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This study used very high-resolution aerial photographs to produce the most realistic land use and land
cover (LULC) map of the study area. As shown in Figure A, segmentation and several classification
algorithms were utilized to generate this map. The performance of these algorithms was then compared,
and the method providing the highest accuracy, along with its optimal parameter settings, was determined.
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Figure A. The methodological framework of the study

Purpose: The purpose of this study is to produce the most accurate LULC map by utilizing very high-
resolution aerial photographs through object-based image analysis. This was accomplished using
multiresolution segmentation and four classification methods named as k-Nearest Neighbor (kNN),
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and Fuzzy Logic (FL). Each classifier was
optimized with different parameter settings to ensure the best possible accuracy. The study also aims to
statistically compare the best maps obtained from this process.

Theory and Methods: This study's methodological framework is based on an object-based image analysis
approach. First, the multiresolution algorithm divided the very high-resolution aerial photographs into
objects. During segmentation, parameters such as scale, shape, and compactness were iteratively adjusted
to generate optimal objects. A set of features was extracted from each object to characterize land patterns.
These features were then used as inputs for four different classifiers. Training samples were selected for
each class. Several parameter combinations were tested to determine the most suitable configuration for
each classifier. The performance of the algorithms was assessed using Overall Accuracy (OA) and Kappa
statistics. The McNemar’s test was used to determine whether there was a statistically significant difference
between the best method-based maps.

Results: The classification results revealed that the SVM algorithm produced the most accurate LULC
map. McNemar's statistical test confirmed that the differences in the classification results were significant
at the 0.05 confidence level. The final LULC map derived from the SVM algorithm effectively represented
the spatial distribution of the classes, aligning closely with ground observations.

Conclusion: The findings of this study highlight that the integration of optimized segmentation parameters,
appropriate feature selection, and systematic comparison of classifiers significantly improves classification
reliability. The most accurate LULC map derived from the SVM algorithm can serve as a valuable
reference for environmental monitoring, land management, and spatial planning studies requiring detailed,
up-to-date LULC information.
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Belirli bir bolgedeki arazi kullanim bigimlerini (tarim, yerlesim, sanayi, orman vb.) ve arazinin mevcut Ortiisiini
(ormanlar, su kiitleleri, ¢iplak araziler vb.) gosteren arazi kullanimi ve arazi ortiisiit (LULC) haritalar dogal kaynaklarim
yonetimi, g¢evresel planlama, dogal afet yonetimi ve biyogesitlilik gibi etmenlerde kullamildigi igin biiyiik 6nem
tagimaktadir. LULC haritalar1 uzaktan algilama ile elde edilen goriintiiden siniflandirilmak istenen siniflarin her biri igin
ayr ayr1 piksel toplulugu veya obje toplulugu segilerek ve goriintiiniin bu smiflari igeren tematik haritasinin iiretilmesiyle
elde edilmektedir. Bu makale kapsaminda ¢alisma alaninin LULC haritalar1 nesne tabanli siniflandirma yaklasimina bagl
olarak olusturulmustur. Bu yontemin segmentasyon, siniflandirma ve dogruluk degerlendirmesi agamalari eCognition
yaziliminda yapilmistir. LULC haritalar1 nesne tabanli siniflandirmanin ilk agamasi olan segmentasyon asamasinda tespit
edilen objelerin k-en yakin komsu (kNN), rastgele orman (RF) destek vektor makineleri (SVM) ve bulanik mantik (FL)
yontemleri kullanilarak siniflandirilmasiyla elde edilmistir. Dogruluk degerlendirmesi asamasinda ise kNN, RF, SVM ve
FL yontemleri karsilagtirilmistir. Segmentasyon parametrelerinin (dlgek, sekil ve biitiinliik) optimum degerleri deneme
yanilma yontemiyle belirlenmistir. Ayrica siniflandirmada kullanilacak 6zellikler segilirken de her bir sinif ayr1 ayr analiz
edilerek karar verilmistir. Dogruluk analizi asamasinda yapilan istatistiksel analizlere gére SVM yonteminin en iyi sonucu
verdigi tespit edilmistir.

Comparison of fuzzy logic and machine learning methods in the production of object-
based land use and land cover (LULC) maps using very high resolution aerial imagery

HIGHLIGHTS

e  The design and optimization of an input shaper capable of attenuating specific vibration frequencies for flexible systems is presented
e  The proposed approaches eliminate the need for impulse sequences
o The effectiveness of the approaches has been experimentally validated on a crane system
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Land use and land cover (LULC) maps, which show land use patterns (agriculture, settlement, industry, forest, etc.) and
current land cover (forests, water bodies, bare land, etc.) in a given region, are of great importance as they are used in
factors such as natural resource management, environmental planning, natural disaster management and biodiversity.
LULC maps are obtained by selecting distinct groups of pixels or objects for each of the classes to be classified from the
remotely sensed image and creating a thematic map of the image containing these classes. In this paper, LULC maps of
the study area were produced using object-based classification approach. The segmentation, classification and accuracy
assessment stages of this method were carried out in the eCognition software. LULC maps were obtained by classifying
the objects detected in the segmentation stage, which is the first stage of object-based classification, using k-nearest
neighbor (kNN), random forest (RF), support vector machines (SVM) and fuzzy logic (FL) methods. In the accuracy
analysis assessment, the KNN, RF, SVM and FL methods were compared. The optimal values for the segmentation
parameters (scale, shape and compactness) were determined by trial and error. In addition, when selecting the features to
be used in the classification, the decision was made by analyzing each class separately. According to the statistical analyses
performed during the accuracy assessment phase, the SVM method was found to give the best result.
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1. Giris (Introduction)

20. yiizyilin baslarinda balonlarla veya ucaklarla gekilen hava
fotograflari, Ozellikle savag donemlerinde stratejik bilgi toplama,
harita yapimi ve arazi gézlemi i¢in 6nemli bir kaynak olmustur. Daha
sonra Ozellikle su, tarim ve orman yoOnetimi planlanmasinda
kullanilmaya baslanmistir. Gelisen teknoloji ile birlikte, hava
fotograflarinin kalitesi ve erisilebilirligi artmaktadir. Insansiz hava
araglar1 sayesinde, daha Once ulasilmasi zor olan bdlgelere dair
yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiiler elde edilebilmektedir. Bu durum,
hem bilimsel arastirmalara hem de ticari uygulamalara biiyiik katki
saglamaktadir. Ornegin, tarim sektoriinde ciftciler, hava fotograflarim
kullanarak  mahsul  saglhk durumunu izleyebilir, sulama
gereksinimlerini belirleyebilir ve kaynak kullanimimi optimize
edebilir. Ayrica sehirlerin yeni politikalarinin  gelistirilmesinde,
planlama ve yonetim siireglerinde karar vericilere LULC haritalar1
yardimci olmaktadir.

Piksel tabanli ve nesne tabanli smiflandirma LULC haritalarinin
iretilmesinde en sik kullanilan yontemlerdir. Piksel tabanli
smiflandirma, her pikseli bagimsiz bir birim olarak ele alir ve yalnizca
spektral dzellikleri g6z oniinde bulundurarak siniflandirma yapar. Bu
yiizden piksel tabanli yontemler, 6zellikle heterojen yapili alanlarda
tuz-biber (salt-and-pepper) etkisine yol acarak siniflandirma
sonucunu  olumsuz etkileyebilmektedir. Literatiirde yapilan
caligmalarda, piksel tabanli siniflandirmanin homojen alanlarda daha
yiliksek dogruluk sagladigi, ancak karmasik alanlarda dogrulugun
azaldig: belirtilmistir [1].

Nesne tabanli siniflandirma yontemi ise yalnizca piksellerin spektral
ozelliklerini degil, ayn1 zamanda doku, sekil ve komsuluk gibi
mekansal iligkileri de dikkate almaktadir. Bu yontemin ilk agamast
olan segmentasyon asamasinda benzer oOzelliklere sahip komgu
pikseller bir araya getirilerek nesne veya obje olarak adlandirilan daha
biiyiik birimler olusturmaktadir. Daha sonra iiretilen bu nesneler
siiflandirilmaktadir. Boylece siniflandirma sonuglari daha homojen
bir yapiya sahip olmaktadir. Bu durumda smif sinirlarinin daha dogal
bir sekilde olugsmasini saglamaktadir [2]. Nesne tabanli yontemler,
ozellikle yiliksek ¢ozilintirliklii uydu goriintiilerinde basarili sonuglar
vermektedir. Ancak daha karmagik bir islem siireci gerektirmesi ve
daha yiiksek hesaplama giicii ihtiyact bu yontemin sinirlamalaridir

[3].

