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OZET:

Calismanin amaci Dogu Karadeniz Bdolgesinde yaygin olarak yetistirilen ve bolge i¢in ekonomik degere sahip birbirine yakin
spektral ozellikteki ¢ay ve findik alanlarii Eg Dizimlilik (Co-occurrence) Matris ve Rastgele Orman (RO) siniflandiricist ile
belirlemektir. Yakin spektral 6zellikteki iirinleri sadece spektral ozelliklerine bakarak ayirmak oldukca giictiir. Bu problemi
¢ozmek i¢in ¢alismada, spektral 6zelligin yaninda doku 6zelliginin de kullanimmin siniflandirma basarisina katkisi aragtirilmastir.
Caligsma alani olarak hem findik hem da ¢ay tiriinlerinin yetistirildigi Trabzon ili Stirmene ilgesi Kumru Mabhallesi se¢ilmistir. 2012
yilima ait 8 bantli MS (multispektral) ve PAN (pankromatik) WorldView-2 uydu goriintiileri ¢alismada kullanilmigtir. Goriintiiler
Sayisal Yiikseklik Modeli, RPC ve yer kontrol noktalar1 ile geometrik olarak diizeltilmistir. Daha sonra siniflandirma igleminde
kullanilacak siniflar i¢in ¢alisma bolgesinde 6rnek alanlar toplanmistir. Bu 6rnek alanlara gore MS uydu gorilintiisiinden 7 farkli
smif (orman, findik, ¢ay, toprak, golge, kentsel alanl ve kentsel alan2) igin egitim pikselleri toplanmis ve sonra egitim ve test verileri
olusturulmustur. Bu veriler RO siniflandirma yontemine girdi olarak kullanilmistir. RO 6ncelikli olarak iiriinlerin sadece MS uydu
goriintiisiinden alinan spektral degerleri dikkate alinarak RO siniflandirict ile siniflandirmalart yapilmis ve genel siniflandirma
dogrulugu %79.05 olarak elde edilmistir. Spektral 6zelliklerin yaninda Es Dizimlilik Matrisi ile elde edilen doku o6zellikleri
kullamldiginda genel siniflandirma dogrulugu %84.08 olarak elde edilmistir. Sonuglar doku ozelliginin RO' nun siniflandirma
dogrulugunu %35 oraninda artirdigint gostermektedir. Ayrica tiriinlerden elde edilen dogruluklar da irdelendiginde findik alanlari i¢in
ortalama %13, cay alanlar icin ise ortalama %7 oraninda artig goriilmiistiir. Elde edilen sonuglar doku 6zelliginin siniflandirmadaki
bagarisini ortaya koymaktadir.

CLASSIFICATION PLANTATIONS OF TEA AND HAZELNUT WITH CO-
OCCURRENCE MATRiX AND RANDOM FOREST CLASSIFIER

ABSTRACT:

The aim of the study is to determine plantations of hazelnut and tea that have spectrally similar properties that have very valuable
source of income as which are commonly grown in the East Blacksea Region with Co-Occurrence Matrix and Random Forest
classifier. The crops with similar spectral properties is difficult to distinguish from each other according to only spectral properties.
To solve this problem contribution of usage texture features as well as spectral properties to classification has investigated in this
study. As study area, Kumru district in Trabzon-Siirmene that grown both hazelnut and tea crops was selected. In the study MS
(multispectral), which have eight bands, and PAN(panchromatic) WorldView-2 satellite images were used. The images were
geometrically rectified with Digital Elevation Model, RPC and ground control points. Then sample areas was collected for classes
used in the classification process in the study area. According to these sample areas, training pixels were collected on MS image for
seven class (forest, hazelnut, tea, soil, shadow, urban structure 1 and urban structure 2) and then train and test data were created.
These data were utilized as an input to the RF classification. As a priority, taking into account only spectral values of the crops taken
from MS satellite images, these crops were classified with RO classifier and overall classification accuracy was obtained as 79.05%.
When used texture features generated from co-occurrence matrix as well as spectral properties, overall classification accuracy was
obtained as 84.08%. The results showed that texture features improved the accuracy of classification of RO around 5%. Furthermore
when user and producer accuracies of crops were investigated, it was shown increased around 13% for plantation of hazelnut, around
7% for plantation of tea. Obtained results reveal the success of texture feature in classification.
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1. GIRiS

Diinyada gelir kaynaklar1 arasinda énemli bir yeri olan tarimsal
irtin ve alanlarm tespitinde de uzaktan algilama tekniklerine
siklikla basvurulmaktadir. Ozellikle rekolte tahmini, tarimsal
irtinlerin tespiti, tarimsal alanlardaki erozyonun tespiti, zarar
gbrmils Urlinlerin tespiti ve tarimsal bolgelerin yeryliziinde
kapladigi alanlarin belirlenmesi gibi ¢aligmalarla bu alanlarin
izlenmesi ve kontrolii yapilarak {iretim sirasinda meydana gelen
her tiirli zarar ortadan kaldirilabilecektir. Bdylece tarimsal
iriinlerin tiretiminde yiiksek verim elde edilebilecektir. Bu iiriin
ve alanlarin daha dogru ve hizli olarak tespiti igin farkls
konumsal ve spektral ¢oziiniirlikteki goriintiilerin yani sira
goriintiide araziyi temsil eden piksellerin gri degerlerini ve
goriintii tizerindeki objelerin sekil, doku &zelliklerini dikkate
alan obje ¢ikarimi, filtreleme, siniflandirma gibi farkli uzaktan
algilama teknikleri kullanilmaktadir. Siniflandirma islemi en
yaygin kullanilan yontemlerden biridir.

