T.C.
AKSARAY UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

HARITA MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

YAPAY ARI KOLONIi ALGORITMASININ TARIM ALANLARININ
SINIFLANDIRILMASINDA KULLANILABILIRLIGININ
IRDELENMESI

YUKSEK LISANS TEZi

Ahmet Tarik TORUN

DANISMAN
Dog. Dr. Selcuk REIS

AKSARAY, 2015



|
AKSARAY UNIVERSITESI FEN BILIMLERI ENSTITUSO
ONAY BELGESI

Aksaray Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi’niin 122306404 numarali Yiiksek Lisans
ogrencisi, “Ahmet Tarik TORUN?”, ilgili yonetmeliklerin belirledigi gerekli tiim sartlari
yerine getirdikten sonra hazirladign “YAPAY ARI KOLONI ALGORITMASININ TARIM
ALANLARININ SINIFLANDIRILMASINDA KULLANILABILIRLIGININ
IRDELENMESI ” baglikh tezini, asagida imzalan olan jiiri 6niinde bagar ile sunmustur.

Tez Damgmami:  Dog. Dr. Selcuk REIS w E

ooooooooooooooooo

Aksaray Universitesi

Jitri Uyeleri : Prof. Dr. Cogkun OZKAN E@V\

Erciyes Universitesi

Jiiri Uyeleri : Dog. Dr. Semih EKERCIN SS)M/

Aksaray Universitesi

Teslim Tarihi: 25 Haziran 2015

Savunma Tarihi:10 Temmuz 2015




ONSOZ

Diinden bugiine uydu goriintiilerinin siniflandirilmasi islemi, teknolojinin hizh
gelisimi ve uydu goriintiilerinin kalitesinin artmas1 ile daha da biliyllk 6nem
kazanmistir. Bununla birlikte son 20 yilda yaygin olarak kullanilmaya bagslanan
yapay zekd wuygulamalari da uzaktan algilamada smiflandirma isleminde
kullanilabilir olmustur.

Bu calisma, Aksaray Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Harita Miihendisligi
Anabilim Dalinda yiiksek lisans tezi olarak hazirlanmistir. Calismada yapay zeka
optimizasyon algoritmalarindan biri olan Yapay Ar Koloni algoritmasinin uzaktan
algilamada goriintii siniflandirma isleminde kullanilmasi irdelenmistir. Bu amagla
WorldView-2 ve Quickbird uydu goriintiileri kullanilarak en ¢ok benzerlik, yapay
sinir aglar1 ve yapay zeka optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak siniflandirmalar
yaptlmistir. Siniflandirma sonuglart test verileri ile kontrol edilerek dogruluk
analizleri yapilmistir.

Bu tez calismasi, Aksaray Universitesi Bilimsel Arastirma Projeleri 2014-008

numarali proje kapsaminda gerceklestirilmistir.

Ahmet Tarik TORUN
Aksaray, Temmuz 2015



DOGRULUK BEYANI

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum bu c¢alismayi, bilimsel etik, ahlak ve geleneklere
aykirt diisecek bir yol ve yardima bagvurmaksizin yazdigimi, yararlandigim eserlerin
kaynakcada gosterilenlerden olustugunu ve bu eserleri her kullanisimda alinti
yaparak yararlandigimi belirtir; bunu serefimle dogrularim.

Enstitii tarafindan belli bir zamana bagli olmaksizin, tezimle ilgili yaptigim bu
beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve

hukuki sonuclara katlanacagimi bildiririm.

Ahmet Taritk TORUN

Imza
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TESEKKUR

En basta ve her seyden once beni bugiinlere getiren ve egitim hayatimin her alaninda
hicbir fedakarlig1 esirgemeyen, fedakar annem Fatma TORUN ve muhterem babam
Suat TORUN’ a ve ¢ok sevdigim kiz kardeslerime en icten minnet duygularimla
tesekkiirlerimi sunarim.

Lisans ve lisansiistii egitimim boyunca bilgi ve deneyimleriyle bana her konuda yol
gbsteren ve her zaman destek olan danigsman hocam Dog. Dr. Selguk REIS’ e ve tez
caliymam esnasinda her zaman beni destekleyen Aksaray Universitesi Harita
Miihendisligi Boliimii mesai arkadaslarima sonsuz tesekkiirlerimi sunarim. Ayrica
tez calismam boyunca 6gretileri ve Onerileri ile bir yol gosterici gorevi yapan Ars.
Gor. Ahmet Emin KARKINLI (Erciyes Universitesi Harita Miihendisligi Béliimii)’
ya tesekkiirlerimi sunarim.

Bana hem arkadas, hem en yakin dost olan, sevgi ve saygiy1 beraber sunabilen
nadide insan, sevgili ESIM... Bu tez calismamda da her daim oldugu gibi bana

destegini esirgemedigi i¢in saygideger esim Cigdem TORUN’ a miitesekkirim.
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OZET

YAPAY ARI KOLONIi ALGORITMASININ TARIM ALANLARININ
SINIFLANDIRILMASINDA KULLANILABILIRLIGINIiN iRDELENMESI

Tiirkiye tarim alanlar1 bakimindan zengin bir iilke konumundadir. Bu nedenle tarim
alanlarinin  kullanim1 hakkinda bilgi edinilmesi 6nem arz etmektedir. Uzaktan
algilama ile goriintii siniflandirma islemleri uydu goriintiilerinden bilgi ¢ikarimi
konusunda biiyiik bir 6neme sahiptir. Tarim alanlarinin uydu goriintiileri {izerinden
siiflandirilmasi, bu alanlar hakkinda bilgi edinme agisindan c¢esitli kolayliklar
sunmaktadir. Uydu goriintiileri iizerinden tarimsal nitelikteki alanlar1 belirlemek ve
tirtin ¢esitlerinin alansal dagilimi hakkinda bilgi ¢ikarimi yapmak miimkiindiir. Bu
amacla uzaktan algilama gorintii smiflandirma islemlerinde bircok yontem
kullanilmaktadir. Bu yontemler baslica, en yakin mesafe, maksimum benzerlik,
paralelkenar ydntemi vb. olarak siralanabilir. Bu yontemlere ek olarak son
zamanlarda ortaya c¢ikan yapay zeka optimizasyon algoritmalari, klasik yontemlere
alternatif olma 6zelligi gostermektedir. Bu tez ¢alismasinda ¢ok yiiksek ¢oziintirlikli
uydu goriintiileri yapay ar1  koloni algoritmast (YAKA) kullanilarak
siiflandirilmistir. Boylece YAKA nin siniflandirma dogruluklarinin aragtirilmasina
yonelik irdelemeler gergeklestirilmistir. Araziden ve hava fotograflarindan
yararlanilarak gerekli olan yer kontrol noktalari ve egitim verileri toplanmistir.
Calisma alan1 olarak, bitki Ortiisii, arazi topografyasi ve tarim alanlar1 géz Oniine
alinarak, Rize ili pilot bolge olarak seg¢ilmistir. Uygulama sonucunda Yapay Ari
Koloni Algoritmasi ile elde edilen dogruluk degerleri yapay sinir aglari ve en ¢ok
benzerlik algoritmasi ile karsilastirilarak degerlendirilmis ve YAKA ile elde edilen
dogruluk diger siniflandirma algoritmalarina nazaran daha iyi sonuglar verdigi
gbzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Ar Koloni Algoritmasi, Yapay Sinir Aglari, Goriintii
Siniflandirma, Uzaktan Algilama, En Cok Benzerlik, Quickbird, Worldview-2
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ABSTRACT

INVESTIGATION OF CLASSIFICATION OF AGRICULTURAL AREAS BY
USING THE ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM

Turkey is a rich country when it comes to agricultural areas. Therefore it is
substantial to gain information about the usage of these areas. Image classification
processes with remote sensing has a large share in the extraction of information from
satellite images. Classification of agricultural areas from satellite images provides
various conveniences in terms of gain information about these areas. It is possible to
detect agricultural areas and extract information about which products are grown in
which areas through the satellite images. Various methods are used in remote sensing
for image classification process. These methods can be sorted as minimum distance,
maximum likelihood and parallelepiped method etc. Al optimization algorithms that
recently emerged shows the feature of being an alternative to conventional methods.
In this thesis, very high resolution satellite images classified using artificial bee
colony algorithm. Thus, performed explorations about investigations of classification
accuracies of ABC. Necessary control points and training data were collected by
using land and aerial images. Rize was chosen for the pilot region as a study area by
taking into consideration the vegetation, land topography and agricultural areas. At
the end of the application accuracy values that obtained by using the artificial bee
colony algorithm were compared with the artificial neural network and maximum
likelihood algorithm. It has shown that artificial bee colony algorithm give better
accuracy rates than other methods.

Key Words: Artificial Bee Colony Algorithm, Artificial Neural Network, Image
Classification, Remote Sensing, Maximum Likelihood, Quickbird, Worldview-2
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1. GIRIS

Diinya niifusunun hizli artisi, ekonomik faaliyetler gibi etkenler nedeniyle
insanoglunun gidaya olan ihtiyact giin gectik¢e artmaktadir. Artan bu ihtiya¢ tarim
sektoriinii nemli bir hale getirmektedir. Tarim alanlarinin dogru ve etkin bir bi¢gimde
planlanmas1 ve yonetimi iilke ekonomisine katki saglamaktadir. Avrupa Birligi Ortak
Tarim Politikast toplam Avrupa Birligi biitcesinin yaklasik olarak % 40’1
olusturmaktadir ve bu da tarima verilen 6nemi agik¢a gostermektedir (Saglik, 2010).
Tiirkiye tarim alanlart konusunda diinyanin 6nde gelen {ilkeleri arasinda yer
almaktadir. Ulkemizde ¢esitli tarim {iriinleri yetistirilmekte ve diinyaya
sunulmaktadir. Bu iiriinlerin 6nde gelenlerinden biri olarak cay, Tirkiye tarim
niteligi bakimindan 6nem arz etmektedir. Cay ve benzer nitelikteki tarim alanlar
ilke kalkinma, planlama ve cift¢i destekleme ¢alismalar1 basta olmak {izere bir¢cok
uygulama i¢in hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi gerekmektedir.

Ulusal ve uluslararas1 anlamda tarim alanlarinin planlanmasi, izlenmesi ve verimli
sekilde kullanilabilmesi adma uzaktan algilama teknolojileri aktif olarak
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama, herhangi bir fiziksel temas olmaksizin sensorler
yarimiyla olusturulan uydu goriintiileri lizerinden yeryiiziindeki nesnelerden bilgi
cikarimi islemidir (Levin, 1999). Elde edilen uydu goriintiileri birgcok meslek
disiplininde aktif olarak kullanilmaktadir. Bu goriintiiler ¢esitli goriintii isleme ve
zenginlestirme yontemlerine tabii tutularak kullamilabilir hale gelmektedir. Ozellikle
son yillarda tarim, dogal bitki Ortiisii, ormancilik gibi amaglara yonelik algilayicilar
ve uydular tasarlanmakta ve bu konudaki ¢alismalar hizla devam etmektedir (Ustiiner
vd., 2014).

Uydu goriintiilerinin iglenmesi esasina dayanan uzaktan algilama biliminin en 6nemli
goriintli isleme yontemlerinden birisi hi¢ sliphesiz siniflandirma islemidir (Atasever
vd., 2011). Smiflandirma islemi genel olarak yeryiiziindeki benzer spektral yansitma
degerine sahip objelerin ayni grup altinda toplanmasi islemi olarak tanimlanabilir.
Diger bir ifadeyle, goriintiiyii olugturan her bir pikselin tiim bantlardaki degerlerinin

diger pikseller ile karsilastirilarak benzer piksellerin kullanicinin belirledigi siniflara



ayrilmasi islemidir (Campbell, 1996). Smiflandirma islemi iki sekilde
yapilabilmektedir. Bunlardan birincisi olan kontrollii siniflandirma isleminde elde
edilecek kategorileri temsil eden goriintlii pikselleri toplanir ve ayirt edici karar
fonksiyonlar1 bu egitim &rneklerinden hesaplanir. Ikinci metot olan kontrolsiiz
siniflandirma isleminde ise kategorileri temsil eden ornekler bilinmeyip spektral
olarak ayrilabilen kiimeler olusturulur. Kiimelerin hangi kategorileri temsil ettikleri
siiflandirmadan sonra arazi incelemeleri ve haritalardan yararlanilarak belirlenir
(Kansu, 2006).

Giliniimiizde simiflandirmada kullanilan klasik istatistik yontemlerin (En Cok
Benzerlik, En Kisa Mesafe, Mahalonobis Uzaklig1, Paralelkenar Yontemi vb.) yani
sira son Yyollarda yapay zeka uygulamalarindan yapay zeka optimizasyon
algoritmalari, yapay sinir aglari, uzman sistemler ve bulanik mantik gibi
yaklasimlarda kullanilmaya baslanmistir. Uydu goriintiilerinin siiflandirilmasinda
yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari ile goriintii siniflandirma ilk olarak 1988
ve 1990 yillar1 arasinda yapilan ii¢ ¢alisma ile ortaya ¢ikmistir (Key vd., 1989; Lee
vd.,1990; Benediktsson vd., 1990). ilerleyen yillarda siklikla kullanilmaya devam
eden bu uygulama giiniimiizde uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda yiiksek
dogruluk veren algoritmalar arasinda kendine yer edinmistir.

Gorilintl siniflandirmada yiiksek dogruluk veren bir diger uygulama ise yapay zeka
optimizasyon algoritmalaridir. Son yirmi yilda Parcacik Siirii Optimizasyonu,
Diferansiyel Gelisim ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu gibi Yapay Zeka
optimizasyon algoritmalar1 (sezgisel algoritmalar) birgok meslek disiplininde,
degisik optimizasyon problemleri i¢in kendine genis bir yer bulmustur (Banerjee,
2012). Bu algoritmalar halihazirda kullanilan klasik siniflandirma yontemlerine (en
cok benzerlik, en kisa mesafe, paralelkenar yontemi vb.) bir alternatif olarak
kullanilabilmektedir.

Yapay ar1 koloni algoritmasi (YAKA) arilarin yiyecek arama davraniglarindan ilham
alinarak gelistirilen bir yapay zeka optimizasyon algoritmasidir (Karaboga, 2011).
Arilar yiyecek arama davraniglarini sergilemek adina ¢esitli salinim ve hareketlerde
bulunurlar. Bu hareketler belirli gorevlere sahip arilar tarafindan izlenerek besin
kaynagi hakkinda bilgi edinimi saglar. Yapay ar1 koloni algoritmasinin kullanimi
uzaktan algilama alninda heniiz ¢ok yenidir ve ¢ok az sayidaki ¢alisma ile sinirlidir.

Yapilan bazi ¢alismalarda diger siniflandirma teknikleri ile karsilagtirilan YAKA nin



daha yiiksek dogruluk verdigi goriilmiistiir (Banerjee., 2012; Atasever vd., 2011;
Jayanth vd., 2015).

Bu tez calismasinda YAKA kullanilarak YSA optimize edilmis siniflandirma
performansinin belirlenmesi amaciyla Rize ilinde segilen iki pilot bdlgeye ait 8 bantl
WorldView-2 ve 4 banthi Quickbird-2 uydu gorintiileri kullanilmistir. Goriintiiler
tizerinde ISODATA ve yapay ar1 koloni algoritmasi ile kontrolsiiz siiflandirma
islemleri, ECB, YSA ve YAKA ile kontrollii olarak siniflandirma islemleri
yapilmistir. Her iki islem i¢in 5 adet arazi Ortiisii sinifi kullanilmistir (agaglik, cay,
deniz/dere, toprak, yerlesim). Oncelikle uydu gériintiilerinin siniflandirilmasi i¢in
kullanilacak olan kodlar MATLAB yaziliminda siiziilerek siniflandirma islemine
uygun hale getirilmistir. Yiye aynmi yazilimda egitim ve test veri setlerinin
karsilastirilmasinda kullanilacak olan kod setleri diizenlenmistir. ERDAS Imagine
yazilimi kullanilarak secgilen egitim alanlar1 ile MATLAB yazilimi kullanilarak
siniflandirmalar yapilmis ve ArcGIS yaziliminda hata matrisleri olusturularak
dogruluk analizleri yapilmis ve kullanilan yontemler arasinda dogruluk

karsilastirmalart yapilmistir.



2. UZAKTAN ALGILAMA VE TEMEL BIiLESENLERI

Uzaktan algilama bir cisimle direkt temas etmeksizin onun fiziksel ozellikleri
hakkinda bilgi etme bilimi olarak tanimlanmaktadir (Colkesen, 2009). Yeryliziinden
belirli uzaklikta uzayda veya atmosfer disina yerlestirilmis uydular tarafindan elde
edilen cisim bilgileri ham olarak kullanicilara sunulmaktadir. Harita, jeoloji, tarim,
sehircilik gibi bilim dallar1 uzaktan algilamanin aktif olarak kullanilabildigi bilim
dallaridir.  Uzaktan algilama, yeryiiziinden yansiyan elektromanyetik enerjinin,
elektromanyetik spektrumun goriintii bolgesi olarak adlandirilan kisminda sensorler
tarafindan  Olgiilerek  degerlendirilmesi  esasina  dayanir (Orhan, 2014).
Elektromanyetik spektrum (EMS), 3x10® m/sn hizla hareket eden, dalga uzunlugu
nanometreden kilometreye kadar uzanan siirekli enerji ortamidir. Biitlin cisimler az
ya da cok elektromanyetik enerji yayarlar. Elektromanyetik spektrum yapilan
calismalarda kolaylik saglamasi agisindan belirli bolgelere ayrilmistir. Ancak bu
bolgeler arasinda kesin sinir bulunmamaktadir (Colkesen, 2009). Sekil 1’de
elektromanyetik spektrum ve spektral araliklar gosterilmistir. Bolgeler igerisinde 400
nm ve 700 nm (0.4um-0.7um) arasinda kalan kisim goriinlir bolge olarak
adlandirilmaktadir. Bu bolge insan goziiniin gorebildigi dalga boyu araligini ifade
etmektedir. Goriinlir bolge icerisinde yaklasik 400 nm ve 500 nm arasinda kisim
mavi, yaklasik 500 nm ve 600 nm arasinda kalan kisim yesil ve 600 nm ve 700 nm
arasinda kalan kisim ise kirmizi renge karsilik gelen dalga boylarini ifade etmektedir.
0.7 pm ve 1000 um dalga boylar1 arasinda kalan bolgede ise yakin kizilotesi, termal
ve uzak kizildtesi bolgeler yer almaktadir. Ozellikle yakin kiziltesi dalga boyunda
bulunan 1sinimlar bitkilerde bulunan klorofil pigmentine duyarlidir ve ¢alismalarda

bu amagla sik sik kullanilmaktadir.
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Sekil 2.1: Elektromanyetik spektrum ve spektral araliklar (Ekercin, 2007).

