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Türkiye orta kuşakta yer aldığından dolayı tarımsal alanda zengin bir ülkedir. Tarımsal alandaki 

ürünlerin kısa sürede ve doğru bir şekilde tespit edilmesi oldukça önemlidir. Uzaktan algılamadan elde 

edilen uydu görüntüleri sayesinde tarımsal ürünlerin tespiti gelişimi ve yıllık ürün tahmini gibi birçok 

konuda bilgi elde edilebilmektedir. Bu çalışmada, tarımsal ürünlere ait Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu 

görüntü indeksleri ve derin mimarisi birlikte kullanılarak tarımsal ürünlerden Mısır ve Pamuk’un tespitinin 

yapılması amaçlanmıştır. 

İlk aşamada tespiti yapılması istenen tarımsal ürünlerin Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu görüntülerini 

elde etmek için pilot alan belirlenmiştir. Tarım ürünleri seçilirken gelişme ve hasat zamanları yakın olan 

mısır ve pamuk ürünlerinin yoğunlukta olduğu bir tarım arazisi seçilmiştir. Bu pilot alandan daha sonra 100 

örnek noktaya ait koordinatlar GPS yardımıyla alınmış ve bu koordinatlar Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu 

görüntülerine aktarılarak yansıma değerleri elde edilmiştir. Görüntülerin yansıma değerlerini hesaplamak 

için tespiti yapılacak tarımsal ürünlerin gelişim ve hasat zamanlarının birbirine yakın olduğu 2016-2021 

döneminin Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül ayları tercih edilmiştir. Çalışmada kullanılan veri seti, Google 

Earth Engine Code Editor (GEE-CE) yardımıyla elde edilmiş ve 2016-2021 yılları arasındaki Haziran, 

Temmuz, Ağustos, Eylül aylarına ait Sentinel-1 uydu görüntüsü için toplam 434 görüntü ve Landsat-8 için 

ise toplam 693 görüntüden oluşmaktadır.   

Son aşamada, elde edilen yansıma değerleri üç faklı kategoride sınıflandırılmıştır. Bunlar:1-) 

Sadece Sentinel-1 bantlarıyla sınıflandırma, 2-) Sadece Landsat-8’in B1-B7 bantlarıyla sınıflandırma, 3-) 

Hem Sentinel-1 hem de Landsat-8’in B1-B7 bantlarıyla sınıflandırma şeklindedir. Bu üç farklı yansıma 

değerleri, Transformer Derin Öğrenme ağı girişine verilerek, tarımsal ürünler (Mısır ve Pamuk) tespit 

edilmiştir. Birinci sınıflandırmada yalnız Sentilel-1 uydu görüntülerinin yansıma değerleri kullanıldığında 

%85 sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. İkinci sınıflandırmada, Landsat-8’in B1-B7 bantlarının uydu 

görüntülerinin yansıma değerleri için %95 sınıflandırma doğruluğu bulunmuştur. Üçüncü sınıflandırma da 

ise Sentinel-1ve Landsat-8’in B1-B7 bantlarının uydu görüntüleri yansıma değerleri birlikte kullanıldığında 

%87,5 ortalama doğruluk değeri gözlemlenmiştir. 

 

 

Anahtar Kelimeler: Derin Öğrenme, Landsat-8, Mısır, Pamuk, Sentinel-1, Uzaktan Algılama, Tarımsal 

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 
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VV + VH : Dikey Gönderme/Yatay Alma 

WV : Dalga 
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1.GİRİŞ 

Uzaktan algılama teknolojisinden elde edilen bilgiler, canlı türlerinin yaşam 

alanlarının belirlenmesi, detaylandırılması, türlerin dağılımı ve alansal değişimi tespit 

etmeyi sağlamaktadır. Klasik yersel ölçümlere dayalı yöntemlerde ise bu işlem zaman 

alıcı, maliyetli, zor ve karmaşıktır. Bundan dolayı, uzaktan algılamada kullanılan araçlar 

ve veriler sayesinde daha kısa sürede ve az maliyetle sonuçlara gidilebilmektedir (Kerr 

ve ark 2003). 

Uzaktan algılama sistemleri temel olarak iki yaklaşım üzerine kurulmuştur. Bu 

yaklaşımlardan ilki, enerjisini doğrudan kendi içerisinde üreten aktif sistemlerdir. Bu 

sistemler içinde en çok kullanılan görüntüleme tekniklerinin başında Sentinel-1 Sentetik 

Açıklıklı Radar (SAR) gelmektedir. Sentinel-1, ürettiği elektromanyetik sinyalleri 

antenleri aracılığıyla yaymakta ve görüntülediği yüzeyden yansıyan sinyalleri 

antenlerinde toplamaktadır. Ayrıca, Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal kullandığı için 

atmosfer ve hava koşullarından etkilenmemektedir. Aktif bir sensör olduğundan dolayı 

da güneş ışığına ihtiyaç duymadan görüntü sağlayabilmektedir (Teke ve ark 2016). Bu 

yaklaşımlardan ikincisi ise, enerjisini güneşten alan pasif sistemlerden oluşmaktadır. 

Pasif sistemler içinde en çok kullanılan görüntüleme tekniklerinden biri de Landsat-8 

sensörüdür.  

Bilgi taşıyıcı olarak kullanılan uzaktan algılama, vakumdaki ışık şiddetinin çeşitli 

dalga boylarında hareket eden elektromanyetik radyasyonlarından oluşmaktadır. Uzaktan 

algılamada en elverişli dalga boyları, görünür ışık (VIS), yakın kızıl ötesi (NIR), kısa 

dalga kızılötesi (SWIR), termal kızılötesi (TIR) ve mikrodalga bantlarını kapsamaktadır. 

Pasif uzaktan algılama sensörleri, nesnelerden yayılan veya yansıyan radyasyonu 

kaydederken, aktif sensörler araştırılacak hedefle etkileşime giren ve ölçüm cihazına geri 

dönüp radyasyonunu yaymaktadır (Wójtowicz ve ark.2016).  

Aktif ve pasif uzaktan algılama tekniklerinin yaygın kullanım alanlarından biri de 

tarımsal arazilerdir. Bu teknikler sayesinde klasik tarımda kullanılan tek bir yöntem 

yerine tarım arazilerine özgü yöntemler geliştirilmektedir. Dahası, tarımsal alanda 

kullanılan ürünlerin tespitinde, uzaktan algılama verilerinin işlenmesi, depolanması, 

analizi ve görselleştirilmesi, hassas tarımın gelişiminde büyük önem arz etmektedir 

(Huang ve ark 2018). 

Bu çalışmanın temel amacı, farklı zaman-serisi Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu 

görüntüleri kullanılarak Diyarbakır’ın Bismil ilçesine bağlı Tepe Mahallesine bağlı pilot 

alanı üzerinde bulunan pamuk ve mısır bitkilerine ait alanların derin transformer kodlayıcı 
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tekniği yardımıyla tespit edilmesini sağlamaktır. Dahası, uydu görüntülerinden elde 

edilen parametrelerin ayrı ayrı ve birlikte kullanılarak sınıflandırma performansları 

üzerindeki etkilerini gözlemleyerek, en uygun uydu görüntü indekslerini belirlemeye 

çalışmaktır. 

Tez çalışmasının birinci bölümünde, tespiti edilecek tarımsal mahsullerin türleri 

ve ekili oldukları alanın belirlenmesi hakkında bilgi verilmiştir. Seçilen pilot bölgeye ait 

parsellemeler baz alınarak bölge üzerinde koordinat noktaları alınması, koordinatlara 

karşılık gelen ürünün tespit edilmesi ve hangi dönemlere ait görüntünün kullanılacağı 

hakkında açıklama yapılmıştır. 

Tezin ikinci bölümünde, uzaktan algılama teknikleriyle ilgili literatür taramasına 

yer verilmiştir.  

Tezin Üçüncü bölümünde Google Earth Engine, Sentinel-1 ve Landsat-8 uydusu 

hakkında bilgi verilmiştir. 

Son olarak, tezin dördüncü bölümünde Google Earth Engine code editor 

platformu üzerinden, Sentinel-1 ve Landsat–8 uydularından alınan farklı zaman-serisi 

görüntülerinin yansıma değerlerinden bahsedilmiştir. Ayrıca, bu indekslerin derin 

öğrenmeye aktarılması ve derin öğrenmeden elde edilen sonuçlara ait istatistiksel 

analizlere yer verilmiştir. 
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2. KAYNAK ARAŞTIRMASI 

Bu bölümde uzaktan algılama sistemlerinden faydalanılarak tarım alanlarına ait 

uydu görüntülerinin yansıma değerleri ile tarımsal araziler üzerindeki ürünlerin tahmini 

için gerekli literatür taramaları yapılmış ve yapılan bu çalışmalar 3 ana grupta 

toplanmıştır. Bu gruplar sırasıyla şu şekildedir; 

I. Grup: Pasif Uydu Görüntüleme Sistemleri ve Makine Öğrenme 

Yöntemleri Yardımıyla Tarımsal Ürünlerin Tespiti 

II. Grup: Aktif Görüntüleme Sistemleri ve Makine Öğrenme Yöntemleri 

Yardımıyla Tarımsal Ürünlerin Tespiti 

III. Grup: Hem Aktif hem de Pasif Uydu Görüntüleme Sistemleri ve Makine 

Öğrenme Yöntemleri Yardımıyla Tarımsal Ürünlerin Tespiti 

2.1. I. Gruba Ait Literatür Çalışmaları 

Schultz ve ark. (2015), iki çok zamanlı Landsat-8 görüntüsü (Ağustos 2013 ve 

Ocak 2014) kullanarak şeker kamışı, soya fasulyesi, manyok, fıstık ve diğerleri olmak 

üzere beş ürünü sınıflandırmaya çalışmışlardır. Görüntü sınıfını ve Rastgele Orman (RF) 

sınıflandırmasını birleştiren denetimli nesne tabanlı sınıflandırma geliştirmişlerdir. Beş 

ürünü sınıflandırılırken %80'lik bir genel doğruluğa ulaşmışlardır.  

Mulyono ve ark. (2016), Landsat-8 görüntülerini kullanarak şeker kamışı ekimini 

tespit etmeye çalışmışlardır. Karışık veriler ve az eğitim örneklerine rağmen iyi 

performans sağlayan makine öğrenme tekniği olan Destek Vektör Makinesi (SVM) 

sınıflandırıcısını önermişlerdir. Yapılan çalışmaların sonucuna bakıldığında şeker kamışı 

mahsulünü sınıflandırmada %90.78’ lik iyi bir doğruluk performansı sağlamışlardır. 

Ikasari ve ark. (2016), Landsat-8 uydu görüntülerinden faydalanılarak çeltik 

büyüme evrelerini sınıflandırmaya çalışmışlardır. Elde edilen sayısal verileri 

sınıflandırmak için derin öğrenmenin sınıflandırma yöntemlerinden Derin Sinir Ağını 

(DNN) ve bir boyutlu (1-D) Evrişimsel Sinir Ağını (CNN) kullanmışlardır. Çalışmada, 

geleneksel makine öğrenme sınıflandırıcılarına (SVM, RF, vb.)  göre daha iyi sonuçlar 

elde edilmiştir. 

Zhou ve ark. (2017), Landsat-8 uzaktan algılama görüntülerini kullanarak fıstık 

ekim alanını haritalamaya çalışmışlardır. Tarımsal alanda mahsul sınıflandırmada CNN 

mimarisi kullanmışlardır. Çalışmada, CNN tabanlı sınıflandırma mimarisinden %96,42 

sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. 

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

sınıflandırılmasında pan-keskinleştirme çok zamanlı Landsat-8 görüntülerinin etkilerini 
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araştırmışlardır. Yedi ana mahsul türünün büyüme adımlarını içeren beş Landsat-8 

görüntüsü elde ederek, Karar Ağaçları (DT), k-en yakın komşu (k-NN), SVM ve RF 

sınıflandırıcılarında değerlendirmişlerdir. Bu sınıflandırıcılardan SVM en iyi sonucu 

vermiş olup Pan-keskinleştirilmiş görüntü kullanıldığında yaklaşık %96'lık bir genel 

doğruluk elde edilmiştir. Sonuç olarak tarım alanların mahsul sınıflandırılmasında Pan-

keskinleştirme işleminin önemli bir etkisi olduğu tespit edilmiştir. 

