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Ozet
Cilt; 2 Kentsel alanlarin uzaktan algilama goriintiilerinden gériintii simiflandirma teknikleri kullanilarak izlenmesi
Sayi: 1 ve haritalanmasi sehir ve bolge plancilar: ve belediyeler i¢in 6nemlidir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu gériintii-
Sayfa: 71 - 80 leri arazi-kullanimi/arazi-ortiisii haritalarinin elde edilmesinde dnemli veri kaynaklaridir. Bu makalede, ma-
Mayis 2013 kine 6grenme algoritmalarindan rastgele orman ve destek vektor makineleri siniflandirmalart kullanlarak

WorldView-2 uydu goriintiilerinden kentsel tematik haritalar elde edilmistir. Bu siniflandirmalarin perfor-
manslart segilen farkl kentsel karakteristiklere sahip dort test alanminda degerlendirilmis ve karsilagtirilmig-
tir. Dort test alani i¢in elde edilen gorsel ve nicel sonuglar, makine 6grenme algoritmalarinin kentsel tematik
haritalamada verimliligini gostermektedir. Rastgele orman sinmiflandirmast kullanildiginda smiflandirma
dogruluklar: 89.92 ile 96.38 degerleri arasinda ve kappa degerleri 0.8790 ile 0.9566 degerleri arasinda
hesaplanmistir ki bu degerler oldukca yiiksektir. Benzer sekilde, destek vektor makineleri siniflandirmast
kullamldiginda siniflandirma dogruluklar: 91.98 ile 96.07 degerleri arasinda ve kappa degerleri 0.9038 ile
0.9528 degerleri arasinda hesaplanmistir. Sonuglar, ayrica farkl test alanlari igin elde edilen farkli siniflan-
dirma dogruluklarinin segilen kentsel dokularin ézellikleriyle iliskili oldugunu gostermektedir.
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Abstract

Thematic mapping of urban areas from WorldView-2 satellite imagery using machine
learning algorithms
Monitoring and mapping urban areas from remote sensing imagery using image classification techniques are

?QZI:':? 2 important for urban and regional planners and municipalities. High resolution satellite images are essential
Page:- 71-80 data sources for the generation of urban land-use/land-cover maps. In this paper, urban thematic maps are
May 2013 generated from WorldView-2 satellite images using machine learning algorithms, namely random forest and

support vector machines classifiers. The performances of these classifiers are evaluated and compared using
four test areas that have different urban characteristics. The obtained visual and quantitative results for four
test areas indicate the effectiveness of the machine learning algorithms in urban thematic mapping. The
overall accuracies were computed in the range of 89.92 and 96.38 and overall kappa values were computed
in the range of 0.8790 and 0.9566 for random forest classifier, which are considerably high. Similarly, for
support vector machines classifier, the overall accuracies were computed in the range of 91.98 and 96.07 and
overall kappa values were computed in the range of 0.9038 and 0.9528. The results also show that different
classification accuracies for different test areas are related to the properties of the selected urban patterns.
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1. Giris

Arazi-kullanimini/6rtiisiinii uzaktan algilama verilerinden
tespit etmek 6nemli bir aragtirma alanidir ve uzaktan algila-
ma toplulugunda biiyiik ilgi gormektedir. Kent planlamada
giincel arazi kullanimi/6rtiisii haritalarina biiyiik ihtiyag¢ var-
dir. Bu haritalar kentsel alanlarin belirlenmesi, kentsel tesis
dagilimlari, kentsel degisimlerinin izlenmesi ve kentsel ha-
ritalarin giincellenmesi i¢in 6nemli veri kaynaklaridir. Ara-
zi-Ortiisii haritalarinda tespit edilen kent objeleri kent planla-
ma ve yonetimi, kent bilgi sistemleri, CBS uygulamalari ve
3B kent modelleme gibi kentle ilgili ¢esitli uygulamalar i¢in
olduk¢a 6nemlidir.

Kentsel tematik haritalama icin uzaktan algilama goriin-
tiisti kullanimi1 hizli, hassas ve uygun maliyetli bir yontem-
dir. Hassas kent alani haritalama i¢in yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiiler (<5m) gereklidir (Welch 1982; Ridd 1995). Son
zamanlardaki teknolojik gelismelerle birlikte, yiiksek ko-
numsal ¢oziiniirliikli uydu goriintiileri artarak ve etkin bir
sekilde kent alanlarinin hassas ve giivenilir arazi-ortiisii ha-
ritalarii iiretmek icin kullanilmaktadir. Yiiksek konumsal
¢oziintirliiklii uydu sensorleri tarafindan elde edilen uzaktan
algilama goriintiileri arazi-ortlisii siniflandirmast i¢in dnemli
veri kaynaklaridir. Bunlarin arasinda, WorldView-2 uydu go-
riintiisti sekiz bandi ve artirilmig dogrulugu ile 6ne ¢ikmaktadir.
Kentsel arazi-ortiisii haritalama i¢in yiiksek ¢oziintirliikli uydu/
hava goriintiisii kullanilan ¢alismalar vardir. Yonezawa (2007)
Quickbird goriintiisiinden kentsel arazi-ortiisii tespiti i¢in
spektral ag1 esleyici algoritmasi ile birlestirilmis en biiyilik
olasilik siniflandirmasinit kullanmis ve 6nerilen algoritma-
nin siiflandirma dogrulugunu artirdigt sonucuna varmis-
tir. Huang vd. (2007) QuickBird uydu goriintiisii kullanarak
kentsel alanlarda detay ¢ikarimi i¢in en biiyiik olasilik, geri
yayilim sinir agi, olasilik sinir ag1 ve destek vektdr maki-
neleri simiflandirmalarint kiyaslamistir. Pacifici vd. (2009)
yapay sinir ag1 siniflandirmasini QuickBird ve WorldView-1
uydu goriintiilerinden kentsel alan smiflandirmasi i¢in kul-
lanmigtir. Chen vd. (2012) yiiksek ¢oziintirliklii goriintii
simiflandirmasi i¢in gelistirilmis nesne-tabanlt siniflandirma
algoritmast onermis ve bu algoritmayr IKONOS uydu go-
rlintiileri tizerinde uygulamistir. Diger taraftan kentsel tema-
tik haritalama i¢in, yliksek ¢oztniirliiklii goriintiiye ek olarak
LIDAR verilerini kullanan ¢alismalar da vardir (Guan vd.
2013; Berger vd. 2013).

