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OZET
UZAKTAN ALGILAMA VE MAKINE OGRENMESI ETKILESIMI iLE BOR
MADEN SAHALARININ ARASTIRILMASI

Ender KELLECI

Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri Anabilim Dali

Eskisehir Teknik Universitesi, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Haziran 2024
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Hakan UYGUCGIL

Nesneler, fiziksel ve kimyasal bilesimlerine gore elektromanyetik radyasyona farkli
tepkiler vermektedir. Uydularin radyometrik sensorleri, yeryiiziinden elde edilen
elektromanyetik yansima degerlerini gesitli dalga boylarinda kaydeder. Uzaktan algilama
farkli yansima degerleri ile nesnelerin ayirt edilmesi, tanimlanmasi ve analizinde
kullanilmaktadir. Calismada, uzaktan algilama ve makine 6grenmesi etkilesimi ile bor
madeni arama yontemlerinin gelistirilmesi amaglanmistir.

Stratejik oneme sahip bir mineral olan bor, bu ¢alismanin odak noktasidir. Google
Earth Engine kullanilarak, farkli zamanlarda elde edilen uydu goriintiileri bulut ortaminda
islenip analiz edilmigstir. Bu yaklagim ile biiyiik veri setlerinin hizli bir sekilde islenmesi
ve analiz edilmesi saglanarak bor minerali i¢in zaman, uydu adi, makine 6grenmesi
yontemi gibi parametrelere gore siniflandirma yapan bir uygulama gelistirilmistir.

Caligsma, uzaktan algilama ve makine 6grenmesi yontemlerinin yerytiziindeki bor
olusumlarinin belirlenmesinde etkili bir sekilde kullanilabildigini gostermektedir. Bor
varligina isaret eden desenler makine 68renmesi algoritmalar ile belirlenerek dogru
sonuclara ulasilmasini saglanmistir.

Genel olarak, uzaktan algilamanin makine O6grenmesi ile etkilesimi maden
aramalarinin verimliligini ve dogrulugunu 6nemli 6l¢lide artirmaktadir. Bu aragtirma,
modern teknolojik araglarin maden arama siireglerinin iyilestirme potansiyelini
vurgulamakta ve daha iyi kaynak yonetimi ve kullanim stratejilerine katkida

bulunmaktadir.

Anahtar Sézciikler: Uzaktan Algilama, Google Earth Engine, Makine Ogrenmesi, Bor



ABSTRACT

EXPLORATION OF BORON MINE SITES WITH REMOTE SENSING AND
MACHINE LEARNING INTERACTION

Ender KELLECI

Department of Department of Remote Sensing and Geographic Information Systems
Eskisehir Technical University, Institute of Graduate Programs, June 2024
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Hakan UYGUCGIL

Objects respond differently to electromagnetic radiation according to their physical
and chemical compositions. Radiometric sensors of satellites record electromagnetic
reflection values obtained from the earth's surface at various wavelengths. Remote
sensing is used to distinguish, identify and analyze objects with different reflection
values. The study aims to develop boron mineral exploration methods with the interaction

of remote sensing and machine learning.

Boron, a mineral of strategic importance, is the focus of this study. Using Google
Earth Engine, satellite images obtained at different dates were processed and analyzed in
the cloud environment. With this approach, large data sets can be processed and analyzed
quickly, and an application that classifies boron minerals according to parameters such as

time, satellite name and machine learning method has been developed.

The study shows that remote sensing and machine learning methods can be used
effectively in determining boron formations on earth. Patterns indicating the presence of

boron were determined with machine learning algorithms, ensuring accurate results.

Overall, the interaction of remote sensing with machine learning offers significant
improvements in the efficiency and accuracy of mineral exploration. This research
underscores the potential of modern technological tools in enhancing mineral exploration
processes, ultimately contributing to better resource management and utilization

strategies.

Keywords: Remote Sensing, Google Earth Engine, Machine Learning, Boron
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ETIK iLKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢calisma oldugunu; ¢calismamin hazirlik, veri toplama,
analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tim agsamalarinda bilimsel etik ve kurallara
uygun davrandigimi; bu ¢calisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi; bu ¢calismanin Eskigehir Teknik
Universitesi tarafindan kullanilan “bilimsel intihal tespit programi”yla tarandigini ve
hicbir sekilde “intihal igermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, calismamla
ilgili yaptigim bu beyana aykir1 bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim

ahlaki ve hukuki sonuclar1 kabul ettigimi bildiririm.

Ender KELLECI

VII



ICINDEKILER

Sayfa

BASLIK SAYFASL ... ...ttt ettt ettt ae e eaeeeabeetaeeraeeaneans I
JURI VE ENSTITU ONAYL .......oooiiiiiiiiiceeie st II
DANISMAN ONAYL ...ttt e b e e beesaeeebaeaeeea I
(077 D KON IV
ABSTRACT ..auuoiiiiriinnicsnissnisssssssssssssnssssosssssssssssssssssssssssssssssssossssssssosssssssssssssssssssssssssass \"
TESEKKUR.........cooiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et VI
ETIiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI.........c..ccccooun... VII
ICINDEKILER ........oooiooeeeeeeeeeeeeeeeee e VIII
TABLOLAR DIZINI ....coooooiiiiiii s XI
SEKILLER DEZINT .......ooooiiiiiiooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee et XII
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI........cc.cooooiiiiininiiiieieien XVI
Lo GHRIS ..o 1
1.1, CalISMANIN ATNACL........coooiiiiiiieeiie et eeieeeeteeeeteeesteeetaeeesaeeessseeesaseessseesseeas 4
1.2. Calismanin OZgiin Deeri..............c.cooovivvvevieieeeeeeeeeeeeeeeee e 5
1.3. Yaygin EtKi / Katma Deger...............coocoiiiiiiiiiiiiiiceceeeeee e 6
1.4. Calismanin KastthhKIar................coocoooiiiiiii e 6
1.5, LItratiil OZEtioucucuerererrererereresseesesesesessssasessssssssssesessssssssasasesessssssssssesssssessssasessseses 6

2. KURAMSAL TEMELLER ......ccconiiniineicnnissanssssssssssssassssssssassssssssasssssssssssssasssssessas 13
2.1. Uzaktan AIGHAama ..............ooiiiiiiiiiiiice e 13
2.1.1. Elektromanyetik 1S1ma .................coooviiiiiiiniiieeieceeeeee e 14
2.1.2. AtmOSEerik etKi......cccceeerrnniccssrnnniccsccnneccssssnssccsssssecssnnns 17
2.1.3. Atmosferik pencereler ve nesnelerin imzasi.................cccccooceeeiiiiiienene 18
2.1.4. Uzaktan algilamada ¢oziiniirliiK...................ccoooiiiiiiinee 19
2.1.4.1 KonumsSal COZUNTFLILK......c....uuueeeeeeneeeeecereeeeeeecrneeeeeessneeeeessssesesssssesanas 20

2.1.4.2 Spektral ¢OZUNTNTIIK.............eoonneenneinnneninininirineniaiinntinacnieessesssacesaeens 21

2.1.4.3. Radyometrik ¢OZURGFITIK...........ueeeeeueeeeeueeeerneeeeceeeeneeeeseeecsneeessseeesnens 22

2.1.4.4. Zamansal COZURNGITIE ..........ueeeeeeeeeeeeeeeeeeereeeesaeeesseeeessaeeesssesesssesesnes 22



2.1.5. Uzaktan algilamada simflandirma.................cocoooniiniininnininincee, 22
2.1.5.1 Uzaktan algilamada siniflandirmay: etkileyen faktorler .................... 24
2.1.6. Uzaktan algilamada sahte renk bilesimleri (FCC) ...................c.cc.e... 26
2.1.7. Uzaktan algilamada bant oranlama..................c.ccoceniiiinnininnncnene. 28
2.1.8. Uzaktan algilamada spektral aci haritalama (SAM).............c.ccoooeeieee 29
2.1.9. Uzaktan algilamada temel bilesen analizi (PCA)..............c..ccoveeennnnee. 29
2.2. MaKine OBIrenmesi ................cc.coovoviuiveieeieeeeeeeeeeeeeeee e, 30
2.2.1. Makine 6grenmesi ve uzaktan algillama........................cccoooiiniinnnnnn 31
2.2.2. Destek vektor makineleri 31
2.2.3. Karar agaglari.............ocooiiiiiiiiiii e 33
2.2.4. Siniflandirma ve regresyon agaclari .............cccccveeevvieecieeenieeeniee e 36
2.2.5. Rastgele Orman ......ccoveeccercccsnncssnresssnsesssnsessssesssssssssassses 37
2.2.6. K-ortalamalar ...........coeecvennnnenseecsnecssnecsnnnsnccssecssnceaenes 38
2.2.7. Ogrenmeli vektor kuantalama (LVQ) ...............cocooovvivievivieeceeenn, 39

3. MATERYAL VE YONTEM ......ccuveeerreeenesnssesssssesssnssssessesssssssssssessssssesssssessssssssesss 41
3.1.CaliSma ALANL.............ccoooiiiiii et 41
3.2. Google Earth Engine (GEE).......uiiiiniiisinssinsnnssnnnsnecsnesssnnsssncssessssessees 44
3.3. Kullamlan Uydu ve Uydu Goriintiileri...............ccoccoovviiiniiienniieiieeeeeee, 47
3.3.1. Landsat programi ve uydulari ............c.ccccooeviiiniiiiiniiiieiieceeecee e 47
3.3.2. Sentinel uydular1 ve Copernicus programi ............c..cccccecueveeneeneneeneennennn 48
3.4. USGS Spektral Kiitiiphanesi 49
3.4.1. USGS kiitiiphanesi bor minerali ve spektral 6zellikleri 51
3.5. Kullamlan Uzaktan Algilama Yontemleri................ccccoooeniiiinninninincnnnn. 53
3.5.1. Sahte renk bilesimleri......................c.cccoooiiiiiiiii 54
3.5.2. Bant oranlama...........coeeeieinseeisnenssnecssnecsnnssnecssecsseesenes 59
3.5.2.1. Landsat8 goriintiileri ile bant oranlama ¢alismalart......................... 59
3.5.2.2 Sentinel-2 gériintiileri ile bant oranlama ¢aliymalari ........................ 62
3.5.3. Spektral aci haritalama...................cccooooiiiiiiiiiiii e 64
3.5.3.1. Landsat8 goriintiileri ile SAM..............ccucovuevvuevvsuirnuinnennsecnsenisacnne 65
3.5.3.2. Sentinel-2 goriintiileri ile SAM...............eeeveueveeereenereruesesenssensessnesansns 68
3.5.4. Temel bilesen analizi.....................cccooiiiiiiiiiiiii e 70
3.5.4.1. Landsat8 goriintitleri ile PCA...............oeeeeeueveerersvrereennvreseesssssesaesns 71



3.5.4.2. Sentinel-2 goriintiileri ile PCA...............ccuuevenrevsucnresrenenensensenennes 74

3.6. Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri...................cccccocoovueuieieeernnnnn.. 78
3.6.1. Denetimsiz K-Meamns........cceeereesecsaecsnnsessnssancsssssncssessssssssssscssesssssssssssssassssses 78
3.6.1.1. Landsat8 goriintiileri ile denetimsiz K-means ..................ceeeeeuereuenene 78
3.6.1.2. Sentinel-2 goriintiileri ile denetimsiz k-means.....................couuceuueen.. 80
3.6.2. Denetimsiz LVQ........cccceevvneecccsnnnne 81
3.6.2.1. Landsat8 goriintiileri ile denetimsiz LVQ............c.ccuueveuevevvenruerucnne 81
3.6.2.2. Sentinel-2 goriintiileri ile denetimsiz LVQ..............cccovueveevevruerucne 82
3.6.3. Destek veKtor MaKineleri ........cciiieiccninsninsnicsnissnnssnncssnncsnssssnsssnessssesssseanes 83
3.6.3.1. Landsat8 goriintiileri ile SVM..............cuuueeuevvuinuevvenensrcnsucsensscssecnes 83
3.6.3.2. Sentinel-2 goriintiileri ile SVM............uuoeeueerevvevervrresseenessunscssnsscsansees 85
3.6.4. Siniflandirma ve regresyon agaglari..............cccoeeveeeiiieniiienniie e 85
3.6.4.1 Landsat8 goriintiileri ile CART .................coucuuveuerveererueresenssessesvresannns 85
3.6.4.2 Sentinel 2 goriintiileri ile CART................ouueoeeeeveerevueresernrensavnesannns 86
3.6.5. Rasgele orman..........cceeeeeecvercccnnneces .86
3.6.5.1 Landsat 8 goriintiileriile RE .................coucueevuenruensuenensuensucsensacseenes 86
3.6.5.2 Sentinel 2 goriintiileriile RF................ceeoeeueeenerensereruencseeesnesessnesnesnns 87
3T7.Bor Kasifi.......oooooviiiiie e e 87
4. SONUCLAR VE ONERILER............c.ccoiiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 92
KAYNAKQCA .uoiiiiinintinticssicncssnsssecssisssessessssssssssssssassssssssssssssesssssssssssssssssassssssassssssss 95
EKLER
OZGECMIS



TABLOLAR DiZiNi

Sayfa
Tablo 1.1. Referans ¢alismalar..........ccccoooiiieiiiiiiiii e 8
Tablo 1.2. (Devam) Referans ¢alismalar ...........cccoeeiiieeiiiiiiiiieiieceeeeeeeeee e 9
Tablo 1.3. (Devam) Referans calismalar ............ccccooeiiiiiiiiiiiiiii e, 10
Tablo 1.4. (Devam) Referans ¢alismalar ...........cccoooeviiiiiiiiiiiiiciieeeeeeeee e 11
Tablo 3.1. Landsat 8 bantlart (Rttp-2).......c.ceciiriiiiiieiiieiiecieeee e 48
Tablo 3.2. Sentinel 2 bantlart (http-3) ......cccoiiiiiiiiiieiee e 49
Tablo 3.3. OZ AEFEIIEr........oeoveveieeiieceeeeeeee et 71
Tablo 3.4. PCA VAIryans OTaQNI.......c..ceecuiieriieeiiieeniieesiieeesieeesteeeseneeensseeesaseesnsseesnsseesnnne 71
Tablo 3.5. OZ AEBEIICT.......cvovevieeeeeeeeeeeeeeeeee e 74
Tablo 3.6. Varyans OTaNI.........c.cccovuiiiiiiiiniieiiiieeeiie ettt ettt et e s e 75
Tablo 4.1. Makine 6grenmesi karsilagtirma........cccoceeviiiiieniiieniienieieeeece e 93

XI



SEKILLER DiZiNi

Sayfa

Sekil 1.1. Nesnelerin dalga boylarina gore karakteristikleri (Yilmaz, 2015)................. 3
Sekil 1.2. Baz1 minerallerin spektral imzasi (Sabins, 1987) .......ccccoevvevviieeniieniiieeeenn 4
Sekil 2.1. Pasif uzaktan algilama iSI€YiSi ....ccvveeeriiiiiiieiiiieeieeeiee e 14
Sekil 2.2. Elektromanyetik dalga parametreleri (Tempfli, et al., 2009)...................... 15
Sekil 2.3. Elektromanyetik dalganin enerji ve dalga boyu iliskisi (http-1).................. 16
Sekil 2.4. Elektromanyetik tayf (Rayar et al., 2023) ......ccccooiiiiiiiiiiiniiieeeeeecee, 16
Sekil 2.5. Elektromanyetik enerjinin {i¢ temel etkilesimi (Colkesen, 2015)................ 18
Sekil 2.6. Toprak, bitki ve su i¢in spektral yansitim grafigi (Lillesand ve ark,

2004) .ottt sttt s b e et a e b e et st e beebesateeaeenaeen 19
Sekil 2.7. Uydu anlik gOrlis alani.........cccceeiieiiiiiiiiiiiiii et 20
Sekil 2.8. Konumsal ¢OZUNUIITK .......cceeiiiviiiiiiiieiiececee e 21
Sekil 2.9. Spektral ac1 haritalama (Muhammad & Saepuloh, 2016).........c..ccceeveneene. 29
Sekil 2.10. Optimum hiperdiizlem (Colkesen,2015) .....coccueeiiiiiiiiiiiniiiieieenieeeeee, 32
Sekil 2.11. Destek vektor makineleri ile iki sinifl1 veri setinin siniflandiriimasi

(COIKESEN,2015) . uiiieiiieeciee ettt et et e et e e s e e ee e snaeesnseeesaeeenens 33
Sekil 2.12. Ug smifa sahip dort bantl veri seti igin olusturulan karar agaci yapisi

(COIKESEN, 2015) .cuuiiiiiiieeiie ettt et e e e e ee e eeaaee e 34
Sekil 2.13. Rastgele orman algoritmasinin temel ¢alisma prensibi (Colkesen,2015)..38
SekKil 3.1. Cal1Sma alant...........cooooiiiiiiiiiiiicc e 41
Sekil 3.2. Kirka bor yataKIari ..........coceeruiiiiieiiiiiieeiieee e 42
Sekil 3.3. HIdrotermal YapT.......coooiiiiiiiiiiiieiiieeeeeeee et 42
Sekil 3.4. Kirka kayag yapiS1-1 ......cooiiiiiiiiiiieiiiee e 43
Sekil 3.5. Kirka Kayag yap1S1-2 ......cooiiiiiiiiiiiieeieee et 44

Sekil 3.6. Lantsat8 OLI ve Sentinel-2 MSI uydu bantlarinin dalga boyu cinsinden
karsilastirilmasi (Sigurdsson ve ark, 2022) ......ccoooeeiiiiiiiiiiinieeieeeeee 49
Sekil 3.7. Beckman spektrometresine (splibO7a) gore laboratuvar ortaminda elde
edilen SPEKLral...........ooviiiiiiiiiiiie e 52
Sekil 3.8. Sentinel-2 MSI (s7SNTL2) yanit fonksiyonlarina gore yeniden
orneklenmis spektral degerler........ccooviiriieiiienieeiiieiieeeceeee e 53
Sekil 3.9. Landsat 8 bantlarinin yiizey yansima degerlerine gore bant

hiStOZIAMIATT. c..ceeiiiiiiiiiii e 55



Sekil 3.10.

