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OZET:

Calismada Rastgele Orman (RO) siniflandirma yontemi SPOT 5 goriintiisiine ait bir tarim alan1 tizerinde uygulanmis ve elde edilen
sonuglar En Cok Benzerlik (ECB) smiflandirma yontemi sonucu ile karsilagtirilarak RO simiflandirma yonteminin {irlin
siiflandirmasindaki basaris1 incelenmigtir. Test alani olarak zengin toprak yapisi ve ikliminin tarima elverisli olmasi nedeniyle
Bursa ilinde yer alan Karacabey Ovasi (~100 kmz) secilmistir. Test alaninda yaklasik 12 cesit iiriin yetistirilmektedir. Yetigtirilen
baslica tirtinler arasinda misir, domates, biber, piring, seker pancari ve bugday gelmektedir. Caligmada SPOT5 uydu gdrintiisinden 5
farkl: tirtin sinifi (musir, bugday, domates/biber, seker pancari ve piring) i¢in 6rnek alanlar toplanmis ve bu 6rnek alanlar daha sonra
RO smiflandirma yontemine girdi olarak kullanilmigtir. Ayni 6rnek alanlar daha sonra ECB smiflandirma yontemi yardimiyla
smiflandirilarak elde edilen bulgular RO siniflandirma yontemi sonucunda iiretilen sonuglar ile karsilagtirilmistir. Her iki yonteme ait
smiflandirma sonuglar1 alanda bulunan her parselde tek iiriin yetistirildigi varsayilarak parsel tabanl olarak degerlendirilmistir. Bu
sayede siiflandirma sonucunda iiretilecek tematik haritanin dogrulugunu olumsuz yonde etkileyebilecek karigik piksel degerleri
giderilmeye ¢alisilmistir. Sonuglar, {irlin siniflart icin RO siniflandirma yontemi sonucunda elde edilen genel ortalama hata oraninin
%85.89, ECB smiflandirma yontemi kullanilarak {iretilen genel ortalama hata oraninin %77.96 oldugunu gostermistir. Buna gore RO
smiflandirma yonteminin ECB siniflandirma yontemi sonucunu yaklasik %8 oraninda arttirdigi gézlenmistir. Bu oran, RO
smiflandirma yonteminin tarim alanlarinda yetistirilen @riin ¢esitliligini tespit etmede Onemli bir ydntem olabilecegini
gOstermektedir.

CLASSIFICATION OF CROPS IN AGRICULTURAL LANDS USING RANDOM FOREST
CLASSIFICATION METHOD

ABSTRACT:

In this study, Random Forest (RF) image classification method is applied on an agricultural land using SPOT 5 satellite image and
the performance of the RF classification is investigated by comparing the results obtained with the Maximum Likelihood
Classification (MLC) method. Due to the characteristics of rich and loamy soils combined with reasonable weather conditions,
Karacabey Plain (~100 km?) in Bursa was selected as a test site. Approximately 12 crop types are cultivated in the test area. The
main crop types involve corn, tomato, pepper, rice, sugar beet and wheat. In the study, training areas are selected on SPOT 5 image
for 5 different crop types (corn, wheat, tomato/pepper, sugar beet and rice) and these training areas are then utilized as an input to the
RF classification. The same training areas are then used during the classification of the image with the MLC method and the
classification results obtained are compared with the results of the RF classification method. The results of the image classification
are evaluated in a parcel-based manner based on the assumption that each field contains only one crop type. In this way, the mixed
pixel effects that may inversely affect the accuracy of the thematic map are tried to be reduced. Results indicate that the overall
accuracies produced by the RF and MLC classification methods are 85.89% and 77.96%, respectively. Based on those results, it is
observed that the RF classification method increased the accuracy of classification of the well-known MLC method around 8%. This
rate indicates that the RF image classification method could be a reliable method to classify the crops cultivated in agricultural lands.
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1.GIRiS

