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Oz

Uydu goriintiilerinden bitkisel {irtinlerin siniflandirilmasi tarim alanlarinin yonetimi, gida giivenliginin
saglanmasi ve tarimsal politikalarin olusturulmasi i¢in olduk¢a 6nemli bilgiler saglar. Bitki tiirleri genel olarak
uydu goriintiilerinden hesaplanan vejetasyon indekslerine dayali olarak veya cesitli goriintii siniflandirma
teknikleri ile tahmin edilmektedir. Fakat bu yaklasimlarda farkli bitkilerin benzer fenelojik ve spektral
Ozelliklere sahip olmasi nedeniyle basari orami diigiiktiir. Bu nedenle bitki tiirlerinin uydu gorintiileri ile
smiflandirilmast isleminde yeni, hassas ve basarili bir yaklagima ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismanin amaci
Rassal Orman (RO), Destek Vektor Makinesi (DVM) ve K-En Yakin Komsu (K-NN) makine 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak uydu goriintiilerinden bitki tiirlerinin siniflandirilmasidir. Calisma kapsaminda 2020
yili  Gokhdyiik Tarmm Isletmesi Miidiirliigii'ne ait bitkisel iiretim sahasinda yetistirilen bitkilerin
smiflandirilmasinda zaman serisi bigiminde Sentinel 2 uydu goriintiileri kullanilmistir. Calismadan elde edilen
sonuglara gore en basarili siniflandirma (%95.3) RO ile hesaplanirken en diisiik basar1t DVM ile elde edilmistir
(%75.9). K-NN ile yapilan siniflandirma basarisi ise %91.8 olarak hesaplanmustir.
Anahtar Kelimeler: makine 6grenmesi, rassal orman, destek vektér makinesi, k-en yakin komsu, bitki
siiflandirmasi, sentinel 2

Determination of Some Plant Species from Sentinel 2 Satellite Images by Machine
Learning
Abstract

Crop classification provides important information for agricultural management, ensuring food security
and developing agricultural policy. Generally, crop species are estimated based on vegetation indexes calculated
from satellite images or by using various image classification techniques. However, this approach has low
success rate due to different crop species have similar phenological and spectral features. For this reason, a new,
accurate and robust approach is needed. The aim of this study was to classify crop from satellite image by using
Random Forest (RO), Support Vector Machines (DVM) and K-Nearest Neighbors (K-NN) machine learning
algorithms. Within the scope of the study, Sentinel 2 satellite images were used in time series format for the crop
classification of grown in the field of Gokhoyiik Agricultural Enterprise Directorate in 2020. According to the
result of this study, while the most successful classification result obtained from RO, the lowest success was
obtained from DVM. Classification success with K-NN was calculated as 91.8%.
Keywords: machine learning, random forest, support vector machine, k-nearest neighbor, crop classification,
sentinel 2

Giris

Tarim sektorii, bir lilkedeki en 6nemli ekonomi kaynaklarindan birisidir. Tarimsal iiretimin
arttirllmas1 ekonomik gelismenin temel anahtarlar1 arasindadir (Baker, 1987). Gelismis veya
gelismekte olan {ilkelerde tarim ve sanayi sektOriiniin birbiri ile uyumlu olarak gelismesi
gerekmektedir. Bu nedenle tarim, iilke ekonomilerindeki stratejik sektorlerin basinda gelmektedir
(Dogan ve ark., 2015). Fakat son yillarda ortaya ¢ikan niifus artisi ile birlikte gida giivenligi sorunu ve
beslenme aliskanliklarindaki degisiklikler gida savaslar1 beklentisini ortaya ¢ikartmistir (Uzundumlu,
2012). Bu sebeple tarim sektoriindeki politikalar oldukg¢a Onem tasimaktadir. Bu politikalarin
belirlenmesinde ise temel dayanak tarimsal iiretime ait veri ve bilgilerdir. S6z konusu bilgilerin hassas
ve detayli bir bicimde kayit altina alinmasi tarimda karar vericiler i¢in olduk¢a 6nemlidir.
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Tarimsal Uretime ait bilgiler genel olarak ¢iftgi beyanlarina dayali olarak olusturulurken,
araziye ait veriler ise kadastro kayitlar1 dogrultusunda olusturulmaktadir. Geleneksel olarak
gercgeklestirilen bu yontemde tapu bilgileri ile arazi kullanimi arasindaki uyumsuzluklar ve ¢ift¢ilerin
yanlis veya eksik beyanda bulunabilmesi sebebiyle tarimsal istatistikler ile arazi gercekleri arasinda
birtakim farkliliklar meydana gelebilmektedir. Bu farkliligin ortaya koyulmasinda tercih edilebilecek
yontemlerden birisi arazi ziyaretidir ve teknik bir personel tarafindan yapilmasi gereken bu
kontrollerinin maliyeti oldukga yiiksektir.