Arazi-kullanimi1/6rtiisi siniflandirmasinda kullanilabilen,
kontrolsiiz siniflandirma, parametrik kontrollii siniflandirma,
parametrik olmayan kontrollii siniflandirma gibi birgok si-
niflandirma teknikleri vardir. Makine 6grenme algoritmalari
parametrik olmayan kontrollii siniflandirma teknikleridir ve
goreceli olarak uzaktan algilamada yeni bir ¢caligma alanidir.
Bunlar arasinda, toplu 6grenme teknikleri ve destek vektor
makineleri (DVM) siniflandirmasi uzaktan algilama uygu-
lamalarinda biiyiik dikkat ¢ekmektedir. Torbalama ve hiz-
landirma gibi toplu 6grenme teknikleri karar agaclart seti
kullandigindan genel olarak tekli siniflandirmadan daha iyi
performans saglar (Breiman 1996; Gislason vd. 2006; Rod-
riguez-Galiano vd. 2012). Torbalama ile kiyaslandiginda,
hizlandirma daha dogru sonuglar verir. Ancak hesaplamalar
acisindan torbalama hizlandirmadan daha etkindir. Rastgele
orman (RO) siniflandirict gelistirilmis torbalama algoritmasi
kullanir. RO smiflandirict hesaplamalar agisindan etkindir ve
genellikle diger siniflandiricilardan daha yiiksek performans
saglar (Waske vd. 2012). Diger taraftan, DVM siniflandirici
istatistik 6grenme teoremi temellidir. Onceleri ikili smiflan-

dirma i¢in 6nerilmis ve sonra ¢ok sinifli siniflandirma prob-
lemi i¢in gelistirilmistir. DVM siniflandirmast son zamanlar-
da uzaktan algilama arastirma alaninda umut verici ve dikkat
cekici sonuglar saglayarak kullanilmaktadir.

Literatiirde RO siniflandirictyr diger siniflandirma tek-
nikleriyle karsilastiran ¢alismalar bulunmaktadir. Waske ve
Braun (2009) RO smiflandirma algoritmasini karar agaci, en
biiytik olasilik, hizlandirilmis karar agaci ile ¢ok bantlh
SAR goriintiisiinden tarimsal alanlarin arazi kullanim ha-
ritalamasi i¢in karsilastirmis ve RO’nun diger siniflandir-
ma algoritmalarindan daha basarili oldugunu saptamistir.
Rodriguez-Galiano ve Chica-Rivas (2012) tarafindan yiirii-
tillen caligmada, siniflandirma agaclari, yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri ve rastgele orman yontemlerinin
performanslart degerlendirilmistir ve RO’nun diger sinif-
landirma tekniklerinden daha iyi siiflandirma dogrulugu
sagladig1 sonucuna ulasilmistir. Palsson vd. (2012), RO ve
DVM smiflandirma tekniklerini kentsel uydu goriintiilerini
smiflandirmada kullanmis ve neredeyse her durumda RO
smiflandiricinin daha iyi siniflandirma dogrulugu sagladigi-
n1 gostermistir. Akar ve Giingdr (2012) tarafindan yiiriiti-
len ¢alismada RO siniflandirma sonuglar1 Gentle AdaBoost,
DVM ve en biiyiik olasilik siniflandirmalari ile kryaslanmis-
tir. Yazarlar, RO siniflandirmasmin daha yiiksek dogruluk
sagladigini ortaya koymuslardir.

DVM’nin diger siniflandirma tekniklerinden istiinli-
gii onceki c¢aligmalarda ifade edilmistir. Huang vd. (2002)
DVM, en biiyiik olasilik, sinir ag1 ve karar agaci siniflan-
diricilarinin performans kiyaslamalarini degerlendirmis ve
DVM yoénteminin ¢ogu durumda daha yiiksek dogruluk ver-
digini bulmustur. Kavzoglu ve Colkesen (2009) DVM ve en
biiyiik olasilik siniflandiricilarini kiyaslamis ve DVM’nin en
biiyiik olasilik smiflandiricisina gore tstiinlik sagladigini
bildirmistir. Watanachaturaporn vd. (2008)’nin yaptig1 ¢alig-
mada DVM siniflandirict diger yaygin siniflandiricilarla (en
biiyiik olasilik, karar agaci, geri yayilim sinir ag1 ve radyal
fonksiyon temelli ag) kiyaslamistir. Bu ¢alismada, DVM’nin
¢ok kaynakli siniflandirmalar igin potansiyeli oldugu ifade
edilmistir. Bunun yaninda, Waske vd. (2009), Sesnie vd.
(2010), Dalponte vd. (2013) ve Koc-San (2013) taraflarindan
gerceklestirilen ¢aligmalarda, DVM ve RO smiflandiricilart
kiyaslanmistir. Bu calismalarda, DVM smiflandirma teknigi
RO’ya gore nispeten daha iyi sonuglar vermistir. Diger taraf-
tan, RO ve DVM makine dgrenme algoritmalarinin perfor-
manslarmin neredeyse esit oldugunu gosteren ¢aligmalar da
vardir (Pal 2005; Waske vd. 2009).