Uydu goriintiilerinin = siniflandirilmasi  sonucu elde edilen
tematik haritalar haritacilik, subilimi, ormancilik alanlarinda ve
zirai alanlarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin,
biyolojik c¢esitlilik agisindan biiylik 6nem tasiyan ve zengin bir
kaynak olan tropikal ormanlarin izlenmesi (Christian ve
Krishnayya, 2009), arazi kullanim alanlarinin belirlenmesi
(Huang ve Fipps, 2006), su kaynaklarinin ydnetimi igin su
karakteristiklerinin  (su, kuru, nemli igerikler...) tespiti
(Villalon-Turrubiates, 2009), toprak nemliligi tahmini (Sajjad,
2010), kentsel ve gevresel degisim analizleri, nesne ¢ikarimlart
(Zhang, vd., 2007) tarimsal alanlarda toprak erozyonunu
azaltmada ©nemli rol oynayan iiriin kalintilarimin tespiti
(Daughtry,2006) gibi birgok uygulama alaninda siniflandirilmig
goriintiilerden yararlanilmaktadir.

Bilgi cikartmak olarak da adlandirilan goriintli simiflandirma,
gortintiideki piksel degerlerinin kullanilarak bu bilgilerin,
anlamli arazi Ortiisti bilgisine doniistiirilmesi islemidir. Bagka
bir deyisle goriintii siniflandirma, uzamsal alandaki mantiksal
karar kurallar1 ya da ¢ok bantli alanlardaki istatistiksel karar
kurallar1 kullanilarak goriintideki piksellerin arazi Ortiisi
smiflarina gore kategorize edilmesidir (Gao, 2009). Uzaktan
algilamada gorlintii  siniflandirma  algoritmalart  uygulama
cesitliligine gore gelistirilmektedir. Bu algoritmalardan En
Kiguk Mesafe, En Cok Benzerlik (ECB) algoritmalar: gibi
piksel tabanli yaklagimlar yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
tiir yaklasimlarda goriintiiniin spektral 6zellikleri géz oniinde
bulundurulurken mekansal bilesenler goz ard1 edilir. Bu nedenle
bu yaklasima alternatif olarak spektral bilginin yaninda
mekansal bilginin de kullanildigi nesne tabanli yaklagimlar
geligtirilmistir. Nesne tabanli siniflandirma yaklagimlart nesneyi
pargalara aywrir ve ardindan her bir nesnenin istatistiki
ozelliklerine gore siniflandirma iglemini gergeklestirir (Yildirim
vd. 2005). Son yillarda uydu goriintiileri {izerinden en dogru ve
giivenilir bilgiye hizli bir sekilde ulasmak icin siniflandirmaya
yonelik 6grenme tabanli farkli algoritmalar gelistirilmektedir.
Yaygin olarak kullanilan 6grenme tabanli smiflandiricilar
arasinda Rastgele Orman (RO) siniflandirma yodntemi,
Torbalama (Bagging), Hizlandirma (Boosting), Karar Agaglari,
Yapay Sinir Aglari, Destek Vektor Makineleri, K En Yakin
Komsuluk gibi siniflandiricilar yer almaktadir. Bu algoritmalar
makine 6grenmesi yontemleri olarak da adlandirilir. Makine
Ogrenmesi  yontemleri, yeterli  blyuklikteki — veri  ve
parametreleri kullanarak kullanicilarin géremedigi kurallari ve
kisitlamalar1 otomatik olarak cikarabilirler. Bu yontemler, girdi
verileri kullanarak olusturulan karar kurallar ile yeni veri i¢in
en uygun modeli bulmaya calsirlar.

Ogrenme tabanli bir smiflandirici olan RO yontemi, yiksek
dogruluk saglamasi, hizli bir siniflandirict olmasi nedeniyle
aragtirmacilarin  dikkatini ¢ekmektedir (Watts ve Lawrence,
2008; Waske, vd. 2007; Gislason 2004; Pal 2003; Akar, vd.
2010). RO siniflandiricisi, guriilti faktoriinden
etkilenmediginden ve belirli sabit bir modeli olmadigindan
birgok aga¢ tabanli algoritmalardan farkli ¢aligmaktadir (Watts
ve Lawrence, 2008). RO’ nun smiflandirma performansini test
etmeye ve diger siniflandiricilarla karsilagtirmaya yonelik
¢aligmalar yapilmaktadir.

