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Ozet

Son yillarda, makine 6grenmesi ve veri bilimi alanindaki arastirmacilar 6zgiin ve de 6zellikle
topluluk 6grenmesi alaninda yeni algoritmalar gelistirmeye baslamislardir. Bu yeni nesil
topluluk 6grenme algoritmalarindan olan asiri gradyan artirma (XGBoost) ve hafif gradyan
artirma makineleri (LightGBM) yéntemleri, mevcut ve ayni zamanda sik kullanilan makine
6grenme algoritmalarina kiyasla daha yliksek performans gésterdiklerinden dolayi veri
bilimindeki arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir. Ancak uzaktan algilama gériintiilerinin
siniflandiriilmasi amaciyla heniiz yeterli diizeyde test edilmemistir. Bu ¢alisma kapsaminda,
XGBoost ve LightGBM algoritmalarinin ¢ok zamanl polarimetrik sentetik agiklikli radar
(PolSAR) gériintiileri kullanilarak tarimsal irtinlerin siniflandiriimasindaki performanslari,
hem islem hizi hem de elde edilen siniflandirma dogruluklari agisindan karsilastirilmistir.
Calisma kapsaminda, tam polarimetrik RADARSAT-2 uydu gériintiilerine ait dogrusal geri
sag¢ihm degerleri kullanilmistir. Tarimsal Griinlerin zamana bagh dinamik olarak degisen
yapilarindan dolayi ¢alismamizda ¢ok zamanl bir veri seti kullaniimistir. Deneysel
sonuglarimiz, LightGBM yénteminin hem islem hizi hem de siniflandirma performansi
agisindan XGBoost yéntemine gére daha listiin oldugunu géstermistir, bu iki yéntem igin
elde edilen dogruluklar sirasi ile 0.860 ve 0.845°dir. Siniflandirma sonuglarinin elde
edilmesinde k-katlamali (k=5) ¢apraz dogrulama teknigi kullanilimistir.

Anahtar kelimeler: Uzaktan algilama, Sentetik agiklikli radar, Hafif gradyan
artirma makineleri

Abstract

In recent years, machine learning and data science communities have started to develop
novel algorithms, especially in the area of ensemble learning. The new generation
ensemble learning algorithms such as extreme gradient boosting (XGBoost) and light
gradient boosting machines (LightGBM) have gained great attention in data science
because of their greater performance compared to the state-of-art machine learning
algorithms. However, they have not yet been fully tested for the classification of remotely-
sensed images. This paper compares the performance of the XGBoost and LightGBM in
terms of classification accuracy and computation time for crop classification using multi-
temporal polarimetric SAR (PolSAR) data. The linear backscatter of full-polarimetric
RADARSAT-2 were used as the polarimetric feature in this research. A multi-temporal
dataset was used in our study because of the time-dynamic structure of crops. Our
experimental results demonstrate that LightGBM yielded greater performance compared
to XGBoost in terms of classification accuracy (0.860 vs 0.845) and computation cost. K-
fold (k=5) cross validation was used to assess the classification results.

Keywords: Remote sensing, Synthetic aperture radar, Light gradient boosting
machine

97


https://orcid.org/0000-0003-0553-2682
https://orcid.org/0000-0002-3310-352X
https://orcid.org/0000-0002-5532-477X
https://orcid.org/0000-0003-1243-8299

Ustiiner, M., Abdikan, S., Bilgin, G. & Balik Sanli, F. | Tiirk Uzaktan Algilama ve CBS Dergisi, Cilt: 1, Say:: 2, Sayfa: 97-105, Eyliil 2020

