirilmistir.Ancak, bir¢ok oriintii tanima
uygulamasi ikiden fazla sinifa gereksinim duyar. Coklu sinif
DVM problemleri, birgok ikili smiflandirici olusturularak
¢ozilir (Yavuz ve Cevikalp 2008). One Against One (OAO)

ve One Against All (OAA) ¢oklu smif probleminin ¢dziimii
i¢in yaygin olarak kullanilan iki yontemdir. Her simif igin
OAA,s6z konusu sinifin iiyelerini diger siniflarin iiyelerin-
den ayirmak i¢in bir adet ikili DVM kullanir. Diger bir yan-
dan, OAQ ise her sinif igin bir tane ikili DVM kullanmak ye-
rine s6z konusu sinifin iiyelerini diger siniflarin iiyelerinden
ayirmak i¢in her bir simif ¢ifti i¢in bir tane ikili DVM kulla-
nir. OAO, OAA’dan biraz daha yavas olmasina ragmen daha
dogru sonuglar iiretir (Aisen 2006). Bu ¢6ziim, siniflandirma
islemini karmagik hale getirir. RO siniflandiricist DVM’nin
bu dezavantajima bir alternatif olugturmaktadir. Bu anlamda
RO, cok sayida degisken ve sinifi, karmagik modellemelere
ve parametrelere ihtiyag duymadan siniflandirabildigi i¢in
DVM yontemine bir alternatif olusturmaktadir. Ayrica RO,
giiriiltiiye kars1 hassasiyet gostermedigi ve modele uydurma
s0z konusu olmadig1 icin bircok aga¢ tabanli algoritmadan
da tstiindiir (Wattsve Lawrence 2008).

Literatiirde RO siniflandiricisinin performansini diger si-
niflandiricilardan elde edilen sonuglarla karsilastirarak test
eden bir¢ok ¢alisma vardir. Jayvd. (2009), RO yonteminin
hem karmagsik hem de homojen yesil alan topluluklarini
%88.37 genel smiflandirma dogruluguyla basarili bir sekil-
de siniflandirdigint belirtmektedir. Waske ve Braun (2009)
o6grenme tabanli (RO ve Hizlandirma) ve ECB yontemlerini
kullanarak zamansal SAR goriintiilerini siniflandirmislardir.
Bu ¢alisma 6grenme tabanli yontemlerin ECB’den yaklagik
%10 daha yiiksek smiflandirma dogrulugu verdigini gos-
termektedir. Prasad vd. (2006), Regression Tree Analysis
(RTA), RO, Torbalama Agaglart (TA) ve Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARS) yontemlerini kullana-
rak dort tiir i¢in yesil alan Ortiisti haritalar1 olusturmuslardir.
Kappa ve tiirevleri, degisken 6nemi ve ¢ikt1 haritalar1 gibi
birden ¢ok istatistiksel degerlendirme dlgiitlerine ait giktilart
degerlendirerek bu dort metodu karsilagtirmistir. Sonuglar
TA ve RO’ nun digerlerinden iistiin oldugunu, RO’nun az
da olsa daha iyi performans sergiledigini gostermistir. Ayrica
Watts ve Lawrence (2008), Waske vd. (2007), Gislason vd.
(2004), Pal (2003) ve Akar vd. (2010) ¢aligmalarinda RO’
nun hizli oldugunu ve yiiksek dogruluk gésterdigini vurgu-
lamiglardir.

Bu ¢alisma, oylama tabanli toplu 6grenme siniflandirma
yontemi olarak bilinen Rastgele Orman (RO) algoritmasinin
performansini incelemektedir. RO’dan elde edilen sonug-
lar, kirsal ve kentsel alanlara ait farkli ¢oziiniirliikteki uydu
goriintiileri kullanilarak Gentle AdaBoost (GAB), ECB ve
DVM algoritmalarindan elde edilen sonuglarla karsilastiril-
mistir. Hem toplu 6grenme yontemi hem de makine 6grenme
yontemi olan RO, toplu 6grenme yontemi olan GAB ve ma-
kine 6grenme yontemi olan DVM ile karsilastiriimistir. RO,
obje tabanli yaklasimlar gibi pikselleri bir grup olarak degil
bireysel olarak ele aldig1 i¢in piksel tabanli siniflandirma
algoritmalar1 arasinda da sayilabilir. Bu nedenle, RO klasik
piksel tabanli siniflandirma algoritmasi olarak yaygin olarak
kullanilan ECB yontemiyle de karsilastirilmistir.

