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Ozet

Uzaktan algilanmis uydu goriintiileri sagladigi onemli avantajlar sayesinde bircok caligma i¢in Oncelikli veri
kaynagi olmustur. Uydu goriintiilerinden yeryliziine ait ¢esitli bilgilerin elde edilmesinde en ¢ok bagvurulan
yontem goriintiilerin siniflandirilmasidir. Siiflandirma sonucu elde edilen tematik haritalarin dogruluk ve
giincellik derecesi sonuglar iizerinde dogrudan etkilidir. Bu amaca yonelik olarak giiniimiize kadar birgok
smiflandirma algoritmast gelistirilmistir. Uydu gorintiilerin smiflandirilmasinda son yillarda kullanilmaya
baslayan karar agaclari, akis semalarina benzeyen yapilariyla bircok alanda basariyla kullanilan bir kontrollii
smiflandirma yontemidir. YOntemin parametrik olmayan yapisi ve problem ¢oziimiindeki hizi, kullanimini yaygin
hale getirmistir. Bu calismada, karar agaglarinin siniflandirma performanst giincel bir Landsat ETM+ uydu
goriintiisii kullanilarak detayli sekilde analiz edilmistir. Yontemin simiflandirma performansi yaygin kullanima
sahip en ¢ok benzerlik yonteminin performansi ile karsilastirilmigtir. Calismada kullanilan veri seti igin
simiflandirma yontemlerinin performanslar istatistiksel olarak Z testi ile analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar
karar agaglarinin uydu goriintiilerinin siniflandirmasinda etkin bir yontem oldugunu gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Tematik Harita, En Cok Benzerlik, Karar Agaglar1, Z test

Classification of Satellite Images Using Decision Trees:
Kocaeli Case

Abstract

Remotely sensed images have been primary data sources for many studies since they provide distinctive
advantages. For the extraction of various geo-information from satellite images classification is the most widely
used approach. The levels of accuracy and currency of the thematic maps produced through classification have
direct impacts on the results. Many algorithms have been developed in the literature for this purpose. Decision
trees with flowchart-like structures that have been recently employed in the classification of satellite images are
supervised classification techniques successfully used in many fields. Their non-parametric nature and process
speed in problem solving have made decision trees widely used and preferred methods. In this study,
classification performance of the decision trees was thoroughly analysed using a recent Landsat ETM+ imagery.
Performance of decision trees was compared with the maximum likelihood classifier that has been the most
widely used classifier. Performances of the classifiers for the data set considered in this study were statistically
evaluated using Z test. Results show that decision trees are effective in the classification of satellite images.
Keywords: Classification, Thematic Map, Maximum Likelihood, Decision Trees, Z test

1. GIRIS

Uzaktan algilama teknolojileri, yeryiiziinii g¢esitli zaman araliklarinda farkli ¢oziintirliiklerde
goriintlileyebilmekte dolayisiyla ihtiyag duyulan bilgilerin hizli ve giivenilir bir bi¢imde elde
edilebilmesine imkan saglamaktadir. Ham halde elde edilen uydu goriintiilerinden yeryiiziine ait bilgilerin
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elde edilmesi i¢in cesitli istatistiksel analizler ve istatistiksel yorumlama teknikleri kullanilmaktadir.
Uzaktan algilanmis verilerin bilgiye donistiiriilerek yeryliziine ait bilgilerin elde edilmesinde kullanilan
en 6nemli yontem goriintiilerin siniflandirilmasidir. Siiflandirma isleminin genel amaci yeryiizii iizerinde
ayni spektral ozellikleri tagiyan nesnelerin gruplandirilmasidir. Diger bir ifadeyle, goriintiiyli olusturan
her bir pikselin tiim bantlardaki degerlerinin diger pikseller ile karsilagtirilarak benzer piksellerin
kullanicinin belirledigi siniflara ayrilmasi islemidir [1]. Siniflandirma igleminde genel olarak kontrollii ve
kontrolsiiz siniflandirma olarak adlandirilan iki yaklagim kullanilmaktadir. Egitim veri seti kullanilarak
siiflandirma islemini gerceklestiren kontrollii siniflandirma yaklagimi daha yiiksek dogruluklar elde
edildiginden en ¢ok tercih edilen yontemdir.

