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Tiirkiye orta kusakta yer aldigindan dolay1 tarimsal alanda zengin bir iilkedir. Tarimsal alandaki
iiriinlerin kisa siirede ve dogru bir sekilde tespit edilmesi olduk¢a dnemlidir. Uzaktan algilamadan elde
edilen uydu goriintiileri sayesinde tarimsal triinlerin tespiti gelisimi ve yillik Giriin tahmini gibi birgok
konuda bilgi elde edilebilmektedir. Bu ¢alismada, tarimsal iriinlere ait Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu
goriintl indeksleri ve derin mimarisi birlikte kullanilarak tarimsal tirlinlerden Misir ve Pamuk’un tespitinin
yapilmasi amaglanmistir.

Ik asamada tespiti yapilmasi istenen tarimsal iiriinlerin Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu gériintiilerini
elde etmek ig¢in pilot alan belirlenmistir. Tarim triinleri segilirken gelisme ve hasat zamanlari yakin olan
misir ve pamuk {iriinlerinin yogunlukta oldugu bir tarim arazisi se¢ilmistir. Bu pilot alandan daha sonra 100
ornek noktaya ait koordinatlar GPS yardimiyla alinmisg ve bu koordinatlar Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu
goriintiilerine aktarilarak yansima degerleri elde edilmistir. Goriintiilerin yansima degerlerini hesaplamak
icin tespiti yapilacak tarimsal iirlinlerin gelisim ve hasat zamanlarimin birbirine yakin oldugu 2016-2021
déneminin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylari tercih edilmistir. Calismada kullanilan veri seti, Google
Earth Engine Code Editor (GEE-CE) yardimiyla elde edilmis ve 2016-2021 yillar1 arasindaki Haziran,
Temmuz, Agustos, Eyliil aylarina ait Sentinel-1 uydu goriintiisii i¢in toplam 434 goriintii ve Landsat-8 i¢in
ise toplam 693 goriintiiden olusmaktadir.

Son agsamada, elde edilen yansima degerleri li¢ fakli kategoride simiflandirilmistir. Bunlar:1-)
Sadece Sentinel-1 bantlariyla siniflandirma, 2-) Sadece Landsat-8’in B1-B7 bantlariyla siniflandirma, 3-)
Hem Sentinel-1 hem de Landsat-8’in B1-B7 bantlariyla simiflandirma seklindedir. Bu ii¢ farkli yansima
degerleri, Transformer Derin Ogrenme ag1 girisine verilerek, tarimsal iirinler (Misir ve Pamuk) tespit
edilmistir. Birinci siiflandirmada yalniz Sentilel-1 uydu goriintiilerinin yansima degerleri kullanildiginda
%85 smiflandirma dogrulugu elde edilmistir. ikinci simiflandirmada, Landsat-8’in B1-B7 bantlarmin uydu
goriintiilerinin yansima degerleri i¢in %95 siniflandirma dogrulugu bulunmustur. Ugiincii siniflandirma da
ise Sentinel-1ve Landsat-8’in B1-B7 bantlarinin uydu goriintiileri yansima degerleri birlikte kullanildiginda
%87,5 ortalama dogruluk degeri gdzlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Landsat-8, Misir, Pamuk, Sentinel-1, Uzaktan Algilama, Tarimsal
Alan Belirleme
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Turkey is a rich country in agriculture because it is located in the middle belt. It is very important
to determine the products in the agricultural field in a short time and accurately. Thanks to the satellite
images obtained from remote sensing, information can be obtained on many subjects such as the
development of agricultural products detection and annual product forecasting. In this study, it is aimed to
detect corn and cotton from agricultural products by using Sentinel-1 and Landsat-8 satellite image indexes
and deep architecture of agricultural products together.

In the first stage, a pilot area was determined to obtain Sentinel-1 and Landsat-8 satellite images
of the agricultural products to be determined. While choosing agricultural products, an agricultural land
with high corn and cotton products, whose development and harvest times are close, was chosen.
Afterwards, the coordinates of 100 sample points from this pilot area were taken with the help of GPS and
these coordinates were transferred to Sentinel-1 and Landsat-8 satellite images and reflectance values were
obtained. In order to calculate the reflection values of the images, the months of June, July, August and
September of the 2016-2021 period, when the development and harvest times of the agricultural products
to be determined are close to each other, were preferred. The data set used in the study was obtained with
the help of the Google Earth Engine Code Editor (GEE-CE), and a total of 434 images for Sentinel-1
satellite images and 693 images for Landsat-8 for the months of June, July, August, September between
2016-2021. consists of images.

At the last stage, the reflection values obtained were classified into three different categories.
These are: 1-) Classification with only Sentinel-1 bands, 2-) Classification with B1-B7 bands of Landsat-8
only, 3-) Classification with B1-B7 bands of both Sentinel-1 and Landsat-8. These three different reflection
values were given to the Transformer Deep Learning network input and agricultural products (Corn and
Cotton) were determined. In the first classification, 85% classification accuracy was obtained when only
the reflectance values of Sentilel-1 satellite images were used. In the second classification, 95%
classification accuracy was found for the reflectance values of the satellite images of the B1-B7 bands of
Landsat-8. In the third classification, when the reflectance values of the B1-B7 bands of Sentinel-1 and
Landsat-8 were used together, an average accuracy value of 87,5% was observed.

Keywords: Deep Learning, Landsat-8, Corn, Cotton, Sentinel-1, Remote Sensing, Agricultural Land
Designation



ONSOZ

Bu ¢alisma; Diyarbakir Tarim Miidiirliigii Hibe Destek kapsaminda kontrol edilen
tarim arazisi alanlart kullanilmistir. Desteklerinden oOtlirii Harita Yiiksek Miihendisi
Mubhyettin Zugurlu’ya tesekkiir ederim.

Bu ¢alisma siiresince her anlamda yardimini, bilimsel katkilarini ve tecriibelerini
higbir zaman esirgemeyen degerli danisman hocalarim Dr. Ogr. Uyesi Emrullah ACAR
ve Dr. Ogr. Uyesi Omer TURK e, ¢alismalarim boyunca her konuda destek veren Cengiz
ASLAN ve Miislime ALTUN’a tesekkiir ederim.

On calismalarimin hazirlanmas: sirasinda her konuda fedakarligini gdsteren,
maddi ve manevi yardimlarini esirgemeyen aileme ve esim Yasar BAGCI’ya sonsuz

stikranlarimi1 sunarim.

Reyhan SIMSEK BAGCI
BATMAN-2022

Vi



ICINDEKILER

TEZ BILDIRIMI ........cooiiiiiiiiiicse s v
OZET ...t e e s v
A B S T R A T et e e e a e e s Vv
ONSOZ ... vi
ICINDEKILER .........cooooiiiiieeeee oottt Vii
CIZELGE LISTESI .......cooiiiiiiiieeeeeeeee ettt X
SEKILLER LISTEST .........ooiviiiiiiieceee et nes s iv
KISALTMA VE SIMGELER..........ccoooiiiitiiiiiniisissisiess s v
L] 128 1T 1
2. KAYNAK ARASTIRMASI ...ttt 3
2.1. I. Gruba Ait Literatiir CallSmalart ..............coccoeiiiiiii e 3
2.2.11. Gruba Ait Literatiir CaliSmalari................ccccooiiiiiiiiiii e 4
2.3.111. Gruba ait Literatiir Calismalart ................ccccooiii e 6
3. MATERYAL VE YONTEM.........coooooooeeeeeeeeeeeeeeeteeeee et eeee et e e 9
3.1 CalISIMA ALANL.......ooiiiiiiii et b e bt e b e bt e beennres 10
Y LT o I (o] o] F= g - USSR 11
3.2.1 Uydu goriintiileri tarihlerinin SEGIMI ........eiviiriiieitiesiieieesee sttt 11
A CTolo Lo ] (=T Ty (oI oo ] LSS PRPSPRRN 11
3.2.3 Sentinel-1 uydu goriintiileri — SAR (Sentetik Agiklikli Radar)........cccooviiiiiiniiiiiincccee, 12
BL2.4 LANGSAL......c.eeiiireieieere ettt E ettt r e n e 14
BL2.4. 1 LANUSAL-8....c.eieeiiieeieiet bbb bbbttt 15

R T 0110 1 OO 18
3.3.1 Sentinel-1 gOrintiisii 0N ISIEMIETT ....eveviiviiiiiie e 19
3.3.2 Landsat-8 gOrintiisil O ISIEMIETE ......eveiiverieiiie e 23
3.4. OZEIIK CIKATIINL...........coouivieeceeeeceeees ettt n et s st es et an st en st ensntannansnen 34
3.5. GPS Verilerinin Google Earth Engine Goriintiisiine Islenmesi.................ccco.ccoooevovvevivienecnnnn. 35
3.6. Derin OFrenme TeKIIKICTi..................cc.oouiviviiiiiieicc et 36
3.6.1.0tomatik Kodlay1c1 (AUL0 €NCOACT)......eiiuiiiiiiiiiieitierii ettt ettt 37
3.6.2. Evrisimsel Sinir 81 (CININ)......uoiiiiiiieeie ettt sttt nae st e s e sbeesbeebeesneanneas 39
3.6.3. Transformer derin GZrenme MIMATIST .......evviiiviiiiieie e e 40



3.6.3.1. KONUMSAI KOQIAMA.......cciiiiiiicceie ettt s sbe s s s s be e b 41

3.6.3.2. Cok basli dikkat MeKaNIZMaST...........ciieeiiieiiieeiiiesieese e et e e et eereeseeas 42
3.6.3.3. Noktasal ileri besleme ag Katmani.........ccvviiiiiiiiiiiiiinisieece e 42
4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA ........cooiiiiiiiiee e 43
4.1. Misir ve Pamuk Bitkilerine Ait Yansima Degerlerinin Hesaplanmasi.................cccoccooiiiiniennne 43

4.2. Derin Ogrenme Teknikleri yardimiyla Yansima Degerlerinden Uriin Tespitine ait Bulgular .. 43

4.2.1. Sentinel-1 yansima degerleri ve DTK yaklagimindan hesaplanan performans metrikleri .......... 45
4.2.2. Landsat-8 yansima degerleri ve DTK yaklasimindan hesaplanan performans metrikleri ........... 47
4.2.3. Sentinel-1 ve Landsat-8 yansima degerleri ve DTK yaklagimindan hesaplanan performans
MEEITKIETT ... 48
4.3.Bulgularin Degerlendirilmesi...............cccocooiiiiiiiiiii 49
5. SONUCLAR VE ONERILER ............cccoovviiiiiieieieeeee et 51
KAYNAKLAR ettt st nn e e enneas 52
L0/ 0117 1 15O 57

viii



CIZELGE LISTESI

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan uydu goriintiilerinin tarihleri............cccooeviiiiinennnn, 11
Cizelge 3.2. Landsat programinda bulunan uydularin 6zellikleri ..........cccccevveiieieennnn, 14
Cizelge 3.3. Landsat-8 uydu goriintiisiiniin bantlarina iligskin baz1 bilgiler.................... 16
Cizelge 3.4. Landsat-8 OLI uydu goriintiisiine iligskin genel bilgiler .............c.ccceovvenne.n. 17
Cizelge 3.5. Landsat-8 OLI uydu gorintiisiiniin bantlarina iliskin baz1 bilgiler ............ 17
Cizelge 3.6. TIRS Spektral bant 0zelliKIeri........ccoovviviiiiieiiiii e 18
Cizelge 4.1. Sentinel-1’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklasimina ait performans
MEIITKIEIT ...t sb bbb 46
Cizelge 4.2. Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklasimina ait performans
MEIITKIEIT ...t 48
Cizelge 4.3. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait
PErfOrmans MELMKIET ........ooi i 49
Cizelge 4.4. Calismada ii¢ farkli gruba ait DTK yaklasimindan elde edilen sonuglarin
KarSHASITTIMAST ..o s 49
Cizelge 4.5. Literatiirdeki benzer ¢aligsmalara ait performans degerlerinin karsilagtirmali
TADIOSU ... e 50



SEKILLER LISTESI

Sekil 3.1. Uriin belirleme i¢in 6nerilen blok diyagram ...........c.ceceeeeeeeereeeeeeeeeeennn, 9
Sekil 3.2. Calisma alanin Google Earth’daki konumu ..........ccccceociiiiiniiiiiiicic 10
Sekil 3.3. Google Earth {izerinde ¢alisma alaninin parsellenmis goriinlimii.................. 10
Sekil 3.4. Google Earth caligma alan1 noktalarin gorinimi..........ccoccevvveiiiiieeniennnnnne 18
Sekil 3.5. QGIS’e aktarilan noktalarin gorinimii..........ccceevvveriiieriiieniiiee e 19
Sekil 3.6. Pilot Alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisii ............ 19
Sekil 3.7. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait gortintiiler
........................................................................................................................................ 20
Sekil 3.8. Pilot Alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham gériintiisii........... 20
Sekil 3.9. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait gérintiiler
........................................................................................................................................ 21
Sekil 3.10. Pilot Alana ait Agustos 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisi.......... 21
Sekilm3.11. Pilot alana ait Agustos 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait
GOTUNTILET ... bbbt nne s 22
Sekil 3.12. Pilot Alana ait Eyliil 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham gérintiisii .............. 22
Sekil 3.13. Pilot alana ait Eyliil 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait goriintiiler
........................................................................................................................................ 23
Sekil 3.14. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii............ 24
Sekil 3.15. Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler........... 26
Sekil 3.16. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham gorintisii .......... 26
Sekil 3.17. Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler.......... 29
Sekil 3.18. Pilot alana ait Agustos 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii ........... 29
Sekil 3.19. Agustos 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler .......... 31
Sekil 3.20. Pilot alana ait Eyliil 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii................ 32
Sekil 3.21. Eyliil 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler............... 34
Sekil 3.22. Google Earth ¢aligma alani noktalarin gorinimii...........ccoeeevevieiiieenienennne 35
Sekil 3.23. QGIS ile secilen 100 farkli GPS verisinin konum bilgilerine gore dagilimi 36
Sekil 3.24. Pilot tarim alaninda bulunan 100 farkli GPS verisinin konum bilgilerine gore
AN . 36
Sekil 3.25. Yapay sinir ag1 semasi (Bakshi, 2021) ... 37
Sekil 3.26. Basit bir oto kodlayict ag yapist (Shin ve ark 2013) ..., 38
Sekil 3.27. Klasik bir CNN mimarisi (Britz 2015).........cccoouriieiiiiiiieneneneeseeeeees 39
Sekil 3.28. Temel transformer model mimarisi (Vaswani ve ark 2017) ...........ccoevevenee. 41
Sekil 4.1. Karisiklik matrisi tabloSU ....cccvvviiiiiiiiieiiiie e 43
SekKil 4.2. ROC EZrisi Grafii.......cccoviiiiiiiiiiieiiei e 45