Son 20 yildir, uzaktan algilanmis goriintiiler ile ¢esitli siniflandirma yontemleri kullanilarak
bitki tiirli ve bitkisel {iretim alanlar1 basarili bir bigimde tahmin edilmektedir (Li ve ark, 2020). Bu
amacla En Yiiksek Benzerlik (MLC) goriintii siniflandirma teknigi en sik tercih edilen yontem olarak
one cikmaktadir (Maxwell ve ark., 2018). Fakat MLC, verinin normal bir dagilim gosterdigini
varsayan parametrik bir yontemdir (Ok ve ark., 2012). Bu nedenle bitki spektral karakteristigine dayali
gergeklestirilen siiflandirma basarisi istenilen seviyede degildir. Son yillarda makine &grenmesi
algoritmalarinda onemli gelismeler meydana gelmistir. S6z konusu algoritmalarin iyilestirilmesi ve
bilgisayar donanimlarindaki gelismelerle birlikte makine 6grenmesi algoritmalari tarim sektoriinde
uygulanmaya baslanmistir. Ornegin, 2001 yilinda ABD’ deki arazi kullanim veri taban1 (NLCD) karar
agaci algoritmasi ile basarili bir bigcimde olusturulmustur (Homer ve ark., 2004). Hooda ve ark. (2006)
tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada Hindistan’ da bugday iiretim alanlarinin uydu goriintiilerinden
makine 6grenmesi ile tespit edilmesi amaclanmistir. Calisma sonucunda %35 hata ile bugday iiretim
alanlarinin tespit edildigi bildirilmistir. Yang ve ark (2011)’de multispektral veri ve makine grenmesi
algoritmalar1 kullanilarak bitki tiirlerinin basarili bir bigimde ayrigtirilabilecegi bildirilmistir. Jay ve
ark. (2009)’da uzaktan algilanmis uydu goriintiisiindeki ¢esitli bitki gruplarinin siniflandirmasi Rassal
Orman (RO) algoritmas1 kullanilarak %88.37 basar ile gergeklestirilmistir. Waske ve Braun (2009)
MLC siiflandirma yontemi ile RO makine 6grenme algoritmasinin bitki tiirlii siniflandirilmasindaki
basarisim1 karsilagtirmistir. Calisma sonucunda RO’nun MLC’den yaklasik %10 daha basarili
siniflandirma gergeklestirdigi belirtilmistir. Yapilan bir diger calismada egitimli siniflandirma
yontemleri (en diisiik mesafe, paralel baglanti ve MLC) ile K-En yakin Komsu (K-NN) makine
Ogrenmesi  algoritmasimin uzaktan algilanmis goriintiilerde  bitki  siniflandirma  basarisi
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda K-NN algoritmasinin diger yontemlerden daha basarili oldugu
bildirilmistir (Prasad ve ark., 2006). RO ve K-NN algoritmalarina ek olarak Destek Vektor Makinesi
(DVM) (Pal ve Mather 2005; Mountrakis ve ark, 2011; Pal ve Foody 2012; Hawrylo, 2018; Chakhar
ve ark, 2021), Karar Agaci (Pal ve Mather 2003, Trier ve ark, 2018; Zhang ve ark, 2020) ve Arttirilmis
Karar Agaci (Freund and Schapire 1997; Chan ve Paelinckx 2008) makine 6grenme algoritmalart bitki
tiirliniin tespitinde basarili bir bigimde kullanilmustir.

