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OZET

DESTEK VEKTOR MAKINELERI YONTEMI iLE ARAZi KULLANIMI
SINIFLANDIRILMASINDA KERNEL FONKSIYONLARINA AiT
KARSILASTIRMALI PARAMETRE DUYARLIK ANALIzi: RAPIDEYE VE SPOT
ORNEGI

Mustafa USTUNER

Harita Mahendisligi Anabilim Dall

Yuksek Lisans Tezi
Tez Danigmani: Dog. Dr. Fisun BALIK SANLI

Ulkelerin gelismislik diizeyi ve toplumlarin refah seviyesi yiiksek bir sekilde
yasayabilmesi o Ulkedeki sosyal, kiltirel ve ekonomik kaynaklarin etkin kullanimi ve
surdirilebilir yonetimine baghdir. 2006 CORINE (Coordination of Information on the
Environment) arazi Ortlstu verisine gore Ulkemiz topraklarinin %42.35’i tarim
alanlarindan, %54.04’l ise ormanlik ve yari-dogal bitki értiisiinden olusmaktadir. Ulke
topraklarinin stratejik planlamasi ve dogal kaynaklarin siirdirdlebilir ydonetimi icin arazi
ortusi/kullanimina iliskin detayl ve giivenilir bilgiler yerel otoriteler ve karar vericiler
icin 6nem arz etmektedir.

Uzaktan algilama teknolojisi dogal kaynaklarin (orman, tarim alani, bitki ortlisii vb.)
etkin, dogru planlanmasi ve yonetiminde 6nemli bir role sahiptir. Cok banth yiksek
¢OzlinUrlukli uydu gorintileri arazi o6rtist ve kullanimina iliskin tematik haritalarin
Uretilmesinde sagladigi spektral, mekansal ve zamansal zenginlik nedeniyle tercih
edilmekte ve yaygin olarak kullanilmaktadir. Uydu goriintiilerinden tematik bilgi elde
etmek amaciyla kullanilan en yaygin yontem uydu gorintilerinin siniflandiriimasidir.
Elde edilecek tematik bilginin dogrulugu ve kalitesi, kullanilan uydu goriintiist ve bant
kombinasyonunun seciminin yani sira siniflandirmada kullanilacak algoritmaya da
baglhdir. Bu ¢alismada, uydu gorintilerinin siniflandiriimasi isleminde son zamanlarda
yuksek siniflandirma  kabiliyeti nedeniyle tercih edilen makine 6grenme

X



algoritmalarindan birisi olan Destek Vektér Makineleri (DVM) ile geleneksel
siniflandirma yontemlerinden birisi olan ve literatiirde gegerliligi kabul edilmis En Cok
Benzerlik (ECB) yontemi tercih edilmistir.

Gahsmada son yillarda tarim, bitki 6rtisti, orman ve sulak alanlari haritalanmasi ve bu
alanlara iliskin bilgi elde etmek amaciyla yaygin olarak kullanilan ve basarili sonuglar
veren RapidEye ve SPOT cok bantli yiksek ¢ozin(rllikli uydu goérintileri kullaniimistir.
Secilen uydu gorintuleri yliksek ¢ozinrliklerinin yani sira icerdikleri bantlar nedeniyle
tercih edilmistir.

Calisma alani Aydin ili sinirlari igcindedir. Tarim arazileri ile kaph alanda misir (1,1 ve 1lI
evre), pamuk (iyi, orta, zayif), toprak (islak, nemli, kuru), cayir ve mera alani, yerlesim
alani ve su yizeyi olmak Uzere oniki farkh sinif belirlenmistir. Calismaya iliskin arazi
calismasi goériintli alimi ile es zamanli olarak Ege Universitesi Ziraat Fakdltesi Toprak
Bilimi ve Bitki Besleme bolumi tarafindan gerceklestirilmistir.

DVM siniflandirma isleminde dort farkli kernel ve birbirinden farkl ylizotuzdokuz
model kullaniimistir. Bu modeller kullanilarak DVM siniflandirma isleminde kernel tipi
ve bu kernellere ait parametre seg¢iminin siniflandirma dogrulugu Uzerindeki etkisi
incelenmis ve en yiksek siniflandirma dogrulugu veren model (en uygun parametre
seti) bulunmustur. Ayrica hem siniflandirma yéntemlerinin hem de uydu goérintilerinin
tarimsal amacgh uygulamalarda kullanilabilirligi ve basarisi da test edilmistir.

DVM yontemi kullanilarak elde edilen siniflandirma sonuglari segilen modele bagh
olarak ¢ogunlukla ECB yontemi kullanilarak elde edilen sonuglardan yiksek olsa da
birkag modelde ise dusiktir. iki gérinti tiri icinde en yiksek siniflandirma
dogrulugunu veren kernel polinom kernelidir ve siniflandirma dogrulugu RapidEye igin
%85.6 iken SPOT icin %73.3 tiir. Uretilen tematik haritalarin siniflandirma dogruluklari
kappa katsayisi ve hata matrislerinden (toplam dogruluk) yararlanilarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Destek vektor makineleri, kernel fonksiyonlari, karsilastirmali
duyarhk analizi, RapidEye, SPOT
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ABSTRACT

COMPARATIVE SENSITIVITY ANALYSIS OF KERNEL PARAMETERS FOR
SUPPORT VECTOR MACHINES ON LAND USE CLASSIFICATION: A CASE
STUDY OF RAPIDEYE AND SPOT

Mustafa USTUNER

Department of Geomatic Engineering

MSc. Thesis

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Fisun BALIK SANLI

The development level of countries and living of societies in a high welfare level are
based on efficient use and sustainable management of their social, cultural and
economical resources. Based on CLC 2006 data, the land in Turkey consists of 42.35%
agricultural areas and 54.04% forest and semi natural vegetation.Therefore, reliable
and detailed information regarding LULC are critical important for environmental
decision makers and local authorities on strategic planning and sustainable resource
management of country’s land.

Remote sensing technology has an important role in efficient and proper planning and
management of natural resources. Multispectral high resolution images are preferred
and commonly used since providing the spectral, spatial and temporal information
while producing thematic maps. Image classification is the most common way to
gather thematic information, among the all collateral methods. The quality and
accuracy of the thematic information are based on algorithm used as well as satellite
image and its band combination. One of the machine learning algorithms SVMs which
are commonly used in recently since its high classification capability and one of the
conventional classification algorithms MLC whose validity has been accepted in
literature are preferred in this study.
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Multispectral high resolution RapidEye and SPOT images are used in this study since
they have been effectively used for vegetation, forest and wetland mapping and gave
successful results. These images has been preferred since their band features obtained
besides their high resolution

The study area is located Aydin province and covered by agricultural lands. Study area
has 12 land use classes as they are corn (l.crop, Il.crop, lll.crop), cotton (well-
developed, moderate-developed, weak-developed), soil ( wet, moist, dry), pasture and
brush land mixed area,settlement area and water body. In-situ data was collected at
the acquisition date of satellite images by experts from Department of Soil Science and
Plant Nutrition in Ege University, izmir.

Four different types of kernel and 139 different models have been used for SVM
classification.The effects on choice of kernel and its internal parameters have been
investigated and optimum parameters having highest classification accuracy have been
determined.Moreover, the success and efficient use of satellite images and
classification algorithms on agricultural lands have been examined.

SVM classification results based on selected various model have superior performance
than MLC in most cases, however MLC is better than SVM rarely in a few cases. For
both type of satellite images, the polynomial kernel had the highest classification
accuracies which are 85.6% and 73.3% for RapidEye and SPOT, respectively.

Keywords: Support vector machines, kernel functions, comparative sensitivity analysis,
RapidEye, SPOT

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Arazi kullanim bilgisi, ekonomiye dayali politikalarin ve g¢evresel konularin ele
alinmasinda 6énemli bir bilesendir. Ulusal ve kiiresel anlamda, tarim alanlarinin siirekli
ve hizl bir sekilde izlenebilmesi ve slirdirilebilir tarim politikalarinin olusturulabilmesi
amaciyla uzaktan algilama teknigi son 30 vyildir islerlikle kullanilmaktadir. Uydu
gorantilerinin siniflandirilmasi ve analizi, uzaktan algilamada bilgi ¢ikarimi amaciyla
kullanilan en yaygin yéntemlerden birisidir. Ozellikle son 10 yildir ¢ogalan yiksek
¢OzUnUrlukli uydu verileri ve gelismis siniflandirma algoritmalarinin da kullanilmasi ile
elde edilen bilgilerin dogrulugu ve glivenilirligi giderek artmaktadir.

Literatlr incelediginde uzaktan algilama c¢alismalarinda en sik kullanilan siniflandirma
yontemleri olarak En Cok Benzerlik (ECB), Yapay Sinir Aglari (YSA), Karar agaglari (KA),
Destek Vektér Makineleri (DVM) ve nesne tabanl siniflandirma yontemlerinin
kullanildig gorilmektedir. En yaygin galismalar ise multispektral veya hiperspektral
uydu goruntileri kullanilarak arazi 6rttsi/kullanimi haritasi Gretmek amaciyla mevcut
ya da yeni siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastirmali analizinin
yapilmasidir. Siniflandirma algoritmalarinin performansi, kullanilan uydu goriintisd,
uydu gorintistinin bant kombinasyonu, siniflandirma isleminde kullanilan egitim
verisi, algoritmaya bagh kullanilan parametrelerin uygun secimi vb. etkenlere bagli
olarak degismektedir.

Bu amacla yapilan ¢alismalarin bazilarindan bahsetmek gerekirse;

Kavzoglu ve Colkesen (2009), c¢alismalarinda arazi ortusi siniflandirmasi amaciyla

Destek Vektor Makineleri (DVM) ve En Cok Benzerlik (ECB) siniflandirma yontemlerini



Landsat ETM+ (Landsat Enhanced Thematic Mapper Plus) ve Terra ASTER (Advanced
Spaceborne Thermal Emission and Reflection Radiometer) gorintileri Uzerinde test
etmislerdir[1]. Dixon ve Candede (2008), arazi kullanimi siniflandirmasi amaciyla Yapay
Sinir Aglan (YSA), DVM ve ECB siniflandirma yontemlerini Landsat TM goriintlsu
Uzerinde kullanmiglardir  [2]. Srivastava vd. (2012), arazi kullanimi/6rtisu
siniflandirmasi amaciyla DVM, YSA ve ECB siniflandirma yontemlerini Landsat TM ve
ETM+ gorintileri tizerinde test ederek karsilastirmali analizler yapmislardir. Calismada,
lineer kernel en basarili kernel olarak bulunmustur [3]. Petropoulos vd. (2012),
calismalarinda arazi Ortlst/kullanimi  siniflandirmasi  amaciyla DVM  ve YSA
siniflandirma yontemlerini Hyperion hiperspektral goérintisi Uzerinde test ederek
karsilastirmali analizler yapmislardir [4]. Watanachaturaporn vd. (2008) arazi ortlsu
siniflandirmasinda NDVI (Normalized Difference Vegetation Index- Normalize edilmis
fark bitki ortlst indeksi) ve Sayisal Yikseklik Modeli (SYM) verilerinin siniflandirmaya
olan etkilerini Karar agaglari (KA), DVM ve YSA yontemlerini kullanarak arastirmiglardir.
Bu calismada, polinom kerneli en yiksek siniflandirma dogrulugunu vermistir [5]. Gong
vd. (2013) ¢ok sayida Landsat TM ve ETM+ goriintilerinden yararlanarak kiresel
Olcekte arazi ortUsu haritasi olusturmak amaciyla Rastgele Orman (RO), DVM, KA ve
ECB siniflandirma yontemlerinin karsilastirmali analizini yapmistir [6]. Huang vd.
(2002), galismalarinda arazi ortlisu siniflandirmasi amaciyla DVM, YSA, KA ve ECB
siniflandirma yontemlerini Landsat TM uydu gorintlist (zerinde test ederek
karsilastirmali analizler yapmislardir [7]. Pal ve Mather (2005), arazi Ortlsu
siniflandirmasi  amaciyla DVM, YSA ve ECB siniflandirma yontemlerinin
performanslarini Landsat ETM+ ve DAIS hiperspektral uydu gorintilerini kullanarak
test etmislerdir [8].

Yukarida sozedilen bilimsel calismalarin hepsinde uygun parametre seti ve kernel
tlrinin secildigi takdirde DVM siniflandirma yonteminin (stiin sonuglar verecegi
gorilmustir. Ancak KA ve RO algoritmalarinin DVM’ den basarili oldugu calismalar da
mevcuttur [9], [10].

DVM siniflandirma yontemi arazi ortist/kullanimi  siniflandirmasinda  yuksek
siniflandirma dogruluguna sahip sonuclar vermesinin yani sira, tarim alanlari ile ilgili
uygulamalarda da etkin bir bicimde kullaniimakta ve yliksek dogruluklu sonuglar elde

edilmektedir. Fakat, DVM siniflandirma yontemi ile gerceklestirilen tarim alanlari ile
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ilgili uygulamalarin sayisi, uzmanlik gerektiren bir arazi ¢calismasina ihtiyac duydugu icin
arazi ortusu/kullanimi siniflandirmasina nazaran azdir.