Giliniimiize kadar uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmast amaciyla bir¢ok siniflandirma
algoritmas gelistirilmistir [2-3-4]. Bu algoritmalar arasinda giinlimiizde gecerliligi kabul edilen ve yaygin
kullanima sahip olan1 en ¢ok benzerlik (ECB) siniflandiricisidir. Siiflandirma sonucunda elde edilen
tematik haritalarin dogrulugu biiyiik veya kiigiik 6lgeklerde gerceklestirilen birgok caligma i¢in dnemli bir
kaynak durumundadir. Bu nedenle literatiirde siniflandirma dogrulugunun arttirilmasi ve daha giivenilir
sonuclarin elde edebilmesi amaciyla gelismis siniflandirma yaklagimlart ortaya atilmaktadir. Bu
yaklagimlardan baslicalar1 olarak yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve bulanik mantik
verilebilir. Bunlarin uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirmasindaki etkinligi bir¢ok caligmada
ortaya konmustur [5-6-7-8-9]. Bu metotlarin kisith egitim verisi oldugu durumlarda iyi sonuglar
tiretilebildigi de arastirmalarla ortaya konmustur [10]. Son yillarda uzaktan algilanmis goriintiilerin
siiflandirilmasi iizerine yapilan ¢alismalarda kullanilan karar agaclari (KA), hesaplama agisindan hizli
ve istatistiksel kabullere dayanmayan bir siniflandirma yontemidir [5-11]. Karar agaglar akis semalarina
benzeyen bir yapiya sahip olup genel olarak siniflandirma probleminin kademeli bir sekilde ¢oziilmesi
prensibine dayanmaktadir.

Bu calismada, karar agaclari ile 2009 tarihli Landsat ETM+ uydu goriintiisii kullanilarak Kocaeli iline ait
arazi kullaniminin belirlenmesi amacglanmistir. Karar agaclarinin siniflandirilma performansi, goriintii
siniflandirmada temel Ol¢iit ya da dayanak olarak kabul edilen en ¢ok benzerlik smiflandiricist ile
karsilagtirilmistir. Siiflandirma sonucunda elde edilen genel dogruluklarin ve Kappa degerlerinin
karsilastirilmasinin yaninda siniflandiricilarin performansindaki farklarin istatistiksel olarak anlamli olup
olmadiginin arastirilmasi amaciyla yaygin kullanima sahip Z testi uygulanmigtir.

2. CALISMA ALANI

Kocaeli, Marmara denizinin dogusunda ve yaklasik 3.505 km?*’lik yiiz6l¢iimiiyle Tiirkiye nin en biiyilik
sanayi kuruluslarina ev sahipligi yapmaktadir (Sekil 1). Bir sanayi kenti olan Kocaeli basta merkez ilgesi
[zmit olmak iizere 11 ilgeye sahiptir. Tiirkiye’nin en biiyiik metropoliten sehri olan Istanbul’un sinirinda
bulunmasi, ¢evre yolu ve diger baglanti yollar1 {izerinde olmasi, Karadeniz ve Marmara denizine olan
kiyilart ve sahip oldugu limanlar nedeniyle Kocaeli bir sanayi kenti haline donilismiistiir. Kocaeli ilinin
1970 yilinda 385.408 olan niifusu 2009 yili sonu itibariyle 1.522.408 ulagmistir (Www.tuik.gov.tr).

3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, arazi Ortiistinlin siniflandirilmasi i¢in calisma alanini kapsayan 30.09.2009 tarihinde
kaydedilmis Landsat ETM+ goriintiisii kullanilmistir. Gorilintiiniin geometrik olarak diizeltmesi ve UTM
koordinat sistemine doniisiimiinde bolgeye ait 1/25.000 6lgekli haritalar ve mevcut halihazir haritalar
kullanilmistir. Uydu goriintiilerinin yeniden 6rneklenmesinde orijinal degerleri korudugundan en yakin
komsu yontemi tercih edilmistir. Ayrica, gorlintiiniin siiflandirilmasinda esas teskil edecek egitim
alanlar1 farkli tarihlerde ¢ekilmis hava fotograflari, mescere haritalar1 ve arazide el GPS aleti ile
belirlenen noktalar yardimiyla belirlenmistir. Yapilan 6n calismalar neticesinde c¢alisma alaninda alti
temel smifin (su, genis yaprakli orman, igne yaprakli orman, bozkir, toprak-tas ve yerlesim) mevcut
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oldugu belirlenmis ve bu altt smif i¢cin siiflandirmada kullanilmak iizere egitim ve test verileri
olusturulmustur.

