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Oz

Calismada spektral oOzellikleri birbirine yakin arazi simflarim1 birbirinden ayirarak, Goktirk-2 uydu
goriintiilerinden daha dogru bir arazi kullanim haritasinin iiretilmesi amaglanmigtir. Bunun i¢in Hyperion EO-
1 hiperspektral uydu goriintiisiiniin, yiiksek spektral ¢oziiniirliiglinden yararlanilmistir. Calisma alant olarak
spektral ozellikleri birbirine yakin arazi siniflarina sahip olan Trabzon Akgaabat il¢esinin Biiylikoba yaylasi
secilmistir. Calismada Goktiirk-2 Multispektral (GMS), Goktiirk-2 Pankromatik (GPAN) ve Hyperion EO-1
hiperspektral uydu gériintiileri kullamlmistir. Oncelikle Hyperion EO-1 hiperspektral uydu goriintiisii icin
atmosferik ve radyometrik diizeltmeler yapilmis, bozuk ve kullanilmayan bantlarin temizlenmesi i¢in bant
indirgeme iglemleri uygulanmustir. Bant indirgeme islemi igin dalgacik tabanli Ampirik Kip Ayrigtirma (AKA)
yontemi kullanilmistir. Sonrasinda tiim goriintiiler rektifiye edilerek ayni koordinat sisteminde olmasi
saglanmigtir. Goruntiiler 6n islemden gegirildikten sonra GPAN, GMS ve indirgenmis Hyperion EO- 1
(DHYP) goriintiileri ile Gram Schmidt (GS) ve Principle Component (PC) gibi goriintii kaynastirma
yontemleri kullanilarak kaynastirilmistir. Kaynastirma yontemleriyle elde edilen kaynastirilmis goriintiiler
tizerinden siniflandirmada kullanilacak arazi kullanim smiflart  belirlenmistir. Bu gorintiiler yiiksek
simiflandirma dogrulugu veren Rastgele Orman (RO) ve Destek Vektér Makineleri (DVM) yontemleriyle
simiflandirilmistir. Her bir siniflandirma sonucu igin dogruluk analizleri yapilmis ve elde edilen dogruluklar
karsilagtirtlmistir.  Calismanin  sonuglari incelendiginde, en yiiksek siniflandirma dogrulugunun, PC
kaynagtirma yontemine gore kaynastirilmig ve RO smiflandiricist ile simiflandirilmig goriintiilerden elde
edildigi gézlenmistir. PC ile kaynastirilmig GPAN ve GMS goriintiisii ile GPAN ve DHYP' nin kaynastirilmig
goriintlisiiniin RO ile siniflandirilmasi sonucu genel simiflandirma dogruluklari sirasiyla %72.13 ve %83.06
olarak elde edilmistir. Bu sonuglara gore siniflandirma dogrulugu % 11 oraninda artirilmigtir. Son olarak en
yiiksek smiflandirma dogruluguna sahip olan tematik goriintii kullanilarak arazi kullanim haritasi tiretilmistir.

Anahtar Kelimeler: Gorktiirk-2, Hyperion EO- 1, Rastgele Orman, Ampirik Kip Ayristirma, Arazi Kullanim
Haritas
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Haritalarinin Uretimi

Producing Land Use Maps With Random Forest Classifier and
Suport Vector Machines From Géktiirk-2 and Hyperion EO-1
Satellite Images

Abstract
In this study it is aimed to produce a more accurate land use map from Gokturk-2 by separating the land

classes with very similar spectral properties. Hyperion EO-1 hyperspectral satellite image with high spectral
resolution was exploited in order to do that.. Biiyiikoba highland in Akcaabat which has land classes with very
similar spectral properties was chosen as working field. Goktirk-2 Multispectral (MS), Goktiirk-2
Pancromatik(PAN) and Hyperion EO-1 hyperspectral satellite images were used in this study. First of all
atmospheric and radiometric corrections of hyperspectral images were done together with dimensionality
reduction of unused and irrelevant bands. Wavelet based empirical mode decomposition method was used for
dimensionality reduction. Then all the images were synchronized in the same coordinate system by
rectification. After preprocessing steps Gokturk-2 MS and reduced Hyperion EO-1 (DHYP) were fused with
Gokturk-2 Pan image by methods like Gram Schmidt (GS) and Principle Component (PC). Land classes were
determined on the fused images. Then these images were classified by Random Forest (RF) and Support
Vector Machine (SVM). Accuracy analysis were done for each classification results and then compared with
each other. In the end it was seen that, the best classification accuracy was obtained by using RF classification
method and PC fusion method. RF overall classification accuracies obtained from both fusing GPAN and GMS
image with PC, and fusing GPAN and DHYP image with PC were 72.13 % and 83.06%, respectively.
According to these results, the overall classification accuracy was increased by 11%. Finally, a land use map
was produced using the thematic image with the highest classification accuracy.

Keywords: Gorktiirk-2, Hyperion EO-1, Random Forest, Empirical Mode Decomposition, Land Use Map.