Foody ve Mathur (2004), tarimsal Grlnlerin siniflandirilmasi amaciyla Diskriminant
analizi (DA), DVM, KA ve ECB siniflandirma yontemlerini ATM (Airborne Thematic
Mapper) goriintlisu Gzerinde deneyerek basarili sonuclar elde etmislerdir [11]. Mathur
ve Foody (2008), tarim alanlarinin siniflandiriimasinda DVM yonteminin fazla egitim
verisi gerektirmeden basarili sonuclar verebilecegini gostermislerdir [12].

Bu c¢alismada kullanilan RapidEye uydu goérintisi kirmizi-kenar ve SPOT uydu
gorintisi de yakin kizilotesi bant icermeleri ve ayrica ylksek ¢ozinirlikli olmalari
nedeniyle, tarim, bitki ortlsld, orman ve sulak alanlari haritalanmasinda tercih
edilmekte ve basarili sonuglar vermektedir. Literatir incelediginde, DVM siniflandirma
yonteminin tarim alani ile ilgili uygulamalarda, o6zellikle RapidEye ile SPOT uydu
goruntdlerinin kullanildigl ¢calismalar, diger tarim alani ile ilgili uygulamalara nazaran
daha az sayidadir. Ancak, bu tir calismalarin sayisi giderek artmaktadir.

Schuster vd. (2012), calismalarinda arazi kullanimi siniflandirmasi amaciyla DVM
siniflandirma yontemini kullanarak RapidEye uydu gorintlsine ait kirmizi-kenar (red-
edge) bandinin siniflandirmaya olan katkisini arastirmistir [13]. Eitel vd. (2011),
calismalarinda kozalakh agaglarda erken stresin tespit edilmesinde RapidEye uydu
gorintlsitne ait kirmizi-kenar bandinin katkisini arastirmistir [14]. Tigges vd. (2013)
kentsel yesil alanlarin siniflandiriimasinda ¢ok zamanli RapidEye uydu goériintilerinin
kullanilmasinin katkilarini DVM siniflandirma yontemini kullanarak test etmislerdir [15].
Low vd. (2013), RapidEye uydu gorintisinin DVM ve RO siniflandirma algoritmalari
kullanilarak tarimsal alanlarin siniflandiriimasindaki uygulanabilirligi ve basarisini test
etmislerdir [16]. Yang vd. (2011), calismalarinda yontemlerden ikisi ECB ve DVM olan
bes farkli kontrolli siniflandirma yontemini kullanarak SPOT 5 uydu gortintistnin Griin
deseni belirlemede ki kullanilabilirligi ve basarisini test etmislerdir [17]. Tlirker ve Yazici
(2011), calismalarinda Uriin deseni belirlenmesi amaciyla ECB siniflandirma yontemini
kullanarak SPOT 4-5, IKONOS ve QuickBird uydu gorintilerinin siniflandirma
sonuclarini karsilastirmis ve bu uydu goriintilerinin tarim alani ile ilgili uygulamalarda
kullanilabilirligini test etmislerdir [18]. Duro vd. (2012), KA, RO, DVM ve nesne tabanl
siniflandirma yontemlerini kullanarak SPOT-5 uydu goriintisinin tarim alani ile ilgili

uygulamalarda kullanilabilirligini karsilastirmali analiz yaparak test etmislerdir [19].
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DVM siniflandirma yontemi parametrelerine ait duyarhlik analizi ile ilgili yapiimis
¢alismalar sinirh sayidadir ve genelde Landsat uydu gériintlsi ya da hiperspektral uydu

gorlntdleriile yapilmistir [7], [20], [21], [22].

1.2 Tezin Amaci

Bu tez g¢aligmasinin birincil amaci RapidEye ve SPOT uydu gorintilerinin DVM
siniflandirma yontemi ile siniflandiriimasinda parametrelere ait duyarlik analizinin
yapilmasi baska bir ifade ile her bir parametre tirinin siniflandirma dogrulugu
izerindeki etkisinin incelenmesi ve karsilastirmali analiz edilmesidir. ikincil amaci;
tarim alanlari ile ilgili uygulamalarda RapidEye ve SPOT uydu goérintilerinin az sayida
egitim verisi kullanarak DVM siniflandirma yontemi ile basarili sonuglar elde
edilebileceginin ve uygulanabilirliginin test edilmesidir. Ugilincii amaci ise DVM
siniflandirma yonteminin secilen parametre setine bagl olarak ECB yontemine gore

basarili sonuglar verip vermeyeceginin arastirilmasidir.

1.3 Hipotez
Bu calismada hipotez asagidaki gibi kurulmustur;

e RapidEye ve SPOT uydu goriintileri DVM siniflandirma yéntemi kullanilarak
tarim alanlar ile ilgili uygulamalarda, O6zellikle Uriin deseninin tespitinde
kullanilabilir ve tatminkar sonuglar sunabilir.

e Literatlirde, diger kernellere kiyasla Ustin siniflandirma yetenegine sahip
oldugu birka¢ calisma ile ispatlanan radyal tabanli kernelin aksine, uygun
parametre seti secildigi taktirde polinom kerneli daha basarili sonuglar verebilir.

e Cogu bilimsel ¢calismada, DVM yodnteminin ECB ydnteminden daha yiksek
siniflandirma dogrulugu verdigi ispatlanmis olsa da, en uygun kernel ve
parametre seti secilmedigi taktirde ECB yontemi daha basarili sonuglar

verebilir.



BOLUM 2

UZAKTAN ALGILAMADA GORUNTU SINIFLANDIRMA

Uzaktan algilama, bilgisayar ve uydu-uzay teknolojilerindeki son gelismeler ile birlikte,
uydu goruntilerinin elde edilebilirligi ve kullanim alani artmistir. Bu gelismeler ile
birlikte yerylzi hakkinda bilgi edinmemiz kolaylasmistir [23], [24], [25], [26]. Uydu
gorintileri arazi 6rtisi ve kullanimina iliskin sagladigi spektral, mekansal ve zamansal
zenginlik nedeniyle tercih edilmekte ve vyaygin olarak kullaniimaktadir. Uydu
gorintilerinden bilgi elde etmek amaciyla kullanilan en yaygin yontem uydu
goruntdlerinin siniflandiriimasidir [27].

Gorunta siniflandirma, piksellerin  temsil ettigi arazi ortisid/kullanimi  siniflarina
otomatik atanmasi islemi olarak tanimlanmaktadir [28]. Uydu gorintilerinden
glvenilir bilginin elde edilebilmesi, kullanilacak olan siniflandirma yénteminin kalitesi
ve dogruluguna baghdir [29]. Bu nedenle uzaktan algilamada goriintld siniflandirma
algoritmalari (zerine yapilan c¢alismalar artmakta ve 6nem kazanmaktadir. Bugline
kadar cesitli siniflandirma yoéntemleri gelistirilmis, farkl veriler kullanilarak farkl
amaclara yonelik yapilan ¢alismalarin basarilari test edilmistir. Ayrica yeni yontemlerin
bulunmasi amaciyla da calismalar hala devam etmektedir. Ozellikle son 10 vyildir
¢ogalan yiksek ¢cozinrlikli uydu verileri ve gelismis siniflandirma algoritmalarinin da

kullanilmasi ile elde edilen bilgilerin dogrulugu ve glivenilirligi giderek artmaktadir.

2.1 Goriintii Onisleme Adimlari
Uydular veya ucaklarda takili algilayicilar tarafindan gorintiler kaydedilirken,
geometrilerinde bazi distorsiyonlar icerebilirler ve bu nedenle bilgi elde etmek

amaciyla kullanilamazlar [30].



Ham gorinti olarak ifade edebilecegimiz bu goriintileri kullanmadan 6nce gorinti
geometrisinde ve gri (parlaklik) degerlerinde diizeltmeler yapmak gerekir [25], [30]. Bu
dizeltmeler goriintli 6nisleme olarak adlandirilmaktadir [28].

Bazen goriinti Onisleme adimlarina ek olarak gorintinin algilanabilirligi  ve
yorumlanabilirligini artirmak amaciyla goriinti zenginlestirme tekniklerine basvurulur.
Goriantl 6nisleme ve goriuntl zenginlestirme tekniklerinden yararlanilarak geometrik
ve radyometrik dizeltmeleri yapilmis olan gorintiler bilgi elde etmek amaciyla

kullanilabilir hale gelmistir [31].

2.2 Siniflandirma Yontemleri

Siniflandirma islemi temel olarak kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma olmak Uzere
ikiye ayriimaktadir (Sekil 2.1). Kontrolli siniflandirma ybdnteminde, arazi
ortusu/kullanimi siniflarina iliskin 6nctl tematik bilgiler mevcuttur. Bu 6ncll bilgilere
dayali olarak, egitim verisi olusturulur. Bu egitim verileri yardimiyla kontrolll
siniflandirma gerceklesmektedir. Kontrolsiz siniflandirma da ise siniflara ait herhangi
bir 6ncil bilgi yoktur. Kontrolstiz siniflandirma yonteminde piksellerin hangi sinifa
atanacagl cesitli algoritmalar yardimiyla bulunmaktadir ve bu algoritmalar yaygin
olarak kiimeleme algoritmalari olarak adlandirilmaktadir [32].

Kontrolli siniflandirma, uydu gorintilerinin siniflandiriimasi isleminde kontrolstiz
siniflandirmaya kiyasla daha yiksek siniflandirma dogruluguna sahip olmasi ve
glvenilirligi nedeniyle daha cok tercih edilmektedir. Kontrolll siniflandirma yontemleri,
egitim verisinin istatistiksel dagihmini kabul durumuna goére parametrik ve parametrik
olmayan yontemler olmak (zere ikiye ayrilmaktadir (Sekil 2.1). Parametrik
siniflandirma yontemlerinin egitim verisinin istatistiksel dagilimi Gzerine bir kabuli
vardir ve bu istatistiksel dagilim genellikle Normal (Gauss) dagilimdir. Parametrik

olmayan yontemlerde ise verinin dagilimina ait herhangi bir kabul yapilmaz [32], [31].
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Sekil 2.1 Siniflandirma Yontemleri

Parametrik siniflandirma yontemlerine En Kisa Uzaklik (EKU) ve En Cok Benzerlik (ECB)
yontemleri, parametrik olmayan yontemlere ise KA, DVM, YSA, RO algoritmalari 6rnek
olarak verilebilir. Literatire bakildiginda en ¢ok kullanilan siniflandirma teknikleri
arasinda En Cok Benzerlik (ECB) , Yapay Sinir Aglar (YSA) ve Karar Agaglari (KA)
yontemlerinin kullanildigi goriilmektedir [7]. En yaygin sekilde kullanilan teknik ise
kolay uygulanabilmesi ve bircok ticari ve akademik yazilimlarda bulunabilmesi
nedeniyle tercih edilen, parametrik bir yontem olan En Cok Benzerlik yontemidir [33],
[34]. Yapay sinir aglari parametrik olmayan yapisi ile en ¢ok benzerlik yéntemine ait
problemlerin Ustesinden gelebilmektedir [35], [36]. Verinin istatiksel dagilimi lizerine
bir varsayim yapmamasi nedeniyle ECB yonteminden daha iyi sonuglar verdigi
gorilmektedir [37]. Ancak yapay sinir aglarinin basarisi, agin ve uygulama
algoritmalarinin secimine oldukca fazla bagimli olmasi bu yontemin en bilyuk
kisitlayicilarindandir [35]. Diger bir parametrik olmayan siniflandirma teknigi ise karar
agaclar yontemidir. Karar agaclari siniflandirma yontemi, siniflandirma islemini basit
karar verme islemlerinden olusan coklu adimlara bolmektedir [38]. Daha sonrada, her
bir asamada degisken sayisina bagli olarak belirlenen tek degiskenli ve cok degiskenli
karar agaci kullanarak ¢c6zmektedir [39], [40].

DVM ve RO algoritmalari uzaktan algilama da ECB ve YSA yontemlerine gore kismen
yeni sayllmakta, son yillarda bu yontemler lizerine yapilan ¢alismalar giderek artmakta

ve basarili sonuglar elde edilmektedir [41]. istatistiksel 6grenme teorisine dayanan
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Destek Vektor Makineleri yiksek siniflandirma kabiliyetine sahip olmasi ve az sayida
egitim verisi kullanmasi ile diger yontemlere Ustlinlik saglamaktadir ve 6zellikle son

yillarda siklikla tercih edilmektedir [12].

2.2.1 Destek Vektor Makineleri

1970’li yillarin sonlarina dogru Rus Bilim adami Vladimir Vapnik ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen destek vektér makinelerinin uzaktan algilama alanindaki ilk
uygulamalari 1990’l yillarin sonlarinda goriilmektedir [41]. Uzaktan algilama alaninda
DVM ile yapilan ilk bilimsel icerikli calismada hiperspektral uydu gorintileri
siniflandirilmistir.  Daha sonralari da c¢alismalar ¢ok banth uydu goérintilerinin
siniflandirmasi ile devam etmistir [42], [7].