Literatiirde MLC yontemi ile bitki tiirii stniflandirmast iizerine oldukca fazla ¢alisma olmasina
ragmen, makine 0grenmesi ile bitki tiirii siniflandirmasi {izerine yapilmis arastirma oldukga azdir. Bu
nedenle bu c¢aligmanin amaci parametrik olmayan RO, DVM ve K-NN makine 0grenme
algoritmalarinin bitki tiirii siniflandirmasindaki basarisinin ortaya konulmasidir. Bu amagla Amasya-
Gokhoyiik Tarim Isletmesi’nde 2020 yil bitkisel iiretim sezonunda yetistirilen bitki tiirleri Sentinel 2
uydu goriintiileri ve makine 6grenme algoritmalari kullanilarak siniflandirilmis ve elde edilen
sonuglarin dogrulugu degerlendirilmistir.

Materyal ve Yontem

Cahisma Alam

Caligma 2020 yilinda Amasya ilinde yer alan Gékhdyiik Tarim Isletmesi Miidiirliigii tarimsal
iretim arazilerinde gerceklestirilmistir. Calisma alan1 Thornthwaite iklim siniflandirmasina gore yari
kurak iklim 6zelligi gostermektedir (MGM, 2020). Uzun yillar iklim verilerine gore ortalama yillik
toplam yagis miktar1 463.7 mm, ortalama en yiiksek sicaklik ve en diisiik sicakliklar sirasiyla Agustos
ve Ocak aylarinda 31.4°C ve -0.8 °C olarak gergeklesmistir (MGM, 2020).

Arastirma alanindaki bitkilerin sulanmasinda dairesel hareketli ve klasik yagmurlama sulama
sistemleri kullanilmaktadir. Sulama suyu isletme igerisindeki mevcut derin kuyulardan ve isletmenin
yakmindan gegen bir sulama kanalindan temin edilmektedir. Isletmede baslica yetistirilen tarim
iriinleri; bugday, fig, kenevir, nohut, yonca ve silajlik misirdir.
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Sekil 1. Calisma alaninin konumu ve genel gériiniimii

Calismada Kullamlan Uydu Gériintiileri

Caligmada 2020 yilina ait 7 adet (18 Nisan, 18 Mayis, 17 Haziran, 7 Temmuz, 11 Agustos, 15
Eyliil) Sentinel-2 uydu goriintiisii kullanilmigtir. Sentinel uydu sistemi Avrupa Uzay Ajansi (ESA)
tarafindan Copernicus programinin ihtiyaclari dogrultusunda hazirlanmustir. Sentinel-2 uydusu
elektromanyetik spektrumun goriiniir ve infrared bolgelerinde toplam 13 adet multispektral bantta
goriintii  kaydetmektedir. Uydu goriintiileri Level-1C ve Level-2A  seviyelerinde kullanicilara
sunulmaktadir. Level-1C, atmosfer lizeri (Top-of-Atmosphere) spektral yansima degerini sunmaktadir.
Level-2A ise atmosfer altindaki (Bottom-of-Atmosphere), geometrik ve spektral dogrulamalar
yapilmig yansima degerini sunmaktadir. Calismada bitki tiiri smiflandirilmasinda Level-2A
seviyesindeki uydu goriintiileri kullanilmistir. Level-1C seviyesindeki goriintiiler ise 6ncelikle Level-
2A seviyesine doniistiiriiliip daha sonra siniflandirmada kullanilmistir.