1. Girig

Tarimsal Urdnlerin siniflandirilmasi, uzaktan algilama tabanh tarim uygulamalarinin basinda gelmektedir ve ¢ogu
uygulama icin de dnemli olan altlik veriler saglamaktadir (Atzberger, 2013). Uriin rekoltesinin tahmin edilmesi ve
tarimsal Urlnlerin izlenmesinde, uzaktan algilama verileri siklikla kullaniimaktadir ve bu asamada triin tirlerinin dogru
tespit edilmesi buyik 6nem arz etmektedir (McNairn vd. 2002). Uzaktan algilama verileri, yer gézlem uydularinin
sinoptik gorls ozelligi ve ayni bolgeyi farkl zaman araliklarinda tekrar gorintileyebilme yeteneginden dolayi tarim ile
ilgili galismalarda, klasik yontemlere nazaran, tercih edilmektedir (Villa vd. 2015; Khosravi ve Alavipanah, 2019).
Tarimsal Urtinlerin siniflandiriimasi, arazi értisiinin siniflandiriimasi islemine nazaran daha zorlu bir siregtir. Bunun
nedeni tarimsal Uriinlerin yilin bazi periyodlarinda birbirine yakin yansima (reflektans) degerlerine sahip olmasidir
(Waldhoff vd. 2012; Hitt vd. 2016). Cok zamanh (multi-temporal) veriler kullanildiginda ise, her bir tarim Grint farkh
fenolojik Ozellik gostereceginden tarimsal Grlinlerin birbirlerinden ayirt edilmesi daha kolay olacaktir. Bu nedenle,
tarimsal Grlinlerin yiksek dogrulukla tespit edilmesinde ¢ok zamanli uydu gérintilerine ihtiya¢ duyulmaktadir (Gémez-
Chova vd. 2015; Hitt vd. 2016).

Optik uzaktan algilama gorintileri (RapidEye, Sentinel-2, Landsat-8, Worldview-2 vb.) yiiksek/orta ¢oziinurliikte
spektral ve mekansal bilgi igerdiklerinden dolayi tarimsal rtnlerin siniflandirilmasinda basarili sonuglar vermektedir. Bu
basarinin altinda yatan ana nedenler, tarimsal trtinlerin farkli spektral yansima degerlerine sahip olmalari ve zaman bazli
analizlerde Urinlerin yansima degerindeki degisimlerin (fenolojik degisimler) birbirinden farkli olmasidir (Conrad vd.
2014; Inglada vd. 2015). Optik uzaktan algilama sistemleri pasif sistemlerdir ve goérinti aliminda bazi kisitlamalara
sahiptir. Atmosferik kosullardan kaynaklanan hatalar (bulut ve sis) ve glines enerjisine duyulan ihtiya¢ nedeniyle bazi
durumlarda istenilen kalitede goriintii elde edilememektedir. Ozellikle katma degeri yiiksek tarimsal Griinlerin belli
zaman araliklarinda izlenmesinde, optik uydu goriintileri yukarida bahsedilen kisitlamalardan kaynakli yetersiz
kalmaktadir. Bu tarz goriunti alimindaki kisitlamalarin 6niine SAR (Sentetik Aciklikli Radar) gorintileri kullanilarak
gecmek mimkindir. SAR goruntileri, optik goriintiilere nazaran bulut, sis vb. durumlardan etkilenmemektedir ve
zamansal izlemenin kritik Gneme sahip oldugu tarim projelerinde siklikla tercih edilmektedir. Bu avantajinin yani sira,
karmasik SAR sinyali (geri sagilan sinyalin faz ve genlik bilgisinin birlikte kaydedilmesi nedeni ile) hedef objenin fiziksel
ve geometrik yapisina karsi duyarlidir ve Griinlerin birbirinden ayrilmasinda énemli rol oynamaktadir (Jiao vd. 2014;
McNairn ve Shang, 2016; Skakun vd. 2016). Bu nedenle, 6zellikle son yillarda SAR goériintilerinin tarimsal Grinlerin
siniflandiriimasindaki kullanimi giderek artmaktadir. Diger bir 6nemli etken ise, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) kopernik
programi kapsaminda firlatilan Sentinel-1 (A/B) SAR uydu géruntilerinin Gcretsiz olarak elde edilebiliyor olmasidir. Optik
gorlntller ile kiyaslandiginda, SAR ya da tam polarimetrik SAR (PolISAR) goérintilerinin tarimsal Grinlerin
siniflandiriimasindaki kullanimi daha az sayidadir (Khosravi ve Alavipanah, 2019). Yapilan ¢alismalar incelendiginde,
SAR/PoISAR goruntilerinin siniflandiriimasinda en sik kullanilan algoritmalar maksimum olabilirlik (maximum
likelihood), yapay sinir aglari, karar agaclari, rastgele orman (RO) ve destek vektér makineleri (DVM) yontemleridir
(Skakun vd. 2016). DVM ve RO algoritmalari parametrik olmayan yapilari ve Ustin siniflandirma kabiliyetleri nedeniyle
diger ydntemlere kiyasla uzaktan algilamada daha sik kullanilmistir (Pal, 2012; Petropoulos vd. 2012). iki sinifi birbirinden
ayiran en uygun hiperdizlemin belirlenmesi esasina dayanan DVM, siniflarin dogrusal diizlemlerle ayrilamamasi
durumunda ¢ekirdek fonksiyonlarindan faydalanmaktadir. Bu noktada, gekirdek turiinin se¢imi ve gekirdege ait en
uygun parametrelerin belirlenmesi 6nem arz etmektedir (Melgani ve Bruzzone, 2004; Kavzoglu ve Colkesen, 2009). Karar
agaclari tabanl bir yontem olan RO algoritmasi ise, destek vektdor makinelerine kiyasla daha az sayida parametreye
ihtiyac duymasi ve daha hizli olmasi nedeniyle tercih edilmektedir (Belgiu ve Dragut, 2016).