1. GIRIS

Arazi kullanim haritalari, bir¢ok bilimsel ve
cevresel uzaktan algilama uygulamalar igin
onemli bilgiler temin etmektedir. Teknolojinin
ilerlemesi ve uydularin gogalmasiyla birlikte
uydu goriintiileri bu haritalarin  hizli  ve
giivenilir bir sekilde yapilmasma yardimci
olmaktadir (Belward,2014). Bu anlamda arazi
kullanim haritalarinin hizli ve giivenilir olarak
iiretilmesinde goriinti siiflandirma islemi en
yaygin kullanilan uzaktan algilama
tekniklerinden biridir. Son yillarda sagladigi
yiiksek dogruluk nedeniyle siklikla tercih
edilen Rastgele Orman (RO) ve Destek vektor
makineleri (DVM) gibi ileri siniflandirma
yontemleri ile optik uydu goriintiilerinden,
daha dogru ve biiyiikk 6l¢ekli arazi kullanim
haritalari olusturulabilmektedir (Tardy
vd.,2017, Srivastava vd., 2012).

Gorilintli siniflandirma mevcut spektral verileri
kullanarak belirli bir spektral sinifin pargasi
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olan pikselleri etiketleme islemidir (Richards
ve Jia, 2006). Smniflandirma iglemi iki
adimdan olusur. Siiflandirmada birinci adim,
arazi yiizeyi olarak diisiiniildiigiinde orman, su,
cayir-¢imen alanlari, toprak gibi farkli arazi
siniflar1  tanimlamaktir.

yiizeylerini igeren

Ikinci asama ise secilen
piksellerin  etiketlenmesi

siniflara  gore
islemidir.  Bu

islemlere  smiflandirma  ve  etiketleme

denilmektedir (Mather, 2004).

Siniflandirmada en yaygin olarak karsilasilan
sorunlardan biri de optik goriintiilerin spektral
¢ozlinlirlikklerinin multispektral goriintiilerdeki
benzer spektral oOzelliklere ait smuflar
birbirinden ayirmada yetersiz olmasidir. Bu
tarz problemlerin cevabi baska kaynaklardan
gelen uydu gorintiilerinin  &6zelliklerini
tamamlayict  bilgi  olarak  kullanarak,
multispektral goriintiilerin siniflandirtlmasinin
iyilestirilmesidir. Buna en iyi 6rnek spektral
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¢Oziiniirligli yiiksek olan hiperspektral uydu
gortntiileridir. Farkli uydu goriintiilerinin
kaynastirilmas: ile tek bir goriintiiden elde
edilemeyecek bilgiler elde edilir, bilgi
cikartimi yapilir ve karar verme mekanizmalari
gelistirilir (Lahat vd., 2015).

Literatire = bakildiginda  arazi  kullanim
haritalariin ~ diretimi  icin  farkli  uydu
goriintiileri kullanilarak bir ¢ok calismanin
yapildig1 goriilmektedir. Ornegin, optik uydu
goriintiilerinden Landsat5 ve 8 e ait olan
goriintiiler sikca hassas arazi kullanim haritasi
iretmek icin kullanmilmaktadir (Inglada vd.,
2015). Bunun yam sira Sentinel 2’ye ait

goriintiilerin  de basart ile kullanmildigi
goriilmektedir (Immitzer vd., 2016).
Calismada  kullanilan ~ Goktirk-2 ~ uydu

goriintiisiinii saglayan uydu, Tirkiye’nin ikinci
uydusudur ve 18 Aralik 2012 tarihinde
firlatilmistir (Teke, 2014). Simdiye kadar detay
cikartimi (Basak ve Yildirim, 2017) ve bitki
ayirimi  (Kalkan vd. 2015) gibi bir¢ok
uygulamada kullanilmistir. Bu calismada ise
Goktirk-2 uydu goriintiisiiniin arazi kullanim
haritalarinin ~ iiretimindeki  basaris1  test
edilmistir. Bunun i¢in Oncelikle, kii¢iik ve
birbirine yakin spektral ozellikteki objeleri
birbirinden daha iyi ayirt edebilmek igin hem
konumsal hem de spektal c¢oziniirligi iyi
goriintii  elde etmek amaciyla, konumsal
¢Ozlniirligi 2.5 m olan Goktiirk-2 PAN uydu
goriintlisti,  spektral ¢ozlintirliigli yiiksek,
indirgenmis Hyperion EO-1(DHYP)
hiperspektral uydu goriintlisi ile
kaynastirilmistir. Daha sonra  yiiksek
siniflandirma  dogrulugu  saglayan RO
siniflandirma yaklagimi ile spektral 6zellikleri
birbirine yakin arazi smiflarin1 birbirinden
ayirarak arazi kullanim haritasi tiretilmistir.

1.1. Calisma Alam ve Veri setleri

Calisma alani olarak secilen Biiyiikoba yaylasi,
Tiirkiye' nin Dogu Karadeniz Bdolgesinde yer
alan Trabzon ili Akgaabat il¢esinde yer
almaktadir. Calisma alan1 2091 hektarlik bir
alam kapsamaktadir (Sekil 1). Caligmada
Goktiurk-2 Multispektral (MS), Goktiirk-2
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Kilometre

Sekil 1. Calisma Alani

Pankromatik (PAN) ve Hyperion EO-1
hiperspektral uydu goriintiileri kullanilmigtir
(Sekil 2). Calismada kullanilan Goktiirk-2
uydu gortintiisti, 5 m konumsal ¢oziiniirlikli 4
adet Multispektral banda (Kirmizi, Yesil, Mavi
ve Kizildtesi) ve 2.5 m konumsal
coziintrlikliic 1 adet PAN banda sahiptir.
Kizilotesi bant caligma alanim1 kapsamadigi
icin  kullanilmamigtir. ~ Hyperion  EO-1
hiperspektral uydu gorintiisii ise 220 adet
spektral banda ve 30 konumsal ¢6ziintirliige
sahiptir.

