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Acik kaynak kodlu Eo-learn kutuphanesi ve cok zamanl Sentinel-2
goruntuleri ile tarimsal tiriin siniflandirmasi
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Oz: Bu calismada, Denizli ili, Baklan, Cal ve Civril ilceleri sinirlar arasinda kalan Civril-Baklan Ovasi’nda 2020 yilina ait tarimsal tiriin
desen smiflandirmast yapilnistir. Sinmiflandirma igleminde, uzaktan algilama g¢alismalarinda makine ogrenmesi ile derin égrenme
algoritmalarint kullanan a¢ik kaynak kodlu Eo-Learn kiitiiphanesi ve ¢ok zamanl Sentinel-2 gériintiileri kullamilmigtir. Calismada referans
parsel olarak Ciftci Kayit Sistemi’'ne (CKS) kayitl parseller kullanilmis olup, CKS verisinin yer dogruluk verisi olarak kullanilmasindan
once on diizenleme ve kural tabanli silme islemleri gergeklestirilmistir. Hafif gradyan artirma makineleri (Light Gradient Boosting
Machines, LightGBM) algoritmast kullanarak hububat, misir, seker pancari, ay¢icegi, hashas, tiziim, meyve agaci ve yonca iiriinlerini
iceren tarimsal iiriin desen siniflandirmast yapilmistir. Simiflandirma sonuglarmin degerlendirilmesinde k-katmanh ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmis ve genel dogruluk %93.5 olarak elde edilmistir. Siniflandirma islemine egitim verisi olarak girmemis Tarim Sigortalart
Havuzu (TARSIM) parselleri ile ikinci bir dogruluk analizi yapilmis olup genel dogrulukta %91.1 kappa katsayisinda 0.89 degerine
ulasimuistir.

Anahtar Sézciikler: Eo-Learn, Sentinel-2, CKS, TARSIM, Simiflandirma, Uzaktan algilama, Tarim

Agricultural crop classification with open source Eo-learn library and multi-temporal Sentinel-2 images

Abstract: In this study, agricultural crop classification for 2020 was carried out in Civril-Baklan Plain, which is located between the
borders of Denizli Province, Baklan, Cal and Civril districts. The open-source Eo-Learn library that uses machine learning and deep
learning algorithms in remote sensing studies and multi-temporal Sentinel-2 images was utilized in the classification process. In this study,
the parcels registered in the Farmer Registration System (FRS) were used as reference parcels and before using FRS data as ground truth
data, pre-editing and rule-based deletion processes were performed. By using Light Gradient Boosting Machines (LightGBM) algorithm,
agricultural product pattern classification was carried out including cereal, maize, sugar beet, sunflower, hash, vineyard, fruit tree and
clover crops. Classification results were evaluated using k-fold cross-validation with an overall accuracy of %93.5. A second accuracy
assessment was performed with Agricultural Insurance Parcels (TARSIM) that were not included in the classification process as training
data, achieving an overall accuracy of %91.1 and Kappa coefficient of 0.89.

Keywords: Eo-Learn, Sentinel-2, CKS, TARSIM, Classification, Remote sensing, Agriculture

* Sorumlu Yazar/Corresponding Author: Tel: +90 312 258 78 01 / 2050 Gelis Tarihi/Received: 24.02.2022
Kabul Tarihi/Accepted: 27.04.2022
= 0000-0003-4016-4408, f.fehmisimsek@gmail.com (Simsek F.F.)*
0000-0003-0509-4037, durduran2001@gmail.com (Durduran S.S.)


mailto:f.fehmisimsek@gmail.com
mailto:durduran2001@gmail.com
https://orcid.org/0000-0003-4016-4408
https://orcid.org/0000-0003-0509-4037

m Agik kaynak kodlu Eo-learn kiitiiphanesi ve ¢ok zamanli Sentinel-2 gérintileri ile tarimsal Griin siniflandirmasi

1. Girig

Uzaktan algilama teknolojilerindeki gelismelere bagl olarak, mekéansal analizlerle farkli konumsal, zamansal ve spektral
¢ozliniirliikte veri elde edilmekte olup, veriler ile mekansal bilgiye ihtiya¢ duyan pek ¢ok bilim dali i¢in giivenilir ve dogru
sonuglara ulagma imkam saglanmaktadir. Bu mekénsal bilgilerden biri de uzaktan algilama teknolojisinin yogun olarak
kullanildig1 arazi ortiisii, bitki Ortiisii, tarimsal tiriin desen tespiti ve degisimidir. Degisimler ve analizlerin tespiti
yontemlerinden biri de farkli 6zelliklere sahip uydu goriintiileridir. Ucretsiz olarak uydu gériintiisii elde etmek giin gegtikce
daha kolay hale gelmekte olup Copernicus programi buna iyi bir 6rnektir (URL-1). Bu program ¢ergevesinde farkli 6zelliklere
sahip Sentinel uydular1 bulunmakta olup bunlardan biri de pasif sensorlii bir uydu olan Sentinel-2 uydusudur. Sentinel-2
uydusunun zengin bant sayisi, farkli konumsal ¢oziiniirlilkte goriintiiler saglamasi, sik ¢ekim araligimin olmasi tarim gibi
siirekli dinamik bir yap1 gosteren alanlarin izlenmesinde biiytlik bir avantaj saglamaktadir. Bundan 6nceki ¢alismalar ¢coklu
zamanli uydu goriintiileri ile yapilan tarimsal {iriin desen siniflandirmasinin tek zamanli uydu goriintiisiine gére daha yiiksek
dogruluk verdigini gostermektedir (Hu vd., 2019). Cok zamanh gorintiilerle farkli fenolojik evrelere sahip farkli tirtinler
tespit edilebilirken, yakin fenolojik evrelere sahip farkli iriinler de birbirinden ayirt edilebilmektedir (Foerster, Kaden,
Foerster & ltzerott, 2012).

Avusturya’da 2016-2017 yillar1 arasinda kalan tarim sezonunda, bir kislik sekiz yazlik olmak {izere dokuz tarimsal iiriiniin
ii¢ farkli sezonda Sentinel-2 goriintiileri ile siniflandirma ¢aligmasi yapilmistir. Birinci sezon mart bast nisan sonu arasinda
olup smiflandirma basarim orani %50, ikinci sezon mayis basi haziran sonunda olup siniflandirma basarim orani %73, tigiinci
sezon ise tiim tarimsal sezonu kapsayip siiflandirma basarim orani1 %95 seviyelerine kadar ¢ikmustir (\uolo, Neuwirth,

Immitzer, Atzberger & Ng, 2018).