Destek vektor makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali parametrik
olmayan bir siniflandirma yéntemidir [43]. DVM, ikili siniflandirmalar igin gelistirilmis
olup az sayida ornekleme verisi ile dogru siniflandirma sonuglari elde etmeye olanak
saglamaktadir [44]. Baslangicta iki sinifli dogrusal verilerin siniflandiriimasi icin
tasarlanmis olan yontem, daha sonra c¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin
siniflandiriimasi icin gelistirilmistir. Destek vektor makineleri, Yapisal Risk Azalimi (YRA)
prensibine dayanmaktadir. Bu prensip, iki hiperdizlem arasindaki sinir mesafesini
maksimum hale getirmektedir [43].

Ornegin iki sinifl, r sayida 6rnekten olusan ve birbirinden ayrilabilir (x1,y1), ...... , (%o yr)
seklinde tanimlanan bir egitim verisi verilsin; burada x€R" olup N boyutlu bir uzay,
vE{+1,-1} olup sinif etiketlerini temsil etmektedir ve bu iki sinif gesitli N-1 boyutlu
hiperdiizlemler tarafindan ayrilabilmektedir. Bu iki sinifi birbirinden ayirabilen, iki sinif
tird icin de kendisine en yakin noktalar arasindaki uzakhgi maksimuma cikarabilen tek
bir hiperdizlem vardir [7], [45].

Bu hiperdiizlem optimum hiperdiizlem olarak adlandirilir (Sekil 2.2).

Bir hiperdizlem

w.X, +b=0 (2.1)
olarak tanimlanir.

Burada X, hiperdiizlem Uzerindeki noktayi, W hiperdizlemin normalini ve b ise

hiperdiizlemin orijinden olan uzakligi olarak ifade edilen biasi (egilim degeri) temsil



etmektedir (Sekil 2.2). iki sinifli dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin, ayrim yapan

hiperdiizlem
W.X, +Db>+1, her y =+1 igin (2.2)
W.X, +b < -1, her y=-1 igin (2.3)

olarak tanimlanabilir.

Yukaridaki iki esitsizlik tek bir esitsizlik haline getirilirse
y;(w.x +b)-1>0,y, e{1,-1} (2.4)

seklini alr

Destek Vektorleri W‘xi -+ b = il

Destek Vektorleri
Orijin

Optimum Hiperdizlem

Sekil 2.2 Dogrusal olarak ayrilabilen iki sinifli DVM ve optimum hiperdiizlem

Optimum hiperdizleme paralel ve

W.X, +b ==l (2.5)

esitligi ile tanimlanan ayrim yapabilen iki hiperdiizlem Uzerinde bulunan ve sinir
genisligini belirleyen noktalar destek vektorleri olarak adlandirihir [1], [12], [45]. Bu iki

hiperdiizlem arasindaki sinir genisligi (marjin) 2/||w]|| dir. iki sinifi maksimum sinir



genisligi ile ayiran optimum hiperdizlem, ||w]||? ifadesinin (2.4) deki sinirlamalara

bagl olarak minimum hale getirilmesi ile bulunabilir [7],[45].

AT
ol
2

(2.6)
Bu problem Lagrange denklemleri kullanilarak ¢6zllebilecek bir optimizasyon

problemidir ve ¢6ziim i¢in karar fonksiyonu
r

f(x)=sign(Zki.yi(x.xi)+bj (2.7)
i=1

seklinde olur.

Burada A, i=1, 2, ..., r Lagrange carpanlarini temsil etmektedir.

Eger siniflar dogrusal olarak ayrilamiyorsa (Sekil 2.3), (2.6) ifadesi ve ona ait

sinirlamalar ayrim yapilabilmesi icin yetersiz kalmaktadir. Problem & yapay

degiskeninin tanimlanmasi ve (2.4)’e eklenmesi ile ¢ozilebilmektedir. & yapay

degiskeni pozitif degerler almaktadir ve siniflandirma hatalarini ifade etmektedir [44],
(1], [7].
yi(W.x, +b)—1+& >0 (2.8)
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Destek Vektdrleri w.x. +b= +(1 o a )
i - i

Destek Vektorleri
Orijin

Optimum Hiperdizlem

Sekil 2.3 Dogrusal olarak ayrilamayan iki sinifli DVM ve optimum hiperdiizlem

Optimum hiperdizlem asagidaki optimizasyon probleminin ¢ézim{i ile bulunabilir:

min{%JrCig} (2.9)

Hiperdizlemin (yada karar yizeyinin) dogrusal esitlikler yardimiyla belirlenememesi

durumunda, bu problem kernel (cekirdek) fonksiyonlari yardimiyla ¢ozilebilir. Girdi

uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan verinin, kernel fonksiyonlari araciligi ile yiksek

boyutlu uzay(6zellik uzayi) da gorintiilenerek dogrusal olarak ayrimi saglanir.[46], [1],

[7].

Kernel fonksiyonlari genel ifadesi asagidaki gibidir.

K (%.%;) = d(x)-0(x;) (2.10)

Bu durumda karar fonksiyonu;

f(x)=sign (ixi.yi.K(x, X )+ bj (2.11)
i=l

seklinde olur.
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Burada A, , i=1,2, ... ,r Lagrange garpanlarini, K(X,Xi) kernel fonksiyonunu temsil

etmektedir.
Destek vektor makinelerinde yaygin olarak kullanilan kernel fonksiyonlari genel olarak
lineer(dogrusal), polinom, radyal tabanli ve sigmoid kernelleri olmak lzere 4 gruba

ayrilmaktadir (Cizelge 2.1) [20], [7],[45].

Cizelge 2.1 Kernel Tiirleri ve Matematiksel ifadeleri

Kernel Tlri Matematiksel
Lineer (Dogrusal) Kerneli K (Xi X ) = X;.X;
Polinom Kerneli K (Xi.xj ) = (y(xi.xj)+ b)d ,Y>0,6>0
Radyal Tabanli Fonksiyon K (%.%;)=exp(—y %, =x; | ),y>0
Sigmoid Kerneli K(%.x;)= tanh(y(xi.xj )- b),y >0,8>0

Cizelge 2.1’ de gorilen matematiksel ifadelerde;

K (X, X ) kernel fonksiyonunu, d polinom derecesini, b bias parametresini, y gamma

parametresini ve C diizenleme (penalti) parametresi temsil etmektedir [7],[45].

Cizelge 2.2 Kernel ve sahip olunan paramatreler

Parametre TUra Kernel Tiri
Polinom derecesi (d) Polinom
Bias (b) Polinom, Sigmoid
Gama (X) Polinom, Radyal Tabanl, Sigmoid
Diizenleme(Hata)Parametresi(C) Lineer, Polinom, Radyal Tabanli, Sigmoid

Cizelge 2.2'de kernel tiirlerine ait parametreler ve her bir parametre tiiriinin hangi
kernel tirinde bulundugu goriilmektedir.

Baslangicta iki sinifli verilerin siniflandirilmasi amaciyla tasarlanmis olan destek vektor
makineleri, cesitli yontemler araciligiyla ¢ok sinifli verilerin siniflandiriimasi isleminde
de basariyla kullanilmaktadir. Bu yontemlerden en yaygin iki tanesi “Bire karsi bir (one
against one- Pairwise classification strategy)” ve “Bire karsi hepsi (one against all)”

12




yaklasimlaridir. Bu iki yontemde de temel mantik ¢ok sinifli verilerin siniflandiriimasi
problemini, iki sinifli verilerin siniflandiriimasi problemine donistiirerek temel DVM
yaklasiminin kullanilmasini saglamaktir [12], [20], [47].

N sayida siniftan olusan bir egitim verisinde herhangi bir sinif tiirli icin, bire karsi hepsi
yaklasiminda diger tim sinif tirleri tek bir sinif (kime) gibi ele alinip bir adet ikili
siniflandirici  yardimiyla siniflandirma islemi gergeklestirilirken, bire karsi bir
yaklasiminda diger her bir sinif tirl ayri ayri ele alinarak her bir sinif gifti icin bir adet

ikili siniflandirici kullanilarak bu islem gergeklestirilir [47], [48], [49] .

2.2.2 En Cok Benzerlik Yontemi/Maksimum Olabilirlik

En Cok Benzerlik yontemi, uzaktan algilanmis verilerin siniflandirilmasi isleminde
kullanilan kontrolli siniflandirma yontemlerinden en yaygin olanidir [28]. Bu yontemde
normal dagilim modeli kullanilir ve her bir sinif igin egitim verisinin normal dagilimda
oldugu kabul edilir. Bu kabul ile birlikte bir sinif, piksellere ait gri (parlaklik) degerlerinin
yani sira o sinifa ait ortalama vektori ve kovaryans matrisi yardimiyla ayirt edilebilir
[28], [32].

ECB siniflandirma yontemi Bayes Teorisine dayaldir ve bu yontemde piksel, herhangi
bir sinifa ait olma olasilik degerlerinden en yiiksek olan sinifa atanir[31], [32].

Pikselin herhangi bir sinifa ait olma olasiligl asagidaki esitlik ile hesaplanabilir.
D =In(a,)-| 05.In(|Cow,|) |-[05.(X =M,)".(Coy,*).(X ~M,) ] (2.12)

Yukaridaki esitlikte; D olasilik degerini, b 6rnek bir sinifi, X aday pikselin 6lgiim

vektorini, M b ornek sinifinin ortalama vektériini, a, aday pikselin b sinifina ait

olma yuzdesini, Cov, b sinifinin kovaryans matrisini géstermektedir [1],[2].
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BOLUM 3

UYGULAMA

Bu calisma ile Destek Vektor Makineleri siniflandirma yoénteminin arazi kullanim
haritasi olusturmada ve tarimsal Urinlerin siniflandiriilmasinda uygulanabilirligi ve
basarisi test edilmistir. Dort farkh kernel tirli ve bu kernellere ait parametrelerin
permitasyon ve kombinasyonlarindan olusan birbirinden farkli toplam 139 farkh
model kullanilarak DVM mimarisi lizerinde duyarlik analizi yapilmis, baska bir deyisle
DVM kernel fonksiyonlarina ait parametre seciminin siniflandirma dogrulugu
Uzerindeki etkisi incelenmistir (Cizelge 3.12 ve Sekil 3.5). Calismada Aydin iline ait,
yuksek ¢ozundrlikli RapidEye ve SPOT uydu gorintileri kullaniimistir. Destek vektor
makineleri siniflandirma sonuglari geleneksel siniflandirma yontemlerinden biri olan ve
artik literatlirde gecerliligi kabul edilmis En Cok Benzerlik siniflandirma yéntemi ile
karsilastinlmistir. Arazi ortust/ kullanimi siniflari, Anderson (2001) siniflandirma
sistemine gore belirlenmistir. Bu boélimde ¢alisma alanina ait arazi ¢alismasi ve yersel
veriler, kullanilan veri ve yazihm, siniflandirma islemi ve kernel fonksiyonlarinin
konfiglirasyonu, model tasarimi ve ayrica siniflandiriimis gorintilerin dogruluk analizi

anlatilmistir.

3.1 Gahsma Alani

Ilk caglardan beri, ticaret yollar (izerinde bulunmasi, verimli topraklara sahip olmasi ve
tarima uygun iklimi nedeniyle Aydin ili 6nemli bir yerlesim merkezi haline getirmistir.
Cografi konumu itibariyle 37°-44' ve 38°-08' kuzey enlemleri ile 27°-23"' ve 28°-52' dogu
boylamlari arasinda bulunan Aydin ili Ege bodlgesinin glineybati kisminda yer
almaktadir. Kuzeyinde izmir ve Manisa, dogusunda Denizli ve giineyinde Mugla illeri

yer almaktadir (Sekil 3.1).
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ilin orta ve bati kesimi verimli ovalarla, kuzeyi ve giineyi ise daglarla cevrilidir. Sahip
oldugu uygun iklimi ve her tirli bitkisel Gretimin yapilmasina olanak saglayan verimli
toprak yapisi ile Aydin ili 6nemli bir tarim potansiyeline sahiptir ve Turkiye’nin
polikiltiirel tarim alanlarindan birisidir. Tarim ilde 6énemli bir ge¢cim kaynagidir ve
toplam niifusun yaklasik %55 i gecimini tarimdan saglamaktadir. Tarimin hemen her
dalinda faaliyet gosterilmektedir. Sanayi bitkilerinin yani sira tarla, bag ve bahge
urlinleri yetistiren isletmeler fazladir. ilin en cok katma deger yaratan bitkisel Griinleri
ise pamuk, zeytin, incir ve kestanedir. Aydin, zeytin, incir, kestane Uretiminde Tirkiye

genelinde birinci sirada, pamuk liretiminde ise ikinci sirada yer almaktadir [50].
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Sekil 3.1 Calisma alani

3.2 Arazi Calismasi ve Kullanilan Egitim Verisi

Calisma alaninda uydu gorintilerinin elde edilme tarihi ile es zamanli olarak arazi
calismasi gerceklestirilmistir. Bir el-GPS cihazi ile Anderson siniflandirma sistemine
bagh kalarak belirlenen arazi o6rtisid/kullanimi siniflarina  ait konum bilgileri
toplanmistir. Toplam 70 adet 6rnek alinmis olup koordinat ve arazi orttisi/kullanim
sekli bilgileri kaydedilmistir. Bu arazi ¢calismasi Ege Universitesi Ziraat Fakiiltesi Toprak
Bilimi ve Bitki Besleme BoOlimi tarafindan gergeklestirilmistir. Sekil 3.2 calisma
alanindaki siniflara ait birer adet 6rnek icermektedir.