2.1 Uzaktan Algilamada Kullanilan Algilayici Sistemler

2.1.1 QuickBird uydu sistemi

Ik QuicBird uydusu 2000 yilinin Kasim aymda Rusya Plesetsk uzay iissiinden
EarthWatch firmasi tarafindan uzaya firlatilmis, planlanan yoriingeye oturamamis ve
basarisizlik olarak ilan edilmistir (URL-1). 2001 yilinda, Vandenberg Hava
Kuvvetleri Ussii, Kaliforniya'dan firlatilan QuickBird 2, Digital Globe adli 6zel bir
A.B.D. sirketi tarafindan calistirilmaktadir. QuickBird 2 verisinden, pankromatik
bant i¢in 0.61 m.’lik (nadir) c¢oziiniirlikte, multispektral bantlar icgin ise
2.5m.’lik(nadir) ¢oOziiniirliikkte goriintiiler elde edilmektedir. Cizelge 2.1°de verilen

degerler Quickbird uydusunun teknik 6zelliklerini gostermektedir.



Cizelge 2.1: Quickbird Uydusu Teknik Ozellikleri (URL-2).

Firlatilma Yeri ve Zamani

Vandenberg Hava Kuv. Ussii, Kaliforniya, 2001

Firlatma Araci Boeing DELTA 11

Yoriinge Yiiksekligi 450 Km

Yoriinge Egimi 97°.2 Gilines Uyumlu

Hiz 7.1 km/sn

Ekvator Gegisi 10:30 am (Algalan Diigiim Noktasi)
Yoriinge Zamant 93.5 dk

Tekrar Gegis Siiresi

1-3.5 gilin enleme bagli olarak (30° nadiren farki ile)

Tarama Genisligi

16.5 km (nadir)

Metrik Dogruluk

23 m. (yatay)

Coziiniirlik

0.61 m. Pankromatik (nadir)

2.44 m. Cok Bantli (nadir)
0.72 m. Pankromatik - 25° (off-nadir)
2.88 m. Cok Bantli - 25° (off nadir)

450 nm — 900nm arasi
Pankromatik: 450-900 nm
Mavi:450-520 nm
Yesil:520-600 nm

Kirmizi: 630-690 nm

Yakin Kizil6tesi:760-900 nm

Spektral Bant Genisligi

Dijital Kayit Formati Her piksel i¢in 11 Bit

2.1.2 WorldView uydu sistemi

Worldview uydu sisteminde halihazirda kullanilan 3 adet uydu iizerinden veri temini
yapmaktadir. Digital Globe sirketi tarafindan kullanima sunulmaktadir. Bunlardan
ilki olan Worldview-1 uydusu 2007 Eyliil ayinda firlatilmistir. Uydular arasinda en
cevik uydu olarak kabul edilmektedir. Yiiksek kapasite 6zelligi yaninda 50 cm yersel
¢Oziinilirliklii pankromatik (siyah/beyaz) goriintiiler saglayabilmektedir. Worldviewl,
ortalama 1.7 giinliik tekrar ziyaret etme 6zelligi sayesinde giinliikk 750.000 km2’lik
alan1 goriintiileyebilme (50cm ¢oziiniirliik) 6zelligine sahiptir. Uydu ayrica yliksek
geometrik dogruluk 6zelligine sahip olmasi yaninda siiratli ¢ekim ve stereo ¢ekim
ozellikleri de mevcuttur (URL-2).

Worldview uydu sisteminin ikinci uydusu olan Worldview-2 2009 yilinin Ekim
ayinda firlatilmig olup, diinyanin 8 banda sahip ilk yiiksek ¢oziiniirlikli gozlem

uydusudur. WorldView-2 uydusu, 770 km. yiikseklikte konumlandirilmis olup hem



0.46 m yersel c¢oziiniirliikkli pankromatik hem de 1.84 m yersel c¢oziintirliikte

multispektral olarak goriintii saglayabilmektedir. WorldView-2 uydusu ortalama 1.1

giinlik yeniden ziyaret etme sliresine sahiptir. Glinliikk 975,000 km?2’lik alan

cekebilme  ozelligine

sahiptir

(URL-2). Uygulamalarda kullanilacak olan

Worldview?2 uydusunun teknik 6zellikleri Cizelge 2.2’de gdsterilmistir.

Cizelge 2.2: Worldview-2: Uydusu Teknik Ozellikleri (URL-2).

Firlatma Bilgileri

Tarih: 8 Ekim, 2009

Firlatma Araci: Delta 7920

Firlatma Alani: Vandeenberg Hava Ussii, Kaliforniya-
ABD

Yoriinge

Yiikseklik: 770 kilometre
Tip: Glines senkronizasyonlu,
Periyod: 100 dakika

Uydu Omrii(Tahmini)

7-25 Y1l

Spektral Bantlar

Pankromatik: 450 - 800 nm, 8 bant Multispektral:
Kiyisal: 400 - 450 nm Kirimizi: 630 - 690 nm
Mavi: 450 - 510 nm Kirmizi1 Kenar1: 705 - 745 nm
Yesil: 510 - 580 nm Yakin-IR1: 770 - 895 nm
Sar1: 585 - 625 nm Yakin-IR2: 860 - 1040 nm

Yersel Coziintirliik

Pankromatik: 0.46 metre GSD (nadir), 0.52 metre GSD
at 20° derece off-nadir
Multispektral: 1.84 metre GSD (nadir), 2.08 metre GSD
at 20° derece off-nadir

Radyometrik Coziiniirliik

11-bit dinamik aralig1

Cergeve Genisligi 16.4 kilometre (nadir)
Uydu Veri Kapasitesi 2199 gigabit solid state Hard Disk
Maksimum Cekim Agisi Nominal olarak +/-45° off-nadir

Tek Gegiste Maksimum
Alan

65.6 km x 110 km mono (nadir)

Yeniden Gegis Sikligt

1.1 glin- 1 m. GSD veya daha az 3.7 giin 20° off-nadir
veya daha az (0.52 m. GSD)

Digital Globe sirketinin Worldview serisindeki son uydusu Worldview-3 uydusudur.

19 Agustos 2014 tarihinde yaklagik olarak 617 km yiikseklikteki yoriingesine

yerlestirilmistir. Worldview-3 diinyanin en yliksek mekansal ¢oziiniirliige sahip yer

gozlem uydusudur ve Oniimiizdeki birkag yil igerisinde planlanmis daha yiiksek

¢Oziiniirliige sahip bagka uydu bilinmemektedir (Marchisio, 2013). Pankromatik

kanalda yiliksek mekansal ¢oziiniirliigliniin (0.31m) yani sira, yiiksek mekansal
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¢cOziintirlige (1.24 m ve 3.7 m) sahip siiper coklu tayf kanallarima da sahiptir.
Bunlarin 8 adedi goriinlir yakin kizilotesi (VNIR) bolgede, 8 adedi kisa dalga
kizil6tesi (SWIR) bolgede yer almaktadir (URL-2). WorldView-3 uydusu, tek gegiste
112 x 65.5 km boyutlarinda yan yana 5 serit olarak ¢ekim yapabilme veya 13.1x 360
km uzunlugunda tek serit veya 26.2 x 112 km boyutlarinda setereo goriintiileme ve
bir serit icinde 680,000 km2 gériintiileme kapasitesine sahiptir. Ozellikle, yiiksek
mekansal ¢oziiniirliige sahip SWIR kanallarinin jeolojik uygulamalarda 6nemli

katkilarda bulunacagi tahmin edilmektedir (Erbay, 2014).

2.2 Uzaktan Algilamanin Kullanim Alanlar:

Uzaktan algilama giinlimiizde birgok bilim dalinda aktif olarak kullanilmaktadir.
Genel olarak uzaktan algilama uygulamalari, yeryliziiniin tamamina ait bilgilerin
degerlendirilmesi ile ilgilidir. Yenilenen teknoloji ile firlatilan yeni uydular
sayesinde uzaktan algilamanin uygulama alanlar1 genisleme imkani bulmustur.

Uzaktan algilamanin kullanim alanlar1 Cizelge 2.3 te kisaca verilmistir.

Cizelge 2.3: Uzaktan algilamanin kullanildig: bilim dallar1 ve ¢alisma alanlar
(Kavzoglu ve Colkesen, 2011).

Bilim Dali Calisma Alani

Haritacihk | Sayisal arazi modellerinin {iretilmesi, Yeryiizii deformasyonlarinin izlenmesi,
Topografik harita iiretimi.

Hidroloji Su kalitesi analizleri, Su kirliligi izleme, Sel haritalamasi ve izleme, Kar dagilimini ve
miktarini belirleme, Buz erimesi ve buz hareketi gozlem, Gemi atiklarini izleme.

Arazi kullaniminin belirlenmesi, Bitki tipini ayirma, Uriin gesitliliginin belirlenmesi,
Tarim Bitki canliliginin izlenmesi, Bitki gelisimini izleme, Rekolte tahmini, Toprak nemi ve
tiirlinii belirleme.

Jeolojik yap1 arastirmalari, Fay, ¢izgisellik ve kiriklarin tanimlanmasi, Jeotermal
arastirmalar, Deprem arastirmalari, Volkanik aragtirma ¢aligmalar1 ve izleme, Maden
Maden ve yeryiizli kaynaklarinin aranmasi, Petrol aramalari, Kayag tiplerinin tespiti, Petrol
sizintilarinin tespiti.

Jeoloji-

Orman tlirlerinin haritalanmasi; Agac hastaliklarinin izlenmesi; Ormansizlasma ve
Ormancilik | c5llesme izleme; Kereste iiretimi tahmini ve planlamas;; Orman yangmlarinin
izlenmesi.

Ekolojik gelismelerin siirekli ve genis, Olgekte izlenmesi, Arazi Ortiisii veya
Cevre kullaniminin haritalanmasi, Akarsu, deniz ve gl su kirliliklerinin belirlenmesi, Kiy1
alanlarindaki degisimlerin izlenmesi, Sanayi alanlar1 ve g¢evresindeki degisimlerin
izlenmesi, Orman alanlarindaki degisimin izlenmesi.

Sehircilik Arazi Ortiisii ve kullaniminin belirlenmesi, Sechirlesmedeki gelisimin izlenmesi,
Zaman i¢inde meydana gelen degisimlerin belirlenmesi, Altyap: ¢alismalari, Kagak

Faaliyetleri yapilagmanin tespiti, Planlama ¢alismalari, Sayisal yiikseklik modeli iiretimi.




2.3 Uzaktan Algilamada Gériintii Isleme Teknikleri

Sayisal formatta uydulardan ham halde elde edilen goriintiiler kullanim amaglarina
gore degisik yontemlerle ve sistemlerle diizenlenip ve iyilestirilip kullanima hazir
hale getirilirler. Bunlarin tamamini uzaktan algilamada sayisal goriintii isleme teknigi
olarak nitelendirmek yanlis olmayacaktir. Bu islemler goriintii islemeye 6zel olarak
tiretilmis yazilimlar kullanilarak bilgisayarlar vasitasi ile yapilabilmektedir. Goriintii
isleme esnasinda sayisal gorlintii temel olarak 4 sathadan ge¢mektedir. Bunlar
sirasiyla; On islem siireci, goriintii gelistirme, goriintii doniistiirme ve siniflandirma

basliklar1 altinda toplanabilir.

2.3.1 On islem siireci

Uydulardan alinan ham verilerin kullanilabilir hale gelmesi igin g¢esitli islem
siireclerinden gegmesi gerekmektedir. Bunlardan ilk basamak olan 6n islem siireci,
gorlntiilerin islenmeye hazir ve amaca uygun hale gelebilmesi icin birtakim
diizeltmeleri igermektedir. Bu diizeltmeler radyometrik ve geometrik olarak
siiflandirilir. Bazen bu islemlere goriintii restorasyonu ve rektifikasyonu adi da
verilmektedir. On islem siirecinde amaglanan, algilayicidan kaynaklanan geometrik
ve radyometrik hatalarin giderilmesidir (Colkesen, 2009).

Geometrik bozukluklar algilayici platformun hizi, yiiksekligi, tarayici hareketi, arazi
yiizeyi vb. konularda sabit davraniglar gostermemesinden kaynakli meydana
gelmektedir. Uydulardan ham halde elde edilen veriler sistematik ve rastgele
geometrik hatalar ile yiikli olarak elde edilir (Reis, 2003). Sistematik hatalar
matematiksel yontemlerle formulize edilerek elimine edilebilmektedir. Rastgele
hatalar ise araziye tesis edilen yer kontrol noktalar1 yardim ile diizeltilebilmektedir.
Bu hatalarin giderilmesinden sonra koordinatli gériintii verisi elde edilir. Elde edilen
veriler, temsil ettikleri bolgenin yeryiiziindeki gercek koordinatlarina getirilmis olur.
Radyometrik diizeltmenin amact uydu goriintiilerinin algilanmasi sirasinda ortaya
cikan atmosferik etkileri azaltmak ve uydu goriintiisiine ait piksel parlaklik
degerlerini (digital numbers) yersel spektral yansitma degerleri ile spektral olarak
karsilagtirilabilir birime dontstiirmektir (Ekercin, 2007). Bu islem siirecinde ilk
olarak piksel parlaklik degerleri, spektral parlaklik degerlerine daha sonra ise

spektral parlaklik degerleri spektral yansitma degerlerine doniistiirtiliir.
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2.3.2 Goriintii zenginlestirme

Goriintli  gelistirme islemi, geometrik ve radyometrik diizletmeleri yapilmis
goriintiilerin daha kolay yorumlanabilir ve anlasilabilir bir hal almasina olanak
saglar. Bu sayede kullanim amacina uygun olarak istenilen veriler goriintiilerde
belirginlestirilip istenmeyen 6geler ise bastirilabilmektedir. Goriintiiler iyilestirme
esnasinda histogram doniisiimleri ve bir¢ok filtreleme metodu kullanilmaktadir.
Bunlar kontrast artirnmi, filtrelemeler ve c¢ok kanalli uydu verilerinin
zenginlestirilmesi olarak siralanabilir. Kontrast artirmanin amaci, bir goriintii
tizerindeki gri renk tonlarimi daha belirgin hale getirmek ve goriintiiniin gorsel
yorumlanabilirligini artirmaktir (Ekercin, 2007). Bu yontemde gorintiideki
minimum piksel degeri sifira maksimum piksel degeri ise 255 degerine artirilmasi
icin bir lineer enterpolasyon yontemi gelistirilir. Cok bantli goriintiilerde bu islem her
bant i¢in ayr1 ayr1 uygulanarak elde edilen veriler karsilik gelen bantlara atanir.
Histogram esitleme ile goriintiide parlaklik degerleri ile yapilan operasyonlar sonucu
parlakligin en yogun bulundugu bolgeye en yiiksek kontrast artirimi yapilmaktadir.
Bu yontemde kontrast artirnmina gore daha karmagsik bir yapi kullanilarak ve
histogramin boyu ve sekilleri dikkate alinarak operasyonlar gergeklestirilir.
Histogram esitleme goriintii iyilestirme teknikleri arasinda en ¢ok kullanilan ve en iyi
sonu¢ veren metottur. Bu teknikte kenar gruplar birlestirilirken orta gruplar daha
ayrik hale getirilip goriintii kalitesi iyilestirilir (Colkesen, 2009). Filtreleme
islemlerinde amag, goriintii lizerindeki bozukluklarin giderilerek goriintiilerin daha
1yl ayirt edilebilir ve yorumlanabilir olmasini saglamaktir. Bu yontem i¢in algak ve
yiiksek gecirgen filtre olmak {izere iki yontem kullanilmaktadir. Algak gecirgen filtre
ile goriintli kalitesini bozan giiriiltii ve parazitler giderilirken, yliksek gegirgen filtre
kullanimi ile parazitsiz goriintiilerde algilayici sistemin ¢ozebilirlik simnirinda veya
altinda kalan kiigiik cisimlerin ayirt edilebilmesini saglamaktir (Ekercin, 2007).
Goriintii  donlistiirme yontemleri ana bilesenler doniisiimii ve oran goriintiileri
olusturma islemleridir. Ana bilesenler doniisiimii isleminde istenilen veri gruplari
daha da belirginlestirilerek yeni veri grubundan konu hakkinda daha fazla bilgi
cikarimi yapmak amaglanmistir. Oran goriintiileri olusturma isleminde ise goriintii
tizerinde bulunan bantlar birbirlerine oranlanarak yapilacak ¢aligmaya en uygun veri
bant birlesimi ve kombinasyonu islemi yapilir. Bu islem sonucunda ortaya c¢ikan

iirlin, goriintii lizerinde belirginlestirilecek obje gurubunu ortaya ¢ikarmaya yarar.
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2.3.3 Smmiflandirma

Uzaktan algilamada en 6nemli goriintii isleme yontemlerinden birisi hi¢ siliphesiz
siiflandirma islemidir (Atasever vd., 2011). Siniflandirma islemi genel olarak
yeryiiziindeki benzer spektral yansitma degerine sahip objelerin ayni grup altinda
toplanmasi islemi olarak tanimlanabilir. Diger bir ifadeyle, goriintiiyii olusturan her
bir pikselin tiim bantlardaki degerlerinin diger pikseller ile karsilastirilarak benzer
piksellerin kullanicinin belirledigi siniflara veya siif sayisina ayrilmasi islemidir
(Campbell, 1996). Smiflandirma isleminde amaclanan yeryiiziinde ayni1 spektral
Ozellige sahip veri gruplarinin ayni grup altinda toplanarak ayirt edilebilirligin ve
yorumlanabilirligin artirilmasidir. Siniflandirma sonucunda olusan veri tematik
veriler olarak adlandirilabilir. Siniflandirma islemi iic temel konu iizerinde
odaklanmistir (Ekercin, 2007);

1. Bir goriintiideki farkli 6zelliklerin ortaya ¢ikarilmasi,

2. Ayirt edilebilir sekillerin ve uzaysal desenlerin ayrimi

3. Bir goriintiideki zamana bagl degisimlerin belirlenebilmesi.

Bir goriintiide ortaya ¢ikarilacak siniflar kullanici tarafindan belirlenebilecegi gibi,
rastgele, sadece sinif sayis1 verilerek de yapilabilmektedir (Lillesand vd., 2007). Bu
islemlerde kullanici tarafindan siniflarin belirlenmesi kontrollii siniflandira, sadece
smif sayisinin belirlenerek istatistiksel bir smiflandirma islemi ise kontrolsiiz
siiflandirma olarak adlandirilmaktadir.

