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ONSOZz

Uzaktan algilama yeryiizii ile herhangi bir temas olmadan bilgi elde eden bilim, sanat
ve teknoloji dalidir. Bu islem yansiyan ve yayilan enerjinin algilanip kayit edilmesi
ve bu bilginin islenmesi ve analizi ile gerceklesmektedir. Tarim, zemin haritalama,
orman, sehir planlama, arkeolojik arastirmalar, askeri gozlemler, jeomorfolojik
gbzlemler, Arazi Kullanimi/Arazi Ortiisii (Land Use/Land Cover-LU/LC) haritalama
gibi uzaktan algilama teknolojisinin bir¢ok uygulama alani bulunmaktadir. Uzaktan
algilamanin en basit formu, goriilebilir veya kizilotesi dalga boylarinda bilgi
kaydeden fotogrametrik kameralar1 kullanmaktadir. 19. ylizyilin sonlarinda, arazinin
egik hava fotograflarin1 ¢ekmek i¢in kameralar, balonlara veya ucurtmalara
yerlestirilirdi. I. Diinya Savast boyunca, hava fotograflari diigman askerlerinin
hareket ve konum bilgilerini toplayarak yeni stratejilerin gelistirilmesinde ve
savunmada 6nemli bir rol oynamistir. Uzaktan algilama goriintiileriyle ilgili dnemli
konulardan birisi karasal ylizey materyallerinin analizi ve izlenmesi ile ilgili olan
LU/LC analiz siirecidir. Arazi Ortlisii (Land Cover-LC); ekoloji, toprak, topografya,
yiizey ve yeralt1 suyu, insan yapilari gibi yeryiiziiniin dogal ve insan yapimi ortiistinii
tamimlar. Arazi Kullanom (Land Use-LU), arazinin biyofiziksel 6zelliklerini ve
arazinin kullanim amacini1 gostermektedir.
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OZET

FARKLI GORUNTU SINIFLANDIRMA VE IYILESTIRME
METOTLARININ ARAZi KULLANIM/ARAZI ORTUSU
HARITALAMASINA ETKILERININ INCELENMESI

Uzaktan algilama teknolojileri ile Arazi kullanimi/Arazi ortisii (Land Use/Land
Cover-LU/LC) bilgileri ¢ok kisa siirede, daha diisik maliyetlerle ve klasik
yontemlere gore daha objektif Olcitlerle elde edilebilmektetir. Uzaktan algilama
verileri LU/LC c¢alismalarmin onemli bir bilesenidir. Calismanin genel amaci,
calisma bolgesi olan Hatay ilinin Samandag ilgesinin LU/LC’nin mevcut durumunu
uzaktan algilama gorlntlleri ve farkli smiflandirma tekniklerini kullanarak analiz
etmek ve modellemektir. Calismanin ana amacina ulasmak i¢in; (a) Farkh
siiflandirma tekniklerinin (kontrollii, kontrolsiiz ve obje tabanli siniflandirma)
yikksek ¢Oziiniirliiklii uydu goriintlisii lizerinde kullanimi ve simiflandirma
sonuclarmin  kiyaslanmast ve analizi ve (b) Farkli goriinti iyilestirme ve
zenginlestirme tekniklerinin kullanimi, ¢ok bantli yeni goriintiilerin olusturulmasi ve
bu tekniklerin dogruluk analizi sonuglarina etkilerinin analizi ve ¢alisma alaninin
LU/LC haritalamas1 gergeklestirilmistir. Calismada, Ana Bilesenler Analizi
(Principal Component Analysis-PCA) ve Minimum Gurdlti Bolimlemesi (Minimum
NoiseFraction- MNF) goriintii iyilestirme teknikleri kullanilarak bu uygulamalarin
dogruluk analizine olan etkileri incelenmistir. Calismadan elde edilen sonuglara gore
bu caligmada obje tabanli siniflandirma yontemi %80.45 ve 0.74 kappa istatistigi ile
en yiksek dogrulugu vermistir.

Anahtar Kelimeler: Uzaktan Algilama, Ana Bilesenler Analizi, Minimum Gurilt

Bolimlemesi, Piksel Tabanli Smiflandirma, Obje Tabanli Smiflandirma



ABSTRACT

INVESTIGATION OF THE EFFECTS OF DIFFERENT IMAGE
CLASSIFICATION AND ENHANCEMENT METHODS ON LAND
USE/LAND COVER MAPPING

With Remote Sensing technologies, land use/land cover information can be obtained
in a very short time, at lower costs and with more objective measures than classical
methods. Remote sensing data is an important component of LU / LC studies. The
general aim of the study is to analyze and model the current state of the LU / LC of
Samandag district of Hatay province, which is the study area, using remotely sensed
images and different classification techniques. To achieve the main goal of the study:
(@) Use of different classification techniques ( supervised, unsupervised, and object-
based classification) on high resolution satellite images and comparison and analysis
of classification results; (b) Use of different image enhancement and enrichment
techniques and analysis of effects on accuracy analysis results, and (c) Modeling,
monitoring and mapping LU / LC of study area. Using the principal component
analysis and minimum noise partition image enhancement techniques in the study,
the effects of these applications on the accuracy analysis were investigated.
According to results obtained in this study, the object-based classification method
gave the highest accuracy with 80.45% and 0.74 kappa statistic.

Keywords: Remote Sensing, Principal Component Analysis, Minimum Noise
Fraction , Pixel Based Classification, Object Based Classification
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1. GIRIS

Uzaktan algilama yeryiizii ile herhangi bir temas olmadan bilgi elde eden bilim, sanat
ve teknoloji dalidir. Bu islem yansiyan ve yayilan enerjinin algilanip kayit edilmesi
ve bu bilginin islenmesi ve analizi ile gerceklesmektedir. Tarim, zemin haritalama,
orman, sehir planlama, arkeolojik arastirmalar, askeri gozlemler, jeomorfolojik
gozlemler, Arazi Kullanimi/Arazi Ortlisii (Land Use/Land Cover-LU/LC) haritalama
gibi uzaktan algilama teknolojisinin bir¢ok uygulama alani bulunmaktadir. Uzaktan
algilamanin en basit formu, goriilebilir veya kizilotesi dalga boylarinda bilgi
kaydeden fotogrametrik kameralar1 kullanmaktadir. 19. yiizyilin sonlarinda, arazinin
egik hava fotograflarini ¢ekmek igin kameralar, balonlara veya ucurtmalara
yerlestirilirdi. I. Diinya Savast boyunca, hava fotograflar1 diigman askerlerinin
hareket ve konum bilgilerini toplayarak yeni stratejilerin gelistirilmesinde ve
savunmada onemli bir rol oynamistir. Uzaktan algilama goriintiileriyle ilgili 6nemli
konulardan birisi karasal yizey materyallerinin analizi ve izlenmesi ile ilgili olan
LU/LC analiz siirecidir. Arazi Ortiisii (Land Cover-LC); ekoloji, toprak, topografya,
ylizey ve yeralt1 suyu, insan yapilari gibi yeryiiziiniin dogal ve insan yapimi Ortiistinii
tanimlar. Arazi Kullanom (Land Use-LU), arazinin biyofiziksel ozelliklerini ve
arazinin kullanim amacin1 gostermektedir.

Arazi kaynaklarini izleme ve yonetme i¢in uzaktan algilama ile LU/LC haritalarinin
tiretimi maliyetli bir teknolojidir. Ayrica, LC karakterizasyonu, haritalanmasi ve
izlenmesi uzaktan algilanmig verinin en oOnemli ve tipik uygulamalar1 olarak
bilinmektedir. Hassas ve giincel LC verilerinin bulunabilirligi ve ulasilabilirligi
global degisim ¢aligmalarinda 6nemli rol oynamaktadir.

Uzaktan algilamada sistemlerinde kullanilan sensorler, aktif ve pasif sensorler olarak
iki guruba ayrilmaktadir. Pasif sensor, uzaktan algilamanin ¢ift sensoriidiir. Sensor,
elektromanyetik enerjiyi 6lgen ve kaydeden cihazdir. Pasif sensorler disardan bir
enerji kaynagma baghdir ve genellikle bu enerji kaynagi giinestir. En bilinen pasif
sensorler fotogrametrik kameralardir. Aktif sensorlerin kendi enerji kaynagi
bulunmaktadir. Radar (Radio Detection And Ranging) ve Lidar (Light Detection And

Ranging) aktif sensorlere ¢rnektir. LU/LC haritalama, degisim belirleme ve diger



uzaktan algilama prosesleri i¢in mevcut bir¢ok uydu sensorii bulunmaktadir. Rapid
Eye, IKONOS, World View, Quick Bird Advanced Very High Resolution
Radiometer (AVHRR), Advanced Space Borne Thermal Emission and Reflection
Radiometer (ASTER), Satellite Pour I’ Observation de la Terre (SPOT), Landsat
Thematic Mapper (Landsat TM) ve Moderate Resolution Imaging Spectrometer
(MODIS) pasif uzaktan algilama sensOrlerine ornektir. Her uydu sensorii farkli
konumsal, zamansal, radyometrik ve spektral ¢cozunurliklere sahiptir. Son bir kag yil
icinde, konumsal bilgi talebinde 6nemli bir artis gozlenmektedir.

