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Ozet

Dogru ve glivenilir tematik bilgiye sahip olmak kiresel ve yerel dlgekli bircok ¢alisma igin esastir. Uydu

goruntulerinin siniflandiriimasiyla yeryiziniin farkh fiziksel 6zelliklerini temsil eden tematik haritalarin
Uretilmesi uzaktan algilamada en yogun c¢alisma konularindan birisidir. Bu amagla glinimize kadar
bircok siniflandirma algoritmasi gelistirilmis ve uygulanmistir. Siniflandiricilarin birlesimi veya coklu
siniflandirma sistemleri olarak bilinen toplu 6grenme algoritmalari karmasik ve glirultiili veri setleri

Anahtar kelimeler kullanimindaki basarilari nedeniyle bircok siniflandirma isleminde yaygin olarak kullaniimaktadir.
Siniflandirma; Toplu Kanonik korelasyon ormani (KKO) algoritmasi, her bir karar agacinin kanonik korelasyon bilesenleri
6grenme; Kanonik kullanilarak olusturuldugu yeni nesil bir karar ormani olarak son yillarda 6nerilen bir toplu 6grenme
korelasyon ormani; algoritmasidir. Bu ¢alismada, Temmuz 2016 tarihinde elde edilen multispektral Landsat OLI goriintiisu

Karar agaclari; En ¢ok  kullanilarak calisma alaninin arazi kullanimi ve arazi 6rtisti haritasi tretiminde KKO algoritmasi
Benzerlik. kullanilmistir. Yontemin siniflandirma performansi popller en ¢ok benzerlik (ECB) ve karar agaglari (KA)
algoritmalari ile karsilastirilmis ve istatistiksel olarak analiz edilmistir. Sonuglar, KKO algoritmasinin
genel dogruluk agisindan ECB ve KA algoritmalarina kiyasla Gstlin performans gosterdigini ortaya
koymaktadir. Genel siniflandirma dogrulugundaki iyilesmenin %11’e ulastigi ve siniflandirma
performansindaki bu iyilesme diizeyinin istatistiksel olarak anlamh oldugu goérilmistir. Sonug olarak,
orman benzeri toplu 6grenme algoritmalarinin yeni bir Uyesi olarak 6nerilen KKO algoritmasinin,
multispektral uydu gorintisinin siniflandirilmasinda etkili bir siniflandirici oldugu gorilmustir.

Classification of Remotely Sensed Imagery with Canonical Correlation
Forest Algorithm
Abstract

Having accurate and reliable thematic information is essential for many global and local scale studies.
Producing thematic maps representing different physical characteristics of the Earth’s surface by means

of image classification has been one of the most concentrated issues in remote sensing. Up to now,
many classification algorithms have been proposed and applied for this purpose. Ensemble learning

Keywords algorithms, also known classifier ensemble or multiple classifier systems, have been widely-used in

I various supervised classification tasks due to their robustness in handling complex and noisy datasets.
Classification;

An ensemble learning algorithm called canonical correlation forest (CCF) has been recently introduced

Ensemble learning;
as a new type of decision forest where each individual tree is constructed using canonical correlation

Canonical correlation

forest: Decision trees: components. In this study, CCFs classifier was used to produce land use and land cover map of the study

area using multispectral Landsat OLI image acquired in July 2016. The classifier performances were
compared and statistically analysed with popular maximum likelihood (ML) and decision tree (DT)

Maximum likelihood

classifiers. Results showed that CCF algorithm showed superior performance compared to ML and DT in
terms of overall accuracy. The improvement in overall classification accuracy reached to 11% and this
level of improvement in classification performance was found to be statistically significant. To sum up,
the CCF algorithm, proposed as a new member of the forest-like ensemble learning algorithms, was
found as an effective classifier for classifying multispectral satellite images.
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1. Giris

Uydu gorintllerinin  siniflandiriimasi  yardimiyla
arazi Ortlsu ve arazi kullanimina iliskin bilgilerin
elde edilmesi uzaktan algilama alaninda en 6nemli
¢alisma konularindan birisidir. Siniflandirma sonucu
elde edilen tematik haritalar ¢evresel modelleme,
degisim analizi, tarimsal igerikli arastirmalar ve
arazi kullanimi planlamalari gibi bircok uygulamada
temel althk olarak kullaniimaktadir. Bu nedenle
tematik  haritalarin  dogrulugu ve vyeryizi
ozelliklerinin temsiliyeti noktasindaki glivenirligi s6z
konusu calismalar icin bliyik 6nem arz etmektedir.
Siniflandirma isleminin basarisi tematik harita
dogrulugu ile dogrudan iliski olup; ilgi duyulan
alandaki yerytziu ozellikleri, uzaktan algilanmis

gorlintllerin ~ ¢ozUniurligt  ve  uygun  bir

siniflandirma  yénteminin secimini gibi cesitli
(Lu and Weng 2007). Uydu

gorintialeri yardimiyla dogru ve glvenilir tematik

faktore baghdir

haritalar Uretilmesi amaciyla giinimize kadar pek
¢ok siniflandirma teknigi gelistirilmistir (Lu and
Weng 2007; Tso and Mather 2009; Li et al. 2014).