2. Rastgele orman

Toplu siniflandirma yontemleri, bir siniflandirici yerine bir-
den ¢ok siniflandirici iireten ve sonrasinda onlarin tahmin-
lerinden alinan oylar ile yeni veriyi smiflandiran 6grenme
algoritmalaridir. En yaygin olarak kullanilan toplu siniflan-
diricilar, Torbalama, Hizlandirma ve RO’dur.

Torbalama algoritmasinda, bir simiflandiriciy1 egitmek igin
yer degistirmeli olarak orijinal egitim veri setinden birden ¢ok
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onyiiklemeli egitim veri setleri olusturulur ve her bir 6nytikle-
meli egitim veri seti igin bir agag tUretilir. Ardigik gelen agaglar
bir dncekinden bagimsizdir ve tahmin i¢in en biiyiik oy baz
alinir (Liaw ve Wiener 2002). Diger taraftan, Hizlandirma ite-
ratif olarak tekrarli egitimi kullanir ve yanlhs siniflandirtlmig
ornekler bundan sonraki iterasyonda daha 6nemli olsun diye
bunlarmn agirliklar artirtlhir. Hizlandirma genel olarak siniflan-
dirmanin hem varyansini hem de sapmasini azaltir ve gogu
durumda Torbalama’dan daha dogru sonug verir. Ancak bazi
dezavantajlara sahiptir. Yavagstir, tekrarli egitim olabilir ve gii-
riiltiiye kars1 hassastir (Gislason vd. 20006).

RO, agag tipi siniflandiricilar toplulugu olarak tanimla-
nabilir. Rastgelelik 6zelligi eklenerek Torbalama ydntemi-
nin gelistirilmis bir versiyonudur (Breiman 2001). RO, tiim
degiskenler arasindan en iyi dali kullanarak her bir diigiimii
dallara ayirmak yerine, her bir diigiimde rastgele olarak se-
cilen degigkenler arasindan en iyisini kullanarak her bir dii-
giimil dallara ayirir. Her bir veri seti orijinal veri setinden yer
degistirmeli olarak {iretilir. Sonra rastgele 6zellik se¢imi kul-
lanilarak agaclar gelistirilir. Gelistirilen agaglar budanmaz
(Archer 2008; Breiman 2001). Bu strateji RO’ nun dogrulu-
gunu essiz yapar (Breiman ve Cutler 2005). RO ayni zaman-
da ¢ok hizlidir, asir1 uyuma kars1 dayaniklidir ve ne kadar
istenirse o kadar agagla ¢aligilir (Breiman ve Cutler 2005).

RO algoritmasini baglatmak i¢in kullanici tarafindan 2 pa-
rametre tanimlanmalidir. Bu parametreler, en iyi boliinmeyi
belirlemek i¢in her bir diigiimde kullanilan degiskenlerin say1-
s1 (m) ve gelistirilecek agaclarm sayis1 N’dir. Ilk olarak egitim
veri setinin 2/3’iinden 6nyiikleme 6rnekleri olusturulur. Out-
of-bag (OOB) verisi olarak da adlandirilan, egitim veri seti-
nin 1/3’liikk geri kalan kismi hatalari test etmek i¢in kullanilir.
Sonra her bir 6nyiiklemeli 6rnekten budama olmadan agag
gelistirilir. Her bir diigiimde m degiskenleri tiim degiskenler
arasindan rastgele olarak secilir ve bu degiskenler arasindan
en iyi dal belirlenir. Yeterli ongorii giicii ile yeterli miktarda
diisiik korelasyon saglayan degisken sayisinin se¢imi son de-
rece dnemlidir (Horning 2010). Breiman (2002)’e gore toplam
M adet degisken sayisinin kare kdkiine esit alinan m degisken
sayist genel olarak optimum sonuca en yakin sonucu verir.
RO agag tiretmek igin CART (Classification and Regression
Tree) algoritmasini kullanir (Beriman 2001). Her bir digiim
de dallar CART algoritmasinin kriterine (6rn. GINI indeksi)
gore olusturulur. GINI indeksi smif homojenligini dlger ve
asagidaki formiil (1) ile ifade edilebilir.