Makine Ogrenme egitiminden Once, Sentinel 2 uydusuna ait hangi bantlarin modelde
kullanilacagi belirlenmistir. S6z konusu islem her bir uydu verisi ile bitki tiiriinii temsil eden kod
arasindaki korelasyon analizi ile gergeklestirilmistir. Bu se¢im iglemi sonucunda makine 6grenme
algoritmalarinin egitim ve test asamalarinda Sentinel 2 uydusuna ait Bant 3, Bant 5, Bant 6, Bant 7,
Bant 8, Bant 8A ve Normalize Edilmis Vejetatif Degisim Indeksi (NDVI) kullanilmistir. NDVI,
tarimsal uzaktan algilama uygulamalarinda en sik kullanilan ve bitki gelisim diizeyinin en basarili bir
bigimde gosterildigi vejetasyon indekslerinden birisidir. Bu nedenle bu ¢alismada Sentinel-2 uydu
goriintlilerinin baz1 bantlarina ek olarak NDVI degerleride veri setine dahil edilmistir NDVI,
elektromanyetik spektrumun yakin kizil 6tesi ve kirmizi bolgesindeki yansima degerlerinin normalize
edilmesiyle hesaplanmaktadir. Sentinel-2 uydu gorintilerinde NDVI hesabi Esitlik 17 e gore
gerceklestirilmistir.

(Bant 8—Bant 4)
(Bant 8+Bant 4)

NDVI = (Esitlik 1)

191



COMU Zir. Fak. Derg. (COMU J. Agric. Fac.)
2021: 9 (1): 189-200

ISSN: 2147-8384 / e-ISSN: 2564-6826

doi: 10.33202/comuagri.842202

Makine Ogrenmesi Algoritmalar

Son yillarda makine 6grenmesi ile siniflandirma islemi uzaktan algilama calismalarinin odak
noktast haline gelmistir (Pal ve Mather, 2003). Makine 6grenmesi ile siniflandirma igleminin ilk
adiminda hangi algoritmanin segilecegi sorusu ortaya ¢ikmaktadir. Literatiirde ¢ok sayida makine
O0grenme algoritmalarinin olmasi ve yapilan siniflandirma arastirmalarinda heniiz genellestirilebilir bir
sonu¢ elde edilememis olmasi, s6z konusu algoritmalarin se¢imini zorlagtirmaktadir. Bu ¢aligmada
literatiirde siklikla tercih edilen RO, DVM ve K-NN makine 6grenmesi algoritmalar bitki tiirlerinin
siniflandirilmasi amaciyla kullanilmustir.

Rassal Orman (RO)

RO, veriyi birden fazla alt setlere bolerek karar agaglari olusturan bir makine §grenme
algoritmasidir. Bu yontem ile her bir karar agacindan ayr1 tahminler elde edilir (Breiman, 2001).
Olusturulan bu karar agaclarindaki sonuclarinin ¢ogunlugu dikkate alinarak smiflandirma islemi
gerceklestirilmektedir (Sekil 2). RO algoritmasinda birbiri ile ayni olmayan veri setleri kullanilarak
makine egitimi gergeklestigi i¢in asir1 6grenme problemi oldukga diisiiktiir (Watts and Lawrence,
2008). RO ile bitki tiirlerinin siniflandirmasinda detaylar1 Scikit-learn (2020)’ de verilen yontemler
kullaniimustir.

Veri Seti

(@] ()
@ O @ (@) ) o O
Karar Agaci-1 Karar Agaci-2 Karar Agaci-n
Sonug-1 Sonug-2 Sonug-n

Oy Cogunlugu I

|

Sonug }

Sekil 2. Rassal Orman Algoritmasinin Genel Gosterim Semast

Destek Vektor Makinesi Simiflandirmasi1 (DVM)

DVM, temelde farkli siiflara ait verilerin dogrusal bir bigimde birbirinden ayrilmasinda
kullanilan bir makine 6grenme algoritmasidir (Kumar ve ark, 2015). DVM’de ilk olarak verinin
geometrik Ozellikleri belirlenir ve iki sinifin birbirinden dogrusal olarak ayrismasini saglayan sinir
belirlenir. Daha sonra bu sinirin iki tarafinda bulunan ve marjin adi verilen karar sinirlar1 belirlenir
(Sekil 3). DVM’ de amag karar smirlarinin en yiiksek diizeye ¢ikartilmasidir (Vapnik 1998; Huang ve
ark., 2002). DVM ile bitki tiirlerinin siniflandirma detaylar1 Scikit-learn (2020)’ de verilen yontemler
kullantlmugtr.
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Sinif A

