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GIDA GUVENLIGI BAGLAMINDA COGRAFI BiLGIi TEKNOLOJILERINDEN
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PARSEL BAZLI TESPIT EDiLMESI
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Gida giivenliginin en temel halkasi olan tarimsal {iretim, tarim alanlarinin izlenmesi
ve yonetimi i¢in CBS ve uzaktan algilama teknolojileri onemli katki sunmaktadir. Tarim
trlinlerinin tespit edilmesi, siniflandirilmasi ve bitki deseninin olusturulmasi igin
mekansal, spektral, zamansal karakteristik yonleri ile birbirine iistiin olan bir¢ok uydu
goriintlisli bulunmaktadir. Sentinel-2 gibi cok bantli ve spektral ¢oziiniirliigl yiiksek uydu
gortntiileri zamansal ve mekansal olarak yetersiz kalabilmektedir. Farkli uydulara ait
goriintiilerin belirli kurallar ¢ergevesinde keskinlestirmesi hedef ¢alismanin hassasiyetini
artirdigr ongoriilmektedir. Bu ¢alismada, giinlimiizde tarim alanlarini izlemede aktif
kullanilan S2 ve PS uydu goriintiilerinin flizyon edilmesi ve keskinlestirilmis goriintiiniin
iriin siniflandirmada kullanimi incelenmektedir. Tiirkiye’nin tarimsal {iriin ihtiyacinin
yaklasik %10‘unu karsilayan Gediz Havzasi sinirlarindaki Manisa ilinde Domates, Mistr,
Pamuk, Uziim ve Zeytin iiriinlerinin tespiti ve siniflandirilmas1 hedeflenmistir. Calismada
DVM, XGBoost, RO ve KNN olmak iizere dort siniflandirma algoritmasi kullanilmaistir.
Ayni veri tabani, siniflandirma indeksleri ve makine 6grenme algoritmalari lizerinden S2,
PS ve flizyon goriintii ayr1 ayr1 siiflandirmaya alinmistir. Siniflandirma parsel bazl
yapilmistir ve CKS kayitlar1 yersel veri olarak kullanilmistir. Fiizyon goriintii diger
goriintiilerden daha basarili sonu¢ vermistir. En yiiksek dogruluklu sonuglar1 87,05%
genel dogruluk ve 0,82 kappa degeri ile DVM ve 85,09% genel dogruluk ve 0,80 kappa

degeri ile XgBoost algoritmalar1 vermistir ve bu sonuglar istatistiksel olarak anlamlidir.

Anahtar Sozciikler: CBS, Uzaktan algilama, Sentinel, Planet Scope, Goriintii fiizyonu.



ABSTRACT

USING GEOGRAPHICAL INFORMATION TECHNOLOGIES IN THE CONTEXT
OF FOOD SECURITY: PARCEL-BASED DETERMINATION OF
AGRICULTURAL PRODUCTS IN MANISA SAMPLE

Ibrahim TASCI

Department of Remote Sensing and Geographical Informational System
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, January 2024
Supervisor: Prof. Dr. Alper CABUK
(Co-Supervisor: Asst. Prof. Dr. Resul COMERT)

Geographic information systems and remote sensing technologies make a
significant contribution to agricultural production, which is the most basic link of food
security, and to monitoring and management of agricultural areas. Many satellite images
are superior to each other with their spatial, spectral and temporal characteristics for
detecting and classifying agricultural products and creating plant patterns. Multispectral
and high spectral resolution satellite images such as Sentinel-2 may be insufficient
temporally and spatially. It is envisaged that sharpening the images of different satellites
within the framework of certain rules increases the sensitivity of the target study. This
study examines the fusion of Sentinel-2 and Planet Scope satellite images, which are
actively used in monitoring agricultural fields today, and the use of the sharpened image
in product classification. It is aimed to detect and classify Tomato, Corn, Cotton, Grape
and Olive products in Manisa province, within the borders of the Gediz Basin, which
meets approximately 10% of Turkey's agricultural product needs. Four classification
algorithms were used in the study: SVM, XGBoost, RO and KNN. Sentinel-2, Planet
Scope and fusion images were classified separately using the same database,
classification indexes and machine learning algorithms. Classification was made on a
parcel basis and CKS records were used as terrestrial data. The fusion image gave better
results than other images. SVM gave the highest accuracy results with 87.05% overall
accuracy and 0.82 kappa value, and XgBoost algorithms with 85.09% overall accuracy

and 0.80 kappa value, and these results are statistically significant.

Keywords: GIS, Remote sensing, Sentinel, Planet Scope, Pansharpening.
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1. GIRIS

Bugiin 7,9 milyar olan Diinya niifusunun 2050 yilina kadar 9,8 milyara hatta 2100
yilina kadar 11,2 milyara ulasmasi bekleniyor (United Nation Raport, 2019). Artan
niifusun ihtiyaglarii karsilamak i¢in gida iiretimi de katlanarak artmaktadir. Bununla
birlikte, sinirli toprak ve su kaynaklari, iklim degisikligi ve dogal afetlerdeki artis,
stirdiiriilebilir tarim hedefine ulagsmak i¢in 6nemli bir tehdit olusturmaktadir. Bu zorluklar
g0z Oniine alindiginda, gida glivenligi lilkemiz ve diinya i¢in stratejik bir 6neme sahiptir.

Yonetilebilir tarim  faaliyetleri gida gilivenligini  saglamanin  temelini
olusturmaktadir. Tarim alanlarinin belirlenmesi, ekili tarim {riiniin tespiti; tarimsal
tiriiniin konumu, simirlari, alani, verimliligi ve miktarinin hasattan 6nce hesaplanmasi
tarim alanlarinin yonetilebilmesi i¢in en kritik faktorlerdir. Bu caligmalarin hizl,
zamaninda ve diisiik maliyetle yapilamasi 6nem arz etmektedir. Cografi bilgi sistemleri
ve uzaktan algilama bu ¢alismalara dogrudan katki saglayan bas faktordiir.

Tarim arazileri her ne kadar sabit ve degismeyen toprak parcalari olarak goriilse de
siirlart ve igerigi itibariyla sanildigindan ¢ok daha dinamik ve degisken bir yapiya
sahiptir. Bu sebeple genis capli tarim alanlarinin ydnetilmesi i¢in giiglii sistemler
gerekmektedir. Cografi bilgi sistemleri ve uzaktan algilama teknolojileri genis alanlari
koordinatli uydu veya insansiz hava araci fotograflari ile izleme, onlarca katmanlh
verilerle ayni anda ¢aligma vb. kabiliyetleri ile tarim alanlarini izlemede vazgegilmez bir
teknolojidir.

Orta ¢oziiniirlikli uydu goriintiileri; islenmesinin kolay olmasi, iicretsiz temin
edilebilmesi, bolgesel olmayip tiim diinyay1 kapsamasi, zamansal frekansinin yiiksek
olmasi, ¢oklu spektral bantlariyla bir¢cok alana ¢oziin bulmasi gibi faktorlerden dolay1
tercih sebebi olmustur. Bunun yani sira gelisen teknoloji ile daha yiiksek mekansal,
zamansal ve spektral ¢oziinlirliige sahip uydu goriintiileri kolay ulasilabilir ve uygun
fiyata temin edilebilir hale gelmektedir.

Bu c¢alismada uydu goriintiisii olarak iki farkli uydu grubundan elde edilen uydu
goriintiileri temin edilmistir. Birbirine {istliin yonlerini gdérmek, tespit ve analiz etmek i¢in
hem {icretsiz temin edilebilen orta ¢oziiniirliiklii Sentinel-2 goriintiileri hem de nispeten
daha tistiin 6zelliklere sahip, ticretli Planet Scope goriintiileri kullanilmistir.

Vektor veri olarak, Cevre, Sehircilik ve 1klim Degisikligi Bakanligi Cografi Bilgi
Sistemleri Genel Midiirliigli tarafindan yayinlanan idari sinirlar, Tapu Kadastro Genel

Miidiirliiginden temin edilen parsel bilgileri, Tarim ve Hayvancilik Bakanligi’ndan temin
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edilen 2017, 2018, 2019 yillarma ait calisma alanii kapsayan TARBIL verileri- bunlar
tarim parsel smirlari, @iriin bilgisi, ekim-hasat tarihleri vs.-, Avrupa Birligi tarafindan
yayinlanan CORINE 2018 arazi verisi vb. kullanilmistir.

Verilerin toplanmasi, depolanmasi, sorgulanmasi, islenmesi, analiz edilmesi ve son
ciktilarinin alinmasi stirecinde iicretli, demo siirimii veya iicretsiz olarak sunulan;
ARCGIS 10.4, QGIS 3.18, Esa Snap, Erdas Image 2014, eCognition Developer, R Studio,
Python, Weka, OTB Monteverdi programlarin yararlanilmistir.

Calismanin fikrinin olugsmasinda, uydu goriintiisii se¢iminde, siniflandirma metodu
ve algoritmalarinin belirlenmesinde, dogruluk analizleri vb. asamalarinda literatlirde
dogrudan yararlanilan baz1 makaleler ve kitap boliimleri asagidaki gibidir;

(Y1lmaz, 2018) Gediz Ovasi, Manisa ilinde farkli tarimsal iiriinlerin rastgele orman
algoritmasiyla nesne tabanli siniflandirilmasina yonelik bir ¢calisma yapmistir. Domates,
biber, patlican, bugday, misir, pamuk, iziim, yonca ve zeytin gibi bolgenin nde gelen
tarim Urlinlerinin tespiti yapilmistir. Yalnizca NDVI bitki indeksinin kullanildigi
uygulamadan arazi c¢alismalar1 ve ayni bdlgedeki farkli bitkiler {izerinde yapilan
analizlerden faydalanilmistir.

(Sall1, 2020)’ya gore Bursa, Karacabey ilgesindeki domates iiriinlerini tespitine
yonelik bir ¢calisma uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri yardimi ¢ok daha efektif
yapilabilmektedir. Planet yliksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiistinden ¢ok zamanli veri seti
olusturulmustur. On farkli ana tarim iiriinii tespiti i¢in piksel bazli siniflandirma yontemi
kullanilmigtir. NDVI bitki indeksi disinda ASM (Angular Second Moment), Entropy ve
MOC2(Information Measures of Correlation 2) doku parametreleri kullanilmistir.
Calismada kontrollii siniflandirma algoritmalarindan olan Rastgele Orman algoritmasi
tek siniflandirma algoritmast olarak kullanilmaigtir.

(Rao vd., 2021)’ye gore, Hindistan’da misir, hardal, tiitiin ve bugday tarim
alanlarinin gbzlemlenmesi ve tespit edilmesi Sentinel-1, Sentinel-2 ve Planet goriintiileri
ile degerli sonuglar ortaya koymaktadir. Her ii¢ goriintliiniin hedef tespitlerin
yapilmasinda basarili bulunmasinin yam sira kiiclik tarim alanlarinin tespitinde 3 m
mekansal ¢oziliniirliiklii Planet uydu goriintiilerinin kullanilmasinin daha avantajli oldugu
vurgulanmistir.

(Mudereri vd., 2019)’ya gore Bati Kenya’da Misir ekimi yapilan tarim
alanlarindaki yabani otlarin cografi bilgi sistemleri ve uzaktan algilama yontemleriyle

tespiti miimkiindiir. Planet Scope ve Sentinel-2 uydu goriintiilerinin kullanildigi



calismada sirasi ile %92 ve %88 dogruluk orani elde edilmistir. Cok bantli Sentinel-2
goriintiisiiniin tarim alanlarindaki basarisinin yani sira Planet goriintiilerinin daha dogru
sonug verdigi gdzlemlenmistir.

(Kobayashi vd., 2019)’ya gore Sentinel-2A goriintiisiiniin 13 bantlinin tiimii- yakin
kizil6tesi ve kisa dalga kizil6tesi dalga boylarini iceren genis bir spektral araligi kapsar
kullanilarak tarim arazilerinin siniflandirtlmasi manuel yontemlere gore ¢ok daha efektif
yapilmaktadir. Calismada; Fasulye, Misir, Bugday, Pancar, Cim alanlarinin tespitinde
Sentinel-2 goriintiisiiniin basarist arastirilmistir. Bantlarin yani sira 91 adet indeks
iretilerek Rastgele Orman algoritmasi ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bolge
ve Uriine gore degiskenlik gosterse de indekslerin siniflandirma basarisi ¢calismaya fikir
vermektedir.

(Vaiopoulos ve Karantzalos, 2016)’in yaptig1 c¢alismada Sentinel-2 uydu
goriintiisiiniin VNIR ve SWIR 20 m ¢oziiniirliiklii batlarmin 21 farkli Pansharpening
algoritmas1 ile keskinlestirilmesi gerceklestirilmis ve kiyaslamasi yapilmistir.
Algoritmalarin basarilar1 hem manuel hem de otomatik goriintii kalitesi tahmin
yontemleri ile degerlendirilmis fakat her iki yonteminde tahminleme i¢in yeterli olmadig:
ifade edilmistir. Bunun yani sira MTF-GLP-CBD (Laplace piramidi baglam temelli karar
modeli), SFIM (Smoothing Filter-based Intensity Modulation / yumusatma filtresi
tabanli yogunluk modiilasyonu) ve HPF (High-Pass Filtering / yiiksek geg¢isli filtreleme)
yontemlerinin daha dogru sonug verebilecegi ve kullanim i¢in daha uygun olacagi
belirtilmistir.

(Zhang vd., 2020)’in yaptigi ¢alisma smiflandirmada izledigi yol agisindan
calismaya benzerlik gosteren bir makaledir. Cin’de bir mahallenin tarim arazilerinde
sekiz farkli {irlinlin parsel bazli smiflandirmasi yapilmistir. Yazar ilgili kurumlarca
tiretilen parsel sinirlarinin dogrudan ¢aligmada kullanilamayacagini manuel kontrollerle
diizeltilmesi gerektigini belirtmektedir. World View yiiksek ¢oziintirlikli uydu
goriintiisii yardimi ile vektor veriler diizeltilmistir. Rastgele Orman ve Destek Vektor
Makineleri algoritmalari ile yapilan siniflandirma isleminde en yiiksek dogruluk; %80,04
genel dogruluk ve 0,78 kappa degeri olarak sonug¢ alinmistir.

(W. Li vd., 2019) calismada Sentinel-2 uydu goriintiisii bantlar1 ile Planet Scope
uydu goriintiisii bantlarinin birbiri ile keskinlestirilmesinin dogru sonug verip vermedigi
arastirilmistir. Bu yonii ile teze 6nemli katkida bulunmustur. Temel yontem 10 m

¢ozlinlirliiklii Sentinel bantlarinin 3m mekansal ¢oziiniirliikli Planet Scope goriintiistiniin



tam dort kat1 olacak sekilde 12 m’ye yeniden 6rneklenmesi ardindan Planet Scope
goriintiisii ile keskinlestirilmesi gerceklestirilmistir. Pansharpening stireci agirlik ve
ayirma algoritmasimi SupReME (¢oklu spektral ¢oklu ¢6ziiniirlilk tahmini i¢in siiper
¢ozinlrlik) yaklagimiyla gercgeklestirilmistir. Calismada, Sentinel-2, Planet ve Fiizyon
goriintiiniin bugday bitkisinin Yaprak Alan Indeksi ayr1 ayr1 hesaplanmis ve fiizyon
goriintiiniin  daha basarili sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Bu sonu¢ farkli uydu
goriintiilerinin bir arada kullanilmasinin miimkiin oldugu daha nihai dogrulugu artirmasi
yonliyle uzaktan algilama ¢alismalarina yon vermektedir.

(Rao vd., 2021), Dogu Hindistan’in Bihar bolgesinde tarim arazilerinde yetistirilen
Misir, Hardal, Titin ve Bugday bitkilerinin Sentinel-1, Sentinel-2 ve Planet uydu
gortntiileri ile siiflandirilmasi yapilmistir. Uydu goriintiilerini ortak kullanabilmek i¢in
keskinlestirme (Pansharpening) islemi yapilmamis olup yalnizca tiim goriintii ve bantlar
3 m’ye yeniden Orneklenmistir. Siniflandirmada makine 6grenmesi kullanilmis olup
Destek Vektor Makinalar1 (SVM) modeli uygulanmigtir. Planet goriintiisiiniin dahil
edildigi siniflandirma islemlerinde genel olarak ve Ozellikle kiiciik tarim alanlarinda
Planet Scope’un simiflandirma dogrulugunu artirdig1 gozlemlenmistir.

(Gasparovi¢ vd., 2018) yaptig1 calismada Hirvatistan’in baskenti Zagreb’te 641
km?“lik kentsel alanda bitki ortiisiiniin tespiti ve izlenmesini hedeflemistir. Bu ¢alismada
Sentinel-2 (10 m, 20 m) ve Planet (3,7 m) farkli ¢oziiniirliklii uydu goriintiilerinin
keskinlestirme(pansharpening) islemi ile bir arada kullanilmasmin siniflandirmaya
katkis1 arastirilmistir. Goriintli flizyonunda P+XS yontemi kullanistir. Sentinel-2 10 m
¢Oziintirliklii bantlar1 (2,3,4,8), sirastyla Planet Scope (1,2,3,4) bantlar ile fiizyon
edilmis; Sentinel-2 20 m ¢Oziiniirlikli 5,6,7 bantlar1 Planet 3 ve 4’nolu bantlarinin
ortalamasi ile fliizyon edilmistir. Siniflandirma isleminde ise Rastgele Orman makine
o0grenme algoritmast kullanilmistir. Flizyon isleminin yalniz Sentinel-2 goriintiisiinden
daha dogru sonug¢ verdigi fakat planet goriintiisii ile yakin sonuglar verdigi tespit
edilmistir.

(Kaplan, 2020) yer goriintiileme, iklim degisikligi, glivenlik, acil durum yonetimi
gibi bircok konuda katki saglayan Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin daha ytiksek
¢Oziinlirliklii Planet (3 m) uydu goriintiisii ile keskinlestirilmesindeki bagarisini
arastirmistir. Bu kapsamda; BDSD (Band-dependent spatial detail), ATWT (a trous
wavelet transformation) ve MTF-GLP-CBD (Laplace piramidi baglam temelli karar

modeli) olmak tizere i¢ farkli pansharpening (keskinlestirme) yontemi karsilastiriimistir.
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Dogruluk analizi i¢in bias, CC (correlation coefficient / korelasyon katsayisi), UIQI (the
universal image quality index / evrensel goriintii kalitesi indeksi) ve ERGAS olmak iizere
dort analiz yontemi kullanilmistir. Sentez verilerin iyi ve giiclii sonuglar {irettigi tespit
edilmis olup Ozellikle pankromatik bantin olmadigi durumlarda farkli uydu
goriintiilerinin flizyon edilmesinin miimkiin oldugu ortaya konulmustur.

(Serifoglu vd., 2021) genel olarak kullanim amaglari, girdi ve ¢ikt1 veri setleri vb.
yonleri ile pansharpening yontemlerini karsilagtirmali bilgileri detaylariyla incelemistir.
Keskinlestirme islemi sonrasit ¢iktt goriintliiniin dogruluk tespiti i¢in kullanilan
yontemlerinde detaylar1 incelemistir. Tez uygulamasindaki keskinlestirme yontemlerinin
belirlenmesine fikir vermistir.

(Kpienbaareh vd., 2021) ¢alismasinda; iiriin tipi ve arazi Ortiisii haritalamasindaki
dogrulugun artirilmasi i¢in Sentinel-1, Sentinel-2 ve Planet Scope uydu goriintiilerinin
farkli kombinasyon ve yontemlerle flizyon goriintiilerinin kullanmigtir. Goriinti
fiizyonunda P+XS yontemi kullanistir. Sentinel-2 10 m ¢6ziiniirlikli bantlari (2, 3, 4, 8),
sirastyla Planet Scope (1, 2, 3, 4) bantlar1 ile fiizyon edilmis; Sentinel-2 20 m
¢ozlnlrliikli 5, 6, 7 bantlar1 Planet Scope 3 ve 4’nolu bantlarinin ortalamasi ile flizyon
edilmistir. Smiflandirma isleminde Random Forest makine Ogrenme algoritmasi
kullanilmigtir. Sentinel-2 + Planet Scope fiizyon goriintiisiiniin dogrulugu artirdigi
gozlemlenmistir.

(Z. Livd., 2020)’ye gore sentinel-2 uydu goriintiisiiniin 10 m ve 20 m‘lik bantlarini
Planet Scope 3 m mekéansal c¢ozinirlikli bantlar1 ile keskinlestirilebilmektedir.
Calismada, oncelikle Sentinel -2 goriintiileri 3.33 m piksel boyutlarina “bilinear” yeniden
orneklenmistir. Daha sonra her Sentinel bant ayr1 ayrn HPF ve M3 sharpening
algoritmalar1 kullanilarak keskinlestirilmistir. Kullanilan HPF ve M3 algoritmalarindan
HPF’nin daha basarili oldugu tespit edilmistir.

(Aguilera, 2020) farkli makine 6grenme algoritmalarinin (SVM, RF, ANN, KNN,
DT) smiflandirmadaki basarisini incelemistir. Calismada yiiksek spektral ¢oziintirlikli
Sentinel-2 ve yiiksek mekansal ¢oziiniirliikklii Planet Scope ’un fiizyon goriintiisii
kullanilmistir. Fiizyon isleminde P+XS Degisken Metodunu kullanmistir. Sentinel-2 ve
Planet kirmizi, yesil, mavi ve yakin kiziltesi bantlarini sirasiyla fiizyon etmis Sentinel-2
5, 6, 7, 8A, 11, 12 bantlarin1 Planet 3 ve 4 bantlarinin ortalamasiyla fiizyon etmistir.
Siniflandirma islemi; fiizyon edilmis bantlar, normalize edilmis fark bitki Ortiisii indeksi

(NDVI), normallestirilmis fark nem indeksi (NDMI), normalize edilmis yerlesim alani



indeksi (NDBI) ve Modifiye Toprak Bitki Indeksi (MSAVI) indeksleri kullanilarak 5
farkli algoritmayla gergeklestirilmistir. Destek Vektor Makinalar1 daha basarili
bulunmustur.

(Dizdaroglu, 2019) Manisa ili Gediz Havzasinda belirlenen galisma alaninda
Sentinel-1 ve Sentinel-2 uydu verileri kullanilarak tarimsal tiriinlerinin farkli makine
O0grenme algoritmalar1 ile smiflandirmistir. Siiflandirma  dogrulugunu azaltacagi
diistincesiyle Sentinel-2 goriintlisiiniin yalnizca 2 (B), 3 (G), 4 (R) ve 8 (NIR) bantlari
kullanilmigtir. Siniflandirma algoritmasi olarak Karar Agaci, Rastgele Orman ve Destek
Vektor Makineleri algoritmalar1 kullanilmistir. Yapilan obje tabanli siniflandirma
islemlerinin neticesinde Sentinel-1 (VH, VV), Sentinel-2 (B, G, R, NIR) ve NDVI indeksi

kombinasyonuyla yapilan siniflandirma islemi daha basarili bulunmustur.

1.1. Tezin Amaci

Caligmanin en temel amaci gida giivenliginin saglanmasi i¢in tarimsal alanlarin
izlenmesinde uzaktan algilama ve cografi bilgi teknolojilerinin katkisinin arastirmaktir.
Bu kapsamda, manuel yontemlerle yonetilmesi miimkiin olmayan tarim alanlarindaki
iriinlerin tespitinde farkli 6zelliklere sahip uydu goriintiilerinin ve farkli makine 6grenme

algoritmalarinin nasil katkida bulunacagi aragtirilmistir.

1.2. Tezin Kapsam

Arastirmanin yapimina elverisli; alan, uygun zaman ve yeterli verilerin se¢ilmesi
ve karsilagilan kisitlar miimkiin oldugunca asilarak calisma yeterliligin olusturulma stireci

hakkinda bilgi verilmistir.

1.2.1. Mekénsal kapsam

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alisma alan1 Gediz Havzasi icerisinde bir tarim bolgesi
secilmistir. Gediz Nehri’nin uzandig1 havza, verimli ova topraklarina ve tarima elverisli
bir iklime sahip oldugundan Tiirkiye’deki toplam tarimsal {iretimin %10’u bu havzadan
karsilanmaktadir. Havzanin, %50’si (8.559.829 ha) tarimsal alan, %47’si (7.980.508 ha)
orman ve yart dogal alan, %2’si (316.015 ha) ise sehir vb. insan eli ile degistirilmis

bolgeleri iceren yapay alandir (http-1).



Caligsma alani, Manisa ili merkezinin kuzey-dogusunda ve geneli Saruhan ilgesi
icerinde kalan yaklasik 150 bin dekarlik bir alan1 kapsamaktadir (Gérsel 1.1). Ulkemizin
en verimli tarim arazilerinden birisi olmasi sebebiyle yilda 2-3 hasat alanin bolgede
Zeytin, Uziim, Bugday, Misir, Domates, Pamuk, Kiraz, Erik, Arpa, Tritikale, Fig, Biber,

Tiitiin, Seftali, Yonca, Ceviz vb. 90’dan fazla ¢esit tarim {irlinii yetistirilmektedir.

27915' 1 1 27°45' 1 N 28°15' | 28945

D) o
< ] <
o o
[o.0] % (o0}
" T "
in] in
by Carmil Lo
%]0 26 5 3 Calisma Sahasi | &
_: %m Esri, TomTom, Garmin, FAO\EJ_Q:I I|(;e Slnlrl
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Gorsel 1.1. Ulke ve Manisa ili 6lgeginde ¢alisma alam haritas:

Havza Kiitahya, Usak, Izmir, Denizli, Aydin, Balikesir illerinin yan1 sira yiiz 6l¢iim
itibar1 ile biiyiik 6lglide Manisa ilini i¢ine almaktadir. Gediz Havzasmin kapsadigi iller

Gorsel 1.2°de, yiiz 6l¢iim oranlari ise Sekil 1.1°de verilmistir.
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1.2.2. Zamansal kapsam

2020 yilinda baslayan c¢alisama igin ilgili kurumlardan ¢alisma alanini kapsayan
2019 yilina ait veri seti temin edilmistir. Calisma kapsaminda yaz doneminde yetisen
bitkilere odaklanilmistir. Yaz doneminde yetisen bitkiler i¢in ortak bir zaman belirlemek
amaciyla tarimsal {riinleri temsil eden parsellerin ortalama NDVI degerleri Sentinel-2

goriintlilerinden tiretilerek analiz edilmistir.

1.2.3. Veri kapsami

Calisma alaninin siirlarinda yer alan yaklasik 50 bin parselde 90°dan fazla cesit
Yaz ve Kig lriinii yetistirilmektedir. Fakat bu parsellerin %80’inde yaz doneminde
Domates, Pamuk, Misir, Uziim ve Zeytin yetistiriciligi yapilmaktadir. Ilgili kurumlardan
elde edilen tarim parselleri dikkate alinarak c¢alismada bu bes iiriin {izerine
yogunlasilmigtir. Tarim parsellerinin yaninda, analiz islemlerinde Sentinel-2 ve

PlanetScope goriintiilerinden faydalanilmistir.

1.3. Hipotez

Bu calismada spektral, mekansal ve zamansal c¢oOziintirliikleri farkli iki uydu
gorlintiisiinlin ayr1 ayr1 ve flizyon edilerek, farkli bant ve indekslerle, gilincel ve
birbirinden farkli makine O6grenme algoritmalart kullamilarak tarim alanlarmi
siiflandirmadaki basaris1 arastirilmaktadir. Parsel bazli yapilan ¢aligmalarin verimliligi
de ortaya konulmaktadir. Tezin hipotezi,

e Gida giivenligini saglamak icin yapilan tarim alanlarinin siiflandirilmasinda,
farkli uydu goriintiileri fiizyon edilerek ve parsel bazli tespitlerle daha yiiksek
dogruluklu sonuglar elde edilir.

Literatlirde benzer ¢aligmalarin bulunmasi ragmen, farkli uydu goriintiilerinin fiizyon

edilerek distiin yonlerinin avantaja g¢evrilmesi, tamamen parsel bazli siniflandirma
isleminin yapilmasi ve giincel makine 6grenme algoritmalarinin tarim alanlarinin

tespitinde kullanilasi tezin 6zgiinliigiidiir.



1.4. Arastirma Sorulari

Tez galismasi kapsaminda cevap aranacak sorular asagidaki sekilde 6zetlenmistir.

“Tarim alanlarinin uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri ile izlenmesi gida
glivenliginin saglanmasina katki sunar m1?”, “Farkli bant sayisina, farkli spektral ve
mekansal ¢oziiniirliiklere sahip uydu goriintiilerinin tarim iiriinlerini tespit etmede tistiin
yonleri var m1?”, “Parsel bazli (Nesne tabanli) iirlin tespit ¢alismalart yapilabilir mi?”,
“Farkli makine 6grenme algoritmalarinin tarim alanlariin parsel bazli tespitinde tahmin
ve tespit basaris1 nedir?”, “Flizyon goriintiiniin tarim alanlarinin tespitinde kullanilmasi

basariy1 artirir m1?” sorulari ¢aligma igerisinde arastirilmistir.

1.5. Tezin Stmirhiliklar:

Kadastro parsellerinin tarimsal iiretim yapilan alanlarla uyusmamasi, c¢aligma
icerisinde tarim parsellerinin birgogunun manuel olarak yeniden ¢izilmesine ve zaman
kaybina sebep olmustur.

Igili kurumlarca giftgilerin beyanlari veya arazi calismalariyla toplanan bazi veriler
kigisel verilerin korunmasi amaciyla lgiincii kisilerle paylasilmamaktadir. Bu da
calismada baz1 verilerin manuel {iretilmesine ve zaman kaybina sebep olmustur.

Kamu kurumlarinin veya 6zel sektoriin caligmaya ilgin olumsuz tecriibelerinin
paylasilmaktan imtina edilmesi ¢alisma igerisinde karsilasilan her sorunun yeniden
tecriibe ederek 6grenilmesine yol agmaktadir.

flgili kurumlardan edinilen verilerin calismaya baslama tarihinden 6nce (2019
yilina ait) olmasindan dolay1 arazi ¢alismast yapilamamustir.

Calismaya altlik olusturan raster verilerin ticretsiz olarak sinirli sayida veya alanda

temin edilmesi yapilabilecek maksimum caligma alanini sinirlamistir.
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2. KURAMSAL TEMELLER

Calismadaki bilimsel kabuller, farkli disiplinlerin iliskileri, kullanilan teknolojiler,
metotlar, yontemler, formiiller; uygulama kisminda ayrica deginilmesi miimkiin olmayan
yalnizca atifta bulunulan detaylar, arastirmada gegen temel kavramlara iliskin kuramsal

cergeve bu boliimde basliklar halinde aktarilmistir.

2.1. Gida Giivenligi, Uzaktan Algilama ve CBS iliskisi

Gida giivenligi, uzaktan algilama (UA) ve cografi bilgi sistemleri (CBS) arasindaki
iliski olduk¢a 6nemlidir. Bu alanlar birbirini tamamlayan ve gida giivenligi ile tarim
yonetimi konularinda 6nemli katkilarda bulunabilen disiplinlerdir.

Uzaktan algilama, yeryliziinden uzaktaki nesnelerin, alanlarin veya olaylarin
bilgisini elde etmek i¢in uzaktan algilama teknolojilerini kullanma siirecidir. Bu teknoloji,
uydu goriintiileri, hava fotograflar1 ve diger uzaktan algilama araclar ile yiizeydeki
degisiklikleri izleme yetenegi sunar. Tarim alaninda, bitki ortiisii durumu, su kullanima,
hastalik tespiti, hasat tahminleri gibi bir dizi faktorii izlemek ve analiz etmek i¢in yaygin
olarak kullanilir.

CBS, cografi verileri toplamak, depolamak, analiz etmek ve sunmak i¢in kullanilan
bir teknoloji ve yazilim sistemidir. CBS, mekénsal verileri haritalar ve grafikler
araciligiyla gorsellestirme yetenegi sunar. Gida giivenligi ile ilgili olarak, CBS, cografi
verilerin yOnetimi ve analizi ile gida {iretimi, tedarik zinciri izleme, hastalik izleme ve
kriz yonetimi gibi konularda 6nemli bir rol oynar.

Gida giivenligi, gida iiretim alanlarinin belirlenmesi, dogru iiriiniin ekilmesi,
islenmesi, depolanmasi, dagitimi ve tliketilmesi silirecinin tamaminda saglanmasi
gerekmektedir. Bu siiregte gidalarin insan sagligina zarar vermemesi ve tiiketicinin
giivende olmasinin yani sira yeteri kadar saglikli gidanin siirdiiriilebilir sekilde tiretilmesi
onem arz etmektedir. Gida gilivenligi ile ilgili veriler, cografi konumla siki bir iliski igerir.
Bolge veya iilke olgeklerinde Ongoriilebilir, siirdiiriilebilir gida y6netimi i¢in tarim
alanlarinin uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri teknolojilerinden yararlanilmasi
kagimilmazdir.

Bu iligkide, uzaktan algilama tarim alanlarimin ve bitki Ortiisiiniin durumunu
izlemek i¢in kullanilabilmektedir. CBS, bu verileri haritalar iizerinde gorsellestirip, karar

vericilere ve ¢iftgilere veri tabanli kararlar almalarinda yardimci olmaktadir. Bu, daha
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etkili ve siirdiiriilebilir tarim uygulamalarini tesvik etmektedir. CBS ve uzaktan algilama,
su kaynaklari, toprak kalitesi ve bitki Ortlisii gibi 6nemli gida iiretim kaynaklariin
izleyerek verimliligi artirmak ve gida giivenligini saglamak i¢in 6nemlidir.

Gida giivenligi, uzaktan algilama ve CBS'in birlestirilmesi, daha iyi tarim
uygulamalarini tesvik etmek, gida kaynaklarini etkili bir sekilde yonetmek ve tiiketici
giivenligini artirmak i¢in biiylik bir potansiyele sahiptir. Bu disiplinlerin birlikte
kullanilmasi, gida giivenliginin artirilmasina ve gida kaynaklariin daha etkili bir sekilde

yonetilmesine dnemli rol almaktadir.

2.2. Tarim Alanlarimin Uzaktan Algilama Yéntemleri ile Izlenmesi

Tarim alanlarinin uzaktan algilama yontemleri ile izlenmesi, modern tarim
yonetimi ve gida iiretiminin verimliligini artirmak, su kaynaklarini korumak ve gevresel
siirdiiriilebilirligi saglamak i¢in dnemli bir aragtir. Iste tarim alanlarinin uzaktan algilama
yontemleri ile izlenmesi i¢in kullanilan baglica teknikler:

Uydu Goriintiileri: Uydu goriintiileri, diinya yilizeyinin farkli bolgelerini yiiksek
¢ozlnlirliikli olarak goriintiilemek i¢in kullanilir. Uydu goériintiileri, bitki ortiisti, toprak
kalitesi, su kullanim1 ve hasat donemleri gibi tarim alanlarmna iligkin 6nemli bilgileri
saglar. Bu gorintiiler, tarim alanlarinin biytikliigiinii, verimliligi ve degisikliklerini
izlemek icin kullanilir.

Havadan Gériintiileme: Havadan goriintiileme, insansiz hava araglar1 (IHA) veya
insansiz hava araglart (UAV) gibi cihazlar araciligiyla tarim alanlarmin yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintiilerini toplama yontemidir. Bu yontem, bitki sagligi, hastalik tespiti,
sulama ihtiyaci ve hasat tahminleri gibi verilere erigim saglar.

Spektral Goriintiileme: Spektral goriintiileme, bitkilerin fotosentetik aktivitelerini
izlemek icin kullanilir. Bitkiler, farkli dalga boylarinda farkli sekillerde yansitir ve
emerler. Bu nedenle, spektral goriintileme cihazlar, bitki sagligi, besin maddesi
eksiklikleri ve hastalik tespiti i¢in kullanilir.

GPS Teknolojisi: Kiiresel Konumlandirma Sistemi (GPS) tarim makinelerinin ve
traktorlerin tarlalarda daha hassas bir sekilde gezinmelerine yardimet olur. Bu, verimliligi
artirirken yakit ve kaynak tasarrufu saglar.

Sicaklik Izleme: Kizilotesi (Infrared-IR) kameralar, bitkilerin sicaklik
degisikliklerini izlemek i¢in kullanilir. Bu, bitki stresi, su eksikligi ve hastalik tespiti gibi

onemli bilgilere yol agabilir.
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Zaman Serisi Analizi: Uzaktan algilama verileri, zaman i¢inde tarim alanlarinin
degisimini izlemek i¢in kullanilir. Hasat donemleri, bitki biiytimesi ve verimliligi izlemek
i¢in zaman serisi analizi yapilabilir.

Iklim Verileri: iklim verileri, hava durumu, sicaklik, yagis ve riizgar gibi faktorleri
izleyerek tarim alanlarinin yonetimine yardimci olur. Bu veriler, sulama planlarini ve
ekim donemlerini optimize etmeye yardimci olabilir.

Tarim alanlarinin uzaktan algilama yontemleri ile izlenmesi, veri analizi, cografi
bilgi sistemleri (CBS) ve makine 6grenme teknikleri ile birlestirildiginde, tarim yonetimi
daha hassas hale gelir ve gida iiretimi artirilabilir. Bu teknolojiler ayn1 zamanda su
kaynaklarinin korunmasi, ¢evresel siirdiiriilebilirlik ve tarim yonetiminde verimlilik artisi

gibi 6nemli hedeflere ulagmak i¢in kullanilir.

2.3. Uzaktan Algilamanin Temelleri

Elektromanyetik 1sinim/enerji, esit bir sekilde hareket eden harmonik dalgalarin,
151k hiziyla periyodik olarak hareket eden tiim enerji tiirlerini ifade eder. Harmonik
dalgalar ise, diizenli araliklarla hareket eden dalgalar1 temsil eder. Elektromanyetik
enerjinin sadece bir tiirli goriiniir 1s1ktir; digerleri mor 6tesi, radyo dalgalari, X-1sinlart,
1s1 vb. farkli dalgalardir (Sekil 2.1).