XX (S ()T (CT) /) M

Burada T egitim veri setini, C, rastgele segilen bir pikselin ait

oldugu smifi C, ve f(C,,T)/|T|, segilen 6rnegin C, sinifina
ait olma olasiligim1 gostermektedir (Pal 2005). GINI indeksi
biiyiidiikge sinif heterojenligi artarken, GINI indeksi azal-
dik¢a smif homojenligi artar. Bir alt diigiimiin GINI indeksi
bir iist diigiimiin GINI indeksinden daha az oldugunda o dal
basarilidir. GINI indeksi sifira ulaginca yani her bir yaprak
diigiimde bir sinif kaldiginda agac¢ dallanma iglemi sonlanir
(Watts vd. 2011). Tiim N adet agag iiretildiginde N tane agac-
tan elde edilen tahmin sonuglarina dayanilarak aday pikselin
sinifi belirlenir (Liaw ve Wiener 2002).

Yukarida agiklanan RO yontemi ile goriintii siniflandir-
ma iglemi su sekilde gerceklestirilir. Farz edelim ki toplam
agac sayisit (N) 1000 olarak segilmis olsun. Algoritma, tek
bir piksel i¢in 1000 farkli agag, yani 1000 farkli siniflandir-
ma sonucu lretir. Bunlarin igerisinde 800 agagta s6z konusu
piksel orman olarak smniflandirilmis olsun. Ayni piksel 100
agagcta arazi, kalan 100 agacta ise su olarak siniflandirilmig
olsun. Bu piksel i¢in belirlenen sinif orman olacaktir.

3. Calisma alani ve veri

Bu ¢aligma, Tiirkiye’nin Trabzon ilinde belirlenen kirsal ve
kentsel alanlara ait birden ¢ok uydu goriintiisti kullanilarak
yapilmistir. Kullanilan veriler 2005 ve 2008 yillarinda ali-
nan QuickBird Pansharpened ¢ok bantli goriintiileri (0.6 m)
ve 2003 yilinda alinan Ikonos ¢ok bantli gériintiisiinii (4 m)
icerir (Sekil 1).Egitim veri seti goriintii izerinden her bir s1-
nif i¢in gorsel olarak birden fazla poligon belirlenmesi ve
sayisallagtirilmasi ile secilmistir. Kentsel alan i¢in goriintii
iizerinden Deniz, Yesil Alan, Toprak, Kentsel Yap1 1, Kentsel
Yap1 2, Kentsel Yap1 3, Petrol Kalintis1 ve Golge olmak {izere
8 farkli siif i¢in egitim alanlar1 secilmistir. Kirsal bolge i¢in
ise Orman 1, Orman 2, Meyve Bahgesi, Cimen, Toprak, Yol,
Bina ve Golge gibi farkli arazi kullanim simiflar1 kullanil-
migtir. Sonrasinda her bir goriintii {izerinde segilen bu 6rnek
alanlara gére egitim ve test verileri Rastgele Ozellik Secim
Metodu kullanilarak Matlab programinda olusturulmustur.
Bu egitim alanlar1 daha sonra RO ve GAB yontemleri ile
goriintii smiflandirma isleminde kullanilmisti. IKONOS,
Quickbird (2005), Quickbird (2008)-Kentsel, ve Quickbird
(2008)-Kirsal goriintiileri i¢in egitim veri setlerinin toplam
sayisi sirastyla 6381, 15092, 12021 ve 7716 pikseldir. Her si1-
nif i¢in yaklasik olarak esit sayida egitim pikseli toplanmis-
tir. Egitim veri setinin yarisi egitim i¢in, geriye kalan kisim
da test verisi i¢in kullanilmistir. DVM ve ECB ig¢in de yine
ayni egitim alanlart kullanilmistir. RO ve GAB i¢in Matlab
kodu, DVM ve ECB ig¢in ise ENVI yazilimi kullanilarak go-
rintiiler siniflandirilmustir.