LU/LC veritabanlar1 arazi yonetimi, kentsel planlama, tarim, ¢evre koruma ve birgok
amag icin gereklidir. Yeni sensorler ¢ok yiuksek mekansal, spektral ve zaman
cozunlrligii saglamaktadir. Uydu uzaktan algilama sistemi iklim, atmosferik
radyasyon, kimya, okyanus dinamikleri, verimlilik 6zellikleri, cografi ve topografik
konumlar ve arazi biyosfer ozellikleri gibi cevresel degiskenler hakkinda bilgi
toplamak i¢in kullaniglidir.

Bu calismada, yiiksek ¢oziiniirliiklii RapidEye uzaktan algilama verisi kullanilmstir.
RapidEye goriintiisii, 5 spektral bant ve 5Sm mekansal ¢6ziiniirliigli olan pasif sensor
verisidir. RapidEye ylksek ¢ozunirlik ve multispektral kapasitesiyle gorintuleme
kabiliyeti ile tarim, ormancilik, petrol ve gaz arama, enerji, mithendislik, insaat,
devletler, harita mithendisligi, madencilik, gibi birgok endustride uygulanabilir.

Bu caligmanin temel amaci, yiiksek ¢oziintirliiklii uzaktan algilama uydu goriintiisi
ile farkli goriintli iyilestirme, analiz ve siniflandirma teknikleri kullanarak ylksek
dogrulukta LU/LC haritasi tiretmektir.

Gorlintliyt siniflandirmak i¢in birgok yaygin yaklagim bulunmaktadir. Bu ¢alismada
iki ana simiflandirma teknigi olan piksel tabanli goriintii siniflandirma ve obje tabanli
goriintii  smiflandirma  yontemleri  kullanilmistir. Piksel tabanli smiflandirma
yonteminde kontrollii ve kontrolsiiz smiflandirma teknigi olarak iki yontem
kullanilmaktadir. Kontrollii siniflandirmada, analist belirli bir alan1 veya ¢alisma
alanint bulmak i¢in bilinen LU/LC tiirlerinin homojen 6rnekleri sundugu 6nceden
edinilmis bilgiyi kullanir. Bu c¢alisma alanlarinin istatistiklerine dayanarak,
goriintliideki her bir piksel kullanici tanimli LU tipi (kentsel alan, su, tarim vb.) veya
LC tipi (orman, asfalt yiizey, vb.) olarak atanir. LC’nin iyi bilinmedigi veya
tanimlanmadig1 yerlerde kontrolsiiz siniflandirma yontemi olduk¢a yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.



Bilgisayar algoritmalari, analistin tanimlamasi ve birlestirmesi gerektigi bilgi
smiflarinda kiiciik pikselleri ¢esitli spektral siniflara gruplandirir (Jensen 2005,
Thomson vd. 1998). Bununla beraber obje tabanli siniflandirma yoénteminde
gorlntiiyli siniflandirmak i¢in objenin (segment) benzer spektral, konumsal ve/veya
doku nitelikleri oldugu yerde segment tarafindan gerceklestirilen ve dlgek seviyesi ve
birlesme seviyesi gibi niteliklerin hesaplandigi obje-tabanli yaklagimi kullanir.

Bu tez calismasinda, iki 6nemli doniistim ve iyilestirme yontemi olan Ana Bilesenler
Analizi (Principal Component Analyzsis-PCA) ve Minimum Gurlta Bolumlemesi
(MNF) kullanilmistir.  Goriintii  iyilestirme  gurtlti  gidermek, goriintiiyii
keskinlestirmek veya parlatmak, onemli 6zelliklerini tanimlamayi kolaylastirmak
gibi goriinti analizi ile daha fazla sonug elde etmek icin dijital géruntuleri dizeltme
islemidir. Goriintii 1yilestirme, goriintli siniflandirma ve degisim analizi ile beraber
yaygin olan ii¢ uzaktan algilama goriintii isleme yontemlerinin basinda gelmektedir.
Uzaktan algilama uygulamalarinda, ana kriter veri boyutunu azaltarak (PCA) ve
giiriiltiiyii gidererek (MNF) goriintii kalitesini arttirmaktir (Leonidas 2004).
Arastirmacilar tarafindan farkli siniflandirma teknikleri ve iyilestirme yontemlerinin
kullanilarak uzaktan algilama goriintiisityle LU/LC analizinin yapildigi birgok
calisma bulunmaktadir. Gao Yan (2003) c¢alismasinda c¢alisma alaninin LC
haritalamasinda piksel tabanli ve obje tabanli goriintii analizini kullanmistir.
Caligmada iki ayr1 uydu goriintiisiine kontrollii simiflandirma, kontrolsiiz
simiflandirma ve obje tabanli goruntu analizi uygulanmistir. LC smiflarinin ¢ogu igin
obje tabanli goOriintii analizi yaklasiminda, piksel tabanli gorinti analizi
yaklasimindan daha yiiksek genel dogruluk, yiiksek {iretici ve kullanic1 dogrulugu
elde edilmistir. Dogruluk degerlendirmesi ig¢in bagimsiz kesin referans kullanarak,
piksel tabanli gorintii analizi yaklasimindan elde edilen genel dogruluk %70’in
Uzerindeyken obje tabanli goriintii analizi yaklasiminda %80’in iizerindedir (Gao
Yan, 2003). Piksel tabanli siniflandirma ile obje tabanli &znitelik ¢ikarimi
yaklagimlarinin ¢ok yiiksek ¢oziiniirliiklii data icin karsilastirildigr diger bir ¢alisma
Bokhary ve arkadaslar1 (2007) tarafindan gergeklestirilmistir.Bu ¢alismada, ENVI
Oznitelik ¢ikarimi modeli olan obje tabanl siniflandirma ile geleneksel yontemler
karsilastirilmistir. Calismada Hiperspektral yeri kullamilmistir. Calisma yiiksek
cozunurlukll verinin yorumlanmasinda obje tabanli 6znitelik ¢ikarimimnin giiglii
coziimler verebilecegini gostermistir. Calismada goriintii siniflandirma icin obje

tabanli yaklasimin piksel-tabanli yaklasim gibi gelencksel uzaktan algilama
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smiflandirma tekniklerinden ¢ok daha iyi oldugu kanitlanmistir. Dogruluk
degerlendirmesi sonuglarinin karsilastirilmasi ile obje yonelimli goriintii analizinde
%94 genel dogruluk elde edilirken piksel tabanli siniflandirma yaklasiminda %82
genel dogruluk elde edilmistir. Ayrica her bir siniflandirilmis sinif i¢in yiiksek {iiretici
ve kullanic1 dogrulugu obje tabanli 6znitelik ¢ikariminda gosterilmistir. F.S. Ahmadi
ve arkadaslart (2008) kurak alanlarin ham uydu gériintiisiinden LU/LC ¢ikarmak igin
dort smiflandirma yontemini karsilastirmiglardir. Calisma sonucuna gére en iyi
sonuclar, kontrolli smiflandirma tekniklerinden olan en kisa uzaklik yontemi,
Mabhalanobis uzakligi yontemi ve ISODATA smiflandirma yonteminden ziyade
Maksimum olabilirlik yontemi igin tespit edilmistir. Calismalar dogruluk oram
yiksek  haritalarin  olusturulmasinda  ¢oklu  smiflandirma  tekniklerinin
kullanilmasinin gerekli oldugunu gostermektedir.

Ayrica aragtirmacilar 6n igleme ve iyilestirme yontemleri olan PCA ve MNF’yi
calismalarini desteklemek i¢in kullanmaktadir. Mutlu (2010) calismasinda Quikbird
uydu verisine PCA uygulamistir. Calismada 6zdegerler, varyans ve 6zvektorler her
bir temel bilesen (PC) i¢in elde edilmistir. PCA’y1 kullanan diger bir calisma da
Estornell ve arkadaslarinin (2013) calismasidir. Javier iki alandan se¢ilen ii¢ Landsat
goruntist uydu goéruntusu kullanarak LC ile bilgi elde etmek icin 6zellikle PCA
analizi kullanmistir. Federico Frassy’nin havadan hiperspektral verisinin
siiflandirmasint gelistirmek icin MNF’yi kullandig1 ¢alismasi, iki farkli havadan
hiperspektral veri gurubundan MNF ile 6n isleme yaparak bilgi ¢ikarmay1
gelistirdigini gostermistir.

Bu tez calismasinda piksel ve obje tabanli goriintii suniflandirma teknikleri yliksek
¢cOziiniirlikli  RapidEye uydu goriintiisii = lizerinde uygulanmis, gOriintii
zenginlestirme ve iyilestirme metotlarindan olan PCA ve MNF analizleri
gerceklestirilmis ve bu analizlerden elde edilen sonuglardan yararlanilarak yeni ¢ok
bantl uydu goriintiileri olusturulmus ve bu uygulamalarin siniflandirma sonuglarina

etkileri detayli olarak analiz edilmigtir.