Ozellikle son yillarda, klasik  parametrik
siniflandirma  algoritmalarit  yerine  karmasik
siniflandirma  probleminin  modellenmesi igin

istatistiksel kabullere dayanmayan siniflandirma
algoritmalarinin  kullanimi artis gostermistir. Bu
algoritmalar arasinda destek vektor makineleri,
agaglari, hibrit
(6rnegin, fonksiyonel model agaglar ve lojistik

karar siniflandirma  modelleri
model agaclar) ve toplu 6grenme algoritmalari
(6rnegin, rastgele orman ve rotasyon orman)
siniflandirma dogrulugundaki basarilari nedeniyle
literatlirde yaygin olarak kullaniimaktadir (Kavzoglu
and Mather 2003; Belgiu and Dragut 2016;

Colkesen and Kavzoglu 2017; Colkesen, 2017).

Siniflandirma algoritmalarinin birlestiriimesi veya
kombinasyonu olarak da bilinen toplu 6grenme
siniflandirma ve

algoritmalarinin regresyon

problemlerinin  ¢ozlimiinde kullanimi  makine
O0grenmesi veya veri madenciligi alaninda 6nemli
bir arastirma konusudur (Dietterich 2000; Briem et
al. 2002; Rokach 2010; Jurek et al. 2014). Toplu
o0grenme algoritmalarinin temel ¢alisma prensibi,

birden fazla siniflandiricinin bir arada kullanimi ve

her bir
neticesinde

siniflandiricinin - tahminlerinin  birlesimi
siniflandirma

gerceklestiriimesidir  (Dietterich

tek bir siniflandirma
daha
dogruluklarinin elde edildigi bircok calismada ifade
edilmistir (Opitz and Maclin1997; Gislason et al.
2006; Kavzoglu and Colkesen 2013). Birden c¢ok
karar agaci siniflandiricisinin bir arada kullaniimasi

isleminin
2000). Bu
yaklasimla algoritmasi

kullanimina gore yuksek siniflandirma

esasina dayanan ve karar ormani olarak da
isimlendirilen toplu 6grenme algoritmalar farkli
karakteristiklere  sahip  uydu  gorlntilerinin
siniflandirmasinda basariyla kullaniimaktadir (Pal,
2005; Kavzoglu and Colkesen 2013; Kavzoglu et al.
2015). Karar agaclarini esas alan toplu 6grenme
algoritmalarinin calisma prensibi orman yapisini
olusturan her bir karar agacinin farkh bir veri seti
kullanilarak egitilmesi ve siniflandirma sonuglarinin
birlesimi neticesinde sonug¢ tahminin yapilmasidir.
alindiginda toplu 06grenme
farkh

karar

Bu acidan ele
algoritmasinin  basarisi egitim verilerinin

olusturulmasi veya ormani icerisindeki
cesitliligin saglanmasiyla dogrudan iligkilidir (Diez-
2015; Ren et al. 2016).

ormanindaki cesitliligin arttirlmasi ve dolayisiyla

Pastor et al Karar
siniflandirma dogrulugunun arttirilmasina yonelik
olarak gelistirilen kanonik korelasyon ormani (KKO)
yeni nesil bir toplu 6grenme algoritmasidir. Bu
toplu 6grenme modelinde agag yapilari arasindaki
degiskenligin  arttinlmasi  amaciyla, kanonik
korelasyon analizi yardimiyla hesaplanan bilesenler
kullanilarak karar agaglarinin olusturulmasi soz

konusudur (Rainforth and Wood 2015).

KKO algoritmasiyla 2016 tarihli
Landsat OLI gorintisi yardimiyla, Sakarya ili Ferizli

Bu c¢alismada,

ilcesini icerisine alan ve tarimsal arazilerin

¢ogunlukta oldugu calisma alanina iliskin tematik

harita  Uretilmesi  amaglanmistir.  Yontemin

siniflandirma performansinin karsilastiriimasi

amaciyla en ¢ok benzerlik (ECB) ve karar agaclari
(KA) algoritmalari kullanilarak tematik harita
Uretimi gerceklestirilmis ve sonuglar Wilcoxon
isaretli siralar testi kullanilarak istatistiksel olarak
analiz edilmistir. Sonugclarin karsilastiriimasinda,
genel siniflandirma

dogrulugu, Kappa degeri,
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kullanici ve Uretici dogruluklarindan

yararlanilmistir.

2. Calisma Alani ve Kullanilan Veri

Bu calismada Sakarya ilinin kuzeyinde yer alan
Ferizli ilge sinirlari igerisindeki Sakarya nehrinin
Akgol
mahallelerini kapsayan bolge calisma alani olarak

cevreledigi  Sinanoglu, Limandere ve
belirlenmistir (Sekil 1). Calisma alani ekonomik
degeri olan basta misir, findik ve sekerpancari
olmak (izere bircok tarimsal Grin cesidinin
yetistirildigi yaklasik 2.000 hektarlik bir alani
kapsamaktadir. Bolgede temel bitkisel Gretim misir
ve findik Uzerine yogunlasmistir. 2015 tarimsal
findik

Uretiminde dérdinci, misir Uretiminde ise sekizinci

Uretim istatistiklerine goére Sakarya ili
sirada yer almaktadir (www.tuik.gov.tr). Bununla
icerisinde sekerpancari,
yonca ve cesitli bahce bitkileri de (domates, karpuz,

birlikte ¢alisma sahasi

fasulye, biber vb.) yetistirilmektedir.
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Sekil 1. Calisma alani konumu ve kullanilan uydu
goruantusd.

