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Oz: Gelisen teknoloji sayesinde, uydu goriintiileri ve uzaktan algilama
calismalari, tarim alaninda Oncili caligmalar arasinda yer almaktadir. Tarimsal
iiriin desen tespitinde en yaygin kullanilan ydntemlerin basinda ise uzaktan
algilama teknolojisi gelmektedir. Uydu goriintilleri ve uzaktan algilama
teknolojisi ile olusturulan iriin desen haritalari, Tarim ve Orman Bakanligi
tarafindan  destekleme Odemelerinde altlik olarak aktif bir sekilde
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ¢alisma alan1 olarak Eskisehir ili, Seyitgazi ve
Sivrihisar Ilge smirlar icerisinde kalan alan secilmis, ¢ok zamanli Sentinel-2
goriintiileri ve hizlandirilmig makine 6grenme algoritmalari (GBM, XGBoost,
LightGBM, CatBoost) kullanilarak obje tabanli (tarim parseli) siniflandirma
calismasi yapilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Yapilan ¢alisma sonucunda her
bir algoritma ile %90 {iizerinde genel dogruluk degerine ulasilmistir (GBM-
%90.3, XGBoost-%91.1, LightGBM-%93.9, CatBoost-%93.5). Siniflandirma
calismasinda Tarim ve Orman Bakanlig: tarafindan olusturulan tarim parselleri
obje olarak kullanilmistir. Caligma sonucunda tarim parsel sinirlar ile parsel
icerisinde ekim yapilan alan ve sinirlarin bazi parsellerde farklilik gosterdigi,
ayrica bir tarim parseli igerisinde birden fazla farkli tiriine ait tarimsal tiretim
yapildig1 gozlemlenmistir. Bu tarim parsellerinin siniflandirma ¢alismasinda obje
olarak kullanilmas: i¢in parsel smirlariin ekim yapilan alan sinirlarina gore
diizenlenmesi/boliinmesi gerektigi sonucuna ulagilmigtir. Tarim parsellerinin
kiiciik o6lgekli ve orta olgekli alanlarda uygulanan yontem ile kullanilabilir
oldugu, genis alanlarda ise alternatif bir yontemin gelistirilmesi gerektigi
sonucuna varilmistir.
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Abstract: Thanks to the developing technology, satellite images and remote
sensing studies are among the pioneering studies in the field of agriculture.
Remote sensing technology is one of the most widely used methods in agricultural
crop type detection. The Ministry of Agriculture and Forestry actively uses crop-
type maps created with satellite images and remote sensing technology as a basis
for support payments. The area within the borders of Seyitgazi and Sivrihisar
Districts of Eskigehir Province was selected as the study area, object-based
(agricultural parcel) classification was performed using multi-temporal Sentinel-
2 images and accelerated machine learning algorithms (GBM, XGBoost,
LightGBM, CatBoost) and the results were compared. As a result, the study
achieved an overall accuracy of over 90% with each algorithm (GBM- 90.3%,
XGBoost- 91.1%, LightGBM- 93.9%, CatBoost- 93.5%). Agricultural parcels
created by the Ministry of Agriculture and Forestry were used as objects in the
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classification study. As a result of the study, it was observed that the boundaries
of the agricultural parcel and the cultivated area and boundaries within the parcel
differed in some parcels, and it was also observed that agricultural production of
more than one different crop was carried out within an agricultural parcel. In order
to use these agricultural parcels as objects in the classification study, it was
concluded that the parcel boundaries should be organized/divided according to
the boundaries of the cultivated area. It was concluded that agricultural parcels
could be used with the method applied in small and medium-sized areas, while
an alternative method should be developed in large areas.

1. Giris

Tarim alanlarin incelenmesi, gézlemlenmesi, verimliligin artirilmasi ve kaynaklarin daha etkili
bir sekilde kullanilmasinda, gelisen teknoloji ile birlikte uzaktan algilama teknolojisi siklikla
kullanilmaktadir. Ucretsiz temin edilen uydu goriintiilerinin (Sentinel, Landsat, Modis) sayisinin,
uydulara ait mekansal, zamansal ve spektral ¢ozliniirliigliniin artmasiyla tarimsal {iriin desenin tespiti ve
belirlenmesi, bitki su tiikketimi, rekolte tahmini gibi tarimsal uygulamalar uzaktan algilama teknolojisinin
en yaygin kullanildig1 alanlardan biri haline gelmistir. Ozellikle Tarim ve Orman Bakanlig1 tarafindan
uydu goriintiileri ve bu goriintiilerinden {iretilen tarimsal {iriin desen haritalari, destekleme 6demelerinde
altlik olarak aktif bir sekilde kullanilmaktadir.

Teknolojinin gelismesiyle smiflandirma teknikleri, kullanilan metodolojiler, algoritmalar
siirekli gelismekte ve yenileri eklenmektedir. Siniflandirma ¢aligmalar1 dnceleri sadece piksel tabanli
caligmalara dayanirken nesne tabanli yontemler de aktif olarak kullanilmaya baglanmig ve literatiirde
yerini almistir. Piksel tabanli siniflandirma isleminde, girdi veri setini pikseller olustururken, nesne
tabanli siniflandirma isleminde benzer spektral oOzelliklerine sahip piksellerin gruplandirilarak
olusturdugu segmentler (boliitler) girdi veri seti olarak kullanilmaktadir (Tavus, 2019).

Segmentasyon (Boliitleme) yontemlerinin kullanilmasi ve her gegen giin gelismesi ile tarimsal
tretim yapilan alanlarin uydu goriintiileriyle ¢ikarimini kismen miimkiin hale gelmistir (Li, 2022).
Tarimsal {irtin desen belirleme ¢aligmalarinda, kullanilacak uydu goriintiistiniin mekansal, zamansal ve
spektral ¢oziiniirliigii hem piksel hem de obje tabanli siniflandirma ¢aligmalar igin ¢ok Snemlidir. Uydu
goriintiilerindeki mekansal ¢ozinilirligiin artmasi, goriintiilerde heterojenliginin artmasina neden
olmakla birlikte, nesnelerin spektral olarak birbirine benzemesine, dolayisiyla smiflandirma
dogrulugunun yiiksek seviyede olmamasina sebep olmaktadir (Antunes ve ark., 2003). Yiiksek
¢Oziiniirliikli uydu goriintiileri kullanilarak olusturulan segmentlerden (boliitlerden) tarim alanlarinin
cikarimi istenilen seviyede olmasina ragmen, yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler ticari firmalar tarafindan
isletilmesi ve ¢ok zamanli (birden fazla) temin edilmesi gerektiginden olusacak yiiksek maliyetler
sebebiyle bu goriintiilerle ¢caligmak siirdiiriilebilir degildir. Diisiik ¢oziiniirliiklii goriintiilerin kullanildig:
piksel tabanli smiflandirma caligmalarinda, bir piksel birden fazla farkli yansima yapan tarimsal
irlinlerine ait alanlar1 igerebilecegi gibi, obje tabanli ¢calismalarda ise olusturulan segmentler (boliitler)
hem farkli iiriin ¢esidinde olan parselleri gruplayabilmekte hem de yiiz 6lgiimii kiigiik ve tarim dist
alanlar ile yapilar1 da segmentlerin (béliitlerin) igine dahil edebilmektedir (Safarov ve ark., 2022).

Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan {icretsiz servis edilen, Sentinel-2 uydu goriintiilerinin
zamansal ve spektral ¢oziiniirliigii tirtin desen siniflandirmasi i¢in ideal olmakla beraber, mekansal
¢oziiniirliigii 6zellikle kiiciik alanlarda yapilan tarimsal aktiviteler icin yeterli degildir. Ulkemizdeki
tarim parseli biiyiikliigli ortalama olarak 5 doniim olup, Sentinel-2 goriintiileri ile obje tabanl
segmentasyon (bdliitleme) sonucu olusturulan parsel sinirlarinin 5 doniim ve altindaki alanlarda, parsel
sinirlart tam saglamadig tespit edilmistir (Vajsova ve ark., 2020). Bahsi gegen yontemlerdeki
problemler ve sorunlar sebebiyle, siniflandirma calismasinda alternatif olarak Tarim ve Orman
Bakanlig1 biinyesindeki tarim parselleri kullanilabilirligi test edilmistir.

Bu siniflandirma caligmasi, Sentinel-2 uydu goriintiileri, tarim parselleri ve makine 6grenme
algoritmalari ile obje (nesne) tabanli olarak yapilmistir. Calismanin ana hedeflerinden birincisi tarim
parsellerinin simiflandirma ¢aligmasinda obje olarak kullanilabilirliginin test edilmesi, ikincisi ise son
zamanlarda popiiler hale gelen hizlandirilmigs makine 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi ve
performanslarinin karsilastirilmasidir.

Literatiirde obje tabanli, piksel tabanli ve her iki yontemin uygulandigi simiflandirma ¢alismalari

315



YYU FBED 29(1): 314-330
Simsek / Hizlandirilmis Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Tarim Parseli Tabanli Uriin Desen Simiflandirmasi

ile hizlandirilmis makine 6grenme algoritmalarmin kullanildigi bir takim g¢alismalar bulunmaktadir.
Amerika Birlesik Devletlerinin Kaliforniya ve Teksas eyaletlerinde dinamik zaman ¢arpitma algoritmasi
ile tek ve ¢ok zamanli Sentinel-2 goriintiilerini kullanarak obje tabanli tarimsal {iriin desen siniflandirma
calismas1 yapmuslardir. Bugday, yonca, nadas, seker pancari, sogan {irlinleri i¢in yapilan smiflandirma
sonucunda tek bir Sentinel goriintiisii ile yapilan smiflandirma sonucu %79.5 ¢ok bantli Sentinel-2
goriintiileri ile yapilan smiflandirma sonucu %89.1 dogruluk sonucuna ulagmis olup ¢ok banth
goriintiilerle yapilan tarimsal {iriin siniflandirmasinin daha yiiksek dogruluk degerine ulastig1 sonucuna
varmiglardir (Csillik ve ark., 2019).Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydularina ait gériintiileri ile farkli makine
O6grenme algoritmalarini kullanarak obje tabanli tarimsal {iriin desen siniflandirma ¢aligmasi yapmis
olup, caligmada en yiiksek dogrulugu destek vektdr makineleri (DVM) %93.57 vermis olup, en diisiik
dogruluk degerini karar agact (KA) %89.04 algoritmasi vermistir. Rastgele orman (RO) algoritmasi ile
%91.75 dogruluk degerine ulagilmistir (Dizdaroglu, 2019). Vietnam’da, hizlandirilmig makine 6grenme
algoritmalari ile nesne tabanli arazi ortiisii siniflandirma ¢aligmasi yapmislardir. Spot-7 uydu goriintiileri
ile yapilan siniflandirma sonucunda XGBoost (OA = 0.8905), LightGBM (OA = 0.8956) ve CatBoost
(OA = 0.8956) dogruluk degerlerine ulagmiglardir (Bui ve ark., 2021). Sentinel-2 uydusuna ait
R,G,B,NIR bantlarin1 kullanarak, bugday, misir, piring, ay¢i¢egi, orman ve su siniflarini iceren obje ve
piksel tabanli siniflandirma c¢alismast yapmislardir. 3 farkl test bolgesinde zaman agirlikli dinamik
zaman carpitma (TWDTW) algoritmasi ile yapilan smiflandirma soncunda, obje tabanl
smiflandirmanin (%92.62), piksel tabanli (%90.14) siniflandirmaya kiyasla daha yiiksek dogruluk
verdigi sonucuna ulasilmistir. Ayrica Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI) indeksinin
smiflandirma ¢aligmasinda girdi veri olarak kullanmldiginda dogruluk degerini arttigindan
bahsetmislerdir (Belgiu & Csillik, 2018).

2. Calisma Alani ve Materyaller
2.1 Caliyma alam

Calisma alan1 Eskisehir ili, Seyitgazi ve Sivrihisar Ilge smrlari icerisinde, 1996 yilinda
kurulmus Battalgazi Sulama Birligi sinirlarin1 kapsamaktadir. Yaklasik 20.000 hektarlik alan1 kapsayan
alan igerisinde, aygigegi, misir, sekerpancari, yonca gibi sulu tarim iiriinleri yogun olarak ekilmekte
olup, bunlarla birlikte hububat (bugday ve arpa) ekimi ile nadasa birakma iglemi uygulanmaktadir.
Bolgede son yillarda iklim degisikligi kaynakli agir1 kuraklik yaganmasi sebebiyle birligi besleyen baraj
goliindeki seviye gittikce azalmis, bu nedenle sahsa 6zel agilan kuyular ile tarimsal sulama yapildig:
bilgisine ulagilmigtir.

w Jr E

S wsuoe

[ Galisma Alani
Serer

Sekil 1. Calisma alani.
2.2 Sentinel-2 uydu goriintiileri
Sentinel-2 uydulari, Sentinel2A—Sentinel2B olmak {izere, 5 giinlik zamansal ¢oziiniirliige,

farkli bantlara sahip ii¢ farkli konumsal ¢oziiniirliige (10m, 20m ve 60m) ve 13 spektral banda sahip
olup, L1C ve L2A olmak tizere iki farkli formatta tiretilmektedir (Sentinel Online, 2022). Bu ¢alismada
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atmosfer Uistli yansitim degerlerinin atmosfer alt1 yansitim degerlerine doniistiiriildiigii, bitki Ortiisii
izleme, sulama yonetimi, arazi ve iirlin desen siniflandirmasi gibi uygulamalarda daha saglikli sonuglar
veren L2A goriintiileri kullanilmigtir. Sentinel-2 uydusunun 5 giinliik ¢ekim sikligi ve ¢ok sayidaki
spektral bandi, tarimsal triinlerin izlenmesi, gézlemlenmesi ve iirlin ¢esidinin belirlenmesinde biiyiik
avantaj saglamaktadir. Bu c¢aligmada 2022 yilina ait 18 farkli tarihte g¢ekilen goriintiiler ile bu
goriintiilerden olusturulan indeksler siniflandirma ¢alismasinda kullanilmistir.