Zhang ve ark. (2018) çeltik-pirinç ürünlerini haritalamak için çok zamanlı 

Landsat-8 verilerini kullanmıştır. Sınıflandırıcı olarak uzaktan algılamada veri analizinde 

önemli etkiye sahip CNN mimarisinden faydalanmışlardır. Elde edilen doğruluk 97.06'lık 

olup, geleneksel makine öğrenimi yöntemlerinden daha iyi sonuç elde edilmiştir. 

Pareeth ve ark. (2019) Landsat-8 uydu verilerini kullanarak üç ürün yılı için beş 

farklı sulama arazi kullanım türlerini çıkarmaya çalışmışlardır. Sonuç olarak, Rastgele 

Orman (RF) makine öğrenme algoritmasını kullanarak arazi kullanım türünü ortalama 

0.98 doğruluk ile tespit etmişlerdir. 

Jamali (2020) arazi örtüsü haritalaması için Landsat-8 görüntülerinden 

yararlanarak makine öğrenme tekniklerinden SVM ve Karmaşık Ağaç (CTree) 

yöntemlerini kullanılmıştır. Elde edilen %91,28 ve %88 doğruluk değerleriyle bilinen 

DNN ve Geri Yayılımlı Sinir Ağı (GYSA) gibi yöntemlere göre daha iyi sonuçlar elde 

edilmiştir. 

Shin ve ark. (2021) uydu görüntülerini sınıflandırmak için Landsat-8 

görüntülerinden faydalanmışlardır. Elde edilen veri setlerini test etmek için geleneksel 

sınıflandırma yönteminden farklı olarak görüntü sınıflandırması için yeni bir makine 

öğrenmesi olan piksel tabanlı yaklaşım yöntemini önermişlerdir. Oluşturulan dört test 

veri setinden sırasıyla, %99,99, %99,96, %99,45 ve %98,03 doğruluk elde ederek önceki 

sınıflandırıcılara göre %8,52 daha yüksek performans sağlamışlardır. 

2.2.II. Gruba Ait Literatür Çalışmaları 

Xu ve ark. (2018) bu çalışmalarında daha önce yapılan çok zamanlı SAR arazi 

sınıflandırılmasında yetersiz olan zamansal bilgilerin karakteristiklerini kullanarak 

mahsul sınıflandırmaya çalışmışlardır. Bu çalışmanın etkisini anlamak için iki set 

Sentinel-1 SAR zaman serisi verisinden faydalanmışlardır. Makine öğrenme yaklaşımı 

olarak Spektral Benzerlik Değeri (SSV), DT ve Naive Bayes (NB) sınıflandırıcılarını 

kullanmışlardır. SSV’de hem VH hem de VV bantlarında daha yüksek doğruluk değeri 

elde edilmiştir. 
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Ndikumana ve ark. (2018) Sentinel-1 uzaktan algılama verilerini kullanarak farklı 

tarım arazi örtüsü haritalamak amacıyla yeni derin öğrenme tekniklerini incelemişlerdir. 

Veriler hem makine öğrenimi hem derin öğrenme ile test edilmiştir. Klasik makine 

öğrenmesi yaklaşımlarıyla (k-NN, RF ve SVM), %86 F-skor/doğruluk elde edilirken, 

derin öğrenme yöntemi olarak Tekrarlayan Sinir Ağı (RNN) tabanlı Uzun-Kısa Bellek 

(LSTM) mimarisinden ve Geçitli Tekrarlayan Birim (GRU) sınıflandırıcı ile %96 F-

skor/doğruluk elde edilmiştir. Sonuçlara bakılarak klasik yöntemlere nazaran RNN 

tabanlı tekniklerin ilerde uzaktan algılama zaman serilerinin incelemelerinde önemli bir 

etkiye sahip olacağını ileri sürmüşlerdir. 

Gao ve ark. (2019) İki farklı çalışma alanında bulunan tarım ürünlerini 

sınıflandırmada büyük performans sağlayan Sentinel-1 SAR zaman serilerinden 

yararlanmışlardır. Sentinel-1’den elde edilen verileri SVM sınıflandırma yöntemi 

kullanarak test etmişlerdir. İki çalışma bölgesi için elde edilen genel doğruluk sırasıyla 

%94,98 ve %90,20 tespit etmişlerdir. Elde edilen sonuçlara bakıldığında SVM 

sınıflandırma yöntemi diğer yöntemlere göre iyi performans sağlamıştır. 

 Crisóstomo ve ark. (2020) pirinç mahsullerini tespit etmek için Sentinel-1 zaman 

serisi görüntülerine farklı modeller uygulamışlardır. SVM, RF, k-NN ve NB geleneksel 

makine öğrenmesi tekniklerini kullanmışlardır. Bu modellere ek olarak Derin Öğrenme 

mimarilerinden RNN mimarisinden de faydalanmışlardır. RNN mimarisinden de en çok 

kullanılan yaklaşımlardan biri LSTM mimarisi ve Çift Yönlü LSTM (Bi- LSTM) 

mimarisi yaklaşımlarını kullanmışlardır. Sonuçlar karşılaştırıldığında kullanılan derin 

öğrenme mimarilerinden RNN modeli, geleneksel makine öğrenme yöntemlerinden daha 

kısa sürede ve %98'den büyük doğruluk ile yüksek performans sağlamıştır. 

Qu ve ark. (2020) mahsul sınıflandırması için önceki deneylerden farklı olarak 

Sentinel-1 zaman serisindeki geri saçılım sinyalleri yerine karmaşık değerli kovaryans 

matrisi kullanmışlardır. Karmaşık tarım ürünlerin tespitinde klasik makine öğrenimi 

yerine Tekrarlayan CNN (RCNN) mimarisi önermişlerdir. Elde ettikleri sonuçlara 

bakılarak önceki yapılan çalışmalarda zor olan çeşitli tarım alanlarını kısa sürede ve doğru 

bir şekilde ayırt edebilmişlerdir. 

Son ve ark. (2021) Sentinel-1 VV ve VH uydu görüntüleri kullanarak parçalı 

pirinç mahsullerini sınıflandırmak için nesne tabanlı bir yaklaşımdan faydalanmışlardır. 

Makine öğrenme yöntemlerinden DT ve RF yöntemini kullanmışlardır. DT kullanılarak 

elde edilen genel doğruluk %96,3'e ulaşırken, RF sınıflandırıcı kullanılarak genel 

https://sciprofiles.com/profile/1311218
https://sciprofiles.com/profile/1130889
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doğruluğu %96,6 olarak elde etmişlerdir. Elde edilen veriler ulusal veriler ile 

karşılaştırıldığında en iyi performans elde edilmiştir. 

Wei ve ark. (2021) farklı yıllardaki (2017, 2018 ve 2019) Sentinel-1 verilerinden 

faydalanarak pirinç ürünün mekânsal dağılımını tespit etmeye çalışmışlardır. Bunun için 

derin öğrenme tekniklerinden Evrişimli Sinir Ağı yaklaşımı (Convolutional Neural 

Networks-CNN) olan U-Net'ten uyarlanmış yöntem önermişlerdir. Yapılan deneyler 

sonucunda pirinç mahsulleri tespitinde iyi performans sergilediğini tespit etmişlerdir. 

Lin ve ark. (2022) geniş alanda pirinç ürününü mekânsal dağılımını haritalamak 

amacıyla Sentinel-1 SAR verilerinden faydalanmışlardır. Bu verileri derin öğrenme 

modellerinden LSTM tabanlı Çok Görevli Öğrenme (LSTM-MTL) modelini 

kullanmışlardır. Yapılan testler sonucunda UKBA -ÇGÖ modelinden %98,3 

sınıflandırma doğruluğu elde edilmiştir. 

2.3.III. Gruba ait Literatür Çalışmaları 

Fonteh ve ark. (2016) Sentinel-1 ve Landsat uydu görüntülerini kullanarak 

yerleşim, su, mangrovlar ve diğer bitki örtüsü ve kauçuk gibi arazi örtüsünü 

sınıflandırmaya çalışmışlardır. Sınıflandırma işlemi için çeşitli geleneksel görüntü işleme 

teknikleri ve SVM algoritması kullanılmıştır. Tüm Landsat spektral bantları, Landsat'ın 

en iyi üç bandı (5, 6, 7), Landsat ve SAR entegrasyonu ve SVM sınıflandırıcısı ile SAR 

görüntüleri kullanılarak yapılan sınıflandırma sonuçları, genel doğruluk değerlendirmesi 

olarak %88,71, %91,96, %88,59'luk bir genel doğruluk sağlamıştır. En yüksek doğruluğu 

Landsat'ın üç bandı (5, 6, 7) ile elde edilmiştir. 

Demarez ve ark. (2019) Sentinel-1, Landsat-8 ve Mekik Radar Topografya 

Misyonu (SRTM) dijital yükseklik modeli ile birlikte kullanarak Fransa’nın 

güneybatısının ılıman bir bölgesinde sulanan mısır ürünlerini sınıflandırılmayı 

amaçlamışlardır. Bunu gerçekleştirmek için makine öğrenme yönteminden RF 

algoritmasını kullanmışlardır. Elde edilen sonuçlar Sentinel-1 ve Landsat-8 

görüntülerinin ikisi kullanılarak elde edilen sonuçlar Sentinel-1 ve Landsat-8 görüntülerin 

ayrı ayrı kullanılarak elde edilen sonuçlara göre daha iyi doğruluk elde edildiğini tespit 

etmişlerdir. 

Shimizu ve ark. (2019) makine öğrenme algoritmasından RF algoritması 

kullanarak tropikal mevsimlik ormanlardaki bozulmaları belirlemek için Landsat-8 ve 

Sentinel-1 zaman serisi verilerini kullanarak tespit etmeye çalışmışlardır. Yapılan çalışma 

sonucunda yalnızca Landsat-8 verileri ile %78,3 doğruluk, Sentinel-1 verilerinden ise 

%75.5 doğruluk elde etmişlerdir. Bunun yanında, Landsat-8 ve Sentinel-1 verileri 

https://sciprofiles.com/profile/999683
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birleştirildiğinde %83,6'lık doğruluk elde edilmiştir. Elde edilen sonuçlara bakılarak 

makine öğrenimi algoritmasında sadece Sentinel-1 verileri kullanılarak düşük doğruluk 

elde edilmiştir. Diğer taraftan, Sentinel-1 ve Landsat-8 verileri birleştirildiğinde daha kısa 

sürede ve daha yüksek doğruluk elde edilmiştir. 

Demarez ve ark. (2019) Fransa’nın güneybatısında bulunan mısır mahsullerini 

sınıflandırmak için Sentinel-1 ve Landsat-8 zaman serisi verilerinden faydalanmıştır. 

Elde edilen veriler makine öğrenme tekniği olan RF yöntemiyle sınıflandırılmıştır. 

Sentinel-1 ve Landsat-8 verilerinin birlikte kullanılarak elde edilen sayısal değerlerden 

veri seti oluşturulmuş ve sulanan mahsullerin sınıflandırılmasında iyi performans (k = 

0.89) elde edilmiştir. Sentinel-1 ve Landsat-8 verilerinin ayrı ayrı test edildiğinde (k = 

0.84) daha düşük performans elde edilmiştir. Elde edilen sonuçlara bakılarak hem radar 

hem de optik görüntüleri birlikte kullanılarak otlaklar, mısır, kanola, şeker pancarı ve 

patates gibi mahsul sınıflandırmasında daha doğru sonuçlar elde edildiğini tespit 

etmişlerdir. 