Elektromanyetik dalgalar, birbirine dik Manyetik (M) ve Enerji (E) alanlarindan
olusur ve hepsi 151k hizinda (c = 3x10"8m/s) hareket eder. Par¢acik ve dalga modeli Sekil
2.1'de agiklanmaktadir.

Elektromanyetik dalga
N

Elektriksel alan

Dalganin

Manyetik alan hareket yonu

Dalga Boyu —

Sekil 2.1. Elektromanyetik salinim
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Elektromanyetik 1s1mnim, kati, sivi, gaz gibi maddenin herhangi bir haline temas
ettiginde, yon, yogunluk, polarizasyon, faz ve dalga boyu gibi bir¢ok faktor acisindan
cesitli degisikliklere ugrar. Uzaktan algilama ¢alismalarinda, bu degisiklikler tespit edilir
ve kaydedilir. Bu islemlerin sonucunda elde edilen goriintiiler ve diger veriler, her
nesnenin Ozelliklerini belirlemek amaciyla uzaktan algilama g¢alismalar1 baglaminda
yorumlanir (Omerci C., 1987).

Aslinda, uzaktan algilamanin temeli, nesneler ile enerji arasindaki bu iligkilere
dayanir. Ayrica enerjinin dalga boyu, cismin sicakligi ve bunlarla iligkili olarak yayilan
enerji miktar1 da uzaktan algilamada 6nem tagimaktadir (Ozkan, 1988)

Elektromanyetik spektrum, gama isinlarindan radyo dalgalarima kadar tim
elektromanyetik dalgalar1 igeren bir siralamadir (Sekil 2.2). Baska bir deyisle, bu
spektrum, dalga boylarinin nanometrelerden kilometrelere kadar uzandig: stirekli bir
enerji araligini ifade eder. Dalga boyu ve enerji arasindaki iliski, E enerjisi i¢in b Planck
sabiti, ¢ 151k hiz1 ve A dalga boyunu iceren esitlik Sekil 2.2°de gosterilmistir. Bu esitlik,
enerjinin dalga boyuyla ters orantili oldugunu gostermektedir.

bx*c

E= 2.1)

Biitiin cisimler, iizerlerine diisen elektromanyetik enerjinin bir kismimi geri
yansitirlar. Insan gdzii bu yansiyan enerjiyi algilar. Insan gozii, elektromanyetik tayfin
goriiniir 151k bolgesine duyarlidir. insan goziiniin en hassas oldugu dalga boyu 550 nm'dir.
Gorliniir 151k, elektromanyetik tayfin en uzun radyo dalgalarindan en kisa dalga boylu

gama 1sinlarina kadar uzanan kiiciik bir boélimiinii icerir (Sekil 2.2).
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Sekil 2.2. Elektromanyetik Spektrum

Elektromanyetik spektrum, kolaylikla kullanilabilmesi ic¢in 6zel kesimlere
boliinmiis olsa da kesin bir sinira sahip degildir. Farkli 1ginim araliklarini tanimlamak igin
uzaktan algilamanin degisik teknikleri kullanilmistir. Gorliniir 151ma, elektromanyetik
spektrumun 0,4-0,7 pum araligindaki son derece kiigiik bir boliimiinde yer alir.
Elektromanyetik spektrumun ¢esitli araliklarinda yapilan algilamalarla yerytizii hakkinda
cok cesitli ozellikler tespit edilip yorumlanabilir. Uzaktan algilamada en yaygin
kullanilan dalga boylari, goriiniir (0,4—0,7 um), kizilotesi (0,7-14 um) ve mikrodalga (1—
100 mm) 1sinlanidir (Sekil 2.2). Elektromanyetik spektrumun kizildtesi ve goriiniir
bolgelerinde enerjileri algilamak i¢in multispektral optik sensorler tercih edilirken, uzun
dalga boylarinda aktif veya pasif mikrodalga sensorleri kullanilir.

Uzaktan algilama sistemleri, elektromanyetik 1sinimin kullanildigi temel dort
bilesenden meydana gelir. Elektromanyetik dalganin spektrum i¢cindeki konumu, frekansi
ya da dalga boyu ile tanimlanir. Frekans (v), bir saniye i¢inde herhangi bir noktadan gecen
dalga sayisini ifade ederken, dalga boyu ()) ise iki dalga zirvesi ya da ¢ukuru arasindaki
uzaklig1 temsil eder. Bu nedenle dalga boyu ile frekans arasinda ters orantili bir iligki

bulunmaktadir.
vl=c (2.2)

Bu formiilde ¢ 1s1k hizidir. Elektromanyetik dalganin enerji formiilii ise bu
sekildedir;

tx
Il

hv

Il
=~
S0

(2.3)

15



Bu baglamda, elektromanyetik dalganin frekansi ylikseldik¢e enerji seviyesi de
yiikselir, bu da demek oluyor ki frekans arttikca dalga boyu azaldigi i¢in enerjinin
ylukseldigini ifade edebiliriz.

Elektromanyetik 1s51nim dogal veya yapay kaynaktan ¢ikan enerjinin atmosferden
gecerek yeryliziine ulagmasi, yeryliziinde bir nesneden yansiyarak dogal veya yapay
algilayiciya ulagmasidir.

a) Kaynak: Hem dogal giines 15181 (Pasif uzaktan algilama sistemlerinin temelini
olusturur) hem de yapay elektromanyetik 1smnlar (aktif uzaktan algilama sistemleri),
uzaktan algilamanin 1s1n1m kaynaklarin1t meydana getirmektedir.

b) Atmosferle Etkilesim: Elektromanyetik 1s1nim atmosfer i¢inden gegerken, cesitli
etkiler nedeniyle sagilma veya bozulma yasadigi kisimdir.

¢) Yeryiiziiyle Etkilesim: Yeryliziindeki nesnelerdir. Yansiyan iginimin niteligi ve
1sinim miktari nesnelerin 6zelliklerine baglidir.

d) Algilama Cihazi: Yeryiiziindeki objeden yansiyan elektromanyetik 1sinim dogal
veya yapay algilayicilar tarafindan algilandig1 veya kaydedildigi 1s1nimin son bilesenidir

(Sekil 2.3).

* selective radyasyon (mavimsi gdriiniim)

** non-selective radyasyon (beyaz bulutlar)

Yayilan
Rasyasyon**

ALGILAYICI

sesrinsnnensnsnrasaniacerers srsencaserasnnes Atmosfer
|
. Yayilan
A "
Bulut *.‘ Radyasyon“
* *
g Tletil
Atmosferik RadaTc;:r:m Yansiyan
Sogrulma yasy Radyasyon
Yerylizii <
\ Yansima Emisyon
A |

Sekil 2.3. Elektromanyetik rsinim

Uzaktan algilama ¢alismalarinda, algilayicilarin tasarimi ve uygulamada kullanilan
verilerin se¢imi, hedefin elektromanyetik spektrumun hangi bolgesinde gozlemlendigi
konusunda son derece kritik bir 6neme sahiptir. Tablo 2.1‘de elektromagnetik 1sinlarin

uygulama amaglarin1 ve kullanim yerleri ile 6rnekler verilmistir(http-2).
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Tablo 2.1. Elektromanyetik dalga tiplerinin kullanim ve etkileri

Elektromanyetik Uretim Sekli Uygulama Amaci Kullanim ve Etkileri
dalga
Gama igini Nikleer bozunum Nikleer Tip Medikal Calismalar. Kansere
neden olabilir.
X-1s1n1 ivmelenen yiikler Medikal ve Medikal Calismalar. Kansere
Glvenlik neden olabilir.
Morotesi (UV) Termal radyasyon ve Sterilizasyon Vitamin  Uretimi. Kansere
elektron gegisleri neden olabilir.
Goriiniir 1s1k Termal radyasyon ve Pek ¢ok alan Fotosentez ve goérme
elektron gegisleri olayinda kullanilr.
Kizilotesi (IR) Termal radyasyon ve Termal Sera etkisine sebebiyet verir.
elektron gegisleri gortntileme
Mikrodalga ivmelenen yiikler ve iletisim, firnlar ve Mikrodalga cihazlar.

termal radyasyon

radar

Radyo Dalgalari ivmelenen yiikler

iletisim ve uzaktan

kumanda

Manyetik Rezonans (MR)

gorintilemede kullanilir.

2.4. Elektromanyetik Enerjiye Atmosferik Etkiler

Aktif veya Pasif tiim 1smimlar kaynagindan cikip algilayict a ulasip 1sinimi
tamamlayana kadar ki katetti yolda atmosferden gegmektedir. Elektromanyetik enerji
atmosferden gegerken atmosferik gazlar, su molekiilleri vb. etkileyicilere maruz
kalmaktadir. Bu etki izleyicilerle temas ettiginde yansima, emilim veya dagilma
yasayabilir.

Dagilma: Atmosfer, elektromanyetik 1sinimin seyahati sirasinda bu 1smnimin
yoniinli degistiren dagilmalara neden olabilir. Farkli dalga boylarindaki 1sinim, farkl
derecelerde dagilma yasar. Bu dagilma, algilanan sinyallerin netligini etkileyebilir.

Emilim: Atmosferdeki gazlar, baz1 dalga boylarindaki elektromanyetik 1s1nimi1
absorbe edebilir. Bu absorpsiyon, bazi frekans araliklarinin uzaktan algilama i¢in uygun
olmadig1 anlamna gelir. Ozellikle su buhar1 ve karbondioksit, belirli dalga boylarimi

emebilir.
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Yansima: Atmosfer, elektromanyetik 1g1nimin bir kismin1 yansitabilir. Bu yansima,

yeryliziinden gelen sinyallerin algilanmasini ve yorumlanmasini karmasiklastirabilir.

A

A
60 Goriinir I Yakin Kizilgtesi Orta KizilGtesi
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il il
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Sekil 2.4. Cisimlerin spektral yansimasi

Her madde, yansitma oOzellikleri agisindan farkli karakteristiklere sahiptir. Bu
ozellikler, spektral yansitma egrisi olarak adlandirilan bir grafikle gosterilir. Bu egri,
15181in dalga boyu ile iligkilendirilerek, yilizeyden yansiyan ve ylizeye gelen toplam
1simimin yiizdesini gosterir. Maddelerin spektral yansitma katsayilari dlgiilerek spektral
yansitma egrileri olusturulur. Bu egriler, uygun algilayicinin ve uzaktan algilama
calismasinin yapilacagi bolgenin se¢ciminde 6nemli bir rol oynar. Bu nedenle, maddelerin
spektral yansitma 6zelliklerinin bilinmesi, gereken spektral bantlarin se¢ciminde kritik bir
faktordiir. Spektrometre cihazlari, cesitli yilizeylerin 06zgilin spektral imzalarini
olusturabilir. Bu sayede, herhangi bir spektral bantta bir nesnenin yiizeyinden yansiyan
elektromanyetik radyasyon algilanabilir. Bu islem, her bant i¢in tekrarlanarak, farkli
dalga boylarinda spektral imzalar elde edilir. Her malzemenin, giines 1s18inin belirli bir
dalga boyunda yiizeyi nasil etkiledigine bagli olarak farkli tepki degerleri vardir (Sekil
2.4). Bu temel ozellik, farkli malzemeleri ayirt etmeye yardimci olur. Belirli bir arazi
Ortiistiniin  spektral imzasi, tepki Ozelliklerinin dalga boyu ile iliskilendirilmesiyle
tanimlanir. Her malzeme kendi benzersiz spektral yansimasina sahip olmasina ragmen,

en yaygin olanlari toprak, su ve yesil bitki ortiistidir (http-3).
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2.4.1. Bitkilerin spektral yansimasi

Genel olarak, saglikli bitki ortiisii, gortiniir bolgede ¢ok iyi bir elektromanyetik
enerji emicidir. Gorsel 2.1°teki grafikte gorildigi gibi, Klorofil, mavi (0.45 um) ve
kirmiz1 (0.67 pm) dalga boylarinda 15181 giiglii bir sekilde emer ve yesil 1s1kta gii¢lii bir
sekilde yansitir. Bu nedenle saglikli bitki ortlisii gozle yesil olarak algilanir. Saglikli
bitkiler, yakin kizildtesinde 0,7 ila 1,3 pm arasinda yiiksek bir yansitma oranina sahiptir

(Sekil 2.5).

YANSIMA

EPISEMIS

i) EPISEMIS

SAGLIKLI BITKi

Gorsel 2.1. Saglikli bitkilerdeki yansima

Bu oOncelikle bitki yapraklarinin saglikli igyapisindan kaynaklanmaktadir. Bu
igyap1 farkli bitki tiirleri arasinda degisiklik gosterdiginden, yakin kizil6tesi dalga boylari
farkli bitki tiirlerini ayirt etmek i¢in kullanilabilir.
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Sekil 2.5. Bitkilerin spektral yansimast

Yapraklarin yapisi, 0,75-1,4 um dalga boylar1 arasindaki Yakin kizilotesi (NIR,
Near-Infrared) 1smlarla hassas bir sekilde tespit edebilir. Yapraklara yonlendirilen
enerjinin biiyiik bir kismi, yaprak yiizeyinden yansirken, geriye kalan kismi biiyiik dlctide
gecer ve sadece ¢ok kiigiik bir kismi emilir(http-4).

Klorofil - a

Klorofil - b

Karotenoidler

Klorofil tarafindan 151Gi1n absorblanmas:

Isigin dalga boyu ( nm )

Sekil 2.6. Klorofil spektral yansimasi
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Bitkilerin toplam nem igerigini kontrol etmek ic¢in orta kizilotesi yansima esas
alinir, bu sayede gelen radyasyonun biiyiik bir kismi bitki tarafindan su icerigi tarafindan
emilir ve geriye kalan1 yansitilir.

Ayrica, bitkilerdeki hiicre yapisini etkileyen hastaliklari tespit etmek ic¢in 0,98-1,20
um dalga boylar1 arasinda c¢alisan sensorler kullanilabilir. Bagka bir deyisle, bitkilerin
spektral yansimasi; yakin kizilotesi bolgede hiicre yapisina, orta kizilotesi bolgede nem
igerigine ve goriiniir bolgede klorofil pigmentlerinin yansima ve emilimine baglidir (Sekil
2.6).

Bitkilerin yansimasmi etkileyen pek cok faktdr bulunmaktadir. Bu faktorler
bitkilerin i¢sel 6zelliklerinden kaynaklanabilecegi gibi dis etkenlere de bagli olabilir.
Bitkilerin yaprak yapisi, biiyiime donemi, morfolojik yapisi, yapragin yasi, su kaybu,
tuzluluk diizeyi, mineral eksiklikleri, hastaliklar ve zararlilar gibi etkenler yansima
tizerinde etkili olabilir (Karadag, 2016).

Saglikli ve canli bitkilerin spektral yansima egrileri genellikle bir dizi zirve ve
cukurdan meydana gelir. Bu spektral grafikte goriilen cukurlar, bitki yapraklarinda
bulunan pigmentler tarafindan olusturulur. Sekil 2.6’daki gibi Klorofil a ve klorofil b gibi
maddeler, belirli dalga boylarindaki enerjiyi yaklasik olarak 0,45 ve 0,67 um'ye kadar
absorbe eder (Senanda, 1986). Bu, bitki yapraklarinin mavi ve kirmizi enerjiyi emdigi ve
yesil enerjiyi insan gozii i¢in goriiniir hale getirdigi bir etki yaratir. Ancak, bitkiler
beklenen biiylimeyi veya verimi engelleyen streslere maruz kalirlarsa, klorofil tiretimi
azalabilir veya tamamen kaybolabilir. Bu tlir durumlarda, mavi ve kirmizi bantlardaki
klorofil absorpsiyonunun azalmasi, saglikli yesil bitkilerin renginde degisikliklere yol

acabilir (S. Kavak, 1998).

2.4.1.1. Tarim bitkilerinin spektral yansimast

Tarim bitkilerinin spektral yansimasi, bitkilerin 1s181in farkli dalga boylariyla
etkilesime girme ve yansitma seklini ifade eder. Bu etkilesim, uzaktan algilama, bitki
saglig1 degerlendirmesi ve hassas tarim dahil olmak tizere ¢esitli amaglar i¢in dnemlidir.
Farkl: bitki tiirleri, saglik kosullar1 ve hatta belirli bitki bilesenleri (yapraklar, govdeler,
meyveler) benzersiz spektral yansima modelleri sergiler.

Bitkilerin spektral yansimalari veya spektral tepkileri hakkinda bilgi toplamak igin
yersel caligmalar diginda genellikle uydu veya drone tabanli sensorler gibi uzaktan

algilama teknikleri kullanilarak olgiiliir. Farkli tarim bitkileri, pigmentlerindeki, yaprak
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yapilarindaki ve biyokimyasal bilesimlerindeki farkliliklar nedeniyle benzersiz spektral
imzalar sergiler. Bu spektral imzalar, bitkilerin 15181 elektromanyetik spektrumun farkli
dalga boylarinda yansitma bigimleriyle karakterize edilir.

Ozetle, tarimsal bitkilerin spektral yansimasi, mahsulleri izlemek ve yonetmek icin
degerli bir aragtir. Arastirmacilar ve ¢iftgiler, bitkilerin farkli dalga boylarinda 1sikla nasil
etkilesime girdigini inceleyerek bitki sagligi, stres seviyeleri ve biiyiime hakkinda bilgi

edinerek daha bilingli karar verebilir ve siirdiiriilebilir tarim uygulamalar1 saglanabilir.

2.4.2. Topragin spektral yansimasi

Topragin spektral yansimasi, topragin farkli dalga boylarindaki 1sikla nasil
etkilesime girdigini ve elektromanyetik spektrumun belirli kisimlarini nasil yansittigin
ifade eder. Bu etkilesim, topragin bilesimi, mineral icerigi, nem seviyeleri ve diger
ozellikleri hakkinda degerli bilgiler saglayabilir.

Toprak, 15181 farkl1 dalga boyu araliklarinda gesitli sekillerde yansitir, emer ve iletir.
Topraktaki mineraller, organik madde ve nem gibi farkli bilesenlerin farkli spektral
imzalar1 vardir. Topragin spektral yansimasi bitkilere gore daha az degiskendir. Sekil

2.5’e bakildiginda da en az tepe ¢ukur toprak sinifinda goriilmektedir.

2.5. Uzaktan Algilama Sistemleri

Uzaktan algilama sistemleri, uydular, ugaklar, dronlar veya diger platformlardaki
sensorleri kullanarak, Diinya'nin ylizeyi ve atmosferi hakkinda belirli bir mesafeden bilgi
toplamak i¢in kullanilan teknolojilere ve yontemlere atifta bulunur. Bu sistemler,
elektromanyetik spektrumun ¢esitli dalga boylarindaki verileri yakalar ve g¢evresel
izleme, kaynak yonetimi, afet degerlendirmesi, tarim, sehir planlamasi ve daha pek ¢ok
alandaki uygulamalar i¢in degerli bilgiler saglar.

Modern uzaktan algilamanin en eski uygulamalari, teknolojideki gelismeler ve hava
fotografciligi ve erken uydu sistemlerinin kullanimi ile 20. yiizyilin ortalarina kadar
izlenebilir.

Ucaga monte edilmis kameralarin 19.yy. sonlarinda hava fotograf¢iligi amaglh
kullanilmasi ile baslayan uzaktan algilama 20.yy. baslarinda 1. ve 2. Diinya savasi

sirasinda kesif ve hedefleme maksath yayginlagsmistir.
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NASA ve U.S. Geological Survey (USGS) tarafindan baslatilan Landsat programu,
modern uzaktan algilamada 6nemli bir doniim noktasi olmustur. Landsat uydulari, tarim,
ormancilik, arazi kullanim planlamasi ve c¢evresel izleme dahil olmak iizere c¢esitli
uygulamalar i¢in Diinya yiizeyinin ¢ok bantli goriintiilerini yakalamak iizere tasarlanmis
ve Landsat 1 1972'de bu amagla firlatilan ilk uydu olmustur. Bu tarihten sonra birgok iilke
ve kurulus gozlem ve radar gézlem uydularini yoriingeye firlatarak bu alandaki teknolojik
gelismelere imza atmastir.

1975’te Avrupa Uzay Ajansinin (ESA) kurulmasi ile uzaktan algilama ¢aligmalar:
hiz kazanmistir. Bir¢ok amacla yoriingeye firlatilan uydulari 2014 Copernicus
programinin bir parcasi olan Sentinel uydu serisi takip etmistir. Bu uydular, ¢evresel
izleme, kaynak yonetimi ve afet miidahalesi gibi kapsamli diinya gozlemleri icin veri
saglamaktadir.

Uzaktan algilama teknolojisi, meteoroloji, jeoloji, hidroloji, ekoloji, osinografi,
buzul bilimi, cografya gibi yer bilimleri gibi ¢ogu yer bilimleri dahil binlerce farkl
kullanim durumunda ¢ok cesitli disiplinlerde ve askeri uygulamalarda kullanilmaktadir.
Bazi tipik uzaktan algilama 6rnekleri sunlari igerir:

CBS ve uzaktan algilama: cografi bilgi sistemi, cografi veya mekansal verileri
yakalamak, depolamak, yonetmek, analiz etmek ve sunmak i¢in tasarlanmis bir sistemdir.
Bu is akisinda uydu, uzaktan algilama 6nemli bir mekansal veri kaynagi saglamaktadir.
Uzaktan algilama ve CBS, diinyadaki hemen hemen her cografi konumdan verileri
toplamak, depolamak, analiz etmek ve gorsellestirmek i¢in birlikte ¢alisir.

Sulama ve toprak nemi izleme ve yonetimi gibi tarimda uzaktan algilama
caligmalarinda kullanilmaktadir.

Hava sistemlerinde riizgar hiz1 ve yonii gibi meteorolojik olaylarin yani sira yagis
yogunlugu ve konumu da 6lgmede kullanilmaktadir. Diger bir uygulama hava trafik
kontroliidiir.

Aktif yanardaglari izlemek i¢in termal algilama ve orta kizilotesi algilama kullanir.

Olas1 heyelanlar1 tahmin etmek ve erken uyarilar saglamak i¢in interferometri
uzaktan algilama teknigini kullanir.

Lidar teknolojisiyle bitki Ortiisiiniin izlenmesi, silahlarin tespiti ve mermilerin
lazerle aydinlatilmis yon tayini ve atmosferdeki cesitli kimyasallarin konsantrasyonunu

tespit etmek ve 6lgmek icin de kullanilabilir.
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Kara habitat 6zelliklerini simiile etmek ve muhtemel giizergahlar1 belirlemek
amaciyla, trafik yonetiminde ve karayolu departmanlarinda ¢alisan goriintii ve arazi
uzmanlar1 tarafindan topolojik haritalar olusturmak i¢in kullanilmaktadir.

Depremlerin olusturdugu hasar1 6lgmek amaciyla afet oncesi ve sonrasi iiretilen
goriintiiler UA ve CBS teknolojileri yardimi ile islenmekte ve analiz edilmektedir. Bu,
kurtarma ekiplerine hayati bilgiler temin etmektedir.

Uydular, sonar ve ultrason dlgiimlerinden kaynaklanan verileri kullanarak, kiyi
haritalama, erozyon kontrolii, okyanus kaynaklarinin daha iyi yonetimi, dogal felaketlerin
etkilerinin degerlendirilmesi ve onceden kullanilan felaket miidahale stratejilerinin
olusturulmasi i¢in kullanilmaktadir. Afet olaylarindan sonra yapilan ¢alismalarda, kentsel
biiylimenin ¢evresel zararini minimize etmede ve dogal kaynaklarin en iyi sekilde
korunmasi konularinda karar vericiler tarafindan kullanilmaktadir.

Petrol ve dogalgaz sektorinde, kuyu saha planlamasi altyapisinin
degerlendirilmesiyle yukari ve agag1 yonlii gaz ve petrol operasyonlar1 i¢in vazgecilmez
bir aragtir. Spektral analiz, ylizey ¢ikintilarinin ve yiizeydeki hidrokarbon sizintilarinin

degerlendirilmesi i¢in biiyiik 6nem tagimaktadir.

2.5.1. Uzaktan algilama verilerinin elde edilmesi

Uzaktan algilama yontemleri ile veri edinimi bir siirectir. Bu siirecte verinin edinim
seklini, hizimi, kalitesini ve kullanim fonksiyonlarin1 etkileyen bircok etken
bulunmaktadir. Bu siirecte veri edinimini etkileyen baslica adimlar su sekildedir;

Veri Toplama Platformunun Segimi: Ik adim, verilerin toplanacagi platformun
secimidir. Bu, uydular, hava ucaklar1 veya yer istasyonlar1 gibi c¢esitli kaynaklardan
gelebilir. Platformun se¢imi, hangi tiir verilerin toplanacagina ve ne kadar ayrintida
olacagina bagli olarak yapilir.

Veri Toplama Sensorlerinin Secimi: Her platform, belirli bir sensor veya cihaz
setini kullanir. Ornegin, elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerini 6lgmek igin farkls
tiirde kameralar ve spektrometreler kullanilir. Bu sensdrler, farkl tiirde verilerin elde
edilmesine olanak tanir.

Veri Toplama Siireci: Secilen platform ve sensorler, hedef bolgeye yonlendirilir.
Verilerin toplanmas1 genellikle sensorlerin belli bir yilikseklikten veya uzakliktan hedefe
bakmasini igerir. Bu siiregler, genellikle dnceden belirlenmis rota ve zamanlamalara

tabidir.
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Veri isleme ve Analiz: Veriler toplandiktan sonra, bunlar analiz edilir. Bu analiz,
goriintiilerin islenmesi, spektral analizlerin yapilmasi veya diger 6zel islemleri igerebilir.

Bu asama, verilerin kullanicilarin ihtiyaglarina gore doniistiiriilmesini saglar.

2.5.2. Algilayia tipleri

Uzaktan Algilama biliminde kullanilan ve gelistirilen algilayicilar Gorsel 2.2°te
goriilecegi tizere iki temel gruba ayrilmaktadir(http-5):

1-Pasif Algilayicilar: Bir nesne ya da ¢evredeki alan tarafindan yansitilan veya
yayilan radyasyonu toplayarak harici uyaranlara yanit verir. Pasif sistemlerle dlgiilen en
yaygin radyasyon kaynagi yansiyan giines 1s181dir. Pasif sensorlerin popiiler 6rnekleri
arasinda sarj baglantili cihazlar, film fotografciligi, radyometreler ve kiziltesi bulunur.

2-Aktif Algilayicilar: Verileri toplamak igin dahili uyaranlar kullanir, cisimleri ve
yeryliziinii taramak i¢in enerji yayar ve bir sensor hedeften yansiyan enerjiyi olger.
Ornegin, Lidarlar ve Radarlar nesnelerin konumunu ve hizin belirlemek igin gidis ve geri
doniis arasindaki zaman gecikmesini 6l¢en tipik aktif uzaktan algilama sistemleridir.
Toplanan veriler daha sonra ¢esitli tescilli ve agik kaynak uygulamalarinda bulunan

uzaktan algilama donanimi ve bilgisayar yazilimi ile islenir ve analiz edilir (http-4)

PASIF SENSORLER I AKTIF SENSORLER

.

,c:‘ )

Gorsel 2.2. Algilayici tipleri

2.6. Uydularin yoriingeleri ve tarama alani

Uydularin diinya veya bagka bir cisim etrafinda diizenli olarak izledigi yola yoriinge
ad1 verilir. Yoriingeler Sekil 2.7°daki gibi dondiikleri yonlere, yiiksekliklerine ve

konumlarina gore {i¢ sinifa ayrilmaktadir:
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I ES ZAMANLI (GEO) - 250-280 milliseconds

[l ORTA YORUNGE (MEO) - 110-130 milliseconds m
B ALCAK YORUNGE (LEO) - 20-25 milliseconds

e S

Sekil 2.7. Uydularin yoriinge tipleri

1- Algak Yoriinge Uydulari: Diinya yiizeyine nispeten yakin bir yoriingedir.
Normalde diinyaya gore 160 km -1000 km arasi yiikseklikte konumlanir. Bu diger
yoriingelerle karsilagtirildiginda  diisliktiir, ancak yine de Diinya ylizeyinin ¢ok
tizerindedir.

Karsilastirildiginda, cogu ticari ugak yaklasik 14 km'den c¢ok daha yiiksek
irtifalarda ugmaz, bu nedenle en yakin uydu bile bunun on katindan fazladir.

Diinya’ya olan yakinlig1 onu birkag nedenden dolay1 yararli kiliyor. Yiizeye yakin
olmasi, daha yiiksek c¢Oziiniirliiklii goriintiiler ¢ekmesine izin verdigi igin, uydu
goriintiilemede en yaygin olarak kullanilan yoriingedir. Ayrica, astronotlarin oraya daha
kisa mesafeden gidip gelmeleri daha kolay oldugundan, Uluslararas1 Uzay Istasyonu
(ISS) i¢in kullanilan yoriingedir. Bu yoriingedeki uydular saniyede yaklasik 7,8 km hizla
hareket eder; bu hizda, bir uydunun Diinya'y1 ¢cevrelemesi yaklagik 90 dakika siirer, yani
ISS Diinya'nin etrafinda giinde yaklasik 16 kez dolagir.

2- Orta Yoriinge Uydulari: Yoriingeleri diinyadan 5bin-15bin km yiikseklikte
konumlanan uydulardir. Tarama alanlar1 Algak Yoriinge Uydularina gore daha genistir.

3- Yerduragan Yoriinge Uydulari: Diinya ile tam olarak aynm1 hizda seyahat
ederek, Diinya'nin doniisiinii takiben (23 saat 56 dakika 4 saniye) Diinya'y1 ekvatorun
tizerinde batidan doguya ¢cembere alir. Bu uydularin sabit bir konum iizerinde "sabit"

goriinmesini saglar. Diinya'nin doniisiine tam olarak uymasi i¢in GEO uydularinin hizi,
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35 786 km yiikseklikte saniyede yaklasik 3 km olmalidir. Bu, bir¢ok uyduya kiyasla
Diinya yiizeyinden ¢ok daha uzaktir.

Yerduragan uydular, diinya yiizeyinde belirli bir alani siirekli gézlemleyecek veya
tarayacak mesafe ve konumda bulunan uydulardir. Bu sayede, Diinya lizerindeki bir
anten, hareket etmeden her zaman ayni uydunun yéniine odaklanabilir. Ornegin, hava
durumu izleme uydular1 da bu tiir uydular kullanmaktadir. Bu sayede belirli bolgeleri
stirekli olarak gozlemleyerek hava egilimlerinin nasil gelistigini gézlemleyebilirler.

4-Tarama Alani: Uydular yoriingesinde ilerlerken, algilayicilar yer yiiziinlin bir
boliimiinii taramaktadir. Uydu bu yoriinge boyunca ilerlerken taradigi bolgeye “tarama

alan1” denmektedir (http-5).

2.7. Veri isleme ve gorsel yorumlama

Uzaktan algilanan goriintiiler ayrica bir bilgisayarda piksel dizileri (resim 6geleri)
olarak temsil edilebilir, her piksel bir dijital sayiya karsilik gelir ve bu pikselin
goriintiideki parlaklik seviyesini temsil eder. Bu durumda veriler dijital formattadir. Bu
tiir dijital goriintiiler, piksellerin satirlar ve siitunlar halinde diizenlendigi raster goriintiiler
olarak adlandirilir.

Dijital bir goriintiide yakalanan elektromanyetik enerjinin biiytikligi, pozitif dijital
sayilarla temsil edilir. Dijital sayilar, 0'dan secilen 2 kuvvetine kadar degisen ikili

rakamlar (bitler) bicimindedir.

B CCRSCCT
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Sekil 2.8. Goriintii piksel degerleri
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Dijital bir goriintiiniin ¢oziiniirliigii, piksel degerinin aralik biytikliigiine (yani
parlaklik araligina) baglidir. 2 bitlik bir goriintiide, maksimum aralik, O ile 3 arasinda
degisirken, 8 bitlik bir gériintiide aralik, daha yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii olan, 0 ile
255 arasinda degerler almaktadir(http-6).

Bir goriintii sisteminde kaydedilen detaylarin ayirt edilebilirlik 6l¢iitiine ¢oziintirlik
denir (Gorsel 2.9).

10 Birim 10 Birim 10 Birim

Dugik Yogunluk Orta Yogunluk Yiksel

1 Birim = 1 Piksel 1 Birim = 4 Piksel 1 Birim =9 Piksel

10 x 10 20 % 20 50 x50 100 x 100

2x2 R

Sekil 2.9. Goriintii piksel yogunlugu

Uydu goriintiileri dort farkli ¢6ziiniirliik sinifinda incelenmektedir. Bunlar;

2.7.1. Radyometrik ¢oziiniirliik

Bir goriintiideki piksellerin diizenlenmesi geometrisini olustururken, radyometrik
ozellikler ise o goriintiiddeki gergek bilgi igerigini tanimlamaktadir. Bir film veya sensor
tarafindan bir gorlintii her alindiginda, elektromanyetik enerjinin biiyiikliigline olan
duyarliligi radyometrik ¢oziiniirligii belirler. Bir goriintiilleme sisteminin radyometrik

¢Ozlinlrligl, enerjideki ¢ok kiiglik farkliliklar1 ayirt etme yetenegini tanimlamaktadir.
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Sensorlerin radyometrik ¢oziiniirliigii ne kadar inceyse, yansiyan veya yayilan enerjideki

kiiglik farkliliklart tespit etmede o kadar hassaslasir (Gorsel 2.3).

2.7.2. Spektral ¢oziiniirliik

Spektral ¢oziiniirliik, bir algilayicinin kag tane spektral bant kaydettigini ifade eder.
Ayrica her bir bandin ne kadar “genis” olduguna veya tek bir bant tarafindan kapsanan
dalga boylar1 aralifina gore tanimlanir. Siyah beyaz fotograflar yalnizca goriiniir dalga
boylarin1 kapsayan 1 bant, renkli (RGB) goriintiiler 3 bant, Planet Scope’da 4 bant ve
Sentinel-2’de toplam 12 bant bulunmaktadir. Ornegin, Sentinel-2 uydu goriintiisii Planet
Scope gore daha diisiik mekansal ¢oziiniirliige sahip olmasina ragmen daha yiiksek

spektral ¢oziiniirliige sahiptir.

2.7.2.1. Mekansal coziiniirlitk

Bu ¢6ziiniirliik tiirti genellikle tek bir pikselin bir tarafinin uzunlugu olarak ifade
edilir. Ornegin Landsat, 30 metre uzaysal ¢oziiniirliige sahipken Sentinel 10 m
¢ozliniirliige sahiptir. Bagka bir deyisle, 30 metre mekansal ¢6ziiniirliigii olan bir goriintii
tek bir pikselin zeminde 30 metre genisliginde bir alani taradigi anlamina gelir (Sekil
2.10).

CALISMA ALANI 5 METRE COZUNURLUK 10 METRE COZUNURLUK 30 METRE COZUNURLUK
P | \

HEH

EE e i : ‘ |

Sekil 2.10. Mekansal ¢oziiniirliik

2.7.3. Zamansal ¢oziiniirliik

Algilayicilarin yoriinge ilizerinde ilerlerken ayni alandan ikinci goriintiiyii alma
siiresi ile dl¢iilmektedir. Ornegin, Sentinel-2 uydusunun zamansal ¢oziiniirliigii 5 giin

iken Planet Scope goriintiisiiniin 1 giin veya Goktilirk-2 uydusunun 2.5-5 giindiir.
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2.8. Goriintii elde etme

Bu boélimde goriintiiniin - uydu algilayicist tarafindan kaydedilmesinden

siniflandirmada kullanilacak hale gelmesi asamalar1 bagliklar halinde verilmistir.

2.8.1. On isleme

Herhangi bir veri analizi veya goriintii yorumlamasi yapilmadan dnce, ham verilerin
genellikle diizeltilmesi ve hatalara karsi ayarlanmasi gerekir. On Isleme, uzaktan
algilanan verilerde meydana gelebilecek radyometrik ve geometrik hatalar1 diizeltmek
icin kullanilan tiim teknikleri tanimlamak i¢in kullanilan genel terimdir. Goriintiiler elde
edildiginde, verilere cesitli tiirlerde hatalar eklenebilir. Bu hatalar sensoér hareketi,
yoriinge ozellikleri ve atmosferik ve ¢evresel kosullardan kaynaklanabilir.

On isleme, bozulmalar1 ve hatalar1 diizeltmek icin ham (veya en az islenmis)
verilerin ilk islenmesini igerir. Bu hatalar radyometrik ve geometrik hatalar olarak

kategorize edilebilir.

2.8.2. Geometrik diizeltme

Tim ham havadan goriintiiler, bir dereceye kadar geometrik bozulma igerir. Bu
bozulmalar sensor konumundaki farkliliklar, goriintiiler kaydedilirken Diinya'nin kendi
ekseni lizerinde donmesi, toprak egriligi ve son olarak arazi etkileri (rolyef yer
degistirme) nedeniyledir. Baz1 bozulmalar dngoriilebilirdir ve kolayca diizeltilebilirken
digerleri daha karmasiktir ve bozucu etkenlerin verilerden kaldirilmasi zordur.

Geometrik diizeltme islemlerinin amaci, bozulmalari telafi etmek ve nihayetinde
yuksek diizeyde geometrik biitlinliige sahip diizeltilmis bir goriintii {iretmektir.
Gorlintiiler geometrik bozulmalar i¢in diizeltilmezse, belirli bir pikselin x, y konumu
dogru cografi konumda olmayacaktir. Goriintiiniin geometrik olarak diizeltmesi icin

yeniden 6rneklemek gerekmektedir (Sekil 2.11).

=l ]
B3
tor eit|
= ©19as

Sekil 2.11. Geometrik diizeltme
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Yeniden ornekleme, cografi verileri bilinen bir koordinat sistemine hizalama
islemidir, boylece goriintiilenebilir ve diger cografi verilerle analiz edilebilir. Bu sekilde,
verileri kaydirmay1, dondiirmeyi, 6lgeklemeyi, egriltmeyi icerebilir. Birgok tarama veri
kiimesinin, diger cografi verilerle goriintiilenebilmesi veya analiz edilebilmesi i¢in dnce
cografi referansa sahip olmasi gerekir. Ornegin, tarihsel hava fotograflar1 ve haritalar
licretsiz orta ¢oziiniirliikli goriintii saglayicilar (EarthExplorer, sentinel-hub vs.)

araciligiyla edinilebilir, ancak bu goriintiiler genellikle cografi referansli degildir.