2. CALISMA ALANI VE METODOLOJI
2.1 Calisma Alam

Calisma alami Tiirkiye’de Hatay ilinin Samandag ilgesidir. Samandag, Antakya sehir
merkezine 25 km (16 dk) uzaklikta, Suriye sinirina yakin, Akdeniz kiyisinda Asi
Nehrinin agzinda Tiirkiye’nin giineyinde bulunan Hatay ilinin bir ilgesidir. Sehir
36°05'13.17" Kuzey Enlemi ile 35°58'06.73" Dogu Boylami arasinda konumlanmis
ve deniz seviyesinden yiiksekligi 15 m’dir (URL-3). Akdeniz Bolgesi’nde bulunan
Samandag’in batisinda Akdeniz, kuzeyinde iskenderun, giineydogusunda Yalaydag
Dag1 ve giineyinde Antakya bulunmaktadir. Bolge alani yaklasik 446 km®dir. Sehir
su kaynaklari, tarim, agag¢, yerlesim alani ve yol gibi degisik LU/LC gruplarini
kapsamaktadir. Topraklarinin biiytik bir kismi tarim ve agagla kaplanmistir.

Ayrica, Samandag ilgesi Akdeniz’de Onemli bir stratejik ve jeopolotik konuma
sahiptir. Bolge ii¢ dag arasinda bulunmaktadir: kuzey doguda Samandag, doguda
Dagdiizii ve giineyde Yaladag. Niifusu 117 770 olan Samandag, ¢ok kiiltiirlii ve ¢cok
dinli bir sehirdir (URL-1). Etnik olarak niifusunun ¢ogu Arapga konusan Sii Islam’in
Alevi Mezhebine uyan insanlardan olusur. Ayrica Siinni Araplar, Tiirkmenler ve
Kiirtler vardir. lgede yaklasik 2000 kisiden olusan ii¢ Ermeni Antik Rum Hiristiyan
toplulugu bulunmaktadir. Vakifli kdyii Tiirkiye’nin tek kirsal Ermeni toplulugudur
(URL-1).

Ek olarak Samandag, Antakya’ya yakin kii¢iik bir ilgedir. Yerel ekonomi balik¢ilik

ve tarim, O0zellikle de turunggillere baglhdir. Sekil 2.1°de ¢alisma alan1 gdsterilmistir.

Sekil 2.1: Calisma alani.



2.2 Metodoloji

Bu Dbolim, veri isleme, gorinti iyilestirme, doniisim yontemleri ve goriinti

smiflandirma analizlerinden olusmaktadir.

gostermektedir.

Sekil
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Sekil 2.2: Arastirma is akisi semasi.



2.2.1 Veri analizi

Uzaktan algilama verileri genellikle dijital goriintii verileridir. Dijital goriintii
islemede genellikle dort temel islem uygulanir ve bu islemler: goriintii restorasyonu,
gorlntii 1yilestirme, goriintii siniflandirma ve goriintii dontistimiidiir.

Uzaktan algilama goriintiilerinin yorumlanmasi ve miimkiin oldugu kadar daha fazla
bilgi ¢ikarabilmek amaciyla bir¢ok goriintii isleme ve analiz teknigi gelistirilmistir.
Goruntd  iyilestirme ve goriintii  simiflandirma  analizleri uzaktan algilama
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan veri isleme yontemleridir. Calismada veri
iyilestirme ve birgok smiflandirma teknigi uygulanmistir. Kullanilan 6zel teknik ve
algoritmalar projenin amaglarina baghdir. Veri isleme; konumsal alt kiime verisi,
goriintli iyilestirme, goriintii siniflandirma ve dogruluk degerlendirmesi islem
adimlarindan olusmaktadir. Bu c¢alismada, kontrollii smiflandirma, kontrolsiiz
simiflandirma ve obje tabanli simiflandirma teknikleri RapidEye uydu gorintlsine
uygulanmistir. Bununla birlikte goriintii siniflandirma igleminden once bilinen iki

goriintli iyilestirme ve doniisiim yontemi olan PCA ve MNF uygulanmustir.
2.2.2 RapidEye uydu goruntisu

Bu c¢alismada 14 Eylul 2015 tarihine ait RapidEye ticari uydu goruntisi
kullanilmistir. RapidEye uydusu 12 bit dinamik kapasite ile 5 m konumsal
¢oziiniirliigii olan ticari bir uydudur. Ilgili goriintii, uydularm sensoér takim
yildizindan elde edilmistir ve yoriingesi glines senkron ydriingede ve yaklagik 630
km’dir. Bu ¢alisma i¢in ilgi alan1 Diinya Referans Sistemi (WRS) veri kiimesi i¢inde
yer alir, Cografi Koordinat Sistemi WGS-1984 ve projeksiyon koordinatlart UTM
Zone-37 Kuzey’dir.

Bu ¢alismada RapidEye uydu goriintiileri ENVI v5.0 (Environment for Visualizing
Images) programi ile basarili bir sekilde incelenmis ve kullanilmistir. Uydu
goruntist radyometrik ve geometrik duzeltmeleri yapilmis olarak temin edilmistir.
RapidEye uydu takimi Diinya gézlem endiistrisinde dnemli bir milattir. 5 uydu ile
benzersiz performans sergileyen ilk ticari Dinya gozlem sistemidir. RapidEye
uydusunun kullanim alanlari: tarim, c¢evre, ormancilik, haritalama, istihbarat ve
savunma, guvenlik ve acil hizmetler ve gorsel simulasyondur. Uydu Uzerinde
bulunan Black Bridge uydular1 klorofil i¢indeki degisimlere karsi hassas olan
RedEdge bandi, ticari olarak ilk kez bir uydu {izerinde bulunan bir bant araligidir. Bu

bant araligi, klorofil igerigi icindeki degisimlere karsi hassastir. Yapilan ¢aligmalar
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bu bandin Ozellikle vejetasyon sagliginin izlenmesi, biokiitle igindeki protein ve
nitrojen igeriginin Slglilmesi ve {irlin ayiriminin daha rahat yapilabilmesine olanak
saglamaktadir. Ayrica RapidEye goriintiileme yetenekleri petrol ve gaz arama, enerji,
miihendislik, ingsaat, yonetim, haritalama ve madencilik gibi bircok endustride
kullanilabilir. RapidEye MacDonald Dettwiler Ltd. tarafindan tasarlanmistir. MDA
goriintii kullanicilarina genis alan kapsamli, sik tekrari olan, yiliksek ¢oziiniirlikli ve
coklu spektral ozellikleriyle goriintii verisi sunmaktadir. Bu sistemi, 6.5 m nominal
zemin ¢ozunirlilkte giinde 4 Milyon km? gibi olaganiistii bir miktarda goriintii
tarayarak toplamaktadir. Her bir uydunun hacmi 1 m*den daha az, agirhg 150 kg,
ve Omrii en az 7 yil olacak sekilde tasarlanmistir. Bes uydunun hepsi de ayni sensorle
donatilmis ve ayni yoriinge diizlemine yerlestirilmistir Cizelge 2.1°de RapidEye

uydusunun teknik 6zellikleri gosterilmistir (URL-6).
2.3 Géoriintii Tyilestirme ve Déniisiim Yontemleri

Goriintii yorumlamay1 daha st seviyelere tagimak i¢in bir objenin goriiniimii goriintii
tyilestirme teknikleri ile gelistirilebilir. Goriintii iyilestirme, sonuglar1 gostermek i¢in
daha uygun olmasi ve ileri goriintii analizleri i¢in dijital goriintiileri ayarlama
islemidir. Ornek olarak giiriiltii ¢ikarma, goriintiiyii keskinlestirme veya aydinlatma
islemleri temel 6zellikleri tanimlamay1 kolaylastirmaktadir. Morfoloji operatorleri ile
filtreleme,  histogram esitleme, giiriiltii giderme, dogrusal kontrast ayar1 ve
dekorelasyon germe gibi bircok goruntl zenginlestirme Ornek ve yoOntemi
bulunmaktadir.

PCA ve MNF doniigiimleri, boyut kiicliltme, veri sikistirma ve giiriiltii azaltma gibi
cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilan iki yontemdir. Coklu spektral ve
hiperspektral uzaktan algilama goriintiisii goriintii olusturmak icin diizenlenmis
vektor bilesenlerinden olusmaktadir. Bu vektdr bilesenleri veya spektral bantlar
tamamen bagimsiz bilgi icermemektedir. Ancak sensorlerin spektral Ortiismesi ve
farkli dalga boylarindaki materyallerin yansitimindaki iligkilerden dolay: genellikle
bir dl¢tde iliskilidir (Rao vd., 1996). Uzaktan algilama uygulamalarinda, ana kriter
goriintii kalitesini arttirmak i¢in verinin boyutunu azaltmak ve giiriiltii ¢ikarmaktir
(PCA ve MNF) (Leonidas, 2004). Bu galismada tiim veri analizleri igin ENVI v.5.0

yazilimi kullanilmastir.



Cizelge 2. 1: RapidEye uydu gorintiusunin teknik ozellikler.