Rastgele orman algoritmasi uzaktan algilama goéruntilerinin siniflandiriimasinda kullanilan en yaygin topluluk
O6grenme algoritmasidir. Diger yaygin kullanilan topluluk 6grenme algoritmalari ise torbalama (bagging) ve hizlandirma
(boosting) algoritmalaridir (Akar ve Giingér, 2012; Belgiu ve Dragut, 2016). Oriintii tanima ve makine 6grenmesi
alanlarindaki son gelismeler ile birlikte, yeni nesil topluluk 6grenme algoritmalari ortaya ¢ikmis ve basarili bir sekilde
kullanilmaya baslanmistir. Uzaktan algilama alaninda da 6zellikle son yillarda kullaniimaya baslanan yeni nesil topluluk
O0grenme algoritmalarina asiri gradyan artirma (extreme gradient boosting, XGBoost) ve hafif gradyan artirma makineleri
(light gradient boosting machines, LightGBM) yontemleri 6rnek olarak verilebilir (Georganos vd. 2018; Ustuner ve Balik
Sanli, 2019; Abdi, 2020). Bu algoritmalari uzaktan algilama goérintdlerinin siniflandirilmasi amaciyla kullanan calismalar
sinirh sayidadir. Georganos vd. (2018) yuksek ¢ozunurlikli uydu gorintllerinden faydalanarak arazi ortisi ve
kullaniminin siniflandiriimasinda XGBoost, DVM, RO, k-en yakin komsuluk ve 6zyinelemeli bélimleme (recursive
partitioning) yontemlerini kullanmistir. Shi vd. (2019) ¢alismalarinda, LiDAR nokta bulutu verisinin siniflandiriimasi
isleminde LightGBM yonteminden faydalanmislardir. Jiang vd. (2019) seker kamisinin tespit edilmesi isleminde XGBoost
ve RO algoritmalarinin performansini karsilastirmistir. Moorthy vd. (2020) ise, LiDAR nokta bulutu verisinden yaprak ve
agaclik alanlarin siniflandiriimasi isleminde RO, XGBoost ve LightGBM yontemlerinin performanslarini karsilastirmistir.
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Tarim Urinlerinin uzaktan algilama goriintilerinden siniflandirilmasinda ise, en sik kullanilan algoritmalar maksimum
olabilirlik, RO, DVM, derin 6grenme ve XGBoost yontemleridir. Zhong vd. (2019) galismalarinda, tarim Urunlerinin
siniflandirilmasi amaciyla derin 6grenme, XGBoost, DVM ve RO yéntemlerinden faydalanmislardir. Saini ve Ghosh (2019)
¢alismalarinda Sentinel-2 gorintilerinden faydalanmis ve tarimsal Griinlerin siniflandiriimasi isleminde XGBoost, RO ve
DVM algoritmalarinin performansini karsilastirmistir. Dey vd. (2020) ise ¢alismalarinda, tam polarimetrik Radarsat-2
PoISAR uydu gorintilerinden faydalaniimis ve calismalarinda XGBoost ve RO algoritmalarinin tarimsal Urlnlerin
siniflandiriimasindaki performansini karsilastirmistir.

