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SENTINEL-1 VE SENTINEL-2 VERILERINDEN TARIMSAL URUN
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Subat 2019, 126 Sayfa

Bu calismada, Gediz ovasinda yetistirilen tarimsal yaz tirlinlerinin ¢ok zamanli Sentinel-
1 SAR ve Sentinel-2 optik uydu goriintiilerinden nesne-tabanli siniflandirmasi igin
makine Ogrenme algoritmalarinin karsilastirmasi yapilmistir. Calismada kullanilan
makine 6grenme algoritmalar1 KA (Karar Agaci), RO (Rastgele Orman) ve DVM (Destek
Vektor Makineleri) dir. Calismada ayrica Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydu goriintiilerinin
orijinal bantlarma ek olarak NDVI (Normalize Edilmis Bitki indeksi Farki) bitki indeksi
bant1 ve farklilik (dissimilarity), entropi (entropy), homojenlik (homogeneity), acisal
ikinci moment (angular second moment), korelasyon (correlation) ve kontrast (contrast)

doku bantlar1 da hesaplanmis ve siniflandirma isleminde kullanilmistir.

Calismada Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydu goriintiilerinin, Nisan-Kasim 2017 tarihleri
arasinda belirlenen 8 tarihe ait goriintiileri kullanilmistir. Sentinel-1 uydusu i¢in segilen
gorintii tarihleri 13 Nisan, 1 Mayis, 1 Haziran, 30 Haziran, 31 Temmuz, 5 Eyliil, 11 Ekim
ve 16 Kasim 2017 iken Sentinel-2 uydu goriintiileri i¢in se¢ilen goriintii tarihleri 10 Nisan,
3 Mayzis, 2 Haziran, 2 Temmuz, 1 Agustos, 7 Eyliil, 10 Ekim ve 16 Kasim 2017 olarak

belirlenmistir.



Calismada Oncelikle coklu ¢Oziiniirlik goriintii segmentasyonu islemi yapilarak
segmentler olusturulmustur. Olusturulan segmentlerden her segmente ait 6zellikler
hesaplanmistir. Siniflandirma islemi KA, RO ve DVM algoritmalariyla segment tabanli
gergeklestirilmistir. Smiflandirma isleminde ayrica Sentinel-1, Sentinel-2 orijinal
bantlari, doku Ozellikleri ve NDVI bitki indeksinden olusan farkli kombinasyonlar
kullanilmistir.  Smiflandirmada yalniz orijinal bantlar kullanildiginda Sentinel-1
goriintlileri icin en yiiksek smiflandirma dogrulugu (%90,48) RO algoritmasi ile elde
edilmistir. Sentinel-2 goriintiileri i¢in yine en yiiksek smiflandirma dogrulugu (%90,96)
RO algoritmast ile hesaplanmigtir. Her iki uyduya ait goriintiiler birlikte kullanildiginda
(Sentinel-1+ Sentinel-2+NDVI) ise, en yiiksek dogrulugu (%93,37) DVM algoritmast
vermistir. Bu dogruluk oran1 calismada elde edilen en yiiksek smiflandirma

dogrulugudur.

Elde edilen sonuglara gore 6zellik kombinasyonlart degerlendirdiginde, doku ve standart
sapma bantlar1 siniflandirma dogrulugunu arttirmamis aksine azaltmistir. Dogruluktaki
bu azalma, kullanilan 6zellik kombinasyonu ve algoritmaya goére %1 - %5 arasinda
degismektedir. Ote yandan, Sentinel-1 orijinal bantlarinin, Sentinel-2 bantlariyla birlikte
kullanildig1 kombinasyonlarda Sentinel-1 bantlarinin siniflandirma dogruluguna olumlu
etkisi tiim kombinasyonlarda yaklasik %1-2 kadar olmustur. Ayrica, sadece Sentinel-1
bantlarinin  kullanildigi kombinasyonlarda olduk¢a yiiksek dogruluk degerlerine
ulasilmistir. Son olarak NDVT ortalama degerlerine bakildiginda NDVI bantlarinin tiim
0zellik kombinasyonlar1 ve algoritmalarda dogrulugu arttirict etkisi oldugu goriilmiistiir.
Bunun yani sira siniflandirmada yalnizca NDVI bantlar1 kullanildiginda bile ytiksek
dogruluk degerlerine ulasilmistir. Sadece NDVI bantlarimin RO algoritmasiyla

siiflandirildigi islem sonucunda %92,65 genel dogruluk degeri hesaplanmastir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Siiflandirma, Sentinel-1 SAR, Sentinel-2, Karar Agaci,
Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, Doku Cikarimi, Nesne-Tabanli, Tarimsal
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ABSTRACT

COMPARISON OF MACHINE LEARNING ALGORITHMS FOR
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In this thesis, machine learning algorithms were compared for object-based classification
of multi-date Sentinel-1 SAR and Sentinel-2 optical satellite images of agricultural
summer crops grown in Gediz plain. The machine learning algorithms used in the study
were DT (Decision Tree), RF (Random Forest) and SVM (Support Vector Machines). In
addition to the original bands of Sentinel-1 and Sentinel-2 satellite images, NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index) bands and texture (dissimilarity, entropy,
homogeneity, angular second moment, correlation and correlation) bands were also

calculated and used in the classification process.

Eight images selected between April and November 2017 of the Sentinel-1 and Sentinel-
2 satellite images have been used in the study. The selected dates of Sentinel-1 satellite
images were 13 April, 1 May, 1 June, 30 June, 31 July, 5 September, 11 October and 16
November 2017, while the dates selected for Sentinel-2 satellite images were 10 April, 3

May, 2 June, 2 July, 1 August, 7 September, 10 October and 16 November 2017.

il



In the first step of the study segments were created by performing multi-resolution image
segmentation. Features were calculated for each of the generated segments. The
classification process was carried out through object-based DT, RF and SVM algorithms.
Different combinations of Sentinel-1, Sentinel-2 original bands, texture bands and NDVI
bands were used in the classification process. When only the original bands are used in
classification, the highest classification accuracy for Sentinel-1 images was obtained by
the RF algorithm (90.48%). Similarly, for the Sentinel-2 images, the highest classification
accuracy was also calculated by the RF algorithm (90.96%). When the images of both
satellites were used together (Sentinel-1 + Sentinel-2 + NDVI), the highest accuracy
(%93,37) was given by the SVM algorithm and this was the highest accuracy value
obtained in this study.

Based on the results, when the combination of features were evaluated, the texture and
standart deviation bands did not increase the classification accuracy, whereas they
decreased the accuracy. The reduction in the accuracy varies between 1% and 5%
depending on the combination of features and the classfication algorithm used. On the
other hand, when Sentinel-1 original bands were used in combination with Sentinel-2
bands, the positive effect of Sentinel-1 bands on the classification accuracy was
approximately 1-2% in all combinations. In addition, in the feature combinations where
Sentinel-1 bands were used alone, very high accuracy values have been calculated.
Finally, when NDVI mean values were considered, it was seen that NDVI bands have
increased the accuracy in all feature combinations and algorithms. Furthermore, high
accuracy values were achieved when the classification was carried out using the NDVI
bands only.The overall accuracy of 92,65% was calculated when classification was

carried out using the RF algorithm and NDVI bands only.

Keywords: Image Classification, Sentinel-1 SAR, Sentinel-2, Decision Tree, Random

Forest, Support Vector Machines, Texture Extraction, Object-Based, Crops
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1. GIRIS

Son yillarda, artan niifus ve enerji ihtiyaci gibi itici giigler, dogal kaynaklarin daha yogun
kullanilmasina yol agmaktadir. Kiiresel ihtiyaglardaki bu degisim, mevcut arazi oOrtiisi
dogaya zarar veren bir noktaya getirmistir. Artan gida arzina yanit verebilmek igin
tarimsal alanlarin genisletilmesi, iiretimin gelismesi ve iiriin verimliliginin arttirilmasi
gerekmektedir [1]. Bu nedenle tarimsal triinlerin izlenmesi ve tarimsal iiretime yon

verilmesi Oniimiizde ki yillarda daha da 6nem kazanacaktir.

Tarimin etkili bir sekilde yonetilmesi ve izlenmesinde kullanilan ana araglardan biri
tarimsal Uiriinler ve diger zirai kaynaklar hakkinda istatistik ve bilgi toplanmasini saglayan
tarimsal tematik haritalamadir. Yetistirilecek irlinlerin yonetilebilmesi ve karar
verilebilmesi i¢in, mahsul tipleri ve ekilmekte olan arazi alan1 hakkinda bilgi sahibi olmak
gerekmektedir. Ek olarak, tiretilen mahsullerin kalitesi ve sagligi hakkinda elde edilecek
verilerde siirdiiriilebilir tarimsal {iretim agisindan énem arz etmektedir. Gerekli verileri
toplamak i¢in, arazi ortiisii bilgisine ve dolayisiyla tarimsal haritalamaya ekonomik ve

uygulanabilir bir yaklagim saglayan 6nemli teknolojilerden biri uzaktan algilamadir [2].

Tarimsal uygulamalar, uzaktan algilamanin en yaygm kullanim alanlarindan biridir.
Arazi Ortlisii ve arazi Ortilisiiniin uydu goriintiilerinden siniflandirmalari, tarimda izleme
ve degerlendirme icin mekansal bilgi birikimini arttirmaktadir. Uzaktan algilama
yontemleriyle tarimsal {riin deseni tespiti ayrica biyokiitle, {iriin verimi,
evapotranspirasyon ve iriin suyu verimliligi gibi tarimsal ekosistem degiskenlerinin

modellenmesini de saglar [3].

Uzaktan algilama, farkli konumsal ve zamansal ¢6ziiniirliiklerle arazi dinamiginin uygun
sekilde gozlemlenmesini, tanimlanmasini, haritalanmasini, degerlendirilmesini ve
izlenmesini saglar [4]. Uzaktan algilamanin avantajlarinin en iyi sekilde kullanilabilecegi

alanlardan biri de dinamik alanlar olmasi nedeniyle tarimsal alanlardir.



Tarimda uzaktan algilama uygulamalari, optik ve SAR (Sentetik Aciklikli RADAR)
uydularinin her ikisiyle de yapilabilmektedir.

Optik uydular pasif algilayicilara sahiptir, giinesi 1sinim kaynagi olarak kullanir ve
yansitilan radyasyonu elektromanyetik spektrumun goriiniir ve kizildtesi bolimiinde
Olger. Goriiniir kisimda, yesil bitkiler mavi ve kirmizi bantlarda diistik yansima degerleri
verirler [5]. Aksine yaprak i¢in hiicreler arasi yapi, tepe tact yogunlugu ve tepe taci yapisi
etkilerinin bir sonucu olarak, yakin kizilotesi (Near Infra Red—NIR) bolgede bitki
yansimasi ylksektir [6]. Bu bitki yansitma 6zelliklerini kullanarak, farkli amaglar i¢in
bircok calisma gelistirilmistir. Optik sensorler ile siniflandirma isleminde pek cok
ilerleme kaydedilmesine ragmen bulut Ortiisii ve zamansal ¢oziiniirlikk gibi kisitlamalar

nedeniyle istenen bilgiyi saglamak her zaman miimkiin olmamaktadir.

Elektromanyetik spektrumun goriiniir ve kizilotesi bolgesindeki giiglii kontrast, cesitli
indekslerin iiretilmesine ve siniflandirma isleminde kullanilmasini miimkiin kilar. Bu
matematiksel nicel kombinasyonlar, bitki Ortiisii indeksleri olarak bilinir. Bunlar arasinda
en sik kullanilan1 1974 yilinda Rouse vd. tarafindan gelistirilmis olan NDVI (Normalize
Edilmis Bitki Indeksi Farki)’dir [7]. Cok sayidaki calismada, uzaktan algilama
uygulamalarinda bitki ortiisii indekslerinin kullanimi yer almistir [8] [9] [10] [11].

Optik uydularin aksine, SAR uydular1 kendi enerji kaynaklarim1 kullanirlar. SAR
uydularnin pek ¢ok avantaji da vardir. Ornegin hava durumundan etkilenmezler ve gece

giindiiz goriintiileme yetenegine sahiptirler.

Optik ve SAR uydularinin uzaktan algilama teknolojilerindeki ¢esitli sinirlamalarindan
dolay1, her iki sensoriin birlestirilmesi farklt smiflarin ayirt edilmesine yardimci
olabileceginden, her ikisinin de tarimsal amaglar icin ortak kullanimina olan ilgi
artmaktadir [12]. Pek ¢ok calismada farkli sensorlere sahip uydular kullanilarak tarimsal
alanlarin siniflandirmasini amaglayan analizler gerceklestirilmistir [13] [14] [15] [16]

[17].



Tarim i¢in uydularin kullanimi 1973 yilinda Bauer vd. tarafindan baglatilmistir [4]. Bauer
tarafindan yapilan ilk uydu goriintiisii siniflandirma islemi, ilk Landsat (Landsat 1)
uydusunun ABD tarafindan firlatilmasiyla baslamistir. Bauer bu calismada ABD’nin
ortabat1 bolgesindeki misir ve soya tarlalarin1 siniflandirmistir [5]. Daha sonra, SPOT 1
uydusu Fransa tarafindan 1986 yilinda ve IRS-1A uydusu Hindistan tarafindan 1988
yilinda firlatilmigtir. Tarimsal siniflandirmanin genis ¢apta benimsenmesi ve uzaktan
algilanmanin kullanigh bir teknoloji olarak dahil edilmesi, daha yeni ve daha iyi uydu

sistemlerinin firlatilmasini saglamistir.

Tek zamanli uydu goriintiilerinin kullaniminin, {riinlerin spektral benzerligi nedeniyle
tarimsal arazi siniflandirmasi i¢in uygun olmadigi kanitlanmistir. Cok zamanli yontemler,
mahsullerin fenolojik gelisimini goz onilinde bulundurduklari i¢in tarimsal {riinlerin
siniflandirmasinda daha uygundur [18]. Omegin Sakamoto vd. (2002), 250 m konumsal
¢oziiniirliiklii ve 16 giin zamansal ¢dziiniirliikli, MODIS Gelistirilmis Bitki indeksi
(Enhanced Vegetation Index - EVI) ile ¢cok zamanli piring iirlinliniin siniflandirilmasi
islemini basarili bir sekilde gerceklestirmislerdir [19]. Turker, vd. (2005) ise ¢cok zamanl
Landsat 7 ETM+ goriintiilerini kullanarak parsel tabanli tarimsal iiriin smiflandirmasi
gerceklestirmiglerdir. Karnchanasutham vd.(1995), ERS-1 (European Remote Sensing)
SAR verilerinin Tayland'da piring ekim alanlarinin ve biiylimelerinin izlenmesi
konusundaki kabiliyetlerini degerlendirmek i¢in bir ¢alisma yapmistir. En Yiiksek
Olasilik Siniflandiricinin kullanildig:r bu ¢alismada 7 farkli tarimsal {iriin deseni tespit
edilmistir [20]. Kaojarern vd. (2002) piring mahsuliinii, genel arazi tiplerini ve
Tayland'daki arazi kullanim siniflarin1 tanimlamak icin alti adet ¢cok zamanli ERS-2
(SAR) ve Landsat-5 (TM) goriintiilerini birlikte kullanmistir. Siniflandirma islemi En
Yiiksek Olasilik Smiflandirma yontemiyle gerceklestirilmistir [21]. Murthy vd. (2002),
IRS 1-B ( Indian Remote Sensing- Hint Uzaktan Algilama) uydusuyla yaptiklar
calismada, bugday {iriiniin desen tespitini, En Yiiksek Olasilik Siniflandiricist ve Yapay
Sinir Aglar1 Yontemiyle yapmis ve bu iki yontemi karsilastirmistir [22]. Yiiksek
vd.(2008), tarafindan ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and Reflection
Radiometer) uydu goriintiileri arazi ortiisii tlirlerini siniflandirmak icin etkin bir sekilde

kullanilmastir [23].



Son yillarda IKONOS, QuickBird ve SPOT 5, 6, 7 gibi yiiksek ¢oziintirliikkli uydu
sistemleri de tarimsal {riin deseni tespitinde kullanilmaya baslanmistir. Yiiksek
¢Oziiniirliklii uydu goriintiileri, tarimsal Uriinlerin daha dogru siniflandirilmasi ve alan
tahmini icin diisiik konumsal ¢ozlniirliiklii uydu goriintiilerine gore daha yiiksek
dogruluklu sonuglar vermektedir. Yang vd. (2010) tarafindan yapilan calismada SPOT-5
uydu goriintiileri kullanilarak tarimsal {iriin desenini tespit etmek i¢in, parametrik ve
parametrik olmayan siniflandirma algoritmalar1 karsilastirilmistir. Bu ¢calismada Destek
Vektor Makineleri (DVM), Mahalonobis Mesafe, En Yakin Mesafe, En Yiiksek Olasilik
ve Spektral A¢1 Haritalayict yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda SPOT-5 i¢in
en yiiksek dogruluga, En Yiiksek Olasilik Siniflandiric1 ve Destek Vektor Makineleri
yontemleriyle ulagilmistir [24]. Turker vd. (2011) tarafindan yapilan parsel tabanl
siniflandirma ¢alismasinda SPOT4, SPOTS5, IKONOS, QuickBird XS ve QuickBird PS
uydularmin siniflandirma performanslart karsilastirilmistir. Calismanin sonucunda en

yiiksek dogruluga IKONOS uydu goriintiileriyle ulagilmistir (%85,5) [25].

Ancak yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiilerinin ticretli olmasi nedeniyle kullanimlari
sinirl kalmaktadir. Goriintiilerin ticretsiz olarak Avrupa Uzay Ajansi (ESA)’ndan elde
edilebildigi Sentinel-1 SAR ve Sentinel-2 optik uydu goriintiilerinin tarimsal arazi
siniflandirmasindaki kullaniminin son yillarda yayginlagtigi goriilmektedir [26] [27] [28]
[29] [30] [31] [32] [33]. Sentinel-1 uydular1 1A ve 1B olmak iizere ikiz uydulardan
olugmaktadir. Bu uydulardan ilki 3 Nisan 2014’te ikincisi ise 25 Nisan 2016 da
firlatilmistir. Bu uydularin es zamanl ikiz uydular olmas1 zamansal ¢oziintirliiklerini 6
giine kadar diisirmektedir. Ayn1 sekilde Sentinel-2 uydular1 da 1A ve 1B olmak {izere es
zamanl ikiz uydulardir. Bu uydulardan ilki Haziran 2015°te, ikincisi Temmuz 2016’da
firlatilmistir. Sentinel-2 uydular1 da ikiz uydular olmas1 sebebiyle 5 giinliilk zamansal
¢cOziinlirliige sahiptir. Yiiksek zamansal ¢Oziiniirliikleri tarim alanlar1 gibi dinamik
alanlarda yapilan calismalarda, Sentinel uydular1 goriintiilerini ¢ok degerli veriler haline
getirmistir. Kiiresel tarim alanlarinin 6nemli boliimleri siklikla bulutla kapli oldugu igin,
sentetik acgiklik radar1 (SAR), net optik goriintii elde etmenin zor oldugu bolgelerde
tarimsal {irtin desenini tespit etmek icin kullanilan bir yontemdir. Whelen ve Sequeira
(2017), yaptiklar1 calismada tarimsal arazi ortiisii tiirlerini siniflandirmak i¢in Sentinel-1
uydusu C-bandina ait ¢ok zamanl goriintiileri kullanmistir. Calismada hem VV hem de

VH polarizasyonlar1 ayr1 ayr1 ve kombine olarak kullanilmis ve yiiksek dogruluk



degerlerine ulasilmistir. Bu calismada sonug olarak, zaman serileri kullanarak yapilacak
siiflandirmada SAR verilerinin kiymetli veriler oldugu goriilmiistiir [33]. Vuolo vd.
(2018), tarafindan yapilan ¢alismada Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanarak 9 farkl
tarimsal {iriiniin siniflandirmasi yapilmistir. Sonug olarak, S2 uydu goriintiilerinin ¢ok
zamanl goriintli kullaniminin siniflandirmada dogrulugunu arttirdig1 goriilmiistiir [32].
Sonobe vd. (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok zamanli Sentinel-1 ve Sentinel-2
uydu goriintlileri birlikte kullanilarak 6 farkli tarimsal iiriin simiflandirilmistir. Bu
calismada, S1 VV polarizasyonu verilerinin ve S2 Kirmizi bantin tarimsal iirlin

simiflandirilmasinda yiiksek potansiyele sahip oldugu tespit edilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan ticretsiz saglanan Sentinel-1
(SAR) ve Sentinel-2 (Optik) uydu verilerinin tarimsal alanlarin smiflandirmasinda
kullanimi aragtirilmistir. Calismada ESA’dan temin edilen ¢ok zamanli uydu goriintiileri
kullanilmis, nesne-tabanli smiflandirma teknigiyle ve 3 farkli makine O6grenme
algoritmasiyla, farkli veri kombinasyonlar1 da denenerek siniflandirma dogruluklari

arastirilmistir.

Bu calismanin ge¢cmis ¢alismalardan farki, tarimsal yaz iiriinlerin Sentinel-1 SAR ve
Sentinel-2 optik uydu goriintiillerini  birlikte ve ayr1 ayrt farkli veri 6zelligi
kombinasyonlar1 kullanarak nesne-tabanli siniflandirma yaklasimiyla tespit edilmesidir.
Ayrica calismada KA, RO ve DVM olmak tizere 3 farkli makine 6grenme algoritmasi

kullanilmis ve sonugclar karsilastiriimistir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tez calismasinin ana amaci, Gediz ovasinin bir bdliimiinde bulunan tarimsal yaz
tiriintinlerinin ¢ok zamanli Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydu goriintiileri kullanilarak makine
O0grenme algoritmalariyla nesne tabanli siniflandirilmasidir. Calismanin diger amaglari su

sekildedir:

e KA, RO ve DVM makine Ogrenme algoritmalarinin  smiflandirma

performanslarini karsilastirmak.



e Yalniz Sentinel-1 radar goriintiilerinin siniflandirma performansini belirlemek.

e Yalniz Sentinel-2 goriintiilerinin siniflandirma performansini belirlemek.

e Yalmiz NDVI bantlariyla siniflandirma dogrulugunu test etmek.

e Sentinel-1, Sentinel-2 orijinal bantlart ve NDVI degerlerinin simiflandirma

performansini belirlemek.

e Farklilik (dissimilarity), entropi (entropy), homojenlik (homogeneity), agisal
ikinci moment (angular second moment), korelasyon (correlation) ve kontrast

(contrast) doku 6zelliklerinin siniflandirmaya etkisini belirlemek.

e Smiflandirma islemini farkli veri kombinasyonlariyla yapmak ve dolayisiyla her

bir veri kombinasyonun performansini test etmektir.

1.2. Ge¢mis Calismalar
Gegtigimiz son 40 y1l boyunca, arazi Ortiisiinii, arazi Ortlisiiniive tarim alanlarinda iiriin
tiirlerini belirlemek i¢in pek ¢ok yontem gelistirilmistir. Literatiirde, uzaktan algilama

yontemleriyle tarimsal {iriin tespitine yonelik bir cok ¢alisma bulunmaktadir.

Yapilan bu ¢aligmalar gegmisten giiniimiize, farkli teknikleri kapsamaktadir. Bu teknikler
kontrolstiz ~ siniflandirmadan, kontrollii  siniflandirmaya  parametrik  olmayan
algoritmalardan, parametrik algoritmalar kullanilarak yapilan siniflandirmalara ve piksel
tabanli  smiflandirmalardan, nesne-tabanli  simiflandirmalara  kadar  ¢esitlilik

gostermektedir.

Karnchanasutham vd. (1995), ERS-1 (European Remote Sensing — Avrupa Uzaktan

Algilama) SAR verilerinin Tayland'da piring ekim alanlarimin ve biiylimelerinin



izlenmesi konusundaki kabiliyetlerini degerlendirmek icin bir ¢aligma yapmistir. En
Yiiksek Olasilik Siniflandiricinin kullanildigi bu ¢alismada 7 farkli tarimsal {iriin deseni

tespit edilmistir ve genel dogruluk %79 olarak bulunmustur [20].

Kaojarern vd. (2002) piring mahsuliinii, genel arazi tiplerini ve Tayland'daki arazi
kullanim smiflarin1 tanimlamak i¢in alt1 adet cok zamanlt ERS-2 (SAR) ve Landsat-5
(TM) goriintiilerini birlikte kullanmistir. Siniflandirma islemi En Yiksek Olasilik

Siniflandiricist yontemiyle yapilmistir ve dogruluk %84,7 olarak bulunmustur [21].

Murthy vd. (2002) , IRS 1-B ( Indian Remote Sensing- Hint Uzaktan Algilama)
uydusuyla yaptiklar1 ¢aligmada, bugday iriiniin desen tespitini, En Yiiksek Olasilik
Siniflandiricis1 ve Yapay Sinir Aglart Yontemiyle yapmis ve bu iki ydntemi
karsgilagtirmistir [22]. Bu karsilastirma sonucunda Yapay Sinir Aglari yonteminin En

Yiiksek Olasilik Smiflandiricist yontetimine gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Otomatik kontrolsiiz smiflandirma 10 yil Oncesine kadar, en c¢ok tercih edilen
siiflandirma yontemlerinden biriydi. Kontrolsiiz siniflandirma, dnceden olusturulmus
bir egitim verisine ihtiya¢ duymaz. Ornegin Mayaux vd. (2004), birkag farkli uydudan
gelen verileri kullanarak, kontrolsiiz siniflandirma yontemiyle 100 arazi Ortiisii sinifi

iireterek, Afrika kitasinin arazi ortiisii haritasini olusturmuslardir [34].

Tarimsal {riin smiflandirmasinda bir diger yaklasim parsel tabanli siniflandirma
yontemleridir. Turker vd. (2005), parsel tabanli siniflandirma yontemleriyle ¢ok zamanli
Landsat 7 ETM+  goriintiilerini  kullanarak  tarimsal  {riinlerin  tespitini

gerceklestirmislerdir. Calismada elde edilen genel dogruluk %81,03 olmustur [35].