Gorintii siiflandirma mevceut spektral verileri kullanarak belirli
bir spektral sinifin pargasi olan pikselleri etiketleme islemidir
(Richards ve Jia, 2006). Smiflandirma islemi iki adimdan
olusur. Birinci adim, objelerin kategorilerini tanimlamaktir.
Arazi yiizeyi i¢in diisliniildiigiinde bu kategoriler, su yapilari,
agaclik alanlar, cayir-cimen alanlar ... gibi farkli arazi Ortiisii
tiirlerini igerir. Siiflandirma isleminde ikinci asama ise
smiflandirilan girdilerin etiketlenmesi islemidir. Smiflandirtlmig
tematik haritalardaki bu etiketler niimeriktir. Ornegin su smifina
ait olan bir piksel, sinif 1 olarak ya da agaclik alana ait olan bir
piksel ise smif 2 olarak etiketlenebilir. Bu islemlere
siniflandirma ve tanimlama (etiketleme) denmektedir (Mather,
2004).

Uzaktan  algilamada  kontrollii ~ gérlintii  smiflandirma
algoritmalar1 parametrik ve parametrik olmayan algoritmalar
olarak kategorize edilebilir. Parametrik olan algoritmalar egitim
isleminde, egitim verisinden elde edilen istatistiksel
parametreleri (varyans, kovaryans, ortalama,... gibi) kullanir.
En Kiigiik Mesafe, En Cok Benzerlik (ECB) ve Fisher Lineer
Diskriminant  smiflandiricilart  parametrik  siiflandiricilar
arasinda yer alir. Parametrik olmayan algoritmalardan en yaygin
kullanilan 6grenme tabanli algoritmalar Rastgele Orman (RO),
Torbalama, Hizlandirma, Karar Agaci, Yapay Sinir Aglari,
Destek Vektor Makinesi (DVM) ve K-En Yakin Komsuluk® tur.
Bu algoritmalar makine 6grenme metotlari olarak da bilinir.
Istatistiksel (parametrik) yontemlerin aksine makine 6grenme
yontemleri verinin dagilimi ile ilgili herhangi bir varsayima
dayanmadigi igin parametrik degildir. Bunlar veri temelli
yontemlerdir ve tahmin edici ve buna karsilik gelen cevaplar
arasindaki iliskileri 6grenirler (Breiman 2001).

Literatiirde, arazi Ortiisiinlin belirlenmesi, tarimsal triinlerin
tespiti gibi tarimsal c¢alismalarda RO smiflandiricisinin
kullanilabilirligine ve dogruluguna ydnelik birgok c¢alisma
mevcuttur. Watts ve Lawrence (2008)’ e gére RO algoritmasi,
obje tabanli yaklagima uygulandiginda tarimsal bolgelerin
belirlenmesinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Cutler, vd.
(2007), ekolojik verileri kullanarak, RO ve bagka istatistiksel
smiflandiricilar yardimiyla istilact bitki tiirlerini
smiflandirmistir. Jay (2009), RO’ nun hem karistk hem de
homojen bitki topluluklarinda yer alan bitki tiirlerini
smiflandirmada basarili oldugunu sdéylemis ve 100 agag icin %
88.37 oraninda genel siniflandirma dogrulugu elde etmistir. Ok
vd. (2012), SPOT 5 uydu goriintiisii tizerinden 5 gesit tarimsal
triinii (mustr, domates, biber, piring, seker pancart ve bugday)
RO ve En Cok Benzerlik siniflandiricilar ile siniflandirmistir.
Calismasinda {irlin smiflar1 igin RO siniflandirma yontemi
sonucunda elde edilen genel ortalama hata oranim1 % 85.89,

ECB siniflandirma yontemi kullanilarak iiretilen genel ortalama
hata oraninin % 77.96 oldugunu belirtmistir. Buna gére RO
siiflandirma yonteminin ECB smiflandirma yontemi sonucunu
yaklagik % 8 oraninda artirdign gézlenmistir. Bu oran, RO
smiflandirma yonteminin tarim alanlarinda yetistirilen {iriin
cesitliligini tespit etmede Onemli bir ydntem olabilecegini
gostermektedir. Bunun yaninda literatirde doku analizi
yardimiyla diizenli dikim alanlariin bulunmasma yonelik
calismalar da yapilmaktadir. flgili ¢alismalarda, Es dizimlilik
(co-occurrence) ve Fourier analizi tabanli yontemler siklikla
kullanilmaktadir (Yalmiz ve Aksoy, 2009). Aksoy (2009),
yiiksek ¢oztiniirliikli pankromatik goriintii {izerinde diizenli bir
ekim alan1 olarak goriilen findik alanlarmin doku 6zelliginden
yararlanmis ve yontem olarak Laplacian of Gaussian nokta
filtresini  kullanmistir. Caligma, IKONOS ve QuickBird
goriintiileri igin segilen test alanlari ile meyve bahgelerinin iyi
bir sekilde belirlendigini gostermektedir.