Literatiirde, arazi Ortistnln belirlenmesi ile ilgili olarak RO
smiflandiricisinin - kullanilabilirligine yonelik bircok caligma
mevcuttur. Watts ve Lawrence (2008)’ gore RO algoritmasi,
nesne tabanli yaklasima uygulandiginda tarimsal bdolgelerin
belirlenmesinde yiiksek dogruluk saglamaktadir. Cutler, vd.
(2007), cevrebilimi ile ilgili

(ekolojik) wverileri kullanarak, RO ve farkli istatistiksel
smiflandiricilar - yardimiyla istilact bitki tiirlerini
smiflandirmustir. Jay (2009), RO’ nun hem karisik hem de
homojen bitki topluluklarinda yer alan bitki tiirlerini
siniflandirmada basarili oldugunu séylemis ve 100 agag i¢in %
88.37 oraninda genel smiflandirma dogrulugu elde etmistir.
Waske, vd. (2007), arazi ortiistinii 8 sinifa (tahil, orman, otlak,
meyve bahgeleri, kanola...) ayirmistir. Calismada RO, ECB ve
basit karar agaci yontemlerinden %72.50 ‘lik oranla daha
yiiksek genel siniflandirma dogrulugu saglanmigtir. Ntouros' vd.
(2009), Landsat 5 TM ve Hyperion gorintilerini kullanarak
ECB yontemine gore, 5 tarimsal {irlinii (misir, pamuk, piring,
domates ve tiitiin) siniflandirmig ve Landsat goruntistinde %81,
hyperion goriintiisiinde %91 genel siniflandirma dogrulugu elde
etmistir. Waske ve Braun (2009), tarimsal alanlar icin RO,
Hizlandirma gibi 6grenme tabanli yontemlerini farkli yil ve
bolgelerdeki SAR goriintiisine uygulamigtir. Bu ¢aligma,
Ogrenme tabanli siniflandiricilarin, ECB  siniflandiricisindan
%10 daha iyi sonug verdigini gostermistir. Waske ve Braun, RO
smiflandiricinin arazi ortlisiiniin siiflandirilmast ig¢in uygun
oldugunu ve ECB ya da basit karar agaglart yontemlerinden
daha yiiksek dogruluk sagladigimi soylemektedirler. Ham vd.
(2005), RO smiflandiricist ile hyperspektral —goriintiiler
kullanarak arazi ortisunii smiflandirmis ve yontemin, yapilan
testler sonucunda iyi sonug¢ verdigini belirtmistir. Prasad vd.
(2006), RO, regresyon agag analizleri (regression tree analysis),
torbalama agaglari ve ¢oklu adaptif regresyon egrileri
(multivariate  adaptive  regression  splines)  tekniklerini
kullanarak bitki Ortiisii haritalar1 olusturmustur. Prasad, RO’
nun Ustiin 6ngorii yeteneginin mevcut ve gelecekteki uygun
habitatlar1 belirlemede basarili bir sekilde kullanilabilecegi
gOriisiinii ortaya koymustur.

Bu calismanin amaci, RO smiflandirma yonteminin tarim
alanlarinda yetistirilen iiriin ¢esitliligini tespit etmedeki
bagarisim1 test etmektir. RO smiflandirmasi sonucunda elde
edilen sonuglar ayni alana uygulanmis ve ECB siniflandirma
sonuglari ile karsilagtirilarak degerlendirilmistir.
Degerlendirmeler, hata matrisleri yardimiyla genel dogruluklar
ve {riin smiflarina ait hata oranlari hesaplanarak parsel tabanl
olarak yapilmistir. Elde edilen sonuglar RO siniflandirmasina ait
genel hata oranmin (%85.89) ECB smiflandirma dogrulugunu
(%77.96) yaklasik %8 oraninda arttirdigini gostermistir.

1.1 Rastgele Orman (RO) Siniflandirici

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

Ogrenme yontemleriyle karsilastirildiginda RO simiflandiricist,
Ozellikle Hizlandirma ydntemine gore, egitim asamasinda ¢ok
daha hizlidir. Yeterliligi ve dogrulugu ile ¢ok kullanish bir
smiflandiricidir (Gislason vd., 2006). Hizlandirma ydnteminin
hesap yuki fazla oldugu igin Torbalama ydnteminden daha
yavagtir. Fakat ¢ogu durumda bu ydntemden daha dogru
sonuclar verir (Breiman, 2001). Hizlandirma ydnteminin, ¢ok
yavag ve gilriiltiiye karst duyarlt olmasi, tekrarli egitimin
olabilmesi gibi dezavantajlarma karsin RO, hesapsal olarak
Hizlandirma siniflandiricisindan ¢ok daha basittir, girultuye
karst duyarl degildir.