Yukarida listelenen ¢alismalardan sadece Moorthy vd. (2020) LightGBM ve XGBoost yontemlerini karsilagtirmistir
fakat o calisma ise tarimsal Urinlerin siniflandiriimasi ile iligkili degildir. Bu iki yontemin (LightGBM ve XGBoost
yontemleri) tarimsal Grlnlerin siniflandirimasindaki karsilastirmali analizini yapan bir ¢alismaya heniz literatiirde
rastlanmamistir.

Bu ¢alismada, ¢ok zamanli PoISAR uydu gorintilerinin tarimsal Grinlerin siniflandirilmasindaki kullanimi XGBoost ve
LightGBM yontemleri ile arastirilmistir. Kullanilan yéntemlerin hem islem hizi hem de siniflandirma performansi
acisindan karsilastirmali analizi yapilmistir. Siniflandirma dogruluklarinin (basarimlarinin) belirlenmesinde ise k-katlamal
¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

2. Calisma Alani ve Kullanilan Veriler

Konya ilinin Sarayoni ilgesine bagh Go6zIu kéyd sinirlari igerisinde yer alan ¢alisma alani, Konya sehir merkezinin 65 km
kuzeyinde yer almakta ve yaklasik olarak 42 km?lik bir alani kapsamaktadir (Sekil 1). Tarimsal tiretim ve hayvancilik
faaliyetlerinin strdiraldigu ilcede bugday, arpa, misir, patates ve aygicegi Uretimleri yapilmaktadir. Genis dizliiklere
sahip olan Konya ovasi, lilke 6lgeginde tarimsal tGretimin yapilmasinda 6nemli bir yere sahiptir. Tamamen tarim Grlnleri
ile kaph olan ¢alisma alaninda, yem bitkisi, misir, patates, aycicegi ve bugday olmak lzere bes farkli Grin tiru
bulunmaktadir. Tarimsal Grlinlerin zamana bagh dinamik olarak degisen yapilarindan dolayi ¢alismamizda ¢ok zamanli
bir veri seti kullaniimistir.

4‘

Caligma Alan

37HT

NOESE

—

Sekil 1. Calisma Alani

Calisma kapsaminda, tek bakisli karmasik (single look complex) goérinti formatindaki tam polarimetrik Radarsat-2
PolISAR uydu goérintilerinden faydalaniimistir. Kullanilan PolSAR goérintiisiinin 6zellikleri ve goriintllerin alim tarihleri
Tablo 1’de gorilmektedir.
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Tablo 1. Radarsat-2 goriintisiiniin 6zellikleri

Algilayici Radarsat-2
Dalga Boyu C-Bant (5.6 cm)
Cozunurlik 4.7 m x 5.1 m (Menzil x Azimut)
Gelis Agisi 40°
Polarizasyon (Alim Modu) Tam Polarimetrik
13.06.2016
Gorinti Alim Tarihleri 07.07.2016
31.07.2016
24.08.2016

Calisma kapsaminda, uydu gortntilerinin alim tarihleri ile es zamanli arazi galismasi gercgeklestirilmis ve Uriinlere iliskin
ornek noktalar el GPS’i yardimiyla toplanmistir. Arazi g¢alismasinin ardindan, 6rnek noktalardan faydalanarak tarla
bazinda (poligon olarak) yer gergekligi verisi olusturulmus ve bu veriler hem siniflandirma hem de dogruluk analizi
islemlerinde kullanilmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Yer gergekligi verisi

Sinif Yer Gergekligi Verisi (Piksel Sayisi)
Yem Bitkisi 5460
Misir 5581
Patates 6093
Aycicegi 5361
Bugday 5481