Sekil 1:Calisma Alanlari a)Kentsel Alana ait Ikonos ¢ok bantli gériintiisii,b) Kentsel alana ait QuickBird pansharpened goriintiisi(2008 tarihli),c) Kirsal
alana ait QuickBird pansharpened gériintiisii (2008 tarihli), d) Giiriiltii efekti iceren kentsel alana ait QuickBird pansharpened gériintiisii (2005 tarihli).
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4. Sonuglar ve irdelemeler

RO yonteminin siniflandirma dogrulugu, N (aga¢ sayisi)
ve m (parametre sayist) gibi kullanici tanimli parametrele-
re baglidir. Bundan dolay1 veri i¢in en uygun parametrenin
secimi siniflandirma dogrulugunu artirir. Calismada, N ve m
i¢in optimum parametreleri bulabilmek i¢in ¢oklu kombinas-
yonlar test edilmis ve tematik haritalarinin daha dogru olarak
elde edilebilmesi i¢in degerlendirilmistir (Tablo 1). Egitim
veri seti kullanilarak farkli N ve m kombinasyonlar1 igin elde
edilen OOB hatasi, test dogrulugu, kapa ve hesaplama za-
mant degerleri Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1’de gortildiigi
gibi, kentsel alana ait Ikonos goriintiisii i¢in N = 100 ve m =
2 secilmigtir. Kirsal alana ait QuickBird goriintiisii i¢in N =
500 ve m = 2 se¢ilmesine karsin; kentsel alana ait QuickBird
goriintiisii igin N = 350 ve m = 2 sec¢ilmistir.

Her bir goriintii igin optimum parametreler belirlendik-
ten sonra goriintiiler RO algoritmasi ile smiflandirilmigtir.
Smiflandirma iglemleri sonucu elde edilen tematik haritalar
Sekil 2 ve Sekil 3’te gosterilmistir. Her bir siniflandirma so-
nucunun dogrulugu, en yaygin kullanilan siniflandirma son-
rast dogruluk analizleri yontemlerinden biri olan hata mat-
risi kullanilarak degerlendirilmistir. Bu matris kullanilarak,
bilinen referans veriler (yer gercegi) ile buna karsilik gelen
otomatik siniflandirma sonucu elde edilen sonuglar arasinda-
ki iliskiler kategorik olarak birbirleriyle karsilastirilabilmek-
tedir. (Lillesand vd. 2004).

Dogruluk analizi i¢in toplamda 240 adet nokta goriintii
iizerine rastgele dagitilmistir. Her smuf igin atilan rastge-
le nokta sayisi, o smifin goriintii iizerinde kapladigt alanla
orantili olacak sekilde belirlenmistir. Her bir tematik hari-
tanin dogrulugu ayni 240 nokta kullanilarak test edilmistir.
Tablo 3, kentsel ve kirsal alan i¢in RO’nun hata matrislerini
gostermektedir.

RO algoritmasinin performansimi degerlendirmek igin
RO’nun smiflandirma sonuglart GAB, DVM ve ECB algo-
ritmalarindan elde edilen sonuglarla kargilastirilmistir. RO
algoritmasina benzer sekilde DVM de en uygun parametre
secimi gerektiri. DVM’nin ENVI yaziliminda uygulanmasi
esnasinda, ¢oklu smif problemleri i¢in OAO olarak ta bili-
nen ¢iftli siniflandirma stratejisi kullanilir. DVM siniflandir-
ma isleminde, en yiliksek dogrulugu saglayan kernel fonk-
siyonlarindan biri olan Radyal Tabanli Fonksiyon kerneli
(Kavzoglu ve Colkesen 2010) kullanilmistir. Her bir goriintii
icin en uygun C parametresi belirlenmis ve farkli C paramet-
re kombinasyonlari Tablo 2°de verilmistir.

