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OZET

ORTOFOTO HARITALARDAN AGAG TURLERININ OTOMATIK OLARAK
BOLUTLENMESI

Akhtar JAMIL

Harita Mihendisligi Anabilim Dall

Doktora Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Bilent BAYRAM

Uzaktan algilama (RS) teknolojisindeki ilerlemeler, yiksek spektral ve mekansal
¢Ozlintrliklerle goruntl elde etmeyi mimkin kilmistir. Hem pahali hem de emek
yogun olan geleneksel saha arastirmalari yaklasimlarina ve klasik fotograf yorumuna
tekniklerine alternatif bir ¢6ziim sunar. Ote yandan, coklu / hiperspektral algilayicilar
ile elde edilen goriintiler genellikle yeterli detay bilgisi sagladigindan, boylece
nesnelerin ayirt edilebilirligi de artmaktadir. Ginlimizde uzaktan algilama teknikleri
orman ve tarimsal kaynaklarin yonetimi ve izlenmesi gibi cesitli uygulamalarda
kullanilabilmektedir. Bununla birlikte, edinilen veri miktarinin blyiik olmasi insan eliyle
yapilacak sayisallastirma ya da kullanilan klasik teknikler zaman ve maliyet acisindan
ongorilir olmaktan uzaktir. Ozellikle, agac tiirlerinin elle béliitlenmesi, tiirler arasinda
bitki ortlsu bilgilerinin karmasikhgi ve spektral benzerliginden dolayi olanaksizdir.

Uzaktan algilama teknolojinin ilerlemesi ile goriintilerin ¢ozinirlikleri artmistir. Fakat,
bu durum gorintiilerden nesne cikartma problem igcin yeni islem tekniklerinin
gelistirilmesini gerekli kilmistir. Sunulan tez calismasinin odak noktasi, yiksek
¢Ozlinurluklu dijital ortofoto haritalarindan cay bahgelerinin tespiti icin makine
ogrenme temelli siniflandiricilarin Mean-Shift bolitleme yontemi ile entegre edilerek
nesne tabanl bir yaklasima dayal coklu kullanimlarinin énerilmesidir. Onerilen yéntem

xii



birkac ardisik adimdan olusmaktadir. ilk adimda, pikseller arasindaki semantik ve
uzamsal iliskiyi kullanilarak nesne tabanli bélutler elde edilmistir. Bu amagla parametrik
olmayan nesne tabanli Mean-Shift yontemi kullaniimistir. Bu nesneler daha sonra
islemin geri kalani igin yapi tasi olarak kullanilmistir. Goriintu filtreleme ile glraltalu
Ogeleri elimine edilmis ve nesne sinirlarinin girtltistz olarak elde edilmesi igin ise
morfolojik islemler uygulanmistir.

Ogrenme temelli siniflandirma asamasinda kullanilacak 6zellikler Gretilen nesne tabanh
bolitler kullanilarak ve bolitlerin  spektral, konumsal ve doku ozelliklerinden
yararlanilarak Uretilmis ve daha sonra siniflandiricilari egitmek ve test etmek icin
normallestirilmistir. Sadece ayirt edici olan ve siniflandirma sonuglarini optimize eden
ozellikler secilmistir. ileri derece ayirt edici 6zellik setini secmek icin Jeffries-Mautasia
(JM) mesafe metrigi ile sirali ileriye dogru secim yontemi kullanilmistir.

Sunulan tez calismasinda Destek Vektor Makinalari (Support Vector Meachines-SVM),
Yapay Sinir Aglari (Artifical Neural Networks-ANN) ve Rastgele Orman (Random Forest-
RF) yontemleri olmak Ulzere Ug¢ 06grenme temelli siniflandirici segilmistir. Bu
siniflandiricilar, farkh istatistiksel Ogrenim ailesine aittir ve buylk olgekli veri
siniflandirmasi icin etkili olduklari kanitlanmistir. Siniflandiricilari egitmek icin cay
bahgeleri ve diger agag tirleri igin egitim verisi segilmistir. S6z konusu egitim verileri
her bir siniflandirici igin kullanilmistir. Egitim ve dogrulama setini kullanarak, her bir
siniflandirici icin en uygun parametreleri bulmak amaciyla grid arama algoritmasi
uygulanmistir. Cay bahgelerinin otomatik bolGtlenmesi icin her bir siniflandiricidan
elde edilen ¢iktilar maksimum oylama yaklasimi kullanilarak birlestirilmistir.

Calismanin son asamasinda fotogrametrik yontem ile stereo sayisallastirilarak elde
edilen ¢ay bahcgelerine ait sinirlar elde edilen sonuglar ile karsilastirilarak dogruluk
analizi yapilmistir. Nesne tabanli bolitlemenin g¢oklu siniflandirici  yaklasimla
entegrasyonunun, yiksek siniflandirma dogrulugu ile ¢ay bahgelerinin gikarilmasi igin
etkili bir yontem oldugu gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Nesne tabanli bolitleme, Destek Vektér Makineleri, Yapay Sinir
Aglari, Rastgele Orman, Coklu siniflandirici

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESi FEN BiLiMLERi ENSTITUSU
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ABSTRACT

TREE SPECIES CLASSIFICATIOIN FROM HIGH RESOLUTION DIGITAL
ORTHOPHOTO MAPS

Akhtar JAMIL

Department of Geomatics Engineering

Doctoral Thesis

Adviser: Prof. Dr. Bilent BAYRAM

Advancement in remote sensing (RS) technology has made it possible to acquire
images with high spectral and spatial resolutions. It offers an alternate solution to the
traditional approaches of field surveys and manual photo interpretation, which are
both costly and labor intensive. On the other hand, images acquired using
multi/hyperspectral sensors usually provide enough detail information so that objects
even at fine scale can be obtained, which can be used in various applications, such as
management and monitoring of forest and agricultural resources. However, the
amount of data acquired is so large that manual interpretations by human experts
become impractical in many situations. Especially, the task of tree identification is
challenging due to complexity of vegetation information and spectral similarity among
various species.

RS data has brought both opportunities and challenges which requires development of
new processing techniques to effectively extract tangible information. The focus of this
research is to investigate an object-based approach based on mean shift and
combination of supervised classifiers for detection of tea gardens from high resolution
digital orthophoto maps obtained from an airborne sensor. The proposed method was
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carried out in several sequential steps. In the first step, the semantic relationship
between pixels was exploited and transformed the raw pixels into an object-based
representation by using the spatial relationship among pixels. Mean shift based
clustering algorithm, which is a non-parametric mode seeking algorithm, was used for
delineation of image objects. These objects were then used as building block for the
rest of processing. Image filtering was then applied to remove unwanted noisy
elements from the object-based representation before extracting features from
individual objects. Morphological processing was performed to get smooth object
borders and possibly remove small holes within the objects.

Features were derived from spectral, spatial and texture domains from each object
and then normalized to train and test the classifiers. Several features were considered,
however, only those features were selected which are discriminative and optimized
the classification results. Sequential forward selection method was used with Jeffries-
Mautasia (JM) distance metric to select highly discriminant feature set.

Three most widely used supervised classifiers were selected for this study, namely
support vector machine (SVM), artificial neural network (ANN) and random forest (RF).
These classifiers belong to a diverse family of statistical learning and they are proven
to be effective for large scale data classification. To train the classifiers, training sample
were selected for tea gardens and other types of trees. A brute force grid search
algorithm was applied to find optimal parameters for each classifier using training and
validation set. The outputs obtained from each individual classifier was combined
using a maximum voting approach to produce the final output as thematic map for tea
gardens.

Finally, experiments were performed to evaluate the effectiveness of the proposed
method for classification of tea gardens from high resolution digital orthophoto maps
by comparing with manually digitized tea gardens images. It was shown that
integration of object-based segmentation with multi-classifier approach is an effective
method for extraction of tea gardens with high classification accuracy.

Keywords: Object-based segmentation, Support Vector Machine, Random Forest,
Artificial Neural Networks, Classifier ensemble.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY

GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Genel Bakis

Modern goéruntileme teknolojilerinin ortaya cikisi ile, yer ylzeyine ait hizli, yiksek
mekansal, radyometrik, spektral ve zamansal ¢ozlinirlikte gorinti elde edilmesi
olanakli hale gelmistir. Bu ylksek ¢ozunurlikli gorintller; orman envanteri ve
yonetimi, tarimsal analiz, afet izleme ve azaltma, kentsel planlama, cevresel izleme,
ekosistemdeki degisimleri izleme, su kaynaklari yonetimi gibi gesitli uygulamalarda
kullanilabilecek ayrintili ve degerli bilgilerin elde edilmesine ydnelik 6énemli veri
kaynaklari olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu tir verilerden somut bilgiler ¢cikartmak
zor ve karmasik bir problem olmasina karsin, uzaktan algilama alaninda ilging ve en

onemli arastirma konularindan biri olarak 6nemini korumaktadir.

Uzaktan algilama ve ortofoto goriintiileri sadece ormanlik alanlarin dagilimina iliskin
degil ayni zamanda genis cografi bolgelerdeki agag tirleri hakkindaki niceliksel bilgileri
de igeren ayrintili bitki ortlisi bilgi haritasini Gretmek igin kullanilabilir. Ayrica, Urin
verimliligi, blylime ve hastalikli-saglikli agag tiirlerinin belirlenmesine yonelik bilgilerin
elde edilmesine yonelik amaclar icin de kullanilabilir. Agag tirlerinin belirlenmesi ve
zaman icinde degisimlerinin izlenmesi ekosistem biyocesitliligi acisindan énemlidir. Bu
cesitli karar alma ve slirdirilebilir orman ve tarim yonetimi sistemleri icin dnemlidir.
Ornegin, agac turlerinin dagilimiyla ilgili elde edilen bilgiler, karar vericilerin toplam
alanin isgal, dagihm ve bitkisel Gretim tahminlerinin saghkli yapilmasinda yardimci
olabilir. Ayrica, bolgesel, il veya hatta lilke diizeyinde cesitli ekonomik faaliyetler icin

tahminlerin belirlenmesinde vazgecilmez 6neme sahiptir.



Geleneksel olarak, bu tur bilgileri elde etmek igin saha arastirmalari veya insan eliyle
foto-yorumlama islemleri yapilir. Bununla birlikte, bliyik cografik bolgelerde Bu islem
uzmanlik gerektiren, zor, zaman alici ve masraflidir. Sonuclar, analistin deneyimine
blylk ol¢clide bagimlidir. Alternatif olarak, yiksek cografi bolgelerden agag tirlerinin
dagihm bilgilerini elde etmek igin yiksek ¢ozlnlrlikli hiperspektral ve multispektral
gorintiler kullanilabilir [1]. Bu nedenle uzaktan algillama veri analizine daha fazla
odaklanilmis ve bu tir bilgileri elde etmek igin ¢esitli yontemler basariyla
uygulanmistir. Bu durum, sadece veri analizi uygulamasinin sartlarini yerine getirmekle

kalmayip, ayni zamanda geleneksel yaklasimlarin sorunlarini da ortadan kaldirir.

Yiksek ¢ozunurlikli gorintiler, agag¢ tirlerinin dagilimi hakkinda ayrintili bilgi
vermelerine ragmen, siniflandirma dogrulugunu etkileyebilecek karisik sinif problemi
ortaya cikabilmektedir [2], [3], [4]. Bu durum, piksel tabanli yontemler yerine nesne
tabanli yontemlerin kullanimini zorunlu kilar. Piksel tabanh siniflandirma probleminin
Ustesinden gelmek icin nesnelerin, piksel yerine temel 6lgiim birimi olarak kullanildig
nesne tabanli yaklasimlar 6nerilmistir [5], [6]. Nesne tabanli yontemlerde spektral
bilginin yan1 sira objelere iliskin geometrik, dokusal ve topolojik ozellikler de

kullanilir[7].

Egitimli makine Ogrenme (Supervised machine learning-ML) vyaklasimlari, c¢esitli
gorinti isleme ve desen tanima problemlerini ¢gézmek igin en yaygin kullanilan makine
0grenme yaklasimlaridir. Buna karsin obje ¢ikartma probleminin ¢éziimiinde tek bir
sinifandirici kullanilmasi 6zellik uzayinin boyutlarina bagh olarak disik siniflandirma
dogruluguna neden olabilir. Bu nedenle farkh siniflandiricilarin bir arada kullanildigi

hibrid yaklasimlar dogrulugu artirabilecek potansiyele sahiptir [8].

1.2 Problem Tanimi

Diinya yilzeyindeki vyesil alanlar, o6zellikle agacglar, ekosistemin farkli bilesenleri
arasindaki dengeyi korumak icin hayati bir rol oynamaktadir. Agac tirleri, karbon
donglsliniin kontroli, sicaklik dengesi, hava kalitesinin iyilestiriimesi ve sel risklerinin
azaltilmasi gibi paha bigilmez eko-hizmetler saglamaktadir [9], [10]. Bu nedenle, agag
turleri hakkinda dogru, hizli ve sirekli bilgi edinilmesi, slrdirilebilir stratejilerin

gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir.
2



Agac alani, hacim ve tiir kompozisyonunun periyodik olarak raporlanmasi, izleme ve
karar icin o6nemli bir faktordir. Genis alanlarda gerekli olgmeleri arazide
gerceklestirmek oldukca zordur. Bu nedenle, uzaktan algilama verileri agag tirlerinin

tanimlanmasi i¢in bir alternatif ve en ekonomik tekniktir.

Turkiye, Avrupa ve Asya'daki en blylik cay Ureticisi Ulkelerden birisidir. Cay Uretimi
ekonomik agidan ulusal o6l¢ekte 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, gay
bahcelerinin dagiliminin belirlenmesi, izlenmesi ve mevsim ya da yil bazinda cay
Uretiminin tahmin edilmesi igin kullanilabilir. Ek olarak, Gretim miktarini dogrudan

etkileyecek olan gay tirinln saghgini degerlendirmekte mimkin olabilir.

Cay alanlarinin sinirlarinin belirlenmesi amaciyla uzaktan algilama verilerinin yani sira
yuksek ¢ozlnurlikli ortofoto gorintileri uygun maliyetli veri kaynag olarak
kullanilabilir. Ylksek ¢oztnurliklG uydu goriintilerinden obje ¢ikartma problemlerinde
nesne tabanl yaklasimlarin piksel tabanl yaklasimlara oranla daha tatmin edici
sonuglar Urettigi kanitlanmistir [3]. Bu nedenle, sunulan tez galismasinda yliksek
¢ozunirlukli ortofoto gorintilerden ¢ay bahgelerinin sinirlarinin otomatik olarak
cikartilmasina yonelik nesne tabanli yaklagim énerilen multi siniflandirma yontemi ile
entegre edilmistir. Onerilen ¢oklu siniflandirma yéntemi ise SVM, RF ve Yapay Sinir
Aglari (YSA) yontemlerinin kombinasyonundan olusmaktadir. Bulyik boyutta verilerin
kullanildigl obje ¢ikartma problemlerinin ¢dzimui igin literatiirde makine 6grenme
yaklasimi 6nerilmesine ragmen [3], [11]-[13], tez calismasinda kullanilan verilerin
karmasikhgl ve boyutlari gozonliinde bulundurularak alternatif coklu makine 6grenme

yaklasiminin entegre edildigi nesne tabanl hibrid yaklagim dnerilmistir.

1.3 Tezin Amaglari

Sunulan tez c¢alismasinin temel amaci, ylksek ¢ozinirlGklG dijital ortofoto
haritalarindan ¢ay bahcgelerinin c¢ikarilmasi icin  makine 6grenme temelli
siniflandiricilarin nesne tabanh  teknikle entegre edilerek vyeterliligini
degerlendirmektir. Tez calismasinda, Rize iline ait 25 adet (retilmis dijital ortofoto
harita kullanilmistir. Bunlarin 15’ i egitim verilerinin elde edilmesinde kullaniimis,

Onerilen yontem diger 10 goriintiide test edilmistir. Boylelikle, sunulan tezde cay



bahgelerinin otomatik boélutlenmesine yonelik alternatif 6zglin bir yontem gelistirilmesi

amaclanmistir.

Genel olarak, sunulan tezin ana hedefleri sunlardir:

e Cok banth dijital ortofoto gorintilerinin boélitlenmesinde en uygun teknigin

belirlenmesi.

e Bolitleme probleminde en optimum ozelliklerin ve 6zellik arama ydnteminin

belirlenmesi.

e SVM, RF ve ANN yontemlerinin kombinasyonu ve nesne tabanh boliitleme yontemi
ile entegrasyonundan olusan yontemin vyiksek ¢ozinurlukliG goérintilerde c¢ay

bahcelerinin bélitlenmesindeki performansinin arastirilmasi.

Sunulan tez ¢alismasi bes ana bélimden olusmaktadir:

Bolim 1, arastirma konusunun o6nemini, problem tanimi ve arastirmanin temel

hedeflerini igermektedir.

Bolim 2, hiperspektral ve multispektral veri siniflandirmasi icin 6nerilen mevcut
tekniklerin, agag tirlerinin belirlenmesine yonelik kapsamli bir literatlir arastirmasini
piksel ve nesne tabanli yodntemlerin karsilastiriilmasi ve makine 06grenme

yaklagimlarinin ayrintili bir agiklamasini icermektedir.

Bolim 3, cay bahgelerinin yiksek ¢6zindrlikli dijital ortofoto gorintilerden
cikarilmasi icin Onerilen yontemi tarif etmektedir. Bu bolim ¢alisma alani, veri seti,

gorinti bolutleme ve siniflandirma olmak Gzere dort alt bashga ayrilmistir.

Bolim 4, bu tezde kullanilan veri setinde 6nerilen yontem kullanilarak elde edilen

sonuglarin nicel analizini igermektedir.

Boliim 5, dnerilen yontemin ana katkisi, uzaktan algilamada uygulama potansiyeli ve

gelecege yonelik perspektifi icermektedir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Giris

Bliylik cografi bolgelerdeki agac tirlerinin haritalanmasi, bitki ortlisinin yonetimi,
izlenmesi ve karar verme asamalarinda 6nemli bir rol oynamaktadir [14]. Geleneksel
olarak agac envanteri (sayimi) uygulamalarinda, arazi 6lgcmeleri ve hava goriintilerinin
gorsel yorumlanmasi yaygin olarak kullanilmaktadir [3]. Bununla birlikte, bu yontemler
sadece zaman alici degil, bliyik oranda uzmanhk gerektirdigi icin ayni zamanda
maliyetleri ¢ok yuksektir. Dahasi, genis cografi bolgelerdeki arazi calismalari bazen
pratik olarak imkansiz olabilmekte ya da sinirli miktarda toplanan verilerin
kullanilmasiyla gerceklestirilen buylik miktardaki noktalarinin enterpolasyonu, yanlis
tahminlere neden olabilmektedir. Neyse ki, glinimizde, modern uzaktan algilama
teknolojilerinin gelisimi ile genis alanlarin spektral ve mekansal ¢ozinurlikleri ylksek
gorintilerin elde edilmesi olanakll hale gelmistir. Diger taraftan, goriintl isleme ve
bilgisayarli gorl teknikleri alanindaki gelismeler, yiksek ¢ozinurlikli gorintilerden
ilgili nesnelerinin otomatik veya yari otomatik siniflandirilmasini saglamistir [15].
Benzer sekilde, bu teknikler bilyik alanlardaki agac tlrlerinin yiliksek hassasiyetle

siniflandiriimasi icin de kullanilabilir.

Pasif veya aktif uzaktan algilama algilayicilari, dinyanin ylizeyindeki nesnelerden
yansiyan elektromanyetik enerjiyi kaydeder. Her nesnenin kendine has dielektrik
ozellikleri oldugundan, geri donen elektromanyetik enerji miktari, nesnenin dogasina

baglh olarak degisir. Ayrica spektral yansima bilgileri bu nesneleri karakterize ettigi icin



turleri birbirinden ayirt etmek igin kullanilir ve objelerin spektral imzasi olarak da

bilinir[16].

2.2 Algilayicilar

Gegmis c¢alismalar, farkli uygulamalar igin gesitli gorintli elde etme algilayicilarinin
kullanildigini géstermektedir. Bu algilayicilar, uydulara, hava araglarina ve hatta son
zamanlarda yaygin olarak kullanilan insansiz hava araglarina monte edilebilirler [17].
Tarihsel olarak, hava fotograflari, agac tirlerinin haritalanmasi icin yaygin olarak
kullanilmiglardir. Ancak sadece yerylzindeki kiglk alanlarda bu g¢aligmalarinin
gerceklestirilmesine olanak saglamistir. Son yirmi otuz yildir, genis cografi bolgeleri
kapsayan goruntileri saglayabilen, uydulara monte edilmis algilayicilar gelistirilmistir.
Bu algilayicilar, MODIS ve SPOT-4 gibi goreceli olarak daha disik ¢ézinGrlikli
gorintiler (0,5 - 1km) olmalarina karsin, nispeten daha bliyik cografi degisiklikleri

veya buylik olgekli nesneleri haritalamak i¢in kullaniimaktadir.

Orta c¢ozundurlikte algilama yapan uydularin (10 - 30m) gelisimiyle birlikte, blyuk
cografi alanlarda orman alanlarinin haritalanmasi ve yonetimi mimkin olmustur.
Ornegin, [18], Haiti'deki toplam orman alaninin tahmini icin Landsat Tematik
Haritalayici (LTM) verilerini kullanmugtir. [19], Ekim alanlarinin haritalanmasi igin farkli
zamanlarda alinmis Landat ve MODIS verileri igin o6zellik se¢imi, nesne tabanl
bolitlendirme ve karar agaclarinin entegrasyonuna dayali bir yontem onermistir. SPOT
uydu gorintl verileri [7], [20]-[24]) te kullaniimistir. ASTER verileri agag tlrlerinin
siniflandiriimasi icin [10], [25]—[30]'da kullaniimistir. Benzer sekilde, SAR teknolojileri
blyuk alanlarda agag tirleri bilgilerinin tlretilmesi icin [31], [32] gibi farkli calismalarda
kullanilmistir. Bu algilayicilar, bulut veya hava kosullarindan daha az etkilendikleri igin
genis cografi alanlardaki ormanlarin haritalama calismalari icin daha kullanislidirlar.
Veri toplamak icin dogal 1siga bagimh olmadiklari icin hem giindiiz hem de gece

boyunca herhangi bir kisitlama olmaksizin ¢alisabilirler.