Gorsel 2.4. Yer kontrol noktasi

Cografi referans yapmak istediginiz bir tarama elde ettiginizde, referans verileri
elde etmeniz gerekir. Bu, bilinen bir koordinat sistemine sahip bir veri katmani veya
sahada toplanan veriler olabilir. Bilinen bir koordinat sistemine sahip bir katman
kullaniyorsaniz, Yer Kontrol Noktalarin1 (YKN) belirlemeniz gerekir. Yer kontrol
noktalari, Gorsel 2.4’daki gibi bir goriintiide kolayca tanimlanabilen, bilinen
koordinatlara sahip konumlardir. Veri katmanlarinda kolayca tanimlanabilen yol
kavsaklari, tag duvar siirlari, bina koseleri ve yalniz agaclar bazi iyi YKN 6rnekleridir.
Gegmis gorintiilerle calisiyorsaniz, zaman iginde hareket etmemis ve bozulmaya
ugramamis yer kontrol noktalari segmeniz gerekir. GPS ile sahada yer kontrol noktalari
da toplanabilir. Kontrol noktalari, veri kiimeleri arasinda bir baglanti olusturur ve

goriintiileri cografi referanslamaya yardim eder.

2.8.3. Radyometrik diizeltme

Piksel degerlerinin kalibre edilmesi ve degerlerdeki hatalarin diizeltilmesi igin

radyometrik diizeltme yapilmaktadir (Gorsel 2.5). Siireg, uzaktan algilanan verilerin
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yorumlana bilirligini ve kalitesini iyilestirir. Radyometrik diizeltmeler ve kalibrasyon,
belirli bir siire boyunca birden fazla veri setini karsilastirirken 6zellikle 6nemlidir.

Ugak veya uydulardaki sensorlerin kaydettigi enerji, yayilan veya yerdeki bir
ylizeyden yansitilan gergek enerjiden farkli olabilir. Bu, sensor tarafindan gézlemlenen
enerjiyi etkileyebilecek giinesin azimutu ve yiiksekligi ve atmosferik kosullarindan
kaynaklanmaktadir. Bu nedenle, gercek veya gercek zemin 1sima veya yansima
degerlerini elde etmek i¢in radyometrik hatalarin hesaba katilmasi gerekir. Uydu tabanh
sensorler tarafindan tespit edilen veya Olgiilen 1s1ma, diinya yilizeyinden yansiyan
radyasyonu ve atmosferdeki parcaciklar tarafindan sagilan radyasyonu igerir. Sensorlerin
kaydettigi enerjinin neredeyse tamami atmosferden bir sekilde etkilenir.

Radyometrik diizeltmeye dort ana hatay1 gidermek i¢in kullanilmaktadir;

1. Algilayicidan kaynaklanan sistematik hatalar

2. Giines 1s1inin gelis agisindan kaynakli hatalar

3. Yeryiiziiniin topografyasi ve yiizeyinden kaynakli hatalar
4

. Atmosferik sartlardan kaynakl hatalar: sis, bulut vs.

a) Orijinal goriintii b) Radymetrik dfjeltme uyguanmz; gi)'riin-tii

Gorsel 2.5. Radyometrik diizeltme-2

2.8.4. Goriintii keskinlestirme (Pansharpening)

Bu teknik, yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik (tek renkli) goriintiilerle daha diisiik
¢Ozilintirliklii multispektral (¢cok renkli) goriintiileri birlestirerek hem spektral ayrintilar
hem de uzamsal ayrintilar1 korumay1 amagclar.

Pansharpening islemi, genellikle uzaktan algilama uydularindan elde edilen
goriintiiler iizerinde uygulanir. Bu goriintiilerin iki ana tiirli vardir: pankromatik

goriintiiler, yliksek uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir ancak tek bir renk kanalini temsil
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ederler; multispektral goriintiiler ise daha fazla renk kanalina sahiptir, ancak daha diisiik
uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir.

Ornegin; Landsat 8’in multispektral bantlar1 30m uzamsal ¢dziiniirliige sahiptir
fakat, 15 m uzaysal ¢6ziiniirliige sahip pankromatik bir bant da toplanabilir. Sentine-2 ise
pankromatik banti yardimi ile tlim bantlarin iceren 10 m ¢dziiniirliiklii multispektral bant
elde edilebilir.

Literatiirde ¢ok sayida keskinlestirme yontemi bulunmaktadir. Calismada
kullanilan HPF (High Pass Filter) ve P+XS keskinlestirme yontemleri detayli

incelenecektir.

2.8.4.1. HPF (High Pass Filter) keskinlestirme yontemi

Uzaktan algilama c¢aligmalarinin ilk yillarinda yiiksek uzamsal ¢oziiniirlikli
spektral bantlar ile daha diisiik ¢ozlintirlikli bantlarin bir karigiminin, goriintii bilgi
iceriginden 6diin vermeden veri hizlarin1 azaltmanin kabul edilebilir bir yolu olabilecegi
one siirtilmiistiir (Colvocoresses, 1977). Bu ihtiyaca binaen yapilan en sade yontemlerden
birisi de Yiiksek Gegirgenli Filtre (High Pass Filter-HPF) yontemi olmustur.

Renk tabanli bir yontem olan HPF yontemi, daha yiiksek ¢oziintirlikli girdi
pankromatik goriintliiniin mekansal yapisinin detaylarint bir yiiksek gecirgen filtre
yardimiyla iyilestirmektedir. Tyilestirilen goriintiiniin bilgisi girdi cok bantl gériintiiniin
bantlarina aktarilir ve keskinlestirilmis Pan goriintii olusturulur (Schowengerdt, 1980).
Bu sayede yalnizca ¢oklu goriintiiler mekansal olarak yeniden yapilandirilmaz ayni
zamanda piksellerin yansima degerlerinin ve renklerinin gelistirilmesini saglar.

HPF yontemi ¢alisma igerisinde 20 m ve 60 m mekansal ¢oziiniirliklii Sentinel-2

bantlarinin 10m’ye keskinlestirilmesinde kullanilmigtir.

2.8.4.2. P+XS keskinlestirme yontemi

P + XS kisaltmasiin Pankromatik ve Multispektral goriintiileri ifade etmektedir.
P + XS yontemi, daha yiiksek ¢6ziiniirliiklii goriintiiniin tiim kenarlarin1 her bir diigiik
¢cozinlrliiklii multispektral bantla hizalayarak daha yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintliniin
geometri bilgisini sunmaktadir. Birlestirilmis goriintiiniin spektral bilgilerini elde etmek
icin, yontem, farkli spektral bantlarda alinan goriintiilerin ortak geometrik bilgileri

paylastigini ve daha yliksek ¢oziiniirliiklii goriintiiniin, yliksek ¢oziiniirliikli multispektral
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bantlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak yaklasik olarak tahmin edilebilecegini
varsayillmistir (Ballester vd., 2006; He vd., 2012, Gasparovi¢ ve Jogun, 2018).
(Gasparovi¢ ve Jogun, 2018), her bir S2 bandi, benzer spektral 6zelliklere sahip yiiksek
¢ozintrlikli bir Planet Scope bandiyla birlestirilmistir. Bu nedenle Tablo 2.2’de
eslestirildigi gibi 10 m'lik S2 bantlar1 2, 3, 4, 8, sirastyla yliksek ¢Oziiniirlikli Planet
Scope bantlar 1, 2, 3, 4'e gore keskinlestirilmistir. Ayrica, 20 m Sentines-2 B8A, Planet
Scope B4'e gore keskinlestirilmistir. Buna gore, 20 m mekansal ¢oziiniirlikli Sentinel-2

5, 6, 7, 11, 12 bantlar1 denklem tarafindan verilen sentezlenmis bant (S) temelinde

keskinlestirilmistir:
B3+B4
S = (2.4)
2
B3 ve B4, sirasiyla Planet Scope bant 3 ve bant 4'i temsil etmektedir.
Tablo 2.2. S2 bantlarmmin keskinlestirilmesinde pankromatik bant olarak kullanilan PS bantlar
Sentinel-2 Planet Scope
Mekansal Cozunurluk Bantlar Bantlar Mekansal Cozunurluk
B2 B1
10m B3 B2
B4 B3 3m
B8 B4
B8A B4
B5
20m B6
7 § = o 3
B11
B12

2.9. Yer gozlem uydu sistemleri

Bir¢ok amag i¢in ¢esitli mesafelerden diinyay1 goézlemleyen uzaktan algilama
uydulart yardimi ile yer yiizeyi hakkinda farkli fotografik verilerin elde edilmesi
kolaylagsmustir. Bu veriler ile yeryiiziindeki ¢esitli nesnelerin ve alanlarin izlenmesi dogal
kaynaklarimizin takibi, dogal afetlerin, ¢evre kirliliginin tespiti, sehircilik ¢aligsmalari
veya meteorolojik caligmalar gibi uygulamada kullanilmaktadir.

Topografik ve tematik haritalarin iiretilmesi ve mevcut haritalarin giincellenmesi
stireclerinde, uzaktan algilama goriintiilerinin hizi, dogrulugu ve maliyeti acisindan

bircok avantaji bulunmaktadir. Yiiksek ¢oziiniirliiklii uydularin sagladigi genis gozlem
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alani, uydu alicilarinin hizli hareket kabiliyeti ve kullanilan spektral bant sayis1 sayesinde
biiylik miktarda veri liretmek miimkiin olmaktadir.

Uzaktan algilama c¢alismalarina altlik teskil edecek farkli tiirden veri tireten
uydulara; SENTINEL, PLANET SCOPE, LANDSAT, JERS-1, NOAA, SPOT, IRS-1C

uydularini 6rnek gosterebiliriz.

2.9.1. Sentinel-2

Sentinel-2 misyonu, birbirinden 180° zit konumlandirilmis, giines-senkron diizen
icinde yoriingede donen bir ¢ift kutupsal yoriingeli uydudan olusmaktadir. Birincil amaci
arazi yiizeyi kosullarindaki degisiklikleri izlemektir. Ozellikle, bu gorev, 290 kilometrelik
bir tarama alan1 genisligine ve yiiksek bir frekansina sahiptir; bir uydu, her 10 giinde bir
toplamda iki uydu agik gokyiizii altinda ¢alisir durumdayken 5 giinde bir, ayni noktay1
ziyaret etmekte ve taramaktadir. Bu frekans, Diinya yiizeyindeki degisikliklerin etkili bir
sekilde izlenmesine olanak tanir.

Sentinel-2, 13 spektral bandi 6rnekleyen bir optik cihaz yiikii tasimaktadir: 10 m'de
dort bant, 20 m'de alt1 bant ve 60 m uzaysal ¢6ziiniirliikte ii¢c bant bulunmaktadir.

Bu uydu ¢ifti, mevcutta gorev yapan Landsat, Spot gibi goriintii verilerinin
stirekliligini saglayarak ¢ok bantli gozlemlere katkida bulunmaktadir. Bu uydular,
tarimsal ve kentsel arazilerin yonetimi, mekansal planlama, ¢evresel izleme, ormancilik
ve bitki Ortiisii izleme, kiiresel mahsul izlemesi, afet kontrolii ve izlenmesi (sel, yangin,
heyelan, firtina, deprem vb.), insani yardim operasyonlari, risk haritalamasi, deniz ve kara
sinir giivenligi dahil olmak {izere ¢esitli hizmet ve uygulamalar1 desteklemek icin
kullanilmaktadir.

Diinya'dan yansiyan giines 1s181n1 toplayan Sentinel-2 pasif olarak caligmaktadir.
Uydu yoriinge yolu boyunca hareket ettikge cihaz tarafindan yeni veriler elde edilir.
Gelen 151k demeti bir 151n ayirict araciligiyla boliiniir ve cihaz igindeki iki ayr1 odak
diizlemi diizenegine odaklanmaktadir; biri Gortiniir ve Yakin Kiziltesi (VNIR) bantlar
icin, digeri ise Kisa Dalga Kizilotesi (SWIR) bantlar i¢indir. Her bandin bireysel dalga
boylarina spektral olarak ayrilmasi, dedektorlerin iistiine monte edilen serit filtreler

tarafindan gergeklestirilir.
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2.9.1.1. Uydu teknik ozellikleri

Sentinel-2 uydusu yaklagsik olarak 1,2 ton agirhiginda iki es uydudan olugsmaktadir
(Gorsel 2.6). Bu iki uydu da Avrupa'nin VEGA firlatma araciyla gonderilmistir. Bu
uydularin pilleri ve iticileri, mriiniin sonuna kadar, manevralar dahil olmak iizere 12

yillik operasyon siiresini desteklemek iizere tasarlanmistir.

Gorsel 2.6. Sentinel-2 yapim asamasi

Iki ayn1 model Sentinel-2 uydusu, giinese senkronize bir yoriingede, tam olarak 786
kilometre yiikseklikte bulunur ve birbirine 180 derece farkla yerlestirilmistir. Her bir
Sentinel-2 uydusunun yoriinge pozisyonlari, ¢ift frekansli Global Navigasyon Uydu
Sistemi (GNSS) alicilar ile hassas bir sekilde 6lciiliir. Bu yoriinge hassasiyeti, 6zel bir

sistem tarafindan siirdiiriilmektedir (Gorsel 2.7).

Gorsel 2.7. Sentinel-2 uzay aracinin sematik goriintimii
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Sentinel-2 uydu sistemi, Almanya merkezli Astrium GmbH tarafindan yonetilen bir
endiistri konsorsiyumu tarafindan gelistirilmistir. MultiSpectral Enstriiman (MSI) ise
Fransa merkezli Astrium SAS tarafindan {iretilmistir.

MSI, Diinya'dan yansiyan giines 1s131n1 pasif bir sekilde toplayarak c¢alisir. Uydu,
yoriinge lizerinde hareket ettiginde siirekli olarak yeni veriler elde eder. Gelen 151k demeti,
bir filtre tarafindan ayristirilir ve enstriiman i¢inde iki ayr1 odak diizlemine yonlendirilir.
Bu odak diizlemlerinden biri Gorilinlir ve Yakin Kizildtesi (VNIR) bantlart icin
kullanilirken, digeri Kisa Dalga Kizil6tesi (SWIR) bantlar1 igin tasarlanmigtir. Her bantin
Ozgln dalga boylarina gore spektral ayrimi, dedektorlerin iizerine yerlestirilmis serit

filtrelerle gergeklestirilir(http-7).

2.9.1.2. Spektral ¢oziiniirliik

Uydu goriintiilerinde spektral ¢ozliniirliik, goriintiilerin farkli dalga boylarindaki
(veya spektral bantlardaki) ayrintilar ayirt etme yetenegini ifade etmektedir. Calismada
farkli ve avantajli yonlerinin kiyaslamasinin daha iyi yapilabilmesi igin Ssentinel-2 ve
Planet Scope goriintiilerinin spektral ¢oziiniirliikleri bant genislikleri Sekil 2.12°de

verilmigtir. S2 bantlari, BS, B6, B11 ve B12, PS bantlarinin higbiriyle ortiisme

gostermemistir.
Mavi Bant Yesil Bant Kirmizi Bant
B2 B3 B4
E § = s 8 g g S 8§ 3 8 8
A2 o wn [Te] n [Te} wn ©0 © [(e] (7] o
Gorinir ve Yakin Kizil6tesi Kisa DalgaKizilotesi
(VNIR) Bant (swlR) Bant
B5 B6 B7 B8B8a B11 B12 . PlanetScope
- Sentinel-2
S S s s o o o o P
o wn o wn o o o o (=]

Dalga Boyu (nm)

Sekil 2.12. PS ve S2 bantlarimin spektral ¢oziiniirliigii ve dalga boyu aralig
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2.9.1.3. Radyometrik ¢oziiniirliik

Radyometrik ¢oziintirliik, cihazin 151k yogunlugu veya yansimasindaki farkliliklar

ayirt etme kapasitesidir. Radyometrik ¢oziliniirliik ne kadar yiiksek olursa, algilanan

goriintii o kadar dogru olur.

Radyometrik ¢oziiniirliik genellikle 8 ile 16 bit araliginda bir say1 olarak ifade

edilmektedir. MSI cihazin radyometrik ¢oziintirligii 12 bit olup bu 6lgiimler yansimalara

dontistiiriilerek 16 bit tam sayilar olarak saklanmaktadir. Ayrica cihaz goriintiiniin 0 ile

4095 potansiyeli stk yogunlugu degere aralifinda elde edilmesini saglamaktadir.

Sentinel-2’nin bantlarina ait dalga boyu ve bant genislikleri Tablo 2.3, Tablo 2.4, Tablo

2.5’te ki gibidir (http-7).

Tablo 2.3. Sentinel-2 10 m, radyometrik ¢oziiniirliik ve bant genigslikleri.

S2A 52B
Bant
Numarasi “Ter;iii G Ba.nltm Merkezi Bant = SN @fret
Dalgaboyu enigligi Dalgaboyu Genigligi e -
(nm} (nm) (nmy) (nmy} gl s |
2 496.6 95 4921 98 128 154
3 560.0 45 559 46 128 168
4 664.5 38 665 39 108 142
8 8351 145 833 133 103 174
Tablo 2.4. Sentinel-2 60 m, radyometrik ¢oziiniirliik ve bant genislikleri.
S2A 52B
Bant : ; SNR @ Lref
Numarasi D:III;TH?:J Bant D:T;";ii'u Bant Lret @Lre
Genisligi Genisligi Y e _
{nm) (nm) {nm) (nm) (Wm-2 sr—1 pm-1)
1 4439 27 4423 45 129 129
9 945.0 26 9432 27 9 14
10 13735 75 1376.9 76 G 50
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Tablo 2.5. Sentinel-2 20 m, radyometrik ¢oziiniirliik ve bant geniglikleri.

524 528
Nu:a"rtam Merkezi Bant Merkezi Bant Lrof SNR @ Lref
Palgonoru | Genislgi | Dalgonoy | GenslEl | (wm2 511 )
5 703.9 19 703.8 20 745 17
6 740.2 15 73591 15 68 89
7 7825 28 7797 28 67 105
Sa 864.58 33 864 32 B25 72
1 1613.7 143 16104 141 4 100
12 22024 242 21857 238 15 100

2.9.1.4. Veri formati

Sentinel-2 Level-1C ve Level-2A iriinleri, JPEG2000 formatindaki goriintii

verileri, kalite gostergeleri (6rnegin kusurlu piksel maskesi), yardimci veriler ve meta

veriler dahil olmak tizere Sentinel-SAFE formatinda kullanicilara sunulmaktadir.

SAFE formati, ESA Diinya Gozlem arsivleme tesisleri igerisinde verilerin

arsivlenmesi ve iletilmesi i¢in ortak bir format gorevi gorecek sekilde tasarlanmustir.

SAFE format, ikili veri formatindaki goriintii verilerini ve XML'deki iiriin meta verilerini

iceren bir klasorii sarar. Bu esneklik, formatin tiim Sentinel iirlinlerini temsil edecek kadar

Olceklenebilir olmasini saglar.

ESA tarafindan son kullaniciya sunulan veri setinde ayrica;

e  Uriiniin fiziksel organizasyonunu ve igerigini aciklayan, XML formatindaki {iriin

meta veri dosyasi

e XML'deki genel iiriin bilgilerini tutan bir manifest.safe dosyasi

e JPEG2000 formatindaki goriintii verilerinin (graniiller/dosemeler) yani sira kalite

gostergelerini (kalite raporlar1 vb.) igeren bir GRANUL alt klasorii
e Veri seridi diizeyinde bilgi i¢eren bir DATASTRIP alt klasorii

e Uriine gdmiilebilen yardimc1 dosya setini igeren bir AUX_DATA alt klasorii

e Uriin bilesenlerini agiklayan XSD semalarini igeren rep-info alt klasorii
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e INSPIRE meta veri diizenlemesini temel alan bir meta veri dosyasi olan bir
INSPIRE XML dosyast
e  Uriiniin ana iceriginin kolayca goriintiilenmesini saglayan bir {iriin sunum dosyas1

igeren bir HTML alt klasorii de bulunmaktadir (http-7).

2.9.2. Planet Scope

Planet Scope uydu takimyildizi, bir uydu grup ayni veya benzer dzellikler i¢eren
uydunun ayni yoriingeye belirli araliklarla firlatilmasindan olusmaktadir. Her Planet
Scope uydusu CubeSat 3U form faktoriine sahiptir (10 cm x 10 cm x 30 cm). Yaklasik
200 uydudan olusan tam Planet Scope takimyildizi, her giin Diinya'nin kara yiizeyinin
tamamini goriintiileyebilmektedir (glinliikk 200 milyon km? toplama kapasitesine esittir).
Bu kapasite, yoriingedeki uydu sayisina gore ve mevsim boyunca degismektedir, ¢iinkii
kis aylarinda giines 1s18inin oldugu saatlerin azalmasi nedeniyle uydular kuzey
yarimkiirede daha az goriintii almaktadir.

Tiim Planet Scope goriintiileri 12 bit olarak toplanmakta ve uyduda 12 bit olarak
depolanmaktadir. Radyometrik diizeltme yeryiiziindeki isleme sirasinda yapilir ve tiim
goriintiiler 16 bit dinamik arali§in1 6lgeklenir. Ayrica ofset diizeltme, diiz alan diizeltme,
kamera edinme parametresi diizeltmesi ve mutlak kalibrasyon gibi radyometrik ve sensor
kalibrasyonlari bu asamada yapilmaktadir(http-8).

Planet Scope bantlar1 B(mavi), (G)yesil, (R)kirmizi goriiniir bantlar1 ve NIR (yakin
kizil6tesi) bant olmak tizere dort banttan olusmaktadir. Bantlara ait spektral ve mekansal
¢Oziiniirliikleri Tablo 2.6’da verilmistir. PS goriintiilerine ait tiriin 6zellikleri Tablo 2.6’da

verilmektedir.

Tablo 2.6. PS mekdnsal ¢oziiniirliik ve bant dalga boylar

Planet Scope Bantlar: Spektrum Bolgesi Dalga Boyu (hnm) | Mekansal Céoziiniirliik
Bant-1 Mavi 455-515
Bant-2 Yesil 500-590
3m
Bant-3 Kirmizi 590-670
Bant-4 Yakin Kizilotesi 780-860
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Planet Scope goriintiilerine ait bazi iiriin 6zellikleri Tablo 2.7°de verilmistir.

Tablo 2.7. PS iiriin ozellikleri

Uriin niteligi Aciklama

; Goriintli dosyasi: GeoTIFF formati
Urlin Bilesenleri ve Formati Meta Veri Dosyasi: XML Formati
Kiiciik Resim Dosyasi: GeoTIFF formati

Uriin Cergeveleme Sahne Tabanl

Ortorektife Edilmis Piksel Boyutu 3m

Diizeltilmis Bit Derinligi 16 bit

Uriin Boyutu 475 km sahne yiiksekliginde 25 km
Yatay Datum WGS84

Harita Projeksyonu UTM

2.10. indeksler

Uydu goriintiileri farkli spektral ve mekéansal ¢oziiniirlikli bantlardan
olusmaktadir. Bu bantlar formiile edilerek hedef ¢aligmaya yonelik tliretilen indeksler ayni
goriintiiden farkli bilgiler edinmeyi saglamaktadir. Calismanin bu béliimiinde uzaktan
algilama analiz tekniklerinden olan ve benzer ¢alismalarda kullanilmasi ¢ok tercih edilen
bazi indeksler hakkinda detayli bilgi verilmis ve tiim indekslerin formiilleri ve indeks

kodlar1 bu boliimde listelenmistir.

2.10.1. Normalize edilmis fark bitki indeksi (NDVI)

Asagida gosterildigi gibi Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI:

Normalized Difference Vegetation Indeks), formiiliinde NIR ve kirmizi kanallar1 kullanir.

NDVI = [(NIR- RED) / (NIR + RED)] = [(B08 — B04) / (B08 + B04)] (2.5)

Saglikl bitki ortiisii (klorofil), diger dalga boylarina kiyasla yakin kizilotesi (NIR)

ve yesil 15181 daha fazla yansitir. Ancak kirmizi ve mavi 15181 daha fazla emer. Bu nedenle

bitki Ortiisii gozle yesil olarak goriiniir. Gozle goriinmeyen yakin kizildtesini alanda

kaydedilen goriintiiler bitki ortiisiinii gozlemlemek agisindan da giigliidiir. Planet Scope,

Landsat ve Sentinel-2 gibi uydu sensorlerinin hepsi gerekli NIR ve kirmizi bantlara
sahiptir (Tucker, 1979).
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NDVI indek formiiliin sonucu -1 ile +1 arasinda bir deger tiretir. Kirmizi1 kanalda
diisiik yansima (veya diisiik degerler) ve NIR kanalinda yiiksek yansima ise yiiksek bir
NDVI degeri vermektedir.

Genel olarak NDVT, saglikli bitki ortiisiinli 6l¢menin standartlastirilmis bir yoludur.
NDVI degerleri yiiksek oldugunda daha saglikli bir bitki ortiisi olduguna isaret
etmektedir. NDVI disiik oldugunda bitki ortiisii sagliksizdir, azdir veya hig yoktur.

Formiilde NDVI'nin yakin kizilétesinden (NIR) nasil yararlandigi goriilmektedir.
Yani NIR bandimi kirmizi olarak gosterecek sekilde yerlestirildiginde renkli kizil6tesi
elde edilmektedir. Gorsel 2.8’da goriildiigii gibi, gozle gozlemlenen yesil tarim alanlari

NDVI haritasinda yakin kizil6tesi kirmizi alanlardir.

Gorsel 2.8. Uydu goriintiilerinin NDVI goriiniimii

NDVI haritalar1 kullanarak yesil tarim arazilerini tespit etmek ¢ok kolaydir.

2.10.2. Fark bitki indeksi (DV1)

Tarimmsal ¢alismalarda ¢okg¢a kullanilan bitki ortiisi endeksinden biri olan Farkli
Bitki Ortiisii Indeksi (DVI: Difference Vegetation Index), bitki rtiisiiniin yogunlugunu
6l¢mek amaciyla kullanilir. Genellikle toprak ve bitki Ortiisiiniin ayrimini yapmak i¢in
kullanilan bu indeks, atmosfer veya golgelerin yansima ve parlaklik farklarina
odaklanmaz. Bu nedenle, DVI golgeli bolgelerde toprakla bitki ortiisiinii kesin bir sekilde
ayirt etmede sinirlidir (Esemen, 2011)

DVI = NIR — RED = (B08 — B04) (2.6)

2.10.3. Toprakla dengelenmis bitki indeksi (SAVI)

SAVI(Soil Adjustment Vegetation Index), bitki Ortiisiiniin seyrek oldugu
bolgelerde toprak parlakliginin etkisini ortadan kaldirmak i¢in Normallestirilmis Bitki
Ortiisii indeksini (NDVI) diizelten bir aragtir. SAVI, arazi ortii tiplerini birbirinden
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ayirmak i¢in varsayilan olarak 0,5 degerinde tanimlanan bir toprak parlaklik diizeltme
faktoriinii (L) hesaplamaya dahil etmektedir. Indeks degeri R ve NIR degerleri arasindaki
oran olarak hesaplanir(Huete, 1988; Miura et al., 1998)

SAVI = (NIR-R) /(NIR+R+L)*(1+L) (L=0,5)) (2.7)
2.10.4. Basit oran indeksi (SR)

Basit Oran (SR: Simple Ratio) yontemi, bitki ortiisii miktarini tahmin etmek i¢in
yaygin bir bitki ortiisii indeksidir. Atmosfer ve topografyanin etkilerini azaltan, NIR'de
sacilan ve kirmizi bantlarda emilen 15181n oranidr.

Degerler, genis yaprak alani indeksi veya yliksek golgelik kapanmasi olan bitki
ortiisii i¢in yiiksek; toprak, su ve bitkisiz alanlar igin diistiktiir. Deger aralig1 0 ile yaklasik
30 arasindadir ve saglikln bitki ortiisii genellikle 2 ile 8 degerleri arasindadir. indeksteki
iki degisken bu sekilde formiillestirilmektedir;

RVI = NIR / RED (2.8)

2.10.5. Gelismis bitki ortiisii indeksi (EVI)

Gelistirilmis Bitki Ortiisii Indeksi (EVI: Enhanced Vegetation Index), NDVI ile
benzer bir hesaplama algoritmasina sahip olsa da aymi zamanda atmosferdeki
parcaciklarin neden oldugu yansiyan 1s1k degisimlerini ve bitki ortiisii altindaki toprak
ylizeyindeki baz1 bozulmalar1 diizeltme yetenegine sahiptir. Ayrica, EVI, ytiksek klorofil
icerigine sahip bolgeleri goriintillerken NDVI kadar kolay bir sekilde doygunlasmaz.
Bununla birlikte, EVI tiim sorunlar1 ¢c6zemez. Bulutlar ve aerosoller genellikle ylizeyin
uydu goriintiisiinii tamamen engelleyebilir, glines 15181 belirli pikselleri doyurabilir ve
uydu cihazlarindaki gegici arizalar goriintiiyii bozabilir(Huete et al., 2002).

EVI'nin hesaplama formiilii agagidaki gibidir:
EVI=G*[(NIR-R)/(NIR+C1*R-C2*B +L)] (2.9)

Burada, atmosferik diizeltilmis veya kismen diizeltilmis (Rayleigh ve ozon emilimi)
ylizey yansimasi oldugunda L, golgelik ayarlama terimidir ve C1, C2 aerosol direng
terimlerinin katsayilaridir. Bu, mavi bandi kullanarak aerosol etkilerini diizeltmek i¢indir.

Kirmizi bantta MODIS aracindan tiiretilen bir iirlin olan EVI, diinya genelinde bitki

ortiisii kosullarinin tutarli mekansal ve zamansal izlenmesi i¢in kullanilir.
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2.10.6. Doniistiiriilmiis bitki ortiisii indeksi (TVI1)

Déniistiiriilen Bitki Ortiisii Endeksi (TVI: Transformed Vegetation Index), NDV1I'in
karekokiinli alarak negatif degerleri ortadan kaldirmaya ve NDVI histogramlarini
dontistiirmeye calisir. Ancak, sonu¢ her zaman NDVI ile ayni1 olmalidir, bu nedenle
istenen sonug her zaman elde edilemeyebilir (Rouse et al., 1974). Bazi farkliliklar ortaya

¢ikabilir. TVI'in hesaplanma yontemi asagidaki gibidir:

TVI=V[(IR — RED) / (IR 4+ RED)] (2.10)

2.10.7. Yansimada modifiye edilmis klorofil emilim indeksi (MCARI)

MCARI (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance), klorofil emiliminin
derinligini Olcen bir metrik olarak islev goriir ve yaprak alani indeksi (LAI)
degisimlerinin yani sira klorofil konsantrasyonlarindaki degisimlere son derece hassas bir
sekilde yanit verir. Ayrica MCARI degerleri, aydinlatma kosullari, toprak ozellikleri ve
diger fotosentetik olmayan malzemelerin neden oldugu arka plan yansimalarindan

etkilenmemektedir (Daughtry et al., 2000).

(MCARI) = ((B05- B04)-0.2(B05- B03)) (i—é’i) (2.11)

2.10.8. Ucgensel Klorofil indeksi (TCI)

TCI (Triangular Chlorophyl index), klorofil igerigi ile iliskiyi gelistirerek ve
doygunluk etkisini azaltarak klorofil icerigi almanin dogrulugunu iyilestirmek icin
formiilize edilmistir. Sentinel-2 multispektral bantlarindan tretilmektedir (Hunt et al.,
2011).

(TCI) = 1.2+ (B0S- B03)- 1.5 * (B04- B03) * |(2>) (2.12)
2.10.9. Diger Indeksler

Calismada kullanilmak tiizere tarim alanlarinin izlenmesi, siniflandirma
caligmalari, yaprak alani, toprak analizi gibi calismalar i¢in iiretilmis baz1 diger

indekslerin bilgileri, formiilleri Tablo 2.8’te listelenmistir (http-9).
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Tablo 2.8. Temel indeksler ve formiilleri

INDEKS ISMI KISXEEIISSA\SI FORMUL
Korelasyon Indeksi Cl ((B5-B1))/((B5))
Fark Indeksi ]| (B9-B3)
Norm indeks N-NIR B8/(B8+B4+B3)
Yesil Norm Indeksi N-G B3/(B8+B4+B3)
Normalize Fark Indeksi ND (B8-B12) /(B8+B12)
Normalize Fark Indeksi(R/G) ND(R/G) (B4-B3)/(B4+B3)
Kazilétesi Bitki Ortiisii Indeksi IPVI (B8/((B8+B4)/2))(NDVI1+1)
Yogunluk Indeksi (B4+B3+B2)/30.5
Spesifik Yaprak Alani Indeksi SLA B8/(B4+B12)
Klorofil indeksi B8/B3-1
Mavi Genis Dinamik Aralik Indeksi (0,1*B8-B2)/(0,1*B8+B2)
Pan Ndvi (B8-(B4+B3+B2))/(B8+(B4+B3+B2))
Yesil Yaprak indeksi GLI (2*B3-B4+B2)/(2*B3+B4+B2)
Klorofil Bitkidrtiisii indeksi B8 B4/ [B3] ~2
Su Indeksi Wi BBA/B9
Normalize Fark Kizil6tesi Indeksi NDII ((B8A-B11))/((B8A+B11))
B7 Bantl1 Yesil Klorofil Indeksi (B07/B03)-1
gﬁﬁ?&ﬁfg‘%ﬁ:&prak Ayarh OSAVI 1,16%((B7-B4))/((B7 + B4 +0.16))
Kanopi Klorofil icerik Indeksi CCcCl ((B7-B5)/(B7+ B5))/((B7-B4)/(B7+ B4))
Yesil Biyokiitle indeksi 2 GBM (B05-B03)/(B05+ B03)
Trans Klorofil Emilim Orani1 indeksi | TCARI SSLE;EE?BS(;SB/%?));)(])Z*(BOS_
Yesil Bitki Ortiisii Indeksi VIG (B03-B04)/(B03+ B04)
1S;e,dgelll{—sli(lrlel Normallestirilmis Fark GRND ((B2-B3))/((B2+B3))
Basit Oran Indeksi SR B4/B3
ptmostere Dayaniich Bitki Ortist | agy (B4-(2*B3-B1))/(B4+(2*B3-B1) )
gffglyf;(ﬁilslfsmlm]s Fark Bitki GNDVI ((B4-B2))/((B4+B2))
S]Zr;ilfs?inamik Aralik Bitki Ortiisti WDRVI ((0.1*B4-B3))/((0.1*B4+B3))

2.11. Simiflandirma

Bir veri kiimesi igerisinde farkli kategorilere ait nesneleri tanimlayarak, bu
nesneleri benzerliklerine gore gruplandirma islemi olarak adlandirilan smiflandirma,
nesnelerin 6zelliklerine dayali bir tiir gruplandirma islemidir. Otomatik siniflandirma,

veri kiimesinde bulunan nesneleri homojen simiflara bdlmek veya belirli sayida simifi
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tanimlamak i¢in matematik ve istatistiksel yontemler kullanilarak gergeklestirilen bir
islem olarak tanimlanir.

Siniflandirma, genellikle farkli bilim dallarinin bir araya gelmesi ile alinan bir
kararin sonucudur. Ozellikle goriintii smiflandirmast, bir goriintiideki her pikseli siniflara
veya temalara otomatik olarak atama amacin tagir. Bu, goriintiideki nesnelerin kontrol
edilmis (kullanict tarafindan tanimlanan) veya kontrolsiiz (program tarafindan
tanimlanan) siiflara ayrilmasiyla gergeklestirilir. Bu tiir siniflandirmalar 6zellikle uydu
goriintiilerinin arazi kullanim durumlarini belirlemek ic¢in kullanilir. Siniflandirma
sonuglar1, vektor verilere doniistiiriilerek tematik haritalar olusturulur. Bu siirecte,
siiflandirmanin dogrulugu ve goriintii ¢ozlnirligi, sonuglarin kullanim o6lgeklerini
belirlemek agisindan 6nemlidir.

Goriintli, yeryiiziindeki nesnelerin yansittigi veya yaydigi 1518 algilayici
tarafindan yakalanmasiyla olusur. Bu nedenle, farkli spektral bantlardaki veriler nesneleri
ayirt etmede Onemli bir rol oynar. Nesneler, elektromanyetik spektrumun farkli
bolgelerinde farkli yansimalar yapar, bu da birden fazla bantin kullanilmasiyla nesnelerin
smiflandirilmasimi kolaylastirir. Ornegin, iki nesnenin elektromanyetik spektrumun yakin
araliklarindaki bir bolgede benzer yansimalar yaptigini diisiinelim. Bu nesneleri ayirt
etmek zordur, ancak farkli bantlar kullan1ldiginda bu sorun ¢oziilebilir.

Baz1 uygulamalarda ayni bolgenin farklt zamanlarda c¢ekilen goriintiileri
kullanilarak alanin degisimini incelemek miimkiindiir. Ornegin, Ankara'da farkli
zamanlarda ¢ekilen goriintiilerle yesil alanin degisimini incelemek istediginizi
varsayalim; bu durumda, her iki goriintiideki yesil alanin ayr1 ayr1 siniflandirilmas: ve
sonuglarin karsilastirilmasi gerekmektedir.

Uzaktan algilama ile elde edilen goriintiiler, yeryiiziine ait farkl: tiirde bilgi igerir.
Bu bilgiler, elektromanyetik spektrumun farkli bolgelerindeki enerjinin 6lgiildiigii ve
bantlara kaydedildigi verilerden elde edilir. Bant verileri genellikle hamdir ve bilgi
cikarmak icin farkli analiz ve yorumlama teknikleri kullanilmalidir.

Nesnelerin farkli yansima degerlerine sahip olmalari, ayni nesnelerin farkli
siniflandirmalara tabi tutulmasina neden olabilir. Bu nedenle, uzaktan algilama verileri
icindeki spektral siniflar1 tanimlayan istatistiksel yontemler kullanilarak bu degerler
gruplandirilir. Goriintii siniflandirma kurallarinin temel amaci, her pikseli alanin
konusuna ve smifina gore aymrmaktir. Bu genellikle coklu bantli goriintiilerin

kullanilmastyla gergeklestirilir.