- Kontrolsiiz Siniflandirma

Kontrolsiiz siniflandirma igleminde kullanici tarafindan bir egitim verisi
kullanilmaksizin algoritmalar aracilii ile sadece smif sayist belirlenerek veya
rastgele smif sayist temel alinarak yapilan siniflandirma islemidir. Kontrolsiiz
siniflandirma sonucunda ortaya ¢ikan siniflar spektral siniflardir. Ciinkii bunlar
tamamen goriintii degerindeki dogal gruplara baghdir ve spektral siniflarin kimlikleri
siire¢ basinda belli degildir (Reis, 2003). Kontrolsiiz smiflandirma isleminde
piksellerin atanacagi smiflar belirlenir ve bu islem biitiin pikseller siniflandirilana
kadar kiimeleme seklinde devam eder. Kontrolsiiz siniflandirma isleminde spektral
uzunlugun belirlenmesinde Euklid ve Mahalonobis gibi uzakliklar kullanilmaktadir.
Siralt kiimeleme, istatistiksel kiimeleme ve ISODATA (Iterative Self Organising
Data Analysis Techniques) gibi farkli kontrolsiiz siniflandirma yontemleri vardir.

Bunlar igerisinde ISODATA algoritmasi, uygulamada en iyi sonucu vermesi
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nedeniyle ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir (Csillag, 2000; Reis, 2003;
Ekercin, 2007).

- Kontrollii Siniflandirma

Kontrollii siniflandirma iglemi, kullanici tarafindan belirlenen siniflar i¢in verilen
egitim verileri kullanilmak sureti ile bu verilerin belirli bir metot ile islenerek
siniflandirilmis  goriintii elde etme temeline dayanmaktadir. Bir bagka deyisle,
analizcinin goriintii ilizerindeki verileri kendi deneyim ve caligmalari sonucunda
ornek olarak tanimlamasi ve kullanilan algoritmanin bu islemi verilen 6rnek alanlara
gore slirdiirmesi islemidir. Kontrollii siniflandirma sonucunda olusan veriler tematik
haritalardir. Olusturulan haritalar egitim verilerine gore simiflara ayrilmis ve
belirginlesmis halde sunulur. Kontrollii siniflandirma, kontrolsiiz siniflandirma
sonucunda iiretilen veri setlerini de kullanabilmektedir. Ozellikle ¢ok biiyiik veri
setlerinin  siniflandirilmasinda  her iki smiflandirma metodunun beraberce
kullanilmast en 1yl neticeyi vermektedir. Miisterek kullanimda kontrolsiiz
simiflandirma ile temel smiflar ortaya c¢ikarilirken, takiben yapilacak kontrollii
siiflandirma ile kontrolsiiz siniflandirma ile tespit edilmis siniflarin alt kisimlar1 da
belirlenmektedir (Islem, 2002).

Uydu goriintiilerinin  siniflandirilmast islemini kullanilan teknikler bakimindan
ayirmak miimkiindiir. Halihazirda kullanilan teknikler (en ¢ok benzerlik, en kisa
uzaklik, mahalonobis uzaklig1, paralelkenar yontemi) klasik siniflandirma teknikleri
olarak adlandirilabilir. Son yillarda ortaya c¢ikan, sonuglara gidilmesinde makine
O0grenme, bulaniklastirma, yapay sinir aglar1 veya yapay zeka gibi algoritmalarin
kullanilmasina olanak saglayan teknikleri ise ileri siniflandirma teknikleri olarak

adlandirmak mimkindiir.

2.3.3.1 Klasik siniflandirma teknikleri
En Cok Benzerlik Yontemi

Maksimum benzerlik yOntemi, literatiirde en yaygin kullanilan kontrollii
simiflandirma yontemidir. Maksimum benzerlik yontemi, bir pikselin belirli bir sinifa
ait olma olasiligima dayanir. Bu yontemde siniflandirilacak piksellerin varyans ve
kovaryans degerleri hesaplanir (Ayhan vd., 2003). Smiflandirma sirasinda nokta
bulutlarinin normal dagilimli oldugu varsayilarak simif deseninin dagilimi, ortalama

ve kovaryans matrisi yardimi ile tanimlanabilmektedir. Bu islemde piksellerin
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atanacagi smiflarin belirlenmesi islemi olasiliksal olarak hesaplanir. Bir pikselin
hangi sinifa ait oldugu her bir sinifa ait olma olasiliklarinin hesabindan sonra en
yiiksek olasilikli grubu atama seklinde yapilir (Mather, 1987).

Sekil 2.2°de de 6zellik uzay1 lizerine ¢izilmis 3 boyutlu olasilik degerleri degisim

grafigi gosterilmektedir;

Sekil 2.2: En ¢ok benzerlik ile tanimlanan olasilik yogunluk Fonksiyonlari
(Lillesand vd., 2007).

Olasilik yogunluk fonksiyonlari, her piksel degerinin, herhangi bir sinifa dahil olma
olasiligim1  hesaplamak i¢in kullanilir. Her bir smif igin olasiliklarin
degerlendirilmesinden sonra, pikseller bu degerlerden en olasi sinifa atanir. Herhangi
bir smifa ait olma olasiligi, belirlenen esigin altinda ise o piksel bilinmeyen sinif
olarak smiflandirilir. Yontem pikselleri sadece parlaklik degerlerine gore degil, her
siif i¢in olusturulan varyans-kovaryans matrisine gore siniflandirir. Maksimum
benzerlik yonteminin formiilii Denklem 2.1°de verilmistir (Ozkan, 2001);

D = In(a.) — [0.5 * In(|Cov )] — [0.5 * (X — M)t * (Cov, ") * (X —Mo)] (2.1)
En Kisa Uzakhik Yontemi

Bu yontemde her bir 6rnek sinif i¢in hesaplanan ortalama vektor ile aday piksel
arasindaki uzaklik hesaplanir. Hesaplanan uzakliklara gore aday piksele en kisa
mesafedeki sinif o piksele atanacak sinif olarak kabul edilir. En kisa uzaklik yontemi,
maksimum benzerlik yonteminden daha hizli oldugu i¢in ilgi ¢ekicidir. Ancak
kovaryans bilgilerini kullanmadigindan maksimum benzerlik yontemi kadar esnek
degildir. Yontemde kovaryans verilerinin kullanilmamasi nedeniyle sinif modelleri

spektral anlamda simetriktir. Bu nedenle bazi siniflar iyi modellenmeyebilir. Ancak
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ornekleme verileri siirli oldugu zaman en kisa uzaklik yontemi, maksimum

benzerlik yonteminden daha dogru sonuglar verir (Ozen, 2012).

Paralelkenar Yontemi

Paralelkenar smiflandiricisinda her bir 6rnek sinifin her bir banttaki en diisiik ve en
yiiksek spektral degerleri dikkate alinarak bolgeler olusturulur. Daha sonra
siniflandirilmak istenen piksel, igerisinde bulundugu boélgenin ait oldugu sinifa atanir
(Lillesand vd., 2007). Bu yontemde, her simif icin egitim alanlarindaki siif
varyanslarina dayali parlaklik degerlerinin sinirlar1 belirlenir. Bu sinirlar her bir bant
icin en yiiksek ve en diisiik parlaklik degerleri ile tanimlanir. Bu sinir degerleri iki
boyutlu 6zellik uzayinda paralel kenarlarla ifade edilen bir alan olarak ortaya cikar.
Bilinmeyen bir piksel bu siir degerleri kullanilarak olusturulan karar bolgelerine
gore siniflandirilir. Eger piksel biitiin karar bdlgelerinin diginda kaliyorsa bilinmeyen
olarak siniflandirilir. Paralel kenarli bolgelerin ¢ok boyutlu olanlar1 paralel yiizler
(paralelepipeds) olarak adlandirilir (Ayhan vd., 2003). Paralelkenar siniflandiricisi
kabul gbérmiis bir siniflandirici olmasina ragmen barindirdigi dezavantajlardan dolay1
tercih edilen bir smiflandirma yontemi degildir. En Onemli dezavantaji ise
siiflandirma sonucunda ortaya birgok siniflandirilamamis pikselin ¢ikmasidir. Diger
bir dezavantaji ise egitim verilerinin {ist iiste ¢akigmasi sorunudur. Bu nedenlerle ¢ok

fazla tercih edilen bir siniflandirma yontemi degildir.

2.3.3.2 Uzaktan algillamada yeni goriintii ssmmflandirma yaklasimlar:

Uzaktan algilamada kullanilan siniflandirma teknikleri kullanicilarin ihtiyag duydugu
dogruluk oranina bagli olarak degisiklikler gdsterebilmektedir. Klasik siniflandirma
yontemleri, islemler i¢in birgok kisitlamalar ve matematiksel ¢ozlimsiizliikler ortaya
cikarmaktadir. Klasik smiflandirma algoritmalari  genel anlamda ¢6ziime
odaklanirken bir nesne veya problem {izerinde kisitli aramalar ve sinirlamalar
icerisindedirler. Bu nedenle klasik siniflandirma algoritmalar1 genis ¢apli problemler
icin her zaman iyi ¢oziimler iiretemeyebilir.

Uzaktan algilama bilimi arazi Ortiisii/kullanimi adina iyi bir veri kaynagidir. Son
yirmi yilda siniflandirma yapmak i¢in yapay sinir aglari, istatistiksel siniflandiricilar
ve diger yapay zeka optimizasyonlart gibi nlimerik yontemler ortaya konmustur
(Wilkinson, 1996). Ancak istatistiksel smiflandiricilar  bazi1  kisitlamalar

barindirmaktadir. Ornegin uzaktan algilamada en yaygin olan en c¢ok benzerlik
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algoritmasi bilinen ve bilinmeyen piksellerin istatistiksel yaklasim sonucu
belirlenmesi esasina dayanir (Strahler, 1980). Giinlimiizde ortaya c¢ikan yeni
simiflandirma teknikleri ve optimizasyon algoritmalart siniflandirma probleminde
klasik yontemlere gére daha dogru sonuglara yaklastigi sdylenebilir. Yapay zeka
optimizasyon teknikleri ¢ok karmasik yapilarda verilerin ayristirilmasi isleminde
istatistiksel yontemlerden daha iyi sonuglar elde etmektedir (Liu vd., 2008). Bu
yontemler fonksiyonun optimum degerine ulagsmay1 hedeflerler. En basit anlamda
optimizasyon eldeki kisitli kaynaklari en optimum bi¢cimde kullanmak olarak
tanimlanabilmektedir. Yani optimizasyon bir problemin ¢6ziimii icin elde edilen
sonuglardan en iyisini se¢gme isidir (Sevim, 2013). Belirli sinirlamalar1 saglayacak
sekilde, bilinmeyen degerlerin bulunmasini kapsayan herhangi bir problem,
optimizasyon problemi olarak adlandirilabilir. Uzaktan algilamada da siniflandirma
problemleri optimizasyon problemi sistematigine uymaktadir.  Optimizasyon
isleminde  Oncelikli  olarak  degiskenler parametre setinin tanimlanmasi
gerekmektedir. Daha sonra bu parametrelere bagli olarak minimize edilecek bir
maliyet fonksiyonu veya maksimize edilecek bir kar fonksiyonunun tanimlanmasi
gerekmektedir (Karaboga, 2011). Yani smiflarin atanirken hangi yonteme gore
atanacagini gosteren ve en dogru bicimde atanmasi i¢in c¢alisan bu fonksiyonlardan,
maliyet fonksiyonu, daha iyi ¢6ziimii temsil eden parametre degerlerinin kullanilmasi
durumunda daha diisiik bir niimerik deger iiretirken, kar fonksiyonu ise daha ytliksek
bir niimerik degere ulagsmaktadir. Ar1 koloni algoritmasi, karinca koloni algoritmasi
gibi algoritmalar son yillarda uzaktan algilamada kullanilmaya baslanmis ve kayda
deger olumlu sonular iiretmiglerdir. Karinca koloni optimizasyon algoritmasinda
karmca stiriilerinin zekas1 modellenirken ar1 koloni algoritmasinda arilarin dogada
yiyecek arama davramislart modellenmistir. Her iki uygulama da optimizasyon
mantid1 ile calisirlar fakat kullandiklar1 yontem ve model birbirinden farklidir. Bu
algoritmalarin ortak Ozelligi yiyecek arama sirasinda karinca ve arilarin zeki
davraniglarinin modellenmis olmas1 ve bu iki siirii zekasinin da en uygun ve en rahat
ulasilabilecek yiyecek kaynagina ulasilmasi mantig1 ile ¢alismalaridir. Bu boliimde
yeni ve ileri simiflandirma teknikleri olarak adlandirilan bazi yontemlerden kisaca
aciklanacaktir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) istatistiksel 6grenme teorisine dayali bir kontrolli

siniflandirma algoritmasidir (Colkesen, 2009). Genel anlamda istatistiksel 6grenme,
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sonlu sayida egitme verisi kullanan tahmin fonksiyonunun 6grenilmesini saglayan
O0grenme makinesi veya algoritmanin olusturulmasi olarak tanimlanabilir (Atasever,
2011). Kontrollii siniflandirmada problemin ¢6ziimii i¢in siniflandirilacak veriye ait
ornekleri igeren egitim ve test verileri kullanilir. Egitim setindeki her bir 6rnek,
Oznitelik verilerini ve bu verilere ait sinif etiketlerini igermektedir. DVM’nin amaci
sadece Oznitelik degerleri belli olan test setindeki verilerin sinif etiketlerini tahmin
edecek bir model olusturmaktir. Siniflandirma isleminde ortaya ¢ikan bir diger
yenilik¢i yontem ise yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglar ile kontrollii 6grenme
isleminde, egitimi temsil eden baglanti agirlik degerleri, iteratif bir sekilde agin
urettigi ¢ikislarin hedef cikislarla karsilastirilmasiyla elde edilen bir hata degerinin
minimize edilmesi ile yenilenirken, kontrolsiiz 6grenme isleminde, agirlik
degerlerinin yenilenmesi giris 6rnegine en biiyiik benzerlik degerini iireten islemci
elemanin aktiflesmesi ile gerceklesmektedir (Colkesen, 2009). Yapay sinir aglari ile
uydu goriintiilerinin siniflandirilmast son yillarda bircok ¢alismada karsimiza
cikmaktadir. Boliim 3’te yapay sinir aglari ile goriintii siniflandirma islemine ayrintili
olarak deginilecektir. Yeni gelisen siniflandirma ve makine dgrenme algoritmalari
arasinda bulunan karar agaclari da literatiirde yaygin kullanimi bulunan bir
siniflandirma yontemidir. Bu yontemin sik¢a kullanilmasinin nedenin arkasinda agag
yapilarinin  ve olusturulan kurallarin  basit ve anlasilabilir yapida olmasi
bulunmaktadir. Karar agaglari siniflandirma islemini gergeklestirirken ¢ok agamali ve
ardistk  bir  yaklasim  kullanmaktadir.  Yontem  uydu  goriintiilerinin
siniflandirilmasindaki gibi karisik smiflandirma problemlerini asamali bir hale
getirerek daha basit karar verme olanagi saglamaktadir (Kavzoglu ve Colkesen,
2010). Bir karar agaci yapist diigiim, dal ve yaprak olarak adlandirilan ¢ temel
kisimdan meydana gelmektedir. Aga¢ yapisinda her bir 6znitelik yani her bir uydu
gorlintiisii i¢in bant degeri bir diiglim tarafindan temsil edilir. Agagta en son kisim
yaprak, en iist kisim ise kok olarak adlandirilmaktadir. Kok ve yapraklar arasinda

kalan kisimlar ise dal olarak ifade edilmektedir.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beynin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni
bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri, herhangi bir
yardim almadan otomatik olarak gerceklestirebilmek amaci ile gelistirilen bir
bilgisayar Ogrenme algoritmasidir. YSA insan beyninden esinlenerek, O0grenme
stirecinin matematiksel olarak modellenmesi olarak tanimlanabilir. YSA, egitim
verileri araciligi ile problemi 6grenme ve daha sonra yeni bir verinin tanimlanmasini
yapabilme ozelliginden dolay1r sezgisel algoritmalar grubunda yer alir (Cdlkesen,
2009). Gilniimiizde YSA gec¢misten giinlimiize bir¢ok meslek disiplininde aktif
olarak kullanilmistir (Demuth ve Beale, 1993) (Torrecila vd., 2004) (Schaap vd.,
1998) (Lee vd., 2004). Yapay sinir aglarimin avantajlart asagida siralanmigtir
(Kavzoglu, 2001);

e Parametrik olmayan yapiya sahiptirler,

o Keyfi karar sinir yeteneklerine sahiptirler,

e Farkli veri tiirlerinin ve girdi yapilarinin birlestirilmesi kolaydir,

e Ozellikle ¢oklu resimlerde daha iyi genellestirme yapabilmektedirler,

o iiriiltii i¢in toleranshdirlar,

¢ Smiflandirma i¢in bulanik ¢ikis degerleri verebilirler.

YSA’nin bu avantajlar1 arasinda en 6nemli olan1 parametrik olmayan yani verinin
dagilimu ile ilgili herhangi bir 6n bilgiye ihtiya¢g duymamasidir. YSA genel olarak
giiclii bir smiflandirict yapist olsa da bir takim olumsuz yonleri bulunmaktadir.
Bunlar; kismen daha fazla egitim zamani gerektirmesi, en etkili ag yapisinin
belirlenmesi ve siniflandirma dogrulugunun parametre degisimlerine kars1 duyarh
olmas1 olarak ifade edilebilir (Colkesen, 2009). Bu nedenlerden dolay1 ag yapisi,
egitim zamani ve siniflandirma sonuglar1 direkt olarak etkilenebilir. Giiniimiize kadar

bir¢ok yapay sinir ag1 modeli ve 6grenme algoritmasi gelistirilmis ve ¢esitli derecelerde



basarilar elde edilmistir. Yapay ag modellerini iki kritere gore kategorize etmek
miimkiindiir. Bunlardan ilki modelin kontrollii veya kontrolsiiz 6grenme stratejilerinden
hangisini uyguladigidir. Kontrolsiiz yapay sinir agr modellerine ornek olarak self-
organizing map (SOM), Hopfield aglar1 ve Grossberg aglar1 gosterilebilir. Perseptron,
cok katmanli perseptron (CKP), radyal tabanl aglar (RBF) gibi modeller ise kontrollii
ogrenme prensibine gore gelistirilmis YSA modellerindendir (Colkesen, 2009). Ikinci
bir kriter ise ag modelindeki 6grenme yoni ile ilgilidir. Eger bilgi akist girdi
katmanindan ¢iktiya dogru ilerliyorsa bu yoOntem ileri beslemeli ag olarak
tanimlanmaktadir. Eger bilgi akisi ¢iktt katmanindan girdi katmanina dogru

ilerliyorsa bu 6grenme yontemi geri beslemeli ag yapisi olarak tanimlanmaktadir.