Sekil 4.3. Sentinel-1’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait karigiklik matrisi
tablosu 46
Sekil 4.4. Sentinel-1’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC egrisi grafigi
46
Sekil 4.5. Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklasimina ait karisiklik matrisi
tablosu 47
Sekil 4.6. Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC egrisi grafigi
........................................................................................................................................ 47
Sekil 4.7. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklasimina ait
karigiklik matrisi tablosu 48
Sekil 4.8. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC
egrisi grafigi 49



AtBILSTM
Bi-LSTM

CART
CNN
CTree
DCNN
DLF
DNN
DSCRNN
DT
DTK
ETM
EW
GEE
GEE-CE
GYSA

GRD
GRU

GYSA

HH + HV
IW

k-NN
LSTM

LSTM-MTL

MSA
MSS
NB
NIR
OA
oLl
QGIS

KISALTMA VE SIMGELER

: Dikkate Dayal1 Cift Yonlii Uzun Kisa Stireli Bellek
: Uzun-Kisa Siireli Bellek
: Regresyon Agaglari
: Evrisimli Sinir Aglarimi
: Karmasik Agac
: Derin Evrigimli Sinir Aglarini
: Karar Diizeyinde Fiizyon
: Derin Sinir Aglar
: Evrigsim Tekrarlayan Sinir Ag1
: Karar Agaci
: Derin Transformer Kodlayici
: Gelistirilmis Tematik Haritalandirict
: Ekstra Genis Alan
: Google Earth Engine
: Earth Engine Code Editor
: Geri Yayilimli Sinir Ag1
: Yer Aralig1 Algilandi
: Gegitli Tekrarlayan Birim
: Geri Yayilimlt Sinir Ag1
: Yatay Gonderme/Dikey Alma
: Interferometrik Genis Alan Modu
: K-En Yakin Komsu
: Uzun-Kisa Siireli Bellek
: LSTM Tabanli Cok Gérevli Ogrenme
: Cok bash Oz Dikkat
: Multispektral Tarayict Sistemi
: Normal Bayes
: Yakin Kizilotesi
: Genel Dogruluga
: Operasyonel Arazi Gorlntiileyici

: Quantum Cografi Bilgi Sistemi



RCNN
RDT
RF
RNN
SAR
SM
SRTM
SSvV
SVM
SWIR
DTK
TDO
TIR
TIRS
™
UA

VH
VIS

VNIR
A\YAY/
VvV + VH

: Tekrarlayan Evrisimli Sinir Aglarini
: Regresyon Karar Agaclari

: Rastgele Orman

: Tekrarlayan Sinir Ag1

: Sentetik A¢iklikli Radar

: Stripmap

: Mekik Radar Topografya Misyonu
: Spektral Benzerlik Degeri

: Destek Vektor Makinesi Siniflayicisini
: Kisa Dalga Kizil6tesi

: Derin Transformer Kodlayici

- Transformer Derin Ogrenme

: Termal Kizil6tesi

: Termal Kizil6tesi Algilayict

: Tematik Haritalandirici

: Uzaktan Algilama

: Dikey Iletim Ve Yatay Alim

: Gorlnir Is181

: GOriiniir ve Yakin Kizilotesi

: Dikey Gonderme/Dikey Alma

: Dikey Gonderme/Yatay Alma

: Dalga



1.GIRIS

Uzaktan algilama teknolojisinden elde edilen bilgiler, canli tiirlerinin yasam
alanlarinin belirlenmesi, detaylandirilmasi, tiirlerin dagilimi ve alansal degisimi tespit
etmeyi saglamaktadir. Klasik yersel ol¢iimlere dayali yontemlerde ise bu islem zaman
alic1, maliyetli, zor ve karmasiktir. Bundan dolay1, uzaktan algilamada kullanilan araglar
ve veriler sayesinde daha kisa siirede ve az maliyetle sonuglara gidilebilmektedir (Kerr
ve ark 2003).

Uzaktan algilama sistemleri temel olarak iki yaklasim iizerine kurulmustur. Bu
yaklasimlardan ilki, enerjisini dogrudan kendi igerisinde iireten aktif sistemlerdir. Bu
sistemler iginde en ¢ok kullanilan goriintiileme tekniklerinin basinda Sentinel-1 Sentetik
Aciklikli Radar (SAR) gelmektedir. Sentinel-1, firettigi elektromanyetik sinyalleri
antenleri araciligiyla yaymakta ve gorintiiledigi yiizeyden yansiyan sinyalleri
antenlerinde toplamaktadir. Ayrica, Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal kullandigi i¢in
atmosfer ve hava kosullarindan etkilenmemektedir. Aktif bir sensor oldugundan dolay1
da giines 1s181na ihtiyag duymadan goriintii saglayabilmektedir (Teke ve ark 2016). Bu
yaklagimlardan ikincisi ise, enerjisini gilinesten alan pasif sistemlerden olusmaktadir.
Pasif sistemler i¢inde en ¢ok kullanilan goriintiileme tekniklerinden biri de Landsat-8
sensoridiir.

Bilgi tasiyici olarak kullanilan uzaktan algilama, vakumdaki 1s1k siddetinin gesitli
dalga boylarinda hareket eden elektromanyetik radyasyonlarindan olusmaktadir. Uzaktan
algilamada en elverisli dalga boylari, goriiniir 151k (VIS), yakin kizil 6tesi (NIR), kisa
dalga kizilotesi (SWIR), termal kizil6tesi (TIR) ve mikrodalga bantlarini kapsamaktadir.
Pasif uzaktan algilama sensorleri, nesnelerden yayilan veya yansiyan radyasyonu
kaydederken, aktif sensorler arastirilacak hedefle etkilesime giren ve 6lgtim cihazina geri
dontip radyasyonunu yaymaktadir (Wojtowicz ve ark.2016).

Aktif ve pasif uzaktan algilama tekniklerinin yaygin kullanim alanlarindan biri de
tarimsal arazilerdir. Bu teknikler sayesinde klasik tarimda kullanilan tek bir yontem
yerine tarim arazilerine 0zgli yontemler gelistirilmektedir. Dahasi, tarimsal alanda
kullanilan iriinlerin tespitinde, uzaktan algilama verilerinin iglenmesi, depolanmasi,
analizi ve gorsellestirilmesi, hassas tarimin gelisiminde biiyilk 6nem arz etmektedir
(Huang ve ark 2018).

Bu ¢alismanin temel amaci, farkli zaman-serisi Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu
gortintiileri kullanilarak Diyarbakir’in Bismil il¢esine bagh Tepe Mahallesine bagli pilot

alan1 tizerinde bulunan pamuk ve misir bitkilerine ait alanlarin derin transformer kodlayici



teknigi yardimiyla tespit edilmesini saglamaktir. Dahasi, uydu goriintiilerinden elde
edilen parametrelerin ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak smiflandirma performanslari
tizerindeki etkilerini gézlemleyerek, en uygun uydu goriintii indekslerini belirlemeye
calismaktir.

Tez ¢aligmasinin birinci boliimiinde, tespiti edilecek tarimsal mahsullerin tiirleri
ve ekili olduklari alanin belirlenmesi hakkinda bilgi verilmistir. Segilen pilot bolgeye ait
parsellemeler baz alinarak bolge lizerinde koordinat noktalar1 alinmasi, koordinatlara
karsilik gelen {iriiniin tespit edilmesi ve hangi donemlere ait goriintliniin kullanilacagi
hakkinda agiklama yapilmstir.

Tezin ikinci bolimiinde, uzaktan algilama teknikleriyle ilgili literatiir taramasina
yer verilmistir.

Tezin Ugiincii béliimiinde Google Earth Engine, Sentinel-1 ve Landsat-8 uydusu
hakkinda bilgi verilmistir.

Son olarak, tezin dordiincii bolimiinde Google Earth Engine code editor
platformu tizerinden, Sentinel-1 ve Landsat-8 uydularindan alinan farkli zaman-serisi
goriintiilerinin  yansima degerlerinden bahsedilmistir. Ayrica, bu indekslerin derin
O0grenmeye aktarilmast ve derin 6grenmeden elde edilen sonuglara ait istatistiksel

analizlere yer verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bu boliimde uzaktan algilama sistemlerinden faydalanilarak tarim alanlarina ait
uydu goriintiilerinin yansima degerleri ile tarimsal araziler lizerindeki {iriinlerin tahmini
icin gerekli literatiir taramalari yapilmis ve yapilan bu c¢alismalar 3 ana grupta
toplanmistir. Bu gruplar sirasiyla su sekildedir;

l. Grup: Pasif Uydu Goriintiileme Sistemleri ve Makine Ogrenme

Yontemleri Yardimiyla Tarimsal Uriinlerin Tespiti
1. Grup: Aktif Goriintiilleme Sistemleri ve Makine Ogrenme Yontemleri
Yardimiyla Tarimsal Uriinlerin Tespiti
I1l.  Grup: Hem Aktif hem de Pasif Uydu Goriintiileme Sistemleri ve Makine
Ogrenme Yontemleri Yardimiyla Tarimsal Uriinlerin Tespiti
2.1. I. Gruba Ait Literatiir Calismalari

Schultz ve ark. (2015), iki ¢ok zamanli Landsat-8 gortintiisii (Agustos 2013 ve
Ocak 2014) kullanarak seker kamisi, soya fasulyesi, manyok, fistik ve digerleri olmak
lizere bes tiriinii siniflandirmaya ¢alismiglardir. Goriintii sinifin1 ve Rastgele Orman (RF)
simiflandirmasini birlestiren denetimli nesne tabanli siniflandirma gelistirmiglerdir. Bes
tirtinii siniflandirilirken %80'lik bir genel dogruluga ulasmislardir.

Mulyono ve ark. (2016), Landsat-8 goriintiilerini kullanarak seker kamisi ekimini
tespit etmeye calismislardir. Karisik veriler ve az egitim Orneklerine ragmen iyi
performans saglayan makine 6grenme teknigi olan Destek Vektér Makinesi (SVM)
siiflandiricisini 6nermislerdir. Yapilan ¢aligmalarin sonucuna bakildiginda seker kamisi
mahsuliinii siniflandirmada %90.78’ lik iyi bir dogruluk performansi saglamislardir.

Ikasari ve ark. (2016), Landsat-8 uydu goriintiilerinden faydalanilarak geltik
bliylime evrelerini siniflandirmaya calismiglardir. Elde edilen sayisal verileri
siiflandirmak i¢in derin 6grenmenin smiflandirma yontemlerinden Derin Sinir Agini
(DNN) ve bir boyutlu (1-D) Evrisimsel Sinir Agmi (CNN) kullanmislardir. Calismada,
geleneksel makine 6grenme siniflandiricilarina (SVM, RF, vb.) gore daha iyi sonuglar
elde edilmistir.

Zhou ve ark. (2017), Landsat-8 uzaktan algilama goriintiilerini kullanarak fistik
ekim alanini haritalamaya ¢alismiglardir. Tarimsal alanda mahsul siniflandirmada CNN
mimarisi kullanmislardir. Calismada, CNN tabanli siniflandirma mimarisinden %96,42
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Gilbertson ve ark. (2017) calismalarinda, Akdeniz ikliminde mahsullerin

smiflandirilmasinda pan-keskinlestirme ¢ok zamanli Landsat-8 goriintiilerinin etkilerini



aragtirmiglardir. Yedi ana mahsul tiirliniin bliyiime adimlarin1 igeren bes Landsat-8
goriintiisii elde ederek, Karar Agaglar1 (DT), k-en yakin komsu (k-NN), SVM ve RF
smiflandiricilarinda degerlendirmislerdir. Bu siniflandiricilardan SVM en iyi sonucu
vermis olup Pan-keskinlestirilmis goriintii kullanildiginda yaklasik %96'lik bir genel
dogruluk elde edilmistir. Sonug olarak tarim alanlarin mahsul siniflandirilmasinda Pan-
keskinlestirme igleminin 6nemli bir etkisi oldugu tespit edilmistir.