Bu calismada siniflandirmaya esas veri seti olarak
multispektral Landsat OLI
kullaniimistir. Mevcut halihazir haritalar ve bolgeye

uydu gorintisi
ait yuksek ¢ozunirlukli gorintiler kullanilarak,
Landsat gorintisiiniin geometrik dizeltmesi ve
UTM
gerceklestirilmistir. Siniflandirma islemi 6ncesinde

koordinat sitemine doénisimi

multispektral bantlarin mekansal ¢ozinurliginin

arttinlmasi  amaciyla  Landsat  gorlntisindn

multispektral ve pankromatik bantlari

kaynagstiriimigtir. Kaynastirma isleminin
farkli
Fakat,

kaynastirma algoritmasinin se¢imi kullanilan uydu

gerceklestirilmesi  amaciyla literatlirde

algoritmalarin  kullanimi s6z konusudur.

gorintlst ve calisma alanina gore degiskenlik
(Ghosh and Joshi 2014).Bu
¢alismada, kaynastirma isleminin gerceklestirilmesi

gostermektedir

amaciyla Brovey, temel bilesenler analizi (PCA) ve
Gram-Schmidt (GS) algoritmalari degerlendirmeye

alinmistir.Algoritmalarin  kaynastirma islemindeki

yaygin
Olgltinden

performanslarinin  degerlendirilmesinde

olarak kullanilan entropi
yararlanilmistir.Entropi 6lgltline iliskin sonuglar ve
literatlirde son yillarda ayni sensor kullanilarak
gerceklestirilen calismalar birlikte degerlendirilerek
kaynastirma
kullanilmasina karar verilmistir (Huang et al. 2016;
2016).

gergeklestiriimesinde 3x3 gorlntli  yumusatma

islemi icin  GS algoritmasinin

Zhanget al. Kaynastirma isleminin

filtresi  uygulanmis ve kaynastirma islemi
sonrasinda yeniden 6rnekleme islemi en yakin

komsuluk algoritmasiyla gergeklestirilmistir.

3. Siniflandirma Algoritmalari

Bu ¢alismada, uydu gorintisiiniin siniflandiriimasi
ve tematik harita Uretiminde kanonik korelasyon
ormani, agaclart ve en ¢ok benzerlik
siniflandiricisi kullaniimistir.

karar

3.1.En ¢ok benzerlik algoritmasi

En ¢ok benzerlik (ECB) yontemi, uzaktan algilanmis
goruntilerin  siniflandiriimasi ve tematik harita
stk kullanilan  bir  kontrollu
yontemidir. ECB
siniflandirma isleminde ortalama deger, varyans ve
kovaryans gibi istatistiki bilgileri dikkate aldigindan

istatistiksel tabanlh siniflandirma algoritmasi olarak

Uretiminde en

siniflandirma yontemi

da bilinmektedir. Yontemin temel galisma prensibi,
egitim veri setini olusturan siniflara iliskin olasilik
fonksiyonlarinin hesaplanmasi ve herhangi bir
pikselin hesaplanan olasiliklara gére hangi sinifa ait
oldugunun tespit edilmesi esasina dayanmaktadir.

istatistiksel bir yéntem olan ECB anlasiimasi kolay
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ve hizh bir yontem olmasina karsin, egitim
verilerinin ve siniflari olusturan piksellerin normal
kabull
yapidaki siniflandirma problemlerinin ¢éziimiinde

yetersiz kalabilmektedir (Mather 1999).

dagihmda oldugu nedeniyle karmasik

3.2.Karar adgaglari algoritmasi

Karar agaclari (KA) uzaktan algilanmis gorintlerin
siniflandiriimasini da igerisine alan birgok orlintl
tanima probleminde vyaygin olarak kullanilan
kontrolli siniflandirma yoéntemidir. KA'nin temel
¢alisma prensibi, herhangi bir siniflandirma
probleminin ¢ok asamali bir hale getirilerek basit
bir karar verme isleminin gerceklestirilmesi esasina
dayanmaktadir (Safavian and Landgrebe 1991;
Kavzoglu ve Colkesen 2010). Akis semasina
benzeyen bir yapiya sahip olan karar agaclari Sekil
2’den de gorilecegi lzere digim, dal ve yaprak
olarak ifade edilen ti¢ temel kisimdan olusmaktadir.
Agac yapisinda her bir spektral bant (6znitelik) bir
digiim noktasi ile temsil edilirken, agacin en Ust
noktasi veya ilk digiim noktasi kok digim olarak
ifade edilmektedir. Aga¢ yapisinin en alt kisminda,
ulasilmak istenen hedef siniflari temsil eden
yapraklar bulunmaktadir. Basit bir aga¢ yapisinda
digiim noktalari ile yapraklar arasindaki iligki dallar
aracihgiyla saglanmaktadir. Siniflandirma isleminde
oncelikli olarak egitim verilerinden yararlanilarak
agacin dallanmasina esas teskil edecek karar

kurallart ve siniflandirma modeli olusturulur.
Herhangi bir pikselin siniflandiriimasinda ise, agacin
kok digiminde sorular sorulmaya baslanir ve bir
sinift temsil eden yapraga ulasilana kadar islem
devam eder (Quinlan 1993; Pal and Mather 2003;

Kavzoglu ve Colkesen 2010).

Kok dagam Q-‘ b
\ '
Dal 2.4
V\
Ara digim c-(

Yaprak{ (

Sekil 2. Basit bir karar agaci algoritmasi yapisi.

