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OZET:

Niifus artist ve kuraklik ile birlikte artan gida talebi, tarima dayali ekonomisi olan iilkelerde tarimsal {iretimin artmasi yoniinde baski
olusturmaktadir. Bu nedenle dogal kaynaklarin (orman, su, tarim vb.) korunmasi ve siirdiiriilebilir yonetimi iilkeler i¢in kritik dneme
sahiptir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii yer gozlem uydularindaki hizli gelisim ile birlikte uzaktan algilama, dogal kaynaklarin siirdiiriilebilir
yonetiminde vazgecilmez bir ara¢ haline gelmistir. Siniflandirma, uydu goriintiilerinden bilgi elde etmek amaciyla kullanilan en
yaygin yontemlerden birisidir ve iiretilecek bilginin giivenilirligi, stniflandirma dogrulugu ile iligkilidir. Bu nedenle arastirmacilar
icin hala ilgi konusudur. Ege bolgesi i¢inde yer alan ¢alisma alaninda, entansif tarimin yapildig: araziler yer almaktadir. Bu ¢alisma
ile kirnuzi-kenar spektral band1 ve Normalize Edilmis Fark Kirnuzi-Kenar indeksinin (Normalized Difference Red Edge Index-
NDRE) smiflandirma dogruluguna olan etkisinin ii¢ farkli siniflandirma yontemi ile arastirilmasi amaglanmistir. Bantlarin
siiflandirma dogruluguna etkisinin arastirilmasi amaciyla, alt1 bandin (5 spektral bant ve NDRE bandi) farkli say1 ve diziliminden
olusan dort farkli veri seti hazirlanmistir. Uydu gérintiilerinin siniflandirmasi isleminde, en ¢ok benzerlik (maximum likelihood), en
kisa mesafe (minimum distance) ve destek vektor makineleri (support vector machines) yontemleri kullanilmuistir. Hata matrisleri
yardimiyla smiflandirilmis goriintiilerin dogruluk analizi yapilmistir. Tiim veri setlerinde destek vektor makineleri en yiiksek
siiflandirma dogruluklarimi (%92, %96, %96, %95-toplam dogruluk-) elde etmistir. Ayn1 egitim/test verisi kullanilmasina ragmen
smiflandirma algoritmalart spektral bantlara farkli hassasiyet goOstermistir. Yapilan tiim analizler karsilagtirmali olarak
incelendiginde, destek vektdr makineleri yontemi kullanilarak smiflandirma dogrulugundaki artisin kirmizi kenar bandi ve NDRE
icin %4, bu iki bandn birlikte kullanimlar1 i¢in ise %3 oldugu sonucuna varimustir.

KEY WORDS: Classification, RapidEye, Support Vector Machines, Crop Type, Vegetation Indices, Agriculture
ABSTRACT:

Due to high population growth and droughts hence increasing food necessity, it pushes the countries having agricultural-based
economy to increase the agricultural productivity. Therefore the protection and sustainable management of natural resources are
critical important for countries. With the rapid development of high resolution earth observation satellites, remote sensing is a must
for the natural resources management. Image classification is one of the most common method to derive information from the images
and the reliability of the information gathered from the images is up to the classification accuracy Therefore it is still an interest of
researchers. The study area is located in Aegean region of Turkey and comprised of intensive cultivation areas. In this study, the
impact of rededge spectral band and NDRE (Normalized Difference Red Edge Index) index on classification accuracy via three
different supervised classifiers has been investigated. For this purpose, four different datasets comprising the different numbers and
permutations of RapidEye’s five spectral bands and NDRE have been created here. Support Vector Machines (SVM) , Maximum
Likelihood and Minimum Distance have been implemented here as classifiers. The accuracy of the classified images has been carried
out through error matrix. In all datasets, Support vector machines obtained highest classification accuracy as 92%, 96%, 96% and
95%. Even though the same training/testing dataset have been used for all the classification, each classifier has shown different
sensitivity for spectral bands and datasets. When all the results analysed comparatively, the increase on SVM image classification
accuracy when NDRE or rededge included individually is 4% however is 3% when NDRE and rededge included dually.