Cizelge 1. Sentinel-2 uydusuna ait spektral bantlar

Bant adi boljl(j1 IE\]nam) g:l(\)/ifll::ll:‘slzlk
Aerosol (B1) 458-523 60
Blue (B2) 458-523 10
Green (B3) 543-578 10
Red (B4) 650-680 10
Red-Edge-1 (B5) 698-713 20
Red-Edge-2 (B6) 733-748 20
Red-Edge-3 (B7) 773-793 20
NIR (B8) 785-900 10
NIRn (B9) 885-875 10
Water vapour (B10) 935-955 60
SWIR Cirrus (B11) 1360-1390 60
SWIR-1 (B12) 1565-1655 20
SWIR-2 (B13) 2100-2280 20

Cizelge 2. Sentinel-2 uydu goriintii tarihleri

Edinim tarihi

20.02.2022 25.07.2022
27.03.2022 04.08.2022
14.04.2022 14.08.2022
29.04.2022 29.08.2022
21.05.2022 29.08.2022
31.05.2022 08.09.2022
20.06.2022 18.09.2022
03.07.2022 07.10.2022
15.07.2022 22.10.2022

2.3 Yer dogruluk verisi (arazi calismasi)

Sulama birligi ile yapilan goriisme neticesinde g¢aligma alaninin %95’ini yonca, musir,
sekerpancari, aycicegi, bugday ve nadasa birakilmis arazilerin olusturdugu bilgisi alinmistir. Calisma
kapsaminda birlik personeline egitim verilmis ve 2022 yili temmuz ayinin ilk haftasinda 384 farkli
lokasyondan arazide veri toplanmistir. Toplanan veriler Tarim ve Orman Bakanlig1 biinyesinde bulunan
tarim parselleri ile cakistirilmig, sahadan toplanan iiriin bilgileri siniflandirma ¢alismasinda referans
(egitim-test verisi) olarak kullanilacak parsellere aktarilmistir.
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Bugday

Seker pancart Nadas Yonca

Sekil 2. Arazi ¢alismasinda toplanan tarimsal iiriinlere ait fotograflar.

3. Yontem

Tarim parsellerinin

L Sentinel-2 (L2-A)
temini

Arazi calismasi

Y
Bulutlarin alanlarin
belirlenmesi ve
maskelenmesi

Y
Uriinlerin spektral
> ayriima edgrilerinin
olusturulmasi

Planet goruntileri ile
parsellerin cakistiriimasi

¥

Ekili alanlara gére

parsel sinirlarinin
dizenlenmesi

Y Y

1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
) 1
1 1
1 1
1 1
1 1
) 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
. Hatali verilerin ,
1 1
1 1
1 1
) 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
1 1

1
1 1
1 1
1 1
) 1

1

belirlenmesi ve
silinmesi

Y

¥

Parsellere gérintl

yigini 6zelliklerinin
yazdiriimasi

A 4

Zaman serisi
goruntl yigini

Arazi gergegi verisi

Bantlarin secimi Pl NDVI

— 3

Egitim Test
verisi verisi

Sekil 3. Siniflandirma galismasi is akis diyagrami.

Calismada uygulanan yontem adimlarint 6zetleyen is akisi Sekil 3’de gosterilmistir. Yontem
uydu goriintiisii isleme, arazi c¢aligmasi, tarim parselleri ile egitim-test verisinin hazirlanmasi,
hizlandirilmis makine 6grenme algoritmalar ile parsel tabanli smiflandirma ve dogruluk analizi
islemlerinden olusmaktadir. Ilk olarak Sentinel-2 goriintiilerine ait 6n isleme adimlari uygulanmus,
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siniflandirma ¢aligmasinda kullanilan bantlar ve indeksler belirlenmistir. Araziden toplanan her iiriine
ait cok zamanli NDVI goriintiileri kullanilarak {iriinlere ait spektral ayrilma egrileri olusturulmus ve
araziden toplanan verilerin dogrulugu kontrol edilmistir. Calismada nesne tabanli olarak kullanilacak
tarim parselleri ise iirlin ekim sinirlarina gore kontrol edilmis ve gereken parsellerde uydu goriintiileri
yardimiyla diizenleme/bdlme islemi uygulanmistir. Bu iglemler sonrasinda obje tabanli makine 6grenme
algoritmalari ile smiflandirma islemi yapilmis olup, son olarak sonuglarin dogruluk analizleri
hesaplanmustir.

3.1 Uydu goriintiisii isleme

Siniflandirma ¢alismasinda temin edilen goriintiiler Level 2A formatinda olup atmosfer alti
yansitim degerlerine sahiplerdir. Atmosferik etkilerden kaynaklanan bulutlar ve bulut kaynakli golgeler,
goriintii analizlerinde baslica giiriiltii kaynaklaridir. Bulutlarin ve gélgelerin neden oldugu parlaklik, veri
analizini olumsuz etkilemekte ve bu etkiler spektral bantlar ile bantlardan olusturulan indeks
degerlerinde degisikliklere yol acarak c¢esitli analiz ve simiflandirma islemlerinde dogrulugu
diisirmektedir (Zhu & Woodcock, 2012).

Bulutlu alanlar ile bulutlarin olusturdugu golgeler goriintii bantlarinda ve bu bantlardan
olusturulan indekslerin piksel degerlerinde anomalilere neden olmakta ve siniflandirma sonuglarini
olumsuz etkilemektedir (Zhu & Woodcock, 2012) Bu durumu ortadan kaldirmak igin Avrupa Uzay
Ajansi (ESA) tarafindan gelistirilmis SNAP yazilimmin Sen2Core eklentisi kullanilmistir. Sen2Cor
eklentisi icerisindeki The Scene Classification (SCL) algoritmasi kullanilarak bulutlar ve bulutlarin
neden oldugu golge alanlar tespit edilmis ve bu alanlar maskelenerek siniflandirma ¢alismasina dahil
edilmemistir.