46



Siniflandirma iglemi sirasinda dikkat edilmesi gereken bazi 6nemli hususlar vardir:
e Algilayicinin, algilama zamanmin ve spektral bantlarin hedefe uygun
sekilde secilmesi
¢ Bantlardan hedefe yonelik dogru indekslerin hesaplanmasi
e Yeryiizii 6zelliklerini belirlemek i¢in kontrol alanlarinin tanimlanmasi
e Hedefe yonelik siniflandirma algoritmalarinin secilmesi
e Belirlenen 6zelliklerin tiim goriintiiye uygulanmasi
e Sonug goriintiilerin dogruluk analizlerinin yapilmasi
Siiflandirma sonuglari, iki tiir hata icerebilir:
e Piksellerin yanlis bir sinifa atanmasi
e Piksellerin hi¢bir sinifa atanamamasi
Bu nedenle, siniflandirma islemi 6ncesi en uygun bant kombinasyonunun secilmesi
ve hata olasiligini en aza indiren siniflandirma yonteminin belirlenmesi 6nemlidir.
Simiflandirma islemi piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma olmak tizere iki

temel gruba ayrilmaktadir.

2.11.1. Piksel tabanlh siniflandirma

Piksel tabanli siniflandirma yontemi yaygin olarak kontrollii ve kontrolsiiz

siniflandirma yontemleri olmak {izere iki ye ayrilmaktadir.

2.11.1.1. Kontrolsiiz siniflandirma

Bu yontem, kullanict miidahalesine gerek kalmadan otomatik olarak nesneleri
gruplandirma esasina dayanir. Kontrolsiiz siniflandirma islemi i¢in siklikla kullanilan bir
yontem "Tekrarlayan Veri Analizi Yontemi" ISODATA (Iterative Self Organizing Data
Analysis Technique) olarak bilinir. Bu yontem, smiflandirmay1 tekrar tekrar
gerceklestirme ve her iterasyon sonrasinda istatistiksel hesaplamalar yapma ilkesine
dayanr.

Bu yontem, minimum uzaklik karar kuralimi kullanir. Goriintiideki pikseller,
genellikle sol iist koseden baglayarak sirasiyla soldan saga ve satir satir analiz edilir. Her
pikselin her bir siifin ortalamasi ile olan spektral uzaklig1 hesaplanir ve en yakin sinifa

atanir. Ilk basta istenen smif sayis1 kadar kiimeler olusturulur ve bu kiimelerin
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ortalamalar1 hesaplanir. Ilk iterasyonun ardindan, her kiimenin yeni ortalamalari
hesaplanir ve bu yeni ortalamalar bir sonraki iterasyonda kullanilir.

Kontrolsiiz smiflandirma, goriintii verilerinin tanimlanamadigr durumlarda
basvurulan bir yontemdir. Bu yontem, arazi Ortilisliniin tliriintin bilinmesini gerektirmez,
ancak Oncelikle smif sayis1 belirlenir. Ayrica, veri bant1 degerleri kullanilarak benzer
pikseller otomatik olarak tespit edilir. Bu belirlenen piksellere semboller, degerler veya
etiketler atanir ve benzer 6zelliklere sahip siniflar gerektiginde birlestirilir.

Kontrolsiiz segmentasyon sonucu elde edilen siniflar, spektral siniflardir ve bu
smiflarin  6zellikleri baslangigta bilinmez. Kullanict, smiflandirilmis  goriintiiyii
inceleyerek spektral siniflarin deger bilgilerini tespit etmek i¢in farkli referans bilgileriyle
(harita, goriintii vb.) karsilastirma yapar. Dogal spektral siniflar, veriler i¢indeki dagilim

diyagramlar1 yardimuiyla tespit edilebilir.

2.11.1.2. Kontrollii stniflandirma

Denetimli siniflandirma, uzaktan algilama goriintii verilerinin niceliksel analizi i¢in
en sik kullanilan prosediirdiir. Bir goriintiideki pikselleri belirli yer ortiisii tiirlerini veya
smiflarin1 temsil edecek sekilde etiketlemek i¢in uygun algoritmalarin kullanilmasina
dayanir. Bunun ig¢in, ilgilenilen smiflar i¢in olasilik dagilim modellerine dayali
olanlardan, multispektral alanin en uygun sekilde konumlandirilmis yiizeyler kullanilarak
sinifa Ozgli bolgelere boliindiigli algoritmalara kadar degisen cesitli algoritmalar
mevcuttur. Secilen yonteme bakilmaksizin, temel pratik adimlar sunlardir:

e  Goriintiiniin béliimlere ayrilacag: zemin ortiisiiniin tiirlerine karar verilir. Ornegin
su, kentsel bolgeler, ekili alanlar, meralar vb. olabilir.

e Istediginiz sinif kiimesinin her birinden temsili veya prototip pikselleri se¢in. Bu
piksellerin egitim verilerini olusturdugu sdylenir. Her sinif i¢in egitim setleri, saha
ziyaretleri, haritalar, hava fotograflar1 ve hatta goriintii verilerinden (basili formda
veya bir goriintili analiz sisteminin renkli ekraninda) olusturulan renkli kompozit
iiriiniin fotografla yorumlanmasi kullanilarak olusturulabilir. Genellikle belirli bir
sinifa ait egitim pikselleri, bir sinirla ¢cevrelenmis ortak bir bolgede yer alir. Bu
bolgeye genellikle egitim alan1 denir.

e Kullanilan belirli smiflandiric1 algoritmanin parametrelerini tahmin etmek igin
egitim verileri kullanilmaktadir. Bu parametreler, kullanilan olasilik modelinin

ozellikleri olmakta veya multispektral uzaydaki boliimleri tanimlayan denklemler
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olmaktadir. Belirli bir sinifa ait parametreler kiimesine bazen o sinifin imzasi da
denir.

e Egitimli simiflandiriciyr kullanarak goriintiideki her pikseli istenen yer Ortilisii
tiirlerinden (bilgi siiflar) birine etiketlenir veya siniflandirilir. Burada ilgilenilen
goriintii bollimiinlin tamamu tipik olarak siniflandirilir. Adim 2'deki egitim,
kullanicinin goriintii piksellerinin belki de %1'ini bagka yollarla tanimlamasini
gerektirmis olsa da bilgisayar geri kalanini siniflandirma yoluyla etiketlemektedir.

¢ Siniflandirmanin sonuglarini 6zetleyen tablo 6zetleri veya tematik (sinif) haritalar
tretilir.

Kontrollii siniflandirmanin alt baslig1 olarak ele alinan bazi farkli glincel yontemler

asagida verilmektedir.

2.11.2. Nesne tabanl simiflandirma

Uzaktan algilama goriintiileri kullanilarak, nesnelerin otomatik olarak tespit
edilmesi ve smiflandirilmasi, uzaktan algilama biliminin énemli bir arastirma alanin
olusturmaktadir. Bu tiir goriintiilerin analizi, genellikle goriintii siniflamas1 olarak
adlandirilan bir yontemle gerceklestirilir. Bu yontem, gortintiideki her pikselin yansima
ve parlaklik degerlerini kullanarak kullanici tarafindan tanimlanan siniflara atanmasini
igerir.

Siniflandirma islemi genellikle piksel tabanli ve nesne tabanli ydntemlerle
gergeklestirilir. Son yillarda, geleneksel piksel tabanli siniflandirma yerine nesne tabanl
siniflandirmanin daha fazla tercih edilmeye baslamasinin temel nedeni, uydu goriintiileri
ve hava fotograflarinin mekansal ¢oziintirliigliniin artmasi ve piksel tabanli yaklagimin bu
zengin bilgiyi tam olarak yansitamamasidir (Navulur, 2006). Ayrica, piksel tabanl
siniflandirmalar sadece pikselin gri  degerlerine dayanirken, nesne tabanli
siniflandirmalarda doku, sekil, biiyliklik ve spektral bilgilerini de kullanmaktadir
(Sabuncu, 2016).

Nesne tabanli siniflandirma, goriintiide benzer spektral 6zelliklere sahip piksellerin
bir araya getirilerek bu pikselleri temsil eden nesnelerin olusturulmasi ve piksellerin
yerine bu nesnelerin siiflandirilmasina dayanmaktadir (Blaschke, 2010; Myint, 2011).
Bu yontem sayesinde ylizlerce piksel yerine bu piksellerden olusan nesneler

siiflandirilmaktadir. Doku, yapi, nesne biiyiikliikleri ve spektral bilgiler, siniflandirma
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siirecinde dikkate alinarak nesnelerden elde edilmektedir (Sabuncu, Uca Avci, et al.,
2016).

Nesne tabanli siniflandirma isleminde bilinmesi ve her proje i¢in ayr1 olusturulmasi
gereken agama segmentasyon asamasidir. Bu asama, benzer spektral ozelliklere sahip
piksellerin bir araya getirilmesi ve raster goriintiiden nesnelerinin olusturulmasini
saglamaktadir. Segmentasyonun temel amaci, goriintiiniin farkli bolgelere ayrilmasi ve
anlamli nesnelerin otomatik olarak tanimlanabilmesidir. Ayni zamanda, belirli nesnelerin
goriintiiden otomatik olarak ¢ikarilabilmesi de hedeflenir(Sabuncu A., 2016).

Nesne tabanli smiflandirma iglemi piksellerden olusan raster verinin igerdigi
nesnelerin dogru bir sekilde siniflandirilmasinin yani sira dinamik vektorel verilerin
kontrolii icinde kullanilmaktadir. Buna 6rnek olarak sehirde ve kirsalda yapilan kacak
yapilarin tespiti verilebilir.

Ayrica nesne tabanli siniflandirma islemini yapmak i¢in kullanilan nesne sinirlari
mevcut olabilmektedir. Bu durumda mevcut nesne sinirlarinin kontrolii segmentasyon ve
simiflandirma adimlar1 -baglangicta nesnelerin vektorel bilgisi yokmus gibi-
gerceklestirilerek mevcudun kontrolii saglanabilir. Kontrol isleminden sonra veya ihtiyag
duyulmaz ise kontrol edilmeksizin mevcut vektorel verinin dogrudan kullanilmasi1 da
miimkiindiir. Bu durumda segmentasyon islemi yapilmis seksenlerden vektorel veri
tretilmis gibi bu adim atlanir ve dogrudan siiflandirma adimina gegilir.

Bu durumlara Ornek olarak arazi c¢aligmalariyla veya uzaktan algilama
yontemleriyle sik sik giincellenen dinamik yol, yapi-bina, kadastro parselleri, tarim
parselleri vb. veriler verilebilir. Bu ¢aligmada da kadastro ve tarim parsel bilgileri altlik

olarak kullanilmistir.

2.11.3. Siniflandirma algoritmalar:

Uzaktan algilama, uydular ve hava platformlar1 dahil olmak {izere cesitli sensorler
kullanarak veri toplama ve gezegenimizi uzaktan izleme yetenegine dayanir. Uzaktan
algilamanin temel tekniklerinden biri siniflandirmadir, pikselleri veya goriintli nesnelerini
spektral, uzaysal ve zamansal 6zelliklerine dayali olarak farkli siniflara ayirmak islemidir.
Bu siniflar genelde uzaktan algilama yontemleri ile diinya yiizeyindeki siniflandirama
islemleri i¢in; ormanlar, su kiitleleri, sehir alanlari, tarim alanlar1 gibi farkli arazi orti

tirlerini temsil eder.
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Elde edilen bilgilerin giivenilirligi, bir dizi faktdre baglidir ve siniflandirma
dogrulugu ile siki bir iligki icerisindedir. Bu siniflandirma dogrulugu; egitim ve test
verilerinin dagilimi, kullanilan bantlarin spektral ve mekansal ¢oziintirliigt, siniflandirma
algoritmasmin 6zgiin Ozellikleri gibi birgok Onemli parametreye dayanmaktadir.
Genellikle "bilgi ¢ikartma" olarak adlandirilan goriintii siniflandirma, gorsel verileri
anlamli arazi Ortiisii bilgisine doniistiirme islemini ifade eder. Bu doniisiim siirecinde,
genellikle uydu goriintiilerinin siniflandirilmasinda sik¢a kullanilan makine 6grenme
algoritmalar1 devreye girer.

Gorilintl siniflandirma islemi bu ¢alismada oldugu gibi biiytik 6l¢ekli siniflandirma
caligmalari ile sinirli olmayip gergek 6lgekli bir restorasyon isleminde veya mikro dlgekli
bir biyokimya, genetik veya tip alaninda da kullanilmaktadir. Farkli amaglar i¢in tiretilen
algoritmalar genelde goriintii siniflandirmanin her alaninda kullanilabilmektedir.

Uydu goriintiilerinin  siniflandirmasinda  kullanilan; Maksimum Olabilirlik
(Maximum Likelihood), Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines- SVM),
Karar Agaglari (Decision Trees), Rastgele Ormanlar (Random Forests), K-Means
Kiimeleme, Yapay Sinir Aglari (Artificial Neural Networks - ANN), XGBoost vb. bir¢ok
algoritma vardir. Calismada kullanilan dort farkli makine 6grenme algoritmasi detayli

incelenmistir.

2.11.3.1. En yakin komsuluk siniflandirma algoritmast

Bu algoritmada, gozlem birimlerini birbirine olan yakinliklari iizerinden tahmin
etmeye dayanmaktadir. Tiim makine 6grenimi algoritmalarinin en temel ve eskilerinden
birisi olarak bilinmektedir. Temel fikir, bir nesnenin siniflandirilmasi i¢in gogunluk
oyuyla en yakin komsularinin kullanilmasidir. Bir nesne, en ¢ok ortak 6zelliklere sahip
olan smifa atanir. Ayni zamanda, birden fazla yakin komsunun oylar1 toplanarak
siniflandirma yapmak da miimkiindiir. Ornegin, eger k = 1 ise, nesne en yakin
komsusunun sinifina atanir. Ancak, eger k = 5 ise, en yakin 5 komsunun sinifi dikkate
alimarak smiflandirma yapilir. Burada K, smiflandirilmamis bir nesnenin piksel
komsuluklarindaki 6rnek sayisini belirtir. Hangi K'nin en uygun oldugu, verilere bagh

olarak degisebilir (B. Ripley et al., 2015; B. D. Ripley, 1996; Venables & Ripley, 2002)
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2.11.3.2. Rastgele orman algoritmasi

Siniflandirma ydntemi, birgok toplu 6grenme yontemine kiyasla hem hiz hem de
yuksek dogruluk saglama konusunda belirli avantajlar sunmaktadir. Rastgele orman
siniflandiricisi, kullanici tarafindan tanimlanan iki 6dnemli parametre kullanarak bir agag
olusturur. Bu parametreler, her diigiimde kullanilan degisken sayist (m) ve olusturulan
agaclarin sayist (N) ile ilgilidir. Bu parametreler, genellikle calisma alan1 ve
siniflandirilan nesnelerin 6zelliklerine bagli olarak deneme yanilma yoluyla belirlenir.

Bu siniflandirma yontemi temel olarak doért adimli bir ¢alisma prensibine dayanur.
[k adimda, belirli bir veri kiimesinden rastgele 6rnekler segilir. Ardindan, her 6rnek igin
bir karar agaci olusturulur ve her agagtan tahmin sonuclari elde edilir. Bu tahmin
sonuglar1 daha sonra oy kullanilarak toplanir. Nihai tahmin sonucu, en ¢ok oy alan tahmin
sonucu olarak secilir.

Siniflandirma yonteminde tercihen 6zellik se¢imi igin boruta algoritmasini kullanir.
Bu algoritma istatistiksel olarak daha az ilgili oldugu kanitlanmis degiskenleri yinelemeli
olarak elemek icin kullanilir, bu da tahmin performansini artirir. Boruta, degisken 6nem
oOl¢iisti ¢iktis1 veren herhangi bir siniflandirma yontemiyle calisabilen bir 6zellik se¢im
algoritmasidir(Kursa & Witold, 2010).

Rastgele Orman modelinin en 6nemli parametrelerinden ikisi agag sayisi (ntree) ve
mtry sayisidir. Agag sayisi (ntree) parametresi, birlestirilen temel modellerin veya karar
agaclarinin sayisini belirler ve son tahmini olusturmak igin kullanilir. Genellikle 50 ile
500 arasinda bir deger segilir. Bu degeri segerken, agac sayisinin azaltilmasi tahmin
performansini diisiirecegi ve arttirtlmasiyla tahmin siiresinin artacagi goz ontine alinir, bu
nedenle projenin gereksinimlerine gore deneme yanilma yoluyla belirlenmelidir.

Modelde “mtry”, agaglarin olusturulurken dikkate alinan 6zellik sayisini ifade
etmektedir. En az bir 6zellik kullanilmasi gereklidir ve bu say1 arttik¢a segilen 6zelliklerin
cesitliligi artar, ancak bunula birlikte rastgelelikte artmaktadir. Mtry sayisinin azaltilmasi
ozellikleri goz ard1 eder ve daha sabit sonuglar liretilmesine sebep olmaktadir. Bu nedenle
mtry degerinin genellikle toplam 6zellik sayisinin licte biri olarak secilmesi Onerilir

(Breiman, 2001).

52



2.11.3.3. Destek vektor makinalar: siniflandirma yontemi

Destek Vektor Makineleri (DVM), genellikle siniflandirma problemlerini ¢6zmek
icin kullanilan gozetimli 6grenme yontemlerinden biridir. Bu yontem, bir diizlem iizerine
yerlestirilmis noktalar1 ayirmak igin bir dogru ¢izer. ki farkli sinifa ait noktalarin bu
dogruya olan uzakligin1i maksimum yapmay1 hedefler.

Ozellikle karmasik, ancak kiigiik ve orta dlgekli veri setleri igin uygundur. Bir
siniflandirma problemiyle kars1 karsiya oldugumuzda, temel amag gelecekteki verileri
hangi sinifa dahil edilebilecegine karar vermek ve bu islemi yaparken iki sinif arasina bir
ayirict ¢izmek gereklidir. Iste bu noktada Destek Vektor Makineleri devreye girer ve bu
ayirict dogru £1 arasindaki yesil bolgeye "Margin" adin1 verir (Sekil 2.13). Margin, iki

veya daha fazla sinifi ne kadar iy1 ayrildiginin gostergesidir.

L2

Destek
Vektérleri

Sekil 2.13. DVM algoritma prensibi

Ancak Margin her zaman aym genislikte olmayabilir. Ornekler bazen Margin
bolgesine girebilir ve bu duruma "Soft Margin" denir. Ozellikle veriler dogrusal olarak
ayrilabiliyorsa "Hard Margin" kullanilabilir, ancak bu durum aykir1 degerlere duyarlhidir.
Bu nedenle, bazen Hard Margin bazi durumlarda ise Soft Margin tercih edilebilir. Bu iki
yaklagim arasindaki dengeyi saglamak i¢cin SVM icinde bulunan C hiperparametresi
kullanilir. C ne kadar biiyiikse, Margin o kadar dar olur ve modelin asir1 uyuma
(overfitting) egilimi artar. Ayrica, modelin asirt uyumasini engellemek i¢in C degerini

azaltabiliriz (Chih et al., 2003).

53



Soft margin

® 5inif 1 () Destek Vektdrleri
® Sinif 2 © Kisitlamay ihlal Eden Ormek

Sekil 2.14. DVM iki sinifin ayrimi

Cost: Iki smifa ait destek vektdrler arasindaki ¢izgi veya seritin boyutunu
belirleyen faktordiir.
Epsilon: Degerin artirilmasi1 daha hizli sonu¢ almay1 saglar fakat kiiciik hatalarin

g0z ard1 edilmesine yol actig1 icin dogrulugu azaltabilir (Sekil 2.14).

2.11.3.4. XGBoost siniflandirma yontemi

Boosting, zayif o0grenicileri giiclii 6grenicilere doniistiirmek i¢in kullanilan bir
yontemdir ve bu donlisimii asamali olarak iterasyonlarla gergeklestirir. Gradient
Boosting'in ilk adiminda, baslangigta bir baslangi¢ yapragi (initial leaf) olusturulur. Daha
sonra tahmin hatalar1 g6z oniine alinarak yeni agaglar olusturulur. Bu islem, belirli bir
sayida agac olusturulana veya model daha fazla gelistirme kaydedilemeyecegine kadar
devam eder. Bu tahmin siireci, gelecekteki adimlarda daha yakin sonuglara ulagsmak i¢in
iterasyonlarla yakinsar, bu nedenle iterasyon sayis1 herhangi bir say1 olabilir, varsayilan
olarak 0,5'tir.

Bu tahminin dogrulugu, modelin hatali tahminlerinin incelenmesiyle
degerlendirilir. Hatalar, gézlemlenen deger ile tahmin edilen degerin farkidir. Bir sonraki
asamada, hatalar1 tahmin etmek i¢in bir karar agaci olusturulur ve bu agac¢ hatalar
azaltarak daha dogru tahminlere ulagsmay1 amaglar.

Olusturulan agaclarin her bir dali i¢in benzerlik skoru hesaplanir, bu skor, verilerin

dallarda ne kadar iyi gruplandigin1 gosterir. Hangi agacin daha iyi oldugunu belirlemek
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icin kazang¢ (gain) hesaplanir. Benzerlik skoru ile dallarin degerlendirilmesi sirasinda,
kazang ile tiim agaglarin degerlendirilmesi sirasinda kullanilir.

Hangi agacin daha yiiksek kazang degerine sahip olduguna karar verildikten sonra
budama (prune) islemi baslar. Budama i¢in "gamma" adi verilen bir deger secilir ve bu
deger, kazang skoruna bir esik getirir. Kazang skoru, gamma skorundan diisiik olan dallar
budanir. Bu nedenle gamma degeri artirildiginda, sadece degerli dallar agacta kalir ve
asir1 0grenme Onlenir. Budama islemi en alttaki daldan baglayarak yukari dogru ilerler.
Eger en alt diizeydeki dal budanmamissa, istiindeki dallar i¢in ek bir inceleme
yapilmasina gerek yoktur.

Varsayilan gamma degeri 0'dir ve bu, kazan¢ skorunun negatif oldugu durumlarda
dallarin budanacagin1 gosterir. Eger dallar tamamen budanmissa, baslangicta yapilan
tahmin 0,5 olarak kalir.

Ayrica, Lambda degeri de 6nemlidir. Lambda arttik¢a hesaplanan benzerlik skoru
ve kazang skoru diiser. Bu da 6grenmenin zorlastigin1 ancak asir1 6grenmenin azaldigini
gosterir. Lambda, formiildeki konumuna bagli olarak dallar etkiler ve bu nedenle lambda,
daha fazla degere sahip olan dallar1 daha az etkiler. Yani, lambda, daha fazla degeri olan
dallarin korunmasina yardimci olur ve asir1 6grenmeyi engeller (Tiangi Chen ve Carlos
Guestrin, 2016).

Smiflandirmada agac¢ sayisint ve smniflandirma dogrulugunu etkilen bazi
degiskenler sunlardir;

e FEta: 6grenme oranini kontrol etmektedir. Mevcut yaklasima eklendiginde her
agacin katkisini 0 <eta <1 faktoriiyle dlgeklendirilir. Asirt uyumu 6nlemek igin
kullanilir. Eta i¢in daha diisiik deger, dongiiler i¢cin daha biiyiik deger anlamina
gelir; diisiik eta degeri, modelin asir1 uydurmaya karst daha dayanikli ancak
hesaplamasi1 daha yavas oldugu anlamina gelir. Varsayilan: 0,3

e Gamma: Agacin yaprak diiglimiinde daha fazla boliim olusturmak i¢in gereken
minimum kay1ip azaltimi

e max_third: bir agacin maksimum derinligi. Varsayilan: 6

e min_child_weight: Ihtiya¢ duyulan minimum 6rnek agirligi toplamu (hessian).
Agag boliimleme adimi, 6rnek agirliginin toplami

e min_child_weight: Diisiik olan bir yaprak diiglimle sonuclanirsa, olusturma

stireci daha fazla bolimlendirmeden vazgegmektedir. Bu, dogrusal regresyon
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modunda her diiglimde olmasi gereken minimum Ornek sayisina karsilik gelir.
Varsayilan: 1

e Subsample: Egitim 6rneginin alt 6rnek orani. Bunu 0,5'e ayarlamak, XGBoost'un
agaclar1 biiyiitmek i¢in veri 6rneklerinin yarisini rastgele topladigi anlamina gelir
ve bu, asirt uyumu 6nlemektedir. Hesaplamayi kisaltir (¢iinkii analiz edilen daha
az veri vardir). Bu parametrenin eta ile kullanilmas1 ve dongiilerin arttirilmasi
tavsiye edilir. Varsayilan: 1

e colsample_bytree: Agac olustururken siitunlarin alt 6rnek orani. Varsayilan: 1

e lambda L2: agirliklara iliskin diizenleme terimi. Varsayilan: 1

e alfaL1l: agirliklara iliskin diizenleme terimi. (birincil derece 6nemli olmadigi igin
L1 diizenlemesi yoktur). Varsayilan: 0

e num_parallel_tree: Deneysel parametre. Tur basina biiyliyen agag sayisi.
Rastgele Ormam1 XGBoost aracilifiyla test etmek icin kullanmighdir
(colsample bytree <1, subsample <1 ve round = 1). Varsayilan: 1

e monotone_constraints: Sayisal bir vektér 1, 0 ve -1'den olusur ve uzunlugu
egitim verisinde Ki 6zellik sayisina esittir. 1 artiyor, -1 azaliyor ve 0 kisitlama yok.

e interaction_constraints: Izin verilen etkilesimlerin 6zellik endekslerini belirten
vektorlerin listesi. Listenin her o6gesi, belirtilen o6zelliklerin birbirleriyle
etkilesime girmesine izin verilen bir etkilesimi temsil eder. Ozellik dizini
degerleri 0'dan baglamalidir (0, ilk siituna atifta bulunur). Etkilesim kisitlamasi

olmamasi i¢in bagimsiz degiskeni belirtilmemistir (Chen & Guestrin, 2016).

2.11.4. Dogruluk analizi

Smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak yapilan smiflandirma her zaman
miikemmel sonu¢ vermez. Bu nedenle siniflandirilmig goriintii, kiimelerin etiketlenmesi,
egitim alanlarinin yanlis etiketleme ile hazirlanmasi, ayirt edilemeyen siniflar ve bantlar
arasindaki korelasyon, kusurlu simiflandirma algoritmasi vb. nedenlerden dolay1 birgok
hata icermektedir. Siniflandirilmis bir goriintiiniin dogruluk degerlendirmesi, uzaktan
algilanan verilerden elde edilen bilgilerin kalitesini verir. Dogruluk degerlendirmesi,
uzaktan algilanan verilerden iiretilen bir haritanin, bagka bir kaynaktan elde edilen bir

harita ile karsilagtirilmasi yoluyla gergeklestirilir.
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2.11.4.1. Hata matrisi

Siniflandirma dogrulugunu ifade etmenin en yaygin yollarindan biri, bir
siniflandirma hata matrisinin (karisiklik matrisi veya beklenmedik durum tablosu)
hazirlanmasidir. Bu konuda pek ¢ok matematiksel yaklasim bulunmaktadir. Genel olarak
her arazi kullanimi arazi Ortiisii sinifindan en az 50 numunenin dahil edilmesi
onerilmektedir. Calisma alani biiyiikse numune sayisi artirilmalidir.  Hata matrisini
olusturmak ve smiflandirma modellerinin etkinligini 6l¢gmek i¢in degiskenin tahmin
edilen ve gercek degerlerinin karsilastirilmas: gerekmektedir. Siniflandirma tahminleri

genellikle Tablo 2.9°da oldugu gibi dort temel degerlendirmeden birine sahiptir, bunlar:

Tablo 2.9. Sumflandirma tahminlerinin degerlendirilmesi

No Soru Cevap
1 | Dogruya dogru demek (True Positive — TP) |DOGRU
2 | Yanlisa yanls demek (True Negative — TN) | DOGRU
3 | Dogruya yanlis demek (False Positive — FP) | YANLIS
4 | Yanhlsa dogru demek (False Negative — FN) | YANLIS

Bu yontemde olusturulan tablo, iiretici dogrulugu, kullanict dogrulugu, genel
dogruluk ve kappa istatistiginden elde edilen degerleri igerir (Anand, 2017).

Genel dogruluk: Genel smiflandirma dogrulugunu temsil eder. Dogru sekilde
siniflandirilmis  piksellerin toplam sayisinin, referans piksellerin toplam sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Bu 6l¢liim, bize her bir sinifin ayr1 ayr1 ne kadar iyi oldugu
hakkinda bilgi vermez. Uretici ve kullanici dogrulugu, sinif dogrulugunu élgmek igin
yaygin olarak kullanilan iki 6l¢tidiir.

Uretici dogrulugu: Belirli bir 6zelligin dogru bir sekilde siniflandiriima olasiligini
ifade eder. Her kategori i¢in dogru bir sekilde siniflandirilmis piksellerin, o kategori i¢in
secilen ornek piksellerin sayisina boliinmesiyle hesaplanir.

Kullanicr dogrulugu: Haritada belirli bir sinif olarak etiketlenen bir pikselin
gercekten bu sinifa ait olma olasiligini ifade eder. Dogru bir sekilde smiflandirilmig
piksellerin, o kategoriye ait olarak smiflandirilan toplam piksellerin sayisina
boliinmesiyle hesaplanir. Uretici dogrulugu ve kullanict dogrulugu genellikle farklidir.

Ornegin, su icin iiretici dogruluk %95 iken kullanict dogrulugu %87 olabilir.
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2.11.4.2. Kappa istatistigi

Dogruluk analizinde kullanilan ayrik, cok degiskenli bir yontemdir. Siniflandirma
stirecinde piksellerin/parsellerin rastgele olarak siniflara atanmasi yiizdesel olarak dogru
bir deger tiretmektedir. Acikgasi, goriintii siniflandirmasi sirasinda pikseller/parseller
rastgele atanmaz, ancak bir simiflandirmanin dogrulugunu degerlendirirken rastgele
sansin katkisini hesaba katmaya ¢alisan istatistiksel dl¢timler vardir. Ortaya ¢ikan Kappa
Olgiisti, siniflandirmadaki sans uyumunu telafi eder ve piksellerin dogru kategorilere
rastgele atanma olasiligiyla karsilastirildiginda siniflandirmanin ne kadar iyi performans

gosterdiginin bir dl¢iisiinii saglar (Anand, 2017).

(n*Y 80—, (3. xa,) 2.13)
nz_zi'il(ai+><a+i) |

Kappa =

K = Siiflandirmadaki sinif sayis1
n = Siiflandirmadaki toplam piksel sayisi
ai = Hata matrisin ana diyagonal elementi

ai+, a+ = Her satir ve siitun toplamindan iiretilen degerler
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3. MATERYAL YONTEM

Bu boliimde calismada uygulanan is akisi, ¢alismada kullanilan raster, vektor
materyallerden iiretilen veri setlerinin 6zellikleri, goriintii keskinlestirme kullanilan

yontemler, siniflandirmada kullanilacak bantlar ve indeksler hakkinda bilgiler verilmistir.

3.1. Uygulama Is Akis1

Tez caligmasit kapsaminda uygulanan islemlere ait is akist Sekil 3.1°de
gosterilmistir. Calismada 6ncellikle Tarim Orman Bakanligi Cift¢i Kayit Sisteminden
elde edilen parsel simirlart ile c¢aligma sahast icin temin edilen uydu goriintiileri

kullanilarak parsel sinirlarinin analize uygun hale getirilmesi agsamasi gergeklestirilmistir.

Google Earth
Goriintust

Goriintii Keskinlestirme

Tarim Parselleri ) st g
Sentinel-2 Planet Scope Pan-Keskinlestirilmis

Gorlintlisi Gorlintlisi Gorlintl
l Parsel Sinir Diizeltme l Bitki indeksi Hesaplama
Diizeltilmis Parseller Bitki Indeksleri + Goriintii Bantlari

Veri Setlerini Hazirlama

l

Egitim Veri Seti
Model Gelistirme
RO, KNN, DVM, XGBOOST 4
Siniflandirict Modeller Test Veeri Seti

Model Dogrulama

l

Model Dogruluklari

Sekil 3.1. Tez ¢aligmast kapsaminda uygulana is akisi semasi
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Ikinci olarak Sentinel-2 ve PlanetScope gériintiilerinin fiizyon islemi ile Pan-
keskinlestirilmis goriintii bantlar iiretilmistir. Arastirmanin {i¢iincii agsamasinda analiz
asamasinda kullanilacak Sentinel-2, Planet Scope ve Pan-keskinlestirilmis goriintiilerden
bitki indeksleri hesaplamasi1 gerceklestirilmistir. Dordiincli asamada diizeltilen parsel
siirlar1 ile tretilen bitki indeksleri ve gorlintii bantlar1 kullanilarak her bir uydu
goriintlisli icin tarim parselleri kullanilarak egitim ve test veri setleri iiretilmistir.
Aragtirmanin besinci asamasinda egitim verileri kullanilarak arastirma kapsaminda ele
alian Rastgele Orman, Destek Vektor Makineleri, K-En Yakin Komsuluk ve XGBoost
makine 6grenme algoritmalari i¢in tarim parseli siniflandirma modelleri gelistirilmistir.
Son asamada ise gelistirilen modeller test veri setine uygulanarak gelistirilen modellerin
basarilar1 test edilmistir. Tez calismasinin 3.2 Veri setlerinin hazirlanmasi boliimiinde,
tarim parselleri ve uydu goriintiilerinin 6zellikleri ile is akisinin ilk dort agamasi detayl
olarak anlatilmistir. Model gelistirme ve dogrulama asamalar1 tez metninin dordiincii

boliimiinde detayli olarak ele alinmistir.

3.2. Veri Setlerinin Hazirlanmasi

Calisma kapsaminda kullanilan veri setinin altligini tarim parsellerine ait vektor
veriler ve analizlerde kullanilan uydu goriintiileri olusturmaktadir. Verilerin temini,
gerekli diizeltmelerin yapilmasi, hatali verilerin ayiklanmasi, farkl kaynaklardan temin
edilen verilerin belirli formata getirilmesi ve analiz siirecleri veri tabanin olusturulmasi
icin farkl siiregler izlenmistir. Veri setinin olusturulmasi ve goriintii isleme siireclerinde;
ARCGIS 10.5 yazilimi basta olmak iizere QGIS 3.26.2, ESA SNAP, ERDAS Image 2014
ticretli veya acik kaynak kodlu yazilimlart kullanilmistir. Veri igsleme, makine 6grenme,
goriintli keskinlestirme (pansharpening) siireglerinde; R Studio, OTB Monteverdi agik

kaynak kodlu yazilimlart kullanilmistir.

3.2.1. Uydu goriintiilerinin hazirlanmasi

Caligma kapsaminda Sentinel-2 ve Planet Scope uydularindan elde edilen
goriintiiler kullanilmigtir. Ayrica Google Earth yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiisii
parsel siirlarinin diizenlenmesinde yardimci veri olarak kullanilmistir. Uygun goriintii
secimi islemi iki asamada gerceklesmistir. Oncelikle Tarim Orman Bakanlig1 Cift¢i Kay1t

Sisteminden temin edilen 50.000 parselde yetisen 80’in iizerinde iirlinden ilk 20 tanesi
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parsel adetine gore se¢ilmis ve diger iriinlerin ekili oldugu parseller listeden ve veri
tabanindan ¢ikartilmistir. 20 iirliniin ekim-hasat zaman cetvelleri olusturulmustur (Gorsel
3.1). Bu 20 f{iriiniin hasat zamani, parsel sayisi ve alandaki konumsal dagilimlarina
bakilarak en uygun olan 5 {iriin ¢aligma i¢in se¢ilmistir. Bunlar uygulama siirecinde ele

alian Misir, Pamuk, Uziim, Domates ve Zeytin’dir.

larih
12.10.2018 01.12 2018 20.01.2019 10.03.2019 29.04.2019 18.06.2019 07.08.2019 26.09.2019

ZEYTIN
uZum
BUGDAY
MISIR
DOMATES
PAMUEK
KIRAZ
= ERIK
= ARPA
= TRITIKALE
g Fi&

— BIBER |

TUTUN |
SEFTALI
YONCA
CEviz
KARNIBAHAR —

LAHANA
ARMUT
EAVUN

Gorsel 3.1. Calisma alaninda yetistirilen tarim iiriinlerinin ekim-hasat zamanlart

Segilen yazlik tarim {irlinleri i¢in uygun goriintiilerin belirlenmesinde, Haziran-
Kasim aylar1 arasinda 10-20 giin aralikli Sentinel-2 NDVTI haritalari iiretilmistir. Uretilen
NDVI haritalari ile her bir iiriiniin spektral imzalar1 belirlenmistir. Uriinlerin yiiksek
NDVI yansimast verdigi ve bu yansimalarin birbirinden ayirt edilebildigi tarih ¢alisma
icin analiz tarihi olarak belirlenmistir (Sekil 3.2). Bu kapsamda alana ait PlanetScope
goriintiislinlin de mevcut oldugu 22 Temmuz 2019 tarihli goriintiiler ¢alismada analiz i¢in

tercih edilmistir.
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Sekil 3.2. Yaz bitkilerinin spektral imzalar:

Calismada gerek NDVI haritalarin iiretilmesinde gerekse tarim parsellerinin tespit
edilmesinde Sentinel-2 Seviye 2A yiizey yansima verileri kullanilmistir. Verilerin temin

islemi (https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) resmi veri paylasim sitesinden elde

edilmistir. Alana ait Planet Scope gortntiileri (https://www.planet.com/explorer/) web

sayfasindan temin edilmistir. Ticari bir uydu filosu olan Planet Scope goriintiileri
arastirma amagli olarak iicretsiz temin edilebilmektedir. Planet Scope goriintiisii de
Sentinel-2 gibi farkli seviyelerde kullanima hazir veriler sunmaktadir. Tez galismasi
kapsaminda kalibrasyonlar1 ve geometrik diizeltmeleri yapilmis, orto-rektifiye edilmis
analitik ylizey yansimasi verileri kullanilmigtir. Ayrica ¢alisma sahasindaki parsellerin
siirlarinin diizenlenmesi ve tirlinlerin tiirliniin dogrulanmasi i¢in analiz tarihine yakin
tarihli (10 Agustos 2019) Google Earth yiiksek ¢oziliniirliiklii uydu goriintiileri yardimci
veriler olarak kullanilmistir. Bu veriler Google Earth Downloader uygulamasindan iicretli

temin edilmistir.