Literatiirde piksel tabanli ve nesne tabanli smiflandirma
yontemlerinin  kargilagtirildign  birgok ¢alisma  bulunmaktadir.
Matejcikova vd. [4] 6lii ladin agaglarinin tespiti igin bu yontemleri
karsilagtirmigtir.  Yer kontrol noktalari ile yapilan karsilastirma
sonucunda hava goriintiillerinden elde edilen nesne tabanh
simiflandirma dogrulugunun piksel tabanli ydnteme gore istiin
oldugunu bulmuglardir. Nasiri vd. [5] orman ortiisiiniin dogru bir
bi¢imde haritalanabilmesi i¢in piksel tabanli ve nesne tabanli
simiflandirma  yontemlerini  arastirmiglardir. Bolgenin  yiiksek
¢Ozlintirliklii goriintli ile orman Ortiistiniin tespitinde nesne tabanl
yontem kullanmanin daha mantikli olacagini bulmuslardir. Jovanovié¢
vd. [6] ¢alismalarinda yap1 degisimini tespit eden, yap1 envanterini
giincel tutan ve degisiklikleri kayda alan bir yontem gelistirmeyi
amaclamigtir. Yap1 degisikliklerini yiiksek dogrulukla tanimlayabilen
yontemin nesne tabanli yontem oldugunu kesfetmislerdir. Bu tiir
caligmalarin yaninda piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma
yontemleri LULC haritalarinin iiretiminde de karsilagtirilmistir.
Riggan vd. [7] nesne tabanli siniflandirma ile daha yiliksek dogruluk
oranlar1 elde edildigini, Ozellikle sekil ve mekansal baglamin
smiflandirma dogrulugunu artirdigim1 goéstermislerdir. Buna karsin,
piksel tabanli yontemler tek tek pikselleri ele aldigindan dogruluk
oranlarinin daha diigiik oldugunu tespit etmislerdir. Li vd. [8]

Amerika'nin Orta Bat1 bolgesindeki bir ilgenin yiiksek ¢oziintirliklii
hava fotografiyla LULC haritalarinin dogrulugunu arastirmiglardir.
Calisma kapsaminda, nesne tabanli siniflandirmanin mekansal ve
spektral Ozellikleri dikkate almasi sayesinde, piksel tabanli
yontemlere gore Ozellikle tarim ve ormanlik alanlar gibi karmagik
arazilerde benzer nesneler arasinda bile daha yiiksek benzerlik
oranlar1 sagladigi bulunmustur. Qu vd. [9] Yangtze Nehri Deltasi’nda
iizerinde yapilan LULC simiflandirmasinda, nesne tabanli modelin
%96,01 dogruluk oranina ulastig1 gézlenmis ve 6zellikle topografik
6zelliklerin model dogrulugunu artirdig1 belirlenmistir. Piksel tabanli
yaklasimla kiyaslandiginda, nesne tabanli yontem, ek veri
kaynaklariyla birlestirildiginde daha kii¢iik nesneleri tanimlamada ve
daha yiiksek dogruluk saglamada etkili olmugtur.

Literatlirde yer alan g¢aligmalar incelendiginde, ¢ogu caligmanin
yalnizca siniflandirma algoritmalarini karsilagtirmakla simirli kaldig
goriilmektedir. Bununla birlikte, bu caligmalarda segmentasyon
parametrelerinin optimizasyonu ve siiflandirma algoritmalarin ayar
parametrelerinin - se¢imi gibi unsurlar ¢ogunlukla goz ardi
edilmektedir. Ayrica, McNemar’s testi gibi ileri diizey istatistiksel
yontemlerle smiflandirma  haritalarinin ~ anlamlilik ~ diizeyinde
karsilagtirildigi ¢aligmalara da oldukg¢a nadir rastlanmaktadir. Tassi ve
Vizzari [10] ve Kasahun ve Legesse [11] c¢aligmalarinda diger
unsurlart géz ardi ederek yalmizca siniflandirma yontemlerinin
dogruluklar tizerine ¢alisma yapmiglardir. Balha vd. [12] ve Selvaraj
vd. [13] ise siniflandirma performanslarinin yaninda segmentasyon
parametrelerinin uygun degerlerini bulmaya odaklanmistir. Fakat
McNemar’s ile karsilagtirma yapmamiglardir. Luo vd. [14] ise
McNemar’s ile smiflandirma sonuglari arasindaki anlamlilig test
etmistir.

Gegmis ¢aligmalarda elde edilen bulgulara gore ¢aligma alaninin
LULC haritasinin elde edilmesinde nesne tabanli siniflandirma
yontemlerinin kullanilmasina karar verilmistir. Bu baglamda gergege
en ¢cok benzeyen haritay1 elde etmek icin kNN, RF, SVM ve FL
smiflandirma yontemleri karsilastirilmistir. Calisma kapsaminda
iretilecek simiflara karar verildikten sonra segmentasyon agamasi
gerceklestirilmistir. Bu asamada objelerin dogru bir bigimde olusturan
uygun yontemi bulmak igin eCognition programinda ii¢ farkli
segmentasyon yontemi denenmistir. Bu iglemler tarim alanlari ve agag
gibi birbirine karigmasi muhtemel bazi objeler incelenerek
gerceklestirilmis ve en iyi nesne olusumlarini multiresolution
yonteminin trettigi gorilmiistiir. Bu yontemin uygun parametrelerini
bulmak igin birgok deneme yapilmistir. Uygun parametreler
kullanilarak elde edilen objelerden egitim ve test alanlar1 secilmistir.
Daha sonra smiflarin optimum ayirt edilebilmesi i¢in gerekli olan agik
alan endeksi (BAI), normallestirilmis fark bitki Ortlisii endeksi
(NDVI), normallestirilmis fark su endeksi (NDWI) gibi 6zellikler
belirlenmistir. Bu iglemlerden sonra liretilen objeler kNN, RF, SVM
ve FL yontemlerine gore smiflandirilarak her yontemin LULC
haritalart elde edilmistir. Bu LULC haritalarinin test verileri ile
karsilastirilmasi ile olusturulan hata matrislerinin istatistiksel analizi
ile dogruluk analizleri yapilmistir. Ayrica, smiflandirma haritalart
yalnizca dogruluk oranlariyla degil, ayn1 zamanda McNemar’s testi
ile istatistiksel anlamlilik agisindan da degerlendirilmistir. Bu yoniiyle
caligma, hem yontemsel derinlik hem de uygulama biitinligi
acisindan literatiirdeki benzerlerinden ayrilmaktadir.

2. Materyal ve Yontemler (Material and Methods)
2.1. Calisma Alant (Study Area)

Caligsmada arazi detaylarini en kapsamli bir bigimde gosterebilmek
igin smif gesitliginin en fazla oldugu Kayseri ilinin Kocasinan
Ilgesindeki Ziimriit, Hoca Ahmet Yesevi ve Saray Bosna
Mabhallelerinin kesigiminde yaklasik 2,56 kilometrekarelik alan
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caligma bolgesi olarak segilmistir. 30 cm yersel ¢oziiniirliige ve 8 bit
radyometrik ¢oziiniirliige sahip, mavi, yesil, kirmizi ve yakin
kizil6tesi olmak {izere 4 bantli hava fotografi arastirma alaninin
LULC haritasin1  ¢ikarmak i¢in nesne tabanli siniflandirma
yontemlerinin kullaniminda girdi verisi olarak kullanilmustir (Sekil 1).

2.2. Goriintii Segmentasyonu (Image Segmentation)

Nesne tabanli siniflandirma ¢alismalarinda chessborard, quadtree ve
multiresolution gibi bircok yaklagim kullanilmigtir. Chessboard
bunlar arasinda matematik hesabina dayali olmayan en basit
yontemdir. Bu yontemde sol iist kdse referans alinarak girilen
parametre degerine gore esit karelerden olusan objeler elde edilir [10].
Quadtree segmentasyon yontemi sonucunda da kare seklinde objeler
olusur. Fakat olusan biiyiikliikleri olgek parametresine bagl
olmasindan dolay1 farkli olabilmektedir. Bu asamada olusan objeler
homojenlik sarti saglanana kadar kendi icerisinde 4 kiiciik kareye
boliiniir [11]. Multiresolution yonteminde ise objeler karenin yaninda
¢ok farkli geometrik sekillerde de olusabilmektedir. Bu nedenle
multiresolution, segmentasyon teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan
yontem olmustur. Bu yontemde objeler girilmesi zorunlu 3 parametre
ve 1 tanede istege bagli olmak {lizere toplam 4 parametreye verilen
degerlere gore liretilmektedir [12]. Bu parametrelerden olgek, sekil ve
biitlinliik zorunlu parametrelerdir. Zorunlu olmayan bantlarin agirligi
ise herhangi bir deger girilmediginde biitiin bantlar1 esit agirlik alarak
islemi gergeklestirmektedir. Bu parametreler belirlenirken nicel bir
6lglit bulunmamasindan dolayi, gérsel yorumlama ile bulunurlar.
Olgek parametresi objelerin boyutunu belirlemektedir. Bu parametre
biiyiik segilirse olugan objelerin birden fazla sinif igerebilecegi veya
kiigiik secilirse de fazla sayida obje olusturabilecegi i¢in Olgek
parametresi secilirken ne biiyiik olmasina ne kii¢iik olmasina dikkat
edilmelidir. Sekil parametresi ile birbirini 1’e tamamlayan renk
parametresi komsu piksellerin yansitim degerlerinin benzerligine
dikkate alirken, bu parametrenin azalmasi sekil parametresinin
etkisini artirmaktadir. Bu parametrenin yiiksek se¢ilmesi, az yansitim
farklar bile dikkate alir ve homojen obje sayisini artirir. Birbirlerini
I’e tamamlayan diger parametreler biitiinlik ve piirlizstizliktiir.
Biitlinliik arttikga daha biitiin nesneler olusmaktadir. Piiriizsiizlik
artirildiginda ise olusan objelerin sinirlar1 daha diizglin bir bigimde
belirlenmektedir.