Farkli tarimsal iriinler goz oniine alinarak, uzaktan algilamadaki birgok metot degerlendirilerek, goriintiilerde spektral ve
spektral-uzamsal 6zelliklerin kullanimi ve sonuglari farkli ¢alismalarda arastirilmistir (Vuolo vd., 2018). Normalize edilmis
fark bitki ortiisii (Normalized difference vegetation index, NDVI) ve gelismis bitki Ortiisii indeksi (Enhanced vegetation
index, EVI) gibi indeksler bitkilerin fenolojik gelisimleri hakkinda bilgi vermekte olup, bu indeksler sayesinde farkli tarimsal
sezonlarda yetigen bitki tiirleri birbirinden ayirt edilebilmektedir (Zhang, Kang, Xu & Zhang, 2020). Normalize edilmis fark
su indeksi (Normalized difference water index, NDWI) bitkilerde bulunan su igeriginin tespiti ve {irin siniflandirmasinda

verimli olarak kullanilan indekslerden biridir (Li vd., 2013).

Cok zamanli uydu goriintiilerinin kullaniminin yani sira tarimsal {iriin desen siniflandirma basarimin etkileyen faktorlerden
biri de smiflandirma isleminde kullanilan spektral bantlar ve bu bantlardan iiretilen gesitli indekslerdir. Ingiltere’de
Nottingham bdlgesinde yapilan iiriin desen siniflandirmasinda sadece RED, NIR ve SWIR bantlari ile yapilan siniflandirma
bagariminin %94.1, sadece NDVI ve NDWI indeksleri ile yapilan siniflandirma bagariminin %92.7, Sentinel-2 uydusuna ait
13 spektral bant ile siniflandirma yapildiginda ise bu basarim oran1 %98.8 olmustur (Zhang vd., 2017).

Uydulara ait spektral, zamansal, mekénsal ¢oziiniirliik arttikga ve ¢aligma alaninin genis olmasi durumunda, yapilacak bir
siniflandirma iglemi i¢in goriintiilerin manuel olarak belirlenmesi, indirilmesi, ¢esitli goriintii isleme adimlarindan ge¢cmesi
ve smiflandirma isleminin yapilmast hem ¢ok zaman almakta hem de kimi durumlarda yiiksek donanimli bilgisayar
teknolojisi gerektirmektedir. Gelisen teknoloji ile bu ve benzeri durumlari kolaylastiran birgok bulut tabanli uydu goriintiisii
ve cografi veri igleme platformu gelistirilmistir. Cografi veri isleme platformlarinda biri Google Earth Engine (GEE)’dir.
GEE uygulamasi goriintiileri isleme adiminda yerelde veriyi saklamak ve islemek yerine, bulut ortaminda veriyi tutmayi ve

islemeyi saglamaktadir. Bu sayede bilgisayar 6zelliklerine bakilmaksizin istenilen sayida goriintii sayisi ¢ok daha hizli ve
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kolay bir sekilde kullanilabilmektedir (Aghlmand vd., 2021). Landsat 1-8, Sentinel-1-5, Modis vb. uydu gériintiilerine GEE
tizerinden {icretsiz bir sekilde erisim saglanabilmektedir (Gorelick vd., 2017). Bu uydu goriintiilerinin yan1 sira, farkl
mekansal ¢oziintrliiklerde sayisal arazi modelleri, yagis, sicaklik gibi iklim verileri ile arazi ylizey sicaklik degerleri gibi

kiiresel 6lcekli bir¢ok veriyi hizmete sunmaktadir.

Diger bir platform ise Sinergise firmasi tarafindan gelistirilen kullanicilara belirli limitte agik ve licretsiz olan Sentinel-Hub
EO Browser platformudur (URL-2). Bu platform ile Landsat 1-8 uydularina ait goriintiiler ile Sentinel 1-5 uydularina ait
goriintiilerin yani sira, Modis, Envisat gibi uydu goriintiilerine de erigsim saglanabilir. Bu uydu goriintiileri ile ¢alisma alanina
ait hazir gergek renk, yalanci renk, NDVI, NDWI vb. indeksler kullanilarak gesitli temel diizeylerde analizler yapabilmenin

yan sira java tabanli kod yazilarak da ileri diizeyde uzaktan algilama uygulamalarina imkan saglanmaktadir.

Microsoft’un Planetry Computer platformu ise bir baska uzaktan algilama platformudur. Bu platformda da benzer uydu
goriintiileri bulunup, Azure Blob depolamasini kullanarak kullanicilar verilere bulut tabanli olarak erismekte olup java,

python, .net, php gibi farkl dillerde kod yazma imkan1 bulunmaktadir (URL-3).

Eo-Learn, veri bilimi, diinya gézlemi ile uzaktan algilama c¢aligmalarinda makine 6grenmesini ve derin Ogrenme
algortimalarim1 kullanan agik kaynak kodlu bir python kiitiiphanesidir. Eo-Learn Landsat, Sentinel, Modis, Envisat vb.
goriintiilere erigim imkani saglamaktadir. Eo-Learn ile uydu goriintiileri tizerindeki bulutlu alanlarin otomatik olarak tespiti
ile maskelenmesi, arazi Ortiisii siniflandirmasi, tarimsal {iriin desen siniflandirmasi, obje tabanli siniflandirma, parsel
siirlarinin otomatik tespiti, detay ¢ikarma, ¢oziiniirliik arttirma gibi karmasik uzaktan algilama ¢aligmalari, olusturulan hazir
is modelleri ile makine dgrenmesi ve derin 6grenme kullanilarak yapilabilmektedir. Eo-Learn kiitiiphanesi uzaktan algilama
verilerini depolamak ve islemek i¢in ¢ok boyutlu diziler ve matrislerle islem yapan bilimsel hesaplamalar i¢in temel bir
python kiitiiphanesi olan numpy kiitiiphanesini kullanmaktadir (URL-4). Bunun yami sira kullandig1 baslica kiitiiphaneler;
gdal, rasterio, shapely, fiona, cartopy ve pyproj kiitiiphaneleridir (URL-5). Eo-Learn kiitiiphanesi farkli islevlere gore alt
paketlere boliinmiis olup, kullaniciya tiim kiitiphaneyi kurmak yerine ihtiya¢ duydugu isleme gore alt paketlerden bir veya

birkagini kurma imkani da saglamaktadir (URL-6).