KARADENIZ

iSTANBUL

SAKARYA

MARMARA DENizi \
i SAPANCA

YALOVA

Sekil 1: Calisma alani olarak secilen Kocaeli il sinirlari

Calismada kullanilan yontemlerin siniflandirma performanslarinin degerlendirilmesinde oncelikli olarak
siniflandirma sonucunda elde edilen genel dogruluklar ve Kappa degerleri kullanilmistir. Bu
degerlendirmelerin yaninda siniflandiricilarin (Karar agaglar ve ECB) performanslari arasindaki farklarin
istatistiksel olarak anlamliliginin analizi i¢in Z testi kullanilmistir. Z testi siniflandirma sonucu elde edilen
Kappa degerlerinin karsilastirilmas1 amaciyla kullanilmaktadir. Uydu goriintiistiniin siniflandiriimasiyla
elde edilen iki tematik haritanin dogrulugu arasindaki farkin istatistiksel olarak degerlendirilmesi
genellikle her bir tematik harita i¢in hesaplanan Kappa degerlerinin karsilagtirilmasina dayanmaktadir
[12]. S6z konusu iki bagimsiz Kappa degeri arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamlilig1 asagidaki
sekilde hesaplanan Z degeri ile test edilir.

Kl'Kz

Jo(K)+o(K,)

Z= (1)

Bu esitlikte K, ve K, karsilagtirilan iki Kappa degerini, O'(Kl) ve O'(Kz) ise Kappa degerleri igin
hesaplanan varyanslar1 gostermektedir. Z test degeri normal dagilimdadir. Hesaplanan Z degeri 6nceden
belirlenen giiven araligindaki (Za/z) kritik deger ile karsilastirilir. Hesaplanan Z degeri %95 giiven

araligindaki Z =1.96 kritik degerinden biiylik oldugunda iki siniflandirma performansi arasindaki farkin
istatistiksel olarak anlamli oldugu sdylenebilir. Bu durum iki bagimsiz Kappa degerinin istatistiksel
olarak farkli oldugunu, dolayisiyla iki siniflandiriciya ait performanslarin birbirinden farkli oldugunu
gosterir.

4. EN COK BENZERLIK SINIFLANDIRMA YONTEMI

En cok benzerlik yontemi literatiirde en yaygin olarak kullanilan bir siniflandirma yontemidir. Bu
yontemde ortalama deger, varyans ve kovaryans gibi istatistiki degerlerin tiimii dikkate alindigindan
parametrik bir yaklagimdir. Kontrol alanlarin1 olusturan siniflar i¢in olasilik fonksiyonlar1 hesaplanmakta
ve buna gore her bir pikselin hangi sinifa daha yakin olduguna karar verilmektedir. Bir pikselin hangi
sinifa ait oldugu her bir sinifa ait olma olasiliklarinin hesabindan sonra en yiiksek olasilikli grubu atama
seklinde yapilir. Bu yontemde, sinif kontrol verilerini olusturan noktalar kiimesindeki dagilimin, normal
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dagilimda oldugu kabulii yapilir. Smiflarin ilk olasiliklar1 hakkinda bilgi mevcut degilse, hepsi esit
olasilikli olarak kabul edilir. Yontem, pikselleri sadece parlaklik degerlerine gore degil, her sinif igin
ayrim olusturacak varyans-kovaryans matrisini de dikkate alarak siniflandirir. Bu sekilde ornek
piksellerin 6zellik uzaymdaki dagilimlar1 da dikkate alinmis olur [13].

Pikselin p sayidaki bant degerlerini igeren x vektoriiniin bir k sinifinda olma olasilig1 asagidaki sekilde
hesaplanir.