Bu calisma, ozellikle ekonomik degeri yliksek ve spektral
olarak birbirine yakin Ozellige sahip olan ¢ay ve findik
alanlarmin uydu goriintiileri ve doku 6zellikleri kullanilarak RO
siniflandiricisinin - performansini  artirmak ve bu iriinlerin
saglikli bir sekilde birbirinden ayirt edilmesini amaglamaktadir.
Bildiride ilk olarak; simiflandirma islemi i¢in kullanilan RO
algoritmast ve doku ¢ikarimi igin kullanan Es dizimlilik
yontemi hakkinda teorik bilgi verilmistir. Sonraki boliimlerde
caligma alanmna ve kullanilan verilere deginilmis ve yapilan
uygulama anlatilmistir. Son olarak da elde edilen sonuglara yer
verilmigtir.

1.1 Rastgele Orman (RO) Siniflandirici

Giinimiizde RO algoritmasi, smiflandirmada ¢ok iyi
performans sergiledigi i¢in toplu 6grenme yontemlerine gore
siklikla tercih edilmektedir. Son yillarda gelistirilen RO
siniflandiricisi, hem hizli hem de yiiksek dogruluk saglamasi
yoniinden toplu 6grenmede ¢ok iyi iki yontem olarak bilinen
Hizlandirma (Freund ve Schapire, 1996) ve Torbalama
(Breiman, 1996) yontemlerine gore avantaj saglamaktadir.

Ogrenme yontemleriyle karsilastirildiginda RO smiflandiricist,
ozellikle Hizlandirma yontemine gore, egitim asamasinda ¢ok
daha hizlidir. Yeterliligi ve dogrulugu ile ¢ok kullanish bir
smiflandiricidir (Gislason vd., 2006). Hizlandirma ydnteminin
hesap yiikii fazla oldugu i¢in Torbalama yonteminden daha
yavastir. Fakat ¢ogu durumda bu yontemden daha dogru
sonuglar verir (Breiman, 2001). Hizlandirma y6nteminin, g¢ok
yavag ve glriltilye karst duyarli olmasi, tekrarli egitimin
olabilmesi gibi dezavantajlarma karsin RO, hesapsal olarak
Hizlandirma smiflandiricisindan ¢ok daha basittir, giiriiltiiye
kars1 duyarl degildir.

RO, aga¢ tipi smiflandiricilar toplulugudur. Torbalama
yonteminin gelismis bir sekli olarak kabul edilebilir. (Breiman,
2001). Breiman ve Cutler (2005) RO’ yu, suan ki algoritmalar
arasinda dogrulugu essiz olan bir smiflandirict olarak
tanimlamistir. Ayrica hizli ve belirli bir kalibi olmayan bir
yontem oldugunu sdylemektedir. Bu yontemde ne kadar
istenirse o kadar agagla ¢aligilir (Breiman ve Cutler 2005).

RO yonteminde, {h(x,0x)k =1,..} seklinde aga¢ tipi
smiflandiricilar kullanmaktadir. Burada, x, girdi verisini; 6y,
rastgele vektorii temsil etmektedir (Breiman, 2001; Breiman,
2009).

Breiman’in (2001) RO yo6nteminde, Torbalama, rastgele 6zellik
secimi ile birlikte ele almir. RO’da Torbalama ydnteminin
tercih edilmesinin iki onemli nedeni vardir; birincisi, Torbalama
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isleminde rastgele 6zellik kullanildigindan dogrulugun artmast;
ikincisi, genellestirilmis  hatalarin ~ (Out-of-bag  (OOB))
hesaplanmasidir (Beriman, 2001). Rastgele 6zellik se¢imi igin
oncelikle gercek veri setinden yer degistirmeli olarak yeni bir
egitim veri seti olusturulur. Ardindan, rastgele 6zellik se¢imi
kullanilarak yeni egitim setinden bir agag gelistirilir. Gelistirilen
agaclar budanmaz (Archer, 2008; Beriman, 2001). Pal (2005),
budama metodunun se¢iminin ve Ozellik segim Olgiitlerinin
olmamasmm aga¢ tabanli smiflandiricilarin  performansini
etkiledigini belirtmektedir. Budamanin olmamasi RO’ yu diger
karar agaci yontemlerinden daha avantajli hale getirmektedir.

RO siniflandiricisti ile bir agag liretmek igin kullanici tarafindan
tamimlanan 2 parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi
boliinmeyi belirlemek ig¢in her bir diigimde kullanilan
degiskenlerin sayis1 (m) ve gelistirilecek agaclarin sayisi
(N)’dir (Pal, 2005).