Siniflandirma ¢aligmasinda B2 (mavi), B3 (yesil), B4 (kirmizi) ve B8(yakin kizil 6tesi) bantlari
kullanilmis ve bu bantlar kullanilarak her bir goriintiiye ait NDVI indeksleri olusturulmustur. NDVI
indeksi bitkilerin fenolojik gelisim ve degisimleri hakkinda bilgi vermektedir (Zhang ve ark., 2020).
Cok zamanl goriintiilerden olusturulan NDVI indeksleri ile tarimsal iiriinlerin fenolojik dénemleri
belirlenip izlenebilmesine ragmen, tek zamanli NDVI goriintiilerle fenolojik donem tespiti miimkiin
degildir (Viana ve ark., 2019). Smiflandirma ¢alismasinda 18 farkli tarihteki R, G, B, NIR ve NDVI
bantlar1 kullanilarak toplamda 90 farkli 6zellik iceren goriintii yigin1 tarim parselleri ile ¢akistirilarak
obje tabanli siniflandirma ¢aligmasinda kullanilmastir.

Sekil 4. Bulut ve bulut kaynakli gélgelerin maskelenmis goriintiisii.
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3.2 Yersel referans veriler ve tarim parselleri

Caligma alanimin % 95’1 misir, ay¢igegi, bugday-arpa, yonca ve sekerpancart iiriinleri ile nadasa
birakilmig alanlardan olugmaktadir. Calismada bugday, arpa ve tritikale iirlinleri bugday sinifi altinda
toplanmistir. Siniflandirilacak iirlinlere ait araziden 384 adet nokta toplanmis olup, araziden toplanan
noktalar ile tarim parselleri ¢akistirilmis, cakisan parsellere araziden toplanan iiriin bilgisi yazdirilmistir.
Her bir {irlinlin fenolojik donem degisimlerinin belirlenmesi, spektral ayrilma egrilerinin olusturulmasi
ve arazi de toplanan verilerin kontrol edilmesi amaciyla da gok zamanli NDVI goriintiileri kullanilmisgtir.

Arazi Ortiisii degisimi/gecisi, komsu parsellerdeki farkl: iiriin ¢esidi, parsel sinirlarini belirleyen
agaclar ve duvarlar ile parsel kenarinda bulunan kadastro yolu ya da asfalt yollar1 i¢eren piksellerin,
tarim parselleri ile ¢akistirilmasi sonucu anomaliye sebebiyet vermemesi igin referans veri olarak
kullanilacak tarim parsellerine negatif buffer (-10m) igslemi uygulanmistir. Bu islem sonrasinda her bir
referans parselin igerisine ¢ok zamanli NDVI degerleri median olarak yazdirilarak, {irlinlerin spektral
ayrilma egrileri olusturulmustur. Olusturulan bu spektral ayrilma egrileri ile iiriinlerin bir tarim takvimi
yilinda fenolojik degisimleri gozlemlenmis olup, ayrica smiflandirma ¢aligmasinda kullanilacak ve
iirlinlerin birbirinden ayirt edilmesini saglayacak spesifik tarihlerin de belirlenmesi amag¢lanmustir.

Araziden toplanan veriler, olusturulan spektral ayrilma egrileri kullanilarak kontrol edilmistir.
Hatali toplanan yada yanlis isimde kaydedilen iiriinler spektral olarak arazide bulundugu tarih araliginda
kendi iirilin tiirinlin spesifik yansima degerini vermemis ise silinmis ve siniflandirma ¢aligmasina dahil
edilmemistir. Toplanan veriler referans yansima egrisi ile ayn1 ve benzer yansima géstermis ise ¢alisma
ierisinde tutulmustur. Ayrica her bir parsel igin olusturulan spektral ayrilma egrileri, Ilge Tarim
Miidiirliigiinden temin edilen firiinlere ait fenolojik takvim bilgisi ile de karsilastirilmis ve kontrol
edilmistir.

2021 2022
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Sekil 5. Uriinlere ait fenolojik takvim.
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Sekil 6. Araziden toplanan tarimsal {irlinlerin NDVI degerlerine gore zamansal degisimi.
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Cok zamanli NDVI goriintiileri ile olusturulan tiriinlere ait spektral ayrilma egrileri kullanilarak
araziden toplanan veriler kontrol edilmistir. Araziden toplanan 384 adet veriden, verinin yanlig
konumdan alindig1 ya da yanlig isimle kaydedildigi diisiiniilen 36 tanesine kendi {iriin tiiriiniin referans
yansima egrisi ile ayni ve benzer yansima degeri vermediginden elemine edilmistir. Siniflandirma
calismasi i¢in ¢ok yiiksek sayida yer dogruluk verisi bulunmadigindan ve olusacak modellerin optimum
ogrenme kapasitesine erigmesini saglamak amaci ile 348 adet verinin %60 egitim %40°1 ise test verisi
olacak sekilde secilmistir.

Cizelge 3. Sentinel-2 uydusuna ait spektral bantlar

Uriin Egitim Verisi Test Verisi
Yonca 39 28
Nadas 20 15
Masir 32 23
Seker pancari 36 22
Aycicegi 38 23
Bugday 43 29
TOPLAM 208 140

Tarmm ve Orman Bakanlig1, Tarim Reformu Genel Miidiirliigii tarafindan Tarimsal Uretim Kayit
Sistemi (TUKAS) projesi kapsaminda, ortofoto ve uydu goriintiileri iizerinden kadastro parsel smirlari
igerisinde kalan ve tarim amagli kullanilan tarim alanlari ile tarim alani olabilecek potansiyeldeki alanlar
sayisallastirilarak tarim parselleri ¢izilmis ve tarim parseli kavramim almistir. Ayrica parsel igerisinde
bulunan ev, ahir, metruk yap1, havuz, taglik vb. alanlar ¢ikartilarak salt tarim parselleri olusturulmustur.
2013 yilinda giiniimiize tarim parselleri Cift¢ci Kayit Sistemi (CKS) bagvurularinda, kayitlarinda ve
tarimsal desteklemelerde kullanilmaktadir. Caligmada obje (parsel ) tabanli olarak olusturulan bu tarim
parselleri kullanilmistir.

S\

Kadastro parseli —Tarim parseli

Sekil 7. Kadastro parselleri ile tarim parsellerinin uydu goriintiisii lizerinde goriiniimii.