Gorev Ozellikleri Bilgi
Uydu Sayisi 5
Uzay Aract Omrii 7 yildan fazla
Yoriinge Yiiksekligi 630 km sabit konumlu y6riungede
Ekvator Gegis Zamani 11:00 am
Sensor Tipi Cok spektrumlu push broom goriintileyici
Spektral Bandlar Spektral bantlarin hepsi
Band adi Spektral aralik (nm)
Mavi 440-510
Yesil 520-590
630-685
Kirmizi
690-730
Kizil Kenar
660-850
Yakin Kizil6te
Yersel Coziiniirliigi 6.5m
Piksel Boyutu 5m
Serit Cekim Genisligi 77 km
Uydu Uzerindeki Veri Saklama | Her yériinge gegisi icin 1500 km’lik
Kapasitesi veri toplama kapasitesi
Yeniden Gegis Zamani Giinliik(nadirdis1)-5.5 giin(nadirde)
Goriinti Cekme Kapasitesi 4 milyon km?#/giin
Dinamik Araligi 12 bit

2.3.1 Ana bilesenler analizi (Principal Component Analysis-PCA)

Ana Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis-PCA) ikinci derece istatistige
dayali yaygin olarak kullanilan lineer boyut yontemidir. Ayrica, PCA Karhunen-
Loeve doniisiimii, tekil deger ayrisimi (SVD), deneysel ortogonal fonksiyonu (EOF)
ve Hoteling doniislimii olarak da bilinir. PCA, belirli bir sayida korelasyonlu
degiskenleri ana bilesenler olarak adlandirilan daha az sayida korelasyonsuz
degiskenlere doniistiirerek biiyiik veri guruplarinin basitlestirilmesini kolaylastiran
matematiksel bir yontemdir.  Veri sikistirma, veri boyutu azaltma ve giiriiltii
bilesenlerinin ayrilmasi ile bilgi zenginlestirme uzaktan algilamada kullanilan temel
PCA uygulamalaridir. Bir biriyle iliskili koordinat eksenleri olan orijinal koordinat
sistemini  dondiirereck bagimsiz yeni koordinat sisteminin  olusturulmasini

amaclamaktir. Bu sayede spektral degiskenlik maksimize edilmektedir. Elde edilen



PC bantlar1 orijinal spektral bantlarin lineer kombinasyonu olup bagimsizdir
(Leonidas, 2004).

Birinci PC bandi verinin en biiyiik varyans yiizdesini igerir, ikinci PC bandi verinin
ikinci en biiylik varyans yiizdesini icerir ve bu sekilde devam eder. Cok diisiik
varyans icerdiginden dolayr son bant giriiltili goriinmektedir. Ana bilesenler
bantlari, veri iligkili olmadigi i¢in spektral renkli kompozit goriintiilerden daha renkli
kompozit goérlntaler dretir (Richard, 1999).

2.3.1.1 Ozvektorler cikarimm

Ana bilesenler Xj,...,Xy,...,X;, degiskenlerinin dogrusal kombinasyonlaridir.
Cikarilan 6zvektorler asagida verilen denklemler icin katsayilar saglar. Ozvektorler
ana bilesenler i¢in satir ve siitun bant katkilaridir (Exiles, 2012).

Vi = Cy1 + Cyo + -+ CemXin (2.1)
Yy, k-inc1 temel bilesen, C’s tablodaki katsayilardir. kaysat arsa uygun sayida temel
bilesen belirlemek i¢in faydali bir gorsel yardimdir. kaysat arsa bilesen numarasina
karsilik gelen 6zdegeri ¢izer. Uygun sayida bilesen belirlemek icin scree plot’ta
elbow’a bakilir. Bilesen sayis1 6zdegerler kii¢lik ve ayni boyutta oldugunda nokta

olarak alinir.
2.3.1.2 Ozdeger

Korelasyon/kovaryans matrisinin 6zdegeri her bir temel bilesen icin toplam
varyasyonun bir bolumini vermektedir.
PCA uygulama alanlari:

= Veri gorsellestirme

= Veri sikistirma

= Gurdlti azaltma

= Veri smiflandirma

= Trend analizi

= Faktor analizi

= Veriyi ileri analizler i¢in hazirlama

10



2.3.2 Minimum gurultd bélumlemesi (Minimum Noise Fraction — MNF)

MNF, goriintii iyilestirme ve zenginlestirme teknikleri ailesinden ikinci onemli
algoritmadir. Yontem sensor giirtiltiisiinii hesaplayan yontem olarak Green, Berman,
Switzer ve Graig tarafindan 1998°de gelistirilmistir. Temel PCA yontemi sadece her
bir bilesenin varyansini ve giiriiltiiniin izotropik oldugunu varsayarak gergeklestirilir.
Ancak gercek sensor gurultiisii genellikle izotropik veya beyaz degildir. Ayrica
giiriiltli  bilesenlerinin varyanst goriintiiniin yerel bilgisini veren bilesenlerin
varyansindan biiyiik olabilir. Bu ylizden varyansin temel bilesen sayisiyla azalmasina
ragmen PCA her zaman goriintii kalitesi azalmig goriintiiler iiretmez (Leonidas,
2004).

MNF doniisiimii analiz edilecek spektral boyutlarin sayisin1 azaltmak icin kullanilir.
MNF doniisiimii, sinyal giiriiltii oranina gore uygulanan temel bilesenlerle ilgili
lineer bir doniisiimdiir (Green vd., 1998). Verinin asil boyutunu belirlemek, verideki
giiriiltiiyii ¢ikarmak, sonraki islemler i¢in hesaplama yiikiinii azaltmak i¢in kullanilir
(Green vd. 1998, Boardman ve Kruse 1994).

MNF doniisiimii veri alanim iki kisma ayirmak i¢in kullanilabilir: birincisi biiyiik
Ozdegerler ve koherent Eigen goriintiiler, ikincisi near-unity 6zdegerler ve giiriiltii-
baskin goriintiilerdir. Glriiltii sonraki islemde koherent kisimlar1 kullanarak
ayristiritlir ve bu sayede spektral isleme sonuglari iyilestirilir. Bu doniisiim
uygulamasi sinyal ve giiriiltii kovaryans matrislerinin kestirim bilgisini gerektirir. Ilk
doniisiim sensor giiriiltiisii i¢cin kovaryans matrisinden elde edilmistir ve iliskiye gore
dekor tasarlanmis ve giiriiltiiye gore detay beyazlatilmistir. Bu islemde ana zorluk
sensOr gurdltisinin uygun bir kestirimini elde etmektir. MNF doniisiimii iki PC
dontigiimiinii icerir. Glriiltli kovaryans matrisi tahminine dayali birinci doniisiim,
birim varyans ile iliskisiz giiriiltii i¢in doniistiiriilmiis data ile sonuglanir. Ikinci
donilisim beyaz giriltili veride temel PCA’dir. Daha sonra 6zdegerler ve ilgili
gorlntiiler Eigen gortiltiiler olarak isimlendirilir. MNF doniisiimii, uzaktan algilama
ve gorlintli isleme topluluklar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir, ¢ilinkii bu
yontem goriintii kalitesi agisindan multispektral ve hiperspektral goriintiilerin
sikistirilmasi ve diizenlenmesinde PCA’dan genellikle daha iyidir. Sekil 2.3’te ENVI

de MNF kullanim semasi verilmistir.
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/ Ozdegerler
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Sekil 2.3: ENVI’de MNF kullanim semasi.

Degerlendirme

2.4 Goriintii Smiflandirma

Goriintli siniflandirma bir alan i¢indeki piksel gurubunun siniflandirilmasindan sonra
nesneler ve pikselleri tanimlama islemidir. Goriintiideki 6zellikleri siniflandirmak
icin calisan bir analist ¢esitli 6zellikler veya ilgili LC smiflarini temsil eden pikselin
homojen guruplarini tanimlamak i¢in gorsel yorumlama elemanlarini kullanmaktadir.
Goriintiideki farkli LC tiirleri, her pikselde bulunan parlaklik ve renk bilgisi gibi
spektral ozellikleri kullanan bazi1 goriintii simiflandirma algoritmalarini kullanarak
ayirt edilebilmektedir. Siniflandirma islemi piksel tabanli veya obje tabanh
olabilmektedir.

Siniflandirma isleminin amaci bir dijital goriintiiddeki biitiin pikselleri bir ya da birkag
LC smifina veya “temalari”na kategorize etmektir. Bu smiflandirilmis data daha
sonra bir goriintlide mevcut arazi Ortiisiinlin tematik haritalarin1 {iretmek igin
kullanilabilmektedir. Normalde, ¢ok bantli data smiflandirma yapmak icin
kullanilmaktadir (Lillesand vd., 2004). Goriintii siniflandirma belki de dijital goriintii
analizinin en onemli par¢asidir. Tematik harita, tanimlanabilir yeryiizii 6zelliklerinin
mekansal dagilimmi gostermektedir ve data tanimlamasi yerine belirli bir alan
Uzerinde bir bilgi agiklamasi saglamaktadir (Schowengerdt, 2007).

Siniflandirma algoritmalar1 parametrik ve parametrik olmayan olmak iizere iki

guruba ayrilmaktadir. Parametrik algoritmalar genellikle normal dagilim olmak tizere
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istatistiksel dagilimin belirli bir snifin1 varsaymaktadir. Parametrik olmayan
algoritmalar istatistiksel dagilim hakkinda varsayim yapmamaktadir, parametrik
olmayan algoritmalar genellikle robust olarak kabul edilmektedir. Bu bdlimde
uzaktan algilama siniflandirma tekniklerinden secilen metotlar tanimlanmaistir.