Bir sonraki adim olarak, siniflandirma igin gerekli egitim verisi ve arazi ¢alismasi sonucu
kaydedilmis verilerden faydalanarak dogruluk analizinde kullanilacak referans (test)
verileri igin bir veri tabani olusturulmustur. Calisma alanina ait arazi ortusi/kullanimi
siniflarinin egitim ve referans (test) verilerinin olusturulmasi asamasi arazi ¢alismasini

gerceklestiren uzman ekibin goris ve onerilerine dayanilarak tamamlanmistir.
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RapidEye gorintisinin siniflandiriimasinda kullanilan egitim verisi 11585 pikselden
olusmaktadir. Bu da toplam gorinti pikselinin yaklasik %0,3’l0 ne denk gelmektedir.
SPOT gorintlistinin  siniflandiriimasinda  kullanilan egitim verisi 1287 pikselden
olusmaktadir. Bu da toplam goriinti pikselinin yaklasik %0,1’i ne denk gelmektedir.

Gahsmada kullanilan RapidEye ve SPOT uydu goérintilerine ait egitim veri seti ve arazi

kullanimi sinif tlrleri Cizelge 3.1’ de goruldugi gibi belirlenmistir.

2.Evre Misir

"~ iyi Pamuk ™ Zayif Pamuk

Islak Toprak Nemli Toprak

Sekil 3.2 Calisma alaninda Uriin desenine ait drnekler
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Gizelge 3.1 Egitim Veri Seti

Egitim Veri Seti
Sinif

RapidEye SPOT

Birinci evre Misir 1022 119
ikinci evre Misir 1033 100

Ugiincii evre Misir 445 53
iyi pamuk 1121 112

Orta Pamuk 1251 117
Zayif Pamuk 1049 90
Islak toprak 1300 136
Nemli toprak 1000 119
Kuru toprak 800 126

Su yuzeyi 501 114

Yerlesim Alani/Kent 1450 68
Cayir ve mera alani 613 133
Toplam 11585 1287

Calismada kullanilan egitim verilerine ait gorseller Sekil 3.3 ve Sekil

gorilmektedir.
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Sekil 3.3 RapidEye Egitim Verisi
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Egitim Verisi (SPOTY)

27°45'E 27°50E

564000 567000 570000 573000

4185000

4182000

564000 5670()0 570000 5’73000
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Sekil 3.4 SPOTS5 Egitim Verisi

Bu calismada kullanilan egitim verilerine ait istatistiksel bilgiler Cizelge 3.2 ve Cizelge

3.3’te gorulmektedir.

Cizelge 3.2 RapidEye Egitim Veri Seti istatistiksel Bilgiler

Sinif Tarii Bant Tirii Piksel Gri degerleri
Band En az En Cok Ort. Deger Standart sapma
Band 1 4945 6144 5550.426 200.77
Band 2 3962 5480 4641.605 281.81
1.evre misir Band 3 2348 3723 2860.705 247.16
Band 4 3067 4973 3938.992 353.92
Band 5 6647 9942 8534.003 892.41
Band 1 4852 5825 5408.556 138.41
Band 2 3931 4903 4432.118 145.02
2.evre misir Band 3 2224 2858 2509.336 89.83
Band 4 3342 4268 3829.989 153.16
Band 5 9177 12327 10811.15 951.28
Band 1 5895 7051 6419.178 215.58
Band 2 5436 6734 6160.708 234.87
3.evre misir Band 3 3474 5684 4426.573 346.69
Band 4 5216 6768 6066.065 282.16
Band 5 8497 10859 9570.798 445.42
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Cizelge 3.2 RapidEye Egitim Veri Seti istatistiksel Bilgiler (devam)

Sinif Tiirii Bant Tirii Piksel Gri degerleri
Band En az En Cok Ort. Deger | Standartsapma
Band 1 5241 6223 5741.468 164.30
Band 2 4476 5853 5070.779 219.59
lyi Pamuk Band 3 2369 3276 2794.376 167.05
Band 4 5043 6696 5687.915 313.67
Band 5 14021 16989 15423.12 572.41
Band 1 5429 6441 5901.741 185.25
Band 2 4553 6246 5418.098 336.96
Orta Pamuk Band 3 2600 3518 3101.369 174.43
Band 4 4703 7298 6088.02 558.90
Band 5 9403 14685 12770.39 977.44
Band 1 5423 7225 6291.521 331.65
Band 2 5004 7524 6275.636 593.47
Zayif Pamuk Band 3 3021 5812 4189.230 747.04
Band 4 5309 7423 6604.981 378.62
Band 5 8182 12635 10502.70 1003.27
Band 1 5411 7083 6024.158 197.39
Band 2 4866 6176 5593.232 224.82
Islak Toprak Band 3 3348 5754 4210.182 457.20
Band 4 4652 6300 5260.197 325.59
Band 5 5618 9071 7501.165 538.54
Band 1 7673 10748 9125.913 688.10
i Band 2 7939 11831 9663.230 920.69
T'\;Ta:( Band 3 8355 13138 10049.53 1036.87
Band 4 7282 11683 8849.208 901.89
Band 5 7122 12274 8904.926 1195.34
Band 1 5475 8009 6457.711 583.70
Band 2 4862 7664 5963.311 803.92
Kuru Toprak Band 3 4150 8294 5880.056 1198.67
Band 4 4667 7302 5840.718 767.54
Band 5 5411 7619 6682.148 562.76
Su Yiizeyi Band 1 4917 6999 5985.234 633.14
Band 2 3292 6297 5002.259 1063.03
Band 3 1715 4783 3404.281 1143.73
Band 4 1797 3783 2810.337 626.87
Band 5 1124 3914 1733.623 323.16
Kent Band 1 5945 14194 9268.468 1153.06
Band 2 5102 13955 9140.069 1306.49
Band 3 3835 13833 8821.459 1501.00
Band 4 4530 11033 7923.962 968.67
Band 5 5153 11804 8318.985 847.42
Cayir ve Band 1 5848 9784 7573.879 1089.77
Mera Alani Band 2 5246 10149 7150.178 1461.01
Band 3 4253 10471 6899.703 1756.12
Band 4 4574 9312 6475.292 1361.62
Band 5 5341 9144 6919.235 1052.53
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Cizelge 3.3 SPOTS5 Egitim Veri Seti istatistiksel Bilgiler

Sinif Tiirii Band Tiirii Piksel Gri degerleri
Band En az En Cok Ort. Deger Standart sapma
1.evre misir Band 1 131 176 150.983 14.85
Band 2 45 52 48.076 1.84
Band 3 58 63 60.555 1.33
Band 4 51 61 55.588 2.63
2.evre misir Band 1 117 162 139.45 13.87
Band 2 46 55 50.020 2.28
Band 3 61 67 63.780 1.36
Band 4 47 61 53.850 4.96
3.evre misir Band 1 137 168 156.132 7.46
Band 2 58 67 63.0189 2.56
Band 3 72 80 76.811 2.01
Band 4 53 62 58.453 2.23
iyi Pamuk Band 1 212 255 232.705 9.18
Band 2 46 55 50.286 2.06
Band 3 65 72 68.786 1.66
Band 4 64 69 65.938 1.26
Orta Pamuk Band 1 185 224 201.966 10.62
Band 2 49 57 53.564 2.03
Band 3 66 74 71.282 2.25
Band 4 59 65 62.658 1.52
Zayif Pamuk Band 1 148 181 167.633 8.28
Band 2 53 67 56.4333 3.90
Band 3 70 81 73.422 3.09
Band 4 56 71 60.722 4.06
Islak Toprak Band 1 95 156 132.074 19.53
Band 2 51 74 58.721 6.39
Band 3 65 80 69.603 3.79
Band 4 53 76 62.772 6.15
Nemli Band 1 110 135 125.219 5.66
Toprak Band 2 119 170 157.135 9.02
Band 3 105 129 123.202 3.48
Band 4 88 112 106.084 5.26
Kuru Toprak Band 1 134 150 142.905 4.50
Band 2 50 58 54.151 1.86
Band 3 62 71 66.444 2.57
Band 4 53 61 57.659 2.17
Su yiizeyi Band 1 32 58 41.509 5.98
Band 2 38 91 69.684 22.58
Band 3 52 91 75.263 15.37
Band 4 16 36 23.307 5.21
Kent Band 1 79 130 107.824 9.64
Band 2 76 150 117.662 16.66
Band 3 78 141 104.441 12.49
Band 4 78 103 89.250 5.98
Cayir ve Band 1 74 91 81.173 3.07
Mera Alani Band 2 68 97 82.188 4.47
Band 3 68 85 75.391 2.81
Band 4 61 100 77.0451 7.29
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3.3 Materyal ve Yontem

3.3.1 Kullanilan Veriler
Bu calismada yliksek ¢ozinUrlikli uydu gorintilerinden 23 Agustos 2012 tarihli
RapidEye, 5 Agustos 2012 tarihli SPOT uydu goriintileri ve arazi ¢alismalari sonucu elde

edilen yer gergegi verisi kullaniimigtir.

3.3.1.1 RapidEye

RapidEye, merkezi Kanada’da bulunan MDA (MacDonald, Dettwiler and Associates)
sirketi tarafindan Alman RapidEye A.S igin tasarlanan ve 29 Agustos 2008 tarihinde
Kazakistan Baykonur uzay lssiinden uzaya firlatilan ticari amach bir uydudur. RapidEye
uydusu oOncelikli olarak hassas tarim c¢alismalari ve arastirmalari yapan uluslararasi
sirketler ve enstitllere ve ayrica askeri/ticari amach giincel uydu haritasi Uretimi
yapimina veri saglamak amaciyla uzaya gonderilmistir [52].

RapidEye uydusu, birbirine kalibre ve ayni yoéringede hareket eden ayni algilayicilar
iceren 5 adet mini uydudan olusmaktadir. Bu uydular takim halinde calismaktadir ve
glinde 4 milyon kmZnin Gzerinde bir alani 5m‘lik ¢Ozlintrlige sahip 5 farkli spektral
bantta kaydetme 0Ozelligine sahiptir [52].

Uydunun teknik ozellikleri Cizelge 3.4’ de gorilmektedir.

Cizelge 3.4 RapidEye Uydusu Teknik Ozellikleri

Uydu Sayisi 5
Tahmini Omiir 7 sene
Yoérunge Yiksekligi 630 km. Glnese eszamanli
Ekvator Gegis Zamani 11:00 (tahmini)
Bant Turl Spektral Aralik(nm)
Mavi 440-510
Yesil 520-590
Spektral Bantlar (nm)
Kirmizi 630 - 685
Kirmizi Kenar 690 - 730
Yakin Kizil6tesi 760 -850
Yersel Ornekleme Araligi (nadir) 6.5 m
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Cizelge 3.4 RapidEye Uydusu Teknik Ozellikleri (devam)

Piksel Boyutu (ortorektifiye edilmis) 5m

Cergeve Genigsligi 77 km

. Her yoriinge gegisi icin 1500km’lik veri
Uydu Uzerindeki Veri Saklama Kapasitesi
toplama kapasitesi

Yeniden Gegis Zamani 5.5 giin (nadir)
Goriinti Cekme Kapasitesi 4 milyon km?*/ giin
Dinamik Araligi 12 bit

RapidEye uydu goriintlisiint diger cok bantli uydu gorintilerinden ayiran en 6nemli
ozelligi standart bantlarin yani sira klorofil icerigine duyarh olan, elektromanyetik
spektrumun 690-730 nm araliginda algilama yapan kirmizi kenar (redegde) bandina
sahip ilk yliksek ¢ozinirlikli uydu gorintist olmasidir [52].

RapidEye firmasi misterilerine, isteklerine bagl olarak veri isleme seviyesine gore iki

farkl seviyede veri sunmaktadir (Cizelge 3.5).

Cizelge 3.5 RapidEye veri isleme seviyeleri

Veri isleme Seviyesi N
Teknik Ozellikleri

(Seviye)

RapidEye Temel Uriin
Radyometrik ve algilayici diizeltmeleri veriye uygulanmistir.
1B
Geometrik dlizeltme uygulanmamis, kullanicinin kendisinin

yapmasi tercih edilmistir.

RapidEye Orto Uriin
Geometrik, radyometrik ve algilayici diizeltmeleri veriye
3A
uygulanmistir. Geometrik diizeltme isleminde SYM (30-90m)

ve YKN’ler kullanilmistir.