Son zamanlarda goreceli olarak yiliksek geometrik, radyometrik ve spektral
¢Oziintrluklerde goriinti toplayan yeni algilayicilar gelistirilmistir. Bu algilayicilar 1
metreden daha az ve cok yliksek ¢ozunirlUkli goriintiler elde etme kabiliyetine

sahiptir. WORLDVIEW-2, QUICKBIRD-2, RAPIDEYE ve IKONOS gibi algilayicilar, 0.5 ve
6



1m uzaysal ¢ozlnurlikte pankromatik gorintiler Uretebilirken, multispektral
gorintiler igin ¢ozunirlik 1,8 m ile 6,5 arasinda degisiklik gostermektedir [21]. Bu
algilayicilar, [4], [10], [23], [26], [33], [34] gibi calismalarda agac tirleri cikartma ve

arazi ortlsu siniflandirma galismalarinda yaygin olarak kullaniimislardir.

Son yillarda hava aracglarindan toplanabilen, yiksek mekansal ve spektral ¢ozlinitrlige
sahip algilayicilar kullanilmaya baslanmistir. Bu algilayicilar, kiglk detaylarin da
gorilmesini saglayan gorintiler Gretmekte ve bu gorintiler ile gbrece kiiclik nesneler
algilanabilmektedir. Bu tir algilayicilarin bir 6rnegi Ultracam D, X ve Xp'dir. Bu
algilayicilar (ve gesitli versiyonlari) [3], [19], [35]—[37] gibi agac tirleri ¢ikarma ve arazi

ortlsu siniflandirmasi galismalarinda kullaniimigtir.

Son zamanlarda hava araglarindan toplanan hiperspektral algilayicilar ¢ogunlukla
orman ve tarimla ilgili uygulamalarda kullaniimistir. Bu algilayicilar, elektomanyetik
spektrum Uzerinde 400 nm'den 2700 nm'ye kadar degisen aralikta ylzden fazla band
gorintlsu Uretebilir [21]. Band seklinde saglanan ek bilgiler, ilgili nesnelerinin kiiguk
detaylarini ¢ikarmak icin kullanilabilir. [1], [23], [34], [38]-[40] gibi bazi yeni
arastirmalar, agag tirlerinin siniflandiriimasi igin hiperspektral goriintuleri kullanmaya

odaklanmistir.

2.3 Piksel ve Nesne Tabanl Yaklasimlar

Hem piksel hem de nesne tabanli yaklasimlar uzaktan algilama gorintld analizi
islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadirlar. Bununla birlikte, nesne tabanl
yontemler son vyillarda ozellikle de coklu spektral ve hiperspektral bandlara sahip
gorlntilerin islenmesinde piksel temelli yaklasimlara goére daha Ustliin ve yaygin
duruma gelmistir [15]. Aslinda, bircok arastirmaci, piksel tabanli yaklasimlarin
sinirlamalari géz 6niine alindiginda, nesne tabanli yontemlerin, objelerin daha anlamli
bir temsilini sagladigini ve geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda cesitli uygulamalar

icin daha glvenilir sonuclar Uretebilecegi sonucuna varmislardir [41].

Geleneksel olarak uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasi icin gelistirilen
yontemlerin cogu tekil olarak piksele dayanmaktadir [41]. Bununla birlikte, yeni nesil

algilayicilarin  ortaya cikmasiyla, daha yliksek ¢ozlinlrlige sahip gorintilerin elde



edilebilmesi nedeniyle piksel tabanli yontemlerin, modern gorinti boélitlemesi ve
analizi ihtiyaglarini karsilayamayacagi degerlendirilmistir. Piksel tabanh yaklasimlarin

ylksek ¢ozinirliikli verilerde siniflandirma dogrulugunu dislirme potansiyeli vardir.

Uzaktan algilama goérintl analizi ¢alismalarinda kullanilan yaklasimlar; bireysel piksel
tabanli yaklasimlardan uzaklasarak nesne tabanl yaklasimlara kaymistir [15]. Nesne
tabanlh yaklasim, yliksek ¢ozln(rlikli gorintilerin segmentasyonu igin ¢ok daha fazla
avantajlar saglar. Ornegin, gercek diinyadaki agac gibi bir nesne, degisik spektral
degerlere sahip birkag pikselden olusur. ideal olarak, tiim bu pikseller farkli gri tonlama
degerlerine sahip olsalar bile tek bir nesnede gruplandiriimalidir. Daha sonra, tim
nesneye Ozelliklerine bagh olarak bir sinif etiketi atanabilir. Sonrasinda, bitin objeler
kendi karekteristik ozelliklerine bagl olarak ayni sinif etiketine atanabilir. Ek olarak,
nesnelerden piksel tabanli yaklasimla mimkiin olmayan sekil, gecometrik ve baglamsal
bilgiler gibi daha fazla bilgi elde edilebilir;. Bu bilgi nesnelerin tanimlanmasinda

yardimci olabilir ve siniflandirma dogrulugunu artirabilir.

Piksel, bir gorintldeki bilgileri tutan en kiglik objedir ve boyutlari, algilayici ve
geometrik modellerle belirlenir [42]. Gergek diinyadaki nesneler hakkinda spektral
yansima biciminde c¢ok o©nemli bilgiler saglar. Clnkii evrendeki her nesne,
elektromanyetik 1sinima maruz kaldiginda farkh bir tepki sinyali ireten bazi benzersiz
dielektrik 6zelliklere sahiptir. Yansimalardan toplanan enerji, bu nesneyi karakterize

eden bir piksel icinde toplanabilir.

Yansima (piksel) degeri, gézlemlenen nesnenin turinid yorumlamak igin kullanilabilir.
Bircok yontem uzaktan algilama verilerinin siniflandiriimasi icin piksel yansima
degerlerini kullanmistir. Ornegin, [43], SVM ile birlikte piksel tabanl bir ydntemi ve
maksimum benzerlik yontemini arazi ortlsinin siniflandirmasi ve multispektral
gorintilerden igne yaprakli agaclar tirlerinin cikarilmasi icin kullanmistir. [44]'te
yabani otlari haritalamak icin QUICKBIRD algilayicindan saglanan veriler yardimiyla
nesne ve piksel tabanli yaklasimlarin karsilastirmali bir analizini gerceklestirmistir. [45]
uzaktan algilama verilerinden elde edilen zamansal degisimi belirlemek icin icin piksel
tabanli ve nesne tabanh yaklasimlardan elde edilen sonuglari karsilastirmistir. [46],

IKONOS goriintilerinden mangrov tirlerini haritalamak icin tg¢ yaklasim uygulamistir.



Bunlar, piksel tabanli siniflandirma igin en ¢ok benzerlik siniflandiricisi, nesne tabanl
siniflandirma igin k-en yakin komsuluk yontemi ve hem piksel hem de nesne tabanli
yontemleri bir araya getiren bir karma yaklasim kullanmistir. Benzer sekilde, [26],
WORLDVIEW -2 verilerinden on farkh agag tlrtiniin tanimlanmasi i¢in RF siniflandiricisi
ile hem nesne hem de piksel tabanli yaklasimlari karsilastirmislardir. [47]'de,
hiperspektral goriintilerin siniflandiriimasi icin SVM'li bir piksel tabanh y&ntem
kullanilmis ve spektral-uzaysal bilgilerin kenar koruma filtresi uygulamislardir. [48],
WORLDVIEW -2 verilerinden tek tek agaglarin siniflandiriimasi igin piksel tabanli bir

yaklasim ve en ¢ok benzerlik yontemini 6nermistir.

[1]’de, hiperspektral goriintilerin siniflandiriimasi igin bir olasilik-tabanli SVM ile piksel-
tabanli yéntemi birlestirilmesi 6nerilmistir. Hem spektral hem de dokusal 6zellikler, her
bir pikselden tlretilmis ve veri kiimeleri igin en iyi siniflandirma dogruluklari Greten

siniflandirma icin siniflandirici desteklemistir.

Piksel tabanl yaklasimlarin bazi dezavantajlara sahip oldugu gerceginin bilinmesine
karsin, bazi ¢alismalar bu vyaklasimlarin kullanilmasinin  uzaktan algilama veri
siniflandirmasinda daha yiksek siniflandirma dogrulugu elde edildigini gdstermistir [1],
[44], [45]. Ancak, modern algilayicilarin artik daha yiksek c¢ozindrlikte gorintl elde
edebiliyor olmasi nedeniyle goérintinin ¢6zlndrligl gbéz o6nidnde bulundurulan
nesnenin boyutundan daha disik oldugunda, komsuluk bilgilerini birlestirmek, tek tek
pikselleri kullanmaktan ziyade nesneleri temsil etmek icin daha énemlidir. Ornegin,
yuksek cozunarllkli bir goruntideki tek bir agag, spektral yansima degerleri birbirine
yakin birkag pikselden olusabilir (Sekil 2.1). Bu durumda, komsu pikseller hakkinda bilgi
blylik 6nem tasimaktadir. Bununla birlikte, piksel tabanli yaklasimlar baglamsal
bilgileri hesaba katmaz ve her bir pikseli bagimsiz olarak ele alir. Son yaklasimlarin,
piksel tabanli yontemlerin anlamsal bosluklarini doldurmak icin nesneye dayali

bollimlere ayirma yaklasimlarina bagh olmasinin temel nedeni budur.

Piksel tabanli yaklasimlar sadece bolge bilgilerini ¢cikarmakta yetersiz kalmaz ayni
zamanda sinif ici degiskenlik ve siniflar arasi benzerlikle de ¢6ziim getiremez. Bu
semantik bosluklarin (stesinden gelmek ve daha yliksek mekansal ve spektral

¢Ozlinlrlikte goriintl verilerinden daha dogru siniflandirma sonuglari elde etmek icin



nesne tabanl yontemler alternatif bir ¢6zim sunar. Son yillarda uzaktan algilama
verilerinin siniflandirma problemlerinde nesneye dayal siniflandirma yéontemleri yaygin

olarak kullanilmaktadir.

Sekil 2.1 Bir goriintide birden fazla piksele yayilan bir agag nesnesi.

Nesne tabanli gorlintli analizi yontemleri, spektral olarak benzer pikselleri homojen
bolgeler halinde gruplandirir. Aslinda, ayni nesneye ait piksellerin benzer spektral
degerlere sahip olduklari varsayilir. Tek tek pikselleri bir nesne temsiline dondstirerek,
gercek dinyada oldugu gibi nesneler arasinda boyut, sekil ve cografi iliski gibi ek
bilgiler elde etmeyi saglar [49]. Yiksek ¢ozinlrllikli verilerle karsilasilan sorunlarin
Ustesinden gelmek icin cografi nesne tabanh goérintl analizi (GEOBIA) tanitilmistir.
GEOBIA ilk kez [41])'de yeni paradigma olarak ele alinmistir. Pek ¢ok arastirmaci nesne
tabanli yaklasimlari kullanarak daha yiksek siniflandirma dogrulugu elde ettiklerini
bildirmislerdir. Ornegin, [50]'de nesne tabanl bir teknik ile Pohutukawa agaglarinin
siniflandiriimasi igin LIDAR ve arazi verisini birlestirmeyi 6nermislerdir. Yikseklik ve
yapisal bilgiler LIDAR verilerinden elde edilirken, topografik islaklik indeksi ve egim
bilgileri CBS verisinden elde edilmistir. Toprak zemin Uzerindeki nesneleri elimine
etmek icin ylkseklikteki esik degeri gibi veya yesil alanlari binalardan ayirt etmek igin
NDVI kullanmak gibi bircok teknikle beraber LIDAR'In ilk ve son donlisli ve geometrik
bilgiler kullanilarak tek ve ayni tir agag gruplari arasindaki farklari ayirt edebilmek igin
uygulanmistir. Agac kiimelerini bireysel agaclara ayirmak icin bolgesel bliylime yontemi
uygulanmistir. Her nesneden geometrik nesne ozellikleri (eliptik uyum, en boy orani,

nesne alani) elde edilmis ve 6zellik secimi icin Random Forest yontemi uygulanmistir.
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Son olarak, nesneler, SVM siniflandiricisi tarafindan ilgili siniflara ayrilmislardir. [51]'de
LIDAR ve QUICKBIRD algilayicilarindan elde edilen verileri kullanarak orman tirleri
siniflandirmasi igin nesne tabanh bir yaklasim kullaniimistir. Yalnizca spektral veriler
kullanilarak ¢ nesne bélitleme yaklasimi test edilmistir. Son olarak, denetimli karar
agaclari siniflandirma icin kullaniimistir. [5], insansiz hava aracindan (iHA) elde edilen
dort agag tlrtnin siniflandiriimasi icin Random Forest yontemi ile bir nesne-taban
gorlintl  analizi  teknigini  birlestirmistir.  [50]'de, Pohutukawa agaclarinin
siniflandiriimasi igin nesne tabanli teknik LiDAR ve arazi degiskenleri ile birlestirilmistir.
LIDAR verileri boy ve yapisal bilgiler saglarken, topografik islaklik indeksi ve egim
bilgileri CBS verisinden elde edilmistir. [28])'de agac tirlerinin siniflandiriimasi icin
nesne tabanli yaklasim kullaniimistir. Golge indeksi, NDVI, doku tabanl ozellikler ML,
Mahalanobis Mesafesi, Yapay Sinir agi ve spektral aci eslestiricisi olarak ifade edilen
dort siniflandirici kullanilarak  gikartilmistir. [52])’de, nesne tabanh bir yontem
kullanarak uzaktan algilanan verilerin siniflandiriimasi igcin SVM siniflandiricisinin
etkinligini degerlendirmistir. Sonuclar k-NN siniflandiricisi ile karsilastirilmis ve her iki
yontemin de en uygun sonuclari (rettigi belirlenmistir. [20]'de, SPOT-5 uydu
gorintilerinden moso bambu ormaninin haritalanmasi igin nesne tabanl bir yaklagim
Onerilmistir. Cok 6lcekli nesne boélitlemesi gerceklestirilmis ve her agag icin siniflan
belirlemek igin CART ve NN algoritmalari uygulanmigtir. Nesne tabanli analiz ve
siniflandirma igin gorintl bollitlemesi yontemlerinin ayrintili bir agiklamasi [42]'de
verilmistir. Benzer sekilde, [34]‘deki calismada Pleiades-1A goriintl verisinden yesil
alanlarin ¢ikartilmasi icin nesne tabanl gorinti analizi (NTGA) kullanilmistir. Bolutleri
elde etmek igin iki yontem kullaniimistir. Kullanilan yontemler; ¢oklu ¢dzinurlik
béliitlemesi ve spektral fark bélitlemesidir. NDVI, Normallestirilmis Su indeksi (NDWI)
ve Diizenlenmis Toprak Bitki Ortiisii indeksi (MSAVI) gibi cesitli 6zellikler elde
edilmistir. Son olarak, SVM, arazi értistnin ya “kentsel yesil” ya da “kentsel olmayan

yesilalan” siniflarina ayristiriimasi icin kullaniimistir.

[53]'te, multimodal o6zellik uzay analizi icin parametrik olmayan bir yaklasim
onerilmistir ve uygulamalari, 1975'te [54] tarafindan Onerilmis olan Mean Shift (MS)
adi verilen ve oldukca iyi bilinen 6riintl tanima algoritmasini kullanmislardir. Yazarlar,

MS isleminin duragan bir noktaya yakinlastigini kanitlamislardir. Béylece yogunlugun
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modunu bulmaylr ve uygulamalarini saglamiglar ve bunu renkli gorintiinin
boliutlemesinde uygulamislardir. [55], MS algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu

Onermis ve bu yontemi kiimelenme problemini ¢dzmek icin uygulamistir.

GoOruntl isleme analizi agisindan bakildiginda, nesne tabli yaklasim, mekansal bilginin
dahil edilmesi ile, tekil piksellerle mimkiin olamayacak ek bilgilerin elde edilmesine
olanak saglar. Ornegin, cesitli nesneler arasinda, nesnelerin ayirt edilmesi icin nesne
boyutu, sekli ve dokusal ozellikleri ek oOzellikler olarak kullanilalarak siniflandirma
dogrulugu artirilabilir. Nesne tabanl vyaklasimin piksel tabanli yonteme gore
avantajlari, yiksek ¢ozunurlikli goérintilerin analizi igin bu yontemi 6ne ¢ikarir. Bu
nedenle, bu calisma ayni zamanda yiksek ¢ozindrllkli dijital ortofoto haritalarindan

¢ay bahcgelerinin ¢ikarilmasi icin nesne tabanli bir yaklasima odaklanmustir.

24 Uzaktan Algilama Verilerinin Siniflandirmasinda Makine Ogrenme

Yaklasimlari

Makine 6grenme yaklasimlari, cesitli algilayicilardan elde edilen verilerden agag
turlerinin siniflandirilmasi icin yeteneklerini kanitlamislardir. Son yillarda ¢ok cesitli
uzaktan algilama teknikleri kullanilmaya baslanmistir. Veriler uydulardan, ugaklardan
veya insansiz hava aracglarindan elde edilmektedir [35], [56]. Algilayici secimi, ¢coziilmesi
dislintlen problemin tiriine de baghdir. Bolgesel ve ulusal dlgekteki ormancilik veya
tarim alanindaki uygulamalar icin, hem uydulardan hem de ucaklarda bulunan
algilayicilardan elde edilen goriuntiler kullanilmiglardir [35]. Makine 6grenme temelli

yaklagimlar genellikle verilerin ilgili siniflara atanmasi igin kullaniimaktadir.

Uzaktan algilama veri analizi icin bir cok makine égrenme (MO) yaklasimi énerilmistir.
Bununla birlikte, en yaygin kullanilan MO yaklasimlari arasinda SVM, YSA, RO, en ¢ok
benzerlik ve bulanik siniflandiricilar bulunmaktadir [3]. Ornegin, [57]'de yazarlar,
kentsel ortamlardaki agac tirlerini tespit edebilmek icin farkli zamanlarda elde edilen
ve bir hava aracindan toplanan LIDAR nokta bulutu kullanmislardir. ilk olarak, birbirine
baglh bilesenler (Connected Component-CC) benzer ozelliklere sahip nesnelerin
gruplarini bulmak icin nokta bulutlarina uygulanmistir. Bu islem, tekil agag tirlerinin
birlesmesiyle sonuglanmistir. Bu nedenle, bir aga¢ sekline dayali olarak adaptive MS

model gelistirilerek CC'leri bireysel agaclara ayirmak icin uygulanmistir. Daha sonra
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aga¢ parametreleri tlretilmis ve zaman igindeki degisiklikleri bulmak icin farkl

zamanlarda elde edilen veriler Gizerinde karsilastiriimistir.

LIDAR nokta bulutundan 6zelliklerin sistematik bir sekilde ¢ikarilmasi igcin moddler bir
yaklasim, [58]'de dnerilmistir. Bu 6zellikler arasinda nokta dagihmi, yogunlugu ve agag
dis yapisi bulunur. Daha sonra SVM, Picea Abies, Pinus Syvlestris ve Populus Tremula
agac turlerinin siniflandirilmasi icin girdi verisi olarak kullanilmistir. Benzer sekilde,
[59]'da, Once baskin agac tepeleri LIDAR nokta bulutu verisinden elde edilmis daha

sonra agag tepelerini kendi siniflarina ayirmak igin agisal analiz yapiimistir.

[26]'da disik ¢ozinirlakli zaman serileri verileri ile ylksek ¢ozunirlikli ¢ok bandli
verilerin Ozelliklerini birlestirerek Girtin tipi belirleme dogrulugunu iyilestirmek icin bir
yontem onerilmistir. Oldukca ayirt edici 6zellikler ¢ikartilmis ve siniflandirma igin en
cok benzerlik yontemine aktarilmistir. Lazer tarayicidan elde edilen ladin ve hus
agaclarinin siniflandiriimasi icin, Naive Bayes (NB) siniflandirma yontemi [60]'da
kullanilmistir. Giris goruntisi once bolutlere ayrilmis  daha sonra her bdélitten

ozellikler elde edilmistir. Bunlar dokusal, geometrik ve mekansal 6zelliklerdir.

Literatlir taramasi ayrica, c¢esitli ilgi c¢ekici nesnelerin tanimlanmasi igin farkli
algilayicilardan saglanan verilerin birlestirildigi bazi yontemlerin Onerildigini de
gdstermektedir. Ornegin, [61]’de kentsel ortamda binalarin ve bitki értiisii alanlarinin
siniflandiriimasi igin LIDAR nokta bulutu ve ugaklardan elde edilen RGB verileri bir
araya getirmistir. Normallestirilmis fark bitki ortlst indeksi (NDVI), RGB gorintiden
kirmizi bandi ve LIDAR verilerinden dondirilen yogunluk degeri kullanilarak elde
edilmistir. Bu teknik bitki ortlsi ile bitki ortlisii olmayan alanlari ayirt etmeyi
saglamistir. Savannalar’ da LIDAR ve hiperspektral gorintl verilerinin birlestirilmesiyle
olusan bulylk O6lcekli veri setlerinden agaclarin ayirt edilebilmesi i¢in [62]'de, bir
yontem oOnerilmistir. Ayrica, aga¢ tepelerinin siniflandirilmasi icin bir SVM modeli

kullanilmistir.

[63]'te, hiperspektral ve LIDAR verilerini birlestirerek bitki tirlerinin haritalandiriimasi
icin yeni bir yontem onerilmistir. Bu calismada, bitki boyu bilgisi LIDAR verileri ile elde
edilirken, dokusal ve geometrik o©zellikler hiperspektral verilerden elde edilmistir.

