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Findik Diinyada findik iiretiminin yaklasik %75’ini Tiirkiye saglamaktadir. Bu nedenle findik
Rastgele Orman alanlarinin dogru bir sekilde belirlenmesi, iiretilecek findik miktarinin ve verimlilik
Sentinel-2 calismalar i¢in 6nemlidir. Bu ¢alismada 02.07.2019 tarihli Sentinel-2 uydu goriintiisii
K-EYK kullanilarak findik bahgelerinin belirlenmesi amaglanmistir. Bu kapsamda ¢alisma alani
DVM olarak Trabzon ili Besikdiizii ilgesi, uygulama alani olarak ilge merkezi secilmistir.

Uygulama alanina ait goriintli arazi tespit calismasi i¢cin piksel tabanli goriinti
siniflandirma yoéntemi kullanilmistir. Findik bahgelerinin belirlenmesi icin ti¢ farkh
makine 6grenme algoritmasi rastgele orman (RO), K en yakin komsu (K-EYK) ve destek
vektdor makineleri (DVM) ele alinmistir. Siniflandirmalara iliskin genel dogruluk
degerleri RO, K-EYK ve DVM algoritmalar i¢in sirasiyla 85,3870, 87,5398 ve 91,0948
olarak tespit edilmistir.

Determination of Hazelnut Gardens by Pixel Based Classification Methods Using
Sentinel-2 Data

Keywords ABSTRACT

Hazelnut Turkey provides approximately 75% of world hazelnut production. Therefore, accurate
Random Forest determination of hazelnut areas is important for the amount of hazelnut production and
Sentinel-2 productivity studies. In this study, it was aimed to determine the hazelnut orchards using
KNN the Sentinel-2 satellite image dated 02.07.2019. In this context, Besikdiizii District of
SVM Trabzon province was selected as the study area and district center as the application

area. Pixel-based image classification method is used for land detection. Three different
machine learning algorithms random forest (RF), K nearest neighbor (KNN) and support
vector machines (SVM) were applied to identify hazelnut gardens. General accuracy
values for classifications were determined as 85,3870, 87,5398 and 91,0948 for RF, KNN
and SVM algorithms, respectively.
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1. GIRIS
Tirkiye, diinya findik {iretiminin yaklasik
%75'ini, ihracatinin ise %70-75'ini

gerceklestirmektedir. Ulkemiz bulundugu cografi
kosullar ve sahip oldugu uygun ekolojik yapisi
nedeniyle findik yetistiriciliginin yapildig1 iilkeler
arasinda diinyanin en oOnemli ({ireticisi olma
ozelligine sahiptir. Findik bahgelerinin alanlarinin
tespit edilmesi, Uretim kapasitesinin belirlenmesi,
yapilacak ekonomik planlamalarda ozellikle tesvik
uygulamalarinin degerlendirilmesi acisindan
onemlidir. Ulke ekonomisi icin vazgecilmez,
ekonomik katma degeri bakimindan oldukga yliksek
bir tarim {rini olan findik Dogu Karadeniz
bolgesinin en 6nemli gecim kaynaklarindandir (Url-
1).

Tarim arazilerinin etkin ve siirdiirtilebilir bir
sekilde izlemek ve kullanilmasini saglamak, tarim
politikalarina yon verebilmek amaciyla uzaktan
algilama teknigi ile yapilan ¢alismalar onemlidir.
Ozellikle son zamanlarda tarim, dogal bitki értiisii,
ormanciik vb. amaglara uygun algilayicilar ve
uydular tasarlanmaktadir ve bu konudaki ¢alismalar
hizla gelismeye devam etmektedir (Ustiiner vd,
2014).