3.3.Kanonik korelasyon orman algoritmasi

Kanonik korelasyon ormani (KKO) karar agaglarini
esas alan ve kontrolli siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesi icin tasarlanan yeni nesil bir toplu
O6grenme algoritmasidir (Rainforth and Wood 2015,
Xia et al. 2017). Karar agaclarini esas alan bir toplu
O0grenme algoritmasi oldugundan rastgele orman
ve rotasyon orman algoritmalarini da icerisine alan
karar ormani siniflandiricilari  arasinda  yer
almaktadir. Algoritmanin temel c¢alisma prensibi
Sekil 3’den de gorilecegi Uzere bir dizi kanonik
korelasyon agacinin bir araya geldigi bir karar
ormani olusturmaktir. Bu karar ormani modelindeki
her bir aga¢ kanonik korelasyon (KK) analizi
sonucunda elde edilen bilesenler kullanilarak
egitilir. KK analizi iki veya daha fazla degisken

arasindaki iliskilerin incelenmesinde kullanilan bir

dontsim  teknigi  olup, KKO algoritmasi
olusumunda egitim veri setindeki siniflar ile
Ozellikler  (bantlar)  arasindaki korelasyonu

maksimum olmasini saglayan ozellik donlstmleri
gergeklestirilir.

.2
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[ ]
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Sekil 3. Kanonik korelasyon ormani calisma
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prensibi.

Donlsim sonrasinda elde edilen bilesenler

yardimiyla agacin dallanmasi ve gelisimi islemleri
gerceklestirilir. Klasik karar agaci modeli siniflar
arasinda eksen bazli (axis aligned) bolimlemeler ile
karar sinirlari tanimlayarak siniflandirma islemi
agact KK

gerceklesirken, kanonik korelasyon

donisimi ile olusan o©zellik uzayinda siniflar

arasinda  egimli  (oblique) karar  sinirlari

tanimlayabilmektedir. Sahip oldugu bu ozellikle
KKO algoritmasi rastgele orman ve rotasyon orman
algoritmalarinin gelismis bir versiyonu olarak ifade
edilmektedir. Toplu 6grenme modelindeki agac
sayisi karar ormani algoritmalarinin tamami igin
tarafindan belirlenen bir

kullanici parametre

olmasina ragmen, s6z konusu parametredeki

degisimler KKO algoritmasinin  siniflandirma

performansinda  istatistiksel  olarak  anlamh
degisimler ortaya cikarmadigl ifade edilmektedir
(Rainforth and Wood 2015). Dolayisiyla, rastgele

orman algoritmasinin aksine, KKO algoritmasinin

¢ok daha az sayida aga¢ ile sonuca
ulasabilmektedir.

4. Uygulama

Calisma alani  icerisinde 9 temel arazi

ortusu/kullanim  sinifi oldugu tespit edilmistir.
Orman, bozkir, su ve toprak siniflari ¢alisma
alaninin  temel arazi ortist siniflari  olarak

tanimlanmigtir.  Bolge tarimsal Urin gesitliligi
acisindan ele alindiginda misir ve findik ekili
alanlarin yogunlukta olmasi nedeniyle misir ve
findik olarak iki farkl

tanimlanmistir. Bununla birlikte, bolge icerisindeki

tarimsal Gretim sinifi

diger tarimsal Urlnler (seker pancari, yonca vb.)
tarim sinifi olarak adlandiriimis ve tek bir sinif
altinda degerlendirmeye  alinmstir. Bolge
icerisindeki asfalt yollar ve yapilasma alanlari igin

ayri ayri yol ve bina siniflari tanimlanmistir.

Kontrollii siniflandirma probleminde kullanilacak

egitim veri seti boyutu siniflandirma

dogrulugunudogrudan  etkileyen  faktorlerden

biridir.Ozellikle en c¢ok benzerlik algoritmasi gibi
istatiksel tabanh siniflandiricilar fazla sayida egitim
ornegine ihtiya¢c duymakta ve sinirli sayida egitim
veri setleri kullanimi sonucunda bu algoritmalarin
siniflandirma dogrulugu onemli  derecede
azalabilmektedir (Foody et al.2006; Colkesen ve
Kavzoglu 2010).

makineleri ve karar agaclan gibi istatistiksel tabanli

Diger taraftan, destek vektor

olmayan siniflandiricilar  sinirh sayida  egitim

kullaniminda ECB yontemine gore daha dogru
siniflandirma sonuglari Gretebilmektedir. Bununla
birlikte yliksek sayida egitim verisi kullanimi, so6z
siniflandirma

konusu algoritmalarin

performansinda  istatistiksel  olarak  anlamli
degisikliklerortaya ¢ikarmamaktadir (Kavzoglu and
Colkesen 2012).

istatistiksel

Bu calismada, istatistiksel ve

olmayan siniflandiricilar bir arada

kullanildigindan sinirli sayida egitim veri seti
kullanilmasindan ziyade egitim veri seti boyutu
yuksek tutularak veri seti boyutunun siniflandirma
dogruluguna etkisine iliskin onyargi giderilmistir.
Calisma alaninda 9 temel arazi ortisa sinifi igin
tespit

gorinti rastgele 6rnekleme prensibinden hareketle

edilen 0Ornekleme alanlarini  kapsayan

orneklendirilerek egitim ve test veri setleri

olusturulmustur. Siniflandirma modellerinin
olusumu ve dogruluk analizlerinde objektifligin
saglanmasi amaciyla egitim ve test veri setleri
belirlenirken tim siniflar igin esit sayida 0Ornek
secilmistir. Sonug olarak, 9 arazi ortiisi sinifi igin
egitim verisi olarak toplam 4.050 piksel (her bir sinif
icin 450 piksel) ve test verisi olarak toplam 4.500
piksel (her bir sinif icin 500 piksel) secilmistir. Veri

setinin ECB, KA ve KKO algoritmalari yardimiyla

siniflandiriimasi  ve tematik harita Uretilmesi
islemleri  Matlab 2013a yazihmi araciligiyla
gerceklestirilmistir. En  ¢ok benzerlik (ECB)

yontemiyle gercgeklestirilen siniflandirma islemi
neticesinde hesaplanan genel dogruluk ve Kappa
degeri Tablo 1’den de goriilecegi lizere %80,62 ve

0,78'dir.