Bu calismada piksel ve obje tabanli siniflandirma yontemleri kullanilmistir. Uzaktan
algilama goriintiilerinin siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilan bir¢ok yontem
goriintii bantlarinda bulunan radyometrik bilgilere dayanmaktadir. Ideal olarak,
piksellerin bir dereceye kadar farkli arazi Ortiisiine karsilik gelen kiimelerde
multispektral uzayda daha fazla veya daha az guruplandirilmasi beklenmektedir
(Price, 1994). Geleneksel olarak kullanilan siniflandirma teknigi olan piksel tabanl
yaklagim geleneksel istatistiksel tekniklere dayali olan bu islemlerden birisidir.Bu
yaklagim iyi bir performans sergilemekte, fakat siniflar aras1 karisikligi ¢6zmek igin
yetenegi sinirlidir, sonug olarak son yillarda bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle
birlikte o6zellikle yapay sinir aglarinin kullanimi, karar agaglari, bulanik kiime
teorisinden tiiretilen yontemler ve arazi Ozellikleri, baglam ve doku gibi ikincil
bilgilerin eklenmesi gibi alternatif stratejiler 6nerilmistir (Mather vd., 2001).

Bu tez ¢alismasinda iki siiflandirma yaklagimi calisilmistir. Bu yontemler piksel
tabanli goriintli analizi yaklagimi ve yeni gelistirilen nesne yonelimli goriintii analizi
olan ozellik ¢ikarma yaklasimidir. Piksel tabanli paralel kenar ydntemi, en kisa
uzaklik yontemi, Mahalanobis uzakligi yontemi ve maksimum olabilirlik yontemi
gibi geleneksel istatistiksel tekniklere dayanmaktadir. Bu teknikler asagida daha
ayrintili olarak anlatilacaktir. Piksel tabanli siniflandirma yaklasimi goriintiiyii her
bir pikseli tek tek kullanarak piksel siniflandirir.

Obje tabanli goriinti analizi yaklasimi ile siniflandirma bilgisi olarak sadece
gorinttdeki spektral bilgi degil, goriintiideki doku ve baglam bilgileri de
siniflandirmada kombine bir sekilde kullanilacaktir. Gorilintii siniflandirma birimleri
olusturulan objelere bdliinecek ve siniflandirma isleminde biitiin olarak islenecektir.
Obje tabanli goriintii simiflandirma yaklasimi fuzzy teorisine dayalidir ve farklh
tiyelik degerleri ile bir objede birden fazla smif olusturarak siniflandirma

yapmaktadir. Bu iki yaklasim asagida detayli olarak anlatilacaktir.
2.4.1 Piksel tabanh goriintii sitmflandirma
Piksel tabanli goriintii analizi, gorlintiideki spektral bilgiye gore uzaktan algilama

goriintiilerini siniflandiran klasik gorlintii simiflandirma yontemi anlamina gelir.
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Piksel tabanli siniflandirma goriintiideki her bir pikseli tek tek kullarak goruntiy
simiflandirir yani bir piksel sadece bir simifa ait olabilir. Piksel tabanli
siniflandirmada, kontrollii siniflandirma ve kontrolsiiz siniflandirma olmak tizere iKi

geleneksel siiflandirma yontemi vardir.
2.4.1.1 Kontrollii siniflandirma

Kontrollii siniflandirmada, goriintii analisti piksel siniflandirma iglemini goriintiide
mevcut olan Arazi Ortiisii ¢esitlerini  sayisal tanimlayicilar ile bilgisayar
algoritmasinda kontrol etmektedir. LC smiflarinin tipik spektral orneklerini
tanimlayan Ornekleme alanlar1 tanimlanir. Goriintiideki pikseller 6rnekleme alanlari
ile sayisal olarak karsilastirilir ve benzer 6zelliklere sahip LC sinifi kategorisine dahil
edilir. Kontrollii smiflandirma yonteminin ii¢ temel asamasi: 6rnekleme adimi,

siniflandirma adim1 ve dogruluk degerlendirmesi adimidir (Sekil 2.4).

1
Ornekleme
Adim

2
Gortintii
Siniflandirma

3
Dogruluk
Degerlendirmesi

Sekil 2.4: Kontrollii siniflandirma adimlari.

Ornekleme adiminin temel amaci, her bir arazi ortiisii cesidini temsil edecek
ornekleme bolgelerinin segilmesi ve bu bolgelerin spektral 6zelliklerini aciklayacak
sayisal degerlerin gelistirilmesidir. Ornekleme adiminda her bir arazi ortiisii smifi
icin konum, boyut, sekil ve nokta bulutlarinin oryantasyonu belirlenmektedir
(Lillesand, 2001).

Ornekleme alanlari goriintiideki arazi ortiisii siniflarmnin tipik spektral bilgisini temsil
eden piksel degerleridir ve siniflandirict olusturmak igin kullanici tarafindan
secilmektedir. Kabul edilebilir siniflandirma sonuglari igin ¢aligilan veri, temsilci ve
tam olmalidir. Bunun anlami her bir bilgi sinifi i¢in 6rnekleme alanlar1 karakteristik
olmali ve bilgi smifi igin tiim spektral degiskenligi kapsamalidir (Mather, 1987).

Diger bir deyisle, her bilgi sinifi i¢in olusturulan spektral siniflar, goriintii
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simiflandirma i¢in kullanilan 6rnekleme seti istatistiginde yeterli bir sekilde temsil
edilmelidir (Lillsand, 2001).Ornekleme alanlar1 gesitli araglardan (&rnegin fare)
herhangi biri ile control edilen bir referans imleci kullanarak g¢alisma alaninin
ozetlenmesi ile olusturulabilir. Ornekleme alanlar1 secilirken arazi ortiisii tiirleri
arasinda kenarlar boyunca bulunan piksellerde segilen 6rnekleme alanlarmin tipik
spektral bilgi bulundurdugundan emin olunmalidir (Lillesand, 2001). Bu ¢alismada,
LU/LC haritalamasi i¢in ¢alisma alan1 “Bina, Yol, Bos Alan, Agag, Sulak Alan, Cim
Alan, Tarim Alan1” olmak {izere toplam 7 sinifa ayrilmistir. Her bir siniftan kontrollii
siiflandirma islemini yapmak igin ayr1 ayr1 6rnek alan segimleri gergeklestirilmistir.
Bu smiflandirma adiminda, Ornekleme alanlar1 seti ve kesin bir siiflandirma
algoritmas1 belirtildikten sonra simiflandirma gercgeklestirilir. Yaygin olarak
kullanilan smiflandirma algoritmalar1 (siniflandiricilar) asagida detayli olarak
anlatilacaktir. Gorlintideki pikseller her bir Ornekleme alaniyla sayisal olarak
karsilastirilir ve belirli algoritmalara gore arazi ortiisii siniflaria dahil edilir.Piksel
tabanli goriintii analizinde kullanilan klasik siniflandiricilar giiclii siniflandiricidirlar.
Bu smiflandiricilar objeye 1 ve 0 iliski degerleri atayarak bir objenin belirli bir sinifa
ait olup olmadigimi ifade eder. Siiflandiricilarin objelerin iliskisini sadece ikili
bicimde (evet veya hayir) ifade ettigi i¢cin bu siniflandiricilar “gii¢lii siniflandiricilar’
olarak isimlendirilmektedir. Paralel kenar, En kisa uzaklik, mahalanobis uzakligi, En
cok benzerlik, IsoData, K-Means ve obje tabanli 6zellik ¢ikarim SVM yontemidir
yaygin olarak kullanilan siniflandiricilardir.

Paralel kenar yontemi: Paralel kenar siniflandirici varyansa duyarli oldugundan her
kategorideki Ornekleme setinde spektral degerlerin araligini dikkate almaktadir
(Lillesand, 2001). Bu aralik ile tanimlanabilir en yiiksek ve en diisiik dijital piksel
degerleri tanimlanmaktadir. Paralel kenar siniflandirici hesap yoniinden ¢ok hizlidir
(Lillesand, 2001). Sekil 2.5’te parelel kenar smiflandiricinin  duyarlilig
gosterilmektedir.
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Sekil 2.5: Paralel kenar siniflandirici.

En kisa uzaklik yontemi: En kisa uzaklik siniflandirict ile goriintii siniflandirirken ilk
olarak her bir bilgi sinifi i¢in her bantta ortalama spektral degerler belirlenir. Bu
spektral degerler, her sinif i¢in ortalama vektor igermektedir. Bilinmeyen piksel ile
her bir siif arasindaki uzakligin hesaplanmasiyla tanimlanamayan her hangi bir
piksel smiflandirilabilir. Eger piksel analistin tanimladigi herhangi bir sinifin
ortalamasindan olan uzakliktan daha ileride olsaydi, ‘bilinmeyen’ olarak
siniflandirilacakti (Lillesand, 2001).

Mesafe siir1 her bir sinif i¢in sinifin beklenen yogunluk derecesine bagli olarak
degisebilir. Yogunluk, belirli bir siif i¢in 6érnekleme alanlar1 olusturulan piksellerin
her 6zelligi i¢in standart sapmadan kestirilebilir (Mather, 1987). En kisa uzaklik
siniflandirma stratejisi matematiksel olarak basit ve hesaplama zamani kisadir ancak
bazi simirlamalar1 bulunmaktadir. Fakat spektral tepki verilerinde mevcut olan farkl
derecedeki varyans degisimlerine duyarli degildir. Bu sebeple, bu smiflandiricilar
O0lcme uzayinda spektral siniflarin bir birine ¢ok yakin oldugu ve yiiksek varyansin
oldugu uygulamalarda yaygin olarak kullanilmamaktadir (Lillesand, 2001). Sekil

2.6’da en kisa uzaklik siniflandirict gosterilmistir.