Chen ve ark. (2020) SVM algoritması ile birlikte Landsat-8 OLI ve çift polarize 

(VV + VH) Sentinel-1 SAR doku özelliklerini toplayarak bir sonuç elde etmeye 

çalışmışlardır. Elde edilen sonuçlara bakıldığında benek filtreli veya filtresiz Landsat-8 

ve Sentinel-1'i birleştirilerek mahsul sınıflandırmasını düzelttiği ve beneklerin sayısal 

olarak ciddi etkileri olmadığı sonucuna varmışlardır. 

Arjasakusuma ve ark. (2020) Landsat-8 ve Sentinel-1 (S1) C-bandı sentetik 

açıklıklı radar verilerinden faydalanarak çeltik tarım alanlarını sınıflandırmaya 

çalışmışlardır. Makine öğrenme yöntemlerinden RF ve Regresyon Karar Ağaçları (RDT) 

algoritmalarından yararlanmışlardır. Çeltik alanlarının haritalanmasında RF sınıflandırıcı 

modellerinden KA50’de   %85,65 ve KA80’de ise %85,75 kullanıcı doğruluğu sağlarken, 

%91,63 üretici doğruluğu sağlamıştır. RDT sınıflandırıcısında ise yalnızca %84,83 

kullanıcı doğruluğu ve %80,86 üretici doğruluğu sağlamıştır. 

Önermiş olduğumuz bu çalışmada ise farklı zaman-serisi Sentinel-1 ve Landsat-8 

uydu görüntüleri kullanılarak, Diyarbakır’ın Bismil ilçesine bağlı Tepe Mahallesine bağlı 

pilot alanı üzerinde bulunan pamuk ve mısır bitkilerine ait alanların derin transformer 

kodlayıcı tekniği yardımıyla tespit edilmesini sağlamaktır. Yaptığımız çalışmanın 

literatüre katkısı; 

a. Ülkemizde tarımsal ürünlere ait ekili alanlarda devlet tarafından çiftçilere 

verilen teşviklerde ürün çeşidi son derece önem arz etmektedir. Bu 

ürünlere ait alanların manuel olarak tespiti çiftçi ödemelerinde ekonomik 
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olarak ciddi kayıplara yol açmaktadır. Bu nedenle uzaktan algılama ile bu 

ve benzeri bitki alanlarının otomatik tespiti ülke ekonomisi için büyük 

katkı sağlamak, 

b.  Ekili pamuk ve mısır alanlarının otomatik tespitiyle bu alanlarda 

kullanılan su miktarını optimum hale getirmek ve böylece su israfının 

önüne geçebilmek, 

c. Geliştirilen bu sistemle hem tarım bakanlığına bağlı uzaktan algılama 

birimlerin faydalanmasını sağlamak hem de çiftçilere tarımsal rekoltenin 

otomatik tespitinde destek vermektir, 

d. Literatüre önerilen yöntemle farklı ürünlerin sınıflandırılabileceğine 

ilişkin örnek bir uygulama sağlamak. 
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3. MATERYAL VE YÖNTEM 

Tezde uygulanan yöntem ve araştırma teknikleri bu bölümde ele alınmıştır. 

Önerilen çalışmaların elde edilmesi birkaç adımda gerçekleştirilmiştir. Şekil 3.1’de, bu 

çalışmada önerilen bitki örtüsü yansıma indeksi belirleme modeline ait sistemin blok 

diyagramı verilmektedir. 

 

 

             Çalışma Alanın Belirlenmesi                  GPS ile Örnek Noktaların İşaretlenmesi 

                                  

                                                                           

                                             Sentinel-1 Verisi                                              Landsat-8 Verisi 

                                                               

                                        
 

 

   Google Earth Engine’de Görüntü                              Eğitim-Veri Test                               Ürünlerin Tespiti 

        İndekslerinin Çıkarılması                                            

                                                   

                             Derin Transformer Kodlayıcı 

Şekil 3.1. Ürün belirleme için önerilen blok diyagram
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3.1. Çalışma Alanı 

Çalışma alanı olarak pilot alanın seçilmesinde Diyarbakır Tarım Müdürlüğü’nün 

denetimi altında bulunan Diyarbakır’ın Bismil ilçesine bağlı Tepe Mahallesi sınırlarında 

2x2 km2 alanı kaplayan pamuk ve mısır tarım ürünlerinin ekili olduğu tarım arazisi 

çalışma için uygun olarak görülmüştür. Çalışma alanının eğimi yaklaşık olarak %2,1 ve 

ortalama yükseltisi 558 m’dir. Yıllık ortalama sıcaklık değeri, yaz aylarında 40 °C, kış 

aylarında ise -3 °C göstermektedir ve ortalama yıllık sıcaklık 25.3 °C’dir.  Ortalama yıllık 

yağış değeri ise 362 mm’dir (URL 2021). Bu tarımsal araziye ait farklı uydu görüntüsü 

incelenmiş olup Google Earth üzerindeki konumunu Şekil 3.2’de gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.2. Çalışma alanın Google Earth’daki konumu 

Şekil 3.3’de görüldüğü üzere, Google Earth görüntüsü kullanılarak çalışmamızın 

yapıldığı arazi ve bu araziler üzerindeki parsellemeler belirtilmiştir. Koordinatların doğru 

alınması için parseller renklendirilmiş olup sınır hatları belirgin hale getirilmiştir. 

 

Şekil 3.3. Google Earth üzerinde çalışma alanının parsellenmiş görünümü 
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3.2. Veri toplama 

Bu çalışması için Sentinel-1 ve Landsat-8 olmak üzere iki ayrı uydu görüntüleri 

kullanılmıştır. 2015-2021 dönemleri arasındaki mısır ve pamuk bitkilerinin gelişim 

aşamasından üretime kadar süren Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül ayların uydu görüntü 

indekslerinden oluşmaktadır. 

3.2.1 Uydu görüntüleri tarihlerinin seçimi  

Bu çalışmada çok zamanlı Sentinel-1 SAR ve Landsad-8 uydu görüntüleri 

kullanılmıştır. Kullanılacak uydu görüntülerinin tarihlerinin belirlenebilmesi için 

sınıflandırılacak tarım ürünlerinin fenolojik özelliklerini bilmek gerekmektedir. İki tarım 

bitkisinin ortak yetişme ayları olan Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül aylarının yansıma 

değerleri kullanılmıştır. 

Elde edilen bulgular neticesinde çalışmada kullanılacak iki tarım mahsülü için 

Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül arasındaki ayların uydu görüntülerinin kullanılmasına 

karar verilmiştir. Uydu görüntüleri seçilirken Sentinel-1 ve Landsad-8’e ait olan uydu 

görüntülerinin tarihlerinin birbirine yakın olmasına özen gösterilmiştir. Çalışmada 

kullanılan uydu görüntülerinin tarihleri Çizelge 3.1’de gösterilmektedir. 

Çizelge 3.1. Çalışmada kullanılan uydu görüntülerinin tarihleri 

                         

 

 

Görüntü tarihleri 

Sentinel -1 

VV, VH 

Landsat-8 

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

Haziran (2015-2021) Haziran (2015-2021) 

Temmuz (2015-2021) Temmuz (2015-2021) 

Ağustos (2015-2021) Ağustos (2015-2021) 

Eylül (2015-2021) Eylül (2015-2021) 

 

Bitki örtüsünün yansıma değerlerini elde etmek için 2016-2021 dönemlerindeki 

Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül aylarına ait Sentinel-1 uydu görüntülerinden VV-VH 

bantları kullanılmıştır. 

             Landsat-8 uydu görüntülerinin yansıma değerleri içinde ise 2016-2021 

dönemlerindeki Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül aylarına ait B1, B2, B3, B4, B5, B6 

ve B7 bantlarına ait görüntüler kullanılmıştır. 

3.2.2 Google earth engine  

Google Earth Engine (GEE), genel bir veri kataloğu, bilgi işlem altyapısı, jeo-

uzamsal API' ler ve etkileşimli bir uygulama sunucusudur. GEE, kullanıcıların Google 

altyapısında depolanan coğrafi referanslı görüntüler ve vektörler üzerinde algoritmalar 
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çalıştırmasına olanak sağlamasının yanı sıra API, görüntüleme ve analiz için verilere 

uygulanabilecek bir işlev kitaplığı sağlamaktadır. Earth Engine' in genel veri 

kataloğu ,büyük miktarda kamuya açık görüntü ve vektör veri kümesinden oluşmaktadır 

(Anomin 2021).  

GEE, bulut tabanlı coğrafi veri kümelerinin bilimsel incelemesini görselleştirip 

işlemek için yüksek performanslı bilgi işlem kaynaklarına erişimi kolaylaştıran bir UA 

platformudur (Gorelick ve ark. 2017). GEE, veri bolluğu ile araştırmacılara daha az 

malzeme ve maliyet ile araştırma yapmak için büyük imkanlar sağlamaktadır. Geçmişte 

büyük boyutlu uydu verilerinin ofis ortamındaki bilgisayarlarda kaydedilip işlenmesi ve 

analiz edilmesi gerekirken şimdi GEE' nin bulut bilişim gücü sayesinde vektör verileri 

bulut ortamında işlenmesine olanak tanımaktadır (Kumar ve ark 2018). GEE kullanırken 

piksel seçimlerinde mean, median min, max vb. farklı yöntemler bulunmaktadır. Aynı 

zamanda GEE aracı ile bulut oranlarının az olduğu bölgeleri seçerken kod panelinden 

yararlanılarak bulutluluk oranının istenildiği şekilde seçilebilmesine olanak 

sağlamaktadır (Mateo-García ve ark. 2018). Uzaktan algılama alanındaki gelişmelere 

paralel olarak araştırma yapma olanağı sunan GEE tarafından büyük uydu görüntülerini 

ve elde edilen verileri birleştirerek kullanıcılara önemli yarar sağlamaktadır. Çevre, iklim, 

arazi örtüsü, jeoloji, nüfus, hastalık ve afet gibi birçok veri seti içerdiğinden büyük 

verilere GEE ile kolaylıkta erişilebilmektedir (Praticò ve ark. 2021). 

Landsat-8, Sentinel-1 ve Sentinel-2 verileri GEE' de mevcuttur.  GEE içerisindeki 

veriler, kullanıcıya hazır halde sunulmaktadır ve herhangi bir önişleme sürecinden 

geçirilmesi gerekmeyecek şekilde analizlerde kullanılmaktadır (Anomin 2021). 

Bu çalışmada Landsat-8, Sentinel-1 verileri kullanılmıştır. 

3.2.3 Sentinel-1 uydu görüntüleri – SAR (Sentetik Açıklıklı Radar) 

Ücretsiz ve açık veri ulaşımını sağlayan Sentinel-1, tüm hava koşullarına uygun 

hava ortamı sağlayarak çözünürlük, gözlem yeteneği, planlama, veri işleme ve depolama 

gibi alt yapılara sahiptir. Üç modda kara üzerinde çalışan Sentinel-1, çeşitli gözlem 

stratejileri, tarama genişlikleri ve uzamsal çözünürlüklerle bir 5.405 GHz C-bant 

görüntüleyici içermektedir. İki Sentinel-1 uydusu, Eylül 2014'te fırlatılan Sentinel-1A ve 

Nisan 2016'da fırlatılan Sentinel-1B, ortaklaşa ekvator üzerinde 6 günlük tekrarlama 

döngüsü, Avrupa üzerinde 6 günlük tekrar döngüsü ve 12 günlük tekrar döngüsü 

sağlamaktadır (Torres ve ark. 2012). 