Sekil 3.11.
Sekil 3.12.
Sekil 3.13.
Sekil 3.14.
Sekil 3.15.
Sekil 3.16.
Sekil 3.17.
Sekil 3.18.
Sekil 3.19.
Sekil 3.20.
Sekil 3.21.
Sekil 3.22.
Sekil 3.23.
Sekil 3.24.

Sekil 3.25.

Sekil 3.26.
Sekil 3.27.
Sekil 3.28.
Sekil 3.29.
Sekil 3.30.

Sekil 3.31.

Sekil 3.32.
Sekil 3.33.
Sekil 3.34.
Sekil 3.35.
Sekil 3.36.
Sekil 3.37.

Sentinel 2 bantlarinin ylizey yansima degerlerine gore bant

hiStOZIAMIATT. c..cueiiiiiiiiiiri e
Landsat 8 sahte renk bilesimi (Bant 6-5-4) .........cccccooeviiiieeiiiiieeeeecieeeeee
Landsat 8 sahte renk birlesimi (Bant 7-6-5).........ccccoeoviiiiiiiiiiieciieee e,
Sentinel 2 sahte renk bilesimi (Bant 12-8A-4).........ccoovvieiiieeiieeeiieeeeieeens
Sentinel 2 sahte renk birlesimi (Bant 11-12-8A) ......cccveeviieecieeeiieeeiieen,
Sentinel 2 sahte renk birlesimi (Bant 11-8-2) ........cccccoeeviiiiiiiiiiieieieieee,
Bant5/Bant7 Bant orant gOSterimi ........ccceeeueeriienieenieeeieeniieeieesee e
Bant4/Bant7 Bant orant gOSTEIIMI .....cevveeeriieeriieeieiieeiieesieeenireeeiaeesieeeens
Bant5/Bant4 Bant orant gOSTEIIMI .....cccueeeriieeriieeriiieeiieenieeenireeesiieesieeeens
Bant oranlarinin sahte renk birlesimi gOSterimi .........coceevervvenveneenienniennen.
Bant11/Bant5 Bant orant gOSterIMI......c..eeveruerierierierireeeenieeieerenreeeeneeenne
Bant7/Bant5 Bant orant gOSTEIIMI .....ccevueeerveeerieeerieeeiieesieeenveeesaeesaneeens
Bant12/Bant5 Bant orant gOSteTIMI ......c.eeerueeeriieerieeeiiieerieeenreeesaeeennaeens
Bant oranlarinin sahte renk birlegimi gOSterimi ........cccceeecveevveeciieneeeneenns

Landsat 8 bantlarina gore bor minerallerinin yansima degerleri
BOSTETTIM ettt ettt ettt e e et e bt e st e s ate e bt e e abeebeesabeenbeesnbeeas
Landsat 8 bantlarinin dalgaboylarina gore bor minerallerinin yansima

degerleri gosterimi
Landsat 8 tinkal spektral ac1 haritalamasi........c..cccceeveeviininiinicniencnenen.
Landsat 8 kolemanit spektral ag1 haritalamasi.........ccccceeeverieeiiieniiennennnen.

Landsat 8 uleksit gd138 spektral ac1 haritalamasi
Landsat 8 uleksit hd441 spektral ac1 haritalamasit .........cccocceeeieenieniennnnen.
Sentinel 2 bantlarina gore bor minerallerinin yansima degerleri
GOSTETIIMT 1.ttt eiiteeitee et e et te et ee ettt e st e e sbee e st eeeateeensbeesnsseesnsneennseeennns
Sentinel 2 bantlarinin dalgaboylarina gore bor minerallerinin yansima

degerleri gosterimi

Sentinel 2 tinkal spektral a¢1 haritalamasi
Sentinel 2 kolemanit spektral ag1 haritalamasi ..........ccceeevveeeeieeniieecnieenn,
Sentinel 2 uleksit gd138 spektral ac1 haritalamasi..........cccceeeeveniincnnenne.
Sentinel 2 uleksit hd441 spektral a¢1 haritalamasi.......c.ccceceevervenienennenne.
Landsat 8 temel bilesen analizi PCl...........cc.ccoooeiiiiiiiiiiiieeeeceee e,

Landsat 8 temel bilesen analizi PC2...........ccccoeeiieeiiieeiiecee e,

XTI



Sekil 3.38.
Sekil 3.39.
Sekil 3.40.
Sekil 3.41.
Sekil 3.42.
Sekil 3.43.
Sekil 3.44.
Sekil 3.45.
Sekil 3.46.
Sekil 3.47.
Sekil 3.48.
Sekil 3.49.
Sekil 3.50.
Sekil 3.51.
Sekil 3.52.
Sekil 3.53.
Sekil 3.54.
Sekil 3.55.
Sekil 3.56.
Sekil 3.57.
Sekil 3.58.
Sekil 3.59.
Sekil 3.60.
Sekil 3.61.
Sekil 3.62.
Sekil 3.63.
Sekil 3.64.

Sekil 3.65.

Sekil 3.66.

Landsat 8 temel bilesen analizi PC3

Landsat 8 temel bilesen analizi PC4

Landsat 8 temel bilesen analizi PCS...........cccccooiiiiiiiiiiie e

Landsat 8 temel bilesen analizi PC6
Landsat 8 temel bilesen analizi R:PC1,G:PC2,B:PC3

Sentinel 2 temel bilesen analizi PCl..............ccooviiiiiiiiiiiieecceecee e
Sentinel 2 temel bilesen analizi PC2...............ccccooiiiiiiiiiiiieeeeeee
Sentinel 2 temel bilesen analizi PC3...............ccccooiiiiiiiiiiiie e
Sentinel 2 temel bilesen analizi PC4...............ccoovviiiiiiiiiiieeeeeeee e,
Sentinel 2 temel bilesen analizi PCS...............cccooiiiiiiiiiiie e,
Sentinel 2 temel bilesen analizi PCO...........c.coooeeriiiiiiniiiiiiiieeeee
Sentinel 2 temel bilesen analizi R:PC1,G:PC2,B:PC3

Landsat 8 K-ortalamalar (5 SIif)........ccccvveriiieniiieiiieeieeeeeee e

Landsat 8 K-ortalamalar (10 SIN1f).......cccceeeiiiiieniieeiiieeeiie e
Landsat 8 K-ortalamalar (15 S1if)........cccoocveeiiiiiiiiiiiiiiieieceee e

Sentinel 2 K-ortalamalar (5 sinif)

Sentinel 2 K-ortalamalar (10 simf)
Sentinel 2 K-ortalamalar (15 S1Ntf) .....c.cooiiiiniiiiiiiiiiiieee e
Landsat 8 LVQ (5 sinif)
Landsat 8 LVQ (10 smif)
Landsat 8 LVQ (15 smif)
Sentinel 2 LVQ (5 smif)
Sentinel 2 LVQ (10 smif)

Sentinel 2 LVQ (15 smif)

Egitim ve validsayon seti noktalari...........cccceeeviieriiienniieiniiecice e
Egitim ve validasyon seti i¢in tutarlilik kontrolil.........c..ccceeveeniininiinncnnns
Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin SVM ile
GOSTETIIMEST ..eeeeveieiie ettt et et ee e e sate e e eae e e b e e eaneesaeeennns
Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin SVM ile
OSTETIIMEST ettt ettt ettt et et e et e e saeeeabe e seeenbeenes
Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin CART ile

gosterilmesi

XIV



Sekil 3.67.

Sekil 3.68.

Sekil 3.69.

Sekil 3.70.
Sekil 3.71.
Sekil 3.72.
Sekil 3.73.
Sekil 3.74.
Sekil 3.75.
Sekil 3.76.

Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bdlgelerin CART ile
OSTETTIMEST vttt et e 86
Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin RF ile

GOSTETIIIMEST 1oveiiiieiie ettt e et e e sae e e aeeesaeeeaaeeeaeaennns 87

Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bdlgelerin RF ile

OSTETTIMEST vttt ettt ettt et eb e e aeeenbe e 87
Bor Kagifl @KI1ST....ccuvviiiiiiiiecceeee e 88
BOr Kagifl araylizZ......ccooovieiiiiiieiie e 89
UYAU SECIIMT 1evvieiiiieiiieeeiiieeriieeeiiteeeteeesiteesateestbeesbeeeesabeeesseesnsseesnsneesnneeens 89
Tarih SECIMI c..uuvvieiiiiieeeccee et e e e e e e e e rae e e e enans 90
GOTTUNT SEGIMI.utieiieeiiesiie ettt ettt stte ettt e st e et e s bt e st eebeesateenbeesneeenne 90
GOrliintll gOrSEllEStIIME ......oovviieeiiiiiiieiiee e 91
ALGOTTEMA SECIIM 1eeueieiiiieiieeiiieitte ettt ettt e ettt e st e e e bt e st e ebeenaee e 91

XV



Al
ANN
BR
CART

CBS
DT
DEM
DTM
EMR
EMS
ERTS

ESA
ETM+
FCC
GEE
GIS
LVQ
MIR
ML
MODIS
MSI
MSS
NASA

NDVI

NIR

NOAA
PCA

SIMGELER VE KISALTMALAR DIZiNI
: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
: Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network)
: Bant Oranlama (Band Ratioing)

: Simiflandirma ve Regresyon Agaglari (Classification and Regression

Trees)

: Cografi Bilgi Sistemleri

: Karar Agaglar1 (Decision Trees)

: Dijital Yiikseklik Modeli (Digital Elevation Model)

: Sayisal Arazi Modeli (Digital Terrain Model)

: Elektromanyetik Radyasyon

: Elektromanyetik Spektrum

: Diinya Kaynaklar1 Teknolojisi Uydusu (Earth Resources Technology
Satellite)

: Avrupa Uzay Ajansi

: Enhanced Thematic Mapper Plus

: Sahte Renk Bilesimleri (False Color Combinations)

: Google Earth Engine

: Cografi Bilgi Sistemleri

: Kuantalama (Learning Vector Quantization)

: Orta Kizilotesi (Middle InfraRed)

: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

: (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer)

: Multispektral Enstriiman

: Multispectral Scanner System

: Ulusal Havacilik ve Uzay Dairesi (National Aeronautics and Space
Administration)

: Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (Normalized Difference
Vegetation Index)

: Yakin Kizil6tesi (Near InfraRed)

: (National Oceanic and Atmospheric Administration)

: Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

: Rastgele Orman (Random Forest)

XVI



RTF : Radyal Tabanl1 Fonksiyon

SAM : Spektral A¢1 Haritalama (Spectral Angle Mapper)
SVM : Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)
SYM : Sayisal Yiikseklik Modeli

SWIR : Kisa Dalga Kizil6tesi (Short Wave InfraRed)

OLI : Operational Land Imager

TIR : Termal Kiz1l6tesi (Thermal Infrared)
™ : Thematic Mapper

TOA : Atmosfer Zirvesi (Top-of-Atmosphere)

USGS : Amerika Birlesik Devletleri Jeolojik Aragtirmalar Kurumu (United States

Geological Survey)
VNIR : Goriiniir Yakin Kizil6tesi (Visible Near-Infrared)

XVII



1. GIRIS

Konumsal veri analizi, cografi bilgi sistemleri (CBS) ile uzaktan algilama
teknolojilerinin yakinlagsmasiyla birlikte bir paradigma degisikligine ugramistir. CBS,
cografireferansli verilerin toplanmast, saklanmasi, analiz edilmesi ve goriintiilenmesi i¢in
kapsamli1 bir ¢ergeve islevi gorerek konumsal veri yonetiminin temel unsuru haline
gelmistir. Geleneksel bir veritabani sisteminin islevlerini gelismis cografi araclarla
birlestirerek kullanicilarin yalnizca 6znitelik verilerini yonetmesini degil ayn1 zamanda
konumsal iliskilerini gorsellestirmesini ve analiz etmesini saglar (Goodchild, 2017).
Boylece, her alanlarda arastirmacilar ve profesyoneller daha dogru ve daha bilingli karar

verebilmek i¢in konum tabanli bilginin gliciinden yararlanmaya yonelmistir.

Veri-yasam donglisii CBS siireclerinin temel ilkesini olusturur. Bu dongii, veri
toplama, olusturma, yorumlama ve yeni i¢gdriiler liretmeye kadar tiim siireci kapsar.
Ozellikle CBS bu siirecleri cografi baglamda yiiriitme konusunda cok gii¢liidiir.
Konumsal verileri toplama, iliskilendirme, siniflandirma ve analiz detayli ve karmasik
islemler siirecini beraberinde gerektirir ve veri igindeki konumsal iligkileri ortaya ¢ikarir.
Veri toplama ve isleme genellikle veri-yasam dongiisiindeki en 6nemli maliyet
kalemlerini olusturur. Veri giivenilirligi, kaynak tutarliligy, erisilebilirlik, tiretim kolaylig
ve konumsal denetimin uygulanabilirligi gibi faktorlerin tiimii, veri toplama i¢in gereken

zamani ve finansal kaynaklar1 6nemli dl¢iide etkiler (Longley vd., 2015).

Uzaktan algilama teknolojileri, CBS'deki geleneksel veri toplama yontemleriyle
iliskili maliyet ve zaman kisitlamalarmi hafifletmek i¢in 6nemli bir ¢6ziim olarak ortaya
cikmistir. Baslangigta dncelikle hava ve uydu goriintiilerinden raster veri kiimelerinin
elde edilmesi olarak tasarlanan uzaktan algilama, konumsal veri toplama ve iiretimi igin
cok yonlii bir ara¢ setine doniismiistiir. Genis tanimiyla uzaktan algilama, 6zel sensorler
kullanarak yerytizii hakkindaki verileri uzaktan toplamak ve analiz etmek i¢in kullanilan
teknikleri ve teknolojileri kapsar. Sensorlerin ve veri toplama ydntemlerinin
yayginlagsmasi, dogal ve insan yapimi yerylizii olusumlari hakkinda daha kapsamli bilgi

edinilmesinin yolunu agmistir (Jensen, 2005).

Uzaktan algilamanin temeli, yeryliziindeki nesneler tarafindan yansitilan veya
emilen elektromanyetik radyasyonun analizine dayanmaktadir. Bu temel prensip, her
nesnenin farkli elektromanyetik dalga boylarinda benzersiz spektral o6zellikler

sergiledigini kabul eder. Spektral imza, nesnelerin ayirt edilmesine ve siniflandirilmasina

1



olanak tanir. Radyometrik sensorlerle donatilmis uydular, ¢esitli dalga boylar1 boyunca
yeryiiziinden yayilan elektromanyetik yansima degerlerini yakalar. Elektromanyetik
yanstma ve nesneler arasindaki etkilesim, nesnelerin ayrimini, analizini ve
tanimlanmasini kolaylastirmaktadir. Uzaktan algilama jeoloji, madencilik ve tarim gibi
disiplinlerde 6nemini kanitlanmistir. Farkli dalga boylarinda gdzlemlenen yansima
degerlerinin gelismis analiz teknikleri ile yorumlanabilmesi, nesnelerin fiziksel ve
kimyasal oOzellikleri hakkinda bilingli tahminlere olanak saglamaktadir (Thenkabail,
2015). Nesnelerin sergiledigi farkli spektral tepkiler, onlarin siniflandirilmasini ve ayirt
edilmesini kolaylastirmaktadir. Analiz yontemlerindeki gelismeler, birden fazla dalga
boyunda ¢alisabilen, malzemelerin uygun maliyetli siniflandirilmasmi ve aralarindaki
iligkilerin incelenmesini kolaylagtiran multispektral sensorlerin gelistirilmesine yol

acmistir.