Boylelikle farkli Grlin tiirleri nesne tabanli bélitleme kullanilarak siniflandirilmistir.
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[19]’'da, Landsat ve MODIS zaman serisi verilerinden ekin alanlarinin haritalanmasi igin
nesne tabanl bolitleme ve karar agaclar kullanmislardir. Ozellik secimi Sdom adim
ayirma analizi - Stepwise Discriminant Analizi (SDA) ile gergeklestirilmistir. Bu iki
konuda yardimci olmustur. ilk olarak hesaplama karmasikhigini azaltmis sonrada genel
bolutleme ve siniflandirma dogruluklarini artirmistir.  BélGtleme igin en uygun
parametreleri bulmak igin nicel 6l¢iimler kullaniimis ve sonugta karar agaglari, tarim
arazilerinin siniflandirilmasi igin kullaniimistir. [64]’e benzer sekilde, yerel maksimum
filtreleme kullanilarak agac tliriinl ve tepe buylkliglini LIDAR verilerinden , [65]'te,
bulanik c-araglari siniflandiricisi kullanarak ekili ve nadasa birakilmis alanlari birbirinden
ayirmak icin kullanilan NDVI, MODIS zamansal verilerinden elde edilmistir. [28]'de
Bayes donlsim modeli, aga¢ tepe konumunun, yiksekliklerinin ve sekil bilgisinin ALS

verilerinden gikarilmasi igin kullanilmistir.

Benzer sekilde, [66]’'da Hindistan Uzaktan Algillama (IRS-1C) ve IKONOS
gorintilerinden yiksek diizeyde ayirt edici 6zelliklerin gikarilmasi igin morfolojik
dontsimler kullanilmistir. Jeodezik agma ve kapama, farkli bir morfolojik profil
olusturmak igin kullaniimistir. Dahasi, 6zellik gikarma teknikleri igin ayirt etme analizi
ve karar sinir analizi kullanilmigtir. Son olarak, siniflandirma igin yapay sinir aglari
kullanilmistir. [67]'de, hava aracglarindan saglanan lazer taramasi verilerinden agag
tespiti icin Bayes siniflandirma yontemi kullanilmistir. Agacin yatay koordinatlari, tepe
capl, tepe yuksekligi, tepe c¢apinin alt siniri ve agac¢ tepesinin sekli gibi alti farkh

parametre cikartilmistir.

[68]'de, agac tlrlerinin siniflandirimasi icin nesne tabanh bir teknikle ¢oklu
kaynaklardan elde edilen verilerin birlestirilmesi arastirilmistir. Sonuclar 6nce
multispektral ve hiperspektral veriler ile LIDAR verilerinin birlestirilmesiyle analiz
edilmistir. Yazarlar, siniflandirma sonuglarini s6z konusu birlestirme olmaksizin da
arastirmislardir. Her iki kaynaktan elde edilen verileri birlestirerek siniflandirma
dogrulugunun 6nemli 6lctide arttigini bulmuslardir. Ayrica, [69]'da, toprak siniflarinin
ve baskin aga¢ tirlerinin hava araclarindan elde edilen gorintd verilerinin
siniflandirilmasi icin nesne tabanlh bir yaklasim kullaniimistir. ilk 6nce nesne tabanli bir

boliitleme gerceklestirilmis ve daha sonra her bir nesne icin spektral, mekansal ve
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LIDAR tabanh 6zellikler gikarilmistir. Bu 6zellikler, nesnelerin ilgili siniflara ayristirilmasi

icin karar agaci siniflandiricisi destekleyici veri olmustur.

[70]'te yazarlar, karisik nesnelerin agac tirleri Uzerindeki egitim ve siniflandirma
dogruluklarina olan etkisinin karsilastirmali bir analizini yapmislardir.  Kullanilan
yontem, siniflandiricisini egitmek igin hem saf nesneleri (yalnizca saf siniflari temsil
eder) hem de karisik nesneler (birden fazla sinif arasinda c¢akismayi temsil eder)
kullanilmistir. Son siniflandirma igin gizli katmani bulunmayan YSA ve en ¢ok benzerlik
yontemiyle genellestirilmis dogrusal model kullaniimistir. Siniflandirma dogruluklarinin,

siniflandiricisi karisik nesnelerle egitmekten fazla etkilenmedigi bulunmustur.

[39]'da, hiperspektral gorintilerim siniflandiriimasi icin  spektral ve uzaysal
ozelliklerden faydalanmak icin coklu Kernel 6grenme yontemi onerilmektedir.
Genisletilmis morfolojik profiller olusturmak igin ¢oklu yapi elemanlarinin  ve
goriantilerin  siniflandiriimasi icin  SVM'nin kullanilmasi 6nerilmistir. Genisletilmis
profiller agac tiirlerinin dokusal ve mekansal bilgilerini ellerinde tutmaktadir. Olgegi ve
yapisini bagimsiz hale getirmek icin ¢esitli boyutlarda yapi elemanlari kullaniimis ve

cesitli 6lcekler tanitilmistir.

[71]’de, NDVI profilleri ve Random Forest siniflandirma yontemi vejetasyon degisiminin
zamansal analizi icin kullanilmistir. Ayrica, hem bdlgesel hem de yerel dizeyde
vejetasyon degisikliklerini etkileyen temel faktor, otomatik analiz ve siniflandirma
yoluyla belirlenmistir. [72]'de Mean Shift algoritmasi, hiperspektral goériintiilerden
nesnelerin tanimlanmasi igin kullaniimistir. Meran Shift bolitlemesi, nesnelerin nesne
yonelimli bir temsilini elde etmek icin kullanilmis ve daha sonra siniflandirma
sonuclarinin elde edilmesi icin SVM siniflandiricisi uygulanmistir. Gelistirilmis kontrolli
siniflandiricilar kullanilarak hiperspektral verilerin siniflandiriimasina yonelik yeni

yaklasimlar [12]'de detayli olarak gézden gegirilmistir.

2.5 Coklu Siniflandirici Yontemleri

Bircok arastirmaci, farkli siniflandiricilarin birlestirilmesinin, uzaktan algilama verileri
icin daha yuksek siniflandirma dogruluklari ile sonuglandigini ileri sirmistir. Ornegin,

[73]'te yazarlar, yiksek ¢ozlnurlikli hiperspektral algilayicilardan Boreal ormanlarin
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siniflandiriimasi igin Gg farkli siniflandiricinin sonuglarini karsilastirmiglardir. Bunlar
arasinda SVM, RF ve En Cok Benzerlik siniflandirma yontemleridir. [74])'te gorinti
analizi igin yUksek ¢ozunurlikli hiperspektral gorintiler LIDAR verileriyle
karsilastirilmistir. Bu ¢alismada ¢ok bandli veriler, agag tirlerini siniflandirmak igin
LIDAR verileriyle de birlestirilmistir. Son olarak, siniflandirma igin SVM ve Random
Forest yontemleri kullaniimistir. Benzer sekilde, k-NN, multinom dagilimi ve SVM
siniflandiricisi, [75]'te LIDAR verilerinden elde edilen tek agaglarin siniflandirmasi igin

karsilastiriimistir.

Nesne tabanli bir goérintl bollitleme teknigi kullanilarak yiksek ¢ézindrlGklG gérinta
siniflandirmasi igin dort makine 6grenme temelli siniflandiricinin karsilagtirmali analizi
[76]’da yapilmistir. Bunlar arasinda; SVM, Bayes, Siniflandirma ve Regresyon Agaci ve
K-NN vardir. Yazarlar, her bir siniflandiricinin = siniflandirma  dogrulugunun,
parametrelerin seciminden ve egitim veri boyutundan etkilendigini belirtmislerdir. Veri
setlerindeki tim denemeler igin SVM siniflandiricisi, kiiglik bir egitim 6rnegi ile bile

Umit verici sonuglar vermistir.

Benzer bir yaklagim, WORLDVIEW-2 verilerinden agag tirlerinin siniflandirilmasi igin
[28]'de de izlenmistir. Nesneye dayal bir yaklasim benimsenmis ve ardindan Encok
Benzerlik (Maksimum Likelihood), Mahalanobis Uzakhgi , Sinir Aglari ve Spectral Angle
Mapper (SAM) gibi dort siniflandirici karsilastiriimistir. Siniflandirma dogruluklari veri

seti icin her bir siniflandirma yéntemi icin raporlanmistir.

[20]’de moso bambu ormaninin SPOT-5 uydu goriintilerinden haritalanmasi icin nesne
tabanli bir yaklasim gelistirilmistir. Nesneleri olusturmak icin gereksinim duyulan
homojen bolgeleri bulmak igin ilk 6nce ¢ok Olgekli bir nesne bdolitlemesi
gerceklestirilmis ve daha sonra CART ve NN algoritmalari siniflandirma igin

uygulanmistir.

[77]'de, hiperspektral verinin siniflandirma analizleri icin SVM, regularized radial basis
fonkisyonu (R-RBF), kernel fisher discriminant analizi (KFDA) ve regularized Adaboost
gibi dort yontem karsilastirilmistir. Yazarlar, SVM'nin standart durumda diger

yontemlerden daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmislardir. Ayrica, SVM'nin
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hesaplama karmasikhigi ve islem siresi, hiperspektral verilerin siniflandiriimasi icin

diger tguyle karsilastirildiginda daha kisadir.

[10)’da  destek vektor makineleri (SVM) ve Random Forest yonteminin bir
kombinasyonu kullanilarak bes baskin kentsel agag tliriintin siniflandirilmasi icin bir
nesne yonelimli teknik énerilmistir. WORLDVIEW-2 ve WORLDVIEW -3 ten elde edilmis
zamansal veriler, agac tiru bilgisinin turetilmesi icin kullanilmistir. Dahasi, yazarlar iki-
zamanl goriuntilerde vyakalanan fenoloji varyasyonlarinin cesitli aga¢ tlrlerinin

tanimlanmasi igin yararl bir ipucu oldugunu da géstermistir.

Benzer sekilde, [75]'te yersel lazer tarayici verilerinden otomatik olarak agac tirlerini
dogru olarak tanimak icin yeni bir yontem sunulmustur. Agac tirlerini siniflandirmak
icin agaclarin agac yapisina (yapi, geometri ve hacim) dayali nicel 6zellikleri kullanilir.
Siniflandirma igin yazarlar, k-en yakin komsuluk, multinomiyal regresyon ve SVM ile
test edmislerdir. Denetimli siniflandiricilari kullanarak uzaktan algilama verilerinin

siniflamasindaki son gelismeler kapsamli olarak [78] 'de yer almaktadir.

2.6 Detay Cikarma

Yiksek ¢ozinarluklu algilayicilarin gelistiriimesi ile, gérintilerin daha kiguk detaylarla
elde edilmesi mimkin olmustur. Boylelikle agac¢ tirlerinin yiiksek dogrulukla
ayirdedilebilme olanagl da ortaya c¢ikmistir. Bunun yaninda, bu durum, cesitli agac
tirleri arasindaki spektral yansimadaki benzerlikler nedeniyle goriintii analizi icin
karmasikliklarin ortaya ¢ikmasina da sebep olabilmektedir. Bu sorunu belli oranda
ortadan kaldirabilmek icin, yilksek ayrim glicine sahip Ozellikler cikarilmal ve

siniflandirma sonuglarini iyilestirmek icin bir 6zellik secimi yaklasimi izlenmelidir [79].

Geleneksel olarak, spektral 6zellikler, agag tirlerinin siniflandirmasi igin yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ancak, spektral bilgiye dayanan o6zellikler, cesitli tirlerin spektral
imzasindaki benzerlikler nedeniyle tatmin edici sonuclar vermeyebilmektedir. Oysa,
dokusal, spektral ve mekansal 6zelliklerin tamamlayici bilgi sagladigi bilinmektedir [3].
Bu nedenle, daha dogru siniflandirma sonuglari elde etmek icin bu ozellikleri
birlestirmek zorunludur. Dahasi, cesitli calismalar farkli alanlardaki o6zelliklerden

yararlanmistir. Ornegin, [50]’de, doku &zellikleri, Gri Seviyede birlikte ortaya ¢cikma
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Grey-Level Co-occurrence (GLCM) ve Gri Seviye Fark Vektorl (Gray-Level Difference
Vector) (GLDV) oOzellik vektorlerini iceren Haralick’s algoritmasi kullanilarak
hesaplanmistir. Pohutukawa agaclarinin siniflandirilmasi icin tek tek agaclarin
tepelerinden ve aralarindan geri yansiyan lazer donusleri kullanilarak goreceli ylkseklik
yuzdeleri hesaplanmigtir. [75]'te, agag tlrlerinin siniflandirmasi icin geometri ve
topolojiye dayanan 6zellikler kullanilmistir. Benzer sekilde, [28]'de, gdlge indeksi, NDVI
ve doku bilgileri gibi 6zellik ¢ikarma teknikleri agag tirlerinin siniflandiriimasi igin

kullanilmistir.

[20)'de, GLCM ve mekansal iliskilerin yerel gostergeleri (LISA), SPOT-5 uydu
gorintilerinden moso bambu ormanlarinin siniflandiriimasi igin mekansal 6zelliklerin
kaynagi olarak kullaniimistir. Gélge alanlarini tespit etmek icin daha fazla baglamsal
Ozellik goz onine alinmistir. [34]'te, arazi Ortlslinin kentsel yesil alan veya kentsel
olmayan yesil alan siniflarina ayirmak icin NDVI, Normallestirilmis Fark Su indeksi
(NDWI) ve Modifiye Toprak Diizeltilmis Bitki Ortiisii indeksi (MSAVI) kullaniimistir.
Benzer sekilde, [69]'da, spektral, mekansal ve LIDAR tabanli 6zellikler, siniflandirma igin
her nesneden elde edilmistir. [80]'de, ayrica kentsel alanlardan agag¢ ¢ikarimi igin
spektral ve mekansal o6zellikler kullanilmistir. Kosullu varyans algoritmasi dokusal

ozellikler ¢ikarmak icin kullaniimistir.

[39]'da, Morfolojik profiller, coklu yapi elemanlari kullanilarak agac tiirlerinin doku ve
mekansal bilgilerini elde etmek icin kullanilmistir. Hiperspektral goriintiilerden 6zellik
cikarilmasi icin histogram bazh o6znitelik profilleri (Attribute Profile-AP) ise [81]'de
kullanilmistir. Benzer sekilde, [82]'de, agacin tepe genisligi (Tree Crown Coverage-TCC),
agac kiimelenme indeksi (Trees Cluster Index TCl) ve golge ve agaclarin orani (Ratio of
Shadow and Trees-RST), QuickBird goriintl verilerinden cesitliligi, boyutu ve mekansal

dagilim bilgilerini gosteren 6zellik vektorleri olarak kullaniimistir.

Agac tirlerinin siniflandiriimasi icin yapisal 6zelliklerin diger 6zelliklerle birlestirilmesi
lizerine bircok arastirma yapilmistir. Ornegin, [33]'de, istatistik, geometrik, sekil ve
dokulari iceren girdi verilerinden cesitli 6zellikler elde edilmistir. [13]'de hiyerarsik
renkli ikili yapilar kullanilarak yiiksek ¢6zindrliklG uydu gorintilerinin siniflandirmasi

icin renk-doku-yapi tanimlayicisi (Color-Texture-Structure Descriptor-CTS) olarak
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bilinen yeni bir tanimlayici kullanilmistir. Her iki doku ve renk bilgisi, ele alinan
nesneleri tanimlamak icin birlestirilmistir. Onerilen yéntemde ilk olarak gériinti
pikselleri super piksellere ayrilmis ve son siniflandirma igin ayirimci o6zellikler

cikarilmistir.

Daha fazla sayida o6zelligin cikarilmasi, boyutsallik problemi olarak adlandirilan bir
soruna neden olabilir [83]. Ayrica, hesaplama karmasikligi da artmaktadir. Bu sorun,
ozellik secimi yaklasimi ile ¢ézilebilir. Ozellik segiminin mantigl, belirli bir veri
kiimesinden en c¢ok goze carpan Ozellikleri secmektir [74]. Bu, en iyi sonuglari

Uretebilecek 6zellikleri tanimlamak igin kapsamli bir arastirma stratejisi gerektirir.

[47)de, veri siniflandirmasi igin turetilmis spektral-mekansal bilgi ile kenar filtre
kullanilmistir. Siniflandinlmis gorinti olasilik haritasi olarak kabul edilmis ve daha
yumusak nesne sinirlarini elde etmek igin kenar koruyucu filtre uygulanmistir.
Yikseklik, spektral ve geometrik tutarliik bilgisi gibi 6zellikler, piksel tabanli bir
yaklasim kullanilarak tiretilmis ve sonra SVM siniflandirma yontemi zamansal analiz
icin kullanilmistir. Benzer sekilde sekil 6zellikleri, birinci ve ikinci dereceden istatistikler
[84]'de agac tepe caplarinin betimlenmesi icin QuickBird goérintlii verisinden

tlretilmistir.

[85]'de, kompakt hava spektrografik goriintileyiciden (Employed Stepwise
Discriminant Analysis-CASI) aga¢ tepeleri/kiimelerinin tanimlanmasi i¢in adim adim
diskriminant analiz yontemi kullanilmistir. Her bir gortntl icin piksel gri degerleri,
ortalama kanal degeri ve bant oranlar gibi cesitli 6zellikler turetilmistir. Son olarak,
agac tdrlerinin siniflandirmasi gerceklestiriimis ve her sinif icin tematik haritalar

olusturulmustur.

[86]'da, degisen Olceklerde doku o6zelliklerinde varyasyonlari 6lgmek icin bir yontem
Onerilmistir. Farkh o6lceklerde ortalama, entropi ve daha az korelasyonun oldugu,
kontrast ve farkliliklarin gesitli 6lceklerde tutarh oldugu ve iyi siniflandirma sonuglari
Urettigi go6zlenmistir. Benzer sekilde, karar agaci siniflandirma yodntemi olan
uzunlamasina profiller, ucaklardan elde edilmis gorintilerden Uretilen tek tek

agaclarin siniflandiriilmasi icin kullaniimistir [87].
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[33]'te, girdi géruntusiinden her bir nesne igin turetilen istatistiksel, geometrik, sekil ve
doku ozellikleri gibi c¢esitli ozellikler 6nerilmis ve daha sonra temel bilesenler
analizi(Principle Component Analyse-PCA), ozellik secimi igin kullaniimigtir. Bu teknik,
islem sdresini artirmis ve ayni zamanda kural tabanli bir yontem kullanilarak
siniflandirma igin yliksek oranda ayirt edici 6zellik segildiginden, siniflandirmanin da
gelistirildigi belirtilmistir. Hiperspektral gorintilerin siniflandiriimasi igin histogram
bazli &znitelik profilleri (APs) ©nerilmistir [81]. ilk asamada 6znitelik filtreleri
kullanilarak profiller olusturulmustur. ikinci asamada, her bir yerel AP icin histogramlar
hesaplanmistir. Son olarak AP ler SVM kullanilarak siniflandirilmistir. Uzaktan algilama

verilerinin siniflandirmasi icin AP ler hakkinda detayli bilgi [88] 'de sunulmustur.

[89] bolutleme icin nesne tabanl bir yaklasim 6nermis ve daha sonra spektral ve
mekansal bilgileri iceren gesitli 6zellikler nesnelerden gikarilmig ve siniflandirma igin en
yakin komsuluk siniflandirici kullanilmistir. Ayrica, [4]'te, spektral olarak homojen yerel
bolgelerin seklini tanimlayan yiksek cozindrlikli gorintilerin siniflandiriimasi icgin
Mean-Shift vektor tabanh sekil 6zelliklerini (MSVSF) énermistir. Bu, benzer spektral

yansima degerleri olan farkh iki boyutlu objeleri ayirmak igin kullaniimistir.

Ayrica [90]'da orijinal goriintli verilerinin yani sira dustk gecisli filtreleme, IHS
transformasyonu ve Haralick'ten detay ozellikleri elde etmek icin doku o6zellikleri
kullanilarak ek bantlar {Gretilmistir. Daha sonra, nesne tabanh bir boélimleme,
yetistirme orman alaninin siniflandiriimasi icin denetimli bir siniflandirma yéntemi ile

yapilmistir.

Bu, hem doku hem de mekansal/spektral ozelliklerin ilgi siniflari hakkinda yararli
bilgiler elde etmede 6nemli rol oynadigini géstermistir. Bu 6zellikler, bir sonraki alt
bolimde tarif edilen arama ve se¢im kriterlerini tanimlanarak igin bir segim

prosediirtine tabi tutulur.

2.7 Ozellik Segimi

Genel olarak, herhangi bir siniflandiricinin dogrulugu, bazi i¢ ve dis faktoérlere baghdir.
Siniflandirma parametreleri gibi i¢c faktorler genellikle egitim veri kiimesini kullanarak

yapilirken, siniflandirma icin kullanilan 6zelliklerin kalitesi gibi dis etkenler de
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siniflandiricinin dogrulugunu etkiler. Bu nedenle, yliksek ayrim giicline sahip detaylar
arzu edilir. Bu nedenle, 6zellik siniflari arasinda ayrim yapabilmek icin degerli bir bilgi

sunup sunmadiklarini degerlendirmek dnemlidir.

Ozellik secimi, son derece ayrilabilir dzelliklerin bir alt kiimesini bulmak olarak
degerlendirilebilir, ancak boyutsalligi azaltarak gereksiz olanlari da ortadan kaldirabilir.
Her ne kadar boyutsal indirgeme arzu edilse de, her bir detayin ayirt etme giiciini

azaltmamalidir.

Ozellik secimi yaklagimi, biyiik hacimli verilerle ilgili iki 6nemli dzel avantaj saglar.
Birincisi, siniflandirma dogrulugu yiksek ayirt edici ozellikler secgerek gelistirilebilir.
ikincisi, hesaplama siiresi azalir, bdylece daha az sayida detay isleme tabi tutulur [33].
Bu, genellikle bliylk boyutlu oldugu icin uzaktan algilama verileriyle ¢alisirken 6zellikle

onem kazanmaktadir.