Tek bakish karmasik gorinti formatinda elde edilen gorintilerden, dogrusal geri saciim degerlerini iceren
polarimetrik 6zelliklerin olusturulmasi icin bazi 6nisleme adimlari gerekmektedir. Bu 6nisleme adimlari Avrupa Uzay
Ajansi’nin Ucretsiz olarak sagladigi SNAP (Sentinel Application Platform) yazilimi (versiyon 6.0) ile gerceklestirilmistir. Bu
Onisleme adimlari sirasiyla, gorintinidn radyometrik (sigma nought) kalibrasyonu, benek (speckle) filtreleme,
ortorektifikasyon ve piksel degerlerinin radar geri sagilim (dB) degerine donisturilmesi islemleridir. Bu temel 6nisleme
adimlari dort farkl tarih igin de uygulanip ¢ok zamanl bir veriseti (time-stack) olusturulmustur.

3. Siniflandirma Yontemleri

3.1 Agsiri Gradyan Artirma (XGBoost)

Asiri Gradyan Artirma (XGBoost), yiksek siniflandirma performansi elde etmesi ile hem veri bilimi hem de uzaktan
algilama alaninda gittikce popiler hale gelen ve gradyani artirilmis (gradient boosted) karar agaclari temeline dayal
¢alisan bir makine 6grenme algoritmasidir (Chen ve Guestrin, 2016; Georganos vd. 2018). Yeni nesil topluluk 6grenme
algoritmalarindan olan XGBoost, algoritmanin egitilmesi slrecinde asiri uyumlama (overfitting) sorununun 6niline
gecerek modelin genel dogrulugunu (performansini) artirmaktadir. Bu yontemin basarisinin altinda yatan ana neden,
6grenme sirecinde kullandigi amag fonksiyonudur. Amac fonksiyonu, kayip/yitim fonksiyonu (Loss function) ve
dizenlilestirme (regularization) teriminden olusmaktadir. Kayip/yitim fonksiyonu, modelin yaptigi her bir tahmin
degerinin (predicted class) gercek degerinden olan farkini hesaplamaktadir. Dlzenlilestirme terimi ise, modelin
karmasikligini kontrol etmekte ve bu da modeldeki asiri uyumlama sorununu ortadan kaldirmaktadir (Chen ve Guestrin,
2016; Rumora vd. 2020; Abdi, 2020). Bu calisma kapsaminda amag¢ fonksiyonu olarak, softmax c¢ok sinifli amag
fonksiyonu kullanilmistir. XGBoost siniflandirma islemi, agik kaynakli Python XGBoost paketinden (versiyon 1.0.2)
faydalanarak gergeklestirilmistir (XGBoost, 2020) ve ¢alisma kapsaminda belirlenen parametreler Tablo 3’te verilmistir.

En uygun parametre degerleri (yaprak sayisi ve 6grenme orani parametreleri igin) 1zgara arama (grid search)
algoritmasi ile bulunmustur. En uygun parametreler, yaprak sayisi icin [100-1000] ve 6grenme orani igin ise [0.1-1]
degerleri arasinda aratilmistir. Izgara arama algoritmasi, parametre cifti (yaprak sayisi ve 6grenme orani parametreleri)
icin tim kombinasyonlari egitir ve ¢apraz dogrulama teknigi ile model dogrulugunu hesaplar. En yliksek model
dogrulugunu veren parametre cifti, en uygun parametre degeri olarak kabul edilir (Ayhan ve Erdogmus, 2014; Maxwell
vd. 2018).
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Tablo 3. XGBoost parametreleri

Parametre Deger
DART (Dropouts meet Multiple
Additive Regression Trees)