Tablo 1. En ¢ok benzerlik (ECB), karar agaclari (KA)
ve kanonik korelasyon ormani (KKO) algoritmalari
icin hesaplanan siniflandirma sonuglari.
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Algoritma Genel dogruluk (%) Kappa degeri
ECB 80,62 0,78
KA 80,18 0,77
KKO 91,35 0,90
Karar agaclart (KA) ile siniflandirma isleminin
gerceklestirilmesinde yaygin olarak kullanilan C4.5
algoritmasindan vyararlanilmistir.  Aga¢  modeli

olusumunda dallanmaya esas olacak bantlarin

(6zniteliklerin) tespitinde kazang orani kriteri
kullaniimistir. Egitim veri seti ile olusturulan agac
yapisinin sadelestirilmesi ve islem karmasikliginin
azaltilmasi budama

maksadiyla  6n yontemi

kullanilmistir.  Egitim  veri  seti  kullanilarak
olusturulan aga¢ modelinde 366 digim ve sinif
etiketlerini iceren 367 yaprak bulunmaktir. Agag
modelinin kok digiminde dallanmaya esas olacak
Ozellik olarak Landsat OLI'nin ikinci orta kizilétesi
(SWIR-2) bandinin segildigi, kok digimden sonraki
ikinci dizey bolinmelerde ise yakin kizilotesi (NIR)
ve kirmizi bantlarin yer aldigi gorilmistir.
Olusturulan KA modelinin performansi test veri seti
icin analiz edildiginde, modelin test veri setinde
bulanan arazi ortist ve kullanim siniflarina iliskin
ornek piksellere ait sinif etiketlerini %80,18 genel
dogruluk ve 0,77 Kappa degeri ile siniflandirdig

gorilmektedir (Tablo 1).

Model olusumunda kullanilan agac sayisi veya karar
aga¢
algoritmalarinda oldugu gibi kanonik korelasyon

ormanindaki sayisi tim toplu Ogrenme

ormani (KKO) algoritmasinin da kullanici tarafindan
belirlenen parametresidir. Ancak literatlirde KKO ile
konusu

gergeklestirilen ¢alismalarda s6z

parametrede degisimlerinin siniflandirma

dogrulugu Uzerinde istatistiksel olarak anlamh

degisimler ortaya c¢ikarmadigl, ¢ok az sayida
kanonik korelasyon agacinda olusan toplu 6grenme
modeli ile c¢ok fazla sayida karar agacinin
kullanildigi rastgele orman algoritmasindan daha iyi
siniflandirma sonuglarina ulasildigl ifade
edilmektedir (Rainforth and Wood 2015; Xia et al.
2017). Bu nedeniyle KKO

algoritmas! kullanici tarafindan parametre tespiti

onemli avantaj

gerektirmeyen bir algoritma olarak

siniflandiriimaktadir. Bu galismada KKO algoritmasi

icin Rainforth and Wood (2015) tarafindan 6nerilen
ve 200 agactan olusan toplu 6grenme modeli
kullanilmistir. Olusan KKO modelinin gecerliligi test
veri seti kullanilarak analiz edildiginde, Tablo 1’den
de gorilecegi lizere hesaplanan genel dogruluk ve
Kappa degerleri %91,35 ve 0,90'dIr.

Uygulama kapsaminda multspektral Landsat OLI
gorintistnin siniflandiriimasi ve tematik harita
Uretiminde kullanimi degerlendirmeye alinan KKO
algoritmasinin siniflandirma performansi
geleneksel ECB ve KA algoritmalari ile elde edilen
sonuglarla karsilastirildiginda  6nemli
Tablo 1'de
sonuglari analiz edildiginde, en yliksek siniflandirma
dogrulugunun %91,35 ile KKO
elde edildigi gorilmektedir.

taraftan ECB ve KA algoritmalari ile uygulamada

sonuclara

ulasiimistir. verilen siniflandirma

algoritmasi
yardimiyla Diger
kullanilan veri seti i¢cin benzer siniflandirma
sonuglarina (%80,62 ve %80,18) ulasilmistir. Elde
edilen sonuglar vyeni nesil toplu 06grenme
algoritmasi olarak ifade edilen KKO algoritmasi
kullanimi ile siniflandirma dogrulugunda o6nemli
diizeyde bir iyilesme s6z konusu olmustur. Elde
edilen sonuglar tek bir karar agaci algoritmasi
kullanimi yerine birden fazla agactan olusan toplu
0grenme algoritmasi  kullaniminin siniflandirma
dogrulugunda 6nemli derecelerde (yaklasik %11)
artis ortaya cikardigini gostererek, literatiirde daha
once gergeklestirilen ¢alismalarda bu konu

hakkindaki bulgulari destekler niteliktedir.

Tablo 2. ECB, KA ve KKO igin hesaplanan kullanici
(KD) ve iiretici (UD) dogruluklar.