Bu calismanin amact WorldView-2 uydu gorintiileri
kullanarak farkli karakterlere sahip kentsel alanlarin tema-
tik haritalarini tiretmektir. Makine 6grenme algoritmalarin-
dan Rastgele Orman (RO) ve Destek Vektdr Makineleri’nin
(DVM) kentsel tematik haritalama i¢in performanslart ve
kullanilabilirligi arastirilmis ve karsilastirilmistir. Bu makale
su boliimlerden olusmaktadir; Boliim 2°de secilen dort test
bolgesi ve bu galismada kullanilan veriler tanimlanmustir.
Kentsel tematik harita tiretimi i¢in kullanilan yontem boliim
3’te agiklanmistir. Daha sonra Boliim 4’te arastirma sonug-
lar1 gosterilip tartistlmistir. Son olarak, elde edilen sonuglar
bolim 5°te verilmistir.

2. Test alanlari ve kullanilan veriler

Kentsel tematik haritalar Gretmek i¢in Tiirkiye’nin Antalya
ilinde bulunan Muratpasa, Konyaalt1 ve Kepez il¢elerinden
farkli karakterlere sahip dort test alani se¢ilmistir (Sekil 1).
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Test alanlart farkli yogunlukta kentsel alanlari ve farklr sekil-
de, boyutta ve farkli ¢atili binalar1 igermektedir. Segilen ilk
test alan1 Muratpasa ilgesinde Kalei¢i’nde (tarihi kent merke-
zi) yer almakta ve konut, ticaret ve turistik amacl kullanilan
az katli (bir-iki katlr) binalar1 igermektedir. Ikinci test alani
Muratpasa il¢esinde, kent merkezinde yer almakta ve orta ve
yiiksek katli binalar1 icermektedir. Ugiincii test alan1 orta ve
yiiksek katli binalar1 igeren yeni gelismis yerlesim alanidir
ve Konyaalt1 ilgesinde yer almaktadir. Son olarak dordiincii
test alan1 Kepez ilgesinde bulunmaktadir. Bu test alaninda
birbirine ¢ok yakin az katli binalar bulunmaktadir.

Ilk test alam1 geleneksel konut dokusuna sahiptir. Ikinci
ve liciinci test alanlari planli ve diizenli gelisen yerlesim yer-
lerini igerirken, dordiincii test alani plansiz konut alanlarini
icermektedir. Ek olarak, test alanlarinin spektral karakterleri
analiz edildiginde birinci ve dordiincii test alanlarinin ¢o-
gunlukla kiremit ¢atili binalar i¢erdigi bunun yaninda beton
catili binalarin da bulundugu ifade edilebilir. Diger taraftan,
ikinci ve tiglincii test alanlarinda ¢ogunlukla beton bina cati-
lar1 vardir. Ikinci ve {igiincii test alanlarinda yer alan binalar,
birinci ve dordiincii test alanlariyla karsilastirildiginda bo-
yutlar1 daha biiyiik oldugundan daha avantajlidir.

Sekil 1: Tiirkiye’nin Antalya ilinde bulunan test alanlarini kapsayan WorldView-2 uydu gériintiilerinin gercek renk bilesimi: Test Alani | (a), Test
Alani Il (b), Test Alani Il (c), ve Test Alani IV (d).
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Bu calismada kullanilan veriler WorldView-2 pankro-
matik ve ¢ok banth uydu goriintiileridir. WorldView-2 uydu
goriintiisii, 0.5m pankromatik ve 2m ¢ok bantli konumsal
¢ozliniirliikle, meveut uydu gorintiileri arasinda en yiiksek
konumsal ¢o6ziiniirliige sahip uydu gorintilerinden biri-
dir. Buna ek olarak WorldView-2 uydu goriintiisi 8 spekt-
ral bantli (Sahil, Mavi, Yesil, Sar1, Kirmizi, Kirmiz1 Kenar,
Yakin Kizilotesi-1 ve Yakin Kizilotesi-2) ilk ticari yiiksek
coziintirliklii uydu goriintiistidiir. Bu ¢alismada kullanilan
uydu goriintiileri 6 Nisan 2012 tarihlidir. WorldView-2 uydu
goriintilleri geometrik dogruluklari DigitalGlobe tarafin-
dan yapilmis olarak satin alinmaktadir (Updike ve Comp,
2010; Oumar ve Mutanga, 2013). On islemede, cok bantl
goriintii ile pankromatik goriinti PCI Geomatica 2013’iin
PANSHARP2 (yiiksek performansl goriintii zenginlestirme)
algoritmasi kullanilarak zenginlestirilmis ve 0.5m mekansal
¢oziintirliklii renkli goriintii (8bant) elde edilmistir. Bu go-
riintl keskinlestirme algoritmasi, oldukea iyi keskinlestirme
sonuglari iirettigi ve orijinal goriintiilerin spektral karakter-
leri korundugu i¢in (PCI Software Users Manual 2013) bu
¢alismada tercih edilmistir.