Bu calismada RapidEye ortogorintist kullanilimistir (Sekil 3.5). Kullanillan uydu

gorintisline ait detaylar Cizelge 3.6'de gorilmektedir.
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Cizelge 3.6 Kullanilan Uydu Gériintisiiniin Ozellikleri

Goriinti Ozellikleri Tanimi
Format GeoTIFF

Piksel Boyutu 5m

Radyometrik Cozinarlik 16 bit unsigned
GoOruntlnin Boyutu (megabayt) 250
Geometrik Duzeltme YKN ve SYM

Datum WGS84

Harita Projeksiyonu UTMm

RapidEye uydu gorintisiunin baslica kullanim alanlari; tarim, ormancilik, ¢evre, eneriji

ve altyapi sistemleri, harita Giretimi, glivenlik ve acil hizmetlerdir.

RapidEye Uydu GoOrtintiisi

564000 567000 57()000 573000
T N | , T BT

4185000
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Map Scale 1:100,000

Sekil 3.5 Calisma Alani RapidEye uydu goriintlisi
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3.3.1.2 SPOT

SPOT (Systéme Pour [|'Observation de la Terre/ Yer Gozlem Sistemi ) ylksek
¢6zinlrlikli yer gézlem uydusu, Belgika ve isve¢’in de ortakhiginda 1978 yilinda Fransiz
SPOT Image firmasi tarafindan yeryiziine iliskin dogal kaynaklarin izlenmesi ve
yonetimi Uzerine bilgi elde etmek ve yerylzi kaynaklarinin yonetimini gelistirmek
amaciyla tasarlanmistir. ilk SPOT uydusu olan SPOT-1 uydusu 22 Subat 1986 yilinda
firlatilmistir. SPOT uydusu bugiine kadar 6 seri halinde farkli tarihlerde ve 6zelliklerde
uzaya gonderilmistir. En son gonderilen SPOT uydusu, 9 Eylil tarihinde Hindistan’dan
gonderilen SPOT-6 uydusudur. SPOT-7 uydusunun da 2014 vyilinda goénderilmesi
planlanmaktadir. SPOT 6 ve 7 uydulari Alman Uzay ve Havacilik Ajansi’nin (DLR)
uydulari olan TerraSAR-X ve TanDEM-X radar uydulari ile etkilesimli olarak isleyecektir.
Gahsmada SPOT-5 uydu gorintlst kullanilmistir. SPOT-5 uydusunun teknik 6zellikleri

Cizelge 3.7’ de gorilmektedir.

Gizelge 3.7 SPOT-5 uydusunun teknik 6zellikleri

Yoriinge Gunes Senkronize - Yakin Kutupsal

Yoriinge Yuksekligi 822 km (Ekvatorda)

Yoriinge Periyodu 101,4 dakika

Yoriinge DOngusu 26 glin
Tekrarh Gegis Siiresi 2-3 glin, enleme goére degisken

Tarama Alani 60 Km x 60 Km - 80 Km nadirde
Metrik Dogruluk 30 m yatay konum dogrulugu (CES0%)
Radyometrik Cozlnurlik 8 bit

Pan: 2.5m (2 adet 5m ¢6zUndrlikli cergeveden Uretim)
Pan: 5m (nadir)

Mekansal Cozlinurlik

MS: 10m (nadir)

KISADALGA KO: 20m (nadir)

Pan: 480-710 nm

Yesil: 500-590 nm

Spektral Bantlar Kirmizi: 610-680 nm
Yakin KO: 780-890 nm

Kisadalga KO: 1,580-1,750 nm

Algilama acisi +31.060
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SPOT Image firmasi, SPOT-5 uydu goriintisu icin misterilerine degisen isteklerine bagh

olarak veri isleme derecesine gore bes farkli seviyede veri sunmaktadir (Cizelge 3.8).

Cizelge 3.8 SPOT Veri isleme Seviyeleri

Uriin Tipi Aciklamalar

Seviye 1A Ham veri Granu

Seviye 1B Sistem diizeltmesi getirilmis veri Grlin0

Seviye 2A Yer kontrol noktasi olmaksizin koordinatlandiriimis Griin
Seviye 2B Yer kontrol noktasi ile koordinatlandiriimis Griin
Seviye 3 Ortorektifiye Griinler

Calismada Level 2A verisi kullaniimistir. Level 2A olarak islenmis gorintl GrinG;

standart bir projeksiyonda (UTM) tanimlanmis koordinat bilgisine (WGS84) sahiptir.

SPOT Uydu Gortintisi

27°45'E 27°50E

Map Scale 1:100,000

Sekil 3.6 Calisma Alani SPOT 5 uydu gorintisi

Orjinalinde 20 metre mekansal ¢ozlnirlige sahip olan kisadalga kizilbtesi (SWIR)
bandi, 10 metreye 6rneklenerek kullaniciya sunulmaktadir. Calisma alanina ait 1,2,3

bant siralamasindaki SPOT-5 uydu gorintisi Sekil 3.6’ da gorildiga gibidir.
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3.3.2 Yontem
Oncelikle RapidEye ve SPOT goriintiilerini birbirine c¢akistirlmis daha sonra
siniflandirma islemlerini gergeklestirmek tizere kernel fonksiyonlarinin konfiglirasyonu

ve model tasarimi yapilmistir.

3.3.2.1 Goriintulerin Cakigtirilmasi

Siniflandirma isleminden 6nce, ayni yer 6rnekleri kullanilarak siniflandirma yapilacagi
ve karsilastirmali analiz gergeklestirilecegi igin uydu gorintilerinin Erdas Imagine
programi yardimiyla karesel ortalama hatanin (RMSE) 0,5 pixelden kiclik olmasina
dikkat edilerek cakistiriimasi (gorlintlinin gorintiye register edilmesi) islemi

gercgeklestirilmistir.

3.3.2.2 Uydu Goriintiilerinin Siniflandiriimasi

Uydu gorintilerinin siniflandiriimasi agamasi ENVI uzaktan algilama ve goriinti isleme
yaziliminin En Cok Benzerlik ve Destek Vektor Makinalari algoritmalari kullanilarak
gerceklestirilmistir. ECB siniflandirma islemi, ENVI yaziliminin siniflandirma modili
kullanilarak gergeklestirilmistir. ECB yontemi literatlirde kabul gérmus bir yontemdir ve
farkli  siniflandirma  yontemlerinin  basarisi  ECB  yontemi ile kiyaslanarak
gosterilmektedir. Destek Vektor Makineleri siniflandirma yontemi ise son yillarda uydu
goruntdlerinin siniflandiriimasi isleminde siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar
vermektedir. Ozellikle siniflandirma isleminde ECB ydntemine kiyasla uygun parametre
kombinasyonu kullanilmak sartiyla daha yiksek dogruluga sahip oldugu bir¢ok bilimsel
calisma ile kanitlanmigtir. Siniflandirma isleminde dort farkh kernel (lineer, polinom,
radyal tabanh fonksiyon, sigmoid) ile 139 farkli model olusturulmus ve bu 139 model

sirasiyla RapidEye ve SPOT gorintiileri Gizerinde test edilmistir (Cizelge 3.12).

3.4 Kernel Fonksiyonlarinin Konfigurasyonu ve Model Tasarimi

DVM siniflandirma isleminde doért farkli kernel fonksiyonu ve bu fonksiyonlara ait
parametrelerin farkli kombinasyonlarindan meydana gelen toplam 139 adet farkh
model kullaniimistir. Siniflandirma isleminin gerceklesmesi icin herbir kernel
fonksiyonun kullanici tarafindan tanimlanmasi gereken ve siniflandirma performansini

etkileyen parametreleri vardir. Hangi modelin (parametre setinin) en uygun (optimum)
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oldugu (en yiksek siniflandirma sonucu verecegi) 6nceden bilinmemektedir. En uygun
parametre seti grid arama (grid search) metodu ile bulunmustur.

En yiksek dogruluga erismek icin her bir parametrenin optimum degerde oldugu
parametre setinin kullanilmasi gerekmektedir. Dlizenleme parametresi (C) 0-1000
araliginda, polinom derecesi (d) 1-6 araliginda, bias (b) parametresi 0-7 araliginda,
gama (y) parametresi ise 0,1-0,5 araliginda alinmistir.

Oncelikle tek parametreye sahip oldugu icin lineer kernelinin siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Daha sonra sirasi ile polinom, radyal tabanl fonksiyon ve sigmoid
kernellerinin siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.

vy parametresi siniflandirma isleminin basinda Envi yazilimina ait kullanici kilavuzundaki
Onerilere gore bant sayisinin tersi (1/bant sayisi) olarak belirlenmistir. Dolayisi ile 5
bantl RapidEye gorintilist icin 0,2, 4 banth SPOT gorintisi icin 0,25 alinmistir. En
uygun parametre setinin aranmasi islemi herbir kernel i¢in benzer adimlar
icermektedir. Polinom kernelin siniflandirma islemine oncelikle en uygun d
parametresinin aranmasi ile baslanmistir. Bu parametre belirlenirken polinom
fonksiyondaki diger parametreler sabit tutularak d parametresi 1-6 araliginda alinmis
ve elde edilen siniflandirma dogruluklari karsilastiriimistir. (Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10).
Sabit tutulan parametreler farkli kombinasyonlarda alinarak d parametresine gore
tekrar siniflandirma islemleri yapilmis ve siniflandirma dogruluklari karsilastirilmistir.
Asagidaki cizelgelerden de goriilecegi lizere birka¢ deneme yapilmistir ve en uygun
polinom derecesi bulunmustur. Cizelge 3.9 ve Cizelge 3.10’'de RapidEye uydu
gorlntisiine ait yapilan denemelerden, digerlerine gore daha yilksek siniflandirma
sonuclarina sahip olan iki farkh diizenleme (C) parametresine ait arama gortlmektedir.

Cizelge 3.9 RapidEye uydu goriintlisi icin Polinom derecesinin aranmasi islemi |

Deneme No d b Y C Dogruluk
D.1 1 5 0.2 800 %83.8164
D.2 2 5 0.2 800 %84.1787
D.3 3 5 0.2 800 %84.0580
D.4 4 5 0.2 800 %84.7826
D.5 5 5 0.2 800 %85,1449
D.6 6 5 0.2 800 %85,6280
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Gizelge 3.10 RapidEye uydu goriintlisu igin Polinom derecesinin aranmasi islemi |l

No d b Y C Dogruluk
D.7 1 0.2 600 %82.9710
D.8 2 5 0.2 600 %83.9372
D.9 3 5 0.2 600 %84.0580
D.10 4 5 0.2 600 %85.0242
D.11 5 5 0.2 600 %85,0242
D.12 6 5 0.2 600 %84,6618

Her iki cizelgedeki sonuglar karsilastirildiginda C parametresinin 800 olarak
tanimlandigi Cizelge 3.9 da sunulan siniflandirma dogruluklari daha ylksek
oldugundan d degeri 6 olarak alinmistir. C, b ve y parametreleri en yiksek siniflandirma
dogrulugunu vermesi beklenerek tahmini olarak secilmistir.

Daha sonra en uygun b parametresinin aranmasi islemine gecilmistir. Bu slrecte d
parametresi 6 alinarak sabitlenmis, y ve C parametreleri yine sabit degerde alinarak b
parametresi ise 0-7 araliginda degisen degerlerde alinarak siniflandirma islemi
yapilmistir. Sabit tutulan parametreler farkli kombinasyonlarda alinarak degisen b
parametresine gore siniflandirma islemine devam edilmistir ve elde edilen
siniflandirma sonuglari karsilastirilmistir. Cizelge 3.11 ve Cizelge 3.12’da RapidEye uydu
gorlntisine ait yapilan denemelerden ,digerlerine gore daha yiliksek siniflandirma
sonugclarina sahip olan iki farkh diizenleme (C) parametresine ait arama gorilmektedir.

Cizelge 3.11 RapidEye uydu gorintlsi icin Bias parametresinin aranmasi islemi |

No d b Y C Dogruluk
D.13 6 0 0.2 800 gerceklesmedi
D.14 6 1 0.2 800 %84.1787
D.15 6 2 0.2 800 %84.7826
D.16 6 3 0.2 800 %85.2657
D.17 6 4 0.2 800 %85,0242
D.18 6 5 0.2 800 %85,6280
D.19 6 6 0.2 800 %84,9034
D.20 6 7 0.2 800 %84,6618
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Gizelge 3.12 RapidEye uydu goriintlisu icin Bias parametresinin aranmasi islemi Il

No d b Y C Dogruluk
D.21 6 0 0.2 600 %44,3237
D.22 6 1 0.2 600 %84.2995
D.23 6 2 0.2 600 %84.0242
D.24 6 3 0.2 600 %85.1449
D.25 6 4 0.2 600 %85,6280
D.26 6 5 0.2 600 %84,6618
D.27 6 6 0.2 600 %84,2995
D.28 6 7 0.2 600 %84,9034

Denemeler sonucunda en uygun b parametresi 5 olarak bulunmustur. Daha sonra bu
en uygun d parametresini veren parametre kombinasyonunda (modellerde) b
parametresinin 5 olup olmadigi kontrol edilmistir. Bias (b) parametresi 5 oldugu icin C
parametresinin bulunmasi islemine gecilmistir. Bias parametresi 5 degerinde olmamasi
durumunda ise tim islemler bastan itibaren tekrar yapilacaktir.