Band 3 digital number

Sekil 2.6: En kisa uzaklik smiflandirici.
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Mahalanobis uzaklig1 yontemi: Mahalanobis uzaklik siniflandirmasi her sinif igin
istatistik kullanan dogrultu duyarli uzaklik siniflandiricidir. Bu yontem maksimum
olabilirlik siniflandirmaya benzemektedir fakat biitiin siniflarin kovaryanslarinin esit
oldugunu varsayar ve bu yiizden daha hizli bir yéntemdir. Tum pikseller bir mesafe
esigi belirtilmedigi siirece en yakin ROI smifina siniflandiriimaktadir (Richards,
1999).

En cok benzerlik yontemi : Maksimum olabilirlik karar kurali, her sinifin olasilik
yogunluk fonksiyonunun normallestirilmis (Gauss) kestirimine dayanmaktadir
(Pedroni, 2003). Maksimum olabilirlik siniflandirict  bilinmeyen pikseli
simniflandirirken  spektral  tepki patternlerinin  varyans ve kovaryanslarini
hesaplamaktadir. Maksimum olabilirlik siiflandirict  6rnekleme veri sinifini
olusturan nokta bulutunun dagilimini normal dagilimli (Gauss) kabul eder. Bu
varsayim altinda, kategori tepki patternninin (category response pattern) dagilimi
ortalama vektor ve kovaryans matrisi ile tamamen tanimlanabilmektedir. Bu
parametrelerin verilmesiyle, belirli bir arazi ortiisii sinifinin {iyesi olan verilen piksel
degerinin istatistiksel olasiligi hesaplanabilmektedir. Tanimlanan piksel her bir
kategoriye  ait  olan  piksel = degerinin  olasiliginin  hesaplanmasiyla
siiflandirilmaktadir. Her sinifin olasiliginin hesaplanmasindan sonra, piksel olasilik
degerine gore en ¢ok benzedigi sinifa atanir veya eger pikselin olasilik degeri tiim
smiflarin  olasilik degerinin altindaysa piksel ‘bilinmeyen’ olarak etiketlenir
(Lillesand, 2001). Bu yontemin baslica zorlugu her bir pikseli siniflandirmak icin
gerekli olan hesap yiikiiniin fazla olmasidir. Bu durum 6zellikle ¢ok sayida spektral
kanallar oldugunda veya ayirt edilmesi gereken spektral simifin ¢ok fazla oldugu
durumlarda gecerlidir. Maksimum olabilirlik smniflandiric1 6nceki tekniklere gore
hesaplama yoniinden ¢ok daha yavastir (Lillesand, 2001). Sekil 2.7°de maksimum

olabilirlik siniflandirict gosterilmistir.
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Sekil 2.7: Maksimum olabilirlik siniflandirici.
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2.4.1.2 Kontrolsiiz siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma, arazi ortiisii ¢esitlerinin dagilimlart hakkinda yeterli bilgi
bulunmadigr durumlarda kullanilmaktadir. Kontrolsiiz siniflandirmanin sonuglari
spektral smiflardir. Arazi Ortiisii ¢esitleri ile spektral smifin referans verisini
kullanarak iligkilendirmek analist tarafindan yapilmaktadir.

Kontrolsiiz siniflandirma, smiflandirma icin temel olarak ornekleme verisini
kullanmamaktadir. Smiflandiricilar goriintiideki bilinmeyen pikselleri inceler ve bu
pikselleri dogal gruplamaya dayali olarak siiflandirir. Burada temel kriter, belirli bir
ortii cesiti icindeki degerlerin 6lgme uzayinda birbirine yakin olmasidir, oysa farkli
siif verileri oldukca iyi ayrilmalidir (Lillesand, 2011).

Kontrolsiiz siniflandirma adimlari:

= Kimeleri olusturma

= Kimelere atama

Sekil 2.8”de kontrolsiiz siniflandirma adimlarinin diyagrami gosterilmektedir.

11SO

Kiimelerini
Olusturulma

21SO
Kiimelerini
Simiflandirma

Sekil 2.8: Kontrolsiiz siniflandirma adimlari.
Kontrolsiiz siniflandirmada K-Ortalama (K-Means) ve ISODATA smiflandirma

olmak iizere iki farkli algoritma kullanilmaktadir.

ISODATA siniflandirma: ISODATA kontrolsiiz siniflandirma esit dagilmis data
uzayinda siif ortalamalarini hesaplar ve iteratif bir sekilde pikselleri en yakin
mesafe teknigine gore kiimeler. Her iterasyon ortalamay1 yeniden hesaplamaktadir ve
yeni ortalamaya gore pikselleri tekrar siniflandirmaktadir. Bu islem segilen piksel

degisim degerinden kiigiik olana kadar veya maksimum iterasyon sayisina ulasana

kadar devam etmektedir (Tou J.T. vd., 1974).
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K-Means smiflandirma: K-Means kontrolsiiz simiflandirma esit dagilimli veri
uzayinda birinci simif ortalamalarini hesaplar sonra iteratif bir sekilde pikselleri
minimum mesafe teknigini kullanarak en yakin siifa kiimeler. Her iterasyon smif
ortalamasini tekrar hesaplar ve pikselleri yeni ortalamalara gore yeniden siniflandirir.
Secili kriterlere uymayan piksellerin siiflandirilamamasinin olabilecegi durumlarda
bir standart sapma veya uzaklik esigi belirtilmedigi siirece tiim pikseller en yakin
sinifa siniflandirilirlar. Bu islem secilen piksel degisim degerinden kii¢iik olana kadar
veya maksimum iterasyon sayisina ulasana kadar devam etmektedir (Tou J.T. vd.,
1974).

2.4.2 Obje tabanh goriintii siniflandirma

Obje tabanli siniflandirma yontemi Ozellikle dar bantli ve yiiksek konumsal
¢Ozliniirligii olan veride daha basarili sonuglar elde etmektedir (Willhauck, 2000).
Piksel odakli yaklasim yerine obje yonelimli yaklasim ile siniflandirma
uygulamasinin bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Gorlintii objeleri spektral bilgilerin
yaninda simiflandirmada kullanilabilecek ilave ozellikler (sekil, doku, iligkisel ve
baglamsal bilgiler) icermektedir (Baatz vd., 2000). Bu durumda siniflandirma islemi,
homojen birimler veya objelerdeki komsu piksellerin segmentasyonu ile baslar
(Baatz vd., 2004). Goriintii siniflandirmada obje yonelimli yontemler son yillarda
EXILES VIS tarafindan gelistirilen ve 6zellik ¢ikarimi aract olan ENVI v5.0 uzaktan
algilama yazilimi sayesinde daha popiiler hale gelmistir. Obje tabanli
smiflandirmada farkli 6lgek seviyelerinde ve farkli biyiikliiklerde piksellerin
gruplandirildigr  segmenteler olusturulur. Sekil 2.9°da obje tabanli goriintii
smiflandirma 6zelligi ¢ikarimu siireci gosterilmektedir (URL-7).

Piksel tabanli goriintii analizi ve obje tabanli goriintii analizi arasindaki en temel fark,
obje tabanli goriintii analizinde temel isleme birimleri tek piksel degil, goriintii obje
veya segmentleridir. Diger bir fark, obje tabanli goriintii analizinde kullanilan
siiflandiricilar bulanik mantiga dayali olan yumusak smiflandiricilardir. Obje
tabanli gorintl analizinde temel isleme birimleri objeler veya piksel kiimeleridir.
Goruntu analizinde obje tabanli yaklasimda birinci adim goriintii segmentasyonu ile
isleme birimlerini olusturmaktir. GOriintl segmentasyonu, obje tabanli gorinti
analizinde temel yap1 taslarini saglamak icin ¢cok 6nemlidir (Gao Yan, 2003). Bircok
durumda goriintii segmentasyonundaki beklenti belirli bir is i¢in gdriintiideki istenen

ilgili objeleri otomatik olarak c¢ikarabilmektir (Gao Yan, 2003). ENVI v.5.0
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yaziliminin tabanli 6zellik ¢ikarimi, kural tabanli 6zellik ¢ikarimi, sadece 6zellik
cikarimi segmenti ve goriintii segmentasyonu gibi gucli o6zellik ¢ikarimi

uygulamalari vardir (URL-7).

Nesneler: Bulun
=
Nespelen: Bolim ]

\

Baolimmlen Birlestirin I
Bolumleri Sadeleytrm

Ozallikler: Hesaplayin

Nesneler §ekil
dosyas:’'na taginsin Evet
m?