Zhang ve ark. (2018) c¢eltik-piring triinlerini haritalamak i¢in ¢ok zamanli
Landsat-8 verilerini kullanmistir. Siniflandirici olarak uzaktan algilamada veri analizinde
onemli etkiye sahip CNN mimarisinden faydalanmislardir. Elde edilen dogruluk 97.06'lik
olup, geleneksel makine 6grenimi yontemlerinden daha iyi sonug elde edilmistir.

Pareeth ve ark. (2019) Landsat-8 uydu verilerini kullanarak tig tiriin yili ig¢in bes
farkli sulama arazi kullanim tiirlerini ¢ikarmaya ¢alismislardir. Sonug olarak, Rastgele
Orman (RF) makine 6grenme algoritmasini kullanarak arazi kullanim tiiriinii ortalama
0.98 dogruluk ile tespit etmislerdir.

Jamali (2020) arazi Ortiisii haritalamas1 i¢in Landsat-8 goriintiilerinden
yararlanarak makine o6grenme tekniklerinden SVM ve Karmasik Agag (CTree)
yontemlerini kullanilmistir. Elde edilen %91,28 ve %88 dogruluk degerleriyle bilinen
DNN ve Geri Yayilimli Sinir Ag1 (GYSA) gibi yontemlere gore daha iyi sonuglar elde
edilmistir.

Shin ve ark. (2021) uydu gorintilerini smiflandirmak i¢in Landsat-8
goriintiilerinden faydalanmislardir. Elde edilen veri setlerini test etmek icin geleneksel
siiflandirma yonteminden farkli olarak goriintii siniflandirmasi i¢in yeni bir makine
ogrenmesi olan piksel tabanli yaklasim yontemini dnermiglerdir. Olusturulan dort test
veri setinden sirastyla, %99,99, %99,96, %99,45 ve %98,03 dogruluk elde ederek onceki
simiflandiricilara gore %8,52 daha yiiksek performans saglamislardir.

2.2.11. Gruba Ait Literatiir Calismalari

Xu ve ark. (2018) bu ¢alismalarinda daha 6nce yapilan ¢ok zamanli SAR arazi
smiflandirilmasinda yetersiz olan zamansal bilgilerin karakteristiklerini kullanarak
mahsul smiflandirmaya caligmiglardir. Bu ¢alismanin etkisini anlamak i¢in iki set
Sentinel-1 SAR zaman serisi verisinden faydalanmislardir. Makine 6grenme yaklagimi
olarak Spektral Benzerlik Degeri (SSV), DT ve Naive Bayes (NB) siniflandiricilarini
kullanmiglardir. SSV’de hem VH hem de VV bantlarinda daha yiiksek dogruluk degeri

elde edilmistir.



Ndikumana ve ark. (2018) Sentinel-1 uzaktan algilama verilerini kullanarak farkli
tarim arazi Ortiisli haritalamak amaciyla yeni derin 6grenme tekniklerini incelemislerdir.
Veriler hem makine 6grenimi hem derin 6grenme ile test edilmistir. Klasik makine
o0grenmesi yaklasimlariyla (K-NN, RF ve SVM), %86 F-skor/dogruluk elde edilirken,
derin 6grenme yontemi olarak Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN) tabanli Uzun-Kisa Bellek
(LSTM) mimarisinden ve Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) smiflandiric1 ile %96 F-
skor/dogruluk elde edilmistir. Sonuglara bakilarak klasik yontemlere nazaran RNN
tabanli tekniklerin ilerde uzaktan algilama zaman serilerinin incelemelerinde 6nemli bir
etkiye sahip olacagini ileri siirmiiglerdir.

Gao ve ark. (2019) Iki farkli calisma alaninda bulunan tarmm iiriinlerini
smiflandirmada biiylik performans saglayan Sentinel-1 SAR zaman serilerinden
yararlanmiglardir. Sentinel-1°den elde edilen verileri SVM siiflandirma yontemi
kullanarak test etmislerdir. iki ¢alisma bolgesi icin elde edilen genel dogruluk sirasiyla
%94,98 ve %90,20 tespit etmislerdir. Elde edilen sonuglara bakildiginda SVM
siiflandirma yontemi diger yontemlere gore 1yi performans saglamistir.

Crisostomo Ve ark. (2020) piring mahsullerini tespit etmek i¢in Sentinel-1 zaman
serisi goriintiilerine farkli modeller uygulamislardir. SVM, RF, k-NN ve NB geleneksel
makine dgrenmesi tekniklerini kullanmislardir. Bu modellere ek olarak Derin Ogrenme
mimarilerinden RNN mimarisinden de faydalanmislardir. RNN mimarisinden de en ¢ok
kullanilan yaklagimlardan biri LSTM mimarisi ve Cift Yonli LSTM (Bi- LSTM)
mimarisi yaklagimlarin1 kullanmiglardir. Sonuglar karsilastirildiginda kullanilan derin
o6grenme mimarilerinden RNN modeli, geleneksel makine 6grenme yontemlerinden daha
kisa siirede ve %98'den biiyiik dogruluk ile yiiksek performans saglamigtir.

Qu ve ark. (2020) mahsul siiflandirmasi i¢in onceki deneylerden farkli olarak
Sentinel-1 zaman serisindeki geri sa¢ilim sinyalleri yerine karmagik degerli kovaryans
matrisi kullanmiglardir. Karmasik tarim iriinlerin tespitinde klasik makine 6grenimi
yerine Tekrarlayan CNN (RCNN) mimarisi onermislerdir. Elde ettikleri sonuglara
bakilarak 6nceki yapilan ¢alismalarda zor olan gesitli tarim alanlarini kisa siirede ve dogru
bir sekilde ayirt edebilmislerdir.

Son ve ark. (2021) Sentinel-1 VV ve VH uydu goriintiileri kullanarak pargali
piring mahsullerini siniflandirmak igin nesne tabanli bir yaklasimdan faydalanmislardir.
Makine 6grenme yontemlerinden DT ve RF yontemini kullanmislardir. DT kullanilarak

elde edilen genel dogruluk %96,3'e ulasirken, RF siniflandirict kullanilarak genel
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dogrulugu %96,6 olarak elde etmislerdir. Elde edilen veriler ulusal veriler ile
karsilastirildiginda en iyi performans elde edilmistir.

Wei ve ark. (2021) farkli yillardaki (2017, 2018 ve 2019) Sentinel-1 verilerinden
faydalanarak piring iiriiniin mekansal dagilimini tespit etmeye ¢alismislardir. Bunun igin
derin 6grenme tekniklerinden Evrisimli Sinir Ag1 yaklasimi (Convolutional Neural
Networks-CNN) olan U-Net'ten uyarlanmis yontem Onermislerdir. Yapilan deneyler
sonucunda piring mahsulleri tespitinde iyi performans sergiledigini tespit etmislerdir.

Lin ve ark. (2022) genis alanda piring {irliniinii mekansal dagilimini haritalamak
amaciyla Sentinel-1 SAR verilerinden faydalanmiglardir. Bu verileri derin 6grenme
modellerinden LSTM tabanli Cok Goérevli Ogrenme (LSTM-MTL) modelini
kullanmislardir.  Yapilan testler sonucunda UKBA -CGO modelinden %98,3
siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

2.3.111. Gruba ait Literatiir Calismalari

Fonteh ve ark. (2016) Sentinel-1 ve Landsat uydu goriintiilerini kullanarak
yerlesim, Su, mangrovlar ve diger bitki Ortlisii ve kauguk gibi arazi Ortiisiini
siiflandirmaya ¢aligmislardir. Siniflandirma islemi i¢in gesitli geleneksel goriintii isleme
teknikleri ve SVM algoritmasi kullanilmistir. Tiim Landsat spektral bantlari, Landsat'in
en iyi ii¢ band1 (5, 6, 7), Landsat ve SAR entegrasyonu ve SVM siniflandiricisi ile SAR
goriintiileri kullanilarak yapilan siniflandirma sonuglari, genel dogruluk degerlendirmesi
olarak %88,71, %91,96, %88,59'luk bir genel dogruluk saglamistir. En yiiksek dogrulugu
Landsat'in ii¢ bandi (5, 6, 7) ile elde edilmistir.

Demarez ve ark. (2019) Sentinel-1, Landsat-8 ve Mekik Radar Topografya
Misyonu (SRTM) dijital yiikseklik modeli ile birlikte kullanarak Fransa’nin
giineybatisinin  1liman bir bodlgesinde sulanan musir {rlinlerini  siniflandirilmayi
amaclamislardir. Bunu gerceklestirmek icin makine Ogrenme yonteminden RF
algoritmasim1  kullanmiglardir. Elde edilen sonuglar Sentinel-1 ve Landsat-8
goriintiilerinin ikisi kullanilarak elde edilen sonuglar Sentinel-1 ve Landsat-8 goriintiilerin
ayr1 ayr kullanilarak elde edilen sonuglara gore daha iyi dogruluk elde edildigini tespit
etmislerdir.

Shimizu ve ark. (2019) makine 6grenme algoritmasindan RF algoritmasi
kullanarak tropikal mevsimlik ormanlardaki bozulmalar: belirlemek i¢in Landsat-8 ve
Sentinel-1 zaman serisi verilerini kullanarak tespit etmeye ¢alismiglardir. Yapilan ¢alisma
sonucunda yalnizca Landsat-8 verileri ile %78,3 dogruluk, Sentinel-1 verilerinden ise

%75.5 dogruluk elde etmislerdir. Bunun yaninda, Landsat-8 ve Sentinel-1 verileri
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birlestirildiginde %83,6'lik dogruluk elde edilmistir. Elde edilen sonuglara bakilarak
makine 6grenimi algoritmasinda sadece Sentinel-1 verileri kullanilarak diisiik dogruluk
elde edilmistir. Diger taraftan, Sentinel-1 ve Landsat-8 verileri birlestirildiginde daha kisa
stirede ve daha yiiksek dogruluk elde edilmistir.

Demarez ve ark. (2019) Fransa’nin giineybatisinda bulunan misir mahsullerini
simiflandirmak igin Sentinel-1 ve Landsat-8 zaman serisi verilerinden faydalanmistir.
Elde edilen veriler makine 6grenme teknigi olan RF yontemiyle smiflandirilmistir.
Sentinel-1 ve Landsat-8 verilerinin birlikte kullanilarak elde edilen sayisal degerlerden
veri seti olusturulmus ve sulanan mahsullerin siniflandirilmasinda iyi performans (k =
0.89) elde edilmistir. Sentinel-1 ve Landsat-8 verilerinin ayr1 ayri test edildiginde (k =
0.84) daha diisiik performans elde edilmistir. Elde edilen sonuglara bakilarak hem radar
hem de optik goriintiileri birlikte kullanilarak otlaklar, misir, kanola, seker pancar1 ve
patates gibi mahsul siniflandirmasinda daha dogru sonuglar elde edildigini tespit
etmislerdir.

Chen ve ark. (2020) SVM algoritmasi ile birlikte Landsat-8 OLI ve ¢ift polarize
(VV + VH) Sentinel-1 SAR doku ozelliklerini toplayarak bir sonug¢ elde etmeye
calismiglardir. Elde edilen sonuglara bakildiginda benek filtreli veya filtresiz Landsat-8
ve Sentinel-1'1 birlestirilerek mahsul siniflandirmasini diizelttigi ve beneklerin sayisal
olarak ciddi etkileri olmadigi sonucuna varmiglardir.

Arjasakusuma ve ark. (2020) Landsat-8 ve Sentinel-1 (S1) C-bandi sentetik
aciklikli radar verilerinden faydalanarak ¢eltik tarim alanlarin1 siniflandirmaya
calismiglardir. Makine 6grenme yontemlerinden RF ve Regresyon Karar Agaclari (RDT)
algoritmalarindan yararlanmislardir. Celtik alanlarinin haritalanmasinda RF siiflandirici
modellerinden KA50’de %85,65 ve KA80’de ise %85,75 kullanict dogrulugu saglarken,
%91,63 iiretici dogrulugu saglamistir. RDT siniflandiricisinda ise yalnizca %84,83
kullanic1 dogrulugu ve %80,86 iiretici dogrulugu saglamistir.

Onermis oldugumuz bu ¢alismada ise farkli zaman-serisi Sentinel-1 ve Landsat-8
uydu goriintiileri kullanilarak, Diyarbakir’in Bismil ilgesine bagli Tepe Mahallesine bagli
pilot alani1 tizerinde bulunan pamuk ve misir bitkilerine ait alanlarin derin transformer
kodlayict teknigi yardimiyla tespit edilmesini saglamaktir. Yaptigimiz c¢alismanin
literatiire katkisi;

a. Ulkemizde tarimsal iiriinlere ait ekili alanlarda devlet tarafindan ciftgilere
verilen tesviklerde {iriin ¢esidi son derece onem arz etmektedir. Bu

iriinlere ait alanlarin manuel olarak tespiti ¢iftgi 6demelerinde ekonomik



olarak ciddi kayiplara yol agmaktadir. Bu nedenle uzaktan algilama ile bu
ve benzeri bitki alanlarmin otomatik tespiti ililke ekonomisi i¢in biiyiik
katki saglamak,

Ekili pamuk ve musir alanlarimin otomatik tespitiyle bu alanlarda
kullanilan su miktarmi optimum hale getirmek ve bdylece su israfinin
online gegebilmek,

Gelistirilen bu sistemle hem tarim bakanligina bagl uzaktan algilama
birimlerin faydalanmasini saglamak hem de ¢iftcilere tarimsal rekoltenin
otomatik tespitinde destek vermektir,

Literatiire Onerilen yontemle farkli iiriinlerin siniflandirilabilecegine

iligkin 6rnek bir uygulama saglamak.