En uygun C parametresinin aranmasi isleminde; d parametresi 6, b parametresi 5 ve y
parametresi 0.2 olarak alinmis, C parametresi ise 0-1000 araliginda 100’er araliklarla
alinarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir ve elde edilen siniflandirma sonuglari
karsilastirilmistir (Cizelge 3.13).

Cizelge 3.13 RapidEye uydu goriintlsu icin Dlizenleme Parametresinin aranmasi islemi

No d b Y C Dogruluk
D.29 6 5 0,2 0 %82,8502
D.30 6 5 0,2 100 %84,9034
D.31 6 5 0,2 200 %85,5072
D.32 6 5 0,2 300 %84,9034
D.33 6 5 0,2 400 %84,6618
D.34 6 5 0,2 500 %85,1449
D.35 6 5 0,2 600 %84,6618
D.36 6 5 0,2 700 %85,0242
D.37 6 5 0,2 800 %385,6280
D.38 6 5 0,2 900 %85,1449
D.39 6 5 0,2 1000 %84,9034
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En uygun C parametresi 800 olarak bulunmustur. Eger 6nceki parametrelerin en uygun
degerlerinin aranmasi islemlerinde C parametresi 800 olarak alinmis ise en uygun
parametre setinin aranmasi islemi polinom fonksiyon icin sonra ermistir, degil ise tim
islemler bastan itibaren yapilacaktir. Daha sonra bulunan bu li¢ parametrenin en uygun
degerleri alinarak 0,1-0,5 araliginda degisen degerlerle y parametresinin en uygun
degeri aranmis ve y parametresinin bir etkisi olmadig1 gozlenmistir. Béylece RapidEye
uydu gorintisli icin polinom kerneline ait en uygun parametre seti (d,b,
v,C)=(6,5,0.2,800) olarak bulunmustur. Polinom fonksiyonda gerceklestirilen en uygun
parametre arama adimlari diger kernel fonksiyonlari i¢cin de degisen parametre
setlerine bagl olarak ayni sekilde gerceklestirilmistir. RapidEye gorintlsd icin
gerceklestirilen bu adimlar, degisen parametreler ve modellere bagli olarak SPOT uydu
gorintisi icin de gerceklestirilmistir. Genel is akis semasi Sekil 3.7 “de goriilmektedir.

Sonugcta 139 adet farkli model ortaya ¢cikmistir (Cizelge 3.14).
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Cizelge 3.14 Model Tablosu

(Glij.-rr;rr\?[]) Model No d b Y C
ML1 X X X 0
g ML2 X X X 100
5 ML3 X X X 200
g ML4 X X X 300
% ML5 X X X 400
.'g_ ML6 X X X 500
S ML7 X X X 600
- ML8 X X X 700
] ML9 X X X 800
Z ML10 X X X 900
ML11 X X X 1000
MP1 6 5 0,2 0
MP2 6 5 0,2 100
MP3 6 5 0,2 200
MP4 6 5 0,2 300
MP5 6 5 0,2 400
MP6 6 5 0,2 500
MP7 6 5 0,2 600
MPS8 6 5 0,2 700
MP9 6 5 0,2 800
MP10 6 5 0,2 900
= MP11 6 5 0,2 1000
g MP12 6 0 0,2 800
= MP13 6 1 0,2 800
3 MP14 6 2 0,2 800
£ MP15 6 3 0,2 800
% MP16 6 4 0,2 800
o MP17 6 6 0,2 800
MP18 6 7 0,2 800
MP19 1 5 0,2 800
MP20 2 5 0,2 800
MP21 3 5 0,2 800
MP22 4 5 0,2 800
MP23 5 5 0,2 800
MP24 6 5 0,1 800
MP25 6 5 0,3 800
MP26 6 5 0,4 800
MP27 6 5 0,5 800
£ MP28 3 6 0,25 0
S5 MP29 3 6 0,25 100
S5 MP30 3 6 0,25 200
~ MP31 3 6 0,25 300
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Cizelge 3.14 Model Tablosu (devam)

(gé;ruur::U) Model No d b Y C
MP32 3 6 0,25 400
MP33 3 6 0,25 500
MP34 3 6 0,25 600
MP35 3 6 0,25 700
MP36 3 6 0,25 800
MP37 3 6 0,25 900
MP38 3 6 0,25 1000
MP39 3 0 0,25 600
MP40 3 1 0,25 600
5 MP41 3 2 0,25 600
a MP42 3 3 0,25 600
c MP43 3 4 0,25 600
2 MP44 3 5 0,25 600
S MP45 3 7 0,25 600
MP46 1 6 0,25 600
MP47 2 6 0,25 600
MP48 4 6 0,25 600
MP49 5 6 0,25 600
MP50 6 6 0,25 600
MP51 3 6 0,1 600
MP52 3 6 0,3 600
MP53 3 6 0,4 600
MP54 3 6 0,5 600

MR1 X X 0,2 0
MR2 X X 0,2 100
MR3 X X 0,2 200
< MR4 X X 0,2 300
i} MR5 X X 0,2 400
= MR6 X X 0,2 500
3 MR7 X X 0,2 600
E MRS X X 0,2 700
o MR9 X X 0,2 800
£ MR10 X X 0,2 900
15 MR11 X X 0,2 1000
o MR12 X X 0,1 800
MR13 X X 0,3 800
MR14 X X 0,4 800
MR15 X X 0,5 800

MR16 X X 0,25 0
SEE MR17 X X 0,25 100

T o 8

S & MR18 X X 0,25 200
MR19 X X 0,25 300
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Cizelge 3.14 Model Tablosu (devam)

(Glz:-;;f:u) Model No d b Y C
MR20 X X 0,25 400
MR21 X X 0,25 500
5 MR22 X X 0,25 600
s MR23 X X 0,25 700
= MR24 X X 0,25 800
8 MR25 X X 0,25 900
e MR26 X X 0,25 1000
g MR27 X X 0,1 1000
B MR28 X X 0,3 1000
MR29 X X 0,4 1000
MR30 X X 0,5 1000

MS1 X 0 0,2 0
MS2 X 0 0,2 100
MS3 X 0 0,2 200
MS4 X 0 0,2 300
MS5 X 0 0,2 400
MS6 X 0 0,2 500
MS7 X 0 0,2 600
MS8 X 0 0,2 700
) MS9 X 0 0,2 800
5 MS10 X 0 0,2 900
s MS11 X 0 0,2 1000
=1 MS12 X 1 0,2 800
g MS13 X 2 0,2 800
= MS14 X 3 0,2 800
MS15 X 4 0,2 800
MS16 X 5 0,2 800
MS17 X 6 0,2 800
MS18 X 7 0,2 800
MS19 X 0 0,1 800
MS20 X 0 0,3 800
MS21 X 0 0,4 800
MS22 X 0 0,5 800

MS23 X 0 0,25 0
MS24 X 0 0,25 100
g MS25 X 0 0,25 200
s MS26 X 0 0,25 300
- MS27 X 0 0,25 400
e MS28 X 0 0,25 500
= MS29 X 0 0,25 600
MS30 X 0 0,25 700
MS31 X 0 0,25 800
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Cizelge 3.14 Model Tablosu (devam)

(G%Igrr\t:ij) Model No d b Y C
MS32 X 0 0,25 900
MS33 X 0 0,25 1000
MS34 X 1 0,25 600
MS35 X 2 0,25 600
g MS36 X 3 0,25 600
= MS37 X 4 0,25 600
5 MS38 X 5 0,25 600
g MS39 X 6 0,25 600
= MS40 X 7 0,25 600
MS41 X 0 0,1 600
MS42 X 0 0,3 600
MS43 X 0 0,4 600
MS44 X 0 0,5 600

3.5 Dogruluk Analizi

Siniflandirilmis gorintilerin dogruluk analizi, hata matrisleri ve kappa katsayisi
yardimiyla yapilmistir. Kappa, yer gerceklik verisine dayali olarak siiflandiriimis
gorintinin karsilastirilarak siniflandirma dogrulugunun elde edilmesinde siklikla
kullanilan bir indekstir [51].

Dogruluk analizi icin kullanilacak referans (test) verileri, araziye ait 6rneklem kiimesi
kullanilarak  gorsel yorumlamaya dayali siniflarin  kapladigi alan bazinda
olusturulmustur (yardimci veri). Ornegin birinci evre misir sinifina ait alan gérsel olarak
yorumlandiginda diger siniflara oranla fazla oldugundan o sinifa ait dogruluk analizinde
kullanilmak lizere daha fazla nokta Uretilmistir.

RapidEye ve SPOT uydu goriintileri icin siniflandirma dogruluklar Cizelge 3.15, Cizelge
3.16 ve Cizelge 3.17’de goriildiigi gibi elde edilmistir.

Cizelge 3.15 RapidEye goriintisine ait siniflandirma dogruluklari

Model No Dogruluk Kappa
ML1 %74,2754 0,7157
ML2 %83,0918 0,8128
ML3 %83,8164 0,8209
ML4 %83,5749 0,8182
ML5 %83,5749 0,8183
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Cizelge 3.15 RapidEye goriintlisine ait siniflandirma dogruluklari (devam)

Model No Dogruluk Kappa
ML6 %83,4541 0,8170
ML7 %83,3333 0,8156
MLS8 %83,4541 0,8169
ML9 %83,8164 0,8209

ML10 %83,5749 0,8183
ML11 %83,9372 0,8223
MP1 %82,8502 0,8101
MP2 %84,9034 0,8330
MP3 %85,5072 0,8397
MP4 %84,9034 0,8331
MP5 %84,6618 0,8304
MP6 %85,1449 0,8357
MP7 %84,6618 0,8304
MP8 %85,0242 0,8344
MP9 %85,6280 0,8411
MP10 %85,1449 0,8357
MP11 %84,9034 0,8330
MP12 gerceklesmedi

MP13 %84,1787 0,8249
MP14 %84,7826 0,8317
MP15 %85,2657 0,8370
MP16 %85,0242 0,8344
MP17 %84,9034 0,8330
MP18 %84,6618 0,8304
MP19 %83,8164 0,8209
MP20 %84,1787 0,8250
MP21 %84,0580 0,8237
MP22 %84,7826 0,8317
MP23 %85,1449 0,8357
MP24 %85,6280 0,8411
MP25 %85,6280 0,8411
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Cizelge 3.15 RapidEye goriintlisine ait siniflandirma dogruluklari (devam)

Model No Dogruluk Kappa
MP26 %85,6280 0,8411
MP27 %85,6280 0,8411

MR1 %72,1014 0,6907
MR2 %83,0918 0,8128
MR3 %83,3333 0,8155
MR4 %83,5749 0,8182
MR5 %83,9372 0,8222
MR6 %83,9372 0,8222
MR7 %83,8164 0,8209
MR8 %83,8164 0,8209
MR9 %83,6957 0,8196
MR10 %83,8164 0,8209
MR11 %83,8164 0,8209
MR12 %83,6957 0,8196
MR13 %83,6957 0,8196
MR14 %83,6957 0,8196
MR15 %83,6957 0,8196
MS1 %72,1014 0,6906
MS2 %82,2464 0,8034
MS3 %83,2126 0,8142
Ms4 %83,0918 0,8128
MS5 %83,0918 0,8128
MS6 %83,0918 0,8128
MS7 %82,9710 0,8115
MS8 %83,3333 0,8155
MS9 %83,8164 0,8209
MS10 %83,8164 0,8209
MS11 %83,8164 0,8209
MS12 %82,9710 0,8115
MS13 %81,8841 0,7994
MS14 %78,2609 0,7594

36




Cizelge 3.15 RapidEye goriintlisine ait siniflandirma dogruluklari (devam)

Model No Dogruluk Kappa
MS15 %75,8454 0,7327
MS16 %73,9130 0,7118
MS17 %69,8068 0,6664
MS18 %59,4203 0,5483
MS19 %83,8164 0,8209
MS20 %83,8164 0,8209
MS21 %83,8164 0,8209
MS22 %83,8164 0,8209

Cizelge 3.16 SPOT gorintisine ait siniflandirma dogruluklari

Model No Dogruluk Kappa
ML1 %46,8085 0,4214
ML2 %67,6123 0,6461
ML3 %68,3215 0,6539
ML4 %68,3215 0,6537
ML5 %68,3215 0,6537
ML6 %69,0307 0,6614
ML7 %69,5035 0,6665
ML8 %69,5035 0,6665
ML9 %68,7943 0,6588

ML10 %69,2671 0,6639
ML11 %69,2671 0,6640
MP28 %53,6643 0,4953
MP29 %70,6856 0,6795
MP30 %71,1584 0,6846
MP31 %71,6312 0,6898
MP32 %72,3404 0,6976
MP33 %73,0496 0,7053
MP34 %73,2861 0,7078
MP35 %72,8132 0,7027
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Cizelge 3.16 SPOT goruntusilne ait siniflandirma dogruluklari (devam)