3.2.2. Parsel verilerinin hazirlanmasi

Vektor olarak ana veri Tarim Orman Bakanlig1 Ciftci Kayit Sistemi verisidir. 2019
yilina ait Gediz Havzasimin aktif tarim bolgelerini kapsayan verinin igerigi; shape file
(.shp) formatinda poligon olarak tarim parsellerinin sinirlarini, parsellere ait tespit edilen

veya beyan edilen ekilen tarim {iriinlerini, ekim hasat tarihleri vb. bilgileri iceren
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verilerdir. Excel formatinda temin edilen 6znitelik verilerinin tekrarlilar1 ve bozuk verileri
tespit edilerek diizenlenmis sonrasinda ARCGIS 10.5 programinda vektor veriler ile
iliskilendirilerek veri setine eklenmistir. Bunun disinda ke, il, ilge, havza, mahalle,
calisma alami smirlart ya ilgili kuruluslardan temin edilmis ya da proje igerisinde
tiretilmis, veri seti formatina doniistiiriilmistiir.

Temin edilen veriler ¢alisma alani ile smirlandirildiktan sonra kontrol islemi
gerceklestirilmistir. Islem belirli bir sistematik igerisinde manuel gergeklestirilmistir.
Calisma alan1 ve siniflandirmanin yapilacagi tarih igerisinde belirlenen 5 iiriiniin en az bir
kez ekilip hasat edilemedigi tiim parseller ¢alisma alanindan ¢ikarilmistir.

Yapilan siiflandirmaya altlik olan tarim parsellerinin hazirlanmasi i¢in yapilan
kontrol siirecinde gozlemlenen ve diizeltilen bazi durumlar asagida gorsellerle
aciklanmistir. Yapilan diizeltmeler 6zellikle uydu goriintiisii bazli tarim {iriinlerinin tespiti
ve izlenmesinde ciftgi kayit sistemi gibi veri tabanlarmin nasil organize edilmesi
gerekliligini ortaya koymak i¢in son derece dnemlidir.

Tarim parselleri genelde kadastro parsellerinden olusmakta olup miilkiyetin miras
yoluyla béliinmesi veya ayni parselde birden fazla {iriin ekerek cesitlilik saglanmasi gibi
ana nedenlerden dolayr calisma sahasinda tek parsele birden ¢ok iirliniin ekildigi
gozlemlenmistir. Bu gibi durumlarda ya tiim bilgiler CKS verilerine islenmis yalnizca
diizenleme gerektiriyor ya da en biiyiik iirlin veya tiriinler kayitlara gegcmis, manuel bir
diizenleme gerekirse parsel geometrisinin yeniden ¢izimini gerektirmektedir. Ornegin
Gorsel 3.2°deki 76 no’lu parsel miras yolu ile boliinmiistiir. Bollinen parsellerde bir yilda
birden ¢ok {iriin ekildigi bilgisi bulunmaktadir. Bu iiriinlerle parseller eslestirildiginde
musir olarak isaretlenen bazi yerlerin iiziim, tiziim olarak isaretlenen yerlerin misir oldugu
goriilmiistiir. Veri tabaninda bu durumun diizeltilmesi i¢in ilgili tarihteki Google Earth
yiiksek ¢Oziiniirliikli goriintiileri ve analiz isleminde kullanilan uydu goriintiilerinden

yararlanilmastir.
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76 parsel hareket listesi

Tablo  Grafik

Agiklama Durum  Taginmaz No Parsel

v

Aktif 111029164

UER BNRED
DOoMATES JuiSIRBDOMATES ]
s

MER MER

Gorsel 3.2. Bir kadastro parseli icerisinde ekili farkli tiriinler

Gorsel 3.2°de gortldigi gibi miilkiyeti miras yoluyla boliinmesi ve parsellerde
birden ¢ok kaydolmasi ya da yanlis {irlin bilgisi olmasi gibi sebeplerle ekili iiriin bilgisi
hatali kaydedilmis olup kirmiz1 daire ile gdsterilen parsellerde tizlimler misir, misirlar

liztim olarak degistirilmistir.
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Bazi tespit veya beyanlar hatali olup tamamen fakli iiriinler ekili veya parselde iiriin
ekili olmayip bostur. Gorsel 3.3’te ki Misir ekili alanlar kayitlara Domates olarak

gecmistir.

Jo- N @

Gorsel 3.3. Misir ekili olan parseldeki domates kaydi

Gorsel 3.4’te isaretli parselde kismi olarak zeytin agaci bulunmakta olmasina
ragmen parselin tamaminda misir ve zeytin iirlinlerinin oldugu kayitlara gegistir. Beyan
kismi dogru olmasia ragmen flriiniin parselin tamamini temsil etmemesinden dolay1
calismada smiflandirmayr bozmakta veya {irlin tespitinin yapilmas: miimkiin

olmamaktadir.
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Gorsel 3.4. Bos tarim arazisindeki hatalr kayitlar

Gorsel 3.5’te goriildiigl gibi, kayitlara dogru gegmesine ragmen kadastro parseli
igerisinde ¢iftci veya ciftcilerin tarim alanlarini gayri resmi bdlmesi ve ekim dikim
faaliyetlerini olusan yeni alanlara gore yapmasindan kaynakli hatalar olugmaktadir. Bu
parsellere ait veriler CKS kayitlarinda ayni parselin kopyalanmasi ile tutulmaktadir.
Gorsel 3.5’te ki 6rnekte de hatanin giderilmesi i¢in yiiksek ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri
ile manuel tespit yapilmig ve yeni tarim parselleri olusturularak tespit edilen tirtinler veri

tabaninda diizeltilmistir.
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Gorsel 3.5. Dogru kayit fakat boliinmesi gereken geometri
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Gorsel 3.6. Dogru kayit calismada kullanilamayan sera alani

Veri tabani incelendiginde beyan veya tespiti dogru olmasina ragmen uzaktan

algilama yontemleri ile siniflandirilamayan alanlardan birisi de seralardir. Gorsel 3.6’da
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goriildiigii gibi dogru iirlin kayitlar1 tutulmasina ragmen sera icindeki tiriinlerin uydu

goriintiilerinden tespitinin miimkiin olmamasindan dolay1 veri seti i¢inden ¢ikarilmistir.
Sera alanlar ile benzer hatalara sebep olan Gorsel 3.7’°de verildigi gibi icinde yap1

bulunan veya dogrudan tarim firtinleri ile ilgili fabrikalarin bulundugu parseller ¢alisma

bir tabanindan ¢ikarilmistir.

DOMATES

Gorsel 3.7. Dogru kayit calismada kullanilamayan zeytin fabrika alan

Dogal afet, sinir kaymasi gibi faktorlerden tarim parselleri i¢inde kalan alanlarinin
tamami tarima elverigli olmaya bilir. Bu alanlar ¢alisma sahasinda hassas sekilde tespit

edilerek smirlari yeniden ¢izilmistir (Gorsel 3.8).
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Gorsel 3.8. Farkli nedenlerden dolay: sinirlari degisen parsellerin simirlarinin diizeltilmesi

Tarim parsellerinin “an” alanlar1 da ¢alisma dogrulugunu etkileyen faktorlerden
birisidir. An her ne kadar iki tarla arasindaki siir belirleyen sinir ¢izgisi olarak bilinse de
1-5 m genisliginde olan ¢izgiden ¢ok ekilmeyen bos toprak veya taslik olarak birakilan
biiylik bir alan1 kaplamaktadir. Bu alanlarin ¢alisma igerisinden ¢ikartilmasi i¢in alanlari
10.000 m? ye kadar olan parseller 5 m 10.000 m? iistii parseller 10 m olacak sekilde

tamponlar atarak parsel alanlar1 igeri dogru 5-10 metre daraltilmistir (Gorsel 3.9). Bu
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sayede parsel icerisindeki yalnizca ekili tarim alanlarimi temsil eden poligonlar

siiflandirmaya dahil edilmektedir.

Gorsel 3.9. Kiigiiltiilmiis tampon poligonlari

Daraltma sonras1 1000 m? altindaki tarim alanlar1 calismadan ¢ikartilmigstir (Gorsel

3.10). Incelendiginde bu alanlarin ekilmeyen alanlar oldugu tespit edilmistir.

Gorsel 3.10. 1000 m? altindaki tarim alanlar
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3.2.3. Goriintii keskinlestirme (Pan Sharpening)

Landsat, Wordview gibi pankromatik bandi olan uydu goriintiileri konvasyonel
yontemlerle diisiik ¢oziiniirliiklii  bantlar1  yiiksek ¢Oziiniirliiklii  bantlar1 ile
keskinlestirilmektedir. Tez ¢alismasinda tarim parsellerinde yetistirilen iirlinlerin tespiti
i¢in iki farkli uydu goriintiisiinden 3 farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri setleri (i)
Sentinel-2 bantlar1 ve bu bantlardan {iretilen indekslerden olusan Veri Seti 1, (ii) Planet
Scope bantlar1 ve bant indekslerinden tiretilen Veri Seti 2 ve (iii) Planet Scope bantlar1
ile keskinlestirilen Pan-keskinlestirilmis Sentinel-2 bantlar1 ve bant indekslerinden
tiretilen Veri Seti 3’tiir. Bu veri setlerinden birincisi (Veri Seti 1) Sentinel 2 uydusunun
10 m ve 20 m ¢oziintirliiklii bantlarindan elde edilen veri setidir. Sentinel-2 goriintiistiniin
13 adet bandindan 4 tanesi 10 metre, 6 tanesi 20 metre, 3 tanesi ise 60 metredir. 60
metrelik bantlar siniflandirma isleminde c¢alismaya dahil edilmeyecegi icin
keskinlestirilmemistir. 20 metre mekansal ¢oziiniirliikteki bantlar1 10 metre ¢oziiniirliige
artirmak yeniden 6rnekleme (resample) veya keskinlestirme (pansharpening) yontemleri
kullanilmaktadir. Calismada Sentinel -2 goriintiileri ile yapilan tarim parsellerinin tespiti
isleminde kullanilan Veri Seti 1’1 hazirlamak i¢in bir¢ok ¢alismada kullanilmis ve basarisi
kanitlanmis bir algoritma olan Yiiksek Gegirgen Filtre (High Pass Filter-HPF) metodu
kullanilmistir. Keskinlestirme islemi ERDAS 2014 siirlimiindeki algoritmay1 iceren
araclar lizerinden yapilmistir. Uygulama neticesinde Sentinel-2 tiim bantlart 10 m
mekansal ¢oziiniirliklii hale getirilmistir. Yiiksek Gegirgen Filtre metodunun temel
calisma prensibi, farkli mekéansal ¢oziimlerde o an iceren multispektral goriintii uygun
pankromatik goriintiiyle keskinlestirilmesi seklindedir. Bu ¢alismada Sentinel-2 uydu
gorlintiisii pankromatik banda sahip olmadigi i¢cin 20 m mekéansal ¢oziintirliikteki
multispektral bantlar, bant-8 pankromatik bant olarak kullanarak keskinlestirilmistir.
Sonu¢ olarak 10 m mekansal ¢oziiniirliige sahip tiim bantlar1 iceren multispektral
Sentinel-2 bantlar1 elde edilmistir.

Calisma kapsaminda kullanilan Veri Seti 3 Planet Scope’un 3 m yiiksek
¢Oziiniirliiklii goriintii bantlar1 ile Sentinel 2°’nin 10 m ve 20 m mekansal ¢oziiniirliiklii
bantlarinin keskinlestirilmesi ile elde edilen veri setidir. Ayni tarihte goriintiilenen farkli
Ozellikte sensorlere sahip iki ayr1 uyduya ait goriinti giincel bir ydntemle
keskinlestirilmistir.

Bu keskinlestirme siirecinde literatiirde kullanilan High Pass Modulation, Model 3,

XS+P yontemleri incelenmistir. Sentinel-2 ve Planet Scope goriintii fiizyonu az sayida
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uzaktan algilama c¢aligmasinda kullanilmasi sebebi ile heniiz iistiinliigii kanitlanmamis
olsa da calismada onceki aragtirma olan (GaSparovi¢ et al., 2018)‘a dayanarak XS+P
varyasyonel yontemi ile fiizyon islemi gerceklestirilmistir. Detayli bilgiler (Ballester et
al., 2006; Gasparovi¢ & Jogun, 2018; Z. Li et al., 2020; Sadeh et al., 2021) makalelerinde
verilmektedir.

P + XS yontemi, daha yliksek ¢Oziiniirlikklii gorlintiinlin tiim kenarlarini her bir
diisiik ¢oziintrlikli multispektral bantla hizalayarak daha yiliksek ¢oziiniirliikli
goriintliniin geometri bilgisini sunmaktadir. Birlestirilmis goriintiiniin spektral bilgilerini
elde etmek icin, yontem, farkli spektral bantlarda alinan goriintiilerin ortak geometrik
bilgileri paylastigin1 ve daha yiiksek ¢oziniirliklii goriintiiniin, yiiksek ¢oziintirliiklii
multispektral bantlarin dogrusal bir kombinasyonu olarak yaklasik olarak tahmin
edilebilecegini varsayilmistir (Ballester vd., 2006; He vd., 2012, Gasparovi¢ ve Jogun,
2018). Onceki arastirmaya (Gasparovié ve Jogun, 2018) dayali olarak, her bir Sentinel-2
bandi, benzer spektral 6zelliklere sahip yiiksek ¢oziiniirliiklii bir Planet Scope bandiyla
birlestirilmistir (Tablo 3.1). Bu nedenle, 10 m'lik Sentinel-2 bantlar1 2, 3, 4, 8, sirasiyla
yiiksek ¢oziiniirliiklii Planet Scope bantlar1 1, 2, 3, 4'e gore keskinlestirilmistir. Ayrica,
20-m Sentinel-2 band1 8A, Planet Scope bandi1 4'e gore keskinlestirilmistir. Buna gore,
20-m mekansal ¢oziintirliikli Sentinel-2 5, 6, 7, 11, 12 bantlar1 denklem tarafindan verilen

sentezlenmis bant (S) temelinde keskinlestirilmistir:

_ B3+B4
T2

S 3.1)

B3 ve B4, sirasiyla Planet Scope bant 3 ve 41 temsil etmektedir. Goriintii
keskinlestirme iglemi, agik kaynak yazilim Orfeo ToolBox (OTB) 8.1.2 siirtimii
kullanilarak gerceklestirilmistir. OTB algoritmasi Monteverdi uygulama arayiiziinde

calistirllmistir.
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Tablo 3.1. S2 bantlarinin keskinlestirilmesinde pankromatik bant olarak kullanilan PS bantlar

Sentinel-2 Planet Scope
Mekansal Cozintrluk Bantlar Bantlar Mekansal Cozintrltuk
B2 B1
10m B3 B2
B4 B3 3m
B8 B4
B8A B4
B5
20m B6 B3+B4
B7 S= — 3m
B11
B12

Tablo 3.1°de eslestirildigi gibi Sentinel-2 10 m ve 20 m mekansal ¢oziiniirliklii
bantlar1 Planet 3 m c¢oziinlirliiklii bantlar1 ile keskinlestirilmistir. Bantlarin mekansal
olarak artan ¢oziiniirliikklerinin gozle gézlemlenir sekilde iyilesmektedir. Gorsel 3.11°de
Sentinel-2 Bant 7’nin farkl ¢oziiniirliikte ve planet ile keskinlestirilmis goriintiilerinde de

goriildigi gibi gozle ayirt edilebilir derecede mekansal ¢oziintirliigii artmistir.

Sentinel B7 / 20m Sentinel B7 /10 m Pan Goriintii B7 / 3m

Gorsel 3.11. S2 Bant 7 'nin farkly ¢oziiniirliikte ve Planet ile keskinlestirilmis goriintiileri
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Sentinel B4 /20 m Pan Gorunti B4/3 m Planet B3/3 m

Gorsel 3.12. Ayni alana ait S2 ve PS kirmizi bant ve keskinlestirilmis pan goriintii

Gorsel 3.12°de ayni alana ait iki goriintiiniin 20 m ve 3 m mekansal ¢oziiniirligl ve
pan-keskinlestirilmis goriintii sunulmustur. Gozle gozlemlenir mekéansal ¢oziintirliik
farkinin yani sira zamansal olarak ayni fakat spektral ve radyometrik olarak farkli
goriintiilerin keskinlestirme sirasinda etkilesiminden kaynakli degisimler s6z konusudur.
Olusan yeni goriintliniin siniflandirama olumlu veya olumsuz etkileri ¢alisma igerisinde

analiz edilmektedir.

3.2.4. Bitki Indekslerinin Hesaplanmasi

Siniflandirma isleminde Sentinel-2, Planet Scope ve Pan-keskinlestirilmis goriintii
olmak tizere 3 goriintli kullanilmistir. Veri setlerinin hazirlanmasinda her bir goriintiiniin
bantlar1 ve bu bantlardan iiretilen indeksler kullanilmistir. indeks se¢iminde oncelik
indekslerin literatiirdeki kullanimi1 ve tarim alanlarindaki basarist olmustur. Dogrudan
tercih edilen indekslerin yani sira bitki Ortiisii, orman, agag, toprak yapisit gibi yakin
alanlarda siniflandirma basarisi yiiksek olan indekslerde ¢aligmaya dahil edilmistir. Tablo
3.2°de formiilleri ile belirtilen 27 adet indeks Sentinel-2 ve Planet Scope ile flizyon
edilmis Sentinel-2’nin Pan-keskinlestirilmis goriintiileri i¢in kullanilmistir. Tablo 3.3’te
gosterilen 10 adet formiille ise Planet Scope goriintiilerinin siniflandirmasinda kullanilan
indeksler {iretilmistir. Tablolardaki indekslere kullanilan farkli yazilimlarin dogru
calismast i¢in indeks kodu verilmistir. Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te bu eslestirme

gosterilmistir.
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Tablo 3.2. Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirilmis goriintiide kullanilan indeksler

indeks . _— indeks "
Kodu Indeks Ismi Kisaltmasi Formiil
Normallestirilmis Fark Bitki i
NDVI Ortiisii indeksi NDVI ((B8-B4))/((B8+B4))
Index3 Basit Oran Indeksi SR ((B8))/((B4))
Index5 ;‘gﬁ; Diizeltilmis Bitki Ortiisi | o5 (B8-B4)/(B8+B4+L) (1+L) (L=0,5)
Index6 Norm Indeks N-NIR B8/(B8+B4+B3)
Index7 Yesil Norm Indeksi N-G B3/(B8+B4+B3)
Index8 Normalize Fark Indeksi ND (B8-B12)/(B8+B12)
Index9 Normalize Fark Indeksi(R/G) ND(R/G) (B4-B3)/(B4+B3)
Index10 Kizilétesi Bitki Ortiisii indeksi IPVI (B8/((B8+B4)/2))(NDVI1+1)
Index11 Yogunluk Indeksi (B4+B3+B2)/30.5
Index12 Spesifik Yaprak Alani1 indeksi SLA B8/(B4+B12)
Index13 | DOndstirilmis Bitki Ortiisi TVI V((NDVI+0.5))
Indeksi
Index14 Klorofil Indeksi B8/B3-1
Indexts | Mavi Genis Dinamik Aralik (0,1B8-B2)/(0,1B8+B2)
Indeksi
Index16 | Pan NDVI (B8-
(B4+B3+B2))/(B8+(B4+B3+B2))
Index17 Yesil Yaprak Indeksi GLI (2*B3-B4+B2)/(2*B3+B4+B2)
Index18 Klorofil Bitki 6rtiisii indeksi B8 B4/ [B3] "2
Index20 g‘zg:‘ihze Fark Kizildtesi NDII ((BSA-B11))/(BBA+B11))
e . 2,5*(B08- B04)/(B08 + 6*B04—
Index21 Gelistirilmis Bitki Ortiisli Indeksi | EVI 7.5B02 + 1)
Index22 Fark Bitki Ortiisii Indeksi DVI B8-B4
Index23 B7 Banth Yesil Klorofil indeksi (B07/B03)-1
Optimize Edilmis Toprak Ayarli - i
Index24 | B OSAVI 1,16*((B7-B4))/((B7 + B4 +0.16))
. L . ((B7-B5)/(B7+ B5))/((B7—
Index25 Kanopi Klorofil Igerik Indeksi CCCl B4)/(B7+ B4))
Index26 Yesil Biyokiitle indeksi 2 GBM (B05-B03)/(B05+ B03)
Modifiye Klorofil Emilim Orani ((B05-B04)-0.2(B05—
Index27 | 1 deksi MCARI B03))*(B05/B04)
Trans Klorofil Emilim Oram 3*[(B05-B04)-0.2*(B05—
Index28 | i deksi TCARI B03)*(B05/B04)]
. . . 1.2*(B05-B03)-1.5*(B04—
Index29 Ucgen Klorofil Indeksi TCI B03)*\((B05/B04) )
Index30 Yesil Bitki Ortiisii Indeksi VIG (B03-B04)/(B03+ B04)
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Tablo 3.3. Planet Scope gériintiisiinde kullanilan indeksler

Indeks indeks ismi Indeks Formiil
Kodu Kisaltmasi
Index1 | Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi NDVI ((B4-B3))/((B4+B3))
Index2 | Yesil-Kirmizi Normallestirilmis Fark indeksi GRND ((B2-B3))/((B2+B3))
o . 2,5%(B4- B3)/(B4 + 6*B3—
Index3 | Gelistirilmis Bitki Ortiisu Indeksi EVI 7.5%B1 +1)
Index4 | Basit Oran indeksi SR B4/B3
Index5 | Toprak Diizeltilmis Bitki Ortiisti indeksi SAVI (B4- B3)/(B4-B3+L)*(1+L)
Index6 | Diferansiyel Bitki Ortiisii indeksi DVI B4-B3
Index7 | Atmosfere Dayanikli Bitki Ortiisii indeksi ARVI (B4-(2*B3-B1))/(B4+(2*B3-B1) )
Index8 Yesll N'ormalle§t|rllm|§ Fark Bitki Orttsa GNDVI ((B4-B2))/((B4+B2))
Indeksi
Index9 | Genis Dinamik Aralik Bitki Ortiisii indeksi WDRVI ((0.1*B4-B3))/((0.1*B4+B3))
* _ * N)_ -
Index10 | Modifiye Toprak Ayarh Bitki Ortiisii indeksi | MSAVI g23)|)3)£/1;rl V((2¥B4+1)"2-8(B4

3.2.5. Egitim ve test veri setlerinin olusturulmasi

Tez calismast kapsaminda kullanilacak parseller, bantlar ve bant indeksleri

belirlendikten sonra tarim tirlinlerinin tespitinde kullanilacak egitim ve test veri setlerinin

olusturulmasi asamasina gecilmistir. Bu kapsamda calisma sahas1 egitim ve test alani

olarak iki ayr1 alana boliinmiistiir. Konumsal olarak benzer olan bu alanlar1 ayr1 iki alan

olarak segmekteki ama¢ modelin ayni havza icinde farkli alanlarda transfer edilebilir

olmasini saglamak igindir. Yapilan bolme islemi sonucunda elde edilen parseller Gorsel

3.13’te gosterilmistir.
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Gorsel 3.13. Calisma alani olarak segilen bolgedeki egitim ve test parsellerinin dagilimi

Egitim ve test alanlarinda bulunan iirlin parsellerinin sayisal olarak dagilimi Sekil

3.3’te sunulmustur. Egitim alaninda toplamda 2468, test alaninda 2039 parsel

bulunmaktadir.
M Egitim M Test
900 854
783 770
800 F
700 F
| 487 455
500 F
v 356
g T 250
[y
300 F 212
= 16
200
100 F
O 1 L 1 1
Domates Misir Pamuk Uziim Zeytin
Uriin Adi

Sekil 3.3. Egitim ve test alani parsel sayilarinin iiriinlere gore dagilimi
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Egitim ve test parselleri elde edildikten sonra her bir uydu goriintiisiine ait bantlarin
ve indekslerin ortalama degerlerinin parsellere yazdirilmasi agamasina gecilmistir. Bu
asamada ARCGIS 10.5 siirimii ModelBuilder {lizerinden her bir veri i¢in bu islemi
otomatik yapacak bir model gelistirilmistir (Gorsel 3.14). Bu model aracilig1 ile manuel

olarak en az 200 tekrar gerektiren parsellere bilgi yazdirma asamasi daha hizli bir sekilde

gerceklestirilmistir.

Table To Excel (2)

T
=

Gorsel 3.14. Gériintii piksel degerlerinin ModelBuilder aract ile hesaplatilmasi
Her bir veri seti icin elde edilen egitim ve test Excel tablolar birlestirilip virgiille

ayrilmis veri formatina doniistiiriilerek makina 6grenme algoritmalarinin ¢alistirilacagi R

Studio 3.3.0 i¢in uygun hale getirilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Caligma tarim alanlarinin uzaktan algilama ve cografi bilgi teknolojileri yardimi ile
licretsiz veya diisiik maliyetli, hizl1 ve yiliksek dogruluklu tespit ederek ve izleyerek gida
glivenliginin saglanmasma katkida bulunmayi1 hedeflemistir. Hedef dogrultusunda
calismada Sentinel-2 ve Planet Scope goriintiilerini dogrudan kullanimi 6tesinde birbirine
listlin yonleri bulunan bu iki goriintiiden {iretilen keskinlestirilmis goriintiiniin de
smiflandirmaya katkist arastirilmistir. Toplam da Sentinel-2, Planet Scope ve
Keskinlestirilmis Pan-Goriintii olmak tizere ti¢ farkli uydu goriintiisiinden elde edilen veri
setleri lizerinden ¢aligma yapilmistir.

Smiflandirma isleminde dort farkli makine Ogrenme algoritmasindan
yararlanilmistir. Bunlar Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektér Makinalari
(SVM), En yakin Komsuluk (KNN) ve daha giincel bir algoritma olan XGBoost
algoritmalaridir. Algoritmalarin tamami her bir veri setine ait iki veri grubu ile
caligmaktadir. Egitim verisi ile 6grenme gerceklestirip test verisini tahmin yapilarak

model dogrulama islemi gerceklestirilmektedir.

4.1. Makine Ogrenme Algoritmalariyla Model Gelistirme ve Test

Rastgele Orman (Random Forest), Destek Vektor Makinalar1 (SVM), En yakin
Komsuluk (KNN) ve XGBoost algoritmalarina ait kodlar agik kaynak kiitiiphanelerinden
temin edilmistir. Kodlar veri tabanina gore revize edilmis ve uygun formatta
diizenlenmistir. Algoritmalar Sentinel-2, Planet Scope ve Pan keskinlestirilmis
goriintiinden ti¢ farkli veri seti i¢in calistinlmistir. Algoritmalara ait degiskenler,

parametreler ve uygulama adimlar1 detayli incelenmektedir.

4.1.1. Rastgele orman (RO) algoritmalarinin ¢calistirilmasi

Rastgele Orman modelinde ayarlamaniz gereken en 6nemli parametrelerden ikisi
agac sayisi ve her bir tahminlemede kullanilan degisken sayisidir. Aga¢ sayisi (ntree)
parametresi, son tahmini olusturmak i¢in birlestirilen basit modellerin veya karar
agaclarinin sayisini belirler. Bu say1 genelde 50-500 arasinda se¢ilmektedir. Agag sayisini
azalttikga tahmin performansinin azalacagi arttirdikga da tahmin siiresinin artacagi

dikkate alinarak dogru say1 uygulanan projeye gore uygun sekilde secilmelidir.
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Mtry, agaglar olusturulurken dikkate alinan 6zellik sayisidir. Bu deger genellikle
veri setleri i¢inde bulunan toplam degiskenlerin kare kokii olarak alinmaktadir. Ancak bu
dogru sonuglarin iiretilmesi i¢in farkli sayida degiskenlerin denenmesi 6nemlidir. Mtry
sayis1 arttitkca secimi etkileyen Ozelliklerin dikkate alinma ihtimali artar fakat
rastgelelikte bu dogrultuda artmis olur. Mtry sayisini azalttik¢a 6zellikler goz ardi edilir
ve daha sabit sonuglar ortaya ¢ikar. Bundan dolayr Mtry degerinin optimum olacak
sekilde belirlenmesi 6nemlidir.

Rastgele orman algoritmanin tarimsal iirlinlerin tespitindeki basarisini belirlemek
icin raster ve vektor verilerden elde edilen veri setleri 6nce Excel sonra CSV formatina
aktarilarak R Studio programinda islenir hale getirilmistir. Makine 6grenme algoritmasi,
acik kaynak kiitliiphaneleri ve uygulamaya 06zel yazilan kodlar ile calistirilarak
siniflandirma islemleri yapilmigstir. Gorsel 4.1°te sag iist tarafta veri tabaninin, sol iist
tarafta algoritmanin veri formatina uygun kodlari, sol alt taraftaki kisimda ise

siniflandirma sonuglar1 bulunmaktadir.

Import

™

i

)

=

i

‘Wo

o

= 1
T
N

Gorsel 4.1. R Studio RO kodlari ve veri seti 6rnegi

Sonu¢ matrisleri Excel’e aktarilarak yine ¢alismaya 6zel kodlanilan excel makro

yazilimi ile “Genel Dogruluk™ ve “Kappa” degerleri hesaplatilmistir.
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4.1.1.1. RO ile Sentinel-2 sonuclart

Calismada Sentinel 2 veri seti ile tarim parsellerinin tahminlemesinde kullanilan
Rastgele Orman (RO) smiflandirict modelini gelistirmek i¢in Oncelikle egitim veri
setinden optimum aga¢ sayis1 ve degisken sayisinin tespit edilmesi gerceklestirilmistir.
Egitim veri seti k-katmanli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) iglemine tabi
tutularak RO siniflandirict modelde kullanilan parametrelerin tespiti yapilmistir. Capraz
dogrulama asamasinda egitim verisi 10 parcaya boliinmiis ve 3 tekrarli dogrulama islemi
gerceklestirilmistir. Agac sayis1 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600 ve 700 olarak test
edilirken, degisken sayis1t mtry 3’ten 15’e kadar birer birer artirllmistir. Elde edilen
sonuclar ¢apraz dogrulamanin genel dogrulugu ve Kappa degerine gore
degerlendirilmistir. Capraz dogrulama islemine gore elde edilen sonuglar Gorsel 4.1°de
verilmistir. Sekil 4.1 incelendiginde tiim agag¢ sayilarinda %385 ile %86 genel dogruluk
arasinda sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. En optimum deger 400 agag¢ ve 5 degisken
uygulandiginda goriilmiistiir. Bu degerde genel dogruluk %85,7 Kappa degeri 0.804
olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.1. S2 veri seti icin gelistivilen RO siniflandiricinin optimum parametre segimi
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En yiiksek dogruluk metrigini veren agac sayist ve degisken sayisi siniflandirict
modele uygulanarak model egitilmistir. Egitilen model ise calismada kullanilan Sentinel-
2 test veri setine uygulanarak dogruluk analizi islemi gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 4.1°’de sunulmustur. Tablo incelendiginde domates parsellerinin {iretici
dogrulugu %52, iizim parsellerinin kullanict dogrulugu %73 olarak elde edilmistir.
Burada o6zellikle domates parsellerinin {iziim parseli olarak tahminlendigi tabloda
goriilmektedir. Bu durum da iiziim parsellerinin kullanici dogrulugunu diistirmektedir.
Diger tarim iiriinlerinin tahminleme dogruluklariin %384 tizerinde oldugu goriilmektedir.
Algoritmanin test veri setini tahminleme basarisina bakildiginda genel dogruluk %84

Kappa degeri 0,79 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.1. RO simiflandiricinin S2 test parsellerinde tahminleme sonuglart

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)anla
Domates 131 6 0 0 2 139 0,942
Misir 17 673 22 17 7 736 0,914
Pamuk 26 26 301 2 0 355 0,848
Uziim 70 57 30 457 14 628 0,728
Zeytin 6 8 3 11 153 181 0,845
Toplam 250 770 356 487 176 2039
Uretici D. 0,524 0,874 | 0,846 | 0,938 | 0,869
Genel Dogruluk 84,11%
Kappa Katsayisi 0,79

RO Sentinel-2 smiflandirici modelin test verisine uygulanmasi ile tahminlenen
parseller ve test verisindeki parsellerin gercek {iriin bilgileri Gorsel 4.2°de sunulmustur.
Gorsel incelendiginde domates alanlarindaki tahminlemenin zayiflig1 géze carparken,

diger alanlarin gergege yakin olarak ¢ikarildigi goriilmektedir.
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Gorsel 4.2. RO siniflandirict ile S2 test veri setinden tahminlenen parseller

83



4.1.1.2. RO ile Planet Scope sonuclart

Planet Scope veri seti lzerinden tarim parsellerin RO algoritmast ile
tahminlenmesinde kullanilan siniflandiricin gelistirilmesi i¢in Planet Scope egitim veri
setine 10-katmanli 3 tekrarli g¢apraz dogrulama uygulanmistir. Bu asamada RO
algoritmasinda kullanilan agag¢ sayis1 50, 100, 200, 300, 400, 500, 600 ve 700 olarak veri
setine uygulanirken, agaclar1 olusturmada kullanilan degisken sayilar1 2°den 10’a kadar
birer birer artirilarak optimum parametrenin segilmesi ic¢in algoritma calistirilmistir.
Yapilan ¢apraz dogrulama sonucunda her bir aga¢ sayisi1 ve degisken sayisina gore elde
edilen genel dogruluk ve kappa degerleri Sekil 4.2°de  gosterilmistir. Gorsel
incelendiginde farkli agac sayis1 ve degisken sayilarinda ¢ok yakin sonuglar elde edildigi
goriilmektedir. En 1yi sonuca agag sayist 200 ve degisken sayist 5 olarak secildiginde
ulagilmistir. Bu degerlere gore ¢apraz dogrulama asmasinda genel dogruluk %82.30,

kappa degeri 0.756 olarak elde edilmistir.
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Sekil 4.2. PS veri seti i¢in gelistirilen RO siniflandiricinin optimum parametre se¢imi
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Parametre optimizasyonunda elde edilen optimum aga¢ sayist = 200 ve agag
olusturmada kullanilan degisken sayis1t Mtry = 5 egitim veri setine uygulanarak Planet
Scope veri seti i¢in RO smiflandirict model gelistirilmis ve gelistirilen model test veri
setine uygulanmistir. Test veri setinde yapilan tahminleme ile elde edilen tarim parseli
smiflar1 test verisin gercek parsel iiriin bilgileri ile karsilastirilarak hata matrisine gore
dogruluk analizi yapilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 4.2°de sunulmustur. Tablo
incelendiginde domates iiriiniin iiretici dogrulugu %10 olarak elde edilmistir. Bu iiriine
ek olarak pamuk bitkisin tiretici dogrulugu %62, tiztim bitkisinin kullanic1 dogrulugu %65
olarak elde edilmistir. Bunlarin disinda diger tirtinlerin dogruluk degerleri %77 tizerinde
tahminlenmistir. RO siniflandiricinin - PlanetScope test verisi {izerindeki genel
tahminleme basarisi genel dogrulukta %74, Kappa degerinde 0.63 olarak elde edilmistir.
Hata matrisi irdelendiginde domates bitkisinin biiyiik boliimii tizlim olarak tahminlendigi
goriilmektedir. Ayrica pamuk bitkisine ait 99 parselinde misir olarak siniflandirildig:

goriilmektedir.

Tablo 4.2. RO simiflandiricinin PS test parsellerinde tahminleme sonu¢lari

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:;mlu
Domates 28 3 0 5 0 36 0,778
Misir 42 685 99 42 3 871 0,786
Pamuk 39 19 223 2 0 283 0,788
Uziim 131 52 30 415 13 641 0,647
Zeytin 10 11 4 23 160 208 0,769
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,112 [0,890| 0,626 | 0,852 | 0,909
Genel Dogruluk 74,10%
Kappa Katsayisi 0,63

RO smiflandiricinin Planet Scope test verisine uygulanmasi ile tahminlenen
parseller ve test sahasinin gercek parsel dagilimini gosteren referans veri seti Gorsel
4.3’te sunulmustur. Gorsel incelendiginde domates parsellerin olduk¢ca az sayida

tahminlendigi gorselden de anlasilmaktadir.
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4.1.1.3. RO ile Pan-Keskinlestirme sonuclart

RO ile Pan-Keskinlestirme veri seti igin siniflandirict model gelistirmede diger iki

veri setinde oldugu gibi 10 katmanli ve 3 tekrarli ¢apraz dogrulama ile Oncelikle

parametre optimizasyonu yapilmistir. Bu kapsamda RO’un agag sayis1 50, 100, 200, 300,
400, 500, 600 ve 700 agag olacak sekilde, degisken sayisi 3’ten 15°e kadar birer artacak

sekilde algoritmaya uygulanmistir. Yapilan capraz dogrulama uygulamasinda genel

dogruluk ve Kappa kat sayisindaki degisimlere gore elde edilen sonuglar Sekil 4.3’de

sunulmustur. Sekil irdelendiginde gerek genel dogruluk gerekse Kappa degerleri farkli

agac ve degisken sayisinda yakin sonuglar vermektedir. Pan-Keskinlestirme egitim verisi

icin en 1yi sonuclar aga¢ sayist 500 ve degisken sayist 7°de elde edilmektedir. Bu

parametre degerlerinde genel dogruluk % 86.01, Kappa degerinin 0.807 olarak elde

edilmistir.
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Sekil 4.3. Pan-Keskinlestirme veri seti icin gelistirilen RO suniflandiricinin optimum parametrelerinin

belirlenmesi
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Elde edilen optimum parametre degerleri egitim veri setine uygulanarak Pan-
Keskinlestirme veri seti icin RO siniflandirict model gelistirilmistir. Bu modelin test veri
setine uygulanmasi ile elde edilen hata matrisi Tablo 4.3’de sunulmustur. Tablo
irdelendiginde Pan-Keskinlestirme veri seti ile Sentinel-2 veri setinden hemen hemen
benzer dogruluk degerleri elde edilmistir. Pan-Keskinlestirme veri seti i¢in gelistirilen
RO algoritmasinin tahminlemeyi iyilestirici bir etkisi olmamistir. Test verisindeki
domates parsellerinde %50 tlizerinde basari elde edilmistir. Planet Scope veri setinden

oldukga fazla bir dogrulukla parsel tahminlenmistir.