DVM siniflandirma islemlemlerinde siklikla kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmanin
dezavantajlarindan birisi, giris parametrelerine duyulan ihtiyactir. Bununla birlikte,
onemli bir avantaji, egitim verilerine daha diisiik bagimliliktir. DVM, kiiciik egitim veri

kiimeleriyle 1yi calisir ve eksik verilere direnglidir [36]. Dash vd. (2007)’nin DVM ile



yaptiklart smiflandirma bu algoritmanin etkinligini goéstermistir. Siniflandirma

sonucunda %88 genel dogruluga ulasilmistir [10].

RO smiflandiricisinin - popiileritesinin  artmasiyla bir ¢ok c¢alismada bu metod
kullanilmistir. Pal (2007), Landsat-7 uydu goriintiilerini kullanarak RO ve DVM ile elde
edilen sonuglar karsilastirmistir. Pal, calisma sonucunda RO’nun DVM’ye benzer bir
genel dogruluk elde ettigini hesaplamistir (%88). Ancak, RO’nun degisken Onemi
hakkinda bilgi sunmasi ve veri setindeki aykiri degerlerin tespit edilmesinde bir yol
sunmas1 gibi avantajlarinin, RO’yu daha ilging bir algoritma haline getirdigi sonucuna

varmustir [37].

Yiiksel vd. (2008), tarafindan ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer - Gelismis Uzay Termal Emisyonu ve Yansima Radyometresi)
cok zamanli uydu goriintiileri arazi ortiisii tiirlerini siniflandirmak i¢in etkin bir sekilde

kullanilmistir. Calisma sonucunda %83,2 genel dogruluk degeri hesaplanmistir [23].

Yang vd. (2010) tarafindan yapilan ¢alismada SPOT-5 uydu goriintiileri kullanilarak
tarimsal iirlin desenini tespit etmek i¢in, parametrik ve parametrik olmayan smiflandirma
algoritmalar1 karsilagtirilmistir. Bu calismada Destek Vektér Makineleri (DVM),
Mahalonobis Mesafe, En Yakin Mesafe, En Yiiksek Olasilik ve Spektral A¢1 Haritalayici
yontemleri kullanilmistir. Calisma sonucunda SPOT-5 i¢in en yliksek dogruluga, En
Yiiksek Olasilik Smiflandiric1 ve Destek Vektor Makineleri yontemleriyle ulagilmistir.
Calismada elde edilen en yiiksek genel dogruluk degeri En Yiiksek Olasilik
Siniflandricisiyla, ¢aligmada kullanilan iki farkli alanda sirasiyla %91 ve %87 olarak

hesaplanmaistir [24].

Turker vd. (2011) tarafindan yapilan bir diger parsel tabanli siniflandirmada farkli uydu
goriintiileri  kullanilarak  tarimsal iiriin  tespitindeki genel dogruluk oranlan
karsilastirilmistir. Calisma sonucunda ulasilan genel dogruluk oran1 SPOT4 i¢in %76,3,
SPOTS i¢in %77,9, IKONOS i¢in %88,9, QuickBird XS i¢in %85,0 ve QuickBird PS i¢in
%385,5 olarak bulunmustur [25].



Du vd. (2012) yaptig1 ¢alismada, Destek Vektor Makinesi ve Rastgele Orman (RO)
algoritmasini birlestirerek DWDCS (Distance-Weighted Dynamic Classifier Selection)
algoritmasin1  olusturmuslardir. AVIRIS uydu goriintiileriyle tarimsal alanlar
simiflandirilmigtir. Destek Vektor Makinesi ve RO algoritmalarinin sirastyla genel
dogrulugu %94,3, %95,1 iken DWDCS algoritmasinda %98,1 genel dogruluk degeri
hesaplanmustir. [38].

Akar ve Giingor (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, Trabzon Silirmene’de yetistirilen
findik ve cay triinleri WorldView-II goriintiileriyle siniflandirilmistir. Calismada ¢ok
zamanli uydu goriintiileri kullanilmistir. Bu goriintiiler RO, DVM ve Gentle Adaboost
makine Ogrenme algoritmalariyla birlikte, En Cok Benzerlik yontemiylede
siiflandirilmistir. RO algoritmasinin genel dogrulugu sirastyla yaz dénemi i¢in %79,05
ve kig donemi igin %71,84 olarak elde edilmistir. Bu ¢alismada RO algoritmasi diger

algoritmalara gore daha yiiksek siniflandirma dogrulugu vermistir [39].

Kussul vd. (2016), Ukrayna’nin Kiev ve Odessa kentleri yakinlarinda yaptiklari tarimsal
tiriin siniflandirmasinda ¢ok zamanli optik Landsat-8 ve sentetik agiklikli radar (SAR)
Sentinel-1 goriintlilerini  kullanmislardir. Bu ¢alismada piksel ve parsel bazh
siiflandirma yaklagimlarini karsilagtirmiglardir. Her iki siniflandirma yaklagimida MLP
(Multilayer Perceptron) algoritmasiyla gergeklestirilmistir. Siniflandirma sonucunda
piksel bazli siniflandirmada %85,32 ve parsel bazli siniflandirmada %89,40 genel
dogruluk degerlerine ulagilmistir [40].

Whelen ve Sequeira (2017), yaptiklar1 calismada Amerika Birlesik Devletleri’nin Kuzey
Dakota Eyaleti’nin bir boliimiinde tarimsal arazi oOrtiisii tiirlerini siniflandirmak ig¢in
Sentinel-1 uydusu C-bandina ait ¢cok zamanh goriintiileri kullanmistir. Calismada, Hem
VV hem de VH polarizasyonlar1 ayr1 ayr1 ve kombine olarak, model olugturmada ¢oklu
yinelemeler kullanildiginda rutin olarak %90"n iizerinde genel dogruluklar iiretebildigi
gosterilmistir. Bu sonuglar, kapsamli zaman serileri verilerinden olusturulan SAR tabanl

tarimsal arazi Ortilisli siniflandirmalari i¢in potansiyeli gostermektedir [33].



Sonobe vd. (2017) , tarafindan yapilan ¢alismada, ¢ok zamanli Sentinel-1 ve Sentinel-2
uydu goriintiileri kullanilarak 6 farkli tarimsal iirtin siniflandirilmistir. Calismada 2016
yilina ait 5 farkli tarihe ait goriintiiler kullanilmistir. Calismada ayrica farkli siniflandirma
modellerindeki potansiyeli de belirleyebilmek igin, Kernel Temelli Asir1 Ogrenme
Makinesi (KELM), Cok Katmanl ileri Beslemeli Sinir Aglar;, RO ve DVM gibi dort
farkli yaklagim karsilastirilmistir. Algoritma hiperparametreleri, Bayesian optimizasyonu
kullanilarak ayarlanmistir. Genel olarak, KELM en yiiksek performansi vermis ve %96,8
genel smniflandirma dogrulugu saglamistir. Bu ¢alismada, S1 VV polarizasyonu
verilerinin ve S2 Kirmizi bantin tarimsal iirlin smiflandirilmasinda dogruluga olan

etkisinin yiiksek oldugu tespit edilmistir [31].

Vuolo vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, Sentinel-2 uydu goriintiileri ile 9 farkl
tarimsal {irliniin siniflandirmasi yapilmistir. Siiflandirma, Avusturya’daki tarimsal bir
bolgede yapilmis olup, 2016 ve 2017 yillarina ait iki yillik veriler kullanilmistir.
Calismada Rastgele Orman (RO) smiflandiricist uygulanmistir. Ayrica, goriintii alinan 2
farkli yilin dogruluklar da karsilastirilarak S2 uydu goriintiilerinin farkli yillarda verdigi
siiflandirma sonuglarinin giivenirliligi karsilagtirilmistir. Sonug olarak, ¢oklu-zamansal
goriinti  kullaniminin, 2016 ve 2017 wyillar1 i¢in benzer egilimlerle iriin tipi
smniflandirmada dogrulugunu nasil arttirdigin1  gostermektedir. Rastgele Orman
algoritmasiyla yapilan smiflandirmada 2016 yilinda %95 ve 2017 yilinda %96 genel
dogruluk degeri hesaplanmistir [32].

1.3. Kullanilan Yazilmlar

Bu calismada SNAP, ArcGIS, e-Cognition ve R yazilimlar1 kullanilmistir. SNAP
programiyla Sentinel-1 SAR uydu goriintiilerinin On-islenmesi yapilmistir. ArcGIS
programiyla ise egitim ve test verilerinin CBS ortamina aktarilmasi ve siniflandirma
sonuclarinin gorsel olarak degerlendirilmesi gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan
coklu c¢oziinlirlik segmentasyon islemleri e-Cognition yazilimi kullanilarak

gergeklestirilmistir.
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KA, RO ve DVM algoritmalart kullanilarak yapilan siniflandirma islemleri ise R

programinda gerceklestirilmistir.

1.4. Tezin Organizasyonu

Bu tez caligmasi 5 bolimden meydana gelmektedir. Tezin 1. bdliimiinde ge¢cmis
caligmalar ve tezin amacina deginilmistir. Tezin 2. boliimiinde ¢alisma alani, kulanilan
veriler, ¢calismada kullanilan makine 6§renme algoritmalar1 ve goriintiilerin islenmesi ve
simiflandirmas: esnasinda uygulanan yontemler anlatilmistir. Tezin 3. bdliimiinde
simiflandirma sonucunda elde edilen bulgularin degerlendirmesi ve karsilastirmasi
yaptlmistir. Tezin 4. boliimiinde bu tez calismasi neticesinde varilan sonuglar
aciklanmistir. Son olarak tezin 5. boliimiinde tez ¢alismasi siiresince elde edilen analiz

tablolar1 ek olarak verilmektedir.
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2. YONTEM

2.1. Calisma Alam ve Veriler

Calisma alan1 Tiirkiye’nin en verimli tarim alanlarindan biri olan Gediz ovasinda
bulunmaktadir. Caligma alanin siyasi sinirlari Manisa [linin smirlar icerisinde olup
Ahmetli ve Salihli ilgelerinin smirlar1 igerisinde (Sol Ust Boylam: 27,844° Enlem:
38,625° Sag Alt Boylam: 28,181° Enlem: 38,463° ) yer almaktadir.

Caligma alanmin biiyiik kismi tarim alanlariyla kaplhidir. Alanin igerisinde ayrica bazi
kiigiik yerlesim birimleri, ormanlar ve meralarda bulunabilir. Bu ¢alismada siniflandirma
icin sadece tarim alanlar1 dikkate alinmistir. Kalan smiflar “digerleri” olarak kabul
edilmistir. Calisma alaninda baslica yetistirilen tarim {riinleri misir, yonca, zeytin,
domates, biber, patlican, pamuk, bugday ve {iziim olarak siralanabilir. Bununla birlikte
kiigiik alanlarda lahana, fig, brokoli, arpa, 1spanak ve meyve bahgeleri de bulunmaktadir.
Calisma alanin yaklasik yiiz 6l¢iimii 520 km2 olup, bati-dogu yoniinde yaklasik 30 km,
kuzey-gliney yoniinde 18 yaklagik km’dir.

Gediz ovasi yetistirilen iirlin ¢esitliliginin fazla olmasiyla ve bir yil igerisinde birden fazla
iirtin alabilmesiyle Tiirkiye nin tarimsal iiretimi agisindan dnemli bir bolgedir. Ayrica
alanda tarim arazileri biiyilikliikleri de cesitlilik gostermektedir. En kii¢tigli yaklasik 3
dekar, en biiyligii yaklasik 4700 dekar olmak tizere irili ufakli pek ¢ok tarim parseli
bulunmaktadir. Bir senede birden fazla {iriin alinabilmesi, iirlin ¢esitliliginin fazla olmasi
ve irili ufakli tarim parsellerinin ¢coklugu gibi nedenlerden 6tiirii ¢aligma alani zorlu bir
alan olma Ozelligi tagimaktadir. Sekil 1.1, secilen c¢alisma alanin kapsaminm

gostermektedir.
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39°0'0"N

38°0'0"N

29°0'0"E

Ozel Isaretler
Koordinat Sistemi: WGS 1984 Web Mercator Auxiliary Sphere
Projeksiyon: Mercator Auxiliary Sphere E
Datum: WGS 1984 Caligma Alani

Sekil 2.1. Calisma alani.

Bu ¢alismada kullanilan toplamda 8 farkli tarihli Sentinel-1 SAR (Sentetik Agiklik
Radar1) ve Sentinel-2 optik uydu goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi kullanilmistir.
Kullanilan uydu goriintiileri Avrupa Uzay Ajansi'nin (AUA) Copernicus Agik Erisim

Merkezi adindaki internet sitesinden (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) ticretsiz

olarak temin edilmistir [41]. Calismada uydu goriintiilerinin yani1 sira Arazi Gergegi

Verileri ve Ciftci Kayit Sistemi (CKS) Verileri de kullanilmastir.

2.1.1. Uydu Goriintiileri Tarihlerinin Secimi
Daha 6nce de belirtildigi gibi bu ¢alismada ¢ok zamanli Sentinel-1 SAR ve Sentinel-2
optik uydu goriintiileri kullanilmigtir. Kullanilacak uydu goriintiilerinin tarihlerinin
belirlenebilmesi i¢in siniflandirilacak tarim tirtinlerinin fenolojik 6zelliklerini bilmek
gerekmektedir. Siniflandirilacak bitkilere ait fenolojik oOzellikler Tiirkiye Fenoloji
Atlasi’ndan temin edilmistir [42]. Fenoloji atlasinda yer almayan biber, domates, patlican
ve yonca ise arazi ¢aligsmalari sirasinda bolge halkina sorularak ve uzman goriisii alinarak

olusturulmus ve Tablo 2.1° e eklenmistir.
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Tablo 2.1. Tarimsal iiriinlerin gelisim stirecleri.

Domates

Misir

Bugday

Biber
Bugday

Misir 2

Misir

|

Pamuk
Patlican
Uziim Uziimiin anlamli degisim gosterdigi tek dénem yaprak dokme dénemidir. -
Yonca Yonca hasadi birkag haftada bir yapildigindan tabloda gosterilmemistir.
Zeytin Zeytinin yansima degerleri yapraklarini ddkmedigi icin belirgin bir degisim géstermemektedir.
Ocak Subat Mart Nisan Mayis | Haziran |Temmuz | Agustos | Eylil Ekim Kasim Aralik
Ekim - Gelisim Hasat -Yaprak Dokme

Elde edilen bulgular neticesinde calismada kullanilacak uydu goriintiilerinin Nisan-
Kasim tarihleri arasinda olmasi gerektigine karar verilmistir. Calismada 8 adet cok
zamanlt uydu gorintiisii kullanilmistir. Uydu goriintiileri segilirken Sentinel-1 ve
Sentinel-2’ye ait olan uydu goriintiilerinin tarihlerinin birbirine yakin olmasma 6zen
gosterilmistir ve her ay i¢in bir goriintii se¢ilmeye calisilmistir. Calismada kullanilan
uydu goriintiilerinin tarihleri Tablo 2.2° de gosterilmektedir. Tablo 2.2°de gdsterilen
goriintli tarihleri, Tablo 2.1°de gosterilen tarimsal iirlinlerin gelisim siiregleri dikkate

alinarak belirlenmistir.

Tablo 2.2. Caligmada kullanilan uydu goriintiilerinin tarihleri.

Sentinel-1 Sentinel-2

13 Nisan 2017 10 Nisan 2017

1 Mayis 2017 3 May1s 2017

1 Haziran 2017 2 Haziran 2017
Goriintii Tarihleri 30 Haziran 2017 2 Temmuz 2017
31 Temmuz 2017 1 Agustos 2017

5 Eyliil 2017 7 Eylil 2017

11 Ekim 2017 10 Ekim 2017

16 Kasim 2017 16 Kasim 2017
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Daha sonra, Sentinel-2 goriintiilerinden NDVI degerleri hesaplanmistir. Egitim ve test
verilerinden NDVI ortalamalar1 degeri hesaplanmigtir. Daha sonra her bir goériintiideki
NDVI degerleri gorsel olarak incelenmis, siniflandirilacak {iriinlerin anlamli degisim
gosterdigi tarihler olup olmadigina bakilmistir. Bdylece secilen uydu goriintiisii
tarihlerinin dogrulugu test edilmistir. Elde edilen NDVI degerleri Sekil 2.2°de
gosterilmektedir. Ayrica arazi gercegi verisi olarak kullanilan iirlin poligonlarinin
ortalama NDVI degerleri Sekil 2.3, Sekil 2.4, Sekil 2.5, Sekil 2.6, Sekil 2.7, Sekil 2.8,
Sekil 2.9, Sekil 2.10, Sekil 2.11 ve Sekil 2.12°de her bir {iriin i¢in ayr1 ayr1 gosterilmistir.
Calismada kullanilan uydu goriintiileri ise Sekil 2.13, Sekil 2.14 ve Sekil 2.15°de

gosterilmektedir.
0.800
0.700
H Biber
0.600 B Bugday
® Domates
0.500 Misir
B Misir2
0.400
B Pamuk
0.300 M Patlican
m Uziim
0.200 H Yonca
H "Zeytin"
- ‘ “ ‘ "
0.000

Nisan Mayis Haziran Temmuz  Agustos Eylal Ekim Kasim

Sekil 2.2. Tarimsal {irlinlerin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.
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Biber
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0.500
0.400
0.300
0.200
0.100

0.000
Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim

Sekil 2.3. Biberin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.

Bugday
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0.700
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0.400
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0.200

\

0.100

0.000
Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylal Ekim Kasim

Sekil 2.4. Bugdayin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.



Domates
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Sekil 2.5. Domatesin ortalama NDVI degerlerinin aylara gére degisimi.
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Sekil 2.6. Misirin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.



Misir2
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Sekil 2.7. Mis1r2’nin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.

Pamuk
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Sekil 2.8. Pamugun ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.



Patlican
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Sekil 2.9. Patlicanin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.

Uziim
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Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eylal Ekim Kasm

Sekil 2.10. Uziimiin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.



Yonca
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Sekil 2.11. Yoncanin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.

Zeytin

0.310
0.300
0.290
0.280
0.270
0.260
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0.240
Nisan Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyidl Ekim Kasm

Sekil 2.12. Zeytinin ortalama NDVI degerlerinin aylara gore degisimi.
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10 NISAN 2017 3 MAYIS 2017

2 HAZIRAN 2017 2 TEMMUZ 2017

1AGUSTOS 2017 7 EYLUL 2017

10 EKIM 2017 16 KASIM 2017

Sekil 2.13. Calismada kullanilan Sentinel-1 uydu goriintiileri VV bantlar1 (nisan, mayis,

haziran, temmuz, agustos, eyliil, ekim, kasim aylar1 ).
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10 NISAN 2017 3 MAYIS 2017

2 HAZIRAN 2017 2 TEMMUZ 2017

10 NISAN 2017 3 MAYIS 2017

2 HAZIRAN 2017 2 TEMMUZ 2017

Sekil 2.14. Calismada kullanilan Sentinel-1 uydu goriintiileri VH bantlar1 (nisan, mayzis,

haziran, temmuz, agustos, eyliil, ekim, kasim aylar1 ).
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10 NISAN 2017 3 MAYIS 2017

1AGUSTOS 2017 7 EYLUL 2017

10 EKIM 2017 16 KASIM 2017

Sekil 2.15. Calismada kullanilan Sentinel-2 uydu goriintiileri K,Y,M bantlar1 ger¢ek renk

(nisan, mayis, haziran, temmuz, agustos, eyliil, ekim, kasim aylar1 ).
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2.1.2. Arazi Gergegi Verileri
Egitim ve test veri setlerinin olusturulabilmesi igin Hacettepe Universitesi Geomatik
Miihendisligi Anabilim Dali’nda daha 6nce ayni alanda yapilan bagka bir tez ¢alismasi
icin toplanan Arazi Gergegi Verileri kullanilmistir [30]. Arazi gergegi verileri, tirlinlerin
bliylik boliimiiniin arazide oldugu 25.08.2017-05.09.2017 tarihleri arasinda arazi
caligmalar1 yapilarak yerinde tespit edilmistir (Sekil 2.16-2.17). Egitim veri setini
zenginlestirebilmek amaciyla CKS verileri de arazi gergegi verileriyle karsilastiralarak

uygun goriilen CKS verileri arazi gergegi verisi olarak kullanilmistir (Tablo 2.3).

Arazi calismalar1 esnasinda 430 adet alan tespit edilmistir. Bunun yani sira CKS
verilerinden elde edilen parsellerin de kullanilmasiyla toplam 1195 adet parsel egitim
verisi olarak kullanilmigtir. Bir kadastro parselinin igerisinde birden fazla iiriin olmasi
durumunda drlnleri aywran smirlar sayisallagtirllmis ve ayri  parseller gibi
degerlendirilmistir. Kullanilan arazi ger¢egi verilerinin ¢aligma alani {izerindeki dagilimi

Sekil 2.18’de gosterilmektedir.

Kullanilan her bir parselin spektral yansima degerlerine bakilmuis ilgili parsele ait yansima
degerlerinin farkli tarihlerdeki NIR banti ve NDVI’a ait yansima degerleri
karsilagtirilmis ve ilgili parseller eger iirlinlere ait yansima degerleriyle uyusmuyorsa bu

parseller egitim verisi kiimesinden ¢ikarilmistir.

Egitim verisine ait parseller olusturulduktan sonra bu caligmada nesne tabanli
smiflandirma yaklagimi kullanildig1r icin segmentlerdeki verileri egitim verisine
aktarabilmek i¢in poligon formatindaki parsel verileri, nokta formatinda verilere

doniistiiriilmiis ve her bir poligonun orta noktast bulunmustur.

Ayrica ¢ok biiyiik parsellerde daha fazla egitim noktasi 6rnegi almanin miimkiin hale
gelebilmesi i¢in 100 dekardan biiyiik parsellerde her 100 dekarda 1 nokta daha atilarak
egitim verisi olarak kullanicak nokta sayisi arttirilmis ve toplamda 1660 nokta

kullanilmistir.
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Sekil 2.16. Calisma sahasindan zeytin bahgesi fotografi [30].

Sekil 2.17. Calisma sahasindan musir tarlasi fotografi [30].
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Tablo 2.3. Kullanilan CKS verilerinden bir 6rnek.

il ilge Koy Ada Parsel Kullanilan Parsel Uriin Tarim Sekli Ekim Tarihi Hasat Tarihi  Ekili
No No Alan(da) Alani(da) Alan (da)
MANISA SALIHLI CAVLU 0 1966 2156 2156 Uzum Sulu 21/08/2015 19/08/2017 21.56|
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0 [ 1777 29.054 106.2 Uzum Sulu 01/02/2000 15/08/2018 29.054
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSiZ)
MANISA SALIHLI CAVLU o 1710 16.598 16.6 Uzom Sulu 30/08/2016 20/08/2018 16.568]
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSiZ)
MANISA SALIHLI CAVLU o " 1170 5593 16.782 Uzom Sulu 10/02/1975 15/08/2018 5.593]
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0o 71219 1.978 27.71 FiG (MUHTELIF) Sulu 01/11/2016  01/06/2017 1.978
MANISA SALIHLI CAVLU 0o 1219 1.978 27.71 MISIR (SILAJLIK) Sulu 01/07/2017 10/10/2017 1.979]
MANISA SALIHLI CAVLU 0o 71221 11.245 11.245 Uzum Sulu 10/02/1975 15/08/2017 11.245|
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0o 1685 15.199 266 FiG (MUHTELIF) Sulu 01/11/2016 01/06/2017 15.199|
MANISA SALIHLI CAVLU 0 7 1685 15.199 26.6 MISIR (SILAJLIK) Sulu 01/07/2017 10/10/2017 15.199
MANISA SALIHLI CAVLU 0 7 393 6.991 30.375 Uzum Sulu 12/02/1993 15/08/2018 6.991
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0o " 413 3.625 3625 Uzom Sulu 20/02/2012  20/08/2018 3.625
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0o 1139 6.093 6.093 Uzom Sulu 01/01/1988 15/08/2017 6.093]
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
MANISA SALIHLI CAVLU 0 1475 3.32 3.32 Uzum Sulu 01/01/1988 15/08/2017 3.32|
(KURUTMALIK
CEKIRDEKSIZ)
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Sekil 2.18. Arazi gergegi verilerinin dagilimai.
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2.2. Uydu Goriintiileri

2.2.1. Sentinel-1 Uydu Goriintiileri — SAR ( Sentetik A¢iklikhi Radar)
Sentinel-1 A ve B SAR (Sentetik Aciklikli Radar) uydulari, 3 Nisan 2014 ve 25 Nisan
2016 tarihlerinde yoriingeye yerlestirilmistir. Sentinel-1 uydu takimi, Copernicus
Programindaki Avrupa Uzay Ajansi (AUA) tarafindan gelistirilmistir. Program, Avrupa
iilkelerine C banti1 (5,6 cm) iginde eksiksiz ve giincel veri saglamak i¢in gelistirilmistir.
Iki uydunun yériingesi, her 6 giinde bir aym cografi alanm arastirilmasma olanak

saglayacak sekilde planlanmistir [43].

Sentinel, verilere kolay erisilebilmesinden ve iicretsiz oldugu igin c¢ok c¢esitli

uygulamalarda kullanilir. Veriler dért modda toplanabilir:

*Stripmap modu (SM) — 5 m x 5 m uzamsal ¢oziiniirliikte 80 km genislikteki verileri
toplar. SM, ERS ve Envisat misyonlarmmin dogrudan bir devamidir. 1991 yilinda
baslatilan Avrupa Uzaktan Algilama Uydusu (ERS) ve 2002 yilinda Envisat, ESA
tarafindan finanse edilen ilk Diinya gézlem uydu programlarindan ikisidir. Stripmap

modu, temel olarak afet yonetimi faaliyetlerini desteklemek i¢in kullanilir [44].

eInterferometrik Genis Alan (Interferometric Wide Swath) (IW) - Bu mod, kapsama
alan1 i¢in 250 metrelik genislige ve 5 m’ye 20 m’lik mekansal ¢6ziiniirliige sahiptir (tek

goriiniim). Interferometrik genis alan, Sentinel-1 i¢in arazi iizerinde birincil moddur [44].