Model No Dogruluk Kappa
MP36 %72,8132 0,7027
MP37 %73,0496 0,7052
MP38 %72,8132 0,7026
MP39 %63,1206 0,5971
MP40 %69,5035 0,6666
MP41 %70,9220 0,6821
MP42 %71,3948 0,6873
MP43 %72,1040 0,6950
MP44 %72,5768 0,7001
MP45 %72,8132 0,7027
MP46 %68,7943 0,6591
MP47 %69,7400 0,6692
MP48 %72,8132 0,7028
MP49 %68,7943 0,6593
MP50 %66,9031 0,6388
MP51 %73,2861 0,7078
MP52 %73,2861 0,7078
MP53 %73,2861 0,7078
MP54 %73,2861 0,7078
MR16 %45,8629 0,4108
MR17 %66,4303 0,6322
MR18 %68,5579 0,6564
MR19 %69,0307 0,6616
MR20 %69,0307 0,6616
MR21 %69,0307 0,6616
MR22 %69,2671 0,6640
MR23 %69,2671 0,6640
MR24 %69,9764 0,6718
MR25 %70,6856 0,6795
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Cizelge 3.16 SPOT goruntusilne ait siniflandirma dogruluklari (devam)

Model No Dogruluk Kappa
MR26 %70,9220 0,6821
MR27 %70,9220 0,6821
MR28 %70,9220 0,6821
MR29 %70,9220 0,6821
MR30 %70,9220 0,6821
MS23 %46,3357 0,4156
MS24 %66,1939 0,6306
MS25 %66,4303 0,6333
MS26 %67,8487 0,6487
MS27 %68,3215 0,6538
MS28 %68,3215 0,6539
MS29 %69,2671 0,6643
MS30 %68,0851 0,6513
MS31 %68,3215 0,6539
MS32 %68,3215 0,6539
MS33 %68,3215 0,6539
MS34 %66,1939 0,6307
MS35 %65,2482 0,6205
MS36 %62,4113 0,5893
MS37 %58,8652 0,5495
MS38 %58,8652 0,5495
MS39 %45,6265 0,4081
MS40 %41,8440 0,3666
MS41 %69,2671 0,6643
MS42 %69,2671 0,6643
MS43 %69,2671 0,6643
MS44 %69,2671 0,6643

En ¢cok benzerlik (ECB) yontemine gore sonuglar asagidaki tabloda goriilmektedir.

39




Gizelge 3.17 ECB yontemine ait siniflandirma dogruluklari

Uydu Gorintisi Yontem Dogruluk Kappa
RapidEye ECB Yontemi %81,6425 0,7968
SPOT ECB Yontemi %63,8298 0,6057
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BOLUM 4

BULGULAR VE TARTISMA

Bu boélimde DVM duyarlik analizi yani DVM kernellerinin ve bu kernellere ait
parametre seciminin siniflandirma dogrulugu Uzerindeki etkisinin incelenmesi ve
siniflandirma sonuglarinin karsilastirmali analizi yapilacaktir. Gamma (y) parametresinin
siniflandirma sonuclari tzerinde herhangi bir etkisi olmadigl gézlenmistir. Bu nedenle
gamma parametresi duyarlik analizi islemine katilmamistir. Diger parametre tirlerinin
(d, b, C) model ve parametre bazinda siniflandirma sonuclari (kappa degerleri) verilerek
degisen parametrelere ve modellere goére karsilastirmali analiz yapilmistir. Bu
karsilastirma, kullanilan iki goriinti icin de sirasi ile polinom derecesi (d), bias (b), ve
diizenleme parametresi (C) parametrelerine gore gerceklestirilmistir.

Sekil 4.1 ve Sekil 4.2'de sirasiyla RapidEye ve SPOT uydu goriintilerinin degisen model
ve polinom derecesine gore siniflandirma sonuglari (kappa degerleri) verilmistir. En
yuksek siniflandirma sonucu RapidEye uydu goérintlsinde MP9 modelinde, SPOT uydu
gorintisinde ise MP34 modelinde elde edilmistir (Sekil 4.1 ve Sekil 4.2).

0,8450 - 0,8411
0,8400 -
§ 0,8350 -
< 0,8300 -
0,8250 -
0,8200 -
0,8150 -
0,8100

1/ MP19 2/ MP20 3/ MP21 4/ MP22 5/ MP23 6/ MP9

Polinom Derecesi/Model

Sekil 4.1 RapidEye goriintlsi icin kullanilan Polinom derecesine gore dogruluklar
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0,7200 - 0,7078 0,7028
0,7000 -
8
2 0,6800 -
]
X
0,6600 -

0,6400 -
0,6200 -

0,6000
1/MP46 2/MP47 3/MP34 4/MP48 5/MP49 6/MP50

Polinom Derecesi/Model

Sekil 4.2 SPOT goriintlsi icin kullanilan Polinom derecesine gore dogruluklar

Sekil 4.1’ de ki siniflandirma sonuglari incelendiginde model MP21 hari¢ polinom
derecesi arttikca siniflandirma dogrulugu da artmaktadir. Polinom derecesi 1 degerini
aldiginda (Model MP19) diger modellere gore (Model MP20, 21, 22, 23, 9) daha disuk
siniflandirma sonucu vermektedir. Polinom derecesi 6 olan model MP9, diger polinom
derecelerinden (Model MP 19, 20, 21, 22, 23) daha yiksek siniflandirma sonucu
vermistir.

Sekil 4.2’de ki siniflandirma sonuglari incelendiginde polinom derecesi 3 olan model
MP34 ‘e kadar siniflandirma sonuglari artan bir egilim gosterirken polinom derecesi 3
den daha blyik modellerde (Model MP48,49,50) azalan bir egilim gostermektedir.
Polinom derecesi 3 olan MP34 modeli, diger polinom derecelerine sahip olan
modellerden (Model MP 46, 47, 48, 49, 50) daha yiksek siniflandirma sonucu
vermistir. RapidEye gorintiisiinden elde edilen sonucun tersine, SPOT gorintlsiinde
ise en ylksek polinom derecesi en diisik siniflandirma sonucunu vermistir.

Asagidaki sekillerde RapidEye ve SPOT uydu gorintilerinin degisen model ve bias
degerlerine gore polinom ve sigmoid kernelleri icin siniflandirma sonuglari (kappa

degerleri) verilmistir (Sekil 4.3, Sekil 4.4, Sekil 4.5, Sekil 4.6).
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Polinom Kernel

0,8450 - 0,8411
0,8400 - 0,8370

0,8344 0.8330
© 0,8350 - . 0,8304

Q

20,8300 | 0,8249

* 0,8250 -
0,8200 -
0,8150

1/ MP13 2/MP14  3/MP15 4/ MP16 5/ MP9 6/ MP17 7/ MP18
Bias/ Model (MP)

Sekil 4.3 RapidEye goriintlisi icin kullanilan Polinom Kernelinde Biasa gore dogruluklar

Sigmoid Kernel

0,9000 -
08209 0,8115 (7994

0,8000 0,7594

0,7327 0,7118

0,6664

0,7000

Kappa

0,6000

0,5483

0,5000

0/MS9  1/MS12 2/MS13 3/MS14 4/MS15 5/MS16 6/MS17 7/MS18
Bias/Model (MS)

Sekil 4.4 RapidEye gorintisu icin kullanilan Sigmoid Kernelinde Biasa gore dogruluklar

RapidEye gorintlisiunin siniflandirma isleminde polinom kernelinde bias degeri sifir
oldugunda siniflandirma islemi gerceklesmemistir (Sekil 4.3). Polinom kernelinde
Model MP16 hari¢ siniflandirma dogrulugu bias parametresi 5 degerine ulasana dek
artan bir egilim gosterirken, 5'ten daha bliyik bias degerlerinde (model MP17, MP18)
siniflandirma dogrulugu azalan bir egilim gostermektedir. Bias degeri 5 olan model
MP9, diger bias derecelerinden (model MP 13, 14, 15, 16, 17, 18) daha yiksek
siniflandirma sonucu vermistir (Sekil 4.3). Sekil 4.3’te de gorilecegi Ulzere bias
parametresi polinom kerneli lizerinde farkh etkilere sahiptir. RapidEye goriintisiinde
bias degeri arttikca sigmoid kerneli icin siniflandirma dogrulugu azalmaktadir (Sekil
4.4). Ozellikle biasin 5 ten biyiik degerleri icin (Model MS 17, MS 18) siniflandirma
dogrulugundaki dists miktari artmaktadir. Bias'in O degerine sahip model MS9, diger
bias derecelerinden (Model MS12, MS13, MS14, MS15, MS16, MS17, MS18) daha
yiksek siniflandirma sonucu vermistir (Sekil 4.4). Sekil 4.4’'te de goriilecegi Gzere bias
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parametresi RapidEye uydu gorintlisii icin sigmoid kerneli Uzerinde siniflandirma
dogrulugu ile ters bir orantiya sahiptir. Bias degeri arttik¢a siniflandirma dogrulugu

dismektedir(Sekil 4.4).

Polinom Kernel

0,7500 7 0,7078

06821 06873 06950 0,7001 0,7027

0,7000 - 0,6666

0,6500 -
0,5971

Kappa

0,6000 -

0,5500 -

0,5000
0/MP39 1/MP40 2/MP41 3/MP42 4/MP43 5/MP44 6/MP34 7/MP45

Bias/ Model (MP)

Sekil 4.5 SPOT gorlintisi icin kullanilan Polinom Kernelinde Biasa gore dogruluklar

Sigmoid Kernel

0,6643
0,7000 - 0,6307  0,6205

0,5893

0,6000 - 0,5495  0,5495

0,5000 -

Kappa

0,4000 - 0,3666

0,3000

0/MS29 1/MS34 2/MS35 3/MS36 4/MS37 5/MS38 6/MS39  7/MS40
Bias/Model (MS)

Sekil 4.6 SPOT gorlintisi icin kullanilan Sigmoid Kernelinde Biasa gore dogruluklar

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 daki grafiklerden de goriilecegi tGzere, SPOT uydu gorintiisiinde
bias degeri arttikca (Model MP45 hari¢ ) polinom kerneli icin siniflandirma dogrulugu
artarken, sigmoid kerneli icin siniflandirma dogrulugu azalmaktadir. Sigmoid kerneli
icin en duslik bias degerine sahip model MS29 en yiiksek siniflandirma dogrulugunu
verirken, en vyiksek bias degerine sahip model MS40 en disik siniflandirma
dogrulugunu vermektedir(Sekil 4.6). Polinom kerneli icin model MP34 en yiliksek
siniflandirma dogrulugunu verirken, model MP39 en duisiik siniflandirma dogrulugu
sonucunu vermektedir. SPOT wuydu gorintisd icin  polinom kerneli, bias

parametresinin ~ 6’dan buyidk oldugu durumda (model MP45)  siniflandirma
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dogrulugunda dislis gostermektedir. Sekil 4.5 ve Sekil 4.6 da ki grafiklerden de

gorilecegi Uzere bias parametresinin degerindeki artis SPOT uydu goriintlsinde

polinom kerneli icin genel olarak siniflandirma dogrulugunda artis gosterirken, sigmoid

kerneli lizerinde azalis gostermektedir.

Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2 de RapidEye ve SPOT uydu gorintilerinin degisen model ve

diizenleme parametresine (penalti parametresi) gore dort kernel turd igin de

siniflandirma sonuglari (kappa degerleri) verilmistir.