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

RO vyonteminde, {h{x &)k =1...7 seklinde aga¢ tipi
siiflandiricilar kullanmaktadir. Burada, x, girdi verisini; &,
rastgele  vektori  temsil  etmektedir (Breiman, 2001;
Breiman,http://oz.berkeley.edu/users/breiman/randomforests.ht
ml).

Breiman’in (2001) RO yonteminde, Torbalama, rastgele 6zellik
secimi ile birlikte ele almir. RO’da Torbalama y®&nteminin
tercih edilmesinin iki 6nemli nedeni vardir; birincisi, Torbalama
isleminde rastgele 6zellik kullanildigindan dogrulugun artmast;
ikincisi, genellestirilmis  hatalarin  (Out-of-bag (OOB))
hesaplanmasidir (Beriman, 2001). Rastgele ¢zellik 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 06zellik secim 6lgtlerinin
olmamasinin aga¢ tabanli smiflandiricilarin  performansini
etkiledigini belirtmektedir. Budamanin olmamasi RO’ yu diger
karar agac1 yontemlerinden daha avantajli hale getirmektedir.

RO smiflandiricisi ile bir agag iiretmek i¢in kullanici tarafindan
tanimlanan 2 parametre gereklidir. Bu parametreler, en iyi
bolinmeyi belirlemek igin her bir diigimde kullanilan
degiskenlerin sayisi (1) ve gelistirilecek agaglarin sayisi (V) dir
(Pal, 2005).

Kullanic1 tarafindan baglangig 1 degeri rastgele secilir sonraki
m’ler genellestirilmis hatalara (OBB) goére artirilir ya da
azaltilir. m azalinca korelasyon ve gii¢ azalir, 1 artinca
korelasyon ve gii¢ artar. Bu sekilde en uygun 1 bulunur ve
smiflandirma duyarligi artar, hata azalir. Breiman, (2002)’a
gore, m degisken degeri secilirken, m degerinin M (toplam
degisken sayisi) degiskeninin karekdkiine esit olarak alinmasi
genellikle optimum sonuglar verir. RO’ da tim girdi
degiskenleri kullanilmamaktadir. RO algoritmasmin hesap
karmagsikligini sadelestirmek ve agaclar arasindaki korelasyonu
azaltmak amaciyla bir 1 degeri secimi yapilmaktadir. Bu m
degeri, siniflandirmada onemli olan degisken sayisini ifade
etmektedir. Onemli degiskenler, degisken dnem 6lciimleriyle
belirlenmektedir. RO’ dan elde edilen 3 parametre vardir. Bu
parametreler genellestirilmis hata, degisken 6nemi (variable
importance) ve yakinlik analizidir (proximity analysis) (Chen,
2008).

Genellestirilmis hata verisi, simiflandirma dogrulugunun
anlagilmasina yardimer olur. T egitim verisinden T; yer
degistirmeli yeni egitim verisi Uretilir. Yeni egitim veri seti
kullanilarak f{x, T} smiflandiricist olusturulur. Siniflandirict
ile c¢antaya atilmig tahminlerden oylama yapilir. Egitim
verisindeki her x, v i¢in sadece bu siniflandirict ile oylama
gergeklesir. T, x ve v’ 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
Olcumleri 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 artisi (error increase); 2:
ortalama hata pay1 artis1 (average margin increase); 3: hata payi

artismnin diferansiyeli (differential of margin increases) ve 4:
Gini diigiisti (Gini decrease)’ dir (Furlanello, 2003). Furlanello
(2003)’nun ¢alismasinda 2. ve 4. yontem digerlerinden daha
tutarli sonuglar vermistir.