Caligma alani, mera ve orman, toprak yollar ve
toprak, binalar ve beton yollar olmak {izere
birbirine spektral olarak benzer &zellikteki
arazi  kullanom  smiflarim1  i¢ermektedir.
Goktiirk-2 uydu gorlintlisii gibi bant sayisi
disiikk bir goriintiiyle bu siniflar1 birbirinden
ayirmak zor olmaktadir. Bant sayis1 fazla ve
konumsal ¢oziintrligii iyi  bir  gorlinti
kullanilmas1 halinde yakin spektral &zellikli
smiflar1  birbirinden ayirt edebilmek daha
miimkiin olmaktadir. Bu nedenle yakin
spektral ozellikteki simiflar1 birbirinden daha
iyi aymrararak smiflandirma  dogrulugunu
artirmak i¢in Hyperion EO-1 hyperspektral
uydu goriintiisiiniin spektral bantlarindan ve
Goktirk-2  uydu konumsal
¢ozlinlirliglinden yararlanilmigtir.

goriintiisiinlin
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Sekil 2. Kullanilan uydu goriintiileri a)
Hyperion EO-1, b) Goktiirk-2 MS, ¢) Goktiirk-
2 PAN

2. YONTEM
Bu bolimde caligmada boyut azaltmak ve
smiflandirma  yapmak  i¢in  kullanilan
yontemler kisaca agiklanmgtir.

2.1.Dalgacik Déniisiimii (DD)

Dalgacik doniisiimii goriintiiler igerisindeki
degisimleri analiz eden etkili bir yontemdir.
Geleneksel yontemler ile karsilastirildiginda
sinyalin orijinal yapisint bozmadan kolayca
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islem yaptig1 goriilmektedir. Dalgacik analizi
bir sinyale Olgek ve zaman perspektifinden
bakmay1 saglamaktadir (Abbak, 2007). Olgek
ile sinyalin yerel diizenliligi ve zaman ile
degisimin olusum am hakkinda bilgi verdigi
icin fourier ve gabor gibi diger doniisiimlere
gore daha avantajli oldugu goriilmektedir.
Dalgacik donistimii stirekli ve ayrik olmak
iizere iki ana basliga ayrilmaktadir. Dalgacik
fonksiyonunun  kaydirilip  bir  Slgekle
carpildiktan sonra zaman alan1 boyunca
toplanmasiyla siirekli dalgacik doniisiimii
gerceklestirilir. Tiim 6l¢ek araliginda yapilacak
dalgacik analizi sonucu ¢ok Dbiiyik veri
yigilar1 olugsmamasi i¢in analist belirli 6lgek
gruplan tespit eder ve bu aralikta analizleri
yapmaktadir. Cogunlukla en pratik ve
kullanish yol, 6l¢cek ve konum degerleri ikinin
kuvveti olacak sekilde secilmesidir. Bu isleme
ayrik dalgacik dontisimii adi verilmektedir
(Abbak. 2007).

Bu calismada ayrik dalgicik doniisiimii'nii
hesaplarken ana dalgacik olarak Daubechies 3
(db3) (Chen,2009) ve indirgeme seviyesi
olarak 4 almmustir. Dalgacik doniisiimiinden
sonraki sinyalin uzunlugu dalgacik filtresinin
ve orijinal sinyalin uzunluguna bagldir.
Dalgacik doniisiimii tabanli boyut azaltim
hangi bilesenlere ait katsayilar (algak frekans,
yiiksek frekans ya da her ikisi) segecekse, ona
gore degismektedir. Bu calismada Dalgacik
donisiimii  yapildiktan sonra boyut azaltim
amacl katsayilar secimi dogrusal dalgacik
Oznitelik ¢ikartimma gore yapilmistir (Tung
Gormiis vd., 2012) .

2.2.Ampirik Kip Ayrnistirma (AKA)Yontemi

AKA doniigiimii diger doniisiimlerin aksine bir
sinirlama parametresinin ve veri hakkinda
onceden bir varsayimi olmamasindan dolayi
gorintii analizinde tercih edilmeye
baslanmistir. AKA ile goriintii Igkin Kip
Fonksiyonlarma (IKF) ve bir kalana ayrilir
(Huang ve ark. 1998). Daha sonra elde edilen
IKF’ leri, kalan ile birlikte toplayarak bilgi
kaybt ve hata olmadan orijinal isaret elde
edilir.

AKA, goriintiiniin konumsal frekansim IKF’
ler ile ifade eder. Ilk IKF goriintiiniin en
yilksek  lokal = konumsal  frekanslarini
gostermektedir. Ikinci IKF, ikinci en yiiksek
konumsal frekanslar1 gostermektedir ve bu
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boyle devam etmektedir. IKF olabilmek igin 2
sart vardir. Birincisi, sifir  gegislerinin
sayisinin, u¢ noktasinin sayisina esit olmasi ya
da aralarindaki farkin 1 olmasidir. Digeri ise,

lokal ~maksimum ve lokal ~minimum
degerlerinin  belirledigi zarflarin ortalama
degerlerinin  herhangi bir noktada sifir

olmasidir. Ust zarf, isaretin yerel maksimum
noktalarinin ara degerlemesi ile, alt zarf yerel
minimum noktalarmin ara degerlemesi ile
bulunmaktadir. AKA, sinyalin istatistiklerine
bagli degildir ve sadece sinyalin lokal
Ozelliklerine dayanmaktadir. Frekanslar i¢i ve
frekanslar arast bir¢ok Oznitelik
olusturmaktadir.