2.3. Smiflandwricilar (Classifiers)
2.3.1. K-en yakin komsuluk (K-nearest neighbour)

K en yakin komguluk (kNN) yontemi, T. M. Cover ve P. E. Hart [13]
tarafindan sunulmustur. kNN basit, etkili ve parametrik olmayan bir
makine 6grenme yontemidir [14]. Bu yontemin temel prensibi, sinifi
bilinmeyen bir pikselin sinifini belirlemek i¢in, en yakin komsularinin
sinifin1 inceleyerek karar vermektedir. Bunu veri kiimesindeki
piksellerin benzerliklerine dayanarak gerceklestirmektedir. Ogrenme
asamasinda model egitilmez; bunun yerine, piksellerin siniflari
dogrudan karar agamasinda belirlenmektedir. KNN, tiim veri setini
hafizada tutar, bu da biiyiik veri kiimelerinde yiiksek bellek tiiketimine
neden olabilmektedir. Ayrica 6zellikle biiyiik veri kiimelerinde her
tahmin iglemi i¢in tim veri piksellerine olan mesafelerin
hesaplanmasi gerekir, bu da tahmin siirecini yavaglatmaktadir [15].

kNN yonteminin ilk adim, K degerinin belirlenmesidir. K, modelin
siniflandirma  yaparken ka¢ komsunun dikkate alinacagini
belirtmektedir. K degerinin kiiciik se¢ilmesi, modelin daha ayrintili ve
hassas sonuglar vermesine neden olabilir, ancak bu durum asir1
ogrenmeye (overfitting) yol agabilir. Cok bilyliik K degerleri ise
modelin genelleme yetenegini artirsa da diisiik performansa ve asirt
basitlestirmeye (underfitting) neden olabilir. kNN yonteminin ikinci
adiminda smifi belirlenmek istenen pikselin komsulariyla olan
mesafeleri Es. 1°de verilen 6klid mesafesi ile hesaplanmaktadir [16].
Bu islem sonucunda bulunan degerler kiigiikten biiyiige siralanir.
Daha sonra siniflandirilacak pikselin en yakin K komsu bulunur ve en
yakin K komsu arasinda en ¢ok hangi simifa sahip olan komsu varsa,
pikselin tahmin edilen sinifi da o olur [17].

dis(x',y') = T (xf, y1)? )

2.3.2. Rasgele orman (Random forest)

Rastgele Orman (RF) yontemi, biiyiik veri kiimelerinde yliksek
dogruluk saglama yetenegi ve genellemeye karsi dayanikliligi ile 6ne
¢ikan bir makine dgrenimi algoritmasi olarak Breiman [18] tarafindan
bulunmustur.

Sekil 1. Caligma alaninin hava fotografi (Aerial photo of study area)
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Ozellikle smiflandirma ve regresyon problemlerinde kullamlan RF,
¢ok sayida karar agaglarindan olusan bir topluluk 6grenme (ensemble
learning) yontemidir [19]. RF’nin temel mantig1, ¢ok sayida farkli
karar agacini egitmek ve ardindan her birinin verdigi sonuglari
birlestirerek daha genel bir sonuca ulagsmaktir. Ayrica RF, her bir
Ozniteligin 6nem derecesini belirleyebilmektedir [20].

RF yonteminde, her bir karar agaci, bootstrap 6rnekleme adi verilen
bir islemle egitim veri setinden rastgele drneklenmis bir alt kiime ile
egitilir. Bootstrap 6rnekleme, ayni 6rnegin tekrar secilebildigi bir
rastgele se¢im siirecidir. Bu sayede her bir agag, veri setinin farkli bir
varyasyonu ile egitilir, bu da agaclarin c¢esitliligini artirir ve asiri
o0grenmeyi azaltir. RF yonteminin diger bir 6nemli bileseni, her bir
diigiimde yapilacak 6zellik secimidir. Karar agaglarinda, her digiimde
veriyi bolebilecek en iyi dzelligi bulmak i¢in genellikle tiim dzellikler
analiz edilir. Ancak RF’de her bir diigiimde yalnizca belirli sayida
rastgele secilmis 6zellik arasindan se¢im yapilir. Bu yontem, her bir
agacin farkli bir yap1 kazanmasini saglar ve modelin ¢esitliligini
artirir. Her diiglimde toplam 6zellik sayisinin karekokii kadar dzellik
secilir. Derinlik ise her agacin ne kadar derine kadar biiyiiyebilecegini
siirlamaktadir. Maksimum aga¢ sayist kadar olusturulan karar
agaclarinin diigiim bdlme islemleri yaprak digiimler elde edilene
kadar devam eder. Bu islemler sonucunda her bir karar agacinin
buldugu smiflar bulunmaktadir. Bu siniflarin igerisinden en fazla
olan1 RF’ye gore siniflandirilmak istenen sinifi olarak atanir.

2.3.3. Destek vektor makineleri (Support vector machine)

Destek Vektor Makineleri (SVM), yiiksek boyutlu verilerde
smiflandirma gorevini etkili bir sekilde gerceklestirebilen, kontrollii
siniflandirma algoritmalari arasinda dne ¢ikan bir yaklagimdir. Ayrica
verilerin dagilimi1 konusunda herhangi bir 6n bilgi veya varsayim
gerektirmedigi i¢in parametrik olmayan bir yontemlerden biridir [21].
SVM’nin temel amaci, destek vektorleri adi verilen veri noktalar
arasindaki mesafe olarak adlandirilan marjin maksimum olabilmesini
saglayan optimal bir karar sinirin1 bulmaktir. Hiper diizlem adi verilen
bu smir smiflandirma hatalarini minimize eder [22]. Verilerin
dogrusal olarak ayirt edilebildigi durumlarda SVM’nin matematiksel
gosterimi asagidaki Es. 2°de verilmistir.

f(x) = sign(¥ ayyix;x + b) @

Genis spektral varyansa sahip veri kiimelerinde, siniflarin dogrusal
ayrilmast miimkiin olmamaktadir. Bu nedenle SVM verilerin dogrusal
ayrilabilir hale getirilmesi amaciyla kernel fonksiyonlarini
kullanilmaktadir. Kernel fonksiyonlari, verilerin orijinal uzaydan
daha yiiksek boyutlu bir uzaya taginmasini saglayarak siiflarin
dogrusal bir sekilde ayrilmasina yardimci olmaktadir. Bu durumda
SVM’nin matematiksel gosterimi asagida verilen Es. 3’e
doniismektedir.

f(x) = sign(¥ a;y;(x)e(x;) + b) 3)

SVM yontemi birgok avantajlara sahip olmasina ragmen RBF gibi
kernel tiiriinlin se¢imi ve secilen tiiriin gamma gibi parametrelerinin
se¢imi problemlerine sahiptir. RBF ince ayrintilar1 yakalayarak
benzer spektral 6zelliklere sahip siniflari ayirt etmede oldukga basaril
bulunmustur.

2.3.4. Bulanik mantik (Fuzzy logic)

Zadeh [23], iki degerli olmas1 gereken geleneksel mantigin (sicak
veya soguk, yavas veya hizli, yanlis veya dogru gibi) insan diisiinme
bi¢imlerini ve dilsel kavramlari modellemek i¢in yetersiz kaldigini
fark etti. Ayrica gergek diinya, bu kadar kesin dogruluk veya yanliglik
icermez. Bu baglamda bulanik mantik (FL), belirsiz ve keskin sinirlart

olmayan insana 6zgii diislinme bi¢imini bilgisayar sistemlerine ve
matematiksel modellere daha iyi aktarma amaciyla Zadeh tarafindan
gelistirilmistir.

FL, bulanik kiimelere dayanmaktadir. Bulanik kiimeler, bir 6genin
kismi tiyeligini ifade etmektedir. Klasik kiime teorisinde bir 6ge bir
kiimeye ya aittir ya da degildir; ancak bulanik kiimelerde bir 6genin
kiimeye ait olma derecesi vardir. Bu derecelendirme genellikle 0 ile 1
arasinda bir degerle ifade edilmektedir. Omegin, klasik bir mantik
sisteminde bir kiginin 50 yasinda olmasi orta yash veya yash seklinde
ifade edilirken, bulanik bir sistem "bu kisi belirli oranda orta yagli ve
belirli oranda yash olabilir" diyebilir ve bir iiyelik derecesi verir.
Uyelik derecesini belirlemek igin iiggen, yamuk, ¢an ve sigmoid gibi
iiyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [24]. Uggen, yamuk ve gan bu
fonksiyonlardan en sik kullanilanlari olup formiilleri sirasiyla
asagidaki Es. 4-6’da verilmigtir.

1 degeri objenin o sinifa ait tam tiyeligi temsil ederken, 0 degeri hi¢bir
tiyeligin olmadig1 durumu temsil eder. Bu iki deger diginda kalan
diger degerler ise biiyiikliikleri oraninda tiyeligin olacagini gosterir.
Bu durumda obje, hangi smif igin en yiiksek iiyelik degerine sahipse
o sinifa dahil edilebilir.