3.1 Yapay Sinir Aglarinin Calisma Prensibi

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibi ve islevleri modellenerek
olusturulmus bir yapiya sahiptir. Insan beyninin yapisinin karmasikligi dolayisi ile
aciklanmasi ve basit bir sekilde modellenmesi kolay degildir. Insan beynini genel
yapist ve isleyisi yapay sinir aglarinin anlagilmasi agisindan 6nem arz etmektedir.
Sinir sisteminin ve insan viicudunun yonetim mekanizmasi olan beyin, viicudun
cesitli organlarindan gelen bilgileri alir, isler ve bunlar hakkindaki kararlar1 viicudun
ilgili birimlerine aktarir. Insan beyni milyonlarca hiicre yapisindan olusan devasa bir
yaradilis harikasidir. Her bir hiicre birbirine noron adi verilen baglantilar ile
baglanmistir. Noronlar beynin yapi taglarini olusturan ve karar verme sisteminde
onemli gorevler iistlenen temel yapi taslaridir. Noronlarin genel yapisi igerisinde
dendrit, akson, g¢ekirdek ve sinaps olarak adlandirilan bilesenler bulunmaktadir
(Kavzoglu, 2001). Sekil 3.1’de biyolojik bir ndéronun genel fiziki yapisi
gosterilmistir. Burada, dentritler ndron ¢ekirdegine girdi verilerini temin
etmektedirler. Dentritlerden gelen bilgiler ¢ekirdekte islenerek aksona gonderilir.
Son kisimda bulunan sinapslar diger noronlarla aradaki iletisimi saglar. Cekirdekte
islenen ve analiz edilen sinyaller ¢iktiya doniistiiriilerek diger ndronlara gitmek iizere

akson ve sinapslara yonlendirir.
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Dentritler

zkson
Sinapslar i

Sekil 3.1: Biyolojik ndronun genel yapisi (Atasever, 2011).

YSA’nm beyinle olan benzerlikleri asagidaki gibidir (Ozkan, 2001);

e YSA bilgiyi egitim ile elde eder,

e Sinaptik agirliklar olarak bilinen islemci elamanlar (yapay ndronlar) aras1 baglanti
degerleri bilgiyi saklamak i¢in kullanilir.

Yapay noronlar, aralarinda baglar olusturarak ve tabakalar halinde gruplandirilarak

yapay sinir aglarimi olustururlar. Yapay sinir aglarmin temel islem elemani1 olan

yapay noronlar biyolojik néronlarin dort temel bilesenine benzer dort farkli yapiya

sahiptirler. YSA ve biyolojik sinir sisteminin benzerlikleri Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1: Biyolojik sinir sistemi ve YSA benzerlikleri.

Biyolojik Sinir Sistemi | Yapay Sinir Aglar1 Sistemi
Noron Islem Elemam
Dentrit Toplam Fonksiyonu
Akson Eleman Cikisi
Sinapslar Agirliklar

Basit bir YSA yapisinda girdi degerlerinden her biri bir agirlik ile carpilir. Bu
carpimlar toplanarak bir uygulama fonksiyonuna yonlendirilir. Ardindan uygulama
fonksiyonundan elde edilen sonugclar ¢ikt1 katmanina gonderilir ve yap1 tamamlanmis
olur. Sekil 3.2’ de basit bir yapay noronun yapist gosterilmistir. Burada, x;,

i=0,1,2...n seklinde ifade edilen girdi verileridir. w; ile temsil edilen baglant1 agirlik
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degerlerini gostermektedir. Bu verilerin ¢arpim ve toplamlari sonucunda iiretilen

degerler uygulama fonksiyonunda islenir ve ¢ikti1 katmanina gonderilir.

X3 H Toplam Fonksivonu

(P ————>  (Ciktlar

Uygulama Fonksiyonu

Xn

Sekil 3.2 Yapay néronun genel yapisi ve bilesenleri.

Uygulama fonksiyonu yapay sinir aglarina dogrusal olmayan bir yap1 kazandirir.
Kullanilan uygulama fonksiyonu dogrusallik gosterdiginde yapay sinir aglarinin
islemsel yapis1 da dogrusal bir tavir takinacaktir. Cok katmanli perseptronlu YSA
yapilarinda genellikle logaritmik sigmoidal veya tanjant hiperbolik uygulama
fonksiyonlar1 kullanir. Radyal tabanli yapilarda ise Gauss uygulama fonksiyonu
kullanilmaktadir (Atkinson ve Tatnall, 1997). Bundan dolay: kullanilacak uygulama

fonksiyonu olusturulacak YSA ve ¢6ziilecek probleme gore segilmelidir.

3.2 Yapilarina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart igerdigi yapay noronlarin yapilarina ve birbirlerine baglanig
sekillerine gore ikiye ayrilmaktadir. Ileri ve geri beslemeli yapay sinir aglar olarak

adlandirilan bu iki tiir alt bagliklarda incelenecektir.

3.2.1 Ileri beslemeli yapay sinir aglar

Ileri beslemeli bir yapay sinir aginda néronlar genellikle katmanlara ayrilmis
durumdadirlar (Ozkan, 2001). Girdiler, giris katmanindan ¢ikis katmania dogru tek
yonlii bir iletim halindedir. Aymi1 katman igerisinde bulunan yapay ndronlarin
baglantilar1 bulunmaz. Fakat bir katmanin tiim ndronlar1 bir {ist katmanin néronlar
ile baglantilidir. Bu tip aglarda herhangi bir andaki ¢ikis o andaki girig vektoriiniin
bir fonksiyonu olarak tanimlanabilir. fleri beslemeli aglara érnek olarak ¢ok katmanli
perseptron (Multi Layer Perseptron-MLP) ve LVQ (Learning Vector Quantization)

verilebilir.
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3.2.2 Geri beslemeli yapay sinir aglan

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda noron ¢ikislar1 bir 6nceki katmana veya kendi
katmanindaki bir diger ndrona girdi olarak baglanabilen bir yapiya sahiptir. Geri
besleme, bir katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler
arasinda da olabilir. Bu yapisi ile geri beslemeli YSA, dinamik bir hafizaya sahiptir.
Diger bir ifadeyle herhangi bir andaki ¢ikis, o andaki girislerin fonksiyonu oldugu
gibi daha Onceki giris ve ¢ikis degerlerini de yansitmaktadir. Geri beslemeli yapay

sinir aglarina drnek olarak SOM (Self Organizing Map) verilebilir.

3.3 Ogrenme algoritmalarina gére yapay sinir aglar

Ogrenme hareketleri genel anlamda egitim ve tecriibenin genel davranista meydana
getirdigi  degisiklikler olarak tanimlanabilir. Yapay sinir aglart  6grenme
algoritmalarma gore kontrollii, kontrolsiiz ve takviyeli 6grenme olarak ii¢ baslik

altinda toplanir.

3.3.1 Kontrollii 6grenme

Kontrollii 6grenme algoritmasindan aga girdi verisi olarak smif etiketlerini ve
bilgilerini igeren egitim verileri girilir. Bu 6grenme yonteminde ag girdi ile ¢ikti
arasindaki smif etiketlerine gore agin agirlik degerlerini giinceller ve girdi ve ¢ikti
arasindaki smif etiketleri farklarindan bir hata elde ederek yeni verilecek agirliklar
bu hata payma goére diizenler. Hata hesaplanirken agin biitiin ¢ikti degerleri ile
beklenen ¢ikti degerleri arasinda ki fark hesaplanir ve ndron basina diisen hata
bulunur (Ozkan 2001). Bu islemden sonra her néron kendine gelen agirliklara gore
kendini giinceller. Bu algoritmaya ornek olarak LVQ (Kohenn, 1998) algoritmasi

gosterilebilir.

3.3.2 Kontrolsiiz 6grenme

Kontrolsiiz 6grenme algoritmasinda istenilen ¢ikis degerlerinin bilinmesine gerek
yoktur. Yani, agin bir egitim verisi ile egitilmesi gerekmemektedir. Aga girdi olarak
simif etiketleri belli olmayan Oznitelik verileri verilmesi yeterlidir. Giriste verilen
ornekten elde edilen c¢ikis bilgisine gore ag, kendi siniflandirma kuralini kendi
gelistirebilmektedir. Ag baglanti agirliklarii ayni1 6zellikte olan dokular1 ayirt

edebilecek sekilde diizenleyerek ogrenme islemini tamamlar (Ozkan, 2001).
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Kontrolsiiz 6grenme algoritmasina SOM (Self Organizing Map) (Kohenn, 1998)

ornek olarak gosterilebilir.

3.3.3 Takviyeli 68renme

Takviyeli 6grenme algoritmasi kontrollii 6grenme algoritmasinin 6zel bir formudur.
Kontrolsiiz 6grenme algoritmasinda oldugu gibi takviyeli 6grenme algoritmasinda da
giris verilerine ait herhangi bir sinif etiketi kullanilmamaktadir. Bu algoritmada agin
her iterasyonu sonucunda iirettigi sonucun iyiligi veya kotiiligline dair bilgi verilir.
Bu bilgilere gore ag kendini yeniden giinceller. Bu sayede ag hem 6grenerek hem de
sonug ¢ikararak iglemeye devam eder. Bu algoritmada bir hedef verilmemekte fakat
elde edilen c¢ikisin girise karsilik uygunlugunu kontrol eden bir kriter

kullanilmaktadir.

3.4 Cok Katmanh Perseptron

Cok katmanli perseptron, giris noronlarinin bulundugu giris katmani, ¢ikis
noronlarmin bulundugu ¢ikis katmani ve bir veya daha fazla gizli katmandan
olugsmaktadir. Giinlimiizde en cok bilinen ileri beslemeli ag yapisi ¢ok katmanli
perseptrondur. Cok katmanli perseptron dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Giris
katmanindaki veriler sadece gizli (ara) katmandaki islemci elemanlara dagitan bir
gorev tasirlar. Gizli katmanlar hesaplama iglemleri ile yiikiimliidiirler ve her bir
digiime iliskin degerler girdi diigiimi ile bu diiglime gelen baglantilara ait
agirliklarin ¢arpiminin toplamindan elde edilir. Cikt1 katmani son islem katmanidir
ve tanimhi smiflara ait bir takim kodlar1 sahiptirler. Bir deger ara baglantilardan
gecgerken ara diiglim baglantilarindaki agirliklarla ¢arpilir (Kavzoglu ve Reis, 2008).
Sekil 3.3’te ¢cok katmanli perseptron yapisi gosterilmektedir.

Gizli (Ara) Katmanlar
%

Sekil 3.3: Dort tabakali ileri beslemeli ¢ok katmanli perseptron.
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3.5 Yapay Sinir Aglari ile Uydu Goriintiilerinin Simiflandirilmasi

Uydu goriintiilerinin ~ siniflandirilmast  i¢in  birgok smiflandirma algoritmasi
kullanilmaktadir. Klasik siniflandirma yontemleri olarak da bilinen, en ¢cok benzerlik,
en kisa mesafe veya paralelkenar siniflandiricisi gibi parametrik siniflandirma
yontemleri siniflandirmada farkli 6l¢eklerde ve boyutlarda veri simiflandirmasinda
zorlanmaktadirlar. Ayrica bu yontemler istatistiksel sinirlanmalar ve dagilimlara
yikksek baghlik gostermektedirler. Bu simirlandirmalari asmak ve daha iyi bir
simiflandirma yapmak amaci ile parametrik olmayan, yapay sinir aglari, en yakin
komsuluk ve karar agaclar1 gibi smiflandirma yontemlerine bagvurulmaktadir
(Ndehedehe C., vd.). Yapay sinir aglarinin bilgisayar destekli arazi siniflandirmasi
islemlerinde alternatif yapida iyi bir smiflandirict oldugu yapilan caligmalarda
goriilebilmektedir (Hepner vd., 1990; Huang ve Lippmann, 1987).

Yapay sinir aglar1 ile kontrollii 6grenme isleminde, egitimi temsil eden baglanti
agirhik degerleri, iteratif bir sekilde agin irettigi cikislarin hedef c¢ikislarla
karsilastirilmasiyla elde edilen bir hata degerinin minimize edilmesi ile yenilenirken,
kontrolstiz 6grenme isleminde, agirlik degerlerinin yenilenmesi giris O6rnegine en
bliylik benzerlik degerini iireten islemci elemanin aktiflesmesi ile ger¢eklesmektedir
(Colkesen, 2009). Yapay sinir aglarinda agm egitilmesi i¢in bir takim islemler
yapilmas1 gerekmektedir. Bunlar; 6n islemler, ag giris ve ¢ikisinin kodlanmasi,
simiflarin  ¢ikarilmasi, ag topolojisinin olusturulmasi ve agin egitilmesi ve
genellestirilme kabiliyetinin testi olarak siralanabilir (Colkesen, 2009).

On islemlerde amaglanan yapay sinir aglariin performansini etkileyecek islemlerle
performansi daha da iyilestirmektir. Bu dogrultuda kullanilan uydu goriintiisii piksel
degerlerinin iizerinde yapilacak oynamalar ile yapilabilir. Ana bilesenler doniisiimii
yapilarak girdi boyutu azaltilabilir. Piksel degerleri ile beraber doku bilgileri gibi
yardimer bilgiler kullanilabilir. Bu islemler agda bir takim degisiklikler de meydana
getirebilecegi ic¢in iglenmemis ham piksel degerlerinin kullanilmasi ag1 daha
uygulanabilir kilmaktadir.

Istatistiksel siniflandirma algoritmalarin ¢ogunda oldugu gibi temel giris kodlamas1
yapay sinir aglarinda piksel 6rneklerinin tek tek kullanilmasi seklindedir. Giris verisi
olarak ilgili ornek i¢in spektral bant sayisi kadar giris katmani islemci elemant
kullanilmast en yaygin kullanilan tekniktir. Yapay sinir aglarinda egitim igin

kullanilacak verilerin Olgeklenmesi 6nemli bir husustur (Colkesen, 2009). Bu
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baglamda ¢ok katmanli perseptron yapilarinda 6zellikle tanjant hiperbolik-sigmoid
veya logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak verinin [0,1] veya [-
1,+1] arali@ina c¢ekilmesi saglanmaktadir. Bu fonksiyonlarin kullanilmasi agin
islemsel etkinligini artirmada olumlu bir etki yaratmaktadir. Yapay sinir aglan ile
yapilan bir siniflandirma isleminde uzaktan algilamada giris verisi olarak kullanilan
her bir bant [0,1] veya [-1,+1] degerleri arasinda 6lceklenmektedir. Olcekleme
islemi ile daha genis bir aralikta ifade edilen veriler daha dar bir aralikta ifade
edilerek egitim islemleri daha hizli ve kolay olmakta ve siniflandirma performansi
artirilmaktadir. Sekil 3.4 te tanjant hiperbolik sigmoid ve logaritmik sigmoid
aktivasyon fonksiyonlarinin islem grafikleri verigmistir. Denklem 3.1°de logaritmik
sigmoid transfer fonksiyonuna ait ve Denklem 3.2 de tanjant sigmoid fonksiyonuna

ait esitlikler verilmistir.

A B

Sekil 3.4: Logaritmik sigmoid fonksiyonu giris-¢ikis egrisi (A), tanjant
sigmoid fonksiyonu giris -¢ikis egrisi (B) (Altun vd., 2010).

1

X = 3.1)

T 1t+eV

_ 2
X = TreC2y

1 (3.2)
Ag cikisinin kodlanmasinda en dogal yontem her bir smif i¢in ayr1 bir islemci
elemanin kullanilmasidir. Bu sayede pikseller en yiiksek ¢ikis degerini aldig1 islemci
elemanin temsil ettigi smifa atanir. Yiiksek ¢ikis degerinin alinmasi o pikselin
atandig1r sinifa aitliginin yliksek dogrulukta oldugunun ifadesidir. Yapay sinir
aglarinda giris-¢ikis katmanindaki igslemci eleman sayisi, veri boyutu ve istenen sinif
sayist gibi etkenlere bagli olarak belirlenebilirken gizli katmanlardaki elemanlar

deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir.
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Cok katmanli perseptron yapilarinin egitilmesi icin kullanilan geri yayilim
algoritmasinda egitim, ya Orneklerin aga bireysel girislerinden elde edilen hata
miktarina gore veya toplu halde ortaya ¢ikan hata miktarina dayanarak elde edilir.
Genel olarak YSA egitimi asagidaki asamalar1 barindirmaktadir (Colkesen, 2009);

e Egitim ve buna karsilik gelecek ¢ikis verilerinin belirlenmesi,

e Ag topolojisinin yani giris, ara ve ¢ikis katman sayisinin belirlenmesi,

e Baslangic agirlik degerlerinin atanmasi. Bu degerler rastgele degerlerdir. Aksi
halde ag icerisinde dagitilmis farkli agirlik degerlerine ulasmak miimkiin
olmamaktadir.

e Ogrenme ve momentum gibi gereken ag parametrelerinin belirlenmesi.

e (ikis kodlarinin belirlenmesi.

Uzaktan algilanmig verilerin yapay sinir aglari ile siniflandirilmasi adina bir¢ok

calisma mevcuttur. Literatiirde goriilen ilk calismalardan biri uzaktan algilanmis

gorlntiilerin analizi ile ilgili olarak Key vd. (Key vd., 1989) tarafindan yapilmstir.

Calismada arktik bolgeye ait 5 kanalli AVHRR verisiyle 2 kanallit SMRR verisinin

birlestirilmis goriintiileri, 4 arazi ve 8 bulut sinifi icin geri yayilma 6grenme

algoritmasi ile simiflandirilmistir. Sonuglar en ¢ok benzerlik yontemi ile kiyaslanmis
ve yapay sinir aglarinin avantaj ve dezavantajlar1 irdelenmistir.

Heermann ve Khazenie (1992) tarafindan yaymlanan ¢alismada geri beslemeli yapay

sinir aglarmin uzaktan algilanmig verilerini smiflandirilmasinda  kullanilmasi

arastirtlmistir. Elde edilen sonuglar istatistiksel baglamsal teknik, kontrollii pargali
lineer siiflandirict ve bir kontrolsiiz siniflandirma algoritmas ile karsilastirilmis ve
yapay sinir aglarinin kullanilabilirligi irdelenmistir.