*Ekstra Genis Alan (Extra Wide Swath) (EW)- EW modunun IW moduna gore bes alt
boliimii vardir ve 20 m'ye 40 m'lik diisiik bir ¢oziintirliik saglar [63]. Genis kapsamin

gerekli oldugu denizcilik gibi hizmetlerde kullanilir [44].

*Dalga (Wave) (WV) - Bu modda, veri edinimi 5 m x 5 m uzamsal ¢6ziiniirliik ve 20 km
20 km'lik stripmap goriintiileri ile yapilir. Bu imgeler, her 100 km'de iki farkli gelis

acgisinda donitisiimlii olarak elde edilir [44].

Sentinel-1 interferometrik alan (IW) tarama modu, veri elde etmek i¢in Asamali Tarama

SAR (TOPSAR) goriintiileme teknigi ile Arazi Gozlemini kullanir. Yukarida belirtildigi
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gibi IW modu, 250 m genisliginde ve 5 m'de 20 m uzamsal ¢oziiniirlikk araliginda ve
azimutta genis bir ag1 ile veri toplar [44]. IW modu, Sentinel-1 i¢in arazi lizerinde birincil

¢alisma modudur.

Sentinel-1 goriintiileri SLC (Single Look Complex) veya GRD (Ground Range Detected)
formatinda ve ¢esitli alim modlarinda kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda, goriintiilerin
250 km tarama alan1 ve 5 m x 20 m uzaysal ¢oziiniirliige gore kaydedildigi bir mod olan
Interferometrik Genis Alan (IW) modu ve GRD format tercih edilmistir. Bu ¢alismada,
Avrupa Uzay Ajansi'nin (ESA) Sentinel-1A ve 1B uydularindan ¢ift polarize (VV / VH)

C-bant1 goriintiileri kullanmaistir.

2.2.2.Sentinel-2 Optik Uydu Goriintiileri
Sentinel-2 misyonu Sentinel-2A ve Sentinel-2B olmak {izere 2 uydudan olugmaktadir. Bu
uydular 786 km yoriinge yiiksekligi ve 13 adet spektral bantiyla, kutupsal yoriingeli

multi-spektral goriintii alabilmektedir.

Sentinel-2A 23 Haziran 2015 tarihinde ve Sentinel-2B 7 Mart 2017 tarihinde firlatilmigtir.

Iki uydu ekvatorda 5 giinliik bir tekrar ziyaret siiresi saglamaktadur.

Sentinel-2 uydulari, ekvatorda bes giin yiiksek bir tekrar ziyareti, yiliksek mekansal
¢Oziiniirliige sahip olusu ve genis bir goriis alanina sahip olmasi gibi 6zellikleriyle benzeri
goriilmemis bir kombinasyon sunar [29]. Sentinel-2 uydusunun genel 6zellikleri Tablo

2.4’te, spektral 6zellikleri Tablo 2.5’te gdsterilmistir.

Bu ¢alismada tarimsal yaz {riinlerinin siniflandirmast amaglandigi i¢in Nisan-Kasim
tarihleri arasinda her aydan bir goriintii olacak sekilde 8 adet uydu goriintiisii secilmistir.
Uydu goriintiileri  segilirken tamamen bulutsuz goriintiilerin  se¢ilmesine 6zen

gosterilmistir. Secilen tarihler Tablo 2.2°de gosterilmistir.
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Tablo 2.4. Sentinel-2 uydusunun genel 6zellikleri.

Gorev Ozellikleri Veriler
Gérevin Omrii 15 yil
Uydu Sayisi 2
Yoriinge 786 km
Cografi Cekim Alan -54 ile +84 enlemleri arasinda
sistematik olarak calismaktadir.

Zamansal Coziliniirliik <5 gilin

Konumsal Coziiniirliik 10, 20 ve 60 m

Spektral Bantlar

13 (VIS-NIR-SWIR)

Tablo 2.5. Sentinel-2 uydusunun spektral 6zellikleri.

Bant Numarasi Spektral Konumsal
Cozlanarlik(nm) Cozlndrlak (m)
Bant 1- Kiyi aerosol 433-453 60
Bant 2 - Mavi 458-523 10
Bant 3 - Yesil 543-578 10
Bant 4 - Kirmizi 650-680 10
Bant 5 - Bitki Sicak Nokta-1 698-713 20
Bant 6 - Bitki Sicak Nokta 733-748 20
Bant 7 - Bitki Sicak Nokta 785-900 20
Bant 8 - Yakin Kizilotesi 785-900 10
Bant 8A - Bitki Sicak Nokta 855-875 20
Bant 9 — Su Buhari 930-950 60
Bant 10 - Kisa Dalga Kizilotesi (Cirrus) 1 365-1385 60
Bant 11 - Kisa Dalga Kizil6tesi 1565-1655 20
Bant 12 - Kisa Dalga Kizil6tesi 2100-2280 20
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2.3. Makine Ogrenme Algoritmalar
2.3.1. Karar Agaci

Karar agaci (KA), timevarimsal 6grenme algoritmalarindan biridir. Bu algoritma egitim
verilerini / 6rneklerini kullanarak siniflandirma agaci olusturur. KA’ nin ¢alisma prensibi
“bol ve yonet” stratejisine dayanir [ 1].Bu algoritma dogas1 geregi parametrik olmayan bir
dagilimdir, dolayisiyla verilerin dagilimindan bagimsizdir. Bu nedenle siniflandirma
islemine siniflandirilmamis veriyi dahil etmek i¢in uygundur. Boylelikle simf
ayrismasinda iyilesme saglanabilir. Anlamsiz Siniflama problemlerini ikiden fazla sinifla

destekler ve regresyon problemlerini ele almak i¢in modifiye edilebilir [45] [46].

KA, her seviyede bir testin oldugu hiyerarsik bir yapiy1 takip eder. Iki sonugtan birine
sahip olabilecek bir veya daha fazla o0zellik degerine uygulanir. Bir nesneyi
siiflandirmak i¢in, agacin kokiinden baslar, testi degerlendirir ve dali sonuca uygun
olarak alir. Siireg, bir yaprak kalana kadar devam eder. Her egitim 6rnegi dogru sekilde

siiflandirilincaya kadar agag genisletilebilir.

Karar agac1 yaklasimi, arazi ortiisiiniisiniflandirma problemleri i¢in 6nemli avantajlara
sahiptir, ¢iinkii 6zellikler ile siniflar arasindaki dogrusal olmayan iligkilerin iistesinden
gelebilme yeteneginden dolay: siniflandirma dogrulugunu biiyiik 6lctide gelistirir [47].
Karar agaci siniflandirma tekniginin en biiylik dezavantaji, 6znitelik uzayr ve egitim
alanlar1 degistiginde kararsiz olmasidir. Sekil 2.19'da 6rnek bir karar agact modeli

gosterilmistir.
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Piksel Yansima
Degerleri

Y

Eger NIR
Banti<50

A 4 Y

Eger Kirmizi Eger NIR
Bant<12 Banti<50

h 4 A 4

=) KB

A 4

Eger Kirmizi
Bant<10

A4 A4
su ?

Sekil 2.19. Ornek karar agac1 yapis1 [48].

Bu ¢aligmada karar agaci siniflandirmasini gergeklestirmek icin R programinda bulunan
Rweka kiitiiphanesinde yer alan J48 algoritmasi kullanilmistir. J48, Ross Quinlan
tarafindan gelistirilen karar agaci olusturmak i¢in kullanilan bir algoritmadir [49]. J48,
bir dizi egitim verisinden karar agaclarini bilgi entropisi kavramini kullanarak olusturur.
Bilgi kazang orani bu algoritmada bdlme kriteri olarak kullanilir. Boliinecek 6rneklerin
sayis1 belirli bir esigin altinda oldugunda boliinme durur [50]. Agacin her bir diiglimiinde,
J48, bir dizi veya bir digeriyle zenginlestirilmis alt kiimelere 6rnek kiimesini en etkili
sekilde ayiran verilerin bir 6zniteligini seger. Verileri birbirinden ayirmak i¢in dlgcek
olarak entropi farkini kullanir. En yiiksek normallestirilmis bilgi kazanci olan 6zellik,

karar vermek i¢in segilir.

Bu calismada Quinlann (1993) tarafindan gelistirilen C.4.5 algoritmast kullanilmistir

[51]. Bu algoritmada Entropi ve Bilgi Kazanci olmak iizere iki onemli parametre
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J
Entropi(M) = Z —p; * logp; (1

I=1

bulunmaktadir (Esitlik 1 ve 2). C4.5 algoritmas1 R programinda J48 algoritmasi adi

altinda bulunmaktadir.

* Entropi(M;)

K
M.

Bilgi Kazanci(S) = Entropi(M) — Z ||1\/Il||
i=1

)

Esitlik 1 ve 2 ’de M diiglimdeki 6rnek kiimeyi, pi...pj 6rneklenen her bir sinifi ve S,
MI1..Mi 6rnek veri kiimesini alt kiimelere bolen en yiiksek bilgi kazancini ifade

etmektedir.

J48 algoritmasi1 daha sonra kiigiik alt listelerde yinelenir. Her diigiim karar1 i¢in kullanilan
esikler, minimum entropi veya minimum hata miktar1 kullanilarak segilir. Bu algoritmada
uygulanan budama yontemi, Hata Tabanli Budama (HTB) [50] [52] dir.Egitim setindeki
bilgiler agaglar1 olusturmak ve sadelestirmek i¢in kullanilir. HTB'nin uzmanlik alani, bir
dalin ana kokiin yerine asilanmasini ve diigiimlerin budanmasiyla birlikte karar agacim
basitlestirmesidir [50]. J48 algoritmasi iizerine insa edilen bu siniflandiriciya J48 KAS

denir. Oznitelik ayirma kriteri olarak bilgi kazanim oranini igerir [53].

2.3.2. Rastgele Orman
Rasgele orman (RO), temel smif olarak karar agacini kullanan en tanmmis topluluk
algoritmalarindan biridir. Rastgele bir orman yapisi, {i¢ ana asamadan olusan bir topluluk

insa etme siirecine uygundur.

1. Topluluk c¢esitliligini kazanmak - RO algoritmasinda 6rnekleme yontemi kullanilarak

bir egitim veri seti olusturulur.
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2. Temel klasorler olusturma - RO, temel klasorler olusturmak i¢in Onceki adimda
olusturulan farkli egitim setlerinde rastgele bir aga¢ olan ayni indiikleyiciyi kullanir.
Ayrintili olarak, her diigiimde, kiiclik bir girdi 6znitelik grubu rastgele se¢ilir. Grubun

boyutu kullanicilar tarafindan 6nceden belirlenebilir.

3. Temel smiflar1 birlestirmek - RO algoritmasinda cogunluk oylama yontemi

kullanilmaktadir.

Rastgele Orman'in gelistiricisi olan Breiman (2001) [54], onu su sekilde tanimlamistir.
Rastgele bir orman insa etmek, agag¢ toplulugu yetistirmek ve agaclarin en popiiler sinif

icin oy kullanmasina izin vermek icin rastgele vektorler liretme gorevini igerir.

Bir ormanin hata orani, bireysel karar agact siniflarinin giiciine ve agaclar arasindaki
korelasyona baghidir [54]. Tek tek agaclarin giliciinii arttirmak ormanin dogrulugunu

arttirirken, korelasyon arttik¢a hata orani artar.

Bu c¢alismada RO algoritmasini uygulamak i¢in R programlama dilinde “randomForest”

kiitiiphanesinde bulunan “rf” algoritmasi kullanilmistir.

RO’da dogrulugu en ¢ok etkileyen iki parametre “ntree” (agac sayisi) ve “mtry” (rastgele
ozellik se¢imi) parametreleridir. Agag sayist (ntree) kullanici tarafindan belirlenebilir ve
say1 artirildikca karar ormani da biiylir. Mtry paramatresi de ayni sekilde kullanict
tarafindan belirlenebilir fakat genel olarak degisken sayisinin toplamimin karekokii

aliarak islem gerceklestirilir.

Orman inga silirecinde, her bir agacin yerini alacak ornekleme ile egitim veri seti
olusturuldugunda, verilerin yaklasik 1/3’i disarida birakilir ve o agacin yapiminda
kullanilmaz. Test i¢in kullanilan bu veri setine genellestirilmis hata (OOB-Out of Bag)
denir. OOB verisi dogrulugu belirlemek i¢in kullanilir. Egitim veri setinin geriye kalan

2/3’1 karar agacini olusturmak i¢in kullanilir.
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RO’nun en onemli Ozelliklerinden bir digeri ise Onemli degiskenlerin olgiilebilir
olmasidir. Bu sayede siiflandirma dogrulugunu en ¢ok etkileyen 6zellikler belirlenebilir.

Bu islem, OOB verileri kullanilarak yapilir.

2.3.3. Destek Vektor Makineleri
Destek vektor makineleri (DVM) denetlenen parametrik olmayan istatistiksel bir
o6grenme teknigidir. Orijinal formiilasyonunda yontem, bir dizi etiketli veri 6rnegi ile
sunulur ve DVM egitim algoritmasi, veri setini, egitim ornekleriyle tutarli bir sekilde,
onceden belirlenmis bir sayida siniflara ayiran bir hiper-yatay bulmayi amaglar [55].
Optimal ayirma hiperdiizlemi terimi, egitim asamasinda elde edilen yanlis siniflamalari
en aza indiren karar smirm belirtmek igin kullanilir. Ogrenme, egitimi ayirmak igin

optimal karar sinirina sahip bir siniflandirict bulmak i¢in yinelemeli siireci ifade eder.

SVM
Hiperdizlemi

Marjin
Genisligi

Yanlis Siniflandiriimis Ornekler

Sekil 2.20. Dogrusal destek vektor makineleri 6rnegi [56].

En basit haliyle, DVM'ler dogrusal ikili (lineer binary) simiflandiricilardir. Uzaktan
algilama smiflandirmasinda etiketlenecek bir veri drneginin bir 6rnegi, normalde ¢oklu
spektral veya hiperspektral goriintiiden tiiretilen bireysel pikseldir. Boyle bir piksel bir
model vektorii olarak temsil edilir ve her bir goriintii bant1 i¢in bir dizi sayisal 6l¢iimden

olusur. Ozellik vektdriiniin elemanlar1, doku gibi piksel uzaysal iliskilerine dayanan baska
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ayirt edici degisken Slgiimleri de icerebilir. Sekil 2.20, iki boyutlu bir giris alaninda iki
simif bir ayrilabilir siniflandirma probleminin basit bir senaryosunu gostermektedir.
SVM'lerin 6nemli bir genelleme yonii, sik sik kullanilan tiim egitim 6rneklerinin, ayirma
hiperdiizleminin agiklamasinda ve 6zelliklerinde kullanilmamasidir. Kenar boslugunda

yer alan noktalarin alt kiimesi destek vektorleri olarak adlandirilir.

Dogrusal bir DVM'nin uygulanmasi, 6zellik verilerinin girdi uzayda dogrusal olarak
ayrilabilir oldugunu varsayar. Uygulamada, farkli smif kiimelerinin veri noktalari
birbiriyle ¢akisiyor ise bu lineer ayrilabilirligi zorlastirir ¢iinkii temel dogrusal karar
smirlar kaliplar yiiksek dogrulukla siniflandirmak i¢in yeterli degildir. Yumugak marj
yontemi ve kernel numarasi gibi teknikler ve c¢oziimler, DVM optimizasyon ve
haritalamada ek degiskenler ekleyerek smiflarin ayrilamama problemini ¢6zmek ic¢in

kullanilir [57].

DVM’ler genellikle geleneksel yontemlerden daha yiiksek siniflandirma dogrulugu
tiretmektedir [58]. DVM'lere fayda saglayan temel prensip, yapisal risk minimizasyonu
olarak bilinen siireci izleyen 6grenme siirecidir. Bu sema altinda, DVM'ler, verilerin
olasilik dagilimi {izerinde 6nceden yapilmig varsayimlar olmaksizin, goriinmeyen veriler

uzerinde siniflandirma hatasini en aza indirir.

DVM algoritmasindan elde edilen faydalarin yan1 sira ¢esitli dezavantajlart da
bulunmaktadir. DVM'lerin uygulanabilirligi ile ilgili en biiylik zorluk, kernellerin
secimidir. Bircok segenek mevcut olsa da, kernel islevlerinin bazilar1 uzaktan algilama
uygulamalari i¢in en uygun DVM yapilandirmasini saglayamayabilir. Ampirik bulgular,
uydu goriintii verilerinin DVM-tabanli siniflandirmasina uygulanan radyal temel
fonksiyonu ve polinom ¢ekirdegi gibi kernellerin farkli sonuglar verdigini gdstermektedir

[59].

DVM algoritmasi, az sayida egitim Ornegi ile siniflar1 kolayca ayiwrabilen hiperspektral
goriintii analizi i¢in ilging bir 6zellige sahiptir [57]. DVM, iki sinif arasindaki maksimum
ayrilma marjin1 saglayan, optimal hipotezi seger [55]. Bu ¢alismada, sik kullanilan
DVM'lerden biri olan birden fazla sinifi birbirinden ayirabilen bire kars1 bir (one-against-

one) (1A1) algoritmasi kullanilmistir. Yontem, her biri k adet siniftan segilen iki siniftan
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veri tizerinde egitilen k (k - 1) / 2 hiper diizlemi olusturur. Bir k siifi problem i¢in, 1A1
algoritmasi, tiim siniflar1 birbirinden ayiran hiper diizlemler olusturur, yani bir sinifi
digerlerinden ayirmak i¢in (k - 1) hiper diizlemler olusturulur. Calismada DVM yontemi
R programlama dilinin e1071 kiitliphanesinde bulunan svm fonksiyonu kullanilarak

siiflandirma islemi gerceklestirilmistir.

2.4. Goriintiilerin Islenmesi ve Simiflandiriimasi

Smiflandirma islemini gerceklestirmek icin Oncelikle siniflandirilacak tarim iirtinleri
belirlenmigtir. Egitim ve test verileri ise ciftci kayit sisteminden gelen veriler ve
Hacettepe Universitesi Geomatik Miihendisligi Anabilim Dali’nda daha énce yapilmus
bir calismadan alinan Arazi Gergegi Verileri birlikte degerlendirilerek olusturulmustur

[30].

Gorlntiilerin bant se¢imlerinde daha once yapilan calismalardan yola ¢ikilarak bant
secimleri gerceklestirilmistir. Sentinel-2 i¢in 10 m konumsal ¢oziiniirliige sahip kirmizi,
yesil, mavi ve yakin kizil 6tesi bantlar1 kullanilmistir. Diger bantlarin tarimsal tiriinlerin
tespitinde konumsal c¢oziiniirliiklerinin diisiik olmasi sebebiyle (20 m ve 60 m)
siiflandirma dogrulugunu azaltabildigi daha 6nce yapilan ¢alismalarda goriilmiistiir [28]
[27]. Bu nedenle bu ¢alismada Sentinel-2’nin 10 m konumsal ¢6ziintirliige sahip bantlari
disindaki bantlar1 kullanilmamistir. Sentinel-1 SAR goriintiisiinde segilecek bantlarda ise
Sentinel-1A ve 1B uydularindan ¢ift kutuplu (VV, VH) C-bant gériintiileri kullanilmistir.
Kullanilan SAR goriintiileri IW modunda ve Level 1 GRD formatindadir [26].

Sentinel-1 goriintiileri oncelikle ESA tarafindan iicretsiz saglanan SNAP (The Sentinel
Application Platform) yaziliminda ©6n isleme tabi tutulmustur. Sonra, Sentinel-1
goriinttileri 10 m’lik konumsal ¢6ziiniirliige sahip olan Sentinel-2 goriintiileriyle birlikte
kullanilacagi i¢in yeniden 6rnekleme islemi yapilarak 10 m konumsal ¢oziiniirliiklii yeni
goriintliler olusturulmustur. Calismada kullanilan islem adimlari Sekil 2.21° de

gosterilmektedir.
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- Segmentasyon
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Sekil 2.21. Calismada Kullanilan Akig Diagramu.
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Gortlintiiler analizlere hazir hale getirildikten sonra, kullanilan tiim Sentinel-2 goriintiileri
icin normalize edilmis bitki indeksi farki (NDVI) degerleri hesaplanmistir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan NDVI yontemi, Esitlik 3’de agiklandig gibi bitkilerin yansittigi

yakin kizil6tesi ve goriiniir bantlar arasindaki farka dayanir [60].

NDV] = NIR — Kirmuzi 0
" NIR + Kurmuizi

Esitlikte 3’de NDVI normalize edilmis bitki indeksi farkini, NIR Sentinel-2 Yakin

Kizil6tesi Bantini, Kirmizi ise Sentinel-2 kirmizi bantin1 ifade etmektedir.

Goriintiilerin segmentasyon islemi, bir nesne tabanli goriintii isleme yazilimi olan e-
Cognition programi ile yapilmistir. Segmentasyon islemi tamamlandiktan sonra olusan
her segment i¢in yine e-Cognition programinda her bir segment igin Ozellikler
hesaplanmistir. Siniflandirma isleminde kullanilmak tizere 2 adet Sentinel-1’e ait VV ve
VH orijinal bantlarinin yani sira, Sentinel-2’ye ait kirmizi,yesil,mavi ve yakin kizil 6tesi
bantlar1 ve NDVI degerleri hesaplanmistir. Boylelikle toplamda 48 orijinal bantin
ortalama (mean) (Esitlik 4) degerleriyle birlikte ((6 Bant (VH,VV,K,Y,M,YKO) x 8
Goriintli ), 8 adet NDVI bantinin da ortalama degerleri hesaplanarak toplam 56 bant
olusturulmustur. Bununla birlikte ¢alismada elde edilen segmentlerin doku 6zellikleri de
calismaya dahil edilmistir. Yukarda bahsedilen 56 bantin her biri i¢in standart sapma
(standart deviation) (Esitlik 5), farklihik (dissimilarity) (Esitlik 6), entropi (entropy)
(Esitlik 7), homojenlik (homogenity) (Esitlik 8), agisal ikinci moment (angular second
moment) (Esitlik 9), korelasyon (correlation) (Esitlik 10) ve kontrast (contrast) (Esitlik
11) degerleri de hesaplanarak toplamda 448 bant (8 6zellik x 56 bant) hesaplanmistir.
Aragtirmada tiim bu bantlarin ¢esitli kombinasyonlar1 kullanilarak siniflandirma

sonucuna etki dereceleri incelenmistir.

Ortalama = Cr(x,y) 2)

38



Standart Sapma =
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Esitlik 4-10°da #Ps,4 tek bir segmentteki toplam piksel sayisini, Pg. g tek bir segmenti,
Cr(x,y), (x,y) goriintii katmaninin piksel koordinatlarindaki degerini, i, j esdizimlilik
(co-occurance) matrisinde satir ve siitun numaralarini, P;; normalize edilmis satir ve
stitun numaralarini (Esitlik 12), p tiim piksellerin yogunlugunun ortalamasini (Esitlik 13),

o tiim piksellerin yogunlugunun varyansini ifade etmektedir (Esitlik 14).

P = et 12
N-1
= z iP, (13)
i,j=0
N-1
o? = ) Py (i )P (14)
i,j=0
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Doku (texture), spektral verilere ek olarak yeni bilgiler saglar. Fakat, bu bilgi karmagik
hesaplamalar gerektirir. Islem yiikiiniin getirdigi dezavantajlara sahip olmasina ragmen,
heterojen smiflari ayirt etme giiciinii artirabilir. Bu ¢alismada, dokunun tarimsal {irtinlerin
siniflandirmasi iizerindeki etkisini aragtirmak i¢in en yaygin kullanilan 6 doku 6zelligi

calismaya dahil edilmistir.

Kullanilacak o6zellikler hesaplandiktan sonra, daha once belirlenen egitim ve test
verilerine deger aktarimi yapabilmek i¢in dncelikle e-Cognition yaziliminda elde edilen
segmentler shape dosya formatinda disartya aktarilmistir. Aktarilan segment degerleri
vektor formatindadir. Elde edilen 6zelliklerin egtim ve test verilerine aktarilmasi igin

ArcGIS programi kullanilmistir.

Elde edilen veriler R Studio programinda yazilmis olan 3 farkli makine algoritamasinda
kullanilabilir hale getirilmesi i¢in csv dosya formatina doniistiiriilmiistiir. Csv formatinda
kaydedilen verilen R programinda okutulmus ve siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Bu calismada 8 farkli veri kombinasyonu kullanilmistir. Bu kombinasyonlar KA, RO,
DVM algoritmalarinda kullanilarak siniflandirma iglemin uygulanmistir. Ortaya ¢ikan
simiflandirma sonuglarindan elde edilen dogruluk analizleri degerlendirilerek ¢aligma

sonuglandirilmistir.
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Tablo 2.6. Calismada kullanilan 6zellik (bant) kombinasyonlari.