3. MATERYAL VE YONTEM

Tezde uygulanan yontem ve arastirma teknikleri bu boliimde ele alinmistir.
Onerilen ¢aligmalarin elde edilmesi birka¢ adimda gergeklestirilmistir. Sekil 3.1°de, bu
caligmada Onerilen bitki Ortiisii yansima indeksi belirleme modeline ait sistemin blok

diyagrami verilmektedir.

Calisma Alanin Belirlenmesi GPS ile Ornek Noktalarin Isaretlenmesi

Google Earth Engine’de Goriintii Egitim-Veri Test Uriinlerin Tespiti
Indekslerinin Cikarilmasi

Output
Probabilities

Multi-Head
Attention

Positional D )_® Positional
Encoding Encoding
B ROt Output
Embedding Embedding
. Inputs Outputs
(shifted right)

Derin Transformer Kodlayici

Sekil 3.1. Uriin belirleme i¢in dnerilen blok diyagram
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3.1. Cahsma Alani

(Calisma alan1 olarak pilot alanin sec¢ilmesinde Diyarbakir Tarim Miidiirligli’ niin
denetimi altinda bulunan Diyarbakir’in Bismil il¢esine bagli Tepe Mahallesi sinirlarinda
2x2 km? alan1 kaplayan pamuk ve musir tarim iiriinlerinin ekili oldugu tarim arazisi
calisma i¢in uygun olarak goriilmiigtiir. Calisma alaninin egimi yaklasik olarak %2,1 ve
ortalama ylikseltisi 558 m’dir. Yillik ortalama sicaklik degeri, yaz aylarinda 40 °C, kis
aylarinda ise -3 °C gostermektedir ve ortalama yillik sicaklik 25.3 °C’dir. Ortalama yillik
yagis degeri ise 362 mm’dir (URL 2021). Bu tarimsal araziye ait farkli uydu goriintiisii

incelenmis olup Google Earth {izerindeki konumunu S$ekil 3.2°de gosterilmistir.

0
‘Sarikoy.

Sekil 3.2. Calisma alanin Google Earth’daki konumu
Sekil 3.3’de goriildiigii tizere, Google Earth goriintiisii kullanilarak ¢alismamizin
yapildig1 arazi ve bu araziler iizerindeki parsellemeler belirtilmistir. Koordinatlarin dogru

alinmasi i¢in parseller renklendirilmis olup sinir hatlar1 belirgin hale getirilmistir.

OQOZQE|I

Sekil 3.3. Google Earth iizerinde ¢aligma alaninin parsellenmis gériiniimii
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3.2. Veri toplama

Bu galismasi i¢in Sentinel-1 ve Landsat-8 olmak iizere iki ayr1 uydu goriintiileri
kullanilmistir. 2015-2021 donemleri arasindaki musir ve pamuk bitkilerinin gelisim
asamasindan {iretime kadar siiren Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylarin uydu goriintii
indekslerinden olusmaktadir.

3.2.1 Uydu goriintiileri tarihlerinin secimi

Bu calismada ¢ok zamanli Sentinel-1 SAR ve Landsad-8 uydu goriintiileri
kullanilmistir. Kullanilacak uydu goriintiilerinin tarihlerinin belirlenebilmesi i¢in
siniflandirilacak tarim iiriinlerinin fenolojik 6zelliklerini bilmek gerekmektedir. ki tarim
bitkisinin ortak yetisme aylar1 olan Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylarinin yansima
degerleri kullanilmistir.

Elde edilen bulgular neticesinde ¢alismada kullanilacak iki tarim mabhsiilii i¢in
Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil arasindaki aylarin uydu gériintiilerinin kullanilmasina
karar verilmistir. Uydu goriintiileri segilirken Sentinel-1 ve Landsad-8’e ait olan uydu
goriintiilerinin tarihlerinin birbirine yakin olmasina 6zen gosterilmistir. Calismada

kullanilan uydu goériintiilerinin tarihleri Cizelge 3.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Caligmada kullanilan uydu goriintiilerinin tarihleri

Sentinel -1 Landsat-8

VvV, VH (B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7)

Haziran (2015-2021) Haziran (2015-2021)
Goriintii tarihleri Temmuz (2015-2021) Temmuz (2015-2021)

Agustos (2015-2021) Agustos (2015-2021)

Eyliil (2015-2021) Eyliil (2015-2021)

Bitki ortiisiiniin yansima degerlerini elde etmek igin 2016-2021 dénemlerindeki
Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylarina ait Sentinel-1 uydu goriintiilerinden VV-VH
bantlar1 kullanilmistir.

Landsat-8 uydu goriintiilerinin yansima degerleri ig¢inde ise 2016-2021
donemlerindeki Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylarina ait B1, B2, B3, B4, B5, B6
ve B7 bantlarina ait goriintiiler kullanilmistir.

3.2.2 Google earth engine

Google Earth Engine (GEE), genel bir veri katalogu, bilgi islem altyapisi, jeo-

uzamsal API' ler ve etkilesimli bir uygulama sunucusudur. GEE, kullanicilarin Google

altyapisinda depolanan cografi referansh goriintiiler ve vektorler iizerinde algoritmalar
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calistirmasina olanak saglamasinin yanm sira API, goriintiileme ve analiz igin verilere
uygulanabilecek bir islev kitapligi saglamaktadir. Earth Engine' in genel veri
katalogu ,biiyiik miktarda kamuya agik goriintii ve vektor veri kiimesinden olusmaktadir
(Anomin 2021).

GEE, bulut tabanli cografi veri kiimelerinin bilimsel incelemesini gorsellestirip
islemek icin yiiksek performansl bilgi islem kaynaklarina erisimi kolaylastiran bir UA
platformudur (Gorelick ve ark. 2017). GEE, veri bollugu ile arastirmacilara daha az
malzeme ve maliyet ile arastirma yapmak i¢in biiyiik imkanlar saglamaktadir. Gegmiste
biiylik boyutlu uydu verilerinin ofis ortamindaki bilgisayarlarda kaydedilip islenmesi ve
analiz edilmesi gerekirken simdi GEE' nin bulut bilisim giicii sayesinde vektor verileri
bulut ortaminda islenmesine olanak tanimaktadir (Kumar ve ark 2018). GEE kullanirken
piksel se¢imlerinde mean, median min, max vb. farkli yontemler bulunmaktadir. Ayni
zamanda GEE araci ile bulut oranlarinin az oldugu bolgeleri secerken kod panelinden
yararlanilarak ~ bulutluluk oraninin istenildigi sekilde segilebilmesine olanak
saglamaktadir (Mateo-Garcia ve ark. 2018). Uzaktan algilama alanindaki gelismelere
paralel olarak arastirma yapma olanagi sunan GEE tarafindan biiyiik uydu goriintiilerini
ve elde edilen verileri birlestirerek kullanicilara 6nemli yarar saglamaktadir. Cevre, iklim,
arazi Ortisi, jeoloji, niifus, hastalik ve afet gibi birgok veri seti igerdiginden biiyiik
verilere GEE ile kolaylikta erisilebilmektedir (Pratico ve ark. 2021).

Landsat-8, Sentinel-1 ve Sentinel-2 verileri GEE' de mevcuttur. GEE igerisindeki
veriler, kullaniciya hazir halde sunulmaktadir ve herhangi bir Onisleme siirecinden
gecirilmesi gerekmeyecek sekilde analizlerde kullanilmaktadir (Anomin 2021).

Bu ¢alismada Landsat-8, Sentinel-1 verileri kullanilmistr.

3.2.3 Sentinel-1 uydu goriintiileri — SAR (Sentetik Ac¢iklikli Radar)

Ucretsiz ve agik veri ulasimini saglayan Sentinel-1, tiim hava kosullarina uygun
hava ortami saglayarak ¢6ziiniirliik, gézlem yetenegi, planlama, veri igsleme ve depolama
gibi alt yapilara sahiptir. U¢ modda kara iizerinde ¢alisan Sentinel-1, cesitli gdzlem
stratejileri, tarama genislikleri ve uzamsal c¢oziiniirliiklerle bir 5.405 GHz C-bant
goriintiileyici igermektedir. ki Sentinel-1 uydusu, Eyliil 2014'te firlatilan Sentinel-1A ve
Nisan 2016'da firlatilan Sentinel-1B, ortaklasa ekvator iizerinde 6 giinliik tekrarlama
dongiisii, Avrupa lizerinde 6 giinliik tekrar dongilisii ve 12 giinliik tekrar dongiisii
saglamaktadir (Torres ve ark. 2012).

SENTINEL-1'in C-bant SAR aktif sensorii, giiniin ve gecenin herhangi bir aninda

diinya ylizeyini gozleyerek bulut ortiisii veya aydinlatma yetersizliginden kisitlanmayan


https://developers.google.com/earth-engine/datasets
https://developers.google.com/earth-engine/datasets
https://sciprofiles.com/profile/1776986
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dalga boylarinda ¢alisma olanagi saglar. Pasif optik sensorler giiniin aydinlatmasindan
yararlanirken aktif bir SAR cihazi, kendi sinyalini iletmek i¢in Diinya yiizeyini belli bir
ac1 ile aydinlatmaktadir. Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal kullandig: i¢in atmosfer
ve hava kosullarindan etkilenmemektedir. Aktif bir sensor oldugundan dolay1 da giines
1s181na ihtiya¢ duymadan goriintii saglayabildiginden dolay1 bu uydu goriintiisiinii tercih
ettik. Mikrodalga sinyallerini aktif olarak Diinya'ya iletir ve iletilen enerjinin bir kismini
yerden geri sagilma seklinde alan SAR, geri donen sagilimi uydu yoriingesi boyunca
hareket ettirmektedir. Kisa bir siire sonra geri sa¢ilim yankisi, cihazin anteni tarafindan
biraz farkl bir yerde alinip sinyalin parlaklik genligi faz bilgisi ile birlikte, sahnenin bir
goriintlisiinii almak i¢in kayit edilmektedir. Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal
kullandig1 i¢in atmosfer ve hava kosullarindan etkilenmemektedir. Aktif bir sensor
oldugundan dolay1 da giines 1s181na ihtiyag duymadan goriintii saglayabildiginden dolay1
bu uydu goriintiislinii tercih ettik.

5.405 GHZz' de iki kutuplu C-bantli Sentetik Ac¢iklikli Radar (SAR) cihazindan
veri elde eden Sentinel-1, kalibre edilmis, orto-diizeltilmis bir {riin elde etmek i¢in
Sentinel-1 Ara¢ Kutusu kullanilarak islenen S1 Yer Arahigi Algilandi (GRD)
sahnelerinden meydana gelmektedir. Giinliik olarak koleksiyon giincellenmekte olup yeni
veriler, kullanima sunulduktan sonraki iki giin i¢inde alinmaktadir.

Bu koleksiyon tiim GRD sahnelerini igerir. Her sahnenin 3 ¢oziintirliigi (10, 25
veya 40 metre), 4 bant kombinasyonu (sahne polarizasyonuna karsilik gelir) ve 3
enstriiman modu bulunmaktadir. Koleksiyonun bir mozaik baglaminda kullanilmasi,
muhtemelen homojen bir bant ve parametre kiimesine kadar filtrelemeyi
gerektirecektir. Her sahne, enstriimanin polarizasyon ayarlarina bagli olarak 4 olasi
polarizasyon bandindan 1 veya 2'sini igerir. Olas1 kombinasyonlar, tek bant VV veya HH
ve ¢ift bant VV+VH ve HH+HV' dir:

1. VV: tek es polarizasyon, dikey gonderme/dikey alma
2. HH: tek es-polarizasyon, yatay gonderme/yatay alma
3. VV + VH: ¢ift bant ¢apraz polarizasyon, dikey gonderme/yatay alma
4. HH + HV: ¢ift bant ¢capraz polarizasyon, yatay gonderme/dikey alma
SENTINEL-1 Sentetik A¢iklikli Radar (SAR) cihazi dort 6zel modda veri alabilir:
e Stripmap (SM)- Anten 1s1n1 sabit bir azimut ve yiikseklik agisina isaret ederken,
zemin seridinin siirekli bir darbe dizisi ile aydinlatildig1 standart bir SAR serit

haritas1 goriintiileme modu.
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e interferometrik Genis Alan (IW)- Veriler, Asamali Taramali Arazi Gézlem SAR
(TOPSAR) goriintiileme teknigi kullanilarak ti¢ alanda elde edilir. IW modunda,
interferometrik ¢iftlerin hizalanmasini saglamak igin patlamalar gegisten gegise
senkronize edilir. IW, SENTINEL-1'in karada birincil operasyonel modudur.

e Ekstra Genis alan (EW)- Veriler, TOPSAR goriintiileme teknigi kullanilarak bes
alanda elde edilir. EW modu, uzamsal ¢Oziiniirlik pahasina ¢ok genis alan
kapsami saglar.

e Dalga (WV)- Veri, pist boyunca 100 km'lik diizenli araliklarla yerlestirilmis
"vinyet" adi verilen kii¢iik serit harita sahnelerinden olusmaktadir. Vinyetler,
yakin menzilli bir gelis acisinda bir vinyet alinirken, bir sonraki vinyet uzak
menzilli bir gelis acisinda elde edilerek dontisimlic  olarak meydana
gelmektedir. WV, SENTINEL-1'in acik okyanus iizerinde ¢alisma modudur
(Anomin2021).