Miller vd. tarafindan yapilan calismada (Miller vd., 1995) uzaktan algilanmis

verilerin siniflandirilmasi i¢in yapay sinir aglart kullanilmis, doku verileri eklenerek

agin genel kabiliyetinin artirilabildigi fakat ©6zel bitki tiirleri arasinda ayrim
kapasitesinin azaldig1 gozlenmistir. Yapay sinir aglar1 i¢in gerekli siniflandirma
prosediirleri tespit edilmeye caligilmistir.

Atkinson ve Tatnall (1997) tarafindan yapilan g¢alismada yapay sinir aglarinin

uzaktan algilamada gelisimi ve kullanimi arastirilmistir. Cok katmanli perseptron

yapisinin  smiflandirma islemlerinde kullanimi incelenmis ve arazi ve bulut

siniflandirmasinda kullanimi irdelenmistir.
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Ozkan (2001) tarafindan yapilan ¢alismada ¢ok spektrumlu LANDSAT TM uydu
gorlintiisii verisinin simiflandirilmast i¢in hem klasik en ¢ok benzerlik yontemi ile
farkl1 yapay sinir aglar1 smiflandirma algoritmalarinin karsilastirilmasi, hem de
kullanilan yapay sinir aglarinin kendi aralarinda karsilastirilmas: yapilmistir. Calisma
sonucunda yapay sinir aglarinin siiflandirma islemlerinde avantaj ve dezavantajlar
incelenmistir.

Kavzoglu ve Reis (2008) tarafindan yayinlanan ¢alismada yapay sinir aglar1 ve en
cok benzerlik yonteminin Landsat ETM+ goriintiilerinin siiflandirilmasindaki
performanslar1 incelenmistir. Araziden alinan egitim ve test verileri kullanilarak 8
arazi kullanim/6rtlisii smifi belirlenmis ve simiflandirma yapilmistir. Sonug olarak
yapay sinir aglarimin multispektral verilerde arazi ortiisii siniflandirmada daha iyi
sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Colkesen (2009) tarafindan yapilan yiiksek lisans tezinde cesitli siniflandirma
algoritmalar1 karsilastirilmistir. Landsat ETM+ ve Terra ASTER verileri kullanilarak
yapilan bu calisma yapay sinir aglarmin klasik smiflandirma teknigi olan en ¢ok
benzerlik yontemine gore daha iyi sonuglar verdigini gostermistir.

Ndehedehe vd. (2013) tarafindan yayinlanan ¢alismada arazi Ortiisii/arazi kullanimi
siniflandirmas1 yapmak amaci ile Landsat 7 goriintiilerinin siiflandirilmasi i¢in bes
farkli sinif olusturulmus. Mevcut ortofotolar kullanilarak dogruluk sonuglarina
ulagilmigtir. Burada iyi bir dogruluk isteniyorsa yapay sinir aginin gizli katmaninin
bir tane olmasi gerektigi vurgulanmistir. Geleneksel yontemlere gore yapay sinir
aglarinin daha biiyiik veri islemede daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.
Iounousse vd. (2015) tarafindan yayinlanan bir ¢aligmada olasiliksal yapay sinir
aglar1 kullanilarak arazi kullanim siniflandirmasi ic¢in kontrolsiiz yaklagim
gelistirilmistir. Calismada Landsat ve Spot uydu verileri kullanilarak NDVI
(Normalize Edilmis Bitki Indeksi) olusturulmustur. Yontemde kiimeleme icin Ward
metodu kullanilmistir. Yontem fuzzy smiflandirict ve K-means siniflandirict ile
karsilagtirilmis ve olasiliksal yapay sinir aglari yonteminin % 3.44 gibi bir dogruluk

performansi artis1 gosterdigi gézlemlenmistir.
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4. YAPAY ARI KOLONi ALGORITMASI (YAKA)

Dogada var olan siirli zekalari, aragtirmacilar1 bu zekalar1 problemlere uygulamak ve
¢ozmek icin ¢abalara yonlendirmistir. YAKA, Karaboga tarafindan, arilarin dogada
icgiidiisel olarak var olan yiyecek arama davranislarint modellemesi sonucu ortaya
cikmistir (Karaboga, 2005). YAKA, gercek arilarin dogada besin toplayisini
modeller. Bal arilar1 optimal besin kaynagi bulmak ve yenilerini kesfetmek adina
yuvalarinda bir dans sergilerler. Bu dansin modellenmesi bilim adamlarini yeni bir
siirii zekasin1 modellemeye itmistir.

Yapay ar1 koloni algoritmasi basit yapida, daha kolay uygulanabilir ve daha az
kontrol parametresi kullanmasindan dolayr yapay sinir aglari, kisitli optimizasyon
problemleri ve bazi miihendislik problemlerinde basariyla uygulanmistir (Zou vd.,
2010; Karaboga ve Bastiirk, 2007; Oztiirk ve Karaboga, 2008; Karaboga ve Akay,
2007; Banerjee, 2012).

4.2 Arillarin Yiyecek Arama Davranislar

Yapay ar1 koloni algoritmasi dogada arilarin var olan yiyecek arama davranislart
incelenerek modellenmis bir yapay zeka optimizasyon algoritmasidir. Dogada var
olan koloni sistemleri géz oniline alindiginda, sistemlerin genel isleyisinde ¢evreden
bilgi toplamak ve bu bilgiye gore davranislar sergilemek vardir.

Dogal bir ar1 kolonisinde yiyecek bulmak i¢in yapilacak isler o is igin
gorevlendirilmis arilar tarafindan yapilmaktadir. Arilar sergiledikleri bu i
boliimiinde merkezi bir otorite olmaksizin hareket ederler ve kendi kendilerine
organize olabilme oOzelligine sahiptirler (Karaboga, 2011). Tereshko’nun reaktif
diflizyon denklemine bagli olarak ortak zekanin ortaya ¢ikmasini saglayan minimal
yiyecek arama modelinde ii¢ temel ana bilesen vardir. Bunlar yiyecek kaynaklari,
gorevli is¢i arilar ve gorevsiz is¢i arilar siralanabilir. Bu minimal model, yiyecek
kaynagina yonelme ve yiyecek kaynagini birakma seklinde iki sekilde calismaktadir

(Tereshko, 2000).



Arilar ilk safhada nektar veya polen bulmak amaci ile yiyecek kaynaklarina
yonelirler. Yiyecek kaynaginin degeri, yuvaya yakinligi, nektar kalitesi, ¢esidi gibi
bir¢ok etkene baglidir. Buna ragmen basitlik bakimindan sadece kaynagin zenginligi
tek bir dlgiit olarak kullanilabilmektedir (Karaboga, 2011).

Gorevli is¢i arilar, daha oOnceden bulunmus kaynaklara ait nektarlarin kovana
getirilmesinde gorevlidirler. Bu arilar ayn1 zamanda gittikleri kaynagin 0znitelik
bilgilerini (kalite, yer bilgisi vb.) kovanda bekleyen diger arilarla paylasirlar
(Karaboga, 2011).

Gorevsiz isci arilar nektar toplanabilecek kaynak arayisi i¢erisinde olan arilar olarak
tanimlanmaktadir. Gorevsiz isci arilar iki tiirde bulunabilirler. Bunlardan ilki igsel bir
diirtiiye bagl olarak kaynak arayisi icerisinde bulunan kasif arilar, digeri ise gorevli
is¢i arilar1 izleyerek kaynaklar hakkinda gelen bilgileri degerlendirip kaynaklara
yonelen gozcii arilardir. Kasif arilarin sayisinin kovandaki diger arilarin sayisina
orani % 5-10 arasindadir (Karaboga, 2011).

Arilarin arasindaki bilgi paylasimi ortak toplanan bilginin olusumunda 6nemli bir
husustur. Tiim ar1 kovanlarinda ortak alanlar bulunmaktadir. Ar1 kolonileri igin
bunlardan en 6nemlisi dans alanidir. Yiyecek kaynaginin tiim bilgileri dans alaninda
diger arilara aktarilmaktadir. Bir ar1 dans ederken diger arilar ona antenleri ile
dokunarak yiyecek kaynagi hakkinda getirilen bilgileri toplarlar. Kovanda bulunan
gozcii arilar aldiklar1 kaynak bilgisi nektara yonelirler ve bilgiyi getiren arilar tekrar
yeni kaynak aramaya baglarlar. Arilar gida kaynaklarindan en uygun olanin1 kendi
karar verme mekanizmalar1 ve nektarin kalitesine gore karar verirler. Sekil 4.1°de
verilen 6rnek arama seklinde iki adet kesfedilmemis yiyecek kaynagi (A ve B)

verilmigtir.
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Sekil 4.1: Arilarda yiyecek arama dongiisii (Karaboga, 2011).

Bu durumda olan bir an i¢in asagidaki olasi segenekler meydana ¢ikmaktadir

(Karaboga, 2011);

e Kasif ar1 olabilir ve i¢giidiisel veya dis etmenlere bagli olarak yiyecek kaynagi
aramaya baslayabilir (Sekil 4.1°de S ile gosterilmektedir).

e Yiyecek kaynaginin bilgilerini igeren dansi izleyen bir gdzcii ar1 olabilir ve
izledigi dansla tasvir edilen kaynaga yonelebilir (Sekil 4.1’de R ile
gosterilmektedir). Bir kaynak bulunduktan sonra ar1 imkanlar1 ¢ergevesinde bu
kaynagin bilgilerini hafizasina alir ve nektar toplamaya baslar. Bu durumda ar
artik gorevli bir ar1 haline gelmis olur. Isci arilar kaynaktan nektar1 aldiktan sonra
yuvaya doner ve bunu yiyecek depolayicilara aktarir. Nektar1 aktardiktan sonra ar1
icin su Ui¢ segenek ortaya ¢ikar (Teodorovi'c vd., 2011);

e Gittigi kaynag birakarak bagimsiz izleyici ar1 olabilir (Sekil 4.1°de UF ile
gosterilmektedir),

e Gittigi kaynaga donmeden Once dansimi sergiler ve kovandaki diger arilar1 o
kaynaga yonlendirir (Sekil 4.1°de EF1 ile gdsterilmektedir),

e Diger arilara haber vermeksizin kaynaga yonelebilir(Sekil 4.1’de EF2 ile

gosterilmektedir).
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4.3 Yapay Ar1 Koloni Algoritmasinin sleyisi

Arilarin yiyecek arama davranist modellenerek gelistirilen en giincel algoritma
YAKA’dir (Akyol ve Alatas, 2012). Bu algoritmada temel alinan modelde basitlik
amaci ile bazi kabuller yapmustir. Bunlardan ilki her bir kaynagin sadece bir gorevli
ar1 tarafindan aliniyor olmasidir. Bu da gorevli ar1 sayisinin yiyecek kaynagi sayisina
esit oldugunu kabul etmektedir. Bir diger kabulde ise is¢i arilarin sayisi gozcii
arilarin sayisina esit oldugudur. Bunlarin farkli olmasi da beklenebilir fakat ilk
kabuller optimizasyon adina bu yondedir. Genel anlamda, YAKA’da, en kaliteli ve
fazla nektara sahip kaynagin yerinin bulunmasi c¢alisilarak uzaydaki ¢oziimlerden
problemin minimum veya maksimumunu veren noktay1 bulmak amag¢lanmaktadir.

YAKA modeline ait siire¢ adimlart asagidaki gibi siralanabilir (Karaboga, 2011):

1. Kasif arilarin ¢evrede rastgele aramalar yaparak yiyecek aramaya baslarlar,

2. Yiyecek kaynaklar tespit edildikten sonra kasif arilar artik gérevli bir ar1 haline
gelirler ve kaynaktan kovana nektar tasimaya baslarlar. Yuvaya nektar1 getiren
gorevli ar1 topladigr nektar1 bosalttiktan sonra yuvadakilere dans sergileyerek
nektarin bilgisini aktarabilir veya buldugu kaynaga geri donebilir. Eger kaynak
tikkendi ise tekrar kasif ar1 halini alir ve yeni kaynak arayisina baglar.

3. Kovanda bekleyen gozcii arilar ise kovana kasif arilar tarafindan dans sergilenerek
bilgisi iletilen kaynaklara yonelip nektar toplamaya baslarlar.

Y AKA’nin temel birimleri asagidaki gibi aciklanabilir (Akay, 2009);

Adim 1: Baslangi¢ yiyecek kaynaklarinin tiretilmesi.

REPEAT

Adim 2: Gorevli arilarin yiyecek kaynaklarina yonelmesi

Adim 3: Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak degerlerin gorevli arillardan gelen

bilgiye gore hesaplanmasi

Adimm 4: GoOzcli arillarin gelen olasilik degerlerine gore yiyecek kaynaklarina

yonelmesi

Adim 5: Tiikenen kaynaklarin birakilmasi ve kasif ar1 tiretimi.

UNTIL (Cevrim sayisi=Maksimum ¢evrim sayi1si)

4.3.1 Yiyecek kaynaklarinin iiretilmesi

YAKA arama uzayinda c¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynaklarinin

yerlerinin belirlenmesi ile ise baglamaktadir. Rastgele yiyecek kaynaginin yerinin
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tiretilmesi siireci her bir parametrenin alt ve iist sinirlar1 arasinda rastgele deger
iireterek gerceklesir (Karaboga ve Bastiirk, 2008). Denklem 4.1°de bu siire¢ formiile
edilmistir.

Xij = X" + rand(0,1). (X" — X™") 4.1
Yukaridaki formiilde i=/,....SN, j=I1....D. SN yiyecek kaynagi sayisi ve D ise
optimize edilecek parametre sayisini ifade etmektedir. iji” , ] parametre sayisinin

alt sinirin1 ifade ederken, X jmax J parametre sayisinin iist sinirini ifade etmektedir.

4.3.2 Gorevli arillarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi

Her bir kaynagin bir gorevli aris1 vardir. Bu nedenle yiyecek kaynagi sayisi ile
gorevli ar1 sayisi birbirine esit olmaktadir. Is¢i a1 {izerinde ¢alistign mevcut yiyecek
kaynaginin yakininda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun nektar kalitesini
Olger. Eger yeni kaynak eski kaynaktan daha kaliteli ise yeni kaynaga yonelir. Fakat
eski kaynaktan daha az kaliteli ise eski kaynagindan nektar toplamaya devam eder.
Yeni kaynagin eski kaynak komsulugunda belirlenmesinde esitlik 4.2 kullanilir
(Karaboga, 2011).

Vi = Xjj + 03 (X — Xigj) (4.2)
Denklemde Xj; ve Xj;, farkli eski iki yiyecek kaynaginin porsiyonlar1 ve ¢oziimlerini
temsil etmektedir. Bunlar arsindaki fark azaldik¢a X; parametresindeki degisim
miktar1 da azalacaktir. Burada j parametresi [1,D] araliginda rastgele iretilen bir
tamsayidir. D, daha once belirtildigi gibi optimize edilecek parametre sayisidir.
Denklemde @;; [-1 1] arasinda rastgele bir degerdir. Burada iiretilen Vj; daha énceden
belli olan parametre siirlarini asiyorsa, j. paramtreye ait olan alt ve iist sinirlara

Otelenir (Denklem 4.3).

(ijin ’ Vij<X.mm
]
min max

Sinirlar igerisinde iiretilen V; parametre vektorii yeni kaynagi temsil etmekte ve
bunun kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir. Uygunluk degerinin

atanmasina iligkin esitlik Denklem 4.4’de verilmistir (Teodorovi’c vd., 2012).

1/(1+f , £=0

1+abs(fp) , fi<0 (44)

fitness; = {
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Denklem 4.4’de gosterilen fi, V; kaynagmin yani ¢6zlimiin maliyet degeridir. X ile
V; arasindaki nektar miktarina gore bir a¢ gozlii seleksiyon islemi uygulanir. Yeni
bulunan ¢éziim daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindaki eski kaynagi silerek bu yeni

kaynagi hafizaya alir. Aksi takdirde eski kaynaga gitmeye devam eder.

4.3.3 Gozcii arillarin olasihik degerlerini hesaplamasi

Tim gorevli arilar gittikleri kaynaklardan aldiklar1 bilgileri yuvada bulunan gozci
arilara dans araciligi ile iletirler. Gozcii arilar bu bilgilerden faydalanarak yiyecek
kaynaklariin nektar miktarlari ile orantili olacak sekilde bir bdlge se¢imi yaparlar.
Denklem 4.5’de bir kaynagin uygunluk degerinin tiim kaynaklarin uygunluk

degerine orani, o kaynagin se¢ilme olasiligini gostermektedir (Akay, 2009).

__ fitness;
Bi = sz;“l fitness;

(4.5)
Burada fitness; , i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisini ifade etmektedir.

4.3.4 Gozcii arillarin yiyecek kaynagi bolgelerini secmesi

Esitlik 4.5°de hesaplanan p; degerine gore arilar yiyecek bolgelerinin uygunluk
degerlerini hesaplarlar. Bu hesaplamada [0,1] arasinda rastgele bir say1 iiretilerek p;
degerinin lretilen sayidan biiyiik veya kiiclik olmasi1 kontrol edilir. Eger rastgele
degerden biiyiikse gorevli arilar gibi gozcii arilarda bu kaynak i¢in yeni bir ¢6ziim

tiretir. Cozlim eski ¢ozlimden daha iyi ise bu kaynak segilir ve kullanilir.

4.3.5 Tiikenen kaynagi birakma ve yeni kaynaklar bulunmasi

Gorevli ve gbzcli arilar arama islemini tamamladiktan sonra komsuluklardan
faydalanilarak yeni kaynak arayiglarina baglanir ve uygunluk degerleri diisiik

kaynaklar birakilir.

4.4 YAKA’nin Temel Ozellikleri ve Literatiirde Kullanim

YAKA’ nin temel 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir (Karaboga, 2011);
e Oldukga basit ve esnektir,
o Gergek arilarin davraniglarini oldukga benzer bir sekilde optimize eder,

e Siirli zekasina dayali ¢alisan bir algoritmadir,
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e Niimerik problemler i¢in gelistirilmis olmasina ragmen ayrik problemler i¢in de
kullanilabilir bir yapidadir,
¢ Oldukca az kontrol parametresine sahiptir,
e Anlar tarafindan gerceklestirilen kiiresel ve bolgesel arastirma kabiliyetlerine
sahip, iki arastirmay1 da dengeli sekilde yliriitebilen bir yapidadir.

YAKA’nin kontrol parametreleri ile ilgili literatiirde tavsiye edilen degerler, koloni
blytikligi icin genellikle 20-50 arasinda, limit deger i¢in ise parametre sayisi (D) ile
koloni biiyiikliigii (SN) niin ¢arpimu civarinda bir deger onerilmektedir (Karaboga,
2011).