Tiim yontemlerin hata matrisleri analiz edildiginde, ben-
zer spektral ozellige sahip olan smiflarin biiyiik ihtimalle
birbiriyle karistig1 goriilmektedir. Kentsel alana ait Ikonos
goriintiisiinde Kentsel Yap1 2, Kentsel Yapi 3, Yesil Alan

Tablo 1:lkonos gériintiisii igin RO parametrelerinin testi

ve Toprak siniflar1 benzer spektral 6zellige sahip olduklari
i¢in en ¢ok karigan smiflar olmuslardir. Petrol Kalintis1 ve
Golge siniflar1 da benzer spektral 6zelliklere sahiptir. Tablo
4’te gorildiigi tizere 6zellikle Yesil Alan sinifi igin RO‘nun,
GAB, DVM ve ECB’den yaklasik %22 daha yiiksek iiretici
dogruluguna sahip oldugu sonucu ¢ikarilabilir. Ayni sinifin
kullanic1 dogrulugu incelendiginde RO, GAB’ den yakla-
stk %28, DVM’den yaklasik %12 ve ECB’den yaklasik %4
daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Kentsel Yapi
3 sinifi igin DVM, RO’dan %1 daha yiiksek performans ser-
giledigi i¢in en iyi performansa sahip olmustur. Toprak sini-
fi igin RO, SVM (~%19) ve ECB(~%13)’den daha yiiksek
iiretici dogruluguna sahiptir. Ayni sinifin kullanici dogrulugu
ECB’nin en diisiik performansa (RO’dan %43 daha diisiik)
sahip oldugunu géstermektedir.

Ikonos goriintiisiinden daha yiiksek bir konumsal ¢ozii-
niirliige sahip olan QuickBird-2005 goriintiisinde RO en
yiiksek siniflandirma dogrulugunu (%83.75) vermistir. Hem
kullanici hem de iiretici dogruluklari incelendiginde, Tablo 4
RO’nun Yesil Alan, Toprak, Kentsel Yap1 2, Kentsel Yap1 3
ve Golge smiflarmi diger yontemlerden daha iyi ayirdigini
ortaya koymaktadir. Uretici dogruluklarina gére RO, Toprak,
Kentsel Yap1 3, Golge, Petrol Kalintisi ve Yesil Alan sinifla-
rinda diger yontemlerden daha iyi dogruluga sahiptir.

Kirsal i¢in smiflandirma sonuglari, RO algoritmasinin
GAB, DVM ve ECB’ den daha basarili oldugunu goster-
mektedir (Tablo 5). Orman, Cimen ve Meyve Bahgesi sinif-
lar1 benzer spektral 6zellige sahiptir. Orman 1 sinifi i¢in RO,
GAB’den (yaklasik olarak % 29), DVM’den (yaklasik olarak
% 21) ve ECB’den (yaklagik olarak % 38) daha yiiksek fire-
tici dogruluguna sahiptir. Bunun yaninda aynmi smif i¢in RO,
DVM’nin kullanici dogrulugunu yaklasik % 17 ve ECB’nin
kullanict dogrulugunu ise yaklasik % 29 artirmistir. Cimen si-
nifinda da benzer sonuglar goriilmiistiir. Meyve Bahgesi sinifi
icin ECB iiretici dogrulugunda en iyi performansi sergilerken,
RO kullanict dogrulugunda en iyi dogruluga sahip olmustur.

QuickBird 2005 goriintiisiiniin segilmesinin nedeni, RO
algoritmasinin performansmimn giiriiltii efekti olan bir goriin-
ti kullanilarak test edilmesidir. Bu gériintii riizgarl bir giinde
alindigindan dolay1 Karadeniz {izerindeki boliimler homojen
degildir. Dalgalar sebebiyle piiriizlii olan deniz yiizeyi, maka-
lede giiriiltii olarak nitelendirilen golgeleri ve beyaz kopiikle-
rin olugmasina (sanki goriintiiye bilerek giiriiltii ilave edilmis
gibi) sebep olmustur. Sonug olarak, deniz yiizeyindeki bu gii-
riiltii oriintiilerine ait pikseller deniz yerine Kentsel Yapi 1 smnifi
olarak siiflandirilmistir. Tablo 7 ve Tablo 8’de goriildiigii gibi,
deniz yiizeyindeki giiriiltii oriintiileri siiflandiricilarin perfor-
mansini olumsuz yonde etkilemistir. Ancak, RO algoritmasi bu
istenmeyen durumdan en az etkilenmis ve %83.75’lik genel