1. GIRIS Yeom, 2015). Ayrica iilkemiz i¢in Avrupa Birligi siirecinde

uygulanan ortak tarim politikalarina uyumu kolaylagtirmaktadir.
Kiiresel iklim degisikligi, niifus artist ve artan kuraklik ile

birlikte gidaya olan ihtiya¢ artmakta buna bagli olarak ta
diinyadaki dogal kaynaklar giderek 6nem kazanmaktadir. Ulusal
Olgekte gida talebinin karsilanmasi, tarim alanlarmnin etkin ve
dogru planlanmasi ile iliskilidir. iklim degisikligi ve artan
kuraklik, tarimsal iriinlerin gelisimi ve verimliligini olumsuz
yonde etkilemekte dolayli olarak gida iirlinlerinde fiyat artisina
neden olmaktadir. Tarima dayali ekonomiye sahip iilkelerde, ihtiyag  ve yeryiiziindeki hizli degisim, iilkeleri yeni
tarimsal liretimin artmasi ve gida triinlerindeki fiyat dengesinin algilayicilara sahip yer gozlem uydusu tasarimma yéneltmistir.
saglanmasi amaciyla tarimsal tiretim alanlarinin etkin ve dogru Landsat-8 (2013), Worldview-3 (2014), ve Sentinel-1A (2014)
planlanmas1 kritik 6neme sahiptir (Forkour vd., 2014; Kim ve son yillarda atilan yer gozlem uydularma omek olarak

verilebilir.

Uzaktan algilama teknolojisi, ayni cografi alana ait farkli
zamansal, mekansal ve spektral ¢oziiniirliige sahip goriintiiler
saglamasi nedeniyle, tarim arazilerinin hizl ve etkin bir gekilde
izlenmesi ve dogru planlanmasinda Onemli avantajlar
saglamakta Ozellikle de son yillarda siklikla kullanilmaktadir.
Arazi Ortiisti hakkinda hizli, giivenilir, giincel bilgiye duyulan
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Uydu goriintiilerinin  siniflandirilmast  ve analizi, uzaktan
algilamada bilgi ¢ikarimi amaciyla kullanilan en yaygin
yontemlerden  birisidir  (Gong, 2003).  Smuflandirilmig
goriintiiden elde edilecek bilginin dogrulugu ve giivenilirligi
smiflandirma  dogrulugu ile iligkilidir. O nedenle, uydu
goriintiilerinin simiflandirilmasi amaciyla yapilan galigmalar hala
devam etmekte olup arastirmacilar i¢in ilgi ve aragtirma konusu
olarak giincelligini korumaktadir. Uzaktan algilamada, uydu
goriintiilerinin siniflandirilmast amaciyla bugiine kadar gesitli
siiflandirma  algoritmalar1  kullanilmustir.  Siniflandirma
dogrulugu segilen algoritma ve kullanilan uydu goriintiisiine
bagli olarak uygun spektral bant se¢imi, egitim ve test
verilerinin istatistiksel dagilimi, mekansal ¢6ziiniirliik, yardimci
verilerin kullanim vb. bilegenlere baghdir (Lu ve Weng, 2007).

Makine Ogrenme algoritmalarindan olan Destek Vektor
Makineleri (DVM) iistiin siniflandirma kabiliyeti nedeniyle
arazi kullanimi/6rtiisti simiflandirmalarinda, 6zellikle de {irtin
deseni (crop pattern) smiflandirma isleminde son yillarda
siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir (Low
vd., 2013). Az sayida egitim verisi ile yiiksek boyutlu verilerin
siiflandirilmasi isleminde basarili sonuglar vermesi nedeniyle
tercih edilen bir yontemdir (Pal ve Foody, 2010).

Simiflandirma dogrulugunu artirmak ya da baska bir deyisle
arazi kullanimi smiflarmin  birbirinden ayirt edilebilirligini
artirmak amactyla ¢esitli yontemler uygulanmakta ve ek veriler
kullanilmaktadir. Doku filtreleri (olusum ve es-olusum tabanli
doku filtreleri) yardimiyla elde edilmis ek bantlar, mevcut
spektral bantlar kullanilarak elde edilmis bitki indeksleri ve
Sayisal Yiikseklik Modeli (SYM) verileri bu ek veriler arasinda
sayilabilir ve smiflandirma dogrulugunu artirmak amaciyla
siklikla kullanilmaktadir (Song vd., 2014; Kim ve Yeom, 2015).
Ayrica goruntii  birlestirme  (image fusion) islemi de
smiflandirma  dogrulugunu artirmak amaciyla Kullanilan
yontemler arasindadir (Forkour vd., 2014).