SENTINEL-1'in C-bant SAR aktif sensörü, günün ve gecenin herhangi bir anında 

dünya yüzeyini gözleyerek bulut örtüsü veya aydınlatma yetersizliğinden kısıtlanmayan 

https://developers.google.com/earth-engine/datasets
https://developers.google.com/earth-engine/datasets
https://sciprofiles.com/profile/1776986
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dalga boylarında çalışma olanağı sağlar. Pasif optik sensörler günün aydınlatmasından 

yararlanırken aktif bir SAR cihazı, kendi sinyalini iletmek için Dünya yüzeyini belli bir 

açı ile aydınlatmaktadır. Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal kullandığı için atmosfer 

ve hava koşullarından etkilenmemektedir. Aktif bir sensör olduğundan dolayı da güneş 

ışığına ihtiyaç duymadan görüntü sağlayabildiğinden dolayı bu uydu görüntüsünü tercih 

ettik. Mikrodalga sinyallerini aktif olarak Dünya'ya iletir ve iletilen enerjinin bir kısmını 

yerden geri saçılma şeklinde alan SAR, geri dönen saçılımı uydu yörüngesi boyunca 

hareket ettirmektedir. Kısa bir süre sonra geri saçılım yankısı, cihazın anteni tarafından 

biraz farklı bir yerde alınıp sinyalin parlaklık genliği faz bilgisi ile birlikte, sahnenin bir 

görüntüsünü almak için kayıt edilmektedir. Sentinel-1 radyo spektrumunda sinyal 

kullandığı için atmosfer ve hava koşullarından etkilenmemektedir. Aktif bir sensör 

olduğundan dolayı da güneş ışığına ihtiyaç duymadan görüntü sağlayabildiğinden dolayı 

bu uydu görüntüsünü tercih ettik. 

5.405 GHz' de iki kutuplu C-bantlı Sentetik Açıklıklı Radar (SAR) cihazından 

veri elde eden Sentinel-1, kalibre edilmiş, orto-düzeltilmiş bir ürün elde etmek için 

Sentinel-1 Araç Kutusu kullanılarak işlenen S1 Yer Aralığı Algılandı (GRD) 

sahnelerinden meydana gelmektedir. Günlük olarak koleksiyon güncellenmekte olup yeni 

veriler, kullanıma sunulduktan sonraki iki gün içinde alınmaktadır. 

Bu koleksiyon tüm GRD sahnelerini içerir. Her sahnenin 3 çözünürlüğü (10, 25 

veya 40 metre), 4 bant kombinasyonu (sahne polarizasyonuna karşılık gelir) ve 3 

enstrüman modu bulunmaktadır. Koleksiyonun bir mozaik bağlamında kullanılması, 

muhtemelen homojen bir bant ve parametre kümesine kadar filtrelemeyi 

gerektirecektir. Her sahne, enstrümanın polarizasyon ayarlarına bağlı olarak 4 olası 

polarizasyon bandından 1 veya 2'sini içerir. Olası kombinasyonlar, tek bant VV veya HH 

ve çift bant VV+VH ve HH+HV' dir: 

1. VV: tek eş polarizasyon, dikey gönderme/dikey alma 

2. HH: tek eş-polarizasyon, yatay gönderme/yatay alma 

3. VV + VH: çift bant çapraz polarizasyon, dikey gönderme/yatay alma 

4. HH + HV: çift bant çapraz polarizasyon, yatay gönderme/dikey alma 

SENTINEL-1 Sentetik Açıklıklı Radar (SAR) cihazı dört özel modda veri alabilir: 

• Stripmap (SM)- Anten ışını sabit bir azimut ve yükseklik açısına işaret ederken, 

zemin şeridinin sürekli bir darbe dizisi ile aydınlatıldığı standart bir SAR şerit 

haritası görüntüleme modu. 
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• İnterferometrik Geniş Alan (IW)- Veriler, Aşamalı Taramalı Arazi Gözlem SAR 

(TOPSAR) görüntüleme tekniği kullanılarak üç alanda elde edilir. IW modunda, 

interferometrik çiftlerin hizalanmasını sağlamak için patlamalar geçişten geçişe 

senkronize edilir. IW, SENTINEL-1'in karada birincil operasyonel modudur. 

• Ekstra Geniş alan (EW)- Veriler, TOPSAR görüntüleme tekniği kullanılarak beş 

alanda elde edilir. EW modu, uzamsal çözünürlük pahasına çok geniş alan 

kapsamı sağlar. 

• Dalga (WV)- Veri, pist boyunca 100 km'lik düzenli aralıklarla yerleştirilmiş 

"vinyet" adı verilen küçük şerit harita sahnelerinden oluşmaktadır. Vinyetler, 

yakın menzilli bir geliş açısında bir vinyet alınırken, bir sonraki vinyet uzak 

menzilli bir geliş açısında elde edilerek dönüşümlü olarak meydana 

gelmektedir. WV, SENTINEL-1'in açık okyanus üzerinde çalışma modudur 

(Anomin2021). 

3.2.4 Landsat   

Dünya çevresini anlamaya büyük ölçüde fayda sağlayan Landsat ilk kez 1972’de 

yörüngeye yerleştirilmiştir. Landsat uydusu, ABD'yi karadan uzaktan algılamada dünya 

lideri haline getirmekle birlikte ticari katma değerli endüstri tarafından uzay tabanlı 

verilerin devrim niteliğinde kullanımlarını doğurdu ve bölgesel yüksek çözünürlüklü 

uzamsal görüntüler elde ederek yeni nesil ticari uydulara yönlendirdi (Williams 2006). 

Landsat  programı, yer sistemleri, edinim planlaması, veri arşivleme ve analize 

hazır veri ürünlerinin sağlanmasının yanı sıra bilimsel ve operasyonel araştırmalar için 

yüksek kaliteli ölçümlerin devamlılığını sağlamaktadır. Landsat biliminin ve 

uygulamalarının artmasıyla veri kalitesinde büyük ilerlemeler meydana getirmiş olup bu 

gelişmeler Landsat-8'in piyasaya sürülmesinden sonra hızlanmıştır (Wulder 2019). 

Çizelge 3.2’de Landsat uydularına ait bilgiler verilmiştir (Anonim 2018). 

Çizelge 3.2. Landsat programında bulunan uyduların özellikleri 

S. N Uydu Adı Görev Başlangıcı Görev Bitiş Algılayıc ı Tipi Konumsal 

Çözünürlük 

1 Landsat-1 23 Temmuz 1972 6 Ocak 1978 MSS 60 m 

2 Landsat-2 22 Ocak 1975 25 Şubat1982 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 30 m - 60 

6 Landsa- 6 5 Ekim 1993 5 Ekim 1993 ETM 15 m – 30m 

7 Landsat-7 15 Nisan 1999 Hala aktif ETM+ 15 m – 30 

8 Landsat-8 11 Şubat 2013 Hala aktif OLI, TIRS 15 m – 30m 

9 Landsat-9             2020 Aralık (beklenen)   - OLI-2, TIRS-2         - 

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

➢ TM-1 (Mavi): Mavi renge, su yüzeylerine, nemli alanlara hassastır. 

 

➢ TM-2 (Yeşil): Yeşil renge, yeşil renkli bitkilere hassastır. 

 

➢ TM-3 (Kırmızı): Kırmızı renge, demir içeren minerallere hassastır. 

 

➢ TM-4 (Yakın Kızılötesi): Klorofile hassastır. 

 

➢ TM-5 (Orta Kızılötesi): Organik topraklardaki hidroksil iyonuna 

karbon minerallerine ve bitkilerin içerdiği suya hassastır. 

➢ TM-6 (Termal Kızılötesi): Isı yayan materyallere hassastır. 

 

➢ TM-7 (Orta Kızılötesi): Hidroksil iyonuna ve karbonit minarellerine 

hassastır. 

➢ TM-9 (Pankromatik): Mekânsal çözünürlüğü diğer bantlarına göre 

daha yüksektir (15m.)  (Karahalil 2010). 

Bu çalışmada Landsat-8 uydusuna ait görüntüler kullanıldığı için bu uydu verileri 

üzerinde durulmuştur. 

3.2.4.1 Landsat-8 

Landsat-8, Nasa ve USGS işbirliği ile oluşturulmuş olup Dünya'nın karasal 

ve kutupsal bölgelerinin görünür, yakın kızılötesi, kısa dalga ve termal kızılötesinde 

küresel orta çözünürlüklü ölçümlere ulaşmaya yardımcı olmaktadır. Yaklaşık 40 yıllık 

Landsat hedefini artıran Landsat-8, spektrumun mavi ve sirrus bulut algılama kısmındaki 

yeni spektral bantlar , iki termal bant, geliştirilmiş sensör sinyal-gürültü performansı 

ve radyometrik çözünürlükle ilgili gelişmeler sağlayıp gün içinde fazla sayıda 

görüntünün toplanmasına yardımcı olan iyileştirilmiş bir görev döngüsüne sahiptir (Roy 

2014). 

Bu çalışmada elektro-optik bazlı çalışan pasif algılama sistemine sahip Landsat-8 

uydusuna ait görüntülerden faydalanılmıştır. Bitki örtüsü yoğunluğunun ve çeşitliliğinin 

belirlenmesinde önemli bir parametre olan bitki örtüsü indeksleri kullanılmıştır. Tespiti 

yapılması istenen ürünlerin bitki örtüsü indeksleri birbirine çok yakın olduğundan dolayı 

bunların ayırt edilmesi zorlaşmaktadır. Landsat-8 uydu görüntülerinin içerdiği 4. bandı 

kırmızı (RED), 5. bandı yakın kızıl ötesi (NIR) yansımaları içermektedir. Bitkiler yeşil 

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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görünür ışıkla birlikte Yakın Kızılötesi (NIR) ışını da yansıtır ve böylece ürünlerin 

tespitini kolaylıkla yapılabilmektedir (Gündogdu 2018). 

LANDSAT-7’nin yörüngesine katılan LANDSAT-8, insan geçimi için gerekli 

ihtiyaçların hazırlanması, gözlemlenmesi ve açıklanmasında LANDSAT programına 

bilimsel veriler elde edilmesine yardımcı olmuştur. LANDSAT-8 uydusu görünür ve 

yakın-infrared (kızılötesi) (VNIR), kısa dalga infrared (SWIR) ve termal infrared (TIR) 

aralıklarında görüntü almakta olup, spektral aralığa bağlı olarak 15 ile 100 m arasında bir 

orta uzaysal çözünürlükten meydana gelmektedir. Çizelge 3.3’de Landsat-8 uydu 

görüntüsünün bantlarına ait bazı bilgiler verilmiştir (URL 2022). 

Çizelge 3.3. Landsat-8 uydu görüntüsünün bantlarına ilişkin bazı bilgiler 

LANDSAT-8 iki farklı cihaz taşımaktadır: 

a) OLI (Operational Land Imager) 

Daha önceki bantların yanında kıyı/aerosol (bir katının veya 

bir sıvının gaz ortamı içerisinde dağılması) çalışmaları için derin mavi bandı, sirrus 

bulutlarının tespiti için kısa dalga infared bandı ve kalite değerlendirme bandını 

kapsamaktadır. 

Yeni iki spektral band Coastal/Aerosol ve kısa dalga infrared CIRRUS bandları 

ile yüksek ve ince bulutları tespit etmesine ve su kalitesinin ölçülmesine olanak 

sağlayacaktır.   

Şerit Genişliği (km) 185 

Radyometrik Çözünürlük (bit) 8 

TIR- 12 

Spektral Band (µm=mikron) 
 

(VNIR = visible and near infrared) 

(SWIR = shortwave infrared) 
(TIR = thermal infrared) 

(OLI = Coastal/Aerosol + VNIR + 

SWIR + PAN + CIRRUS) 

Coastal/Aerosol 
VNIR 

  

  
  

SWIR 

  
PAN 

CIRRUS 

TIR 

Band 1- 0.43-0.45 
Band 2- 0.45-0.51 

Band 3- 0.52-0.60 

Band 4- 0.63-0.68 
Band 5- 0.84-0.88 

Band 6- 1.56-1.66 

Band 7- 2.10-2.30 
Band 8- 0.50-0.68 

Band 9- 1.360-1.390 

Band 10- 10.60-11.19 
Band 11- 11.50-12.51 

Yersel Çözünürlük (m) 

(PAN = siyah beyaz) 

PAN – 15 

 OLI – 30 

TIR-100 
 IR- T100 
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OLI, dokuz adet spektral band (Coastal/Aerosol + VNIR + SWIR + PAN + 

CIRRUS) olarak veri toplamaktadır. Bu 9 bandın 7' si daha önceki LANDSAT-5 TM ve 

7 ETM sensörlerinde bulunan aralıklarına sahiptir ki böylece eski Landsat verileri ile 

uyumlu olması sağlanmıştır (URL 2022). 