Akar ve ark. (2013), calismalarinda c¢ay ve
findik bahgelerinin belirlenmesi i¢cin 2012 y1lina ait 8
banth multispektral (MS) ve pankromatik (PAN)
WorldView-2 uydu gériintiilerini kullanmislardir. Bu
ornek alanlara gore MS uydu goriintiistinden 7 farkli
siif (orman, findik, ¢ay, toprak, golge, kentsel alan1
ve kentsel alan2) belirlenmis ve RO siniflandirma
yontemi kullamlmistir. Oncelikli olarak {iriinlerin
sadece MS uydu goriintiisiinden alinan spektral
degerleri dikkate alinarak RO ydntemi uygulanmis
ve genel siniflandirma dogrulugu %79,05 olarak elde
edilmistir. Spektral 6zellikler ile birlikte Es Dizimlilik
Matrisi kullanilarak elde edilen doku ozellikleri de
ele alindiginda genel simiflandirma dogrulugu
%84,08 olarak elde edilmistir. Calismada doku
ozelliginin smiflandirma basarisina katkisi ortaya
konulmustur.

Unal ve ark. (2010), Giresun ilinde findik
alanlarinin belirlenmesinde kontrollii siniflandirma
yontemi kullanmislardir. Calisma kapsaminda farkh
¢oziintrliklere sahip farkli uydu goriintiileri (SPOT,
Quickbird-Pan ve IKONOS) ele alinmistir. Kontrollii
siiflandirma yontemi ile yapilan calismanin
dogrulugu %79,41 bulunmustur. Siniflandirma
dogrulugu ayrica farkli egim gruplar1 i¢in de
uygulanmis ve egim araligi %10-%30 olan
boélgelerde yaklasik %85 olarak elde edilmistir.

Reis ve ark. (2010) yiiksek konumsal
¢oziintirliige sahip Quickbird uydu goriintisi
kullanarak Trabzon’'da secilen bir bolgede findik

alani belirlemistir. Findik bahgelerinin
belirlenmesinde kendini orgiitleyen eslemler (Self
Organizing Maps-SOM) yontemi kullamilmistir.
Calismada spektral bilgiler ile birlikte PAN

goriintiinlin Gabor 6znitelik bilgisi de ele alinmistir.
SOM siniflandirma yontemi sadece spektral bantlara
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uygulandiginda siniflandirma dogrulugu %82 ve
Kappa degeri 0,73 olarak elde edilmistir. Spektral
bantlar ve Gabor o6znitelik verisinin beraber ele
alindig veri seti siniflandirildiginda dogruluk orani
%89 ve kappa katsayisi 0,84 elde edilmistir. Calisma
sonucunda Gabor 6znitelik bilgisinin findigin diger
odunsu bitkilerden ayrilmasinda etkili oldugu
belirlenmistir.

Sener ve ark. (2013), Sakarya sehrinde yapmis
olduklar1 calismada 2007 yilina ait Landsat uydu
goriintisi kullanmislardir. 7 farklh sinif belirlemis ve
siniflandirma islemini maksimum olabilirlik yontemi
ile gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda, findik
bahgelerinin ortalama siniflandirma dogrulugu % 86
ve kappa Kkatsayisti 0,811 olarak bulunmustur.
Calisma sonucunda findik iiretimine uygun olmayan
yasa dis1 iliretim yapilan bahgeler tespit edilmistir.
Findik iretim alanlarinin planli ve arz talep
dengesinin kontrol altina alinmasinin gerekliligini
gostermislerdir.

Bu calismada dnceki calismalardan farkl olarak
¢ok yiiksek ¢oziiniirliikli uydu goriintiileri yerine
icretsiz olarak kullanicilara sunulan 10m konumsal
¢coziinlrliige sahip Sentinel-2 uydu gorintiisi
kullanilmistir. Bu ¢alismanin amaci Sentinel-2 uydu
goriintlisii kullanilarak piksel tabanli siniflandirma
yontemleri ile findik bahgelerinin belirlenmesidir.
Gorintiilerin siniflandirilmasinda makine 6grenme
algoritmalarindan Rastgele Orman (RO), k-En Yakin
Komsuluk (K-ENK) ve Destek Vektéor Makineleri
(DVM) yontemi  kullanilmis ve  sonuglar
karsilastirilmistir.