P(x)=2z"0-2P ‘Si \'0'5 exp[—0.5(y’Si' ! y)} (2)

Burada P(x) olasilik degerini, S; I. simif igin varyans-kovaryans matrisini, | | matrisin determinantini,

y=(x—;i) ve x ise i. smificin ortalama degeri ifade eder.

5. KARAR AGACLARI SINIFLANDIRMA YONTEMI

Karar agaglar1 (KA) son yillarda literatlirde yaygin kullanim1 olan bir siniflandirma ve oriintii tanimlama
algoritmasidir. Bu yOntemin yaygin olarak kullaniminin en Onemli nedeni aga¢ yapilarinin
olusturulmasinda kullanilan kurallarin anlasilabilir ve sade olmasidir. KA smiflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde ¢ok asamali veya ardisik bir yaklasim kullanmaktadir. Yontem uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasinda oldugu gibi ¢ok karisik bir siniflandirma problemini agsamali bir hale getirerek basit
bir karar verme islemi gerceklestirir [14].

Bir karar agacinin temel yapist Sekil 2°de goriildiigi tizere diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan iig¢
temel kisimdan olusur. Bu aga¢ yapisinda her bir 6znitelik (uydu goriintiisii i¢in bant degeri) bir diigiim
tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar aga¢ yapisinin diger elemanlaridir. Agagta en son kisim
yaprak en st kisim ise kok olarak adlandirilir. Kok ve yapraklar arasinda kalan kisimlar ise dal olarak
ifade edilir [15]. Baska bir ifadeyle bir aga¢ yapisi; verileri igeren bir kok diigiimii, i¢ diiglimler (dallar)
ve u¢ diiglimlerden (yapraklar) olusur. Egitim verilerine ait 6znitelik bilgilerinden yararlanilarak bir karar
agaci yapist olusturulmasinda temel prensip verilere iliskin bir dizi sorular sorulmasi ve elde edilen
cevaplar dogrultusunda hareket edilerek en kisa siirede sonuca gidilmesi olarak ifade edilebilir. Bu
sekilde karar agaci sorulara aldig1 cevaplar toplayarak karar kurallar1 olusturur. Agacin ilk diigiimii olan
kok diiglimiinde verilerin siniflandirilmasi ve aga¢ yapisinin olusturulmasi i¢in sorular sorulmaya baslanir
ve dallar1 olmayan diiglimler ya da yapraklar bulunana kadar bu islem devam eder [11]. Olusturulan
agacin yeni bir veri seti i¢in genelleme kabiliyetinin belirlenmesi i¢in test veri seti kullanilir. Egitim veri
seti ile olusturulan agag¢ yapisina yeni gelen bir test verisi, agacin kokiinden girer. Kokte test edilen bu
yeni veri test sonucuna gore bir alt diiglime gonderilir. Agacin belirli bir yapragina gelene kadar bu isleme
devam edilir. Kokten her bir yapraga giden tek bir yol veya tek bir karar kural1 vardir. Sekil 2’de {i¢ sinifa
ait dort boyutlu 6znitelik degerlerinden olusan basit bir aga¢ yapist goriilmektedir. Sekilde X; 6znitelik
degerlerini (uydu goriintiisii i¢in bant degerlerini); a, b, ¢, d ve e degerleri dallanma i¢in esas olan esik
degerleri ve A, B ve C ise siif etiketlerini gostermektedir.

Agag olusumunun her bir asamasinda kullanilan degiskenlerin sayisina bagl olarak tek degiskenli veya
cok degiskenli karar aga¢ yapilart mevcuttur [16]. Tek degiskenli karar agaglar1 genellikle arazi Ortiisii
siniflandirmalarinda kullanilan agag¢ yapilaridir [11-17]. Tek degiskenli karar agacinin her bir i¢ diiglimiin
de tek bir Ozniteligin test edilmesi ile verinin iki veya daha fazla alt kiimeye ayrilmasi s6z konusudur
[18]. Bu sekilde karar agaci tekrarl bir sekilde girdi verisine ait bir yaprak diigiimiine ulagincaya kadar ve
yapraktaki smif etiketi gozlemlere atanincaya kadar boliinme devam eder. Tek degiskenli bir karar
agacinda karar sinirlariin spesifik degerleri egitim verisinden deneysel olarak tahmin edilir. Siirekli
verilerin olmasi durumunda, egitim verisinden her bir i¢ diiglim noktasinda Xi’nin veri uzaymdaki bir
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ozelligi gosterdigi ve C’nin X;'nin gozlenen araliginda bir esik degeri oldugu X, >c seklindeki mantiksal

smama gerceklestirilir. Farkliliklarin maksimum hale getirilmesi veya inis diiglimlerindeki benzerligin
minimum hale getirilmesi gibi bazi kosullar kullanilarak esik degeri ¢ belirlenebilir.