Bu çalışmada konumsal çözünürlüğü 30 metre olan Bant 1, Bant 2, Bant 3, Bant 

4, Bant 5, Bant 6 ve Bant 7 bantları kullanılmıştır. Landsat-8 OLI uydu görüntüsüne 

ilişkin bazı bilgiler Çizelge 3.4 ve Çizelge 3.5’de verilmiştir (Güverçin 2022). 

Çizelge 3.4. Landsat-8 OLI uydu görüntüsüne ilişkin genel bilgiler 

Uydu Görüntüsü 

Adı 

Veri 

Tipi 
Path Row Görüntü 

Tarihi 

Görüntü 

Saati 

Bulutluluk   

(%) 

Güneş Geliş 

Açısı 

Güneş 

Yüksekl

iği 

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

 

Çizelge 3.5. Landsat-8 OLI uydu görüntüsünün bantlarına ilişkin bazı bilgiler 

 

b) TIRS (Thermal Infared Sensor) 

TIRS sensörü iki adet termal banda sahiptir. Bu sensörler sinyal-gürültü 

radyometrik performansı 12 bit üzerinde radyometrik çözünürlük sağlamaktadır. 

Ürünler 16 bit olarak teslim edilmektedir. TIRS verisi, radyometrik, geometrik ve 

arazi düzeltmeli 12 bit LANDSAT-8 verisi üretilebilmesi için OLI verisine uygun kayıt 

edilmiştir.  

Diğer LANDSAT uydularıyla veri devamı için sadece 10. Bant ile uygunluk 

sağlanabilmektedir (URL 2022). 

 Bantlar Dalga boyu (nμ) Çözünürlük(metre) 

 Band1 -Kıyı/ Aerosol 0.43 – 0.45 30 

 Bant 2(Mavi) 0,45-0,51 30 

 Bant 3(Yeşil) 0,53-0,59                     30 

 Bant 4 (Kırmızı) 0,64-0,67 30 

 Bant 5 (kızılötesi) 0,85-0,88 30 

 Bant 6 (Orta kızılötesi) 1,57-1,65 30 

Landsat-8 OLI Bant 7 (Termal kızılötesi) 2,11-2,29 30 

 Bant8 (Siyah-beyaz) 

 

0,50-0,68 
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 Bant 9 – Sirrus 1.36 – 1.39 30 

 Bant 10 (Uzan Dalga Boyu 

kızılötesi) 

10,60-11,19 100 

 Bant 11 (Uzan Dalga 

  Boyu kızılötesi)  

11,50-12,.51 100 
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Bu algılayıcının algıladığı bantlara ait özellikler Çizelge 3.6’da belirtilmiştir 

(Anomin 2017). 

Çizelge 3.6. TIRS Spektral bant özellikleri 

 

3.3. Ön İşlem 

Bu tez çalışmasında 2016-2021 dönemlerinin Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül 

aylarına ait görüntüler kullanılarak Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu görüntülerinin yansıma 

indekslerinin elde edilmesi için çeşitli ön işlemler yapılmıştır. 

İlk başta seçilen bölgedeki ürünlerin tespiti için 100 adet konum bilgilerini içeren 

GPS koordinatlar alınmış. Şekil 3.4’de koordinatların noktasal dağılımı gösterilmiştir. 

 

Şekil 3.4. Google Earth çalışma alanı noktaların görünümü 

Bu koordinatlar daha sonra excel formatından csv formatına dönüştürülmüştür. 

Dönüştürülen veriler csv formatında coğrafi bilgi sistemi programı olan QGIS.3.14.16 

yazılımına işlenmiştir. Şekil 3.5’de işlenen noktaların görünümü verilmiştir. Daha sonra 

verilerin Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna aktarılması için QGIS 

programı yardımı ile shp formatına dönüştürülmüştür. 

Spektral Bant Dalga boyu Çözünürlük 

Bant 10- Uzun Dalga Boyu Kızılötesi 10.30- 11.30 μm 100 

Bant 11- Uzun Dalga Boyu Kızılötesi 11.50- 12.50 μm 100 
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Şekil 3.5. QGIS’e aktarılan noktaların görünümü 

Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna işlenen veriler Sentinel-1 ve 

Landsat-8 iki uydu görüntüleri için çeşitli önişlemlerden geçirilmiştir. 

3.3.1 Sentinel-1 görüntüsü ön işlemleri 

Bu çalışma kapsamında kullanılan Sentinel-1’ in Sentetik Açıklıklı Radarı (SAR), 

ortak ve çapraz polarize geri saçılım sağlayarak, mikrodalga endekslerinin 

hesaplanmasını sağlamaktadır. Bu çalışmada, mahsul sınıflandırmak için Sentinel-1 VV 

ve VH geri saçılım potansiyelini kullanılmıştır. Dahası, Sentinel-1 SAR GRD görüntüleri, 

termal gürültü giderme, radyometrik kalibrasyon ve arazi düzeltmesi gibi ön-işleme 

süreçlerinden geçirilmiştir. 

İlk başta tespiti yapılacak 100 verinin QGIS.3.14.16 yazılımından alınan shp 

dosyası GEE-CE’deki ‘assets’ bölümünde ‘add a proje’ sekmesine eklenmiştir. GEE-CE 

platformunda, daha sonra 2016-2021 yılları arasındaki Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül 

aylarına ait Sentinel-1 görüntülerin yansıma değerleri yazılan kod ile hesaplanmıştır. 

Şekil 3.6-3.13’de 2021 döneminin Haziran, Temmuz, Ağustos ve Eylül aylarına ait 

Sentinel-1 uydu görüntüleri verilmiştir. 

    

Şekil 3.6. Pilot Alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham görüntüsü 
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a) Sentinel-1 VV bandı 

    

b) Sentinel-1 VH bandı 

Şekil 3.7. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarına ait görüntüler 

     

Şekil 3.8. Pilot Alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham görüntüsü 
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a) Sentinel-1 VV bandı 

    

b) Sentinel-1 VH bandı 

Şekil 3.9. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarına ait görüntüler 

       

Şekil 3.10. Pilot Alana ait Ağustos 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham görüntüsü 
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a) Sentinel-1 VV bandı 

    

b) Sentinel-1 VH bandı 

Şekil 3.11. Pilot alana ait Ağustos 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarına ait görüntüler 

    

Şekil 3.12. Pilot Alana ait Eylül 2021 tarihli Sentinel-1 uydu ham görüntüsü 

 



23 

 

 

 

    
a) Sentinel-1 VV bandı 

 

    

b) Sentinel-1 VH bandı 

Şekil 3.13. Pilot alana ait Eylül 2021 tarihli Sentinel-1 VV-VH bantlarına ait görüntüler 

3.3.2 Landsat-8 görüntüsü ön işlemleri 

Bu çalışma kapsamında kullanılacak Landsat-8 uydu görüntüsü için tespiti 

yapılacak 100 verinin QGIS.3.14.16 yazılımından alınan shp dosyası GEE-CE’deki 

‘assets’ bölümünde ‘add a proje’ sekmesine eklenmiştir. GEE-CE platformunda, daha 

sonra 2016-2021 yılları arasındaki Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül aylarına ait 

Landsat-8 görüntülerin yansıma değerleri yazılan kod ile hesaplanmıştır. Şekil 3.14-

3.21’de 2021 döneminin Haziran, Temmuz, Ağustos ve Eylül aylarına ait Landsat-8 

uydusu görüntüleri verilmiştir. 
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Şekil 3.14. Pilot alana ait Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham görüntüsü 

 

    

a) Bant 1 görüntüsü 

    

b) Bant 2 görüntüsü 
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c) Bant 3 görüntüsü 

    

d) Bant 4 görüntüsü 

     

e) Bant 5 görüntüsü 
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f) Bant 6 görüntüsü 

    

g)  Bant 7 görüntüsü 

Şekil 3.15. Haziran 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarına ait görüntüler 

    

Şekil 3.16. Pilot alana ait Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham görüntüsü 
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a) Bant 1 görüntüsü 

    

b) Bant 2 görüntüsü 

    

c) Bant 3 görüntüsü 
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d) Bant 4 görüntüsü 

    

e)  Bant 5 görüntüsü 

    

f)  Bant 6 görüntüsü 
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g)  Bant 7 görüntüsü 

Şekil 3.17. Temmuz 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarına ait görüntüler 

 

    

Şekil 3.18. Pilot alana ait Ağustos 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham görüntüsü 

    

a) Bant 1 görüntüsü 
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b) Bant 2 görüntüsü 

    

c)  Bant 3 görüntüsü 

    

d)  Bant 4 görüntüsü 
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e) Bant 5 görüntüsü 

    

f)  Bant 6 görüntüsü 

    

g)  Bant 7 görüntüsü 

Şekil 3.19. Ağustos 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarına ait görüntüler 
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Şekil 3.20. Pilot alana ait Eylül 2021 tarihli Landsat-8 uydu ham görüntüsü 

    

a) Bant 1 görüntüsü 

    

b) Bant 2 görüntüsü 
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c)  Bant 3 görüntüsü 

    

d)  Bant 4 görüntüsü 

 

    

e)  Bant 5 görüntüsü 
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f)  Bant 6 görüntüsü 

     

g)  Bant 7 görüntüsü 

Şekil 3.21. Eylül 2021 tarihli Landsat-8 uydusunun bantlarına ait görüntüler 

3.4. Özellik Çıkarımı 

Türkiye bitki örtüsü ve çeşitliliği konusunda zengin bir ülke olduğu için bitkileri 

gözlemlemek ve tespit etmek için uzaktan algılama sistemlerinden faydalanılabilir. Bu 

verileri elde etmek için bitkilerin yansıma değerleri kullanılmıştır ki bu veriler tarımsal 

ürünlere ilişkin özellikleri içermektedir. Yapılan çalışmada tespiti yapılacak aynı tür bitki 

örtüsüne sahip ürünlerin farklı tarihlere ait uydu görüntülerin yansıma değerleri 

araştırılmıştır. Bu çalışmada seçilen pilot alanda ekili olan mısır ve pamuk mahsullerin 

yetişme ve hasat dönemleri baz alınarak farklı tarihlere ait uyduların yansıma değerleri 

kullanılmıştır. 

Tarımsal ürün olarak seçilen pamuk ve mısır yetişme- hasat dönemi ve uydu 

görüntülerinde yaydıkları klorofil yansıma dalga boylarının piksel bazında yakınlığından 

kaynaklı ürünün tahmin edilme doğruluk oranı düşük olmaktadır. Yetişme ve hasat 
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dönemleri birbirine yakın olan bu tarımsal ürünleri ayırt etme güçlüğünün önüne geçmek 

için derin öğrenme yöntemi kullanılarak doğruluk oranı artırılmaya çalışılmıştır. 

3.5. GPS Verilerinin Google Earth Engine Görüntüsüne İşlenmesi 

Bu çalışmada seçilen pilot tarım alanı sınırları içerisinde alınan 100 farklı noktaya 

ait GPS verileri kullanılmıştır. Şekil 3.22’de alınan noktaların Google Earth çalışma 

alanındaki görüntüsü verilmiştir. Bu verilerin yansıma indekslerinin hesaplanabilmesi 

için bu noktaların Earth Engine Code Editor (GEE-CE) platformuna işlenmesi 

gerekmektedir. 