2. CALISMA ALANI VE VERI
2.1. Calisma Alanm

Calisma kapsaminda Trabzon ili Besikdizi
ilcesi smirlar icerisinde kalan alan ele alinmistir.
Besikdiizii ilgesi Trabzon'un 45 km. batisinda yer
almaktadir. Kuzeyinde Karadeniz bulunan ilgenin,
batisinda Eynesil, dogusunda Vakfikebir, giineyinde
Salpazar1 ve Tonya ilgeleri bulunmaktadir. ilgenin
34 mahallesi vardir. Merkez niifusu 21.870’dir. ilce
merkezi diiz ve deniz seviyesi yiiksekligindedir. I¢
kesimlere dogru egimli ve engebeli bir araziye
sahiptir. ilgenin yiizél¢iimii 121 km?2 dir (Sekil 1).

Tipik Karadeniz ikliminin goriildigi ilcede, yaz
aylar serin, kis aylarida ihiktir. Her mevsim yagis
goriilmektedir. Ay bazinda sicaklik ortalamalarina
bakildiginda en sicak 22 °C ve en soguk 6 °C dir. Nem
orani ise %60 ile %70 arasinda degismektedir.
Akarsular1 Kurbagali dere ve Agasar Deresi'dir.
Onemli yiikseltileri ise Yumru Tepeleri ve
Besikdagidir. Komsu ilgelerinin de yararlandigi
Besikdiizii Limani dogal bir liman niteligine sahiptir
(URL-2).
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2.2. Kullanilan Veri

Avrupa Uzay Ajanst (AUA) tarafindan
gelistirilen Sentinel programi c¢ercevesinde her
birinde 2 uydu bulunan 7 farkli uydu serisi yer
almaktadir. Optik multispektral uydular olan
Sentinel-2 uydu serisi Sentinel 2A ve 2B olmak {lizere
iki ikiz uydudan olusur. Sentinel-2A uydusu Haziran
2015 ve Sentinel-2B uydusu Temmuz 2016 tarihinde
firlatllmustir. Iki uydu aym yériingede ve birbirine
180° acida hareket etmektedir. Sentinel-2 uydulari
genis alanlar1 kaplamalari, yiiksek konumsal ve
spektral ¢ozinirlige (13 spektral bant) sahip
olmalari ile bitki értiistiniin ve yeryiiziiniin izlenmesi
icin 6nemli bir olanak sunmaktadir (Drusch ve ark,,
2012). Yiksek konumsal ¢oziiniirliik, yeni spektral
bantlar, genis alanda goériintli alma ve ekvatorda 5
gilinde tekrar ayni yerden goriintii alabilme kabiliyeti
Sentinel-2 uydusunu pek ¢ok uygulamada oldukca
kullanish hale getirmektedir (Malenovsky ve ark. ,
2012).

Kullanilan uydu goriintileri AUA 'nin
Copernicus Acik Erisim Merkezinden licretsiz olarak
https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
adresinden temin edilmistir. Sentinel-2
goriintiisiinde  kullanilan spektral bantlar ve
bantlarin o6zellikleri tablo 1 'de gosterilmektedir.
Calisma alanina ait uydu goriintiisii Sekil 2’de
gosterilmektedir (Url-3).
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Tablo 1. Sentinel-2 uydusunun spektral bantlari

Bantlar Orta Dalga Boyu Cozuniirlik

(um) (m)
Bant 2 - Mavi 0,490 10
Bant 3 - Yesil 0,560 10
Bant 4 Kirmizi 0,665 10
Bant 8 - Yakin 0,842 10
Kizilotesi

g S ieA, A As /
Sekil 2. Calisma alanina ait 02.07.2019 tarihli Sentinel
uydu goriintiisti (Kirmizi: Bant 3, Yesil: Bant 2, Mavi
Bant 1, Olcek 1:30.000)