3. Yontem

3.1. Egitim ve test 6rneklerinin toplanmasi

Goriintii siniflandirmasini yapmak i¢in oncelikle test alanla-
rindaki arazi Ortiisii gorsel olarak analiz edilerek her bir test
alan1 i¢in siiflar belirlenmis ve sonra egitim ve test 6rnekle-
11 birbirinden bagimsiz olarak toplanmistir. Egitim 6rnekleri,
katmanli rastgele ornekleme teknigi ile baslangigta kabaca
toplanan alanlardan segilmistir. Her bir sinif i¢in 500 egitim
Ornegi secilmistir. Buna ek olarak, yansiz referans veri iiret-
mek i¢in test drnekleri egitim drneklerinden farkli alanlardan
toplanmistir. Bu ¢alismada her sinif i¢in 1000 test 6rnegi top-
lanmustir.

3.2. Makine 6grenme algoritmalari kullanarak
kentsel alanlarin tematik haritalanmasi

Bu caligmada, iki gii¢clii makine 6grenme algoritmasi, RO
ve DVM, kentsel arazi-ortiisii haritalamada kullanilmistir.
Toplu 6grenme algoritmalarindan RO siniflandirici, Brei-
man (2001) tarafindan yeni ve umut vadeden bir siniflandir-
ma teknigi olarak dnerilmistir. RO siiflandiricinin uzaktan
algilama uygulamalarinda kullanilmasi nispeten yenidir
(Rodriguez-Galiano ve Chica-Rivas 2012). Bu smiflandir-
mada toplu siniflandirma igin torbalama ve regresyon agaci
(CART) siniflandirict kullanilir. Onyiikleme kullanarak, egi-
tim Orneklerinin tigte biri torba-dis1 (out-of-bag) hata kesti-
rimi ve kalan egitim 6rnekleri de aga¢ kurulumu igin kulla-
nilmistir. RO siiflandirmasinda iki dnemli parametre vardir;
RO’yu iiretmek i¢in kullanilan agag¢ sayist (k) ve her devre
diiglimiinii ayirmak icin kullanilan degisken sayis1 (m). Bu
parametreler kullanici tarafindan tanimlanmalidir. RO sinif-
landirmasina iliskin ayrintilar Breiman (2001) de bulunabilir.

Bu galismada, RO siniflandirmasi, uzaktan algilanmis
goriinti i¢in IDL tabanli rastgele orman siniflandirma araci
olan ImageRF kullanilarak yapilmistir (Jakimow vd. 2012;
Waske vd. 2012). Siniflandirmada k ve m degerlerine, sira-
styla 100-1000 arasinda 100’er artig ve 1-8 arasinda 1’er artis

ile test edilerek karar verilmistir. Her test alani i¢in en iyi
parametreler torba dist dogruluklari, genel dogruluklar ve he-
sap siireleri degerlendirilerek belirlenmistir. 1. Test alan1 igin
en uygun k ve m degerleri sirasiyla 100 ve 2 olarak se¢ilmis-
tir. II. Test alan1 i¢in ayn1 degerler sirasiyla 700 ve 2 olarak
belirlenmistir. ITI. Test alani1 i¢in, en uygun k ve m degerleri
sirastyla 900 ve 1 olarak secilmistir. Son olarak IV. Test alan1
icin k ve m degerleri sirastyla 300 ve 3 olarak belirlenmistir.
RO siniflandirmasi boyunca, Gini katsayis1 katisiklik (impu-
rity) fonksiyonu olarak kullanilmistir.

DVM siniflandiricinin temelleri Vapnik (1995) tarafin-
dan ortaya koyulmustur. DVM siniflandirmada amag sinif-
lar1 ayiracak en uygun ayristirict hiperdiizlemi bulmaktir. Bu
amag i¢in once egitim ornekleri 6zellik vektorii olarak tani-
tilir. Lineer olarak ayrismama durumunda, 6zellik vektorleri
6zellik uzayma kernel fonksiyonu yardimiyla doniistiiriiliir.
Sinif dagilimlarinin kenarlarinda bulunan destek vektorleri
hiperdiizlemi olusturmak i¢in kullanilir. DVM siniflandirma-
st hakkinda detayli bilgi Vapnik (1995) ve Wang (2005)’de
bulunabilir. DVM siniflandirmasinda penalti parametresinin
belirlenmesi, kernel metodunun ve iligkili parametrelerin se-
¢imi 6nemlidir.

Bu ¢aligmada, ¢iftli DVM smiflandirma Geomatics Lab
of Humboldt-Universitat zu Berlin tarafindan gelistirilen
ImageSVM araci kullanarak yapilmistir (Van der Linden vd.
2010; Rabe vd. 2010). DVM smiflandirmasinda kernel me-
todu olarak radyal temelli fonksiyon kullanilmistir. En uygun
gamma ve penalt1 parametre degerleri 3 kat ¢apraz gegerlilik
teknigi kullanarak belirlenmistir. Her iki parametre de tiim
test alanlar1 igin 0.0001-1000 degerleri araliginda test edil-
mistir. Gamma degeri tiim test alanlari i¢in 0.0001 olarak
belirlenmistir. Ayrica, en uygun penalti parametre degeri Test
Alanlart I ve II i¢in 10 olarak bulunurken, ayni parametre
Test alanlari III ve IV i¢in 100 olarak secilmistir.