Siniflandirma algoritmalari

ECB KA KKO
Simiflar KD UDp KD UD KD UD
Tarm 52.24 60.60 5820 63.96 85.60 83.43
Misir  75.21 72.20 79.20 7430 88.00 90.72
Orman 97.40 97.40 97.00 95.10 99.20 99.40
Findk 96.25 97.60 96.40 92.16 98.60 96.10
Bozkir 61.67 78.20 68.80 66.93 86.60 86.77
Yol 80.53 73.60 69.00 73.56 85.60 83.59
Toprak 86.97 73.40 81.20 81.04 91.80 93.10
Bina 87.81 77.80 76.00 76.46 88.80 90.06
Su 99.37 94.80 95.80 96.18 98.00 99.39
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Genel siniflandirma dogruluklarinin

karsilastirilmasinin ~ yaninda  olusturulan  hata
matrisleri yardimiyla arazi ortiusi ve kullanim
siniflarina iliskin kullanici ve Gretici dogruluklari da
hesaplanmis ve sonuglar Tablo 2’de verilmistir.
Tablodan da gorilecegi lizere ECB, KA ve KKO
algoritmalari tarafindan orman, findik ve su
siniflarina iliskin hesaplanan kullanici ve Uretici
dogruluklar %90’in (izerindedir. Ancak bozkir, misir
ve bolgedeki diger tarim drinleri temsil eden
piksellerin siniflandiriimasinda KKO algoritmasinin
daha oldugu gorilmektedir. KKO

algoritmasi ile bozkir ve misir sinifi icin hesaplanan

basaril

kullanici ve Uretici dogruluklarinda %9-25 arasinda
artis oldugu gorilurken, tarim sinifi igin dogruluk
seviyesindeki artis %20-30 diizeyindedir. Toprak,
yol ve bina siniflarini temsil eden piksellerin
siniflandiriimasinda da KKO algoritmasi

kullaniminin ~ kullanici  ve  lretici  dogrulugu

Gzerindeki pozitif  etkileri tablodan da

gorulmektedir.

Degerlendirmeye alinan algoritmalarin
siniflandirma performanslari arasindaki farkhliklarin
istatistiksel olarak anlamlihiginin tespiti amaciyla
Wilcoxon isaretli siralar testinden yararlaniimistir.
iki  siniflandirma  algoritmasinin  performans
farkhliklarinin siralanmasi esasina dayanan istatistik
test, hesaplanan farklarin pozitif ve negatif farklar
olarak ayri ayri siralanmasini ve daha sonra
karsilastirilmasini  esas almaktadir.
istatistigi,
araliginda kritik normal dagihm tablo degerinden

birbirleriyle

Hesaplanan test belirlenen glven

bliyik oldugunda degerlendirmeye alinan iki

siniflandirma sonucu arasinda istatistik olarak
anlamli bir fark oldugu sonucuna varilir (Colkesen

2017).

Tablo 3. Wilcoxon isaretli siralar test sonuglari.

Karsilastirma Test istatistigi

ECB - KA 0,71
KKO - ECB 18,65
KKO - KA 19.36

Algoritmalarin performanslari ikili karsilastirmalar
seklinde test edilmis ve elde edilen istatistiksel

degerler Tablo 3’de verilmigstir. Tabloda %95 giliven
araliginda kritik tablo degerinden (1,96) kiiclik olan
istatiksel sonuglar koyu olarak gosterilmistir.
Hesaplanan istatistiksel sonuglardan da gorilecegi
Uzere KKO ile elde edilen siniflandirma sonucu ile
ECB ve KA algoritmalarindan elde edilen sonuglar
arasindaki farklar %95 gliven araliginda istatistiksel
ifadeyle, KKO

siniflandirma

olarak anlamlidir. Diger bir

algoritmasi kullanimi ile
dogrulugundaki %11’lik iyilesme istatistiksel olarak
anlamli bir artistir.Diger taraftan, test sonuclari ECB
ve KA algoritmalarinin istatistiksel olarak benzer
siniflandirma

performansi sergilediklerini

gostermektedir. Ayni sekilde yeni bir toplu
O0grenme algoritmasi olan KKO algoritmasinin, tek
bir karar agaci kullanimina goére siniflandirma
sonuglarinda istatistiksel olarak anlamli artis ortaya
cikardigl gorilmektedir.

alinan  tim

Uygulamada  degerlendirmeye

siniflandirma  algoritmalarina ait siniflandirma
modelleri uydu goriintlsiine uygulanarak calisma
alanina iliskin tematik haritalar Uretilmistir. Soz
konusu tematik haritalara 6rnek olarak KA ve KKO
algoritmalariyla Uretilen tematik haritalar Sekil 4’de
gosterilmistir. KA ile Uretilen tematik haritada (Sekil
(salt-pepper)
bilinen glriltd oraninin daha fazla oldugu ve

4a) literatlrde tuz-biber olarak
dolayisiyla siniflara ait dogal sinirlarin birbirinden
ayirt edilmesinin
Ozellikle
vejetasyonu gosteren misir, findik, orman ve diger

gic oldugu gorilmektedir.

calisma  bolgesi igerisindeki  canli
tarim alanlarini temsil eden pikseller arasindaki
hatali

Gzerinden

siniflandirmalar  neticesinde  goriintl
glclestigi  ifade

edilebilir. Diger taraftan KKO algoritmasi ile Giretilen

ayrim  yapmanin

haritada (Sekil 4b) s6z konusu problemlerden
kaynakh etkilerin daha az oldugu goérilmektedir.
kullanimiyla
%11'lik
iyilesmenin bir sonucu olarak haritada siniflara ait