Uzaktan algilamanin CBS ile simbiyotik iligkisi, ekonomik verimliligi, hizi,
tutarlilig1 ve giivenilirligi nedeniyle uzaktan algilamayi konumsal veritoplamada 6n plana
cikarmistir. Spektral yansima degisikliklerine dayali olarak uzaktan algilanan verileri
siniflandirma ve tanimlama yetenegi, bu analizlerin CBS ¢ercevesinde temel katmanlar
olarak kullanilmasina olanak tanir. CBS ve uzaktan algilamanin sinerjik birlesimi,
konumsal veri toplama, isleme ve analiz i¢in kullanilan yoOntemlerde devrim
niteligindedir. Bu yakinsama yalnizca konumsal veri ydnetiminin verimliligini ve
dogrulugunu arttirmakla kalmayip, ayni1 zamanda farkli disiplinlerdeki bilimsel arastirma

ve pratik uygulamalara yonelik gelismelere yon vermektedir.

Geg¢miste spektral karakteristiklerin birbirinden kolayca ayirt edilebildigi, bitki,
toprak ve kayag tiirlerinin tespiti, siniflandirilmasi ve ayristirilmasinda kullanilan uzaktan
algilama yontemleri basarili olmustur (Sekil 1.1). Boylece onceleri multispektral (4-5
bant) algilayicilarin kullanimi1 sonralar1 daha detayli analizler i¢in amaca bagli olarak

hiperspektral (100’den fazla bant) algilayicilarin kullaniminin 6niinii agmigtir.
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Sekil 1.1. Nesnelerin dalga boylarina gére karakteristikleri (Yilmaz, 2015)

Madencilikte spektral yansima degerleri kullanilarak yapilan ¢aligmalar sonucu
maden arama (Sekil 1.2), terkedilmis ve isletmesi devam eden maden sahalarinin tespiti,
maden ¢aligmalarinin ¢evre etkileri, madencilik sonras1 doga onarim ¢alismalar1 vb.
faaliyetler izlenebilmektedir. Landsat ve Sentinel madencilik faaliyetleriiginiicretsiz veri
saglayan uydular olarak sayilabilir. Elde edilen verilerin CBS platformuna aktarilarak
islenmesi ve modellenmesi, madencilik faaliyetlerinin teknoloji odakl1 ger¢eklestirilmesi,

izlenmezi ve yonetilmesini saglamaktadir.

Ancak bu siiregte uzaktan algilama yontemleriyle elde edilen verilerin islenmesi ve
siniflandirilmasi; madencilik faaliyetleri i¢in verilerin CBS platformuna aktarilmasi,
islenmesi, analiz ve modellenmesi alan uzmanlarina geresinim olusturmustur. Bu durum,
gliniimiizde makine 6grenmesi (ML) ve yapay zeka (Al) yontemlerinin uzaktan algilama
ve CBS ile entegrasyonunu giindeme tagimaktadir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka, veri
siniflandirma ve analiz gorevlerini otomatiklestirerek maden arama siirecinin maliyetini

azaltan, hizlandiran ve kolaylastiran giiclii bir ara¢ sunmaktadir.
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Sekil 1.2. Bazi minerallerin spektral imzasi (Sabins, 1987)

Uzaktan algilama, CBS, makine 6grenmesi ve yapay zekanin entegrasyonu, siireci
hizlandirmay1 ve kolaylastirmayr amaclamaktadir. Hassasiyeti artiran hiperspektral
sensorler ile elde edilen devasa veri kiimelerinin islenmesi ve saklanmasi i¢in gii¢lii
donanim ve yazilim altyapilar1 gerekmektedir. C6zlim olarak ortaya ¢ikan bulut tabanlh
Google Earth Engine benzeri platformlar uzaktan algilama verilerine ulasimi ve
islenmesini kolaylastirir. Google Earth Engine petabyte (1024 terabyte) seviyesinde
cesitli spektral ¢oziintirliikte binden fazla uydu goriintiisiinii kompleks algoritmalar
calistirarak online olarak siniflanmasina ve analizinin yapilmasina olanak saglar. Bu

platformlar, maliyet a¢isindan uygun ve erisilebilir kaynaklar sunar.

1.1. Calismanin Amaci

Giintimiizde uzaktan algilama ve cografi bilgi teknolojileri bir¢ok alanda basari ile
kullanilmaktadir. Uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemlerinin dogasi geregi
kullanildig1 alan konusunda bilgi sahibi olmay1 zorunlu kilar. Ornegin uzaktan algilama
analizlerinin maden aramalarinda kullanilabilmesi i¢in aranan mineralin jeolojik

olusumu, yan kayaclar1 ve yapisal 6zelliklerinin bilinmesi 6nemlidir. Uzaktan algilama



yontemleriyle elde edilen verilerin islenmesi ve siniflandirilmasi; madencilik faaliyetleri
i¢in verilerin CBS platformuna aktarilmasi, analizi ve modellenmesi uzmanlik gerektirir.
Madencilik konusunda bilgi birikiminin yani1 sira uzaktan algilama ve cografi bilgi
teknolojileri konusundaki uzmanlik dogru analizlerin yapilabilmesiigin temel 6nceliktir.

Dolayistyla bu alanlar disiplinler aras1 bilim dallar1 olarak degerlendirilmektedir.

Tezin amaci, uzaktan algilama ve cografi bilgi teknolojilerinin kullanilmasi ile
madencilik faaliyetlerinin verimliligini arttirmaktir. Nihai hedef, maden arama, uzaktan
algilama ve cografi bilgi teknolojilerinde uzman bilgisine olan bagimliligi en aza
indirmektir. Ama¢ uzman bilgi birikimine gerek olmadan uydu goriintiileri kullanilarak
potansiyel maden haritalarinin hazirlanabilmesidir. Tez kapsaminda uzaktan algilama ve
makine 6grenmesi yontemlerinin entegrasyonu ile bor maden sahalarinin bulunmasi

hedeflenmistir.

1.2. Calismanin Ozgiin Degeri

Bor, giiniimiizde genis kullanim alanina sahip, iilkemiz i¢in stratejik 6nemi olan bir
madendir. Uzaktan algilama analiz yontemleri kullanilarak uydu goriintiileri ile bor
madeni arama ve arastirma {lizerine kisitli olsa da ¢alismalar bulunmaktadir. Calismada
bor minerallerini arama stireclerini hizlandirmak ve iyilestirmek i¢in uzaktan algilama
teknolojilerinin gliciinden yararlanilmistir. Diger ¢alismalardan farkli olarak tezin 6zgiin
degeri, uzaktan algilama tekniklerinin yani sira makine O0grenmesi yoOntemleri ile
potansiyel maden haritalar1 hazirlanmasidir. Calismada Google Earth Engine platformu
iizerinde makine Ogrenmesi yoOntemleri ile bor minerallerinin siniflandirilmasina
calisilmistir. Makine O68renmesi algoritmalari, biiyiik veri setlerini islemek ve veri
desenleri tantmlamak i¢in kullanilmistir. Tez kapsaminda uzaktan algilama ve makine
O0grenmesi yontemlerinin entegrasyonu ile uydu goriintiileri iizerinde bor sahalarini tespit

eden Bor Kasifi adinda bir ara¢ gelistirilmistir.



1.3. Yaygin Etki / Katma Deger

Calisma uzaktan algilama teknikleri ile makine O6grenmesi yoOntemlerini
kullanilarak uydu goriintiileri lizerinden potansiyel bor cevher tahmin haritalarinin
hazirlanmasinda son kullaniciya yonelik bir ara¢ ortaya koymustur. Bu yoniiyle ¢esitli
madenlerin tespitinde ve potansiyel maden haritalarinin hazirlanmasi igin gelistirilecek
araglar icin Oncii niteligindedir. Google Earth Engine iizerinde gelistirilen bu aracin
madencilik c¢alismalarina saglayacagi katma degerin oldukc¢a yiiksek oldugu
diistiniilmektedir. Borun nadir bulunan bir maden olmasi nedeni ile uzaktan algilama
yontemleri ile bor konusundaki ¢aligmalar olduk¢a azdir. Calismanin makine 6§renmesi

alanlarina saglayacagi katki bor agisindan bakildiginda oldukg¢a 6zglindiir.

1.4.Calismamn Kisithhiklar:
Bor minerallerinin stratejik maden kategorisinde olmasi nedeni ile ¢alismada

dogruluk analizi i¢in kullanilmas1 diisiiniilen veri setlerine erisim saglanamamistir.

1.5. Literatiir Ozeti

Uzaktan algilama verileri, ¢esitli uygulama alanlarinda 6nemli bir kaynak olarak
kullanilmaktadir. Bu alanlar arasinda ormancilik, tarim, jeoloji, dogal kaynak yonetimi,
arazi Ortlisii tespiti ve arazi yonetim planlar1 bulunmaktadir (Liu ve digerleri, 2006;
Rokade ve digerleri, 2007; Hu ve digerleri, 2010; Kunwar ve digerleri, 2010; Royer ve
digerleri, 2011).

Uzaktan algilama teknolojileri, yeryiiziiniin goriintiilenmesi ve 6nemli bilgilerin
elde edilmesinde kritik bir kaynak olarak one ¢ikmaktadir. Bu teknolojinin en dnemli
uygulama alanlarindan biri, uydu goriintiileri araciligiyla arazi Ortiisii ve/veya arazi
kullaniminin belirlenmesi ve tematik haritalarin liretilmesidir. Arazi ortiisii ve/veya
kullaniminin belirlenmesi, planlama siiregleri ve dogal ¢evrenin korunmasi agisindan

biiyiik 6nem tagimaktadir.

Uzaktan algilama teknolojileri, kent gelisimi, kacak yap1 tespiti, orman ve dogal
yapilara verilen zararlarin belirlenmesi, afet bilgi sistemleri, kent bilgi sistemleri gibi
bircok uygulama alaninda kullanilabilmektedir (Silvestri ve Omri, 2008; Tang ve

digerleri, 2009; Jha ve digerleri, 2009; Du ve digerleri, 2009; Zhang ve digerleri, 2010).

Uydu goriintiileri araciligiyla arazi durumunun belirlenmesinde sik¢a kullanilan bir

yontem, goriintii siniflandirma islemidir. Bu islem, goriintiideki ¢esitli spektral 6zelliklere



sahip piksellerin, 6nceden belirlenen arazi Ortiisii siniflarina benzerliklerine gore
siniflandirilmasini icermektedir (Lillesand ve ark., 2008). Genel olarak, siniflandirma
islemi, goriintii lizerinde belirli bir yansitma ve parlaklik degerine sahip piksellerin arazi
ortiisii siniflarindan birine atanmasi olarak tanimlanabilir (Campbell, 1996; Lillesand ve

ark., 2008).

Bugiline kadar, uzaktan algilanmis goriintiilerin siniflandirilmasi ve tematik
haritalarin iiretilmesi i¢in birgok farkli yontem gelistirilmistir (Lu ve digerleri, 2007; Tso
ve ark., 2009; Du ve ark., 2012). Bu yontemler, arazi ortiisii ve kullaniminin detayh
analizine olanak saglayarak, planlama ve dogal kaynak yoOnetimi alanlarinda bilgi

saglama potansiyelini artirmaktadir.

Makine 6grenimi (MO), dogrusal olmayan sistemlerin regresyon ve/veya
siniflandirma (denetimli veya denetlenmeyen) i¢in etkili bir ampirik yaklasim
sunmaktadir. Bu sistemler genellikle ¢ok degiskenli olup, MO'iin bu tiir karmasik
yapilarla basa ¢ikma yetenegi bir¢ok alanda kanitlanmistir. Yer sisteminden (kara,
okyanus ve atmosfer) arama algoritmalarina, bitki hastalik algilamasindan yeni {iriin
olusturmaya, dnyargi diizeltmeye ve kod ivmesine kadar bircok uygulama MO'niin
etkinligini gostermistir (Yi ve Prybutok, 1996; Atkinson ve Tatnall, 1997; Carpenter ve
ark., 1997; Lary ve ark., 2004, 2009; Brown ve ark., 2008; Azamathulla, 2012;
Zahabiyoun ve ark., 2013; Madadi ve ark., 2015).

MO, yapay sinir aglart (ANN), destek vektér makineleri (SVM), kendi kendini
diizenleyen haritalar (SOM), karar agaglar1 (DT), rastgele ormanlar gibi topluluk
yontemleri, beyin bulanikligi (NF), genetik algoritmalar (GA), ¢ok degiskenli
uyarlanabilir regresyon spline'leri (MARS) gibi yaygin olarak kullanilan algoritmalar
icermektedir (Shahin ve ark., 2001; Shahin ve Jaksa, 2005; Das ve Basudhar, 2008;
Samui, 2008a,b; 2012; Azamathulla ve Wu, 2011; Azamathulla ve ark., 2011, 2012; Garg
ve ark., 2014a,b,c).

Makine oOgrenimi tabanli yontemler, genellikle bilim ve miihendislik
problemlerinde yaklagik 20 yildir yaygin olarak kullanilmaktadir. Ancak, bu tekniklerin
yerbilimleri ve uzaktan algilama alanlarindaki uygulamalari olduk¢a yeni ve sinirlidir.
Veritabani iizerinden jeokomputasyon yontemleri, bilinen cevher tipi konumlar1 ile

mekansal kanitlar arasindaki iliskileri degerlendirmek i¢in iki veya ¢ok degiskenli olabilir



(Tablo 1.1). Bu baglamda, deneyim odakli (knowledge driven) tek veya ¢ok degiskenli

ve veri odakli (data driven) yaklagimlarla ilgili calismalarin bir derlemesi sunulmustur.

Tahmin edici haritalar olusturmak, arastirilan maden yataklariyla mekansal
iliskilerin deneyim odakl1 analizi veya veri odakli jeokomputasyon yoluyla kanitsal

ozelliklere agirlik verilmesini igcermektedir (Bonham-Carter, 1994; Carranza, 2008).

Tablo 1.1. Referans ¢alismalar

Model/Metod Referanslar

Boolean mantig1 Bonham-Carter (1994),
Thiart ve De Wit (2000),
Harris ve ark. (2001b)

Ikili sin1f endeks kaplamasi Bonham-Carter (1994),
Carranza ve ark. (1999),
Thiart ve De Wit (2000)

Cok sinifl1 endeks kaplamasi Bonham-Carter (1994),

Harris ve ark. (2001b),
Chica-Olmo ve ark. (2002),
De Aratjo ve Macedo (2002),
Billa ve ark. (2004),

Harris ve ark.(2008)

Bulanik mantik An ve ark. (1991),

Gettings ve Bultman (1993),
Bonham-Carter (1994),
D'Ercole ve ark. (2000),

Groves ve ark. (2000),
Knox-Robinson (2000),

Porwal ve Sides (2000),
Venkataraman ve ark. (2000),
Carranza ve Hale (2001a),
Porwal ve ark. (2003b),
Tangestani ve Moore (2003),
Ranjbar ve Honarmve (2004),
De Quadros ve ark. (2006),
Eddy ve ark. (2006),

Harris ve Sanborn-Barrie (2006),
Rogge ve ark. (2006),

Nykénen ve Qjala (2007),
Nykénen ve ark. (2008a,b),
Gonzalez-Alvarez ve ark. (2010)




Tablo 1.2. (Devam) Referans ¢alismalar

Model/Metod

Referanslar

Kanitsal inang

Moon (1990, 1993),

Chung ve Moon (1991),

Moon ve ark. (1991),

An ve ark. (1992, 1994a,b),
Chung ve Fabbri (1993),

Wright ve Bonham-Carter (1996),
Tangestani ve Moore (2002),
Chen (2004),

Rogge ve ark. (2006)

Kanit agirliklart analizi

Bonham Carter ve ark. (1988, 1989),
Agterberg ve Bonham-Carter (1990, 2005),
Agterberg ve ark. (1990, 1993a),
Bonham-Carter ve Agterberg (1990, 1999),
Bonham-Carter (1991, 1994),
Agterberg (1992, 2011),

Xu ve ark. (1992),

Pan (1996),

Rostirolla ve ark. (1998),

Agterberg (1990, 1999),
Bonham-Carter (1991, 1994),
Agterberg (1992, 2011),

Xu ve ark. (1992),

Pan (1996),

Rostirolla ve ark. (1998),

Cheng ve Agterberg (1999).