3. YONTEM

Goriintiiniin siiflandirma asamasindan 6nce
egitim ve test verileri belirlenmistir. Bu veriler
Besikdiizii Belediyesinden temin edilen veriler ve
uydu goriintiisiiniin elde edildigi donemde arazi
calismasi yapilarak belirlenmistir. Arazi
calismalariyla birlikte findik bahgeleri parsel
bazinda tespit edilmistir. Siniflandirma islemlerinin
yapilmasi icin kullanic1 tarafindan belirlenen yedi
siif icin egitim verileri ve egitim verilerinden
bagimsiz olarak test verileri secilmistir. Tablo 2’'de
sinif sayilari ve siniflar gosterilmektedir.

Egitim ornek verilerini toplamak icin, her arazi
ortiisti sinifi icin 778 piksel olusturmak tizere ArcGIS
10.7 ara¢ kutusundaki piksel olusturma araci
kullanilmistir ( Tablo 2).

Siniflandirma islemi tamamlandiktan sonra
degerlendirme kisminda k-katlamali  ¢apraz
dogrulama yontemi kullanilmistir. k-katlamali
capraz dogrulama tekniginde orijinal veri seti k
sayida parcaya bolinir. (k-1) sayidaki parca
siiflandirici modeli egitmek icin kullanilirken,
geriye kalan bir par¢a ise modelin dogrulugunu
hesaplamak icin kullanilir. Bu islem k defa tekrar
edilir ve her seferinde farkli parca egitim ve test
verisi olarak kullanilir. Elde edilen dogruluk
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degerlerinin ortalamasi alinir. Modelin dogrulugu ise
bu ortalama degere esittir (Kohavi., 1995; Toosi vd.,
2019, Ustiiner vd., 2019). Bu calismada k degeri 5
olarak alinmistir.

Siniflandirma  islemlerinin  yapilmasi i¢in
kullanic1 tarafindan egitim verileri secilmistir.
Calisma icin bolgede yer alan deniz, bina, orman,
findiklik, asfalt yol, beton yol ve dere olmak iizere
yedi sinif belirlenmistir. Dogruluk analizinde, 7 sinif
icin secilen egitim verilerinden bagimsiz olarak yine
7 smif icin test verileri secilmistir. Toplam Piksel
sayist su sekilde hesaplanmaktadir (Olofsson vd.,
(2014):

N=(}i=1 (Wi-S5i)/S0)2 €8}
Wi = sinifin eslenen alan orani
Si = tabakanin standart sapmasi
So = dogrulukta beklenen standart sapma
¢ = toplam sinif sayisi

Toplam piksel siiflarinin sayilar1
hesaplandiktan sonra siniflarin piksel sayilari, esit
dagilimhli (Ni=N/c) ve agirhikl dagihmh (Nz=N+W;)
olarak belirlenebilir. Bu ¢alismada her simif igin
yaklasitk  piksel  degerlerini  bulmak igin
Ni=(N/c+NxW;)/2 formiili kullanilarak asagidaki
tabloda egitim ve test sayilari esit olmak {izere her
sinif i¢in piksel sayilar1 hesaplanmistir.

Tablo 2. Siiflar i¢in belirlenen egitim ve test piksel
sayisl

Siniflar Egitim Verisi Test Verisi
1-Deniz 177 177
2-Bina 75 75
3-Orman 113 113
4-Findikhk 227 227
5-Asfalt Yol 60 60
6-Beton Yol 58 58
7-Dere 68 68
Toplam 778 778

Uydu goriintiileri tizerinden arazi ortiisiiniin
tespiti i¢in piksel ve nesne tabanl olmak tizere iki
ana siniflandirma yontemi yaklasimi bulunmaktadir.
Piksel tabanli yaklasimlar her bir piksel iizerinde
calisir ve ayrica yalnizca spektral bilgilere dayanarak
uzaktan algilanan verilerden bilgi alir (Gupta, 2014).
Calismaya ait is akis semast Sekil 3’de
gosterilmektedir.