Ozellik secim teknikleri, bir arama stratejisi ve ayrilabilirlik dl¢itiinden olusur [74].
Literatiirde cesitli arama algoritmalari sunulmustur. Ornegin, [66]’da, morfolojik
profilin (Derivative Morphological Profile-DMP) tirevlerinin siniflandiriimasina
dayanan bir 6zellik secim yontemi kullaniimistir. [91]'de, belirli ikili uzayda kisitl yerel
uclara dayali bir arama algoritmasi énerilmistir. Onerilen yéntemin etkileri, klasik sirali
ileriye dogru secim ve sirali ileriye dogru kaydirma secimi alt-teknikleri ile
karsilastirilarak gosterilmistir. [92]'de, alt-optimal 6zellik setinin hizli segimi icin sirali
ileri kayan secim (Sequential Forward Floating Selection -SFFS) algoritmasi olarak
bilinen yeni bir arama algoritmasi énerilmistir. Temel olarak geri adimin eklenmesiyle
sirali ileriye dogru secim algoritmasinin bir uzantisidir [74]. Benzer sekilde, ylksek
¢OzUnUrluklh gorintl verileri 6zellik secimi icin [33]'de PCA kullanilmistir. [93]'te, iki

detay arasindaki benzerligi 6lcmek icin Jaffrey-Matusita (JM) mesafesi kullaniimistir.

[35]'de basamakl ileriye dogru se¢cme temeline dayanan bir 6zellik se¢cim yaklasimi
kullanilmistir. [33]'de o6zellik se¢imi icin PCA kullaniimistir. Bu teknik, islem slresini

artirmis ve ayrica siniflandirmanin iyilestigi belirtilmistir.

Bazi detaylarin 6zellik setinden dislirilmesi bazi yararli bilgilerin kaybolmasina neden
olabilir. Bununla birlikte, verilerin boyutsaligi ve siniflandirma yénteminin
siniflandirma dogrulugu arasinda bir uyusmazlik vardir. Bu nedenle, bircok arastirmaci,
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Ozellikle boyut algilamalarinin 6niine ge¢mek ve genel siniflandirma dogrulugunu
gelistirmek igin oOzellikle uzaktan algilama verileri igin 6zellik segimi stratejisinin

kullanilmasini savunmaktadirlar.

2.8 Ozet

incelenen calismalardan, uzaktan algilama verilerinin, yararli bilgileri biyik 6lcekte
elde etmenin alternatif bir yolu olarak kullanilabilecegi kisaca séylenebilir. Bu bilgileri
elde etmek igin, spektral, mekansal ve doku alanlarini kapsayan 6zellikler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Her nesnenin kendine has oOzellikleri oldugundan, degisen dalga
boylarindaki elektromanyetik radyasyona maruz kaldiginda farkli yansimalar Uretir. Bu
Ozellikler farkli nesneler arasinda ayrim yapmak igin kullanilabilir. Ayrica, verilerin
biyidk boyutlariyla ilgilenmek icin, nesne tabanh yaklasimlar yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu vyaklasimlar blyik boyutlu veriler icin daha uygundur ve

geleneksel piksel tabanli yaklagimlarin ortaya cikarttigi bosluklari kapatmaktadir.

Literatir taramasi ayrica, makine 0Ogrenme yontemlerinin, test Oornekleri ile
karsilastirnldiginda egitim verileri ¢ok az bile olsa, uzaktan algillama verilerini
siniflandirmak igin kullanilabilecek en etkili ara¢ oldugunu gostermistir. Denetimli
ogrenme temelli yaklasimlar arasinda, SVM'ler, YSA'lar, RF, karar agaclari (Decision
Tree-DT), artirlmis DT'ler ve k-en yakin komsuluk (k-NN), uzaktan algilama veri
siniflandirmasinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ek olarak, farkli siniflandirma
yontemlerinin birlestirilmesiyle siniflandiricilarin agag tirlerinin siniflandiriimasinda
onemli gelismeler elde ettikleri gorilmustdr. Belirli bir siniflandirici segmek igin belirli
bir kural olmamasina ragmen, ylksek siniflandirma dogrulugu saglayan siniflandiricilar

tavsiye edilmektedir.
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BOLUM 3

ONERILEN YONTEM

3.1 Giris

Bu bolimde, yiksek c¢ozunurlikli dijital ortofoto haritalardan ¢ay bahgelerinin
cikarilmasi icin onerilen yontemi kapsamli bir sekilde agiklanmistir. Cay bahgelerinin
otomatik olarak bolatlenmesine yonelik nesne tabanli teknikle onerilen ¢oklu
siniflandirici ydontem entegre edilmistir. Bu bolimde ¢alisma alani ve kullanilan verilerin
Ozellikleri detayh olarak acgiklandiktan sonra nesne tabanli Mean-Shift bdélitleme
yontemi ile Destek Vektor Makinalari, Yapay Sinir Aglari ve Rastgele Ormanlar

yontemlerinin matematiksel temelleri agiklanmistir.

3.2 Calisma Alani

3.2.1 Baslica Ozellikler

Turkiye, Hindistan, Cin, Kenya ve Sri Lanka'nin ardindan dinyanin en blylk 5. cay
Ureticisidir [94]. Tlrkiye ¢ay Ureticisi olmanin yani sira Ulkede kisi basina diisen gay
tiiketimi de yiiksek orandadir. Oyle ki iretilen cayin sadece %4’ (i ihrac edilebilmekte,
geri kalani i¢c piyasada tiliketilmektedir. Bu ylizden cay ihracati diisik orandadir.
Turkiye’ de Tirk cayr olarak da bilinen yilksek kaliteli siyah cay Rize ili ve civarinda
Uretilmektedir. Bu nedenle Rize ili sunulan tezde calisma alani olarak secilmistir.
Tirkiye’ nin toplam gay Gretiminin % 60-65'i Rize ili ve gevresinde uretilmektedir. Bunu

Trabzon, Artvin, Ordu ve Giresun illeri izlemektedir [95].
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3.2.2 Cografya ve iklim

Rize, Tirkiye'nin Dogu Karadeniz bolgesinde yer almaktadir. Arazi, cay agaci tlrlerini
yetistirmek icin daha uygun olan vadiler ve dik dag siralarina sahiptir. Bolge, tarim ve
ormancilik icin uyun bir dogal yapiya sahiptir. Bolgede iliman iklim hikiim strmektedir. Yilin
her diliminde yagmur alan bolgede kisin nispeten daha soguk bir iklim s6z konusudur. Ayrica,
toprak ¢ok verimli ve tarim icin uygundur. Bundan dolayi Uretilen gay kalitesi ylksektir. Tez
calismasinda kullanilan ortofoto haritalar yogun cay bahceleri, diger bitki tirleri ve orman
alanlari ile kaplidir. Alan ¢ogunlukla gay tarlalari ve diger bitki ortlisi turleri, insan yapisi
objeleri icermektedir. Sekil. 3.1’ de calisma alani verilmistir. Sekil. 3.1-a) Tirkiye haritasi
Gzerinde Rize ilinin konumu, b) Rize ili ve ilgelerini, c) gorinir bélgeye ait 6rnek gorintlyd, d)

Google Earth tizerinde egitim verilerinin secildigi alanlari gostermektedir.
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Sekil 3.1 a) Calisma alaninin Turkiye haritasinda gosterimi. b) Rize ili ve ilgeleri. c)
Calisma alanina ait dijital ortofoto 6rnegi d) Google Earth (izerinde egitim verilerinin
secildigi alanlar

3.3 Veri Seti

EMI Grup Bilgi Teknolojileri A.S. tarafindan Uretilen ve tez g¢alismasi igcin temin edilen
1:5000 olgekli (30 cm yer 6rneklem aralikh) ortofoto haritalarinin Gretildigi ylksek
¢OzlnUrlukli multispektral goriintiler UltraCam-X dijital kamera ile elde edilmistir. Rize
ili ve gevresinde 27- 28 Mart 2013 tarihinde gergeklestirilen uguslar yaklagik 4200 m
den yapilmis ileri ve yan bindirmeler sirasiyla % 70 ve% 30 olarak belirlenmistir (Cizelge
3.1). Uretilen dijital ortofoto haritalar dért banthdir (Kirmizi, Yesil, Mavi ve Yakin

kizilotesi).
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Sunulan tez calismasinda yirmi bes adet dijital ortofoto goriinti kullaniimistir.
Dogruluk analizi i¢cin EMI Grup Bilgi Teknolojileri A.S. tarafindan fotogrametrik olarak
sayisallastirilan gay bahgelerinin sinirlari referans veri olarak kullanilmistir. Vektor
formatta Uretilen referans verileri ikili kodlanmis (binary) goriintliye donustirilerek
tez kapsaminda Uretilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Buna iliskin érnek Sekil 3.2'de
sunulmustur. Sekilde beyaz pikseller ¢ay bahgelerini, siyah pikseller diger obijeleri
gostermektedir. Sunulan tez calismasinda 15 egitim verileri 15 gorintli kullanilark

secilmis, 6nerilen yontem tiim gorintilere uygulanmistir.

Cizelge 3.1 Kamera ve ugus bilgileri

Parametre Adi Detaylar
Kamera Modeli Ultracam-X
Yer Ornekleme Aralig 30 cm

Ucus tarihi 27,28-03-2013
Enine bindirme 30%

Boyuna bindirme 70%

Ucus yliksekligi 4200 m

Sekil 3.2 Ornek ortofoto (a) RGB kompozit, (b) Referans ikili kodlanmis gériinti
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[96]'ya gore, Ultracam-X dijital kameranin bazi teknik 6zellikleri Cizelge 3.2'de
gosterilmistir. Ultracam-X, pankromatik, kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi bantlarda
algilama yapabilen metrik, CCD algilayiciya sahip bir kameradir. Kamera 8 bitlik

radyometrik ¢ozinurlige sahiptir.

Cizelge 3.2 Ultracam-X metric kamerasinin bazi teknik 6zellikleri

Parametre Adi Detaylar

Gorunti formati JPEG:; TIFF

Radyometrik ¢6zunirlik 8 bit

Bantlar kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi
Pankromatik goriinti boyutu 14,430 x 9420 pixels

Pankromatik piksel boyutu 7.2 um

Gorintd hacmi 418 Mega Bytes

Mercek sistemi Linos Vexcel Apo-Sironar digital HR

3.4 Onerilen Yontem

Dijital ortofoto gorintilerinden otomatik olarak cay bahcelerinin boélitlenmesine
yonelik dnerilen ydntem bes ana asamadan olusmaktadir. Bunlar: i) On isleme, ii)
gorintl bolutleme, iii) gorintl filtreleme, iv) Ozellik ¢ikarma ve v) siniflandirma.

Onerilen ydnteme iliskin akis diyagrami Sekil 3.3'te sunulmustur.

3.4.1 On-isleme

Guraltd gorunti isleme uygulamalarinda 6ncelikle Ustesinden gelinmesi gereken bir
sorundur. Bircok nedeni olmakla birlikte genel olarak algilayicidan ya da yansima
farkhliklarindan kaynaklanir. Dolayisi ise oncelikle goriintilerdeki gliriiltinin elimine
edilmesi gerekir. Sunulan tez calismasinda kullanilan ortofoto gorintiler Gretilmis
olarak temin edilmelerine ragmen giriltiniin etkisini daha da azaltmak icin, Gauss
yumusatma filtresi uygulanmistir. Gauss filtresi gorintiideki yiksek frekansli bilesenleri
filtreler. S6z konusu filtre yumusatma filtresi olarak da anilir. Filtre parametrelerinden
sigma, bulaniklik miktarini kontrol eder. Daha vyiksek sigma degerleri yogun

bulaniklasmaya neden olurken, daha disik degerler nispeten daha az bulaniklastirma
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Ortofoto Gorintuler
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Sekil 3.3 Onerilen ydnteme ait akis diyagrami
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etkisi olusturur. Sunulan tez galismasinda farkl sigma degerleri kullanilarak Gauss
filtresi uygulanmistir. Sekil 3.4’ te filtre sonuglari ve bunlarin etkileri gosterilmistir.

Sunulan tez ¢alismasinda sigma=1 secilerek elde edilen sonuglar kullaniimistir.

N/ X NN

(c) (d)

Sekil 3.4 RGB goruntuye farkl sigma degerleri secilerek Gauss yumusatma filtreis
uygulanmasi a) Orijinal goriintl b) sigma =1 c) sigma = 3 d) sigma =5

3.4.2 Gorunti Bolitleme/Mean-Shift Yontemi

Goruntu bolutleme ile goriinti homojen obje gruplarina ayrilir. Nesne tabanlh goriinti
analizi igin boélitleme temel adimdir. Birincil amag, gorintu piksellerinin spektral
benzerliklerine dayanarak homojen boliitlere ayirmaktir. Birgok ¢alisma, nesne tabanli
yontemlerin ylksek c¢ozinlrlikli gorintl isleme ve analizi icin geleneksel piksel

tabanl yontemlere kiyasla daha basarili sonuglar Urettigini gdstermistir [97]. Boliitleme
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isleminin kalitesi yuksek dogrulukta siniflandirma sonucu elde edilmesinde hayati

Oneme sahiptir.

GoOruntu bolitleme teknikleri genel olarak dort ana kategoriye ayrilabilir. Bunlar: esik
deger tabanli, kenar tabanli, bolge tabanli ve karma yaklasimlardir [97]. Esik deger
tabanh yontemler, goriintliiniin bdlutlenmesi icin en uygun esik degerinin segimine
dayanir. Yiksek ¢ozinurlikli gorintilerde yontem ile dogru sonuglar elde edilmesi
neredeyse olanaksizdir. Kenar tabanl yontemler, gri deger gecislerinin yogun oldugu
bolgelerin ayirt edilmesi temeline dayanir. Benzer sekilde, bélgeye tabanli yaklasimlar
da bir pikselin yerel komsuluklarini géz oninde bulundurarak benzer yogunluk
degerine sahip pikseller gruplanarak bolitler olusturulur.  Son olarak, hibrid

yaklasimlar farkli kategorilere giren algoritmalarin bir birlesimini kullanir.

Bolge tabanli yaklasimlar giiriltiiye karsi ¢ok glicliidiir; Bu nedenle, uzaktan algilama
gorintilerinin  boélutlemesinde vyaygin olarak kullanilirlar.  Sunulan ¢alismada,
parametrik olmayan Man-Shift algoritmasi segilmistir. Asagidaki bélimde Mean-Shift

yonteminin matematiksel modeli sunulmustur.

Mean-Shift yontemi parametrik yogunluk kestirim yontemi olup, mod arama,
kiimeleme, goriinti bolutleme, gorsel nesne izleme , vb. gibi cesitli alanlarda
uygulanmaktadir. ilk kez [54] tarafindan tanitilmistir. [53], Mean-Shift ydntemini
gelistirerek mod kullanilarak yogunluk kestiriminin daha dogru bir sekilde
yapilabildigini kanitlamistir. Yontem; Ozellik uzayinin olasilik yogunluk fonksiyonu

oldugu ve yogun alanlarin yerel maksimumu sagladigi (mod) fikrine dayandirilarak
gelistirilmistir [53]. Verilen n € R® , {xi}, i = 1,2,3 ... n icin ¢cekirdek yogunluk kestirim
fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir:

n

fx) = # ZK & ;“f) (3.1)

i=1

Burada K (x) cekirdek fonksiyonu olup, {xi}ile x ortalama arasindaki korelasyonu 6lcer.

h bant genisligi parametresi ve c de normallestirme sabitidir.
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GOruntl, p adet pikselden olusan 2 boyutlu bir matristir. xs piksel boyutu ve x pikselin
gri degerini ifade etmek lizere, [53] e gore ¢ok degiskenli ¢ekirdek asagidaki sekilde

modellenebilir:

g — Xy |7 Hx:ﬂ_x:ﬂi

rgd = h, h,.

o= o

nh -

‘3) (3.2

Burada hs ve h, spektral ve mekansal alandaki bant genisligini, p spektral bant sayisini

ifade eder.

Mean-Shift yontemi mod belirlenmesi i¢in glicli bir algoritmadir ve yalnizca bant
genisligi parametresinin belirlenmesi gereklidir. Parametrenin uygun olmayan secimi,
kiimelerin birlestiriimesine neden olabilir veya bazen ek mod lar olusturur. Sunulan
calismada, Mean-Shift yontemi uygulanarak ve ciktilari gorsel olarak yorumlayarak

parametre degerleri deneysel olarak belirlenmistir.

Sekil 3.5, Mean-Shift yonteminin ¢alisma ilkesinin temsilini gostermektedir. Verilen veri
noktalarinin dagihmi ve pencerenin baslangi¢ pozisyonu (a) 'da gosterilmistir. Agik mavi
daire, dairesel pencerenin baslangic merkezidir ve kirmizi daire, ortalama kayma
iterasyonundan sonra yeni hesaplanan merkezi gosterir. Mevcut pencere igin,
algoritma, verilen yaricaptaki veri noktalarinin ortalamasinin hesaplanmasiyla baslar ve
ortalama kayma vektori hesaplanir. Ortalama kayma vektorid kayma blyuklGgiuna ve
yonlni verir. Ardindan, pencerenin merkezini yeni hesaplanan ortalamaya (b) tasir.
islem sabit bir noktaya ulasana kadar tekrarlanir. Birkag iterasyondan sonra pencerenin
son konumu, (c) 'de gosterilmektedir, burada, veri noktasinin yogunlugunun,

pencerenin diger konumuna kiyasla daha ylksek oldugu gézlemlenebilir.

(a) (b) (c)

Sekil 3.5 Rastgele bir veri kiimesi icin Mean-Shift yonteminin ¢alisma ilkesi
(a) pencerenin baslangic konumu (b) pencerenin yeni hesaplanan moda kaydiriimasi
(c) iterasyonlarin ardindan pencerenin kaydirildigi son konum

31



Mean-Shift yontemi, K-Means gibi diger parametrik kiimeleme algoritmalarina goére
gesitli avantajlar sunar. Mean-Shift yontemi, kiimelenmelerin sayisinin 6nceden
tanimlanmasina gerek yoktur. Aksine, verileri mekansal ve spektral benzerliklerine
dayali olarak kiimeler. Tanimlanmasi gereken tek parametre, pencere boyutudur (hs,
hr). Bununla birlikte, pencere boyutunun belirlenmesi zordur ve uzun hesaplama
zamani gerektirebilir. Pencerenin ¢ok blylk segilmesi hesaplama siiresini arttirir ve

kiicik parcalari birlestirir. Cok kii¢lik boyutlarda ise daha izole bdlgeler ortaya cikabilir.

Cay bahcgelerinin otomatik olarak bolitlenmesi icin c¢cok bantli dijital ortofoto
gorintilere Mean-Shift yontemi uygulanmistir. Algoritma tek bant veya Ug¢ banth

gorintiler ile calistigindan RGB bantlari girdi veri olarak kullaniimistir.

Mean-Shift yontemi, acik kaynak kodlu EmguCV kitlphanesi kullanilarak [98]
uygulanmistir. S6z konusu kitliphane OpenCV kitlphanesinin .NET ortamindaki
versiyonudur [99]. Uygulamada bant genisligi disinda iterasyon sayisi ve minimum
bolut boyutu parametreleri de kullaniimigtir. Minimum bélit boyutu bir esik degerdir
ve bu esikten daha kiglk bolitler atilir. Tez calismasinda deneysel olarak tim
gorintiler icin minimum bolit boyutu 50 ve iterasyon sayisi 10 olarak belirlenmistir.
10 un Gzerindeki iterasyon sayisinin  bolatleme sonuglarini  etkilemedigi
gdzlemlenmistir. Ote yanda béliit boyutunun 50 secgilmesinin nedeni bu degerin

goriuntideki en kiiclk cay bahcesi alanina karsilik gelmesidir.

Daha yiliksek sayida yineleme, kiimelenme ciktisini etkilemediginden, daha kiigtk bir
degere ayarlanmistir. Ote yandan, 50'ye ayarlanmis béliit biyiikligi icin nispeten daha
kiicik bir deger secildi. Her ne kadar ana amag, diger nesnelerle karsilastirildiginda
nispeten daha biylik olan cay bahcesi objelerini ¢cikarmak olsa da, Mean-Shift yontemi
bolitleme yontemi kullanilarak miimkiin oldugunca fazla bilgi elde etmek icin bu deger
secilmistir. Minimum bolit parametresinin bliyik secilmesi farkli obje boélitlerinin
birlestirilmesi gibi bir problem yaratacagindan optimum biyuklik yapilan deneyler

sonucunda 50 olarak belirlenmistir.

Sekil 3.6, hs ve hy parametrelerinin farkli secimlerin bolitlemeye etkisini
gostermektedir. Sekilde hs parametresiicin 5, 9, 15 ve 30; her bir hs parametresi icin h,

parametresi de 5, 15 ve 30 olarak secildiginde elde edilen sonuglar verilmistir. hsile h,
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Sekil 3.6 Bant genisligi parametrelerinin bolitlemeye etkisi

karsilastirildiginda hs nin daha az etkisi oldugu goriilmektedir. Sunulan tez calismasinda
her iki parametre de 5 olarak secilmistir. Bunun iki nedeni s6z konusudur: Birincisi,
bant genigligi parametresine klglik degerler verildiginde kiguk alanlarin
birlestirildiginde elde edilen bolutlerin spektral olarak benzer fakat ayni olmayan
bolutleri olusturmadigl goriilmistir. Burada amacin mimkiin oldugunca ¢ok orijinal
bilgiyi muhafaza etmek oldugu igin kiiclik degerin segilmesinin faydal oldugu

gorulmastir. Daha sonra ¢ay bahgeleri olmayan kiguk yaltiimis bolgeleri kaldirmak
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icin geometrik kisitlamalarin uygulanmasina da olanak saglar. ikinci olarak, daha kiigiik
bir bant genisligi se¢cimi ile bolltlemenin islem siiresini azaltmistir. Mean-Shift itearatif
ve karmasik bir siire¢ oldugundan, yogun bellek ve islem glicli gerektirmektedir. Blyuk
hacimli goruntler igin islem siresi, artan bant genisligi parametreleri ile katlanarak
artar. Ayrica daha kiglk bant genisligi secimi ile bolttlemenin dogru sonuclar Urettigi

de gozlenmistir.