3.2.4 Landsat

Diinya gevresini anlamaya biiyiik 6l¢iide fayda saglayan Landsat ilk kez 1972’de
yoriingeye yerlestirilmistir. Landsat uydusu, ABD'yi karadan uzaktan algilamada diinya
lideri haline getirmekle birlikte ticari katma degerli endiistri tarafindan uzay tabanli
verilerin devrim niteliginde kullanimlarin1 dogurdu ve bolgesel yiiksek ¢oziintirlikli
uzamsal goriintiiler elde ederek yeni nesil ticari uydulara yonlendirdi (Williams 2006).

Landsat programi, yer sistemleri, edinim planlamasi, veri arsivleme ve analize
hazir veri {irlinlerinin saglanmasinin yani sira bilimsel ve operasyonel arastirmalar i¢in
yiksek kaliteli Olgiimlerin devamliligini  saglamaktadir. Landsat  biliminin  ve
uygulamalarinin artmasiyla veri kalitesinde biiyiik ilerlemeler meydana getirmis olup bu
gelismeler Landsat-8'in piyasaya stiriilmesinden sonra hizlanmistir (Wulder 2019).

Cizelge 3.2’de Landsat uydularina ait bilgiler verilmistir (Anonim 2018).

Cizelge 3.2. Landsat programinda bulunan uydularin 6zellikleri

S.N Uydu Ad1 Gorev Baslangici Gérev Bitis Algilayic 1 Tipi Konumsal
Coziiniirliik

1 Landsat-1 23 Temmuz 1972 6 Ocak 1978 MSS 60 m
2 Landsat-2 22 Ocak 1975 25 Subat1982 MSS 60 m
3 Landsat-3 5 Mart 1978 31 Mart1983 MSS 60 m
4 Landsat-4 16 Temmuz1982 31 Mart1983 MSS, TM 30 m- 60m
5 Landsat-5 1 Mart 1984 5Haziran2013 MSS, TM 30m-60
6 Landsa- 6 5 Ekim 1993 5 Ekim 1993 ETM 15m—30m
7 Landsat-7 15 Nisan 1999 Hala aktif ETM+ 15m-30
8 Landsat-8 11 Subat 2013 Hala aktif OLI, TIRS 15m—30m
9 Landsat-9 2020 Aralik (beklenen) - OLI-2, TIRS-2



https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/landsat
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Landsat Uydu Gériintiisiindeki Bantlar ve Ozellikleri:

»  TM-1 (Mavi): Mavi renge, su yiizeylerine, nemli alanlara hassastir.
»  TM-2 (Yesil): Yesil renge, yesil renkli bitkilere hassastir.

»  TM-3 (Kirmiz1): Kirmizi renge, demir i¢eren minerallere hassastir.
»  TM-4 (Yakin Kizil6tesi): Klorofile hassastir.

»  TM-5 (Orta Kizilotesi): Organik topraklardaki hidroksil iyonuna

karbon minerallerine ve bitkilerin i¢erdigi suya hassastir.

»  TM-6 (Termal Kizilotesi): Is1 yayan materyallere hassastir.

»  TM-7 (Orta Kizil6tesi): Hidroksil iyonuna ve karbonit minarellerine

hassastir.

»  TM-9 (Pankromatik): Mekansal ¢oziiniirliigii diger bantlarina gore
daha yiiksektir (15m.) (Karahalil 2010).

Bu calismada Landsat-8 uydusuna ait goriintiiler kullanildigi i¢in bu uydu verileri

tizerinde durulmustur.
3.2.4.1 Landsat-8

Landsat-8, Nasa ve USGS isbirligi ile olusturulmus olup Diinya'nin karasal
ve kutupsal bolgelerinin goriiniir, yakin kizilotesi, kisa dalga ve termal kizilGtesinde
kiiresel orta ¢oziiniirliiklii dl¢limlere ulagmaya yardimci olmaktadir. Yaklagik 40 yillik
Landsat hedefini artiran Landsat-8, spektrumun mavi ve sirrus bulut algilama kismindaki
yeni spektral bantlar, iki termal bant, gelistirilmis sensor sinyal-giiriiltii performansi
ve radyometrik ¢Oziintirliikle ilgili gelismeler saglaylp giin icinde fazla sayida
goriintiiniin toplanmasina yardimei olan iyilestirilmis bir gérev dongiisiine sahiptir (Roy
2014).

Bu calismada elektro-optik bazli ¢alisan pasif algilama sistemine sahip Landsat-8
uydusuna ait gortintiilerden faydalanilmistir. Bitki ortiisii yogunlugunun ve ¢esitliliginin
belirlenmesinde 6nemli bir parametre olan bitki ortiisii indeksleri kullanilmigtir. Tespiti
yapilmasi istenen tirlinlerin bitki ortiisli indeksleri birbirine ¢ok yakin oldugundan dolay1
bunlarin ayirt edilmesi zorlasmaktadir. Landsat-8 uydu goriintiilerinin igerdigi 4. band1

kirmiz1 (RED), 5. band1 yakin kizil 6tesi (NIR) yansimalar1 igcermektedir. Bitkiler yesil


https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/united-states-of-america
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/polar-region
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/spectral-band
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/spectral-band
https://www.sciencedirect.com/topics/earth-and-planetary-sciences/radiometric-resolution
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goriliniir 1g1kla birlikte Yakin Kizilotesi (NIR) 1s1in1 da yansitir ve bdylece lirtinlerin
tespitini kolaylikla yapilabilmektedir (Giindogdu 2018).

LANDSAT-7’nin yoriingesine katilan LANDSAT-8, insan ge¢imi i¢in gerekli
ihtiyaclarin hazirlanmasi, goézlemlenmesi ve agiklanmasinda LANDSAT programina
bilimsel veriler elde edilmesine yardimci olmustur. LANDSAT-8 uydusu goriiniir ve
yakin-infrared (kizilétesi) (VNIR), kisa dalga infrared (SWIR) ve termal infrared (TIR)
araliklarinda goriintii almakta olup, spektral araliga bagli olarak 15 ile 100 m arasinda bir
orta uzaysal ¢oziiniirlikten meydana gelmektedir. Cizelge 3.3’de Landsat-8 uydu

goriintiisiiniin bantlarina ait bazi bilgiler verilmistir (URL 2022).

Cizelge 3.3. Landsat-8 uydu goriintiisiiniin bantlarina iliskin bazi bilgiler

Serit Genisligi (km) 185
Radyometrik Coziiniirliik (bit) 8
TIR- 12
Spektral Band (um=mikron) Coastal/Aerosol Band 1- 0.43-0.45
VNIR Band 2- 0.45-0.51
(VNIR =visible and near infrared) Band 3- 0.52-0.60
(SWIR = shortwave infrared) Band 4- 0.63-0.68
(TIR =thermal infrared) Band 5- 0.84-0.88
(OLI = Coastal/Aerosol + VNIR + SWIR Band 6- 1.56-1.66
SWIR + PAN + CIRRUS) Band 7- 2.10-2.30
PAN Band 8- 0.50-0.68
CIRRUS Band 9- 1.360-1.390
TIR Band 10- 10.60-11.19
Band 11- 11.50-12.51
Yersel Coziiniirliik (m) PAN — 15
(PAN = siyah beyaz) OLI-30
TIR-100
IR- T100

LANDSAT-8 iki farkli cihaz tagimaktadir:
a) OLI (Operational Land Imager)

Daha onceki bantlarin yaninda kiy1/aerosol (bir katinin veya
bir sivinin gaz ortami igerisinde dagilmasi) ¢alismalar1 i¢in derin mavi bandi, Sirrus
bulutlarmin tespiti i¢in kisa dalga infared bandi1 ve kalite degerlendirme bandini
kapsamaktadir.

Yeni iki spektral band Coastal/Aerosol ve kisa dalga infrared CIRRUS bandlari
ile yiiksek ve ince bulutlar1 tespit etmesine ve su kalitesinin Olgiilmesine olanak

saglayacaktir.
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OLI, dokuz adet spektral band (Coastal/Aerosol + VNIR + SWIR + PAN +
CIRRUS) olarak veri toplamaktadir. Bu 9 bandin 7' si daha dnceki LANDSAT-5 TM ve
7 ETM sensorlerinde bulunan araliklarina sahiptir ki bdylece eski Landsat verileri ile
uyumlu olmasi saglanmistir (URL 2022).

Bu c¢aligmada konumsal ¢oziiniirliigli 30 metre olan Bant 1, Bant 2, Bant 3, Bant
4, Bant 5, Bant 6 ve Bant 7 bantlar1 kullanilmistir. Landsat-8 OLI uydu goriintiisiine

iliskin baz1 bilgiler Cizelge 3.4 ve Cizelge 3.5’de verilmistir (Giivergin 2022).

Cizelge 3.4. Landsat-8 OLI uydu gériintiisiine iligkin genel bilgiler

Uydu Goriintiisii Veri Path Row Goriintii Goriintii Bulutluluk Giines Gelis Giines
Adi Tipi Tarihi Saati (%) Aqist Yiiksekl
igi

Landsat-8 OLI
L1TP 176 35 10.09.2015 08:22 8,95 144,33706240  53,82906661

Cizelge 3.5. Landsat-8 OLI uydu gériintiisiiniin bantlarina iligkin bazi1 bilgiler

Bantlar Dalga boyu (np) Coziiniirliik(metre)
Band1 -Kiy1/ Aerosol 0.43-0.45 30
Bant 2(Mavi) 0,45-0,51 30
Bant 3(Yesil) 0,53-0,59 30
Bant 4 (Kirmizi) 0,64-0,67 30
Bant 5 (kizil6tesi) 0,85-0,88 30
Bant 6 (Orta kizil6tesi) 1,57-1,65 30

Landsat-8 OLI Bant 7 (Termal kizilotesi)  2,11-2,29 30
Bant8 (Siyah-beyaz) 0,50-0,68 15
Bant 9 — Sirrus 1.36 -1.39 30
Bant 10 (Uzan Dalga Boyu 10,60-11,19 100
kizil6tesi)
Bant 11 (Uzan Dalga 11,50-12,.51 100

Boyu kizil6tesi)

b) TIRS (Thermal Infared Sensor)

TIRS sensorii iki adet termal banda sahiptir. Bu sensorler sinyal-giiriltii
radyometrik performansi 12 bit {izerinde radyometrik ¢oziiniirliik saglamaktadir.

Uriinler 16 bit olarak teslim edilmektedir. TIRS verisi, radyometrik, geometrik ve
arazi diizeltmeli 12 bit LANDSAT-8 verisi tiretilebilmesi i¢in OLI verisine uygun kayit
edilmistir.

Diger LANDSAT uydulariyla veri devami igin sadece 10. Bant ile uygunluk
saglanabilmektedir (URL 2022).
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Bu algilayicinin algiladigi bantlara ait 6zellikler Cizelge 3.6’da belirtilmistir

(Anomin 2017).
Cizelge 3.6. TIRS Spektral bant 6zellikleri

Spektral Bant Dalga boyu Coziiniirlilk
Bant 10- Uzun Dalga Boyu Kizilétesi 10.30- 11.30 um 100
Bant 11- Uzun Dalga Boyu Kizilotesi 11.50- 12.50 um 100

3.3. On islem

Bu tez ¢alismasinda 2016-2021 dénemlerinin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil
aylarina ait goriintiiler kullanilarak Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu goriintiilerinin yansima
indekslerinin elde edilmesi i¢in ¢esitli 6n islemler yapilmustir.

[1k basta secilen bdlgedeki iiriinlerin tespiti icin 100 adet konum bilgilerini iceren

GPS koordinatlar alinmis. Sekil 3.4’de koordinatlarin noktasal dagilimi gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Google Earth ¢aligma alani noktalarin goriiniimii

Bu koordinatlar daha sonra excel formatindan csv formatina doniistiirilmistir.
Doniistiiriilen veriler csv formatinda cografi bilgi sistemi programi olan QGIS.3.14.16
yazilimina islenmistir. Sekil 3.5’de islenen noktalarin goriintimii verilmistir. Daha sonra
verilerin Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna aktarilmasi i¢in QGIS

programi1 yardimi ile shp formatina doniistiiriilmiistiir.
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Sekil 3.5. QGIS’e aktarilan noktalarin goriiniimii
Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna islenen veriler Sentinel-1 ve

Landsat-8 iki uydu goriintiileri igin gesitli 6niglemlerden gegirilmistir.

3.3.1 Sentinel-1 goriintiisii 6n islemleri

Bu calisma kapsaminda kullanilan Sentinel-1" in Sentetik Aciklikli Radari (SAR),
ortak ve capraz polarize geri sagilim saglayarak, mikrodalga endekslerinin
hesaplanmasini saglamaktadir. Bu ¢alismada, mahsul siniflandirmak i¢in Sentinel-1 VV
ve VH geri sagilim potansiyelini kullanilmigtir. Dahasi, Sentinel-1 SAR GRD goriintiileri,
termal giiriiltii giderme, radyometrik kalibrasyon ve arazi diizeltmesi gibi On-isleme
stireglerinden gecirilmistir.

Ik basta tespiti yapilacak 100 verinin QGIS.3.14.16 yazilimindan alinan shp
dosyas1 GEE-CE’deki ‘assets’ boliimiinde ‘add a proje’ sekmesine eklenmistir. GEE-CE
platformunda, daha sonra 2016-2021 yillar1 arasindaki Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil
aylarina ait Sentinel-1 goriintiilerin yansima degerleri yazilan kod ile hesaplanmistir.
Sekil 3.6-3.13’de 2021 doneminin Haziran, Temmuz, Agustos ve Eyliil aylarina ait

Sentinel-1 uydu goriintiileri verilmistir.