Ozellik(bant) kombinasyonu Agiklama
1 Ortg, S1 Orijinal Bantlar
5 Ortsy, Stds,, Hmjs,, Kontsy, S1 Orijinal Bantlar +S1
Frkg,, Entsy, A2Mog,, Korg, Standart Sapma + S1 Doku
3 Ortg, S2 Orijinal Bantlar
4 Ortnpyi Yalniz NDVI Bantlar1
S2 Orijinal Bantlar +
5 Ortsy, OTt npy1 Nf)w
6 Ortsy, Ot ypyy, Stdsy, HMjs,, Konts,, S2 Orijinal Bantlar+S2
Frks,, Entsy, A2Mog,, Kors, Standart Sapma+S2 Doku
7 Ortgy, Ortsy, OTtypy; S1 ve SI%I Ig\r/ijiinal Bantlar+
Ortsy, OTtsy, Ortupys, Stdsy, Stdsy, Hmjsy, Hmjsz, S1 ve S2 Orijinal Bantlar+
8 KOTltSl, Kontsz, FT'kSl, Frksz NDVI+S1 ve S2 Standart
S +S1 ve S2 Dok
Entgy, Entsy, A2Mos,, A2Mos,, Korg;, Kors, apmaTst ve 5o Loku

Tablo 2.6 ve Tablo 3.1, 3.3, 3.4, 3.5, 3.6’da kullanilan 6zellik kombinasyonlarinin

kisaltmalar1 su sekildedir:

Ozellikggng

Ozellik : Ort (Ortalama), Std (Standart Sapma), Ent (Entropi), Hmj (Homojenlik), Kont
(Kontrast), Frk (Farklilik), A2Mo (Agisal Ikinci Moment), Kor (Korelasyon)

S1 : Sentinel-1 SAR goriintiilerine ait orijinal bantlar (VV, VH)

S2: Sentinel-2 optik goriintiilerine ait orijinal 10 m konumsal ¢oziintirlikli (Kirmizi, Yesil, Mavi,

Yakin Kizil6tesi)

NDVI: Normalize edilmis bitki indeksi farki.
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2.4.1. Egitim ve Test Verilerinin Olusturulmasi
Egitim ve Test Verilerinin olusturulabilmesi i¢in oncelikle ¢calisma alanindaki tarimsal
tirlinleri tespit edebilmek i¢in arazi calismalar1 yapmak gerekmektedir. Bu ¢alismada,
Hacettepe Universitesi Geomatik Miihendisligi Anabilim Dali’nda daha &nce ayni1 alanda
yapilan bagka bir ¢calismadan alinan Arazi Gergegi Verileri kullanilmigtir [30]. Yapilan
calismalara ek olarak CKS verileri de temin edilmis ve arazi siniflar1 belirlenmistir. Elde
edilen sonuglara gore ¢alisma alaninda yogun olarak bulunan tarimsal yaz iirlinleri biber,

bugday, misir, liziim, patlican, domates, pamuk, yonca ve zeytin olarak siralanabilir.

Ayrica calisma alaninda tespit edilen bazi tarim parsellerinde birden fazla {iriin hasat
edildigi tespit edilmistir. Bu parsellerde bir yil igerisinde dnce bugday daha sonra misir
hasat1 yapilmistir. Bu alanlarin sinifi “Maisir2” olarak belirlenilerek siniflandirmaya dahil

edilmistir.

Calismada, segmentasyon islemi sonrasinda ortaya cikan segmentlerdeki ozellikleri
egitim ve test verisine aktarabilmek icin poligon veri formatindaki parseller nokta veri
formatina doniistiirilmistiir. Bu islem yapilirken oncelikle kullanilan her bir parselin
agirlik merkezine bir nokta atilmistir. Segmentasyon islemi sonrasinda ise bazi biiyiik
tarim parsellerin igerisine birden fazla segment diistiigli gdzlemlenmistir. Bu segmentlere
ait ozelliklerden de egitim ve test verisi olarak yararlanabilmek i¢in biiyiik parsellerin
icerisine ekstra noktalar atilmistir. Sonug¢ olarak 1660 adet yer gercegi verisi elde
edilmistir. Bu konu segmentler basliginin altinda daha detaylir anlatilmistir. Calismada
kullanilan egitim ve test verileri dagilimi Tablo 2.7°de gosterilmektedir. Caligma alaninin
bir kisminda bulunan yer gercegi verileri Sekiller 2.22, 2.23, 2.24 ve 2.25’de

gosterilmistir.
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Tablo 2.7. Calisma alaninda kullanilan egitim ve test verileri.

Egitim Verisi Sayisi Test Verisi Sayisi
Biber 18 18
Bugday 94 94
Domates 47 47
Misir 123 123
Misir2 92 92
Pamuk 49 49
Patlican 12 12
Uziim 286 286
Yonca 15 15
Zeytin 94 94
Toplam 830 830
Genel Toplam 1660

Sekil 2.22. Calisma alanmin bir kisminda yer gergekleri verilerinin dagilimi (Temmuz

ay1 goriintiisii, YKO, K, Y bant kombinasyonu).
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Sekil 2.23. Calisma alanmin bir kisminda yer gergekleri verilerinin dagilimi (Temmuz

ay1 gorlntiisii, NDVI bant1).

Sekil 2.24. Calisma alaninin bir kisminda yer gergekleri verilerinin dagilimi (Temmuz

ay1 goriintiisii, Sentinel-1 VV Bant1).
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Sekil 2.25. Calisma alaninin bir kisminda yer gercekleri verilerinin dagilimi (Temmuz

ay1 goriintiisii, Sentinel-1 VH Bant).

2.4.2. Sentinel-1 SAR Uydu Gériintiilerine On-Islemelerin Uygulanmasi
Siniflandirma isleminde kullanabilmek i¢in Sentinel-1 uydu goriintiilerine gerekli bazi 6n
islemelerin uygulanmasi1 gerekmektedir. Goriintiiler indirildikten sonra, Sentinel-1
goriintlilerine radyometrik kalibrasyon, speckle filtresi (Lee Sigma Filtresi 5x5) ve arazi
diizeltmesi on islemeleri uygulanmistir (Sekil 2.21). Arazi diizeltmesi i¢in 30 m sayisal
yiikseklik modeline sahip Range Doppler Arazi Diizeltme yontemi kullanilmistir. Sonra,
Sentinel-2 goriintiileri ile ayni konumsal ¢oziintirliikte (10 m) olmast igin Sentinel-1
goriintiilerinin 10 m’ye yeniden o6rneklemesi yapilmistir. On islemeler icin, ESA
tarafindan ticretsiz olarak sunulan SNAP yaziliminda yer alan Sentinel-1 ara¢ kutusu
kullanilmistir. Bu islemler sonrasinda dijital say1 degerleri Esitlik 15 ile, desibel

Olceginde (dB) backscattering (geri sagilma) degerlerine doniistiiriilmiistiir.

ﬁ;b =10 % 10910(,30) (15)
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Esitlik 15’te f° goriintiiniin dijital say1 degerlerini ve ;;,, dB cinsinden geri sacilmis

(backscatter) degeri gostermektedir.

Son olarak Sentinel-1 goriintiileri ¢aligmada kullanilan WGS1984 UTM Zone 35N

projeksiyon sisteminde tanimlanmustir.

2.4.3. Goriintii Segmentasyonu
Nesne tabanli siniflandirma fikri, goriintiiniin piksel tabanli siniflandirma yontemlerinde
bulunmayan karakteristik dokusal bilgilere sahip olmasi ger¢eginden ortaya ¢ikmistir
[61]. Nesne tabanli siniflandirma yontemleri, nesneleri pikseller yerine bir siniflandirma
birimi olarak kullanir [62] [63]. Nesneye dayali yontemler, siniflandirma yapmak igin
spektral bilginin yani sira diger nesnelerle topolojik iliski hakkindaki sekil, doku, alan ve

icerik bilgilerini kullanir [64].

Bu calismada goriintli segmentasyonu i¢in ¢oklu ¢oziiniirlik segmentasyon algoritmasi
kullanilmis ve segmentasyon islemi e-Cognition yazilimi ortaminda yapilmistir. Burada
her piksel bir nesne olarak atanir ve daha sonra tekrarlamali adimlarla birlestirilir [65].
Bu birlesme kriteri, boyutlarina gore tartilan nesnelerin ortalama heterojenligini en aza
indirir [66] [67]. Coklu ¢oziinlirliik segmentasyonunda 6lgek, sekil ve kompaktlik olmak
tizere lic onemli parametre bulunmaktadir. Bagarili bir segmentasyon elde edebilmek i¢in
en uygun parametre degerlerini se¢gmek gereklidir. Optimizasyon islemini
gerceklestirmek i¢in Olgek parametresi gereklidir ve olusturulan nesnelerin boyutunu

belirler.

Bu calismada optimum o6l¢ek parametresi degerini belirleyebilmek icin e-Cognition
yazilimina ek bir arag olarak eklenebilen Tahmini Olgek Parametresi-2 (Estimation Scale
Parameter—ESP-2) algoritmas1 kullanilmistir. ESP-2 araci L.Dragut (2014) tarafindan
gelistirilmistir [68]. ESP-2 optimum Olgek parametresini belirlemekte iyi bir arag
olmasimin yaninda dezavantajlar1 da vardir. Bu duruma 6rnek olarak ESP-2 aracinin en
fazla 30 katmanla calisabildigi sOylenebilir [68]. Bu calismada toplam 448 bant

kullanilmistir fakat tiim bantlar1t ESP-2 algoritmasini kullanarak segmentasyon islemini
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gerceklestirmek miimkiin olmadigindan konumsal ¢oziiniirliigii en yiiksek olan (10 m)
Sentinel-2 ye ait orijinal bantlardan kirmizi, yesil, mavi, yakin kizil 6tesi bantlar1 ve

NDVI degerleri arasindan en 6nemli 30 bant segilerek segmentasyon islemi yapilmistir.

En 6nemli 30 bantin tespiti i¢in daha dnce yapilmis olan bir baska calismada onerilen
parametre degerleri kullanilmistir [69]. Deneme segmentlerini olusturmak amaciyla
kullanilan segment parametreleri Pefia-Barragan vd. (2011) tarafindan yapilan
calismadan uyarlanmistir [69]. Bu calismada Olgek parametresi icin 100 , sekil
parametresi i¢in 0,1 ve kompaklik parametresi i¢in 0,7 degerleri kullanilmigtir. Sonra,
Sentinel-2 goriintiileri ve olusturulan NDVI bantlar1 R programi ortaminda segment bazl
siniflandirma islemine tabii tutulmustur. RO algoritmasinin en dnemli ¢iktilarindan birisi
onemli degiskenleri tespit etme olanagi sunan en énemli degiskenler tablosudur (Sekil
2.26). Bahsedilen ¢iktidan alinan bilgiye gére en dnemli bantlar belirlenmistir. Belirlenen

bantlar ve goriintii tarihleri Tablo 2.2° de gosterilmektedir.

RO Algoritmasiyla Belirlenmis En Onemli 30 Band
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Sekil 2.26. Calismada kullanilan bantlarin 6nem dereceleri.
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Sekil 2.26’da Mean ortalama degerleri 2, 3, 4 ve 8 Sentinel-2’nin sirastyla mavi, yesil ve
kirmiz1 bantlarini; NI: NDVI bantini; Ni, Ma, Ha, Te, Ag, Ey, Ek ve Ka sirasiyla Nisan,

Mayis, Haziran, Temmuz, Eyliil, Ekim ve Kasim aylarini ifade etmektedir.

Tablo 2.8’de goriildiigii gibi calismada kullanilan 8 tarihe ait NDVI bantlarinin timii en
onemli 30 bantin icerisinde yer almaktadir. Bu bakimdan NDVI bantlarinin tarim
parsellerinin  smiflandirilmasinda en o©Onemli bantlar arasinda oldugu simdiden
sOylenebilir. Bunun yani sira diger 6nemli bantlar olarak sirasiyla Kirmizi banta ait 7
goriintli, yakin kizilotesi banta ait 5 goriintii ve mavi ve yesil bantlara ait 4’er gorilintii

kullanilmistir.

Tablo 2.8. ESP-2 Algoritmasinda Kullanilan Bantlar.

Uydu Ad1 Bant Adi Tarih
) Temmuz, Mayzis, Eyliil, Nisan,
Mavi
Haziran,Ekim
Yesil Temmuz, Agustos, Nisan, Eyliil
) Temmuz, Mayis, Eyliil, Agustos, Ekim,
Sentinel-2 Kirmizi ) )
Nisan, Haziran
Yakin Kizil6tesi Eyliil, May1s, Nisan, Agustos, Temmuz
Ekim, Mayzis, Eyliil, Temmuz, Nisan,
NDVI )
Agustos, Haziran, Kasim

ESP-2 araci sonug ¢iktisi olarak 3 hiyerarsik 6lgek verisi vermektedir. Bu ¢aligmada
bunlardan en biiyiik 6l¢ekli sonug ¢iktisi olan 94 degeri kullanilmistir. ESP-2 aracinin
sonug ¢iktilarindan bir digeri ise local varyans grafigidir. Bu grafik, local varyans (LV)
ve degisim oranini (ROC = local varyanstaki degisim orani, ilgi diizeyi 6l¢egi ile dnceki
seviye arasindaki degisim orani) 6lgek seviyelerine gore ¢izer. Olusturulan grafik, LV /
ROC oranindaki ani degisim dl¢ek parametresini belirlemeye yardimci olur. Sekil 2.27°de

bu calismada elde edilen LV/ROC degisimine ait grafik gdsterilmistir.
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Sekil 2.27. Tahmini 6l¢ek parametresi LV grafigi.

Olgek parametresi belirlendikten sonra sekil ve kompaktlik parametrelerini belirlemek
i¢in &nceki ¢alismalar incelenmistir. Incelemeler sonucunda Pefia-Barragan vd. (2011)
‘in calismasinda kullanilan sekil ve kompaklik parametreleri degerleri bu ¢alismaya
uyarlanmistir [70]. Sonug olarak bu calismada 6lgek=94, sekil=0.1 ve kompaklik=0.7
parametre degerleri ile segmentasyon gerceklestirilmistir. Segmentasyon islemi

sonucunda ¢alisma alanina ait toplam 14763 segment olusmustur.

Poligon formatindaki arazi gerce8i verileri, olusturulan segment smirlar ile
cakistirildiginda birden ¢ok segmentin siirlariyla kesisebilmektedir. Bu duruma 6rnek
Sekil 2.28’de gosterilmistir. Ayrica Sekil 2.29, Sekil 2.30 ve Sekil 2.31°de ¢alismanin

secili bir kismina ait segmentler gosterilmistir.
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®  Egitim Verisi Segmentler
©  Test Verisi [:]Arazi Gergegi Verileri

Sekil 2.28. Caligma alaninin secili bir kismina ait, arazi gergegi verileriyle segmentlerin

kesisimi.
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Sekil 2.29. Calisma alaninin bir boliimiine ait segmentlerin gosterimi (Gergek Renk).
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Sekil 2.31. Calisma alaninin bir boliimiine ait segmentlerin gosterimi (Sentinel-1 VH).
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Segmentasyon isleminin tamamlanmasindan sonra elde edilen her segment icin 6zellik
degerleri e-Cognition programinda hesaplanmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi bu
calismada ortalama (mean) (Esitlik 4), standart sapma (standart deviation) (Esitlik 5),
farklilik (dissimilarity) (Esitlik 6), entropi (entropy) (Esitlik 7), homojenlik (homogenity)
(Esitlik 8), agisal ikinci moment (angular second moment) (Esitlik 9), korelasyon
(correlation) (Esitlik 10) ve kontrast (contrast) (Esitlik 11) 6zellik degerleri kullanilmistir.
Hesaplanan o6zellik degerleri e-Cognition programinda shape dosya formatina

aktarilmastir.

2.4.4. Egitim ve Test Alanlarina Ozellik Degerlerinin Aktarilmasi
Calismada kullanilan arazi gercegi verileri poligon formatindadir. Poligon formatindaki
verilere Ozellik degeri aktariminda parsellerin birden fazla segmentle ¢akisip cakigmama
durumu dikkate alinmigtir. Bu duruma o6rnek Sekil 2.32’de gosterilmistir. Bu nedenle
oncelikle tiim arazi gercegi verileri nokta formatina doniistiiriilmiistiir. Nokta formatina
dontstiirtilirken arazi gercegi verilerinin orta noktalarina bir nokta atilmistir. Sekil
2.33°de ¢alisma alanin bir kismina ait arazi gercegi parsellerinin orta noktalarina atilan
nokta verisi goriilmektedir. Sonra, yapilan incelemeler sonucunda biiyiikk parsellerin
icerisine diisen segmentlerin 6zellik bilgilerinden de yararlanabilinelecegi goriilmiistiir.
Ekili tarim {riiniinii temsil etmeyen segmentlerin de egitim ve test verilerine dahil
edilmesini 6nlemek i¢in ArcGIS ortaminda 100 dekardan biiyiik parseller se¢ilmis ve 30
m igeriye dogru tampon (buffer) olusturularak poligon sinirlari kiigiiltiilmiistiir (Sekil
2.34). Boylece tarim parselini temsil etmeyen segmentlere nokta atilmasi onlemistir.
Daha sonra, her 100 dekara 1 nokta diisecek sekilde yeniden noktalar olusturularak egitim

ve test verileri elde edilmistir ( Sekil 2.35).

Elde edilen noktalara 6zellik bilgilerini aktarmak i¢in ArcGIS programinda bulunan
spatial join fonksiyonu kullanilmigtir. Boylece egitim ve test verilerine ait tiim 6zellik

degerleri elde edilen noktalara aktarilmistir.
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:’ Segmentler

|:] Arazi Gergegi Verileri
I J

Sekil 2.32. Caligma alanindan segmentler ile arazi gercegi verilerinin ¢akismasina bir

ornek.
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Sekil 2.33. Calisma alaninin bir boliimiine ait arazi ger¢egi verilerinin orta noktalari.
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Arazi Gergegi Verileri E 30 m Buffer islemi Yapiimig Buyik Parseller Al s L 1'?<i|ometre

Sekil 2.34. Calisma alaninin bir boliimiine ait 30 m genisliginde tampon olusturulmus

biiyiik parsellerdeki arazi gergegi verileri.
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Sekil 2.35. Biiyiik parsellerde olusturulan ek noktalara ¢aligma alanindan bir 6rnek.
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2.4.5. Smiflandirma
Bu calismada simiflandirma islemi i¢in 3 farkli algoritma ve 8 farkli veri seti
kullanilmistir. Siniflandirma islemini gergeklestirmek i¢in R programi kullanilmistir. R,
acik kaynakli iicretsiz bir programdir. Kullanilan 6zellik kombinasyonlar1 Tablo 6’da
gosterilmistir. Kullanilan 3 algoritma sirasiyla Karar Agaci (KA), Rastgele Orman (RO)
ve Destek Vektor Makineleri (DVM) dur.

Kullanilan siniflandirma algoritmalarindan ilki olan Karar Agaci (KA) algoritmasinin
uygulamast R programinin Rweka kiitiiphanesinde bulunan J48 algoritmasiyla
gerceklestirilmistir. Bu algoritmada her diigiimde alinan karar i¢in kullanilan esik
degerleri minimum entropi miktarina dayanarak gerceklestirilir. Bu ¢alismada Quinlann
(1993) tarafindan olusturulan C4.5 algoritmasinda bulunan parametreler kullanilmigtir
[51]. KA algoritmasinin uygulanmasinda kullanilan entropi ve bilgi kazanci

parametreleri, “2.2.1 Karar Agac1” boliimiinde a¢iklanmistir.

Calismada kullanilan bir diger algoritma olan RO algoritmasinin uygulamasi da diger
algoritmalar gibi R ortaminda gerg¢eklestirilmis ve bunun i¢in randomForest kiitiiphanesi
kullanilmigtir. randomForest, smiflandirma ve regresyon i¢in Breiman'in (2011) RO
algoritmasi i¢in gelistirdigi orijinal Fortran kodunu temel alarak uygular. Bu ¢aligmada
Breiman’in Fortran kodunu temel alarak olusturdugu RO parametreleri kullanilmistir

[54].

RO algoritmasinin dogrulugunu etkileyen iki temel parametre bulunmaktadir. Bunlardan

ilki agac sayis1 (ntree) digeri ise rastgele 6zellik sayisidir (mtry).

Daha biiyiik ntree daha istikrarli modeller ve degisken 6nem tahminleri iiretir, ancak daha

fazla bellek ve daha uzun ¢alisma siiresi gerektirir.

Mtry randomForest kiitiiphanesinde kullaniliyor ise smiflandirma modelleri igin
varsayilan, belirleyici degiskenlerinin sayisinin karekokiidiir (Esitlik 16). Bu say1 tam

say1 olarak asagiya yuvarlanir.
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mtry = \[p (16)

Esitlik 16°da mtry rastgele 6zellik sayisini, p ise belirleyici degiskenlerin sayisini ifade
etmektedir. Burada bahsedilen belirleyici degisken smiflandirmada kullanilan bant
sayisidir. Calismada farkli veri kombinasyonlar1 kullanildigindan bant sayilari her

kombinasyonda degismektedir.

Bu ¢alismada Breiman’in kodu baz alinarak olusturulan RO algoritmasinin parametreleri
kullanilmistir [54]. Bu algoritmaya gore ntree: 500 ve mtry: belirleyici degiskenlerinin
sayisinin  karekokii (Smiflandirmada kullanilan bant sayisinin  karakokii) olarak

alinmustir.

Calismada kullanlan siniflandirma algoritmalarindan tiglinciisi DVM algoritmasidir. Bu
algoritma, nesne algilama ve metin kategorizasyonu dahil olmak iizere farkli uygulama
alanlarinda kullanilmistir ve genelleme kapasitesi bakimindan geleneksel sinir agi
tekniginden daha iyi performans gdstermistir [71]. Bu ¢alismada kullanilan DVM, Radyal
temel fonksiyon (RTF) tarafindan verilen Gauss cekirdegidir [72]. Tahmini ¢iktilar,
maksimum marjin hiper diizlemi hesaplanarak dogrusal olarak birlestirilmistir [73].
WEKA yaziliminda sirali minimal optimizasyon i¢in kullanilan DVM fonskiyonu R
programinda E1071 kiitliphanesinin altinda bulunmaktadir [74]. Bu ¢aligmada kullanilan

Rweka kiitliphanesinde bulunan DVM algoritmasinin parametreleri su sekildedir.

DVM-Tipi: C-Siniflandirma

DVM-Kerneli: Radyal

Gamma (1/ Bant sayis1): Bu parametre tek bir egitim 6rneginin etkisinin ne oldugunu test

eder. Diisiik degerler uzak anlamina gelir ve yiliksek degerler yakin anlamima gelir.
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Gamma parametresi destek vektorleri olarak modele gore secilen oOrneklerin etkisi
yarigapinin tersi olarak goriilebilir. Dolayisiyla her bir modelde degiskenlik gosteren bir
parametre degeridir. Bu ¢alismada kullanilan parametreler Chang vd. (2011) tarafindan

olusturulan SVM Kkiitiiphanesindeki varsayilan degerlerden uyarlanmistir [74].

2.4.6. Dogruluk Analizleri
Hata matrisleri dogruluk analizleri i¢in siklikla kulllanilan yontemlerden bir tanesidir. Bu
calismada smiflandirma igin kullanilan {i¢ makine Ogrenme algoritmasinin ortak
ciktilarindan bir tanesi hata matrisleridir. Dogruluk analizleri i¢in R programindan alinan
hata matrisleri kullanilmistir ve dogruluk analizleri parsel tabanli mantikla yapilmistir.
Hata matrisinde kullanilan sinif sayisina bagli olarak siitun ve satir sayist olusur. Buna
gore sinif sayist a olan bir siniflandirmada a X a boyutunda bir hata matrisi olusur. Bu
matrisin kdsegenleri arasinda bulunan capraz degerler dogru siniflandirilmis degerleri

disinda kalanlar ise yanlis siniflandirilmis degerleri temsil eder.

Hata matrisinde iiretici dogrulugu, kullanici dogrulugu, genel dogruluk ve kappa (K)

degeri olmak tizere dort farkli dogruluk degeri hesaplanabilir.

Uretici dogrulugu siniflandirma igin iiretilen test verilerinin dogrulugunu belirlemek i¢in
kullanilir. Uretici Dogrulugunu hesaplamak icin her bir sinifin dogru smiflandirilmis

parselleri, ayn1 sinifa ait egitim verisinde ki toplam parsel sayisina boliiniir.

Kullanic1 Dogrulugunu hesaplamak icin her bir sinifin dogru siiflandirilmis parselleri,

ayni1 sinifa atanmis toplam parsel sayisina boliiniir.

Bu calismada simiflara ait bagimsiz dogruluk degerlerini hesaplamak i¢in kullanilan
yontemlerden biri olan dengelenmis dogruluk degeri kullanilmistir [75]. Dengelenmis
dogruluk (Balanced Accuracy) her bir sinif i¢in ortalama geri ¢cagirmadir. Dengelenmis
dogruluk, tim bilgilerini ¢apraz 6gelerden ve satir toplamlarindan alir. Dengelenmis
dogrulugun formiilii Esitlik 17, 18 ve 19’ da gosterilmektedir. Ayrica Tablo 2.9°da

dengelenmis dogrulugu bulmak i¢in kullanilan 2x2 hata matrisi 6rnegi gosterilmektedir.
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Tablo 2.9. Dengelenmis Dogrulugu Bulmak I¢in Kullanilan 2x2 Hata Matrisi Ornegi [76]

Referans Veri

Tahmin Smif | Yanhs Simf

Simif A B

Yanhs Simif C D
Hassasiyet (Uretici Dogrulugu) = A/(A+ C) (17)
Ozgiilliik (Specificity) = D/(B + D) (17)
Dengelenmis Dogruluk = (Hassasiyet + Ozgiilliik)/2 (19)

Genel Dogrulugu hesaplamak icin ise dogru siniflandirilmis parsel sayisi, egitim

verisinde bulunan toplam parsel sayisina boliiniir.

K degeri ise referans veri ile simiflandirilmis veri arasindaki korelasyonu gosterir (Esitlik

20).