Mean-Shift yontemi ile bolutler Uretilmistir. Tez ¢alismasinda pikseller yerine Uretilen
bolutler kullanilarak nesne tabanli yaklasim uygulanmistir. Boylelikle siniflandirma igin

ozellikler bolutler kullanilarak segilmistir.

3.4.3 Goriinti Filtreleme

Bolitleme asamasi ile bitki ortist sinifina dahil edilebilecek obje gruplarinin
belirlenmesine yonelik nesnelerin olusturulmasi saglanmistir. Bu nesneler, hem aday
¢cay bahgesi hem de diger bitki 6rtlsu tirlerini icermektedir. Bunun disinda tim
bolitler salt bitki ortlstini degil ayni zamanda yollar, binalar gibi insan yapisi objeleri
de icermektedir. Dolayisi ile, bolitleme sonucunda elde edilen bitki ortlisi olmayan
alanlari elemek icin filtreleme uygulanmistir. Bitki olmayan ve glriltili 6gelerin
gortntiden uzaklastirilmasinin iki avantaji vardir: Birincisi, sonraki stre¢ sadece bitki
ortiisi alanlarinda yapilacak oldugundan, islem siiresini kisaltir. ikinci olarak, sinif
karisikhgr problem ortadan kaldirilarak daha ylksek dogrulukta siniflandirma sonuglari
elde edilebilir. Vejetasyon alanlarinin diger alanlardan ayrilmasi ile cay bahcgeleri ve
diger vejetasyon alanlari olmak lizere egitim verilerinin segilmesi olanakli olmustur. Bu
amac icin Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (Normalized difference vegetation
index-NDVI) hesaplanmis ve daha sonra bitki ortlisii olmayan alanlar filtrelemek igin

hem morfolojik filtreler hem de geometrik kisitlamalar uygulanmistir.

NDVI, ¢cok banth veya hiperspektral goriintiilerde bitki ortiisiiniin elde edilmesine
yonelik bir indekstir. Gorlintilerin kirmizi (R) ve yakin kizilétesi (NIR) bantlarinin farkina

toplamlarinin orani alinarak elde edilir. Matematiksel tanimi asagida verilmistir.

NDVI = (NIR—R)
~ IR+ R) 33
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NDVI'In ¢ikis degerleri genellikle [-1, +1] arasinda bulunur. +1'e yakin degerler daha
yuksek bitki ortistne isaret ederken, -1'e yakin degerler ise bitki ortisii olmayan
alanlan (bitki ortiisi yok) gostermektedir. Mevcut calisma igin NDVI degerleri
filtrelenmis ve sadece NDVI> 0 iceren degerler ileri isleme igin se¢lmistir. Ayrica, NDVI
icin spektral degerler normalize edilmistir [0 - 1]. Elde edilen ikili gorlinti, bitki ortlisu

olmayan alanlari filtrelemek icin maske olarak kullaniimistir.

Sekil 3.7, veri kiimesinde bulunan gesitli arazi 6rtisi siniflar igin rastgele segilmis
orneklere ait NDVI profillerini gostermektedir. Her bir sinif igin NDVI profilleri, bitki
ortlisinin NDVI sonuglarina esik deger uygulanarak sinifin geri kalanindan
ayrilabilecegini gostermistir. Bitki ortlist olmayan alanlar (gegirimsiz yizeyler, ¢iplak
topraklar, su kitlesi) icin NDVI degerleri sifirdan azdir. Bu ylizden NDVI sonuglarindan
yararlanilarak orijinal goriintiiden vejetasyon olmayan alanlar elimine edilebilmistir.
Bununla birlikte, salt NDVI ile ¢cay bahgelerinin ve diger vejetasyon tiiriinden ayrilmasi
olanaksizdir. Aslinda, bu iki sinif icin spektral yansitma bilgileri bir Ol¢lit olsa da sadece
spektral bilgiye dayanan ozelliklerin kullanilmasi, bu objelerin ayrilmasi icin yeterli
olmayabilir. Bu zorlukla basa ¢ikmak igin, tez ¢alismasinda mekansal ve dokusal
Ozelliklerin icerildigi icin makine 0©6grenme temelli siniflandirma algoritmalari

uygulanmistir.
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Sekil 3.7: Cay bahgeleri, diger vejetasyon, insan yapisi objeler, ¢iplak arazi ve su
kitlelerini temsil eden 6rnek siniflar icin NDVI profilleri
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Morfoloji operatorleri bolge sinirlarinin tanimlanmasinda yaygin olarak kullanilir. Bu
islem vyapr tasi elemani (YTE) ve uygun morfoloji operatori uygulanarak

gerceklestirilebilir. YTE'nin boyutu ve sekli 6zel sekillere duyarlidir.

iki ana matematiksel morfoloji operatérii vardir. Bunlar genisleme ve erozyon
operatorleridir. Her iki operatdér de tanimlanan YTE ile galisir. Genisleme ile nesnelerin
sinirlarina pikseller eklenerek obje genisletilirken, erozyon ile sinirlar boyunca pikseller
cikartilir. Sekil 3.8, morfolojinin temel islemlerine iliskin bir 6rnegini gdéstermektedir. (a)
ve (b) 'de soldaki pikseller, ortada gosterilen 3 x 3 YTE elemani kullanilarak morfolojik
filtrelenmistir. Sekilde, sag tarafta, erozyon ve genisleme operasyonlari uygulandiktan
sonra elde edilen sonuglar verilmistir. [100]'e gore, A ile B kiimesinin matematiksel

olarak genislemesi ve erozyonu asagidaki sekilde matematiksel olarak tanimlanmistir:
ABB= {z|[§)znﬂ¢@} (3.4)

ASB = {z|(B), NA° + 0} (3.5)

€& semboll genisleme ve & semboli erozyon operatérind temsil eder. A ikili

kodlanmis bir goriintliyl ve B ise YTE’ yi temsil eder.

Bazen temel morfoloji operatérlerini (genisleme ve erozyon) birlestirmek faydali
olabilir.  Bunun i¢in acis ve kapanis operatorleri kullanilir. Agilis islemi, ayni
yapilandirma elemani kullanilarak genisleme ardindan erozyon gerceklestirir. Benzer
sekilde, kapanis, ayni yapilandirma elemani kullanilarak erozyon isleminin ardindan
genisleme gerceklestirir. Acma ve kapama islemleri ile objenin sekli korunabilir ve
etkisi, temel morfolojik operasyondan daha az deforme edicidir. Bu nedenle, ikili

gorintilerde morfolojik islemler icin agma veya kapama islemleri oldukga sik kullanilir.

Sunulan tez calismasinda, nesneler igindeki kiiciik bosluklari gidermek ve sinirlarini
yumusatmak icin bolltlenmis goriintiilere morfolojik agma islemi 5 x 5 boyutunda bir

kare YTE kullanilarak gerceklestirilmistir.

Cay bahcelerine ait bolitler, diger nesnelerle (6rnegin, izole edilmis agaclara) kiyasla
daha buiyiik oldugu icin, bu gibi nesneleri ¢cikarmak icin bir dizi geometrik kisitlama da

olusturulmus uygulanmistir. Bagli bilesenler (connected components) hesaplanarak her
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bir bolut igin sinirlayici kutular (bounding box) elde edilmistir. Alan ve biylkliuk
Olgltleri belirlenerek ¢ay bahgesine ait olmayan nesneler elenmistir. Bu islem igin esik
degerler deneysel olarak saptanmistir. 500 pikselden az olan ve sinirlama kutusunun

minimum genisligi ve yiksekligi 200 pikselden az olan nesneler elenmistir.

o 1 0 -
1 1 1 -
1

=
o

(@)

=

(b)

Sekil 3.8 3x3 luik yap1 tasi elemani icin morfoloji operatérlerinin sonuglari (a) Erozyon
(b) Genisleme

Gorintilerde, genellikle ¢ay bahgelerine ait bolitler spektral olarak homojen
dagilimda olmasina karsilik farkli spektral 6zelliklere sahip boliitler de s6z konusudur.
Bu nedenle bosluklar olusmustur. Morfolojik operatorler ile elimine edilemeyen bu
objeler icin tekrar bagh bilesenler hesaplanarak alanlari 100 pikselden az olan kiiclik
nesneler cikartilmistir. Cay bahceleri sinifina aday pikseller beyaz ve art alan siyah

olmak Gzere ikili kodlanmis gorinti tekrar Uretilmistir.

3.4.4 Ozellik Cikartma

Modern algilayicilar, ayrintih konumsal bilgi saglayan ylksek geometrik ¢ozinirlige
sahip gorintiler saglar. Boylelikle, siniflandirma dogrulugunu etkin bir sekilde

artirabilecek ek bilgiler elde edilebilir. Mekansal bilgileri birlestirmenin bir yolu, dokusal
37



Ozellikleri turetmektir. Boylelikle objelerin yapisal Ozellikleri de ek bilgi olarak

kullanilarak siniflandirmanin dogrulugunun artirilmasi olanakhdir.

Piksel tabanh yaklagimlar igin yaygin olarak kullanilan geleneksel hareketli pencere
yonteminden farkh olarak, bu calismada dokusal 6zellikler elde etmek igin tek tek
nesneler kullaniimistir. Bu 0Ozellikler nesneye 6zgiu doku olarak da adlandirilabilir.
Nesne tabanh doku ozelliginin tliretilmesinin en o©onemli avantaji, geleneksel
yaklasimlardan farkh olarak yontemin pencere boyutundan bagimsiz hale

getirilmesidir.

Uzaktan algilama verilerinin analizi icin doku analizi (Gray-Level Co-Occurrence Matrix-
GLCM [101] yaygin olarak kullaniimaktadir. Yontem gesitli yonlerde tekrarlama sikhgini
tanimlayarak dokudaki tekrarlanan kaliplari bulur. Bu amagla en ¢ok kullanilan doku
yakalama oOzellikleri sunlardir: kontrast, korelasyon, enerji, homojenlik, entropi,
ortalama, standart sapma. Ayrica, atalet veya varyans olarak bilinen kontrast, komsu
pikseller arasindaki yogunluk degerlerinde bir kontrast ol¢lisii saglar, korelasyon,
nesnedeki pikseller arasindaki korelasyonun o6lg¢listidir. Ayni zamanda agcisal ikinci
momentum olarak da bilinen enerji veya monotonluk GLCM’ nin karesel elemanlarinin
toplamini hesaplar. Homojenlik pikselin GLCM'nin diyagonaline ne kadar vyakin
oldugunu, ortalama deger ve standart sapma ortalamadaki gri degerlerin dagiliminin

Olglslini verir. Cizelge 3.3'te bu sekiz doku 6zelliklerine iliskin formilasyon verilmistir.

Doku 6zelliklerinin gikarilmasi, spektral veya uzaysal filtrelere kiyasla daha karmasiktir.
GLCM doku o6zelliklerinin gri diizeyli iki boyutlu goriintller seklinde tanimlanmasi
gerekir. Nesne tabanl yaklasimlarda nesneler gri degerleri ile temsil edilmelerine
karsilik iki boyutlu matris yapisinda degildir. Dahasi, Mean-Shift yontemi, nesnedeki
her bir pikselin degerlerinin mod degeriyle degistirildigi gorlintl nesneleri Uretir.
Bununla birlikte, gorintiideki bircok nesne diger nesneler ile spektral benzerliklerine
bagl olarak ayni mod degerine sahip olmalarina karsin goriintiide bu objelerden uzak
konumda olabilirler. Bu nedenle, mod degeri, bolitlere ayrilmis her bir nesneyi 6zgiin
sekilde temsil etmek icin kullanilamaz. Uygulama acisindan, her nesne sonraki islem ve

siniflandirma icin goériinttide 6zgiin bir degerle temsil edilmelidir.
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Sunulan tez c¢alismasinda o6zellik ¢ikartma isleminden 6nce s6z konusu problem
¢Ozlilmustlr. Bolitlenmis nesnelerin iki boyutlu bir temsilini elde etmek igin, her bir
nesnenin sinirlayici kutusu (bounding box) kullanilmistir. Sinirlama kutusu, nesneyi
ortebilecek en kigluk olasi dikdortgendir. Tim nesnelerin mikemmel kareler veya
dikdortgenler olmadigi, ancak sinirlayici kutu igindeki nesnenin kapladigi alanin disinda
kalan alanin art alan oldugu aciktir. Bu nedenle, sinirlayici kutu igindeki daha kiiglk
arka plan alaninin, nesneden ¢ikarilan dokusal 6zellikler Gzerinde gok az etkisi olacagi
varsayllmistir. Boylelikle Mean-Shift yontemi ile elde edilen nesnelere iliskin gri diizeyli

dokusal 6zelliklerin GLCM igin tanimlanmasi olanakh hale gelmistir.

Cizelge 3.3 Dokusal Ozellikler

Ozellik adi Matematiksel form
mn n
Entropy _ZZ P X I"[PEJ)
i=1j=1
m n
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M i I,
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Her bir nesneyi temsil eden tek o6zellik vektori olusturmak igin doku ve spektral
ozellikler birlestirilerek sonlandiriimis 6zellik vektorleri daha sonra siniflandiricinin
egitim ve test asamalarinda kullanilmistir. Sonucta cay bahgesi ve diger agac tiirlerine

ait siniflar elde edilmistir.

Ozellik ¢ikartma ve dzellik secimi siniflandirmada énemli bir role sahiptir. Nesnelere
iliskin ayirt edici 6zellikler dogru belirlenmez ise bu durum dogrudan egitimin kalitesini
belirler ve siniflandirma dogrulugunu azaltir. Bu nedenle, sunulan tez ¢alismasinda
spektral ozellik analizi yapilmistir. Ozellik analizinin detaylari asagidaki béliimde

sunulmustur.

3.4.4.1 Ozellik Analizi

Herhangi bir siniflandiricinin siniflandirma dogrulugu, kullanilan 6zelliklerin kalitesine
baglidir. Siniflandirmada hem doku hem de spektral / mekansal o6zelliklerin
kullaniminin siniflandirmanin  dogrulugunu artirdigi kanitlanmistir [3]. Dolayisi ile
siniflandirmada segilen &zelliklerin birbirlerinden ayirilabilir olmasi gereklidir. Ozellik

analizinin amaci, farkh siniflari ayirt etmek icin 6zelliklere ait alt kiimelerin secilmesidir.

Ozellik seciminde arama stratejisi ve ayirt edici dlcitlerinin belirlenmesi olmak tzere
iki ana adim s6z konusudur. Arama stratejisi, Ozelliklerin secilmesi ve secilen
ozelliklerin ileri isleme icin belirli dlgitlere uyup uymadiklarinin ve dolayisi ile uygun
aday olup olamayacaklarinin belirlenmesidir. Literatlirde Onerilen cesitli arama
stratejileri vardir [102]. Sirali arama stratejisi en yaygin kullanilan yaklasimdir. Sirah
arama yaklasiminda her seferde bir 6zelligin eklenmesi ve eklenen 6zelligin tanimlanan
olcitlerin karsilayip karsilamadiginin belirlenmesi esasina dayanir. Olgitleri karsilayan
tim ozellikler yliksek diizeyde ayirt edici olarak kabul edilir ve secilen 6zellik kiimesinin

alt kimesine eklenir.

Sunulan ¢alismada, Jeffries-Matusita (JM) istatistiksel mesafesi, 6zelliklere iliskin ayirt
edici 6lcttiin bulunmasi amaci ile kullanilmistir [74]. Bu olglt, ozelliklerin ilgili iki sinifin

ayrilabilmesi icin yeterli olup olmadigini bulmak icin kullanilir. JM, iki yogunluk

fonksiyonu arasinda ortalama mesafe olglisi saglar. Bhattacharyya (B;;) ile

tanimlanan JM mesafesi asagida verilmistir:
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M, = Jz{i — exp[—B,]) (3.6)

Benzer olarak, B;; , sarth olasilik olarak w; and w; siniflarinin dagihmlarina bagli olarak

asagidaki sekilde tanimlanir.

B = —En{ J. J,u (x/w;)p(x/w;) n!'x} (3.7)

Burada P(c/@;) ve P(X/95) grasivla @: ve @5 siniflant icin kosullu olasilik yogunluk

fonksiyonlarini temsil eder [93].

Genellikle, JM istatistiksel mesafe 6lclimi degerleri [0-2] araligindadir. Daha yliksek JM
degerleri ylksek ayrismayi temsil eder ve bu 6zellikler se¢im igin potansiyel adaylardir.
Disuk degerler ise siniflar arasinda dislik spektral ayirt edilebilirligi temsil eder [44] ve

kullaniimaz.

Cay bahgelerinin bolGtlenmesine yonelik, cay bahgeleri ve diger agac turleri arasinda
ayrim yapmak icin kullanilabilecek olasi ayirt edici 6zellikleri bulmak icin 6zellik analizi
yapilmistir. Clinkl bilindigi gibi, bitki 6rtist siniflandirmasi, siniflar arasi benzerlikler
nedeniyle olduk¢a zordur. Bu nedenle, yiksek dizeyde ayirt edici bir ozellik
vektorinin elde edilmesi 6nemlidir. Her nesne farkli yansima yapabildigi icin obje
yakalama problemlerinde spektral yansima degerleri 6zellik kiimesinin 6nemli bir
bileseni olarak kullanilir. Sekil 3.9, ortofoto gorintilerinde mevcut her olasi sinif igin
ortalama yansima degerlerini gostermektedir. Spektral bilginin ilgili sinifa iliskin iyi bir
ipucu sagladigl aciktir. Bu nedenle, bu siniflarin ayirt edilebilirligi artirmaya yonelik

ozellikler olusturulurken hem spektral hem de dokusal 6zellikler birlestirilir.

Sekil 3.10’ te ornek ortofoto gorintiye ait her bir bant icin ortalama ve standart
sapma degerlerine iliskin grafik verilmistir. Sekilden gorilebilecegi gibi, kirmizi, yesil ve
mavi bantlardaki spektral degerler nispeten benzer ortalama degerlere sahipken, yakin
kizilotesi bant daha yliksek gri tonlamali degerleri yakalamistir. Sekil 3.11 cay bahgeleri

ve diger agac turleri icin sekiz farkli doku ozelligine ait grafigi gostermektedir.
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Sekil 3.10 Her bir bant icin ortalama ve standart sapma

Her bant igin siniflarin spektral ayirt edilebilirliklerinin de olgllebiliyor olmasi
onemlidir. Secilen dort sinifa ait spektral varyans degerlerinin her bir bant icin dagilimi
Sekil 3.12'de gosterilmistir. Her sinif icin yansima degerlerinin cakisiyor sasirtici
degildir. Ozellikle, cay bahgeleri ve diger agac tiirleri icin R, G ve B bantlarinda daha
fazla spektral benzerlik gézlenmektedir. Bununla birlikte, NIR bantta bu siniflar igin
spektral yansimalar farklilasmaktadir. Ayrica, insan yapisi objeler sinifi icin NIR

bandinda ortalama degiskenlik genellikle daha ylksektir.
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Sekilil 3.13’ den goriilecegi gibi ¢cay bahgesinin dort bantta spektral yansimalarin diger
agac turlerine gore daha homojen bir sekilde dagilmaktadir. Diger agaglar sinifinin ¢ay

bahgesi sinifina gore karisik yansima Urettigi yine sekilden gortlmektedir.
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Sekil 3.13 Cay bahceleri ve diger agac tirleri siniflarinin kirmizi, yesil, mavi ve NIR
bantlarinda spektral degisimleri

Sunulan calismada, baslangicta 31 6zellik cikartilmistir. Bu 6zellikler JF mesafe 6lcimi
kullanilarak ileri besleme secimi uygulandiktan sonra, iyi siniflandirma sonuglari lireten
sadece 17 optimum o6zellige indirgenmistir. Bunun tim bantlar kullanilarak, her nesne
icin sekiz mekansal ve sekiz doku 6zelligi elde edilmistir. NDVI profillerinden de bir ek

ozellik elde edilmistir.
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3.4.4.2 Ozelliklerin Normalizasyonu

Denetimli siniflandirmada, siniflandiricinin egitilmesi ve test igin 6zellik vektorlerinin
normallestirilmesi gerekir. Ozellik normalizasyonu igin cesitli yéntemler dnerilmistir.
Bununla birlikte, en yaygin kullanilan normalizasyon yontemleri, min-max ve z-skoru
normallestirmesidir. Tez ¢alismasinda igin  min-max normalizasyon ydntemi
kullanilmistir. Ozellikler kullanilmadan énce, ¢apraz dogrulama veya siniflandirma icin,
[0, 1] arasinda normallestirilmistir. Matematiksel olarak, min-max 6zellik 6lceklendirme
asagidaki sekilde ifade edilir:

Xy = X = Xoin (3.8)

X X

max  “‘min

Burada, Xy, Min-max yontemine gore normallestirilmis 6zelligi, X,,,;,, ve X ... 0zellik
vektoriinin minimum ve maksimum degerlerini gostermektedir. Cizelge 3.4’ te cay

bahgesi bolitlenmesi icin kullanilan 6zellikler sunulmustur.

Cizelge 3.4 Cay bahgesi bolltlenmesi igin kullanilan 6zellikler.