RO, budama olmadan en buyik boyutta aga¢ gelistirmek igin
CART (Classification and Regression Tree) algoritmasini
kullanmaktadir (Beriman, 2001). CART algoritmasinda, bir
diigiimde belirli bir Olgiit uygulanarak bdlinme islemi
gergeklestirilir. Bunun icin 6nce tiim niteliklerin var oldugu
degerler g6z Oniine alinir ve tiim eslesmelerden sonra iki
boliinme elde edilir. Bu boliinmeler iizerinde segme islemi
uygulanir (Ozkan, 2008). Béliinme islemlerinde homojen siif
dagilimma sahip diigiimler tercih edilir. Diiglim homojenliginin
Ol¢limiinde; Gini Indeks, Entropy, Yanlis Siniflama Hatasi
(Misclassification Error), Gain Orani Kriteri (Gain Ratio
Criteria) gibi olgitler kullanilmaktadir. RO yontemi, Gini
indeksini kullanmaktadir. Verilen bir T egitim veri seti igin
rastgele bir ornek (piksel) secilsin ve bu 6rnek C;smnifina ait
olsun. Bu duruma gore Gini indeksi soyle ifade edilir (Esitlik

1);
> > e DATD (Pl DATD
) [1]

Esitliginde [1], f{C;. T} /|T| segilen 6rnegin C; smifina ait olma
olasiligini gosterir (Pal,2005).

Gini 6lguimleriyle, en kii¢lik Gini indeksine sahip olan bdliinme
pozisyonu belirlenir. (Takg¢1, 2008). Gini indeksi biyudikge
sif heterojenligi artarken, Gini Indeksi azaldikca simuf
homojenligi artar. Bir alt digimiin Gini indeksi bir st
diigiimiin Gini indeksinden daha az oldugunda o dal basarilidir.
Gini indeksi sifira ulaginca 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 agag tretilir (Liaw and Wiener,2002).
Kisaca olusturulan egitim verileri kullanilarak belirlenen
bélinme 6lgutlerine gore diigiimler dallara ayrilmakta ve agag
yapilart olugmaktadir. Sekil 1’de RO smiflandiricisinda
belirlenen en uygun bdliinme pozisyonlarina gére olusturulan
agag yapis1 ornegi gosterilmistir. Sekildeki xy; , girdi verilerini
temsil etmektedir.
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Sekil 1. RO yontemine ait agag yapist

Egitim verisi 3....N tane

Aga¢  gelisiminden  sonraki asama, girdi  verisinin
smiflandirilmasi iglemidir. Bu islemde, RO, girdi verisini
ormandaki her bir agaca yerlestirir. Belirlenen agaglar arasinda
oylama yapilir ve en ¢ok oyu alan aga¢ bir sinifa atanir (Liaw
and Wiener,2002).

1.2 Cahsma Alani ve Veri Seti

Calisma alani, Bursa ilinin Karacabey ilgesinde yer alan
Karacabey Ovasinda yer almaktadir (Sekil 2). Yaklagik 95 km?
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lik bir alani kapsayan tarim alani, 28°10°18” - 28°18°06”
enlemleri ve 40°13°43”° - 40°8°37° boylamlari arasinda
bulunmaktadir. Karacabey Ovasi zengin toprak yapisi ve
ikliminin {iretime elverigli olmasi nedeniyle Tiirkiye’nin en
verimli ovalar1 arasinda yerini almaktadir. Alanda yetistirilen
baslica Urlinler domates, biber, bugday, seker pancari, misir ve
piring olarak sayilabilir.

Analizler i¢in alanin 23 Temmuz 2004 tarihinde ¢ekilmis SPOT
5 renkli uydu goriintiisii kullanilmigtir. SPOT 5 uydu gériintiisi
10 m mekansal ¢oziiniirliige sahip olup yesil (0.50-0.59 pm),
kirmizi (0.61-0.68 pm), yakin kizil 6tesi (0.79-0.89um) ve kisa
dalga kizil otesi (1.58-1.75pum) bantlara sahiptir (Sekil 2).
Gorlintli, 1120 kolon ve 929 siradan olusmaktadir. Goriintii
¢ekim tarihinin, ovadaki diriinlerin gelismis oldugu dénem olan
yaz aylarinda olmasina ve miimkiin oldugunca bulutsuz bir
giinde ¢ekilmesine dikkat edilmistir. Kullanilan uydu goriintiisi,
yer gozlem istasyonundan islem seviyesi 2A olarak ve
“Universal Transverse Mercator” (UTM) koordinat sisteminde
alinmustir.
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Sekil 2. Caligma alanina ait SPOTS goriintiisii ve vektor veri