0, x<aveyax =c
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Burada a, b ve c iiggenin kose noktalaridir.
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Burada a, b, ¢ ve d yamugun kose noktalaridir.
—(x=0)?
pA(x) = {e 207 } (6)

Burada ¢ fonksiyonun merkezini ve o ise standart sapmadir. FL
yontemi sonucunda bulunan 1 degeri objenin o sinifa kesin olarak ait
oldugunu gosterirken, 0 degeri ise objenin higbir o smfa ait
olmadigim1  gostermektedir. Bu iki degerin disinda bulunan
degerlerden en yiiksek iiyelik degerine sahip sinifa obje dahil
edilmektedir.

2.4. Dogruluk Degerlendirmesi (Accuracy Assessment)

Yapilan caligmalarda tek bir sonug¢ elde ediliyorsa bu sonucun
dogrulugu veya birden sonu¢ fazla sonu¢ elde ediliyorsa hangi
sonucun en yiiksek dogruluga sahip oldugu hata matrisi gibi dogruluk
belirleme yontemleriyle elde edilir. Bu yontem referans veri ile
siniflandirilmig goriintiiniin karsilagtirilmasi esasina dayanmaktadir.
Hata matrisi kullanilarak genel dogruluk (OA), kappa, iiretici ve
kullanict dogrulugu metrikleri hesaplanmaktadir.

OA dogru olarak simiflandirilan piksel veya obje sayisinin toplam
piksel veya obje sayisina oranidir. Kappa referans veri ile sonug
haritas1 arasindaki uyumu Olger. Kappa degeri 1’e yaklastikca
uyusumun arttigini, 0’a yaklastik¢a ise uyusumun azaldigini gosterir.
Uretici dogrulugu, her smif icinde dogru olarak smiflandirilmis
piksellerin veya objelerin sayisinin, her sinif i¢in kullanilan referans
veri setindeki toplam piksel veya obje sayisina bolerek bulunurken
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kullanict dogrulugu ise her sinif i¢inde dogru siniflandirilmis piksel
veya obje sayisini, ilgili kategori iginde siniflandirilan piksellerin
toplam sayisina boliinmesiyle bulunur.

2.5. McNemar’s testi (McNemar’s test)

McNemar’s testi, sonuglar olan eslestirilmis verileri karsilagtirmak
i¢in kullanilan parametrik olmayan bir testtir. Bu test, 6zellikle ayn1
deneklerin farkli yontemlerle test edildigi durumlarda, sonuglarin
anlamli bir sekilde farklilik gosterip gostermedigini belirlemek
amaciyla kullanilmaktadir. LULC haritalarinin iiretiminde, farkl
simiflandirma algoritmalarinin sonuglarini karsilastirirken de bu test
olduk¢a faydali olabilmektedir. Bu noktada, McNemar’s testi, iki
veya daha fazla algoritmanin tirettigi LULC haritalarinin benzerlik ve
farkliliklarim degerlendirerek, sonuglarin anlamli olup olmadigini
gostermektedir.

McNemar’s testi, iki smiflandirmanin karsilagtirildigi durumlarda,
ornegin bir pikselin SVM tarafindan tarim alanlar1 olarak, RF
tarafindan ise orman alanlar1 olarak simiflandirilmasi gibi uyumsuz
eslesmeleri ortaya cikarir. Bu tlir uyumsuzluklar uyumsuz giftler
(discordant pairs) olarak adlandirilir ve McNemar’s testi bu giftlerin
sayisint kullanarak sonuglarin farkini belirler. Uyumsuz ciftlerin
sayist, b ve c ile ifade edilir ve testin formiilii Es. 7°de verilmektedir.

x2=(>b-0c)?/(b+0) (N

Es. 7’ye gore elde edilen x2 degeri, anlamlilik seviyesine (6rnegin,
0=0,05) karsilik gelen tablo degeriyle kiyaslanir. Eger bu deger tablo
degerinden biiyiik ise iki yontem arasindaki farkin istatistiksel olarak
anlamli oldugunu gosterir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)
3.1. Segmentasyon (Segmentation)

Nesne tabanli smiflandirmanmn ilk ve en Onemli kismi olan
segmentasyon asamasi birbirleriyle homojen 6zellik gosteren
piksellerin birlestirilerek objeler elde etme islemidir. Bu objeler
olusturulurken chessboard, quadtree ve multiresolution gibi
segmentasyon cesitlerinden faydalanilir. Bu segmentasyon gesitleri
farkli parametre degerleriyle ayr1 ayr1 denenmis ve bolgedeki siniflar
diizenli bir sekle sahip olmadiklari igin ¢aligma kapsaminda
multiresolution segmentasyonun kullanilmasmin uygun oldugu
gorlilmiistiir.

Calisma kapsaminda segmentasyon agsamasinda bitki Ortiisii yogun
olan agag, yesil alanlar ve tarim alanlar1 siniflarmin diger siniflardan

daha rahat bir bigimde ayirt edilebilmesi igin bant agirhig kirmizi,
yesil ve mavi bantlari i¢in 1 girilirken yakin kizil6tesi bant i¢in ise 2
girilmistir.

Multiresolution segmentasyonunda objelerin minimum boyutunu
tayin eden Olgek parametresi en Onemli parametredir. Fakat bu
parametre secilirken degerin gereginden kiigiik girilmesi gereksiz obje
olugsmasina, gereginden biiyiik girilmesi de detay kaybina sebep
olabilmektedir. Uygun dlgek parametre degerini bulmak igin sekil ve
biitiinliikk parametreleri sabit tutulmus ve bu parametreye birgok farkli
deger verilerek denenmistir. Sekil 2, 6lgek degerlerinin degisimine
bagli olarak obje sinirlarinda meydana gelen farkliliklari gorsel olarak
ortaya koymustur. Bu figiir tizerinden, 6l¢ek parametresinin objelerin
gorsel smirlarini nasil etkiledigi agik bir sekilde izlenebilmektedir.
Sekil 2a, Sekil 2b ve Sekil 2c¢'de, farkli 6lgek degerleriyle (sirasiyla
10, 20 ve 50) elde edilen objelere ait drnekler sunulmustur. Bu 6lgek
seviyelerinin siiflandirmada uygun olup olmadigint degerlendirmek
icin sinif bagma 20 farkli nesne, secilen 6lgek diizeylerinde gorsel
olarak kontrol edilmistir. Olgek parametresi 10 verildiginde Sekil
2a’da gosterilen objelerin tek bir obje olmasinin hem gereksiz obje
olusumunu engelleyebilecegi hem de siniflandirma sirasinda egitim
asamasini hizlandirabilecegi gozlemlenmistir. Sekil 2b’de de 6lgek
parametresi 20 olarak secilmis ve olusan objelerin gergekle benzerlik
gosterdigi tespit edilmigtir. Sekil 2c¢’de ise Olgek parametresi 50
girildiginde de detay kaybi oldugunun farkina varilmistir. Yapilan
bircok karsilastirilma sonucunda uygun Olgek parametresinin 20
alinmasina karar verilmistir.

Renk parametresi komsu piksellerin yansitim degerlerindeki
benzerligi dikkate almaktadir. Birbirlerini 1’e tamamladiklar1 igin
sekil parametresi renk parametresi ile dogrudan iliskilidir. Olgek ve
biitiinlikk parametreleri sabit tutularak denenen birgok sekil parametre
degerlerinden 0,1, 0,3, 0,5 i¢in elde edilen 6rnek objeler Sekil 3a,
Sekil 3b ve Sekil 3c¢’de gosterilmistir. Bu ¢aligma kapsaminda, 6lgek
ve biitlinliik parametreleri sabit tutularak yalnizca sekil parametresine
odaklanilmig ve bir¢ok sekil parametreleri denenmistir. Denenen sekil
parametre degerlerinden Sekil 3a, 3b ve 3c, swrasiyla 0,1, 0,3 ve 0,5
sekil parametresi ile olusturulan segmentasyon sonuglarmin obje
smirlarina etkisini gorsel olarak karsilagtirmali sekilde sunmustur. Bu
sekiller izerinden sekil parametresi arttik¢a renk parametresinin etkisi
azalacagindan dolayi, olusan objelerin birden fazla siuf igerdigi
goriilmiigtiir. Bu gozlemler dogrultusunda, gorsel biitiinlik ve siif
temsiliyeti agisindan optimum sekil parametresinin 0,1 oldugu
sonucuna varilmistir.

Calisma kapsaminda multiresolution yonteminin son se¢im asamast
olan biitiinlik parametresi de olusturulan objelerin sinirlarimin ve
sekillerinin daha diizgiin olabilmesinde rol oynamaktadir. Bu
parametreye iliskin denenen birgok biitiinlilk degerinden bazilarmin

Sekil 2. Multiresolution segmentasyon parametrelerinden 6lgek parametresinin degisimine bagli olarak obje sinirlarinin nasil
farklilagtigi: a) 10, b) 20, ¢) 50

(How the object boundaries differ depending on the change of scale parameter from the multiresolution segmentation parameters: a) 10, b) 20, ¢) 50)
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gorsel analiz sonuglar1 Sekil 4'te detayli sekilde sunulmugtur. Sekil 4a,
Sekil 4b ve Sekil 4c, sirasiyla 0,1, 0,3 ve 0,5 biitiinliik parametresi
degerleri ile elde edilen obje yapilarnin gorsel karsilagtirmalarini
icermektedir. Bu sekillerden biitiinlik parametresi arttikca
segmentasyon sonucu olusan objelerin smirlarinin gereginden fazla
keskinleserek dogal yapiyr bozdugu, parametrenin diigiik olmasi
durumunda ise objeler arasindaki fiziksel ayrimin zayifladigi ve
gereksiz nesne olusumuna neden oldugu net bir sekilde

gozlemlenmisgtir. Bu nedenle en uygun biitiinlikk parametre degeri 0,5
degeri olarak kabul edilmistir. Yukarida verilen multiresolution
segmentasyonunun  parametrelerinin - en uygun degerlerinin
belirlenebilmesi i¢in yapilan gérsel yorumlamalar dikkate alindiginda
Olgek parametresi 20, sekil parametresi 0,1 ve biitiinliik parametresi
0,5 degeri olarak belirlenmistir. Bu parametre kombinasyonu
kullanilarak gergeklestirilen segmentasyon islemi sonucunda yaklagik
144000 adet obje olusturulmustur (Sekil 5).