S — -
Ozellikleri Belirlevin * §

l l i
a

i

[ Kural-temelli simflandirma ] { Koarrolli simflandirma

Ozellikleri Tagivin

[ Raporlar: ve Istanstikleri
[ Bitrin

s

Sekil 2.9: Obje tabanl 6zellik ¢ikarim adimlari.
2.5 Dogruluk Analizi

Kontrollii siniflandirma yonteminin Uglincii ve son asamasi yapilan analizlerin
dogruluk degerlendirmesidir. Dogrulugu degerlendirilene kadar hi¢ bir siniflandirma
tam degildir (Lillesand, 2001). Bu calismada dogruluk, smiflandirici tarafindan
atanan etiketler ile test verisi olarak kullanici tarafindan zeminden toplanan test
verisinin uyum derecesi anlamina gelmektedir.

Haritanin 6rneklerinde haritanin dogrulugu ile ilgili gegerli sonuclar elde edebilmek
i¢cin ornekler 6zenli bir sekilde secgilmelidir. Bu 6nemli kriter ile ilgili basarisizlik bu
veriyi kullanilarak daha sonra yapilacak analizlerin gegerliligini olumsuz yonde
etkileyecektir. Ciinkii elde edilen hata matrisi gergek dogrulugu diisiik veya yiiksek

tahmin edilebilir. Dogruluk degerlendirme maliyetini 6nemli o&lglide etkileyen
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Ornekleme semasi, arazi karsisindaki 6rneklerin dagilimini belirler (Congalton vd.,
1998). Siniflandirilmis goriintiiniin biitiini i¢in dogruluk degerlendirmesi yaparken
bilinen referans verisi siniflandiricilar1 egitmek icin kullanilan gruptan farkli baska
bir veri gurubu olmalidir. Eger 6rnekleme alanlari referans verisi olarak kullanilirsa,
dogruluk  degerlendirme sonuglar1 sadece oOrnekleme alanlarinin  nasil
siiflandirildigint gosterir, siniflandiricilarin nasil performans gosterdigini gostermez
(Lillesand, 2001). Dogruluk degerlendirmesi yapmak igin yaygin olarak kullanilan
iki yontem asagida anlatilacaktir.

2.5.1 Hata matrisi

Hata matrisi, siniflandirma sonuglart ile arazi arastirmasi bilgilerini karsilastirarak
smiflandirma sonuglarinin dogrulugunu goéstermektedir. ENVI klasik yazilimi hata
matrisini yer arastirma gOriintiisiinii veya zemin gercegi kullanarak ilgi bolgesi
kullanarak hesaplayabilmektedir. Her iki durumda da, genel dogruluk, iiretici ve
kullanic1 dogrulugu, kappa katsayisi, hata matrisi, komisyon ve ihmal hatalari rapor

edilmektedir. Sekil 2.10’de hata matrisi dogruluk degerlendirme yOntemi

ini - o x
File Edit Fi
karisiklik matrisi: G:\mnf\layer_mnf_max ~
Genel Dogruluk = (846/1238) 70.3340%

Kappa katsayisi = 8.6053
Zemin Gercegi (Piksel)

Sinaf bina yol sukak alan tarim alam agac
Siniflandirilmamis o o o ] ]
bina [Sa 32 1 o 1 [
yol [Siyah] 68 52 o 5 ]
sulak alan [Mavi] o o 258 o o
tarim alana [ 7 51 o 323 [}
agac [Yesil] o o o 15 160
bos alan [Beyaz 15 6 22 33 [}

Toplam 122 110 280 377 160
Zemin Gercegi (Piksel)

Simaf bos Toplam
Siniflandirilmamis o o
bina [Sa 2 36
yol [Siyah] 3 128
sulak alan [Mavi] o 258
tarim alan 150 531

v
< >

Sekil 2.10: ENVI klasik yazilimindaki hata matrisi.
2.5.2 Genel dogruluk

Genel dogruluk siniflandirilmis piksellerin sayisinin dogru bir sekilde toplanmasiyla
ve toplam piksel sayisina boliinmesiyle hesaplanmaktadir. Arazi aragtirmasi
gorlintiisii ve zemin gergegi ilgi bolgesi piksellerin dogru sinifin1 tanimlamaktadir.
Dogru simiflandirilmis pikseller dogru arazi arastirmasi simifina siniflandirilan
piksellerin sayisimi listeleyen hata matrisinin kdsegeninde bulunmaktadir. Toplam

piksel say1si, arazi aragtirmasi siniflarindaki tiim piksellerin toplamidir.
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2.5.3 Kappa katsayisi

Kappa katsayisi (k), siniflandirmanin dogrulugu 6lgmek i¢in kullanilan bir diger
Olgiidiir. Tim ger¢ek zemin siniflarindaki (N) toplam piksel sayisinin, karigiklik
matris diyagonallerinin toplami ile ¢arpilip (Xk), bu sonugtan bir siniftaki gergek
zemin pikselleri toplami ile o smifta smiflandirilmis piksellerin tiim simiflar
(Xg X X Y. ) icin toplam sayisi ile garpiminin ¢ikarilmasi ve toplam piksel sayisinin
karesinden o smiftaki ger¢ek zemin piksellerinin toplami ile siniflandirilmig

piksellerin tiim siniflar i¢in toplaminin ¢arpimina boliinmesi ile hesaplanir (2.2).

Ng Xgx— Kk XkXk
g =M (2.2)
Ne—g Xk Xk

Uretici dogrulugu: Uretici dogrulugu, gercek zeminin A Simifi oldugu gdz oniine
alindiginda siniflandiricinin goriintii pikselini A sinifina atama olasiligin1 gosteren
bir 6lguttlr. Yapilan tez ¢alismasinda, kullanilan tiim siniflandirma metotlarinda elde
edilen tiretici dogruluklar Cizelge 3.4 te verilmistir.

Kullanic1 dogrulugu: Kullanic1 dogrulugu, simiflandiricinin pikseli A smifina
atadiginda pikselin A smifinda olma olasiligin1 gdsteren bir olgiittiir. Yapilan tez
calismasinda kullanilan tiim simiflandirma metotlarinda elde edilen kullanict

dogruluklar Cizelge 3.4’te verilmistir.
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3. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada piksel ve obje tabanli simiflandirma yontemleri kullanilmistir. Piksel
tabanli siiflandirma yonteminde Paralel Kenar, En Kisa Uzaklik, En Cok Benzerlik
ve Mahalonobis Uzaklig1 kontrollii siniflandirma yontemleri, K-means ve Isodata
kontrolstiz siniflandirma yontemleri ve obje tabanlit SVM siniflandirma ydntemi
kullanilarak ~ orijinal ~gorinti  Ozerinden toplam 7 smiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Calismada, PCA ve Minimum Gurultd Bolimlemesi (Minimum
NoiseFraction- MNF) goriintii iyilestirme teknikleri orijinal gériintiiye uygulanmustir.
Uygulama sonucunda elde edilen PCA ve MNF bandlarinin ilk ii¢ bandi orijinal
goriintii bandlarina eklenerek yeni ¢ok bantli goriintiiler elde edilmistir. Uzaktan
algilama uygulamalarinda PCA ve MNF gibi yontemlerden elde edilen sonuclarda en
cok goruntt bilgisi ilk ¢ bantta toplandigi igin orijinal goriintiiye bu bandlar
eklenmistir (Sekil 3.1 ve Sekil 3.2). Elde edilen ¢ok bandli yeni PCA-orijinal ve
MNF-orijinal goriintiilerine piksel (kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma) ve obje
tabanli siniflandirma yontemleri tekrar uygulanmis ve bu yontemlerin siniflandirma
sonucuna etkileri analiz edilmistir. Sonug olarak, toplamda 18 tane piksel tabanli ve

3 tane obje tabanli siniflandirilmis goriintii elde edilmistir.

PC bandi 1 PC band1 2 PC band1 3

Sekil 3.1: MNF sonuglari.



PC bandi 1 PC band1 2 PC band1 3

Sekil 3.2: PCA sonuglari.

Yapilan kontrollii, kontrolsiiz ve obje tabanli siniflandirma islemlerinin dogrulugunu
analiz etmek igin hata matrisi olusturulmustur (Cizelge 3.1, Cizelge 3.2 ve Cizelge
3.3). Hata matrisinde referans verileri Google Earth ve bodlgeye ait ortofotolardan
elde edilmistir. Hata matrislerinden genel dogruluk, tretici dogrulugu, kullanici
dogrulugu ve Kappa istatistigi elde edilmistir. Kappa katsayisi, siniflandirma ile
dogruluk degerleri arasindaki uyusumu 6lgmektedir, degerinin 1 olmasi, mikemmel
bir uyusmay1 temsil ederken, 0 olmasi, hi¢bir uyusmayi temsil etmez. (Cizelge 3.4).
Kontrollii siniflandirma isleminin sonuglarma bakildigi zaman, MNF-Orijinal
goriintliye uygulanan siniflandirma islemlerinde en yiiksek dogruluk % 70.33 ve 0.61
kappa istatistigi ile En Cok Benzerlik yonteminden elde edilmistir (Sekil 3.3 (a)).
MNF-orijinal goriintiiye uygulanan kontrolsiiz siniflandirma isleminde en iyi sonug
% 59.37 ve 0.48 kappa istatistigi ile ISODATA dan elde edilmistir (Sekil 3.3 (b)).
Obje tabanli siniflandirma isleminde en yiiksek dogruluk %80.45 ve 0.74 kappa
istatistigi ile orijinal goriintiiden elde edilmistir (Sekil 3.3 (c)).