SPOT 5 goriintiisiine ek olarak parsel tabanli siniflandirma
dogruluklarni incelemek amaciyla alanin 1:5000 6lgekli
kadastro verilerinden uretilmis, parsel sinirlarini igeren vektor
veri kullanilmustir (Tiirker ve Arikan, 2005). Uriin bilgileri,
goriintii ¢ekim tarihi ile es zamanli olarak toplanmis ve
veritabanma  kaydedilmistir.  Analizlerin  dogru  sekilde
yapilabilmesi amaciyla SPOT 5 goriintiisii vektdr veri
yardimiyla 20 adet yer kontrol noktasi kullanilarak geometrik
olarak diizeltilmistir. Geometrik diizeltme iglemi i¢in ikinci
derece polinom model ve diizeltme sonrasinda piksellere
atanacak yeni radyometrik degerler i¢in en yakin mesafe
yontemi kullanilmigtir. Yapilan geometrik diizeltme sonucunda
ortaya ¢ikan hata miktar1 +0,41 piksel olarak hesaplanmistir
(Ozdarici, 2005).

2. YONTEM
2.1 Rastgele Orman Siniflandirma Yéntemi

RO algoritmas: ile goriintiiniin siniflandirilmas: igin egitim
verilerinin olusturulmast gerekmektedir. Bu islem igin ERDAS
Imagine programi kullanilmistir. Oncelikli olarak belirlenen 5
smifi yansitacak sekilde egitim (train) ve test verileri toplanmig
ve bir egitim dosyasi olusturulmustur. Bu maksatla, her siniftan
esit sayida ornek alinarak smiflari iyi temsil edecek toplam
9684 piksel toplanmistir. Olusturulan veriden egitim ve test
verilerinin {iretilmesinde ve RO smiflandirma isleminde

Jaiantila (2009)’a ait Matlab kodundan yararlanilmustir. Caligma
kapsaminda bu matlab kodu diizenlenmis ve rastgele secim ile
birbirinden bagimsiz olarak 5000 piksel egitim verisi i¢in, 4684
piksel ise test verisi i¢in hazirlanmigtir. Egitim verisi goriintiiyi
siniflandirmak igin, test verisi ise smiflandirma modelini test
etmek i¢in kullanilmaktadir.

RO siniflandiricist i¢in agag¢ sayist () ve m degiskeni olmak
tizere 2 faktér smiflandirma dogrulugunu o6nemli derecede
etkilemektedir. Bu  parametreler kullanicinin  tercihine
sunulmustur. Bunun i¢in siniflandirma modeline en uygun agag
sayist ve 1 degerinin tanimlanmasi gerekmektedir. En uygun
parametrelerin - bulunmasi iglemi ic¢in tekrarli denemeler
yapilmugtir. Tablo 1’de goriildiigii gibi aga¢ sayilarina gore
degiskenlerdeki  degisimlerin  smiflandirmayr ne derece
etkiledigi test edilmistir. Egitim verisinde, gorintiiniin
ozelligine gore Bandl, Band2, Band3 ve Band4 olmak iizere
toplam 4 degisken bulunmaktadir. M toplam  girdi
degiskenlerinden rastgele m degiskeni 1 = M olacak sekilde
her bir diigiim i¢in se¢ilir (Breiman ve Cutler, 2005). Varsayilan

deger m = + M dir (Gislason, et al. 2004). Bu nedenle m
degiskenleri 1 ile 4 arasinda secilmistir.

Tablo1. RO smiflandiricisinin se¢ilen agag sayilar1 ve =

degiskenlerine gore OOB hatalari, test dogruluklari ve iglem

streleri
Test islem
Lo Hag(s)EZW) Dogrulugu  Kappa  Siresi
e (%) (sn)
100 1 97.48 97.33 0.9719  105.62
2 97.63 97.31 0.9717 107.57
3 97.57 97.29 0.9714 108.38
4 97.69 97.27 0.9712 114.99
200 1 97.54 97.28 0.9714 150.41
2 97.61 97.61 0.9748  155.66
3 97.20 97.46 0.9733 165.47
4 97.35 97.48 0.9734 168.49
250 1 97.14 97.46 0.9733 178.37
2 97.40 97.72 0.9758 188.60
3 97.82 97.59 0.9746  188.28
4 97.50 97.42 0.9728 195.47
500 1 97.08 97.18 0.9708 305.45
2 97.54 97.35 0.9721 324.34
3 97.78 97.23 0.9708  348.34
4 97.42 97.37 0.9723 331,27

Segilen parametrelere gore hem islem siireleri hem de test
dogruluklar1 incelendiginde RO siniflandirmasi ig¢in en uygun
agac sayis1 200 ve 1 parametresi de 2 olarak belirlenmistir.