Kullanic1 tarafindan baglangic m degeri rastgele segilir sonraki
m’ler genellestirilmis hatalara (OBB) gore artiriir ya da
azaltilir. m azalinca korelasyon ve giic azalir, m artinca
korelasyon ve gii¢ artar. Bu gekilde en uygun m bulunur ve
smiflandirma duyarligi artar, hata azalir. Breiman, (2002)’a
gore, m degisken degeri segilirken, m degerinin M (toplam
degisken sayisi) degiskeninin karekokiine esit olarak alinmasi
genellikle optimum sonuglar verir. RO’ da tim girdi
degiskenleri kullanilmamaktadir. RO algoritmasmin hesap
karmasikligini sadelestirmek ve agaclar arasindaki korelasyonu
azaltmak amactyla bir m degeri se¢imi yapilmaktadir. Bu m
degeri, siniflandirmada onemli olan degisken sayisini ifade
etmektedir. Onemli degiskenler, degisken 6nem Slciimleriyle
belirlenmektedir. RO’ dan elde edilen 3 parametre vardir. Bu
parametreler genellestirilmis hata, degisken Onemi (variable
importance) ve yakinlik analizidir (proximity analysis) (Chen,
2008).

Genellestirilmis  hata  verisi, smiflandirma  dogrulugunun
anlagilmasina yardimci olur. T egitim verisinden T, Yer
degistirmeli yeni egitim verisi Uretilir. Yeni egitim veri seti
kullanilarak h(x, T;) smiflandiricist olusturulur. Simiflandirici
ile cantaya atilmig tahminlerden oylama yapilir. Egitim
verisindeki her x, y i¢in sadece bu simiflandirict ile oylama
gergeklesir. Ty, x Ve y’ yi icermez. (Beriman, 2001).

RO algoritmasi, genellestirilmis hata verisindeki verilerin
yerleri degistirildiginde tahmin hatasinin ne kadar oldugunu
inceleyerek  degiskenlerin  Onemini, etkilerini  (variable
importance) hesaplar (Liaw ve Wiener, 2002). Degisken 6nemi
Olciimleri yani kullanilan degiskenlerin ne kadar Onemli
oldugunun belirlenmesi, degiskenlerin yerleri degistirilerek
yapilir. Degisimler sonucunda olugan hatalar o degiskenin
islemdeki 6nemini ortaya koyar. 4 ¢esit degisken onemi 6l¢iim
yontemi vardir. Bunlar; 1: hata artist (error increase); 2:
ortalama hata pay1 artig1 (average margin increase); 3: hata pay1
artiginin diferansiyeli (differential of margin increases) ve 4:
Gini disiisit (Gini decrease)’ diir (Furlanello vd., 2003).
Furlanello (2003)’nun ¢alismasinda 2. ve 4. yoOntem
digerlerinden daha tutarli sonuglar vermistir.

RO, budama olmadan en bilyiikk boyutta aga¢ gelistirmek icin
CART (Classification and Regression Tree) algoritmasini
kullanmaktadir (Beriman, 2001). CART algoritmasinda, bir
diigiimde belirli bir 6lgiit uygulanarak bolinme islemi
gerceklestirilir. Bunun igin 6nce tim niteliklerin var oldugu
degerler gbéz Oniine alinir ve tiim eslesmelerden sonra iki
bolinme elde edilir. Bu boliinmeler iizerinde se¢me islemi
uygulanir (Ozkan, 2008). Béliinme islemlerinde homojen smif
dagilimima sahip digiimler tercih edilir. Diigiim homojenliginin
6l¢timiinde; Gini Indeks, Entropy, Yanlis Simiflama Hatasi

(Misclassification Error), Gain Orami Kriteri (Gain Ratio
Criteria) gibi Olgiitler kullanilmaktadir. RO yontemi, Gini
indeksini kullanmaktadir. Verilen bir T egitim veri seti i¢in
rastgele bir 6rnek (piksel) secilsin ve bu 6rnek C;sinifina ait
olsun. Bu duruma gore Gini indeksi soyle ifade edilir (Esitlik
1);

> DD (/T
Jj#i
[1]
Esitliginde [1], f(C;, T)/|T| segilen 6rnegin C; sinifina ait olma
olasiligini gosterir (Pal,2005).

Gini 6l¢limleriyle, en kiigiik Gini indeksine sahip olan bdliinme
pozisyonu belirlenir. (Takg¢1, 2008). Gini indeksi biyiidiikge
simf heterojenligi artarken, Gini Indeksi azaldikca simif
homojenligi artar. Bir alt diigimiin Gini indeksi bir {ist
diiglimiin Gini indeksinden daha az oldugunda o dal basarilidir.
Gini indeksi sifira ulasinca yani her bir yaprak diigiimde bir
sinif kaldiginda aga¢ dallanma islemi sonlanir (Watts, vd.,
2011). Kag tane agag liretmek istenirse her diigiim i¢in en iyi dal
belirlenerek o kadar aga¢ dretilir (Liaw ve Wiener,2002).
Kisaca olugturulan egitim verileri kullanilarak belirlenen
boliinme olgiitlerine gore diigiimler dallara ayrilmakta ve agac
yapilart olugmaktadir. Sekil 1’de RO smiflandiricisinda
belirlenen en uygun boliinme pozisyonlarina goére olusturulan
agag yapis1 Ornegi gosterilmistir. Sekildeki x;; , girdi verilerini
temsil etmektedir.