Gizelge 4.1 RapidEye uydu goriintliisinin degisen C parametresine gore dort kernel

turinde siniflandirma sonuglari

Lineer Polinom Radyal Tabanh Sigmoid

C/Model Kappa C/Model Kappa C/Model Kappa C/Model Kappa
0/ML1 0.7157 0/MP1 0.8101 0/MR1 0.6907 0/MS1 0.6906
100/ML2 0.8128 100/MP2 0.8330 100/MR2 0.8128 100/MS2 0.8034
200/ML3 0.8209 200/MP3 0.8397 200/MR3 0.8155 200/MS3 0.8142
300/ML4 0.8182 300/MP4 0.8331 300/MR4 0.8182 300/MS4 0.8128
400/ML5 0.8183 400/MP5 0.8304 400/MR5 0.8222 400/MS5 0.8128
500/ML6 0.8170 500/MP6 0.8357 500/MR6 0.8222 500/MS6 0.8128
600/ML7 0.8156 600/MP7 0.8304 600/MR7 0.8209 600/MS7 0.8115
700/ML8 0.8169 700/MP8 0.8344 700/MR8 0.8209 700/MS8 0.8155
800/ML9 0.8209 | 800/MP9 | 0.8411 | 800/MR9 | 0.8196 | 800/MS9 | 0.8209
900/ML10 0.8183 900/MP10 0.8357 900/MR10 0.8209 900/MS10 0.8209
1000/ML11 | 0.8223 | 1000/MP11 | 0.8330 | 1000/MR11 | 0.8209 1000/MS11 0.8209

Cizelge 4.2 SPOT uydu goriintisiiniin degisen C parametresine gore dort kernel
turtnde siniflandirma sonuglari

Lineer Polinom Radyal Tabanli Sigmoid

C/Model Kappa C/Model Kappa C/Model Kappa C/Model Kappa
0/ML1 0.4214 0/MP28 0.4953 0/MR16 0.4108 0/MS23 0.4156
100/ML2 0.6461 100/MP29 0.6795 100/MR17 0.6322 100/MS24 0.6306
200/ML3 0.6539 200/MP30 0.6846 200/MR18 0.6564 200/MS25 0.6333
300/ML4 0.6537 300/MP31 0.6898 300/MR19 0.6616 300/MS26 0.6487
400/ML5 0.6537 400/MP32 0.6976 400/MR20 0.6616 400/MS27 0.6538
500/ML6 0.6614 500/MP33 0.7053 500/MR21 0.6616 500/MS28 0.6539
600/ML7 | 0.6665 | 600/MP34 | 0.7078 | 600/MR22 0.6640 | 600/MS29 | 0.6643
700/ML8 0.6665 700/MP35 0.7027 700/MR23 0.6640 700/MS30 0.6513
800/ML9 0.6588 800/MP36 0.7027 800/MR24 0.6718 800/MS31 0.6539
900/ML10 0.6639 900/MP37 0.7052 900/MR25 0.6795 900/MS32 0.6539
1000/ML11 0.6640 1000/MP38 0.7026 | 1000/MR26 | 0.6821 1000/MS33 0.6539
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Cizelge 4.1 ve 4.2 de goruldigu Uzere her iki goriintiide de C parametresi tim

kernellerde 0 degerinde en disuk siniflandirma sonucunu vermektedir. Her iki goriinti

icin de polinom kerneli (Model MP9 ve Model MP34) diger kernellerden daha yliksek

siniflandirma dogruluguna sahiptir (Cizelge 4.1 ve Cizelge 4.2). Optimum parametre

seti kullanilan uydu gorintilisi ve kernel tipine gore degisiklik gostermektedir. Her bir

kernel tiri (lineer, polinom, radyal tabanli, sigmoid) diizenleme parametresine

degisen uydu goruntislnin tlrine bagl olarak farkli duyarhlik gostermektedir(Cizelge

4.1 ve Cizelge 4.2).

Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4’te her iki uydu gorintisua igin dort farkli kernel tiriinde en

yuksek siniflandirma dogrulugunu veren modeller ve ECB ydnteminin siniflandirma

sonuglari verilmisgtir.

Cizelge 4.3 RapidEye uydu goriintiisi icin kernel bazinda en yiksek siniflandirma

dogruluklari
Model Ismi Kappa Genel Dogruluk
MP9 0.8411 %85.63
ML11 0.8223 %83.94
MR5 0.8222 %83.94
MS9 0.8209 %83.82
ECB1 0.7968 %81.64

Cizelge 4.4 SPOT uydu gorilintisu icin kernel bazinda en yiksek siniflandirma

dogruluklari
Model Ismi Kappa Genel Dogruluk
MP34 0.7078 %73,29
ML7 0.6665 %69,50
MR26 0.6821 %70,92
MS29 0.6643 %69,27
ECB2 0.6097 %63,83
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Siniflandirma Dogrulugu
0,85
0,84
0,83
o 0,82
S 0,81
% 08
0,79
0,78
0,77
ML11 ECB1

Sekil 4.7 RapidEye uydu gorintisu icin kernel bazinda en yiiksek siniflandirma

dogruluklari
Siniflandirma Dogrulugu
0,75
0,7 -
S 0,65 -
4
B
0,55 -
MP34 MR26 MS29 ECB2

Sekil 4.8 SPOT uydu goruntisi icin kernel bazinda en yliksek siniflandirma dogruluklari

Sekil 4.9 da ECB yontemi kullanilarak olusturulmus RapidEye uydu goriintisiine ait
tematik harita goridlmektedir. Takip eden 4 tematik harita ise, RapidEye uydu
gorintisu icin her bir kernel tiriinde en yuksek siniflandirma dogruluguna sahip
modeller ile olusturulmus tematik haritalardir (Sekil 4.10, Sekil 4.11, Sekil 4.12, Sekil
4.13).
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Sekil 4.13 MS9 Tematik haritasi

Sekil 4.14 de ECB yontemi kullanilarak olusturulmus SPOT uydu goriintlsline ait
tematik harita gorilmektedir. Takip eden 4 tematik harita ise, SPOT uydu gorintisi
icin her bir kernel tiriinde en yiksek siniflandirma dogruluguna sahip modeller ile

olusturulmus tematik haritalardir (Sekil 4.15, Sekil 4.16, Sekil 4.17, Sekil 4.18).
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BOLUM 5

SONUCLAR VE ONERILER

Uzaktan algilama teknolojisi, bilgisayar ve uydu sistemlerindeki teknolojik gelismelerle
birlikte, yeryuziine iliskin kiresel ve yerel dlgekte giincel, disik maliyetli ve hizli veri
saglayabilme olanagina sahiptir. Uzaktan algilanmis verilerin (uydu gorintilerinin)
siniflandiriimasi, tematik bilgi Uretilmesinde kullanilan en vyaygin ydntemdir.
Siniflandiriimis uydu gorintileri basta CBS olmak Uzere yeryizine iliskin birgok
problemin ¢oziminde oOnemli bir veri kaynagH olarak kullaniimaktadir. Uydu
goruntdlerinin siniflandiriimasi sonucu elde edilmis tematik haritalarin givenilirligi ve
dogrulugu, kullanilacak siniflandirma yontemine ve uydu gorintisinin tiirine gore
degismekte olup siniflandirma dogrulugu ile iliskilidir. O nedenle uydu goérintilerinin
siniflandirilmasi amaciyla gliniimuize kadar ¢esitli siniflandirma yontemleri gelistirilmis,
basariyla uygulanmis ve hala da gelistiriimeye devam edilmektedir.

Bu calisma ile toplam 139 farkli model (4 farkli kernel) kullanilarak DVM igin kernel
fonksiyonlarinin ve bu kernellere ait parametre seciminin siniflandirma dogrulugu
Uzerindeki etkisi (duyarlik analizi) ve DVM siniflandirma yonteminin Griin deseni
belirlemedeki uygulanabilirligi/islerligi incelenmistir. DVM yontemi ile elde edilen
siniflandirma  sonuglari  hem birbirleri ile hemde geleneksel siniflandirma
yontemlerinden biri olan ECB yontemi ile karsilastirilmistir. Literatirde, siniflandirma
yontemlerinin kiyaslanmasinda, ECB yontemi referans siniflandirma yontemi olarak
kabul edilmekte olup, siniflandirma yoénteminin basarisi ECB yontemine gore
belirlenmektedir. Calismada yiksek ¢ozundrlikli uydu goérintilerinden RapidEye ve
SPOT gorintileri kullanilarak Aydin iline ait tarim alanlari siniflandiriimis ve tematik

haritalar Uretilmistir.
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Calismada kullanilan RapidEye uydu goruntusi, kirmizi-kenar (red-edge) bandina sahip
olmasi nedeniyle bitki 6rtisi ve tarim ile ilgili uygulamalarda 6zellikle tercih sebebidir.
Kirmizi-kenar bandi, klorofile duyarli olmasi sebebiyle arazi kullanimi ve 6rtisiline ait
siniflarin ayirt edilebilirligini kolaylastirmakta dolayisiyla siniflandirma dogrulugunun
artmasina katki saglamaktadir. Bu ¢alismada RapidEye uydu gorintisinin
siniflandirma sonuglari,  SPOT uydu gorintisinin siniflandirma sonuglarindan
ortalama %14 daha yiksek siniflandirma dogruluguna sahiptir. Bunun ana nedeni de
kirmizi-kenar bandina sahip olmasi ve mekansal ¢ozlnirlGglinin daha yliksek
olmasidir.

Destek vektor makineleri, Ustin siniflandirma kabiliyetine sahip olmasi nedeniyle
uzaktan algilama uygulamalarinda 6zellikle son yillarda siklikla kullanilan ve tatminkar
sonuglar veren bir yontemdir. DVM siniflandirma yonteminin basarisi, kullanici
tarafindan belirlenen en uygun (optimum) parametre setinin ve uygun kernel tiirinlin
secimine baglidir. En uygun parametre seti/uygun kernel tiirG goruntiden gorintlye
ve kullanilacak egitim verisine gore degisiklik géstermekte ve siniflandirma 6ncesinde
bilinmemektedir. O nedenle en uygun parametre seti ve kernel tiirii aranmalidir. Uydu
gorintilerinin siniflandirmasi isleminde en uygun parametre seti ve uygun kernel
tlrldnin sec¢imi ile DVM siniflandirma yénteminin, ECB yontemine kiyasla daha yliksek
siniflandirma dogruluguna sahip oldugu literatiirde bircok calisma ile ispatlanmistir. Bu
tez calismamizda uygun kernel tirli ve en uygun parametre setinin belirlenmesi ile,
kullanilan her iki uydu goriintiisi icin de DVM siniflandirma yontemi sonucu elde edilen
gorantilerin siniflandirma dogrulugu (MP9, ML11, MR5, MS9; MP34, ML7, MR26,
MS29 modellerine ait siniflandirma dogrulugu) ECB siniflandirma yontemi sonucu elde
edilen gorintilerin (ECB1,ECB2) siniflandirma dogrulugundan daha yiksektir. RapidEye
ve SPOT5 uydu gorintileri icin en yiksek dogruluga sahip modeller MP9 ve MP34,
ECB1 ve ECB2 modellerine kiyasla yaklasik %4 ve %10 daha ylksek siniflandirma
dogruluklari vermistir (Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4).

Parametre seti ve kernel tiriniin secimine bagl olarak bazen ECB ydnteminin
(ECB1,ECB2), DVM yonteminden (MS18,MS40 modellerinden) daha yiiksek
siniflandirma dogrulugu verdigi de calismamizda tespit edilmistir.

SPOT5 uydu goruntisinin siniflandirma isleminde egitim verisi her bir sinif igin

azaltilarak, az egitim verisi ile DVM siniflandirma yonteminin yiksek siniflandirma
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dogruluguna sahip sonuclar verecegi de kanitlanmistir. SPOT5 goriintlslinin
siniflandiriimasinda kullanilan egitim verisinin RapidEye gorintisinin siniflandirma
isleminde kullanilan egitim verisinden az olmasinin baska bir sebebi de ¢ozinrliglinin
RapidEye goriintisiine kiyasla diisiik olmasi, ayni alan igin daha az sayida piksele sahip
olmasidir.

DVM siniflandirma isleminde kernellere ait parametreler, siniflandirma dogrulugu
tizerinde degisik etkilere sahiplerdir. Ornegin; RapidEye uydu goriintiisiinde en yiiksek
polinom derecesi en yliksek siniflandirma dogrulugunu verirken(model MP9), SPOT5
gorintistinde en disuk siniflandirma sonucunu(model MP50) vermistir (Sekil 4.1 ve
Sekil 4.2). Ayrica parametrelerin herbir kernel tiri Gzerindeki etkisi de kernelden
kernele degisiklik géstermektedir. Ornegin; Bias parametresi sifir degerinde sigmoid
kerneline ait siniflandirma sonuglarinda en yiksek siniflandirma sonucunu (MS9,MS29
modelleri) verirken, polinom kernelinde en disiik siniflandirma sonucunu (model
MP39) vermekte yada siniflandirma islemi (model MP12) gergeklesmemektedir
(Sekild.4. ve Sekil 4.6). Ozet olarak, kernel tiiri ve parametre seti seciminin
siniflandirma performansina olan etkisi ve en uygun parametre seti, kullanilan uydu
goriintist ve siniflandirma isleminde kullanilan egitim/test verisine gore degisiklik
gostermektedir.

Destek vektor makineleri siniflandirma yontemi, ECB yontemine gore performans
olarak Ustiin olmasina ragmen, karmasik matematiksel yapisi nedeniyle siniflandirma
islemi zamansal olarak ECB yontemine gore uzun sirmektedir. Calismamizda polinom
kerneli, siniflandirma isleminde zamansal olarak en uzun silren kernel tiridur. Bias
parametresinin veya dizenleme parametresinin sifir degerini aldigi modeller,
zamansal olarak siniflandirma isleminin en uzun oldugu modeller olarak karsimiza
citkmistir.

Sonug olarak, DVM siniflandirma isleminin optimum parametre seti ve uygun kernelin
secimine bagh olarak RapidEye ve SPOT gorintileri Gzerinde tarim alanlarinin
siniflandiriimasindaki uygulanabilirligi ve islerligi test edilmis, ECB yontemine kiyasla
daha yiksek siniflandirma dogruluguna sahip sonuglar verdigi gézlenmistir. Ayrica DVM
mimarisi Gzerinde duyarhlik analizi yapilarak, her bir parametre tiriiniin siniflandirma
dogrulugu Uzerinde ne tir etkilere sahip oldugu incelenmis ve ayrica en uygun

parametre cifti ve uygun kernel tiriiniin aranmasi islem adimlari anlatiimistir.
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