Yapay ar1 koloni algoritmasi literatiirde birgok problemin ¢oziimiinde kullanilmistir
(Karaboga vd., 2014). Karaboga ve Akay (2009) tarafindan yapilan c¢alismada
YAKA, genetik algoritma, parcacik siirii optimizasyonu, diferansiyel gelisim
algoritmasi ve evrim stratejileri ile karsilastirilmistir. Calismada YAKA nin daha az
kontrol parametresi avantaji ile birlikte diger karsilastirilan algoritmalardan daha iyi
veya benzer sonuglar Urettigi goriilmiistiir. Gao ve Liu (2011), caligmalarinda
YAKA’y1 gelistirilmis bir bi¢imde kullanarak global optimizasyon problemlerinde
kullanmayr hedeflemislerdir. Yapilan c¢alismada YAKA diferansiyel gelisim
degerleri kullanilarak gelistirilmis ve optimizasyon problemlerinde kullanilmistir.
Calisma sonucunda YAKA 13 adet mevcut algoritma ile karsilastirilmis ve daha iyi
¢oziimler buldugu saptanmistir. Mala vd. (2009) calismalarinda YAKA kullanarak
deney dizisi optimizasyonu uygulamis ve Karinca Koloni Optimizasyonu ile
karsilagtirmiglardir. Sonuglarda YAKA’ ’nin bazi avantajlar1 oldugu ortaya ¢ikmuistir.
Karaboga ve Oztiirk (2009) makine 6grenmede yaygin olarak kullanilan farkli veri
setlerini siniflandirmak i¢in ileri beslemeli yapay sinir aglar1 lizerinde YAKA’y1
kullanmiglardir. Kurban ve Besdok (2009) ¢alismalarinda radyal tabanli yapay sinir
aglarim1 egitmek adina YAKA’y1 kullanmiglardir. Rao ve Pawar (2009) elektrik
kablolarinda elektrik desarjinin modellenmesi ve optimizasyonunda YAKA
kullanmiglardir. S6nmez (2011) insaat miihendisliginde kafes yapilarinin tasarimi
icin YAKA’da bazi modifikasyonlar uygulanarak problem ¢oziimiine gidilmistir. Wu
vd. (2011) fonksiyonel akis modeline dayali protein-protein etkilesimleri aginin

kiimelemek i¢cin YAKA kullanarak yeni bir yontem yaklasimi sunmustur.
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4.5 YAKA ile Uydu Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

Uydu goriintiilerinin  siniflandirilmast isleminde bircok yontem kullanilmaktadir.
Ancak, YAKA ile uydu goriintiilerinin siiflandirilmast ile ilgili sinirhi sayida
calisma bulunmaktadir. Banerjee (2012) calismasinda YAKA kullanarak uydu
gorlntiilerinden 6zellik ¢ikarimi yapmis ve bunlari siniflandirma i¢in kullanmistir.
Calismasinin sonucunda YAKA ile cikardigr 6zelliklerden yaptigi siniflandirma
sonuglarint en kisa mesafe, en ¢ok benzerlik, fuzzy smiflandiricisi, biyocografya
temelli optimizasyon, Tlyelik hesaplama gibi yontemlerle karsilagtirmis ve
YAKA’nin en iyi sonucglart verdigini gozlemlemistir. Atasever vd. (2011)
caligmalarinda YAKA’y1r uydu gorintiilerinin kontrolsiiz smiflandirmasi igin
kullanmislardir. YAKA sonuglarini K-means ve Fuzzy C-Means algoritmalar ile
karsilagtirmiglar ve YAKA’nin digerlerine gore kontrolsiiz siniflandirmada daha iyi
sonuglar verdigini gostermislerdir. Ma vd. (2011) sentetik agiklikli radar verilerin
segmentasyonu icin YAKA’nin kullanimini irdelemis ve farkli iterasyon ve limit
denemeleri yaparak en uygun islemi bulmaya c¢alismislardir. Deriche ve Fizazi
(2015) YAKA’y1 meteorolojik uydu goriintiilerinin kontrolsiiz siniflandirilmasi i¢in
kullanmiglardir. Bu islemi yapabilmek i¢in en uygun koloni ve iterasyon sayisi
arayisina yonlenmiglerdir. YAKA’nin matematiksel metot olarak smiflandirma
islemlerindeki performansini incelemislerdir. Jayanth vd. (2015) YAKA’y1 uydu
goriintlilerinin siniflandirilmast igin 6zellik ¢ikariminda kullanmistir. Elde edilen
sonuglart en ¢ok benzerlik algoritmasi ve yapay sinir aglan ile karsilagtirmis ve

YAKA’nin daha 1yi sonuglar verdigini ortaya koymustur.

34



5. CALISMA ALANI VE UYGULAMA

5.1 Calisma Alani Secimi

Tirkiye, ¢cay tarim alanlarinin genisligi bakimindan, diinyada iiretici iilkeler arasinda
7. sirada, kuru c¢ay iretimi yoniinden de 5. sirada, yillik kisi basmna tiiketim
bakimindan ise 4. sirada yer almaktadir (Ozden, 2009). Tiirkiye’de cay iiretimi genel
itibar1 ile Karadeniz Bélgesinde yapilmaktadir. Ozellikle Rize ili, gerek arazi yapisi
gerekse iklim kosullar1 yoniinden c¢ay lretimine elverisli bir bolge oldugundan
caligma alam1 olarak sec¢ilmistir. Rize ili Tiirkiye’'nin kuzeyinde Karadeniz
Bolgesinde yaklagik 3920 km2’lik alana sahiptir. Arazi Ortlisii  agisindan
degerlendirildiginde ilin yaklasik % 75’i ¢ay ve orman alanlarindan olusmaktadir.
Geri kalan alanlar ise mera, acik toprak, yerlesim yerleri ve diger tarim alanlaridir. il
alanmin yaklasik % 70’1, egimi % 40 iistiindeki alanlardan olusmaktadir (TUBITAK,
2009).

Calisgma alan1 olarak kullanilacak olan Rize iline ait belirli bolgelerde, uydu
goriintiileri temin edilecek alanlar belirlenmistir. QuickBird uydu goriintiisii temini
icin secilen alan Rize ili Ardesen ilcesinde takribi 10 km*lik bir alan olarak
belirlenmistir. Arazi ortiisii genellikle ¢ay ve agaclik alanlardan olusan bu bélge
kismen yapilagsma ve sulak alanlar1 da biinyesinde barindirmaktadir. Uygulamada
kullanilacak bir diger alan ise, WorldView-2 uydu verisi temin edilen Rize il merkezi
ve Giineysu ilcesi arasinda kalan yaklasik 8 km*’lik, genellikle cay ve yesil bitki
ortiisiine sahiptir. Her iki ¢alisma alaninda da arazi yapisi olduk¢a engebeli ve
normal tarimdan ¢ok, c¢ay gibi kiimelenmis ve dar alanlarda yetismeye miisait bitki
ortlistinden meydana gelmektedir. Sekil 5.1°de uygulama yapilmasi1 amaci ile Rize

iline ait bir harita ve ¢alisma yapilacak alanlara ait kisimlar gosterilmistir.
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Sekil 5.1 : Rize ili haritas1 ve segilen ¢alisma alanlari.
5.2 Kullanilan Veri ve Yazihmlar

Uygulamada, Rize ilinde secilen alanlara ait siniflandirma islemlerini saglayabilmek
i¢in 23.06.2013 tarihli, 4 bantli, multispektral 2.4 m ve pankromatik 0.60 m yersel
cOziinlirliige sahip Quickbird uydu verisi kullanilmistir. Bunun yami sira diger
caligma alani igin ise 26.12.2014 tarihli, 8 bantli, multispektral 2 m ve pankromatik
0.5 m. yersel ¢oziiniirliige sahip WorldView-2 uydu verisinden yararlanilmistir. Sekil
5.2 ve 5.3 ‘te Quickbird ve Worldview-2 uydusuna ait goriintiiler verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda uydu goriintiilerinin kesilmesi, indis degerlerinin olusturulmasi
ve egitim alanlarinin belirlenmesi i¢in ERDAS Imagine yazilimi, YAKA ve YSA
kodlarinin  diizenlenmesi i¢in ise MATLAB yazilimi kullanilmistir. Hata
matrislerinin olusturulmast ve dogruluk analizlerinin yapilmasi i¢in ArcGIS 10.1

programi kullanilmistir.
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[ WorldView-2 24.12.2014 |

633200 634000

Coziiniirlik

Pankromatik: 0.46 metre GSD (nadir),
0.52 metre GSD at 20° derece off-nadir
Multispektral: 1.84 metre GSD (nadir),
2.08 metre GSD at 20° derece off-nadir

Bandlar

Pankromatik: 450 - 800 nm,
8 bant Multispektral:
Kiyisal: 400 - 450 nm

Kirnizi Kenari: 705 - 745 nm
Yesil: 510 - 580 nm

kin-1R1: 770 - 895 am

ari: 585 - 625 nm
Yakin-1R2: 860 - 1040 nm

Band Kombinasyonu
B Re¢: Layer s

B Green: Layer 3
s oo 2

Alan : 8 km2
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Sekil 5.2: WorldView-2 uydu goriintiisti ve bant 6zellikleri.

QuickBird 23.06.2013 |

672800 673500 674200

Coziiniirlik

0.61 m. Pankromatik (nadir)

2.4 m. Cok Banth (nadir)

0.72 m. Pankromatik - 25° (off-nadir)
2.88 m. Cok Banth - 25° (off nadir)

Bandlar
Pankromatik: 450-900 nm.
i

Kirmiza: 630-690 nm.
Yakin Kiziljtesi:760-900 nm.

Band Kombinasyonu
I Red: Layer_3
I Green: Layer_2

Il Blue: Layer_1

Sekil 5.3: QuickBird uydu goriintiisii ve bant 6zellikleri.
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5.3 Genel Bilgiler

Bu tez c¢alismasinin temel amaci, YAKA’nin ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikli uydu
goriintlilerinin  siniflandirilmasindaki performansinin irdelenmesidir. Bu amagla
YAKA, cok yiiksek ¢oziiniirliikklii Quickbird ve Worldview-2 uydu goriintiilerinde
uygulanmistir. YAKA sonuglarinin performansi ise en ¢ok benzerlik ve yapay sinir
aglar1 yontemleri ile karsilastirilmistir. Islemlerin basinda mevcut yazilim kodlarinin
diizenlenmesi ve siniflandirma islemi i¢in uygun ve uygulanabilir hale getirilmesi
gerekmektedir. Daha sonra siniflandirmasi yapilacak goriintiiler iizerinden egitim ve
test verilerinin segilmesi islemi yapilmistir. Veriler sirasiyla en ¢cok benzerlik, yapay
sinir aglar1 ve yapay ar1 koloni algoritmasi ile optimize edilmis yapay sinir aglari ile
simiflandirilmistir. Bu c¢alismada asil ama¢ YAKA’nin uydu goriintiilerinin
siniflandirilmasindaki  performansini  incelemektir. Bu c¢alismada YSA’nin
secilmesinin nedeni bir¢ok c¢alismada klasik siniflandirma yontemlerinden daha
yiiksek sonuglar vermesidir (Heerman ve Khazenie, 1992; Hara vd., 1995;

Hernandez vd., 1992; Ozkan, 2001).

5.4 YAKA Kodlarinin MATLAB Yaziliminda Diizenlenmesi

Yapay ar1 koloni algoritmasinin kaynak kodlar1 Karaboga tarafindan internet
tizerinde kullanima agik olarak bulunmaktadir (URL-3). Kodlar MATLAB, Java, C,
C++ gibi programlama dillerinde ayr1 ayr1 kodlanmig olarak internet sitesi iizerinden
erisime acgiktir. Bu tez calismasi i¢in YAKA’nin MATLAB programlama dilinde
yazilmis kodlar1 kullanilmistir. Bu kaynak kodlar ilk asamada analiz edilmis ve
koddaki elemanlarin hangi islevleri sagladigi incelenmistir. YAKA temel kaynak
kodlar1 ilk asamada kontrolsiiz siniflandirma i¢in ikinci asamada ise YSA’nin
optimize edilmesi i¢in kontrollii siniflandirmada kullanilmigtir. YAKA temel kodlar1
igerisine yazilan bir amag¢ fonksiyonunu optimize etmek i¢in dizayn edilmis bir
yapiya sahiptir. Bu nedenle smiflandirma yapmak i¢in YAKA temel kodlarina ve
kod elemanlarma uygun bir bicimde amag¢ fonksiyonlari kontrollii ve kontrolsiiz
siiflandirmalar icin ayr1 ayr1 yazilmistir. Kontrolsiiz siniflandirma isleminde sinif
merkezlerine yakinlik optimize edilirken kontrollii siniflandirma isleminde YSA’nin
girdi katmanindaki agirlik ve bias degerleri optimize edilmek istenmistir. Islem
stireci icerisinde YSA ile girdi katmaninda verilen degerler YAKA ile siirekli

giincellenerek ¢ikti katmanina optimize edilmis olarak ge¢mis ve siniflandirilmis en
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dogru goriintiiye ulasmak hedeflenmistir. Matlab yaziliminda “imread” komutu
kullanilarak “.tiff” uzantili olarak yazilima tanitilan uydu goriintiileri “imtool” veya
“imshow” komutlar1 yardimi ile MATLAB ekranina tekrar c¢agirilabilmektedir.
Yazilima aktarilan goriintii, farkli matris islemlerine tabii tutularak amag¢ fonksiyonu
i¢cin kullanilabilir hale getirilmistir. Denklem 5.1°de islem igerisinde kullanilan YSA

egitim asamasi gosterilmektedir.
net = newff(minmax(alanlar'),[nn b],{‘tansig’ 'tansig'},'trainlm") (5.1)

Burada “newff” ifadesi YSA ile egitilecek verinin ve transfer fonksiyonlarinin
girildigi adimdir. “alanlar” ile ifade edilen kisim egitim verilerini , “b” ile ifade
edilen kisim ise siif sayisini gostermektedir. “nn” ifadesi ise agda kullanilacak
yapay noron sayisini ifade etmektedir. “tansig” ifadesi tanjant sigmoid transfer
fonksiyonunu ifade ederken, “trainlm” ifadesi Levenberg-Marquardt geri yayilim

algoritmasini ifade etmektedir.

5.5 Egitim ve Test Alanlarimin Belirlenmesi

Uydu goriintiilerinin kontrollii siiflandirilmasi igleminde ana esas egitim ve test
verilerinin kullanici tarafindan belirlenmesi islemidir. Bu ¢alismada WorldView-2 ve
Quickbird uydu goriintiileri i¢in ayr1 ayr1 egitim ve test verileri se¢ilmistir. Calisma
alanina bagl olarak her bir siniflandirma islemi i¢cin (YSA, YAKA, ECB) aym
egitim ve test verileri kullanilmistir. Ayrica test verileri Rize iline yapilan arazi
caligmasinda arazi iizerinden toplanan Ornek veriler ile saglanmistir. Ayni veri
setlerinin kullanilmasindaki amag biitiin siniflandirma islemlerinin esit veriler ile
yapilmasini saglamaktir. Quickbird ve WorldView-2 uydu verileri i¢in olusturulan 5

sinif Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1: Quickbird ve Worldview-2 uydu verileri i¢in arazi ortiisii siniflari.

Sinif Etiketleri
Agaclik
Cay

Dere/Deniz

Toprak

Yerlesim
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5.6 Simflandirma Islemleri

Yapilan uygulamada yapay sinir aglari, yapay ar1 koloni algoritmasi ve en ¢ok
benzerlik yontemleri kullanilarak Worldview-2 ve Quickbird uydu verileri kontollii
ve kontrolsiiz olarak siniflandirilmistir. Kontrolsiiz siniflandirmada YAKA ve
ISODATA yo6ntemleri, kontrollii simiflandirma islemlerinde ise YAKA, YSA ve
ECB yontemleri kullanilmistir. Siniflandirma islemlerinde oncelikle e8itim ve test
alanlar1 belirlenmis ve MATLAB yazilimi lizerinde bu verilerin kullanilabilmesi i¢in

gerekli kodlar yazilmis ve diizenlemeler yapilmistir.

5.6.1 Kontrolsiiz simiflandirma islemleri

Uygulama sirasinda ilk olarak egitim veri setleri kullanilmadan yapilan kontrolsiiz
siiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Bu islemler icin sinif sayist 5 olarak
belirlenmigtir. Nitekim diger biitiin siniflandirma islemlerinde de bu 5 smif
kullanilacaktir. Daha 6nceki boliimlerde bahsedildigi iizere bu yontemler kullanici
tarafindan belirtilen smif sayisina gore kendi igerisindeki hesaplamalar sonucu
goriintliyli o sinif sayisina ayirir. Burada ilk islem olarak YAKA ile kontrolsiiz
siiflandirma ardindan ise ISODATA yontemi ile kontrolsiiz siniflandirma islemleri
gergeklestirilmis ve biitlin uygulamalarda kullanilan test verileri ile test edilerek

dogruluklar arastirilmistir.

5.6.1.1 ISODATA kontrolsiiz siniflandirma

Literatiirde siniflandirma dogrulugu agisindan diger yontemlere gore daha kabul
edilebilir sonuglar veren ISODATA (Iterative Self Organising Data Analysis
Techniques) yontemi en ¢ok kullanilan kontrolsiiz siniflandirma yontemidir (Csillag,
2000; Reis, 2003; Ekercin, 2007). Y&ntem mantik olarak verilen belirli sinif sayisina
gore gorlintli lizerindeki piksellerin siniflara ayrilmasi esasina dayanmaktadir. Bu
siregte  Oklid veya L1 wuzakligi denilen uzaklik hesaplama yontemleri
kullanilmaktadir. Uzaklig1 hesaplanan yontem algoritmanin hesapladiglr hangi simif
merkezine uygunsa o sinifa atanir ve islem bu sekilde iterasyon adedince devam
eder. ISODATA yontemi ile elde edilen yapilan kontrolsiiz siniflandirma sonucunda

elde dogruluk ve kappa degerleri Cizelge 5.2°de verilmistir.

40



Cizelge 5.2 : ISODATA yontemi ile siniflandirma dogruluk degerleri.

WorldView-2 Quickbird
Genel Dogruluk Kappa Degeri Genel Dogruluk Kappa Degeri
(%)
62 0.54 0.73

Cizelge 5.3’de Worldview-2 uydu goriintiisiiniin ISODATA yontemi ile kontrolsiiz

siniflandirilmas1  sonucu,

Cizelge 5.4°de

ise Quickbird uydu goriintiisiiniin

ISODATA yo6ntemi ile kontrolsiiz siiflandirilmas1 sonucunda olusan hata matrisi

verilmigtir. Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’de ISODATA kontrolsiiz siniflandirma sonucu

olusan tematik haritalar verilmistir.