Ozellikle tarim alanlarmim izlenmesi ve tespitinde, klorofile
duyarh olmalar sebebiyle yakin kiziltesi (YKO) veya kirmzi-
kenar (KK) spektral bantlar1 ve bu bantlardan elde edilmis bitki
indeksleri siklikla tercih edilmekte ve basarili sonuglar
vermektedir (Eitel vd., 2011; Kim ve Yeom, 2015; Kross vd.,
2015).

Bu ¢alismada kirmizi-kenar ve yakin kizilotesi spektral bantlari
blinyesinde barindirmast ve o6zellikle de son yillarda tarim
alanlarinin izlenmesi ve tespitinde tatminkar sonuglar vermesi
nedeniyle RapidEye uydu gorlintiisii kullanilmistir. Caligma
kapsaminda kirmizi-kenar spektral bandi ve Normalize Edilmis
Fark kirmizi-kenar Indeksinin (Normalized Difference Red
Edge Index-NDRE) siniflandirma dogruluguna olan etkisinin {i¢
farklt siniflandirma yontemi ile arastirilmasi amaglanmustir.
Ayrica her bir siniflandirma yonteminin kirmizi-kenar bandi ve
Normalize Edilmis Fark Kirmizi-Kenar Indeksine olan
hassasiyeti siniflandirma yontemleri kullanilarak karsilastirmali
olarak analiz edilmistir. Bantlarin siniflandirma dogruluguna
etkisinin arastirilmasi amactyla, alti bandin (5 spektral bant ve
NDRE band1) farkli say1 ve diziliminden olusan dort farkli veri
seti  olusturulmugtur. Uydu goriintiilerinin  siiflandirmasi
isleminde, en ¢ok benzerlik (maximum likelihood), en kisa
mesafe (minimum distance) ve destek vektér makineleri
(support vector machines) yontemleri kullanilmistir.
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2. CALISMA ALANI

Ege bolgesi iginde yer alan caligma alaninda, entansif tarimin
yapildig1 araziler yer almaktadir. Calisma alaninda, musir (I. ve
II. dirtin), pamuk (iyi, orta, zayif), toprak (1slak, nemli, kuru) ve
su yilizeyi olmak tizere 9 farkli siif belirlenmistir. Tarima
elverisli iklimi ve verimli toprak yapisi nedeniyle bolgede tarim
onemli bir gegin kaynagidir ve niifusun ¢ogunlugu gegimini
tarimdan saglamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Kullamlan Veriler

Mekansal ¢oziiniirliigii 5 metre olan RapidEye uydu goriintiisii
bes spektral (mavi, kirmuzi, yesil, kirmizi-kenar ve yakin
kiz1l6tesi) banda sahiptir ve radyometrik ¢ozliniirliigii 16 bittir.
2008 yilinda alman RapidEye sirketi tarafindan uzaya
firlatilmistir. RapidEye 2011 yilinda Kanada Blackbridge sirketi
tarafindan satin alinmustir. RapidEye uydu goriintiisii kirmizi-
kenar bantini biinyesinde barindiran ilk yiiksek ¢oziiniirliiklii
uydu goriintiisiidiir (Blackbridge, 2013). Calisma kapsaminda
Seviye 3A  (ortorektifiye  goriinti) RapidEye verisi
kullanilmustir.  Caligma  alaninda uydu goriintiilerinin  elde
edilme tarihi ile es zamanli olarak arazi c¢alismasi
gergeklestirilmis  ve yersel veri toplanmigtir. RapidEye
uydusunun devami olan RapidEye+ uydusunun 2019 yilinda
uzaya firlatilmasi planlanmaktadir.
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3.2 Uydu Gériintiilerinin Siiflandirilmasi

Uydu goriintiilerinin - siiflandirilmasi, goriintiideki her bir
pikselin arazi Ortiisii siniflarindan herhangi birine atanmasi ya
da o smnifa ait piksel olarak tanimlanmasi olarak ele almabilir.
Arazi Ortiisli hakkinda 6nciil bilgiye sahip olma durumuna gére
siniflandirma iglemi temel olarak kontrollii ve kontrolsiiz olmak
iizere ikiye ayrilmaktadir. Eger arazi ortiisii hakkinda onciil
bilgi (egitim verisi) mevecut ise kontrollii siniflandirma tercih
edilmektedir (Mather ve Koch, 2011).