Kok Duagam

Sekil 2: Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ii¢ siniftan olusan bir karar agaci yapisi

Karar agaclarinin olusturulmasindaki en 6nemli adim agagtaki dallanmanin hangi kritere veya kistasa
gore yapilacagi ya da hangi 6znitelik degerlerine gore aga¢ yapisinin olusturulacagidir. Literatiirde bu
problemin ¢oziimii i¢in gelistirilmis ¢esitli yaklagimlar vardir. Bunlardan en 6nemlileri bilgi kazanci ve
bilgi kazang orani [15], Gini indeksi [19], Towing kurali [19] ve Ki —Kare olasilik tablo istatistigi [20]
yaklagimlaridir. Bilgi kazanci ve bilgi kazang oranmin kullanimi [15] tarafindan ortaya atilmistir. Bu
yonteme gore karar agacinda hangi 6zellige gore dallanmanin yapilacagini belirlemek iizere entropi
kurallari1 igeren bilgi teorisi kullanilmistir. Entropi bir sistemdeki diizensizligin ya da belirsizligin
Olcuisiidiir. Tek degiskenli karar agaglarinda ID3 algoritmasi bilgi kazanci yaklasimini kullanmaktadir. Bu
algoritmanin gelistirilmis hali olan C4.5 algoritmas: bdliinme bilgisi kavrami ile bilgi kazancindan
yararlanarak hesaplanan kazang orani yaklagimini kullanmaktadir [15]. Bir veri setinin C,,C,,...,.C,

seklinde birkag¢ siniftan olustugu ve T’nin siif degerlerini gosterdigi diisiiniiliirse, bir sinifa ait olasilik
P= (Ci / |T|) olur ve siniflara ait entropi;

Entropi(T )=-3" p, log, (p;) @)

i=1

seklinde hesaplanir. Veri setindeki B 6zniteligine gore T siif degerleri T,,T,,...,T, seklinde alt kiimelere

ayrildig1 goz Oniine alinsin. B 6znitelik degerleri kullanilarak T sinif degerlerinin bdliinmesi sonucunda
elde edilecek kazang,

Kazang(B,T ) = Entropi(T )- Zn:% Entropi (T;) (4)

esitligi ile hesaplanir. T kiimesi i¢in B 6zniteliginin degerini belirlenmesinde bolimleme bilgisi kullanilir
(Esitlik 5).

Boliinme Bilgisi (B):—Zk:%logzp| D (5)

Bu durumda kazang orani,
40
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Kazang(B,T)
Bolinme Bilgisi(B)

Kazan¢ Oran: =

(6)

seklinde hesaplanir. Bu esitlik, siniflandirma isleminde kullanilacak ayirma ile elde edilen bilgi oranini
verir. Bu olgiit kullanilarak, agacin her bir diiglimiinde kazang oran1 maksimum olacak sekilde T egitim
kiimesi tekrarli bir sekilde ayrilir. Isleme her bir yaprak diigiimii sadece bir smifa ait gézlem degerleri
icerene kadar tekrar edilir.