Egitimverisi2  Egitim verisi3....N tane
Max, m=M

Diigiim Varsayilan m=vM

[ —
Dal xii<m ij =m
AltDugim
Yaprak
Diigiim /
L 4

Sekil 1. RO yontemine ait agag yapist

Egitim verisil

Agag gelisiminden sonraki asama, girdi verisinin
siniflandirilmast islemidir. Bu islemde, RO, girdi verisini
ormandaki her bir agaca yerlestirir. Belirlenen agaglar arasinda
oylama yapilir ve en ¢ok oyu alan agag bir sinifa atanir (Liaw ve
Wiener, 2002).

1.2 Esdizimlilik Matrisi

Es Dizimlilik Matrisi (EDM) goriintiideki gri degerlerinin
birbirleriyle olan iliskisel baglantilarin1 kullanarak doku
bilgisini elde etmeyi amaglar (Tso ve Mather, 2009). Genel
anlamda  goriintiide tekrar eden piksel ciftlerinin sayisi
hakkinda bilgi verir.

EDM yontemi ile doku bilgisinin ¢ikarimi islemi su sekilde
gerceklesmektedir. Oncelikle 3x3, 5x5 gibi bir pencere
tanimlanir. Bu pencere igerisindeki piksellerin gri degerleri
secilen gri deger sayisina gore Olgeklenir.  EDM' nin
olusturulmast i¢in gri seviye sayisi, yon ve mesafe gibi
parametreler tanimlanmalidir. Gri seviye sayisi, EDM' nin
boyutunu belirler. Ornegin gri degerlerin 0 ile 255 arasinda
degistigi bir gorintiidde gri deger sayist 2™ olmak iizere, EDM'
nin boyutu nxn yani 8x8 olarak segilirse ve bu gri degerler 1 ile
8 arasina Olgeklenir. Burada amag, gri deger sayisini azaltan
matris olusturmak. Olusturulan matris her zaman karedir ve
boyutu 8x8, 16x16... gibi secilebilir. Yon parametresi ise,
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piksel ciftlerinin yoniinii tanimlamada kullanilir. Tanimlanan
0°, 45°, 90° ve 135° gibi yonlerdeki piksel ¢iftleri matrise
islenir.

135° 9‘00 450

1] (11) 12) (1,3)
> 2| (21) (2,2) (2,3

E — 3| 31 (3,2) (3,3)
; EDM
Ilgili piksel (i ve j)
1 2 3
1| P12 P(12) | P(13)
21T P@D | P22 | P@3)
51 PG | PG2) | PG3)

EDM' nin olasiliklari
Sekil 2. EDM' nin olusturulmasi

Sekil 2'de de goriildiigii gibi ivej komsu iki pikselin gri
tonlar1 olmak {izere her (i,j) i¢in bu isle yapilir ve matris bu
sekilde olusturulur. Sonraki asamada her bir (i,j) matris
icerisindeki toplam sayiya boliinerek olasililar hesaplanir. Her
bir P(i,j) yardimiyla da goriinti iizerinde tanimlanan
pencerenin ilgili pikselinin  ortalama, varyans, entropi,
homojenlik, kontrast ve korelasyon... gibi istatistiksel bilgileri
hesaplanir.

Benzerlik; X Pyt [2
Entropi; =22 Pijlog (P;j) [3]
Kontrast; NI T, [4]
Homojenlik; ¥ 21% (5]
Korelasyon; DN, % (6]
P;j , ij degerlerinin olasiligini, w ortalama degerini ve &

standart sapma degerini ifade etmektedir.

1.3 Calisma Alam ve Veri Seti

Calisma alani olarak hem findik hem da g¢ay diriinlerinin
yetistirildigi Trabzon ili Sirmene ilgesi Kumru Mahallesi
se¢ilmistir. Stirmene diinya {izerinde kuzey yarim kiirenin dogu
yarisinda, diinyanin kuzeydogusunda bulunan Anadolu
yarimadasinin ~ Karadeniz =~ bolgesinin  Dogu  Karadeniz
boliimiinde 40° 07" dogu boylamu ve 40° 52" kuzey enlemi
iizerinde yer alir. {lge niifusunun % 80’i tarimla ugrasmaktadir.
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Sekil 3 Caligma Alanlar1 a) Yaz donemine ait Worldwiev-11 MS
goriintiisii (5,3,2), b)Kis donemine ait Worldwiev-11 MS
goriintiisii (5,3,2)

En ¢ok gelir getiren iiriin ¢ay ve findiktir. Caligma alani farkli
donemlerde gelisim gosteren cay ve findik gibi tarimsal iirtinleri
biinyesinde barindirdig i¢in bu iriinleri birbirinden daha iyi
ayirt etmek adina yaz ve kis donemlerinde cekilen goriintiiler
111Y296 nolu TUBITAK projesi kapsaminda temin edilmis ve
bu c¢alisma kapsaminda kullanilmistir. Kullanilan uydu
goriintiileri, 2012 yilina ait 2m konumsal ¢6ziiniirlikli 8 bantl
MS (multi spektral) ve 0.5m konumsal ¢oziiniirliikli PAN
(pankromatik) WorldView-1l uydu goérintiileridir. Pankromatik
band1 450-800nm dalga boyuna sahipken, Sahil (coastal) band:
400-450nm, mavi bant 450-510nm, yesil bant 510-580nm, sari
bant 585-625nm, kirmizi bant 630-690nm, Kirmizi Kenar bandi
705-745nm, Yakin IR1(NIR1) bandi 770-895nm ve Yakin IR2
(NIR2) band1 860-900nm dalga boyuna sahiptir.