Bir bandin IKF’ lerini bulan iteratif islemlere
‘eleme islemi’ adi verilmektedir. Bu islem

bandin kendisi (51 (6.7)) ile baslamaktadir.

(1) oy gl
I;y =By U:j‘}_f:,::«. [1]
[1]’ de (n) iterasyon sayisini, 1=1,2,...L band
sayisini, L hiperspektral goriintiideki toplam
goriintli sayisini, (i,j) uzamsal boyutu, m=1:M,
M IKF sayisini temsil etmektedir.

2D-AKA’nin  nasil
goriintiiniin |

calistigi,
numarali

Buna gore
hiperspektral

bandiB: (%) i¢in, birinci IKF’nin (IHFU-‘"- )
nasil bulundugu asagidaki gibi agiklanmustir;

1) Girdi goriintiide tiim yerel maksimum ve
yerel minimum noktalarmin 2B genlik ve
pozisyonlarinin elde edilmesi.

2) Egri ara degerlenmesi ile yerel maksimum

noktalarindan 2B st zarf Emaz(i/ve yerel
minimum  noktalarindan 2B  alt  zarf

Emin () olusturulmast.

3) Her (i,j) uzamsal pozisyon igin st zarf ve
alt zarfin ortalamasinin hesaplanmasi [2]

Eh{f;&: .fj = (Emux El, .-0 T Emi-r. Elij]}f'rz [2]

4) Ortalama zarf isaretinin, giris isaretinden
¢ikarilmasi [3]

Sm(g) = 15,0 7) — EME (L)) 3]

Buraya kadarki adimlar eleme isleminin bir
iterasyonunu gostermektedir.
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5) Bu adimda yapilacak olan, 4. adimda elde
edilen goriintiiniin IKF olup olmadigini test
etmektir. IKF olma sarti zarf ortalama
isaretinin  sifira  yeterince yakin  olup
olmamasma baghdir[4] (Demir ve Erturk,
2010).

P R

ZZIE‘M”{L}}I{{P “R) <1

=¥ [4]

Burada P ve R ortalama zarfin boyutlar,¥ ise
sifira yakin bir degerdir. Eger durdurma kriteri
iterasyonda saglandiysa (n=N), ilk IKF elde

edilmis olur,IHﬁﬂ-"‘-U’f} = Sm(@.p)- Eger bu
kriter saglanmad ise, ilk IKF bulunana kadar,
adim 4’te elde edilen goriintii adim 1°de girdi
goriintli olarak ele alinip islemler tekrar edilir

[5],
m10, 0 = 5200 5]

6) Eger IKF basarili bir sekilde elde edildiyse,
kalan sinyal hesaplanir

Rm{iij} = I:;:zm{iJ .-i'} - iHFLm{iij}- Eger kalan
sinyal daha fazla u¢ nokta icermiyorsa AKA

islemi sona erer. Eger iceriyorsa, bir sonraki
IKF’nin hesaplanmasina, bu kalan goriintiiniin

birinci adimda girdi goriintii olarak ele
alinmasi ile devam edilir [6],
If:;_i 1:1,_,?-} = R:'.".{Lj} [6]

Orijinal bant By ‘:Lf}, tim IKF’lerin ve en son
kalanin toplanmasi ile tam olarak geri elde
edilmektedir [7].

J"’:
Bui) = ) 1KF, (1) + Rug)
m=1 [7]

Bu c¢alismada 2D-AKA, 0.006 durdurma kriteri
ve 9x9 pencere kullanilarak yapilmistir.

Boyut indirgemek igin ise bu iki yontem
birlikte kullanilmig, sonugta ana veriyi daha iyi
Ozetleyen yeni bir bant alt kiimesi
olusturulmustur. indirgeme yontemi kisaca
asagida Ozetlenmistir (Tung Gormus vd.,
2017).
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1. 2B-AKA’nin  her bir spektral banda
uygulanmasi ve M derece IKF 6zniteliklerinin
olusturulmasi,

2. Elde edilen her bir IKF &zniteliklerindeki
piksellere spektral uzayda 1B-DD
uygulanmasi, DIKFlerin elde edilmesi,

3. Diisiik seviye DIKF’leri toplayarak yeni
dalgactk tabanli IKF’lerin olusturulmas.
Ornegin DIKF1 ve DIKF2 toplayarak DIKF12
elde edilmesi [8],

M
WIKF(1,. . M), ) = Z WIKE,(i,j)

m=1 [8]
4. Son olarak, dalgacik doniisiimiiniin tipine
gore istenildigi kadar Oznitelik secilerek

simflandirmaya girecek DIKF 6zniteliklerinin
belirlenmesi Tung Gormiis vd., (2012).

2.3. Rastgele Orman (RO) Siniflandiricisi

Guniimiizde RO algoritmasi, smiflandirmada
cok iyi performans sergiledigi i¢in goriintii
smiflandirmada  siklikla tercih edilmektedir
(Akar ve Giingor, 2015). RO, agac tipi
smiflandiricilar toplulugudur (Breiman, 2001).
Breiman ve Cutler (2005) RO’ yu, suan ki
algoritmalar arasinda dogrulugu essiz olan bir
siiflandirict olarak tanimlamistir. Ayrica hizl
ve belirli bir kalibi olmayan bir yontem
oldugunu soylemektedir. Bu ydntemde ne
kadar istenirse o kadar agagla caligilir
(Breiman ve Cutler 2005). RO yo6nteminde,
{hix,8;) k=1,..} seklinde aga¢ tipi
simiflandiricilar  kullanmaktadir. Burada, X,
girdi verisini; &, rastgele vektorii temsil
etmektedir (Breiman, 2001; Breiman, 2009).