Tablo 4.3. RO siniflandiricinin Pan-Keskinlestirme test parsellerinde tahminleme sonuglar

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)anlu
Domates 130 7 3 2 2 144 0,903
Misir 19 672 24 16 6 737 0,912
Pamuk 21 23 294 2 0 340 0,865
Uziim 71 60 32 451 11 625 0,722
Zeytin 9 8 3 16 157 193 0,813
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,520 [0,873| 0,826 | 0,926 | 0,892
Genel Dogruluk 83,57%
Kappa Katsayisi 0,78

Pan-Keskinlestirme test veri seti i¢in tahminlenen parsellerin, test verisinin referans

parselleri ile karsilastirilmasi i¢in olusturulan durum Gorsel 4.4°de sunulmustur.
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Gorsel 4.4. RO simiflandirict ile Pan-Keskinlestirme test veri setinden tahminlenen parseller
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4.1.2. Destek vektor makinalar1 (DVM) algoritmasinin ¢ahistirilmasi

DVM yontemi kullanilarak tarim parsellerinin tahminlemesinde kullanilan
siniflandirict modelin gelistirilmesi i¢in 6ncelikle algoritmada siniflandirmaya etki eden
optimum C parametresi ve Gamma parametresi belirlenmeye ¢alisilmistir. Bu dogrultuda
egitim verilerine k-katmanl ¢apraz dogruluma ile C degeri 1 ile 2° arasinda 2 nin katlari
olacak sekilde, gamma degeri 0-1 arasinda 0.1 artirilarak hatanin azalmasina gére modele
olan etkileri incelenmistir. Elde edilen optimum C degeri ve Gamma degeri ile DVM
siiflandirict modeller gelistirilmis ve bu modeller test veri setlerine uygulanarak
modellerin basarist gézlemlenmistir. DVM yontemi radyal temelli fonksiyon (RBF:
Radial Basis Function) olarak tiim veri setlerine uygulanmistir. Gorsel 4.5’te R Studio

yaziliminin uygulama gorselinde sol taraf algoritma kodlarini sag taraf veri setini

gostermektedir.

Gorsel 4.5. R Studio SVM Kodlar: ve Veri Seti

4.1.2.1. DVM ile Sentinel-2 sonuclart

Sentinel-2 egitim veri seti i¢in dncelikle 10 katmanl ¢apraz dogruluma islemi veri
setine uygulanmistir. Bu islemde C degerleri 1 ve 2°araliginda 2’nin katlar1 olacak sekilde
gamma degeri 0-1 arasinda 0.1 artirilarak parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir.
Verilen C ve gamma degerlerine gore elde edilen sonuglar Sekil 4.4’te gosterilmistir.

Yapilan parametre optimizasyonu isleminde en diisiik hata miktar (0.133) gamma = 0.1,
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C = 4 degerlerinden elde edilmistir. Bu degerlerin egitim veri setine uygulanmasi ile

Sentinel-2 veri seti igcin DVM siniflandirict model gelistirilmistir.

Sentinel2 DVM Parametre Optimizasyonu

500
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© 300
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(o]
O 200
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100 0.2
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Gamma

Sekil 4.4. Sentinel-2 veri seti icin optimum C ve gamma parametresinin belirlenmesi

Optimum parametrelere ile gelistirilen DVM siniflandiricisinin test alanina ait veri
setine uygulanmasi ile elde edilen hata miktarlar1 Tablo 4.4’te gosterilmistir. Elde edilen
sonuglar irdelendiginde tiim triinlerin tahminlemesinde kullanic1 dogruluklarinin %70
tizerinde oldugu, tiretici dogruluklarinda ise sadece domates iirlinlinde %62, digerlerin
%80 tizerinde oldugu goriilmektedir. Sentinel-2 veri seti i¢in gelistirilen DVM
siiflandiricisinin test alanina ait parselleri genel dogruluk %85 ve Kappa degeri 0.79

olarak yiiksek degerlerde tahminlendigi goriilmektedir.

Tablo 4.4. Gamma:0.1, Cost:4 degisken degerleri ile siniflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam | Kullanici D.

Domates 121 15 2 1 6 178 0,865
Misir 15 668 18 12 9 729 0,916
Pamuk 42 15 310 3 0 338 0,917
Uziim 61 58 22 445 14 590 0,754
Zeytin 11 17 4 20 143 197 0,726

Toplam 250 773 356 481 172 2032
UreticiD. | 0.484 |0,864| 0,871 | 0,925 | 0,831
Genel Dogruluk 85.09%

| Kappa Katsayisi 0,79

Sentinel-2 test sahasi igin DVM Simiflandirici ile elde edilen sonuglar Gorsel 4.6°da

sunulmustur.
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Gorsel 4.6. DVM Simiflandiricinin S2 test veri setine uygulanmasi ile tahmin edilen parsel siniflar



4.1.2.2. DVM ile Planet Scope sonuglari

Planet Scope goriintiilerinden olusturulan veri setine ait egitim verisi lizerinden
DVM smiflandirma modelinin gelistirilmesi 10 katmanli capraz dogrulama islemi
gerceklestirilmistir. Bu asamada da Sentinel-2 veri setinden oldugu gibi gamma degeri 0-
1 arasinda 0,1 artirilmis, C parametresi 1-2° arasinda ikinin katlar1 olarak degistirilmistir.
Verilen gamma ve C parametresi kombinasyonlarina gore elde hatanin azalmasi Sekil
4.5’te gosterilmigstir. Uygulama sonucunda gamma=0.3, C=16 degerlerinde en diisiik hata
degerine (0.165) ulasilmistir. Capraz dogrulamada elde edilen optimum parametrelere

Siniflandirict modelin gelistirilmesi i¢in kullanilmistir.

PS DVM Parametre Optimizasyonu
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Sekil 4.5. PS veri seti icin optimum C ve gamma parametresinin belirlenmesi

Optimum parametrelerin uygulanmasi ile gelistirilen DVM simiflandirici model test
alanina ait veri setine uygulanmistir. Test alanindan tahminlenen parsellerle referans
parsellerin karsilastirilmasi ile elde edilen hata matrisi Tablo 4.5°de verilmistir. Tablo
incelendiginde domates parsellerinin iiretici dogrulugun ¢ok diisiik oldugu goriilmektedir.
Pamuk {irtiniiniin iiretici dogrulugu, liziim bitkisinin ise kullanic1 dogrulugu %70 altinda
kalmistir. Stniflandirmanin genel basarisin1 gosteren genel dogruluk degeri %75, Kappa
kat sayis1 0,66 olarak elde edilmistir. DVM simiflandirici ile Planet Scope verilerinden

tarim parsellerinin tahminlenmesi verilerine gére daha az basar ile gergeklesmistir.
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Tablo 4.5. gamma:0.3, Cost: 16 degisken degerleri ile siniflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)amcu
Domates 24 2 0 2 0 28 0,857
Misir 24 674 75 20 3 796 0,847
Pamuk 38 17 234 4 0 293 0,799
Uziim 153 64 44 440 10 711 0,619
Zeytin 11 13 3 21 163 211 0,773
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,096 |[0,875| 0,657 | 0,903 | 0,926
Genel Dogruluk 75,28%
Kappa Katsayisi 0,66

Planet Scope test verisi i¢cin DVM smiflandiricinin uygulanmasi ile tahminlenen

parsellerin referans parsellerin gergek degerleri ile gorsel karsilastirmas: Gorsel 4.7°de

sunulmustur.
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4.1.2.3. DVM ile Pan-Keskinlestirme sonuclart

Pan-Keskinlestirme veri setine ait egitim verisini kullanarak DVM siniflandirict
modelini gelistirmek i¢in optimum parametrelerinin belirlenmesinde 10-katmanl ¢apraz
dogrulama islemi uygulanmistir. Bu islem dogrultusunda C ve gamma degerleri dnceki
veri setlerinde oldugu gibi benzer araliklarda degistirilerek Pan-keskinlestirme veri setine
uygulanmistir. Yapilan ¢apraz dogrulama asamasinda veri seti i¢in optimum gamma
degeri 0.1, optimum C degeri 16 olarak elde edilmis, bu degerde en diisiik hata degeri
0.124 olarak elde edilmistir (Sekil 4.6).

Pan-Keskinlestirme DVM Parametre Optimizasyot
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Sekil 4.6. DVM ile Pan-Keskinlestirme veri seti igin optimum gamma ve C parametrelerinin se¢imi

Optimum parametrelerin egitim veri setine uygulanmasi ile Pan-Keskinlestirme
veri seti i¢in DVM smiflandirict model gelistirilmistir. Bu model test sahasina ait
parsellere uygulanmis, tahminlenen parseller referans veri seti ile karsilastirilarak hata
matrisi elde edilmistir. Elde edilen hata matrisi irdelendiginde, domates parsellerinin
tiretici dogrulugu %66 olarak elde edilmis, bu degerin disinda hemen hemen tiim
dogruluk metriklerinde %80 iizerinde basar1 yakalanmistir. DVM pan keskinlestirici
siniflandirma modelinin genel dogrulugu %87, kappa degeri 0,83 olarak elde edilmistir

(Tablo 4.6). Bu degerler tiim siiflandiricilar icinde en yiiksek degerlerdir.
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Tablo 4.6. gamma:0.1, Cost: 16 degisken degerleri ile siniflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)amcu
Domates 167 14 1 1 5 187 0,888
Misir 18 677 18 11 4 729 0,929
Pamuk 5 18 316 3 1 343 0,921
Uziim 53 49 19 458 8 588 0,779
Zeytin 7 12 2 14 158 192 0,823
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0.668 |0,879| 0,888 | 0,940 | 0,898
Genel Dogruluk 87,20%
Kappa Katsayisi 0,83

DVM smiflandiricist ile test alanindan tahminlenen parseller ile referans
parsellerin karsilagtirmali sunumu Gorsel 4.8’de sunulmustur. Gorsel incelendiginde
tahminleme parsellerinin gercek parsellere yakin bir gorsel sunumda oldugu

goriilmektedir.
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Gorsel 4.8. DVM Swuniflandwricinin Pan-Keskinlestirme test veri setine uygulanmasi ile tahmin edilen

parsel siiflart
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4.1.3. En yakin komsuluk (KNN) algoritmasi ile tahminleme

Bu algoritmada en temel degisken olan K degeri, siniflandirmasi planlanan piksel
veya nesnenin komsularini ne kadar olacagini belirlemektedir. K degerinin belirlenmesi
icin egitim veri setleri lizerinde K-katl ¢apraz dogrulama islemi gerceklestirilmistir. Bu
islem dogrultusunda her bir veri setinde K degerine farkli degerler vererek en iyi sonucu
veren K degeri siniflandirici modelin gelistirilmesinde kullanilmis ve bu KNN

siniflandirict modeller test verilerine uygulanmastir.

4.1.3.1. KNN ile Sentinel-2 sonuclart

Sentinel-2 veri seti i¢in egitim verisinden siniflandirici modelin gelistirilmesinde K
degeri 1-20 arasinda birer artirilarak uygulanmistir. Yapilan 10 parcali, 3 tekrarli ¢apraz
dogrulama sonucunda en uygun K degeri 7 olarak elde edilmistir (Sekil 4.7). K=7 degeri
ile egitim verisi i¢in en iyi genel dogruluk %84, en iyi Kappa degeri 0.78 elde edilmistir.

0,86

0,84 |
082 0,8413107
08 |

0,78 |
0,76 0,7810562
0,74 }
072 }
07 }
068 |
0,66 |
0,64
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
K Degeri

e=fl=Genel Dogruluk ==lll==Kappa

Sekil 4.7. KNN algoritmast ile S2 egitim veri setinden gelistirilen siniflandirici icin en iyi K degerinin
secilmesi

K=7 degerine gore gelistirilen siniflandirict model Sentinel-2 verisine gore
olusturulan test alanina ait veri setine uygulanmistir. Uygulama sonucu tahminlenen tarim
parselleri ile referans verinin karsilastirilmasi ile elde edilen dogruluk analizi sonuglari
Tablo 4.7°de gosterilmistir. Tablo 4.7 incelendiginde Domates parsellerinin {iretici
dogruluklarimin ¢ok diisiik oldugu, bunun disinda diger {iriinlerin gerek kullanici
dogruluklarinin gerekse iiretici dogruluklarinin yiiksek oldugu gézlemlenmistir. Sentinel-
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2 veri seti igin gelistirilen KNN siniflandirict modelin test alani iizerindeki genel

dogrulugu %80,87 Kappa degeri 0,74 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.7. K=7 degisken degerleri ile simflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)amcu
Domates 81 5 1 0 1 88 0,920
Misir 18 672 26 13 3 732 0,918
Pamuk 34 18 286 1 0 339 0,844
Uziim 105 62 39 450 12 668 0,674
Zeytin 12 13 4 23 160 212 0,755
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,324 [0,873| 0,803 | 0,924 | 0,909
Genel Dogruluk 80,87%
Kappa Katsayisi 0,74

Yapilan test islemi sonucu tahminlenen parseller ile referans parsellerin
karsilastirilmali gosterimi Gorsel 4.9’da sunulmustur. Sekil incelendiginde Domates
referans verideki domates alanlar1 ile siniflandirma sonucu tahminlenen domates

parsellerindeki farklilik net olarak goriilmektedir (Gorsel 4.9).
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4.1.3.2. KNN ile Planet Scope sonuglart

Planet Scope veri seti i¢in egitim verisi kullanilarak KNN siniflandirict modelin
gelistirilmesinde ilk olarak 6nceki uygulamalara benzer sekilde en uygun K degerinin
bulunmasi hedeflenmistir. Bu kapsamda k-katmanli ¢apraz dogruluma 10 katmani ve 3
tekrarli sekilde K degeri 1-20 arasinda 1’er artacak sekilde egitim veri setine
uygulanmistir. Genel dogruluk ve Kappa degerindeki artis ve azaliglara gore en uygun K
parametresi 11 olarak elde edilmistir (Sekil 4.8). Uygulamada diger K degerleri
incelendiginde K=7den sonra Kappa ve Genel dogruluk degerleri ¢ok yakin gelmektedir.
K=11"den sonra bu degerler diisiise gegmektedir.

0,85 r
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0,7452621
0,7

0,65 F
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Sekil 4.8. Planet Scope veri seti igin en uygun K degerinin belirlenmesi

Belirlenen K=11 egitim verisine uygulanarak Planet Scope veri seti icin KNN-
Siniflandirict modeli olusturulmustur. Bu model test veri setine uygulandiginda Tablo
4.8°’de gosterilen dogruluk degerleri elde edilmistir. Tablo 4.8 incelendiginde diger
uygulamalarda oldugu gibi domates {iriiniiniin tahminlenmesinde iiretici dogrulugu cok
diisiik olarak elde edilmistir. Pamuk verisinin iiretici dogrulugu %61 olarak
goriilmektedir. Uziim verisinin kullanic1 dogrulugu ise %66 olarak elde edilmistir. Bu

tirtinler disinda diger tirtinlerde %70 tizerinde hem kullanict hem de {iretici dogrulugunda
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basar1 yakalanmistir. Siiflandiricinin test verisi tizerindeki genel dogrulugu %76, Kappa

degeri ise 0,67 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.8. K=11 Degisken degerine gore KNN ile Planet Scope test verisi tahminleme sonuglart

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)amcu
Domates 49 4 1 4 1 59 0,831
Misir 31 678 107 15 3 834 0,813
Pamuk 30 18 217 3 0 268 0,810
Uziim 129 58 28 446 18 679 0,657
Zeytin 11 12 3 19 154 199 0,774
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,196 [0,881| 0,610 | 0,916 | 0,875
Genel Dogruluk 75,72%
Kappa Katsayisi 0,67

KNN Smiflandiricinin Planet Scope test verisine uygulanmasi ile elde edilen
sonuglar Gorsel 4.10°da gosterilmistir. Referans veri ile tahminlenen parseller
Scope ve KNN smiflandirict

karsilastirildiginda domates alanlarinda Planet

kombinasyonun yeterince basarili olmadig1 goriilmektedir.
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4.1.3.3. KNN Pan-Keskinlestirme sonuclart

Pan-Keskinlestirme egitim veri setini kullanilarak gelistirilecek KNN siniflandirma
modeli i¢in en uygun K degeri K-katmanl ¢apraz dogrulama ile k degerini 1’den 20’ye
kadar degistirerek 10 katmanli 3 tekrarli olarak gergeklestirilmistir. Yapilan test islemi
sonucunda en uygun K degeri Pan-Keskinlestirme veri seti i¢in 9 olarak elde edilmistir
(Sekil 4.9). Dokuz degerine gore ¢apraz dogrulama isleminde genel dogruluk 0.84 Kappa
degeri 0,78 olarak elde edilmistir.

0,85 0,8434677

0,83 F
0,81 f
0,78369
0,79 F
0,77 F

0,75 F

Deger

0,73 F
0,71 F
0,69 F

0,67 F

0,65

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
K Degeri

e=fll=Genel Dogruluk e=lll=Kappa

Sekil 4.9. Planet Scope veri seti icin en uygun K degerinin belirlenmesi

Belirlen K = 9 degerine gore egitim verisinde KNN ile Pan-Keskinlestirme
siniflandirma modeli liretilmistir. Bu modelin test alanina uygulanmas: ile elde edilen
sonuglar Tablo 4.9°da gosterilmistir. Tablo incelendiginde domates parsellerinin tiretici
dogrulugunun ¢ok diisiik oldugu ancak Sentinel-2 ve Planet Scope veri setlerine gore daha
yiiksek dogruluga sahip oldugu goriilmektedir. Uziim parsellerinin kullanict dogrulugu
%67 olarak elde edilmistir. Bunlarin disindaki diger dogruluk degeri %75 iizerinde elde
edilmistir. KNN Pan-Keskinlestirme siniflandirict ile gergeklestirilen siniflandirma
isleminde genel dogruluk (%82) ve kappa (0.76) degerleri diger iki veri setine gére daha
yiiksek degerler olarak elde edilmistir. Burada Sentinel-2 goriintiilerinin Planet Scope ile

keskinlestirilmesinin dogrulugu artirdig1 sdylenebilir.
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Tablo 4.9. k=9 degisken degerleri ile siniflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam KuII;mcn
Domates 107 6 2 1 0 116 0,922
Misir 14 665 17 10 5 711 0,935
Pamuk 16 21 294 1 0 332 0,886
Uziim 103 65 40 454 13 675 0,673
Zeytin 10 13 3 21 158 205 0,771
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,428 [0,864| 0,826 | 0,932 | 0,898
Genel Dogruluk 82,30%
Kappa Katsayisi 0,76

K=9 degerine KNN Pan-Keskinlestirme siniflandiricisina gore test alaninda

bulunan parsellerin tahminlemesi ile elde edilen parsellerin dagilimi Gorsel 4.11°de

sunulmustur.
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4.1.4. XGBoost algoritmalarinin ¢alistirilmasi

Bu algoritma siniflandirma ve 6zellik se¢imi ¢aligmalarinda kullanilan en modern
algoritmalardan birisidir. Cok goriintiilii ve ¢ok parametreli gercek bir uzaktan algilama
siniflandirilmasinda kullanilmasi hem algoritmanin goriintii siniflandirmada kullanilmasi
hem de goriintii siniflandirma islemlerinde kullanilan yeni bir algoritma olmasi agisindan
Onem arz etmektedir.

Algoritmada birden fazla degisken olmasi ve degiskenlerin uygulamaya gore
deneme yanilma yontemi ile belirleniyor olmasi onlarca kombinasyonla bir o kadar sonug
tiretilmesine sebep olmustur. Parametre degiskenlerine gore liretilen sonuglar tablolarinin

en yiiksek genel dogruluk ve kappa degerli olanlarinin detay tablolar1 sunulmustur.

4.1.4.1. XGBoost ile Sentinel-2 sonuclart

Algoritmada aga¢ dallarinin sayisin1 ve derinligini belirleyen iterasyon degeri,
dallarin ne kadar hassasiyete budanacaginda etkili olan gamma degeri, asir1 6grenmeyi
engelleyen lamda degerleri genel dogrulugu etkileyen temel faktorlerdir. En 6nemli
parametre degeri rastgele orman algoritmasindaki aga¢ sayisina benzeyen iterasyon
degerinin belirlenmesidir. Calismada S2 verisinin egitim verisi i¢in optimum iterasyon
sayisini belirlemek i¢cin mround parametresi 500 olarak verilmistir. Egitim seti default
degerlere gore egitim ve test olarak ikiye ayrilarak her bir iterasyonda algoritmanin egitim

ve test verilerini tahminlemedeki en diisiik hata miktar1 izlenmistir (Sekil 4.10).

XGBOOST iterasyon belirleme (Sentinel 2)

0.18
I

018
I

Hata azalis!

017
I

T T T T T T
0 100 200 300 400 500

fterasyon sayisi

Sekil 4.10. S2 egitim verisinden gelistirilen XGBoost siniflandirici i¢in optimum iterasyon sayisinin
belirlenmesi
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Bu kapsamda siniflandirict modelin gelistirilmesinde en diisiik hata degerini
(0.1525) veren 254 iterasyon sayisi olarak uygulanmigtir. Algoritmanin diger
parametreleri farkli degerler verilerek dogruluga etkisi aragtirilmistir. Eta parametresi
disindaki diger parametreler default degerler olarak alinmasi uygun goriilmistiir. Eta
degeri ise 0,04 olarak siniflandirict modele uygulanmustir.

Belirlenen optimum parametre degerlerine gore Sentinel-2 seri seti i¢in gelistirilen
XGBoost smiflandirici model test sahasina ait veri setine uygulanarak parsellerin
tahminlemesi gerceklestirilmistir. Yapilan tahminleme sonucunda elde edilen dogruluk
degerleri Tablo 4.10°da gosterilmistir. Tabloda verilen sonuglar incelendiginde diger
algoritmalarda oldugu gibi XGBoost algoritmasit ile de domates parsellerini
tahminlemede {iretici dogrulugu %53 olarak elde edilmistir. Uziim parsellerinin kullanict
dogrulugu %72 olarak elde edilmistir. Bu degerlerin disinda diger kullanict ve iiretici
dogruluklart %85 tizerinde tahminlenmistir. XGBoost Sentinel-2 veri siniflandiricinin

genel dogrulugu %85, Kappa degeri 0.80 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.10. XGBoost algoritmast ile S2 test alani sonuglart (eta:0,04; iterasyon: 254)

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:;mlu
Domates 132 8 1 0 1 142 0,930
Misir 17 673 15 14 6 725 0,928
Pamuk 19 21 306 1 0 347 0,882
Uziim 74 60 31 463 12 640 0,723
Zeytin 8 8 3 9 157 185 0,849
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,528 [0,874| 0,860 | 0,951 | 0,892
Genel Dogruluk 84,89%
Kappa Katsayisi 0,80

XGBoost siniflandiricinin test sahasina uygulanmast ile elde tahminlenen parseller

ve bu parsellerin gercek referanslar1 gorsel olarak Gorsel 4.12°de sunulmustur.
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4.1.4.2. XGBoost ile Planet Scope sonuglari

Calismada Planet Scope verisinin egitim verisi i¢in optimum iterasyon sayisini
belirlemek i¢cin mround parametresi 500 olarak verilmistir. Egitim seti default degerlere
gore egitim ve test olarak ikiye ayrilarak her bir iterasyonda algoritmanin egitim ve test
verilerini tahminlemedeki en diisiik hata miktar1 izlenmistir (Sekil 4.11). Bu kapsamda
simiflandirict modelin gelistirilmesinde en diisikk hata degerini (0.25608) veren 24
iterasyon sayisi olarak uygulanmistir. Algoritmanin diger parametreleri farkli degerler
verilerek dogruluga etkisi aragtirllmistir. Eta ve depth parametresi disindaki diger
parametreler default degerler olarak alinmasi uygun goriilmiistiir. Eta degeri 0,01 olarak
depth degeri ise 4 siniflandirict modele uygulanmaistir.

Belirlenen optimum parametre degerlerine gore Planet Scope veri seti i¢in
gelistirilen XGBoost siniflandirict model test sahasina ait veri setine uygulanarak

parsellerin tahminlemesi gergeklestirilmistir. Yapilan tahminleme sonucunda elde edilen

dogruluk degerleri Tablo 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11. PS egitim verisinden gelistirilen XGBoost siniflandirict igin optimum iterasyon sayisinin

belirlenmesi
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Tabloda verilen sonuclar incelendiginde diger algoritmalarda oldugu gibi
XGBoost algoritmasi ile de Domates parsellerini tahminlemede {tiretici dogrulugu %13
olarak elde edilmistir. Pamuk parsellerinin kullanict dogrulugu %58 olarak elde
edilmistir. Bu degerlerin disinda diger kullanici ve tretici dogruluklart %85 tizerinde
tahminlenmistir. XGBoost Planet Scope veri smiflandiricinin genel dogrulugu %74,

kappa degeri 0,64 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.11. eta:0,01; max.depth:4; iterasyon 24 parametreli sumiflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul:)amcu
Domates 34 3 1 2 0 40 0,850
Misir 37 688 116 42 7 890 0,773
Pamuk 31 18 207 3 0 259 0,799
Uziim 137 50 30 427 13 657 0,650
Zeytin 11 11 2 13 156 193 0,808
Toplam 250 770 356 487 176 2039
UreticiD.| 0,136 [0,894| 0,581 | 0,877 | 0,886
Genel Dogruluk 74,15%
Kappa Katsayisi 0,64

XGBoost siniflandiricinin test sahasina uygulanmast ile elde tahminlenen parseller

ve bu parsellerin ger¢ek referanslar1 gorsel olarak Gorsel 4.13°de sunulmustur.

112



3089000 3084‘1000 308?000

N Referans Tarim Parseleri
Urtinler
o B DOMATES o
3 B SR 8
8_ PAMUK _8
g B v g
UzoMm
predicted
o (=)
(=] o
[=] o
o 0
uw w
[(=] ((=)
g <t
(=] o
(=] o
(=] (=]
- —
T} w
(e [(e]
<t <
| T T
3080000 3084000 3088000
3080000 3084000 3088000
N Tahminlenen Tarim Parseleri
S }‘b\ Veri Seti =
e Sentinel 2 | S
8 . 8
< Algoritma <
XGBoost
o o
(=] o
o o
©— —Q
V9] w
w [{e]
ol <r
(=] o
o o
o o
N N
o w
w w
< <

3080000 3084000 3088000

Gorsel 4.13. Xgboost siniflandiricinin Planet test veri setine uygulanmasi ile tahmin edilen parsel
swniflart

113



4.1.4.3. Xgboost ile Pan-Keskinlestirme Sonuclart

Caligmada Pan-Keskinlestirme egitim verisi i¢in optimum iterasyon sayisini
belirlemek i¢cin mround parametresi 500 olarak verilmistir. Egitim seti default degerlere
gore egitim ve test olarak ikiye ayrilarak her bir iterasyonda algoritmanin egitim ve test
verilerini tahminlemedeki en diisiik hata miktar1 izlenmistir (Sekil 4.12). Bu kapsamda
Siniflandirict modelin gelistirilmesinde en diisiik hata degerini (0. 0.14909) veren 34
iterasyon sayisi olarak uygulanmistir. Algoritmanin diger parametreleri farkli degerler
verilerek dogruluga etkisi aragtirllmistir. Eta ve depth parametresi disindaki diger
parametreler default degerler olarak alinmasi uygun goriilmiistiir. Eta degeri 0,3 olarak

depth degeri ise 6 degeri ile siniflandirict modele uygulanmustir.
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Sekil 4.12. S2 egitim verisinden gelistirilen XGBoost siniflandirict igin optimum iterasyon sayisinin
belirlenmesi

Belirlenen optimum parametre degerlerine goére Pan-Keskinlestirme veri seti i¢in
gelistirilen XGBoost siniflandirict model test sahasina ait veri setine uygulanarak
parsellerin tahminlemesi gergeklestirilmistir. Yapilan tahminleme sonucunda elde edilen

dogruluk degerleri Tablo 4.12°de gosterilmistir. Tabloda verilen sonuglar incelendiginde
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diger algoritmalarda oldugu gibi XGBoost algoritmasi ile de Domates parsellerini
tahminlemede iiretici dogrulugu %56 olarak elde edilmistir. Uziim parsellerinin kullanic
dogrulugu %75 olarak elde edilmistir. Bu degerlerin disinda diger iiretici dogruluklari
%82 tlizerinde tahminlenmistir. XGBoost Pan-Keskinlestirme veri siniflandiricinin genel

dogrulugu %385, Kappa degeri 0,80 olarak elde edilmistir.

Tablo 4.12. fterasyon 34, eta: 0.3 eta:0,05; depth:6 parametreli siniflandirma sonucu

Domates | Misir | Pamuk | Uziim | Zeytin | Toplam Kul::mCI

Domates 140 7 1 0 1 149 0,940

Misir 20 679 24 19 6 748 0,908

Pamuk 15 22 301 1 0 339 0,888

Uziim 65 54 27 453 7 606 0,748

Zeytin 10 8 3 14 162 197 0,822
Toplam 250 770 356 487 176 2039

Uretici D. 0,560 0,882 | 0,846 | 0,930 | 0,920
Genel Dogruluk 85,09%
Kappa Katsayisi 0,80

XGBoost smiflandiricinin  test sahasina uygulanmasi ile elde tahminlenen

parseller ve bu parsellerin gercek referanslar1 gorsel olarak Gorsel 4.14’de sunulmustur.
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4.2. Algoritmalarimin Karsilastirilmasi

Tez g¢aligmasi kapsaminda ii¢ farkli veri setine dort farkli makine 6grenmesi
algoritmas1 uygulanarak tarimsal bir sahada bes farkli {irliniin haritalanmasi
hedeflenmistir. Makine 6grenmesi siirecinde egitim sahasi olarak belirlenen bir alanda
ilgili veri setleri kullanilarak siniflandirict modeller gelistirilmis, bu modeller egitim
stirecine dahil edilmeyen bagka bir test sahasinda test edilmistir. Bu boliimde elde edilen
sonuglar {iriin bazli ve genel dogruluk metriklerine gore karsilastirilmistir.

Algoritmalarin ve farkli veri setlerinin domates iirliniin tespit etmedeki basarisina
ait 6zet kullanic1 dogruluklari ve iiretici dogruluklar1 Tablo 4.13’te gosterilmistir. Tablo
irdelendiginde, iiretici dogruluklar tiim veri setlerinde ve algoritmalarda %70 dogruluk
degeri altinda kalmistir. En iyi sonu¢ %66 ile DVM algoritmasin Pan-keskinlestirilmis
veri setine uygulanmasi ile elde edilmistir. Bu deger kendisine en yakin olan DVM’nin
Sentinel-2 veri setine uygulanmasi ile elde edilen %62°1ik basarisindan %4 fazladir. Diger
algoritmalarin farkli veri setlerine uygulanmasinda ise en az %10 {izerinde daha iyi sonug
verdigi goriilmektedir. Domates bitkisinin bir 6nceki boliimde verilen hata matrislerinde
en c¢ok iizim bitkisi ile karistig1 gortilmektedir. Bu hatanin kaynagi ele alindiginda
domates bitkisi tarlalara sirali sekilde ekilmekte bu siralar arasinda 1-1.5 m aralik
birakilmaktadir. Benzer sekilde {iziim asmalar1 da sirali sekilde dikilmekte ve asma
siralar1 arasinda toprak bosluklari olusmaktadir. Bundan kaynakli olarak uydu
goriintiilerinde kaydedilen degerler bitki ve toprak karisimina ait spektral yansimalar
olmaktadir. Ayrica Ek-1, Ek-6 ve Ek-11 verilen veri setlerinin tanimlayici istatistikleri
incelendiginde 6zellikle domates bitkisinin test verisine degerlerde bazi indeks ve bant

degerlerinin iizlim egitim verisi istatistiklerine yakin oldugu gortilmektedir.

Tablo 4.13. Domates iiriine ait dogruluk metrikleri

Uriin Yontem Veri Uretici Dog. | Kullanic1 Dog.
Sentinel-2 0,524 0,942
RO Planet Scope 0,112 0,778
Pan-Keskinlestirme 0,520 0,903
Sentinel-2 0,616 0,865
DVM Planet Scope 0,096 0,857
Domates Pan-Keskinlestirme 0,664 0,888
Sentinel-2 0,324 0,920
KNN Planet Scope 0,196 0,831
Pan-Keskinlestirme 0,428 0,922
Sentinel-2 0,528 0,930
XGBoost Planet Scope 0,136 0,850
Pan-Keskinlestirme 0,560 0,940
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Misir bitkisine ait dogruluk metrikleri Tablo 4.14’de gosterilmistir. Bitkinin farkli
algoritmalar ve farkli veri setleri ile elde edilen sonuglar1 incelendiginde gerek algoritma
bazinda gerekse veri seti bazinda basar1 oranlarin yiiksek oldugu goriilmektedir. Misir
bitkisinin en yiiksek kullanici dogrulugu %93 ile DVM algoritmasinin Pan-
Keskinlestirme veri setine uygulanmasi ile elde edilmistir. En yiiksek iiretici dogrulugu
ise %89 ile XGBoost ve RO algoritmalarinin Planet Scope veri setine uygulanmasi ile
elde edilmistir. Ayn1 algoritmalarin ayni veri setine uygulanmasi ile en diisiik kullanici
dogruluklar1 olan %79 ve %77 elde edilmistir. Kullanict dogruluklarinin diisiik oldugu
alanlarda pamuk bitkisinin misir olarak haritalandig1 hata matrislerinden goriilmektedir
(Tablo 4.2 ve Tablo 4.11). Bu durumun sebebi Planet Scope verisi yakin kizil otesi
bolgede tek bant icerdiginden dolayr pamuk ve misir arasindaki ayrimi ¢ok basarili
sekilde yapamamasi seklinde yorumlanabilir ve Sentinel-2 verisinin spektral bantlarinin
iriin ayrimindaki tistiinliigiinii gosterir. Diger taraftan DVM algoritmasinin az sayida veri
iceren Planet Scope verisinde kullanici dogrulugunu %85 olarak elde etigi goriilmektedir.

Bu durumda DVM’nin az sayida veri igeren veri setlerinde basarili oldugunu gosterir.

Tablo 4.14. Musir iiriine ait dogruluk metrikleri

Uriin Yéntem Veri Uretici Dog. | Kullamei Dog.
Sentinel-2 0,874 0,914
RO Planet Scope 0,890 0,786
Pan-Keskinlestirme 0,873 0,912
Sentinel-2 0,864 0,916
DVM Planet Scope 0,875 0,847
Misir Pan-Keskinlestirme 0,879 0,929
Sentinel-2 0,873 0,918
KNN Planet Scope 0,881 0,813
Pan-Keskinlestirme 0,864 0,935
Sentinel-2 0,874 0,928
XGBOOST | Planet Scope 0,894 0,773
Pan-Keskinlestirme 0,882 0,908

Calisma kapsaminda haritalanan bir diger iiriin olan Pamuk {iriinline ait dogruluk
metrikleri Tablo 4.15°de gosterilmistir. Tablo ele alindiginda pamuk fiiriinii en yiiksek
kullanict dogrulugu (%89) ve firetici dogrulugu (%92) DVM algoritmasinin Pan-
keskinlestirme veri setine uygulanmast ile elde edilmistir. Planet Scope veri seti haricinde
algoritmalarin diger veri setlerine uygulanmasinda yiiksek dogruluklarla Pamuk bitkisi
tespit edilmistir. Planet Scope veri verinde tiim algoritmalarin {iretici dogruluklar1 %70

altinda, kullanici dogruluklari KNN algoritmast hari¢ %80 altinda kalmistir. Pamuk
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bitkisi Planet Scope veri setlerinde en ¢ok Misir verisi ile karismistir. Bu durum
siiflandirmada kullanilan degigkenlerin tanimlayici istatistikleri yakin olan iiriinlerde
(Ek-3, Ek-8 ve Ek-13) spektral bant ¢esitliligin dogrulugu yiiksek oranda artirdigini
gostermektedir. Gerek orijinal Sentinel-2 verisinde gerekse keskinlestirilmis veride
spektral bant sayis1 ve bu bantlara ait indeks sayisinin fazlaligi dogruluk degerini biiytik

Olciide artirmistir.