Tip Kaynak Acgiklama

Kirmizi bant

Yesil bant Tim bantlarin ortalamasi
Spektral, Mekansal | Mavi bant Tum bantlarin standart sapmasi

Ortalama NDVI
Kizilotesi bant

NDVI

Contrast
Correlation
Dissimilarity
Homogeneity
Doku Grey-level co-occurrence matrix
Mean
Entropy

Standard Deviation

Energy
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Sekil 3.14, verilerin normalizasyonundan onceki ve sonraki genel dagilimini
gostermektedir. Hem normallestiriimemis (a) hem de normallestirilmis (b) dagihm
gorilmektedir. Sekilden dagilimin  normallestirme sonrasi da ayni  kaldig
gorilmektedir. (a) kirmizi bantta 6rnek bir goérintiden secilen orijinal gri tonlama

degerlerini gosterirken (b) [0, 1] arasinda Olceklenen ayni verileri géstermektedir.
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Sekil 3.14. Ozellik normalizasyonu a) Orijinal gri degerler b) [0, 1] araliginda
normallestirilmis veriler
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3.4.5 Siniflandirma

Siniflandirmanin amaci, bir gorinti icindeki her piksel / nesneye dogru bir etiket
atamaktir. Sunulan tezde, nesneye dayali bir goriintl siniflandirmasina odaklaniimis,
girdi gorintliye Mean-Shift bolitleme yontemi uygulanarak bolitler elde edilmistir.
Her nesneye ait Ozellikler (spektral, mekansal ve dokusal) boliitleme sonuclarindan
yararlanilarak Uretilmistir. Son olarak, ozellik seti kullanilarak siniflandirma

gercgeklestirilmistir.

Literatlir arastirmasi, farkli  siniflandiricilarin - kombinasyonunun  siniflandirma
dogrulugunu artirabilecegini gostermistir [3], [12]. Her bir tekil siniflandirici 6zellik iyi
egitilemeyebilir. Farkh siniflandiricilarin kombinasyonu ile, her bir siniflandiricinin gligli
yanlarindan yararlanilarak siniflandiricinin ciktilarinin birlestirilmesi ile siniflandirma

dogrulugu artirilabilir.

Her ne kadar siniflandirici segimine yonelik genel bir kural olmasa da, 6grenme temelli
algoritmalara dayali siniflandiricilarin daha dogru sonuglar Uretmektedir [103]. Bu
nedenle, sunulan c¢alhsmada analiz icin (¢ farkh o6grenme temelli siniflandirici
secilmigtir: SVM, YSA ve RF. Otomatik c¢ay bahgesi bélitleme yontemine iligskin
uygulama detaylari aciklamadan 6nce, her bir siniflandiricinin matematiksel ayrintilar

asagida sunulmustur.

3.4.5.1 Destek Vektor Makinasi (SVM)

SVM siniflandirma yéntemi karmasik desene sahip gorintilerin siniflandiriimasinda
oldukga etkili bir yontemdir. Uzaktan algilama verilerinin siniflandiriimasinda az sayida
egitim verisi ile siniflandirmanin gergeklestirilebilmesine olanak sagladiklari icin blyuk
egitim gruplari ile calisiima zorunlulugunu ortadan kaldirmistir. Bu nedenle yaygin
olarak kullanilan bir yontemdir [39]. SVM yonteminde optimize edilmis hiper dizlemler
yardimi ile iki sinifin ayirt edilebilirligi maksimize edilir. Sunulan tez calismasinda cay
bahcesi boliitlenmesi amaciyla kullanilan siniflandiricilardan biri olan SVM yoéntemine

iliskin temeller [104] 'te bulunabilir.

iki dogrusal olarak ayrilabilir sinif igin bir ikili siniflandirma sorunu igin {X,,¥;} I,

egitim verilerini temsil etsin. Burada N egitim verisi sayisi ve Yi ={-1 , +1} ilgili siniflarin
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hedef degerleri olsun. Temsil edilebilecek iki sinif arasindaki mesafeyi en Ust diizeye

cikararak, en uygun hiper diizlem asagidaki sekilde bulunur.

WTX+b=0 (3.9)

Burada X giris vektord, W agirlik vektorii ve b bias degerini ifade etmektedir. Yi=+1
pozitif sinifi temsil eder ve Yi = -1 negatif sinifi temsil eder. Optimal hiper dizlemi

bulmak icin W ve b parametrelerinin dogru sekilde tahmin edilmesi gerekir.
WTX, +b = +1 for yi=+1 (3.10)

WTx. +b = -1 foryi=-1 (3.11)

Bu iki esitlik kombine edilerek asagidaki sonug elde edilir:

yiwlx, +b—1)=0 fori=1,2,3,...... N (3.12)

Geometrik olarak, en yakin veri noktasi ve hiper diizlem arasindaki mesafe optimum
mesafe (margin) olarak adlandirilir. Sekil 3.15’ de hiper diizlem ile destek vektori adi
verilen veri noktasi arasindaki ayirma cizgisi gosterilmistir. w / ||w|| baslangi¢ ile hiper

dizlem arasindaki geometrik uzakhktir.

¥2

Sekil 3.15 SVM siniflandirici icin hiper dizlem gosterimi

En uygun mesafeyi bulmak icin, destek vektor setinden alinan ve marjin sinirinda yer
alan pozitif 6rnek noktasi ve negatif 6rnek noktasi (Sekil 3.15) i¢in 6nce x + - x - vektori

hesaplanir ve optimum mesafe asagidaki sekilde tanimlanir.
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Margin = (x, — X_J(ﬁ) (3.13)

x. pozitif 6rnegi temsil ettiginden ¥; = +1 olur. Bu deger esitlik (3.12)’ de yerine

konulacak olursa w.i, =1 — b elde edilir. Benzer sekilde x_ icin ¥; = —1 olur ve
esitlik (3.12)’ den w.&_ = —1 — b elde edilir. Esitlik (3.13) yeniden yazilacak olursa:
- 55551
argin=(w.x, —w.x_).|—— 3.14
; ¢ Fwl] (3.14)

Yukaridaki degerler esitlik (3.13)" de yerine yazilirsa esitlik (3.14) elde edilir.

Margin=(1—b+ 1—b) (L) (3.15)

[lwl]

Margin = (||"-f2‘-’_||) (3.16)

"

Bu nedenle, iki sinif arasindaki ayirma marjini en Ust dizeye c¢ikarmak igin, Il‘l_-‘-’ll

faktorinin maksimize edilmesi gerekir. Matematiksel kolaylik acisindan esitlik bazen

b | =

[lw]| * seklinde de ifade edilir. Optimal hiper dizlemin elde edilmesi icin agirlik

vektériiniin Oklid normunun minimize edilmesi gerekir. Bu durumda amag fonksiyon

asagidaki sekilde tanimlanir.

1 ¥
Minimize > [Jw] < (3.17)
y(wliz +b—1)=0 fori=1,23,...... N (3.18)

Optimizasyon probleminin ¢6zimu Lagrange ¢arpanlari kullanilarak gerceklestirilir.

N
1
L(w,xa) = EwTw— Zcx-l v, (wTx, + b)—1} (3.19)
i=1

et; degiskenleri Lagrange carpanlari olarak adlandirilir ve N, destek vektoérleri olarak
adlandirilan sifir olmayan Lagrange carpanlarina karsilik gelen egitim 6rneklerinin

sayisidir. w ve x degiskenleri icin (3.19) esitligi minimize edilmelidir. Buradan
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N 1 N N
L(W,X,CE) = Z Cf-l - E ZZ aiaiYi.YiKTi.xi (320)

Optimum ¢6zim igin (3.20) esitliginin maksimize edilmesi gerekir. Dogrusal olarak
ayrilabilir siniflandirma problemi igin, verilen kisitlar altinda genel bir optimum

¢Oziimin s6z konusudur.

Genelde , tiim problemler dogrusal olarak ayrilabilir degildir ve esitlik (3.20) bu tir
karmasik problemlerin ¢6ziimiinde kullanilamaz. Alternatif bir ¢6ziim, giris verisini
cekirdek fonksiyonu ile daha yiksek bir boyuta dontstirmek olabilir. Boylelikle
dondstirilen verilerin dogrusal olarak ayrilabilir olmasi ve SVM siniflandiricisinin
verileri ayirmak icin bir hiper dizlem olusturmasi beklenir. Esitlik (3.20), cekirdek

fonksiyonu ile yeniden asagidaki sekilde diizenlenebilir.

N N N
Lc) = Z o, — % ZZ o oy, v K (x50 (3.21)

i=1 i=1j=1
3.22
K[:x-l,xi)= b(x; )p(x;) ( )
K, cekirdek fonksiyonu olarak adlandirilir. Cekirdek secimi icin cesitli secenekler
mevcuttur. Sunulan tez c¢alismasinda radyal temel fonksiyonu (RBF) cekirdegi

kullanilmistir [12]. RBF matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade edilebilir:

x—x'||?
I{(m,j=Exp(ll HII ) (3.23)
20°

3.4.5.2 Yapay Sinir Aglari

Biyolojik sinir aglari, yapay sinir aglarinin (YSA) temelini olusturur [104]. Bugin cesitli
YSA modelleri mevcuttur. Ancak, desen tanima problemlerinde en c¢ok katmanli

algilayici olarak da bilinen ileri beslemeli sinir aglari kullanilir [105].

Cok katmanli ileri beslemeli sinir aglarinin temel yapi taslari tam bagli ¢coklu néron ve
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlaridir. Noéronlar, giris, gizli ve c¢ikis
katmanlarindan olusan c¢oklu katmanlar halinde diizenlenir. Giris katmani giris
verilerini, gizli katmanlar karmasik dogrusal olmayan hesaplamalari gerceklestirir ve
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cikti katmani agin sonug ciktisini Uretir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari,

girisler verilerine uygulanir ve ¢ikis sinyalinin Gretilmesini saglar.

Sinir agl egitimi karmasik bir suregtir. YSA'yl egitmek igin gesitli algoritmalar vardir,
fakat geri yayihm, YSA'yl egitmek icin yaygin olarak kullanilan en populer yontemdir.

Geri yayilim yoluyla YSA egitim sireci iki asamadan olugsur:

ileri Evre (Forward Phase): Giris bilgisi giris katmanlarindan ileri ydnde gegirilir ve ¢ikt
katmanina dogru itilir. Her katmanda, giris sinyali her bir katmanin agirliklari ile garpilir,

bias eklenir ve daha sonra gikis Gretmek igin aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Geriye Doniik Evre (Backward Phase): Egitim asamasinda, ileri asamadaki agdan elde
edilen gikti, hata sinyalini bulmak igin gercek etiketle karsilastirilir. Bu hata sinyali daha
sonra tabakalar boyunca geriye dogru yayilir ve karsilik gelen agirliklar ag egitim
hatasini azaltmak icin gilincellenir. Sekil 3.16 o6rnek bir tam bagh cok katmanl ileri
beslemeli sinir aginin mimarisini gostermektedir. Belirli bir katmandaki bir néronun,

Onceki tabakadaki tim noronlara baglidir [106].

Girdi Katman Gizli Katman Cikt: Katman

Sekil 3.16 Ornek bir cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir agi

X = x,,%, ... xp. girdi verisi icin temel bir YSA modeli olusturulabilir. Matematiksel

model [105]’ e gbre aciklanmistir. Aktivasyon asagidaki sekilde tanimlanabilir:
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a; = Z wi':.l” X; + bt (3.24)

a; aktivasyon olmak Uzere, , w}f‘i” katman 1'deki j.inci baglantinin agirhgl ve b}'.‘lj

katman | nin bias degeridir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu her nérona ¢ikis

icin asagidaki sekilde uygulanir:

7. = h(a,) (3.25)

Burada z; giris katmanindaki her bir nérona ait cikti ve h (.) Sigmoid fonksiyonu gibi
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Benzer sekilde, gizli katmandaki ndronlar

icin aktivasyonlar asagidaki sekilde belirlenebilir:
i = ?:1“’;:33‘-’:' + b;:j (3.26)

Agin son ciktisi, siniflandirma problem baglaminda sigmoid fonksiyonu gibi bir

dontsim fonksiyonu uygulanarak elde edilebilir.

Vi = o(a) 3.27)

Burada o(a) asagidaki sekilde tanimlanir:

1
1+e™@

(3.28)

ogla) =

Geri yayllma asamasinda, cikis hatasi, (V) aginin ciktisinin yer gercegi etiketi ile
karsilastirarak elde edilebilir. Bu hata, daha sonra, agirlik vektorlerini glincellemek igin

kullanilir. Tatmin edici sonuglar elde edilinceye kadar islem birkac kez tekrarlanir.

3.4.5.3 Rastgele Orman (Random Forest)

Rastgele orman (RF), Tek bir karar agaci Uretmek yerine her biri farkh egitim

kiimeleriyle egitilen cok sayida, cok degiskenli agacin kararlarinin birlestirilmesini
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ongodren bir yontemdir. Ozellikle uzaktan algilama verilerinin siniflandiriimasinda

yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu yontem, birbirinden farkli alt egitim kimelerinin olusturulmasi isleminde
onyukleme teknigini ve agaclarin gelistiriimesi asamasinda da rastgele 6zellik secimini
kullanir. Torbalama yonteminden farki, torbalama yontemindeki gibi agag¢ gelisimi
asamasinda veri kiimesindeki tim degiskenleri kullanmak yerine her bir digimde
rastgele olarak secilen degiskenler arasindan en iyisini kullanarak her bir dGgimu
dallara ayirmasidir. Yani agaclar rastgele secilen degiskenlere gore olusturulur.
Olusturulan yeni veri setlerinden agacg gelisimi islemi de CART algoritmasina gore
yapilir. Bir piksel her bir bagimsiz agaca gore siniflandirilir ve siniflandirma sonuglarinda
o pikselin atandigi siniflar toplanir. S6z konusu piksel, agaglarin gogunda hangi sinifa

atanmissa o sinifa dahil edilir [107].

[11]) e gbre RF’ nin hesaplama karmasikhgl tahmini asagidaki esitlikte verilmistir.

A .
Time Complexity = T/ MxNxlog(N) (3.29)

Burada T rastgele agac sayisini, M degisken sayisini ve N ise egitim verisi sayisini ifade
etmektedir. RF optimal sayida agac elde etmek icin egitilir. ilk olarak egitim veri setinin
2/3’Unden onyukleme ornekleri olusturulur. Outof-bag (OOB) verisi olarak da
adlandirilan, egitim veri setinin 1/3’lik geri kalan kismi hatalar test etmek icin
kullanilir. Sonra her bir 6nytklemeli 6rnekten budama olmadan agac gelistirilir. Her bir
digimde m degiskenleri tim degiskenler arasindan rastgele olarak secilir ve bu
degiskenler arasindan en iyi dal belirlenir. Toplam M adet degisken sayisinin kare
kokiine esit alinan m degisken sayisi genel olarak optimum sonuca en yakin sonucu

verir [11].

RF siniflandiricisi aga¢ sayisi (N) ve kullanilan degisken sayisi (M) olmak lzere iki
parametre gerektirir. Literatlirde, N = 500 seciminin uygun oldugu ve bu limite
ulasmadan once hatanin sabit oldugu belirtilmistir [11]. M'nin degerleri genellikle
kullanilan bant sayisinin karekoki alinarak belirlenir [108]. Sunulan tez calismasinda,
otomatik ¢ay bahcesi bolitlenmesi icin MATLAB 2017b platformunda SVM, YSA ve RF

siniflandiricilart kullanilmistir. Her bir siniflandirici icin gerekli parametreler, ayrintil
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olarak Bolum 4'te agiklanan grid arama yontemi kullanilarak deneysel olarak

hesaplanmistir.

/
§t 00000000 ¢ ww*o )
Maksimum Secim
Sonug

Sekil 3.17 Ornek RF aga¢ modeli

3.4.5.4 Otomatik Cay Bahgesi Boliitlenemsi icin Kullanilan Siniflandinicilar

Makine 6grenme temelli siniflandiricilarin = sunulan tez galismasinda segilmesinin
nedeni, siniflandiricilarin  egitilerek blyik veri gruplarinin  yiksek dogrulukta
siniflandiriimasini gerceklestirmektir. Burada her siniflandiricinin en gigli yéni goz
oninde bulundurularak hibrid bir siniflandirma gerceklestirilmisitir. Literatlirde makine
0grenme temelli siniflandiricilarin ¢ok farkh kullanim alani oldugu da belirtilmistir.
Fakat tekil olarak makine 6grenme teelli siniflandiricilarin ayni zamanda farkl

problemlerde beklenen sonucu tretemedigi de belirtilmistir [78].

Sunulan tez ¢alismasinda , en yaygin kullanilan tG¢ 6grenme temelli siniflandirici (SVM,
ANN ve RF) secilmistir ve sonuclari maksimum oylama yontemi ile birlestirilmistir.

Boylelikle siniflandirma toplulugu kullanilarak coklu siniflandiricilar birlestirilmis,
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siniflandirma igin gerekli olan parametreler 6nce egitim verileri ve ¢apraz dogrulama

teknigi kullanilarak belirlenmistir.

Siniflandiricilarin egitilmesi icin cay bahceleri ve diger agag tirleri siniflarina ait 6érnek
egitim verileri secilmistir. Gerekli her bir siniflandirici parametreler daha icin dnceden
tanimlanmis bir aralikta grid arama algoritmasi uygulanarak belirlenmistir. Cay
bahgelerinin bolitlenmesi icin belirlenen 6zellik vektorleri her bir siniflandirici igin
kullanilmistir. Her bir siniflandiricinin Grettigi sonuglara maksimum oylama sistemi

uygulanip sonuglar birlestirilerek ¢ay bahgeleri igin sonug ¢ikti Gretilmigtir.

Elde edilen ozellikler (6nceki bolimde aciklanmistir), siniflandirmaya yoénelik
siniflandirici tarafindan kullanilabilecek sekilde hazirlanmistir. N etiketli k-boyutlu

ozellikler g6z 6nline alindiginda, egitim veri kiimesi, her 6zellik vektorinin karsilik

geldigi etiket ile ((X..¥;), X € BV and ¥ € [—1,+1]) eslestirilmesiyle olusturulmustur.
Bu calismada, diger agac tirleri -1 olarak etiketlenmis, cay bahceleri ise +1 olarak
etiketlenmistir. Siniflandirma yénteminin amaci, Y'de tanimlanan etiketlerden birini

test verilerine atamaktir.

Tez calismasi kapsaminda belirlenen tim siniflandirma yontemleri MATLAB 2017b'de
uygulanmistir. SVM siniflandirici icin LIBSVM kiitliphanesi [109], YSA ve RF icin MATLAB

platformunun siniflandirici kiitiphaneleri kullaniimistir.

SVM dogrusal olarak ayristirilabilir verilerin siniflandirilmasi icin tasarlanmistir. Bununla
birlikte, dogrusal olmayan ayristirilabilir karmasik verilerin siniflandiriimasinda da
kullanilmaktadir. Bu amag igin verilerin dncelikle dogrusal olarak ayrilabilir olmasi
beklenen bir cekirdek fonksiyonu uygulayarak daha yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina
donustiridlmesi gereklidir. Baska bir deyisle, dogrusal olmayan ayrilabilir problem,
dogrusal olarak ayrilabilir bir problemine donistirilerek basitlestiriimelidir. Bu
calismada verilerin daha yilksek boyutlu bir 6zellik uzayina dénistirilmesi icin radyal
temel fonksiyonu kullaniimistir. RBF cekirdegi olan SVM siniflandirici, iki parametre
gerektirir: bir grid arama yontemi uygulayarak elde edilen maliyet (C) ve cekirdek

parametresi (y).

Benzer sekilde, YSA icin c¢ok katmanl ileri beslemeli ag yapisi kullaniimistir. Agin

parametreleri momentum ve Ogrenme oranidir. Her parametre icin grid aramasi
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yontemi uygulanmistir. Literatlirde igin ¢ok katmanli ileri beslemeli ag parametrelerinin
deneysel olarak belirlenmesi onerilmistir. Calismada yineleme sayisi 1000'e, gizli

tabakalarin sayisi 1 ve aktivasyon fonksiyonu olarak log-sigmoid segilmistir.

RF siniflandirici igcin karar agaclari sayisi (NT) ve kullanilacak prediktor sayisi olmak
Uzere iki parametre tanimlanmigtir:  Bu iki parametre de deneysel olarak

belirlenmistir.

56



BOLUM 4

SONUC VE ONERILER

Bu bélimde , 6nerilen yontem ile yliksek ¢ozinirlikli dijital ortofoto haritalarindan
cay bahcesi cikartilmasina iliskin elde edilen sonuclar ve dogruluk analizi sonuglari
degerlendirilmistir. Tez kapsaminda, makine 6grenme temelli Gi¢ temel siniflandirici
(SVM, ANN ve RF) gorunti siniflandirma problemlerindeki basarilari dolayisiyla
secilmistir. Bu boélimde her bir siniflandirici igin egitim verisi se¢imi siireci ve her bir
siniflandiricidan elde edilen sonuglarin  butinlestirilmesinde kullanilan oylama
yaklasimi sonuglarina iliskin degerlendirmelere yer verilmis ve bdlim sonunda

dogruluk analizi sonuglari iliskin ayrintilar verilmistir.

4.1 Egitim Verilerinin Hazirlanmasi

Egitim 6rnekleri hem cay bahcesi hem de diger aga¢ siniflari icin egitim verisi amacli
kullanilan goérintulerin iginden segilmistir. Cay bahgelerinin homojen spektral 6zellikler
gostermesine karsin, diger agac tirlerinin degisen spektral ve dokusal 6zelliklere sahip
oldugu belirlenmistir. Bu nedenle, cay bahgeleri ile karsilastinldiginda kullanilan veri
kiimesinde mevcut olan tim agac tlrlerini segmek daha uzun bir zaman almistir.
Mean-Shift algoritmasi uygulanarak elde edilen bolitlenmis nesneler kullanilarak
egitim veri seti olusturulmustur. Dolayisi ile piksel tabanl degil, obje tabanl bir

yaklasim uygulanmustir.

Sunulan tez calismasinda toplam 25 ortofoto gorintliinin 15 i egitim verilerinin
secgilmesi amaciyla kullanilmistir. Dolayisi ile kullanilan toplam goérintinin %60° |
egitim veri seti elde dilmesinde kullanilmistir. Bu calismada analiz ve degerlendirme
icin toplam 25 gorinti kullaniimistir. Dogruluk analizi egitim verisi seciminde
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kullanilmayan 10 goriintiiden elde edilen sonuglar kullanilarak yapilmistir. Egitim
verilerinin dogru ve hedeflenen sinifi tam anlami ile tanimlayacak sekilde segilmesi
siniflandirma dogrulunda o6nemli bir rol oynar. Bu nedenle, egitim o&rnekleri
gorintilerden dikkatlice secilmistir. Sekil 4.1 ¢ay bahgesi ve diger agaclar icin segilen

bazi 6rnekleri gostermektedir.