Eo-Learn kiitiiphanesi kullanarak tiim Slovenya 6l¢eginde derin 6grenme ile arazi Ortiisii siniflandirmasi yapilmistir. Yapilan
bu siniflandirma igleminde arazi ortiisii siniflandirma islemi tek bir goriintiiden degil 10 giin aralikli ok zamanli Sentinel-2
goriintiileri ile yapilmis olup, siniflandirma basarim orant %95.6 olmustur (Lubej vd., 2019). Slovenya Tarim Piyasalar1 ve
Kirsal Kalkinma Ajansindan temin edilen parseller ve Eo-Learn kiitiiphanesi kullanilarak 13 tarimsal {iriiniin siniflandirmasi
yapilmustir. Siniflandirma sonucunda hafif gradyan artirma makineleri (Light gradiest boosting machines, LightGBM)

algoritmasi ile basarim %72 olurken derin 6grenme ile ise bu oran %87’ye ¢ikmustir (Racic vd., 2020).

Tunus’un Medenine sehrinde yaklagik 140 km?’lik bir alanda Eo-Learn kiitiiphanesi ile Sentinel-1 ve Sentinel-2 goriintiileri
kullanilarak toprak nem tahmini ¢alismasi yapilmustir. Yapilan ¢alisma sonucunda rasgele orman (random forest) algoritmasi

ile %88, XGboost algoritmasi ile %79, yapay sinir aglari ile ise %76 basarim sonucuna ulagilmistir (Jarray vd., 2021).

2. Galisma Alani ve Kullanilan Veriler
2.1 Calisma Alani

Caligma alan1 Denizli ili Civril, Baklan ve Cal ilge sinirlarina giren Civril-Baklan Ovasi’nda yer almakta olup Civril-Baklan-

Toprak sulama birlikleri alanlarini i¢ine alan yaklagik 60 000 hektar gibi biiyiik bir alan1 kapsamaktadir (Sekil 1). Yar1 kapali
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havza niteliginde olan Civril-Baklan Ovasi’ni, Ege Bdolgesi’nin en 6nemli akarsuyu olan Biiyiik Menderes bastanbasa
sulayarak ge¢cmektedir (Aksever & Eroglu, 2016). Biiyiik Menderes Akarsuyu iizerinde Isiklt Golii yer almakta olup ovanin
tarimsal sulamas1 bu g6l tarafindan karsilanmaktadir. Cok biiyiik bir tarimsal alana sahip olan ovada; hububat (bugday, arpa,
tritikale) aycicegi, hashas, misir, seker pancari, yonca, bag ve bircok cesitten olusan meyve agaci en ¢ok yetistirilen

iirtinlerdir. Caligma alaninda 70 000°e yakin tarimsal liretim yapilan parsel bulunup ortalama parsel bityiikliigii 8 dekardir.

Civril-Baklan Ovasi DENiZLi
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Sekil 1: Calisma alani.

2.2 Sentinel-2 Uydu Gériintiileri

Sentinel-2 (Sentinel 2a ve Sentinel 2b), Avrupa Birligi’nin Copernicus Cevre izleme Programi kapsaminda Avrupa Uzay
Ajansi (European Space Agency, ESA) tarafindan uzaya firlatilan, 5 giinliik ¢ekim siklig1 ve farkli konumsal ¢oziintirliiklerde
(10 m, 20 m, 60 m) 13 spektral banda sahip, pasif sensorlii bir yer gozlem uydu filosudur. Sentinel-2 goriintiilerinin ¢ok
sayida spektral bant igermesi ve 6zellikle 5 giinliik zamansal ¢oziiniirlige sahip olmasi, tarimsal alanlarin gozlemlenmesi ve
tarimsal iiriin deseninin tespiti ile degisimin incelenmesinde c¢ok biiylik bir avantaj saglamakta olup bu calismada

kullanilmistir.

2.3 Yersel Referans Veriler

Cift¢i Kayit Sistemi (CKS), ¢iftcilerin kimlik, arazi ve tarimsal iiriinlerine yonelik olarak merkezi bir veri tabaninda tutulan,
stirekli giincellenen verilerin, izlenebildigi, kontrol edilebildigi, raporlanabildigi ve diger sistemlerle entegre galisabilen
biinyesinde pek ¢ok tarimsal desteklemelerin uygulanabildigi bir sistemdir. CKS’de bulunan bu parseller, parsellerin
geometrisini i¢ermesinin yani sira parsele ait; il, ilge, mahalle, ada/parsel numarasi, zemin referans numarasi, tarimsal
kullanim durumu, parsel yiiz 6l¢limii, ekili alan yiiz 6l¢limii, ekili iirlin bilgisi ve ekim tarihi ile hasat tarihi bilgilerini de
icermektedir. Caligma alaninda, arazi ¢aligmasi yapilarak tarimsal iiriin deseni belirlenecek her bir iiriin i¢in GPS yardimu ile
yer dogruluk verisi toplanmistir. Toplanan bu veriler referans alinarak, olusturulan yontemle CKS beyanli parsellerde birgok
farkli nedenden kaynakli diizenleme ve silme islemleri gergeklestirilerek, CKS beyanli parsellerin yer dogruluk verisi haline

getirilip siniflandirma isleminde referans veri olarak kullanilmasi saglanmustir.

TARSIM’in agilimi “Tarim Sigortalar1 Havuzu” olup tarimsal faaliyet siirecinde olast risk ve hasarlara karst iiriin, hayvan ve
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emeklerini giivenceye almay1 saglayan devlet destekli bir tarim sigortasidir. 14/06/2005 tarihli 5363 sayili "Tarim Sigortalar1
Kanunu" kapsaminda kurulan Tarim Sigortalar1 Havuz Isletmesi A.S. giftcilerin iiriinlerini olusabilecek hasarlara karsi
giivence altina alinmasim1 amaglar. TARSIM tarim sigortasini anlagmali acenteler araciligryla sahaya uzman géndererek
yapmaktadir. TARSIM ile tarim iiriinleri, hayvanlar, seralar, ar1 kovanlari, tarimsal yapilar, tarim aletleri ve makineleri sigorta
ile glivence altina alinir. Dolu, firtina, hortum, sel, heyelan ve deprem, kar agirhigi gibi dogal afetlerin yam sira yangin gibi
dogal yoldan veya kaza ile olusan durumlar hayvanlarda meydana gelebilen salgin hastalik sonucu olusan zararlar TARSIM

kapsamindadir.

Calisma sonucunda test verisi olarak ayrilan CKS beyanli parsellerle dogruluk analizi yapilmasinin yani sira Tarim Sigortalari
Havuz Isletmesi A.S. Genel Miidiirliigii’nden ¢aligma alanina ait, uzmanlar tarafinda arazide yerinde goriilmiis sigortali
parseller (TARSIM) temin edilmistir. Temin edilen parsellere ait bilgiler arazide uzmanlar tarafindan yerinden goriildiigii ve
tipkt CKS’deki gibi birgok bilgi ile 6zellikle ekili {iriin bilgisini i¢erdiginden referans veri olarak kullanilarak siniflandirma

sonucunda ikinci kere dogruluk analizi yapilmasina olanak saglamistir (Sekil 2).