SinfB

Destek Vektorleri

X
Sekil 3. Destek Vektor Makinesi Algoritmasinin Genel Gosterim Semast

K-En Yakin Komsu Siniflandirmasi (K-NN)

K-NN parametrik olmayan bir makine 6grenme algoritmasidir. Bu yontemde egitim asamasi
bulunmamaktadir. K-NN smiflandirmasinda, egitim verilerini 6grenmek yerine, tim veri seti
algoritma tarafindan ezberlenir. Bu yontem ile siniflandirma yapilmak istenildiginde veri setine
eklenecek olan yeni verinin, mevcut verilere gore uzakligi hesaplanip en yakin K adet komsu
belirlenir. Sonraki adimda ise komsu elemanlarin uzaklik mesafeleri belirlenmektedir. Komsu verilere
ait uzakliklar siralanir ve yeni gelen degere en uygun olan sinif secilmektedir (Maxwell ve ark., 2018).
K-NN ile bitki tiirlerinin siniflandirmasinda detaylar1 Scikit-learn (2020)’ de verilen yontemler
kullanilmustir.

Cahsmada Kullamlan Yazilimlar

Sentinel 2 Level-1C goriintiilerinden Level-2A gorintiilerinin elde edilmesinde Sen2Cor
yazilimi kullanilmigtir. Raster formatindaki uydu goriintiilerinin islenmesi, gorsellestirilmesi ve analiz
edilmesinde Quantum Geographic Information System (QGIS) 3.16.1 yazilimi kullanilmistir. Ayrica
QGIS yazilimi ile her bir bitki tiirli i¢in yer verilerine gore vektorler olusturulmustur. Bu vektorler
kullanilarak goriintiiler kesilmis ve “.XYZ” formatinda kaydedilmistir. Makine Ogrenmesi
algoritmalarinin egitilmesi, test edilmesi ve veriler arasinda Oznitelik se¢imi islemlerinin
gerceklestirilmesinde Scikit-learn kiitiiphanesi (Pedregosa ve ark., 2011) kullanilmstir.

Veri Setinin Hazirlanmasi

Sentinel 2 uydu goriintiilerinden elde edilen spektral veriler her bir bitki sinifi i¢in ayr1 olarak
etiketlenmis ve her bir tarihe ait veriler alt alta birlestirilerek veri seti olusturulmustur. Bu ¢alismada
toplam 712.026 adet goriintii hiicresinden elde edilen verilerin %70’ i egitim (496.701 adet) ve %30’u
test (215.325 adet) verisi olarak kullamilmistir. Veri setinin egitim ve test olarak ayristirilmasi
isleminde, veriler Scikit-learn kiitiiphanesi tarafindan otomatik olarak seg¢ilmistir. Bitki siniflarina gore
secilen egitim ve test verileri sayilart Cizelge 1’ de verilmistir.

Cizelge 1. Calismada kullanilan bitki tiirti siniflar1 ve bu smiflara ait egitim, test ve toplam veri sayilart

Bitki Tiirii Egitim Veri Sayisi Test Veri Sayisi Toplam Veri
Bugday 131.888 64.636 196.524
Fig 107.424 52.602 160.026
Kenevir 39.673 19.607 59.28
Yeni Tesis Yonca 46.175 23.017 69.192
Yonca 75.847 37.601 113.448
Mera 66.140 3.184 69.324
S.Pancari 12.105 6.069 18.174
Sogan 17.449 8.609 26.058
Toplam 496.701 215.325 712.026
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Istatistiksel Degerlendirme

Makine Ogrenmesi algoritmalari ile siniflandirma sonuglarinin degerlendirilmesinde hata
matrisleri, dogruluk (accuracy) ve F1-Skor degerleri kullamilmigtir. Hata matrisi iki veya daha fazla
sinifin oldugu bir veri setinde makine 6grenme algoritmalarinin performansini 6lgmede kullanilan bir
tablodur (Cizelge 2). Bu tablo gercek degerlere karsin tahmin edilen degerlerin oldugu bir yapidir.