Kontrollii smiflandirma iglemi, parametrik ya da parametrik
olmayan  algoritmalardan  yararlanilarak  gergeklestirilir.
Parametrik algoritmalar egitim verisini olusturan Grnek
piksellerin istatistiksel dagilimini (6rn: gauss dagilimi) dikkate
alirken, parametrik olmayan yontemlerde ise veriye iliskin
herhangi bir dagilim kabulii yapilmaz (Mather ve Koch, 2011).

Ozellikle son yillarda uzaktan algilama goriintiilerinin
smiflandirilmast amaciyla geleneksel ve topluluk makine
Ogrenme algoritmalari (destek vektor makineleri, adaboost vb.)
siklikla kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir (Mahesh,
2012).

Bu ¢alisgma kapsaminda, uydu goriintiilerinin simiflandirmast
isleminde, parametrik simiflandirma algoritmalarindan en ¢ok
benzerlik (ECB) ve en kisa mesafe (EKM) siniflandirma
yontemleri, parametrik olmayan siniflandirma algoritmalarindan
ise destek vektor makineleri yontemi kullanilmigtir.

Destek vektor makineleri simiflandirma ydnteminde Radyal
Tabanli Fonksiyon kerneli kullanilmigtir. Siniflandirma islemi
icin kernel fonksiyonuna ait optimum parametre g¢iftinin
belirlenmesi gerekmektedir. Radyal Tabanli Fonksiyon kerneli
icin belirlenmesi gereken C (cost) ve kernel boyutu (c) olmak
lizere 2 adet parametre vardir. Optimum parametreler C
parametresi ve kernel boyutu igin sirast ile 100 ve 0,2 olarak
belirlenmigtir

Istatistiksel 6grenme teorisine dayali parametrik olmayan bir
kontrollii siniflandirma yontemi olan Destek vektér makineleri,
az sayida egitim verisi ile yiiksek smiflandirma performansina
erigebilme yetenegi dolayisiyla uzaktan algilama goriintiilerinin
smiflandirilmast isleminde siklikla kullanilmaktadir (Pal ve
Foody, 2010). Ayrica {riin deseni ile ilgili yapilan galigmalarda
da basarili sonuglar vermektedir. Geleneksel smiflandirma
yontemlerinden birisi olan ve smiflandirma ile ilgili
calismalarda ¢ogunlukla tercih edilen En Cok Benzerlik
siniflandirma yontemi de bu ¢alisma kapsaminda kullanilmistir.

4. SPEKTRAL ANALIZLER

Spektral  bantlarmn  siniflandirma  dogruluguna  etkisinin
arastirilmast amactyla, alti bandin (5 spektral bant ve NDRE
bandi) farkli say1 ve diziliminden olusan dort farkli veri seti
olusturulmustur.

Veriseti

Spektral Band
Mavi

Yesil

Kirmzi
Kirmzi Kenar
Yakin Kizilotesi
NDRE

LEANE AN
LN N N
AR RN N N(@)
AN N N NNV
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Tablo 1. Farkl: veri setleri

Kullanilan bitki indeksi Normalize Edilmis Fark kirmizi-kenar
indeksinin (Normalized Difference Red Edge Index-NDRE)
matematiksel ifadesi agagidaki gibidir.

| NDRE= (YKO-KK) / (YKO+KK)

5. DOGRULUK ANALIZI

Hata matrisleri yardimyla simiflandirilmis — g6riintiilerin
dogruluk analizi yapilmigtir. Tiim veri setlerinde destek vektor
makineleri en yiiksek siniflandirma dogruluklarini (%92, %96,
%96, %95-toplam dogruluk-) elde etmistir (Tablo2). Veri
setlerine iligkin bant dizilimleri Tablo1’de goriilmektedir.