Karar agaci olusumunda diger dnemli bir husus olusturulan aga¢ yapisinin budanmasidir. Karar agaci
siiflandiricist egitim verisini sadece tek bir smif igeren alt kiimelere bolmekte, dolayisiyla ¢ok genis ve
karmagik bir aga¢ yapisi ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle karar agacinda, bir alt agaci atarak yerine bir
yaprak yerlestirmek s6z konusu olabilir. Bu sekilde gerceklestirilen igsleme karar agacinin budanmasi adi
verilir [21-22]. Budama ile karar agacinin simiflandirma dogrulugunu etkilemeyen veya katkis1 olmayan
kisimlari ¢ikarilir. Boylece daha az karmasik ve daha anlasilabilir bir agag¢ elde edilir. Budama ile agac
yapisinin sadelestirilmesi ve islem karmasikliginin azaltilmasinda genellikle iki yontem kullanilir [19].
Bunlardan ilki aga¢ yapisi olusturulurken kiigiiltiillmesine karar verilen 6n budama yontemi, digeri ise
agag yapisi olusturulduktan sonra budamalarin yapildigi son budama yontemidir. C4.5 karar agaglarinda
kullanilan 6n budama yontemi, daha az hesaplama icermesi, veri setinin ayrilmasi i¢in en iyi yolu
aragtirmast ve bilgi kazancini degerlendirilmesi yonlerinden Onemli avantajlara sahiptir. Bu
degerlendirme belirli bir esik degerinin altina diistiigiinde boliinme kabul edilmez ve veri i¢in en uygun
yaprak olduguna karar verilir [11-19]. Eger tek bir yapragi olan alt agacin veya bu agacin en ¢ok
kullanilan dalinin budanmasi beklenen hata oranini diisiirecekse aga¢ budanir. Alt dallardaki hata orani
azaldigindan tiim agag i¢in hata orani1 azalacaktir. Budama islemi sonunda hata oraninin minimum hale
getirildigi bir agac elde edilir.

6. UYGULAMA

Calisma alanin1 kapsayan Landsat ETM+ uydu goriintiisiinii siniflandirmak i¢in yazilan bir MATLAB
programi1 yardimiyla rastgele ornekleme prensibinden hareketle eg§itim ve test verisi hazirlanmigtir.
Egitim ve test veri setleri belirlenirken tiim siniflar igin esit sayida ornek secilerek 6zellikle test verisi igin
hesaplanan dogruluk degerlerinde olusabilecek Onyargmin giderilmesi ve smiflandirma sonuglarinin
karsilastirilabilir olmasi amaglanmistir. Sonug olarak, siniflandirmada kullanilmak iizere egitim verisi
olarak toplam 12.000 piksel, test verisi olarak ise toplam 6.000 piksel secilmistir. En ¢ok benzerlik (ECB)
ve karar agaglar1 (KA) ile goriintiiniin siiflandirilmas: islemleri MATLAB ortaminda yazilmis
programlarla gerceklestirilmistir.

ECB yontemi kullanilarak yapilan smiflandirma sonucunda elde edilen hata matrisi Tablo 1°de
gosterilmistir. Tablodan da goriilecegi lizere elde edilen genel siniflandirma dogrulugu %91,30 ve Kappa
0,89 olarak hesaplanmustir.

Tablo 1: En ¢ok benzerlik siiflandiricisi i¢in hata matrisi
Uretici Dog. Kullanic1 Dog.

Simif 1 2 3 4 5 6 (%) (%)
1 993 2 0 0 5 0 100 99,30
2 0 975 25 0 0 0 97,99 97,50
3 0 18 918 34 29 1 92,35 91,80
4 0 0 43 926 29 2 88,19 92,60
5 0 0 7 84 746 163 84,58 74,60
6 0 0 1 6 73 920 84,71 92,00

Genel Dogruluk: %91,30 Kappa: 0,89

1: Su, 2: Genis yaprakli orman, 3: Igne yaprakli orman, 4: Bozkir, 5: Toprak-tas, 6: Yerlesim
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Karar agaclari ile siniflandirma islemi igin tek degiskenli karar agaci algoritmalarindan C4.5 algoritmasi
kullanilmistir. Karar agaci modeli olusturulmasinda; dallanmaya esas olacak Ozniteliklerin se¢iminde
kazang orani kriteri, olusturulan karar agacinin sadelestirilmesi ve siniflandirma dogrulugunun arttirilmasi
amaciyla 6n budama yontemi kullanilmistir. Tespit edilen diizenleme parametre degerleri kullanilarak
KA’nin egitimi tamamlanarak test veri seti iizerinde siniflandirma dogruluk analizi hata matrisi {izerinden
yapilmistir (Tablo 2). C4.5 smiflandirici ile yapilan simiflandirma sonucunda genel smiflandirma
dogrulugu %92,35 ve Kappa 0,90 olarak hesaplanmaistir.