RO yo6nteminde, oncelikle gergek veri setinden
yer degistirmeli olarak yeni bir e§itim veri seti
olusturulur. Ardindan, rastgele 6zellik se¢imi
kullanilarak yeni egitim setinden bir agag
gelistirilir.  Gelistirilen agaglar budanmaz
(Archer, 2008; Beriman, 2001).

RO siniflandiricist ile bir agag iiretmek igin
kullanict tarafindan tamimlanan 2 parametre
gereklidir. Bu parametreler, en iyi boliinmeyi
belirlemek i¢in her bir diigiimde kullanilan
degiskenlerin sayis1 (M) ve gelistirilecek
agaglarin sayist (IN)’dir (Pal, 2005).Kullanici
tarafindan baglangic ™ degeri rastgele segilir
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sonraki m’ler genellestirilmis hatalara (OBB)
gore artirthir ya da azaltilir. ™ azalinca
korelasyon ve giic azalr, m  artinca
korelasyon ve gii¢ artar. Bu sekilde en uygun
m bulunur ve simiflandirma duyarligr artar,
Breiman, (2002)’a gore, m
degisken degeri secilirken, m degerinin M
(toplam  degisken  sayis1))  degiskeninin
karekokiine esit olarak alinmasi genellikle
optimum sonuglar verir. RO’ da tiim girdi

hata azalir.

degiskenleri kullanilmamaktadir. RO
algoritmasinin hesap karmasikligin
sadelestirmek ~ ve agaclar  arasindaki

korelasyonu azaltmak amaciyla bir m degeri
secimi  yapilmaktadir. Bu m degeri,
siiflandirmada 6nemli olan degisken sayisini
ifade etmektedir. (Chen, 2008). T egitim
verisinden Tj yer degistirmeli yeni egitim
verisi retilir. Yeni egitim veri seti kullanilarak
hix, Ty) siniflandiricisi olusturulur.

Siniflandirict ile ¢antaya atilmig tahminlerden
oylama yapilir. Egitim verisindeki her X, ¥ i¢in
sadece bu siniflandirict ile oylama gergeklesir.
Ty, x ve ¥’ yi icermez. (Beriman, 2001).

RO en biiyilk boyutta agac gelistirmek igin
kullandigt ~ CART  (Classification  and
Regression Tree) algoritmasinda, bir diigiimde
belirli bir 6l¢iit uygulanarak boliinme islemi
gerceklestirilir  (Ozkan, 2008). Béliinme
islemlerinde homojen simif dagilimina sahip
diigtimler tercih edilir. Diigiim homojenliginin
Ol¢iimiinde RO yontemi, Gini indeksini
kullanmaktadir. Verilen bir T egitim veri seti
icin rastgele bir ornek (piksel) segilsin ve bu
ornek C;smifina ait olsun. Bu duruma gore

Gini indeksi soyle ifade edilir (Esitlik 9);

> Y e AT (e AT

J=i [9]
Esitliginde [1], f(C;,T)/IT| secilen 6rnegin
C; smifina ait
(Pal,2005). Gini indeksi biiylidiikce simf
heterojenligi artarken, Gini Indeksi azaldik¢a
simif homojenligi artar. Bir alt diigiimiin Gini
indeksi bir tist diiglimiin Gini indeksinden daha

az oldugunda o dal basarilidir. Gini indeksi
sifira ulaginca yani her bir yaprak diigiimde bir

olma olasiligim1  gosterir
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siif kaldiginda aga¢ dallanma iglemi sonlanir
(Watts, vd., 2011). Kag tane aga¢ iretmek
istenirse her diiglim i¢in en iyi dal belirlenerek
o kadar agac tretilir (Liaw ve Wiener,2002).
Sekil3, RO smiflandiricisinin aga¢ yapisini
ozetlemektedir. Sekildeki x;; , girdi verilerini

temsil etmektedir.

AltDiigiim
Yaprak
Dug gum

Egitim verisil Egitimverisi2  Egitim verisi3....N tane
Max, m=M
Dugum Varsayilan m=vM

Sekil 3. RO siniflandiricisina ait agac yapisi

Agac gelisiminden sonraki asama, girdi
verisinin  siniflandirilmast  islemidir. Bu
islemde RO, girdi verisini ormandaki her bir
agaca yerlestirir. Belirlenen agaclar arasinda
oylama yapilir ve en ¢ok oyu alan agag¢ bir
siifa atanir (Liaw ve Wiener, 2002).