Sekil 3.6. Pilot Alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisii
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a) Sentinel-1 VV bandi

b) Sentinel-1 VH band1
Sekil 3.7. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait goriintiiler

Sekil 3.8. Pilot Alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisi



a) Sentinel-1 VV bandi

b) Sentinel-1 VH band1
Sekil 3.9. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait goriintiiler

Sekil 3.10. Pilot Alana ait Agustos 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisii



b) Sentinel-1 VH band1
Sekil 3.11. Pilot alana ait Agustos 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait goriintiiler

Sekil 3.12. Pilot Alana ait Eyliil 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham goriintiisii
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b) Sentinel-1 VH band1
Sekil 3.13. Pilot alana ait Eyliil 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarina ait goriintiiler

3.3.2 Landsat-8 goriintiisii 6n islemleri

Bu calisma kapsaminda kullanilacak Landsat-8 uydu goriintiisii i¢in tespiti
yapilacak 100 verinin QGIS.3.14.16 yazilimindan alinan shp dosyasi1 GEE-CE’deki
‘assets’ boliimiinde ‘add a proje’ sekmesine eklenmistir. GEE-CE platformunda, daha
sonra 2016-2021 yillar1 arasindaki Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylarina ait
Landsat-8 goriintiilerin yansima degerleri yazilan kod ile hesaplanmistir. Sekil 3.14-
3.21°de 2021 doneminin Haziran, Temmuz, Agustos ve Eyliil aylarina ait Landsat-8

uydusu goriintiileri verilmistir.
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Sekil 3.14. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii

a) Bant 1 goriintiisii

b) Bant 2 goriintiisii
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c) Bant 3 goriintiisii

d) Bant 4 goriintiisii

\ e

L)

)
ﬁ

e) Bant 5 goriintiisii
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g) Bant 7 goriintiisii
Sekil 3.15. Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler

Sekil 3.16. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii
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a) Bant 1 goriintiist

c) Bant 3 goriintiisii
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d) Bant 4 goriintiisii

e) Bant5 goriintiisii

f) Bant 6 goriintiisi
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g) Bant 7 goriintiisii

Sekil 3.17. Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler

Sekil 3.18. Pilot alana ait Agustos 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii

a) Bant 1 goriintiist
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b) Bant 2 goriintiist

d) Bant 4 goriintiisii
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e) Bant 5 gortntiist

f) Bant 6 goriintiisii

g) Bant 7 goriintiisii

Sekil 3.19. Agustos 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler
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Sekil 3.20. Pilot alana ait Eyliil 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham goriintiisii

a) Bant 1 goriintiisti

b) Bant 2 goriintiisii
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e) Bant5 goriintiisi
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g) Bant 7 goriintiisii

Sekil 3.21. Eyliil 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarina ait goriintiiler

3.4. Ozellik Cikarim

Tiirkiye bitki ortiisii ve gesitliligi konusunda zengin bir iilke oldugu i¢in bitkileri
gozlemlemek ve tespit etmek i¢in uzaktan algilama sistemlerinden faydalanilabilir. Bu
verileri elde etmek i¢in bitkilerin yansima degerleri kullanilmistir ki bu veriler tarimsal
tirtinlere iliskin 6zellikleri icermektedir. Yapilan ¢alismada tespiti yapilacak ayni tiir bitki
oOrtistine sahip ftrinlerin farkli tarihlere ait uydu goriintiilerin yansima degerleri
arastirtlmistir. Bu ¢alismada segilen pilot alanda ekili olan misir ve pamuk mahsullerin
yetisme ve hasat donemleri baz alinarak farkl: tarihlere ait uydularin yansima degerleri
kullanilmastir.

Tarimsal iiriin olarak secilen pamuk ve musir yetigme- hasat donemi ve uydu
goriintiilerinde yaydiklar1 klorofil yansima dalga boylarinin piksel bazinda yakinligindan

kaynakli iirliniin tahmin edilme dogruluk orani diisiik olmaktadir. Yetisme ve hasat
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donemleri birbirine yakin olan bu tarimsal {irlinleri ayirt etme gii¢liiglinlin 6niine gegmek
icin derin 6grenme yontemi kullanilarak dogruluk orani artirilmaya ¢alisilmistir.
3.5. GPS Verilerinin Google Earth Engine Goriintiisiine islenmesi

Bu ¢aligsmada segilen pilot tarim alani sinirlari igerisinde alinan 100 farkli noktaya
ait GPS verileri kullanilmistir. Sekil 3.22°de alinan noktalarin Google Earth c¢alisma
alanindaki goriintiisi verilmistir. Bu verilerin yansima indekslerinin hesaplanabilmesi
icin bu noktalarin Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna islenmesi

gerekmektedir.
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Sekil 3.22. Google Earth ¢aligma alan1 noktalarin gériiniimii

Yansima indekslerinin hesaplanabilmesi i¢in tahmini yapilacak mahsullerin ekili
olduklari araziden koordinat noktalar1 alinmis ve bu koordinatlara denk gelen iiriinlerin
bilgisi ‘excel ¢alisma sayfasi’na aktarilmistir. Excel dosyasinin uzantisi ¢alisma sayfasi
formatindan ‘virgiille ayrilmis degerler’ formatina donistiiriilmiistiir. Csv formatina
doniistiiriilen veriler cografi bilgi sistemi programi olan QGIS.3.14.16 yazilimina
‘sinirlandirilmis metin katmani’ ekle sekmesi kullanilarak islenmistir. Bunun sonucunda

da Sekil 3.23’deki goriintii elde edilmistir.
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Sekil 3.23. QGIS ile segilen 100 farkli GPS verisinin konum bilgilerine gére dagilimi
Daha sonra QGIS.3.14.16 yazilimindan alinan shp dosyasi GEE-CE’deki ‘assets’
bolimiinde ‘add a proje’ sekmesinden eklenmistir Bunun sonucunda da GEE-CE

platformunda Sekil 3.24 ‘deki goriintii elde edilmistir.

Sekil 3.24. Pilot tarim alaninda bulunan 100 farklit GPS verisinin konum bilgilerine gore dagilimi

3.6. Derin Ogrenme Teknikleri
Derin 6grenme yeni gibi goriinse de 1950’lere dayanan uzun ve zengin bir gegmisi
olup 1990'lardan beri ticari uygulamalarda basariyla kullanilmistir (Bengio ve ark 2017).
Makine 6grenmesi kadar eskiye dayanan derin 6grenme, donanim, veri seti ve
algoritmalara yapilan iyilestirmeler ile 2010 yilindan itibaren bu alanda yapilan
uygulamalar artmaya baslamistir (Chollet 2019).
Ozellikle ekran kartlarinda yapilan iyilestirmeler sayesinde, biiyiik verilerin derin
O0grenme aglarinda daha kisa siirede islenmesini saglamistir. Sistematik olarak yapay zeka

ve makine dgrenmesinin en altinda yer alan derin 6grenme, en popiiler yapay zeka

yaklagimidir (LeCun ve ark. 2015).
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Derin dgrenme aglarinin temeli yapay sinir aglaridir. Yapay sinir agina ait bir
yapay noron modeli Sekil 3.25’de verilmistir. Burada, x;..x,, girdi degerlerini w,..w,, ise
her girdiye ait agirlik degerlerini ifade etmektedir. Her girdi degeri kendisine ait olan
agirlik degeri ile carpilir. Elde edilen sonuglar transfer fonksiyonunda toplanarak
aktivasyon fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu ile elde

edilen sonucu belirli bir aralikta sinirli tutar (Bakshi, 2021).

X1 .. W1 Aktivasyon

Fonksiyonu

- S I |

x
w
4
W
b 4

_ Transfer
o . o Fonksiyonu

5 00
[ ]

"

Sekil 3.25. Yapay sinir ag1 semasi (Bakshi, 2021)

Derin 6grenme, dogru kararlar almak i¢in sinir aglarii meydana getirmek ve
egitmek icin basvurulan bir yontemdir. Ciktilar elde edilmeden Once girdi verileri
dogrusal olmayan bazi degisimlerden gecirilir. Bu yontem bilgisayarin deneyimlerden
O0grenmesine ve karmagsik zaman alan verileri anlamlandirilmasina olanak taniyarak basit
kavramlarla iligkisi araciligiyla agiklar. Kavram agsamasinda, bilgisayarin daha kolay
kavramlar saglayip karigik verilerin kavranmasina yardimci olur (Goodfellow ve ark.
2018).

Yapay sinir aglarina dayanan derin 6grenme geleneksel veri analizi ve makine
Ogrenimi yaklasimlardan daha iyi basar1 saglamistir (Janiesch ve ark 2021).

Literatiirde, derin 6grenme kapsaminda farkli yetenekler i¢in tasarlanmig farkl
mimariler bulunmaktadir. Bu c¢alismamiza temel teskil eden mimariler bu boéliimde
verilmistir.
3.6.1.0tomatik kodlayic1 (Auto encoder)

Makine 6grenme yontemlerinde, genel olarak veriler 6znitelikler ile temsil edilir.
Bunun en 6nemli nedeni, ham veri temsilinin daha az veri kullanilarak saglanmasidir.
Otomatik kodlayicilar verinin farkl nitelikte gésterimini saglamak icin tasarlanmastir.

[k olarak 1980°li yillarda Hinton ve PDP grup tarafindan otomatik kodlayicilar
ileri siiriilmiistiir. Derin 6grenmenin 2006 yilinda ilerlemesiyle makine 6greniminin

popiiler konularindan sayilmaya baslamistir. Derin Oto Kodlayict modeli uygulamada
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daha az Oznitelik kullanarak daha giivenilir sonuglar elde etmeyi amacglayan bir derin
ogrenme yontemidir. Veri setindeki 6znitelik sayisimi diigiirerek hem dogruluk oranini
hem de hiz1 artirmay1 amaglamaktadir (Baldi, 2011).

Sifreleme ve sifre ¢cozme olarak iki farkli adimdan olusan bir oto kodlayici, sifre
adiminda verilen girisi alir ve gizli katmanlarini kullanarak girisi, giris birimlerinden daha
kiigiik birimlerle ifade etmeye ¢alisir. Sifre ¢ozme adiminda ise, sifrelenmis bilgiyi gizli

katmanlarini kullanarak verilen girisi yeniden olusturmaya calisir (Bengio, 2009).
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./_x\ N\ ',/—l\\l
(‘ X 1 i g = J
\//\$§'\Z" K’qtma/r)k/

\\ ~ . = / /)
\\ RV~ //
( =2 \ ,_,'f.;"f_.." <. \\\’//.—.‘:\.
SRA NN
P N : .l' A / <\"f,‘ D
/ N/ Y ¥ i XAV~ =3
!\\i//’\-\ )\ //, /l/\- \-_)
/4 — g “(\’\‘ ’/’ 2
l@//' /\h =)
g/ S
1\.1 / Sikistiniimis
= oznitelik

Sekil 3.26. Basit bir oto kodlayici ag yapisi (Shin ve ark 2013)

Sekil 3.26°da basit bir oto kodlayici ag yapist gosterilmistir. ilk adimda giris verisi
x=[xMx @ x(™] giris katmanindan gizli (ara) katmana ‘kodlanir’ ve y 6zellik vektorii
elde edilir. Bu islem denklem 3.1°de verilmistir.

y = f(X)=S(Wx+b ) (3.1)

Burada y = [y®Py® ...y™]T gizli katmanda olusan kodlanmis 6zellik degerini
temsil etmektedir. Sirasi ile m ve n girig ve gizli katmanlarin digiimlerinin sayist olup
m>n dir. W bir agirlik matrisi ve b bias vektoridiir. S(x) ise sigmoid fonksiyonudur ve
S(X) =1/ (1 + e™) seklinde ifade edilir.

Ikinci adim olarak kodlama sonucu gizli katmanda elde edilen y vektorleri igin
‘kod ¢dzme’ islemi yapilarak ¢ikis katmaninda z 6zellik vektorii elde edilir.

z=g(y)=S(W'y +b’) (32
Burada z = [z z® ... 2™ ]T kod ¢ézme ile yeniden elde edilen vektordiir ve b’

sapma (bias) vektoriidiir (Shin ve ark 2013).
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3.6.2. Evrisimsel sinir ag1 (CNN)

Evrisimsel sinir agilar1 (CNN), goriintii boliitleme, Oriintii tanima, saptama ve
smiflandirma islemlerinde en ¢ok kullanilan bir derin 6grenme modelidir (Lu ve ark
2020). Giris katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani, tam baglanti katmani ve ¢ikis
katmani ad1 verilen katmanlardan olusan Evrisimsel sinir ag1 her bir evrisim katmaninda
Ozellik haritalar1 igerebilmektedir. Bu o6zellik haritalar1 sayesinde ag, farkli 6zellikleri
ogrenebilmektedir (Ari ve ark.2018).

Klasik sinir aglarindan farkli olan evrisimsel sinir aglart siniflandirma basta olmak
tizere bircok bilgisayarli gorii alaninda kullanilmakta olup evrisim 6zellik ¢ikarma ve
simiflandirma katmanlarini i¢inde barindirmaktadir. Klasik bir CNN yapis1 Sekil 3.27°de
gosterilmistir.