N Yiog xi; — Mg (i Xx )
NZ — Z?:l(xi+Xx+i)

Kappa (K) = (20)

Esitlik 20°de N hata matrisinde drnek sayilarimin biitiiniinii, r hata matrisindeki satir

sayilarinin toplamin (siif sayisini) , X;; dogru siniflandirilmis 6rnekleri, X ; 1 satirinin

toplam sayisini, X; 1 siitununun toplam sayisin1 temsil etmektedir.
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Tablo 2.10. Calismadan alinan bir hata matrisi 6rnegi.

confusion Matrix and statistics

Reference
Prediction biber bugday domates misir misir2 pamuk patlican uzum yonca zeytin
biber 6 0 0 0 1 1 0 0 0
bugday 0 90 0 0 1 0 0 0 0 0
domates 0 0 41 4 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 1 108 0 0 0 0 4 i 4
misir2 0 1 1 5 89 1 0 0 1 0
pamuk 1 0 0 0 0 47 0 0 0 0
patlican 2 0 0 0 0 0 8 0 0 0
uzum 10 1 3 6 0 0 3 287 0 5
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0
Zzeytin 0 1 0 0 o 0 0 0 0 89

overall statistics

Accuracy : 0.9337
95% CI : (0.9146, 0.9497)
No Information Rate : 0.3458
P-value [Acc > NIR] : < 2.2e-16

Kappa : 0.9175

Tablo 2.10° da gosterilen hata matrisinde 6rnek olarak bugdaya ait dogruluk degerlerinin
hesaplanmasi istenirse kullanicit dogrulugu i¢in hata matrisinde yatay diizlemdeki dogru
siiflandirilmis bugday parselleri, toplam bugday parsellerine boliiniir (90/90+1) ve
%98,90 olarak bulunur. Uretici dogrulugu igin ise, hata matrisinde diisey diizlemdeki
dogru smiflandirilmis bugday parselleri, toplam bugday parsellerine bdliiniir
(90/90+1+1+1) ve %96,77 olarak bulunur. Genel dogrulugu hesaplamak iginse dogru
siniflandirilan tiim parseller, toplam parsel sayisina boliiniir. Tablo 2.10’da goriilen matris
icin genel dogruluk (6+90+41+108+89+47+8+287+10+89)/830 = 0.9337 seklindedir.
Tablo 2.10°da bulunan Accuracy degeri genel dogrulugu Kappa degeri ise K’y1 temsil

etmektedir.
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3. BULGULAR ve KARSILASTIRMALAR

Siniflandirma islemi KA, RO ve DVM makine 6grenme algoritmalar1 ile ve 8 farkli
Ozellik kombinasyonu kullanilarak yapilmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen

bulgular Tablo 3.1°de gosterilmistir.

Bu c¢aligmada smiflandirma icin kullanilan makine 6grenme algoritmalart ¢iktilarinin
dogruluk degerlendirmeleri yapilirken, hata matrisinin biitiin elemanlarini isleme katarak

hesaplama yaptig1 icin, sonuglar arasindaki karsilastirmalarda K degeri kullanilmustir.

Ayrica bu tez c¢alismasinda simiflandirilan tiim smiflarin dogruluk degerleri de
incelenmistir. Bu degerler incelenirken her bir algoritmada elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Bununla birlikte Tablo 3.3’de KA, Tablo 3.4’de RO ve Tablo 3.5’te
DVM algoritmalar1 i¢in hesaplanan iretici dogrulugu, kullanic1 dogrulugu ve
dengelenmis dogruluk degerleri gosterilmektedir. KA, DVM ve RO algoritmalariyla elde
edilen simiflandirma sonuclarinin {iriin bazinda karsilastirilmasi ise Tablo 3.6’da
gosterilmektedir. Dengelenmis dogruluk her smif i¢cin bagimsiz olarak Ol¢iilmiis ve
toplanmistir. Bununla birlikte dengelenmis dogruluk, tiim bilgilerini hata matrisindeki
biitliin 6gelerden ve satir toplamlarindan almaktadir. Bundan dolayi, hata matrisindeki

degerlendirmelerde dengelenmis dogruluk degerleri dikkate alinacaktir.

Calismada smiflandirma  islemi i¢in  kullanilan ilk  6zellik kombinasyonu
Ortg, ‘dir. Bu kombinasyonda Sentinel-1 uydu goriintiilerine ait VV ve VH bantlar
kullamlmistir. Siniflandirma sonucunda en yiiksek K degerini RO algoritmasi saglamustir.
Siniflandirma  sonucunda K degeri %88,1 olarak hesaplanmistir (Tablo 3.1).

Siniflandirma sonucunda elde edilen sonug haritas1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.

60



Tablo 3.11. Calismada kullanilan 6zellik kombinasyonlar1 ve KA, RO ve DVM makine

ogrenme algoritmalar1 icin hesaplanan K ve genel dogruluk degerlerinin

karsilastirmas.
KA RO DVM
Ozellik Kombinasyonu K Gf:nel K Gf:nel K GF nel
Dogruluk Dogruluk Dogruluk

! Orts, 0,778 0,821 0,881 0,905 0,8660 0,893
Ortgq, Stdsy, Hmjgq,

2| Kontyy, Frke,, Ente,, 0,756 0,804 0,864 0,892 0,866 0,893

A2Mog,, Korgy

3 Orts, 0,795 0,835 0,888 0,910 0,841 0,872

4 Ortypy; 0,850 0,880 0,909 0,927 0,870 0,895

5 Ortsy, OTt Npy; 0,871 0,896 0,898 0,918 0,901 0,921
Ortsz, 07"1,' NDVI» Stdsz,

] Hmjsz, Kontsy, 0870 | 0,895 | 0890 | 0912 | 0846 | 0,877
Frkg,, Entg,, A2Mos,,

Korg,

7| Orts, Ortsy, Ortypy, | 0875 | 0899 | 0911 | 0929 | 0918 | 0,934
0Tf51, OrtSZ; OrtNDVI’
Std51,5td52, Hmjsl,

. Hmjs,, Konts,, 0864 | 0,890 | 0902 | 0922 | 0827 | 0,863
Kontg,, Frkg,, Frks,,
Ent51,Ent52,A2M051,
A2Mosg,, Korsq, Kors,

*Kirmizi renkli degerler siitundaki en biiyiik K degerini ifade etmektedir.

* Alt1 gizili degerler satirdaki en biiyiik K degerini ifade etmektedir.
*NDVI; Sentinel-2 Uydularinin Kirmizi ve Yakin Kizil6tesi bantlarindan elde edilen Normalize Edilmis Bitki

Indeksi Farki’ni1 ifade etmektedir.
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Calismada kullanilan ikinci veri ozellik kombinasyonu
Ortsq, Stdg,, Hmjgq, Kontgy, Frks,, Entg,, A2Mogq, Korg; ‘dir. Bu kombinasyonda
Tablo 3.1° de verilen 1. Ozellik kombinasyonuna ek olarak doku ozellikleri de
kullanilmistir. Bu smiflandirmada da en yiiksek K degerini (%86,4) yine RO algoritmast
saglamustir. Siniflandirma sonucuna goére doku ozelliklerinin kullanilmastyla K degeri
yaklagik %2 oraninda diismiistir ve %88,1 olarak hesaplanmistir. Siniflandirma

sonucunda elde edilen harita Sekil 3.2°de gdsterilmistir.
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Sekil 3.1. S1 orijinal bantlar (Orts,) kullanilarak RO algoritmasi ile yapilan nesne-

tabanli siiflandirma sonucu.
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Sekil 3.2, S1  orijinal  bantlar+standart  sapma+S1  doku  ozellikleri
(0rt51, Std51! Hijl, KontS]_, FT‘kSl, Ent51, AZMOSl, KOT'Sl) kullanilarak

RO algoritmasi ile yapilan nesne-tabanli siniflandirma sonucu.

Caligmada kullanilan 3. veri kombinasyonunda (Orts,) Sentinel-2 uydu goriintiilerine ait
orijinal bantlar (K, Y, M, NIR) kullanilmigtir (Tablo 3.1). Sadece Sentinel-1 bantlarinin
kullamldig1 1. veri kombinasyonuyla kiyaslandiginda K dogrulugunda yaklasik %2
oraninda artis olmustur. 3. veri kombinasyonuyla hesaplanan en yiiksek K dogruluguna
(%88,8) yine RO algoritmasiyla ulasilmistir. Uretilen sonug haritast Sekil 3.3’de

gosterilmistir.
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Sekil 3.3. S2 orijinal bantlar (Orts,) kullanilarak RO algoritmasi ile yapilan nesne-tabanli

siniflandirma sonucu.

Sadece NDVI bantlarinin ortalama degerleri 4. 6zellik kombinasyonu olarak (Ortypy;)
kullamlmistir. Bu simflandirma sonucunda K degerinin %90,87 degerine ulastigi
goriilmektedir (Tablo 3.1). Bu simiflandirmadan elde edilen sonuglara gore sadece NDVI
bantlar1 kullanilarak yiiksek dogruluk degerlerine ulasilabildigi goriilmiistiir. Bu veri
kombinasyonunda da yine en yiiksek dogruluk degerine ulasilan algoritma RO
algoritmast olmustur. RO algoritmasiyla iiretilen sonug¢ haritasi Sekil 3.4° de

gosterilmistir.

Calismada kullanilan 5. 6zellik kombinasyonunda ise NDVI degerleriyle birlikte
Sentinel-2 orijinal bantlart da eklenmistir (Orts,, Ort ypy;) (Tablo 3.1). Bu ozellik
kombinasyonu ile yapilan siniflandirma sonucunda K degerinde ¢ok az bir degisim
olmustur. Bu kombinasyonda dikkat ¢eken nokta ise diger siniflandirmalardan farkli
olarak en yiiksek K degerinin (%90,1) DVM algoritmasiyla elde edilmis olmasidur.

Siniflandirma sonucunda elde edilen sonug haritasi Sekil 3.5 de gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Yalniz NDVI bantlar1 (Ortypy;) kullanilarak RO algoritmasi ile yapilan nesne-

tabanli smiflandirma sonucu.
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Sekil 3.5. S2 Orijinal bantlar+NDVI ( Orts,, Ort ypy;) kullanilarak DVM algoritmast ile
yapilan nesne-tabanli siniflandirma sonucu.
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Calismada kullanilan 6. veri 6zelligi kombinasyonunda ise 5. veri kombinasyonunda
kullanilan ozelliklerle birlikte doku ozellikleri de kullanilmistir
(Ortsy, OTt Npy1, Stds,, HMjgy, Konts,, Frks,, Ents,, A2Mog,, Kors,). Sentinel-2 uydusunun
orijinal bantlar1 ve NDVI bantlarindan elde edilen 6zellik degerleri ve doku degerlerinin
birlikte siniflandirilmasinin siniflandirma dogrulugunu artttirmadigi ve hatta yaklagik %1
oraninda azalttig1 (%89,3) goriilmistiir. Veri ozellikleri kombinasyonlarinin ¢ogunda
oldugu gibi bu kombinasyonda da en yiiksek dogruluk degerine ulasilan algoritma RO

algoritmas1 olmustur. Siiflandirma sonucuna ait harita Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

Calismada kullanilan 7. veri 6zelligi kombinasyonunda (Ortgq, Orts,, Ortypy), S. veri
ozelligi kombinasyonuna ek olarak Sentinel-1 uydu goriintiilerinin orijinal bantlar1 da
eklenmistir. Bu calismada denenen tiim veri Ozellikleri kombinasyonlar1 arasinda en
yiiksek dogruluk oranini 7. veri 6zelligi kombinasyonu saglamistir. Bu veri setinde ise en
yiiksek smiflandirma dogrulugu K = %91,8 olarak hesaplanmis ve siniflandirma DVM
algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Fakat, bu deger RO algoritmasiyla elde edilen K
dogruluguna ¢ok yakin bir degerdir (%91,1). Siniflandirma sonucunda elde edilen sonug
haritas1 Sekil 3.7°de gosterilmektedir. Elde edilen bu siniflandirma haritasi bu ¢alismada
gerceklestirilen denemelerde elde edilen en yiliksek dogruluk oranina sahip haritadir.
Ayrica Tablo 3.2°de bu haritadan elde edilen siiflandandirma sonucunda hesaplanan

tirtinlerin alansal dagilimi gdsterilmistir.

Tablo 3.12. En yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi S1+S2 orijinal bantlar+tNDVI
kullanarak (Ortgq, Ortsy, Ortypy;) DVM algoritmast ile yapilan nesne-

tabanli siniflandirma sonucunda hesaplanan iiriinlerin alansal dagilima.

Siniflandirilan Uriinlerin Alansal Dagilimi (Dekar)
Biber 4920.9
Bugday 43745.9
Domates 15259.5
Misir 83303.3
Misir2 23970.7
Pamuk 9933.3

Patlican 1067.4
Uziim 150766.4
Yonca 10049.5
Zeytin 178943.5
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Sekil 3.6. S2 orijinal bantlartNDVI+S2  doku  degerleri  kullanilarak
(Ortgy, O1t npyp, Stds,, Hmjsy, Konts,, Frksg,, Ents,, A2Mos,, Kors,) RO

algoritmasi ile yapilan nesne-tabanli siniflandirma sonucu.

Calismada kullanilan 8. veri 6zelligi kombinasyonunda, olusturulan bantlarin tamami

birlikte kullanllmlstlr (Ort_gl, Ortsz, OrtNDVI’ StdS]_, Stdsz, Hijl, Hmjsz, KOTltSl,

Frkg,, Frkg,, Ents,, Entg,, A2Mog,). Bu veri 6zelligi kombinasyonunda da en yiiksek K
degerine %90,24 ile RA algoritmasi ile ulasilmistir. Doku bantlarinin kullanilmadig 7.
veri Ozelligi kombinasyonuyla karsilastirildiginda, doku 6zelliklerinin siniflandirma
dogruluk degerini yaklasik %1 oraninda azalttig1 goriilmektedir. 8 no’lu veri 6zelligi
kombinasyonun RO algoritmas1 kullanilarak iiretilen sonug¢ haritas1 Sekil 3.8°de

gosterilmistir.

Hesaplanan tiim smiflandirma dogruluk degerleri degerlendirildiginde doku Olglimleri

ihmal edilerek Sentinel-1 ve Sentinel-1 bantlarinin NDVI bantlariyla birlikte kullanilmasi
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ile en yiiksek simiflandirma dogruluguna ulasildigi goriilmektedir. Bu ¢alismada elde
edilen sonuglara gore, kullanilacak algoritma secilirken DVM veya RO algoritmasina
oncelik verilebilir. DVM algoritmasi bu ¢aligmada %1 oraninda daha iyi siniflandirma
sonucu vermistir. Ancak, RO algoritmasinin sahip oldugu o6zellik 6nem derecesi
(variable importance) fonksiyonu bu algoritmayr daha kullanighh hale getirmektedir.
Ozellik 6nem derecesi fonksiyonu sayesinde smiflandirmada kullanilan en Snemli bantlar
tespit edilebilmektedir. Ayrica RO her c¢alistinldiginda diigiimiinde kullanilan
degiskenlerde degisiklik meydana geldigi i¢in dogruluk degerlerinde kii¢lik degisiklikler

meydana gelecektir.
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Sekil 3.7. S14+S2 orijinal bantlartNDVI (Ortgq, Orts,, Ortypy;) kullanilarak DVM

algoritmasi ile yapilan nesne-tabanli siniflandirma sonucu.
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Sekil 38, S1 ve S2 orijinal bantlartS1 ve S2  doku+NDVI
(Ortgq, Ortgy, Ortypyr, Stdsy, Stds,, Hmjg, Hmjs,, Kontg,, Konts,, Frks,,
Entgq, Entg,, A2Mog, ) kullanilarak RO algoritmast ile yapilan nesne-

tabanli siiflandirma sonucu.

3.1. Karar Agaci Algoritmasi Ile Elde Edilen Sonuclar

KA algoritmasiyla yapilan siniflandirma sonuglar1 degerlendirildiginde biberin sadece S2
orijinal bantlarinin kullanildig1 ve S1, S2 ve NDVI degerlerinin birlikte kullanildig: veri
0zelligi kombinasyonunda %65,42 dengelenmis dogruluga ulastig1 goriilmektedir (Tablo
3.3). Biberin diger iirlinlere nazaran daha diisiik dogruluk degerine sahip olmasi
incelenmistir. Bu inceleme sonucunda biberin biiylik oranda musirla karigtigi tespit
edilmistir. Tablo 2.1°de verilen fenolojik degerler incelendiginde biber ve misirin ayni
tarih araliklarinda ekim, gelisim ve hasat siirecini yasadigl goriilmektedir. Bugday ve
iizlim ise tim veri kombinasyonlarinda %90 iizerinde dengelenmis dogruluk degerine
sahiptir. Bu calismada, KA algoritmasinda en yliksek siniflandirma dogrulugu hesaplanan

iriinler bugday ve tiziim olmustur.
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Tablo 3.13. KA algoritmas1 kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda firiinler i¢in

hesaplanan {iretici dogrulugu, kullanic1 dogrulugu ve dengelenmis dogruluk

degerleri.
Karar Agaci Algoritmasinda Uriinler Bazinda
Kullanici Dogrulugu \ Uretici Dogrulugu (%)
Dengelenmis Dogruluk
Ozellik . . _— .
. Biber | Bugday | Domates | Misir | Misur2 | Pamuk | Patlican | Uziim | Yonca | Zeytin
Kombinasyonu
23.53/ | 95.24/ 85.71/ | 83.19/ | 77.78/ | 81.13/ | 20.00/ | 85.11/ | 18.18/ | 92.86/
orts, 21.05 | 86.02 78.26 80.49 | 76.92 | 87.76 25.00 | 97.56 | 13.33 | 68.42
59.72 92.74 88.75 88.83 | 87.11 93.24 61.77 94.27 56.12 83.87
11.11/ | 9535/ 88.89/ | 77.27/ | 76.34/ | 68.52/ 7.69/ | 87.15/ | 27.27/ | 86.77/
Orts,, Stdsy, Hmjsy,
10.53 | 88.17 69.57 8293 | 78.02 | 75.51 8.33 96.86 | 20.00 | 62.11
Kontg,, Frkg,, Entg,,
A2Mog,, Kors, 54.28 | 93.81 84.53 89.34 | 87.52 | 86.67 53.43 | 94.66 | 59.51 | 80.44
50.00/ | 95.60/ 66.67/ | 97.20/ | 89.58/ | 9524/ | 80.00/ | 89.34/ | 88.89/ | 92.47/
Ortg, 31.58 | 93.55 7391 84.55 | 94.51 81.63 66.67 | 99.30 | 53.33 | 90.53
65.42 | 96.50 85.87 92.06 | 96.58 | 90.69 83.21 | 96.52 | 76.61 | 94.79
15.39/ | 95.60/ 56.52/ | 88.29/ | 89.58/ | 90.91/ | 81.82/ | 91.35/ | 100.00/ | 90.72/
Ortypyy 10.53 | 93.55 56.52 79.67 | 94.51 81.63 75.00 | 99.30 | 60.00 | 92.63
54.59 96.50 76.99 88.92 | 96.58 90.56 87.38 97.17 80.00 95.70
50.00/ | 95.60/ 66.67/ | 97.20/ | 89.58/ | 9524/ | 80.00/ | 89.34/ | 88.89/ | 92.47/
Ortg,, 0Tt Ny 31.58 | 93.55 73.91 84.55 | 94.51 81.63 66.67 | 99.30 | 53.33 | 90.53
57.65 94.95 83.25 84.87 | 92.87 93.37 83.15 93.95 62.78 88.57
Ortsy, Ot ypyp, Stdsy, | 833/ | 9271/ 63.64/ | 90.52/ | 91.49/ | 97.67/ | 92.43/ | 97,80/ | 100.00/ | 95.56/
Hmjg,, Konts,, 5.26 95.70 76.09 8537 | 94.51 85.71 97.91 95,69 | 40.00 | 90.53
Frkg,, Entg,, A2Mog,,
X 65.36 | 96.50 86.96 92.13 | 96.58 | 88.52 83.21 | 96.52 | 76.67 | 94.79
0T,
50.00/ | 92.71/ 58.73/ | 92.92/ | 85.37/ | 100.00/ | 57.14/ | 93.96/ | 88.89/ | 95.56/
31.58 | 95.70 80.44 91.49 | 94.51 83.67 66.67 | 97.56 | 53.33 | 90.53
0Tt51, OrtSZF OrtNDVI
65.42 | 97.37 88.56 92.12 | 96.71 | 91.84 8297 | 97.12 | 76.61 | 94.99
Ortsy, Ortsy, OTtypyy,
8.33/ | 92.71/ 90.52/ | 91,57/ | 91.49/ | 97.67/ | 57.14/ | 92.43/ | 100.00/ | 95.56/
Stdg,, Stdg,, Hmjsq,
5.26 95.70 85.37 92,68 | 94.51 85.71 66.67 | 9791 | 40.00 | 90.53
Hmjs,, Konts,,
Kontg,, Frkg,, Frks,,
51.95 97.37 86.77 91.90 | 96.71 92.79 82.97 96.84 70.00 94.99

Entsq, Entg,, A2Mog,,

A2Mos,, Korgy, Kors,

*Kirmuzi renkli degerler siitundaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

* Tablonun iist satirinda iiretici/kullanici dogrulugu, alt satirinda ise dengelenmis dogruluk degerleri gosterilmektedir.
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Bunun yan1 sira  patlican ve  yoncanin  sadece S1  bantlarinin
(Ortsy) veya S1 doku ozelliklerinin (Ortgq, Stdg1, Hmjsq, Kontg,,
Frkgq, Entg,,A2Mog,, Korg,) kullanildigi veri kombinasyonlarinda siniflandirma
dogrulugunda yaklasik %20’ye varan diislislerinin oldugu gozlemlenmistir (Sekil 3.9).
Bu c¢alismaya gore, S1 orijinal ve doku bantlarinin patlican ve yoncanin
siniflandirilmasinda KA algoritmast i¢in Onemli olmadigi aksine smiflandirma

dogrulugunu azalttig1 tespit edilmistir.

Ortypy; bantlarinin tek basina kullanildigr veri kombinasyonu en fazla {iriiniin en yiiksek
dogruluga ulastig1 veri 6zelligi kombinasyonu olarak dikkat ¢ekmektedir. Patlican, {iziim,
zeytin ve yonca en yiiksek dogruluk degerlerine, yalniz NDVI bantlarmin kullanildigi
kombinasyonda ulagmistir. Bu ¢alismaya gore, KA algoritmasiyla yapilan
siiflandirmada NDVI bantlarinin en 6nemli bantlar arasinda oldugu sonucu ortaya

cikmaktadir.

Tablo 3.3’de goriilen 2. veri 6zellik kombinasyonunda S1+Doku bantlar1 kullanilmistir.
Diger kombinasyonlarla kiyaslandiginda, S1+Doku kombinasyonu higbir {iriin i¢in en iyi

dengelenmis dogruluk degerini vermemistir.

Bu calismada dikkat cekici bir bagka {iriin de domatestir. Diger tiim iirlinlerde yiiksek
dogruluk degerlerini veren, yalniz NDVI degerlerinin kullanildig1 veri kombinasyonu,
domates i¢in en diisiik dogruluk degerini vermistir. Diger taraftan, domates S1 orijinal
bantlarinin kullanildigr ilk kombinasyonda en yiiksek dengelenmis dogruluk degerini
vermistir. Domatesin bu iki algoritma arasindaki siniflandirma dogrulugu farki yaklasik
%12’dir. Bu calismada domatesi tespit etmek i¢in S1 bantlarinin ¢ok 6nemli oldugu fakat

NDVI bantlarinin sasirtict bir sekilde dogrulugu azalttig: tespit edilmistir.

Uziim ve bugday farkl1 veri kombinasyonlarindan en az etkilenen iiriinler olmuslardir. Bu
triinlerde smiflandirmada hangi kombinasyon kullanilmis olursa olsun dogruluk

degerlerinde en fazla %5 kadar degisim olmustur.
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Sekil 3.9. KA algoritmasi ile siniflandirilan tirlinlerin dengelenmis dogruluk degerleri.

*Sekilde goriilen rakamlar Tablo 3.3°de gosterilen veri 6zelligi kombinasyonlarini ifade etmektedir.