Cizelge 2. Genel Karmagiklik Matrisi Tablosu

Gerc¢ek Degerler
Pozitif (1) Negatif (0)
Degerler Negatif (0) FN N

Cizelgede bulunan; TN: Negatif Dogru, TP: Pozitif Dogru, FP: Pozitif yanlis, FN: Negatif
yanlis anlamina gelmektedir.
Dogruluk ve F1- Skor degeri Esitlik 2 ve 3 ‘e gore hesaplanmistir.

) o (TE+TN) -

DGE?MEHL - (Toplam VeriSayist) (E$1tllk 2)

F1— Skoru= ———t (Esitlik 3)
2w (TP+FD+FN)

Bulgular ve Tartisma

Rassal Orman Simiflandirmasi

RO makine O0grenme algoritmasinin basarisi kullanici tarafindan belirlenen aga¢ sayisina
(n_estimators) bagli olarak degisim gostermektedir (Breiman, 2001). Bu ¢aligmada ilk olarak RO
algoritmas1 egitim verileri {lizerinde bir dongli icerisinde calistirilip, en uygun agac¢ sayisi
belirlenmistir. Dongii sonucunda elde edilen dogruluk (accuracy) degerleri Sekil 4 ‘te verilmistir. Sekil
4 incelendiginde en yiiksek dogruluk, aga¢ sayisinin 96 (dogruluk degeri= 0.9358) olarak kullanildig:
dongiide elde edilmistir. Buna karsin en diisiik dogruluk orani ise 0.8597 (aga¢ sayisi= 1) olarak
hesaplanmustir.

0.93

0.92 4

o

el

=
1

Dogruluk
°c o ©
(o] ] (Y=}
(o] [l=] o

1 1 1

0.87 A

0.86

0 20 40 60 80 100
Agac Sayisi Degerleri

Sekil 4. Rassal Orman Algoritmasinda Agag Sayist Degisiminin Dogruluk Seviyesine Etkisi
En uygun karar aga¢ sayisinin kullanildigt RO modelinin etkinliginin belirlenmesi amaciyla

hata matrisi hesaplanmig ve sonuglar Sekil 5’te verilmigtir. Hata matrisi incelendiginde, RO
algoritmasinin siniflandirma bagarisi mera disindaki tiim bitki Ortiilerinde %85’in  iizerinde
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gergeklesmistir. En basarili simiflandirma fig bitkisinde gerceklesirken, en diisiik basari ise meralarin
siiflandirilmasinda gergeklesmistir. Fig bitkilerine ait toplam 52.602 adet test verisinin 50.862 adeti
dogru tahmin edilirken, 1.740 adet veri hatali tahmin edilmistir. Fig bitkisindeki hatali gerc¢eklestirilen
simiflandirma en fazla bugday smifinda (%46) gergeklesirken, en diisiik hata mera sinifinda (%1)
meydana gelmistir. Meralara ait 3.184 adet test verisinin 2.196 tanesi dogru tahmin edilirken, 988
tanesi ise hatali tahmin edilmistir.

Rassal Orman Siniflandirmasi
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Sekil 5. Rassal Orman Siniflandirmasina ait Hata Matrisi Sonuglari