Tablo 4.15. Pamuk iirtiniine ait dogruluk metrikleri

Uriin Yontem Veri Uretici Dog. Kullanici Dog.
Sentinel-2 0,846 0,848
RO Planet Scope 0,626 0,788
Pan-Keskinlestirme 0,826 0,865
Sentinel-2 0,871 0,917
DVM Planet Scope 0,657 0,799
Pamuk Pan-Keskinlestirme 0,888 0,921
Sentinel-2 0,803 0,844
KNN Planet Scope 0,610 0,810
Pan-Keskinlestirme 0,826 0,886
Sentinel-2 0,860 0,882
XGBOOST Planet Scope 0,581 0,799
Pan-Keskinlestirme 0,846 0,888

Calismada tespit islemi gergeklestirilen bir diger iirlin olan iizlim bitkisine ait
dogruluk metrikleri Tablo 4.16°da gosterilmistir. Tablo incelendiginde {iziim bitkisinin
tespitinde en 1yi sonuclar %94 iretici dogrulugu ve %78 kullanic1 dogrulugu ile DVM
algoritmasimin Pan-keskinlestirilmis goriintliye uygulanmasi ile elde edilmistir. Dort
algoritmanin ti¢ farkli veri setine uygulanmasi ile elde edilen iiretici dogruluklar1 %85’in
tizerinde elde edilmistir. Bu durum tiim algoritmalarin test sahasinda gergekte liziim olan
parselleri yiliksek dogrulukla tespit ettigini gostermektedir. Diger taraftan tiim
algoritmalarin tiim veri setlerindeki kullanici dogruluklar1 %80 altinda elde edilmistir. Bu
durum gergekte {iziim olmayan parsellerin iiziim olarak tespit edildigini gostermektedir.
Boliim 4.1 altinda verilen hata matrisleri incelendiginde domates parsellerinin bir¢ok
algoritma ve veri setinde iiziim olarak haritalandig1 goriilmektedir. Bu durumun temel
nedenlerinden birincisi domates ve {iziim bitkisinin sirali sekilde ekilmesi ve piksellerde
toprak bitki karisimi heterojen bir yapinin s6z konusu olmasi, digeri ise test sahasindaki
veri setlerindeki bazi domates degiskenlerinin egitim sahasindaki iiziim degiskenleri ile

yakin degerlere sahip olmasi seklinde agiklanabilir (Ek-4, EK-9 ve Ek-14).
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Tablo 4.16. Uziim iiriiniine ait dogruluk metrikleri

Uriin Yontem Veri Uretici Dog. Kullanici Dog.
Sentinel-2 0,938 0,728
RO Planet Scope 0,852 0,647
Pan-Keskinlestirme 0,926 0,722
Sentinel-2 0,925 0,754
DVM Planet Scope 0,903 0,619
Uziim Pan-Keskinlestirme 0,940 0,779
Sentinel-2 0,924 0,674
KNN Planet Scope 0,916 0,657
Pan-Keskinlestirme 0,932 0,673
Sentinel-2 0,951 0,723
XGBOOST Planet Scope 0,877 0,650
Pan-Keskinlestirme 0,930 0,748

Calisma kapsaminda tespit edilmeye calisilan besinci iirlin olan Zeytine ait
dogruluk metrikleri Tablo 4.17°de gdsterilmistir. En yiiksek tiretici dogrulugu %93 ile
DVM algoritmasinin Planet Scope verisine uygulanmasi ile elde edilirken, en yliksek
kullanic1 dogrulugu %85 ile XGBoost algoritmasinin Sentinel-2 verisine uygulanmast ile
elde edilmistir. Genel olarak iiretici dogruluklar1 tiim algoritma ve veri setlerinde %83
tizerinden elde edilmistir. Kullanic1 dogruluklar tiretici dogruluklarina gore daha diisiik
seviyede kalmistir. Bolim 4.1°de verilen hata matrisleri incelendiginde zeytin alani
olarak ¢ikarilan hatali parseller genel olarak iiziim ve domates parsellerdir. Bu tiriinlerde
oldugu gibi zeytin agaclari aralikli olarak dikilmektedir. Dolayisi ile tarim parsellerinde
toprak ve bitki karisimi olan heterojen veri olabilmektedir. Bu durumda smiflarin

karigmasina sebep olmaktadir.

Tablo 4.17. Zeytin iirtiniine ait dogruluk metrikleri

Uriin Yontem Veri Uretici Dog. Kullanici Dog.
Sentinel-2 0,869 0,845
RO Planet Scope 0,909 0,769
Pan-Keskinlestirme 0,892 0,813
Sentinel-2 0,831 0,726
DVM Planet Scope 0,926 0,773
Zeytin Pan-Keskinlestirme 0,898 0,823
Sentinel-2 0,909 0,755
KNN Planet Scope 0,875 0,774
Pan-Keskinlestirme 0,898 0,771
Sentinel-2 0,892 0,849
XGBOOST Planet Scope 0,886 0,808
Pan-Keskinlestirme 0,920 0,822

Calismada uygulanan makine 6grenme algoritmalarinin veri setleri iizerindeki

genel dogruluk ve Kappa degerleri 6zet olarak Tablo 4.18 ve Tablo 4.19°da gosterilmistir.
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Bu degerlere gore en yliksek genel dogruluk ve Kappa degeri DVM algoritmasinin Pan-
keskinlestirilmis veri setine uygulanmasi ile elde edilmistir. KNN algoritmasi diger
algoritmalarla kiyaslandiginda en diisiik genel dogruluk ve Kappa degerlerini vermistir.
Kullanilan dort farkli makine 6grenme algoritmasinin Planet Scope veri seti iizerindeki
basarilar1 oldukea diisiik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Kappa degerleri 0.70 altinda elde
edilirken, genel dogruluk degerleri %73-%76 arasinda elde edilmistir. Bu sonuglar yakin
kiziltesi bolgede sadece NIR bandi olan Planet Scope goriintiisiiniin tarim alanlarini

tespit etmede Sentinel-2 verisine gore daha basarisiz oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.18. Tiim gériintii ve tiim algoritma sonuglarini iceren genel dogruluk sonug tablosu

Genel Dogruluk
SENTINEL-2 PLANET SCOPE PAN DATA
Rastgele Orman 84,11% 73,32% 83,57%
Destek Vektor Makinalari 84,65% 75,28% 87,05%
En Yakin Komsuluk 80,87% 75,72% 82,30%
XGBoost 84,89% 74,15% 85,09%

Sentinel-2 veri setlerinde genel olarak tim algoritmalar %80 tizerinde genel
dogruluk verirken, Kappa degeri KNN’de 0.74 diger algoritmalarda 0.79 olarak elde
edilmistir. Pan-keskinlestirilmis goriintiiye algoritmalarin uygulanmasinda Rastgele
Orman algoritmasi diginda diger algoritmalarda hem genel dogruluk hem de Kappa degeri
artmistir. Bu sonuglar bize Sentinel-2 verisi ve Planet Scope verisinin fiizyonunun

siniflandirmaya olumlu sekilde etkisinin oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.19. Tiim gériintii ve tiim algoritma sonuglarini iceren kappa sonug tablosu

Kappa Katsayisi
SENTINEL-2 PLANET SCOPE PAN DATA
Rastgele Orman 0,79 0,63 0,78
Destek Vektor Makinalar: 0,79 0,63 0,82
En Yakin Komsuluk 0,74 0,67 0,76
XGBoost 0,79 0,64 0,80
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5. ARASTIRMA SONUCLARI

Bu ¢alismada gida giivenligi ve siirdiiriilebilir tarim politikalar: kapsaminda Manisa
il smirlarinda belirlenen bir ¢alisma sahasinda uydu goriintiileri ve makine 6grenme
algoritmalari ile tarimsal iriinlerin tespit edilmesi islemi gergeklestirilmistir. Calisma
stiresince Oncelikle tarim parselleri ve bu parsellerde yetistirilen iiriinler ilgili kurum ve
kuruluslardan temin edilmistir. Elde edilen parselleri analize hazir hale getirmek i¢in
parseller iizerinde diizenleme yapilmistir. Farkli uydu goriintiilerinin iirlin tespitindeki
basarisinin arastirilmasi i¢in Sentinel-2 ve PlanetScope verilerinden faydalanilmistir. Bu
uydulara ait bantlarin fiizyonu ile Pan-keskinlestirilmis bir goriintii seti de tretilerek
calisma zenginlestirilmistir. Parseller, parsellere ait bant ve bant indeksleri ile egitim ve
test sahasi olarak ayrilan c¢alisma sahasinda ii¢ farkli veri setine dort farkli makine
O0grenme algoritmast uygulanarak {irlin tespitinde uydu goriintiisii ve algoritma
performanslari aragtirllmigtir. Bu kapsamda tez siirecinde yapilan islemler ve elde edilen

sonuclara asagidaki sekildedir.

5.1. Parsel Bazh Uriin Tespiti

Uzaktan algilama yontemleri ile yapilan aragtirmalarda, dogrudan uydu goriintiileri
tizerinden piksel tabanli ve nesne tabanli siniflandirma yaklasimlari ile tarim parselleri ya
da tarimsal alanlarin tespiti gerceklestirilebilmektedir. Bu c¢alismalarda 6zellikle iirtin
tespitinde tarim parseli disindaki arazi detaylarinin da ayirt edilmeye calisilmasi tirlinlerin
yesil alanlar ve diger tarimsal alana benzer 6zellik gosteren alanlarla karigmasina neden
olmaktadir. Bu caligmada tarim parselleri birer nesne kabul edilerek parsel tabanli iiriin
tespiti yapilmistir. Bu sayede caligmanin odak noktasi halihazirda ilgili kurumlarda
bulunan parsel simirlart ile sinirlandirilmis ve tarim alani disindaki arazi kullanim
ozelliklerinden kaynakli ortaya ¢ikabilecek hatalar minimize edilmistir.

Gerek Tiirkiye’de gerekse diinyanin birgok iilkesinde tarimsal iiretime ait parseller
veritabanlarinda saklanmaktadir. Bu parseller {izerinde saha kontrolleri ya da ¢iftci
beyanlarina esas olarak iirlin bilgileri parsellere islenmekte ve bu bilgiler dogrultusunda
tarimsal tiretim destek ddemeleri, rekolte tahminleri, su kaynagi aktarimi, ithalat veya
thracat kararlar1 tarim politikalar1 kapsaminda karara baglanmaktadir. Strdiiriilebilir
tarim politikalar1 ve gida giivenligi baglaminda ¢ift¢i beyanlar1 yaniltici olabilmektedir.

Saha tespitine bagh iiriin tespiti ise personel, zaman ve maliyet acisindan kisitlamalar
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olusturmaktadir. Bundan dolay1 uydu goriintiilerine bagli ¢dziimlerin gelistirilmesi gerek
strdiiriilebilirlik gerek tarim politikalarinin gelistirilmesi gerekse gida giivenligi

acgisindan son derece 6nem arz etmektedir.

5.2. Smiflandirma Algoritmalari ve Veri Setleri

Tez ¢alismasinda aragtirma sahasi olarak secilen tarimsal alanda Planet Scope,
Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirilmis goriintii olmak tizere li¢ farkli goriintiiden tiretilen veri
setlerine RO, DVM, KNN ve XGBOOST (XGB) algoritmalar1 uygulanmistir. Egitim
sahas1 olarak belirlenen alanda siniflandirici modeller gelistirilmis, test sahasi olarak
belirlenen alanda model performanslar test edilmistir. Bu sekilde tez ¢aligmasinda
toplamda 12 adet siniflandirict model gelistirilmistir. Her bir modelin test sahasina gore
dogruluk analizleri yapilmistir. Elde edilen sonuglar dordiincii  bolimde
degerlendirilmistir. Bu boliimde gelistirilen modellerin basarisinin istatistiksel olarak
anlamli olup olmadig incelenmistir. Bu dogrultuda siniflandirict modellerin
performanslar1 ikili karsilastirma ile Mcnemar testine tabi tutularak istatistiksel
anlamliliklar arastirillmistir. Bu degerler Tablo 5.1°de gosterilmistir. Tabloda yapilan
karsilastirmada istatistiksel olarak anlamli olmayan sonuglar koyu siyah renkli olarak
isaretlenmistir. Ayrica, her bir ikili karsilastirmaya ait Ki-Kare ve p degerleri ayr1 ayr
gosterilmistir. Tiim karsilagtirmalarda serbestlik derecesi 1, 2 = 3.481 ve p degeri
referans siir1 0.05 olarak ele alinmistir.

Yapilan analizlerde Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirme veri setleri ile yapilan {iriin
tespit islemi daha yiiksek dogruluk degerleri vermektedir (Tablo 4.18 ve Tablo 4.19). Bu
degerlerin istatistiksel olarak anlamliliklar1 bakildiginda y2 = 3.841, serbestlik derecesi 1
ve p = 0.05 anlamlilik seviyesinde Sentinel-2 ve Pan-Keskinlestirme ile elde edilen
yiiksek dogruluk degerlerinin istatistiksel olarak anlamli oldugu goriilmektedir. Cilinkii
Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirme igin dort algoritma ile gelistirilen model sonuglari
Planet Scope veri seti sonuglari ile karsilastirildiginda y2 degeri 3.841°den biiyiik, p
degeri 0.05°den kii¢iik degerler olarak elde edilmistir (Tablo 5.1).

Planet Scope veri seti algoritma bazinda el alindiginda, KNN algoritmasinin vermis
oldugu yiiksek dogruluk degeri RO ve XGB algoritmalarina gore istatistiksel olarak
anlamli, DVM algoritmasina gore anlamsizdir. DVM algoritmasinin performanst RO
algoritmasina gore istatistiksel olarak anlamli iken, XGB algoritmasina gore anlamsizdir.

Anlamsiz olan durumlarda her iki algoritma ayni parselde dogru tahminleme yaparken,
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ayni parsellerde yanlis tahminleme yapmistir. Bu sonuglar bize az degisken iceren veri
setlerinde KNN algoritmasinin iyi sonuglar verecegini gostermektedir.

Sentinel 2 veri setinde algoritma performansi en diisiik olan KNN algoritmasidir.
Diger algoritmalarin bu veri setinde KNN gore elde ettikleri yiiksek dogruluk degerleri
istatistiksel olarak anlamlidir. Diger taraftan RO, DVM ve XGB algoritmalar ile
Sentinel-2 verisinde elde edilen sonuglar istatistiksel olarak anlamsizdir (Tablo 5.1).

KNN algoritmasi tiim siiflandirma algoritmalar1 i¢inde PlanetScope veri seti harig
en diisiik sonucu veren algoritmadir. Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirilmis veri setlerinde
diger ii¢ algoritma ile elde edilen sonuglar KNN algoritmasi ile elde edilen sonuglara gore
istatistiksel olarak anlamlidir. Bu sonug bize veri seti i¢indeki degisken sayisi1 artikca
KNN algoritmasinin performansinin diistiigiinii géstermektedir.

Agac tabanli calisan RO ve XGB algoritmalarinin ayni veri setlerindeki basarisi ele
alindiginda PlanetScope ve Sentinel-2 veri setlerinde algoritmalarin sonuglari istatistiksel
olarak anlamsizdir, baska bir ifade ile iki algoritmanin bu veri setlerinde birbirlerine kars1
bir dstiinliigli yoktur. Pan-keskinlestirme veri setinde ise XGB algoritmas: ile daha
yiiksek sonuglar elde edilmistir ve bu sonugclar istatistiksel olarak anlamlidir (Tablo 5.1).

Calisma kapsaminda Sentinel-2 ve Pan-keskinlestirilmis goriintii setlerinde ayni1
indeksler ve bantlar kullanilmistir. Bu veri setlerine ayni algoritmalarin uygulanmasinda
RO algoritmasi disinda diger algoritmalarda genel dogruluk ve Kappa degerleri artis
gostermistir. KNN ve DVM algoritmalari ile her iki veri setinden elde edilen sonuglar
istatistiksel olarak anlamlidir. RO ve XGB ile elde edilen farklar, istatistiksel olarak
anlamsizdir. Calismada en yiiksek dogruluk DVM algoritmasinin Pan-keskinlestirme
verisine uygulanmasi ile elde edilmistir. Bu siniflandirict modelin performansi diger 11
model ile karsilagtirildiginda elde edilen performans artisi hepsinde istatistiksel olarak
anlamlidir. Bu durum bize goriintii flizyonunun tarimsal parsellerin tespitinde basariy1

artirdigini gostermektedir.
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Tablo 5.1. Ug farkli veri setine uygulanan dort makine 6grenme algoritmasi icin gelistirilen simiflandirict

modellerin McNemar testi sonuclari
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Calisma kapsaminda elde edilen sonuglar veri seti bazinda degerlendirildiginde
Sentinel-2 verileri ile iirlin tespiti islemi PlanetScope verilerine gore daha yiiksek
dogrulukta ve istatistiksel olarak anlamli seviyede ger¢eklesmistir. Bu sonuglar parsel
tabanli siniflandirma isleminde mekéansal ¢6ziiniirliikten ziyade spektral ¢oziintirligiin
fazla olmasinin {iriin tespitindeki basarty1 artirdigini gostermektedir.

Tez aragtirmasinda Sentinel-2 ve PlanetScope goriintiilerinin fiizyonu ile
olusturulan Pan-keskinlestirilmis goriintiiden elde edilen veri setlerinde RO algoritmasi
haricinde diger algoritmalarda dogruluk degeri artmistir. Ozellikle DVM algoritmasinin
Pan-keskinlestirme veri setine uygulanmasinda %85 genel dogruluk ve 0.83 Kappa
istatistigi elde edilmistir. Bu sonuglar diger siniflandirici modellerle karsilastirildiginda
istatistiksel olarak anlamlidir. Dogruluk degerlerindeki artis incelendiginde ozellikle
domates iiriniiniin tahminlemesinde basar1 %67’ ye kadar artmigtir. Genel olarak domates
bitkisi {lizlim bitkisi ile arastirmada siklikla karistigi gozlemlenmistir. Pan-
keskinlestirilmis goriintiide Planet Scope ile mekansal ¢oziliniirliik 3 m olarak artirilmas,
spektral ¢oziiniirliik ise Sentinel-2 goriintiisii ile zenginlestirilmistir. Bu sayede 6zellikle
domates parsellerinde goriintii flizyonu domates alanlarini {iziim alanlarinda ayirt edilme

basarisini artirmistir.

5.3. Gida Giivenligi Acisindan Tarimsal Uriin Tespiti

Gida giivenligi konusu farkl disiplinlerin ¢alistig1 genis bir zincirdir. UA ve CBS
teknolojileri, yOnetilmesi zor ¢ok parametreli bu konunun bir soruna doniismesini
engelleyebilecek, zincirin hemen tiim halkalarima ulasan bir disiplindir. Gida
giivenliginde en temel dgelerden birisi gidanin miktarinin tespit edilmesi, yonetilmesi,
gelecegi yonelik planlanmalarin yapilmasi ve tedarik zincirlerinin olusturulmasidir.
Tarimsal iiretimde en temel islemi tarim parsellerindeki bilgilerin dogru olarak tutulmasi
ve gida glivenligi zincirine dahil edilmesidir. Bu kapsamda yapilan bu calisma gida
giivenligine yonelik {iriin tespiti ve yonetimi acisindan faydalidir.

Gida giivenligine yonelik tarim parsellerinin yonetiminde tarim alanlar1 ile
yapilacak hemen her ¢aligsmanin altlig1 olan ¢ift¢i beyanlar1 ve tarim parselleri verilerinde
karsilagilabilecek bir¢ok sorunun tespiti ve ¢oziimiine 151k tutulmustur. Bu sorunlarin

coziimleri ilgili 6neriler sunulmustur.
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6. TARTISMA VE ONERILER

Bu calismada tarim parsel sinirlari ve {iriin bilgileri CBS ve UA uygulamalarina
entegre edilebilir formatta diizenlenmis; dort farkli algoritma, iki farkli uydu goriintiisii
ve bu goriintiilerin flizyonundan olusan tiigiincii bir goriintii kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmigtir. Bu siiregte karsilasilan hatalara yonelik ¢6ziim Onerileri, ¢aligma
kapsaminda elde edilen deneyimler ve bu deneyimlere dayanarak literatiire
kazandirilmasinda fayda goriilen ¢alisma onerileri bu boliimde 6zetlenmistir.

Referans alinan tarim parsellerindeki en biiyiik problemlerden birisi ayni ekim-
hasat doneminde bir tarim parseli iginde birden c¢ok {iriin yetistirilmesidir.
Analiz islemine dahil edilecek parseller incelendiginde bir parsel i¢ginde birden ¢ok iiriin
bulunmaktadir. Bu iiriinler parsel veri tabaninda tiriin sinirlar1 ve alanlar1 belli olmadan
parselin tamamu ile iliskilendirilerek tutulmaktadir. Ornegin gercekte bir parselin iite
birinde muisir, iigte birinde iizlim, iicte birinde domates yetistirilirken veri tabanina sadece
ilgili parselde domates, misir ve liziim girdileri yapilmaktadir. Bu veri tabaninda sadece
musir yetistirilen parseller hangileridir ve alanlar1 nedir gibi bir sorgulama yapildiginda
gergekte olmayan alan bilgileri elde edilecektir. Buna bagh yapilacak tahminleme ya da
gelistirilecek tarim politikalar: hatali sonuglar ortaya ¢ikaracaktir. Bu problemin 6niine
gecilmesi i¢in Oncelikle bir tarim parselinde ayni donemde birden ¢ok iiriin
yetistiriliyorsa, bu parselin ilgili iirlinlerin yetistirildigi sinirlara gére gegici bir boliinme
yontemine gore yillik boliinmesi yapilmalidir. Bu bélme islemi araziden yerinde tespit ile
yapilabilecegi gibi uzaktan algilama destekli de gerceklestirilebilir. Uzaktan algilama
destekli yillik gecici parsel boliimle gorsel yorumlama ile manuel bolme ya da goriintii
analizleri otomatik bolme seklinde yapilabilir. Gorsel yorumlama ile yapilacak
caligmalarda tarimsal alanlara ait yiiksek mekansal ¢oziintirliiklii uydu goriintiileri temin
edilerek {irlinler gorsel yorumlama ile tespit edilip parsel boliimlemeleri manuel
cizilebilir. Otomatik gecici parsel bélmede ise yiiksek mekansal ¢oziiniirliik goriintiiler
temin edildikten sonra her bir ana parsel iginde otomatik {iriin ¢esitlerini arama, tespit
etme ve smir ¢izme algoritmalart gelistirilmelidir. Bu algoritmalar ile parsel gegici
bdlmelerine ayrilmalidir.

Calisma kapsaminda kullanilan parsellerde tespit edilen hatalardan bir digeri parsel
icinde bina, farkli yap1 ya da seralarin bulunmasidir. Bu durumda da gelistirilecek
tarimsal politikalarda hatalara ortaya ¢ikacaktir. Bu durumun 6niine gegilmesi igin her bir

parselin ekili alan1 ve ekili olmayan bolgeleri tespit edilmelidir. Bu siiregte bir 6nceki
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paragrafta belirtildigi gibi otomatik olarak yonetilebilir. Benzer sekilde biiyiik bir parselin
kiigiik bir boliimiine iirtin ekili olabilmekte, biiyiik bir b6liimii nadasa birakilabilmektedir.
Ancak veritabaninda ekili tiriin kisminda herhangi bir sinir ayrimi1 olmadan ilgili iiriin
bilgisi girilmektedir. Bu durum da gida gilivenligi ve siirdiiriilebilirlik ag¢isindan sakincali
bir durumdur. Bundan dolay1 da parsellerin ekili ve ekili olmayan sinirlarin1 otomatik
tespit edecek algoritmalarin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir. Glinlimiizdeki uydu
teknolojileri, insansiz hava araci teknolojileri ve yapay zeka algoritmalarindaki
gelismelerle bunlarin yapilmast miimkiindiir.

Caligsma kapsaminda tespit edilen bir bagka problem parsellerin veritabanina girilen
tiriinlerle, arazideki karsiliklarinin Ortiigmemesidir. Bu problem genel olarak ciftci
beyaninin esas alindig1 durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumun 6niine gecilmesi igin
yerinde tespit, uydu goriintiileri ile kontrol ve parsel bazli otomatik {irlin tespiti
algoritmalarinin gelistirilmesi son derece 6nemlidir.

Calisma kapsaminda diizenlenmesi gergeklestirilen parsel sinirlari {izerinden {iriin
tespiti yapilmistir. Halihazirda var olan parsel siirlarina bagh olarak gergeklestirilen
iriin tespiti islemleri dogrudan parsellere odaklanmakta ve parsel haricindeki hata
kaynaklarinin &niine ge¢mektedir. Ulkemizde ve diinya genelinde tarim sektdriinii
yoneten devlet kurumlar1 bu parsel bilgilerinin tutulmasini ve yoOnetilmesini
saglamaktadir. Gelecekte tarim politikalari, gida gilivenligi ve siirdiiriilebilir tarim
uygulamalar1 agisindan tarim parsel smurlart ve bu parsellerde yetisen iirlinlerin
tutarliligin saglanmasi son derece 6nemlidir. Parsel bazli yapilan tespitler ise dogrudan
parsellere odaklandigindan daha gergekei sonuglarin elde edilmesi agisindan kapsaminda
onerilmektedir.

Arastirma kapsaminda egitim ve test alanlar1 farkli sahalar olarak secilmistir. Bu
secimdeki ama¢ mekansal olarak egitime dahil edilmeyen bir alanda gelistirilen
modellerin basarisinin tespit etmek ve modellerin farkli alanlara transferinin miimkiin
olup olmadigimi anlamaktir. Genel olarak gelistirilen modeller misir, pamuk, {iziim ve
zeytin iriinlerinin tespitinde yiiksek dogruluklar vermistir. Ancak domates parselleri
lizim parsellerinden ayirt edilmesi istenilen seviyede gergeklestirilmemistir. Bu
dogrultuda egitim ve test alanlarin mekansal olarak ayni bolge i¢inde rastgele segilmesi
ile bu basarinin artip artmayacagi gelecekte test edilmesi {iriin tespit modellerinin

gelistirilmesi acisindan anlamli olacaktir.
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Arastirmada gorlintli flizyonunun tarim parsellerini tespit etmede olumlu sonuglar
verdigi gozlemlenmistir. Gorlintli flizyonu alani her giin yeni yontemlerin gelistirildigi
genis bir alandir. Bu c¢alismada X + PS yontemi kullanilarak goriintii fiizyonu
gergeklestirilmistir. Literatiirde kullanilan diger yontemlerinde tarimsal iiriin tespitindeki
basarilar1 mutlaka arastirilmadir. Ayrica giiniimiizde PlanetScope uydularinin 8 banth
goriintiileri kullanima sunulmustur. Yeni kullanima agilan diger bantlarinda 6zellikle
tarimsal iirlin tespitindeki basarisinin arastirilmasi dnerilmektedir.

Tez ¢aligmasinda 6zellikle tarimsal parsellerin temini bu parseller icinden uygun
tiriinlerin belirlenmesi ve uygun goriintii kiimesinin se¢imi gibi kisitlamalardan dolay1
sadece musir, pamuk, Uliziim, domates ve zeytin gibi tarimsal {riinlere yonelik
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Bu tez calismasinda iirlin se¢imindeki en 6nemli
etken verinin varlig1 olmustur. Veriye erisim, bu verilerin optimum seviyede organize
edilmesi ve kullanilabilir hale getirilmesi olduk¢a zaman isteyen bir organizasyon siireci
gerektirmektedir. Gelecekte yapilacak ¢alismalarda iiriin sayilari artirilmalidir. Ya da her
iiriine 6zel bir tespit modeli gelistirilmelidir. Her iki durumda da veriyi yoneten kurumlar
ve bu veri lizerinden bilimsel arastirmalar yaparak yeni sistemleri gelistirecek
{iniversiteler arasindaki koordinasyon siirdiiriilebilir sekilde iyilestirilmelidir. Ozellikle
veri yonetimi asamasinda CBS teknolojilerinin en optimum sekilde yararlanilirken,
uzaktan algilamanin getirdigi yenilikler giincel olarak gelistirilecek sistemlere dahil
edilmelidir.

Ekili alanlarin dinamik bir veri olmasi, senede iki veya ii¢ sefer degisiklik
gosterilmesinden dolay1 tarim alani disindaki arazi kullanim 6zelliklerinden kaynakli
hatalarin minimize edilebilecegi ve daha siirdiiriilebilir bir yaklasim olan parsel bazli {iriin
tespitinin gelecek caligmalarda da uygulanmasi Onerilmektedir. Bunlarmm yaninda
ozellikle gida giivenligi zincirinin en O6nemli halkalarindan birisi olan tiim tarim
alanlarinin  vektorel olarak tespit edilmesi ve bu dinamik verilerin her sezon
giincellenmesi bu giincelleme islemleri igin ilgili kurumlarin tasra teskilatlarina gerekli
birimlerin kurulmasi ve uzman personellerin istthdam edilmesi 6nerilmektedir. Beyana
dayal1 kayit sisteminden edinilen verilerin arazi ¢aligmalariyla kontrol edilmesi i¢in daha
kisa siirede (bir ekim hasat donemi icerisinde) tamamlanabilecek ¢alismalarin yapilmasi
ve tlirlinlerin arazi ¢alismasiyla kontrol edilmesi Onerilmektedir. Arazi ¢alismalarinda
daha hizli, ekonomik ve giincel veriler toplanmasi i¢in insansiz hava araci tabanli

verilerin kontrol sistemlerine entegrasyonu Onerilmektedir. Ayrica vektor verilerin
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kontrolii sirasinda yiiksek ¢oziiniirliikkli uydu goriintiilerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yerli
uydularimiz olan imece ve Goktiirk-1/Goktiik-2’den iiretilen goriintiiler manuel kontrol
icin kullanilabilir. Daha yiiksek mekansal ¢oziintirliiklii olarak kullanilan PlanetScope
goriintiisii yerine yerli uydularimizdan tiretilen goriintiiler kullanilabilir ve Sentinel-2 ile

Goktiirk-2 goriintiileri bagka bir ¢aligmada fiizyon edilebilir.

130



KAYNAKCA

Aguilera, M. A. Z. (2020). Classication of Land-Cover through Machine Learning
Algorithms for Fusion of Sentinel-2a and Planetscope Imagery. 2020 IEEE Latin
American GRSS and ISPRS Remote Sensing Conference, LAGIRS 2020-
Proceedings, 246-253.

Anand, A. (2017). Unit-14 Accuracy Assessment.

Ballester, C., Caselles, V., Igual, L., Verdera, J., & Rougé, B. (2006). A variational model
for P+XS image fusion. International Journal of Computer Vision, 69(1), 43-58.

Blaschke, T. (2010). Object based image analysis for remote sensing. ISPRS Journal of
Photogrammetry and Remote Sensing, 2—16.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning 45, 5-12.
Chen, T., & Guestrin, C. (2016). XGBoost: A Scalable Tree Boosting System.

Chih, W., Chih-Chung, C., & Chih-Jen, L. (2003). A practical guide to support vector
classification.

Colvocoresses, A. P. (1977). Proposed parameters for an operational landsat. In
Photogrammetric Engineering and Remote Sensing 43.9, 1139-1145.

Daughtry, C. S. T., Walthall, C. L., Kim, M. S., De Colstoun, & Mcmurtrey, J. E. (2000).
Estimating corn leaf chlorophyll concentration from leaf and canopy reflectance.
Remote Sensing of Environment, 229-239.

Dizdaroglu, T. (2019). Sentinel-1 ve Sentinel-2 Verilerinden Tarimsal Uriin
Smiflandirmas: I¢in  Makine Ogrenme Algoritmalarinin  Karsilastiriimast.
Hacettepe Universitesi.

Esemen, K. (2011). Uydu Goériintiileri ile Orman Yangini Analizi. Bilisim Ensititiisii.

Gasparovi¢, M., & Jogun, T. (2018). The effect of fusing Sentinel-2 bands on land-cover
classification. International Journal of Remote Sensing, 39(3), 822-841.

Gasparovi¢, M., Jogun, T., Rao, P., Zhou, W., Bhattarai, N., Srivastava, A. K., Singh, B.,
Poonia, S., Lobell, D. B., Jain, M., Gasparovi¢, M., Medak, D., Pilas, L., Jurjevi¢,
L., Balenovi¢, 1., Shendryk, Y., Rist, Y., Ticehurst, C., Thorburn, P., ... Gachoki,
S. (2018). Fusion of sentinel-2 and planetscope imagery for vegetation detection
and monitoring. International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing
and Spatial Information Sciences- ISPRS Archives, 42(1), 155-160.
https://doi.org/10.5194/isprs-archives-XLI11-1-155-2018

Huete, A. (1988). A soil-adjusted vegetation index (SAVI). Remote Sensing of
Environment. https://sci-hub.se/10.1016/0034-4257(88)90106-x

Huete, A., Didan, K., Miura, T., Rodriguez, E. P., Gao, X., & Ferreira, L. G. (2002).
Overview of the radiometric and biophysical performance of the MODIS
vegetation indices. Remote Sensing of Environment, 195-213.

Hunt, E. R., Daughtry, C. S. T., Eitel, J. U. H., & Long, D. S. (2011). Remote sensing
leaf chlorophyll content using a visible Band index. Agronomy Journal, 1090—
1099.

131



Kaplan, G. (2020). Assessing the effectiveness of PlanetScope synthesized panchromatic
bands for spatial enhancement of Sentinel-2 data. Journal of Applied Remote
Sensing, 14(03), 1. https://doi.org/10.1117/1.jrs.14.036504

Karadag, K., & Tasalin, R. (2016). Biber Bitkisinden Alinan Spektral Yansimalarin
Yapay Sinir Aglar1 Kullanarak Hastalik Tespiti. In Adiyaman Universitesi
Miihendislik Bilimleri Dergisi (pp. 50-59).

Kavak, S. (1998). Uzaktan algilamanin temel kavramlar1 ve jeolojideki uygulama
alanlari. In Jeoloji Miihendisligi Dergisi (pp. 50-55).

Kobayashi, N., Tani, H., Wang, X., & Sonobe, R. (2019). Crop classification using
spectral indices derived from Sentinel-2A imagery.
Https://Doi.0rg/10.1080/24751839.2019.1694765, 4(1), 67-90.
https://doi.org/10.1080/24751839.2019.1694765

Kpienbaareh, D., Sun, X., Wang, J., Luginaah, 1., Kerr, R. B., Lupafya, E., & Dakishoni,
L. (2021). Crop type and land cover mapping in northern malawi using the
integration of sentinel-1, sentinel-2, and planetscope satellite data. Remote
Sensing, 13(4), 1-21. https://doi.org/10.3390/RS13040700

Kursa, M. B., & Witold, R. Rudnicki. (2010). Feature selection with the Boruta package.
Journal of Statistical Software 36, 1-13.

Li, W., Jiang, J., Guo, T., Zhou, M., Tang, Y., Wang, Y., Zhang, Y., Cheng, T., Zhu, Y.,
Cao, W., & Yao, X. (2019). Generating red-edge images at 3M spatial resolution
by fusing sentinel-2 and planet satellite products. Remote Sensing, 11(12).
https://doi.org/10.3390/rs11121422

Li, Z., Zhang, H. K., Roy, D. P., Yan, L., & Huang, H. (2020). Sharpening the Sentinel-
2 10 and 20 m bands to planetscope-0 3 m resolution. Remote Sensing, 12(15),
2406. https://doi.org/10.3390/RS12152406

Yilmaz, M. (2018). Tarimsal Yaz Uriinlerin Sentinel-2 Uydu Gériintiilerinden Rastgele
Orman Algoritmasi ile Nesne-Tabanli Siniflandirilmasi.

Miura, T., Huete, A. R., Van Leeuwen, W. J. D., & Didan, K. (1998). Egetation detection
through smoke-filled AVIRIS images: An assessment using MODIS band passes.
In Journal of Geophysical Research: Atmospheres 103.D24 (pp. 32001-32011).

Mudereri, B., Mudereri, B. T., Dube, T., Adel-Rahman, E. M., Niassy, S., Kimathi, E.,
Khan, Z., & Landmann, T. (2019). A comparative analysis of PlanetScope and
Sentinel-2 space-borne sensors in mapping Striga weed using Guided Regularised
Random Forest classification ensemble Bioresource mapping in the microsensor
age View project Fungal Entomopathogens for Aphid Managem.
https://doi.org/10.5194/isprs-archives-XLI11-2-W13-701-2019

Myint, S. W., et al. (2011). Per-pixel vs. object-based classification of urban land cover
extraction using high spatial resolution imagery. Remote Sensing of Environment,
1145-1161.

Navulur, K. (2006). Multispectral image analysis using the object-oriented paradigm.

Omerci C. (1987). Uzaktan Algilama (Temel Esaslar ve Algilama Sistemleri). istanbul
Teknik Universitesi.

132



Ozkan. (1988). Uzaktan algilama verileriyle orman yangini analizi. Istanbul Teknik
Universitesi.

Rao, P., Zhou, W., Bhattarai, N., Srivastava, A. K., Singh, B., Poonia, S., Lobell, D. B.,
& Jain, M. (2021). Using Sentinel-1, Sentinel-2, and Planet Imagery to Map Crop
Type of Smallholder Farms. Remote Sensing, 13(10), 1870.
https://doi.org/10.3390/rs13101870

Ripley, B. D. (1996). Pattern recognition and neural networks.

Ripley, B., William, V., & Maintainer, B. R. (2015). The Comprehensive R Archive
Network 11.

Rouse, J. W., Haas, R. H., Schell, J. A., & Deering, D. W. (1974). Monitoring vegetation
systems in the great plains with ERTS. Third Earth Resources Technology
Satellite-1 Symposium, 309-317.

Sabuncu, A., Uca Avci, Z. D., & Sunar, F. (2016). Preliminary results of earthquake-
induced building damage detection with object-based image classification. He
International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial
Information Sciences, 347-350.

Sabuncu, A., Uga Avcel, Z. D., & Sunar, F. (2016). Yiiksek Coziniirliikli Uydu Verisi ile
Nesne Tabanli Siniflandirma Uygulamsinda Mevsimsel Kosullarin Etkisi.

Sadeh, Y., Zhu, X., Dunkerley, D., Walker, J. P., Zhang, Y., Rozenstein, O.,
Manivasagam, V. S., & Chenu, K. (2021). Fusion of Sentinel-2 and PlanetScope
time-series data into daily 3 m surface reflectance and wheat LAl monitoring.
International Journal of Applied Earth Observation and Geoinformation, 96,
102260. https://doi.org/10.1016/j.jag.2020.102260

Senanda, E., (1986). Physical Ftondemantals of Remote sensing,, Berlin: Springer
Verlag.

Salli, B. (2020). Planet Uydu Gériintii Verileriyle Yiiksek Dogruluklu Domates Uriin Tipi
Siniflandirmasinda Rastgele Orman Siniflandirma Yonteminin Kullanimi ve
Dogruluk Analizi.

Schowengerdt, R. A. (1980). Reconstruction of multispatial, multispectral image data
using spatial frequency content. In Photogrammetric Engineering and Remote
Sensing 46.10 (pp. 1325-1334).

Serifoglu Yilmaz, C., Yilmaz, V., & Giingor, O. (2021). Cok Bantli Goriintiilerde Pan-
Keskinlestirme Uzerine Bir Inceleme. Giimiishane Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiisii Dergisi, 11, 1340-1357. https://doi.org/10.17714/gumusfenbil.972014

Tucker, C. J. (1979). Red and photographic infrared linear combinations for monitoring
vegetation. In Remote Sensing of Environment (pp. 127-150).