Hizlandirma Turd

Maksimum Derinlik 5

Ozellik Alt-Ornekleme 1
Yaprak Sayisi 100
Ogrenme Orani 0.1

3.2 Hafif Gradyan Artirma Makineleri

Hafif gradyan artirma makineleri (LightGBM), gradyan artirma ¢atisi altinda calisan karar agaglari tabanh yeni nesil
topluluk 6grenme algoritmalarindandir. 2017 yilinda Microsoft tarafindan gelistirilen LightGBM, 6zellikle son yillarda
makine 6grenmesi yarismalarinda gosterdigi Ustlin bagarilari ile hem veri bilimi hem de uzaktan algilama alanindaki
arastirmacilarin dikkatini ¢gekmistir (Ke vd. 2017; Liu vd. 2017; Ustuner ve Balik Sanli, 2019; Moorthy vd. 2020).
Yontemin isminden de anlasilacagi tizere yiiksek islem hizina sahip bir algoritma oldugu icin “Light” 6n takisini almistir.
Bu yontemi, diger gradyan artirma algoritmalarindan ayiran bir 6zelligi ise karar agacglarinin egitilmesi asamasinda
kullandigi biyime stratejisidir. LightGBM diisey yonde bilylme stratejisini (yapraksal buyime) kullanirken, diger
gradyan artirma yontemleri ise seviyesel (level-wise) bliylime stratejisini kullanmaktadir (Ke vd. 2017; Li vd. 2019;
Ustuner ve Balik Sanli, 2019). LightGBM’i ayricalikli ve 6zgln kilan diger 6nemli bir detay ise, biinyesinde barindirdigi ve
islem hizini artirmasini saglayan iki yeni algoritmadir. Bu algoritmalar, gradyan tabanl tek tarafli 6rnekleme (Gradient-
based One-Side Sampling, GOSS) ve ayricalikl 6znitelik desteleme (Exclusive Feature Bundling, EFB) yontemleridir.
Gradyan tabanh tek tarafli 6rnekleme ile verinin tamamini kullanmak yerine veriden drettigi alt 6rneklenmis
(subsampled) veri kiimesini kullanir. Ayricalikli 6zellik desteleme ile de seyrek yapidaki 6zellikleri daha sik/yogun
ozelliklere donistiirerek islem karmasikhgini azaltmaktadir (Ke vd. 2017; Li vd. 2019; Ustuner ve Balik Sanli, 2019).
LightGBM siniflandirma islemi icin, Microsoft tarafindan Ucretsiz olarak erisilebilen agik kaynakli Python lightgbm paketi
(versiyon 2.3.1) kullanilmistir (LightGBM, 2020). Siniflandirma isleminde kullanilan parametreler asagidaki tabloda
gorilmektedir. Parametrelerin se¢imi LightGBM’in ana sayfasindaki “parametre ayarlama” sayfasindaki éneriler dikkate
alinarak segilmistir.

Tablo 4. LightGBM Parametreleri

Parametre Deger
Hizlandirma Tiri GOSS
Maksimum Derinlik 5
Yaprak Sayisi 100
Ogrenme Orani 0.1
Amag Fonksiyonu Cok-sinifl
Ozellik Alt-Ornekleme 1.0
Yapraktaki Minimum Veri Sayisi 20
iterasyon Sayisi 100

4. Uygulama

Siniflandirilmig goriintilerin dogruluk analizinde k-katlamali ¢apraz dogrulama teknigi kullaniimistir. Bu ydntemde, k
sayida pargaya boliinen orijinal veri (yer gergekligi verisi) setinin (k-1) sayidaki pargasi modeli egitmek igin kullanilirken,
geriye kalan tek parga ise modelin dogrulugunu test etmek amaciyla kullanilir. Bu islem k defa tekrar edilir ve her bir
seferde farkh bir parca test/egitim verisi olarak kullanilir. Model dogrulugu ise, elde edilen dogruluklarin ortalamasina
esittir (Kohavi, 1995; Toosi vd., 2019). Calismamizda k degeri 5 olarak secilmistir. Siniflandirilmis goriuntiler Sekil 2'de
sunulmustur.
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XGBoost LightGBM
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Sekil 2. Siniflandirilmig Goriintiler

Cok zamanli bir veri setinin kullanildigi calismamizda, LightGBM yonteminin, XGBoost yontemine gére hem islem hizi
(7.11 sn karsin 49.25 sn) hem de siniflandirma performansi (0.860 karsin 0.845) agisindan daha Ustln oldugu sonucuna
varilmistir. Verilerin siniflandirilmasi ve dogruluk analizi islemleri Intel Core i7 islemci ve 8GB bellege (RAM) sahip bir
bilgisayarda Windows 10 isletim sistemi altinda gergeklestirilmistir. Siniflandirma ve dogruluk analizi islemlerinde
Python acik kaynak kodlu XGBoost (versiyon 1.0.2), LightGBM (versiyon 2.3.1) ve Scikit-learn (versiyon 0.19) (Pedregosa
vd. 2011) kattiphaneleri kullanilmistir.