(@) (b)
Sekil 2: 2020 yilina ait beyanli ve sigortali parsellerin ¢alisma alanina dagilimi (a) CKS parselleri (b) TARSIM parselleri.

3. Yontemler

Eo-Learn kiitiiphanesi ve gok zamanli Sentinel-2 goriintiileri ile tarim {iriin deseni siniflandirmasini gésteren akis diyagrami
asagida gosterilmistir (Sekil 3). Yontem uydu goriintiisii isleme ve 6zellik olusturma, referans veri hazirlama, makine

O0grenmesi ile siniflandirma ve dogruluk analizi olmak {izere 4 adimdan olugsmaktadir.

3.1 Uydu Gériintiisii isleme ve Ozellik Olusturma

Sentinel-2 goriintiilerine agik kaynak kodlu Eo-Learn python kiitiphanesi igindeki sentinelhub-py python paketi kullanilarak
erisim saglanmistir (URL-7). Bu paket ile Sentinel-Hub servislerine baglanarak Amazon Cloud’da depolanan uydu
gorintiileri temin edilmistir (URL-8). Uydu goriintiilerine ait biitlin bilgiler (bantlar, olugturan indeksler, bulut maskeleri vb.)
numpy dizileri ile biitiinlesik bir zaman serisi seklinde her bir Eo-Patch’de depolanabilmekte olup python paketleri tarafindan

herhangi bir formatta okunabilen bilgiler de Eo-Patch’lerde saklanabilmektedir (URL-4).

Calismada kullanilacak Sentinel-2 goriintiilerini her farkl tarih i¢in ayr1 olarak temin etmek yerine, Eo-Learn kiitiiphanesi
ile baglangic tarihi, bitis tarihi ve goriintii alim araligi gibi parametreler belirlenerek biitiinlesik zaman serisi halinde
boliimlemelere (Eo-Patch) ayrilarak temin edilmistir. Kullanici tarafindan ¢aligma yapilacak alanin biiyiikliigii, indirilecek

tarih araligmin sikligi ve islem yapilacak bilgisayarin donanimi gibi degiskenler g6z oniinde bulundurulup, kullanici
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tarafindan boliimlemelerin (Eo-Patch) boyutu degistirilebilmektedir. Bu ¢aligmada Sentinel-2 L1C goriintiileri 01.01.2020-
31.12.2020 tarihleri arasinda 15 giin araliklt 10x10 km boyutlu béliimlemelere (Eo-Patch) ayrilarak temin edilmistir. Temin
edilen goriintiilere ait alanin %30’dan fazlasi bulut ile kapli ise Sen2cloudless python kiitiiphanesi ile otomatik olarak ¢alisma
disinda tutulmakta olup, bu esik degeri degistirilebilmektedir (Sekil 4).

Gok Zamanli Sentinel-2 Uydu Gériintiist isleme, Referans Veri Siniflendirilacak
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Sekil 4: Calisma alanina giren Eo-Patch’lerin g6riiniimdi.

Sentinel-2 L1C formatindaki goriintiiler i¢in ayrica geometrik diizeltmeye gerek olmay1p, atmosferik diizeltme gerekmektedir
(Zheng vd., 2017). Sen2Cor algoritmasi ile goriintiideki piksel degerleri atmosfer {istii yansima degerlerinden (Top of
atmosphere, TOA) atmosfer alt1 yansima degerlerine (Bottom of atmosphere, BOA) donistiirilmiistiir (Miiller-Wilm, 2017).
Uydu goriintiilerinde atmosfer etkilerinden kaynakli olarak ortaya c¢ikan bulutlar ve bulutlardan kaynakli golgeler
goriintiilerin analiz edilmesinde problem olusturan temel giiriiltii kaynaklarindandir (Kalkan & Maktav, 2016). Bulutlardan
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kaynakli parlakliklar ve golgelerinin olusturdugu karartilar veri analizini olumsuz etkilemektedir. Bu etkiler, NDVI vb.
indekslerde degerlerin degismesine, cesitli analizler ile siniflandirma islemlerinde hatalarin olusmasina neden olmaktadir
(Zhu & Woodcock, 2012). Eo-Learn kiitiiphanesi igerisindeki Sen2cloudless paketi (URL-9) ile uydu goriintiisii tizerindeki
bulutlar otomatik olarak tespit edilmis ve maskelenmistir (Sekil 5). Sen2cloudless bulut belirleme ve maskeleme paketi piksel
tabanli Sentinel-2 uydusuna ait BO1, B02, B04, B05, B08, B8A, B09, B10, B11, B12 bantlari ile LightGBM algoritmasini
kullanarak ¢alismaktadir (URL-10).

Sekil 5: Civril Ovasi’nda bulunan Isikli gélii ve gevresindeki bulutlarin tespiti ve maskelenmesi.

Siniflandirmanin dogrulugunu artirmak ya da baska bir deyisle arazi kullanimi ya da {irlin desen siniflarini birbirinden ayirt
edilebilirligini artirmak amactyla ek veriler kullamlmaktadir (Ustiiner, Sanli & Abdikan, 2015). Simflandirma dogrulugu
secilen algoritma ve kullanilan uydu goriintiisiine bagl olarak uygun spektral bant ve bu bantlardan iiretilmis indekslere de
baghdir (Lu & Weng, 2007). Bu sebeple atmosferik diizeltme ile bulutlu alanlarin belirlenmesi ve maskelenmesi
islemlerinden sonra siiflandirmaya dahil olacak bantlar ve bu bantlardan iiretilen indeksler belirlenmistir. Ozellikle tarimsal
alanlarin izlenmesi ve tespitinde, kirmizi bant ile klorofile duyarli olmalar1 sebebiyle yakin kizil 6tesi veya kirmizi kenar
spektral bantlar1 ve bu bantlardan elde edilen bitki indeksleri kullanilmakta olup basarili sonuglar elde edilmektedir (Eitel
vd., 2011).