Tablo 2’de goriildiigii gibi test verileri ile yapilan siniflandirma
sonucunda RO yonteminin test dogrulugu 97.61 olarak elde
edilmistir.



Tablo 2. RO Siiflandirma yonteminde kullanilan test verisine ait hata matrisi

Stnuflar

Satr | Uretici Eullan:ct
1 2 4 5 7 10 11 12 13 17 24 30 31| Toplane| Doguluim{®c) | Dogrulugu®e)
1 3510 0 0 0 0 o 0 0 0 o 0 0 551 100% 100%
2 0 180 0 0 0 0 o 0 0 0 0 o o 180 100% 100%
4 0 0 97 0 o 0 o 0 0 0 16 0 0O 313 96% 93%
5 0 0 0 331 1 12 0 0 0 0 0 0 0 344 95% 96%
7 0 0 0 3 307 0O o 0 0 0 o 0 0 310 100% 09%
- 10 0 0 o 9 0 451 0O 0 0 0 0 0 5 463 96% 7%
'i; 11 0 0 0 0 0 0 320 0 0 0 0 0 0 320 100% 100%
Z 12 0 0 0 0 0 0 0 321 0 o 0 o o 521 100% 100%
13 0 0 0 0 0 0 0 0 442 0 0 0 0 442 Q0% 100%
17 0 0 0 0 0 o o 0 0 246 0O 4 9 239 95% 93%
24 0 0 13 0 (] 0 0 3 0 230 2 0 248 03% Q3%
30 0 0 0 1 0 o o 0 0 3 0 435 3 442 7% 08%
it 0 0 0 3 0 6 01 0 11 0 761 29 8% 69%%
Stitun
Toplam | 351 180 310 347 308 469 520 322 445 260 246 448 78| 4684
Genel Dogruluk= 97,61%
Kappa= 02748

Test verileri ile yapilan smiflandirma dogrulugunun yiiksek
olmasi, RO yOnteminin gOriintiiniin tamanmu {izerinde
uygulanmasima olanak saglamigtir. Ayni goriintii, ayni egitim
alanlar1 kullanilarak ECB smiflandirma yontemine goére de
smiflandirilarak elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Hem RO
hem de en c¢ok benzerlik yodntemleri ile elde edilen
smiflandirilmg goriintiiler Sekil 3’de gosterilmektedir.

Buna gore 200 agag¢ sayist ve m=2degeri kullanilarak yapilan
RO smiflandirmasiin en yiiksek genel dogruluk (%85.89) ve
kappa (%0.7977) oranlarmi sagladigi gozlenmigtir. Farkli
parametreler kullanilarak elde edilen sonuglarin da en yliksek
sonuca yakinlig1 dikkat ¢ekmektedir.

Sekil 3. (a) RO ve (b) ECB yontemi ile smiflandirilmig goriintiiler ve vektor veri

2.2 Parsel Tabanh Dogruluk Analizi

Goriintlilerin -~ siniflandirma  sonrast  genel  dogruluklar
belirlemek amaciyla parsel tabanli bir dogruluk analizi teknigi
uygulanmustir. Bunun icin ilk olarak goriinti RO ve ECB
siiflandirma  yontemi yardimiyla piksel tabanli olarak
smiflandirilmis ve ardindan parsel i¢ine diisen piksellere ait en
¢ok tekrarlanan piksel degerleri (mode) hesaplatilarak bu deger
parsele etiket olarak atanmugtir. Dogruluk Slgiimleri sirasinda
alandaki drtn bilgilerinin gorintl cekim tarihi ile es zamanlh
olarak veri tabaninda tutuldugu 1021 adet parsel kullanilmigtir.
Calismada parsel tabanli dogruluk analizi tekniginin
kullanilmasinin nedeni, alandaki her bir parselin tek Urin
icerdiginin varsayimindan yola ¢ikilmasidir. Tablo 3’de RO
yontemine ait ¢esitli parametreler kullanilarak elde edilmis
parsel tabanli analiz sonuglar1 verilmektedir.