3.2. Rastgele Orman Algoritmasi ile Elde Edilen Sonuglar

RO algoritmasi ile elde edilen sonuglar degerlendirildiginde biberin KA algoritmasinda
oldugu gibi S1, S2 ve NDVI degerlerinin birlikte kullanildigr veri 6zelligi
kombinasyonunda en yiiksek dogruluk degerine ulastig1 goriilmiistiir. KA algoritmasi
sonucuna gore RO algoritmasinda dogruluk degeri yaklasik %5 artmis ve %70,93
degerine ulagmistir (Tablo 3.4). Biberin diger {irlinlere nazaran daha diisiik dogruluk
oranina sahip olmasi incelenmistir. Bu inceleme sonucunda biberin KA algoritmasinda
misirla karigmasina ragmen RO algoritmasinda patlicanla karistig tespit edilmistir. Tablo
2.1’de verilen fenolojik degerler incelendiginde patlicanin, biberle bire bir ayni gelisim
donemlerine rastladigi goriilmektedir. Ayrica, biberde oldugu gibi ¢alisma alaninda
patlicanin da populasyonu azdir. Dolayisiyla, az sayida egitim ve test verisine sahiptir.
Bu durumda KA algoritmasinin, RO algoritmasina gore diisiik sayida egitim verisinden

daha fazla etkilendigi tespit edilmistir.
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Tablo 3.14. RO algoritmas: kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda {iriinler i¢in

hesaplanan {iretici dogrulugu, kullanict dogrulugu ve dengelenmis dogruluk

degerleri.
Rastgele Orman Algoritmasinda Uriinler Bazinda
Kullanic1 Dogrulugu \ Uretici Dogrulugu (%)
Dengelenmis Dogruluk
Ozplhk Biber | Bugday | Domates | Misir | Misir2 | Pamuk | Patlican | Uziim | Yonca | Zeytin
Kombinasyonu
100.00/ | 90.00/ 93.02/ 96.33/ | 85.86/ | 86.79/ | 100.00/ | 89.38/ | 100.00/ | 92.39/
Orts, 26.32 96.77 86.96 85.37 | 93.41 93.88 33.33 99.65 33.33 89.47
63.16 97.71 93.29 92.40 | 95.76 96.49 66.67 96.70 66.67 94.26
) 100.00/ | 89.11/ 92.86/ 97.22/ | 81.13/ | 86.79/ | 100.00/ | 87.23/ | 100.00/ | 95.24/
Ortgy, Stdg,, Hmjg,,
5.26 96.77 84.78 85.37 | 94.51 93.88 25.00 100.00 | 20.00 84.21
Kontgy, Frkg,, Entg,,
A2Mogy, Korg, 52.63 97.64 92.20 92.47 | 95.90 96.49 62.50 96.13 60.00 91.83
47.06/ 97.85/ 87.23/ 98.15/ | 91.58/ | 95.92/ | 100.00/ | 90.25/ | 55.56/ 95.60/
Orts, 42.11 97.85 89.13 86.18 | 95.60 95.92 25.00 100.00 | 33.33 91.58
70.50 98.79 94.18 9295 | 97.26 97.83 62.50 97.15 66.42 95.52
55.56/ 98.91/ 83.33/ 93.75/ | 95.74/ | 95.92/ 84.62/ | 91.40/ | 61.54/ 97.83/
Ortypyr 26.32 97.85 76.09 85.37 | 98.90 95.92 91.67 100.00 | 53.33 94.74
62.91 98.86 87.60 92.19 | 99.18 97.83 95.71 97.51 76.36 97.23
50.00/ 94.74/ 85.11/ 95.50/ | 92.63/ | 95.75/ | 60.00/ | 90.82/ | 42.86/ 93.41/
Ortsy, OTt s 4211 | 96.77 | 8696 | 86.18 | 96.70 | 91.84 | 25.00 | 100.00 | 20.00 | 89.47
70.56 98.05 93.03 92.74 | 97.88 95.79 62.38 97.33 59.75 94.33
0 83.33/ 96.81/ 85.42/ 98.15/ | 88.00/ | 81.36/ | 100.00/ | 89.69/ | 33.33/ | 100.00/
Ttsy, OTt Npyp, Stdss,
Hmjgy, Konts, 26.32 97.85 89.13 86.18 | 96.70 97.96 25.00 100.00 13.33 90.53
Friss Entszy AZMOs2, | 6310 | 98.72 | 9412 | 9295 | 97.54 | 9828 | 6250 | 96.96 | 56.42 | 95.26
Kors,
80.00/ 98.91/ 89.13/ 98.15/ | 92.78/ | 87.27/ | 100.00/ | 89.97/ | 100.00/ | 96.81/
Ortg,, Ortsy, Ortypys 42.11 97.85 89.13 86.18 | 98.90 97.96 25.00 100.00 | 40.00 95.79
70.93 98.86 94.25 92.95 | 98.98 98.53 62.50 97.05 70.00 97.69
83.33/ 94.79/ 91.11/ 95.58/ | 88.00/ | 84.21/ | 100.00/ | 90.82/ | 100.00/ | 100.00/
Orts, Orts, OTtwpyr, 26.32 97.85 89.13 87.80 | 96.70 97.96 25.00 100.00 | 20.00 95.79
Stdy,, Stds,, Hmjs,,
63.10 98.59 94.31 93.55 | 97.54 98.40 62.50 97.33 60.00 97.89

Hmj,, Konts,,
Konts,, Frkg,, Frks,,
Entsq, Ents,, AZMog,,
A2Mos,, Korg,, Kors,

*Kirmizi renkli degerler siitundaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.
* Tablonun iist satirinda iiretici/kullanici dogrulugu, alt satirinda ise dengelenmis dogruluk degerleri gosterilmektedir.
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Bugday, misir, misir2, zeytin ve iiziim smiflari ise tim veri kombinasyonlarinda %90
tizerinde dengelenmis dogruluk degerine sahiptir. KA algoritmasi sadece bugday ve tiziim
stifini tiim veri 6zelligi kombinasyonlarinda %90 dogruluk degerinin iizerine ¢ikarirken,
RO algoritmasinda %90 dogruluk degerinin {izerine ¢ikan {riin sayisinin daha fazla
olmasi, lirlinler bazinda RO algoritmasinin daha iyi ayirim 6zelligine sahip oldugunu

gostermektedir.

KA algoritmasinin aksine, RO algoritmasi ile yapilan smiflandirmada S1 bantlarindan
tiretilen doku bantlarinin siniflandirma dogruluguna olumsuz etkisinin ciddi oranda
olmamistir. Bu durumdan dikkate deger sekilde olumsuz yonde etkilenen tek iiriin biber
olmustur. Fakat biberin dengelenmis siniflandirma dogrulugu RO algoritmasinda, KA
algoritmasina gore daha az diislis gostermistir. RO algoritmasi i¢in siniflandirilan

tiriinlerin dengelenmis dogruluk degerleri Sekil 3.10°da gosterilmistir.

KA algoritmasina benzer sekilde, RO’da da en fazla iiriiniin yiiksek dogruluk oranina
sahip oldugu kombinasyon Ortypy; bantlarinin tek basina kullanildigi 4 nolu veri
kombinasyonu olmustur. Bugday, misir2, patlican, liziim, zeytin ve yonca siniflart en
yiiksek dogruluk oranlarma yalmiz NDVI bantlarmin  kullanildigt 4 nolu veri
kombinasyonunda ulagmistir. Tiim degerler arasinda en yiiksek dengelenmis dogruluk

misir2 Uriini i¢in %99,18 olarak hesaplanmustir.

Calismada RO algoritmasiyla siniflandirilan iirlinlerden higbirisi 1., 2., 3., 5. ve 6. veri
kombinasyonlarinda bu calismada elde edilen en yiiksek dengelenmis dogruluk
degerlerine ulagamamistir. Fakat kombinasyonlar arasindaki siniflandirma dogruluklar
genel olarak %1 ile %5 arasinda degismektedir. Bu ¢alismada elde edilen sonuclara gore
doku ozelliklerinin siniflandirma sonucuna olumsuz etkisinin en yiliksek oldugu

algoritmanin RO algoritmasi oldugu goriilmiistiir.

Domates, KA algoritmasinda oldugu gibi, yanliz NDVI bantlarinin kullanildigi 4
numarali kombinasyonda, dogruluk degerlerinde diisiis gOstermistir. Ancak diisme

miktar1 yaklasik %1-2 arasinda kalmigtir.
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Patlican ve yonca siniflar1 sadece NDVI bantlarmin kullanildigir veri 6zelligi
kombinasyonunda (4 nolu kombinasyon) dengelenmis dogruluklarda 6nemli oranda artis
gostermistir. Patlican bu kombinasyonda diger veri kombinasyonlara gére dengelenmis
dogrulukta yaklasik %30 artis gostermis ve dogruluk degeri %95,71 olarak
hesaplanmistir. Yonca sinifinda patlican sinifinda oldugu kadar 6nemli oranda bir
degisim olmamistir. Ancak, sadece NDVI bantlar1 kullanilarak simiflandirma
yapildiginda dogruluk oranlarinda yaklasik %5 ila %20 arasinda bir artis oldugu

goriilmektedir.

Uziim ve bugday, KA’da oldugu gibi, RO’da da farkl1 veri kombinasyonlarinda benzer
dogruluk degerlerini veren iirlinler olmuslardir. Fakat, RO algoritmasinda farkli veri
kombinasyonlarinda elde edilen dogruluk degerlerindeki degisim daha az miktarda
olmustur. Tiim siniflandirma algoritmalarinda iiziim ve bugday i¢in olusan dengelenmis

dogruluk degeri farkli sadece %1 kadardir.
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Sekil3.10. RO algoritmasi ile siniflandirilan {iriinlerin dengelenmis dogruluk degerleri.

*Sekilde goriilen rakamlar veri Tablo 3.4’de gosterilen veri 6zelligi kombinasyonlarini ifade etmektedir.
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3.3. Destek Vektor Makineleri ile Elde Edilen Sonuclar

DVM smiflandirma algoritmasi ile elde edilen sonuglar Tablo 3.5’te verilmistir.
Smiflandirma sonuglar1 incelendiklerinde biberin diger iki makine Ogrenme
algoritmasindan farkli olarak, 3 nolu veri 6zelligi kombinasyonunda (Orts,) en yiiksek
siiflandirma dogruluguna (%70,93) ulastig1 goriilmiistiir. RO algoritmasinda biber en
yiikksek dogruluga, DVM’den farkli olarak, S1, S2 ve NDVI degerlerinin birlikte
kullanildigr 7 nolu veri 6zelligi kombinasyonunda (Ortgq, Ortsy, Ortypy;) ulasmistir.
Fakat her iki makine 6grenme algoritmasinda da biberin dogruluk degeri %70,93 olarak

hesaplanmustir.

Tiim veri kombinasyonlarinda bugday, misir2, pamuk, zeytin ve liziim smiflar1 %90
tizerinde dengelenmis dogruluk oranina ulagmistir. Farkli kombinasyonlar kullanilark
yapilan hesaplamalarda DVM’nin KA algoritmasina gore dogruluk degerlerindeki

degisim daha az olurken, RO algoritmasina gére daha fazla olmustur.

Diger iki makine 6grenme algoritmasinda oldugu gibi DVM algoritmasinda da doku
ozelliklerinin siniflandirma dogruluguna olumlu etkisi olmamis aksine bir miktar
olumsuz etkisi olmustur. DVM’de en fazla {iriiniin yiiksek dogruluk oranina sahip olan
kombinasyon 7 nolu veri 6zelligi kombinasyonu (Ortgq, Ortsy, Ortypy;) olmustur. Bu
veri kombinasyonunda en yiiksek dengelenmis dogruluk degerine ulasan tiriinler bugday,
domates, misir, pamuk, iiziim ve zeytindir. Tiim dengelenmis degerler arasinda en yiiksek
siiflandirma dogruluguna 3 nolu veri kombinasyonunda (Orts,) %98,98 dogruluk

degeriyle misir2 iirtinii ulagmistir.

Tablo 3.5’te goriildiigii lizere 1, 2, 6 ve 8 no’lu veri kombinasyonlar1 hicbir {iriin i¢in en
yiiksek dengelenmis dogruluk oranini saglamamistir. RO algoritmasindan farkli olarak,
DVM algoritmasinda veri kombinasyonlar1 degistikce dengeli dogruluk degerleri
arasindaki farklar %20 oranina kadar c¢ikmistir. DVM algoritmas: ile elde edilen

siiflandirma sonuglarinin iiriin bazinda dogruluk oranlar Sekil 3.11°de gosterilmistir.
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Tablo 15. DVM algoritmasi kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda {irlinler igin

hesaplanan tiretici dogrulugu, kullanic1 dogrulugu ve dengelenmis dogruluk

degerleri.
Destek Vektor Makineleri Algoritmasinda Uriinler Bazinda
Kullanic1 Dogrulugu \ Uretici Dogrulugu (%)
Dengelenmis Dogruluk
Ozellik . . - .
. Biber Bugday | Domates | Misir Misir2 | Pamuk | Patlican | Uziim | Yonca | Zeytin
Kombinasyonu
75.00/ | 92.47/ 88.10/ 94.59/ | 87.37/ | 86.54/ | 100.00/ | 88.82/ | 100.00/ | 86.14/
Orts, 31.58 92.47 80.44 8537 | 91.21 | 91.84 8.33 99.65 33.33 91.58
65.67 95.76 89.90 92.26 | 94.79 | 95.47 54.17 96.51 | 66.67 94.84
. 100.00/ | 87.38/ 93.02/ 96.33/ | 82.52/ | 86.00/ | 100.00/ | 87.50/ | 100.00/ | 96.43/
Orts,y, Stdsy, Hmjg,,
% 5.26 96.77 86.96 8537 | 93.41 | 93.88 25.00 | 100.00 | 20.00 85.26
ontg,, Frkg,, Entg,,
A2Mogy, Korgy 52.63 97.51 93.29 9240 | 9549 | 96.49 62.50 96.22 | 60.00 92.43
80.00/ | 97.83/ 77.36/ 92.66/ | 92.78/ | 95.83/ | 100.00/ | 91.11/ | 60.00/ | 98.88/
Ort, 42.11 96.77 89.13 82.11 98.90 | 93.88 58.33 | 100.00 | 40.00 92.63
70.93 98.25 93.80 90.49 | 98.98 | 96.81 79.17 97.42 | 69.75 96.25
60.00/ | 97.83/ 66.67/ 82.76/ | 94.68/ | 86.79/ | 100.00/ | 90.82/ | 55.56/ | 97.75/
Ortypy; 15.79 96.77 69.57 78.05 | 97.80 | 93.88 66.67 | 100.00 | 33.33 91.58
57.77 98.25 83.76 87.61 | 98.56 | 96.49 83.33 97.33 | 66.42 95.65
77.78/ | 80.73/ 86.05/ 95.28/ | 82.98/ | 91.84/ | 100.00/ | 87.82/ | 100.00/ | 85.57/
Ortg,, OTt Npyy 36.84 94.62 80.44 82.11 85.71 | 91.84 66.67 95.47 | 20.00 87.37
68.30 95.89 89.84 90.70 | 91.78 | 95.66 83.33 94.24 | 60.00 92.73
50.00/ | 95.56/ 88.89/ | 100.00/ | 68.75/ | 90.39/ | 100.00/ | 85.67/ | 100.00/ | 100.00/
Orts,, Ot ypyy, Stds,,
Hmi 5.26 92.47 69.57 79.67 | 96.70 | 95.92 16.67 | 100.00 | 13.33 89.47
mjsz, Kontg,,
Frks,, Ents;, A2Mog,, | 52.57 95.97 84.53 89.84 | 95.65 | 97.64 58.33 95.58 | 56.67 94.74
Kors,
75.00/ | 98.90/ 91.11/ 94.74/ | 90.82/ | 97.92/ | 80.00/ | 91.11/ | 100.00/ | 97.80/
Ortgy, Ortsy, Ortypy, | 31-38 96.77 89.13 87.80 | 97.80 | 95.92 66.67 | 100.00 | 66.67 93.68
65.67 98.32 94.31 93.48 98.29 | 97.90 83.21 97.42 83.33 96.71
100.00/ | 95.29/ 93.75/ | 100.00/ | 63.31/ | 95.75/ | 100.00/ | 83.92/ | 100.00/ | 100.00/
Ortsq, Ortsy, OTtypy;,
Stds,, Stdg,, Hmjs,, 5.26 87.10 65.22 7724 | 96.70 | 91.84 16.67 | 100.00 | 13.33 89.47
Hmjg,, Konts,,
Konts,, Frksy, Frks,,
52.63 93.28 82.48 88.62 94.90 | 95.79 58.33 94.94 56.67 94.74

Entsq, Ents,, AZMog,,
A2Mos,, Korg,, Kors,

*Kirmuzi renkli degerler siitundaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

* Tablonun {ist satirinda iiretici/kullanici dogrulugu, alt satirinda ise dengelenmis dogruluk degerleri gosterilmektedir.
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Yonca i¢in en yiiksek dengelenmis dogruluk orani (%83,3) 7 nolu veri kombinasyonunda
(Ortsq, Ortsy, Ortypy;) elde edilmistir. Bu deger, diger veri kombinasyonlariyla
kiyaslandiginda, dikkat ¢ekicidir. Diger veri kombinasyonlariyla karsilastirildiginda bu

veri kombinasyonunda yoncanin dogruluk oranindaki artis en az %15 olmustur.

100.00%

90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%

0.00%

Biber Bugday Domates  Misir Misir2  Pamuk Pathcan  Uziim Yonca Zeytin

H]l m2 W3 W4 m5 W6 M7 W8

Sekil 3.11. DVM algoritmasi ile siniflandirilan tirlinlerin dengelenmis dogruluk degerleri.

*Sekilde goriilen rakamlar veri Tablo 3.5’de gosterilen veri 6zelligi kombinasyonlarini ifade etmektedir.

3.4. KA, DVM ve RO Algoritmalariyla Elde Edilen Simflandirma Sonuglarmin
Uriin Bazinda Karsilastirilmasi

KA, RO ve DVM makine 6grenme algoritmalar1 ile siniflandirilmis iriinlere ait
dengelenmis dogruluk degerleri Tablo 3.6’da gosterilmistir. Tablo 3.6 incelediginde biber
icin en yliksek dengelenmis dogruluga 3 no’lu 6zellik kombinasyonuyla (Orts,) DVM
algoritmasiyla ve 5 no’lu 6zellik kombinasyonuyla (Orts,, Ort ypy;) RO algoritmasiyla

ulagildigr goriilmektedir (%70,93). Elde edilen sonuglara gore en diisiik siniflandirma
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dogrulugu biber sinifina aittir. Biberin dogruluk oranmnin diisiikk olmasinin nedeni
incelenmistir. Tablo 2.1°de verilen bitkilerin gelisim siireclerine bakildiginda biber, misir
ve patlicanin ayni tarihlerde ekildigi, gelistigi ve hasat edildigi goriilmektedir. Ayrica ¢ok
yillik bir bitki olmasina ragmen yapraklarini doken iiziim de biberle benzer gelisim siireci
gostermektedir. Bu nedenle biber, misir, patlican ve iiziim iriinleri arasinda gegisler

olmustur.

Bugday incelendiginde 4 (Ort ypy;) ve 7 (Ortgq, Ortsy, Ortypy;) no’lu ozellik
kombinasyonlariyla ve RO algoritmasiyla en yiiksek dogruluk degerinin hesaplandigi
goriilmektedir (98,86). Bugdayin en diisiik dogruluk degerine sahip oldugu siniflandirma
1 no’lu veri kombinasyonu (Orts;) ve KA algoritmasiyla yapilan siniflandirmadir
(%92,74). Bu baglamda bugdayin ¢alismada denenen tiim veri 6zelligi kombinasyonlari

ve algoritmalarda tatmin edici dogruluk degerlerine ulastig1 goriillmektedir (Tablo 3.6).

Domates 7 no’lu 6zellik kombinasyonunda (Ortgq, Orts,, Ortypy;) DVM algoritmasiyla
ve 8 no’lu 6zellik kombinasyonunda (Ortgq, Orts,, Ortypyr, Stdsq, Stds,, Hmjg, Hmjs,
,Hmjs,, Kontg,, Konts,, Frkg,Frks,, Entg,, Ents,, A2ZMog,, ) RO algoritmasiyla
calismada elde edilen en yiiksek siniflandirma dogruluguna ulagmistir (%91,31). 4 no’lu
0zellik kombinasyonu (07t ypy;) ve KA algoritmasinin kullanildigi siniflandirmada ise
domates i¢in en diisiik siniflandirma degeri hesaplanmistir (%76,99). Bu verilerden elde
edilen sonuglara gore domatesin simiflandirilmasinda sadece NDVI bantlarinin

kullanimiyla yiiksek dogruluk degerleri elde edilememistir.

Misir caligmada kullanilan tiim bant degerlerinin bulundugu 8 no’lu 6zellik

kombinasyonunda (Ortgq, Ortsy, Ortypy, Stdsy, Stds,, Hmjg,, Hmjs,, Kontg,, Konts,,

Frkgq, Frkg,, Entgq, Entg,, A2Mog,,) RO algoritmasiyla en yiiksek siniflandirma
dogruluguna (%93,55) ulagmigtir. Misir yine 5 no’lu 0&zellik kombinasyonu
(Ortgy, OTt Npyr) Ve KA algorimasinda en diisiik siniflandirma dogrulugu (%84,87)
vermistir. Elde edilen sonuglara gore S1 orijinal bantlar1 ve doku bantlar1 kullanildiginda

misirin siniflandirma dogrulugunun arttigr goriilmektedir. Ayrica yalniz S2 ve NDVI
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bantlarinin KA algoritmasiyla kullanilmasi muisirin = siniflandirma  dogrulugunu

distirmiistiir.

Misir2 yalniz NDVI bantlarinin kullanildigi 4 no’lu 6zellik kombinasyonunda (Ort ypy;)
RO algoritmasiyla en yiiksek dogruluk degerine (%99,18) ulasmistir. Misir2 ayrica tiim
tirtinler arasinda en yiiksek siniflandirma dogruluguna sahip iiriindiir. 1 no’lu 6zellik
kombinasyonunda (Orts;) KA algoritmasiyla siniflandirma yapildiginda ise %87,11
dengelenmis dogruluk degeriyle en diisiik siniflandirma dogrulugu hesaplanmistir. Bu
sonuca gore misir2 icin siniflandirma yaparken sadece NDVI bantlarinin kullaniminin

yeterli oldugu goriilmektedir.

Pamuk i¢in hesaplanan en yiiksek siniflandirma dogrulugu (%98,53) 7 no’lu 6zellik
kombinasyonu (Ortgq, Orts,, Ortypyr) ve RO algoritmasiyla elde edilmistir. En diisiik
smiflandirma dogrulugunu ise 2 no’lu ozellik
kombinasyonu (Ortgq, Stdg,, Hmjg,, Kontgq, Frkg,, Ents;,A2ZMog, Korg;) ve KA
algoritmas1 vermistir. Ayrica S1 bantlarima doku bantlarimin eklenmesi pamuk icin

siiflandirma dogrulugunu diistirmiistiir (Tablo 3.6).

Patlican i¢in en yiiksek smiflandirma dogrulugu (%95,71) yalniz NDVI bantlarinin
kullanildig1 4 no’lu veri kombinasyonu (07t ypy;) ve RO algoritmasiyla elde edilmistir.
Patlicanin en diisiik siniflandirma dogruluguna (%53,43) sahip oldugu 6zellik
kombinasyonu ve algoritma ise 2 no’lu
kombinasyon (Ortgq, Stdg,, Hmjsq, Kontg,, Frkg,, Entg, A2ZMog,,Kors;) ve KA
algoritmasidir. Ayrica patlican 2 no’lu 6zellik kombinasyonu ve KA algoritmasiyla
siniflandirilan {riinler arasinda en diisiik dogruluk degerine sahip iiriindiir. Tablo 3.6
incelendiginde S1 doku bantlarinin siniflandirma dogrulugunu en olumsuz sekilde

etkiledigi lirlinlin patlican oldugu goériilmektedir.
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Tablo 16. Uriinlerin KA, RO ve DVM algoritmalarindaki dengelenmis dogruluk

degerleri.

KA, RO ve DVM Algoritmalarinda Dengelenmis Dogruluk

Oz.elhk Biber | Bugday | Domates | Misir | Misir2 | Pamuk | Pathcan | Uziim | Yonca | Zeytin
Kombinasyonu
KA 59.72 | 92.74 88.75 88.83 | 87.11 | 93.24 61.77 | 9427 | 56.12 | 83.87
Ort RO 63.16 | 97.71 93.29 92.40 | 95.76 | 96.49 66.67 | 96.70 | 66.67 | 94.26
51

DVM | 65.67 | 95.76 89.90 9226 | 94.79 | 95.47 54.17 | 96.51 | 66.67 | 94.84

KA 54.28 93.81 84.53 89.34 | 87.52 86.67 5343 94.66 | 59.51 80.44
Ortgy, Stdg,, Hmjg,,

RO 52.63 97.64 92.20 92.47 | 95.90 96.49 62.50 96.13 | 60.00 | 91.83
Kontg,, Frkg,, Ents,,

A2Mog,, Korg, DVM | 52.63 | 97.51 93.29 9240 | 9549 | 96.49 62.50 | 96.22 | 60.00 | 92.43

KA 65.42 | 96.50 85.87 92.06 | 96.58 | 90.69 83.21 96.52 | 76.61 | 94.79
orts, RO 70.50 | 98.79 94.18 9295 | 97.26 | 97.83 62.50 97.15 | 66.42 | 95.52
DVM | 70.93 | 98.25 93.80 90.49 | 98.98 | 96.81 79.17 97.42 | 69.75 | 96.25
KA 54.59 | 96.50 76.99 88.92 | 96.58 | 90.56 87.38 97.17 | 80.00 | 95.70
RO 62.91 98.86 87.60 92.19 | 99.18 97.83 95.71 97.51 76.36 97.23
Ortypy;

DVM | 5777 | 98.25 83.76 87.61 | 98.56 | 96.49 83.33 97.33 | 66.42 | 95.65

KA 57.65 | 94.95 83.25 84.87 | 92.87 | 93.37 83.15

\O
(98]
\O
9]

62.78 | 88.57

RO 70.56 | 98.05 93.03 92.74 | 97.88 | 95.79 62.38

©°
~
w
@

59.75 | 9433

Orts,, OTt Npy;

DVM | 68.30 | 95.89 89.84 90.70 | 91.78 | 95.66 83.33 94.24 | 60.00 | 92.73

Ortey, Ot ypyy,Stilsy, KA 65.36 | 96.50 86.96 92.13 .

O
N
(9]
oo}

88.52 83.21 96.52 | 76.67 | 94.79

RO 63.10 | 98.72 94.12 92951 9

~
n
>

Hmjgy, Konts,, 98.28 62.50 | 96.96 | 56.42 | 95.26

Frks,, Ents,, A2Mos,, DVYM | 5257 | 95.97 84.53 89.84 | 95.65 | 97.64 58.33 95.58 | 56.67 | 94.74

Kors,

KA 6542 | 97.37 88.56 92.12 | 96.71 | 91.84 8297 | 97.12 | 76.61 | 94.99

RO 7093 | 98.86 94.25 92.95 | 98.98 | 98.53 62.50 | 97.05 | 70.00 | 97.69

Ortgy, Ortsy, Ortypy;

DVM | 65.67 | 98.32 9431 9348 | 98.29 | 97.90 83.21 9742 | 83.33 | 96.71

KA 5195 | 9737 86.77 91.90 | 96.71 | 92.79 8297 | 96.84 | 70.00 | 94.99

Ortgy, Ortsy, OTtypyr,

Stdg,, Stdg,, Hmjs,,

. RO 63.10 98.59 94.31 93.55 | 97.54 98.40 62.50 97.33 60.00 97.89
Hmjs,, Kontg,,

Konts,, Frkg,, Frks,,

Entg,, Ents,, A2Mog,,
A2Mog,, Kors,, Kors, DVM | 52.63 93.28 82.48 88.62 | 94.90 95.79 58.33 9494 | 56.67 | 94.74

*Karmuzi renkli degerler siitundaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.