3.1. Smiflandirma Yontemleri

Obje tabanh ve klasik piksel tabanli gorintii
siniflandirma yaklasimlarina alternatif olarak uydu
goriintiilerinden giivenilir ve dogru bilgi tiretmek
icin  ¢esitli  6grenme tabanli  algoritmalar
gelistirilmektedir. Yaygin olarak kullanilan 6grenme
tabanl algoritmalar Rastgele Orman (RO), Yapay
Sinir Aglar, Karar Agaci, Hizlandirma, Torbalama,
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Destek Vektéor Makinesi (DVM) ve K-En Yakin
Komsuluk’ tur (Breiman 2001). Bu ¢alisma
kapsaminda, li¢ farkli makine 6grenme algoritmasi
RO, K-EYK ve DVM kullanilmistir.

Sentinel-2 Goriintisi

]!

Egitim Verisi

il

RO, K-EYK, DVM
Siiflandirma Yontemleri

!

Siniflandirilmis Goriintiiler

il

Dogruluk Degerlendirmesi ve
Kappa Analizi

N
—/

Test Verisi

Sekil 3. Calismaya ait is akis semasi

Arazi ortiisii ve kullanimi ¢alismalari i¢cin bu
siniflandirma yontemlerinin performansini kendi
aralarinda veya diger siniflandirma algoritmalari ile
karsilastirarak en iyi siniflandirma algoritmasini
bulmak i¢in ¢esitli calismalar yapilmistir. Adam ve
ark. (2014) ile Ghosh ve Joshi (2014), DVM ve RO
yontemlerinin benzer siniflandirma sonuglari
gosterdigini belirtmislerdir. Khatami ve ark. (2016)
DVM, K-EYK ve RO'nun genellikle diger geleneksel
kontrolli simiflandirma yontemlerinden daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir.

Rastgele orman, her agacin bagimsiz olarak ve
tlim agaclar icin ayni1 dagilimla érneklenmis rastgele
bir vektoriin degerlerine bagh oldugu bir agag
toplulugu 6grenme algoritmasidir. Boylece, rastgele
bir orman bir¢ok karar agacindan olusur ve tek tek
agaclarin verdigi kararlarin ortalamasini
verir. Rasgele ormanlarin bir dizi pratik problem
iizerinde yiiksek performans sagladigi gosterilmistir.
Siniflandirmada kullanic1 tarafindan iki parametre
belirlenir bunlar agacin ne kadar gelistirilecegini
tanimlayan agac sayisi ve ana diigiimden ka¢ yeni
digiimiin ayrilabilecegini tamimlayan degisken
sayisidir. Bu calismada agac sayis1 10 ve degisken
sayis1 2 olarak alinmistir (Breiman 2001, Comert ve
ark. 2019, Sevgen 2019).

K-En Yakin Komsu (K-EYK), parametrik
olmayan bir yaklasimdir (Duda ve ark. 1973).
Istatistiksel uygulamalarda 1970'lerin basinda
kullanilmaya baslanmistir (Franco-Lopez ve ark.
2001). K-EYK'min arkasindaki temel teori,
kalibrasyon veri kiimesinde, bilinmeyen orneklere
en yakin olan bir grup k drnegi bulmasidir (6rnegin,
mesafe fonksiyonlarina bagl olarak).Bu k
orneklerinden, bilinmeyen 6rneklerin sinifi (etiketi)
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yanit degiskenlerinin ortalamasi (yani en yakin
komsunun sinif 6zellikleri) hesaplanarak belirlenir
(Akbulut, ve ark, 2017; Wei ve ark, 2017).
Parametrik olmayan algoritma K-EYK, 6rnek tabanl
bir 6grenme yaklasimini veya “tembel 6grenme”
kullanir. Bu algoritma ile bir nesne, en yakin
komsusunun K  smf  ozelliklerine  gore
siniflandirilir. Sonug olarak, bu smiflandiricr igin k,
K-EYK'nin performansinda 6nemli bir rol oynar,
yani, K-EYK'nin 6énemli bir parametresidir (Qian, ve
ark. 2015).