Vaiopoulos, A. D., & Karantzalos, K. (2016). Pansharpening On The Narrow VNIR And
SWIR Spectral Bands Of Sentinel-2. ISPRS- International Archives of the
Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences, XLI-B7,
723-730. https://doi.org/10.5194/isprs-archives-xli-b7-723-2016

Venables, W. N., & Ripley, B. D. (2002). ModernAppliedStatisticswithS.Fourthedition.
Springer.

133



World population projected to reach 9.8 billion in 2050, and 11.2 billion in 2100 | United
Nations. (2019). Unitied Nations Raport. https://www.un.org/en/desa/world-
population-projected-reach-98-billion-2050-and-112-billion-2100

Zhang, P., Hu, S., Li, W., & Zhang, C. (2020). Parcel-level mapping of crops in a
smallholder agricultural area: A case of central China using single-temporal
VHSR imagery. Computers and Electronics in Agriculture, 175, 105581.
https://doi.org/10.1016/J.COMPAG.2020.105581

Http-1: https://www.tarimorman.gov.tr/SY GM/Belgeler/havza%?20tanitim%

2023.03.2023/tlirkge/Gediz%20Havzas1%20Tanitim.pdf (Erisim tarihi:
06.03.2023)

Http-2: http://www.zamandayolculuk.com/html-3/em_spektrum.htm (Erisim tarihi:
15.05.2023)

Http-3: https://science.nasa.gov/ems/08_nearinfraredwaves (Erisim tarihi: 15.06.2023)

Http-4: https://earthdata.nasa.gov/learn/backgrounders/remote-sensing (Erisim tarihi:
15.06.2023)

Http-5: https://www.esa.int/Enabling_Support/Space_Transportation/Types_of orbits
(Erisim tarihi: 15.06.2023)

Http-6: http://hosting.soonet.ca/eliris/remotesensing/bl130lec10.html (Erisim tarihi:
01.08.2023)

Http-7: https://sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-msi (Erisim
tarihi: 01.08.2023)

Http-8: https://developers.planet.com/docs/data/planetscope/ (Erisim tarihi: 01.08.2023)
Http-9: https://www.indexdatabase.de/ (Erisim tarihi: 23.05.2023)

134



EK-1 S2 domates iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayic istatistikler

Domates Sentinel-2 Egitim Sentinel-2 Test

Degisken Ort. Sgtzgg?;t Min. Maks. Ort. Sstzgcrigt Min. Maks.
B2 511 207 172 1363 413 96 154 903
B3 968 221 459 1834 823 125 391 1212
B4 758 384 186 2321 625 206 235 1605
B5 1515 300 651 2633 1383 216 615 2050
B6 3661 559 1914 4758 3482 647 1644 4911
B7 4220 675 2080 5480 4079 772 1865 6015
B8 4392 713 2144 5656 4207 811 1847 6237
B8A 4371 663 2259 5553 4238 762 2018 6121
B11 2214 445 1553 3946 1899 221 1472 2731
B12 1341 457 755 3049 1098 251 754 1994
NDVI 0,7 0,17 0,18 0,93 0,73 0,13 0,15 0,9
Index3 7,2 4,2 1 30 7,3 3,3 1 18
Index5 0,72 0,094 0,45 0,88 1,1 0,19 0,22 1,3
Index6 1 0,25 0,27 14 0,74 0,072 0,44 0,87
Index7 0,16 0,033 0,089 0,25 0,15 0,025 0,087 0,24
Index8 0,53 0,17 -0,008 0,73 0,57 0,14 0,042 0,77
Index9 -0,17 0,12 -0,5 0,17 -0,15 0,11 -0,38 0,15
Index10 2,6 1,2 0,48 7.3 2,7 1 0,44 6,1
Index11 73 26 29 181 61 13 26 121
Index12 2,5 0,94 0,59 5,2 2,7 0,94 0,6 5
Index13 11 0,082 0,82 1,2 11 0,062 0,81 1,2
Index14 3,9 15 0,86 9 4,3 1,3 0,79 8,9
Index15 -0,037 0,23 -0,6 0,51 0,014 0,17 -0,61 0,43
Index16 0,33 0,2 -0,24 0,71 0,38 0,16 -0,26 0,67
Index17 3205 1014 1348 7352 2684 508 1170 4906
Index18 33 0,5 2,1 4,9 3,7 0,57 2,3 59
Index20 0,32 0,14 -0,083 0,51 0,37 0,12 -0,063 0,54
Index21 3634 1026 654 5305 1,8 0,42 0,26 25
Index22 3634 1026 654 5305 3582 964 560 5851
Index23 3,7 1,4 0,78 8,8 4,1 1,3 0,74 8,6
Index24 0,8 0,19 0,18 1,1 0,84 0,15 0,16 1
Index25 0,67 0,053 0,52 0,86 0,67 0,048 0,53 0,84
Index26 0,22 0,034 0,13 0,31 0,25 0,027 0,17 0,34
Index27 1631 731 29 3623 1630 697 39 3232
Index28 4893 2194 86 10868 4889 2090 118 9697
Index29 180 256 -512 960 133 213 -374 661
Index30 0,17 0,12 -0,17 0,5 0,15 0,11 -0,15 0,38




EK-2 S2 musir iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Misir Sentinel-2 Egitim Sentinel-2 Test

Degisken Ort. Sstzgt;a;t Min. Maks. Ort. Sstggﬂ?;t Min. Maks.
B2 254 152 115 1253 248 114 110 1542
B3 543 208 287 1770 518 152 304 2072
B4 382 262 171 2224 358 211 149 2765
B5 829 312 439 2506 793 247 451 3100
B6 2788 419 1977 4809 2855 361 1513 4766
B7 3703 501 2243 5964 3940 484 1650 5827
B8 3847 524 2293 6177 4075 520 1633 6066
B8A 3885 498 2392 6104 4120 494 1840 5913
B11 1818 312 1379 3674 1784 224 1312 4135
B12 970 320 639 3000 908 240 566 3166
NDVI 0,82 0,11 0,16 0,93 0,84 0,1 0,094 0,94
Index3 13 4,7 1 65 13 3,8 1 34
Index5 0,81 0,071 0,44 0,89 1,3 0,15 0,14 1,4
Index6 1,2 0,17 0,24 1,4 0,82 0,063 0,41 0,91
Index7 0,11 0,03 0,073 0,26 0,1 0,025 0,061 0,25
Index8 0,6 0,11| -0,0046 0,74 0,63 0,1 -0,082 0,79
Index9 -0,21 0,083 -0,45 0,14 -0,21 0,076 -0,4 0,15
Index10 4,5 1,4 0,46 8,6 4,8 1,3 0,38 10
Index11 39 20 19 166 37 15 19 209
Index12 3,2 0,83 0,59 5,5 3,5 0,79 0,51 6,8
Index13 11 0,053 0,81 1,2 1,2 0,049 0,77 1,2
Index14 6,9 2 0,77 12 7,4 1,8 0,65 14
Index15 0,25 0,2 -0,61 0,55 0,27 0,17 -0,63 0,59
Index16 0,55 0,16 -0,24 0,74 0,57 0,14 -0,3 0,78
Index17 1722 818 880 6765 1641 620 897 8450
Index18 5 0,96 2 7,6 54 0,91 2,2 9
Index20 0,36 0,085 -0,074 0,51 0,39 0,078 -0,14 0,56
Index21 3465 640 840 5913 2,1 0,3 0,16 2,5
Index22 3465 640 840 5913 3716 634 301 5785
Index23 6,6 1,9 0,73 11 7,1 1,7 0,59 13
Index24 0,94 0,13 0,17 11 0,96 0,12 0,1 11
Index25 0,78 0,052 0,56 0,86 0,79 0,05 0,43 0,87
Index26 0,2 0,027 0,061 0,35 0,2 0,031 0,14 0,35
Index27 1013 668 90 14847 936 362 28 3676
Index28 3038 2003 271 44542 2809 1087 85 11027
Index29 157 182 -516 3452 145 117 -642 737
Index30 0,21 0,083 -0,14 0,45 0,21 0,076 -0,15 0,4




EK-3 S2 pamuk iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayic istatistikler

Pamuk Sentinel-2 Egitim Sentinel-2 Test

Degisken Ort. Sstzgt;a;t Min. Maks. Ort. Sstggﬂ?;t Min. Maks.
B2 363 159 149 1285 278 65 156 812
B3 787 194 328 1767 659 91 356 1136
B4 522 275 206 2145 358 138 194 1434
B5 1288 268 481 2347 1149 154 595 1725
B6 3711 624 1991 5110 4079 595 1927 5368
B7 4315 770 2187 6082 4873 726 2049 6486
B8 4457 815 2273 6419 5010 762 2075 6723
B8A 4418 765 2374 6196 4976 721 2159 6598
B11 2075 304 1478 3692 2032 159 1443 2674
B12 1131 344 653 3307 984 168 679 1868
NDVI 0,78 0,13 0,13 0,93 0,86 0,079 0,26 0,93
Index3 11 5,9 1 26 16 5,4 1 28
Index5 0,77 0,085 0,42 0,89 1,3 0,12 0,39 1,4
Index6 1,2 0,2 0,2 1,4 0,83 0,05 0,49 0,89
Index7 0,14 0,035 0,069 0,26 0,11 0,02 0,076 0,22
Index8 0,59 0,13 -0,08 0,78 0,66 0,089 0,072 0,77
Index9 -0,25 0,12 -0,49 0,13 -0,32 0,11 -0,5 0,14
Index10 3,6 1,5 0,41 7,6 4,9 1,3 0,61 7,6
Index11 55 20 22 170 42 8,9 24 111
Index12 3,1 1,2 0,52 6,1 4 0,99 0,69 6,1
Index13 11 0,063 0,8 1,2 1,2 0,037 0,87 1,2
Index14 5,2 2 0,59 12 6,8 15 1,2 11
Index15 0,14 0,24 -0,64 0,48 0,29 0,14 -0,48 0,51
Index16 0,45 0,19 -0,3 0,72 0,58 0,11 -0,14 0,72
Index17 2458 802 1010 6963 1952 354 1077 4516
Index18 3,5 0,77 1,9 8 4 0,62 2,6 6,8
Index20 0,35 0,1 -0,13 0,52 0,41 0,068 | -0,0071 0,52
Index21 3935 1010 661 6093 2,3 0,28 0,43 2,6
Index22 3935 1010 661 6093 4653 859 853 6481
Index23 5 1,9 0,52 11 6,6 1,4 1,2 10
Index24 0,9 0,16 0,13 11 0,99 0,091 0,29 11
Index25 0,68 0,062 0,48 0,87 0,71 0,036 0,56 0,85
Index26 0,24 0,034 0,14 0,33 0,27 0,023 0,15 0,34
Index27 2079 929 98 5782 2555 901 246 5346
Index28 6236 2786 293 17346 7664 2703 739 16039
Index29 315 260 -344 1220 430 247 -332 1190
Index30 0,25 0,12 -0,13 0,49 0,32 0,11 -0,14 0,5




EK-4 S2 iiziim iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Uziim Sentinel-2 Egitim Sentinel-2 Test

Degisken Ort. Sstzgt;a;t Min. Maks. Ort. Sstggﬂ?;t Min. Maks.
B2 512 177 166 1480 459 123 216 981
B3 936 205 397 2025 843 163 448 1421
B4 846 317 203 2611 781 205 275 1730
B5 1453 275 611 2914 1362 217 682 2061
B6 3062 381 1804 4604 2868 378 1849 4066
B7 3556 478 1909 5397 3367 455 2049 4779
B8 3677 517 1917 5630 3463 486 2014 4932
B8A 3709 490 2019 5443 3529 455 2175 4873
B1l 2378 375 1176 4340 2268 327 1601 3262
B12 1590 405 647 3482 1537 337 826 2826
NDVI 0,63 0,13 0,096 0,92 0,63 0,093 0,19 0,89
Index3 4,8 2,5 1 25 44 1,8 1 18
Index5 0,68 0,072 04 0,86 0,94 0,14 0,29 1,3
Index6 0,94 0,19 0,14 14 0,68 0,053 0,47 0,86
Index7 0,17 0,026 0,093 0,27 0,17 0,019 0,093 0,24
Index8 0,4 0,12 -0,16 0,71 0,39 0,099 -0,018 0,68
Index9 -0,077 0,09 -0,5 0,15 -0,05 0,069 -0,33 0,18
Index10 19 0,79 0,37 6,1 1,9 0,6 0,53 58
Index11 75 23 28 194 68 16 32 135
Index12 1,7 0,57 0,47 4,9 1,6 0,43 0,59 4,1
Index13 11 0,063 0,77 1,2 11 0,045 0,83 1,2
Index14 3,2 11 0,46 8,2 3,3 0,85 0,97 8,3
Index15 -0,13 0,18 -0,68 0,51 -0,12 0,14 -0,56 0,39
Index16 0,24 0,16 -0,34 0,68 0,25 0,12 -0,2 0,65
Index17 3230 894 1247 7943 2926 635 1428 5553
Index18 3,5 0,51 1,7 6,1 3,8 0,49 2,4 6,2
Index20 0,22 0,088 -0,16 0,47 0,22 0,07 -0,053 0,42
Index21 2832 677 390 5286 14 0,28 0,31 2,3
Index22 2832 677 390 5286 2682 541 662 4579
Index23 3 1 0,42 7,7 31 0,81 0,93 7,6
Index24 0,72 0,15 0,097 11 0,72 0,11 0,23 1
Index25 0,68 0,036 04 0,84 0,68 0,027 0,58 0,82
Index26 0,22 0,028 0,089 0,34 0,24 0,024 0,17 0,3
Index27 1016 441 26 3857 908 317 103 2579
Index28 3047 1323 79 11571 2723 950 309 7738
Index29 -4,3 167 -631 936 -54 112 -397 547
Index30 0,077 0,09 -0,15 0,5 0,05 0,069 -0,18 0,33




EK-5 S2 zeytin iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Zeytin Sentinel-2 Egitim Sentinel-2 Test

Degisken Ort. Sstzgt;a;t Min. Maks. Ort. Sstggﬂ?;t Min. Maks.
B2 873 224 228 1628 609 147 200 1141
B3 1252 286 517 2217 911 178 488 1532
B4 1575 371 359 2792 1115 267 261 1940
B5 1918 365 863 3151 1443 253 696 2340
B6 2585 367 1841 3958 2246 328 1466 3914
B7 2880 400 1994 4613 2587 436 1601 4537
B8 2976 415 2093 4888 2649 458 1608 4721
B8A 3051 393 2187 4762 2752 450 1777 4710
B11 2899 400 1910 4265 2300 320 1709 3498
B12 2330 374 1110 3378 1733 325 783 2782
NDVI 0,32 0,096 0,12 0,86 0,4 0,13 0,11 0,89
Index3 15 1 1 14 2,3 1,9 1 17
Index5 0,52 0,051 0,42 0,84 0,61 0,19 0,17 1,3
Index6 0,47 0,14 0,18 13 0,57 0,069 0,42 0,86
Index7 0,21 0,02 0,092 0,26 0,19 0,025 0,09 0,25
Index8 0,12 0,087 -0,1 0,59 0,21 0,13 -0,078 0,71
Index9 0,11 0,041 -0,23 0,17 0,091 0,067 -0,3 0,19
Index10 0,76 0,35 0,4 52 11 0,67 0,4 59
Index11 121 29 36 215 86 19 31 150
Index12 0,8 0,23 0,51 31 1 0,49 0,52 4,4
Index13 0,9 0,052 0,79 1,2 0,95 0,066 0,78 1,2
Index14 15 0,61 0,61 8,3 2,1 1 0,7 8,6
Index15 -0,47 0,1 -0,64 0,35 -0,37 0,15 -0,64 0,4
Index16 -0,094 0,11 -0,3 0,62 0,0001 0,15 -0,3 0,66
Index17 4952 1157 1621 8768 3545 757 1436 6097
Index18 3,1 0,52 1,9 6,2 3,6 0,64 2,2 55
Index20 0,026 0,066 -0,15 0,37 0,086 0,096 -0,14 0,45
Index21 1402 433 578 4374 0,83 0,34 0,22 2,3
Index22 1402 433 578 4374 1534 597 330 4396
Index23 1,4 0,57 0,58 7,7 2 0,98 0,69 8,2
Index24 0,35 0,11 0,11 0,98 0,46 0,15 0,12 1
Index25 0,68 0,053 0,45 0,87 0,7 0,055 0,5 0,82
Index26 0,22 0,026 0,13 0,3 0,23 0,026 0,16 0,31
Index27 290 215 -35 3289 333 243 27 2141
Index28 871 645 -106 9867 998 728 81 6422
Index29 -355 96 -619 493 -253 109 -471 280
Index30 -0,11 0,041 -0,17 0,23 -0,091 0,067 -0,19 0,3




EK-6 PS domates iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Domates PlanetScope Egitim PlanetScope Test

Degisken Ort. Sstzg(rfz;t Min. Maks. Ort. Sgggﬂ?: Min. Maks.
B1 647 149 423 1256 536 71 381 846
B2 1083 174 694 1762 940 97 650 1230
B3 907 310 477 2190 784 163 476 1560
B4 4343 590 2493 5313 4196 637 2279 5690
NDVI 0,65 0,13 0,22 0,83 0,68 0,098 0,24 0,82
Index2 0,11 0,079 -0,12 0,28 0,098 0,068 -0,12 0,22
Index3 1,8 0,46 0,44 2,5 1,7 0,35 0,44 2,4
Index4 0,97 0,2 0,34 1,2 1 0,15 0,36 1,2
Index5 1,5| 0,00011 15 15 1,5| 0,000092 15 15
Index6 3435 841 1004 4741 3412 756 983 5103
Index7 0,57 0,17 0,049 0,82 0,6 0,13 0,056 0,78
Index8 0,59 0,091 0,33 0,73 0,63 0,064 0,35 0,75
Index9 -0,32 0,16 -0,73 0,044 -0,29 0,14 -0,72| -0,0037
Index10 0,78 0,12 0,37 0,91 0,8 0,08 0,39 0,9




EK-7 PS musir iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Misir PlanetScope Egitim PlanetScope Test
Degisken Ort. Standart Min. Maks. Ort. Standart Min. Maks.
Sapma Sapma

B1 463 106 359 1172 423 79 325 1239
B2 752 158 554 1680 708 116 550 1795
B3 594 209 412 2099 565 168 394 2328
B4 3897 431 2693 5786 4094 403 2227 5798
NDVI 0,74 0,083 0,23 0,84 0,76 0,076 0,21 0,86
Index2 0,13 0,046 -0,12 0,29 0,12 0,044 -0,13 0,26
Index3 2,1 0,3 0,42 2,4 2,1 0,27 0,37 2,5
Index4 1,1 0,13 0,34 1,3 1,1 0,11 0,32 1,3
Index5 1,5 | 0,000055 1,5 1,5 1,5 0,000063 1,5 1,5
Index6 3303 515 1186 5294 3529 495 839 5319
Index7 0,69 0,11 0,043 0,83 0,71 0,099 0,02 0,84
Index8 0,68 0,064 0,33 0,77 0,7 0,056 0,32 0,8
Index9 -0,18 0,12 -0,73 0,082 -0,14 0,11 -0,73 0,14
Index10 0,84 0,069 0,36 0,91 0,86 0,063 0,35 0,92




EK-8 PS pamuk iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Pamuk PlanetScope Egitim PlanetScope Test

Degisken Ort. Sstzg(rfz;t Min. Maks. Ort. S;ggﬂ?: Min. Maks.
B1 533 111 385 1123 435 45 343 725
B2 933 146 584 1643 807 67 578 1096
B3 701 219 445 1958 563 109 450 1265
B4 4413 670 2478 6034 4867 612 2435 6196
NDVI 0,72 0,11 0,22 0,85 0,79 0,065 0,32 0,86
Index2 0,16 0,07 -0,097 0,27 0,18 0,06 -0,096 0,31
Index3 2 0,37 0,43 2,5 2,2 0,25 0,58 2,5
Index4 11 0,16 0,33 1,3 1,2 0,098 0,47 1,3
Index5 1,5| 0,000079 15 15 1,5| 0,000047 15 15
Index6 3712 829 1063 5419 4304 693 1170 5740
Index7 0,66 0,14 0,045 0,84 0,74 0,088 0,13 0,85
Index8 0,64 0,083 0,3 0,77 0,71 0,046 0,4 0,78
Index9 -0,2 0,17 -0,73 0,11 -0,065 0,13 -0,68 0,15
Index10 0,83 0,085 0,36 0,92 0,88 0,048 0,48 0,93




EK-9 PS iiziim iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Uziim PlanetScope Egitim PlanetScope Test
Degisken Ort. Standart Min. Maks. Ort. Standart Min. Maks.
Sapma Sapma

B1 638 125 395 1320 577 96 390 995
B2 1057 157 598 1892 974 134 640 1487
B3 962 254 474 2486 906 162 517 1733
B4 3773 426 2276 5193 3645 398 2328 4848
NDVI 0,59 0,098 0,18 0,82 0,6 0,069 0,26 0,78
Index2 0,059 0,059 -0,14 0,26 0,04 0,045 -0,14 0,23
Index3 1,5 0,33 0,33 2,4 1,5 0,24 0,46 2,2
Index4 0,89 0,15 0,27 1,2 0,9 0,1 0,39 1,2
Index5 1,5 0,000082 1,5 1,5 1,5| 0,00006 1,5 1,5
Index6 2810 550 798 4614 2739 437 968 4265
Index7 0,49 0,12| -0,0026 0,8 0,49 0,088 0,07 0,75
Index8 0,56 0,066 0,25 0,72 0,58 0,047 0,34 0,73
Index9 -0,42 0,12 -0,75 0,0046 -0,42 0,086 -0,71 -0,091
Index10 0,74 0,086 0,3 0,9 0,75 0,057 0,42 0,88




EK-10 PS zeytin iiriinii egitim ve test verileri icin tamamlayici istatistikler

Zeytin PlanetScope Egitim PlanetScope Test

Degisken Ort. Sstzg(rfz;t Min. Maks. Ort. Sgggﬂ?: Min. Maks.
B1 951 158 511 1500 686 104 385 1073
B2 1360 221 808 2116 1027 134 662 1492
B3 1618 299 656 2648 1190 212 487 1840
B4 3174 349 2415 4710 2898 387 2143 4576
NDVI 0,33 0,076 0,16 0,75 0,42 0,095 0,21 0,81
Index2 -0,083 0,03 -0,13 0,13 -0,067 0,045 -0,14 0,16
Index3 0,7 0,22 0,3 2,1 0,9 0,29 0,38 2,3
Index4 0,49 0,11 0,24 1,1 0,62 0,14 0,32 1,2
Index5 1,5| 0,00011 15 15 1,5| 0,00012 15 15
Index6 1557 366 804 3968 1708 495 869 4089
Index7 0,17 0,091 -0,023 0,71 0,26 0,12 0,024 0,78
Index8 0,4 0,055 0,25 0,7 0,47 0,066 0,32 0,74
Index9 -0,66 0,06 -0,76 -0,17 -0,6 0,1 -0,73 -0,031
Index10 0,49 0,081 0,27 0,86 0,58 0,091 0,35 0,89




EK-11 Pan goriintii domates iiriinii tamamlayici istatistikler

Domates Pan-Keskinlestirme Egitim Pan-Keskinlestirme Test

Degisken Ort. Sstzgtrjgt Min. Maks. Ort. Sstzgtrjna;t Min. Maks.
B2 506 212 167 1509 411 97 150 911
B3 967 224 459 1974 822 128 385 1222
B4 746 395 186 2602 621 209 229 1632
B5 1521 294 652 2612 1385 217 615 2051
B6 3691 571 1909 4774 3490 657 1619 4939
B7 4251 690 2069 5495 4088 785 1825 6047
B8 4438 753 2128 5688 4252 779 1967 6169
B8A 4411 690 2235 5592 4225 831 1808 6286
B11 2216 441 1547 3917 1900 219 1470 2747
B12 1339 454 756 3032 1098 249 754 2010
NDVI 0,7 0,17 0,13 0,93 0,73 0,13 0,13 0,9
Index3 8 4,3 1,3 30 7,9 3.4 1,3 20
Index5 1,1 0,26 0,2 1,4 1,1 0,19 0,2 1,4
Index6 0,72 0,097 0,43 0,88 0,74 0,074 0,43 0,87
Index7 0,16 0,034 0,089 0,25 0,15 0,025 0,087 0,25
Index8 0,53 0,17 -0,013 0,72 0,57 0,14 0,033 0,77
Index9 -0,17 0,13 -0,5 0,17 -0,16 0,11 -0,4 0,15
Index10 0,31 0,092 0,038 0,45 0,32 0,071 0,038 0,43
Index11 73 27 29 199 61 13 25 122
Index12 2,5 0,95 0,58 5,2 2,7 0,95 0,6 5
Index13 1,1 0,086 0,79 1,2 1,1 0,063 0,79 1,2
Index14 4 1,5 0,72 9 4,3 1,4 0,77 91
Index15 -0,027 0,24 -0,63 0,51 0,018 0,18 -0,62 0,44
Index16 0,78 0,11 0,44 0,94 0,79 0,084 0,44 0,91
Index17 0,56 0,08 0,31 0,75 0,55 0,074 0,33 0,69
Index18 3,3 0,53 2,1 4,9 3,7 0,57 2,3 59
Index20 0,33 0,14 -0,081 0,51 0,37 0,12 -0,067 0,54
Index21 0,81 0,32 0,066 1,7 0,85 0,26 0,07 1,4
Index22 3692 1079 622 5282 3604 986 503 5903
Index23 3,7 1,5 0,77 8,7 4,1 1,3 0,73 8,6
Index24 0,8 0,2 0,18 1,1 0,84 0,15 0,15 1
Index25 0,7 0,18 -0,13 0,88 0,74 0,14 -0,15 0,88
Index26 0,23 0,037 0,1 0,31 0,25 0,028 0,17 0,35
Index27 1722 783 -129 3929 1669 724 29 3475
Index28 1532 486 -426 2395 1473 385 -12 2170
Index29 1241 471 -206 2312 1186 420 0,48 2030
Index30 0,17 0,13 -0,17 0,5 0,16 0,11 -0,15 0,4




EK-12 Pan goriintii misir iiriinii tamamlayici istatistikler

Misir Pan-Keskinlestirme Egitim Pan-Keskinlestirme Test
Degisken Ort. S;thrjr]a;t Min. Maks. Ort. Sstgg(rjna;t Min. Maks.

B2 245 151 115 1301 245 118 -303 1535
B3 529 208 283 1826 512 156 -29 2062
B4 366 262 134 2253 352 215 -213 2751
B5 818 311 432 2511 791 249 298 3078
B6 2778 430 1970 4825 2855 368 1515 4829
B7 3698 513 2252 5987 3941 492 1654 5910
B8 3852 547 2234 6222 4131 505 1814 6020
B8A 3890 516 2397 6143 4087 533 1605 6179
B11 1805 310 1373 3690 1783 226 1308 4110
B12 960 316 634 3000 907 241 564 3222
NDVI 0,83 0,11 0,15 0,95 0,84 0,1 0,086 0,94
Index3 13 4,4 1,4 37 14 3,9 1,2 35
Index5 1,2 0,17 0,23 1,4 1,3 0,15 0,13 1,4
Index6 0,82 0,072 0,44 0,91 0,83 0,064 0,41 0,91
Index7 0,11 0,031 0,063 0,26 0,1 0,026 0,062 0,25
Index8 0,6 0,11| -0,0029 0,74 0,63 0,1 -0,083 0,78
Index9 -0,22 0,084 -0,45 0,15 -0,21 0,077 -0,41 0,15
Index10 0,38 0,063 0,045 0,46 0,39 0,056 0,023 0,46
Index11 37 20 19 170 36 16 19 208
Index12 3,3 0,83 0,59 55 3,5 0,79 0,51 6,6
Index13 1,2 0,054 0,81 1,2 1,2 0,05 0,77 1,2
Index14 7,1 2 0,69 14 7,5 1,9 0,62 14
Index15 0,27 0,2 -0,62 0,61 0,27 0,17 -0,64 0,58
Index16 0,86 0,072 0,45 0,95 0,87 0,066 0,42 0,95
Index17 0,58 0,052 0,34 0,72 0,58 0,05 0,33 0,7
Index18 5 0,99 1,9 7,6 5,4 0,94 2,1 9,2
Index20 0,36 0,085 -0,076 0,51 0,39 0,078 -0,14 0,55
Index21 1,2 0,28 0,083 1,8 1,2 0,25 0,042 1,8
Index22 3487 663 790 5973 3735 649 275 5910
Index23 6,8 1,9 0,68 13 7,2 1,8 0,57 13
Index24 0,95 0,13 0,17 1,1 0,97 0,12 0,094 1,1
Index25 0,82 0,11 -0,074 0,92 0,84 0,11 -0,32 0,92
Index26 0,21 0,03 0,074 0,34 0,21 0,033 0,14 0,37
Index27 1037 492 21 5422 969 388 -40 4047
Index28 915 244 -17 2470 906 211 -160 1825
Index29 752 266 -15 2653 723 215 -83 1955
Index30 0,22 0,084 -0,15 0,45 0,21 0,077 -0,15 0,41




EK-13 Pan goriintii pamuk iiriinii tamamlayici istatistikler

Pamuk Pan-Keskinlestirme Egitim Pan-Keskinlestirme Test

Degisken | Ort. Sstggﬂqa: Min. | Maks. | ort Sstgggf;t Min. | Maks.
B2 354 159 148 1292 274 64 160 784
B3 778 195 326 1776 654 91 356 1107
B4 505 274 204 2161 350 135 168 1376
B5 1288 269 481 2356 1152 154 595 1690
B6 3732 640 1943 5156 4096 605 1919 5381
B7 4339 790 2125 6133 4893 740 2042 6529
B8 4499 843 2199 6543 5009 737 2151 6646
B8A 4454 789 2340 6293 5046 781 2071 6863
B11 2074 301 1481 3707 2039 162 1438 2639
B12 1127 341 660 3318 987 167 677 1821
NDVI 0,79 0,14 0,13 0,93 0,86 0,079 0,26 0,93
Index3 12 6,1 1,3 26 17 55 1,7 29
Index5 1,2 0,2 0,19 1,4 1,3 0,12 0,39 1,4
Index6 0,77 0,086 0,42 0,89 0,83 0,05 0,49 0,89
Index7 0,14 0,036 0,069 0,26 0,11 0,02 0,076 0,22
Index8 0,59 0,13 -0,083 0,78 0,66 0,089 0,073 0,77
Index9 -0,26 0,13 -0,51 0,13 -0,32 0,1 -0,51 0,14
Index10 0,36 0,078 0,037 0,45 0,4 0,047 0,082 0,45
Index11 54 20 22 171 42 8,8 24 107
Index12 3,2 1,2 0,51 6,1 4 0,99 0,69 6,1
Index13 1,1 0,064 0,79 1,2 1,2 0,037 0,87 1,2
Index14 53 2 0,58 12 6,9 1,5 1,2 11
Index15 0,15 0,24 -0,64 0,49 0,3 0,14 -0,48 0,51
Index16 0,83 0,088 0,46 0,93 0,89 0,056 0,49 0,94
Index17 0,61 0,076 0,35 0,75 0,65 0,065 0,34 0,75
Index18 3,5 0,78 1,9 8 4 0,63 2,6 6,8
Index20 0,36 0,11 -0,14 0,52 0,41 0,068 | -0,0071 0,52
Index21 1,1 0,35 0,063 1,6 1,3 0,24 0,15 1,7
Index22 3994 1037 639 6237 4695 875 852 6623
Index23 51 1,9 0,51 11 6,7 1,5 1,2 10
Index24 0,91 0,16 0,13 1,1 1 0,091 0,29 1,1
Index25 0,78 0,12 -0,16 0,9 0,84 0,063 0,21 0,89
Index26 0,25 0,037 0,14 0,34 0,27 0,025 0,15 0,38
Index27 2195 995 90 6209 2653 938 245 5440
Index28 1412 306 205 2264 1309 204 426 1885
Index29 1367 416 94 2667 1495 383 238 2644
Index30 0,26 0,13 -0,13 0,51 0,32 0,1 -0,14 0,51




EK-14 Pan goriintii iiziim iiriinii tamamlayici istatistikler

Uziim Pan-Keskinlestirme Egitim Pan-Keskinlestirme Test
Degisken | Ort. Sstggﬂqa: Min. | Maks. | ort Sstgggf;t Min. | Maks.

B2 505 181 164 1571 452 124 34 1006
B3 930 210 370 2126 837 164 394 1448
B4 834 324 199 2640 770 207 251 1787
B5 1452 276 605 2944 1358 217 688 2029
B6 3061 391 1792 4622 2864 384 1842 4099
B7 3553 490 1895 5401 3362 461 2041 4820
B8 3685 536 1899 5715 3532 466 2164 4939
B8A 3715 506 1999 5498 3467 500 1937 5147
B11 2374 376 1165 4375 2263 328 1594 3265
B12 1587 405 637 3498 1533 337 836 2835
NDVI 0,63 0,13 0,082 0,93 0,63 0,095 0,17 0,9
Index3 54 2,7 1,2 26 5 1,9 1,4 20
Index5 0,95 0,2 0,12 1,4 0,95 0,14 0,25 1,3
Index6 0,68 0,074 0,39 0,86 0,68 0,054 0,45 0,86
Index7 0,17 0,027 0,091 0,28 0,16 0,019 0,092 0,24
Index8 0,4 0,12 -0,18 0,71 0,39 0,099 -0,036 0,67
Index9 -0,081 0,092 -0,51 0,15 -0,053 0,071 -0,35 0,18
Index10 0,26 0,069 0,023 0,45 0,26 0,051 0,05 0,43
Index11 74 23 26 205 68 16 32 139
Index12 1,7 0,58 0,45 4,9 1,6 0,44 0,56 4,1
Index13 1,1 0,065 0,76 1,2 1,1 0,046 0,82 1,2
Index14 3,2 1,1 0,42 8,4 3,3 0,87 0,89 8,4
Index15 -0,12 0,19 -0,69 0,52 -0,11 0,14 -0,57 0,4
Index16 0,73 0,08 0,45 0,93 0,72 0,06 0,44 0,91
Index17 0,49 0,059 0,33 0,75 0,47 0,048 0,3 0,66
Index18 3,5 0,53 1,7 6,4 3,8 0,49 2,3 6,2
Index20 0,22 0,089 -0,17 0,47 0,22 0,07 -0,058 0,42
Index21 0,63 0,24 0,039 1,6 0,62 0,18 0,094 15
Index22 2851 701 343 5388 2697 559 562 4875
Index23 3,1 1,1 0,39 7,9 3,2 0,81 0,88 7,7
Index24 0,72 0,15 0,084 1,1 0,72 0,11 0,22 1
Index25 0,67 0,15 -0,41 0,87 0,69 0,091 0,016 0,87
Index26 0,22 0,031 0,11 0,36 0,24 0,026 0,16 0,33
Index27 1058 480 -1,9 3907 936 348 60 2957
Index28 1250 272 -65 1883 1181 254 104 1772
Index29 860 277 -35 2019 781 222 38 1685
Index30 0,081 0,092 -0,15 0,51 0,053 0,071 -0,18 0,35




EK-15 Pan goriintii zeytin iiriinii tamamlayici istatistikler

Zeyti n Pan-Keskinlestirme Egitim Pan-Keskinlestirme Test

Degisken Ort. Sstggdma;t Min. Maks. Ort. Sstgg(rfgt Min. Maks.
B2 872 229 211 1655 605 151 199 1144
B3 1251 292 496 2259 905 181 486 1537
B4 1573 380 322 2867 1112 271 260 1948
B5 1915 371 823 3174 1433 256 696 2333
B6 2580 374 1830 4019 2231 333 1420 3944
B7 2873 409 1989 4678 2571 442 1538 4576
B8 2970 428 2086 4969 2732 457 1709 4718
B8A 3044 403 2178 4829 2626 467 1558 4811
B11 2894 405 1911 4254 2286 322 1705 3491
B12 2327 379 1110 3395 1722 327 787 2784
NDVI 0,31 0,098 0,12 0,87 0,4 0,13 0,11 0,89
Index3 2,1 11 1,3 15 2,7 2 1,2 18
Index5 0,47 0,15 0,17 1,3 0,6 0,19 0,16 1,3
Index6 0,52 0,052 0,41 0,85 0,57 0,07 0,42 0,86
Index7 0,21 0,02 0,088 0,26 0,19 0,025 0,09 0,25
Index8 0,12 0,088 -0,11 0,6 0,2 0,13 -0,076 0,71
Index9 0,11 0,042 -0,23 0,17 0,092 0,068 -0,3 0,19
Index10 0,11 0,044 0,032 0,41 0,15 0,062 0,029 0,42
Index11 121 29 34 221 86 19 31 151
Index12 0,8 0,24 0,5 3,3 1 0,5 0,51 4,4
Index13 0,9 0,053 0,78 1,2 0,95 0,066 0,78 1,2
Index14 15 0,63 0,57 8,7 2,1 1 0,67 8,6
Index15 -0,47 0,11 -0,64 0,39 -0,38 0,15 -0,65 0,4
Index16 0,53 0,053 0,44 0,89 0,58 0,076 0,43 0,91
Index17 0,36 0,031 0,31 0,58 0,38 0,049 0,28 0,64
Index18 3,1 0,53 19 6,3 3,6 0,64 2,2 5,6
Index20 0,026 0,067 -0,15 0,39 0,086 0,096 -0,14 0,45
Index21 0,21 0,12 0,057 1,4 0,3 0,19 0,051 1,4
Index22 1397 446 553 4478 1513 604 298 4398
Index23 1,4 0,59 0,57 8,1 2 0,99 0,65 8,3
Index24 0,35 0,11 0,11 1 0,46 0,15 0,11 1
Index25 0,34 0,17 -0,19 0,87 0,46 0,18 -0,23 0,87
Index26 0,22 0,027 0,13 0,31 0,23 0,027 0,17 0,32
Index27 293 241 37 3438 326 255 30 2274
Index28 522 200 52 1592 535 230 39 1721
Index29 272 153 15 1508 295 183 14 1521
Index30 -0,11 0,042 -0,17 0,23 -0,092 0,068 -0,19 0,3
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