Gorilintiiler oncelikli olarak geometrik diizeltme islemi igin
RPC wverileri, 1/250001ik haritadan {iretilen Sayisal Yiikseklik
Modeli (DEM), yer kontrol noktalar1 kullanilmig ve geometrik
diizeltme modeli olarak da WorldView RPC modeli segilmistir.
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MS goriintiisiiniin - geometrik diizeltme isleminde kadastral
veriler ve halihazir haritalar {izerinden segilen 23 adet yer
kontrol noktasi, PAN icin ise 12 yer kontrol noktasi da
kullanilmistir. Diizeltme sonrasinda piksellere atanacak yeni
radyometrik degerler i¢in en yakin mesafe yontemi
kullanilmistir. Yapilan geometrik diizeltme sonucunda ortaya
¢ikan hata miktarlar1 MS goriintii X yoniinde 1.1990 m, Y
yoniinde 0.9897m olmak iizere toplam RMS degeri, 1.5547m ve
PAN i¢in da X yoniinde 0.2287, Y y6niinde 0.2297 ve toplam
RMS degeri, 0.3241m olarak elde edilmistir. Kis dénemi
goriintiileri ise bu geometrik diizeltmesi yapilan goriintiilere
gore diizeltilmistir.

2. YONTEM
2.1 Rastgele Orman Siniflandirma Yoéntemi

Ik olarak siniflandirma isleminde kullanilacak simiflarin daha
saglikli segilebilmesi i¢in yer dogrulama yapilmis ve caligma
bolgesine gidilerek El Tipi GPS yardimiyla findik ve cay
smiflar1 i¢in Ornek alanlar toplanmistir. Bu tarimsal iiriinler
caligma bolgesinin farkli bolgelerinde farkli spektral ozellik
gosterebilecekleri i¢in farkli alanlardan veriler toplanmustir. Bu
toplanan Ornek alanlar g6z Oniinde bulundurularak MS uydu
goriintiistinden 7 farkli siif (orman, findik, cay, toprak, golge,
kentsel alanl ve kentsel alan2) i¢in 6rnek pikseller toplanmustir.
Yaz donemi goriintiisiindeki siiflar igin toplamda 1755 piksel ,
kis donemi goriintiisii icin de 1779 piksel toplanmigtir. Her siif
icin yaklasik olarak esit sayida egitim pikseli kullanilmigtir.
Daha sonraki agsamada RO smiflandirma ydnteminde
kullanilmak iizere egitim ve test verileri olusturulmustur. Egitim
ve test verilerinin olugturulmasi ve siniflandirma islemlerinde
Matlab programinda gergeklestirilmistir.

Egitim veri setleri kullanilarak farkli N ve m kombinasyonlar1
icin elde edilen OOB hatasi, test dogrulugu, kapa ve hesaplama
zamani degerleri Tablol ve Tablo2’de verilmistir. Tablo1’de
goruldigi gibi, yaz gorintiisine ait WorldView-11 (MS) uydu
gOriintiisii  i¢gin en optimum sonucu N= 300 ve m=3
parametreleri vermistir. Kig gorintiisine ait WorldView- I
(MS) uydu goriintiisii igin ise N= 350 ve m=3 parametreleri
secilmistir (Tablo2).

3x3, 5x5, 7x7 ve 9x9 gibi farkli filtre boyutlarindaki pencere
matrisleri (1,1) ¢apraz yonde, (1,0) yatay yonde ve (0,1) diisey
yonde olmak iizere farkli yonlerde uygulanmustir. Gri deger
seviyesi 64 olarak secilmistir. Uretilen EDM' den kontrast,
farklilik (dissimilarity), homojenlik, enerji, entropi, ortalama,
varyans ve korelasyon gibi farkli istatistiki  6zellik
hesaplatilmigtir. Bu doku ¢ikarimi iglemi hem yaz goriintiisiine
hem de kis goriintiisiine uygulanmigtir. Ve bu 6zellikler de RO
smiflandirma islemine katilarak bu ozelliklere goére de
gortintiiler siniflandirilmustir.

@® Orman
@® C(Cay @ Kentsel Yapil

© Fmndk @ Golge @ Toprak

O  Kentsel Yap12

Tablo 1.Yaz goriintiistine ait c¢aligma alam1 i¢in RO
parametrelerinin testi
OOB hatas1  Test Dogrulugu Hesaplama
N m (%) (%) Kappa zamani (sn)
1265 3  0.071795 92.82 0.9271  279.6308
1000 3 0.071795 92.82 0.9266 231.3488
833 3 0.066667 93.33 0.9320 189.2905
300 3 0.056410 94.36 0.9423  80.9762
Tablo 2.Kis goriintlisiine ait caligma alani icin RO
parametrelerinin testi
OOB hatas1  Test Dogrulugu Hesaplama
N (%) (‘Vz;g) ¢ Kappa zamani (sn)
1265 3 0.077572 92.24 0.9203  809.5525
1000 3 0.067454 93.25 0.9315 210.8681
833 3 0.067454 93.25 0.9312 180.1689
350 3 0.064081 93.59 0.9347  83.3812

Oncelikle sadece spektral degerler kullamilarak uygun
parametrelerle smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Sonraki
asamada EDM ile doku ¢ikarimi islemi yapilmis. Bu yontem ile
doku ¢ikarimi islemi i¢in ENVI programindan yararlanilmistir.