Dolayislyla KKO algoritmasi

siniflandirma  dogrulugundaki  yaklasik
siniflar daha kolay tespit edilebilmektedir. Elde
edilen bu sonug 6zellikle benzer spektral 6zelliklere
sahip findik ve misir gibi tarimsal Grin tiplerinin
ayrit edilmesinde KKO algoritmasinin daha basaril

olmasinin dogal bir sonucu olarak ifade edilebilir.
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Su gecirimsiz ylzeyler olarak bilinen kentsel alanlar

ve asfalt yol sinifina ait piksellere iliskin

siniflandirma  sonuglari incelendiginde, KA ile
Uretilen tematik haritada (Sekil 4a) s6z konusu
piksellerin birbirine karistig ve gorsel analizinin gig
oldugu gorulmektedir. Buna karsin KKO ile dretilen
tematik haritada (Sekil 4b) sehir ve asfalt yollara ait
piksellerin siniflandiriimasinin daha dogru oldugu

ifade edilebilir.
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Sekil 4. Calisma alanina ait a. karar agaclari ve b.

kanonik korelasyon orman algoritmalari ile Uretilen
tematik haritalar.

5. Sonuglar

Uydu gorintilerinin  siniflandirilmasi  yardimiyla
tematik harita tretim sireci birbirini takip eden bir
dizi islem adimindan olusmaktadir. Bu kapsamda
uygun bir siniflandirma algoritmasinin  kullanimi
siniflandirma isleminin basarisi ve dolayisiyla
Uretilen tematik haritanin dogrulugu agisindan

blylik onem arz etmektedir. Toplu 6grenme

yapil
¢O6zumiindeki

algoritmalari  karmasik siniflandirma

problemlerinin etkinligi ve
siniflandirma dogrulugu Gzerinde pozitif etkileri
nedeniyle uygulamalarda en c¢ok tercih edilen

kontrolli siniflandirma algoritmalari arasindadir.

Bu calismada, toplu 6grenme algoritmalarinin yeni
bir Gyesi olan kanonik korelasyon ormani (KKO)
Landsat OLI
gorintisi Uzerinden arazi kullanimi ve arazi 6rtis

algoritmasinin  multispektral uydu

siniflandirmasindaki  performansi  incelenmistir.

Algoritmanin siniflandirma performansinin
karsilastiriimasi
benzerlik (ECB)

algoritmalari da

amacliyla geleneksel en c¢ok

ve populer karar agac (KA)
degerlendirmeye alinmis ve
Calisma sonuglari,

tematik harita Uretiminde KKO algoritmasinin

sonuglar analiz edilmistir.

istatistiksel ECB ve popiler KA algoritmalarina gore
daha basarili sonuglar verdigini gostermektedir.
Nitekim, siniflandirma isleminde KKO algoritmasi
kullanimiyla tematik harita dogrulugunda %11’e
varan seviyelerde artis gorilmustir. Wilcoxon
isaretli siralar testi sonuglarina gore siniflandirma
dogruluklari arasindaki bu diizeydeki farkin, %95
glven araliginda istatistiksel olarak anlamli oldugu
belirlenmistir. Diger bir ifadeyle, KKO algoritmasi
kullanimiyla ECB ve KA algoritmalarina gore
siniflandirma  dogrulugunda istatistiksel olarak
anlamli artis saglanmistir. Calisma sonuglari KA
kullanimi karar

algoritmalarinin  tekil yerine

agaclarini esas alan karar ormani tipli toplu
O0grenme algoritmalarinin kullaniminin
siniflandirma  dogrulugu Uzerindeki pozitif ve

istatistiksel olarak anlaml etkisini ortaya koyarak,
niteliktedir.
dogruluklar

literatirdeki  bulgulart  dogrular

Hesaplanan kullanici  ve {retici
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acisindan  sonuglar ele alindiginda, KKO
algoritmasinin benzer spektral 6zelliklere sahip
Urln gesitlerinin veya arazi 6rtisi siniflarinin ayirt
daha

gorilmustir. Uretilen tematik haritalarin gorsel

edilmesi  noktasinda basarili  oldugu
olarak analizi de elde edilen bu sonucu dogrular

niteliktedir. Tim sonuglar bir arada
degerlendirildiginde, yeni nesil bir karar ormani
olarak onerilen KKO algoritmasinin, uzaktan
algilanmis goérintilerin siniflandirilmasinda  klasik
siniflandirma algoritmalarina gore etkili ve 6nemli
bir alternatif oldugu gorulmustur.

6. Kaynaklar

Belgiu, M. and Dragut, L., 2016. Random forest in
remote sensing: A review of applications and future
directions. ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 114, 24-31.

Briem, G.J., Benediktsson, J.A. and Sveinsson, J.R., 2002.
Multiple classifiers applied to multisource remote
sensing data. IEEE Transactions on Geoscience and
Remote Sensing, 40(10), 2291-2299.

Colkesen, 1., 2017. Fonksiyonel agaglar ile obje-tabanli
siniflandirma: WorldView-2 uydu goriintlsi ornegi,
Harita Dergisi, 157(1), 9-21.

Colkesen, I. and Kavzoglu, T., 2017. The use of logistic
model tree (LMT) for pixel- and object-based
classifications using high-resolution WorldView-2
imagery. Geocarto International, 32(1), 71-86.

Colkesen, I. ve Kavzoglu, T., 2010. Farkh boyutta egitim
destek
siniflandirma performansinin analizi. 3. Uzaktan

ornekleri  igin vektéor  makinelerinin
Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Sempozyumu. 11-

13 Ekim, Gebze, Kocaeli.

Dietterich, T.G., 2000. An experimental comparison of
three methods for constructing ensembles of
decision trees: Bagging, boosting, and
randomization. Machine Learning, 40(2), 139-157.