Destek Vektor Makinesi Siniflandirmasi

DVM makine oOgrenme algoritmast ile c¢alisma alanina ait bitki simiflandiriimasi
gerceklestirilmis ve DVM algoritmasinin bitki siniflandirmadaki basarisini gdsteren hata matrisi Sekil
6’da verilmistir. En basarili simiflandirma %86 basar yiizdesi ile bugdayda gergeklesirken, en diisiik
basari orani ise meralarin siniflandirilmasinda gergeklestirilmistir. Mera sinifina ait 3.184 adet verinin
sadece 3 tanesi dogru smiflandirilmistir. Benzer sekilde sekerpancari (%17) ve sogan (%42) smiflart
igin gergeklestirilen siniflandirma tahmini oldukca diisiikk basari ile gergeklesmistir. Bu siniflardaki
tahmin bagarisinin diisiik olmasinin en dnemli nedeni egitim setindeki 6rnek sayilarinin az olmasidir.
Pal and Foody (2010) tarafindan yapilan bir ¢alismada, SVM algoritmasi, veri setinin boyutuna ve
egitim setindeki ornek sayisina oldukg¢a hassas oldugu belirtilmistir. Kumar et al. (2015)’ de SVM
algoritmasinin basarisi egitim setindeki veri sayisi arttik¢a diizenli olarak artig gosterdigi bildirilmistir.
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Sekil 6. Destek Vektor Makinesi Siniflandirmasina ait Hata Matrisi Sonuglari

K-En Yakin Komsu (K-NN) Simiflandirmasi

K-NN makine 6grenme algoritmasinda tahmin edilecek verinin, mevcut olan verilere gore
uzakligi belirlenip, K sayida yakin komsulugu dikkate alinir. Bu nedenle optimum K sayisinin
belirlenmesi igin K-NN algoritmasi egitim verilerinde bir dongii icerisinde c¢alistirilmis ve sonuglar
Sekil. 7° de verilmistir. Buna gore K degeri arttikca K-NN algoritmasinin dogruluk degerinin azaldig1
belirlenmistir.
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Sekil 7. K-NN Algoritmasinda “K” Degerinin Dogruluk Seviyesine Etkisi

En uygun K degeri (1) kullanilarak K-NN makine dgrenmesi algoritmasi test verileri iizerinde
calistirtlip hata matrisi hesaplanmis ve sonuglar Sekil 8’de verilmistir. Sekil 8 incelendiginde toplam
215.325 adet test verisinin 197.694 tanesi dogru olarak tahmin edilirken, 17.631 adet veri hatali
tahmin edilmistir. RO algoritmasinda oldugu gibi K-NN algoritmasinda da en basarili siniflandirma
fig bitkisi sinifinda gerceklestirilirken, en diisiik basar1 meralarda elde edilmistir. Fig bitki sinifinda
toplam 49.801 adet veri dogru tahmin edilirken, mera sinifinda sadece 2.268 adet veri dogru tahmin
edilmistir. K-NN makine 6grenme algoritmasi ile bugday, fig ve kenevir siniflart sirasiyla %94, %95
ve %94 basar ile tahmin edilirken mera, seker pancar1 ve sogan smiflar sirastyla %71, %86 ve %84
basari ile tahmin edilmistir.
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Sekil 8. K-NN Siniflandirmasina ait Hata Matrisi Sonuglari

Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Calismada kullamlan makine 6grenme algoritmalarinin genel bagari diizeylerinin ortaya
konulmasi i¢in dogruluk ve F1 skor degerleri hesaplanmis ve sonuglar Sekil 9°da verilmistir. Sekil
incelendiginde en yiiksek dogruluk (0.953) ve F1 skor (0.903) degerleri RO algoritmasindan elde
edilmistir. En diisiikk basari ise DVM algoritmasi ile gergeklestirilen simiflandirma sonucunda elde
edilmistir. K-NN algoritmasi ile RO algoritmasina yakin sonuglar elde edilmis ve dogruluk ve F1-skor
degeri sirasiyla 0.918 ve 0.881 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 9. Caligmada Kullanilan Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Dogruluk ve F1 Skoru Karsilastirma Grafigi
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Smiflandirma sonucu en yiiksek basari diizeyine sahip RO makine &6grenme modeli
kullanilarak olusturulan bitki tiirii siniflandirma haritas1 Sekil 10°da verilmistir. Harita gorsel olarak
incelendiginde genel olarak tiim bitkilerin bagarili bir bigimde ayrigtig1 goriilmektedir. Ayrica lilkemiz
icin stratejik bitkilerden biri haline gelen kenevir bitkisi, RO makine 6grenme algoritmasi ile oldukga
basarili bir bicimde siniflandirilmistir. Siyah renk ile temsil edilen seker pancar1 parseli genel olarak
basaril1 bir bicimde siniflandirilmasina ragmen, yetisme alani igerisindeki baz1 goriintii hiicreleri sogan
olarak hatali siniflandirilmistir. Benzer sekilde mera alanlarinin bir kismi yonca sinifi olarak tahmin
edilmistir. Bu ¢alismada makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak bitki tiirii siniflandirma islemi
genel olarak basarili bir bicimde gerceklestirilmistir. S6z konusu teknik uydu goriintiilerine
uygulanarak genis alanlarda bitkilerin izlenmesinde kullanilabilir. Ayrica izin alinmadan kenevir
yetistiriciligi yapilan tarim alanlar1 makine O6grenmesi algoritmalar1 ile basarili bir bigimde tespit
edilebilir.