Sekil 4. a)Yaz (solda) ve Kis (Sagda) donemlerine ait sadece
spektral degerler kullanilarak elde edilen RO goriintii b) Yaz
(solda) ve Kis (Sagda) donemlerine ait EDM doku 6zelliklerinin
RO ile siniflandirilmasi

Siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde
Congalton ve Green (1999)’un 6nerdigi multi nominal dagilim
yaklagimi kullanilmigtir. 735 adet nokta goriintii lizerine rastgele
dagitilmistir. Her simif igin atilan rastgele nokta sayisi, o sinifin
goriintii iizerinde kapladigi alanla orantili olacak sekilde
belirlenmistir. Her bir tematik haritanin genel dogrulugu ayni
735 nokta kullanilarak test edilmistir. Her bir siniflandirma
sonucunun dogrulugu, en yaygin kullanilan siniflandirma
sonrast dogruluk analizleri yontemlerinden biri olan hata matrisi
kullanilarak degerlendirilmistir.

Tablo 3'de yaz goOrlintiisiine ait smiflandirma
sonuglarindan elde edilen hata matrisleri incelendiginde genel
olarak tiim ydntemlerde benzer spektral 6zellige sahip olan
smiflarin birbiriyle karigtigr goriilmektedir. Yaz donemine ait
WorldView-1I goriintiisinde yesil tonlarinin hakim oldugu
Orman, findik ve cay smniflar1 benzer spektral 6zellige sahip
olduklart i¢in en ¢ok karisan smiflar olmuslardir. Ayrica
agaclarin  golgeleri goriintii  {izerinde farkli tonlarda
gorillmektedir. Baz1 kisimlarda koyu yesil baz1 bolgeler de ise
siyah olarak goriildiigiinden gélge sinifinda da karigmalar
goriilmiistiir. Tablo3.a' daki hata matrisinde gore goriildigii gibi
sadece spektral degerler kullanildiginda toplam 735 noktadan
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581" kendi sinifinda temsil edilmis ve RO' nun genel dogrulugu
%79.05 olarak belirlenmistir.

Tablo 3b’deki hata matrisi incelendiginde 735 rastgele
atilmis noktadan 586’1 kendi siifinda simiflandirilmistir ve RO
icin  %84.08 genel dogruluk saglamistir. Tablo 3.a ve 3.b
karsilastirildiginda yaz donemi igin findik smifinin iiretici ve
kullanict dogruluklarinda sirasiyla %11 ve %14, cay simifinin

daha egik gelmesi sebebiyle egimin yiiksek oldugu bolgelerde
golgeler olusmus ve o bolgede yer alan driinler tespit
edilememistir. Bu da genel dogrulugu diistirmiistiir (Tablo 4).

Tablo 4. Kis goriintiisii i¢in a) spektral degerlere ait RO
siiflandirma sonucu hata matrisleri b) EDM doku 6zelliklerinin
siniflandirma sonucu hata matrisleri

P . . P, a
iiretici dogrulugunda ise %14 oranlarinda iyilesme goriilmiistiir. Referzms
Cay smifinin kullanict dogruluguna bakildiginda ise sadece _ _
spektral degerlerle yapilan RO, EDM' den %] oraninda cay1 o« & S
. L. - H ! 6D »al)
daha basarili belirlemistir. Sadece spektral degerlerle yapilan s X % ¥ . Z T s éﬂ <
RO’ da 735 noktadan 83 adet tanimlanan findik érneginden 51 g E S § & % % g:‘: B 5
. e ee Q =

tanesi findik olarak siiflandirilirken EDM” de bu iiriinden 63 ¢ ¥ B 5

tanesi kendi smifinda temsil edilmistir. Cay i¢in ise sadece o 2

spektral degerlerle yapilan RO’ da 735 noktadan 139 adet  smufsiz 1 1 2

tanimlanan ¢ay Orneginden 96 tanesi g¢ay olarak _Orman 88 24 1 28 7 20 9 177 6241 49.72

simflandirilitken EDM’ de bu iirinden 116 tanesi kendi _Emndik 2 75 4 7 4 4 1 0 122 6881 6148

sinifinda temsil edilmistir 5 _Golge 6 1 1207 0 1 1 6 122 9304 8770

sur. = Toprak 5 1 0 33 0 1 4 44 4286 7500
& Cay 15 4 2 2 107 0 1 131 8992 8168
e e e s - . Kentsel Y.1 0 0 0 5 0 46 4 55 59.74 83.64
Tablo 3. Yaz goriintiisii igin a) _spektral degerle.r.e alt_ RO_ _ RenselY 20 3 o 2 o 5 72 s 7423 8780
siiflandirma sonucu hata matrisleri b) EDM doku 6zelliklerinift 3 Siitun 141109 115 77 119 77 97 735
smiflandirma sonucu hata matrisleri Genel Dogruluk= 71.84% Kappa= 0.6669
a)
Referans b)
— = Referans
S &
— o~ ~ T ~ =
- - el = o X
S = g 5 i : = L 8 — o~ < et
E 2 2 § 2 % 3 3 =G e v o x S5 L o 2
S = © £ 5 5 o 3 2 E 2 £ 8 &2 % 8 52 °
I~ Y - = = =} a 2 — S
:g 3 o = (GRS E é N % %
= =