Tarim parselleri uygu goriintiileri ile ¢akistirildiginda, bir tarim parselinin igerisinde birden fazla
farkli iirlin ¢esidi olabildigi gibi, parselin tamamini ya da belirli bir kismmi kapsayan ekimi de
yapilmaktadir. Olusturulan tarim parselleri, salt tarim amagli kullanilan alanlari temsil etmesine ragmen,
dinamik bir yap1 olan ve her iiretim sezonu degisebilen tarimsal ekim ve iiretim yapilan sinirlara karsilik
gelmeyebilmektedir.
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S6z konusu bu durumdan dolayr ekim yapilan smirlarin tarim parselleri kullanilarak
belirlenmesi amaciyla, giincel ve ideal ¢oziiniirlilkte uydu goriintiisii temin edilmesi gerekmektedir.
Sentinel-2 goriintiileri R-G-B-NIR bantlarinda 10 metre mekansal ¢oziinirliikkte olmakla beraber
ozellikle kiiclik parsellerde tiretim yapilan sinirlarin belirlenmesinde diisiikk ¢oziiniirliikte kalmakla
beraber ayn1 zamanda parsel sinirlarindaki, agaclar, kadastro yollari, binalar, tag duvarlar ve ¢aliliklar
kapsayan farkli arazi Ortiilerine ait pikselleri de igerebilmektedir. Cok yiiksek ¢oziiniirliiklii metre alti
goriintiiler ile tarimsal ekim yapilan alanlar kolaylikla belirlenebilmesine ragmen, bu goriintiiler ¢ok
maliyetli olmasi ve istenilen tarih araligindaki ¢ekim talebinin karsilanamamasi sebebiyle alternatif
uydu arayigma gidilmistir. Calismada 3 metre mekansal ¢oziintirliige sahip 4 bantli (R-G-B-NIR) ,
giinliik ¢ekim yapabilen Planet Scope uydusu kullanilmistir. Planet egitim ve arastirma programi ile
ogrencilere, arastirmacilara ve akademisyenlere aylik 5000km?’lik alana kadar iicretsiz uydu goriintiisii
saglamaktadir (Planet, 2023). Cok zamanli NDVI goriintiilerinden olusturulan spektral ayrilma egrileri
incelendiginde, kislik iirlin olan bugdayin en yiiksek yansima yaptigi tarihin mayis aymin 3. haftasi,
yazlik triinlerin birbirinden farkli yansima 6zelligi gosterdigi tarihin ise agustosun 3. haftasi oldugu
gbzlemlenmistir. Bu sebeple 20.05.2022 ve 22.08.2022 tarihlerine ait iki farkli Planet Scope goriintiisii
temin edilerek tarim parselleri ile cakistirilmis ve ekim yapilan alanlar ile farkli iiriin ekiminden ve
zamaninda kaynakli, yansima farkliliklarindan ortaya ¢ikan smirlar manuel olarak editlenerek
belirlenmistir. Sekil8a’da 2 adet tarim parseli bulunmasi ragmen Planet Scope goriintiisii ile tarim
parselleri ¢akistirilip, tarimsal {iretim yansimasi olan alanlar bdliindiigiinde tarim parseli sayisinin
Sekil 8b’de 5’e ¢ikt1g1 gortilmektedir.

a) b)

Sekil 8. a) Tarim parsellerinin goriiniimii b) Tarim parselinin Planet Scope goriintiisii kullanilarak
olusturmus goriintiisi.

Iki farkli tarihteki Planet Scope gériintiileri kullanilarak, ekim yapilan alanlar ile farkli iiriin
ekiminden kaynakli yansima farkliliklarindan ortaya ¢ikan smirlarin olusturulmasi ile tarim parselleri
diizenlenerek c¢izilmistir. Smiflandirma caligmasinda, siiflandirilacak iiriinler sadece ekili tirlinler
olmakla beraber ¢alisma alaninda dikili iirlinler de (meyce agaci, kavak, zeytin agaclari) bulunmaktadir.
Smiflandirma ¢alismasina dahil olmayan bu triinleri i¢ceren parsellerin ¢aligma alanindan g¢ikarilmasi
gerekmekte olup Sentinel-2 ve Planet Scope goriintiileri ile dikili alanlara ait parselleri belirlenmesi
miimkiin degildir.

Tarim Reformu Genel Miidiirliigi tarafindan Arazi Parsel Tanimlama Sistemi (LPIS) projesi
kapsaminda arazi Ortlisii ve kullanim siniflari olusturulmus. 24 farkli smif igeren fiziksel bloklar
icerisinde, TO-stirekli agaclik alanlar, T1-zeytin agaclari, siniflarina ait poligonlar ile tarim parselleri
cakistirilarak, dikili alanlara ait parseller elemine edilmistir. Diizenlenme ve silme iglemleri sonucunda
caligma alani igerisinde 6443 adet tarim parseli olusturulmustur. Sentinel-2 goriintiileri ile olusturulan
tarim parselleri ¢akistirilarak parsel sinirinda kalan piksellerin anomaliye neden olmamasi igin, tarim
parseli iizerinde -10 metre buffer islemi uygulanmis olup, her bir poligona 18 farkl tarihteki R-G-B-
NIR bantlar1 ile NDVI indeks degerleri aktarilmistir.
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Sekil 9. Caligma alani igerisinde bulunan tarim parsellerinin gériiniimii.
3.3 Hizlandirilmis makine 6@renmesi algoritmalari ile siniflandirma

Calismada hizlandirilmig (Boosting) makine dgrenmesi algoritmalarindan; gradyan arttirma
(GBM) , asir1 gradyan arttirma (XGBoost), kategorik arttirma algoritmasi (CatBoost) ve hafif gradyan
arttirma (LightGBM) makine 6grenme algoritmalari kullanilmistir.

3.3.1 Gradyan artirma algoritmasi1 (GBM)

GBM, zayif 6grenicileri (weak learner) bir araya getirerek giiclii bir 6grenici (strong learner)
olusturmay1 amaglayan, bir bagka deyisle her entegrasyonda oOnceki iterasyonlarin hata oranlarini
diizelterek calisan 6zellikle siniflandirma ve regresyon problemleri igin kullanilan bir makine 6grenme
algoritmasidir (Natekin & Knoll, 2013). Gradient Boosting Machine, karmasik veri setlerinde ve veri
setinde ¢ok sayida 6znitelik bulunmasi durumlarinda yiiksek tahmin performansi elde elden icin oldukca
etkili bir algoritmadir (Jafarzadeh ve ark., 2021). GBM, popiiler uygulamalardan biri olan XGBoost,
LightGBM ve CatBoost gibi ¢esitli algoritmalara da ilham kaynagi olmustur.