2.4. Destek Vektor Makineleri

Son yillarda smiflandirma dogrulugunu ciddi
derecede artirdigr i¢in uzaktan algilama
uygulamalarinda makine O6grenme yontemi
gibi parametrik olmayan yontemler siklikla
tercin  edilmektedir ki  Destek  Vektor
Makineleri (DVM) bunlardan biridir (Thanh
Noi ve Kappas, 2018). Bu yontem, hem
dogrusal olarak birbirinden ayrilabilen (lineer
olan) hem de dogrusal olarak birbirinden
ayrilamayan  (lineer = olmayan)  verileri
siniflandirabilir. Amag¢ smiflar1  birbirinden
aytran optimum hiper diizlem belirlenmesidir
(Vapnik, 1995). Eger sekil 4'te gosterilen
siiflar birbirinden dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa, siniflar1  birbirinden ayiran
diizlemlerden mesafesi en biiyiik olan
diizlemleri  belirler ve bu diizlemleri
kullanarak dogrusal bir ayirt edici fonksiyon
olusturur. Lineer fonksiyonlarla smiflar
birbirinden ayrilir. Bu siniflar dogrusal olarak
ayrilamiyor  ise  simiflandirma  hatasini
minimum, diizlemler  aras1  mesafeyi
maksimum yapmay1 saglayacak pozitif bir £
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parametresi ve kernel fonksiyonlari
kullanilarak ~ smiflarin  dogrusal  olarak
ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu baska bir
uzaya tagmirlar. Bu uzayda simiflandirma
islemi gerceklesir (Ozkan, 2008; (Tso ve
Mather, 2009; Stephens ve Diesing; 2014,
Colkesen ve Yomralioglu, 2014). Iyi
performans gosterdigi i¢in en yaygin kullanilan
kernel fonksiyonu Radyal tabanlt
fonksiyondur. (Thanh Noi ve Kappas, 2018;
Kavzoglu ve Colkesen 2009).

Destek Vektorleri
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~ Optimum Hiper
"~ Diizlem

» D>
Sekil 4. Destek vektor makineleri

3. UYGULAMA
Hyperion EO 1 hiperspektral goriintiisi,
kaynastirma islemlerinde kullanilmadan 6nce
LIR formatinda indirilerek ilgili ¢alisma alani
kesilmistir. 242 banttan bozuk bantlar
¢ikartildiktan sonra 175 bant kalmistir. ENVI
yazilimi kullanilarak sirasiyla Radyometrik
diizeltme ile radyans ve FLAASH diizeltmesi

ile reflektans formuna dontstirilmiistiir.
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Sekil 5. Orjinal ve Kaynastirilmis goriintiiler a) GMS b) PC_GMS_GPAN, c¢) GS_GMS_GPAN, d)

DHYP ) PC_ DHYP _GPAN, f) GS_ DHYP _GPAN

manuel olarak
sonra, hiperspektral
goriintliye ~ boyut  indirgeme  yOntemi
uygulanmistir.  Boyut  indirgeme islemi
Hiperspektral goriintiilerin islenmesi sirasinda
yapilmast gereken On islem adimlarindan
biridir. Cok sayida komsu ve dar bantlara sahip
olmasi goriintiiniin ¢ok sayida tekrar eden bilgi
icermesine neden olmaktadir. Bu durum hem
kullanictyl, hem de uygulamanin basarimini
olumsuz etkilemektedir. Dolayis1 ile bu
calismada da boyut indirgeme yontemleri
kullanarak uygulamanin sonucunu iyilestirecek
en iyi bantlar secilmis ve onlar ile islemlere
devam edilmistir. Bu ¢alismada Tun¢ GOrmiis
vd. (2012) onerdigi Dalgacik doniigiimii
tabanli Ampirik Kip Ayristirma (AKA)
yontemi (DAKA) kullanilarak hiperspektral
goriintiilerin boyutu azaltilmig ve goriintiiyli en
iyi 0zetleyen Oznitelik alt kiimesi bulunmustur.

iki boyutlu (2B) AKA déniisiimii kullanarak
konumsal bilgiden, bir boyutlu (1B) ayrik
dalgacik doniisiimii (DWT) kullanarak ise
spektral bilgiden yararlanmilmaktadir. Diger
yontemlere gore basarili olmasinin nedeni de
hem spektral, hem konumsal bilgiden ayni
anda yararlaniyor olmasidir. Bu indirgeme
islemiyle birlikte Hyperion EO- 1 goriintiisii
14 banda indirgenmistir.

Bozuk bantlarin
¢ikartilmasindan
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Daha sonraki asamada, kullanilacak
goriintiilerin -~ ayn1  koordinat  sisteminde
olmalart i¢gin ERDAS Imagine yazilimi
kullanilarak Gérktiirk-2 MS ve Hyperion EO-
1  gorintileri  Goktirk-2  PAN  uydu
goriintiisline gore geometrik olarak
diizeltilmistir. Bu sekilde uydu goriintiilerinin
on iglemi tamamlanmugtir.

On islemden sonra diger bir asama da Sekil
S'de goriilen goriintiilerin  kaynastiriimasi
islemidir. ~ Goriintiilerdeki arazi  kullanim
siniflarim  daha iyi yorumlayabilmek igin,
ENVI yazilimimda 5m konumsal ¢oziintirliklii
Gorktirk-2  MS  ve  30m  konumsal
¢ozlinlirlikli Hyperion EO-1 uydu goriintiileri,
Gorktiirk-2 PAN goriintiistiyle, GS ve PC gibi
goriintli kaynagtirma yontemleri kullanilarak
kaynastirilmigtir. Bu islem sonucunda 2.5 m

konumsal  ¢Ozlnirlikli  goriintiler elde
edilmistir.
Smiflandirma  islemi i¢in  kaynastirilmig

gortintiiler {izerinden 6 adet arazi kullanim
smifi (mera, yol, orman, toprak, golge ve bina)
belirlenmistir. ENVI yaziliminda her siif igin
gorlintiiler {izerinden smiflara ait Ornek
pikseller toplanmistir. Mera, yol, orman ve
toprak smniflar1 igin yaklagik 1300 piksel,
calisma alaninda daha az kullanim alanina
sahip olan golge ve bina siniflari igin ise daha
az sayida piksel toplanmistir. Toplamda
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goriintii  iizerinden 6408 egitim pikseli
toplanmistir. Sonrasinda ENVI yaziliminda
DVM smiflandiricist  yardimiyla optimum
siniflandirma parametresine (C) ve Radyal
fonksiyona gore