Tablo 2: Karar agaci simiflandiricisi icin hata matrisi
Uretici Dog.  Kullanic1 Dog.

Smf 1 2 3 4 5 6 (%) (%)
1 997 1 2 0 0 0 100 99,70
2 0 982 18 0 0 0 98,00 98,20
3 0 18 957 22 2 1 95,60 95,70
4 0 1 14 931 38 16 91,00 93,10
5 0 0 7 50 804 139 84,54 80,40
6 0 0 3 20 107 870 84,80 87,00

Genel Dogruluk: %92,35 Kappa: 0,90
1: Su, 2: Genis yaprakli orman, 3: igne yaprakli orman, 4: Bozkir, 5: Toprak-tas, 6: Yerlesim

Her iki yontem i¢in elde edilen hata matrisleri detayli olarak analiz edildiginde, ECB ve KA
yaklagimlarinin toprak-tas 6rnek piksellerini genel olarak yerlesim ve bozkir pikselleriyle karigtirdigi
goriilmektedir. Spektral ozellikleri benzer toprak-tas ve yerlesim piksellerinin ayiriminda siniflandirma
yaklagimlarinin etkinligi sonuglara direkt olarak yansimis durumdadir. Bu ¢aligsmada ele alinan 30 metre
konumsal c¢oziintirliklii goriintii diisiintildiiglinde, calisma alanindaki bircok tas-toprak ve yerlesim
pikselinin “karisik” pikseller oldugu ifade edilebilir. Karar agaci siniflandiricist yerlesim sinifi hari¢ diger
tiim siniflar i¢in daha ytiksek siniflandirma dogrulugu tirettigi gortilmiistiir.

Smiflandiricilarin  genel dogruluklart karsilastirildiginda karar agaci (KA) yontemiyle elde edilen
siniflandirma dogrulugunun en c¢ok benzerlik (ECB) yontemine goére yaklasik olarak %1 daha yiiksek
oldugu goriilmiistiir. Bu noktada Z testi ile siniflandiricilarin performanslarindaki bu farkin istatistiksel
olarak anlamlilig1 analiz edilmistir. Egitim veri setiyle elde edilen KA ve ECB modellerinin test veri
setine uygulanmasi sonucunda elde edilen Kappa degerleri ve bu degerlere ait hesaplanan varyanslar
kullanilarak Z testinin uygulanmasi sonucunda 2.10 degeri hesaplanmistir. Elde edilen bu istatistik degeri
0,05 giliven araligindaki Z =1.96 kritik degerinden biiyiilk oldugundan iki smiflandiricinin genel
dogruluklar1 arasindaki %1°lik farkin istatistiksel olarak anlamli oldugu bulunmustur. Bu durum
calismada kullanilan veri seti i¢in karar agaci yonteminin daha dogru siniflandirma sonuglar tirettigi ve
siniflandirma performanslarinin istatistiksel olarak anlamli derecede farkli oldugu goriilmiistiir.

ECB ve KA smiflandiricilart i¢in olusturulan modeller ile ¢caligma alanina ait Landsat ETM+ goriintiisii
siiflandirilarak Sekil 3 ve 4’te gosterilen tematik haritalar {retilmistir. Tematik haritalardan da
goriilecegi lizere sehirlesmenin genellikle sahil kesimlerinde ve ana yol arterleri ¢evresinde gerceklestigi
goriilmektedir. ECB simiflandirmasinda toprak-tas tiiriine ait piksellerle yerlesim alanlarina ait piksellerin
karistigr acik sekilde goriilmiistiir. Bunun baglica nedeninin yerlesim alanlar1 ¢evresindeki toprak-tas
ortiilii alanlar oldugu diisiiniilmektedir. Kocaeli il sinirlart igerisindeki genis yaprakli ormanlik alanlarin
agirlikli olarak sehrin giiney kisminda ve igne yapraklit ormanlarin ise ozellikle sehrin kuzeyindeki
Karadeniz kiyilarinda yogunlastigi goriilmiistiir. S6z konusu tematik haritalardan karar agaci
siniflandiricist ile olusturulan tematik haritada Kocaeli ili i¢in belirlenen arazi oOrtiisii siniflar1 gorsel
olarak kolaylikla ayirt edilebilirken ECB simiflandiricisi ile olusturulan tematik haritanin daha heterojen
(karisik) goriiniimde oldugu belirlenmistir. Tematik haritalar analiz edildiginde igne yaprakli orman ve
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genis yaprakli orman gibi benzer spektral Ozelliklere sahip piksellerin siniflandirilmasinda KA
siiflandiricisinin ECB yontemine gore daha iyi sonuglar lirettigi goriilmiistiir.
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Sekil 3: Landsat ETM+ goriintiisiiniin karar agaci yontemi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen tematik
harita