...

Sekil 3. Multiresolution segmentasyon parametrelerinden sekil parametresinin degisimine bagl olarak obje sinirlarinin nasil
farklilastigi: a) 0,1, b) 0,3, ¢) 0,5

(How the object boundaries differ depending on the change of shape parameter from the multiresolution segmentation parameters: a) 0.1, b) 0.3, ¢) 0.5)

Sekil 4. Multiresolution segmentasyon parametrelerinden biitiinliik parametresinin degisimine bagli olarak obje sinirlarinin nasil
farklilastigi: a) 0,1, b) 0,3, ¢) 0,5

(How the object boundaries differ depending on the change of compactness parameter from the multiresolution segmentation parameters: a) 0.1, b) 0.3,

Obje sinirlari

001 02 0.4 (L&
[ km

Sekil 5. Multiresolution segmentasyonunun 6lgek, sekil ve biitiinliik parametreleri dogru ayarlandiginda olusan objelerin gorsel temsili
(Visual representation of objects formed when the scale, shape and compactness parameters of multiresolution segmentation are set correctly)
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3.2. Simiflandirma (Classification)

Calisma yapilan bolgede siniflandirma igsleminde su kanali, tarim
alanlari, agac, yesil alanlar, golge, toprak yollar, bina, ¢ati, kaldirim,
yollar ve ¢iplak alanlar siniflarinin kullanilmasina karar verilmistir.
Daha sonra su kanalt hari¢ bu siniflarmn her biri igin 200 obje se¢ilmis
ve bu objelerin %70’i egitim ve kalan %30’u ise test olmak iizere
rastgele ayrilmistir. Daha sonra siniflandirmada kullanilmak {izere
toplam 15 adet 6zellik segilmistir.

BAI ¢iplak alanlari yani bitki ortiisiiniin bulunmadig1 veya ¢ok az
oldugu alanlar1 tespit etmek i¢in gelistirilmistir. BAI goriintiiniin mavi
(BLUE) ve yakin kizilotesi (NIR) bantlarinin Es. 8’de kullanilmasiyla
elde edilmektedir.

BAI = (BLUE — NIR) / (BLUE + NIR) ®)

Ciplak alanlarda, NIR degerlerinin diisiik olmast ve BLUE
degerlerinin nispeten daha yiiksek olmasi, ¢iplak alanlarin daha
yiiksek BAI degerlerine sahip olmasina neden olmaktadir. Bitki
ortiisiic yogun olan bolgelerde ise, NIR degeri daha yiiksek
oldugundan, bu da bu tiir alanlarda BAI'nin diisiik olmasina neden
olmaktadir.

NDVI, bitki ortiisiiniin yogunlugunu ve sagligini 6lgmek i¢in yaygin
olarak kullanilan bir endekstir. Es. 9°da verilen goriintiiniin kirmizi
(RED) ve yakin kizilotesi (NIR) bantlarinin kombinasyonuyla elde
edilmektedir.

NDVI = (NIR — RED)/(NIR + RED) )

Bitkilerin saglikli yapraklari, NIR bdolgesinde yiiksek yansima
gosterir. Ayrica bitkiler, fotosentez yapmak i¢in kirmizi 15181 sogurur.
Bu nedenle NDVI bitki ortiisii yogunlugu ile dogru orantili
olmaktadir.

NDWI, su varligin1 belirlemek ve izlemek i¢in kullanilan bir
endekstir. Yesil (GREEN) ve yakin kizildtesi (NIR) bantlari
kullanilarak elde NDWI formiilii Es. 10°da verilmistir.

NDWI = (GREEN — NIR) / (GREEN + NIR) (10)

Bant oran1 1, elektromanyetik spektrumun mavi (BLUE) ve kirmizi
(RED) bantlar arasindaki orani ile olugturulmaktadir (Es. 11).

Bant oran1 1 = BLUE/RED (11)

Bu oran oOzellikle yollarin ve binalarin ayirt edilmesinde
kullanilmaktadir.

Bant oranm1 2 ise Ozellikle kaldirimlarin ayirt edilmesinde
kullanilmaktadir (Es. 12).

Bant orani 2 = BLUE/GREEN (12)

Mean (RED, GREEN, BLUE, NIR), segmentasyon sonucunda olugan
her bir nesnenin bu dort bant igin ortalama yansima degerlerini
hesaplamak i¢in kullanilmaktadir.

Brightness (Parlaklik), genellikle bir objenin her bant igin ortalama
yansima degerlerinin hesaplanip bu degerlerin ortalamasinin
alinmasiyla elde edilmektedir. Bir objenin parlakligi Es. 13’te gibi
hesaplanmaktadir.

2y, Band; (13)

Burada, n kullanilan bantlarin sayisini, Band; her bir banttaki
yansima degerlerini ifade etmektedir.
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Length/Width orani, objelerin geometrik 6zelliklerini tanimlamak i¢in
kullanilan bir Ol¢lidiir. Bu oran, bir objenin en uzun ekseninin
(Length) en kisa eksenine (Width) olan oranini ifade eder ve bir
nesnenin ne kadar uzun ya da genis oldugunu degerlendirmeye
yardimer olur. Ozellikle yollarm ayirt edilmesinde biiyiik 6neme
sahiptir.

Asymmetry objeyi kapsayan bir elips bulunduktan sonra elipsin ana
eksenlerinden biiyiik olanin uzunlugunun kii¢iik olanin uzunluguna
orantyla hesaplanmaktadir.

Rectangular fit, bir objenin ideal bir dikdortgene ne kadar yakin
oldugunu olgen énemli bir geometrik olgiittiir. Ozellikle diizenli
yapilar ile diizensiz yapilar arasindaki farki anlamak ve objelerin
geometrik yapilarim analiz etmek i¢in kullanmilmaktadir.

Roundness, bir objenin elipsle ne kadar benzer oldugunu belirleyen
bir geometrik dlgiittiir. Bu 6zelligin yiiksek oldugu objeler, belirli bir
merkez etrafinda simetrik ve diizenli bir sekilde dagilim gosterirken,
daha az oldugu objeler ise daha diizensiz bir sekle sahip
olabilmektedir.

Shape index, objenin kenarligimm yumusakligini gdsteren geometrik
oOlciittiir. Objenin kenarligi ne kadar yumusak olursa, sekil indeksi o
kadar diisiik olur. Ozellikle cati gibi yumusak smflarin ayirt
edilmesinde biiyiik 6neme sahiptir.

Belirlenen o6zellikler esas alinarak ve secilen egitim alanlari sisteme
ogretilerek siniflandirma islemleri kNN, FL, RF ve SVM i¢in ayr1 ayr1
gerceklestirilmistir.  Ayn1 zamanda bu yoOntemlerde kullanilan
parametrelerin en uygun degerlerini belirleyebilmek i¢in farklh
kombinasyonlar ayr1 ayr1 denenmistir. KNN yonteminde kullanilan k
komsuluk parametresi igin 1’den 20’ye kadar olan sayilar
denenmigtir. k degerinin bu aralikta kademeli olarak artirilmasi,
algoritmanin diigiik k degerlerinde gosterdigi detay hassasiyeti ile
yiiksek k degerlerinde sergiledigi genelleme kabiliyetinin sistematik
bigimde degerlendirilmesini saglamak amaciyla tercih edilmistir. RF
yonteminde kullanilan maksimum derinlik parametresi i¢in 1-10, 20,
50, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700, 800, 900 ve 1000 olmak iizere
22 farkli deger ve maksimum aga¢ sayisi parametresi icin ise
50,100,200,300,400,500,600,700,800,900 ve 1000 degerleri olmak
iizere 14 farkli deger alinarak toplam 308 farkli kombinasyon
denenmigtir. Bu genis araliklar, modelin hem diisiik karmagiklikta
(6rnegin: s1g aga¢ yapilarl, az sayida agag) hem de yiiksek
karmagiklikta (6rnegin: derin aga¢ yapilari, yogun ormanlar) nasil
performans gosterdigini ortaya koymak amaciyla tercih edilmistir. Bu
caligmada literatiire uygun olarak SVM yonteminde ise diger
kernellere gore daha etkili olan RBF kernel fonksiyonu kullanilmigtir
[25-28]. RBF kernel fonksiyonunun C parametresi i¢in 10"’ den 10’ar
kat arttirilarak 10® ‘e kadar 10 tane deger, gamma parametresi igin 10
>ten 10’ar kat arttirilarak 10* ‘e kadar 10 tane deger alimis ve
toplamda 100 farkli kombinasyon denenmistir. C parametresi kiigiik
secildiginde daha esnek, biiylik secildiginde ise daha kati karar
sinirlar1 olusturdugu; gamma degerinin ise kii¢iik oldugunda daha
genel, biiylik oldugunda ise daha karmasik simiflama sinirlari tirettigi
ifade edilmektedir [34, 35]. Bu nedenle genis parametre araligi,
modelin hem disiilk hem yiiksek karmagiklikta performansini
incelemek i¢in uygun bir temel sunacag i¢in segilmistir.