Veri seti
Yontemler A B C D
ECB %89,27 %89,27 %89,27 %84,18
DVM %92,09 %96,05 %96,05 %95,48
EKM %85,31 %90,40 %85,31 %90,40

Tablo 2. Simiflandirma dogruluklari

Kirmizi-kenar bandi ve NDRE bitki indeksinin her bir
smiflandirma y6ntemi igin, hem tek basina hem de birlikte
kullanimlarinin ~ toplam  siniflandirma  dogruluguna etkisi
aragtirilmustir (Tablo3-5).

Veri seti(B-A)= KK etkisi (%)

ECB 0,00
DVM 3,96
EKM 5,09

Tablo 3. KK bandinin siniflandirma dogruluguna etkisi

Veri seti(C-A)= NDRE etkisi (%0)

ECB 0,00
DVM 3,96
EKM 0,00

Tablo 4. NDRE indeksinin siiflandirma dogruluguna etkisi

En Cok Benzerlik yonteminde kirmizi kenar bandinin ve NDRE
indeksinin siniflandirma dogruluguna bireysel etkisi goriillmez
iken, birlikte kullanimlarinin negatif bir etkisi goriilmektedir
(Tablo 5).

NDRE ve kirmizi kenar bandinin birlikte kullanimina ECB ve
EKM yontemlerinin hassasiyeti esittir fakat ECB yonteminde
siiflandirma dogrulugunu diisiiriir iken EKM yonteminde ise
ayni miktarda siniflandirma dogrulugunu artirmaktadir.

Veri seti(C-A)= NDRE+KK etkisi (%6)

ECB -5,09
DVM 3,39
EKM 5,09

Tablo 5. NDRE indeksi ve KK bandinin birlikte kullanimimin
etkisi
Bu azalmanin nedeni de siniflandirma algoritmalarinin ayni

egitim ve test verisi kullanilmasina ragmen spektral bantlara ve
NDRE bitki indeksine olan hassasiyetlerinin farkli olmasidir.
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6. SONUCLAR

Bu caligmada, kirmizi kenar bandi ve NDRE bitki indeksinin
irlin  deseni tespitinde siniflandirma dogruluguna etkisi
arastirilmig ve karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Kullanilan
i¢ farkli simiflandirma yontemi igin de tiim veri setlerinde
%85’1n iizerinde siniflandirma dogruluguna ulasilmustir. Destek
vektor makineleri smiflandirma yontemi tiim veri setlerinde en
yiiksek dogruluga sahip olmustur (%92, %96, %96, %95).
Ayrica caligmada parametrik ve parametrik olmayan kontrollii
siniflandirma yontemlerinin iiriin deseni simiflandirmasindaki
kullanilabilirligi karsilastirmali olarak analizi yapilmustir.

KK ve YKO bantlarmi biinyesinde barindirmasi nedeniyle
siklikla kullanilan ve basarili sonuglar veren RapidEye uydu
goriintiisiiniin iirtin deseni tespitinde kullanilabilirligi makine
O0grenme algoritmalarindan DVM yontemi ve diger iki
siniflandirma yontemi ile analiz edilmistir. Caligmamizda da
basgarili sonuglar vermistir.

Siniflandirma  sonuglart  incelendiginde,  siniflandirma
dogrulugunu etkileyen dnemli parametrelerden biri olan uygun
spektral bant se¢iminin smiflandirma dogrulugu {izerindeki
etkisi agik¢a goriilmektedir ve kullanilan yonteme bagli olarak
bazen smiflandirma dogrulugunda azalmaya neden olmaktadir.
NDRE bitki indeksi ve KK bandinin bitlikte kullanimlart DVM
ve EKM yontemleri i¢in simiflandirma dogrulugunu artirirken,
ECB yontemi igin siniflandirma dogrulugunu diisiirmektedir.
Bu dislisiin nedeni de kullanilan egitim/test verisine bagl
olarak simiflandirma algoritmalarmin spektral bantlara farkli
hassasiyet gostermesidir. Bu sonug¢ ile uygun spektral bant
se¢iminin siiflandirma igleminde 6nemi agik¢a goriilmektedir.
NDRE bitki indeksinin siniflandirma dogruluguna katkisi
incelenmek istendiginde ise, sadece DVM yonteminde katki
sagladig1 goriilmektedir. Diger iki yontem i¢in herhangi bir etki
goriilmemistir. KK bandi ve NDRE bitki indeksinin DVM
siniflandirma dogruluguna katkisi esittir.
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