3.3.2 Asir1 gradyan artirma algoritmasi (XGBoost)

XGBoost biiyiik 6lgekli verileri isleyebilen ve hesaplamalari paralellestirebilen, gradyan artirma
makineleri (GBM) algoritmasinin daha gelismis bir versiyonudur (Chen & Guestrin, 2016). Algoritma
agac yapisint artirtp, adim adim Ogrenerek hata oranini minimize eden Olgeklenebilir bir makine
ogrenme algoritmasidir (Farid ve ark., 2013). XGBoost degiskeni tahmin etmek i¢in bir dizi karar
olusturur ve her aga¢ dnceki agaglarin tahmin hatalarini azaltmak igin tasarlanmistir (Mitchell & Frank,
2017). Algoritma farkli diizenleme teknigi kullanarak agaglarin karmasikligini kontrol ederek daha
yiksek ve bir performans sergilemektedir (Patrous, 2018). XGBoost asir1 0grenmeyi ve asiri
uyumlulugu 6nlemek icin, agaglarin derinligi sinirlama, aga¢ yapisini basitlestirme ve degiskenlerin
onemini belirleme gibi teknikler kullanmaktadir.

3.3.3 Hafif gradyan arttirma algoritmasi (LightGBM)

LightGBM, Microsoft DMTK (Distributed Machine Learning Toolkit) projesi kapsaminda 2017
yilinda gelistirilmis, karar agaci algoritmalarina dayanan bir boosting algoritmasi olup, XGBoost’un
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egitim performansini artirmaya yonelik gelistirilen bir GBM tiirtidiir (VBO, 2023). Verinin egitilmesi
asamasinda LightGBM yapraklar arasinda yatay olarak dallanarak genislemekte, bdylelikle daha az hata
oranina sahip ve daha hizli 6grenme gerceklestirilmektedir (Ke ve ark., 2017; Li ve ark., 2019).
LightGBM biinyesinde gradyan tabanli tek tarafli 6rnekleme (Gradient-based One-Side Sampling,
GOSS) ve ayricalikli 6znitelik desteleme (Exclusive Feature Bundling, EFB) algoritmam
bulundurmakta olup, bu algoritmalar islem hizin1 artirmaktadir (Ustiiner ve ark., 2020). Ozellikle biiyiik
veri setleri, yiiksek boyutlu 6zellik uzaylari ve yiiksek hizli tahminler gerektiren uygulamalarda tercih
edilmektedir.

3.3.4 Kategorik attirma algoritmasi (CatBoost)

CatBoost algoritmas1 2017 yilinda Yandex firmasi tarafindan gelistirilen ve gradyan arttirma
teknigini kullanan, hizli egitim siiresine sahip ve yiiksek performansiyla bilinen bir GBM algoritmasidir
(Medium, 2023). CatBoost ardisik olarak agaglari birlestirerek, bir 6nceki agacin hatalarini gidermeye
calisir, boylelikle modelin genel hata oranini azaltarak tahmin performans artirmaktadir (Patrous, 2018).
GBM yontemini kullanan CatBoost nedenle birgok agag (decision tree) ve bunlari birlestirerek tahminler
yapar. Ancak CatBoost, kategorik degiskenleri dogrudan isleyebilir ve bu degiskenlerin etkisini daha
iyi yakalayabilmektedir, ayrica, overfitting (asir1 uydurma) sorunlarina karsi direncglidir ve daha az hiper
parametre ayari gerektirmekte olup bu nedenle kullanimi kolaydir (Ibrahim ve ark., 2020).

Cizelge 4. Algoritmalara ait avantajlar ve dezavantajlar

ALGORITMA AVANTAJLARI DEZAVANTAJLARI
Model kompleksligi Egitim siiresi
GBM Overfitting direnci Asir1 §grenme
Ozellik segimi Veri 6n isleme gereksinimi
Veri tipi esnekligi Veri kiimesi sorunsali
Paralel agag yapisi Zaman alic1 hesaplama
On bellek farkindalig: Asir1 6grenme riski
XGBoost ) )
Cekirdek dig1 hesaplama Hiper paremetrelere duyarlilik
Asirt uyumdan kaginma Yiksek bellek kullanimi
Capraz dogrulama Karmagik algoritma
Parametre optimizasyonu Karmasik algoritma
) Paralel 6grenme Hiper paremetrelere duyarlilik
LightGBM . . .
Yiiksek tahmin orani Yiksek bellek kullanimi
Parametre optimizasyonu Eksik deger isleme
Yiiksek islem hizi Smif dengesizligi
Kategorik degisken destegi Bellek ayak izi
Parametre optimizasyonu Hiper parametre ayari
CatBoost

Yiiksek islem hizi
Asir1 6grenme direnci

Yiiksek tahmin orani

Belirli dil baglilig: (python)
Yorumlanabilirdik

Veri 6n igleme
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Hiper parametre, makine 6grenme algoritmalarinda algoritmanin performansini ve basarisi etkileyen,
modelin kendisi tarafindan 6grenilmeyen kullanici tarafindan belirlenen modele ait 6zel parametrelerdir.
Makine 6grenme algoritmasi ile yapilacak bir ¢aligmada, veri setinin 6zelligi, verinin biiyiikligi ve
diger degiskenler goz Oniinde bulundurularak, basari metrigine goére en uygun parametre
kombinasyonunu bulma islemine hiper parametre optimizasyonu olarak adlandirilmaktadir (Kus ve ark.,
2021). Hiper parameter optimizasyonu, dogru hiper parametre degerlerini se¢gmek igin farkl stratejiler
ve yontemler kullanarak modelin performansini en iist diizeye ¢ikararak asir1 6grenme (overfitting) ve
eksik 6grenme (underfitting) durumlarinin 6niine gegmeyi hedefler (Maxwell ve ark., 2018). Makine
O0grenme algoritmalarinda en iyi sonucu veren hiper parametreleri bulmaya yonelik ¢esitli yontemler
kullanilmaktadir. hiper parametrelerinin ayarlanmasi i¢in grid search ve random search olmak iizere iki
farkli yontem kullanilmaktadir. Grid search yontemi, belirli bir parametre araligini secerek tiim olasi
kombinasyonlart deneyerek en iyi parametre degerini bulurken, random search yontemi, belirli bir
parametre araligindan rastgele drneklem alarak parametre degerlerini belirlemektedir (Escabias, 2017).
Parametreler, boosting algoritmalar arasinda farklilik gdsterse de, birgok boosting algoritmasinin ortak
parametreleri bulunmaktadir. Bu ¢alismada Grid search yontemi ile hizlandirilmig makine 6grenmelere
algoritmalarina ait parametreler ve modelin en iyi sonucu verdigi parametre degerleri Cizelge 5’de yer
almaktadir.