FL smiflandirma uygulamasinda her bir 6zellik i¢in hangi iyelik
fonksiyonunun kullanilacagina her bir sinif bazinda ayr1 ayri karar
verilmistir. Bu islemde, her bir sinif i¢in toplanan egitim verilerinden
hesaplanan ozellik degerlerine en iyi uyan iiyelik fonksiyonlari
secilmistir. Toplamda 165 adet (11 smif x 15 ozellik) iiyelik
fonksiyonu belirlenmis ve her birinin parametreleri, eCognition
yazilimi iizerinde otomatik optimizasyon siiregleri ile hassas bir
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sekilde ayarlanmistir. Ornegin, tarim alanlari, agac ve yesil alan
smiflarimin NDVI degerleri incelendiginde, orta kisimlarda belirgin
bir yogunlasma goézlemlenmis, u¢ degerlere dogru ise yumusak
gecisler tespit edilmistir. Bu nedenle yamuk {iyelik fonksiyonu
secilmigtir. Toprak simnifinin NDVI degerlerinin ¢an egrisine yakin
oldugu icin bu iiyelik fonksiyonu secilmistir. Ote yandan, yol ve
toprak yol siniflarinda, asymmetry ve length/width degerleri diisiikten
yiiksege dogru gegis gostermistir. Bu nedenle, bu 6zellikler sigmoid
ile modellenmistir. Bina smifinin brightness degerleri analiz
edildiginde, belirli bir aralikta yogunlagsma gosterdigi, bu araligin
disinda ise hizla azaldigi bulunmustur. Bu yapi, yamuk iyelik
fonksiyonu ile basarili bir sekilde modellenmistir. Golge alanlari,
giines 151811 minimum diizeyde yansittiklari i¢in brightness degerleri
diisiik ve belirli bir aralikta yogunlagsmistir. Bu dagilim yapisina gore
golge smifinda bu 6zelligin modellenmesinde ¢an iiyelik fonksiyonu
secilmistir.

3.3. Dogruluk Degerlendirmesi (Accuracy Assessment)

Siniflandirma dogrulugu, toplanan egitim alanlar1 vasitasiyla {iretilen
siniflandirma haritasinin test verileri ile karsilastirilmasi sonucunda
elde edilen hata matrisi kullanilarak belirlenmistir. Sekil 6, farkli k
degerlerinin smiflandirma basaris1 {lizerindeki etkilerini grafiksel
olarak ortaya koymaktadir. Bu sekilde, KNN yontemi kullanilarak elde
edilen LULC haritalarinin test verilerine karsilik gelen OA degerleri
gorsel olarak sunulmustur. Grafikte net bir egilim olarak, k degeri
arttik¢a siniflandirma dogrulugunun azaldigi ve en iyi sonucun k = 1
degeriyle elde edildigi goriilmiistiir. Test verileri kullanilarak, RF
siniflandiricisina ait maksimum derinlik ve maksimum aga¢ sayist
parametrelerinin  farkli kombinasyonlar1 denenmis ve her
kombinasyona karsilik gelen OA degerleri hesaplanmistir. Tablo 1, bu
farkli parametre ayarlarinin RF’nin siniflandirma basarisi tizerindeki
etkilerini sistematik olarak ortaya koymustur. Bu tabloda maksimum
derinlik degerinin genellikle 8’e¢ kadar genel dogrulugunu olumlu
etkiledigi fakat 9’dan sonra ise olumsuz etkiledigi tespit edilmistir.
Ayrica buna bagli olarak maksimum agag sayist degerindeki artigin
RF’nin performansint olumsuz etkiledigi bulunmustur. Bunun
sonucunda RF’ye gore maksimum derinlik i¢in 8 ve maksimum agag
sayist igin 50 degerlerinin en yiiksek performans: verdikleri
gorillmiigtir.  SVM  smiflandiricisinin -~ bagarisi, modelin  iki

0.84
0.82
0.80
0.78
0.76
0.74
0.72
0.70
0.68
0.66

parametresi olan C ve gamma degerlerine bagl olarak 6nemli dlciide
degisiklik gostermektedir. Bu kapsamda, farkli C ve gamma
kombinasyonlar1 denenmis ve her kombinasyona karsilik gelen OA
degerleri hesaplanmigtir. Tablo 2, bu kombinasyonlarin siniflandirma
dogrulugu iizerindeki etkilerini sistematik bicimde sunmakta ve
modelin parametrik hassasiyetini gdstermistir. Bu tabloya gore genel
dogrulugu kabul edilebilir diizeydeki haritalarin C parametresinin
yiiksek oldugu ve buna bagli olarak gamma parametresinin diisiik
oldugu sonucuna varilmstir. C igin 10° ve gamma igin 10+
degerlerinin en iyi sonucu vermesi bu durumla tutarlilik gostermistir.
FL yonteminde ise her bir 6zellik i¢in sinif bazinda ayr ayr segilen
iyelik fonksiyonlari ve bu fonksiyonlarin en uygun parametre
degerlerine gore simiflandirma genel dogrulugu %84,81 olarak
bulunmustur.

Sekil 6’daki grafik, Tablo 1 ve Tablo 2’deki parametre
kombinasyonlarinin dogruluk {izerindeki etkilerini gosteren degerler
ve FL yonteminin genel dogrulugu (%84,81) birlikte incelendiginde,
SVM yonteminin  (C=10° ve gamma=10* e gore) diger
smiflandiricilara  kiyasla daha yiiksek performans gosterdigi
belirlenmistir. Bu yontemin dogruluklar degerleri ile FL ve diger
kullanilan siniflandirma algoritmalarinin her birinin kendi i¢indeki en
yiiksek dogruluklart arasinda fark olup olmadigi, istatistiksel olarak
McNemar’s testi kullanilarak karsilastirilmigtir.  Tablo 3, bu
karsilagtirmalara iligkin istatistiksel test sonuglarini detayli bigimde
sunmugstur. Buradaki sonuglar incelendiginde tiim karsilagtirma
degerlerinin %95 giiven araligindaki kritik tablo degeri olan x2 =
3,841 degerinden biiyiik oldugu tespit edilmistir. Buradan dogruluk
degerleri arasindaki farklihigin istatistiksel olarak anlamli oldugu
bulunmustur.

Calisma kapsaminda yapilan parametre optimizasyonu sonucunda en
yiiksek genel dogruluk degerine sahip olan C = 10° ve gamma = 10
parametreleri ile olusturulan SVM tabanli LULC haritasi, gorsel
olarak Sekil 7'de sunulmustur. Sekil 7, smiflar sinirlarinin gergek
arazi Ortisiiyle yiiksek diizeyde uyum sagladigini gostermistir. Bu
nedenle Sekil 7, yalnizca siniflandirma sonucunu degil, ayni zamanda
SVM yonteminin yiiksek ayurt edicilige sahip oldugunu gorsel
diizlemde dogrulayan 6nemli bir ¢iktidir. Ek olarak, ayn1 modele ait
dogruluk metrikleri ise Tablo 4’te sayisal olarak sunulmustur.
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Sekil 6. kNN yonteminde kullanilan farkli k degerlerinin OA iizerindeki etkisi
(The effect of different k values used in KNN method on OA)
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Tablo 1. RF’nin farkli parametre kombinasyonlari ile elde edilen OA degerleri

(OA values obtained with different parameter combinations of RF)

Maksimum agag sayisi

50 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
1 0,11 007 038 009 009 038 007 012 009 040 0,09
2 0,19 0,119 034 020 020 032 028 025 0,19 022 0,34
3 044 031 042 033 045 045 038 044 031 045 045
4 0,64 060 059 059 050 051 052 052 051 051 0,50
5 0,68 0,67 068 069 068 068 068 068 0,68 0,68 0,68
6 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70 0,71 0,71 0,71 0,70 0,70
7 0,69 0,70 0,70 0,69 069 0,70 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70
L8 088 0,72 0,70 0,70 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,71 0,71
= 9 0,81 081 081 081 080 070 071 071 071 0,71 0,71
5 10 081 08 078 072 072 070 071 071 071 071 071
£ 20 069 070 070 0,70 0,70 069 070 069 0,69 0,69 0,71
2 50 069 070 070 070 069 070 0,70 068 068 069 071
Z 100 0,69 070 0,70 0,70 0,71 070 0,70 0,69 0,70 0,69 0,70
£ 200 069 0,70 0,70 0,70 0,70 0,71 069 0,68 068 0,70 0,71
300 0,69 0,70 0,70 0,70 0,69 0,70 0,70 0,69 068 069 0,71
400 0,69 0,70 0,70 0,70 0,69 0,69 0,71 0,68 0,69 0,70 0,71
500 0,69 0,70 0,70 0,70 0,71 0,70 0,69 0,69 0,69 0,69 0,71
600 0,69 0,70 0,70 0,70 0,71 0,69 0,71 068 068 069 0,71
700 0,69 0,70 0,70 0,70 0,70 0,69 0,70 0,69 0,69 0,69 0,71
800 069 0,70 0,70 0,70 0,70 0,71 0,70 0,69 068 069 0,71
900 0,69 0,70 0,70 0,70 0,71 0,69 0,70 0,69 0,69 0,70 0,71
1000 0,69 0,70 0,70 0,70 0,70 0,71 0,70 0,69 0,68 071 0,72