* Al ¢izili degerler satirdaki en biiyiik degeri ifade etmektedir.
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Uziim de patlican gibi en yiiksek smiflandirma dogruluguna (%97,51) yalniz NDVI
bantlariin kullanildigr 4 no’lu veri kombinasyonu (Ort ypy;) ve RO algoritmasiyla
ulasmistir. Ancak tiiziim diger iriinlerden farkli olarak calismada denenen tiim
siniflandirmalarda %90°1n iizerinde dogruluk degerine sahiptir. Uziim icin en diisiik
siiflandirma dogrulugunu (%94,27) 1 no’lu 6zellik kombinasyonu (Orts;) ve KA
algoritmast vermistir. Uziimiin kullanilan tiim veri 6zelligi kombinasyonlarinda

siniflandirma dogrulugundaki degisim miktar1 en fazla %3 olmustur.

Yonca en yiiksek siniflandirma dogruluguna (%83,33) 7 no’lu 6zellik kombinasyonu
(Ortgq, Orts,, Ortypyr) ve RO algoritmastyla ulagmistir. Yonca biberden sonra bu
calismada en diisiik siniflandirma dogruluguna (%56,12) sahip iirlin olmustur. Bunun
nedeni yoncanin yaklasik 2-3 haftada bir hasat edilen bir iirlin olmasidir (Tablo 2.1).
Dolayisiyla, goriintli ¢gekim tarihlerinde yoncanin hasat edilmis olmasi, yoncanin diger
tiriinlerle karigmasini saglamistir. Yonca i¢in en diisiik siniflandirma dogrulugunu veren
veri Ozelligi kombinasyonu ve algoritma 1 no’lu kombinasyon (Orts;) ve KA

algoritmasidir .

Zeytin 8 no’lu oOzellik kombinasyonu (Ortgy, Orts,, Ortypyr, Stdsy, Stds,, Hmjgq,
Hmjs,, Kontgy, Konts,, Frkgq, Frks,, Entg,, Entg,, A2Mog,) ve RO algoritmasiyla en
yiksek siniflandirma dogruluguna (%97,89) ulasmustir. Zeytin igin en diisiik
smiflandirma  dogrulugu  (%80,44) ise 2 no’lu  oOzellkk kombinasyonu
(Ortgq, Stdgy, Hmjs1, Kontg,, Frkg,, Entgy, A2Mog,, Korg;) ve KA algoritmasiyla elde
edilmistir. Tablo 3.6 incelendiginde S1 doku bantlarinin zeytinin siniflandirma
dogrulugunu azalttigini, S2 doku bantlarinin ise zeytinin smiflandirma dogrulugunu

artirdig1 goriilmektedir.

Calismada en ¢ok iiriin ¢esidinin en yiiksek dengelenmis dogruluga ulastigi veri
kombinasyonu 7 no’lu kombinasyon olmustur. Bu kombinasyonda biber, bugday ve
pamuk RO algoritmasiyla, domates ve iliziim ise DVM algoritmasiyla en yliksek
dengelenmis dogruluk degerine ulasmistir. Diger taraftan, 1, 2, 5 ve 6 no’lu veri 6zelligi
kombinasyonlar1 hi¢bir {iriin i¢in en yiiksek dengelenmis dogruluk degerini vermemistir

(Tablo 3.6).
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Ayrica en yliksek dengelenmis dogruluga sahip iirlin, 4 no’lu veri kombinasyonunda RO
algoritmastyla hesaplanan musir2 (%99,18) olmustur. ikinci yiiksek dogruluga sahip iiriin,
4 ve 7 no’lu veri kombinasyonunda RO algoritmasiyla hesaplanan bugday (9%98,86) ve
ticlincii yiiksek dogruluga sahip iiriin ise 7 no’lu kombinasyonda RO algoritmasiyla

hesaplanan pamuk (%98,53) iiriinii olmustur (Tablo 3.6).
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4. SONUCLAR

Bu ¢alismada en yiiksek dogruluk oranma (K : %91,8 ve Genel Dogruluk: %93,4)
DVM algoritmastyla ulagilmigtir. Ancak, RO algoritmasinin Mtry ve Ntree
parametrelerini  degistirerek  kullanicinin =~ farkli  dogruluk  degerlerine
ulagabilmesini saglayan esnekligi ve en dnemli bantlarin tespit edilmesini saglayan
ozelligi de degerlendirilirse RO algoritmasinin da tarimsal {riinlerin

siiflandirilmasinda kullanilabilecek etkili bir yontem oldugu asikardir.

Calismadan elde edilen sonucglara gore, KA algoritmasinin siniflandirma
dogrulugu RO ve DVM algoritmalarina gore daha diisiiktiir. Bu fark yaklasik %4

civarinda olmustur.

Caligmada 8 farkli 6zellik kombinasyonu ve toplam 448 bant kullanilmistir. Elde
edilen sonuglara gore, smiflandirmada kullanilan standart sapma ve doku

ozellikleri degerlerinin siniflandirma dogruluguna olumlu katkist olmamastir.

En yiiksek smiflandirma dogrulugu sonucuna, Sentinel-1 ve Sentinel-2 orijinal
bantlarinin NVDI indeksiyle birlikte kullandig1 veri 6zelligi kombinasyonunda (7
nolu kombinasyon) (K : %91,8 ve Genel Dogruluk: %93,4) ulasilmustir.

Sadece Sentinel-1 SAR uydu goriintiilerinin kullanildigr smiflandirmalarda
%88,12 K ve %90,48 genel dogruluk degerlerine ulasilmistir. Elde edilen
sonuclar, yalniz Sentinel-1 SAR goriintiilerinin kullanilmasiyla yapilacak
caligmalarda olduk¢a tatmin edici dogruluk degerlerine ulasilabilecegini
gostermistir. Sentinel-1 SAR gortintiilerinin gece ve giindiiz goriintii alabilmesi
ve bulutluluktan etkilenmemesi gibi avantajlar1 géz oniine alindiginda 6zellikle
bulutlulugun yiiksek oldugu bélgelerde bu uydu goriintiileriyle tarimsal {iriin

deseni tespiti caligsmalari yapilabilir.
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Ayrica, Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydu goriintiilerinin birlikte kullanildig1 7 ve 8
no’lu veri 6zelligi kombinasyonlarinda siniflandirma dogrulugunda yaklasik %2

oraninda artig olmustur.

Elde edilen sonuglara gore, yalniz Sentinel-2 uydu goriintiilerinin 10 m konumsal
¢Oziinlirliklii bantlariyla (mavi, yesil, kirmizi, yakin kizil 6tesi — Tablo 2.5)
tarimsal {riin tespitinde %90 dogruluk oranina, en azindan bu ¢alisma

bolgesindeki tirlinler i¢in, ulagilabilmektedir.

Sadece NDVI bantlar1 kullanilarak yapilan 4 nolu veri 6zelligi kombinasyonunda
%90,87 K ve %92,65 genel dogruluk oranlari elde edilmistir. Dolayisiyla, sadece
NDVI bantlar1 kullanilarak yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasilabilmesi,
siiflandirma islemlerinin ¢ok daha hizli bir sekilde yapilmasini miimkiin

kilmaktadir.

Cok zamanli uydu goriintiilerinin kullanildig1 bu ¢aligmada, tarimsal alanlarin
dinamik yapilarindan dolayi, goriintii tarihleri se¢imlerinin dikkatli yapilmasi
gerekmektedir. Cok zamanli goriintii siniflandirmasinda uydu goriintiileri
tarihlerinin siniflandirma dogruluguna 6nemli etkisi vardir. Bu nedenle, tarimsal
tiriinlere ait fenolojik 6zellikler 6zenle incelenmeli ve uygun tarihler fenolojik

ozellikler dikkate alinarak belirlenmelidir.

RO algoritmasinin en Onemli bant belirleme 6zelliginden faydalanilarak
calismada kullanilan tiim bantlar arasindan en Onemli bantlar belirlenmistir.
Dolayisiyla, RO algoritmasinin bu 6zelligi iledbnem derecesi diisiik bantlar
smniflandirmadan  ¢ikarilip siniflandirma  islemi  hizlandirilabilir.  Ayrica,
siniflandirmada fazla bant kullanilmasinin her zaman dogrulugu artirmayacagi da
bu c¢alismada tespit edilmis oldugundan daha yiiksek dogruluk degerlerine
ulasabilmek i¢in Onemsiz bantlar smiflandirma isleminden c¢ikarilarak daha

yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasilabilir.
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Bu calismada en uygun segmentasyon 6l¢ek parametre degerini belirlemek i¢in
ESP-2 yazilimi kullanilmistir. ESP-2’nin en uygun oOl¢ek parametresinin
belirlenmesinde giivenilir sonuglar verdigi kanaatine olusturulan segmentler
gorsel olarak incelenmek suretiyle varilmistir. Ayrica, deneme yanilma

yontemine gore, farkli degerleri denemeye gerek birakmadigindan daha hizlidir.
Calismada arazi gercegi verileri belirlenirken, CKS verilerinden de

yararlanilmigtir. Elde edilen siiflandirma sonuglarina gore, 6z nitelik bilgisi

eksik veya hatali olan CKS parsel verilerinin tespiti yapilabilir.

86



[1]

[2]

[3]

[4]

[3]

[6]

[7]

[8]

[9]

KAYNAKLAR

FAO, How to Feed the World in 2050, Insights from an expert meeting at FAO,
cilt 2050, 2009.

J. Townshend, C. Justice, W. G. Li ve J. McManus, Global land cover
classification by remote sensing: present capabilities and future possibilities,

Remote Sensing of Environment,cilt 35(2-3), p. 243-255., 1991.

J. G. Wesseling ve R. A. Fedes, Assessing crop water productivity from field to
regional scale, Agricultural Water Management, cilt 86, no. 1, pp. 30-39, 2006.

V. F. Rodriguez-Galiano, B. Ghimire, J. Rogan, M. Chica-Olmo ve J. P. & Rigol-
Sanchez, An assessment of the effectiveness of a random forest classifier for land-
cover classification, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, cilt
67, p. 93—104, 2012.

E. W. Chappelle, M. S. Kim ve J. E. McMurtrey, Ratio analysis of reflectance
spectra (RARS): An algorithm for the remote estimation of the concentrations of
chlorophyll A, chlorophyll B, and carotenoids in soybean leaves., Remote Sensing
of Environment, cilt 39, p. 239-247, 1991.

D. J. Mulla, Twenty five years of remote sensing in precision agriculture: Key
advances and remaining knowledge gaps., Biosystems Engineering, cilt 114, pp.
358-371, 2013.

W. Rouse, R. H. Haas, J. A. Schell ve D. W. Deering, Monitoring vegetation
systems in the Great Plains with ERTS, Proceedings of the Third Earth Resources
Technology Satellite- 1 Symposium, 1974.

A. Bannari, D. Morin, F. Bonn ve R. A. Huete, A review of vegetation indices,

Remote Sensing Reviews, cilt 13, pp. 95-120, 1995.

M. Mr6z ve A. Sobieraj, Comparison of several vegetation indices calculated on
the basis of a seasonal SPOT XS time series, and their suitability for land cover

and agricultural crop identification., Technical Sciences, cilt 7, pp. 39-66, 2004.

87



[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

J. Dash, A. Mathur, G. M. Foody, P. J. Curran, J. W. Chipman ve T. M. &
Lillesand, Land cover classification using multi-temporal MERIS vegetation

indices, International Journal of Remote Sensing, cilt 28, pp. 1137-1159, 2007.

Y. Cohen, A. V, B. Campus, I. Hermann, A. Karnieli ve D. J. Bonfil, SWIR-based
spectral indices for assessing nitrogen content in potato fields., International

Journal of Remote Sensing, cilt 31, pp. 5127-5143, 2010.

C. Ohl ve J. L. P. Van Genderen, Review article Multisensor image fusion in
remote sensing: Concepts, methods and applications, International Journal of
Remote Sensing, cilt 19, p. 823-854, 1998.

Y. Ban, Synergy of multitemporal ERS-1 SAR and Landsat TM data for
classification of agricultural crops, Canadian Journal of Remote Sensing, cilt 29,
pp. 518-526, 2003.

B. Brisco ve R. J. Brown, Multidate SAR/TM synergism for crop classification
in western Canada, Photogrammetric Engineering and Remote Sensing, cilt 61,
no. 8, pp. 1009-1014, 1995.

B. Haack ve M. Bechdol, Integrating multisensor data and RADAR texture
measures for land cover mapping., Computers and Geosciences, cilt 26, no. 4, pp.
411-421, 2000.

J. Inglada, A. Vincent, M. Arias ve C. & Marais-Sicre, Improved early crop type
identification by joint use of high temporal resolution sar and optical image time

series., Remote Sensing, cilt 8, no. 5, 2016.

A. H. S. Solberg, A. K. Jain ve T. Taxt, Multisource classification of remotely
sensed data: fusion of Landsat TM and SAR images, IEEE Transactions on
Geoscience and Remote Sensing, 1994.

D. O. Fuller, Trends in NDVI time series and their relation to rangeland and crop
production in Senegal, International Journal of Remote Sensing, cilt 19, pp. 2013-
2018, 1998.

88



[19]

[20]

[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

T. Sakamoto, M. Yokozawa, H. Toritani ve M. Shibayama, A crop phenology
detection method using time-series MODIS data, Remote Sensing of
Environment, cilt 96, pp. 366-374, 2005.

S. Karnchanasutham ve D. A. Pongsihadldchai, Assessment of ERS-1 SAR Data
for Rice Crop Mapping and Monitoring. The 16th Asian Conference Proceeding
Agriculture Soil Proceeding of Agriculture, Suranaree University of Technology,
Nakhon Ratchasima, Thailand, 1995.

S. Kaojarern, J. P. Delsol, T. L. Toan ve S. P. KAM, Assessment of Multi-
temporal Radar Imagery inMapping Land System for Rainfed Lowland Rice in
Northeast Thailand., The Asian Conference on Remote Sensing Conference,
Bangkok, Tayland, 2002.

C. S. Murthy, P. V. Raju ve K. V. S. Badrinath, Classification of wheat crop with
multi-temporal images: performance of maximum likelihood and artificial neural
networks, International Journal of Remote Sensing, cilt 24, no. 23, p. 48714890,
2003.

A. Yiksel, A. E. Akay ve R. Giindogan, Using ASTER Imagery in Land
Use/cover Classification of Eastern Mediterranean Landscapes According to

CORINE Land Cover Project, Sensors, cilt 8, no. 2, pp. 1237-1251, 2008.

C. Yang, J. H. Everitt ve D. Murden, Evaluating high resolution SPOT 5 satellite
imagery for crop identification, Computers and Electronics in Agriculture, no.
75, p. 347-354, 2011.

M. Turker ve A. Ozdarici, Field-based crop classification using SPOT4, SPOTS,
IKONOS and QuickBird imagery for agricultural areas: a comparison study,

International Journal of Remote Sensing, cilt 32, no. 24, p. 9735-9768, 2011.

P. Siqueira, Time-series classification of Sentinel-1 agricultural data over North

Dakota, Remote Sensing Letters , cilt 9, no. 5, p. 411-420, 2018.

O. Cisillik ve M. Belgiu, Cropland Mapping from Sentinel-2 time series data using

object-based image analysis, The 20th AGILE International Conference on

&9



[28]

[29]

[30]

[31]

[32]

[33]

[34]

[35]

[36]

Geographic Information Science Societal Geo-innovation Celebrating 20 years

of GIS research ,Wageningen, 2017.

X. Song, C. Yang, M. Wu, C. Zhao, G. Yang, W. C. Hoffmann ve W. Huang,
Evaluation of Sentinel-2A Satellite Imagery for Mapping Cotton Root Rot,
MDPI/Remote Sensing, 2017.

M. Drusch, U. Del Bello, S. Carlier, O. Colin, V. Fernandez, F. Gascon, B.
Hoersch, C. Isola, P. Laberinti ve P. Martimort, Sentinel-2: ESA’s Optical High-
Resolution Mission for GMES Operational Services, Remote Sensing
Environment, no. 120, p. 25-36, 2012.

M. Yilmaz, Tarmmsal Yaz Uriinlerinin Sentinel-2 Uydu Gériintiilerinden Rastgele
Orman Algoritmasiyla Nesne-Tabanli Smiflandirilmasi, Hacettepe Universitesi

Yiiksek Lisans Tezi, Ankara, 2018.

R. Sonobe, Y. Yamaya, H. Tani, X. Wang, N. Kobayashi ve K.-i. Mochizuki,
Assessing the suitability of data from Sentinel-1A and 2A for crop classification,

GIScience & Remote Sensing, cilt 54, no. 6, pp. 918-938, 2017.

F. Vuolo, M. N. M. Immitzer, C. Atzberger ve W.-T. Ng, How much does multi-
temporal Sentinel-2 data improve crop type classification?, International Journal
Of Applied Earth Observation And Geoinformation, cilt 72, pp. 122-130, 2018.

T. Whelen ve a. P. Siqueira, Time-series classification of Sentinel-1 agricultural

data over North Dakota, Remote Sensing Letters, cilt 9, no. 5, p. 411-420, 2018.

P. Mayaux, E. Bartholomé, S. Fritz ve A. Belward, A new land cover map of

Africa for the year 2000, Journal of Biogeography, cilt 31, pp. 861-877, 2004.

M. Turker ve M. Arikan, Sequential masking classification of multi-temporal
Landsat7 ETM+ images for field-based crop mapping in Karacabey, Turkey,
International Journal of Remote Sensing, cilt 26, no. 17, p. 3813-3830, 2005.

C. Gémez, J. C. White ve M. A. Wulder, Optical remotely sensed time series data
for land cover classification: a review,» ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing., no. 116, pp. 55-72, 2016.

90



[37]

[38]

[39]

[40]

[41]

[42]

[43]

[44]

[45]

[46]

[47]

M. Pal, Random forest classifier for remote sensing classification, ISPRS
Journal of Photogrammetry and Remote Sensing, cilt 26, no. 1, pp. 217-222,
2007.

P. Du, J. Xia, J. Chanussot ve X. He, Hyperspectral Remote Sensing Image
Classification based on the Integration of Support Vector Machine and Random
Forest, International Geoscience and Remote Sensing Symposium, pp. 174-177,
2012.

O. Akar ve O. Giingdr , Rastgele Orman Siniflandiricisna Doku Ozellikleri
Entegre Edilerek Benzer Spektral Ozellikteki Tarimsal  Uriinlerin

Siniflandirilmasi, Trabzon: Karadeniz Teknik Universitesi Doktora Tezi, 2013.

N. Kussul , G. Lemoine, F. J. Gallego, S. V. Skakun, M. Lavreniuk ve A.
Shelestov, Parcel-Based Crop Classification in Ukraine Using Landsat-8 Data
and Sentinel-1A Data, IEEE Journal of Selected Topics in Applied Earth
Observations and Remote Sensing, cilt 9, no. 6, pp. 2500 - 2508, 2016.

Copernicus Open Access Hub, ESA, https://scihub.copernicus.eu. (Ekim, 2018)

O. Simsek, Y. Nadaroglu, G.Yiicel, O. Dokuyucu ve S. Gokdag, Tiirkiye Fenoloji
Atlast, pp. 18-103, 2014.

ESA, [Cevrimici]. Available: https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides.
(Ocak, 2019)

ESA, https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-1-sar/acquisition-

modes. (Ocak, 2019)

R. Safavian ve D. Landgrebe, A survey of Decision Tree Classifier
Methodology, IEEE Transactions on Systems, cilt 21, no. Man and Cybernetics,
pp. 660-674, 1991.

S. Drazin ve M. Montag, Decision Tree analysis using WEKA, Machine
Learning-Project 11, University of Miami, 2012.

M. M. Paul ve P. Mahesh, Decision Tree Based Classification of Remotely

Sensed Data, 22nd Asian Conference on Remote Sensing, Nottingham, 2001.

91


https://scihub.copernicus.eu/
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-1-sar/acquisition-modes.
https://sentinel.esa.int/web/sentinel/user-guides/sentinel-1-sar/acquisition-modes.

[48]

[49]

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]
[55]

[56]

[57]

[58]

[59]

Centre For  Ecological Sciences Indian Institute of  Science,

http://wgbis.ces.iisc.ernet.in/. ( Aralik,2018)

J. R. Quinlan, Decision trees and decision making, IEEE transactions on Systems,
Man and Cybernetics, cilt 20, pp. 339-346, 1990.

F. Esposito, D. Malerba ve G. Semeraro, A Comparitive Analysis of Methods for
Pruning Decision Trees, EEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, cilt 19, pp. 476-491, 1997.

R. Quinlan, C4.5: Programs for Machine Learning, Morgan
Kaufmann.,California, 1993.

O. Maimon ve L. Rokach, Top Down Induction of Decision Trees Classifiers- A
Survey, IEEE Transactions on systems, Man and Cybernetics-Part C:
Applications and Cybernetics-Part C: Applications and Reviews, cilt 35, pp. 476-
487, 2005.

Frank, H. I. Witten ve Eibe, Data Mining: Practical machine learning tools and

techniques, Elsevier, 2nd edition, 2005.
L. Breiman, Random Forest, Machine learning, 2001.
V. Vapnik, Estimation of Dependences Based on Empirical Data, Moscow, 1982.

C. J. C. Burges, A tutorial on support vector machines for pattern recognition,

Data Mining and Knowledge Discovery 2, pp. 121-167, 1998.

C. Cortes ve V. Vapnik, Support-vector networks, Machine Learning, cilt 20, no.
3,p.273-297, 1995.

P. Mantero, G. Moser ve S. Serpico, Partially supervised classification of remote
sensing images through SVM-based probability density estimation, IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, cilt 3, no. 43, pp. 559-570,
2005.

G. Zhu ve D. G. Blumberg, Classification using ASTER data and SVM
algorithms, The case study of Beer Sheva, Israel, Remote Sensing of Environment,
cilt 2, no. 80, pp. 233-240, 2002.

92


http://wgbis.ces.iisc.ernet.in/

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

[66]

[67]

[68]

Z. Jiang, A. R. Huete, J. Chen, J. Li ve G. Yan, Analysis of NDVI and scaled
difference vegetation index retrivals of vegetation fraction, Remote Sensing of

Environment, pp. 366-378, 2006.

T. Blaschke ve J. Strobl, What's wrong with pixels? Some recent development

interfacing remote sensing and GIS, GeoBIT/GIS, no. 14, pp. 12-17, 2001.

A. P. Carleer ve E. Wolff, Region-based classification potential for land-cover
classification with very high spatial resolution satellite data, Proceedings of 1st
International Conference on Object-based Image Analysis, Salzburg University,
Austria, 2006.

T. Blaschke, Object based image analysis for remote sensing, ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, no. 65, pp. 2-16, 2010.

A. K. Shackelford ve C. H. Davis, A combined fuzzy pixel-based and object-
based approach for classification of high resolution multispectral data over urban
areas., IEEE Xplore: IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, no.
41, pp. 2354-2364., 2003.

M. Baatz, U. Benz, S. Dehghani, M. Heynen, A. Holtje, P. Hofmann, L
Lingenfelder, M. Mimler, M. Sohlbach ve W. M, e-Cognition Professional User
Guide, Munich: Definiens Imaging Gmbh, 2004.

M. Baatz ve A. Schape, Multiresolution segmentation: an optimization approach
for high quality multi-scale image seg-mentation, Angewandte Geographische
Informations- VerarbeitungXIl., Karlsruhe, Germany, 2000.

C. Benz, P. Hofmann, G. Willhauck, I. Lingenfelder ve M. Heynen, Multi-
resolution, object oriented fuzzy analysis of remote sensing data for GIS-ready

information, ISPRS J Photogram, no. 58, pp. 239-258, 2004.

L. Dragut, O. Csillik, C. Eisank ve D. Tiede, Automated parameterisation for
multi-scale image segmentation on multiple layers, ISPRS Journal of

Photogrammetry and Remote Sensing, 2014.

93



[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

[76]

[77]

J. M. Pena-Barragan, M. K. Ngugi, R. E. Plant ve J. Six, Object-based crop
identification using multiple vegetation indices, textural features and crop

phenology, Remote Sensing of Environment, 2011.

J. M. Peiia, P. A. Gutiérrez, C. Hervas-Martinez, J. Six, R. E. Plant ve F. Lopez-
Granados, Object-Based Image Classification of Summer Crops with Machine

Learning Methods, Remote Sensing, no. 6, pp. 5019-5041, 2014.

C. Tarantino, A. D'Addabbo, L. Castellana, P. Blonda, G. Pasquariello, N.
Ancona ve G. Satalino, Neural network ensemble and support vector machine
classifiers: an Application to remote sensed data, Fuzzy Logic and Applications
Lecture Notes in Artificial Intelligence, no. 2955, pp. 317-323, 2006.

R. V. Platt ve A. F. H. Goetz, A comparison of AVIRIS and synthetic Landsat
data for land use classification at the urban fringe, PhotogrammetricEngineering
and Remote Sensing, no. 70, pp. 813-819, 2004.

I. H. Witten ve E. and Frank, Data Mining: Practical machine learning tools and

techniques 2nd Edition, San Francisco: Morgan Kaufmann, 2005.

C.-C. Chang ve C.-J. and Lin, LIBSVM: “A Library for Support

VectorMachines”, http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm., 2011.