Diez-Pastor, J.F., Rodriguez, J.J., Garcia-Osorio, C.I. and
Kuncheva, L.I., 2015. Diversity techniques improve
the performance of the best imbalance learning
ensembles. Information Sciences, 325, 98-117.

Foody, G. M., Mathur, A., Sanchez-Hernandez, C., and

Boyd, D.S., 2006. Training set size requirements for
the classification of a specific class. Remote Sensing
of Environment, 104(1), 1-14.

Gislason, P.O., Benediktsson, J.A., Sveinsson, J.R., 2006.
Random Forests for land cover classification. Pattern
Recognition Letters, 27(4), 294-300.

Ghosh, A. and Joshi, P.K.,, 2014. A comparison of
selected mapping
bamboo patches in lower Gangetic plains using very

classification algorithms for
high resolution WorldView 2 imagery. International
Journal of Applied Earth Observation and
Geoinformation, 26, 298-311.

Huang, C., Chen, Y., Zhang, S., Li, L., Shi, K. and Liu, R.
2016. Surface water mapping from Suomi NPP-VIIRS
imagery at 30 m Resolution via blending with
Landsat data. Remote Sensing, 8(8), 631.

Jurek, A., Bi, Y.X.,, Wu, S.L. and Nugent, C.,, 2014. A

survey of commonly used ensemble-based
classification techniques. Knowledge Engineering

Review, 29(5), 551-581.

Kavzoglu, T. ve Célkesen, ., 2010. Karar agaglari ile uydu
goruntdlerinin - siniflandinimasi:  Kocaeli  6rnegi,
Harita Teknolojileri Elektronik Dergisi, 2, 36-45.

Kavzoglu, T. and Colkesen,l., 2012. The effects of
training set size for the performance of support
vector machines and decision trees. Proceedings of
10th International Symposium on Spatial Accuracy
Assessment in Natural Resources and Environmental
Sciences, 10-13 July,Floriandépolis, SC, Brazil.

Kavzoglu, T. and Colkesen, 1., 2013. An assessment of the
effectiveness of a rotation forest ensemble for land-
use and land-cover mapping. International Journal of
Remote Sensing, 34(12), 4224-4241.

Kavzoglu, T. and Colkesen, ., Yomralioglu, T., 2015.
Object-based classification with rotation forest

ensemble learning algorithm using very-high-
resolution WorldView-2 image. Remote Sensing

Letters, 6(11), 834-843.

Kavzoglu, T. and Mather, P.M., 2003. The use of
backpropagating artificial neural networks in land
cover classification. International Journal of Remote
Sensing, 24(23), 4907-4938.

27-29 Nisan 2017 tarihinde diizenlenen Tiirkiye Ulusal Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi IX. Teknik

Sempozyumu'nda sunulan bildirilerden secilen ¢alismadir.

110



Kanonik Korelasyon Orman Algoritmasi ile Uzaktan Algilanmis Gériintiilerin Siniflandiriimasi, Colkesen ve Kavzoglu

Li, M., Zang, S.Y., Zhang, B., Li, S.S. and Wu, C.S., 2014. A

review of remote sensing image classification
techniques: The role of spatio-contextual
information. European Journal of Remote Sensing,47,

389-411.

Lu, D.
classification methods and techniques for improving

and Weng, Q., 2007. A survey of image

classification performance. International Journal of
Remote Sensing, 28(5), 823-870.

Mather, P.M., 1999. Computer Processing of Remotely
Sensed Images, Second Edition, Chichester: John
Wiley & Sons.

Opitz, D.W. and Maclin, R.F.,, 1997. An empirical
evaluation of bagging and boosting for artificial
neural networks. In International Conference
onNeural Networks, (1401-1405 vol.1403).

Pal M. and Mather P.M., 2003. An assessment of the
effectiveness of decision tree methods for land cover
classification.
86(4),554-565.

Remote Sensing of Environment,

Pal, M., 2005. Random forest classifier for remote
sensing classification. International
Remote Sensing, 26(1), 217-222.

Journal of

Quinlan J.R., 1993. (C4.5: Programs for Machine
Learning, Morgan Kaufmann, San Mateo, CA.

Rainforth, T. and Wood F., 2015. Canonical correlation
forests. https://arxiv.org/pdf/1507.05444.pdf. Erisim
22.03.2017.

Ren, Y., Zhang, L. and Suganthan, P.N., 2016. Ensemble
Classification and Regression-Recent Developments,

Directions. IEEE

Computational Intelligence Magazine, 11(1), 41-53.

Applications  and Future

Rokach, L., 2010. Ensemble-based classifiers. Artificial
Intelligence Review, 33(1-2), 1-39.

Safavian S.R. and Landgrebe D., 1991. A survey of
methodology, IEEE
Transactions on Systems Man and Cybernetics, 21(3),
660-674.

decision tree classifier

Tso B., and Mather, P.M., 2009. Classification Methods

for Remotely Sensed Data. Second edition, Boca
Raton, FL: CRC Press.

Xia, J., Yokoya, N. and Iwasaki, A., 2017. Hyperspectral

image classification with canonical correlation
forests. IEEE Transactions on Geoscience and Remote

Sensing, 55(1), 421-431.

Zhang, H.,
Inexpensive Landsat 8 Operational Land Imager (OLI)

and Roy, D., 2016. Computationally

Pansharpening, Remote Sensing, 8(3), 180.

27-29 Nisan 2017 tarihinde diizenlenen Tiirkiye Ulusal Fotogrametri ve Uzaktan Algilama Birligi IX. Teknik

Sempozyumu'nda sunulan bildirilerden secilen ¢alismadir.

111