Raines (1999),

Singer ve Kouda (1999),

Carranza ve Hale (2000, 2002b,c¢),
Pan ve Harris (2000),

Venkataraman ve ark. (2000),

Asadi ve Hale (2001),

Mihalasky ve Bonham-Carter (2001),
Harris ve ark. (2001b),

Porwal ve ark. (2001,2006a, 2010a),
Scott ve Dimitrakopoulos (2001),
Tangestani ve Moore (2001),
Agterberg ve Cheng (2002),
Paganelli ve ark. (2002),

Raines ve Mihalasky (2002),

Harris ve ark. (2003),

Carranza (2004, 2009b),

Chen (2004),

Chen ve ark. (2005),

De Quadros ve ark. (2006).
Daneshfar ve ark. (2006),
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Tablo 1.3. (Devam) Referans ¢alismalar

Model/Metod

Referanslar

Kanit agirliklart analizi (devam)

Harris ve Sanborn-Barrie (2006),
Nykénen ve Raines (2006),
Nykinen ve Qjala (2007),

Raines ve ark. (2007). Feltrin (2008),
Ford ve Blenkinsop (2008a),

Oh ve Lee (2008),

Austin ve Blenkinsop (2009),

Debba ve ark. (2009),

Fallon ve ark. (2010)

Kanitlayic1 inang analizi

Chung ve Fabbri (1993),

An ve ark. (1994b),

Carranza ve Hale (2003),

Carranza ve ark. (2005, 2008a,b,c, 2009),
Carranza (2008, 2009a,2011),

Carranza ve Sadeghi (2010)

Diskriminant analizi

Chung (1977),

Prelat (1977),

Bonham-Carter ve Chung (1983),
Harris ve Pan (1999),

Pan ve Harris (2000),

Carranza (2008)

Karakteristik analiz

Botbol ve ark. (1977, 1978),
McCammon ve ark. (1983, 1984),
Harris (1984),

Pan ve Harris (1992a, 2000)

Lojistik regresyon analizi

Chung (1978, 1983),

Chung ve Agterberg (1980, 1988),
Agterberg (1988, 1992, 1993),
Sahoo ve Pvealai (1999),

Pan ve Harris (2000),

Harris ve ark. (2001b, 2006),
Carranza ve Hale (2001b),

Raines ve Mihalasky (2002),
Harris ve ark. (2003).

Agterberg ve Bonham-Carter (2005),
Daneshfar ve ark. (2006),
Nykénen ve Ojala (2007),
Carranza (2008),

Carranza ve ark. (2008a),

Oh ve Lee (2008),

Fallon ve ark. (2010).

Porwal ve ark. (2010a),

Chen ve ark.(2011)
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Tablo 1.4. (Devam) Referans ¢alismalar

Model/Metod

Referanslar

Uygunluk analizi

Pan (1993a,b,¢),

Pan ve Portefield (1995),
Pan ve Harris (1992b, 2000),
Rostirolla ve ark. (1998),
Chen (2004)

Olabilirlik orani analizi

Chung ve Fabbri (1993),

Chung ve ark. (2002),

Chung ve Keating (2002),

Chung (2003),

Harris ve Sanborn-Barrie (2006),
Stensgaard ve ark. (2006),

Oh ve Lee (2008)

Yapay Sinir Aglar1

Singer ve Kouda (1996, 1997, 1999),
Harris ve Pan (1999),

Pan ve Harris (2000),

Brown ve ark. (2000, 2003a,b),
Bougrain ve ark. (2003),

Harris ve ark. (2003),

Porwal ve ark. (2003a, 2004),
Rigol-Sanchez ve ark. (2003),
Harris ve Sanborn-Barrie (2006),
Behnia (2007),

Skabar (2005, 2007a,b),
Nykénen (2008),

Pereira Leite ve De Souza Filho (2009a,b),

Oh ve Lee (2010)

Bayesian ag siniflandiricilar

Porwal ve ark. (2006b),
Porwal ve Carranza (2008)

Kanit 6zellikleri ile maden yataklar1 arasindaki mekansal iligkilerin deneyim odakl
analizi, bilinen tiirdeki maden yataklarinin bulundugu, jeolojik olarak izin verilen
alanlarda veya daha az arastirilan (veya 'yesil alanlar' olarak adlandirilan) bolgelerde
uygun bir yaklagimdir. 'Jeolojik olarak izin verici' ifadesi, bir alanin mevcut veya gecmis

jeolojik ayari, belirli tiirde maden yataklar1 olusumuna neden olabilecek siirecleri temsil

ettigi anlamina gelir (Singer, 1993).

Kanit 6zellikleri ile bilinen cevher tipi yerler arasindaki mekansal iliskilerin veri
odakli jeokomputasyonu, jeolojik acidan izin verici alanlarda orta dereceden iyi

orneklenmis (veya 'kahverengi alanlar' olarak adlandirilan) mineralize peyzajlar: temsil
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eden alanlarda uygun bir yaklasimdir. Budurumda amag, yeni kesfedilmemis cevherlerin

daha ileri diizeyde arastirilmasidir.

Veri odakli yontemler arasinda yalnizca kanitsiz inang modellemesi, mineral
sistemleri bilgisini entegre etmek veya cevherlesmenin jeolojik kontrollerini degistirmek

i¢in kullanilabilir (Carranza, 2008; Carranza ve ark., 2008b).

Bulanik kiitle modellemesi agirliklar1 (Cheng ve Agterberg, 1999), veri tabanl
bulanik modelleme (Luo ve Dimitrakopoulos, 2003; Porwal ve ark., 2003b; Zuo ve
digerleri, 2009b) ve néro bulanik modelleme (Porwal ve digerleri, 2004), maden yataklar
ile kesfedilen hedeflerin jeokomputasyonel modellemesinde kanit 6zellikleri arasindaki
ampirik mekansal iliskileri ve mineral sistemleri hakkindaki kavramsal bilginin

kullanimin1 optimize etmek i¢in 6nerilmistir.

Tahmini haritalar1 olusturmak ve/veya biitlinlestirmek i¢in kullanilan her yontem,
maden yatagi olusumundaki jeolojik siireclerin etkilesimleriyle ilgili sistemik hatalar
icermektedir. Ayrica, arama hedeflerinin jeokomputasyonel modellemesinde kullanilan
her giris jeosistem uzamsal veri seti veya eslenen kanit Ozellikleri, kesfedilen ve

kesfedilmemis maden yataklari1 dagiliminda parametrik hatalar igermektedir.

Tahmini modellemede bu hatalar kaginilmazdir. Ancak, bu tiir hatalar nihayetinde
kesif hedeflerinin tahmini haritasina eklendiginden, model kalibrasyonu i¢in énlemler
uygulamak ve miimkiinse, jeokomputasyon analizinin her adiminda model gecerliligi
yoluyla hatalar1 azaltmak zorunludur. Model kalibrasyonu ve model dogrulama, aranan
tiirlin kesfedilmemis cevher yataklar1 kesfine firsat saglamak amaciyla kesif hedeflerinin

miimkiin olan en iyi tahmini haritasini elde etmeyi amag¢lamaktadir.
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2. KURAMSAL TEMELLER
2.1. Uzaktan Algilama

Bulundugumuz ortami, nesne veya nesnelerin algilanmasini duyu organlarimiz
araciliiyla gerceklestirmekteyiz. Duyu organlarimiz araciligiyla algilanan bu veriler
beyin tarafindan islenerek anlamli bir hale getirilmektedir. Gérme duyu organimiz olan
g0ziimiiz, etrafta bulunan nesneler ve ortam ile ilgili bilgileri fiziksel bir temas olmadan
151k kaynagindan yayilan 1s1k enerjisine nesnelerin ve ortamin verdigi tepkileri
algilayarak, nesneler ve ortam hakkinda bilgi edinilmesini saglamaktadir. Benzer sekilde
duyma duyu organimiz olan kulaklarimizda bir ses kaynagindan ¢ikan seslerin herhangi
bir fiziksel temas olmadan algilanmasi saglamaktadir. Bir 1s1 kaynaginin yaydig: 1st
enerjisinin herhangi bir fiziksel temas olmadan ortamin veya bir nesnenin sicaklig
tenimiz tarafindan algilanabilmektedir. Temelde bu duyularin fonksiyonel olarak ortak
ozelligi bir nesne veya ortam hakkinda bilginin bir enerji kaynag: tarafindan saglanan
enerjiye nesne ve ortamin vermis oldugu tepkileri herhangi fiziksel bir temas olmadan
algilamasidir. Cevremizde bulunan nesneleri duyularimizla basarili sekilde algilamamiz,
bilim insanlarini ¢evreyi ve nesneleri algilamasi i¢in duyulara benzer sekilde ¢alisan
algilayicilar gelistirmeye yoneltmistir. Bu sayede nesneler ve ortamin bir enerji kaynagina
verdigi tepkileri fiziksel bir temas olmadan bilgi edilmesini saglayan algilayicilarm

gelismesiyle uzaktan algilamanin temelleri atilmis oldu.

Uzaktan algilama i¢in literatiirde bir¢ok tanimlama yapilmasina karsin, fiziksel bir
temas olmadan nesne/nesneler hakkinda bilgi edinilmesi/degerlendirilmesi olarak
genellestirilebilir. Uzaktan algilama yapilabilmesi i¢in temelde; bilgi toplanmasi istenen
nesnenin/hedefin belirlenmesi, kullanilacak enerji kaynaginin belirlenmesi, nesnelerin bu
enerji kaynagina verdigi iletim/tepki/yansima algilayici tarafindan 6lciilmesi ve bu

Olgtimlerin kaydedilmesi adimlarindan olugsmaktadir.

Uzaktan algilama i¢in enerji kaynagi algilayicilardan bagimsiz olabilecegi gibi,
algilayicilar tarafindan da saglanabilir. Uydu fotograflarinin ¢ekilmesi pasif algilama

sistemine, lidar araciligiyla bilgi toplanmasi ise aktif algilama sistemlerine 6rnektir.
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Sekil 2.1. Pasif uzaktan algilama igleyisi

Pasif uzaktan algilama sistemlerinin genel isleyisi Sekil 2.1°de goriildiigii iizere;
enerji kaynagi olarak gilinesin (1) enerjisini 151ma yoluyla iletmekte (2), hedef olarak
belirlenen nesne/nesnelerin (3), elektromanyetik 1s1ma yoluyla verdikleri tepkilerin
(yayilan/yansiyan) (4) algilayicilara sahip gozlem uydular1 (5) tarafindan Slgiilmesi,
Olciilerin verilerin kaydedilmesi ve islenmesi i¢in verilerinin (6) yer istasyonuna
gonderilmesi (7), ilgili veriler islenmek ve kaydedilmek iizere iletilmesi (8), 6l¢iim
verilerinin diizeltme, isleme ve analiz edilerek uygulamalar i¢in hazir hale getirilmesi,

kayit altina alinmas1 adimlarini igermektedir.

2.1.1. Elektromanyetik 1s1ma

Uzaktan algilamada yogun sekilde kullanilan temel enerji kaynagimiz olan Giines,
diinyamiza enerjisini elektromanyetik 1s1ma (elektromanyetik adyasyon-EMR) yoluyla
tasimaktadir. En ¢ok bilinen formu goriiniir 151k olmasina karsin, radyo dalgalari,
mikrodalgalar, X-1s1nlar1 gibi bircok formu bulunmaktadir. Elektromanyetik 151ma dalga
ve tanecik olmak tizere iki karakteristik 6zelligini tasimaktadir. Elektromanyetik 151ma,
yayilim i¢in dalga modeli karakteristigi gosterirken, sogurma ve emisyon i¢in pargacik
modeli karakteristigi gostermektedir. Gelistirilen bu modele gore 151k, dalga ve madde

ozelligi gosteren fotonlardan meydana gelmektedir.

Elektromanyetik 1s1manin yayilimi temel dalga teorisiyle agciklanmakta olup, Sekil
2.2°de goriildiigii iizere, elektromanyetik dalga; elektrik (E) ve manyetik (M) olmak iizere

yayilma eksenine ve birbirine dik iki alandan olusmaktadir. Bu alanlarda 1s1k hizinda
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hareket eden ayni1 fazda yayilan siniizoidal yapidaki dalgalarin her ikisi de yayilma

yoniine dik a¢1 yapmaktadirlar.

Elektrik Alan

Manyetik Alan

Sekil 2.2. Elektromanyetik dalga parametreleri (Tempfli, et al., 2009)

Elektromanyetik dalgalarda dalga boyu (L) iki tepe noktas1 arasindaki uzaklig,
frekans bir saniyede gecen dalga sayisini, bosluktaki hizlar1 ayn1 ve 1s1k hizimi (3 x 108

m/s) ve genligi elektrik vektoriiniin en uzun oldugu uzakligi ifade etmektedir.

Elektromanyetik 1s1mnimin, enerji ve madde ile olan iliskisi parcacik modeliyle
aciklanmaktadir. Buda foton adi verilen parcacigin elektromanyetik dalganin frekansi ile
iligkili bir enerjisi oldugunu ve bu enerji E=hf iligkisiyle bulunmaktadir. Bu esitlikte E
fotonun enerjisini, h Planck sabitini, f dalganin frekansini gostermektedir. Ayrica dalga
boylariyla ters, frekanslariyla dogru orantili olarak gectikleri ortama enerji aktarmaktadir.
Sekil 2.3°de goriindiigli lizere Elektromanyetik 1s1ma enerjisi dalga boyu azaldikea,

artmaktadir.

15



108

|03 =

Enerji (W .m2 .nm"!)
|

|0-3 -

|
0.01 0.1 | 100 1000 10000
Dalga boyu (um)

Sekil 2.3. Elektromanyetik dalganin enerji ve dalga boyu iliskisi (http-1)

Elektromanyetik tayf veya elektromanyetik spektrum (EMS) biitiin
elektromanyetik dalgalar1 barindiran bir 6lgektir, ¢esitli uzunluklarda dalga boylar1 ve
frekanslara gore siniflandirilmistir. Sekil 2.4°de goriildiigii tizere elektromanyetik tayfta
bulunan siniflandirmalar; radyo, mikro, kizil6tesi, goriiniir, mor 6tesi, x-151n1, gama 1§1n1

olarak adlandirilmaistir.

Dalga Boyu (metre)

Radyo Mikrodalga Kialotesi Goriiniir Mor Otesi X -1isim  Gama - 1sim
1 1 1 1 1 1 1
| ] L]  } L] ] '
103 102 105 106 108 10°10 10712
Frekans (Hz)

I

104 108 1012 ! 1015 10'6 1018 1020

Sekil 2.4. Elektromanyetik tayf (Rayar et al., 2023)
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2.1.2. Atmosferik etki

Uzaktan algilama sistemleri, yeryliziinii ve atmosferi inceleyerek cesitli veriler
toplar. Bu verilerin dogrulugu ve kalitesi atmosferik etkilerden O6nemli Olgiide
etkilenmektedir. Atmosfer, gilinesten gelen elektromanyetik enerjinin yeryiiziine
ulagsmadan Once gectigi ortamdir ve bu siire¢ sirasinda enerji, atmosferi olusturan

bilesenlerle etkilesime girerek degisime ugrar.

Atmosferik etkiler iki ana tipte kategorize edilebilir: sagilma ve sogurma. Sa¢ilma,
elektromanyetik radyasyon atmosferdeki gaz molekiilleri, toz pargaciklar1 ve su
damlaciklar1 gibi parcaciklar tarafindan yansitildiginda veya kirildiginda meydana gelir.
Bu islem sirasinda enerji yon degistirir ve dalga boyuna bagli olarak farkli sekilde dagilir.
Rayleigh sagilmasi, radyasyonun dalga boyu sagilan pargaciklardan ¢ok daha biiyiik
oldugunda meydana gelir ve gokyiiziiniin mavi gériinmesine neden olur. Mie sagilmasi,
15181n dalga boyu kabaca atmosferdeki parcaciklarin boyutuna esit oldugunda meydana
gelir ve tipik olarak puslu atmosfer kosullarini etkiler. Secici olmayan sagilma,
parcaciklar radyasyonun dalga boyundan ¢ok daha biiyiik oldugunda meydana gelir ve
cok tozlu kosullarda belirgin hale gelir.

Atmosferik sogurma, elektromanyetik enerjinin atmosferin su buhari, karbondioksit
ve ozon gibi bilesenleri tarafindan emilmesini icerir. Bu bilesenler enerjiyi belirli dalga
boylarinda emerek yeryiiziine ulasmasini engeller. Bununla birlikte, atmosferin enerjinin
minimum etkilesimle ge¢mesine izin verdigi ve "atmosferik pencereler" olarak bilinen
belirli dalga boyu araliklar1 vardir. Bu pencereler elektromanyetik spektrumun
ultraviyole, goriiniir, termal, mikrodalga ve radar bolgelerinde mevcuttur. Bu boélgelerde

enerji atmosferden gegebilir ve minimum emilim ve sagilma ile yeryiiziine ulasabilir.