D. R. Velez, B. C. W. White, A. A. Motsinger, W. S. Bush, M. D. Ritchie, S. M.
Williams ve J. H. Moore, A balanced accuracy function for epistasis modeling in
imbalanced datasets using multifactor dimensionality reduction, Genetic

Epidemiology, cilt 31, no. 4, pp. 306-315, 2007

I. Howson, R Package Documentation, https://rdrr.io/cran/caret (Temmuz, 2019)

K. Jia, S. Liang, N. Zhang, X. Wei, X. Gu, X. Zhao, Y. Yao ve X. Xie, Land
cover classification of finer remote sensing data integrating temporal features
from time series coarser resolution data, ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, cilt 93, pp. 49-55, 2014.

94


http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm
https://rdrr.io/cran/caret

[78]

[79]

[80]

[81]

[82]

S. Foerster, K. Kaden, M. Foerster ve S. Itzerott, Crop type mapping using
spectral-temporal profiles and phenological information, Computers and
Electronics in Agriculture, cilt 89, pp. 30-40, 2012.

N. Matton, G. S. Canto, F. Waldner, S. Valero, J. Morin, D. I. Inglada, M. Arias,
S. Bontemps, B. Koetz ve P. Defourny, An Automated Method for Annual
Cropland Mapping along the Season for Various Globally-Distributed
Agrosystems Using High Spatial, 2015.

J. Xiong, P. S. Thenkabail, M. K. Gumma, P. Teluguntla, J. Poehnelt, R. G.
Congalton, K. Yadav ve D. Thau, Automated cropland mapping of continental
Africa using Google Earth Engine cloud computing, ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, cilt 126, 2017.

J. Radoux, C. Lamarche, E. Van Bogaert, S. Bontemps, B. C ve P. Defourny,

Automated training sample extraction for global land cover mapping, Remote

Sensing, cilt 6, p. 3965-3987., 2014.

L. Breiman, Random forests—random features, Technical Report 567, Statistics

Department, University of California, Berkeley., 1999.

95



Ek Tablo

5. EKLER

1. S1 orijinal bantlar , KA algoritmas1 kullanilarak elde edilen dogruluk analizi

(Toplam : 16 bant).

Tahmin | biber | bugday | domates | musir | misu2 | pamuk | patlican | iizim | yonca | zeytin
biber 4 0 0 1 2 2 7 1 0 0
bugday 0 80 0 1 3 0 0 0 0 0
domates 0 0 36 5 0 1 0 0 0 0
misir 1 4 2 99 6 0 0 0 7 0
misir2 0 1 1 9 70 1 0 0 1 7
pamuk 0 1 0 0 6 43 1 1 1 0
patlican 5 0 0 1 0 1 3 4 1 0
iizlim 9 1 6 6 3 1 1 280 2 20
yonca 0 4 0 1 1 0 0 0 2 3
zeytin 0 2 1 0 0 0 0 1 1 65

Genel Dogruluk: %82,17

Kappa: %77,75

Ek Tablo 2. S1 orijinal bantlar, RO algoritmas: kullanilarak elde edilen dogruluk analizi
(Toplam : 16 bant).

Tahmin biber | bugday domates | misir | misir2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bugday 0 90 0 1 3 0 0 0 5 1
domates 0 0 40 1 0 2 0 0 0 0
misir 0 0 2 105 1 0 0 0 1 0
misir2 1 0 1 9 85 1 0 0 1 1
pamuk 0 0 0 0 0 46 7 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 4 0 0 0
lizim 13 2 3 5 1 0 1 286 1 8
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
zeytin 0 1 0 2 1 0 0 1 2 85
Genel Dogruluk : %90,48
Kappa: %88,12
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Ek Tablo 3. S1 orijinal bantlar, RO algoritmasi kullanilarak elde edilen en 6nemli bantlar

(Toplam : 16 Bant).

Mean_VHEK
Mean_VHMa
Mean_VHKa
Mean_VHTe
Mean VHAg
Mean_VHNi
Mean_VHEy
Mean_VVMa
Mean_VHHa
Mean_VVEy
Mean_VVNi
Mean_VVAg
Mean_VVHa
Mean_VVTe
Mean_VVEK
Mean_VVKa

o}

MeanDecreaseGini

40

60

Ek Tablo 4. S1 orijinal bantlar, DVM algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluk analizi

(Toplam : 16 bant).

Tahmin biber | bugday domates misir | misir2 | pamuk | patlican | {izim | yonca | zeytin
biber 6 0 0 0 0 2 0 0 0 0
bugday 0 86 0 0 5 0 0 0 1 1
domates 0 0 37 3 0 2 0 0 0 0
misir 0 0 5 105 0 0 0 0 1 0
misir2 0 2 1 8 83 0 0 0 1 0
pamuk 0 0 0 0 0 45 7 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0
izlim 13 1 3 6 2 0 41 286 0 7
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 5 0
zeytin 0 4 0 1 1 0 0 1 7 87
Genel Dogruluk : %89,28
Kappa: %86,60
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Ek Tablo 5. S1 orijinal bantlar + standart sapma + S1 doku, KA algoritmasi kullanilarak elde

edilen dogruluk analizi (Toplam : 128 bant).

Tahmin biber | bugday domates | musir | misur2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 2 2 0 2 1 4 0 5 0 2
bugday 0 82 0 1 3 0 0 0 0 0
domates 0 0 32 2 0 1 0 0 0 1
misir 5 4 5 102 7 1 1 0 7 0
misir2 0 1 1 6 71 1 0 4 1 8
pamuk 2 0 0 0 7 37 7 0 1 0
patlican 2 0 2 1 0 5 1 0 1 1
izlim 8 1 2 6 0 0 3 278 0 21
yonca 0 3 0 1 1 0 0 0 3 3
zeytin 0 0 4 2 1 0 0 0 2 59
Genel Dogruluk : %80,36
Kappa: %75,55

Ek Tablo 6. S1 orijinal bantlar + standart sapma + S1 doku, RO algoritmasi kullanilarak elde

edilen dogruluk analizi (Toplam : 128 bant).

bugda misir | pamu | patlica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bugday 0 90 0 0 5 0 0 0 5 1
domates 0 0 39 1 0 2 0 0 0 0
misir 0 0 1 105 0 0 0 0 2 0
misir2 0 2 2 11 86 1 0 0 3 1
pamuk 0 0 0 0 0 46 7 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
iziim 18 1 3 4 0 0 2| 287 1 13
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0
zeytin 0 0 1 2 0 0 0 0 1 80
Genel Dogruluk : %89,16
Kappa: %86,41
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Ek Tablo 7. S1 orijinal bantlar +standart sapma+S1 doku, RO algoritmasi kullanilarak elde

edilen en 6nemli 30 bant (Toplam : 128 Bant).

Mean_NIEy
Mean_NIMa
Mean_NIEk
Mean_4Te
Mean_NITe
Mean_NIAg
Mean_3Te
Mean_NINi
Mean_2Te
Mean_4Ma
Mean_4Ag
Mean_4Ey
Mean_4Ek
Mean_3Ag
Mean_2Ma
Mean_8Ey
Mean_NIKa
Mean_NIHa
Mean_3Ma
Mean_8Ni
Mean_2Ni
Mean_4Ni
Mean_8Ma
Mean_2Ag
Mean_2Ey
Mean_3Ey
Mean_2Ek
Mean_3Ni
Mean_8Ag
Mean_4Ha

o o |

10

MeanDecreaseGini

20

Ek Tablo 8. S1 orijinal bantlar + standart sapma + S1 doku, DVM algoritmas1 kullanilarak

elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 128 bant).

Tahmin biber | bugday domates | musir | musir2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bugday 0 90 0 0 6 0 0 0 6 1
domates 0 0 40 1 0 2 0 0 0 0
misir 0 0 2 105 0 0 0 0 2 0
misir2 0 2 1 11 85 1 0 0 2 1
pamuk 0 0 0 0 0 46 7 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
izlim 18 1 3 4 0 0 2| 287 1 12
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0
zeytin 0 0 0 2 0 0 0 0 1 81
Genel Dogruluk : %89,28
Kappa: %86,56
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Ek Tablo 9. S2 orijinal bantlar, KA algoritmas1 kullanilarak elde edilen dogruluk analizi
(Toplam : 32 bant).

Tahmin biber | bugday domates | musir | misur2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 6 0 0 3 0 1 1 0 1 0
bugday 0 87 0 0 3 0 0 0 0 1
domates 3 0 34 9 0 2 0 0 0 3
misir 0 0 1 104 0 0 0 0 2 0
misir2 0 2 0 0 86 2 0 0 4 2
pamuk 1 0 1 0 0 40 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 2 8 0 0 0
iziim 9 2 10 5 0 2 3 285 0 3
yonca 0 0 1 0 0 0 0 8 0
zeytin 0 2 1 2 0 0 2 0 86

Genel Dogruluk : %89,64

Kappa: %87,10

Ek Tablo 10. S2 orijinal bantlar, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen dogruluk analizi
(Toplam : 32 bant).

Tahmin biber | bugday domates | misir | misir2 | pamuk | patlican | {izim | yonca | zeytin
biber 12 0 0 0 0 2 1 3 0 0
bugday 0 91 0 0 1 0 0 1 0 1
domates 0 0 47 0 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 2 119 0 0 0 2 0 0
misir2 0 0 0 0 91 0 0 0 1 0
pamuk 0 0 0 0 1 46 1 0 0 1
patlican 0 0 0 0 0 1 9 2 0 0
lizim 1 1 0 1 0 0 0] 281 0 2
yonca 0 0 0 0 1 0 0 0 13 1
zeytin 0 1 0 0 1 0 0 2 0 90
Genel Dogruluk : %91,81

Kappa: %89,80
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Ek Tablo 11. S2 orijinal bantlar, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen en 6nemli 30 bant
(Toplam : 32 bant).

Mean_NIEk
Mean_NIMa
Mean_4Te
Mean_NIEy
Mean_NITe
Mean_3Te
Mean_NINi
Mean_2Te
Mean_NIAg
Mean_4Ma
Mean_NIHa
Mean_4Ey
Mean_8Ey
Mean_NIKa
Mean_8Ma
Mean_4Ag
Mean_8Ni
Mean_2Ma
Mean_4Ek
Mean_2Ek
Mean_4Ni
Mean_3Ag
Mean_2Ag
Mean_2Ey
Mean_3Ni
Mean_3Ey
Mean_8Ag
Mean_8Te
Mean_2Ni
Mean_4Ha

T
20

MeanDecreaseGini

30

40

Ek Tablo 12. Yalmiz NDVI Bantlari, KA algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluk

analizi (Toplam : 8 bant).

Tahmin | biber | bugday | domates | misir | misir2 | pamuk | patlican | liziim | yonca | zeytin
biber 2 0 2 3 0 4 1 0 1 0
bugday 0 87 0 0 3 0 0 0 0 1
domates 3 0 26 15 0 2 0 0 0 0
misir 0 0 13 98 0 0 0 0 0 0
misir2 0 1 0 1 86 2 0 0 4 2
pamuk 4 0 0 0 0 40 0 0 0 0
patlican 1 0 0 0 0 1 9 0 0 0
lizim 9 2 4 5 0 0 2 285 1 4
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 9 0
zeytin 0 3 1 1 2 0 0 2 0 88
Genel Dogruluk : %87,95
Kappa: %85,03
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Ek Tablo 13. Yalmiz NDVI Bantlari, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen dogruluk

analizi (Toplam : 8 bant).

Tahmin | biber bugday | domates | misir | misir2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 12 0 0 0 0 3 1 2 0 0
bugday 0 92 0 0 1 0 0 1 0 0
domates 0 0 44 3 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 6 116 0 0 0 1 0 0
misir2 0 1 0 0 89 0 0 0 2 0
pamuk 1 0 0 0 1 45 1 0 0 1
patlican 2 0 0 0 0 0 9 1 0 0
iiziim 1 1 0 2 0 0 0 280 0 2
yonca 0 0 0 1 | 0 0 1 11 1
zeytin 0 2 1 0 0 0 0 2 0 89
Genel Dogruluk : %92,65
Kappa: %90,87

Ek Tablo 14. S2 Orijinal Bantlar, RO algoritmasi kullanilarak elde edilen en 6nemli 8 bant

(Toplam : 8 bant).
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Ek Tablo 15. Yalmz NDVI Bantlari, DVM algoritmast kullanilarak elde edilen dogruluk

analizi (Toplam : 8 bant).

Tahmin biber | bugday domates | misir | misu2 | pamuk | patlican | {iziim | yonca | zeytin
biber 3 0 0 0 0 1 1 0 0 0
bugday 0 90 0 0 1 0 0 0 0 1
domates 0 0 32 16 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 11 96 0 0 1 0 8 0
misir2 0 1 0 89 2 0 0 1 0
pamuk 6 0 0 0 46 1 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 8 0 0 0
tiziim 6 1 3 10 0 0 1 287 1 7
yonca 4 0 0 0 0 0 0 5 0
zeytin 0 1 0 1 0 0 0 0 87

Genel Dogruluk : %89,52

Kappa: %86,95

Ek Tablo 16. S2 orijinal bantlar+tNDVI bantlari, KA algoritmasi kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 40 bant).

Tahmin biber | bugday domates | misir | misir2 | pamuk | patlican | {izim | yonca | zeytin
biber 3 0 2 0 0 1 1 0 0 0
bugday 0 86 0 1 8 0 0 0 1 9
domates 1 0 31 2 0 0 0 1 3 0
misir 0 0 7 87 0 0 0 0 0 0
misir2 4 4 1 80 2 0 0 2 0
pamuk 4 0 1 0 43 1 0 0 0
patlican 0 0 0 0 1 8 0 2 0
iizim 7 1 4 17 0 2 2| 275 1 9
yonca 0 0 0 6 2 0 0 0 4 1
zeytin 0 2 0 5 1 0 0 11 2 76
Genel Dogruluk : %83,49
Kappa: %79,46
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Ek Tablo 17. S2 orijinal bantlartNDVI bantlar1i, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 40 bant).

Tahmin biber | bugday domates | musir | misur2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 8 0 0 0 0 1 7 0 0 0
bugday 0 90 0 0 3 0 0 0 2 0
domates 0 0 40 7 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0 106 0 0 0 0 5 0
misir2 0 0 1 3 88 1 0 0 1 1
pamuk 1 0 1 0 0 45 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 2 3 0 0 0
liziim 6 1 3 7 0 0 2| 287 1 9
yonca 4 0 0 0 0 0 0 0 3 0
zeytin 0 2 1 0 0 0 0 0 3 85
Genel Dogruluk : %90,96
Kappa: %88,75

Ek Tablo 18. S2 orijinal bantlar+NDVI bantlari, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen En

Onemli 30 Bant (Toplam : 40 bant).
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Ek Tablo 19. S2 orijinal bantlar+tNDVI bantlari, DVM algoritmasi1 kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 40 bant).

Tahmin biber | bugday domates | misir | misur2 | pamuk | patlican | iiziim | yonca | zeytin
biber 7 0 0 0 0 0 2 0 0 0
bugday 0 88 0 5 13 0 0 0 1 2
domates 0 0 37 5 0 0 0 1 0 0
misir 0 0 2 101 0 0 0 0 3 0
misir2 4 2 1 0 78 2 0 0 7 0
pamuk 2 0 1 1 0 45 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 8 0 0 0
liziim 6 2 5 11 0 2 1 274 1 10
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0
zeytin 0 1 0 0 0 1 12 0 83
Genel Dogruluk : %87,23
Kappa: %84,11

Ek Tablo 20. S2 orijinal bantlar+S2 standart sapma+S2 doku, KA algoritmas1 kullanilarak

elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 256 bant).

bugda misir | pamu | patlica | iizi yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | musir | 2 k n m a n
biber 6 0 0 5 0 0 1 0 1 0
bugday 0 87 0 0 3 0 0 0 0 1
domates 1 0 35 7 0 5 1 0 0 3
misir 0 0 0 104 0 0 0 0 2 0
misir2 0 3 0 0 86 2 0 0 3 2
pamuk 3 0 1 0 0 38 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 2 8 0 0 0
lizlim 9 2 10 6 0 2 2| 285 0 3
yonca 0 0 0 0 0 0 0 8 0
zeytin 0 1 1 2 0 0 2 1 86
Genel Dogruluk : %89,52
Kappa: %86,95
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Ek Tablo 21. S2 orijinal bantlar+S2 standart sapma+S2 doku, RO algoritmasi kullanilarak

elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 256 bant).

bugda misir | pamu | patlica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 5 0 0 0 0 0 1 0 0 0
bugday 0 91 0 0 3 0 0 0 0 0
domates 0 0 41 7 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0 106 0 0 0 0 2 0
misir2 0 0 1 4 88 1 0 0 6 0
pamuk 4 0 1 0 0 48 6 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
izlim 6 2 3 6 0 0 2| 287 5 9
yonca 4 0 0 0 0 0 0 0 2 0
zeytin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 86
Genel Dogruluk : %91,20
Kappa: %89,03

Ek Tablo 22. S2 orijinal bantlar+S2 standart sapma+S2 doku, RO algoritmas1 kullanilarak

elde edilen en 6nemli 30 bant (Toplam : 256 bant).
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Ek Tablo 23. S2 orijinal bantlar+S2 standart sapma+S2 doku, DVM algoritmasi kullanilarak

elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 256 bant).

Tahmin biber | bugday | domates | musir | misir2 | pamuk | patlican | {iziim yonca | zeytin
biber 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
bugday 0 86 0 0 3 0 0 0 0 1
domates 0 0 32 4 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0 98 0 0 0 0 0 0
misir2 7 5 5 12 88 2 1 0 7 1
pamuk 3 0 2 0 0 47 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0
liziim 8 2 7 9 0 0 8| 287 6 8
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
zeytin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 85
Genel Dogruluk : %87,71
Kappa: %84,56

Ek Tablo 24. S1 ve S2 orijinal bantlart NDVI, KA algoritmasi kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 56 bant).

bugda misir | pamu | patlica | iizi yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | musir | 2 k n m a n
biber 6 0 0 0 0 2 2 1 1 0
bugday 0 89 0 0 5 0 0 0 1 1
domates 3 0 37 14 0 2 1 4 0 2
misir 2 0 4 105 0 0 0 0 2 0
misir2 0 2 0 0 86 2 0 0 2 2
pamuk 0 0 0 0 0 41 0 0 0 0
patlican 3 0 1 0 0 2 8 0 0 0
liziim 5 2 4 2 0 0 1 280 0 4
yonca 0 0 0 1 0 0 0 0 8 0
zeytin 0 0 0 1 0 0 0 2 1 86
Genel Dogruluk : %89,88
Kappa: %87,51
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Ek Tablo 25. S1 ve S2 orijinal bantlart NDVI, RO algoritmas: kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 56 bant).

bugda misir | pamu | patlica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 8 0 0 1 0 0 1 0 0 0
bugday 0 91 0 0 1 0 0 0 0 0
domates 0 0 41 5 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0 106 0 0 0 0 2 0
misir2 0 0 1 3 90 1 0 0 2 0
pamuk 1 0 0 0 0 48 6 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
izlim 10 2 4 8 0 0 2| 287 2 4
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0
zeytin 0 0 0 0 0 0 0 0 3 91
Genel Dogruluk : %92,89
Kappa: %91,14

Ek Tablo 26. S1 ve S2 orijinal bantlar+NDVI, RO algoritmas1 kullanilarak elde edilen en
onemli 30 bant (Toplam : 56 bant).
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Ek Tablo 27. S1 ve S2 orijinal bantlart NDVI, DVM algoritmasi1 kullanilarak elde edilen

dogruluk analizi (Toplam : 56 bant).

bugda misir | pamu | pathica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 6 0 0 0 0 1 1 0 0 0
bugday 0 90 0 0 1 0 0 0 0 0
domates 0 0 41 4 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 1 108 0 0 0 0 4 1
misir2 0 1 1 5 89 1 0 0 1 0
pamuk 1 0 0 0 0 47 0 0 0 0
patlican 2 0 0 0 0 0 8 0 0 0
iizlim 10 1 3 6 0 0 3] 287 0 5
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 10 0
zeytin 0 1 0 0 1 0 0 0 0 89
Genel Dogruluk : %93,37
Kappa: %91,75

Ek Tablo 28. S1 ve S2 orijinal bantlar+NDVI+S1 ve S2 standart sapma+S1 ve S2 doku, KA

algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 448 bant).

bugda misir | pamu | patlica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 1 0 2 3 0 2 2 1 1 0
bugday 0 89 0 0 5 0 0 0 1 1
domates 2 0 35 11 0 1 1 3 0 2
misir 2 0 4 105 0 0 1 0 2 2
misir2 0 1 0 0 86 2 0 0 3 2
pamuk 1 0 0 0 0 42 0 0 0 0
patlican 3 0 1 0 0 2 8 0 0 0
izlim 10 2 4 3 0 0 0] 281 2 2
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 6 0
zeytin 0 1 0 1 0 0 0 2 0 86
Genel Dogruluk : %89,04
Kappa: %86,42
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Ek Tablo 29. S1 ve S2 orijinal bantlartNDVI+S1 ve S2 standart sapma+S1 ve S2 doku, RO

algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 448 bant)

bugda misir | pamu | pathica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 5 0 0 0 0 0 1 0 0 0
bugday 0 91 0 0 3 0 0 0 1 1
domates 0 0 41 4 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0] 108 0 0 0 0 5 0
misir2 0 0 1 6 88 1 0 0 4 0
pamuk 3 0 0 0 0 48 6 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0
izlim 11 2 4 5 0 0 2| 287 2 3
yonca 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0
zeytin 0 0 0 0 0 0 0 0 0 91
Genel Dogruluk : %92,17
Kappa: %90,24

Ek Tablo 30. S1 ve S2 orijinal bantlartNDVI+S1 ve S2 Standart Sapma+S1 ve S2 doku, RO
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Ek Tablo 31. S1 ve S2 orijinal bantlar+ NDVI+S1 ve S2 standart sapma+S1 ve S2 doku, DVM

algoritmasi kullanilarak elde edilen dogruluk analizi (Toplam : 448 bant)

bugda misir | pamu | pathica | lizii | yonc | zeyti
Tahmin biber |y domates | misir | 2 k n m a n
biber 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
bugday 0 81 0 0 3 0 0 0 0 1
domates 0 30 2 0 0 0 0 0 0
misir 0 0 0 95 0 0 0 0 0 0
misir2 8 10 4 17 88 1 1 0 8 2
pamuk 2 0 0 0 45 0 0 0 0
patlican 0 0 0 0 0 2 0 0 0
iizlim 8 2 12 9 0 3 9] 287 5 7
yonca 0 0 0 0 0 0 0 2 0
zeytin 0 0 0 0 0 0 0 0 85
Genel Dogruluk : %86,27
Kappa: %82,69

111



HACETTEPE UNIVERSITESI
) _ FEN BILIMLERI ENSTITUSU _
YUKSEK LISANS/BOKFORA TEZ CALISMASI ORJINALLIK RAPORU

HACETTEPE l"]NiVERSiTES_i
FEN BILIMLER ENSTITUSU §
GEOMATIK MUHENDISLiGi ANABILIM DALI BASKANLIGI'NA

Tarih: 08/02/2019

Tez Baghg: SENTINEL-1 VE SENTINEL-2 VERILERINDEN TARIMSAL URUN SINIFLANDIRMASI iCIN MAKINE
OGRENME ALGORITMALARININ KARSILASTIRILMASI

Yukarida baghigi gosterilen tez calismamin a) Kapak sayfasi, b) Giris, ¢) Ana béliimler ve d) Sonug kisimlarindan
olusan toplam 88 sayfalik kismina iligkin, 08/02/2019 tarihinde tez damsmamm tarafindan Turnitin adli intihal tespit
programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmig olan orijinallik raporuna gére, tezimin benzerlik
oran % 2 'dir.

Uygulanan filtrelemeler;
1- Kaynake¢a harig
2- Alntilar harig/dahil
3- 5kelimeden daha az értiisme iceren metin kisimlar haric

Hacettepe Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Calismasi Orjinallik Raporu Alinmas: ve Kullanilmasi Uygulama
Esaslarr'ni inceledim ve bu Uygulama Esaslari’'nda belirtilen azami benzerlik oranlarina gore tez ¢alismamin herhangi
bir intihal icermedigini; aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu kabul
ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Geregini saygilarimla arz ederim.

08/02/2019
AdiSoyadr: TIMUCIN DIZDAROGLU

Ogrenci No: N16127645

Anabilim Dali: GEOMATIK MUHENDISLIGI

Program: GEOMATIK

Statiisii: [<] Y.Lisans (] Doktora (] Biitiinlesik Dr.

DANISMAN ONAYI

UYGUNDUR,

W sl

Prof. Dr. Mustafa TURKER
112




OZGECMIS
Kimlik Bilgileri
Adi Soyadi  : Timugin DIZDAROGLU
Dogum Yeri : ANTALYA
Medeni Hali : EVLI
E-Posta : timucindizdaroglu@gmail.com
Egitim Bilgileri
Lisans : Y1ldiz Teknik Universitesi, Insaat  Fakiiltesi, Harita Miihendisligi
Bolimii
Yabanci Dil ve Diizeyi
Ingilizce (1yi), Almanca (Orta)
Is Deneyimi
2010-2011  : Akropol Miihendislik/ Proje Miihendisi
2011-2012  : Cesitli Firmalarda / Gayrimenkul Degerleme Uzm. Yrd.
2012 -2018  : Orman ve Su Isleri Bakanligi / Orman ve Su Isleri Uzmani
2018-.... : Tarim ve Orman Bakanlig1 / Tarim ve Orman Uzmani
Deneyim Alanlari
Ileri diizeyde CAD (Netcad, Autocad, Microstation)
Ileri diizeyde GIS uygulamalar1 (Qgis, ArcGIS)
[leri Diizeyde Uzaktan Algilama Yazilimlar1 ( ERDAS, e-Cognition, ENVI)
Proje Yonetimi (Ms Office yazilimlari)

Orta diizeyinde programlama (R, MATLAB)

113