3.3. Dogruluk degerlendirmesi

Elde edilen kentsel tematik haritalarin sayisal degerlendir-
meleri uzaktan algilamada dogruluk degerlendirmede siklik-
la kullanilan hata matrisleri ile ger¢eklestirilmistir. Siniflan-
dirma dogrulugunu 6l¢ebilmek i¢in hata matrislerinden genel
dogruluk ve genel kappa katsay1 degerleri hesaplanmistir. Ek
olarak, her bir sinif dogrulugunu 6lgmek i¢in {iretici dogru-
lugu, kullanict dogrulugu ve her bir kategori i¢in kappa de-
gerleri hesaplanmistir. Siniflandirma dogrulugunu belirleyen
genel dogruluk, dogru olarak siniflandirilan piksel sayisiin
toplam piksel sayisina boliinmesiyle hesaplanir. Genel kappa
degerleri genel uyusumu dlger. Diger taraftan, iiretici dogru-
lugu bir smifin ne kadar iyi haritalandigini, kullanict dogru-
lugu ise belirli bir siifin siniflandirma giivenilirligini goste-
rir. Her bir kategori i¢in kappa her siifin uyusumunu dlger.

Her iki makine 6grenme algoritma sonuglar1 daha sonra si-
niflandiricr giftlerinin farklarinin istatistiki dnem farklilikla-
rint degerlendirmede kullanilan McNemar testi kullanarak

kiyaslanmistir. McNemar testi asagidaki formiil kullanilarak
hesaplanabilir (Foody 2004):

_ (‘flz—fn‘—l)z
f12+f21

X’ (1)
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Esitlikte £, birinci siniflandirict tarafindan dogru sekilde si-
niflandirilan ama ikinci siniflandiricr ile yanlis siniflandiri-
lan piksellerin sayisini ifade ederken, f, ikinci siniflandirict
kullanarak dogru siniflandirilan fakat birinci siniflandirici ile

yanlis siniflandirilan piksellerin sayisini ifade eder.

4. Bulgular ve tartisma

RO ve DVM smiflandiricilart kullanarak tretilen kentsel
tematik haritalar Sekil 2’de sunulmustur. Siniflandirma so-
nuglar1 gorsel olarak degerlendirildiginde, kentsel tematik
haritalarin oldukg¢a basaril tiretildigi sdylenebilir. RO sinif-
landirmasi i¢in elde edilen hata matrisleri test alanlari I, 11, ITT
ve IV igin sirastyla Tablo 1, 2, 3 ve 4’te sunulmustur. Diger
taraftan, DVM siniflandirmasi i¢in elde edilen hata matrisle-

11, test alanlart I, II, IIT ve IV i¢in sirastyla tablo 5, 6, 7 ve 8’te
sunulmustur. Elde edilen sonuglar her iki siniflandirma tekni-
§i kullanilarak her bir test alaninda arazi-ortiisii haritalariin
%89’dan daha yiiksek genel dogruluk degerleriyle oldukga
hassas bir sekilde iiretildigini gostermektedir.

RO smiflandirict kullanarak, genel dogruluklar I. Test
alant igin %93.99, II. Test alani i¢in %90.22, III. Test alani
icin %96.38 ve IV test alan1 igin %89.92 olarak hesaplanmis-
tir. Kappa katsayilari test alanlart I, I, 111 ve IV icin sirastyla
0.9298, 0.8826, 0.9566, ve 0.8790 olarak bulunmustur. Di-
ger taraftan, DVM siniflandirict kullanarak test alanlari I, 11,
IIT ve 1V igin genel dogruluklar sirasiyla %94.00, %92.68,
%96.07, ve %91.98 olarak hesaplanmistir. Kappa katsayila-
11 test alanlari I, 11, IIT ve IV igin sirasiyla 0.9300, 0.9122,
0.9528 ve 0.9038 olarak bulunmustur.

Test Alan1 111 Test Alani IT Test Alan1 1

Test Alan1 IV
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Sekil 2: Test alani |, Test alani Il, Test alani Ill ve Test Alani 1V igin RO ve DVM siniflandirma

sonuglari
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Test alanlarindaki kentsel tematik haritalar kiyaslandiginda
her iki smiflandirma teknigi kullanilarak en hassas haritala-
rin Test Alani IIT igin iretildigi goriilmektedir. Bu test alani
planli bir yerlesim oldugundan diizenli gelismistir. Bu alan-
daki binalar diizenli ve genis araliklidir. Ayrica, diger test
alanlariyla kiyaslandiginda belirlenmis siniflar spektral ola-
rak birbirinden farklidir ve smiflar arasi spektral karigiklik
azdir. Test alan1 I i¢in elde edilen tematik haritalar da oldukga
dogrudur. Ancak bu test alanindaki genel dogruluk Test Alani
IIT ile karsilastirildiginda biraz daha distiktiir, ¢iinkii bu test
alanindaki binalar oldukca kiiglik ve birbirine yakindir. Di-
ger taraftan, Test Alani I1 i¢in gorece daha diisiik dogruluklar