Cizelge 5. Algoritmalara ait hiper parametre degerleri

Algoritma
Hiper parametreler GBM XGBoost LightGBM CatBoost
Number of trees (Agag sayisi) 110 175 125 100
Learning rate (Ogrenme orani) 0.5 0.3 0.1 0.1
Max depth (Agaglarin maksimum derinligi) 8 10 8 12
Min samples leaf (Minimum 6rnek sayisi) 5 12 20 17
Subsample (Orneklem sayisi) 0.8 1 0.9 1

Hizlandirilmig makine 6grenme algoritmalar1 ve arazi gergegi verileri kullanilarak obje (tarim
parseli) tabanli iirtin desen siiflandirmasi yapilmis ve elde edilen sonuglar karsilagtirilmigtir.

XGBoost

Uriinler
B Yonca

I Nadas

B Misir

I Sekerpancari
[ Aysicegi
[] Bugday

Sekil 10. Hizlandirilmis makine 6grenme algoritmalari ile yapilan parsel tabanli siniflandirma.
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4. Bulgular

Siniflandirma ¢alismasi sonucunda her bir sinifa ait precison (hassasiyet), recall
(duyarlilik) ve F1 Skor (kesinlik degerleri) ile genel dogruluk, Cohen’s Kappa katsayisi
degerleri hesaplanmustir.

Recall: Pozitif durumlarin ne kadar basarili tahmin edildigini gosterir.
Recall = TP/ (TP + FN)

Precision: Pozitif olarak tahmin edilen bir durumdaki basar1y1 gésteren durumdur.
Precision=TP /(TP + FP)

F1-Score: Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir.
F1-Score = 2*(Precision*Recall) / (Precision + Recall)

Genel Dogruluk (Accuracy): Olusturulan bir modelde dogru olarak yapilan tahminlerin tiim
tahminlere oranidir.

Cizelge 6. Smiflandirma sonucunda her bir algoritma i¢in dogruluk degerleri

GBM XGBoost
SINIFLAR - -
F1 Recall(%)  Precision (%) F1 Recall (%) Precision (%)
Yonca 95.8 96.4 95.2 95.5 96.2 94.8
Nadas 94.0 94.2 93.9 93.7 93 945
Misir 89.9 90.3 89.6 89.7 89.2 90.2
Seker pancari 88.6 88.8 88.5 88.8 88.5 89.1
Aycicegi 92.9 93.3 925 92.9 92.4 935
Bugday 92.2 92.2 92.3 92.2 92.5 91.9
Genel dogruluk 90.30% %.91.1
Kappa katsayisi 0.90 0.90
LightGBM CatBoost
SINIFLAR — —
F1 Recall(%)  Precision (%) F1 Recall (%) Precision (%0)
Yonca 97.8 98.1 97.5 97.4 98.4 96.5
Nadas 93.9 94.2 93.7 95.2 95.6 94.8
Misir 90.3 89.4 91.3 88.9 90.5 87.3
Seker pancari 89.2 89.2 89.3 89.2 89.2 89.3
Aycicegi 934 94.3 925 92.6 92.8 925
Bugday 92.5 91.8 93.2 92.8 92.1 93.6
Genel dogruluk 93.90% 93.50%
Kappa katsayisi 0.93 0.93

Cizelge 6’da verilen dogruluk degerlerine gore siniflandirma sonucunda LightGBM algoritmasi
ile CatBoost algoritmalar1 birbirlerine ¢ok yakin skorlarla en yiiksek degeri vermis olup, bu algoritmalari
XGBoost ile GBM algoritmalari takip etmistir. 18 farkli tarihteki R,G,B,NIR ve bu bantlarindan iiretilen
NDVI indekslerine ait bantlarla toplamda 90 farkli 6zelligin kullanildig1 siniflandirma ¢alismasinda en
diisiik dogruluk degeri veren algoritma ile ( GBM - %90.3) en yliksek dogruluk degerine sahip algoritma
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(LightGBM - %93.9) arasinda yaklasik %3.5 fark bulunmaktadir. Hizlandirilmis makine &grenme
algoritmalari ile yapilan siniflandirma sonucunda tiim siniflarin ve genel dogruluk degerinin neredeyse
% 90 {izerinde skor vermesi simiflandirma g¢aligmasinin basarili ve istenilen diizeyde oldugunu
gostermektedir. Her bir sinif igin dogruluk degerleri incelendiginde tiim algoritmalarda yonca ve nadas
smiflar en yiiksek dogruluk degerini vermektedir. Siniflandirma ¢alismasinda misir ve seker pancari
siniflar1 ise birbirleri ile bir miktarda karismis olup en diisiik siniflandirma sonucunu veren smiflardir.
Misir ve seker pancart iiriinlerinin Sekil 5’de goriildiigii iizere benzer fenolojik evreleri igermesinin yant
sira ¢cok zamanli NDVI goriintiilerinden olusturulan spektral ayrilma egri karakteristiklerinin (Sekil 6)
yakin olmasi, {riinlerin yil icerisinde benzer yansima yaptiklarinin gostergesidir. S6z konusu bu
durumdan dolay1 siiflar birbirileri ile bir miktar karismig olup dogruluk degerinin diigmesine sebep
olmustur. Ayrica bazi parsellerde saglikli olarak gelisememis bugday sinifi ile nadas sinifinin az da olsa
birbirleri ile karistig1 tespit edilmistir. Her bir sinif ve algoritma i¢in olusturulan hata matrislerinde de
(Sekil 10) s6z konusu bu durumlar goziikmektedir.

GBM XGBoost

0.01 0.01 0.02 0.00

Nadas| Nadas|

Misir] Musir|

$. Pancari S. Pancar|

Aycicegi Aygicegi

Bugday| 0.01 0.01 0.02 0.01 Bugday| 0.01 0.01 0.02 0.01
Yonca Nadas Misir  §. Pancan Aygicegi Bugday Yonca Nadas Misir  $.Pancan Aygicegi Bugday
LightGBM CatBoost

0.01 0.01 0.00 0.00 I 0.02 0.01

Nadas| Nadas|

Misir] Misir|

$. Pancar $. Pancari

Aycicegi Aycicegi

Bugday| 0.01 0.01 0.02 0.01 Bugday| i i 0.02

Yonca Nadas Misir  §.Pancari Aygicegi Bugday Yonca Nadas Misir  S. Pancar Aygicegi  Bugday
Sekil 10. Smiflandirma sonuglarina ait hata matrisleri.
5. Tartisma ve Sonug¢

Bu c¢alisma, Eskisehir ili, Seyitgazi ve Sivrihisar Ilceleri arasinda kalan Battalgazi Sulama
Birligi sinirlart i¢erisinde bulunan, 2022 yilina ait 18 farkli tarihteki Sentinel-2 uydu goriintiileri ile R
yazilimi ortaminda hizlandirilmis makine 6grenme algoritmalar1 kullanilarak obje (tarim parseli) tabanl

siniflandirma yontemi ile yapilmistir. Calismada her bir tarihteki Sentinel-2 goriintiisii i¢in 4 band (R-
G-B-NIR) ve bu bantlardan iiretilen NDVI indeksleri olmak iizere toplamda 80 bant siniflandirma

327



YYU FBED 29(1): 314-330
Simsek / Hizlandirilmis Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile Tarim Parseli Tabanli Uriin Desen Simiflandirmasi

caligmasinda kullanilmigtir.