 

Şekil 3.22. Google Earth çalışma alanı noktaların görünümü  

Yansıma indekslerinin hesaplanabilmesi için tahmini yapılacak mahsullerin ekili 

oldukları araziden koordinat noktaları alınmış ve bu koordinatlara denk gelen ürünlerin 

bilgisi ‘excel çalışma sayfası’na aktarılmıştır. Excel dosyasının uzantısı çalışma sayfası 

formatından ‘virgülle ayrılmış değerler’ formatına dönüştürülmüştür. Csv formatına 

dönüştürülen veriler coğrafi bilgi sistemi programı olan QGIS.3.14.16 yazılımına 

‘sınırlandırılmış metin katmanı’ ekle sekmesi kullanılarak işlenmiştir. Bunun sonucunda 

da Şekil 3.23’deki görüntü elde edilmiştir. 
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Şekil 3.23. QGIS ile seçilen 100 farklı GPS verisinin konum bilgilerine göre dağılımı 

Daha sonra QGIS.3.14.16 yazılımından alınan shp dosyası GEE-CE’deki ‘assets’ 

bölümünde ‘add a proje’ sekmesinden eklenmiştir Bunun sonucunda da GEE-CE 

platformunda Şekil 3.24 ‘deki görüntü elde edilmiştir. 

 

 

Şekil 3.24. Pilot tarım alanında bulunan 100 farklı GPS verisinin konum bilgilerine göre dağılımı 

3.6. Derin Öğrenme Teknikleri 

Derin öğrenme yeni gibi görünse de 1950’lere dayanan uzun ve zengin bir geçmişi 

olup 1990'lardan beri ticari uygulamalarda başarıyla kullanılmıştır (Bengio ve ark 2017). 

Makine öğrenmesi kadar eskiye dayanan derin öğrenme, donanım, veri seti ve 

algoritmalara yapılan iyileştirmeler ile 2010 yılından itibaren bu alanda yapılan 

uygulamalar artmaya başlamıştır (Chollet 2019). 

Özellikle ekran kartlarında yapılan iyileştirmeler sayesinde, büyük verilerin derin 

öğrenme ağlarında daha kısa sürede işlenmesini sağlamıştır. Sistematik olarak yapay zekâ 

ve makine öğrenmesinin en altında yer alan derin öğrenme, en popüler yapay zeka 

yaklaşımıdır (LeCun ve ark. 2015). 
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Derin öğrenme ağlarının temeli yapay sinir ağlarıdır. Yapay sinir ağına ait bir 

yapay nöron modeli Şekil 3.25’de verilmiştir. Burada, 𝑥1..𝑥𝑛 girdi değerlerini 𝑤1..𝑤𝑛 ise 

her girdiye ait ağırlık değerlerini ifade etmektedir. Her girdi değeri kendisine ait olan 

ağırlık değeri ile çarpılır. Elde edilen sonuçlar transfer fonksiyonunda toplanarak 

aktivasyon fonksiyonundan geçirilir. Aktivasyon fonksiyonu, transfer fonksiyonu ile elde 

edilen sonucu belirli bir aralıkta sınırlı tutar (Bakshi, 2021). 

 

Şekil 3.25. Yapay sinir ağı şeması (Bakshi, 2021) 

Derin öğrenme, doğru kararlar almak için sinir ağlarını meydana getirmek ve 

eğitmek için başvurulan bir yöntemdir. Çıktılar elde edilmeden önce girdi verileri 

doğrusal olmayan bazı değişimlerden geçirilir. Bu yöntem bilgisayarın deneyimlerden 

öğrenmesine ve karmaşık zaman alan verileri anlamlandırılmasına olanak tanıyarak basit 

kavramlarla ilişkisi aracılığıyla açıklar. Kavram aşamasında, bilgisayarın daha kolay 

kavramlar sağlayıp karışık verilerin kavranmasına yardımcı olur (Goodfellow ve ark. 

2018). 

Yapay sinir ağlarına dayanan derin öğrenme geleneksel veri analizi ve makine 

öğrenimi yaklaşımlardan daha iyi başarı sağlamıştır (Janiesch ve ark 2021). 

Literatürde, derin öğrenme kapsamında farklı yetenekler için tasarlanmış farklı 

mimariler bulunmaktadır. Bu çalışmamıza temel teşkil eden mimariler bu bölümde 

verilmiştir. 

3.6.1.Otomatik kodlayıcı (Auto encoder) 

Makine öğrenme yöntemlerinde, genel olarak veriler öznitelikler ile temsil edilir. 

Bunun en önemli nedeni, ham veri temsilinin daha az veri kullanılarak sağlanmasıdır. 

Otomatik kodlayıcılar verinin farklı nitelikte gösterimini sağlamak için tasarlanmıştır. 

İlk olarak 1980’li yıllarda Hinton ve PDP grup tarafından otomatik kodlayıcılar 

ileri sürülmüştür. Derin öğrenmenin 2006 yılında ilerlemesiyle makine öğreniminin 

popüler konularından sayılmaya başlamıştır. Derin Oto Kodlayıcı modeli uygulamada 
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daha az öznitelik kullanarak daha güvenilir sonuçlar elde etmeyi amaçlayan bir derin 

öğrenme yöntemidir. Veri setindeki öznitelik sayısını düşürerek hem doğruluk oranını 

hem de hızı artırmayı amaçlamaktadır (Baldi, 2011). 

Şifreleme ve şifre çözme olarak iki farklı adımdan oluşan bir oto kodlayıcı, şifre 

adımında verilen girişi alır ve gizli katmanlarını kullanarak girişi, giriş birimlerinden daha 

küçük birimlerle ifade etmeye çalışır. Şifre çözme adımında ise, şifrelenmiş bilgiyi gizli 

katmanlarını kullanarak verilen girişi yeniden oluşturmaya çalışır (Bengio, 2009). 

 

 

Şekil 3.26. Basit bir oto kodlayıcı ağ yapısı (Shin ve ark 2013) 

Şekil 3.26’da basit bir oto kodlayıcı ağ yapısı gösterilmiştir. İlk adımda giriş verisi 

x= [𝑥(1)𝑥(2)…𝑥(𝑚)] giriş katmanından gizli (ara) katmana ‘kodlanır’ ve y özellik vektörü 

elde edilir. Bu işlem denklem 3.1’de verilmiştir. 

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

Burada y = [𝑦(1)𝑦(2) … 𝑦(𝑛)]𝑇 gizli katmanda oluşan kodlanmış özellik değerini 

temsil etmektedir. Sırası ile m ve n giriş ve gizli katmanların düğümlerinin sayısı olup 

m>n dir. W bir ağırlık matrisi ve b bias vektörüdür. S(x) ise sigmoid fonksiyonudur ve 

S(x) = 1/ (1 + 𝑒−𝑥) şeklinde ifade edilir. 

İkinci adım olarak kodlama sonucu gizli katmanda elde edilen y vektörleri için 

‘kod çözme’ işlemi yapılarak çıkış katmanında z özellik vektörü elde edilir. 

z = g(y) = S(𝑊𝑇y + 𝑏′)                                    (3.2) 

Burada z = [𝑧(1) 𝑧(2) … 𝑧(𝑚) ]𝑇 kod çözme ile yeniden elde edilen vektördür ve b’ 

sapma (bias) vektörüdür (Shin ve ark 2013). 
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3.6.2. Evrişimsel sinir ağı (CNN) 

Evrişimsel sinir ağıları (CNN), görüntü bölütleme, örüntü tanıma, saptama ve 

sınıflandırma işlemlerinde en çok kullanılan bir derin öğrenme modelidir (Lu ve ark 

2020). Giriş katmanı, evrişim katmanı, havuzlama katmanı, tam bağlantı katmanı ve çıkış 

katmanı adı verilen katmanlardan oluşan Evrişimsel sinir ağı her bir evrişim katmanında 

özellik haritaları içerebilmektedir. Bu özellik haritaları sayesinde ağ, farklı özellikleri 

öğrenebilmektedir (Ari ve ark.2018). 

Klasik sinir ağlarından farklı olan evrişimsel sinir ağları sınıflandırma başta olmak 

üzere birçok bilgisayarlı görü alanında kullanılmakta olup evrişim özellik çıkarma ve 

sınıflandırma katmanlarını içinde barındırmaktadır. Klasik bir CNN yapısı Şekil 3.27’de 

gösterilmiştir. 

 

Şekil 3.27. Klasik bir CNN mimarisi (Britz 2015) 

CNN mimarisi, Evrişim katmanı (konvolüsyon), aktivasyon fonksiyonu (ReLu) 

ve havuzlama (pooling) aşamalarını kapsamakta olup büyük boyutlu veriden küçük 

boyutlu öznitelikleri meydana getirir. Soruna göre evrişim katmanının ardışıl bağlanma 

derinliği değişken olabilmektedir. 

Probleme özgü olarak evrişim katmanının ardışıl bağlanma derinliği 

değişmektedir. Sınıflandırma katmanı ise düşük boyutlu öznitelikler ile kategorilerin 

eşleşmesini sağlar ve genellikle tam bağlı bir yapay sinir ağı mimarisine sahiptir. Düşük 

boyutlu öznitelikler ile kategorilerin eşleşmesini sağlayan sınıflandırma katmanı ise 

genelde tam bağlı bir yapay sinir ağı modelinden oluşmaktadır. 

Evrişim katmanının ilk adımında İmgenin bir maskeyle filtrelenmesine yardımcı 

olan konvolüsyon işlemidir (denklem 3.3). Konvolüsyon sonucunda yatay kenarlar, dikey 

kenarlar, açısal kenarlar, yumuşatılmış imge, keskinleştirilmiş imge gibi orijinal imgeyle 

aynı boyutta imge türevlerinden oluşmaktadır. 

𝑥𝑖,𝑗 
𝑖 = ∑ ∑ 𝑤𝑎𝑏

𝑛
𝑏

𝑛
𝑎 𝑦(𝑖+𝑎)(𝑖+𝑏)

𝑙−1                                   (3.3) 
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Konvolüsyondan sonra evrişim katmanında aktivasyon aşaması yer almaktadır. 

Geleneksel sinir ağlarında sigmoid, tanjant hiperbolik gibi aktivasyon fonksiyonları 

kullanılırken CNN’de genellikle ReLu aktivasyon fonksiyonu (denklem 3.4) 

seçilmektedir. Doğrusal olmayan bu fonksiyon, imgedeki negatif değerlerin 

ayıklanmasına yardımcı olmaktadır. 

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

Havuzlama (pooling) işlemi ise evrişim katmanındaki son adımı olup çoğunlukla 

2x2 lokal imge matrisi üzerinde maksimum, minimum, toplam veya Öznitelikler 

çıkarıldıktan sonra elde edilen düşük boyutlu imgeler sınıflandırma katmanına (tam bağlı 

yapay sinir ağı) iletilir. Geri yayılım yöntemi kullanarak sinir ağının çıkışında hesaplanan 

hata değeri kullanarak konvolüsyon filtre katsayılarının ve tam bağlı yapının katman 

ağırlıklarının güncel hale getirmeyi sağlamaktadır. 

3.6.3. Transformer derin öğrenme mimarisi 

Vaswani ve arkadaşları tarafından 2017 yılında ileri sürülen Transformer Derin 

Öğrenme (TDÖ) modeli, Dil çevirisi benzeri NLP (Neuro Linguistic Programming) 

fonsiyonlarda güncel model sunmuştur. TDÖ mimarisi, Yinelenen yapay sinir ağları 

(RNN) ve CNN tabanlı yaklaşımları bırakıp yalnızca dikkat sistemine odaklanmıştır. 

Şekil 3.28’de Temel transformer model mimarisine ait blok diyagramı verilmiştir 

(Vaswani ve ark 2017). 

TDÖ mimarisi, kodlayıcı ve kod çözücü aracılığıyla bir diziyi başka diziyi 

çevirmek amacıyla kullanılan yapıdır. 
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Şekil 3.28. Temel transformer model mimarisi (Vaswani ve ark 2017) 

Transformer algoritması, birçok öz dikkat katmanı ile ileri besleme ağ 

katmanından oluşan bir yapıdır. Kodlayıcıdaki iki alt katmanın haricinde bu iki alt katman 

arasında kodlayıcı-kod çözücü öz dikkat katmanı olan üçüncü bir alt katmandan 

oluşmaktadır. Bir sekanstaki öğe sırasını ayırt edemeyen öz dikkat katmanı bu ayrımı 

yapmak için konumsal kodlama katmanından faydalanır. Bu aşamalardan sonra T 

Transformer modeli toplama (resudial) yapısına geçip bir işlem adımından sonra, işleme 

giren kısım ve işlem adımının sonucu belirli bir toplama ve normalleştirme fonksiyonu 

uygulanarak aktarım sağlanmış olur. Bu ilişki Gradyanların doğrudan ağlar üzerinde 

akmasına imkan sağlayıp ağın eğitimine yapılmış olur. Bununla birlikte transformer 

bloklarının alt katmanlarında dikkatli şekilde t adıma geçilirken, t-1 dahil olmak üzere bu 

adıma kadar olan verilerin kaybolmadan iletilmiş olur (Zhang ve ark, 2020). 