(b)

Sekil 4.1 Her bir sinif igin segilen 6rnek egitim verileri (a) ¢ay bahgeleri (b) diger
agaclar

Her bir sinif icin ozellikler (6nceki bélimde tarif edilmistir) elde edilmis ve her bir
vektore karsilik gelen etiketleri isaretlenmistir. N etiketli k-boyutlu 6zellikler gbz 6niine

alindiginda, egitim veri kiimesi olusturulurken, her o6zellik vektériine karsilik gelen

etiket (¥ ¥:) isaretlenmistir. Burada (X, Y:) Ye [-1, + 1] . Bu ¢alismada, diger agag
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turleri -1 olarak etiketlenmis, ¢ay bahgeleri ise +1 olarak etiketlenmistir. Boylelikle Y’ de

tanimlanan etiketlere bagli olarak siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir.

Sunulan tez calismasinda dort bantli ortofoto goriintiilerden bitki indeksi bandi
Uretilerek ¢oklu sinif problemi cay bahgeleri ve diger agaclar olmak lzere ikili sinif
problemine indirgenmistir. Burada NDVI profili, bitki 6rtisi olmayan alanlari gikarmak
icin maske olarak kullanilmistir. Tez calismasinda sadece ¢ay bahgelerinin ortofoto
gorintilerden cikartilmasi problemine odaklaniimistir. Dolayisi ile bitkisel alanlarin
disindaki verilerin elimine edilmesi NDVI profili ile olanakli olmustur. Buna ek olarak
ikinci olarak, denetimli siniflandirma agisindan bakildiginda, siniflandiricilar egitmek
icin tim ilgi alanlarini tanimlamak 6nemlidir. Bu calismada, bitki ortlisii olmayan
alanlar dikkate alinmadigindan, sadece cay bahceleri ve diger agag tirleri icin yesil
alanlardan egitim ornekleri secilmistir. Bu yaklasim sadece egitim verisi secimini

azaltmakla kalmayip, ayni zamanda islem siiresini de azaltmistir.

NDVI girdi goriintiilerde insan yapisi objelerin elenmesi amaciyla maske olarak
kullanilmistir. insan yapisi objelere iliskin  piksel NDVI degerleri sifir olarak

belirlenmistir. Sekil 4.2, bitki 6rtlisi olmayan alanlari ¢ikarmak icin NDVI maskesini ve

giris goruntusindeki uygulamasini gostermektedir.
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(c)

Sekil 4.2 Bitki ortlisii olmayan alanlari elimine etmek icin NDVI maskesi uygulamasi
(a) Girdi goranti (b) NDVI maskesi (c) Girdi goriintiide maske uygulamasi

Kullanilan goriintilerin hemen timinde mevcut alanlarin ¢cogunda yogunlukla cay
bahgeleri bulundugundan, cay bahgeleri icin nispeten daha yiksek sayida 6rnek
secilmistir. Cay bahcesi alanlarindan 1420 (~ 57%), diger agac turleri icin 1070 (~% 43)
olmak lizere toplam 2490 nesne secilmistir. Cizelge 4.1, deneylerde kullanilan egitim ve

test 6rneginin istatistiklerini 6zetlemektedir.

Cizelge 4.1 Egitim ve test verisi istatistikleri

S.No. Siniflar Egitim verisi sayisi | Test verisi

Egitim verisi disindaki tim
1 Cay bahcesi 1,420
objeler

Egitim verisi disindaki tim
2 Diger agaclar 1,070
objeler
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Sekil 4.3’ te 6zellik gikarma igin egitim 6rneklerinin segimi gosterilmistir. Yesil ve kirmiz
cokgenler, bolutlenmis goriintiiden secilen ¢ay bahgesi ve diger agag orneklerini temsil
etmektedir. Her bir poligondan bir dizi spektral ve dokusal 6zellikler tiretilmis ve her
bir sinif icin karsilik gelen etiketler, daha sonra egitim amacl, siniflandirici tarafindan
kullanilmak Uzere bir metin belgesine atanmistir. Sekil 4.3 (d)’ de 6rnek bir dosya
verilmistir. Ozellik vektérleri érnek satir biciminde yazilmistir, bu da dosyadaki her
satirin giris goruntulerinde ¢okgenlere karsilik geldigi anlamina gelir. Egitim 6rnekleri

icin, farkli goéruntilerden elde edilen ve gikartilan 6zellikler tek bir metin dosyasina

yazilmistir. Ancak, test amaciyla, her bir goriinti icin ayri dosyalar olusturulmustur.

- Cay Bahgesi . Diger Agaclar

()

- Cay Bahgesi - Diger Agaclar
(b)
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Sekil 4.3 Egitim verisi secim ornekleri (a) Girdi gorinti (b) Bolliitlenmis goriinti (c)
referans ikili gorlintl (d) egitim verilerinden tiiretilen son 6zellik vektorleri. -1 diger
agaclari, +1 cay bahcelerini temsil eder.
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4.2 Siniflandirici Konfiglirasyonlari

Denetimli  siniflandirma  paradigmasinda, siniflandirici,  yiksek siniflandirma
dogrulugunun elde edilmesinde anahtar rol oynayan bazi dis ve i¢c parametrelere
baglhdir. Bu nedenle, her bir siniflandirici icin en uygun parametre degerlerinin elde
edilmesi cok onemlidir. Her bir siniflandirici icin parametreler, egitim ornekleri
kullanilarak elde edilmistir. Ayrica, egitim verisinin %15 i dogrulama ve %85 i
siniflandirma parametrelerinin hassas bir sekilde belirlenmesi igin kullaniimistir.
Kullanilan denetimli siniflandiricilar birbirinden bagimsizdir, bu nedenle, her bir
siniflandirici icin optimal degerler elde etmek icin ayri deneyler gergeklestirilmistir.

Asagidaki bolimlerde, her bir siniflandirici igin yapilandirma ayarlarini agiklanmistir.

4.2.1 SVM Konfigilirasyonu

Sunulan tez ¢calismasinda SVM icin Radyal temel fonksiyonu (Radial Base Function-RBF)
cekirdegi secilmistir. Bir ¢ok arastirmada, uzaktan algilama verilerinde SVM
siniflandirici igin RBF gekirdegi kullanilarak iyi siniflandirma sonuglarinin elde edildigini
gosterilmistir [110]. SVM icin iki parametrenin belirlenmesi gerekmektedir. Bumlar: (i)
SVM icin maliyet (C) ve (ii) RBF c¢ekirdegi icin gamma (y) degerleridir. Bu parametreler,
kapsamli grid arastirmasi ve icin on kat ¢apraz dogrulama (ten-fold cross validation )
uygulanarak elde belirlenmistir. Egitim verisinde en yiksek siniflandirma dogrulugunu
rapor eden parametreler, test verilerini siniflandirmak igin son degerler olarak
secilmistir.  Her parametre icin arama aralg Y = fe5e7%e 8% e
C={e%e%e ™ ...e®} glarak tanimlanmistir. Cizelge 4.2’ de arama icin tanimlanan
parametrelerin araligini ve bu araliga karsilik gelen optimal degerlerin 6zeti verilmistir.
Ayrica, Sekil 4.4’ te her bir C ve y ifti icin elde edilen parametre araligl aramasinin

gorsel bir temsili ve karsilik gelen dogruluklar gésterilmektedir.

Cizelge 4.2 SVM ve RBF cekirdek parametreleri

Parametre Minimum Maksimum Optimal Degerler
Gamma () 0.0067 20.0855 0.04978
Cost (C) 0.0498 2.9810e+03 50.0067
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Genel Dogruluk

-4

Cost

Sekil 4.4 RBF gekirdegi ile SVM igin elde edilen optimal
parametrelerin gorsel temsili

4.2.2 Yapay Sinir Aglari (YSA) Konfigilirasyonu

YSA'nin en yaygin kullanilan mimarisi olan ¢ok katmanli geriye yayilma (multilayer
perceptron-MLP), bircok farkli parametreye gereksinim duyar. Bunlardan en temel iki
parametre olan 6grenme orani ve momentum grid arama ile belirlenir. Sunulan tez
calismasinda optimum Ogrenme orani parametresi icin 0.001 ile 0.5 araligi ,
momentum ise 0 ile 0.9 araligi belirlenmistir. Elde edilen optimal degerler sirasiyla
O0grenme orani ve momentum icin 0,1 ve 0,8'dir. Topolojik parametreler olarak da
bilinen MLP igin diger parametreler, genellikle veri bagimh olmadiklari igin tim
deneyler icin sabit olarak secilmistir. iterasyon sayisi 1000 olarak segilmistir. Yapilan
deneyler, modelin egitim silirecinde belirlenen iterasyon sayisi sinirina ulasilmadan
egitimin sonlandigl gozlenmistir. Ek olarak, log-sigmoid fonksiyonu aktivasyon
fonksiyonu olarak secilmistir. Gizli katmanlarin sayisinin arttirilmasi, siniflandirma
dogrulugunda onemli bir gelisme olmaksizin islem siiresini arttirmistir. Bu nedenle 200
noronlu sadece bir gizli katman kullanilmistir. Gizli katmandaki néronlarin sayisi da
deneysel olarak belirlenmistir. Benzer sekilde, giris katmanindaki néronlarin sayisi tez
kapsaminda belirlenen 6zellik sayisina (17) gore belirlenirken, ¢ikis néronlarinin sayisi 2
(cikis siniflarinin sayisina gore) olarak secilmistir. Cizelge 4.3’ de YSA siniflandirici igin

parametre secimleri 6zetlenmistir.
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Gizelge 4.3 YSA parametreleri

Parametre Minimum | Maksimum | Optimal Degerler
Ogrenme Diizeyi 0.001 0.5 0.1

Momentum 0.1 0.9 0.8

Gizli Katmanlar - 1

Gizli Néronlar - 200

Girdi Noronlar - 17

Gikti Noronlar - 2

Aktivasyon Fonksiyonu - Sigmoid
iterasyon Sayisi - 1000

Sekil 4.5 ve 4.6, MLP mimarisi icin 6grenme orani ve momentum icin elde edilen
dogrulugu gostermektedir. Sekil 4.5’ ten 6grenme hizi parametresinin 0.1'e kadar olan
degerler icin daha yuksek siniflandirma dogrulugu Urettigi gorilmektedir. Bu deger
arttikca, siniflandiricinin dogrulugu yavas yavas azalmaya baslamistir. Benzer sekilde,
Sekil 64.6" da gorilecegi Uzere, 0.2 civarinda momentum degerlerinin ¢ok marjinal
sonuclar verdigi, 0.3'in 6tesindeki degerlerin tutarl

calismada kullanilan veri setinde maksimum dogruluk saglandigi igin 0.8 degeri

secilmistir.

Genel Doguluk

0 005 0.1

hale geldigi gorilmektedir. Bu

Genel Dogruluk

015 02 025 03 035 04 045 05

Ogrenme diizeyi

Sekil 4.5 MLP icin 6grenme dogrulugu (LR) ve genel dogruluk

65




0.8

4
E 06
o]
A
T 04
D
&)
0.2
Genel Dogruluk
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Momentum

Sekil 4.6 MLP icin Momentum vs Genel Dogruluk

4.2.3 Rastgele Agaglar (Random Forest-RF) Konfigiirasyonu

RF siniflandirici da tahmin edicilerin (NP) sayisi ve rastgele agaclarin sayisi (NT) olmak
Uzere iki parametrenin belirlenmesini gerektirmektedir. Literatir taramasi, girdi
degiskenlerinin karekdkiine esit bir NP degeri segiminin optimal sonug¢ verdigini
gostermistir [11]. Bu nedenle, minimum ve maksimum arama aralgi sirasiyla 1 ve 5
olarak tanimlanmistir. Aga¢ sayisinin artirtilmasinin siniflandiriclyr egitmek igin daha
fazla zaman gerektirdiginden [26]. Bu deger (NT) 50 ile 2000 arasinda belirlenmistir.
Sunulan ¢alismada NP igin 2 ve NT igin 200 degerleri belirlenmistir. Cizelge 4.4’ de her
parametre icin elde edilen arama araligini ve optimal degerler 6zetlenmistir. Sekil 4.7
de RF icin farkh agac sayisi icin elde edilen genel dogruluk verilmistir. Benzer sekilde,
Sekil 4.8 de cay bahgelerini diger agaclardan ayrilmasinda o6zelliklerin 6nemini
gostermektedir. Sekilden 16 numaral 6zellik olan korelasyon dokusu 6zelliginin
(correlation texture feature) diger Ozelliklere gbre daha belirleyici oldugu

gorilmektedir.

Cizelge 4.4 RF parametreleri icin grid arama sonuglari

Parametre | Minimum Maksimum | Optimal Degerler

NP 1 5 2

NT 50 2000 200
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4.3 Siniflandiricilarin Egitimi

Parametrelerin her siniflandirici icin hesaplanmasinin ardindan ikinci asama
siniflandiricilarin egitimi olmustur. Bir siniflandiricinin egitimi kapsamli bir stire¢ olup
oldukga uzun bir zaman gerektirmektedir. islem siiresi, hem 6rnek sayisina hem de veri

boyutuna bagldir.

Ozelliklerin dlgeklendirilmesi, degerlerinde bir degisiklik olmasi nedeniyle, bir 6zelligin

bir baskasinin baskinhgini azaltmak icin iyi bir uygulama oldugundan, tim ozellik
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vektorleri, min-max 6lgekleme yéntemi kullanilarak olgeklendirilmistir. Egitilen model

daha sonra kaydedilerek test verilerine uygulanmistir.

ideal olarak, siniflandiriciyr egitmek icin dengeli bir egitim verisi gereklidir. Yani her bir
sinif icin secilen egitim verisi miktari gorintide kapladiklari alanla orantili olmalidir.
Daha once de belirtildigi gibi, cay bahgesi icin toplanan egitim 6rnekleri, gortntideki
cay bahgelerinin daha genis alani kapsamasi nedeniyle diger agac tirlerinden daha
fazladir. Fakat her bir sinifa ait egitim miktarlari kapladiklari alan gz 6nilinde
bulunduruldugunda orantilidir. Yapilan ¢alismalar, makine 6grenim yaklagimlarinin,
diger siniflandirici tirlerine gére hem teorik hem de pratik avantajlara sahip oldugunu
gosterse de, dengesiz bir veri kiimesi kullanildiginda optimal sonuclar tGretmektedir
[70], [109]. Sunulan tez galismasinda bu sorunun Ustesinden gelmek amaci ile veri
gruplari agirliklandirilmistir. Azinlik sinifina (diger agaclar) c¢ogunluk sinifina (cay

bahcesi) kiyasla nispeten daha fazla agirlik verilmistir.

4.4 Siniflandirma ve Dogruluk Analizi

Siniflandiricilar egitildikten sonra, test 6zellik vektorleri her bir siniflandiriciya girdi
verisi olarak kullanilmistir. Siniflandiricilar, her 6zellik vektori igin bir etiket (+1 veya -1)
Uretmigtir. Her bir siniflandiricidan elde edilen sonuglari entegre etmek igin maksimum
oylama kullanilmistir. Ornegin bir nesnenin (boélitiin) bir cay bahcesi olarak kabul
edilebilmesi icin en az iki siniflandirici tarafindan ¢ay bahgesi (+1) olarak oylanmis
olmasi gerekmektedir. Aksi takdirde s6z konusu nesne diger agac nesnesi (-1) olarak

kabul edilir.

Siniflandirici kombinasyonundan elde edilen sonug, ¢cay bahgesine veya diger tipteki
agaclara karsilik gelen +1 veya -1 tahmin edilen etiketinden olusan tek bir vektor olarak
elde edilmistir. Bununla birlikte, fotogrametrik olarak Uretilen referans veriler vektor
format yapisina sahipti. Dogruluk analizi amaci ile bu veriler ikili gorintli formatina
donustiralmistir. Elde edilen her bir boélite bir nesne numarasi (ID) atandigindan
siniflandirma etiketleri kullanilarak, cay bahcgeleri icin sonug¢ ikili gorinti elde

edilmistir. Boylelikle dogruluk analizi yapilabilmistir.
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Dogruluk analizinin gergeklestirilebilmesi igin asagidaki metrikler kullanilmistir [111].
Gergek pozitif (true positives (TP)), yanlis pozitif (false positive (FP)), yanlis negatif (

false negatives (FN)) ve dogru negative ( true negatives (TN)). Boylelikle hassasiyet.

Bu parametreler kullanilarak hassasiyet (precision), kesinlik (recall) a, f 6lgtsi (f-

measure ) ve genel dogruluk hesplanabilmistir.

Precisi TP (4.1)
recision = —=——5
TP (4.2)
Recall = TP + FN
(Precision x Recall) (4.3)

f—M e =2 X
s {Precision + Recall)

(TP + TN)

— (4.4)

Owverall Accuracy =

Yukaridaki formillerde N goériintiideki toplam obje sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 4.5’ te onerilen yaklagsim ve her bir siniflandirici igin (SVM, YSA ve RF) yilksek
¢ozundrluklu dijital ortofoto haritalarindan ¢ay bahgesi cikartimi icin elde edilen
dogruluk analizi sonuglari 6zetlenmistir. 25 ortofoto gorintiden olusan kullaniimis veri
seti icin Onerilen yontem ile her bir siniflandiricidan elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda, onerilen yontem ile en yiksek dogruluk degerleri elde edildigi
gorilmektedir. Onerilen yéntem ile genel dogruluk % 89,52, hassasiyet % 88.42,
kesinlik % 89.86 ve f odlclisii % 89.09 oranlarinda gerceklesmistir. Onerilen ¢oklu
siniflandirici yonteminin her bir siniflandiriciya gére genel dogrulukta yaklasik % 4.5 bir

iyilesme saglandigi gérilmustir.

Her bir siniflandirici igin elde edilen siniflandiriima dogruluklari da literatir ile
uyumludur [26], [43]. Her bir siniflandirici g6z dnlinde bulundurularak dogruluk analizi
sonuclari irdelendiginde; YSA siniflandiricisinin genel dogrulugunun SVM ve RF
siniflandiricilarina gére % 87.02 ile daha yiksek dogruluga sahip oldugu gorilmustur.
Bunu % 86.19 ile SVM takip etmistir. YSA ve SVM icin f ol¢list sirasi ile % 87.36 ve %
87.26 olarak hesaplanmistir. Ote yandan, RF siniflandiricisinin dogrulugu % 85.02 ile

diger iki siniflandiriciya kiyasla en dislk oranda kalmistir. Bununla birlikte, RF'nin
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Onerilen yontemde ¢oklu siniflandirici sistemin bir bileseni olarak, énerilen yontemin

dogrulugun artisinda etkisi oldugu dustnilmektedir.

Cizelge 4.5 Dogruluk Analizi Sonuglari

Method Hassasiyet Kesinlik f-Olgusi Genel Dogruluk
SVM 86.39 88.25 87.26 86.19
ANN 87.86 86.96 87.36 87.02
RF 85.92 86.77 86.31 85.02
Onerilen Yéntem 88.42 89.86 89.09 89.52

Sekil 4.9’ te verilen 6rnek goriintli, otomatik cay bahgesi bolitlenmesine iliskin elde
edilen sonuc verilmistir. Burada (a) ve (b) sirasiyla girdi gortntisini ve referans
verilerini gosterir. (c), (d), (e) ve (f) sirasiyla SVM, YSA, RF ve 6nerilen ¢oklu siniflandirici
kombinasyonu icin elde edilen sonuclari gostermektedir. Benzer sekilde, (g) girdi
gorintliniln Uzerine yerlestirilmis fotogrametrik yontemle sayisallstiriimis ver referans
olarak kullanilan veri ve (h), girdi gorintisi Gzerine ¢akistirilmis, 6nerilen yontem ile
elde edilen sonuclari gostermektedir. Ayrica, Ek-A’ da ve Ek-B’ de kullanilan tim

gorintiler ve onerilen yontemin kullanilan tim goérintilere uygulanmasi ile elde

edilen sonuglar verilmistir.

A - :
(b) Cay bahgelerinin fotogrametrik yéntemle
sayisallastirildigi referans veri

(a) Gorunir bolgede 6rnek ortofoto grUntU
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(e) RF siniflandirma sonuglari (f) Onerilen ydntemle elde edilen sonuglar
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(g) Referans veri ile original gortintliniin (h) Onerilen yéntem ile elde edilen
¢akistiriimasi sonuglarin original goriinti ile cakistiriimasi.

Sekil 4.9 Sinflandirma sonuglarinin bir gorlintii 6rneginde gosterimi

Orijinal ortofoto gorlintiler ve fotogrametrik sayisallastirma sonuglari incelediginde,
toplanmis cay alanlarinin da fotogrametri operatort tarafindan cay bahcgesi olarak
sayisallastirildigr gorilmustur (Sekil 4.10-a,b). Oysa sunulan tez calismasinda sadece
toplanmamis cay alanlarina odaklanilmistir. Sekil 4.10-b’ de, fotogrametrik olarak
sayisallastirilan referans veride, Sekil 4.10,a’ da toplanmis ¢ay alanlarinin da ¢ay alani
olarak icerildigi gorilmektedir. Fotogrametri operatorleri sahaya hakim olduklari icin

bunu bilingli olarak yapmislardir.