Cizelge 3.1: Kontrollii siniflandirma yontemi sonuglarina ait hata matrisi.

» ».
» d 0 d ALZA DOS Ald Opia

Bina 32 1 0 1 0 2 36
Yol 68 52 0 5 0 3 128
Sulak Alan 0 0 258 0 0 0 258
Tarim Alani 7 51 0 323 0 150 531
Agag 0 0 0 15 160 13 188
Bos Alan 15 6 22 33 0 21 97
Toplam 122 110 280 377 160 189 1238
Genel Dogruluk = (846/1238) 70.3340%

Kappa statistics = 0.6053
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Cizelge 3.2: Kontrolsiiz siniflandirma yontemi sonuglarina ait hata matrisi.

Agag Bos Tarim Yol Bina Sulak Toplam
Alan Alam Alan

Agac 7481613 0 0 0 0 0 7481613
Bos Alan 0 20611 897817 0 0 0 918428
Tarim 0 21709 946889 28485 0 1321 998404
Alam
Yol 0 16011 0 1521326 2559737 17360 4114434
Bina 0 0 0 0 2412383 5293816 | 7706199
Sulak 0 0 0 0 0 528689 528689
Alan
Toplam 7481613 58331 1844706 1549811 4972120 5841186 | 21747767
Genel Dogruluk = (12911511/21747767) 59.3694%
Kappa statistics = 0.4768

Cizelge 3.3: Obje tabanli siniflandirma yontemi SVM siniflandiricinin 6zgiin veri
¢iktisina dayanan sonuglara ait hata matrisi.

».
0 DOS Al opla

AGQ a

A

Tarim Alam 3867744 264679 8360 10178 43790 623956 4818707

Agac 3062905 5717404 27562 1748 10876 116211 8936706
Sulak Alan 425 3217 1871468 12 107 798 1876027
Bina 2505 0 1676 134487 7196 23333 169197
Yol 296 0 32 1389 5263 6147 13127
Bos Alan 383379 249 0 54653 198404 892119 1528804
Toplam 7317254 5985557 1909098 202467 265636 1662564 17342576
Genel Dogruluk = (19971869/24825960) 80.4475%

Kappa statistics = 0.7411

Cizelge 3.4: Tim smiflandirma yontemlerinden elde edilen dogruluk analizi
sonuglari.

Yol 26.23 88.89 100.00 100.00 52.86 80.27
Bina 47.27 40.63 35.33 2.24 95.52 63.98
Sulak Alan 92.14 100.00 51.33 94.84 98.03 99.76
Bos Alan 85.68 60.83 98.16 36.98 66.42 77.49
Agac 100.00 85.11 48.52 31.30 1.98 40.09
Tarim Alan 11.11 21.65 9.05 100.00 53.66 58.35
Genel Dogruluk 70.3340% 59.3694% 80.4475%
Kappa statistics 0.6053 0.4768 0.7411

Tiim smiflandirma yontemlerinde elde edilen sonuglara gére bu ¢alismada obje

tabanli siniflandirma yontemi en yiiksek dogrulugu vermistir.
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Sekil 3.3: Siniflandirilmis goriintii sonuglari: (A) kontrolli siniflandirma sonucu, (B)
kontrolsiiz siniflandirma sonucu ve (C) obje tabanli siniflandirma sonucu.
Bu caligmada, goriintii zenginlestirme ve iyilestirme metotlarindan olan PCA ve
MNF analizleri gergeklestirilmis ve bu analizlerden elde edilen sonuglardan
yararlanilarak yeni ¢ok bantli uydu goriintiileri olusturulmustur. Bu iki uygulamanin
piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde dogrulugun artmasi bakimindan olumlu
etkileri olmustur. Fakat, bu olumlu etki obje tabanli smiflandirma yonteminin
seviyesinin Ustine ¢ikamamugtir. Uygulamada karsilasilan en biiyiik sorunlardan biri,
sehir bolgelerinin heterojen ve kompleks yapida olmasidir. Insan yapimi ozelliklere
ait (O6rnegin, yol, ¢at1 vb.) ¢ok farkli spektral yansitim o6zellikleri oldugundan
yerlesim alanlarin1 belirlemek oldukca zordur. Diger yandan, bitki Ortiisii, gerek

farkli tiir gerekse farkli toprak ve nem kosullarina sahip oldugundan spektral
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yansitimda farkliliklar gostermektedir. Elde edilen en yiiksek dogruluk analizi
sonuclarina gore; kontrollii siniflandirma isleminde tarim alani sinifi ile bos alan
smifi ve yol ve bina simniflar1 se¢iminde problemler yasanmistir. Kontrolsiiz
siniflandirma isleminde tarim alani sinifi yol ve bos alan siniflar ile karigmustir.

Bu genel durum dogruluk oranmi diistirmiistiir. Nesnelerin spektral yansimasi ve
zayif piksel degerleri gibi bazi sorunlardan dolay1 ortaya cikan bir problemdir.
Ayrica, tarim alanlarinin bir kisminda akili tarim {irtinii bulunmamaktadir. Bu gibi

problemlerden dolay1 bazi siniflarin se¢iminde zorluklar yasanmustir.
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4. SONUC VE ONERILER

Uzaktan algilama verileri kullanarak LU/LC digital haritalarinin olusturulmasi
onemli bir arastirmadir ve uzaktan algilama uygulamalarinda yaygin olarak
kullanilmaktadir.

LU/LC haritalamada uzaktan algilama uygulamalari maliyeti azaltmaktadir.
RapidEye uydu verileri, kirmiz1 kenar bandi, ekonomik ve yiiksek ¢oziintirliiklii, ayni
zamanda yliksek tekrarlama zaman ile birkag ticari uydu sensorlerinden birisidir. Bu
tir ¢aligmalarda RapidEye gibi yliksek ¢oziiniirlige sahip uydu goriintiilerinin
kullanimi detaylar1 gérme agisindan ve yiiksek dogrulukta sonug triinlerinin elde
edilmesi bakimindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Sonug¢ olarak, LU/LC siiflarim
tanimlama ve haritalama islemlerinde yiiksek ¢oziiniirliiklii uzaktan algilama verisi
cok etkindir.

Tez caligmasmin amaci, piksel tabanli ve obje tabanli goriintli siiflandirmasi
(kontrollii siniflandirma, kontrolsiiz siniflandirma, obje tabanli 6zellik ¢ikarimi
siiflandirmasi) gerceklestirmektir. Calismada 7 farkli siniflandirict kullanilmistir ve
bu smiflandiricilar; Paralel kenar yontemi, En kisa uzaklik yontemi, Mahalanobis
uzaklig1 yontemi, En ¢ok benzerlik yontemi, ISODATA siniflandirma, K-Ortalama
siniflandirma ve Obje tabanli goriintii siniflandirma SVM yontemidir.

Obje tabanli simirlandirma yontemlerinin, 6zellikle ayrintili uzamsal-¢oziniirliige
sahip veriler i¢in piksel tabanli siniflandirma yaklagimlarindan daha iyi siniflandirma
sonuglar1 ortaya koydugu goriilmiistiir.

PCA ve MNF yontemleri, giralti giderme, ilintisiz bant disi ve PCs bileseni
(Cizelge 3.2 ve Cizelge 3.1) islemlerinde etkili sonuglar saglamistir. Kontrolli ve
kontrolsiiz siniflandirma analizlerinde 6zellikle MNF uygulamasinin sonug haritanin
dogruluk oranina olumlu yonde katki sagladigi goriilmiistiir. Bu tiir ¢aligmalarda
kullanilan uydu goriintiisiiniin her zaman giiriiltii i¢erigi kontrol edilmeli ve bunun
icin veri iyilestirme teknikleri kullanilmalidir.

Calisma alan1 olan Hatay’in Samandag ilgesi birgok LU/LC kategorileriyle
cevrelenmistir ve kendi karakteristigini gosteren cesitli yapay ve dogal alanlar

mevcuttur. Calismada kullanilan yiiksek ¢oziiniirliikklii uzaktan algilama verisi ve



farkli smiflandirma tekniklerinin yardimi ile ¢alisma alanina ait en uygun LU/LC
haritasinin bagar1 ile dretildigi goriilmiistiir. Caligmada, farkli smiflandirma
tekniklerini kullanarak desenleri kolay tanimlamak icin yiliksek ¢oziintirliklii uydu
gorintii verisi kullanilarak uygun ve dogru LU/LC smiflandirilmis goriintii ¢iktilarini
basarmak icin c¢alistlmistir. Calismanin bir sonraki asamasinda bolgeye ait
WorldView gibi daha yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri kullaniminin LU/LC
haritalamaya etkileri arastirilabilir.

Bu arastirmanin Samandag vatandaslarimi her LU/LC smif kategori seviyesinden
haberdar etmek ve Hikimet ile Ozel sektorii bu konuda bilgilendirmek icin temel
calisma olarak baz alinmasi tavsiye edilmektedir. Ayrica, alandaki dogal ve yapay
kaynaklarin dogal c¢evreyi muhafaza etmek ve dogal c¢evrenin Ozelliklerinin

azalmasin1 6nleme konusundaki 6nemi yetkililere ve bolge halkina aktarilmalidir.
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