Aşağıda TDÖ mimarisinde bulunan bloklar açıklanmıştır. 

3.6.3.1. Konumsal kodlama 

Dizideki bir belirtecin bireysel konum verisini alan konumsal kodlama bu veriyi 

kendisi ile gömme belirtecine gömmesini sağlar. Bu mimari, konum verisi ile belirtecin 

bir temsilinin öğrenmesi sağlanmış olmaktadır (Gehring ve ark 2017). 

Bir modelin kendi aralarındaki ilişkiyi anlamak ve açıklamak için belirtecin 

bireysel konumuna ihtiyaç duyulmaktadır. Geçmiş mimariler RNN yapısını baz 



42 

 

 

 

aldığından RNN mimarisinin tekrarlanan yapısı sayesinde belirteç konumu bu 

mimarinden sağlanmaktaydı. Transformer modeli yinelenmeyen mimarilerden 

olduğundan modelin belirteçler arasındaki konumsal bağımlılıkları elde edinilmesini 

sağlamak için her bir belirtecin bireysel konumunun bir başka örneğine gereksinim 

duyulmuştur (Leppich 2021). 

3.6.3.2. Çok başlı dikkat mekanizması 

Dikkat mekanizmasındaki işlemleri paralel olarak çalıştırıp sonuçları birleştiren 

çok başlı dikkat mekanizması, farklı ilişkilerin öğrenilmesini sağlamaya çalışmaktadır. 

Doğrusal dönüşümler ile girdi verisine ait niteliklerden sorgu (Q), anahtar (K) ve değer 

(V) matrisi meydana getirilir (Czempiel ve ark 2021). 

Çıktı, sorgu, anahtar matrislerinin nokta çarpımının anahtar vektörün boyutunun 

köküne bölünmesiyle elde edilir. Bu işlemden sonra Softmax işlevi gerçekleştirilip değer 

matrisi ile çarpılır ve dikkat hesaplanır (denklem 3.5). Aşağıdaki denklem baz alınarak 

bu işlem sonucu elde edilmiştir. Bu nokta çarpımında kullanılan Q, K ve V tümü aynı 

verilerden elde edildiğinden Öz-Dikkat olarak isimlendirilir. 

Dikkat (Q, K, V) = softmax (
𝑄𝑇

𝑑𝑘
)V                           (3.5) 

Girdiyi h küçük parçalara bölen Çok başlı öz dikkat (MSA), girdilere paralel 

olarak birkaç kez dikkat işlevi gerçekleştirir. Bunu uygulamasının sebebi, Q, K ve V'yi 

birçok kez yansıtmanın sisteme bir bütün olarak yarar sağlamaya yardımcı olmasıdır. 

Böylelikle farklı konumlardaki farklı alt uzaylardan elde edilen verilere dahil olmuş olur. 

Bir katmandaki bütün başların çıktıları bir araya getirilip normalize edilir ve bir sonraki 

katman için girdi olarak ileri besleme ağı aracılığıyla işleme alınmış olur (Vaswani ve ark 

2017). 

3.6.3.3. Noktasal ileri besleme ağ katmanı 

Artık bir bağlantı ile sarılmış, konum bazında ileri beslemeli bir katman olan son 

katman, her bir konuma ayrı ve aynı şekilde işlenen bir katman normalizasyonunu 

kapsamaktadır (Leppich 2021). 

Bu ağ katmanı, dikkat katmanlarında eğitilen ağırlıkların potansiyel olarak daha 

zengin temsil gücüne sahip olmasının yanı sıra transformer bloğunun dikkat katmanlarına 

aktarılmasını da yardımcı olur (Karaca 2021). 
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4. ARAŞTIRMA SONUÇLARI VE TARTIŞMA 

Bu bölümde, GEE Code Editor (GEE-CE) platformu yardımıyla, ürünlerin 

yetişme-hasat ayları dikkate alınarak (Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül) 2016-2021 

dönemleri arasında Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu görüntülerinde mısır ve pamuk bitki 

alanlarına denk gelen yansıma değerleri hesaplanmıştır. Daha sonra derin transformer 

kodlayıcı mimarisi kullanılarak mısır ve pamuk bitkilerine ait alanlarının otomatik tespiti 

yapılmıştır. 

4.1. Mısır ve Pamuk Bitkilerine Ait Yansıma Değerlerinin Hesaplanması 

Bu kısımda, tespiti yapılacak mısır ve pamuk alanlarına ait 100 yersel nokta GEE-

CE platformu üzerindeki ‘assets’ bölümünde ‘add a proje’ sekmesinden Sentinel-1 ve 

Landsat-8 uydu görüntülerine aktarılmıştır. Daha sonra, bu noktalara karşılık gelen VV, 

VH, B1, B2, B3, B4, B5, B6 ve B7 yansıma değerleri, derin öğrenme mimarisinde 

sonradan kullanılmak üzere her bir yersel nokta için hesaplanmıştır. 

4.2. Derin Öğrenme Teknikleri yardımıyla Yansıma Değerlerinden Ürün Tespitine 

ait Bulgular  

Bu bölümde, Google Earth Engine’de hesaplanan 100 noktanın farklı 

dönemlerdeki Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu görüntülerinin yansıma değerleri elde 

edilerek derin öğrenme yöntemi ürün tespiti elde edilmeye çalışılmıştır. Çalışmada derin 

öğrenme mimarilerinden Derin Transformer Kodlayıcı (DTK) mimarisi kullanılmıştır. 

Bu mimarinin; başlık (Head) boyutu 256 ve başlık (head) sayısı 8 olarak belirlenmiştir. 

Geri besleme boyutu 8 ve toplamda 8 tranformer blok kullanılmıştır. Çok katmanlı 

algılayıcı 32 üniteden oluşturulmuştur. Bu ünitenin ezberlemesini engellemek için 

dropout oranı 0.4 olarak belirlenmiştir. Mimarinin, öğrenme oranı 0.001 ve kayıp 

fonksiyonu olarak binary_crossentropy kullanılmıştır. Mimari 128,914 eğitilebilir 

parametreden oluşmaktadır. Çalışmada oluşturulan veri setinin %80 oranı eğitim, %20 

oranı test için kullanılmıştır. Eğitim için ayrılan verinin %10 oranı da doğrulama verisi 

olarak kullanılmıştır. 

Performans hesabı için Şekil 4.1’de gösterilen karışıklık matrisi (Confusion 

Matrix)’den faydalanılmıştır. 

 Öngürülen sınıf 

(Predicted Class) 
 

Gerçek Sınıf 

(Actual Class) 

Gerçek Pozitif 

GP 

Yanlış Negatif 

YN 

Yanlış Pozitif 

YP 

Doğru Negatif 

GN 

Şekil 4.1. Karışıklık matrisi tablosu 
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Karışıklık matrisi, gerçek değeri bilinen bir dizi test üzerinde, sınıflandırma 

modelinin performansını hesaplamak için başvurulan bir tablodur. 

Bu matrisi tablosunda kullanılan; 

Gerçek Pozitif (GP): Bunlar gerçek değeri 1 ve tahmin ettiğimiz değerin de 1 

olduğu örneklerdir. 

Doğru Negatif (GN): Bunlar gerçek değeri 0 ve tahmin ettiğimiz değerin de 0 

olduğu örneklerdir. 

Yanlış Pozitif (YP): Bunlar gerçek değeri 0 ve tahmin ettiğimiz değerin de 1 

olduğu örneklerdir. 

Yanlış Negatif (YN): Bunlar gerçek değeri 1 ve tahmin ettiğimiz değerin de 0 

olduğu örneklerdir. 

Kullanılan sınıflandırma sistemlerinin güvenirlik hesabı için Doğruluk 

(Accuracy), Kesinlik (Precision), Duyarlılık (Recall), F1-Skor formülleri kullanılmıştır. 

Ayrıca sınıflandırıcının tüm olası değerler üzerindeki performansını özetlemek için ROC 

eğrisinden faydalanılmıştır. 

Doğruluk (Accuracy): Sınıflandırıcının ne sıklıkla doğru tahmin ettiğinin bir 

ölçüsüdür. Doğru tahmin edilen örneklerin toplam tahmin edilen örneklere bölünmesi ile 

elde edilir. 

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

Kesinlik (Precision): Tüm sınıflardan, doğru olarak ne kadar tahmin edildiğinin 

bir göstergesidir. Doğru tahmin edilen pozitif örneklerin toplam tahmin edilen pozitif 

örneklere bölünmesi ile elde edilir. 

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

Duyarlılık (Recall): Pozitif olarak tahmin etmemiz gereken verilerin ne kadarının 

pozitif olduğunu tahmin ettiğimizin göstergesidir. Doğru tahmin edilen pozitif örneklerin 

gerçek sınıftaki tüm örneklere bölünmesinden elde edilir. 

Duyarlılık=GP / (GP +YN)                                                     (4.3) 

F1-Skor: Sınıflandırıcının ne kadar iyi performans gösterdiğinin bir ölçüsü olup 

sınıflandırıcıları karşılaştırmakta genellikle kullanılır. Bu, kesinlik ve duyarlılığın 

harmonik ortalamasıdır. 

F1-Skor=2*(Duyarlılık*Kesinlik) / (Duyarlılık + Kesinlik)   (4.4) 

Alıcı İşlem Karakteristik Eğrisi (ROC Eğrisi): Genelde sınıflandırma yapmak 

için oluşturduğumuz modelin güvenilir sonuçlar verip vermediğini gösteren bir 
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parametredir. Çizelge 4.2’de gösterilen Gerçek Pozitif Değerlerin Oranına (Hassasiyet) 

(x ekseni) karşı Gerçek Pozitif Değerlerin Oranını (Özgünlük) (y ekseni) çizerek 

oluşturulmaktadır. ROC Eğrisi, Hassasiyet / Özgünlük (Sensitivity / Specificity) raporu 

elde etmeyi sağlar. ROC eğrisinin altındaki alanın fazla olası test edilen verilerin iyi 

ölçümler yaptığının işaretidir. (Metz, 2006). Sol üst köşeden geçen ROC eğrisi iyi ayırt 

etmeyi sağlamaktadır. Bundan dolayı testin doğruluğu ROC eğrisinin sol üst köşeye 

yaklaştıkça artmaktadır (Zweig ve ark,1993). Şekil 4.2’de ROC eğrisi grafiği verilmiştir. 

 

 

Şekil 4.2. ROC eğrisi grafiği 

4.2.1. Sentinel-1 yansıma değerleri ve DTK yaklaşımından hesaplanan performans 

metrikleri 

Bu bölümde, 2016-2021 yıllarının Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül ayları 

arasındaki pamuk ve mısır ürünlerine ait Sentinel-1 VV ve VH yansıma değerleri 

kullanılmış ve derin transformer kodlayıcı mimarisi yardımıyla bu ürünlere ait alanlar 

tespit edilmiştir. Şekil 4.3’de sınıflandırma yöntemine ait karışıklık matrisi tablosu ve 

Şekil 4.4’de ROC eğrisi grafiği verilmiştir. Ayrıca performans metrikleri Çizelge 4.1’de 

sunulmuştur. 

 



46 

 

 

 

 

Şekil 4.3. Sentinel-1’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait karışıklık matrisi tablosu 

Sentinel-1 yansıma  değerleri ve TDK yaklaşımında test için 6 adet pamuk ve 14 

adet mısır verisi kullanılmıştır. Bu veriden  4 adet pamuk ve 13 adet mısır verisi doğru 

sınıflandırılmıştır. Diğer taraftan, 2 adet  mısır  ve bir adet pamuk verisi yanlış 

sınıflandırılmıştır. 