Konviilasyon + Havuzlama  Konviilasyon + Havuzlama Tam Bagh Yapay
Relu Relu Sinir Ag

Ty Ugak(1)
Gemi(0)
Fi[o)
Futhol Topu(0)
[ — \_I_/

Ozellik Cikarma Katmam Smiflandino

Sekil 3.27. Klasik bir CNN mimarisi (Britz 2015)

CNN mimarisi, Evrisim katmani (konvoliisyon), aktivasyon fonksiyonu (ReLu)
ve havuzlama (pooling) asamalarin1 kapsamakta olup biiyiikk boyutlu veriden kiigiik
boyutlu 6znitelikleri meydana getirir. Soruna gore evrisim katmaninin ardisil baglanma
derinligi degisken olabilmektedir.

Probleme 0Ozgii olarak evrisim katmanmin ardisil baglanma derinligi
degismektedir. Smiflandirma katman ise diisikk boyutlu 6znitelikler ile kategorilerin
eslesmesini saglar ve genellikle tam bagli bir yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir. Diisiik
boyutlu oznitelikler ile kategorilerin eslesmesini saglayan siniflandirma katmani ise
genelde tam bagli bir yapay sinir ag1 modelinden olusmaktadir.

Evrisim katmaninin ilk adiminda imgenin bir maskeyle filtrelenmesine yardimci
olan konvoliisyon islemidir (denklem 3.3). Konvoliisyon sonucunda yatay kenarlar, dikey
kenarlar, agisal kenarlar, yumusatilmis imge, keskinlestirilmis imge gibi orijinal imgeyle

ayni1 boyutta imge tiirevlerinden olugmaktadir.

xii,j =Xa Xb Wab y(li_+1a)(i+b) (3.3
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Konvoliisyondan sonra evrisim katmaninda aktivasyon asamasi yer almaktadir.
Geleneksel sinir aglarinda sigmoid, tanjant hiperbolik gibi aktivasyon fonksiyonlar
kullanilirken CNN’de genellikle RelLu aktivasyon fonksiyonu (denklem 3.4)
secilmektedir. Dogrusal olmayan bu fonksiyon, imgedeki negatif degerlerin
ayiklanmasina yardimei1 olmaktadir.

y(X) =max (0, x) (3.4)

Havuzlama (pooling) islemi ise evrisim katmanindaki son adimi olup ¢ogunlukla
2x2 lokal imge matrisi iizerinde maksimum, minimum, toplam veya Oznitelikler
cikarildiktan sonra elde edilen diigiik boyutlu imgeler siniflandirma katmanina (tam bagl
yapay sinir ag1) iletilir. Geri yayilim yontemi kullanarak sinir aginin ¢ikisinda hesaplanan
hata degeri kullanarak konvoliisyon filtre katsayilarinin ve tam baglh yapmin katman
agirliklarinin giincel hale getirmeyi saglamaktadir.

3.6.3. Transformer derin 6grenme mimarisi

Vaswani ve arkadaslari tarafindan 2017 yilinda ileri siiriilen Transformer Derin
Ogrenme (TDO) modeli, Dil cevirisi benzeri NLP (Neuro Linguistic Programming)
fonsiyonlarda giincel model sunmustur. TDO mimarisi, Yinelenen yapay sinir aglart
(RNN) ve CNN tabanli yaklasimlar1 birakip yalmzca dikkat sistemine odaklanmistir.
Sekil 3.28’de Temel transformer model mimarisine ait blok diyagrami verilmistir
(Vaswani ve ark 2017).

TDO mimarisi, kodlayict ve kod ¢oziicii araciliiyla bir diziyi baska diziyi

cevirmek amaciyla kullanilan yapidir.
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Sekil 3.28. Temel transformer model mimarisi (Vaswani ve ark 2017)

Transformer algoritmasi, bircok 6z dikkat katmani ile ileri besleme ag
katmanindan olusan bir yapidir. Kodlayicidaki iki alt katmanin haricinde bu iki alt katman
arasinda kodlayici-kod ¢oziicii 6z dikkat katmani olan diglincii bir alt katmandan
olugsmaktadir. Bir sekanstaki 6ge sirasini ayirt edemeyen 6z dikkat katmani bu ayrimi
yapmak i¢in konumsal kodlama katmanindan faydalanir. Bu asamalardan sonra T
Transformer modeli toplama (resudial) yapisina gegip bir islem adimindan sonra, isleme
giren kisim ve islem adiminin sonucu belirli bir toplama ve normallestirme fonksiyonu
uygulanarak aktarim saglanmis olur. Bu iliski Gradyanlarin dogrudan aglar iizerinde
akmasina imkan saglayip agin egitimine yapilmis olur. Bununla birlikte transformer
bloklarinin alt katmanlarinda dikkatli sekilde t adima gegilirken, t-1 dahil olmak {izere bu
adima kadar olan verilerin kaybolmadan iletilmis olur (Zhang ve ark, 2020).

Asagida TDO mimarisinde bulunan bloklar ag¢iklanmustir.
3.6.3.1. Konumsal kodlama

Dizideki bir belirtecin bireysel konum verisini alan konumsal kodlama bu veriyi
kendisi ile gdmme belirtecine gdmmesini saglar. Bu mimari, konum verisi ile belirtecin
bir temsilinin 6grenmesi saglanmig olmaktadir (Gehring ve ark 2017).

Bir modelin kendi aralarindaki iliskiyi anlamak ve aciklamak icin belirtecin

bireysel konumuna ihtiyag duyulmaktadir. Ge¢mis mimariler RNN yapisin1 baz
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aldigindan RNN mimarisinin tekrarlanan yapisi sayesinde belirte¢ konumu bu
mimarinden saglanmaktaydi. Transformer modeli yinelenmeyen mimarilerden
oldugundan modelin belirtegler arasindaki konumsal bagimliliklar1 elde edinilmesini
saglamak icin her bir belirtecin bireysel konumunun bir bagska drnegine gereksinim
duyulmustur (Leppich 2021).

3.6.3.2. Cok bash dikkat mekanizmasi

Dikkat mekanizmasindaki islemleri paralel olarak galistirip sonuglari birlestiren
cok basl dikkat mekanizmasi, farkli iliskilerin 6grenilmesini saglamaya caligmaktadir.
Dogrusal doniistimler ile girdi verisine ait niteliklerden sorgu (Q), anahtar (K) ve deger
(V) matrisi meydana getirilir (Czempiel ve ark 2021).

Cikt1, sorgu, anahtar matrislerinin nokta ¢carpiminin anahtar vektoriin boyutunun
kokiine boliinmesiyle elde edilir. Bu islemden sonra Softmax islevi gergeklestirilip deger
matrisi ile ¢arpilir ve dikkat hesaplanir (denklem 3.5). Asagidaki denklem baz alinarak
bu islem sonucu elde edilmistir. Bu nokta ¢arpiminda kullanilan Q, K ve V tiimii ayni

verilerden elde edildiginden Oz-Dikkat olarak isimlendirilir.
T
Dikkat (Q, K, V) = softmax (3_,)\’ (3.5)

Girdiyi h kii¢iik pargalara bolen Cok basli 6z dikkat (MSA), girdilere paralel
olarak birka¢ kez dikkat islevi gergeklestirir. Bunu uygulamasinin sebebi, Q, K ve V'yi
bircok kez yansitmanin sisteme bir biitiin olarak yarar saglamaya yardimci olmasidir.
Boylelikle farkli konumlardaki farkli alt uzaylardan elde edilen verilere dahil olmus olur.
Bir katmandaki biitiin baslarin ¢iktilar1 bir araya getirilip normalize edilir ve bir sonraki
katman i¢in girdi olarak ileri besleme ag1 araciligiyla isleme alinmig olur (Vaswani ve ark
2017).
3.6.3.3. Noktasal ileri besleme ag katmani

Artik bir baglanti ile sarilmig, konum bazinda ileri beslemeli bir katman olan son
katman, her bir konuma ayr1 ve ayni sekilde islenen bir katman normalizasyonunu
kapsamaktadir (Leppich 2021).

Bu ag katmani, dikkat katmanlarinda egitilen agirliklarin potansiyel olarak daha
zengin temsil giiciine sahip olmasinin yani sira transformer blogunun dikkat katmanlarina

aktarilmasini da yardimei olur (Karaca 2021).
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, GEE Code Editor (GEE-CE) platformu yardimiyla, iriinlerin
yetisme-hasat aylar1 dikkate alinarak (Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil) 2016-2021
donemleri arasinda Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu goriintiilerinde misir ve pamuk bitki
alanlarima denk gelen yansima degerleri hesaplanmistir. Daha sonra derin transformer
kodlayict mimarisi kullanilarak misir ve pamuk bitkilerine ait alanlarinin otomatik tespiti
yapilmistir.
4.1. Miisir ve Pamuk Bitkilerine Ait Yansima Degerlerinin Hesaplanmasi

Bu kisimda, tespiti yapilacak misir ve pamuk alanlarina ait 100 yersel nokta GEE-
CE platformu {izerindeki ‘assets’ boliimiinde ‘add a proje’ sekmesinden Sentinel-1 ve
Landsat-8 uydu goriintiilerine aktarilmistir. Daha sonra, bu noktalara karsilik gelen VV,
VH, B1, B2, B3, B4, B5, B6 ve B7 yansima degerleri, derin 6grenme mimarisinde
sonradan kullanilmak iizere her bir yersel nokta i¢in hesaplanmistir.
4.2. Derin Ogrenme Teknikleri yardimiyla Yansima Degerlerinden Uriin Tespitine
ait Bulgular

Bu boliimde, Google Earth Engine’de hesaplanan 100 noktanin farkli
donemlerdeki Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu goriintiilerinin yansima degerleri elde
edilerek derin 6grenme yontemi iiriin tespiti elde edilmeye ¢alisilmistir. Calismada derin
ogrenme mimarilerinden Derin Transformer Kodlayic1 (DTK) mimarisi kullanilmistir.
Bu mimarinin; baslik (Head) boyutu 256 ve baslik (head) sayisi 8 olarak belirlenmistir.
Geri besleme boyutu 8 ve toplamda 8 tranformer blok kullanilmistir. Cok katmanli
algilayict 32 iiniteden olusturulmustur. Bu iinitenin ezberlemesini engellemek i¢in
dropout oranit 0.4 olarak belirlenmistir. Mimarinin, dgrenme oranit 0.001 ve kayip
fonksiyonu olarak binary_crossentropy kullanilmigtir. Mimari 128,914 egitilebilir
parametreden olugsmaktadir. Calismada olusturulan veri setinin %80 orani egitim, %20
orani test i¢in kullanilmistir. Egitim i¢in ayrilan verinin %10 oran1 da dogrulama verisi
olarak kullanilmstir.

Performans hesabi icin Sekil 4.1’de gosterilen karigiklik matrisi (Confusion

Matrix)’den faydalanilmistir.

Ongiiriilen simif
(Predicted Class)

Gergek Pozitif Yanlis Negatif
Gercek Simif GP YN
(Actual Class) Yanlis Pozitif Dogru Negatif
YP GN

Sekil 4.1. Karigiklik matrisi tablosu
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Karnigiklik matrisi, gercek degeri bilinen bir dizi test iizerinde, siniflandirma
modelinin performansini hesaplamak i¢in bagvurulan bir tablodur.

Bu matrisi tablosunda kullanilan;

Gergek Pozitif (GP): Bunlar ger¢ek degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 1
oldugu o6rneklerdir.

Dogru Negatif (GN): Bunlar gercek degeri 0 ve tahmin ettigimiz degerin de 0
oldugu o6rneklerdir.

Yanhs Pozitif (YP): Bunlar ger¢ek degeri 0 ve tahmin ettigimiz degerin de 1
oldugu o6rneklerdir.

Yanhs Negatif (YN): Bunlar ger¢ek degeri 1 ve tahmin ettigimiz degerin de 0
oldugu 6rneklerdir.

Kullanilan = smiflandirma sistemlerinin  giivenirlik hesabi1 icin Dogruluk
(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skor formiilleri kullanilmustir.
Ayrica siniflandiricinin tiim olasi degerler iizerindeki performansini 6zetlemek i¢in ROC
egrisinden faydalanilmigtir.

Dogruluk (Accuracy): Smiflandiricinin ne siklikla dogru tahmin ettiginin bir
Olciisiidiir. Dogru tahmin edilen 6rneklerin toplam tahmin edilen 6rneklere boliinmesi ile
elde edilir.

Dogruluk = (GP+GN) / (GP+GN+YP+YN) (4.1)

Kesinlik (Precision): Tiim siniflardan, dogru olarak ne kadar tahmin edildiginin
bir gostergesidir. Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin toplam tahmin edilen pozitif
orneklere boliinmesi ile elde edilir.

Kesinlik=GP/ (GP +YP) (4.2)

Duyarhlik (Recall): Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken verilerin ne kadarinin
pozitif oldugunu tahmin ettigimizin gostergesidir. Dogru tahmin edilen pozitif 6rneklerin
gercek siniftaki tiim 6rneklere boliinmesinden elde edilir.

Duyarlilik=GP / (GP +YN) 4.3)

F1-Skor: Siniflandiricinin ne kadar iyi performans gosterdiginin bir 6lgiisii olup
simiflandiricilart  karsilagtirmakta genellikle kullanilir. Bu, kesinlik ve duyarliligin
harmonik ortalamasidir.