Destek Vektor Makinesi (DVM), smiflar
birbirinden en uygun sekilde ayirabilecek sinir
hatlarinin tanimlandig1 istatistiksel bir kontrolli
siniflandirma yo6ntemidir. Burada temel amag,
destek vektorleri kosulunu gergeklestiren iki
dogrusal ¢izgi arasindaki marjin adi verilen uzakhgi
maksimum degere ¢ikarmak ve ortadaki sinir karar
ylizeyini bulmaktir. Yiizey genel olarak, en uygun
hiper diizlem olarak adlandirilir. Destek vektorleri,
hiper diizleme en yakin veri noktalaridir (Url-4).
Yontem basta iki smifli  dogrusal verilerin
ayristirtlmasi ic¢in tasarlanmistir ancak daha sonra
gelistirilerek cok sinifli ve dogrusal olmayan veriler
icin de kullamlmistir. Dogrusal olarak ayrilmadigi
durumlarda, SVM'nin kernel versiyonlari tanimlanir.
Kernel yaklasiminin temel hedefi, verileri ikili
siniflandirmanin tekrar dogrusal olarak elde
edilebilecegi daha yiiksek boyutlu bir alana
dontstiirmektir. En ¢ok kullanmilan kernel tiirleri
lineer, sigmoid, polinom ve radyal tabanl fonksiyon
kernelleridir (Ustiiner ve Balik Sanli 2019, Abdikan
ve ark. 2015). Bu ¢alismada radyal tabanl fonksiyon
kerneli kullanilmistir.

RO, K-EYK ve DVM algoritmalarn ile
siniflandirmalar, ag¢ik  kaynak kodlu  QGIS
kiitiiphanesinden faydalanarak gerceklestirilmistir.
Daha sonra siniflandirma dogruluklari incelenmistir.
Dogruluk degerlendirmesinin amaci, piksellerin
dogru arazi ortiisii siniflarina ne kadar etkili bir
sekilde orneklendigini nicel olarak
degerlendirmektir (Rwanga ve Ndambuki 2017).
Simiflandirma performansinin dogrulugunu
degerlendirmek igin, literatiirde bir¢cok metrik
bulunmaktadir. Bunlardan ilki kappa istatistigidir.

Kappa analizi dogruluk degerlendirmelerinde
kullanilan ¢ok degiskenli bir tekniktir. Kappa analizi
formiilii asagidaki gibidir.

k = NET 1 X =i (Xie XX )
N2=37_ (X4 XX4)

Bu durumda,

r = hata matrisindeki satir ve siitun sayis;,

N = toplam piksel sayisi,

Xii = satir i ve siitun i'de piksel,

Xi+ =satiri'nin marjinal toplami ve X +i = siitun
i'nin marjinal toplami

1'e esit bir Kappa katsayisi, miikemmel bir
sonu¢ anlamina gelir iken burada sifira yakin bir
deger, smiflandirma sonucunun beklenenden daha
iyi olmadigi anlamina gelir.

(2)
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Ancak kappa analizi siniflandirma sonuglarinin
degerlendirilmesinde daha az yaygin hale
gelmektedir, onun yerine daha kolay yorumlanan
genel dogruluk tercih edilmektedir (Heydari ve ark.
2018). Sadece genel dogruluk metrigini kullanmanin
dezavantaji ise siniflarin performansini
gostermemesidir. Bu nedenle bu ¢alismada kappa
istatistigi ve genel dogruluk ile birlikte iiretici ve
kullanici dogruluk degerleri de sunulmustur.