Tablo 2. SVM nin farkli gamma ve C parametre kombinasyonlariyla bulunan OA degerleri
(OA values found with different gamma and C parameter combinations of SVM)

gamma
107 104 107 102 10! 1 10 10? 10° 10*
100 0,08 0,08 0,08 008 008 0,08 008 008 008 0,08
1 0,15 027 053 0,12 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
10! 033 061 071 066 0,19 0,08 0,08 0,08 0,08 0,08
10? 0,63 0,70 0,70 0,85 027 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
C 103 0,70 0,72 0,88 0,76 0,27 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
10* 0,73 0,73 0,82 0,77 027 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
10° 0,72 093 082 0,77 027 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
10° 0,75 0,71 0,81 0,77 027 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
107 0,88 0,71 0,81 0,76 027 0,10 0,09 0,09 0,09 0,09
108 0,88 0,71 0,81 0,77 027 0,0 0,09 0,09 0,09 0,09

Tablo 3. Ayar parametrelerine gore optimum kNN, RF, SVM ile FL
tarafindan iiretilen haritalarin siniflandirma performanslarina iligkin
McNemar’s istatistiksel test sonuglari

(McNemar’s statistical test results on the classification performance of maps
produced by optimal kNN, RF, SVM and FL according to the tuning
parameters)

KNN RF FL

SVM 180,958 165,816 51,541

Tablo 4’teki OA ve kappa degerleri uygun parametreler
kullanildiginda SVM’nin miikemmel performansa sahip oldugunu
gostermistir. Bu dogrultuda yontemin alandaki detaylart neredeyse
gercege yakin cikardigi goriilmiistiir. Ozellikle su kanalimn hem
iiretici hem de kullanict dogrulugunun %100 bulunmas: bu sinifin
tamaminin  dogru tespit edildigini gostermistir. Ciplak alanlar
haricindeki diger siniflarin ise tretici dogruluklari oldukga yiiksek
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(%91 ve %99 arasinda) bulunmugtur. Bu durumda bu siniflardaki test
verilerinin neredeyse tamaminin dogru smifa atandifi sonucuna
varilmigtir. Ayrica caligma alaninda en fazla yer kaplayan ¢iplak
alanlar smifinin ayirt edilmesinde SVM ¢ok yiiksek olmasa da yiiksek
(yaklagik %89) bir performans gostermistir. Farkli spektral &zellik
gostermesinden dolayi, en fazla simf karigikligt bu simifta tespit
edilmistir. Kullanict dogrulugu bakimindan ise gélge, su kanali, tarim
alanlari, c¢iplak alanlar, toprak yollar ve yollar smiflart ¢ok iyi
performans gostermistir. Kalan siniflarin kullanict dogrulugu aralig
%87 ve %89 arasinda bulunmustur.

3.4. Tartismalar (Discussions)

Diinyada dogal kaynaklarin en verimli ve siirdiiriilebilir bigimde
yonetilmesinde LULC haritalarinin  aktif ve giincel olarak
kullanilmasi olduk¢a 6nemlidir. Niifus artiginin takip edilmesinin
yaninda tarim ve orman alanlarinin plansiz kentlesme sonucunda
kentsel alanlara donistiiriilmesi oldukga tehlikelidir ve takip edilmesi
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Sekil 7. SVM yonteminin en iyi sonuglar1 verdigi C ve gamma parametreleriyle iiretilen LULC haritasi
(LULC map generated with C and gamma parameters, where the SVM method gives the best results
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Tablo 4. Optimum SVM ayar parametreleriyle olusturulan LULC haritasinin siniflandirma dogruluk metrikleri
(Classification accuracy metrics of LULC map generated with the optimal SVM tuning parameters)

Smif Kullanict dogrulugu Uretici dogrulugu
Agag 0,8857 0,9506
Bina 0,8690 0,9749
Cat1 0,8768 0,9457
Golge 0,9783 0,9914
Kaldirim 0,8912 0,9208
Su kanali 1,0000 1,0000
Tarim alanlar1 0,9859 0,9291
Ciplak alanlar 0,9245 0,8868
Toprak yollar 0,9958 0,9122
Yesil alanlar 0,8759 0,9455
Yollar 0,9739 0,9307
OA %93,01

Kappa 0,9162

gerekir. Bunlarin takibi ve planlamalar yapilirken LULC kavraminin
ele alinmasi, dogal zenginliklerin, biyogesitlilikteki zenginligin
korunmasi agisindan da biiyiik 6nem arz etmektedir.

Teknolojideki gelismeler yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip hava
fotograflarinin artmasma neden olmustur. Literatiire goz atildiginda,
yiiksek mekansal ¢oziiniirliige sahip goriintiilerden LULC tespitinde
nesne tabanli siniflandirma yaklagiminin piksel tabanli yontemlere
gore daha iyi sonug verdigi goriilmistiir. Bu durum da nesne tabanlt
smiflandirma yaklagimlarina olan ilgiyi de artirmistir. Bu nedenle
caligma bolgesinin LULC’nin tespiti i¢in nesne tabanli siniflandirma
kullanilmigtir.

LULC smiflandirilmasi hakkinda incelenen birgok calismada her
durumda en iyi sonucu veren bir yontem hakkinda fikir birligine
vartlamamstir. Bu durum, farkli bolgelere ait degisik kaynaklardan
gelen her bir veri tiirli i¢in hangi yontemin daha iyi calisacagi
konusunda bir anlayis gelistirmenin akillica olabilecegini
diigiindiirmektedir. Hem kNN, RF, SVM ve FL siniflandirma
yontemlerinin hem de bu yontemlerin (FL hari¢) ayar parametrelerine
olan tepkisinin karsilagtirildigi bu calisma, bu arastirmaya bir katki

olarak diisiiniilebilir. Bir siniflandirma algoritmasinin etkinligi 6rnek
sayisina, egitim ve test verilerini se¢mek icin kullanilan stratejiye,
calisma alaninin bilyiikliigiine ve heterojenligine ve girdi faktorlerinin
sayisina bagli olmugtur. Objektif bir karsilagtirma yapabilmek igin her
yontemde ayni egitim ve test verileriyle ayni faktorler kullanilmistir.
Ayrica uygun yontemin diginda nesne tabanlt siniflandirmanin ilk
asamasi olan segmentasyon asamasinda ger¢ege en yakin olarak elde
edilen nesnelerin literature katki saglamasi beklenmektedir.

kNN yonteminde kullanilan k parametresinin degeri arttikga
smiflandirma dogrulugu iizerinde olumsuz etki yaptig1 tespit edilmis
ve bu sebeple k 1 i¢in en iyi sonucu verdigi gézlemlenmistir. Ayrica,
hesaplama zamani agisindan kNN yontemi diger yontemlerden daha
az zaman almasina ragmen, OA bakimindan incelendiginde kNN nin
diger yontemlerden daha diisiik dogruluga sahip oldugu bulunmustur.
Fakat farkli k parametre degerlerindeki degisime kars1 duyarlilig
%11,34 degeri ile en disik olmustur. RF yoOntemi ayar
parametrelerindeki degisimlere gore %81,10 ¢ok yiiksek duyarlilik
gostermigtir. Parametre degerlerine gére RF yonteminden elde edilen
OA degerlerindeki degiskenligin yiiksek olmasi bu ydntem igin
parametre se¢iminin daha 6nemli oldugunu gostermektedir. RF igin
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parametreler incelendiginde maksimum agag sayis1 degeri ne olursa
olsun derinlik degerinin 8’den kiigiik ve 10’dan biiyiik oldugu
durumlarda iyi sonuglar vermedigi (%80’den diisiik) gbzlemlenmistir.
RF yontemi i¢in yiliksek dogruluk degerine (%80 ve daha fazla)
ulagabilen parametreler derinlik i¢in 8, 9 ve 10 ve maksimum agag
sayist igin 50, 100, 200, 300 ve 400 olarak tespit edilmistir. Bu
yontem i¢in optimum parametre seti derinlik 8 ve maksimum agag
sayist 50 olarak bulunmustur. Farkli C ve gamma degerlerinin SVM
yontemi i¢in  siniflandirma  dogruluklarimi  nasil  etkiledigi
incelendiginde gamma degeri 0,1'den biiyiik oldugunda, siniflandirma
dogruluklari, C parametresinin degeri ne olursa olsun, %7,66 ile
%26,85 arasinda diisiik oldugu ve bu sonug¢ gamma degerinin 0,1'den
fazla olmamasi gerektigini gosterdi. Bu bulgu, benzer 6zelliklere
sahip farkli ¢aligmalarla desteklenmektedir. Qian vd. [29], farkli
gamma ve C degerlerinin SVM smmflandiricisinin - dogruluklari
iizerindeki etkisini arastirmis ve C degerine bakilmaksizin gamma
degerinin 10!"den biiyiik oldugunda siniflandirma dogruluklarinin
%20-74 arasinda  degistifini  bulmuslardir. Ayrica  yiiksek
dogruluklara (%80 ve daha fazla) ulasilabilen C degerleri 10 ile 103
arasinda ve gamma 107 ile 10 arasindadir. SVM ydntemi igin
optimum parametre seti C i¢in 10° ve 10-* olarak tespit edilmistir. Bu
durum, yiiksek C ve diigiik gammalarin SVM simiflandiricist igin en
yiiksek genel dogrulugu irettigini gdsteren c¢aligmayla tutarlilik
gostermistir  [30]. SVM'nin genel dogrulugunun  model
parametrelerine diger (¢ siniflandiricidakinden daha duyarli
olmasindan dolayr SVM'nin performansini optimize etmek i¢in genis
bir parametre alaninda etkili bir sekilde arama yapilmasi gereklidir.