Atmosferin etkileri uzaktan algilama verilerinin kalitesini dogrudan etkiler.
Sacilma, sensorlerin enerjinin bazi kisimlarini kagirmasina neden olarak goriintiilerde
kontrast kaybina yol agabilir. Sogurma, belirli dalga boylarinda enerji kaybina yol agarak
verilerde bosluklara neden olur. Bu nedenle, uzaktan algilama verilerini dogru bir sekilde
yorumlamak i¢in atmosferik etkileri dikkate almak ve gerekli diizeltmeleri uygulamak

¢ok onemlidir.
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2.1.3. Atmosferik pencereler ve nesnelerin imzasi
Elektromanyetik enerji yeryiiziindeki bir nesneye veya ylizeye ulastiginda ti¢ temel

etkilesim meydana gelir: emilim, yansima ve iletim (Sekil 2.5).

3

/ I gelen

Ryansm]an

A sogurulan

Tgcg:irilen

Sekil 2.5. Elektromanyetik enerjinin ii¢ temel etkilesimi (Colkesen, 2015)
Bir nesneye gelen enerji (I) emilebilir (A), iletilebilir (T) veya yansitilabilir (R).Bu

iligki enerji dengesi denklemi ile ifade edilir:

Ei(A)=Eg(M)+ Ea(M)+ Er (L) @.1)
o E; (K) gelen toplam radyasyondur,
o Er(A)yansiyan enerjidir,
e Ea(M\)absorbe edilen enerjidir,

e Er(M)iletilen enerjidir.

Her nesne veya yiizey enerji ile etkilesime girdiginde kendine 6zgii benzersiz
spektral imzalar olusur. Bu imzalar uzaktan algilamada nesneleri ayirt etmek ig¢in
gereklidir. Uzaktan algilama sistemleri, secilen dalga boyu araliklarinda yansiyan ve
yayilan enerjideki degisimleri yakalayarak farkli nesnelerin spektral 6zelliklerine gore

tanimlanmasini ve analiz edilmesini saglar.
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Ornegin, bitki ortiisiiniin spektral yansimasi pigment konsantrasyonu, yaprak yapisi
ve su icerigine gore degisir. Topragin spektral 6zellikleri nem igerigi, organik madde,
ylizey piirtizliiliigi ve demir oksit varligi gibi faktorlerden etkilenir. Su kiitleleri, 6zellikle
gelen enerjinin ¢ogunu emdikleri yakin ve orta kizildtesi bolgelerde farkli spektral

ozelliklere sahiptir, bu da onlar1 diger nesnelerden kolayca ayirt edilebilir hale getirir
(Sekil 2.6).

ATt . Toprak .

S0 — 4 B 1 N g est® Sl
40

30

Yakin Kiz1lotesi

Yansitma Oram (%)

10

Dalga Boylar: (um)

Sekil 2.6. Toprak, bitki ve su i¢in spektral yansitim grafigi (Lillesand ve ark, 2004)

Atmosferik etkileri ve enerji-nesne etkilesimlerini anlamak, dogru uzaktan algilama
veri analizi i¢in ¢ok 6nemlidir. Spektral imzalardaki degisimleri yakalayip analiz ederek,
uzaktan algilama sistemleri ayrintili cevresel gozlemler ve degerlendirmeler saglayabilir.

Bu bilgi, uzaktan algilama teknolojilerinin giivenilirligini artirarak daha dogru ve anlamh

veri yorumlamasina olanak tanir.

2.1.4. Uzaktan algilamada ¢oziiniirliik

Uzaktan algilamada ¢6ziintirliik, bir goriintiileme sisteminin yakalayabildigi ayrmti
diizeyini ifade eder. Uzaktan algilamada konumsal, spektral, radyometrik ve zamansal

olmak tizere dort temel ¢oziiniirlik tiirii vardir.
» Konumsal ¢Oziiniirliik
* Spektral ¢oziiniirliik:
* Radyometrik ¢oziiniirliik:

» Zamansal ¢oziiniirliik:
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Her ¢oziintirliik tiirii farkli uygulamalar i¢in ¢ok 6nemlidir ve ¢esitli dogal ve insan

yapimi ortamlari etkili bir sekilde izleme, analiz etme ve yonetme becerisini gelistirir.

2.1.4.1 Konumsal coziiniirliik

Sensoriin anlik goriis alani tarafindan belirlenen, bir sensoriin tespit edebilecegi en
kii¢iik nesneyi ifade eder. Daha yiiksek uzamsal ¢6ziiniirliik, daha ince ayrintilar ve daha
kiigiik piksel boyutlar1 anlamina gelir ve nesneler arasinda daha net ayrim yapilmasim
saglar. Ornegin, yiiksek uzamsal ¢dziiniirliige sahip bir goriintii daha kiigiik piksel
boyutlarina sahip olacak ve Diinya yiizeyinin daha ayrintili gézlemlenmesine olanak
saglayacaktir. Tersine, diisiik uzamsal ¢6ziiniirliik daha biiyiik piksellerle sonu¢lanir, bu
da daha ince ayrintilar1 gizleyebilir ve farkli nesneler arasinda ayrim yapmayi
zorlagtirabilir. Uzaktan algilamada bir sensoriin veya alicinin anlik goriis alan1 acisaldir;
yeryiiziindeki karsilig1 da uydu yiiksekligine gore degisebilir (Sekil 2.7). Bu biiyiikliik
ayn1 zamanda pikselin boyutuna esittir. Anlik goriis alan1 agisal ve uzunluk olarak iki

sekilde ifade edilebilir.

Sekil 2.7. Uydu anlik gériis alani

Sekildeki X-Y noktalar1 arasindaki mesafe anlik goriis alanin1 temsil eder ve bu

uzaklik, uydu goriintlisiinde yaklasik olarak bir piksele karsilik gelir. Bu uzunluk,
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algilayici tarafindan yerytiziinde ayirt edilebilen en kii¢iik uzunluktur. Sekil 2.8°de, ayni
bolgeye ait farkli konumsal c¢oziiniirlige sahip uydu goriintiilerine ait ornekler
bulunmaktadir. Sekilde konumsal ¢oziiniirliiglin artmasiyla birlikte, goriintiideki
objelerin birbirinden ayirt edilebilirliginin arttig1 ve yorumlanma agisindan daha kolay
hale geldigi agikca goriilmektedir. Ayni sekilde ¢oziiniirliikk azaldikca, objelerin ayirt

edilebilmesi ve goriintiiniin analizi zorlagmaktadir.

Sekil 2.8. Konumsal ¢éziiniirliik

2.1.4.2 Spektral ¢oziiniirlitk

Sensoriin elektromanyetik spektrumun belirli dalga boylarin1 yakalama yetenegini
gosterir. Bu ¢oziiniirliik, genel olarak kullanilan bantlarin sayisin1 ve genisligini igerir.
Daha yiiksek spektral ¢oziiniirliikk, dar dalga boyu araliklarinin algilanmasina olanak
taniyarak malzemelerin spektral imzalarina gore hassas bir sekilde tanimlanmasina

yardimci olur.

Spektral 6zellik, her cismin yansima, yayilma, gecirgenlik ve sogurma 6zellikleri
olarak ifade edilebilir. Algilayicilarin tasarimi, bu spektral 6zelliklerdeki degisiklikleri
tespit edebilecek ve istenen ayrimlar1 yapabilecek sekilde diizenlenmistir. Yeryiiziindeki

cisimlerin spektral 6zellikleri ile kendi 6zellikleri arasinda gii¢lii bir iliski bulunmaktadir.

Her spektral bant, elektromanyetik spektrumun belirli bir bdliimiine duyarlidir ve
bu bolgeler baslangig ve bitis dalga boylar1, merkez frekans veya bant genisligi seklinde
ifade edilir. Uzaktan algilama aletlerinin spektral ayirma giicii, kullanilan bant genisligi
ile belirlenir. Daha iyi spektral ¢oziiniirliik, 6zellikle belirli bir kanal veya bant i¢in daha
dar dalga boyu araligi anlamina gelir. Teorik olarak, spektrum ne kadar ¢ok ve kiiclik
parcaya ayrilirsa, spektral ayirma giicii de o kadar artar. Bu nedenle en iyi ¢0zlim,

istenilen ayrim1 yapmak i¢in en az bandi kullanmaktir.
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2.1.4.3. Radyometrik ¢oziiniirliik

Piksellerin yapisal Ozellikleri, bir goriintliniin uzaysal yapisini tamimlarken,
radyometrik 6zellikler, bir goriintiiniin elde edilen elektromanyetik enerji miktarina olan
duyarliligini ifade eder. Yeryiiziindeki her bir piksele karsilik gelen alanlardan yansiyan
15181n siddeti, algilayicilar tarafindan degisik derecelerde kaydedilir. Bu, alicimn
radyometrik ¢Oziinlirliigii olarak adlandirilir. Radyometrik ¢oziintirliik, objeleri
tamimlamak ve ayirt etmek icin kullanilan toplam renk tonu sayisimi belirtir.

Derecelendirme veya tonlama ne kadar yiiksekse, ayirt etme giicii de o kadar yiiksek olur.

Radyometrik ¢oziiniirliik, bir uzaktan algilama sisteminde siyah ile beyaz renkleri
arasindaki gri tonlarim1 6lgen bit olarak adlandirilan bir 6l¢gme degeri kullanir. 1 bitlik
sistem sadece iki gri diizeyini olgebilir (2'=2). Ornegin, 8 bitlik bir sensdr 28=256
yogunluk seviyesini ayirt edebilirken, 12 bitlik bir sensor 2!2=4096 seviyeyi ayirt edebilir.

2.1.4.4. Zamansal c¢oziiniirliik

Zaman icindeki degisimleri gosterme yetenekleri, bircok nesne ig¢in ayirt
edilebilirligi artiric1 bir etken olarak 6nemlidir. Goriintiilerin farkli zamanlarda, degisik
zaman araliklariyla elde edilmesi, ¢ok zamanli uydu goriintiilerinin elde edilmesine
olanak tanir. Burada, iki goriintii arasindaki zaman farki ve alim zamani 6nemlidir. Uygun
zaman aralig1, amaca bagli olarak yil, mevsim, birka¢ giin veya hafta olabilir. Uzaktan
algilamanin 6nemli islevlerinden biri, zaman i¢indeki degisimleri izlemektir. Bu nedenle
algilayict sistemin ayirma giicli, 6zelliklerin belirlenmesinde zamanla ilgili ayrima
giiciiniin sistem i¢in belirleyici bir 6zellik oldugu bir parametre olmaktadir (Ayhan,
2003). Uzaktan algilama sistemleri i¢in zamansal ¢dziiniirliik, ayn1 alan i¢in verilerin
hangi siklikta elde edildigini belirtir (Gibson, 2000). Bir alicinin belirli bir noktay1 ardisik
olarak algilayabilecedi zaman dilimini ifade eder. Ornegin Landsat4, Lansat5 ve Landsat6
uydular1 16 gilinde bir ayn1 noktadan gecerken, Sentinel-2 uydusu ayni noktayr her 5

giinde bir tekrar ziyaret eder.

2.1.5. Uzaktan algilamada simiflandirma

Uydu goriintiilerinin siniflandirilmasindan elde edilen tematik bilgiler, cografi bilgi
sistemleri i¢in 6nemli bir veri kaynagidir. Bu nedenle, siniflandirma islem adimlar1 ve
kullanilan yontemler titizlikle analiz edilmeli ve se¢ilmelidir. Siniflandirma sonucunda

yeryliziiniin farkli ozelliklerini temsil eden tematik haritalar elde edilir. Uydu
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goriintiilerindeki mekansal-spektral bilginin karmasikligimi yonetilebilir sayida sinifa

indirgeyen bu haritalar, bu goriintiilerin yorumlanmasi ve analizi i¢in ¢ok dnemlidir.

Siniflandirma tekniklerinin madencilik ve jeoloji alanlarinda kapsamli uygulama
alanlar1 bulmustur. Uzaktan algilama verileri maden arama ve cevher yatagi haritalama
i¢in hayati dnem tasimaktadir. Uydu goriintiileri ve hava fotograflari kullanilarak, Diinya
yiizeyindeki mineral bilesimleri ve jeolojik yapilar tanimlanabilmektedir. Bu yontemler,
maden yataklarinin tespiti, rezervlerin degerlendirilmesi ve gevresel etkilerin izlenmesi
icinkritik veriler saglar. Ayrica, siniflandirma teknikleri jeolojik haritalama ve topografik
analizi gelistirerek daha ayrintili ve dogru bilgiler saglar. Bu islemler, goriintiilerden elde
edilen spektral ve uzamsal bilgilerin yan1 sira bolgedeki diger yardimci verileri de

kullanir.

Spektral Tabanli Siniflandirma goriintii verisinin her bir spektral banttaki 151mm
degerleri iizerinden yapilan siniflandirmadir. Mekansal Tabanli Siniflandirma ise goriintii
verisine ait piksellerin komsuluk, geometrik yakinlik ve doku gibi mekansal 6l¢iitleri

temel alan kriterlere gore siniflandirmadir.

Uzaktan algilanan goriintiillerin  simiflandirilmasi, ¢ok sayida faktoriin
degerlendirilmesini gerektiren karmasik prosediirleri igerir. Siniflandirma islemi
strasinda, uygun bir siniflandirma yaklagiminin sec¢ilmesi, siniflandiricinin egitilmesi i¢in
ornek piksellerin belirlenmesi, gorlintiinlin 6n islemden gegirilmesi, 6zelliklerin
cikarilmasi, uygun bir siniflandirma algoritmasinin secilmesi, siniflandirma sonrasi
islemlerin gergeklestirilmesi ve dogruluk analizinin yapilmasi temel adimlar arasinda yer
alir. Kullanici gereksinimleri, calisma alaninin 6lcegi, ekonomik kosullar ve analistin
deneyimi  gibi  faktoérler uydu  gOriintiisiiniin  se¢imini,  siniflandirma
yaklasiminin/algoritmasinin belirlenmesini ve siniflandirma sonuglarinin kalitesini

onemli o6l¢iide etkilemektedir (Lu ve Weng, 2007)

Siniflandirmai¢iniki temel yaklagim yaygin olarak kullanilmaktadir: denetimli ve
denetimsiz simiflandirma. Denetimli siniflandirmada, spektral ayirt edilebilirligi
incelemek icin farkli spektral gruplari temsil eden 6rnekleme alanlari kullanilir. Tersine,

denetimsiz siniflandirma spektral olarak farkli siniflari tanimlar ve bunlardan bilgi tiiretir.

23



2.1.5.1 Uzaktan algilamada siniflandirmay: etkileyen faktorler
Genel olarak simiflandirmada, kategorilere ait Ozellikler arasindaki karigim

nedeniyle birbirlerinden ayirt edilebilirligi etkileyen baslica dort faktor vardir:
» Topografya ve aydinlanma kosullar1
» Atmosferik degiskenlik
* Sensor kalibrasyon degisiklikleri
* Sinif karigimlari

olarak siralanabilir. Siniflar1 temsil eden veri 6zellikleri genellikle tek vektorler
yerine dagilimlar olarak gosterilir. Multispektral goriintiilerin yiiksek dogrulukta
siniflandirilmasi, sinif 6zellikleri arasindaki karisimin yonetilmesine baglidir ve bunu ele

almak i¢in ayirt edilebilirlige bagli ¢esitli yontemler gelistirilmistir.

Piksel Tabanli Siniflandirma; benzerlik fonksiyonlarina dayal1 olarak her piksele
tek bir kategori atamaktadir. Bu yontem karisik piksellerden kaynakli olarak sinirli ve

gergek diinya kosullarini her zaman dogru yansitmamaktadir.

Alt Piksel Siniflandirmasi; karisim bilesenlerini belirlemek icin ¢oklu spektral
algilayicilardan alinan verileri kullanarak piksellerin genellikle birden fazla spektral
kategori icerdigini kabul etmektedir. Bu yontem, benzerlige dayal1 olarak birden fazla

sinifa iiyelik degerleri atamaktadir.

Alan Tabanli Siniflandirma; tek tek pikseller yerine tiim alanlar1 siniflandirmaya
odaklan simniflandirmadir. Mekansal nesne sinirlar1 hakkinda o6nden bilgi verilerek
tanimlanan bilgiler 1s18inda siniflama yapmaktadir. Alanlar1 karakterize etmek igin

ortalama ve standart sapma gibi 6zellikler kullanmaktadir.

Nesne Tabanli Simiflandirma; piksel gruplarindan spektral, doku ve baglamsal
bilgileri kullanir. Bu yontem yiiksek ¢oziintirliiklii goriintiiler i¢in uygulanir ve daha
dogru ve anlamli sinif dagilimlar1 saglayabilir. Nesneler, homojenlik kriterlerine dayah

segmentasyon algoritmalari kullanilarak olugturulmaktadir.