4. BULGULAR VE TARTISMA

RO, K-EYK ve DVM yontemleriyle yapilan
siniflandirma sonuglari sirasiyla sekil 5a, 5b ve 5c’de,
tiretici dogrulugu (UD) ve kullanic1 dogrulugu (KD)
sonuglart  swrasiyla  Tablo 3,4 ve 5'de
gosterilmektedir. Dogruluk analizleri ve kappa
degerleri ise Tablo 6’da verilmistir.

ROile elde edilen sonug incelendiginde; orman ve
dere sinifinin UD degerlerinin diger simflara gore
disiik oldugu, KD incelendiginde ise bina ve asfalt

yol smiflarinin  dogrulugunun disik oldugu
gozlenmisgtir.  Findik smifimin ise UD ve KD
degerlerinin sirasiyla %89 ve %78 olarak
belirlenmistir.

K-EYK ile elde edilen sonug¢ incelendiginde;
orman ve beton yol siniflarinin UD degerlerinin diger
siniflara  gére daha disiik oldugu, kullanic
dogrulugunda ise bina ve asfalt yol simflarinin
dogrulugunun diistik oldugu goézlenmistir. Bunun
sebebi olarak birbirine takin spektral degerlere
sahip nesnelerin ayirt edilmesinde K-EYK yontemin
secilen k degerine gore kararsiz davranmasindan
kaynaklanmasidir. Findik smifi icin UD ve KD
degerleri sirasiyla yaklasik %88 ve %83 elde
edilmistir.

DVM ile elde edilen sonug incelendiginde; iiretici
dogrulugunda bina ve orman smifinin genel
dogruluk oranmmin disiik oldugu, kullanic
dogrulugunda ise bina ve asfalt yol simiflarinin
dogrulugunun diisiik oldugu gozlenmistir. Findik
smifi icin UD ve KD degerleri sirasiyla yaklasik %94
ve %87 elde edilmistir. Findik sinifi ele alindiginda
en yiikksek dogrulugu DVM yontemi vermistir, onu
sirasiyla RO ve E-EYK yontemleri vermistir.

Siniflandirma sonuclarindan elde edilen hata
matrisleri incelendiginde genel olarak tiim
yontemlerde benzer spektral dzellige sahip olan
siiflarin birbiriyle karistigi goriilmektedir. Yaz
mevsiminin yasandigi doneme ait Sentinel-2
goriintiisiinde yesil tonlarimin agirhikli  oldugu
findiklik ve orman siniflari birbirine yakin spektral
degerlere sahip olduklar i¢in en ¢ok karisan siniflar
olmuslardir.
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) g
BINA ORMAN BETON YOL
Sekil 5. a)RO, b) K-EYK ve c)DVM siiflandirma
sonucu uretilen arazi 6rtisi siniflari

Genbatu ve ark. (2020), benzer makine 6grenme
algoritmalarim kullanarak yapmis oldugu calismada,
Landsat-8 goriintiisii kullanarak arazi ortiisiini 7
farkh sinifta incelemistir. Siniflandirma
dogruluklarinin karsilastirilmasi ile ilgili
degerlendirme yapmislardir. En yiliksek genel
dogrulugu yapay sinir aglar1 (%97.2) vermistir, onu
RO (% 96.9), DVM (% 96.2) ve K-EYK (% 93.7) takip
etmistir. Arazi Ortiisii tlrlerinin simiflandirma
dogruluklarina gore, bos arazi, sulak alan ve
ormanlik alan, RO tarafindan daha dogru bir sekilde
siniflandirdigini belirtmislerdir. Bu c¢alismada en
yiksek toplam siniflandirma dogrulugunu DVM

yontemi vermistir, diger calismalardan farkl olarak
DVM yontemini sirasiyla K-EYK ve RO yontemleri
vermistir. Findik sinifi ele alindiginda ise en yiiksek
UD degerleri sirasiyla DVM, RO ve K-EYK ile elde
edilmistir.
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Tablo 3. Siniflandirma sonuglarina ait dogruluk
degerleri
RO K-EYK DVM