Tablo 2: Kirsal alana ait 2008 QuickBird gériinttisii icin DVM ydnteminin
farkli C parametrelerinin test sonuglari

. Hesaplama
N m OOB Hatas1 (%) Dogruluk (%) Kappa Zamani (sn) c Test Dogrulugu (%) Kappa
95 2 0.0536 78.33 0.7521 34.2965 50 66.40 0.5836
100 2 0.0465 87.08 0.8524 36.2796 60 66.80 0.5884
125 2 0.0444 80.42 0.7757 422122 70 67.20 0.5937
233 2 0.0486 78.75 0.7563 69.9202 80 68.00 0.6038
250 2 0.0465 77.92 0.7477 78.1638 90 68.00 0.6044
500 2 0.0514 81.67 0.7891 144.4255 100 67.60 0.5992
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Sekil2:Kentsel alana ait siniflandirma sonuglari. lIkonos igin siniflandirma sonuglari: RO(a1), GAB (a2), DVM (a3) ve ECB (a4). Gdriiltii efekti olan
QuickBird-2005 igin siniflandirma sonuglari: RO(b1), GAB (b2), DVM (b3) ve ECB (b4). QuickBird-2008 igin siniflandirma sonuglari: RO(c1), GAB (c2),
DVM (c3) ve ECB (c4).

Sekil3: Kirsal alana ait QuickBird-2008gériintiisiiniin siniflandirma sonuglari: RO (a), DVM (b), GAB (c)ve ECB (d) yéntemleri.
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Tablo 3: RO’nun hata matrisi a) Kentsel Alan (lkonos) b) Kirsal Alan (QuickBird -2008)