Tablo 1: 1. Test alani igin RO siniflandirma sonucunun hata matrisi

elde edilmistir. Bu test alant yogun kent dokusu igermektedir
ve bu alandaki binalarin ¢ogu beton ¢atilidir, bu durum bina
siifinin yol ve ¢iplak alan siniflartyla karigmasina neden
olabilmektedir. Bunlarin yaninda, smiflandirma sirasinda
bu test alaninin dezavantaji, ¢atilarda bulunan giines enerji
su 1sitma sistemlerinin varligi ve bunlarin simiflandirma is-
leminde sorunlara yol agabilmesidir. Her iki siniflandiriciy1
kullanarak en diisiik dogruluklar plansiz yerlesim bdlgesi
olan Test Alani IV icin elde edilmistir. Bu test alanindaki bi-
nalarin birbirine ¢ok yakin olmasi ve binalarin boyutlarinin
oldukea kiigiik olmasi siniflandirma dogrulugunun diismesi-
ne sebep olmaktadir.

Yer Dogrulugu
Simif Bina Bina2  Bitki Ortiisii Yol  Ciplak Alan Su Golge Toplam
Bina 999 31 4 16 21 1 5 1077
Bina2 0 835 0 109 27 0 0 971
Bitki Ortiisii 0 0 993 0 0 0 0 993
Yol 0 114 0 868 51 1 0 1034
Ciplak Alan 1 6 0 7 901 0 0 915
Su 0 2 0 0 0 993 5 1000
Golge 0 12 3 0 0 5 990 1010
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 7000
Uretici Dogrulugu (%) 99.90 83.50 99.30 86.80 90.10 99.30 99.00
Kullanict Dogrulugu (%) 92.76 85.99 100.00 83.95 98.47 99.30 98.02
Genel Dogruluk (%): 93.99; Genel Kappa: 0.9298

Tablo 2: II. Test alani igin RO siniflandirma sonucunun hata matrisi

Yer Dogrulugu
Smf Bina Bina2 Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Golge Toplam
Bina 872 9 0 226 157 7 1271
Bina2 2 965 1 4 29 0 1001
Bitki Ortiisii 0 0 999 0 0 0 999
Yol 54 1 0 770 0 0 825
Ciplak Alan 68 25 0 0 814 0 907
Golge 4 0 0 0 0 993 997
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 87.20 96.50 99.90 77.00 81.40 99.30
Kullanici Dogrulugu (%) 68.61 96.40 100.00 93.33 89.75 99.60
Genel Dogruluk (%): 90.22; Genel Kappa: 0.8826

Tablo 3: 1ll. Test alani igin RO siniflandirma sonucunun hata matrisi

Yer Dogrulugu
Sif Bina Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Tarim Golge Toplam
Bina 904 0 88 14 0 14 1020
Bitki Ortiisii 0 1000 0 0 1 0 1001
Yol 80 0 912 0 0 0 992
Ciplak Alan 10 0 0 985 3 0 998
Tarmm 0 0 0 1 996 0 997
Golge 6 0 0 0 0 986 992
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 90.40 100.00 91.20 98.50 99.60 98.60
Kullanici Dogrulugu (%) 88.63 99.90 91.94 98.70 99.90 99.40

Genel Dogruluk (%): 96.38; Genel Kappa: 0.9566
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Tablo 4: IV. Test alani igin RO siniflandirma sonucunun hata matrisi

Ground Truth
Simf Bina Bina2 Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Golge Toplam
Bina 940 17 1 0 216 0 1174
Bina2 0 818 0 56 89 0 963
Bina2 0 0 999 0 0 0 999
Yol 0 148 0 944 1 0 1093
Ciplak Alan 60 7 0 0 694 0 761
Golge 0 10 0 0 0 1000 1010
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 94.00 81.80 99.90 94.40 69.40 100.00
Kullanici Dogrulugu (%) 80.07 84.94 100,00 86.37 91.20 99.01
Genel Dogruluk (%):89.92; Genel Kappa: 0.8790
Tablo 5: I. Test alani igcin DVM siniflandirma sonucunun hata matrisi.
Yer Dogrulugu
Simf Bina Bina2 Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Su Golge Toplam
Bina 999 6 2 3 6 0 7 1023
Bina2 0 836 5 107 18 0 12 978
Bitki Ortiisii 0 0 992 0 0 0 0 992
Yol 0 144 0 887 85 1 1 1118
Ciplak Alan 1 1 0 3 891 0 0 896
Su 0 0 0 0 0 998 3 1001
Golge 0 13 1 0 0 1 977 992
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 1000 7000
Uretici Dogrulugu (%) 99.90 83.60 99.20 88.70 89.10 99.80 97.70
Kullanict Dogrulugu (%) 97.65 85.48 100.00 79.34 99.44 99.70 98.49
Genel Dogruluk (%): 94.00; Genel Kappa: 0.9300
Tablo 6: II. Test alani igin DVM siniflandirma sonucunun hata matrisi.
Yer Dogrulugu
Sinuf Bina Bina2 Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Golge Toplam
Bina 881 8 0 154 91 6 1140
Bina2 0 965 0 0 27 0 992
Bitki Ortiisii 0 0 1000 0 0 0 1000
Yol 73 1 0 839 0 0 913
Ciplak Alan 41 26 0 0 882 0 949
Golge 5 0 0 7 0 994 1006
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 88.10 96.50 100.00 83.90 88.20 99.40
Kullanic1 Dogrulugu (%) 77.28 97.28 100.00 91.89 92.94 98.81
Genel Dogruluk (%): 92.68; Genel Kappa: 0.9122
Tablo 7: . Test alani igin DVM siniflandirma sonucunun hata matrisi.
Yer Dogrulugu
Siuf Bina Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Tarim Golge Toplam
Bina 890 6 73 38 1 5 1013
Bitki Ortiisii 0 994 0 0 0 0 994
Yol 80 0 927 0 0 0 1007
Ciplak Alan 13 0 0 962 3 0 978
Tarim 1 0 0 0 996 0 997
Golge 16 0 0 0 0 995 1011
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 89.00 99.40 92.70 96.20 99.60 99.50
Kullanic1 Dogrulugu (%) 87.86 100.00 92.06 98.36 99.90 98.42