Caligmada 10 metre mekansal ¢oziniirliiklii; mavi (B02), yesil (B03), kirmizi (B04), yakin kizildtesi (B08) bantlari ile 20
metre mekansal ¢ozliniirlikten 10 metre mekansal ¢oziiniirliige yeniden drneklenen kisa dalga kizilotesi-1 (SWIR-1) ve kisa
dalga kizilotesi-2 (SWIR-2) bantlart kullanilmigtir. Bu spektral bantlardan iiretilen; NDVI, NDWI ve normalize edilmis
toprak ayarli bitki indeksi (Soil adjusted vegetation indeks, SAVI) de siniflandirmaya ek bant olarak dahil edilmistir. Bu
indeksler disinda bilgi saglayan yardimci verilerden biri de Tasseled Cap olarak isimlendiren doniigiim yontemi verisidir.
Tasseled Cap doniisiimii ilk Landsat MSS goriintiileri iizerinden tarim arazilerinin izlenmesi amaciyla gelistirilmistir (Kauth
& Thomas, 1976). Tasseled Cap doniigiimleri algilayicilarin ilgili bantlarini kullanarak vejetasyon indislerini zenginlestirme
islemidir. Tasseled Cap doniisiimiinde kullanilan katsayilar belli algilayicilar i¢in sabit ve degismezdir (Schowengerdt, 2006).
Sentinel-2 uydusunun B02, B03, B04, B08, B11ve B12 bantlar1 kullanilarak parlaklik (brightness, TCB), yesillik (greenness,
TCG) ve nemlilik (wetness, TCW) indislerinin {i¢ eksen boyunca doniigiimii saglanarak, Tassled Cap doniistimleri yapilmigtir
(Chen, Ren, Zhang & Wang, 2020).

_ (NIR-RED)
NDVI = (NIR+RED) @
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_ (GREEN-NIR)

NDWI = i, )

SAVI = (1+L)+(NIR-RED) 3)
(NIR+RED+L)

TCW = 0.1509 x B2 + 0.1973 x B3 + 0.3279 x B4 + 0.3406 x B8 + 0.7112 x B11 + 0.4572 x B12 (4)

TCB = 0.3037 X B2 + 0.2793 x B3 + 0.4743 X B4 + 0.5585 x B8 + 0.5082 X B11 + 0.1863 x B12 (5)

TCG = —0.2848 x B2 — 0.2435 X B3 — 0.5436 X B4 + 0.7243 x B8 + 0.0840 x B11 — 0.1800 x B12 (6)

Siniflandirma igleminde 15 giin aralikli 24 farkl tarihte goriintii temin edilmistir. Temin edilen bu goriintiilerden 2., 3., ve 4.
gortintiilerdeki bulutlu alanlar, ¢alisma alaninin %30’dan fazlasini kapsadigi igin bu 3 goriintii siniflandirma islemine dahil
edilmemistir. Kalan 21 farkli tarihte ¢ekilen her bir goriintii igin; Sentinel-2 uydusuna ait B02, B03, B04, B08, B11, B12 ile
bu bantlardan olusturulan NDVI, NDWI, SAVI ve Tasseled Cap (parlaklik, yesillik, nemlilik) doniisiimleri olmak iizere
toplamda 12 farkli goriintii band1 olusturulmustur. Her bir gériintii ¢ekim tarihine ait 12 farkli goriintii band1 numpy format:

seklinde bir dizi haline getirilerek siniflandirma isleminde 252 banttan olusan goriintii katmani kullanilmistir.

3.2 Referans Veri Hazirlama

Isikli Goli’nii ve ovay1 bastanbasa gecen Biiyilk Menderes Nehri’nden dolay: Civril-Baklan Ovasi zengin tarimsal ¢esit ve
iiretime sahiptir. Ovada tarla bitkilerinden bugday, arpa, ay¢igegi, seker pancari, haghas, misir yem bitkilerinden ise yonca,
fig, korunga yetismektedir. Meyve iiretiminin yogun olarak yapildig: ilgede elma ve iiziim {iretimi yiiksek seviyede iken
bunlar1 geftali, kiraz, kayisi izlemektedir. Son 20 yilin CKS beyanli parsellerinden olusturulan istatistiki veri incelendiginde
bu iiriinlerin ovanmin %95’ini kapladig1 sonucuna ulasilmis aym zamanda Civril Tarim Ilge Miidiirliigii ile de goriisiiliip bu
istatistik teyit edilmistir. Simflandiracak triinlerde; bugday, arpa, tritikale tirtinleri hububat sinifi altinda, yonca, fig, korunga
iiriinleri yonca sinifi altinda, ceviz, kiraz, seftali, kayisi, visne ve elma agaglari ise meyve agact sinifi altinda toplanmustir.
Boylelikle Civril-Baklan Ovasi’nda, ovanin %95°lik tarimsal iiretimini olusturan hububat, hashas, aygicegi, misir, seker
pancari, yonca, liziim ve meyve agact sinifi igin tarimsal iiriin desen tespiti caligmasi yapilmis geriye kalan %5°lik kisim g6z

ard1 edilmigtir.

Arazi ¢alismasindan 6nce Civril Tarim flge Miidiirliigii’nden siniflandirmasi yapilacak iiriinlere ait ekim, vejetatif gelisme,
hasat dncesi bitkinin yesil aksaminin en belirgin oldugu tarih ve hasat tarihleri istenerek, siniflandirmasi yapilacak iiriinlerin
fenolojileri hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Cok zamanli uydu goriintiileri ile yapilan siniflandirma islemi farkli fenolojik
evreleri yakalayabilmekte olup, iiriinlere ait fenolojik takvim, iriinlerin birbirleri ile zamansal olarak yakinliklar1 ve
uzakliklar1 hakkinda smiflandirma dncesi 6n bilgi edinimini saglamaktadir. Fenolojik takvimin temininin ardindan arazi
calismasi yapilarak siniflandirilacak iiriinlere ait parsellerden GPS yardimiyla veri toplanmistir. Cok zamanli Sentinel-2

goriintiilerinden tiretilen NDVI bantlart kullanilarak her bir sinif i¢in spektral ayrilma egrileri olusturulmustur (Sekil 6).
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GiVRIL-BAKLAN OVASI SPEKTRAL AYRILMA EGRILERI
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Sekil 6: Uriinlerin NDVI degerlerine gére zamansal degisimi.