Smflar
& o 5
— — 7 = | = S =
I = E g= &9 3E E° g . 5 5% £F
= = 5 £ a2 £Ea &= £ 2 = 2= T R
= & g Mf g£ &8 g8 & g€ = 28
Deniz 30 0 0 0 0 0 0 0 30 100.00% 100.00%
Bitki 0 30 0 0 0 0 0 0 30 93.75% 100.00%
Toprak 0 0 30 0 0 0 0 0 30 96.77% 100.00%
Ei Kentsel Yap1 1 0 0 0 30 0 0 0 0 30 93.75% 100.00%
=
=
7 Kentsel Yap: 2 0 1 0 1 27 0 0 1 30 77.14% 90.00%
Petrol Kalintis1 0 0 1 0 7 7 2 13 30 87.50% 23.33%
Kentsel Yap1 3 0 0 0 1 1 0 27 1 30 93.10% 90.00%
Golge 0 1 0 0 0 1 0 28 30 65.12% 93.33%
Siitun Toplam1 30 32 31 32 35 8 29 43 240
O Genel Dogruluk= 87.08% Kappa= 0.8524
a)
Smflar
3 & o 5
- & Q = = g B
£ s o = =< ) £ —= ==
s s = 2 8B L
£ £ z £ E - £z & 34 S5 £5
= = = S ° CIG] :© = o = o = o
o o = (6] = = M= <] @ = =N X a
Orman 1 21 0 5 1 0 0 0 3 30 87.50% 70.00%
Orman 2 0 19 8 0 0 0 0 3 30 70.37% 63.33%
Meyve Bahgesi 0 7 22 1 0 0 0 0 30 62.86% 73.33%
é Cimen 3 1 0 26 0 0 0 0 30 89.66% 86.67%
(,E} Toprak 0 0 0 0 24 5 0 1 30 92.31% 80.00%
Yol 0 0 0 1 2 27 0 0 30 84.38% 90.00%
Kentsel Yap1 0 0 0 0 0 0 30 0 30 100.00% 100.00%
Golge 0 0 0 0 0 0 0 30 30 81.08% 100.00%
Siitun Toplam 24 27 35 29 26 32 30 37 240
Genel Dogruluk= 82.92% Kappa= 0.8048
b)
Tablo 4: Gériintiilerin kentsel alan igin kullanici ve lretici dogruluklari
Ikonos QuickBird-2008
RO GAB DVM ECB RO GAB DVM ECB
= = =1 = = =
L2 32 % 3% % gF % g% % 5% 2 52 2 g% % g%
88 §F 88 &8F g8 E&§F 88 EF 88 8¢ 88 8¢ 88 EF g8 EF
52 2 F? =% 3P =2 FP 2 F2 P PP =P FP =2 52 9
Smflar 2 A - a] 2 A M A > A M A 2 A M A 2 A M A 2 A M A 2 A M A > A M A
Deniz 100.00 100.00 100.00 83.33 96.67  96.67 100.00 90.91 93.75 100.00 96.88  93.94 96.88  96.88 93.75 100.00
Yesil Alan 93.75 100.00 71.88  71.88 71.88 88.46 71.88 95.83 81.08 100.00 70.27  61.90 62.16  95.83 81.08 81.08
Soil 96.77 100.00 38.71  80.00 7742  77.42 83.87 56.52 81.48 7333 48.15  61.90 74.07  54.05 62.96  68.00
Kentsel Yapi 1 93.75 100.00 90.63  93.55 87.50 93.33 84.38  87.10 9333 9333 93.33 9333 80.00  96.00 96.67  63.04
Kentsel Yap 2 77.14  90.00 85.71  54.55 80.00 59.57 7429 74.29 90.00  90.00 80.00 82.76 90.00 81.82 76.67 56.10
Petrol Kalintisi 87.50 23.33 62.50 20.83 75.00 18.75 87.50  50.00 100.00 36.67 72.73 3333 81.82  29.03 72773 57.14
Kentsel Yap1 3 93.10  90.00 62.07 81.82 72.41 9130 72.41  65.63 96.00  80.00 64.00 55.17 92.00 82.14 52.00 76.47
Gélge 65.12  93.33 48.84  84.00 44.19 90.48 41.86 94.74 62.50 100.00 62.50 93.75 58.33  93.33 54.17  92.86
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Tablo 5: Kirsal alana ait QuickBird-2008 gériintiisi icin kullanici ve Gretici

dogruluklar
RO GAB DVM ECB
= = = = =
88 EE B EE ©&EF EE ©EF EF
D8 = 8h 5 ogh = oh o sh = Hgh D gh = eh
= O =) [~ S o = O =) = O s o
DA MA DA MA DA XA DA XA
Orman 1 87.50 70.00 5833 1.62  66.67 5333  50.00 41.38
Orman 2 7037 6333 8519 4182 7037 57.58 5556 38.46
Meyve 62.86 7333 1429 5000 57.14 6897 7143 53.19
Bahcesi
Cimen 80.66 86.67 7586 68.75  89.66 83.87  55.17 80.00
Toprak 9231 80.00 6923 48.65 75.00 63.16  78.13 100.00
Yol 8438 90.00 75.00 68.57 8846 63.89 100.00 65.00
Kentsel Yap1  100.00 100.00  30.00 100.00  60.00 100.00  76.67 100.00
Gilge 81.08 100.00 6757 96.15  67.57 100.00  27.03 100.00

Tablo 6: Gdriiltii efekti olan

uretici dogruluklari

QuickBird-2005 gériintiisii icin kullanici ve

RO GAB DVM ECB
5 = 5 = 5 = 5 =
)b:l) § )%D )b:l) § )%D )b:l) § )%D )b:l) § )%D
SEEE SE EE B8E EE BSE EE
2@ TY BPTY BRYESY LR
PANMA PANMA PANMA PANMA
Deniz 90.63 96.67 84.38 79.41 90.63 96.67 87.50 96.55
Yesil Alan 85.71 100.00 94.29 73.33 85.71 85.71 85.71 78.95
Toprak 95.00 63.33 25.00 41.67 95.00 41.30 85.00 53.13
Kentsel Yapi 1 96.55 93.33  75.86 91.67 79.31 9583 65.52 76.00
Kentsel Yap: 2 80.56 96.67 41.67 6522 63.89 82.14 69.44 67.57
Petrol Kalintist 100.00 23.33  100.00 20.59  100.00 25.00  100.00 50.00
Kentsel Yap1 3 96.67 96.67 96.67 6591 73.33 100.00 80.00 70.59
Golge 58.82 100.00 45.10 95.83 50.98 96.30 52.94 96.43