Genel Dogruluk (%): 96.07; Genel Kappa: 0.9528
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Tablo 8: IV. Test alani igin DVM siniflandirma sonucunun hata matrisi

Yer Dogrulugu
Simif Bina Bina2 Bitki Ortiisii Yol Ciplak Alan Golge Toplam
Bina 960 3 0 0 142 0 1105
Bina2 3 865 5 39 95 6 1013
Bitki Ortiisii 0 0 995 0 0 0 995
Yol 0 123 0 961 19 0 1103
Ciplak Alan 37 6 0 0 744 0 787
Golge 0 3 0 0 0 994 997
Toplam 1000 1000 1000 1000 1000 1000 6000
Uretici Dogrulugu (%) 96.00 86.50 99.50 96.10 74.40 99.40
Kullanict Dogrulugu (%) 86.88 85.39 100.00 87.13 94.54 99.70

Genel Dogruluk (%): 91.98; Genel Kappa: 0.9038

Dort test alani igin her bir arazi-ortii sinifinin RO ve DVM
smiflandiricilarint kullanarak bulunan iiretici dogrulugu,
kullanici dogrulugu ve her bir kategori kappa degerleri
sirastyla Tablo 9 ve 10°da verilmistir. Cogu arazi-Ortii sini-
flar1 icin tretici ve kullanic1 dogruluklarinin %75 degerinin
iizerinde hesaplanmasi, RO ve DVM siniflandiricilarinin
WorldView-2 uydu goriintiilerinden kentsel tematik harital-
amadaki basarilarini gostermektedir. Her bir sinif i¢in elde
edilen tretici dogrulugu, kullanici dogrulugu ve her bir
kategori kappa degerlerine dayanarak en dogru haritalanan
arazi-Ortiisi siniflar1, farkli spektral karakteristiklerinden
dolay1, bitki ortlisii ve golgedir. Diger taraftan, Bina/Bina2
ve yol siniflar1 bu arazi-ortii tiplerine ait piksellerin spektral
degiskenliginden ve diger arazi-Ortiisii smiflartyla benzer

Tablo 9: RO siniflandirma sonuglarinin Test Alanlari I, Il, 1ll ve IV igin genel

spektral karakterlerinden dolayr daha az dogrulukla harita-
lanmistir. Daha ayrintili bilgi vermek gerekirse, birinci test
alan1 i¢in bitki Ortlisii ve su siniflar1 en yiiksek dogrulukla
siiflandirilirken, yol ve bina2 smiflart en diisiik dogrulukla
siniflandirilmistir. Tkinci test alaninda bitki ortiisii ve golge
siiflar1 en dogru sekilde siniflandirilirken, bina, ¢iplak alan
ve yol siniflar1 daha az dogrulukla siniflandirilmistir. Benzer
sekilde tigiincii test alaninda en dogru siniflandirilan simiflar
bitki ortiisii, tarimsal alan ve golgeler iken, en az dogrulukla
siniflandirilan siiflar bina ve yoldur. Son olarak, dordiincii
test alan1 i¢in de bitki oOrtiisti ve golge siniflar1 en yiiksek
dogrulukla siniflandirilirken, bina ve bina2 siniflar1 en diistik
dogrulukla smiflandirilmistir.