F1-Skor=2*(Duyarlilik*Kesinlik) / (Duyarlilik + Kesinlik) (4.4)
Alicr Islem Karakteristik Egrisi (ROC Egrisi): Genelde siniflandirma yapmak

icin olusturdugumuz modelin gilivenilir sonuglar verip vermedigini gosteren bir
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parametredir. Cizelge 4.2°de gosterilen Gergek Pozitif Degerlerin Oranina (Hassasiyet)
(x ekseni) karst Gergek Pozitif Degerlerin Oranim1 (Ozgiinliik) (y ekseni) cizerek
olusturulmaktadir. ROC Egrisi, Hassasiyet / Ozgiinliik (Sensitivity / Specificity) raporu
elde etmeyi saglar. ROC egrisinin altindaki alanin fazla olas1 test edilen verilerin 1yi
Ol¢iimler yaptigiin isaretidir. (Metz, 2006). Sol iist koseden gegen ROC egrisi iyi ayirt
etmeyi saglamaktadir. Bundan dolay1 testin dogrulugu ROC egrisinin sol iist kdseye

yaklastik¢a artmaktadir (Zweig ve ark,1993). Sekil 4.2’de ROC egrisi grafigi verilmistir.

ROC

110 1

08

06 -

04 1

Dagru Pozitif Oran

0.2 1

ROC Edrisi

0.0 +~ . : :
0.0 02 04 06 08 10
Yanhs Pozitif Oran

Sekil 4.2. ROC egrisi grafigi
4.2.1. Sentinel-1 yansima degerleri ve DTK yaklasimindan hesaplanan performans
metrikleri

Bu boliimde, 2016-2021 yillarinin Haziran, Temmuz, Agustos, Eylil aylar
arasindaki pamuk ve muisir iirlinlerine ait Sentinel-1 VV ve VH yansima degerleri
kullanilmig ve derin transformer kodlayici mimarisi yardimiyla bu iriinlere ait alanlar
tespit edilmistir. Sekil 4.3’de siniflandirma yontemine ait karigiklik matrisi tablosu ve
Sekil 4.4°de ROC egrisi grafigi verilmistir. Ayrica performans metrikleri Cizelge 4.1°de

sunulmustur.
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Karnsiklik Matrisi

Gercek

Tahmin Edilen

Sekil 4.3. Sentinel-1"¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait karigiklik matrisi tablosu

Sentinel-1 yansima degerleri ve TDK yaklagiminda test i¢in 6 adet pamuk ve 14
adet misir verisi kullanilmistir. Bu veriden 4 adet pamuk ve 13 adet musir verisi dogru
smiflandirilmistir. Diger taraftan, 2 adet

misir Ve bir adet pamuk verisi yanlis

siniflandirilmastir.

ROC

10

=] [=] =
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Dodru Pozitif Oran
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Sekil 4.4. Sentinel-1"¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC egrisi grafigi

Cizelge 4.1. Sentinel-1’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklasimina ait performans metrikleri

Simf Kesinlik Duyarhhk f1-Skor
Pamuk (0) 0.80 0.67 0.73
Misir (1) 0.87 0.93 0.90
Makro Ortalama 0.83 0.80 0.81
Agirhik Ortalama 0.85 0.85 0.85

Sentinel-1 uydu goriintilerinin yansima degerleri kullanilarak Performans

metrikleri incelendiginde en iyi kesinlik, duyarlilik ve f1-Skor degeri misir verisinden

elde edilmis olup, %85 dogruluk gézlemlenmistir.
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4.2.2. Landsat-8 yansima degerleri ve DTK yaklasimindan hesaplanan performans
metrikleri

Bu kisimda, 2016-2021 yillarinin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylar
arasindaki pamuk ve misir lirinlerine ait Landsat-8’in B1, B2, B3, B4, B5, B6 ve B7 band
parametreleri kullanilmis ve derin transformer kodlayici mimarisi yardimiyla bu iiriinlere
ait alanlar tespit edilmistir. Sekil 4.5’de siiflandirma yontemine ait karigiklik matrisi
tablosu ve Sekil 4.6°’da ROC egrisi grafigi verilmistir. Ayrica performans metrikleri

Cizelge 4.2’de sunulmustur.

Karisiklik Matrisi
o 1

Gercek

Tahmin Edilen
Sekil 4.5. Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait karigiklik matrisi tablosu
Landsat-8 yansima degerleri ve DTK Yaklagiminda test i¢in 6 adet pamuk ve 14
adet musir verisi kullanilmigtir. Bu veriden 6 adet pamuk ve 13 adet misir verisi dogru

siniflandirilmigtir. Diger taraftan,1 adet misir verisi yanlis siniflandirilmistir.

ROC
104 -1
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Sekil 4.6. Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC egrisi grafigi
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Cizelge 4.2. Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait performans metrikleri

Simf Kesinlik Duyarhhk f1-Skor
Pamuk (0) 0.86 1.00 0.92
Misir (1) 1.00 0.93 0.96
Makro Ortalama 0.93 0.96 0.94
Agirlik Ortalama 0.96 0.95 0.95

Landsat-8 uydu goriintiillerinin yansima degerleri kullanilarak performans
metrikleri incelendiginde en iyi kesinlik ve f1-Skor degeri misir verisinden elde edilirken,

en iyi duyarlilik pamuk verisinden elde edilmis olup %95 dogruluk gézlemlenmistir.

4.2.3. Sentinel-1 ve Landsat-8 yansima degerleri ve DTK yaklasimindan hesaplanan
performans metrikleri

Bu boliimde, 2016-2021 yillarinin Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil aylar
arasindaki pamuk ve musir tiriinlerine ait Sentinel-1 (VV, VH) ve Landsat-8 (B1, B2, B3,
B4, B5, B6, B7) band parametreleri kullanilarak derin transformer kodlayict mimarisi
yardimiyla bu tiriinlere ait alanlar tespit edilmistir. Sekil 4.7°de siniflandirma yontemine
ait karisiklik matrisi tablosu ve Sekil 4.8°de ROC egrisi grafigi verilmistir. Ayrica

performans metrikleri Cizelge 4.3’de sunulmustur.

Karisiklhik Matrisi

Gercek

Tahmin Edilen

Sekil 4. 7. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait karigiklik matrisi
tablosu

Sentinel-1 ve Landsat-8 yansima degerleri ve DTK Yaklagiminda test igin 9 adet

pamuk ve 31 adet misir verisi kullanilmistir.Bu veriden 4 adet pamuk ve 31 adet misir

verisi dogru siniflandirilmistir. Diger taraftan, 5 adet misir verisi yanlis siniflandirilmistir.
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Sekil 4.8. Sentinel-1 ve Landsat-8’¢ ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait ROC egrisi grafigi

Cizelge 4.3. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansima degerleri ve DTK yaklagimina ait performans

metrikleri
Simf Kesinlik Duyarhhk f1-Skor
Pamuk (0) 1.00 0.44 0.62
Masir (1) 0.86 1.00 0.93
Makro Ortalama 0.93 0.72 0.77
Agirhik Ortalama 0.89 0.88 0.86

Son olarak Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu goriintiilerinin yansima degerleri

kullanilarak performans metrikleri incelendiginde en 1yi kesinlik degeri pamuk verisinden

elde edilirken, en iyi duyarlilik ve fl1-Skor degeri misir verisinden elde edilmis olup

%87.5 dogruluk gézlemlenmistir.

4.3.Bulgularin Degerlendirilmesi

Bu calismada ti¢ farkli veri seti kullanilarak derin 6grenme modellerinden DTK

modeli veri seti performans metrikleri karsilastirilmistir.

Cizelge 4.4. Calismada ti¢ farkli gruba ait DTK yaklasimindan elde edilen sonuglarin karsilastirilmast

Uydu Gériintiisii Sentinel-1 Landsat-8 SEMITE) 117
Landsat-8
Kesinlik (Pamuk) 0.80 0.86 1.00
Kesinlik (Misir) 0.87 1.00 0.86
Kesinlik (Makro ortalama) 0.83 0.93 0.93
Kesinlik (Agirlik ortalama) 0.85 0.96 0.89
Duyarliik (Pamuk) 0.67 1.00 0.44
Duyarhhik (Misir) 0.93 0.93 1.00
Duyarhihik (Makro ortalama) 0.80 0.96 0.72
Duyarhilik (Agirlik ortalama) 0.85 0.95 0.88
F 1-Skor (Pamuk) 0.73 0.92 0.62
F 1-Skor (Misir) 0.90 0.96 0.93
F 1-Skor (Makro ortalama) 0.81 0.94 0.77
F 1-Skor (Agirlik ortalama) 0.85 0.95 0.86
Dogruluk 85 95 87.5
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Tablodaki sonuglar incelendiginde iiriin tahmininde en diisiik dogruluk Sentinel-

1 (VV, VH) uydu goriintiisiiniin yansima degerlerinden %85 simiflandirma dogrulugu

elde edilirken, Landsat-8 (B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7) band parametreleri kullanilarak

%95 elde edilmistir. Pamuk ve musir {iriinlerine ait Sentinel-1 (VV, VH) ve Landsat-8
(B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7) band parametreleri kullanilarak derin transformer kodlayici

mimarisi yardimiyla bu iiriinler %87,5 dogruluk orani ile siniflandirilmistir.

Calismaya ait sonuglara bakildiginda en yiiksek performans degerine %95

dogruluk degeriyle Landsat-8 band parametreleri kullanilarak ulagilmistir. Bunun sebebi

Landsat-8 bandlarinin farkli tarimsal bitkilerde farkli yansima degerleri olusturmasi ve

bu yansima degerleriyle tarimsal iiriinlerin tespitinde daha iyi sonuglar saglamasi olarak

diistiniilmektedir.

Cizelge 4.5. Literatiirdeki benzer ¢aligmalara ait performans degerlerinin karsilagtirmali tablosu

Kaynak Tarimsal Uriin Sensor Yontem Dogruluk
(%)
Schultz ve ark. Seker Kamisi, Soya Landsat-8 RF 80
(2015) Fasulyesi, Manyok,
Fistik ve Digerleri
Mulyono ve ark. Seker Kamisi Landsat-8 SVM 90,78
(2016)
Zhou ve ark. Fistik Landsat-8 CNN 96,42
(2017)
Acar ve ark. Bugday, Mercimek Landsat-8 SVM 83,30
(2021)
Cris6stomo ve Piring Sentinel-1 RNN 98,00
ark. (2020)
Son ve ark. Piring Sentinel-1 DT ve RF 96,3 ve
(2021) 96,6
Lin ve ark. Piring Sentinel-1 LSTM-MTL 98,3
(2022)
Fonteh ve ark. Yerlesim, Su, SVM 91,96
(2016) Mangrovlar ve Diger | Landsat-8, Sentinel-1
Bitki Ortiisii ve
Kauguk
Demarez ve ark. Misir Landsat-8, Sentinel-1 RF 89
(2019)
Arjasakusuma ve Celtik Landsat-8, Sentinel-1 RF 91,63
ark. (2020)
Onerilen Misir, Pamuk Landsat-8, Sentinel-1 | Derin Transformer 95
Yaklagim Kodlayict

Cizelge 4.5‘deki benzer calismalara ait sonucglar ele alindiginda,

Onerilen

calismamizdan elde edilen %95 dogruluk tiim benzer caligmalar arasindaki en yiiksek

degerlerden birini teskil etmektedir.



https://sciprofiles.com/profile/1311218
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Son zamanlarda, uzaktan algilama teknolojileri derin 6grenme mimarileriyle
birlikte kullanildiginda bir¢ok alanda oldugu gibi tarimsal iriinlerin tespiti, gelisimi ve
rekolte tahmini gibi uygulamalarda da basarili sonuglar vermektedir.

Bu caligmada aktif algilama sistemine sahip ortak ve ¢apraz polarizasyonlu geri
sacilim saglayarak mikrodalga endekslerinin hesaplanmasini saglayan Sentinel-1 uydu
goriintiisti ile pasif algilama sistemine sahip elektro-optik bazli g¢alisan Landsat-8
uydusuna ait gorintiiler kullanilmistir. Bu goriintiilerin yansima degerleri daha sonra
hesaplanmis ve derin 6grenme yontemlerinden DTK modeli yardimiyla misir ve pamuk
bitkilerine ait Giriinlerin tarimsal tespiti yapilmistir.

Onerilen ¢alisma birka¢ asamadan olusmaktadir. Tlk asamada tespiti yapilmasi
istenen TUriinler belirlenmis olup bu iiriinlerin oldugu calisma alani belirlenmistir.
Belirlenen ¢alisma alaninda iirtin tespiti i¢cin 100 adet noktaya ait konumun GPS
koordinatlar1 alinmigtir. Alinan koordinatlara ait tirinlerin tiirleri belirlenerek veri seti
olusturulmus ve bu veri setleri derin &grenme yaklasimlarindan DTK mimarisi
kullanilarak bu {irlinlere ait tarimsal alanlar belirlenmistir. Her bir yaklasima ait
performans hesaplamalari igin karigiklik matrisleri olusturulmus ve bu matrislerden farkl
istatistiksel metrikler (kesinlik, duyarlilik, F1 Skoru ve dogruluk) hesaplanmistir.

Sonug olarak bu ¢alismada elde edilen verilerden olusturulan ii¢ gruba ait veri
setinden derin 6grenme yaklagimi ile {iriin tespiti dogruluk orani elde edilmistir. Bu
gruplar igerisinde elde edilen DTK yaklasimina ait sonuclar incelendiginde Landsat-8
uydu goriintiisiinden elde edilen sonuglarin diger gruplara gore daha yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmistiir.

Yapilan ¢alismalarin devami olarak daha ¢ok tarimsal iiriin tespiti i¢in farkli uydu
gortntiilerinin yansima degerleri kullanarak farkli derin 6grenme mimarilerinden

tarimsal alanlardaki mahsullerin tespiti amaglanmaktadir.
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