Siniflandirma dogruluklarmin karsilastirilmas: ile ilgili olarak, en
yiksek OA SVM (%93,06) tarafindan {iiretilmistir ve bunu RF
(%87,91) ve FL (%84,81) ve son olarak kNN (%82,56) takip etmistir.
Calismadaki LULC tiirlerinin siniflandirma dogrulugu i¢in, SVM
diger smiflandirma algoritmalarindan daha dogru oldugu
bulunmustur. Ayrica SVM diger 3 yontem ile Mcnemar’s testi ile
karsilastirildiginda istatistiksel olarak anlamli bir fark bulunmustur.
Bu sonug bir¢ok benzer ¢aligma ile tutarlilik gostermistir. Thanh Noi
ve Kappas [30], LULC iiretiminde siniflandirma algoritmalari olarak
kNN, SVM ve RF'nin performanslarini karsilagtirmis ve SVM'nin
diger iki yontemden daha iyi oldugunu bulmustur. Keshtkar vd. [31],
SVM siniflandirmasinin, heterojen bir peyzajin arazi ortiisii tiirlerinin
siniflandirtlmast i¢in RF'den genellikle daha dogru oldugunu one
siirmiistiir. Birgok parametre kombinasyonlari kullanilarak elde edilen
LULC haritalarinin sonuglar1 incelendiginde doért yontem arasinda
performans agisindan farkliliklar bulunmustur. SVM  yoénteminin
diger yontemlerden daha iyi sonug iirettigi tespit edilmistir. Fakat bu
caligmanin literatiire  katkisi, yalmizca farkli  siniflandirma
algoritmalarinin karsilagtirilmasiyla sinirli degildir. Segmentasyon
parametrelerinin ¢ok sayida deneme ile optimize edilmesi, nesne
olusturma siirecinin siniflandirma bagarisi iizerindeki etkisini agikca
ortaya koymaktadir. Ayrica, kNN, RF, SVM ve FL yontemlerinin
smiflandirma performanslar yalmzca dogruluk metrikleri ile degil,
ayni zamanda istatistiksel olarak anlamlilik diizeyinde de
karsilastirilmistir. Literatiirde nadiren kullanilan McNemar’s testi, bu
farkliliklarin tesadiifi olup olmadigini gostermek agisindan 6nemli bir
ara¢ olarak kullanilmigtir. FL yonteminde her siif igin ayr iiyelik
fonksiyonlar1 tanmimlanmasi ve bu fonksiyonlarin veriye 06zgi
belirlenmesi, bulanik mantigin uygulanmasinda 6zgiin bir yaklagim
sunmustur. Boylece ¢alismanin yontembilimsel derinligi artirilmig ve
yiiksek ¢oziiniirliklii hava fotograflarinin siniflandirmasinda daha
gii¢lii bir modelleme yapilmustir.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu caligmada, ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii gorintiiye sahip Kayseri
ilinin simf cesitliligi fazla olan bir bolgesinin LULC haritasii elde
etmek amaciyla Oncelikle objeleri elde etmede kullanilan
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multiresolution ~ segmentasyon  yoOnteminin  optimum  ayar
parametreleri (6lgek, sekil, biitiinliik) belirlenmistir. Bu islem bir¢ok
farkli  parametre = kombinasyonu  gergekle  karsilastirilarak
gerceklestirilmistir. Daha sonra olugturulan objeler kNN, RF ve SVM
ve FL yontemleri kullanilarak smiflandirildi ve yontemlerin
performanslart siniflandirma dogruluklart baz alinarak karsilastirildi.
Burada (FL hari¢) her ydntemin optimal parametreleri ¢esitli
parametre kombinasyonlarinin siniflandirma sonuglar1 iizerindeki
etkileri  incelenerek  bulunmustur.  Siniflandiricilarin ayar
parametrelerinin  siiflandirma dogrulugu tzerindeki etkisi ele
alindiginda SVM’nin bu etkiye kars1 ¢ok fazla duyarli oldugu ve bunu
RF’nin izledigi goriilmiistiir. Ancak kNN ise bu duruma karsi SVM
ve RF’ye gore nispeten ¢ok az duyarlilik gostermistir. SVM’de C
100000 ve gamma 0,0001 degerlerini aldiginda, RF’de maksimum
derinlik 8 ve maksimum agac sayis1 50 degerlerini aldiginda ve
kNN’de k 1 degerini aldiginda, bu yontemler kendi iglerinde
maksimum performans gostermistir. SVM yontemi optimal C ve
gamma parametresi kullanildiginda diger 3 yontemden daha iistlin
performans gostermistir. Bu yonteme gore ¢aligma alaninin ¢ok kiigiik
bir kismini su kanali (yaklasik %0,085) olugtururken en biiyiik kismint
ise (yaklasik %28) ¢iplak alanlar sinifi olusturmustur. Ciplak alanlar
smifi bazi siniflarla benzer 6zellik gostermesine ragmen SVM bu
smifi diger siniflardan ¢ok iyi derecede ayirmustir. Ayrica birbirine
cok yakin spektral 6zellige sahip agag, yesil alanlar ve tarim alanlarini
da cok iyi kategorize ettigi tespit edilmistir. Bu ¢alisma, yiiksek
¢Ozlintirliklii goriintiiyle herhangi bir bélgenin yonetiminde ve
planlanmasinda kullanilan LULC haritas1 olusturulurken nesne
tabanli siniflandirma yontemlerin karsilagtirilmasi tizerine kapsamli
bir aragtirma sunmustur. Burada elde edilen sonuglar, aragtirmacilara
hangi yontemleri kullanacaklarin1 ve bu yontemleri kullandiklarinda
nasil en iyi sonuglar elde edeceklerini belirlemeleri konusunda
rehberlik saglamaktadir. Ayrica, bu ¢alismanin, nesne tabanl
smiflandirma yontemlerinin gelistirilmesi ve iyilestirilmesi icin
ileriye yonelik caligmalarin temelini olusturmasi da beklenmektedir.

Bu ¢aligmada elde edilen detayli LULC haritalari, ¢evresel planlama
ve arazi yoOnetimi gibi alanlarda etkili karar destek sistemleri
olusturulmasina olanak tanimaktadir. Tarim alanlarmin dogru sekilde
belirlenmesi, hassas tarim uygulamalarinda su yonetimi, mahsul
planlamasi ve giibreleme stratejilerinin optimize edilmesine yardimci
olabilir. Benzer sekilde, ¢iplak arazi ve orman siniflarinin yiiksek
dogrulukla tespit edilmesi, toprak koruma stratejilerinin gelistirilmesi
ve orman yOnetimi planlamalarinda etkili bir arag olarak
kullanilabilir. Ayrica, yol ve bina smniflarmin dogru bir sekilde
simiflandirilmasi, kentsel planlama, altyap: gelistirme ve yeni yerlesim
yerlerinin belirlenmesinde yerel yonetimler i¢in 6nemli bir veri
kaynag1 saglamaktadir.

Endiistriyel ve uygulamali alanlarda, bu smiflandirma yaklagimi
6zellikle madencilik, enerji iiretimi ve su yonetimi gibi sektorlerde
mekansal karar destek sistemlerinin dogrulugunu artirabilir. Ornegin,
madencilik sahalarinin dogru bir sekilde tespiti, rehabilitasyon
stireglerinin daha verimli yiiriitilmesine katki saglar. Benzer sekilde,
enerji santralleri ve su kaynaklarinin ¢evresel etkilerinin izlenmesinde
LULC haritalari, arazi kullanimi degisikliklerinin analiz edilmesini
miimkiin kilmaktadir. Ayrica, altyapi projelerinde, yol aglariin dogru
bir sekilde belirlenmesi, lojistik planlamalarda zaman ve maliyet
tasarrufu saglamaktadir.

Sonu¢ olarak, bu caligma, sadece smiflandirma yontemlerinin
dogrulugunu ortaya koymakla kalmamus, tiretilen haritalarin ¢evresel
planlama, arazi yonetimi ve endiistriyel uygulamalar i¢in genis bir
kullanim potansiyeline sahip oldugunu gdstermistir. Bu dogrultuda,
gelecekteki aragtirmalarda nesne tabanli siiflandirma yontemlerinin
daha genis alanlarda uygulanabilirligi arastirilabilir ve karar destek
sistemleriyle entegrasyonu saglanabilir.
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