Tablo 5. Dogruluk degerleri ve islem sireleri

Yontem Dogruluk ( +/- Standart Sapma) islem Siiresi (sn)
XGBoost 0.845 (+/- 0.035) 49.25
LightGBM 0.860 (+/- 0.027) 7.11

Siniflandirma dogruluklari arasindaki farkin istatistiksel olarak anlamli olup olmadigi McNemar’s testi kullanilarak
analiz edilmistir (Abdikan vd. 2015). Ki-kare dagilimini esas alan McNemar’s testine gére, calismamizda y? test istatistigi
%95 giiven araligindaki kritik degerden (x?=3.84) biyiik oldugundan siniflandirma sonuclari arasindaki farkin anlamli
oldugu sonucuna varilmistir. Sinif bazindaki dogruluklarin analiz edilmesinde ise, kullanici dogrulugu (KD) ve Uretici
dogrulugu (UD) degerlerinin harmonik ortalamasina esit olan F-6lciitii (F-score) degerleri kullaniimistir. Sinif bazinda F-
olgtl degerleri Sekil 3'te gorulmektedir.

(UD x KD) (1)

F_"l "t"=2X..—
orutd (UD + KD)
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Sinif bazinda F-6lgtta degerleri
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Sekil 3. Sinif bazinda F-6lglti degerleri

Aycicegi ve bugday siniflari igin, her iki yontem de esit F-6lgutl degerleri elde etmistir fakat diger g sinif tirl (yem
bitkisi, misir ve patates) icin LightGBM daha yiiksek degerler elde etmistir. Bu farkliligin ana nedeni, ayni egitim verisi
kullanilmasina ragmen algoritmalarin 6grenme siirecindeki yapilarinin birbirinden farkh olmasidir. Patates, aygicegi ve
bugday siniflari icin F-0l¢tti degerleri 0.90’nin lizerinde elde edilirken, misir ve yem bitkisi icin bu deger 0.75 degerinin
altinda kalmustir. Sinif bazinda F-6lglti degerleri incelendiginde ise, en yiksek deger (0.97) bugday sinifina ait olurken,
en dislk deger (0.69) ise XGBoost yontemi ile yem bitkisi sinifina aittir.

5. Sonug ve Oneriler

Bu calismada, yeni nesil topluluk 6grenme algoritmalarindan XGBoost ve LightGBM yontemlerinin tarimsal Grinlerin
siniflandiriimasindaki performanslari karsilastirilmistir. Bu performans karsilastirmasi, hem model dogrulugu hem de
islem siresi baz alinarak yapiimistir. Deneysel sonuglarimiz, tarimsal Griinlerin siniflandirilmasi isleminde LightGBM
yonteminin XGBoost yontemine kiyasla daha tstin oldugu sonucuna varmistir. LightGBM yénteminin islem siresi olarak
XGBoost yonteminden yedi kat daha hizli oldugu tespit edilmistir. Fakat iki ydntem icin de en uygun parametrelerin
bulunmasi hem yorucu hem de vakit alan bir slregtir. Kullanilan girdi verinin boyutu ve sinif tirlerinin
sayisina/karmasikligina bagh olarak degiskenlik gosterebilen en uygun parametreler, bu iki yéntem igin de tizerinde
durulmasi gereken 6nemli konulardir. Bu ¢alisma ile ayrica, ¢ok zamanl PolSAR verisinin tarimsal Grinlerin
siniflandiriimasindaki kullanilabilirligi test edilmistir.

Gelecek calismalarimizda, daha c¢ok sayida sinifa sahip verilerle bu kiyaslamanin tekrar yapilmasi ve ozellikle
kullanilan parametrelerin siniflandirma dogruluguna olan etkilerinin arastirilmasi hedeflenmektedir. PolISAR verisi
kullanilarak yapilan bu galismanin, optik veriler tizerinde de test edilmesi planlanmaktadir.
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