Arazi ¢aligmasi sonrasinda Tarim ve Orman Bakanligindan CKS verileri temin edilmistir. CKS verileri, arazi ¢alismasindan
elde edilip tiretilen spektral yansima verileriyle degerlendirilerek arazi gergegi verisi olarak kullanilacaktir. CKS parsellerinde
yapilan incelemede birden fazla maliki olan parsellerde (hisseli miilkiyet) parsellerin fiziksel temsili ile CKS 6znitelik verisi
arasinda uyusumsuzluk oldugu hissedar sayisindan kaynakli parsellerin tekrarli tutuldugu belirlenmistir. Veri girisinden
kaynakl1 ayni tarihlere ait birden fazla farkli iiriin girisi yapildigy, ¢iftei tarafindan beyan degisikligi basvurusunda bir dnceki
beyanin veri tabaninda aktif olarak tutulup farkli tarihlere ait birden fazla {iriin ¢esidi bulundugu da bir diger 6znitelik
kaynakli problemdir. Tarim parselleri ¢izilirken ya da diizeltilirken iist tiste binen parsellerin olustugu ve tarim dis1 alanlarda
beyanli parsellerin oldugu tespit edilmistir. CKS verisinin arazi gercegi olarak kullanilmasindan 6nce bu olast uyusumsuzluk
ve karigikliklar1 gidermek amaciyla O6nce otomatik ve manuel olarak bir takim diizenleme ve silme islemleri

gerceklestirilmigtir.

Diizenleme ve silme islemleri gergeklestirildikten sonra yapilan incelemede, CKS 6znitelik bilgisi ile CKS verisinin arazide
temsil ettigi parseller (fiziksel yeryiizii) arasinda iiriin bilgisi géz oniine alindiginda farklilik oldugu gériilmiistir (Altun &
Turker, 2021). Baz1 parsellerin CKS’de beyan edilmesine ragmen ekilmedigi, bircok parselde ise CKS’de beyan edilen {iriin
ile arazide ekilen iiriin arasinda farklilik oldugu tespit edilmis olup, bu durumun CKS’deki en biiylik problemlerden biri
oldugu bilgisine ulasilmistir. NDVI indeksi bitki ortiisii fenolojisini incelemek igin kullanilan popiiler indekslerden biri olup,
NDVI zaman serisi ile bitki ortiisiinlin y1l igerisindeki biiyiime, gelisme ve hasadi ile ilgili bilgilere ulagilabilmektedir
(Mishra, Oza, & Sharma, 2017).

CKS beyanli her bir parsele ait NDVI degerleri belirlenmis ve zaman serisi olarak bu islem tekrarlanarak beyanli her bir
parsele ait spektral ayrilma egrisi olusturulmustur. Beyanli parsellerde olusturulan bu egriler, arazi verilerinden {iretilen
spektral yansima degerleri referans alinarak kontrol edilmis, CKS kaydindaki bir parsel spektral olarak arazide bulundugu
tarih araliginda kendi tiiriiniin yansima degerini vermemis ise silinmistir (Sekil 7, 8, 9). Bu islem NDVI degerleri kullanilarak
kural tabanli yapilmis olup islem sonrasinda CKS parsellerinden ¢ok sayida arazi gercegi verisi tiretilmistir. 2020 yilinda
Civril-Baklan Ovasi’nda Tarim Bilgi Sistemi veri tabaninda 89 666 CKS beyanli parsel olup parsellerdeki diizenleme ve
silme iglemleri sonras1 16 021 parsel arazi gergegi (referans) verisi olarak kullanilmistir. Arazi gercegi olarak kullanilacak

parseller kendi iginde k-katmanli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) islemine tabi tutulmustur.

Jeo. Jeolnf. Derg., 2023, 10(1):45-62
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Sekil 7: CKS parsellerinin NDVI degerlerine gbre zamansal degisimi.
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Sekil 8: Uriinlere ait spektral ayrilma egrileri referans alinarak silinen ve tutulan CKS parselleri.
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Sekil 9: Arazi gercedi olarak kullanilacak, temizlenmis CKS parselleri.

3.3 Makine Ogrenmesi ve Siniflandirma

Son yillarda veri boyutu ile gesitliligin hizla artmasi var olan algoritmalarda optimizasyonlara ve yeni algoritmalarin
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olusturulmasina sebep olmustur. Ozellikle son yillarda cografi bilgi sistemleri ve uzaktan algilamadaki verilerin boyutundaki
artis ile kiiresel dlgekte calismalar yapilmast kullanicilari daha hizli, optimum galisan ve yiiksek dogruluk elde edilmesini
saglayan yontem arayisina sokmustur. Ozellikle siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilacak modelin seciminde, kullamlacak
verinin boyutu, cesitliligi, bilgisayar donaniminin &zellikleri, istenen sonucunun dogrulugu, islem siiresi gibi kriterler géz

Oniine alarak optimum bir model belirlenmelidir.

LightGBM, Microsoft Distributed Machine Learning Toolkit (DMTK) projesi kapsaminda 2017 yilinda gelistirilmis, karar
agac1 algoritmalarina dayanan bir boosting algoritmasidir (URL-11). Y6ntemin isminden de anlagilacag tizere yiiksek islem
hizina sahip bir algoritma oldugu igin “Light” 6n takisin1 almistir (Ustiiner, Abdikan, Bilgin & Sanli, 2020). Diger boosting
algoritmalar1 ile karsilastirildiginda; yiiksek islem hizi, biiylik verileri isleyebilmesi, daha az kaynak (RAM) kullanimi,
yiiksek tahmin orani, paralel 6grenme ve GPU Ogrenimini desteklemesi gibi avantajlart vardir (URL-12). LightGBM
algoritmasini diger algoritmalardan ayiran 6zellik verinin egitilmesi asamasinda yaprak odakli genislemesidir (Ke vd., 2017).
Yaprak odakli strateji ile daha az hata oranina sahip olup daha hizli 6grenme ger¢eklesmektedir (Livd., 2019). Yaprak odakli
biiylime stratejisi verinin az oldugu durumlarda modelin agir1 6grenmesine sebebiyet verdiginden biiyiik verilerle calismada
daha uygundur. Smiflandirma isleminde Eo-Learn kiitiiphanesi i¢inde bulunan LightGBM makine 6grenme algoritmasi
kullanilmistir. Hiperparametre optimizasyonu, bir makine 6grenmesi algoritmasi i¢in belirlenen basari kriterlerine gére en
uygun parametre kombinasyonunu bulma islemidir. Hiperparametre optimizasyonu ile, modelin yiiksek basariya ulagmasi ve
model karmasikligi dengelenerek asir1 6grenme — eksik 6grenme dengesini saglamak amaglanmaktadir. Caligmada en uygun
parametreler, hizlandirma tiirii (boosting type): Ozel degisken paketi (exclusive feature bundling, EFB); yapraktaki minimum
veri sayist (min_child_sample): 20; giiclendirilmis aga¢ sayis1 (n_estimators): 20; maksimum derinlik (max_depth): 7, yaprak

sayisi (num_leaves): 200; 6zelliklerin kiimelenecegi maksimum boliitleme sayisit (max_bin): 255 olarak belirlenmistir.