Cizelge 5.3: Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in ISODATA y6ntemi ile siniflandirma
hata matrisi (UD: Uretici Dogrulugu-KD: Kullanict Dogrulugu).

Simif Etiketi | Agaclik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaclik 633 33 4 14 0.93
Cay 3 833 0 31 0.90
Dere 451 468 | 281 14 0.23
Toprak 88 92 0 120 0.59
Yerlesim 264 45 0 704 0.65
UD 0.44 |0.57 ] 0.99 0.80

Cizelge 5.4: Quickbird uydu goriintiisii icin ISODATA yontemi ile siniflandirma

hata matrisi.

Simif Etiketi | Agaclik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaclik 846 220 0 0 0.87
Cay 166 861 0 0 0.61
Deniz 0 0 396 0 0.52
Toprak 0 0 0 0 0.83
Yerlesim 0 8 17 245 0.17
UD 0.29 [0.59 | 1.00 0.45
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QB ISODATA Kontrolsiiz Siniflandirma
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Sekil 5.4: Quickbird uydu goriintiisiit ISODATA kontrolsiiz siniflandirma sonug
haritasi.

WV-2 ISODATA Kontrolsiiz Siniflandirma

7 ™3 g oy

Sinif Etiketleri i 1
I Agecik [ | Gay 00 Dere [N Toprak [l Yerlesim I

Sekil 5.5: Worldview-2 uydu goriintiisiit ISODATA kontrolsiiz siniflandirma sonug
haritasi.
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5.6.1.2 YAKA ile kontrolsiiz siniflandirma

Kontrolsiiz smiflandirma islemi kullanicidan bagimsiz olarak egitim seti
girilmeksizin yapilan siniflandirma islemidir. Bu siniflandirma islemini yapmak i¢in
MATLAB yazilimi iizerinde YAKAya entegre edilmek iizere bir kod yazilmistir. Bu
kodlar, uydu goriintiisiinii matris seklinde yazilima yiiklenip, verilen sinif sayisina
uygun olarak smif merkezlerine uzakliklar belirlenerek en yakin olasilik ve uzaklik
degerindeki pikseli o sinifa atamak iizere ¢alismaktadir. Siniflandirma igleminin
yapilmast i¢gin YAKA parametreleri uydu goriintiilerine uygun bigimde
diizenlenmistir. Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in popiilasyon degeri bant sayisi ve
olusturulacak smif sayist carpimi (D=8*5=40) olarak belirlenmistir. YAKA’ nin
kontrol parametreleri ile ilgili literatiirde tavsiye edilen degerler, koloni biiytikliigi
icin genellikle 20-50 arasinda, limit deger i¢in ise parametre sayisi (D) ile koloni
bliytikliigli (SN) niin carpimi civarinda bir deger onerilmektedir (Karaboga, 2011).
YAKA ile kontrolsiiz siniflandirma islemi yapilirken koloni biiyiikliigii degeri 20
olarak, limit degeri ise 2000 olarak belirlenmistir. Bu degerler cergevesinde
algoritmanin maksimum ¢evrim sayis1 3000 olarak belirlenmis ve algoritma 3 kez art
arda ¢alistirilmistir. Quickbird uydu goriintiisii i¢in ise D=20, SN=20, Limit=1000 ve
itreasyon degeri ise 1200 olarak alimmustir. Kontrolsiiz smiflandirma isleminde
egitim verisi girilmemesinden ve uydu goriintiilerindeki veri yogunlugundan dolay1
islem zaman alabilmektedir. Cizelge 5.5°de YAKA ile yapilan kontrolsiiz
siniflandirma islemlerine ait dogruluk ve kappa degerleri verilmistir. Cizelge 5.6 ve
Cizelge 5.77de ' YAKA ile kontrolsliz smiflandirmaya iliskin hata matrisleri
verilmistir. Bu matrislere gére dogruluk analizleri yapilmis ve kappa degerleri elde
edilmistir. Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de YAKA ile yapilan kontrolsiiz siniflandirma

sonucunda olusan tematik haritalar verilmistir.

Cizelge 5.5: YAKA ile kontrolsiiz siniflandirma sonucu dogruluk degerleri.

WorldView-2 Quickbird
Genel Dogruluk Kappa Degeri Genel Dogruluk Kappa Degeri
(%) (%)
68 0.57 65 0.52
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Cizelge 5.6: Worldview-2 uydu gorintiisii i¢cin Y AKA ile kontrolsiiz simflandirma
hata matrisi (UD: Uretici Dogrulugu-KD: Kullanici Dogrulugu).

Sinif Etiketi Agaclik Cay Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 897 377 2 70 36 0.65
Cay 132 741 0 354 16 0.60
Dere 0 0 279 0 16 0.95
Toprak 75 38 3 63 9 0.33
Yerlesim 0 0 1 0 469 1.00
UD 0.81 0.64 0.98 0.13 0.86

Cizelge 5.7: Quickbird uydu goriintiisti icin YAKA ile kontrolsiiz siniflandirma hata

matrisi.

Smif Etiketi Agaclik | Cay | Deniz | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 543 287 0 0 0 0.65
Cay 400 663 0 0 0 0.62
Deniz 0 0 209 0 0 1.00
Toprak SINIFLANDIRILAMAMIS

Yerlesim 0 0 0 244 342 0.58
UD 0.58 0.70 1.00 0.00 1.00

QB YAKA Kontrolsiiz Siniflandirma

4564500
4564000+ ;;'., AR
as635004 )

s
4563000-:‘;}; 3,

45625004

671400

Sinif Etiketleri :
B Azachk Cay Deniz - I'oprak- Yerlesim L4 &

Sekil 5.6: Quickbird uydu goriintiisii YAKA kontrolsiiz siniflandirma sonug haritasi.
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Sekil 5.7: Worldview-2 uydu goriintiisii YAKA kontrolsiiz siniflandirma sonug
haritast.

Kontrolsiiz siniflandirma iglemleri sonucunda elde edilen degerlerden de anlasilacagi
tizere caligma bdlgesinin bitki Ortiisii yogunlugundan kaynaklanan sebeplerden
dolay1 ¢ay ve agaglik smiflarinda karigmalar meydana gelmistir. Bu, bolge i¢in
beklenen bir durum olmasmma ragmen siniflandirma dogruluklarini dogrudan
etkileyen bir sebep olmustur. Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in YAKA kontrolsiiz
siniflandirma isleminde ¢ay alanin tiretici dogrulugu % 64 cikarken Quickbird uydu
goriintlisli i¢in bu dogruluk degeri % 70 olmustur. Fakat agaclik sinifinda ise bu
durum Quickbird uydu goriintiisinde % 58 c¢ikarken Worldview-2 uydu
goriintlisiinde % 81 degerini almistir. Bununla birlikte Quickbird uydu goriintiisii i¢in
YAKA kontrolsiiz siniflandirma isleminde toprak sinifi tamamen yerlesim sinifina
karismis ve siniflandirilamamistir. Bunun sebebinin islem sirasindaki verilen
iterasyon sayisi ve popiilasyon sayisi oldugu diisiiniilmektedir. Fakat iterasyon sayisi
ve popllasyon ¢ok yiiksek tutuldugunda bu islem bir hayli zaman almaktadir. Bant
sayisinin  diisiiriilmesi veya iterasyon sayisinin ¢ok yiiksek performanslt bir
bilgisayarda  yiikseltilmesi durumunda bu sorunun ortadan kalkacag

diistiniilmektedir.
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5.6.2 Kontrollii siniflandirma islemleri

Uygulamanin bu boliimiinde YAKA, YSA ve ECB yontemleri kullanilarak uydu
goriintiileri kontrollii olarak siniflandirilmistir. Her bir uydu goriintiisii i¢in egitim ve
test veri setleri belirlenmis ve sonuglarin bu veri setlerinden bagimsiz olmasi igin
caligma alanina gore ayni goriintii i¢in her yontemde ayni veri seti kullanilmistir.
Siiflandirmalar i¢in her bir goriintiide 5 arazi oOrtiisii sinifi belirlenmistir. Worlview?2
uydu goriintiisii i¢in belirlenen siniflar agaclik, cay, dere, toprak ve yerlesim olurken
Quickbird uydu goriintiisii i¢cin dere smifi yerine deniz smifi kullanilmistir.
Worldview-2 uydu goriintiisiiniin siniflandirma islemine oncelikle 8 bandin tamami
dahil edilmistir. Daha sonrasinda siniflandirma dogruluklarinin artirilmasi amaciyla
WV2 bant kombinasyonlarindan yararlanilmistir. Bu kombinasyonlardan tiim
simiflandirma yontemlerinde en yiiksek dogruluk degerlerine ulagan bantlar
kullanilmistir. Bunlardan “coastal” ve “yellow” bantlar ¢ikarilarak elde edilen
kombinasyonlarda en yiiksek dogruluk degerlerine ulasilmistir. Ayrica, Worldview-2
uydu goriintiisiinde mevsimden ve yliksek egimden dolayr meydana gelen
golgelenme sorununu en aza indirmek amaciyla yliksek dogruluk veren bant
kombinasyonuna ayrica NDVI eklenerek siniflandirma islemi yapilmistir. Bu
gorlintii artik 6 bant ve ayrica NDVI verisini de bir bant olarak kullanildig1 toplam 7
bantli bir goriintii halini almistir. Bu béliimde Quickbird uydu goriintiilerinin ve 8
bantli Worldview-2 goriintiilerinin yaninda 6 bant ve NDVI bantlarina sahip
Worldview-2 goriintiileri de siniflandirilacaktir.

5.6.2.1 En cok benzerlik algoritmasi ile simiflandirma

En ¢ok benzerlik algoritmas1 (ECB) literatlirde yaygin kullanima sahip istatistiksel
bir smiflandirma algoritmasidir (Kayman, 2015). ECB yontemi ile yapilan
siniflandirma islemi MATLAB programinda kullanilan hazir bir kod seti ile
yapilmistir. Siniflandirma isleminde Worldview-2 ve Quickbird uydu goriintiileri igin
olusturulan egitim ve veri setleri ile siniflandirma islemi gergeklestirilmis ve ArcGIS
10.1 programi ile hata matrisi olusturulmustur. Hata matrisi tizerinde yapilan islemler

sonucunda dogruluk degeri ve kappa degerlerine ulasilmistir.

[k siiflandirma islemleri 8 bant Worldview-2 uydu goriintiisiine uygulanarak, % 72
genel dogruluk degerine ulasilmigtir. Quickbird uydu goriintiisii i¢in ise genel

dogruluk degeri % 83 olarak hesaplanmistir. Cizelge 5.8’de ECB algoritmasi ile
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yapilan siiflandirma sonuglarina gore hesaplanan genel dogruluk ve kappa degerleri

gosterilmistir.

Ikinci siniflandirma islemi ise Worldview-2 uydu goriintiisiiniin 6 bandina (RGB,
RE, NIR1 ve NIR2) ilave NDVI eklenerek yapilmistir. Cizelge 5.8’de
siniflandirilmis verinin dogruluk ve kappa degerleri verilmistir. Cizelge 5.9°da ise
Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in en ¢ok benzerlik algoritmas1 ile yapilan
siiflandirma sonucunda olusturulan hata matrisi, Cizelge 5.10°’da ise Quickbird
uydu gOrilintlisii i¢in hesaplanan hata matrisi verilmistir. Cizelge 5.11°de 6
bant+NDVI degerlerine sahip Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in siiflandirma hata
matrisi verilmistir. Sekil 5.8, Sekil 5.9 ve Sekil 5.10’da ECB yontemi ile

siniflandirma sonucunda olusan tematik haritalar gosterilmektedir.

Cizelge 5.8: En ¢ok benzerlik algoritmasi ile siniflandirma sonucu dogruluk

degerleri.
Uydu Goriintiileri Cael (]OD/O)gr 2l Kappa Degerleri
(1]
Worldview-2 (8 Bant) 74 0.65
Worldiew-2 (6 Bant+NDVI) 79 0.73
Quickbird 83 0.76

Cizelge 5.9: Worldview-2 uydu gorintiisii i¢cin ECB algoritmast ile siniflandirma
hata matrisi (UD: Uretici Dogrulugu-KD: Kullanici Dogrulugu).

Siif Etiketi | Agaglik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 1187 [ 485 | O 107 116 0.63
Cay 235 986 | 0 103 0 0.74
Dere 0 0 | 180 0 0 1.00
Toprak 4 0 25 334 91 0.74
Yerlesim 13 0 80 17 676 0.86
UD 0.82 10.67]0.63 | 0.59 0.77

hata matrisi.

Cizelge 5.10: Quickbird uydu goriintiisii icin ECB algoritmasi ile siniflandirma

Smif Etiketi | Agaglik | Cay | Deniz | Toprak | Yerlesim | KD
Agaclik 2246 611 0 0 0 0.79
Cay 294 1434 0 0 0 0.83
Deniz 0 0 1043 0 0 1.00
Toprak 0 0 115 207 23 0.60
Yerlesim 0 0 0 46 432 0.90
UD 0.88 0.70 | 0.90 0.82 0.95
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Cizelge 5.11: Worldview-2 6 Bant+NDVI goriintiisti icin ECB algoritmasi ile
siiflandirma hata matrisi.

Sinif Etiketi | Agaclik | Cay | Deniz | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 1283 | 368 0 50 62 0.73
Cay 98 962 0 39 0 0.88
Dere 0 0 190 0 0 1.00
Toprak 0 0 0 466 47 0.91
Yerlesim 58 141 95 6 774 0.72
UD 0.89 ]0.65]| 0.67 0.83 0.88

Sinif Etiketleri
- Agaghk Cay ~ | Deniz - Toprak- Yerlesim| W. E

Sekil 5.8: Quickbird uydu goriintiisiit ECB yontemi ile siniflandirma sonug haritasi.
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Sekil 5.9: Worldview-2 uydu goriintiisiit ECB yontemi ile siniflandirma sonug
haritasi.

632400

Sinif Etiketleri
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Sekil 5.10: Worldview-2 6 Bant+NDVI uydu goriintiisii ECB yontemi ile
siniflandirma sonug haritasi.
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Quickbird uydu gorintiisiiniin siiflandirilmasi sonucu c¢ay alanlarinin {iretici
dogruluk oram1 %70 ve kullanic1 dogrulugu da %83 olmustur. Agaclik alanlarda ise
sirastyla %88 ve %79 olarak elde edilmistir. ECB smiflandiric1 ¢ay ve agaglik
alanlar1 birbirinden yeterli derecede ayrramadigindan iiretici dogruluk oranlar
%380’1n altinda kalmustir.

WV2 uydu gorintiisiiniin  siniflandirilmast sonucu agac (%82) ve cay tarim
alanlarma (%67) ait iiretici dogruluklarina ve sirasiyla da %63 ve %74 kullanict
dogruluklarina ulagilmistir. Bu husus WV2’nin tiim bantlarinin kullanilmasi
durumunda aga¢ ve cay alanlarinin birbirine oldukga fazla karistiginin bir gostergesi
olmustur. Bu karisikligin en 6nemli sebebi WV2 uydu goriintiisiindeki golgelik
alanlardir. Bu golgelerin olugmasindaki temel etkenler ise, topografyadan kaynakli
yiiksek egim ile uydu goriintiisiiniin nadir ve giines agisidir. Bu durumu minimize
etmek amaciyla 6 banda NDVI eklenerek tekrar siniflandirma islemi yapilmistir. Bu
siniflandirma sonucu; aga¢ (%89) ve cay tarim alanlarina (%65) ait tretici
dogruluklarina ve sirastyla da %73 ve %88 kullanic1 dogruluklar1 elde edilmistir. 8
bant Worldview-2 uydu goriintiisiinde ECB algoritmasi ile siniflandirma sonucu
genel dogruluk % 72 cikarken 6 bant ve NDVI’l1 goriintiide ise bu degerin % 79°a

ulasarak dogruluklarin arttig1 gérilmiistiir.

5.6.2.2 YSA ile Siniflandirma

YSA ile gorintilerin siniflandirilmasi isleminde ¢ok katmanli perseptron ag
yapisindan ileri beslemeli geri yayilma 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Agin
egitilmesi asamasinda Levenberg-Marquardt geri yayilimhi egitim fonksiyonuna
bagvurulmustur. Bu fonksiyon ag igerisindeki agirhik ve bias degerlerinin
optimizasyonu ile gorevli fonksiyondur (URL-4). Agin giris katmanindaki degerleri
cikis katmanima tasimasi i¢in kullanilan transfer fonksiyonlarindan biri olan
hiperbolik tanjant sigmoid transfer fonksiyonu bant degerlerinden sinif degerlerine
gecis asmasinda kullanilmistir. Agin yapisinda giris katmani, kullanilan her bir banda
karsilik yapay bir ndron gelecek bi¢cimde tasarlanmistir. Ag yapisinda giris katmani
icin Worldview-2 uydu goriintiisiinde 8 banda karsilik 20 yapay ndron, 4 bant igeren
Quickbird uydu goriintiisii i¢in ise yine 20 adet yapay noron tesis edilmistir. Cikis
katmaninda her bir siif i¢in bir ndron olacak sekilde her iki uydu goriintiisii i¢in de 5

adet (agaglik, cay, deniz/dere, toprak, yerlesim) yapay noron tesis edilmistir. Cok
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katmanli perseptron ag yapisinda olusturulacak gizli katmanlar agin isleyisi ve
genellestirme agisindan Oonem arz etmektedir ve bu degerlerin optimum olarak
belirlenmesi gerekmektedir (Colkesen, 2009). Kullanilacak gizili agdaki optimum
say1 i¢in herhangi bir kesin yaklagim bulunamadigindan bu sayisi siniflandirma
sonuglar1 dikkate alinarak deneme-yanilma yontemi ile elde edilmistir. Genel ag
yapisinda her iki goriintii icin de 20 adet gizli katman diigiim noktas1 kullanilmstir.
Ag yapist Worldview-2 uydu gorilintiisii i¢in 8-20-5 seklinde, Quickbird uydu
gOriintiisii i¢in ise 4-20-5 seklinde olusturulmustur. 6 bant ve NDVI degerlerine sahip
Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in ise ag yapis1 7-20-5 seklindedir. YSA yapisi igin
islemlerde yapilan denemeler sonucunda maksimum epok (iterasyon) sayis1 100
olarak belirlenmis ve iglemler bu iterasyon lizerinden yapilmistir. Yapilan islemler
MATLAB yazilimmin YSA ara¢ kutusu aracilifi ile yapilmis, olusturulan kodlar

gorlintii siniflandirma i¢in uygun hale getirilmistir.