Makine Ogrenme algoritmalarinin islemi gerceklestirme siireleri dikkate alindiginda RO
algoritmasi ile olusturulan model test verileri iizerinde 123.5 sn’de sonug iiretilirken, bu siire K-NN
algoritmasi ile sadece 23.6 sn’de tamamlanmistir. Dogruluk ve F1-skor degerlerinin birbirine yakin
gerceklesmesi goz onilinde bulunduruldugunda, 6rnek sayisinin oldukca faza oldugu calismalarda K-
NN algoritmas1 kullanilarak hem daha hizli hem de daha ekonomik olarak model sonuglar elde

edilebilir.
Rassal Orman
Siniflandirmasi

Arazi Vaziyet Plani
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Sekil 10. Arazi Vaziyet Plan1 ve Rassal Orman Siniflandirma Haritasi

Sonug¢ ve Oneriler

Bitki tiiriinlin uzaktan algilama teknikleri ile belirlenmesi, tarimsal politikalarin olusturulmasi
ve bu politikalarin izlenmesi bakimindan olduk¢a kiymetlidir. Bu calismada Gokhoyiik Tarim
Isletmesi Miidiirliigii tarimsal iiretim alanlarinda yetistirilen bitki tiirleri Sentine-2 uydu goriintiisii ve
makine Ogrenme algoritmalariyla tahmin edilmis ve elde edilen sonuglar yer dogrulariyla
degerlendirilmistir. Calismada literatiirde siklikla tercih edilen makine 6grenme algoritmalarindan RO,
DVM ve K-NN kullanilmistir. Arastirma sonuglarina gore bitki tiirleri RO, DVM ve K-NN makine
Ogrenmesi algoritmalartyla sirasiyla %95.3, %75.9 ve %91.8 dogruluk degeri ile tahmin edilmistir.
Elde edilen bu sonuclar, bitki tiirlerinin makine O6grenme algoritmalariyla basarili bir bigimde
siiflandirilabildigini gostermektedir. Bu yontem ile bitkisel {iretim alanlarimin takibi ve kontrolii
basarili bir bicimde gergeklestirilebilir. Bolgesel veya iilkesel boyutta yapilacak bitki tiirii
simiflandirmasi ile bitkisel iiretim alanlar1 etkin bir bigimde belirlenip, tarimsal politikalarin
gelistirilmesine katkida bulunabilir. Ayrica uzaktan algilanmis gorintiler ile makine &grenmesi
algoritmalarn kullanilarak izinsiz yetistirilen kenevir alanlar1 belirlenebilir. Gelecekte farkli uydu
goriintilleri ve farkli makine Ogrenme algoritmalariyla genis alanlar1 kapsayan c¢alismalarin
yapilmasina ihtiya¢ bulunmaktadir. Ayrica makine 6grenmesi algoritmalarina ek olarak derin 6grenme
ve yapay sinir aglarmin bitki siniflandirmasindaki basarisinin belirlenmesi iizerine arastirmalarin
yapilmasina ihtiya¢ bulunmaktadir.
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