Siniflandirma isleminde kullanilacak algoritmaya ait optimum parametre belirlendikten sonra k-katmanli ¢apraz dogrulama
yontemi kullanilmustir. k-katmanli dogrulama ydntemi, modelin yiiksek performansinin rastgele olup olmadiginin
goriilmesini saglamaktadir. Bu yontemde veri seti k sayida pargaya boliiniir ve k-1 adet alt kiime modeli egitmek igin
kullanilir, geriye kalan alt kiime ise modelin dogrulugunu hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Her seferinde farkli egitim ve
test verisi kullanarak iglem k defa tekrarlanir (Kohavi, 1995). Elde edilen dogruluk degerlerinin ortalamast modelin
dogrulugunu temsil etmekte olup bu ¢alismada k degeri 5 alinmistir (Sekil 10). K degerinin 5 alinmasi sonucu 16 021 adet
referans parselin %80’i olan 12 817 adedi egitim %20’ si olan 3204 adedi test verisi kullanilmig olup her k (kg, ..., ks) degeri

icin egitim ve referans parseller belirlenen ylizdelerde rastgele otomatik olarak segilmistir.

ki Test Egitim ‘ ‘ Egitim Egitim Egitm ——» Al
kl Egitim Test ‘ Egitim Egitim Egitim [— A2
1 5
k; Egitim Egitim Test Egitim Egitm  +——» A; - Doéruluk= = ZAr
]
ky| Egtm Egitim Egitim Test Egitm  —— A,
Ky |  Egiim Egitim Egitim ‘ Egjitim ‘ Test ——» Ag

Sekil 10: 5-katmanli gapraz dogrulama (Ustiiner & Sanli, 2019).
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3.4 Dogruluk Analizi ve Cikti Harita

Siniflandirma islemi tamamlandiktan sonra dogruluk analizi yapilmis olup her bir sinifa ait duyarlilik (Recall), kesinlik
(Precision) ve kesinlik ile duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olan F1 skor degerleri ile genel dogruluk hesaplanmus,

k-katmanli ¢apraz dogrulama ydntemi sonucu hata matrisi olusturulmustur (Sekil 11).

Smiflar F1 Recall [Precision
Masir 0.00 0.00
Masir 0.93 091 0.94
Hububat 0.97 0.99 0.95
Hububat | 0.01 0.00
Aycicegi 0.83 091 0.81
Yonca 0.97 0.96 0.98
icesi 0.00 0.00
Aygigedi Meyve Agact | 096 | 096 | 096
Hashas 0.76 0.71 0.80
Yonca | 0.00 0.00 Seker pancart | 0.91 | 091 0.91
Bag 0.91 0.88 0.93
M.Agacr | 0.00 0.00 Genel Dogruluk: %93.5
S.Pancar1 | 0.00 0.00
Haghag | 0.02 0.34 0.01 0.01 0.00 0.00 0.00

Bag | 0.04 0.01 0.02 0.00 0.00 0.00 0.00 0.93
Miasir Hububat Aycicegi Yonca M. Agacr S.Pancan Hashas Bag
Sekil 11: Uriinlere ait F1, duyarlilik (Recall), kesinlik (Precision) dederleri ve hata matrisi.

Dogruluk analizine ait degerler incelendiginde musir, hububat, yonca, meyve agaci, seker pancart ve bag smifinin 0.90
dogruluk degerinin iistiinde oldugu goriilmektedir. Misir sinifi ile yakin fenolojiye sahip aygicegi sinifi, misir sinifi ile bir
miktar karismig olup 0.83 degerindedir. Hububat siifi ile ¢ok yakin fenolojiye sahip olan hashas sinifi ise 0.76 degerinde

olup hububat simifi ile karistigi sonucuna ulagilmistir. Calismanin genel dogrulugu ise %93.5°tir.

Arazi gercegi verisi haline getirilen CKS beyanli parsellerle k-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi ile dogruluk analizi
yapilmasinin yam sira, ¢alisma alani sinirlart igerisinde CKS beyanli parsellerle ayn1 yil olan 2020 yilina ait 2042 adet
sigortali parsel ile (TARSIM) ikinci bir dogruluk analizi yapilmis olup, bu parsellerin higbiri egitim verisi olarak
siniflandirma igleminde kullanilmamuistir. Yapilan ikinci dogruluk analizinde genel dogruluk ve kappa katsayist degeri ile her
bir sinifa ait iiretici ve kullanic1 dogruluk degerleri hesaplanmustir. ikinci kere yapilan dogruluk analizinde genel dogrulugun

%91.1 ve kappa katsayisinin ise 0.89 oldugu goriilmektedir (Sekil 12).

Siniflandirma islemi piksel tabanli oldugundan her bir piksel iliskili oldugu bir piksele atanmigtir. Piksel tabanli bu ¢alisma
sonucunda yerlesim alanlari, yollar, ormanlik, sulak, kayalik vb. tarim dist ve suni alanlar da girdi veri setindeki herhangi bir
sinifa atanmistir. Stniflandirma sonucunda s girdi veri seti ile iligkili sadece tarimsal iiriin deseni siniflandirmasinin kalmasi
igin, simflandirma sonucu gikan raster veri, Tarim Reformu Genel Miidiirliigii tarafindan Entegre idare ve Kontrol Sistemi
(Integrated Administration and Control System, IACS) projesi kapsaminda olugturulan fiziksel bloklar ve bu fiziksel bloklar

icerisindeki tarim digin1 kapsayan poligonlar kullanilarak maskelenmis ve elimine edilmistir (Sekil 13).
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Referans Veri
Sinif Aygicegi Hash Hububat | M g m ki Bag Y Topl Kullania
iniflar ycicegi ashas ububa eyve Agaci 1sir Seker pancari ag onca oplam Dogruluu (%)
Aycicegi 233 7 3 0 22 2 0 2 269 86.62
— Haghas 0 585 12 6 1 1 0 2 607 96.38
o
§ Hububat 0 27 194 4 0 1 1 3 230 84.35
g Meyve Agaci 2 2 1 260 3 0 1 0 269 96.65
£
T Misir 15 8 4 0 425 2 0 3 457 93.00
S8
"é Seker pancari 4 3 3 0 7 50 0 2 69 72.46
e Bag 3 2 1 3 0 1 31 1 42 73.81
Yonca 6 0 0 5 7 0 0 111 129 86.05
Toplam 263 634 218 278 465 57 33 124 2072
Uretici Genel Dogruluk (%) =91.1
Uretici 88.59 92.27 88.99 93553 91.40 87.72 93.94 89.52 Eruluk (%)
Dogrulugu (%) Kappa Katsayisi = 0.89
Sekil 12: Dogruluk analizi i¢in olusturulan hata matrisi.
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4. Sonug ve Oneriler

Sekil 13: 2020 yilina ait tarimsal (riin desen siniflandirmasi.