tabanl tim

kaynastirtlmig goriintiiler siniflandirilmistir. ©

parametresi kullanici tarafindan goriintiilere
gore denenerek belirlenmistir. Sonrasinda
Matlab yaziliminda her bir goriintii lizerinde

secgilen bu ornek alanlara gore egitim ve test
verileri Rastgele Ozellik Secim Metodu
kullanilarak  olusturulmustur.  Goriintiiler
iizerinden toplanan 6408 pikselin  3204'
egitim verisi, kalan 32041 test verisi olarak
secilmistir ve RO siniflandiricisi ile goriintiiler,
kullanici  tarafindan  belirlenen  optimum
parametrelere  (m ve N) gore

siniflandiriimustir (Orn. Sekil 6).

0

@Orman @Mera O Yol

@ Toprak

OBina

Sekil 6. Smiflandirlmis goriintiler a) DVM_PC GMS_GPAN, b) RO PC GMS GPAN, c)
DVM_PC_DHYP _GPAN, d)RO_PC_DHYP _GPAN
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DVM ve RO igin aym egitim alanlan
kullanilmistir. Golge sinifi sadece ormanlik
alanlarda oldugu icin smiflandirma sonucu
elde edilen 8 adet tematik goriintide orman
siifi golge sinifiyla birlestirilmistir.

Her bir siniflandirma sonucunun dogrulugu, en
yaygin  kullanilan  siniflandirma  sonrast
dogruluk analizleri yontemlerinden biri olan
hata matrisi kullanilarak degerlendirilmistir.
Bu matris kullanilarak, bilinen referans veriler
(yer gergegi) ile buna karsilik gelen otomatik
siniflandirma sonucu elde edilen sonuglar
arasindaki iliskiler ~ kategorik olarak
birbirleriyle karsilagtirilabilmektedir.

(Lillesand, vd. 2004). Calismada 5 smif igin,
her bir goriintii izerinde, siniflarin kapladiklar
alanlara gore nokta iireten stratified random
yontemi kullanilarak her smif icin en az 30
nokta olacak sekilde toplamda 183 nokta

siiflandirma sonucu i¢in hata matrisleri
olusturulmustur (Tablo 1).

4. BULGULAR ve TARTISMA

RO smiflandiricisinin DVM  yontemine gore
performansint degerlendirmek i¢in dogruluk
analizleri sonucu elde edilen hata matrisleri
incelenmistir. Oncelikle PC_GMS_GPAN ve
GS_GMS_GPAN kaynastirilmig goriintiileri
siniflandiran ~ RO'nun  hata  matrislerine
bakildiginda sirasiyla  %72.13 ve % 69.40
genel simiflandirma dogruluklart ve x (0.72 ),
k (0.69) kappa olarak elde edilmistir. DVM'
nin  hata matrislerine bakildiginda aym
goriintiiler i¢in sirasiyla %65.57 ve % 65.03
genel siniflandirma dogruluklar1 ve « (0.65 ),
k (0.65) kappa olarak elde edilmistir. Bu
sonuglara gére RO'nun, DVM' den daha iyi
performans sergiledigi goriilmiistiir. Ayrica PC

tretilmistir.  Bu  noktalar  kullanilarak kaynastirma yonteminin de GS' den daha iyi
simiflandirilmis tematik gortintiilerin siiflandirma sonucu verdigi gézlemlenmistir.
dogruluklar1 analiz  edilmistir. Her  bir
Tablo 1. Siiflandirma sonucu elde edilen hata matrisleri a) RO PC_GMS GPAN b) RO _PC_DHYP
_GPAN
Referans
o — S ?é I} g ;\3 ;\3
) o £ S = D= : =
> = o [a)]
= S L A 5 v
Mera 23 2 0 6 4 35 56.10 65.71
5 Yol 1 21 0 0 3 25 80.77 84.00
= Orman 0 0 60 4 0 64 75.95 93.75
(;)g Toprak 16 2 19 15 3 55 57.69 27.27
Bina 1 1 0 1 1 4 9.09 25.00
> Satir 41 26 79 26 11 183
Genel Dogruluk = %72.13 x=0.7208
a)
Referans
© — ] = fso] ! ;\? ;\3
> o IS S = = o =
> = a [a)
2 o] L A S v
Mera 38 4 0 1 2 45 92.68% 84.44%
5 Yol 0 21 1 1 3 26 80.77% 80.77%
&= Orman 1 0 70 4 0 75 88.61% 93.33%
E Toprak 1 0 8 20 3 32 76.92% 62.50%
Bina 1 1 0 0 3 5 27.27% 60.00%
> Satir 41 26 79 26 11 183
Overall Accuracy = %383.06 k=0.8303
b)
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Bunun yaninda indirgenmis hiper banth
gorlinti  icin aymi analiz  yapildiginda
PC_DHYP_GPAN ve GS_DHYP_GPAN
kaynastirilmis gortintiilleri simiflandiran RO’
nun hata matrislerinde sirasiyla %83.06 ve %
81.97 genel smiflandirma dogruluklart ve «
(0.83), « (0.82) kappa olarak elde edilmistir.
DVM' nin hata matrislerine bakildiginda ayni1
gortintiiler igin swrastyla %70.49 ve % 71.58
genel smiflandirma dogruluklart ve « (0.70 ),
K (0.71) kappa olarak elde edilmistir. Benzer
sekilde bu RO daha iyi performans
sergilemistir. Caligsma alaninin benzer spektral
ozellikteki siniflar1 barindirmasi siniflandirma
sonuclarini olumsuz etkilemis; ancak genel
olarak analiz sonug¢larindan da anlagsildig1 gibi
hiper bantli goriintiiniin kullanilmas1 genel