Siniflandirma iglemi ic¢in hangi algoritma kullanilirsa kullanilsin denetimli ve
denetimsiz olmak iizere iki temel yaklagim vardir. Denetimli siniflandirma yaklagiminda

istenen siniflar1 temsil eden Onciil tematik bilgi vardir ve bunlara e§itim verisi denir.
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Diger bir ifade ile her bir oOriintii i¢in karar fonksiyonlarina gore atanacagi olasi siniflar
onceden belirlidir. Buna gore egitim verileriyle belirlenen karar fonksiyonlariyla 6zellik

uzayini olusturan her bir oriintii bilinen bir sinifa atanir.

Uzaktan algilamada siiflandirma uydu goriintiilerinden tematik bilgilerin elde
edilebilmesi i¢in temel bir tekniktir. Bir goriintiideki her pikseli orman, su veya maden
alan1 gibi belirli bir arazi Ortiisii sinifina ayirmamiza olanak tanir. Siniflandirma islemi
icin hangi algoritma kullanilirsa kullanilsin denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki temel

yaklasim vardir (Sunar F. ve Ozkan C., 2018).

Denetimli siniflandirma, arzu edilen ilgi siniflar1 hakkinda 6n bilgiden yararlanir.
Bu bilgi, 6nceden tanimlanmis her sinif i¢in temsili 6rneklerden olusan egitim verileri
bi¢giminde somutlastirilmistir (Richards & Jia, 2013). Bu egitim 6rnekleri, her sinifla
iliskili spektral 6zellikleri 6grenmek amaciyla siniflandirma algoritmasi i¢in bir referans
gorevi goriir. Algoritma daha sonra egitim verilerinden tiiretilen karar fonksiyonlarim
kullanarak goriintiideki her pikseli egitim drneklerine olan spektral benzerligine gore

siniflandirir (Lu et al., 2004).

Denetimli siniflandirmanin basarisi, egitim verilerinin kalitesine ve temsil
edilebilirligine baglidir. Kapsamli saha kampanyalar1 veya mevcut tematik haritalar
genellikle her siniftaki dogal degiskenligi kapsayan egitim Orneklerini toplamak i¢in

kullanilir (Jensen, 2016).

Denetimli siniflandirmanin aksine, denetimsiz siniflandirma 6nceden tanimlanmis
siiflar veya egitim verileri olmadan calisir. Bunun yerine algoritma, goriintiiniin
kendisindeki dogal spektral 6zellikleri analiz eder. Benzer spektral imzalara sahip
pikselleri kiimeler halinde gruplamak i¢in kullanilir (Lu et al., 2004 & Jensen, 2016).
Kiime sayist kullanici tarafindan onceden belirlenebilir veya algoritma istatistiksel

kriterlere gére en uygun say1y1 belirleyebilir.

Kiimeleme adimini takiben analist, her kiimenin spektral 6zelliklerini yorumlar ve
caligsma alan1 hakkindaki bilgilerine ve topografik haritalar, hava fotograflar1 veya saha
arastirmalari gibi dis bilgi kaynaklarina dayanarak anlamli sinif etiketleri atar (Jensen,
2016). Burada analistin uzmanligi, spektral kiimeleri ger¢ek diinyadaki arazi oOrtiisii

siiflarina dogru bir sekilde baglamada ¢ok dnemli bir rol oynar.
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Denetimli ve denetimsiz siniflandirma arasindaki se¢im, analizin belirli hedeflerine
ve Onceki tematik bilgilerin mevcudiyetine baglidir. Denetimli siniflandirma, belirli arazi
ortiisii siniflarinin 6ncelikli oldugu ve yiiksek siniflandirma dogrulugunun énemli oldugu
durumlarda {stlin basar1t gosterir. Ancak, egitim verilerinin toplanmasi ve
hazirlanmasinda ciddi bir 6n ¢aba gerektirir. Bunun tersine, denetimsiz siniflandirma,
kesifsel analiz veya verilerdeki beklenmedik kaliplarin belirlenmesi i¢in yararh
olabilecek hizli bir yaklasimdir (Tout & Littin, 2004). Ancak spektral kiimelere anlamli

sinif etiketleri atamak daha fazla islem sonrasi ¢caba gerektirebilir.

Hem denetimli hem de denetimsiz smiflandirma, uzaktan algilama arag
kutusundaki degerli araglardir. Denetimli siniflandirma, yiiksek dogrulukla hedeflenen
analiz sunarken, denetimsiz siniflandirma, spektral modellerin veri odakli bir sekilde
kesfedilmesini saglar. Uygun yaklagimin se¢ilmesi ¢aligmanin spesifik hedeflerine ve

mevcut kaynaklara baglidir.

Denetimsiz siniflandirma yaklasiminda ise dnciil herhangi bir tematik bilgi yoktur.
Diger bir ifade ile siniflarin ne oldugu ve oriintiilerin hangi sinifa atanacagi bilgisi
bulunmamaktadir. Oriintiiler belirli bir metrige gére dogal olarak kiimelenirler. Dogal
spektral gruplarin olusturdugu bu kiimeler, daha sonra arazi incelemeleriyle veya

topografik haritalar ve hava fotograflar1 kullanilarak etiketlenir.

2.1.6. Uzaktan algilamada sahte renk bilesimleri (FCC)

Uzaktan algilama, insan goziiniin goriiniir araliginin 6tesinde genis bir spektrumda
yansiyan ve yayilan enerjiyi yakalayarak yeryiiziine benzersiz bir pencere saglar. Sinirh
bir dalga boyu bandini renk olarak algilarken, uydulardaki ve ugaklardaki sensorler
kizilGtesi, mordtesi ve diger bolgelerdeki bilgileri kaydeder. Uzaktan algilamanin temel
tagi teknigi olan sahte renk bilesimleri (False Color Composite, FCC), ciplak gozle
goriilmeyen ozellikleri gorsellestirmek ve sahnenin yorumlanabilirligini gelistirmek i¢in

bu ¢ok bantl1 verileri kullanir.

Gergek renkli goriintiiniin aksine, sahte renkli bilesimler, gercekligin dogrudan
temsili degildir. Multispektral verilerden belirli goriintii bantlarinin, genellikle bir
goriintliyii goriintiilemek icin kullanilan kirmizi, yesil ve mavi (RGB) kanallara
atanmastyla olusturulur (Lu et al., 2004). Temel olarak bu islem, verilere renkleri yeniden

atar ve goriinmez bantlardaki farkli spektral 6zelliklere sahip 6zelliklerin renkli olarak
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gorsellestirilmesine olanak tanir. Bu yontem, uzaktan algilama analizi i¢in gii¢lii ve

onemli avantajlar saglar.

Gelismis ozellik gorsellestirme belirli bantlarin RGB kanallarina atanmasi, bu
bantlarda zit yansima oOzelliklerine sahip 0Ozelliklerin vurgulanmasina olanak tanir.
Ornegin, saglikli bitki ortiisii yakin kizildtesi (Near InfraRed-NIR) bolgede yiiksek
yansima sergiler ancak kirmizi bantta gii¢lii bir sekilde sogurur. NIR't kirmiziya ve
kirmiziy1 yesile atayan sahte renk bilesimi, saglikli bitki Ortiisiiniin parlak kirmizi
goriindiigli ¢arpict bir goriintii olusturarak onu diger arazi Ortiisii siniflarindan kolayca

ay1rt edilebilir hale getirir (Jensen, 2016).

Gelistirilmis spektral ayrim tek bantlarda ayirt edilemeyen 6zellikler arasindaki
ince spektral farkliliklar, sahte renkli bir kompozitte vurgulanabilir. Bu, farkli bitki ortiisii
tlirleri, mineraller veya kentsel alanlar gibi arazi Ortiisii siniflarini benzersiz spektral

imzalarina dayali olarak dogru bir sekilde tanimlama ve haritalama yetenegini gelistirir.

Hedefli analiz arastirma hedeflerine bagli olarak, ilgilenilen o6zelliklerin
gorsellestirilmesini optimize etmek i¢in belirli bant kombinasyonlari segilebilir. Ornegin,
demir oksit mineralleri {izerinde ¢alisan bir jeolog, bu minerallerin tanimlanmasina ve
haritalanmasina yardimci1 olan, demir emilim 6zelliklerine duyarli, sahte renkli kompozit

vurgulayici bantlar kullanabilir (Tout & Littin, 2004).

Sahte renk bilesimleri uzaktan algilama analizi i¢in giiclii bir ara¢ sunarken, dikkate
alinmasi1 gereken bazi sinirlamalar1 vardir. Ornegin tek bir RGB kanalina birden fazla
bant atamak, bireysel bantlar1 analiz etmeye kiyasla kacinilmaz olarak bazi spektral

bilgilerin kaybina neden olur (Jensen, 2005).

Sahte renk bilesimlerinde bant se¢imi yorumlamada 6znellik saglamaktadir. Bant
se¢imi ve siralamasi ylizeylerin nasil goriindiigiinii 6nemli dl¢iide etkileyebilir. Calisma
hedeflerinin ve ilgilenilen yiizeylerin spektral ozelliklerinin dikkatli bir sekilde
degerlendirilmesi, en etkili bant kombinasyonlarinin secilmesi i¢in ¢ok Onemlidir

(Lillesand & Kiefer, 2004).

Sahte renk bilesimleri dogal renk gosteriminden farkli oldugu i¢in, yorumlanmasi
uzaktan algilama goriintiilerine asina olmayanlar i¢in egitim ve deneyim gerektirebilir
(Mather, 2014). Sahte renk bilesimleri, uzaktan algilama analizleri i¢in temel bir aragtir.

Multispektral verilerin giiciinden yararlanarak ve gorsel gorintiiyli degistirerek,
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arastirmacilara insan goziiyle goriilmeyen 6zellikleri kesfetme, tanimlama ve haritalama
konusunda degerli bir yaklasim sunarlar. Sahte renk bilesimleri konseptini,
uygulamalarint ve sinirlamalarini anlamak, disiplinler arasi ¢esitli uzaktan algilama

uygulamalarinda etkin kullanimlari i¢in 6nemlidir.

2.1.7. Uzaktan algilamada bant oranlama

Uzaktan algilamada, ¢ok bantli goriintiiler elektromanyetik spektrumun cesitli
boliimleri boyunca verileri yakalar. Gorlintiideki her bant, belirli bir dalga boyu araliginda
Diinya'nin yiizey 6zelliklerinin yansimasini temsil eder. Bireysel bantlar1 analiz ederken,
bant oranlari bilgilendirici olabilir, bant oranlari, matematiksel bir teknigi, spektral bilgiyi

gelistirmek ve ilgilenilen belirli 6zellikleri ¢ikarmak icin gii¢lii bir ara¢ sunar.

Bant orani, bir banttaki bir pikselin yansima degerini, baska bir banttaki ayni piksele
karsilik gelen yansima degerine boliinmesiyle hesaplanir. Bu islem esasen yansima
degerlerini normallestirir, bireysel bantlar1 etkileyebilecek aydinlatma degisikliklerinin
ve atmosferik etkilerin etkisini azaltir (Jensen, 2016). Ortaya ¢ikan oran goriintiisii, secilen
bantlar arasindaki goreceli spektral tepkiyi vurgulayarak genellikle tek bantlarda

gizlenebilen ince spektral farkliliklar1 ortaya ¢ikarir.

Bant oranlar1, yansima degerlerini normallestirerek, giines acis1 veya atmosferik
kosullar gibi faktorlerin neden oldugu aydinlatma degisikliklerinin etkisini azaltir.
Belirginlestirilecek ylizeyler arasindaki ince spektral farkliliklari giiglendirerek bitki
ortiistinii ¢iplak topraktan ayirmayi veya farkli kaya tiirleri arasinda ayrim yapmay1
kolaylastirir. Bant oranlamanin ardindaki kavram nispeten basittir ve ortaya ¢ikan
goriintiilerin yorumlanmasi, karmasik spektral indekslere kiyasla genellikle daha

kolaydir.

Ancak bant oranlarini kullanirken bazi hususlar 6nemlidir. Uygun bantlarin se¢imi,
cikarilan bilgiyi 6nemli 6l¢iide etkiler. Hedef 6zelliklerin spektral 6zelliklerini anlamak
ve bu o6zelliklere duyarli bantlar1 segmek ¢cok 6nemlidir. Diger taraftan bant oranlamada
paydanin sifira boliinmesi, yansimanin olmadig1 alanlarda meydana gelebilir ve bu da
veri yapayliklarina neden olabilir. Paydaya kiiclik bir sabit eklemek gibi teknikler bu
sorunu hafifletebilir. Bant oranlama ile belirli spektral bilgileri vurgularken, birden fazla

tek bant kullanimina kiyasla verilerin genel boyutlulugunu azaltir.
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Bant oranlar1 uzaktan algilama goriintii analizinde degerli bir tekniktir. Bantlar
arasindaki goreceli spektral tepkiden yararlanarak, belirli bilgilerin ¢gikarilmasi, spektral
ayrimciligin arttirilmasi ve aydinlatma etkilerinin azaltilmasi i¢in giiglii bir arag saglarlar.
Etkili uzaktan algilama veri analizi i¢in bant oranlariyla ilgili kavrami, uygulamalar1 ve

hususlar1 anlamak 6nemlidir.

2.1.8. Uzaktan algilamada spektral ac1 haritalama (SAM)

Spektral Ag¢i1 Haritalama (Spectral Angle Mapper - SAM), hiperspektral ve
multispektral goriintii verilerini siniflandirmak i¢in kullanilan uzaktan algilamada yaygin
olarak kullanilan denetimli siniflama yontemidir. SAM algoritmasi, goriintiideki spektral
imzalar ile referans kiitiiphane spektral imzalar1 (son tliyeler) arasindaki benzerligi, bunlar
yuksek boyutlu bir uzaydaki vektorler olarak ele alarak ve bu vektorler arasindaki agiy1
hesaplayarak olger (Sekil 2.9). Bu yontem, jeolojik haritalama, bitki Ortiisii analizi ve
kentsel alan izleme gibi ¢esitli uygulamalar i¢in saglam bir ara¢ saglayarak, malzemelerin

spektral imzalarina dayali1 olarak tanimlanmasinda 6zellikle degerlidir.

Spectral

angle

Band 2

Band 1

Sekil 2.9. Spektral agi haritalama (Muhammad & Saepuloh, 2016)

2.1.9. Uzaktan algilamada temel bilesen analizi (PCA)

Cogunlukla uydulardan ve havadaki sensorlerden elde edilen uzaktan algilama
verileri ¢cok boyutludur. Goriintiideki her bir piksel, elektromanyetik spektrumun farkl
dalga boylar1 boyunca yansimay1 temsil eden birden fazla banda sahiptir. Goriintiilerde
cok bandin bulunmasi gorsellik ve veri ¢esitliligi acisindan avantaj saglarken, verinin

analizi agsamasinda karmasiklig1 beraberinde getirir. Analiz asamasinda karmasikhgi
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asmak i¢in Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis — PCA) gii¢lii bir

arag olarak ortaya ¢ikar.

PCA, orijinal verilerdeki en 6nemli varyans1 yakalayan, temel bilesenler (PC'ler)
adi verilen yeni bir degiskenler kiimesini tanimlayan istatistiksel bir yontemdir. Bu PC’ler
birbirleri ile iliskili degildir ve belirlenen varyanslara gore siralanir; ilk PC en fazla

varyasyonu yakalar.

PCA, verileri etkili bir sekilde analiz etmek i¢in bant sayisini azaltir. Bu, analizi
basitlestirir, hesaplama maliyetini azaltir ve gorsellestirmeyi gelistirir. PCA analiz i¢in
gereksiz verileri ayiklayarak, en yiiksek varyansa sahip bilesenlere odaklanarak verilerde
mevcut giiriiltiiniin filtrelenmesine yardimei olur. ilk birkag PC genellikle verilerdeki
temel bilgileri yakalar ve bunlar1 siniflandirma veya anormallik tespiti gibi analizler i¢in

kullanir.
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning — ML) kavrami icin ¢esitli tanimlar
bulunmaktadir. Tom Mitchell tarafindan 1997 yilinda yapilan makine 6grenmesi tanimi
bu tanmimlarin en popiilerlerinden biridir. Mitchell makine 6grenmesini “bir bilgisayar
programinin, B ile dlgiilen G gorevlerindeki basaris1 D deneyimiyle birlikte artiyorsa,
programin G gorev siniflarina ve B basar1 Ol¢iisiine iliskin D deneyiminden 6grendigi

sOylenebilir” seklinde tanimlamistir (Mitchell, 1997).

Makine Ogrenmesi tam olarak programlanmadan verilerden Ogrenebilen
algoritmalarla ilgilenen yapay zekanin (Artificial Intelligence - Al) bir alt alanidir
(Mitchell, 1997). Bu algoritmalar, verilerdeki kaliplar1 ve iligkileri tanimlayarak zaman

icinde belirli bir gérevdeki performanslarini artirir.