Simiflandirma ¢aligmasinda siiflandirilan iiriinler i¢in saha ¢alismasi yapilmis olup, araziden
triin bilgisi iceren 384 adet nokta toplanmigtir. Her bir iriinliin fenolojik dénem degisimlerinin
belirlenmesi, spektral ayrilma egrilerinin olusturulmasi ve arazi de toplanan verilerin kontrol edilmesi
amactyla da ¢ok zamanli NDVI gériintiileri kullanilmistir.

Tarim ve Orman Bakanlig1 biinyesinde tarimsal alanlari temsil eden kadastro parsellerinden
tarim dis1 alanlar ile yapilarin ¢ikarilmas: ve kadastro olmayan alanlarda ise tarim alanlarinin
sayisallastirilmast ile {ilke Ol¢eginde tarim parselleri olusturularak tarim parseli kavramimi almustir.
Tarim parselleri 2013 yilindan giiniimiize Cift¢i Kayit Sistemi (CKS) basvurularinda aktif olarak yer
almakta ve kullanilmaktadir. Bu ¢alismada farkli ¢oziiniirliikkteki uydu goriintiileri ile olusturulan
segmentlerin (bdliitlerin) avantajlar1 ve dezavantajlar1 gbz oOniine alindiginda, tarim parsellerinin
siniflandirma g¢aligmasinda obje olarak kullanilabilirligi test edilmistir. Cok zamanli goriintiiler, bu
goriintiilerden secilen bantlar ve bantlardan olusturulan indekslerle yapilan simiflandirma
caligmalarinda, piksel tabanl siniflandirmada girdi veri seti ve boyutu, nesne tabanl siniflandirmaya
kiyasla fazla sayida oldugundan, siniflandirma islemi zaman almakta ve yiiksek kapasiteli makinalara
ihtiya¢ duyulmasina sebep olmakta olup, nesne tabanli siniflandirma ¢alismasi bu kapsamda ¢ok daha
avantajhdir.

Tarim parselleri, salt tarim amaclhi kullanilan alanlari temsil etmekte olup bu gercevede
olusturulmasina ragmen, her bir iiretim sezonu tarim parsel sinirlar1 (geometrisi) ile tarimsal iiretim
yapilan bir bagka deyisle ekim yapilan sinirlar (geometri) her parsel i¢in birebir uyusmadigi, bazi
parsellerde farkliliklar oldugu tespit edilmistir. Ayrica tarim parsel igerisinde, birden farkli tiriinde ekim
ve tarimsal liretim yapildigi durumlarda goriilmektedir. Obje tabanli yapilacak tarimsal iirlin desen
siniflandirmasinda, ekim alanlari ile farkli tiirde ekim yapilmasindan kaynakli sinirlarin tespit edilmesi
gerekmektedir. S6z konusu bu durumlarin olustugu parsellerde tarimsal parsellerinin dogrudan obje
olarak kullanilmasimin miimkiin olmadig tespit edilmistir. Bu sebeple aktif ekim yapilan alanlar yeniden
diizenlenmistir. Bu diizenleme isleminde kiigiik parsellerde Sentinel-2 goriintiilerine ait en yiiksek
¢Oziiniirliikkli bantlar1 (R-G-B-NIR- 10m) yetersiz kalacagindan dolay1, 3 metre mekansal ¢oziiniirliiklii
Planet Scope gorintiileri kullanilmigtir. 2000 hektar1 kapsayan bir alanda 472 adet ham tarim parselinin
boliinmesi sonucu toplamda 6443 adet parsel obje tabanli olarak simiflandirma caligmasinda
kullanilmigtir.

Tarim parsellerinin ham olarak kullanilmasi ve altlik goriintiiler ile diizenlenmesiyle olusturulan
bu yontem, Sentinel-2 goriintiileri ile obje tabanli siniflandirma ¢aligmalarinda olusturulan segmentler
(boliitler) gore cok daha hassas oldugu tespit edilmistir. Tarim parsellerinin kiiciik 6lgekli ve orta dlgekli
alanlarda uygulanan yontem ile kullanilabilir oldugu, genis alanlarda ise alternatif bir yontemin
gelistirilmesi gerektigi sonucuna varilmistir. Bu ¢alismanin devami olarak Sentinel gériintiileri derin
O0grenme yontemleriyle ¢oziiniirliigli iyilestirilerek, cesitli segmentasyon (boliitleme) algoritmalartyla
parsel sinirlar1 otomatik ve dogru belirlenerek obje tabanli siniflandirma ¢alismasi tekrar yapilacaktir.

Caligmada 18 farkli tarihteki R,G,B,NIR ve NDVI bantlar1 kullanilarak toplamda 90 farkli
ozellik iceren goriintii yi1gin1 ve tarim parselleri ile hizlandirilmis makine 6grenme algoritmalari
kullanilarak siniflandirma ¢alisma yapilmis. Her bir algoritmaya ait siniflandirma sonucu %90 iizerinde
genel dogruluk vermis ve siniflandirma ¢aligmasi basarili olmustur. Algoritmalara ait genel dogruluk
degerleri karsilagtirildiginda, hem genel dogruluk hem sinif bazinda bir algoritmanin diger algoritmadan
cok istiin olmadig1 sonuglarin birbirine yakin oldugu goriilmektedir. Her bir algoritma i¢in ¢ok yakin
fenolojik donemlere sahip siniflarda (misir ve seker pancari) diger siniflara kiyasla siniflandirma
sonucunun bir miktar diisiik ¢iktig1 sonucuna varilmistir. Bir sonraki c¢aligmada yakin fenolojik
donemlere sahip siniflar i¢cin ek bantlar, indeksler ve doku o6zellikleri kullanilarak, ayni ve farkli
algoritmalarla siniflandirma ¢alismasi yapilarak sonuclar karsilastirilacaktir.
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