Bu ¢aligmada, Denizli ili, Civril, Baklan ve Cal ilge sinirlar igerisindeki Civril-Baklan Ovasi’nda, 2020 yilina ait Sentinel-2

uydu goriintilleri ve python tabanli agik kaynak kodlu Eo-Learn kiitiiphanesi kullanilarak tarimsal {iriin desen tespiti

yapilmistir.

Cok zamanli goriintiilerle siniflandirma islemi, farkli fenolojik evrelere sahip tirtinler arasindaki farkli zamansal degisimi

ortaya cikarabildigi i¢in ¢ok 6nemli olup smiflandirma isleminde once goriintiilerin bir takim 6n isleme iglemlerinden
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gecmesi gerekmektedir. Caligmada 15 giin aralikli Sentinel-2 goriintiileri kullanilmis bu goriintiiler tek tek temin edilmek
yerine Eo-Learn ile biitiinlesik zaman serisi halinde bdlimlemelere (Eo-Patch) ayrilarak temin edilmis olup hem goriinti
secimi hem de temin siiresi goz Oniine alindiginda biiyiik kolaylik saglanmistir. Eo-Learn kiitiiphanesi ile siniflandirma
isleminde kullanilacak goriintiilerin temini, atmosferik diizeltme, bulutlu alanlarin belirlenmesi ve maskelenmesi,
goriintiilerdeki bantlar kullanilarak indeks-6zellik ¢ikarimi ve goriintiilerdeki bantlar ile ¢ikarilan indekslerin birlesiminden

olusan goriintii yigin1 islemleri agik kaynak kodlu kiitiiphane igerisindeki birbirine bagli is modelleri ile yapilmistir.

Siniflandirma isleminde referans veriler, makine 6grenme algoritmalarinda olusturulan modelin egitiminde kullanilmaktadir.
Referans verinin temini igin arazi ¢aligmasi yapilmasi veya arazi ¢caligmasi yerine gegebilecek veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
CKS ile iilkemizdeki tarimsal faaliyetler kayit alinmis olup, bu calismada uydu goriintiileri ile tarimsal {iriin desen tespitinde
referans veri olarak kullanilmigtir. Ancak CKS parsellerinin referans olarak kullanilmasindan dnce verilerin 6znitelik ve
geometrik olarak diizenleme ile silme islemlerine tabi tutulmasi gerekmektedir. Bu islemin ardindan ikinci adim olarak
smiflandirma iglemi yapilacak her bir iiriine ait araziden veri toplanmis, ¢cok zamanli Sentinel-2 goriintiilerinden {iretilen
NDVI bantlar1 kullanilarak her bir sinif igin spektral ayrilma egrileri olusturulmustur. Olusturulan bu egriler referans alinip
CKS parselleri temizlenerek arazi gergegi verisi bir bagka deyisle siniflandirma isleminde kullanilacak referans parseller

haline getirilmistir.

Goruntiilerin 6n isleme islemleri ile referans parsellerin hazirlanmasinin ardindan EO-Learn Kkiitiiphanesi igerisindeki
LightGBM algoritmas1 kullanilarak tarimsal {iriin desen siniflandirmasi yapilmistir. Yapilan siniflandirma islemi sonucu
dogruluk analizleri incelendiginde genel dogrulugun %93 seviyesinde oldugu ve yapilan ¢alismanin yiiksek dogrulukta sonug
verdigi goriilmiistiir. Misir, hububat, yonca, meyce agaci, seker pancart ve bag smiflarinda dogrulugun %90°dan yiiksek
oldugu tespit edilmistir. Aycicegi sinifinin %85.8 ve hashas sinifinin %76.5 seviyesinde ¢ikmasinin nedeninin ise aygigeginin

musir ile haghasin ise hububat ile bir miktar karigmasindan kaynakli oldugu sonucuna varilmistir.

CKS parsellerinden olusturulan referans parseller kullanilarak k-katmanli ¢apraz dogrulama yontemi ile dogruluk analizinin
yani sira arazide uzmanlar tarafindan yerinde tespiti ve dl¢iimii yapilan sigortali parseller (TARSIM) kullanilarak ikinci bir
dogruluk analizi, bir bagka deyisle ¢aligmanin saglamasi tekrar yapilmigtir. Smiflandirma islemine egitim verisi olarak
girmemis bu verilerle yapilan dogruluk analizinden, genel dogruluk ve kappa katsayisi sirasiyla %91.1 ve 0.89 olarak
hesaplanmigtir. Siiflandirma isleminde egitim verisi olarak kullanilmamig bu verilerle yapilan dogruluk analizinin yiiksek
¢ikmasi, maliyet ve zaman kaybini minimuma indirerek araziye hi¢ gitmeden ya da ¢ok az sayida parsele giderek CKS veri
tabani icerisindeki parsellerin belirli diizenlenme ve silme islemleri ile arazi gergegi verisi haline getirilip siniflandirma

isleminde referans veri olarak kullanilabilecegi gdstermistir.

Python tabanli agik kaynak kodlu Eo-Learn kiitiiphanesi ile goriintiilerin temin edilmesinden 6n islemlerine, makine
o0grenmesinden dogruluk analizine kadar olan birbiriyle bagli ve entegre is modelleri ile zamandan tasarruf edilerek karmasik
islemler yiiksek giiven araliginda yapilmis olup 6zellikle biiyiik alanlarda ve ¢ok sayida goriintii igeren ¢alismalarda biiyilik

bir avantaj saglayacag1 sonucuna ulagilmistir.

Gelecek calismalarda, tarimsal {irlinlerin siniflandirmast isleminde farkli bantlar ile indeksler dahil edilerek, dzelikle yakin
fenolojiye sahip olup birbiriyle karisan iiriinlerin ayristirilarak yiiksek dogruluk elde edilmesi amaglanmaktadir. Ayrica
calismada kullanilan makine 6grenme algoritmasinin yant sira derin 6grenme algoritmasi da gelecek ¢aligmalara dahil

edilecektir.
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Tesekkiir

Calismada kullanilan CKS verileri ile fiziksel bloklar icin Tarim Reformu Genel Miidiirliigiine, TARSIM verileri igin Tarim

Sigortalar1 Havuz Isletmesi A.S.’ye Eo-Learn kiitiiphanesi ile ilgili destek olan Sinergise firmasina tesekkiir ederiz.
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