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veri analizi ve karar verme siirecglerini
otomatiklestiren algoritmalar gelistirmesini icerir. Bu algoritmalar, denetimli, denetimsiz
ve pekistirmeli 6grenme gibi cesitli tekniklere dayanir. Denetimli 6grenmede,
algoritmalar etiketlenmis verilerden 6grenirken, denetimsiz 6grenmede etiketlenmemis
verilerden kaliplar ve yapilar kesfederler. Pekistirmeli 6grenme ise, bir ajan1 6diil ve ceza

mekanizmalar1 araciligiyla belirli bir gérevi optimize etmeye yonlendirir.
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2.2.1. Makine 6grenmesi ve uzaktan algilama

Makine Ogrenmesi, uzaktan algilamada genellikle siniflandirma ve regresyon
gorevlerinde kullanilir. Ozellikle denetimli 6grenme teknikleri, goriintii siniflandirma
islemlerinde yaygin olarak uygulanir. Destek vektor makineleri (Support Vector Machine
- SVM), karar agaglar1 (Decision Trees) ve yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Network
— ANN) gibi algoritmalar, uzaktan algilama verilerinin analizinde siklikla

kullanilmaktadir (Schulz et al., 2018).

Makine 6grenmesi algoritmalari, uzaktan algilama verilerinin islenmesinde gesitli
uygulamalara sahiptir. Ornegin, sehir izleme, yangin tespiti ve sel tahmini gibi
uygulamalar, uzaktan algilama ve makine 6grenmesi kombinasyonuyla daha etkili hale
gelmektedir (Camps-Valls, 2009). Ayrica, tarimsal uygulamalarda mahsul verim tahmini
ve su stresi tespiti gibi gorevlerde makine 6grenmesi teknikleri basarili sonuglar

vermektedir (Virnodkar et al., 2020).

Makine 6grenmesi, madencilik sektoriinde veri analizi ve siire¢ optimizasyonu i¢in
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Bu teknikler, biiyiik veri kiimelerinden bilgi ¢ikarim
ve siireclerin iyilestirilmesi icin kullanilir. Ornegin, ¢esitli makine Ogrenmesi
algoritmalari, mineralojik verilerin analizinde ve maden ¢ikarma siire¢lerinin optimize

edilmesinde kullanilmistir (Jooshaki et al., 2021).

2.2.2. Destek vektor makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine - SVM) istatistiksel 6grenme
teorisine dayanan, parametrik olmayan bir siniflandirma algoritmasidir. Ik olarak
Vladimir Vapnik tarafindan gelistirilen SVM, iki sinifa ait pikselleri birbirinden optimum
sekilde ayirabilen bir hiperdiizlemin belirlenmesi esasina dayanir (Vapnik, 1995).
SVM'nin temel amaci, iki sinifi en iyi sekilde ayiran ve siniflandirma hatasini minimize
eden bir hiperdiizlemi bulmaktir. Bu algoritmanin énemli bir avantaji, siniflandirma
islemini gerceklestirirken sadece destek vektdrleri olarak adlandirilan veri noktalarini

dikkate almasidir.

SVM, egitim veri setindeki simirli sayidaki verilerle yiiksek dogrulukta
siniflandirma yapabilme kapasitesine sahiptir. Bu 6zelligi, SVM'yi diger siniflandirma
algoritmalarmna kiyasla tstiin kilmaktadir (Foody et al., 2006; Kavzoglu & Codlkesen,

2012). Ayrica, dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda kernel
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fonksiyonlar1 kullanilarak veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya taginmakta ve dogrusal

olarak ayrilabilir hale getirilmektedir.

SVM'nin uzaktan algilamada kullanimi, ¢esitli calismalarda yiiksek dogruluk
oranlar1 ile rapor edilmistir. Ornegin, Huang et al. (2002), SVM'nin farkli uzaktan
algilama verileri lizerinde {istiin performans gosterdigini ortaya koymustur. Ayni sekilde,
Camps-Valls ve Bruzzone (2009) ile Mountrakis et al. (2011) de SVM'nin yiiksek

siniflandirma dogrulugu sagladigini belirtmistir.

SVM algoritmasinin temel ¢aligsma prensibi, iki sinifa ait pikselleri optimum sekilde
ayirabilen bir hiperdiizlemin belirlenmesidir. Sekil 2.10°da gosterildigi gibi, A sinifi ve B
sinifi olarak adlandirilan iki sinifarasindaki piksellerin en iyi sekilde ayrilmasi amaclanr.

Bu ayrim, siniflar arasindaki uzakligi maksimum yapan hiperdiizlemi belirlemekle

saglanir.
Y4 v 4
Dogrusal olmayan simr Optimum hiperdiizlem
Kernel
fonksiyonu
@ E——
X X

Sekil 2.10. Optimum hiperdiiziem (Colkesen,2015)

Mavi cizgiler lizerinde yer alan sar1 renkle gosterilen pikseller, destek vektorleri
olarak adlandirilir ve simiflandirma sonucuna en fazla etki eden piksellerdir. Bu
piksellerin belirlenmesi, optimum hiperdiizlemin bulunmasinda kritik rol oynar. Destek
vektorleri arasindaki uzakligi maksimum yapan hiperdiizlem, siniflandirma islemini en

1yi sekilde gerceklestirir (Sekil 2.11).
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Onijin

Sekil 2.11. Destek vektor makineleri ile iki sinifli veri setinin siniflandirilmasi (Célkesen,2015)

Dogrusal olarak ayrilamayan verilerin siniflandirilmasinda, kernel fonksiyonlari
kullanilarak veriler daha yiiksek boyutlu bir uzaya tasinir. Bu sayede, veriler dogrusal
olarak ayrilabilir hale gelir. Kernel fonksiyonlar1 arasinda en yaygin kullanilani, radyal
tabanlt fonksiyondur (RTF). RTF, problem ¢oziimiindeki etkinligi ve yiiksek
siniflandirma dogrulugu nedeniyle tercih edilmektedir (Huang et al., 2002; Melgani &
Bruzzone, 2004; Pal & Mather, 2005).

SVM, uzaktan algilama alaninda ¢esitli uygulamalarda basarili sonuclar elde
etmistir. Ozellikle, arazi ortiisii simiflandirmasi, kentsel alan tespiti ve orman yangini
izleme gibi uygulamalarda SVM'nin etkinligi kanitlanmistir. (Kavzoglu ve Colkesen
(2009), SVM'nin arazi ortiisti siniflandirmasinda yiiksek dogruluk oranlar1 sagladigim
belirtmistir. Ayni sekilde, Mather & Koch (2011) SVM'nin kentsel alan tespiti ve diger

uzaktan algilama uygulamalarinda {istiin performans gdsterdigini rapor etmistir.

SVM uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda gii¢lii ve etkin bir aragctur.
Yiiksek dogruluk oranlar1 ve sinirli egitim verisi ile basarili simiflandirma yapabilme

kapasitesi, SVM'yi bu alanda tercih edilen bir yontem haline getirmistir.

2.2.3. Karar agaclan

Karar agaglari (Decision Trees - DT) son yillarda literatiirde yaygin kullanimi olan
bir siniflandirma ve oriintii tanimlama algoritmasidir (Rogan et al., 2008; Colkesen, 2009;
Goltz et al., 2009; Kavzoglu ve Colkesen, 2010; Rodriguez-Galiano ve Chica-Rivas,

2014). Bu algoritma, aga¢ yapilarinin olusturulmasinda kullanilan karar kurallarinin
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anlasilabilir ve sade olmasi nedeniyle siklikla tercih edilmektedir. DT siniflandiricisi,
siniflandirma problemlerini tabakali veya katmanli bir yapiya doniistiirerek siniflar
birbirinden ayirt etme prensibini benimser (Swain ve Hauska, 1977; Mather ve Koch,
2011). Algoritma, uzaktan algilanmig goriintiiler de dahil olmak {izere karmasik veri
setlerinin siniflandirilmasint asamali bir hale getirerek basit karar verme islemleri
gerceklestirir (Safavian ve Landgrebe, 1991).Bir karar agacinin temel yapis1 Sekil 2.12'de

goriildiigii tizere diiglim, dal ve yaprak olarak adlandirilan ii¢ temel kisimdan olusur.

Kok di’lii'lm
Yeil Ara dilgiimler
>29.5 <29.5
” <41.5
>41.3 Dallar
Mavi Yesil
>85 : \ <85 >40.5 : \ <40.5

Yapraklar
Sekil 2.12. U¢ sinifa sahip dort bantli veri seti i¢in olusturulan karar agaci yapisi (Célkesen, 2015)

Bu yapida, her bir 6znitelik bir diigiim tarafindan temsil edilir. Dallar ve yapraklar,
agac yapisinin diger elemanlaridir. Agacin en alt kismi1 yaprak, en iist kism1 ise kok olarak
adlandirilir. K6k ve yapraklar arasindaki kisimlar ise dal olarak ifade edilir (Quinlan,

1993).

Karar agacinin olusturulmasinda temel prensip, egitim verilerinin Gznitelik
bilgilerini kullanarak bir dizi soru sormak ve bu sorulara verilen cevaplar dogrultusunda
karar kurallar1 olusturmaktir. Bu islem, verilerin siniflandirilmasi ve en kisa siirede
sonuca ulasilmasi hedefiyle gerceklestirilir. Agacin ilk diiglimii olan kok diiglimiinden
itibaren verilerin siniflandirilmasi i¢in sorular sorulmaya baslanir ve dallar1 olmayan

diigimler veya yapraklar bulunana kadar bu siire¢ devam eder (Pal ve Mather, 2003).
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Uzaktan algilama, yerylizii 6zelliklerinin uydu veya hava araglari araciligiyla
toplanan veriler kullanilarak analiz edilmesi siirecidir. Uzaktan algilanmis verilerin
siniflandirilmasi, dogru ve giivenilir ¢evresel bilgi saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.
Bu baglamda karar agaclar1 uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda yaygin

olarak kullanilan ve etkinligi kanitlanmis bir yontemdir.

Karar agaglari, uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda basit ve etkili bir
yontem olarak one ¢ikar. Algoritmanin sade ve anlagilabilir yapisi, kullanicilarn
karmasik veri setlerini anlamalarim1  ve siniflandirma islemlerini kolayca
gerceklestirmelerini  saglar. Karar agaglar1  uzaktan algilama  verilerinin
siniflandirilmasinda ytliksek dogruluk oranlari sunar ve ¢esitli cevresel analizlerde etkin

bir sekilde kullanilir (Mather ve Koch, 2011).

Karar agaci algoritmasinin temel c¢alisma prensibi, bir veri setindeki siniflart
birbirinden ayiran ve siiflandirmayi en iyi sekilde gerceklestiren bir agac yapisinin
olusturulmasidir. Sekil 2.12'de gosterildigi gibi, karar agaci yapisinda her bir diiglim, veri
setindeki bir Ozniteligi temsil eder ve dallar, 6zniteliklerin belirli degerlerine gore

verilerin nasil siniflandirilacagini gosterir. Yapraklar ise nihai siniflar1 temsil eder.

Algoritma, egitim verilerine dayanarak bir dizi sorular sorar ve bu sorulara verilen
cevaplar dogrultusunda agaci olusturur. Baslangicta, kok diigiimde sorular sorulmaya
baslanir ve bu islem, dallar1 olmayan diiglimler ya da yapraklar bulunana kadar devam
eder. Karar agacinin yapisi, egitim verilerinin 6zelliklerine gore sekillenir ve nihai olarak

siniflandirma islemi gergeklestirilir.

Karar agaclari, uzaktan algilama alaninda ¢esitli uygulamalarda basarili sonuglar
elde etmistir. Ozellikle, arazi drtiisii stmiflandirmast, kentsel alan tespiti ve orman yangini
izleme gibi uygulamalarda KA'nin etkinligi kanitlanmistir. Kavzoglu ve Colkesen (2009),
KA'min arazi ortiisii siniflandirmasinda ytiksek dogruluk oranlari sagladigini belirtmistir.
Aym sekilde, Mather ve Koch (2011) de KA'nin kentsel alan tespiti ve diger uzaktan

algilama uygulamalarinda iistiin performans gosterdigini rapor etmistir.

Karar agaclari, uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmasinda gii¢lii ve etkili bir
aragtir. Yiikksek dogruluk oranlar1 ve kullanici dostu yapisi, KA'y1 bu alanda tercih edilen

bir yontem haline getirmistir.
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2.2.4. Simiflandirma ve regresyon agaclari

Uzaktan algilama, genis veri kiimeleriyle ¢alisarak ¢cevresel izleme, dogal kaynak
yonetimi ve afet yonetimi gibi cesitli uygulamalarda kritik bilgiler saglar. Bu alanda
kullanilan yontemlerden biri olan Siniflandirma ve Regresyon Agaglar1 (Classification
and Regression Trees - CART), verileri siniflandirma ve regresyon modelleri olugturma

amaciyla kullanilan giiclii bir makine 6grenmesi algoritmasidir.

CART algoritmasi, veri siniflandirma ve regresyon analizlerinde kullanilan karar
agac¢lari modelidir. Bu algoritma, verileri siniflandirmak veya bir degiskeni tahmin etmek
icin veri kiimesini dallara boler. Her dal, belirli bir kriteri karsilayan veri noktalarini igerir.
Bu sayede, veri seti daha kiigiik ve homojen alt gruplara ayrilir. Sonug olarak, veri setinin

yapisint anlamak ve tahminlerde bulunmak daha kolay hale gelir.

Uzaktan algilamada CART algoritmasi, 6zellikle goriintli siniflandirma ve nesne
tespiti gibi gorevlerde etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Uzaktan algilama goriintiileri
genellikle yliksek boyutluluk ve karmagiklik icerir. Bu nedenle, bu verilerin etkili bir
sekilde siniflandirilmasi ve analiz edilmesi gerekmektedir. CART bu tiir veri kiimeleriyle

basa ¢ikmak i¢in uygun bir yontemdir.

CART algoritmasi uzaktan algilama verilerinin islenmesinde ¢esitli uygulamalarda
kullanilmistir. Ornegin CART kullanilarak yapilan siniflandirma galismalari, farkli arazi
ortiisii tiirlerini ayirt etmek icin etkili olmustur. Bu, tarim, orman yonetimi ve kentsel

planlama gibi alanlarda 6nemli bilgiler saglar (Wen et al., 2008).

CART algoritmasinin performansini artirmak igin ¢ok Olgekli segmentasyon
yontemleri ile birlestirilmistir. Bu yontem, uzaktan algilama goriintiilerinin homojen
bolgeler halinde segmentlere ayrilmasini saglar. Bu segmentler, daha sonra CART
kullanilarak siniflandirilir. Bu yaklagim, goriintii giirtiltiistinii azaltmak ve siniflandirma

dogrulugunu artirmak i¢in etkili bir yontemdir (Hui, 2012).

CART cesitli uzaktan algilama uygulamalarinda basariyla kullanilmistir. Ornegin,
tarim alanlarinda mahsul tiirlerinin siniflandirilmasi, orman yanginlarinin tespiti ve sehir
alanlarindaki arazi kullanimi degisikliklerinin izlenmesi gibi uygulamalarda énemli
sonuglar elde edilmistir. Buuygulamalar, ¢evresel izleme ve kaynak yonetimi alanlarinda

karar vericilere degerli bilgiler saglamaktadir (Lai-ping, 2007).
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CART algoritmasi, uzaktan algilama verilerinin siniflandirilmast ve analiz
edilmesinde etkili bir yontemdir. Cok o6lcekli segmentasyon ve diger optimizasyon
teknikleriyle birlestirilmesi, veri analizi dogrulugunu artirmakta ve ¢esitli uygulamalarda

onemli avantajlar saglamaktadir.

2.2.5. Rastgele orman

Toplu 6grenme algoritmasi olan Rastgele Orman (Random Forest - RF), temel
siniflandirict olarak karar agaglarini kullanir. RF, bir tiir karar agaci algoritmasidir ve
egitim asamasinda bir¢ok karar agacini bir arada kullanarak bir karar agaci ormani
olusturur (Breiman, 2001). Sekil 2.13'te gosterilen temel calisma prensibine gore, RF
algoritmasinda her bir karar agacinin egitimi i¢in orijinal egitim veri setinden rastgele alt
kiimeler olusturulur. Bu alt kiimelerin 2/3"i karar agacini olusturmak i¢in kullanilirken,

geri kalan kismi1 agac yapisinin gegerliligini test etmek icin ayrilir.

Ormandaki her bir karar agaci, siniflandirma sonucu olarak bir oy alir ve orman
icindeki tiim agaclardan en ¢ok oy alan agag belirlenerek siniflandirmaya esas alinir. Sinif
etiketi bilinmeyen herhangi bir 6rnek tiim aga¢ tahminlerinde en fazla oy alan sinifa

atanarak siniflandirilir.