7. SONUC VE ONERILER

Uzaktan algilanmig goriintiilerin siniflandirilmast sonucu elde edilen tematik haritalarin giivenilir bir
kaynak olarak kullanilabilmesi i¢in en 6nemli kosullardan birisi s6z konusu haritalarin dogrulugudur.
Arazi kullanimi1 veya arazi Ortiistinli gosteren tematik haritalarin dogrulugu biiyiik 6l¢iide siniflandirmaya
esas olacak veri setinin kalitesi ve kullanilacak siiflandirma yonteminin performansi ile iliskilidir. Bu
durum uzaktan algilama alaninda caligmalar yapan aragtirmacilari tematik harita {iretiminde daha
giivenilir sonuglar {iretebilecek yeni siniflandirma yontemleri arayisina yoneltmistir. En ¢ok benzerlik
(ECB) ve en yakin komsuluk gibi istatistiksel kabullere dayali siniflandirma algoritmalar: literatiirde
yaygin olarak kullanilmalarina karsin siniflandirma problemlerinde yetersiz kalabilmektedir. Bu amagla
son yillarda yapay sinir aglari, destek vektor makineleri ve bulanik mantik gibi parametrik olmayan ileri
siniflandirma algoritmalarinin kullanimi s6z konusu olmustur. Karar agaglar1 kolay anlasilabilen ve hizl
¢coziimleme kabiliyetine sahip bir siniflandirma yontemi olarak son donemde uzaktan algilama alaninda
kullanilan gii¢lii bir siniflandirma yontemidir.

43



Teknolojik Arastirmalar: HTED 2010 (1) 36-45 Karar Agaglari ile Uydu Gériintiilerinin. ..

45600004

4550000 +

4540000 o

ISTANBUL

4530000 4

4520000 +

4510000 +

4500000 1

4490000

700000 710000 720000 730000 740000 750000 760000 770000 780000

a . ] 1 .

GENI$ YAPRAKLI  IGNE YAPRAKLI BOZKIR TOPRAK-TAS YERLESIM

Sekil 4: Landsat ETM+ goriintiisiiniin en ¢ok benzerlik yontemi ile siniflandirilmasi sonucu elde edilen
tematik harita

Bu calismada karar agaclari, calisma alanini kapsayan 2009 tarihli Landsat ETM+ goriintiisiiniin
siiflandirilmasinda kullanilmig ve Kocaeli iline ait genel arazi Ortiisiinii gosteren tematik harita
tretilmistir. Uzaktan algilanmis goriintiiler yardimiyla tematik harita tiretiminde karar agaglarinin
siniflandirma performansi ECB yonteminin performans: ile karsilastirildiginda daha etkili oldugu
goriilmiistiir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan Z testi kullanilarak iki yontemin siniflandirma
performanslar analiz edildiginde siniflandirma dogruluklar1 arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli
oldugu dolayisiyla smiflandira performanslarinin istatistiksel olarak birbirinden farkli oldugu
gorilmiistiir. Bu bulgu 1s18inda karar agaci simiflandiricisinin bu ¢alismada kullanilan veri seti i¢in ECB
yonteminden daha dogru sonuglar lirettigi sdylenebilir. Sonu¢ olarak; yapilan bu c¢alisma, hizli ve
parametrik olmayan bir siniflandirici olan karar agaclarinin uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda etkin
ve alternatif bir yontem oldugunu gostermektedir.
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