Asagidada belirtildigi gibi, sunulan tez calismasinda toplanmis cay bahceleri kapsam
disinda birakilmistir. Kullanilan referans veride ise toplanmis cay bahceleri de cay
bahgesi sinifinda yer aldigi igin bu durumun dogrulugu ne oranda etkiledigine iliskin bir
0ngoru olusturmak amaciyla sadece (i¢ ortofoto goriintiide referans veriden toplanmis
cay bahceleri cikartilarak dogruluk analizi tekrarlanmistir. Bu islem sonunda Onerilen
yontemin sz konusu Ui¢ gorlintl igin dogrulugunda % 2.4'lik bir artis oldugu

gozlenmistir.
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(b)

Sekil 4.10. (a) Orijinal goruntiude toplanmis cay alanlari (b) referans veride toplanmis
cay alanlar

Cizelge 4.6’ da onerilen yontemin dogruluk analiz sonuglari verilmistir. Elde edilen
sonuclar toplanmis cay bahcgelerinin referans veride de ¢ay bahcesi olarak yer aldig
durum igin s6z konusudur. Cizelge daki * isareti ile belirlenen rakam Ug ortofoto igin
yapilan deney sonucunda, referans veriden toplanmis ¢ay bahgelerinin g¢ikartilmasi

durumunda dogrulugun artis oranini temsil etmektedir.
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Cizelge 4.6 Onerilen yéntemin dogrulugu (%).

Method Precision Recall f-Measure | Overall Accuracy

Proposed 88.42+2.4 89.86+2.4 | 89.09+2.4 | 89.52+2.4

Sonuc olarak, sunulan tez calismasinda, nesne tabanl goriintli analizi yonteminin,
coklu siniflandirici kombinasyonu ile entegrasyonunun, yiksek ¢ozunurlikli dijital
ortofoto haritalarindan ¢ay bahgesi cikartilmasi igin kullanilan siniflandiricilarin
siniflandiricinin tekil performansina kiyasla yaklasik% 2.5-% 4.5 daha yiliksek genel

siniflandirma dogrulugu Urettigi gézlenmistir.

4.5 Parametre Duyarhlik Analizi

Daha 6nce de belirtildigi gibi, tez calismasinda kullanilan siniflandiricilarin (SVM, YSA,
RF) siniflandirma dogruluklari bazi i¢ ve dis parametrelere baglidir. i¢sel parametrelerin
siniflandiricilar Gizerindeki etkisinin analizi B6lim 4.3 te kullanilan egitim ve dogrulama
veri seti kapsaminda agiklanmistir. Siniflandiricilarin siniflandirma dogrulugunu ciddi
bicimde etkileyen bir dis faktor de egitim 6rneklerinin buyuklGgidur. Siniflandiricilar
egitmek icin uygun miktarda egitim verisi secimi, siniflandiricilarin genelleme
yetenegini gelistirmenin yani sira, yetersiz veya asirt uyusmazlk sorunlarindan
kaginmak i¢in 6nemlidir. Bu nedenle, egitim 6rneklem biyukliginin siniflandiricilar
icin siniflandirma dogrulugu Uzerindeki etkisini analiz etmek igin farkli deneyler

gercgeklestirilmistir.

4.5.1 Orneklem Egitim Verisi Secimi

Cay alanlar ve diger agac tirleri icin egitim orneklem blydklGga 25 ile 500 arasinda
degismektedir. Sekil 4.11'de goraldigi gibi, kullanilan her bir siniflandiricinin genel
davranisi segilen egitim verisi sayisi agisindan ayni kalmistir. Orneklem sayisinin
nispeten kiicik bir miktari (<100) icin, tim siniflandiricilar i¢in dogruluk disik
kalmistir. Bununla birlikte, her bir sinif icin 100 ornekten daha fazla egitim verisi

secilmesi durumunda siniflandirma dogrulugu 6nemli ol¢lide artmistir.
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Sekilden RF yonteminin dogrulugunun egitim verisi sayisindan ¢ok buylk oranda
etkilenmedigi goriulmektedir. Sekil 4.8'de gosterildigi gibi, 25 6rnek igin bile % 74.23
oraninda ve 100 orneklem igin % 89.52 genel dogruluk elde edilmistir. Bu, RF
yonteminin egitim o6rnegi boyutuna daha az duyarli oldugunu goéstermektedir. Ayrica,
RF yonteminde cok sayidaki karar agaci oldugundan, makina o6grenme temelli
yontemlerde en énemli sorunlardan biri olan ezberleme (overfitting) problem riskinin
indirgendigi anlamina gelir. YSA’nin egitim Orneklerinin miktari duyarhhg yiksektir.
Sekil 4.11’ den de gorilecegi lizere, 25 egitim verisi icin en diisiik genel dogruluk elde
edilirken (% 35.60), egitim verisi sayisinin artirilmasiyla daha iyi sonuglar elde edilmeye
baslanmistir. 200 den daha fazla egitim verisi icin  tim siniflandiricilarin genel
dogrulugu neredeyse sabit kalmistir. Bu nedenle, sunulan tez c¢alismasinda, bu

orneklem biylkligi 6rneklem secimi icin esik olarak kabul edilmistir.

1 —
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Egitim Verisi Sayisi

Sekil 4.11 Egitim verisi blyakliginiin, her bir siniflandirici ve 6nerilen yontemin
siniflandirma dogruluguna etkisinin analizi

4.5.2 Mean-Shift Yonteminin Analizi

Bir boliutleme yonteminin dogrulugunu 6lgmek icin standart bir yaklasim olmamakla
birlikte [112], sunulan tez calismasinda, bolitlemenin 6nerilen yontemin siniflandirma

dogruluguna etkisini belirlemeye yodnelik Mean-Shift yontemindeki bant genisligi
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parametresi kullaniimistir. Tez ¢alismasinda gorintiler dncelikle Mean-Shift yontemi
ile bolutlenmis, egitim verileri piksel bazli degil nesne bazli olarak segilmistir. Dolayisi
ile bant genisligi parametresinin degisimi boliitlemeye dogrudan etkilediginden, bu
parametrenin degisimine bagl olarak siniflandirma dogrulugundaki degisim analizi alan

bazli bir yaklagim kullanilarak gergeklestirilmistir.

Bant genisligi seciminin etkisini test etmek igin farkli bant genisligi parametreleri
(h. h,J)secilerek boliutleme islemi gerceklestirilmistir. Her bir parametre igin
h, = {(5,5),(5,9),(5,15),(5,30)} ve h.={(5,5),(9,5), (15,5), (30,5)} araliklari

belirlenmistir. Sekil 4.12’ de elde edilen sonuglara iliskin grafik verilmistir.

Sonuglar, hs'nin boélitlemeye etkisinin h, ye goére daha az oldugu, dolayisi ile
siniflandirma dogrulugu Uzerinde daha az etkiye sahip oldugunu gostermektedir.
Bununla birlikte, h, parametresi her farkli parametreler icin farkli sonuglar Gretmistir.
Dolayisi ile boliitlemeye etkisinin ¢ok oldugu gozlemlenmistir. Daha biylik degerler
icin bolltlerin blyudugl ve farkl o6zellikteki arazi oOzelliklerinin bir boélit icinde
birlestirildigi gérilmustir. Bu da karisik siniflandirmaya neden olmustur. Ornegin h, nin
30 olarak alinmasi durumunda siniflandirma % 52 olarak gergeklesmistir. Bu nedenle,
30’dan daha buyiik degerler icin hicbir deney yapilmamistir. Calismada islem siresini
azaltmak icin hs nin alabilecegi en kiiclik degerin 5 olmasi gerektigi gérilmdistir. Bu

degerin dogrulugu etkilemedigi gorilmustir.

Emgu CV kitliphanesinin Mean-Shift boélitleme islemi igin gerektirdigi diger iki
parametre iterasyon sayisi ve bolit biyikligudir. iterasyon sayisinin béliitleme
Uzerine cok az etkisi oldugu belirlenmis ve optimum deger olan 10 iterasyon deneysel
olarak secilmistir. Benzer sekilde, bollit boyutu da mimkin oldugunca fazla nesne
elde edebilmek icin yapilan deneyler sonucunda 50 olarak belirlenmistir. Algoritma
secilen bolit buylkligh parametresine bagh olarak belirlenen boélit boyutunun

altindaki degerlere sahip bolutleri en yakin bliyiik bolitlerle birlestirir.

Sonuc olarak, sunulan tez c¢alismasinda, 6nerilen nesne tabanli, ¢oklu siniflandirici
yonteminin ylksek ¢ozunarliklli dijital ortofoto haritalarindan bitki 6rtisi bilgilerinin
siniflandiriimasinda etkin olarak kullanilabilecegi gorilmuistliir. Tez calismalari

kapsaminda cay alanlari otomatik olarak cikartiimistir. Girdi gorintdleri ilk 6nce
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Gaussian filtre ile diizeltilmis ve daha sonra Mean-Shift yoéntemiyle bolutlenmistir. Her
bolit icin ozellikler (spektral, mekansal ve doku) cikarilmistir. J]M mesafe ile sirali
besleme ileri se¢cimi (sequential feed forward selection) olcltleri optimal bir 6zellik
kiimesi elde etmek igin kullaniimistir. En yaygin olarak kullanilan (¢ makine 6grenme
temelli siniflandirici (SVM, RF ve ANN) kullanilarak sonug¢ siniflandirma, her bir
siniflandiricidan elde edilen degerlere maksimum oylama yontemi uygulanarak
uygulanarak elde edilmistir. Onerilen ydntemin dogruluk analizi icin fotogrametrik
yontemle Uretilen cay alanlari referans veri olarak kullaniimis ve dogruluk analizi alan

bazl yapilmistir.
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Sekil 4.12 Bant genigligi parametresinin dnerilen yéntemin siniflandirma dogruluguna
etkisi

Onerilen yéntem ile tez calismasinda kullanilan her bir makine &grenme temelli

siniflandiriciya oranla daha yliksek dogrulukta sonuglar tretmistir. Ancak, yontemin

dogrulugu kullanilan siniflandiricilarin - performanslarina  baghdir. Ancak, c¢oklu

siniflandirma yaklasimi ile her bir siniflandiricini zayif yonleri elimine edildigi alternatif

bir ydontem Onerilmistir.
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BOLUM 5

TARTISMA VE SONUCLAR

5.1 Giris

Son yillarda uzaktan algilama verilerinden agac¢ tirlerinin siniflandiriimasi
calismalarinda ¢ok fazla ilerleme kaydedilmistir. Bu durum, daha kiiglik objelerin ayirt
edilebilmesine olanak saglayan ylksek c¢ozundrllkli algilayicilarin gelistirilmesiyle
iliskilendirilebilir. Yerylziindeki elektromanyetik 1sinim ve objeler arasinda, 6zellikle de
agac tirleri arasindaki etkilesimler o kadar karmasiktir ki, bu durum kapsaml
arastirmalarin en 6nemli konularindan birisidir. Sunulan tez ¢alismasi, ugak lizerindeki
bir algilayicidan (Ultracam-X) elde edilen vyiksek ¢ozindrlikli dijital ortofoto

haritalardan ¢ay bahgelerinin ¢ikarilmasina odaklanmustir.

Boliim 2'de ortaya konan teorik temeller, makine 6grenme yaklasimlarinin, yiiksek
¢OzUnUrlukli uzaktan algilama verilerinin siniflandiriimasi igin Gmit verici sonuglar
verdigini géstermistir. Bununla birlikte, tek bir siniflandiricinin tiim 6zellik boyutlarinda
iyi bir sekilde egitilemeyecegine inanilmaktadir. Spektral imzalar birbirine yakin
olabildiginden dolayi siniflandiricilarin farkh siniflarin 6zelliklerini 6grenmesi gercekten
zor bir gorev haline gelmektedir. Sunulan tezin odak noktasi olarak gelistirilen
alternatif bir ¢ozim, tek tek siniflandiricilarin sorunlarini ¢ézmek icin ¢ok sayida
siniflandiricinin birlestirilmesidir. Bu, ayni zamanda, bir siniflandiricinin ¢iktisinin diger
siniflandirici ¢iktilariyla karsilastirildigi ve nihai sonuglarin tim yontemler tarafindan
maksimum oylama ile Gretildigi bir dogrulama adimi olarak da kullaniimistir. En az iki
siniflandiricinin elde edilen nesneyi cay bahcesi olarak kabuetmesi durumunda ilgili

nesne cay bahcesi olarak siniflandirilmistir.
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Bu calismada en yaygin olarak kullanilan (¢ adet denetimli 6grenme siniflandiricisi
kullanilmistir. Bunlar; destek vektor makinesi, yapay sinir aglari ve rastgele agaclar
yontemidir. Yontemlerin secimi icin genel bir kural olmamakla birlikte, siniflandirma
dogrulugu yiksek olan yontemler oldukga ilgi gérmektedir. Ayrica, farkh istatistiksel
0grenme gruplarindan segilen siniflandiricilar, 6zelliklerin  ¢ok farkli yollarla

ogrenilmesini saglamaktadir.

Bu bolim, Bolim 1'de belirtilen amaca iliskin olarak elde edilen temel bulgular
Ozetleyerek tez calismasini sonuglandirmaktadir. Bu arastirmanin temel amaci, cesitli
istatistiksel 6grenme yontemlerini bir obje tabanli bolitleme teknigi ile birlestirerek

ylksek ¢coziunirliikli dijital ortofoto haritalarindan ¢ay bahcelerinin ¢ikarilmasidir.

Bu amaglara ulasmak icin 6ncelikle bu arastirma igin kullanilabilecek potansiyel
yaklasimlari tanimlamak amaciyla ayrintili bir literatlr arastirmasi yapilmigtir. Literatir
calismasinin  sonucunda c¢oklu siniflandiricilarin  nesne tabanli  bir yaklasimla
bitlinlestirerek c¢ay bahcelerinin ¢ikarilmasina odaklanmis hicbir c¢alisma ile
karsilagilmamistir. Bu ¢alismada, ¢ay bahgelerinin tanimlanmasi icin nesne tabanli
bolutleme yonteminin ¢oklu siniflandiricilarla birlestirilmesi yaklasimina odaklanan yeni

bir yontem onerilmistir.

5.2 Tezin katkilari ve Uygulamalari

Sunulan yontemin, blyuk olcekli yiksek ¢ozunirlikli dijital ortofoto haritalarindan
agac turlerinin cikarilmasi i¢in kullanilabilirligi tez calismasinda kanitlanmistir. Cesitli
istatistiksel ©6grenme gruplarindan ¢oklu siniflandiricilarin  birlestirilerek, c¢ay
bahgelerinin yiiksek dogruluklu ¢ikartiimasi mimkiin olmustur. Tez calismasi ile hiper
spekral verilere gére daha kisith spektral ¢ozunurlige sahip verilerin kullanimi ile de
yliksek dogrulukta sonuclarin elde edilebilecegi gortlmdistir. Agac tirleri
siniflandirmasi icin yapilan calismalar incelendiginde, tez calismasinda 6nerilen yontem
ve elde edilen sonuclarin yiksek dogruluga sahip oldugu gorilmiustir. Elde edilen
sonuglar, ¢ay bahgelerinin, ¢calisma alanindan (Rize ili) elde edilen veri seti igin % 89+3.0

yuksek bir genel dogrulukla cikarilabilecegini gostermistir.
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Gay bahgesi ¢ikarimi icin otomatik yontem kullanmak hem maliyet hem de islem siiresi
acisindan ekonomiktir. Genellikle, tek bir ortofoto haritadan c¢ay bahgelerinin
sinirlarinin bir fotogrametri uzmani tarafindan elle gizilmesi igin en az sekiz saat gibi bir
sure gerekmektedir. Bu islem siresi, cay bahgelerinin 8 GB RAM ve 2.5 GHZz'lik bir
islemci ile otomatik g¢ikartilmasi igin gerekli zaman maksimum bes dakika olarak
belirlenmistir. Ayrica, bu islem siresi, kullanilan sistemin donanimina baglh olarak daha
da azaltilabilir. Ornegin, 32 GB RAM ve 3.0 GHz Dért Cekirdek bir sistemde islem siiresi

1,35 saniye olarak hesaplanmistir.

Bu calisma ortofoto gorintilerinden ¢ay bahgesi ¢cikarimina odaklanmis olsa da, diger
agac tdrlerini siniflandirmak igin de kullanilabilir. Bu durumda, her sinif igin uygun
egitim orneklerinin gikarilmasi ve siniflandiricilarin egitilmesi gerekir. Ayrica kullanilan
ozellikler siniflari ayirt etmek igin, yliksek ayrim glicline sahip olmalidir. Aksi takdirde

islem daha yuksek oranda yanlis siniflandirmayla sonuglanabilir.

Hem tarim hem de ormancilikla ilgili 6zel ve kamu kurumlari, il, ilce ve hatta Ulke
diizeyinde karar vermeye yonelik yonetsel sireglerde bu c¢alismada gelistirilen
yontemden yararlanabilirler. Calisma alani, ulusal diizeydeki orman veya tarim alani ile
karsilastirildiginda kiiclik olmasina ragmen, diger orman veya tarim alanlari icin de

uygulanabileceginden, dnerilen yaklasimin olduk¢a dnemli bir katki saglayacagi aciktir.

Nesne tabanh gorintl analizi, ¢ay bahgelerinin siniflandiriilmasinda hayati bir rol
oynamistir. ilk olarak, piksellerden c¢ok nesnelere dayali zelliklerin cikarilmasiyla
verilerin boyutunun azaltiimasina yardimci olmustur. ikincisi, sinif ici benzerliklerin ve
siniflar arasi varyasyonlarin ¢éziilmesinde yardimci olmustur. Ugilincii olarak, yapisal ve
doku ozellikleri gibi piksel tabanh yontemler ile elde edilemeyen ozelliklerin elde
edilmesine yardimci olmustur. Nesne tabanli yaklasimin tim bu o6zellikleri, tez
calismasinda kullanilan her bir siniflandirici igin artan genel bir siniflandirma dogrulugu

Uretmistir.

Tekil siniflandiricilar, uzaktan algilama verisinden elde edilen agac¢ tirlerini
siniflandirmak icin yaygin olarak kullanilmistir. Bununla birlikte, her bir yontem cay
bahcesi cikarimi icin iyi sonuglar verebilse de, bir yontemin bazi 6zellik alanlarinda iyi

performans gosterebilecegi, ancak tim oOzellik alanlarinda en iyi sonuglar
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Uretemeyebilecegi de unutulmamalidir. Tekil yontemlerin bu dezavantaji farkl
siniflandiricilarin birlestirilerek kullanilmasiyla azaltilabilir. Bu yaklasim, dijital ortofoto
haritalarindan cay bahcesi c¢ikarimi icin genel siniflandirma dogrulugunu artirmaya
yardimci olmustur. Onerilen yéntem, genis bir cografi alanda dogru ve giivenilir cay
bahcesi bilgileri elde etmek icin cok sayida siniflandiricinin birlestirilmesindeki basariyi

gostermistir.

5.3 Gelecek Perspektifi

Sunulan tez calismasinda, yiksek c¢cozundrlGklh dijital ortofoto haritalarindan cay
bahgeleri elde etmek icin nesne tabanli bélitlemeye sahip ¢oklu siniflandiricilarin bir
kombinasyonu kullaniimis ve bu da énemli 6lctide iyilestirilmis siniflandirma dogrulugu

ile sonuglanmistir. Edinilen tecriibeler gelecekteki arastirmalar icin umut vericidir.

Mean-shift icin bolitleme parametresi, sonuclarin gorsel olarak analizi yerine bir
arama stratejisi uygulayarak otomatik olarak secilebilir. Otomatik se¢imle, manuel
se¢im ylkununin azaltilabildigi diger siniflandirma problemleri igin Mean-shift’in

benimsenmesi de faydali olabilir.

Blyuk hacimli veriler icin islem siiresi genellikle yliksektir. Birden fazla siniflandiric
kullanildiginda, her bir goriintiiye her bir siniflandiricinin ayri ayri uygulanmasi ve
sonuclarin bir araya getirilmesi gerektiginden dolayi islem sliresinde birikimli bir artis
s6z konusudur. islem siiresi birka¢c optimizasyon stratejisi uygulanarak azaltilabilir.
Ornegin, seri islemlerin CPU yerine GPU gibi bir paralel islemci ile gerceklestirilmesi,
islem slresini potansiyel olarak azaltabilir. Diger secenekler, bliylk goriintilerin Gauss
piramitlerini (retmektir.  Fakat burada indirgenen c¢ozinirligin siniflandirma
sonucunu etkilemeyecek dizeyde olmasi gerekir. Her iki durumun sonraki calismalarda

test edilerek sonuclara etkisinin irdelenmesi hedeflenmektedir.

Sunulan tez calismasinda bilinen (g istatistiksel 6grenme siniflandiricisi kullanmis ve iyi
siniflandirma sonuglari liretmis olsa da, diger siniflandiricilarin da eklenerek c¢ay

bahcesi ¢ikarimi icin yararli olup olmadiklarinin arastirilmasi hedeflenmektedir.
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Manuel ozellik ¢ikarma ve segim, denetimli siniflandirma problemlerinde en zor
gorevlerden biridir. Tim temsili siniflari tanimlamak ve her sinif i¢cin uygun egitim

orneklerini secmek oldukca dikkatli bir degerlendirme gerektirir.

Bunun vyaninda denetimsiz 0Ozellik 6grenme vyaklasimlari ile ozellik ¢ikarimi ve
konvolisyonel sinir aglari (CNN'ler) da kullanimina yonelik galismalar hedeflenmistir.
Otomatik oOzellik ¢ikarma ile makine 6grenim siniflandiricilarinin egitimi igin hizl ve
optimal ozellikler elde edilebilir. Bu amagla geleneksel siniflandiricilarin kullanimi ile
ozellik ¢ikarma, dolayisi ile yiksek siniflandirma dogrulugu Uretilmesine yonelik

¢alismalarin yapilmasi 6ngorilmektedir.

Gelecekteki arastirmalarda ayrica, uzaktan algilama verisinden agag tlrlerinin
¢ikarilmasi icin CNN'ler gibi derin 6grenme temelli siniflandirma yaklasimlarinin
bitlnlestirilmesine de odaklanilacaktir. Yeni paradigma, bilgisayar goriisii ve yapay
zeka alaninda blyldk ilerlemeler kaydetmistir. Derin  6grenme yaklasiminin
kullanilmasinin, genis alanlarda multispektral ve yiiksek spektral gériinti verisinden
agac tdrlerinin haritalandirilmasi i¢in siniflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢tde

artirabilecegine inanilmaktadir.
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