ve her bir kategori dogruluk élgtimlerinin karsilastiriimasi

Test Alan1 [ Test Alan1 1T Test Alan1 1T Test Alan1 IV
UD KD K UD KD K UD KD K UD KD K
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bina 99.90 92.76 91.55 87.20 68.61 63.38 90.40 88.63 86.73 94.00 80.07 76.75
Bina2 83.50 85.99 83.66 96.50 96.40 95.80 - - - 81.80 84.94 82.43
Bitki Ortiisii 99.30 100.00 100.00 99.90 100.00 100.00 100.00 99.90 99.88 99.90 100.00 100.00
Yol 86.80 83.95 81.27 77.00 93.33 92.22 91.20 91.94 90.59 94.40 86.37 84.10
Ciplak Alan 90.10 98.47 98.21 81.40 89.75 88.04 98.50 98.70 98.48 69.40 91.20 89.73
Tarim - - - - - - 99.60 99.90 99.88 - - -
Su 99.30 99.30 99.18 - - - - - - - - -
Golge 99.00 98.02 97.69 99.30 99.60 99.53 98.60 99.40 99.29 100.00 99.01 98.84
GD (%) 93.99 90.22 96.38 89.92
GK 0.9298 0.8826 0.9566 0.8790
GD: Genel Dogruluk, GK: Genel Kappa, UD: Uretici Dogrulugu, KD: Kullanic1 Dogrulugu, K Kategori Kappa Degeri
Tablo 10: DVM siniflandirma sonuglarinin Test Alanlari I, 11, Il ve IV igin genel ve her bir kategori dogruluk 6lgiimlerinin karsilastiriimasi
Test Alani [ Test Alani I1 Test Alan1 111 Test Alan1 [V
UD KD K UD KD K UD KD K UD KD K
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Bina 99.90 97.65 97.26 88.10 77.28 73.49 89.00 87.86 85.83 96.00 86.88 84.69
Bina2 83.60 85.48 83.06 96.50 97.28 96.82 - - - 86.50 85.39 82.95
Bitki Ortiisii 99.20 100.00 100.00 100.00 100.00 100.00 99.40 100.00 100.00 99.50 100.00 100.00
Yol 88.70 79.34 75.89 83.90 91.89 90.54 92.70 92.06 90.73 96.10 87.13 84.98
Ciplak Alan 89.10 99.44 99.35 88.20 92.94 91.76 96.20 98.36 98.09 74.40 94.54 93.63
Tarim = = = - - - 99.60 99.90 99.88 - - -
Su 99.80 99.70 99.65 - - - - - - - - -
Golge 97.70 98.49 98.24 99.40 98.81 98.61 99.50 98.42 98.15 99.40 99.70 99.65
GD (%) 94.00 92.68 96.07 91.98
GK 0.9300 0.9122 0.9528 0.9038

GD: Genel Dogruluk, GK: Genel Kappa, UD: Uretici Dogrulugu, KD: Kullanict Dogrulugu, K Kategori Kappa Degeri
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Smiflandirict giftleri arasindaki McNemar test sonuglari
Tablo 11°de sunulmustur. Bu testlere gore 1., IL., III. ve IV.
test alanlarindaki X2 degerleri sirastyla 0.00, 69.71, 1.51,
ve 35.51 olarak hesaplanmustir. 1. ve III. test aralarinda X?
degerleri 3.84’ten daha az olarak hesaplanmistir. Bu nedenle
RO ve DVM smiflandiricilarin performanslari bu test alan-
lar1 icin neredeyse esittir. Diger taraftan I1. ve I'V. test alanlar1
i¢in X2 degerleri 3.84 ten daha biiyiiktiir bu da DVM siniflan-
diricinin RO yerine tercih edildiginde %95 giiven araliginda
onemli 6l¢iide dogruluk artis1 oldugunu ortaya koymaktadir.

5. Sonuglar

Bu c¢alismada RO ve DVM simiflandirma teknikleri-
nin WorldView-2 uydu goriintiilerinden kentsel tematik
haritalarin ¢ikarilmasindaki performanslart izlenmis ve
karsilagtirilmistir. Siniflandirma algoritmalari, keskinlestir-
ilmis WorldView-2 uydu goriintiileri kullanilarak farkli
kentsel karakterler gdsteren test alanlarma uygulanmistir.
Sonuglar goéstermistir ki, kentsel tematik haritalar her iki
makine O0grenme algoritmasi kullanilarak oldukca hassas
sekilde tiretilebilir. En hassas siniflandirma sonuglari diizenli
gelismis yeni konut dokulart igin (III. test alani) elde edilm-
istir, ¢linkii bu test alanindaki binalar seyrek olarak konum-
lanmis ve boyutlar1 gérece bilyiiktiir. Ikinci en iyi sonuglar
geleneksel ketsel dokusu olan (I. test alani) test alani igin
elde edilmistir. Bu test alaninda binalarin boyutlar1 kiigtiktiir
ve diizenli bir deseni yoktur. Ancak, bu test alaninin avan-
taji, siiflarin spektral olarak ayrilabilirligidir. Her ne kadar
II. test alani diizenli gelismis sehir dokusunu igerse de, bu
test alaninin simiflandirma dogrulugu tiglincii test alani kadar
yiiksek degildir. Bu durumda, simiflandirma dogrulugunda-
ki diistikliik farkli sebeplerden kaynaklanabilir; (i) siniflarin
spektral olarak benzerligi, (ii) yogun kent dokusu, (iii) bina
catilarinda giines enerjisi su 1sitma sistemlerinin bulunmasi.
Son olarak, en diisiik siniflandirma dogrulugu plansiz kent
dokusuna sahip dordiincii test alani i¢in elde edilmistir. Bu
test alaninda binalar ¢ok kiiciik boyutta ve birbirlerine ¢ok
yakindir.

DVM ve RO siniflandiricilar 1. ve II1. test alanlar1 igin
genel dogruluk bakimindan neredeyse esit sonug vermistir.
Ancak DVM smiflandiricist genel hassasiyet bakimindan II.
ve IV. test alani i¢in biraz daha iyi sonuglar tiretmistir. Her
ne kadar DVM smiflandiricist goreceli olarak daha yiiksek
dogruluk saglasa da RO smiflandiricisinin sonuglart da old-
ukga iddialidir. Sonug olarak, her iki makine 6grenme algo-
ritmas1 da WorldView-2 uydu goriintiilerinden kentsel alan
oOrtiisii haritalamasinda etkin olarak kullanilabilir.
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