Tablo 7: RO, DVM,GAB ve ECB yéntemlerinin kentsel ve kirsal alandaki
genel dogruluklar

Genel Dogruluk

Dogruluk (%)

RF
87,08
83,75
84,17
82,92

GAB
70
67,08
73,33
58,33

DVM
74,17
74,58
77,08
71,25

ECB

74,17
73,75
73,33
63,33

-
—» o

Kentsel IKONOS

Kentsel_QuickBird_2005
Kirsal_QuickBird_2008
+ Kirsal_QuickBird_2008

Tablo 8: Giirtiltii efekti olan/ glirtiltii efekti olmayan kirsal ve kentsel alan
icin ortalama genel dogruluklar

Giiriiltii Efekti Alan RO (%) GAB(%) DVM (%) ECB(%)
Kentsel 85.63 71.67 75.63 73.75
Yok
Kirsal 83.75 67.08 74.58 73.75
Var Kentsel 85.42 68.54 74.38 73.96

dogrulukla diger simiflandiricilar arasinda en iyi smiflandirma
performansini sergilemistir. Bununla birlikte GAB, %68.54°lik
siniflandirma dogruluguyla en diisiik performansi gostermistir.
Bunun sonucu olarak, GAB y6nteminin giiriiltiiden en ¢ok etki-
lendigi sdylenebilir. Ayrica, giiriiltiiden biiyiik oranda etkilenen
Kentsel Alan 1 ve Deniz siniflarinda RO ve DVM yéntemleri
GAB ve ECB’den daha iyi performans géstermistir (Tablo 6).

5.Sonug¢

Bu ¢alisma, farkli 6zellikteki bolgeler ve farkli ¢oziiniirliik-
teki goriintiiler kullanarak RO algoritmasiim performansini
incelemektedir. RO algoritmasinin sonuglart DVM, GAB ve
ECB yontemlerinden elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistr.
iki tip goriintii kullamlmustir; biri kentsel alan igeren Ikonos
ve QuickBird goriintiilerinden olugmaktadir. Diger goriintii
ise kirsal alana ait QuickBird goriintiisiidiir. Ek olarak, gii-
riiltiilii bir yap1 iceren QuickBird goriintiisii ile goériintiideki
giriiltiiniin siniflandirma  dogruluguna etkisi arastirilmistir.
Sonuglar, RO’nun %85.63 dogrulukla en yiiksek dogrulugu
verdigini gostermektedir. Ayrica RO, kentsel ve kirsal alan
icin DVM sonuglartyla karsilastirildiginda sirasiyla %10 ve
%15 daha iyi performans gostermistir. Bu sonuglar DVM’nin
dort siniflandirict arasinda kirsal ve kentsel alanda en iyi ikin-
ci sonucu veren smiflandirict oldugunu ortaya koymaktadir.
Giiriiltii efekti olan kentsel alan verisinde RO, DVM ve ECB
yontemlerinin dogruluklarini yaklasik %11 ve GAB’nin dog-
rulugunu yaklasik %17 artirmigtir ki bu da giiriiltii efekti olan
goriintiide RO’nun basarisin1 gostermektedir. Ayni1 zamanda
RO’nun benzer spektral 6zellikteki siniflari ayirmada basarili
oldugu sdylenebilir. Bundan sonraki ¢aligmalar, RO’nun uydu
goriintiilerini siniflandirmasindaki performansmin gelistiril-
mesi i¢in doku, egim ve diger spektral olmayan bilgilerin RO
yontemine entegrasyonu iizerine olacaktir.
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