Orman 76 17 10 0 1 1 0 105 7451 7238 i 2

Findik 16 51 0 2 36 0 0 105 61.45 4857  Smifsiz 1 0 0 0 0 0 0 1

5 _Golge 4 1 9 0 1 0 0 105 9083 9429 ~ Orman 83 14 4 8 12 2 3 126
i _Toprak 3 7 0 75 5 18 2 105 8929 7143 Findik 30 68 7 4 3 0 0 112 5887% 65.87%
a _Gay 2 7 0 0 9% 0 0 105  69.06 91-43N Golge 0 2 104 0 2 0 0 108 62.39% 60.71%

Kentselyl 1 0 0 7 0 8 9 105 79.28 83.8%% "Toprak 12 16 0 58 1 2 2 91 90.43% 96.30%

Kentsel Y.2 0 0 0 0 0 9 96 105  89.72 91.43\»151 Cay 5 0 0 0 100 O 0 105 75.32% 63.74%

2Siitun 102 83 109 84 139 111 107 735 Kentsel Y1 7 2 0 6 1 69 5 90 84.03% 95.24%

Genel Dogruluk=_79.05% Kappa=0.7537 Kentsel Y.2 3 7 0 1 0 4 8 102 89.61% 76.67%
> Siitun 141 109 115 77 119 77 97 735
b) Genel Dogruluk= 77.41% Kappa= 0.7356
Referans
s g 3. SONUCLAR
R )
E £ 2% F > T oz I |
£ L] = s = > > s — .

s £ 8 ¢ v g £ Q4 5 8 Yapilan calismada iiriinlerin sadece MS uydu gériintiisiinden
X X g ‘=: alinan spektral degerleri dikkate alinarak RO siniflandirict ile
M siiflandirmalar1 sonucu %79.05 genel simiflandirma dogrulugu
Orman 79 12 3 2 1 1 0 98 7745 8061 g|de edilmistir. Daha sonraki asamada PAN gbriintiisii {izerinde
Findik 17 63 2 2 22 0 0 106 7590 5943 o 4o e CLol farkl vénlerd 1 e EDM

_ Golge 2 0 104 1 0 0 0 107 9541 o720 tarkli filtre boyutlarmin farkli yonlerde uygulanmast ile

= Toprak 1 1 0 69 0 4 2 77 8214 8961 olustu_rulr_nus Ve__bu matris yardimiyla kontrast, farklilik,

E Cay 3 7 0 1 116 0 1 128 8345 90.63 homojenlik, enerji, entropi, ortalama, varyans ve korelasyon
KentselYl 0 0 0 8 0 101 18 127 9099 7958  gjbi farkli istatistiki Ozellik hesaplanmis doku ozellikleri
KentselY2 0 0 0 1 0 5 8 92 80.37 9348 5T o  fati il

ikarilmustir. Spektral 6zelliklerin yaninda bu istatistiki doku
> Siitun 102 83 109 84 139 111 107 735 ¢ $ P Y

Genel Dogruluk=_ 84.08% Kappa= 0.8137

Kis gorlntilerinde genel olarak yaz goriintiisiinde
oldugu gibi spektral 6zellikleri benzer olan siniflarin birbiriyle
karistig1 ancak bu durumun yaz goriintiisiinden daha az oldugu
goriilmiistiir. Ciinkli kis gorlintiisiinde findik agaglarinin yaprak
dokmesi bazi agaglarin sararmasi ve ¢ay alanlarmin
yesilliklerini korumasi sebebiyle spektral benzerlikler azalmis
ve farkliliklar ortaya ¢ikmustir.Her iriin kendi igerisinde
degerlendirildiginde ayni iiriiniin farkli sezonlarda daha basarill
temsil edildigi ve bu iirlinlerin birbirinden daha iyi ayrildig:
goriilmiistiir.  Ancak genel kis doneminde giines isinlarinin

ozellikleri kullanilarak iriinler RO ile smiflandirilmis ve
%84.08 genel smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. Elde
edilen tiim sonuglar Tablo 4'te verilmistir. Buna gore doku
ozelliginin kullanimi1 RO' nun smiflandirma dogrulugunu %5
oraninda artirdigi gézlenmistir. Ayrica iriinlerden elde edilen
dogruluklar da irdelendiginde findik alanlarinda ortalama %13,
cay alanlarinda ise ortalama %7 oraninda artig goriilmistiir.
Elde edilen sonuglar doku &zelliginin siniflandirmadaki
basarisini ortaya koymustur.
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