Tablo 3. RO i¢in Parsel Tabanli Dogruluk Analizi Sonuglari

Genel
N m Dogruluk  Kappa
(%)
100 1 83.84 0.772215
100 2 85.40 0.791343
100 3 85.60 0.793430
100 4 85.02 0.784789
200 1 85.41 0.791630
200 2 85.89 0.797777
200 3 85.80 0.796318
200 4 84.70 0.781095



RO ve ECB yontemlerine ait hata matrisi sonuglart Tablo 4’de
verilmektedir.

Tablo 4. RO (a) ve ECB (b) yontemleri sonuglart

Cr m Rc Rs Sh RTot

Cr 170 8 0 7 0 185
Tm 74 341 1 17 5 438
Rc 12 1 26 0 0 39
Rs 6 6 0 308 0 320
Sh 0 5 2 0 32 39
CTot 262 361 29 332 37 1021

Producer’s(%) | 064 | 094 | 0.89 | 0.92 | 0.86

User’s (%) 091 | 077 | 066 | 096 | 082
Overall (%): 85.89 Kappa (%): 79.77
@)

Cr Tm Rc Rs Sb RTot
Cr 108 4 0 2 0 114
m 143 351 4 44 9 551
Rc 5 0 23 0 0 28
Rs 6 2 0 286 0 294
Sh 0 4 2 0 28 34
CTot 262 361 29 332 37 1021

Producer’s(%)
0.41 0.97 0.79 0.86 0.75

User’s (%)
094 | 063 | 082 | 097 | 0.82

Overall (%): 77.96 Kappa(%): 67.82

(b)

RO ve ECB yontemlerine ait Parsel Tabanli Dogruluk Analizi
Sonuglart sekil 4.’te grafiksel olarak gosterilmistir.

Genel Dogruluk

E &0
El 50
- 40
a 30
20
10
1]
Genel Dogruluk (%) Kappa (%)
En Cok Benzerlik 7786 67.82
ERO B5.B9 7977

Sekil 4. RO ve ECB ydntemlerine ait Parsel
Tabanli Dogruluk Analizi Sonuglari

3. SONUGLAR

Calismada Karacabey Ovasi’nda yetistirilen 5 farkli lirlin smnift
RO smiflandirma yontemi yardimiyla SPOT 5 goruntlsi
kullanilarak siniflandirilmustir. En giivenilir sonuca ulagabilmek
icin goriintli iizerinde cesitli parametreler test edilmistir.
Ardindan SPOT 5 wuydu goriintiisi aynt Ornek alanlar
kullanilarak ECB  yontemi ile smiflandirilmis ve bu
smiflandirma sonucunda elde edilen tematik haritanin
dogrulugu RO yontemi sonucunda iiretilen harita ile
karsilagtirilmistir. Elde edilen tematik haritalarin
degerlendirilmesinde hata matrislerinden faydalanilmigtir. Bu

matrisler sayesinde {riinlere ait dogruluklar, genel dogruluk ve
kappa oranlart hesaplanarak itriin simiflart igin en glvenilir
yontem belirlenmeye calisilmistir. Sonuglar, RO siniflandirma
yontemine ait genel dogruluk ve kappa oranlarinin sirasiyla
85.89% ve 77.96% oldugunu gostermistir. Diger taraftan ECB
yontemi sonucunda elde edilen genel dogruluk orani 79.77%
olarak hesaplanirken kappa orani bu smiflandirma yéntemi igin
67.82% olarak bulunmustur. Buna gore RO smiflandirma
yontemi ECB siniflandirma ydntemi sonucunu yaklasik %8
oraninda arttirmigtir. Farkli parametreler kullanilarak yapilan
RO siiflandirma sonuglarinin da birbirleri ile tutarli olmas1 RO
siiflandirma yonteminin tarim alanlarindaki iiriin gesitliligini
tespit etmedeki basarisini dikkate deger kilmakta ve bu
yontemin farkli test alanlarindaki etkilerini degerlendirmenin
6nemini ortaya koymaktadir.
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