 

 

Şekil 4.4. Sentinel-1’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait ROC eğrisi grafiği 

 

Çizelge 4.1. Sentinel-1’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait performans metrikleri 

Sınıf Kesinlik     Duyarlılık f1-Skor   

Pamuk (0) 0.80 0.67 0.73 

Mısır (1) 0.87 0.93 0.90 

Makro Ortalama 0.83 0.80 0.81 

Ağırlık Ortalama 0.85 0.85 0.85 

  

Sentinel-1 uydu görüntülerinin yansıma değerleri kullanılarak Performans 

metrikleri incelendiğinde en iyi kesinlik, duyarlılık ve f1-Skor değeri mısır verisinden 

elde edilmiş olup, %85 doğruluk gözlemlenmiştir. 
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4.2.2. Landsat-8 yansıma değerleri ve DTK yaklaşımından hesaplanan performans 

metrikleri 

Bu kısımda, 2016-2021 yıllarının Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül ayları 

arasındaki pamuk ve mısır ürünlerine ait Landsat-8’in B1, B2, B3, B4, B5, B6 ve B7 band 

parametreleri kullanılmış ve derin transformer kodlayıcı mimarisi yardımıyla bu ürünlere 

ait alanlar tespit edilmiştir. Şekil 4.5’de sınıflandırma yöntemine ait karışıklık matrisi 

tablosu ve Şekil 4.6’da ROC eğrisi grafiği verilmiştir. Ayrıca performans metrikleri 

Çizelge 4.2’de sunulmuştur. 

 

Şekil 4.5. Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait karışıklık matrisi tablosu 

Landsat-8  yansıma değerleri ve DTK Yaklaşımında test için 6 adet pamuk ve 14 

adet mısır verisi kullanılmıştır. Bu veriden 6 adet pamuk ve 13 adet mısır verisi doğru 

sınıflandırılmıştır. Diğer taraftan,1 adet mısır verisi yanlış sınıflandırılmıştır. 

 

 

Şekil 4.6. Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait ROC eğrisi grafiği 
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Çizelge 4.2. Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait performans metrikleri 

Sınıf Kesinlik     Duyarlılık f1-Skor   

Pamuk (0) 0.86 1.00 0.92 

Mısır (1) 1.00 0.93 0.96 

Makro Ortalama 0.93 0.96 0.94 

Ağırlık Ortalama 0.96 0.95 0.95 

 

Landsat-8 uydu görüntülerinin yansıma değerleri kullanılarak performans 

metrikleri incelendiğinde en iyi kesinlik ve f1-Skor değeri mısır verisinden elde edilirken, 

en iyi duyarlılık pamuk verisinden elde edilmiş olup %95 doğruluk gözlemlenmiştir. 

4.2.3. Sentinel-1 ve Landsat-8 yansıma değerleri ve DTK yaklaşımından hesaplanan 

performans metrikleri 

Bu bölümde, 2016-2021 yıllarının Haziran, Temmuz, Ağustos, Eylül ayları 

arasındaki pamuk ve mısır ürünlerine ait Sentinel-1 (VV, VH) ve Landsat-8 (B1, B2, B3, 

B4, B5, B6, B7) band parametreleri kullanılarak derin transformer kodlayıcı mimarisi 

yardımıyla bu ürünlere ait alanlar tespit edilmiştir. Şekil 4.7’de sınıflandırma yöntemine 

ait karışıklık matrisi tablosu ve Şekil 4.8’de ROC eğrisi grafiği verilmiştir. Ayrıca 

performans metrikleri Çizelge 4.3’de sunulmuştur. 

 

 

Şekil 4. 7. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait karışıklık matrisi 

tablosu 

Sentinel-1 ve Landsat-8  yansıma değerleri ve DTK Yaklaşımında test için 9 adet 

pamuk ve 31 adet mısır verisi kullanılmıştır.Bu veriden 4 adet pamuk ve 31 adet mısır 

verisi doğru sınıflandırılmıştır. Diğer taraftan, 5 adet mısır verisi yanlış sınıflandırılmıştır. 
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Şekil 4.8. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait ROC eğrisi grafiği 

 
Çizelge 4.3. Sentinel-1 ve Landsat-8’e ait yansıma değerleri ve DTK yaklaşımına ait performans 

metrikleri 

Sınıf Kesinlik     Duyarlılık f1-Skor   

Pamuk (0) 1.00 0.44 0.62 

Mısır (1) 0.86 1.00 0.93 

Makro Ortalama 0.93 0.72 0.77 

Ağırlık Ortalama 0.89 0.88 0.86 

 

Son olarak Sentinel-1 ve Landsat-8 uydu görüntülerinin yansıma değerleri 

kullanılarak performans metrikleri incelendiğinde en iyi kesinlik değeri pamuk verisinden 

elde edilirken, en iyi duyarlılık ve f1-Skor değeri mısır verisinden elde edilmiş olup 

%87.5 doğruluk gözlemlenmiştir. 

4.3.Bulguların Değerlendirilmesi 

Bu çalışmada üç farklı veri seti kullanılarak derin öğrenme modellerinden DTK 

modeli veri seti performans metrikleri karşılaştırılmıştır. 

Çizelge 4.4. Çalışmada üç farklı gruba ait DTK yaklaşımından elde edilen sonuçların karşılaştırılması 

Uydu Görüntüsü Sentinel-1 Landsat-8 
Sentinel-1 ve 

Landsat-8 

Kesinlik (Pamuk) 0.80 0.86 1.00 

Kesinlik (Mısır) 0.87 1.00 0.86 

Kesinlik (Makro ortalama) 0.83 0.93 0.93 

Kesinlik (Ağırlık ortalama) 0.85 0.96 0.89 

Duyarlılık (Pamuk) 0.67 1.00 0.44 

Duyarlılık (Mısır) 0.93 0.93 1.00 

Duyarlılık (Makro ortalama) 0.80 0.96 0.72 

Duyarlılık (Ağırlık ortalama) 0.85 0.95 0.88 

F 1-Skor (Pamuk) 0.73 0.92 0.62 

F 1-Skor (Mısır) 0.90 0.96 0.93 

F 1-Skor (Makro ortalama) 0.81 0.94 0.77 

F 1-Skor (Ağırlık ortalama) 0.85 0.95 0.86 

Doğruluk 85 95 87.5 
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Tablodaki sonuçlar incelendiğinde ürün tahmininde en düşük doğruluk Sentinel-

1 (VV, VH) uydu görüntüsünün yansıma değerlerinden %85 sınıflandırma doğruluğu 

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

%95 elde edilmiştir. Pamuk ve mısır ürünlerine ait Sentinel-1 (VV, VH) ve Landsat-8 

(B1, B2, B3, B4, B5, B6, B7) band parametreleri kullanılarak derin transformer kodlayıcı 

mimarisi yardımıyla bu ürünler %87,5 doğruluk oranı ile sınıflandırılmıştır. 

Çalışmaya ait sonuçlara bakıldığında en yüksek performans değerine %95 

doğruluk değeriyle Landsat-8 band parametreleri kullanılarak ulaşılmıştır. Bunun sebebi 

Landsat-8 bandlarının farklı tarımsal bitkilerde farklı yansıma değerleri oluşturması ve 

bu yansıma değerleriyle tarımsal ürünlerin tespitinde daha iyi sonuçlar sağlaması olarak 

düşünülmektedir. 

Çizelge 4.5. Literatürdeki benzer çalışmalara ait performans değerlerinin karşılaştırmalı tablosu 

Kaynak Tarımsal Ürün Sensör Yöntem Doğruluk 

(%) 

Schultz ve ark. 

(2015) 

Şeker Kamışı, Soya 

Fasulyesi, Manyok, 

Fıstık ve Diğerleri 

Landsat-8 RF 80 

Mulyono ve ark. 

(2016) 

Şeker Kamışı Landsat-8 SVM 90,78 

Zhou ve ark. 

(2017) 

Fıstık Landsat-8 CNN 96,42 

Acar ve ark. 

(2021) 

Buğday, Mercimek Landsat-8  SVM 83,30 

 Crisóstomo ve 

ark. (2020) 

Pirinç Sentinel-1 RNN 98,00 

Son ve ark. 

(2021) 

Pirinç Sentinel-1 DT ve RF 96,3 ve 

96,6 

          Lin ve ark. 

(2022) 

Pirinç Sentinel-1 LSTM-MTL 98,3 

Fonteh ve ark. 

(2016) 

Yerleşim, Su, 

Mangrovlar ve Diğer 

Bitki Örtüsü ve 

Kauçuk 

 

Landsat-8, Sentinel-1 

SVM 91,96 

Demarez ve ark. 

(2019) 

Mısır Landsat-8, Sentinel-1 RF 89 

Arjasakusuma ve 

ark. (2020) 

Çeltik Landsat-8, Sentinel-1 RF 91,63 

Önerilen 

Yaklaşım 

Mısır, Pamuk Landsat-8, Sentinel-1 Derin Transformer 

Kodlayıcı 

95 

Çizelge 4.5‘deki benzer çalışmalara ait sonuçlar ele alındığında, önerilen 

çalışmamızdan elde edilen %95 doğruluk tüm benzer çalışmalar arasındaki en yüksek 

değerlerden birini teşkil etmektedir. 
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5. SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

Son zamanlarda, uzaktan algılama teknolojileri derin öğrenme mimarileriyle 

birlikte kullanıldığında birçok alanda olduğu gibi tarımsal ürünlerin tespiti, gelişimi ve 

rekolte tahmini gibi uygulamalarda da başarılı sonuçlar vermektedir. 

Bu çalışmada aktif algılama sistemine sahip ortak ve çapraz polarizasyonlu geri 

saçılım sağlayarak mikrodalga endekslerinin hesaplanmasını sağlayan Sentinel-1 uydu 

görüntüsü ile pasif algılama sistemine sahip elektro-optik bazlı çalışan Landsat-8 

uydusuna ait görüntüler kullanılmıştır. Bu görüntülerin yansıma değerleri daha sonra 

hesaplanmış ve derin öğrenme yöntemlerinden DTK modeli yardımıyla mısır ve pamuk 

bitkilerine ait ürünlerin tarımsal tespiti yapılmıştır.  

Önerilen çalışma birkaç aşamadan oluşmaktadır. İlk aşamada tespiti yapılması 

istenen ürünler belirlenmiş olup bu ürünlerin olduğu çalışma alanı belirlenmiştir. 

Belirlenen çalışma alanında ürün tespiti için 100 adet noktaya ait konumun GPS 

koordinatları alınmıştır. Alınan koordinatlara ait ürünlerin türleri belirlenerek veri seti 

oluşturulmuş ve bu veri setleri derin öğrenme yaklaşımlarından DTK mimarisi 

kullanılarak bu ürünlere ait tarımsal alanlar belirlenmiştir. Her bir yaklaşıma ait 

performans hesaplamaları için karışıklık matrisleri oluşturulmuş ve bu matrislerden farklı 

istatistiksel metrikler (kesinlik, duyarlılık, F1 Skoru ve doğruluk) hesaplanmıştır.  

Sonuç olarak bu çalışmada elde edilen verilerden oluşturulan üç gruba ait veri 

setinden derin öğrenme yaklaşımı ile ürün tespiti doğruluk oranı elde edilmiştir. Bu 

gruplar içerisinde elde edilen DTK yaklaşımına ait sonuçlar incelendiğinde Landsat-8 

uydu görüntüsünden elde edilen sonuçların diğer gruplara göre daha yüksek doğruluk 

oranına sahip olduğu görülmüştür. 

Yapılan çalışmaların devamı olarak daha çok tarımsal ürün tespiti için farklı uydu 

görüntülerinin yansıma değerleri kullanarak farklı derin öğrenme mimarilerinden 

tarımsal alanlardaki mahsullerin tespiti amaçlanmaktadır. 
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