siniflandirma  dogrulugunu o6nemli oranda
(%]11) artirmustir (Tablo 2).
Hata matrisleri incelendiginde;  spektral

oOzellikleri birbirine yakin siniflarda karigmalar
oldugu gozlenmistir. Bolge toprak ve beton
yollar, beton binalar ¢imenlik mera alanlari,
topraklagsmaya yiiz tutmus mera alanlari, sik ve
seyrek orman alanlar1 gibi kendi i¢inde farkli
karakteristikteki siniflar1 barindirmaktadir. Bu
nedenle de yol smifi, bina smifi ile, toprak
siifi orman, mera ve yol ile, mera sinifi orman
ile karigmalar gostermistir.

Tablo 2. Genel Siniflandirma Dogruluklar a)
DHYP_GPAN, b) GMS_GPAN

Genel Kappa
Dogruluk (%)
DVM GS 7158 0.7158
PC 7049 0.7047
RO GS 8197 0.8194
PC  83.06 0.8303
a)
Genel Kappa
Dogruluk (%)
DVM GS 65.03 0.6497
PC  65.57 0.6353
RO GS 69.40 0.6933
PC 72.13 0.7208
b)
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Ozellikle ~ Goktiirk-2 ~ goriintiisiiniin ~ bant
sayisinin az olmast bu simniflart birbirinden
ayirmada yeterli olmamistir. Bu nedenle
siiflandirma dogrulugu daha disiik olarak
elde edilmistir. Hiper bantli goriintii kullanim
ile bu suniflar birbirinden daha iyi ayirt
edilmistir. ~ Goktiirk-2 ve Hiper banth
gortintiilerinin RO'ya gore elde edilen tiretici
ve kullanict dogruluklari incelendiginde; hiper
bantli goriintli birbiriyle en ¢ok karigan mera
smifim %15, yol smifim % 13 ve toprak
sinifin1 %48 daha iyi temsil etmistir. Kullanici
dogruluklarinda ise yine hiper bantli goriintii
mera siifin1 %23, toprak simifim1 % 33, orman
smifim %7 ve bina smifin1 %5 daha dogru
siiflandirmigtir  (Sekil 7). Dolayisiyla en
yiiksek siniflandirma dogruluna sahip tematik
goriintiiden ArcGIS yaziliminda iiretilen sonug
iriin olan arazi kullamim haritasinin Kalitesi
artirllmigtir (Sekil 8).

5. SONUCLAR

Calismada en yiiksek siniflandirma dogrulugu,
PC kaynagtirma yontemine gore kaynastirilmis
goriintiilerin, RO siiflandiricisi ile
smiflandirilmasi sonucu elde edilmistir. PC ile
kaynastirllmus ~ Gorktirk-2 MS  ve  PAN
goriintiisiiniin RO ile smiflandirilmasi sonucu
dogruluk %72.13 olarak elde edilmistir. PC ile
kaynastirilmis indirgenmis Hyperion EO- 1 ve

Gorktiirk-2 PAN goriintiisiiniin, RO
smiflandiricist  ile  de  %83.06  genel
siniflandirma  dogruluguyla smiflandirildig:

gozlenmistir. Bu sonuglara gére % 11 oraninda
siiflandirma dogrulugu artirllmistir.

Sonu¢ olarak bu calisma 0Ozellikle spektral
olarak yakin oOzellikteki alanlarin  arazi
kullanom  haritalarinin ~ olusturulmasinda,
Goktiirk-2 ve hiper bantli Hyperion EO- 1
uydu gortntilerinin RO smiflandiricist ile
birlikte  kullanimindaki  basarisin1  ortaya
koymaktadir.
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Siniflandirma Sonuglari (GMS_GPAN)
100.00%
80004
i
Uretici  Kullamier | Oretici Kullamier | Uretici Kullamier | Uretici Kullanicl Yol
Dogrulugu DogruluguDogrulugu DogruluguDogrulugu DogruluguDogrulugu Dogrulugu B Orman
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
M Toprak
GS PC GS pPC ®Bina
DVM RO
a)
Siniflandirma Sonuglari (DHYP_GPAN)
100.00%
98884 —
i Tl l.
W
Uretici  Kullanier | Uretici Kullanier | Uretici Kullamar | Uretici Kullanicl Yol
Dogrulugu DogruluguDogrulugu DogruluguDogrulugu DogruluguDogrulugu Dogrulugu ® Orman
(%) (%) (%) (%) (%) (%) (%) (%)
B Toprak
GS PC GS PC W Bina
DVM RO
b)
Sekil 7.Uretici ve kullanict dogruluklar a)GMS_GPAN, b)DHYP_GPAN
o Biiyii koba Yay lasi fkrazi KullanlmiHaritam N
: A
g
g
# Lejant
- ven
v
g I orman
E - Toprak
[ oina
800 W0 O 800 Meters
LI ELT]

Sekil 8.Arazi kullanim haritasi
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