YSA ile yapilan smiflandirmalar sonucunda hesaplanan genel dogruluk degerleri ve
kappa degerleri Cizelge 5.12°de verilmistir. Cizelge 5.13, Cizelge 5.14 ve Cizelge
5.15’de bu siniflandirmalar sonucunda hesaplanan hata matrisleri verilmistir. Sekil
5.11, Sekil 5.12 ve Sekil 5.13’de YSA yoOntemi ile siniflandirma sonucunda olusan

tematik haritalar gosterilmektedir.

Cizelge 5.12: YSA ile siniflandirma sonucu dogruluk degerleri.

Uydu Goriintiileri Genel (lo)/oo)gruluk Kappa Degerleri
Worldview-2 (8 Bant) 74 0.65
Worldiew-2 (6 Bant+NDVI) 82 0.76
Quickbird 91 0.87

Cizelge 5.13: Worldview-2 uydu goriintiisii i¢in YSA smiflandirma hata matrisi
(UD: Uretici Dogrulugu-KD: Kullanict Dogrulugu).

Smuf Etiketi Agaclik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim KD
Agaclik 1266 448 0 128 21 0.68
Cay 146 963 0 277 11 0.69
Dere 0 0 275 0 3 0.99
Toprak 0 0 0 156 85 0.65
Yerlesim 27 60 10 0 763 0.89
UD 0.88 0.65 | 0.96 0.28 0.86
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Cizelge 5.14: Quickbird uydu goriintiisii icin YSA siniflandirma hata matrisi.

Sinif Etiketi Agaclik | Cay | Deniz | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 1985 31 0 0 0 0.98
Cay 556 2014 0 0 0 0.78
Deniz 0 0 1157 0 1 1.00
Toprak 1 0 0 241 0 1.00
Yerlesim 0 0 0 16 455 0.97
UD 0.78 0.98 1.00 0.94 1.00

Cizelge 5.15: Worldview-2 6 Bant+NDVI goriintiisii icin YSA smiflandirma hata

matrisi.

Sinif Etiketi Agaclik | Cay | Deniz | Toprak | Yerlesim | KD
Agaglik 1337 473 0 99 18 0.69
Cay 88 978 0 25 0 0.90
Dere 0 0 184 0 0 1.00
Toprak 1 0 0 432 0 1.00
Yerlesim 13 20 101 5 865 0.86
UD 0.93 0.66 | 0.65 0.77 0.98

QB YSA Yontemi ile Siniflandirma

R W

i g
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Sekil 5.11 : Quickbird uydu goriintiisii YSA yontemi ile siniflandirma sonug haritast.
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Sekil 5.12: Worldview-2 uydu goriintiisii YSA yontemi ile siniflandirma sonug
haritasi.

WV-2 6 BANT+NDVI YSA YONTEMI ile SINIFLANDIRMA
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Sekil 5.13: Worldview-2 6 Bant+NDVI uydu goriintiisii YSA yontemi ile
siniflandirma sonug haritasi.
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YSA ile yapilan siiflandirma islemleri sonucunda Worldview-2 uydu goriintiisiiniin
genel dogrulugu % 71 cikarken Quickbird uydu goriintiisiinde bu dogruluk %91
olmustur. Arada olugsan bu farkin nedeni, 5.6.2.1 bolimiinde aciklandigi gibi
Worldview-2 uydu goriintiisiindeki golgelik alanlardir. 8 bantli Worldview-2 uydu
goriintlisiinde agaglik sinifinin tiretici dogrulugu % 88 ¢ikarken 6 bantli ve NDVI
degerlerine sahip goriintii icin bu deger % 93’e¢ ulasmistir. Quickbird uydu
goriintiisiinde agaclik sinifi % 78 iiretici dogrulugu ile siniflandirilirken ¢ay sinifinin
tiretici dogruluk degeri % 98’e ulasmistir. Bu sonug kullanic1 dogrulugu degerlerini
de gbz Oniine alarak cay ve agaclik siiflarinda ECB yontemine gore daha az olsa da

yine de belli oranda karigmalarin meydana geldigini gostermektedir.

5.6.2.3 YAKA ile kontrollii stmiflandirma

YAKA ile uydu goriintiilerinin smiflandirilmasi iki asamada gergeklestirilmistir. Ilk
asamada Karaboga (2011) tarafindan internet {lizerinde hazir bulunan kodlarin
siniflandirmada kullanilmasi amaciyla diizenlenmistir. Bu slire¢ igerisinde YAKA
icin bir amag¢ fonksiyonu gelistirilmistir. YAKA burada YSA’nin egitilmesi ile
isleme baglamaktadir. YSA’nin agirlik ve bias degerleri optimize edilerek en dogru
sonuca ulagilmaya calisilmistir. Olusturulan kodlar YAKA’ya entegre edilerek
siiflandirma islemleri yapilmistir. YAKA parametrelerin se¢imi i¢in birgok deneme
yapilmistir. YAKA’ nin temel degerleri olan koloni biiyiikliigii ve limit degeri i¢in
optimum sayiya ulagilmasi gerekmektedir. Bu amacla yapilan yiizlerce deneme
sonrasinda, koloni biiyiikliigii 20 olarak girilen uygulamada limit degeri, koloni
biiyiikliigii ve kodlar icerisinde hesaplanan agirlik ve bias degerlerinin toplaminin
carpimina yakin bir deger olarak secilmistir. Algoritmanin maksimum ¢evrim sayisi
ise limit degerinden ¢ok fazla olmamasi gerekmektedir. Bu dogrultuda YAKA ile

siniflandirma yapmak ig¢in yaklasik 4000 limit degeri ve 4200 maksimum c¢evrim
sayist kullanilmistir. Olusturulan kodlar, ilk islem olarak uydu goriintiisiinii ve egitim
verilerini okumaktadir. Daha sonra bu egitim degerleri YSA giris katmanina
gonderilip gizli katman ve giris katmani1 arasinda kalan agirlik ve bias degerlerini
optimize etmektedir. Optimize edilen degerler ¢ikis katmanina direkt transfer

edilerek sonug iiriinler ortaya ¢ikmistir.
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YAKA ile yapilan smiflandirma sonucunda hesaplanan genel dogruluk ve kappa
degerleri Cizelge 5.16°de verilmistir. Ayrica Cizelge 5.17, Cizelge 5.18 ve Cizelge
5.19°da uydu goriintiilerinin siiflandirilmasi sonucunda olusturulan hata matrisleri
gosterilmektedir. Sekil 5.14, Sekil 5.15 ve Sekil 5.16’da YAKA ile kontrolli
siniflandirma sonucunda olusan tematik haritalar gésterilmektedir.

Cizelge 5.16: YAKA ile kontrollii siniflandirma sonucu dogruluk degerleri.

Uydu Goriintiileri Genel (IODA)O)gr uluk Kappa Degerleri
Worldview-2 (8 Bant) 79 0.71
Worldiew-2 (6 Bant+NDVI) 82 0.76
Quickbird 93 0.90

Cizelge 5.17: Worldview-2 uydu goriintiisii YAKA ile siniflandirma hata matrisi
(UD: Uretici Dogrulugu-KD: Kullanic1 Dogrulugu).

Smif Etiketi | Agaglik | Cay | Dere | Toprak = Yerlesim | KD
Agaclhik 1116 73 2 70 36 0.86
Cay 285 1301 0 350 16 0.67
Dere 0 0 279 0 16 0.95
Toprak 38 97 3 141 9 0.49
Yerlesim 0 0 1 0 806 1.00
UuD 0.78 0.88 | 0.98 0.25 0.91

Cizelge 5.18: Quickbird uydu goriintiisii YAKA ile siniflandirma hata matrisi.

Sinif Etiketi Agaclik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaclik 2242 91 0 0 16 0.95
Cay 271 1954 0 22 0 0.87
Deniz 0 0 1157 0 0 1.00
Toprak 2 0 0 232 5 0.97
Yerlesim 27 0 0 3 435 0.94
UD 0.88 0.96 | 1.00 0.90 0.95

siniflandirma hata matrisi.

Cizelge 5.19: Worldview-2 6 Bant+NDVI goriintiisii icin YAKA kontrollii

Smuf Etiketi Agaclik | Cay | Dere | Toprak | Yerlesim | KD
Agaclik 1322 351 0 38 32 0.76
Cay 92 1092 0 28 0 0.90
Dere 0 1 211 0 0 1.00
Toprak 17 10 0 387 2 0.93
Yerlesim 8 17 74 108 849 0.80
UD 0.92 0.74 | 0.74 0.69 0.96
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Sekil 5.14: Quickbird uydu goriintiisii YAKA kontrolli siniflandirma yontemi ile
siniflandirma sonug haritasi.
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Sekil 5.15: Worldview-2 uydu goriintiisii YAKA kontrollii siniflandirma yontemi ile
siniflandirma sonug haritasi.
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Sekil 5.16: Worldview-2 6 Bant+NDVI uydu goriintiisii YAKA kontrollii
siniflandirma sonug haritasi.

YAKA ile tim bantlarin kullanilmasiyla WV2 uydu goriintiisii  kontrollii
siniflandirma sonucunda ¢ay alanlarinda %88 ve agac¢lik sinifinda %78 oranlarinda
iiretici ve sirastyla %67 ve %86 kullanict dogruluklarina ulasilmistir. Bu goriintiideki
gdlgelik sorunundan dolayr yerlesim (%91 UD) ve toprak alanlarm (%25 UD)
olduk¢a yiliksek oranda karistigi goriilmiistir. YAKA’nin 6 bant+NDVI WV2
gOriintlislinlin siniflandirilmast sonucu, ¢ay alanlarinda %74 ve agaclik sinifinda
%92 oranlarinda iretici ve swrasiyla %90 ve %76 kullanict dogruluklarina
ulagilmistir. Bu durumda 6 bant+NDVI kombinasyonu ile yapilan siniflandirmalarda
dogruluklarin arttig1 goriilmiistiir.

YAKA yonteminin Quickbird uydu goriintlisiine uygulanmasit sonucunda cay
alanlarinda %96 ve agacglik sinifinda % 88 oranlarinda iiretici ve sirasiyla %87 ve
%95 kullanict dogruluklarina ulasilmistir. Bu sonuglara gore Quickbird uydu
goriintiisiiniin siniflandirilmasinda YAKA ile elde edilen sonuglar diger yontemlere

oranla daha ytiksek elde edilmistir.
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5.7 YAKA’nin ECB ve YSA ile Karsilastirilmasi

Bu boliimde YAKA ile elde edilen kontrollii siniflandirma sonuglart YSA ve ECB

yontemleri  ile  karsilastirillarak, @ YAKA’nin  simflandirma  performansi
degerlendirilmistir. Sekil 5.17°de tez igerisinde yapilan siniflandirma islemlerinden
elde edilen genel dogruluk degerleri ve Sekil 5.18’de kappa degerleri karsilastirilmis
ve grafik halinde sergilenmistir. Verilen grafiklerden de anlagilacag: tizere YAKA ile
goriintii smiflandirma islemi genel dogruluk degerleri ve kappa degerlerinin
karsilagtirilmasi sonucunda karsilastirilan diger yontemlere nazaran daha iyi sonuglar

verdigi goriilmektedir.
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Sekil 5.17: Siniflandirma yontemlerine ait genel dogruluk karsilastirmasi.
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Sekil 5.18: Siniflandirma yontemlerine ait kappa degerlerinin karsilastirilmasi.
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YAKA yonteminin ¢ay tarim alanlarindaki simiflandirma performans: Sekil 5.19°da
gosterilmistir. Cay siifinin {iretici degerleri 8 bantli Worldview-2 uydu goriintiileri
icin diger yontemlerden yiiksek degerlere ulasirken Quickbird uydu goriintiisiinde
YSA yonteminden diisiik fakat ECB yonteminden yiiksek c¢ikmistir. Kullanici
dogruluklar1 karsilagtirlldiginda ise Worldview-2 uydu goriintiilerinde diger
yontemlere gore daha diisiik dogruluklara ulasirken Quickbird uydu goriintiisiinde

ECB yontemi ile yaklasik olarak benzer degerlere ulagsmistir.
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Sekil 5.19: Cay alanlarinin iiretici ve kullanic1 dogruluklari.

YAKA yonteminin agaclik alanlardaki siiflandirma performanst Sekil 5.20°de
gosterilmistir. Agaclik smifinin {retici degerleri 8 bantli Worldview-2 uydu
goriintiisii icin diger yontemlerden diisiik ¢ikarken Quickbird uydu goriintiisiinde
digerlerinden yiiksek cikmistir. Kullanici dogruluklarinda ise Worldview uydu
goriintiilerinde diger yontemlerden daha yiiksek ¢ikarken Quickbird uydu goriintiisii

icin YSA yonteminden biraz diisiik fakat ECB yonteminden daha yiiksek ¢ikmaistir.
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Sekil 5.20: Agaclik alanlarin tiretici ve kullanic1 dogruluklari.
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6. SONUC VE ONERILER

Uzaktan algilama teknolojisi yeni nesil uydular sayesinde genis alanlarin yiiksek
¢cOziinlirliklii goriintiilenebilmesi kabiliyetine sahiptir. Siniflandirma sonucunda elde
edilen tematik haritalarin ve siniflara ait bilgilerin gilivenilirligi siiflandirmada
kullanilan yontemler ve elde edilen dogruluklar birbirleri ile dogrudan iliskilidir. Bu
tez caligmasinda Yapay Ar1 Koloni Algoritmasi yonteminin genelde arazi Ortiisii
Ozelde ise ¢ay tarim alanlarinin kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirilmasindaki etkisi
arastirilmistir. Bu amagla ¢ok yiiksek ¢oziiniirliikkli uydu goriintiilerinden Quickbird
ve Worldview-2 uydu goriintiileri kullanilmistir. Uydu goriintiileri ¢ay, agaglik,
dere/deniz, toprak ve yerlesim olmak iizere 5 smif altinda siniflandirilmistir. YAKA
yonteminin siniflandirma performansi ise En Cok Benzerlik ve Yapay Sinir Aglar
yontemleriyle karsilagtirilmistir.  Tim yontemlerin  kontrollii ve kontrolsiiz
simiflandirma islemleri ile dogruluk analizlerinde ¢alisma bolgelerine bagli olarak
ayni egitim ve ayni test verileri kullanilmistir.

Bu tez kapsaminda uydu goriintiilerinin siiflandirilmasi amaciyla kullanilan YAKA
yontemi, dogadaki gercek arilarin davraniglari izlenilerek ortaya ¢ikarilmis bir yapay
zeka optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma giiniimiizde bir¢ok meslek
disiplininde problemlerin optimize edilmesi ve en dogru sonuca yaklagsma arzusu ile
kullanilmaktadir. Bu c¢alismada YAKA’ya MATLAB programinda amacg
fonksiyonlar1 yazilarak uydu goriintiilerinin kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma
islemlerinde kullanilmistir. YAKA kontrolsiiz smiflandirma islemi i¢in kendi
icerisindeki parametreleri kullanarak ve pikselleri siif merkezlerine yonlendirerek
siniflandirma islemini gergeklestirmektedir. Bu islem igerisinde kullanilan limit
degerleri ve iterasyon sayilari biiyiilk 6nem arz etmektedir. Heniiz literatiirde YAKA
icin herhangi bir parametre belirleme yontemi olmadigindan bu islemler deneme-
yanilma yontemi ile yapilmis ve sonuglara gore en optimum degerler elde edilmistir.
YAKA ile kontrollii siniflandirma islemlerinde kullanilan YSA yapisi igerisinde
bulunan agirlik ve bias degerlerinin en optimum degere ulasmasi saglanmis ve

siiflandirma iglemi bu degerler tizerinden yapilmistir.



YAKA’nin kontrollii siiflandirma isleminde kullanimi, mevcut bir siniflandirma
yonteminin parametrelerinin optimize edilmesi seklindedir. Bu yilizden literatiirde
kullanilan siniflandirma yontemlerinden birisi secilerek egitim asamasinda devreye
sokulup siniflandirma basinda isleme dahil olmasi saglanmasi gerekmektedir. Bu
nedenle tez ¢alismasinda yiiksek dogruluk verdigi literatiir aragtirmalari ile sabit olan
YSA yontemi bu amagla kullanilmistir.

YAKA ile yapilan kontrollii siiflandirma islemlerinde yaklasik biitiin siniflarin
dogruluk degerlerinde bir artis goriilmiistiir. Siniflandirmalar sonucunda YAKA ile
yapilan kontrollii simiflandirmada, genel dogruluklar 8 bantli Worldview-2 uydu
gorilntiisii i¢in ECB ve YSA yontemlerinden %2 daha dogru sonuclara ulagilmistir.
YAKA ile Quickbird uydu goriintiisiiniin siniflandirilmasi sonucunda firetilen genel
dogruluklar ECB yonteminden %10 ve YSA yonteminden % 2 daha dogru sonuglar
vermistir. Worldview-2 uydu goriintiisiiniin 6 bant+NDVI bant kombinasyonunda
YAKA ile yapilan smiflandirma sonuclarinda ise ECB yonteminden %4 ve YSA
yonteminden %1 daha dogru sonuclara ulasilmistir.

Rize ilinde yaygin tarim {riinii olarak kullanilan ¢ay bitkisinin ayirt edilmesi islemi,
YAKA ile elde edilen siniflandirma dogruluklar1 sensorlere ve bant kombinasyonuna
gore degisiklik gostermistir. Cay bitkisi YAKA smiflandirma yonteminde tiim bant
ve 6 banttNDVI Worldview-2 uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda diger
yontemlere gore daha yiiksek dogruluga (Uretici dogrulugu) ulasmistir. Bunula
birlikte YAKA kullanict dogrulugunda 6 bant+NDVI Worldview-2 uydu
goriintiisinde YSA yontemi ile esit dogruluklara ulasmistir. Ozellikle kullanici
dogruluklarinda ise YAKA smiflandirma yontemi cay bitkisinde diger yontemlere
gore daha diisiik ¢ikmistir.

YAKA ile yapilan kontrollii siniflandirma isleminde verilen iterasyon sayist ve YSA
kullanim1 i¢in verilen yapay noron sayisi dogruluklar ve siniflandirma agisindan
onemlidir. Optimum iterasyon, limit ve noron sayisina ulasildigi takdirde daha
yiksek dogruluklara ¢ikilabilecegi Ongoriilmektedir. YAKA ile goriintii

siniflandirma igleminin dezavantaji ise diger yontemlere gére uzun siire almasidir.
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