Siniflar N - -

UD% |KD% |UD % |KD % | UD % | KD %
Deniz 99,96 | 99,88 | 99,98 | 99,90 | 99,97 | 99,86
Bina 88,79 | 64,02 | 78,03 | 73,94 | 63,67 | 60,17
Orman 64,56 | 85,92 | 73,55|81,45|78,43|93,20
Findikhik 89,15|78,21|87,6883,29|93,73 | 87,19
Asfalt Yol |84,30|77,09|96,49 | 60,93 | 94,98 56,93
BetonYol |72,51|97,69|77,42]99,27|85,1090,92
Dere 71,37160,30 90,65 | 84,22 | 89,65 | 67,28
Genel
dogruluk | 85,3870 87,5398 91,0948

Kappa | 0,8089 0,8190 0,8696

5. SONUC

Bu ¢alismada ekonomik degere sahip olan findik
bahgelerinin  ylksek dogrulukla belirlenmesi
amaglanmistir. Uygulamada Besikdiizi ilgesine ait
Temmuz 2019 tarihli Sentinel-2 uydu goriintiisii
kullanilmis ve 7 farkh iriin sinifi belirlenerek agik
kaynak kodlu icretsiz QGIS yazihmi ile
smiflandirilmistir. Calismada ¢ goriintl
siniflandirma algoritmasi Rasgele Orman, K En Yakin
Komsu ve Destek Vektor Makineleri uygulanarak
siiflandirilmistir ve karsilastirlmistir. Dogruluk
analizi i¢in k-katlamah ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilmis egitim ve test verileri i¢in ayr1 ayr1 778
piksel secilmistir. Egitim ve test verileri her
seferinde degistirilmis ve ortalama deger alinarak
model olusturulmustur.  Tim  smiflandirma
sonuclart ele alindiginda genel dogruluk oranlari
%85 lizeri yiiksek degerler almistir. Ug farkli makine
O0grenme algoritmasi arasinda Rasgele Orman
yontemi, en diisiik genel dogruluga, DVM ise en
yuksek genel dogruluk degerini saglamistir.

Ug algoritma icin tiim simiflar incelendiginde;
findiklik sinifinin tespitinde hem tretici hem de
kullanici1 dogrulugu en yiiksek degerler DVM
yontemi ile saglanmistir. RO ve E-EYK yontemleri
birbirine yakin tiretici dogrulugu saglarken E-EYK
daha ytiksek kullanici dogrulugu vermistir. E-EYK
tek parametre kullanmasi agisindan kolaylik
saglamaktadir ancak k degeri uygulamaya gore
degiskenlik gosterebilmekte ve modelin
kararsizligina sebep olabilmektedir. DVM yontemi
en iyi sonucu vermesinin sebebi verilerin dogrusal
olarak ayrilamadigi orman ve findik alanlarinin daha
yuksek boyutlu bir o6zellik uzayina yansitilmis
olmasindan kaynaklanmaktadir.

Bina ve asfalt yol ile findiklik ve orman tiriinleri
birbirine en fazla karisan simiflar olmustur. Bu
durum uydu goriintisii ¢ozlintrliigiiniin cok yiiksek
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olmamasindan kaynakli olduguna yorumlanabilir.
Bir sonraki ¢alismada farkli zamanlarda alinan uydu
goriintiileri degerlendirilerek findik agacinin hangi
evresinde daha iyi belirlenebileceginin arastirilmasi
planlanmistir.

RO, K-EYK ve DVM makine algoritmalari ile
Sentinel-2 gorlntisiiniin iyi bir smiflandirma
performansinin elde edilebilecegi gosterilmistir.
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