Rastgele Orman smiflandiricisy, karar agaglarinin olusumunda dallanma
kriterlerinin belirlenmesinde, yani dallanma igin 6zniteliklerin se¢iminde Gini indeksi
yontemini kullanir. Bu siniflandirici i¢in iki temel parametre vardir: her bir diigiimde
kullanilacak 6rneklerin sayist ve olusturulacak agac sayisi. Her bir diigiimde en iyi
dallanmay1 saglamak i¢in yalnizca segilen 6zellikler degerlendirilir. Bu nedenle, Rastgele
Orman siniflandiricist kullanici tarafindan belirlenen n agagtan olusur. Yeni bir veri
setinin siniflandirilmasinda, veri seti bu n agacin her birinden gegirilir. Rastgele Orman

siniflandiricisy, bu n agagtan elde edilen n oy arasinda en fazla oya sahip olan sinifi seger
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ve bu sekilde yeni veri setinin sinif etiketini belirler (Pal, 2005; Kavzoglu ve Colkesen,
2013).

Orijinal veri seti
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Sekil 2.13. Rastgele orman algoritmasinin temel ¢aligsma prensibi (Colkesen,2015)

2.2.6. K-ortalamalar
K-ortalamalar (K-Means) kiimeleme algoritmalarn arasinda en yaygin olarak
kullanilan yontemlerden biridir. Temel amaci, veriyi k sayida kiime ya da grup i¢inde

siniflandirmaktir. K-Ortalamalar algoritmasi su adimlarla ¢alisir:

e Bagslangi¢ Kiime Merkezlerinin Belirlenmesi: Algoritma, k sayida kiime merkezi
secerek baglar. Bu merkezler genellikle rastgele olarak segilir.

e Her Noktanin En Yakin Merkeze Atanmasi: Her veri noktasi, en yakin oldugu kiime
merkezine atanir. Bu, 6klidyen uzaklik gibi bir mesafe metrigi kullanilarak yapilir.

e Kiime Merkezlerinin Giincellenmesi: Her kiime i¢in yeni merkez, o kiimenin

icindeki tiim veri noktalarinin ortalamasi alinarak giincellenir.

e Tekrar: 2 ve 3. adimlar, kiime merkezleri stabil hale gelene kadar (yani merkezler

artik degismeyene kadar) tekrarlanir.
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K-Ortalamalar algoritmasinin avantajlar1 arasinda basitlik ve hizli ¢alisma stiresi
bulunur. Ancak, baslangi¢ noktalarinin se¢imine duyarli oldugu ve yerel minimumlara

takilabilecegi de unutulmamalidir.

Uzaktan algilama, yeryiizii hakkinda bilgi toplamak i¢in uydu goriintiileri ve hava
fotograflarinin kullanildig1 bir tekniktir. K-Ortalamalar uzaktan algilamada cesitli
amaclar icin kullanilabilir. Uzaktan algilama verileri, farkli arazi tiplerini ve Ortii
siniflarin1 tanimlamak i¢in  kullanilabilir. K-Ortalamalar algoritmasi, uydu
goriintiilerindeki piksel degerlerini analiz ederek farkli arazi kullanim tiirlerini ve Ortii
siniflarin1 (orman, su, tarim alanlar1) belirlemek i¢in kullanilabilir (Baatz & Schépe,

2000).

Belirli bir bolgedeki degisiklikleri tespit etmek i¢in farkli zamanlarda alinan uydu
goriintiileri kullanilabilir. K-Ortalamalar, bu goriintiilerdeki farkliliklar belirlemek i¢in

kullanilabilir. Ornegin, bir alandaki ormansizlasma veya kentsel genisleme gibi

degisiklikler K-Ortalamalar kullanilarak izlenebilir (Lu et al., 2004).

K-Ortalamalar algoritmasi, tarim alanlarinda verimliligi artirmak i¢in kullanilabilir.
Uydulardan elde edilen veriler, farkli bitki saglik durumlarini ve topragin verimlilik
diizeylerini belirlemek i¢in analiz edilebilir. Bu, ¢ift¢ilerin daha bilingli kararlar almasma

yardimci olur (Bendig et al., 2015).

Sonug olarak K-Ortalamalar uzaktan algilama verilerini isleyerek arazi kullanim
siniflandirmasi, degisim tespiti ve hassas tarim gibi ¢esitli uygulamalarda 6nemli katkilar

saglamaktadir.

2.2.7. (")grenmeli vektor kuantalama (LVQ)

Denetimsiz Ogrenmeli Vektdr Kuantalama (Learning Vector Quantization - LVQ)
klasik LVQ algoritmasinin bir ¢esididir ve denetimsiz 6grenme yontemini kullanir. Klasik
LVQ etiketli verilerle ¢alisirken, denetimsiz LVQ etiketlenmemis verilerle ¢alisir ve
verilerin dogal gruplarini ortaya c¢ikarmayi amaclar. Bu algoritma, genellikle 6zellik

cikarimi ve veri kesfi i¢in kullanilir.

Denetimsiz LVQ, verilerin alt gruplarini ve desenlerini kesfetmek i¢in giiclii bir
yontemdir. Ancak, baslangi¢ prototiplerinin se¢imi ve hiperparametrelerin ayarlanmasi

performansi 6nemli dlgiide etkileyebilir.
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Uzaktan algilamada denetimsiz LVQ algoritmasi ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.
Uzaktan algilama verileri, dogal olarak olusan arazi oOrtiisii tilirlerini belirlemek i¢in
denetimsiz LVQ algoritmasi ile analiz edilebilir. Algoritma, benzer spektral 6zelliklere

sahip bolgeleri gruplandirarak, farkli arazi ortiisii tiplerini tanimlamada kullanilabilir

(Gomez-Chova et al., 2005).

Belirli bir bolgedeki c¢evresel degisiklikleri tespit etmek i¢in denetimsiz LVQ
kullanilabilir. Farkli zamanlarda alinan uydu goriintiileri, degisikliklerin meydana geldigi

bolgeleri belirlemek i¢in analiz edilir. Bu yontem, 6zellikle biiyiik veri setlerinde etkili

olabilir (Coppin et al., 2004).
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3. MATERYAL VE YONTEM
3.1. Calisma Alam

Diinya lideri bor iireticisi Tiirkiye'dir ve Kirka borat deposu, Tiirkiye'de iiretilen
toplam tonun yaklasik 830 milyon tonuna katkida bulunmaktadir (Ayday vd., 2014).
Kirka borat deposu su ana kadar diinyadaki en biiyiik borat deposu olup, Tiirkiye'deki

diger borat iiretim tesisleri Kestelek, Emet ve Bigadigtir.

Caligsma alani, Eskisehir il merkezinin 70 km giineyinde, Seyitgazi ilgesi sinirlart
i¢indedir. Caligsma alanina haritas1 ve Kirka bor yataklari gorseli modeli Sekil 3.1 ve Sekil

3.2’de verilmistir.
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Sekil 3.1. Calisma alani
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Sekil 3.2. Kirka bor yataklar

Kirka yataklarinin stratigrafik yapisi, golsel sedimanter kayaglar icindeki kiltaslari,
marnlar, tiiflii epiklastik gibi diger malzemelerle i¢ ice gecmis borakstan olugsmaktadir
(Helvaci ve Alonso, 2000). Boraks (tincal), Kirka yatagindaki en baskin borat mineralidir.
Ancak, uleksit, kolemanit, tinkalkonit, kernit, Inyoit, inderit, pandermit, hidroboratit,
tunitit ve inderborit gibi diger borat mineralleri kiigiik miktarlarda meydana gelir (Inan ve

ark. 1973). Sekil 3.3, Kirka borat yataginin havadan goriiniisiinii gostermektedir.

Boron-rich

Sekil 3.3. Hidrotermal yap:

Boraks (tincal), uleksit (ice dogru) ve kolemanit (disariya dogru) i¢ine alinir ve

bunlar, Kirka madeninden ticari miktarlarda elde edilen ana borat tipleridir (Helvaci ve
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Alonso, 2000). Kirka yatagi, N-S yoniinde yonlendirilmistir ve hem dogu hem de bati
faylar ile sinirlidir (Helvaci, 2012). Kirka yataginin, hidrotermal akigkan ve ev sahibi
iilke kayalarinin Paleozoik aliiminosilikatlar ve Eosen Kirectasi gibi kayaglarla
etkilesmesinden kaynaklandig1 varsayilmistir (Palmer ve Helvac, 1997). Kirka
Bolgesinin kayag yapisi ile Sekil 3.4 ve Sekil 3.5’de gosterilmektedir.
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Sekil 3.4. Kirka kayag yapisi-1
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3.2. Google Earth Engine (GEE)

Google Earth Engine (GEE), biiyiik 6l¢ekli gevresel veri analizi ve gorsellestirme
i¢in tasarlanmis bulut tabanli bir platformdur. GEE, kullanicilarin uydu goriintiileri ve
cografi veri setlerini analiz etmelerine ve bunlardan anlamli bilgiler elde etmelerini
saglamaktadir. Google tarafindan gelistirilen platform, diinya ¢apinda bilim insanlari,
arastirmacilar, devlet kurumlar1 ve ¢evre koruma orgiitleri tarafindan yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

GEE, petabaytlarca uydu goriintiisii ve diger cografi veri setlerini barindirmaktadir.
Kullanicilar bu verilere internet lizerinden erigebilir ve bulut tabanli islem giicliyle analiz
yapabilmektedir. Bu, yerel bilgisayarlarin sinirlamalarindan kurtulmay1 ve biiytlik veri
setlerini hizla islemeyi miimkiin kilmaktadir. GEE, cok ¢esitli veri kaynaklarina erisim

saglamaktadir. Bu veri kaynaklarina 6rnekler asagida maddeler halinde verilmistir.

*Landsat Uydu Goriintiileri: 1970'lerden giinlimiize kadar uzanan yliksek

cozlinlirlikli gorintiiler,

* Sentinel Uydu Goriintiileri: Avrupa Uzay Ajansi tarafindan saglanan yiiksek

coOziiniirlikli gorintiiler,
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« MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer): iklim degisikliklerini

ve ¢evresel degisimleri izlemek icin kullanilan uydu verileri,

* NOAA (National Oceanic and Atmospheric Administration) verileri: Hava

durumu, iklim ve okyanus verileri,
* DEM (Dijjital Yiikseklik Modelleri): Topografya ve arazi analizi verileri,

« Iklim ve Meteoroloji Verileri: Kiiresel iklim modelleri ve yerel meteorolojik

gbzlem verileri,

GEE, kapsamli goriintii isleme, analiz ve gorsellestirme araclarina sahiptir.
Platform, Python ve JavaScript gibi popiiler programlama dilleriyle entegrasyon
saglamaktadir. Bu sayede kullanicilar, 6zel analizler ve otomatik is akislar

olusturabilmektedir. Analitik araclar sunlar1 igerir:

« Goriintii Indeksi Hesaplamalari: NDVI, EVI gibi bitki ortiisii indeksleri

hesaplamalari,
» Zaman Serisi Analizleri: Zaman i¢inde veri degisikliklerinin izlenmesi,

* Makine Ogrenimi Uygulamalart: Smiflandirma ve kiimeleme algoritmalar ile

arazi kullanimi analizi,
* Cografi Analiz: Mekansal veri analizi ve modelleme araglar1 gibi.

GEE, kullanicilarin  analiz  sonucglarini  interaktif haritalar {izerinde
gorsellestirmesine olanak tanimaktadir. Bu haritalar, zaman serisi analizleri yaparak
cevresel degisiklikleri izlemeyi kolaylastirmaktadir. GEE, ayrica kullanicilarin haritalar
ozellestirmelerine ve farkli veri katmanlarini entegre etmelerini saglamaktadir. GEE

kullanilan uzaktan algilama uygulamalarina 6rnekler asagida verilmistir.

* GEE, arazi kullanim1 ve arazi Ortlistindeki degisiklikleri izlemek icin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ormansizlasma, sehirlesme ve tarim alanlarinin degisimi gibi
siireclerin izlenmesi ve analizi miimkiindiir. Ornegin, Amazon ormanlarindaki
ormansizlasma dinamikleri GEE kullanilarak detayl1 bir sekilde analiz edilebilir. Bu
analizler, siirdiiriilebilir arazi yonetimi ve koruma stratejilerinin gelistirilmesine yardimci

olur.
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* Tarim ve ormancilik alaninda, GEE'nin sagladigi uydu verileri ve analitik araclar
sayesinde cesitli analizler yapilabilir. Bu analizler sunlar1 igerir. Ornegin mahsul saglig
izleme, sulama ihtiyaglarinin belirlenmesi, verimlilik analizleri, orman yangin tespiti ve

yangin sonrasi zararlarin degerlendirilmesi gibi.

* GEE, dogal afetlerin izlenmesi ve analizi i¢in kritik bir aractir. Sel, deprem,

volkanik patlamalar gibi dogal afetlerin dncesi ve sonrasi analizleri yapilabilir.

* Su kaynaklarinin yonetimi, GEE'min kritik kullanim alanlarindan biridir. Su

kiitlelerinin izlenmesi ve analiz edilmesi i¢in kullanilmaktadir.

*GEE, madencilik faaliyetlerinin izlenmesi ve ¢evresel etkilerinin
degerlendirilmesi igin kullanilmaktadir. Ornek kullanim &rnekleri asagida maddeler

halinde verilmistir.

Uydu goriintiileri ve spektral analizler kullanilarak potansiyel maden yataklarinin

belirlenmesi.

Madencilik faaliyetlerinin c¢evresel etkilerinin izlenmesi ve degerlendirilmesi.
Ornegin, maden ocaklarinin genislemesi, bitki ortiisii kaybr ve su kirliligi gibi etkilerin

analiz edilmesi.

Madencilik faaliyetlerinin neden oldugu arazi degisikliklerinin izlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu, 6zellikle agik ocak madenciligi gibi biiyiik d6l¢ekli faaliyetlerin

etkilerini degerlendirmede 6nemlidir.

Kullanimdan kaldirilan maden sahalarinin restorasyon ve reklamasyon siireglerinin

izlenmesi ve planlanmasinda kullanilmaktadir.

Google Earth Engine, uzaktan algilama ve cografi bilgi sistemleri (GIS) alaninda
gliclii bir aractir. Bu tez kapsaminda GEE, zengin veri kaynaklarina ulasim kolaylig
saglamasi, biiyiik verileri isleme yetenegi ve uydu goriintiileri i¢in uygulanan yontemler
icin analiz araclarina sahip olmasindan dolay1 kullanilmistir. Ayrica tez ¢alismasinda
kullanilan uydu goriintiileri i¢in yiizey yansima degerleri hesaplanmis ve atmosferik
diizenlemelerin yapilmis veri setlerine GEE erisiliyor olmasi, uzaktan algilama
iyilestirme ve On islem adimlarinin yapilmis olmast da karsilagilabilecek

operator/diizenleme hatalarinin Oniine gegmistir.
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3.3. Kullanilan Uydu ve Uydu Gériintiileri
Calisma kapsaminda Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu goriintiileri bor minerali aramak

i¢in veri kaynagi olarak kullanilmaistir.

3.3.1. Landsat programi ve uydulari

Landsat programi, Amerika Birlesik Devletleri'nin NASA (Ulusal Havacilik ve
Uzay Dairesi) ve USGS (Amerika Birlesik Devletleri Jeoloji Aragtirmalart Kurumu) is
birligiyle yiiriitiilen, diinya yiizeyinin uzun vadeli izlenmesini saglayan en uzun soluklu
uydu tabanli uzaktan algilama programidir. 1972 yilinda baslatilan bu program,
yeryliziindeki dogal ve insan kaynakli degisiklikleri izlemek icin kritik veriler
saglamaktadir. Landsat uydulari, yiiksek c¢oziniirliikklii goriintiiler sunarak arazi
kullanimi, tarim, ormancilik, su kaynaklar1 yonetimi ve ¢evresel izleme gibi pek cok

alanda genis uygulama alanlar1 bulmaktadir.

Landsat programi, baslangicta Earth Resources Technology Satellite (ERTS)
olarak adlandirilan Landsat 1'in 1972'de firlatilmasiylabasladi. Ilk nesil Landsat uydulan,
Multispectral Scanner System (MSS) adi verilen sensdrlerle donatilmisti. MSS, dort
spektral bantta veri topluyordu: yesil, kirmizi, yakin kizilétesi ve orta kizilétesi. Bu

uydular, diinya yiizeyinin genis alanlarinin haritalanmasina olanak sagladi.

1980'lerin basinda, Landsat 4 ve 5 uydulari, daha gelismis bir sensor olan
Thematic Mapper (TM) ile donatildi. TM, yedi spektral bantta veri topluyor ve daha
yliksek ¢oziintirliiklii goriintiiler sagliyordu. Ayrica, TM sensdriiile birlikte MSS sensorii

de kullanilmistur.

Landsat 6, 1993 yilinda firlatildi ancak yoriingeye ulasamadi. Bunun ardindan,
1999 yilinda firlatilan Landsat 7, Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM+) sensorii ile
donatildi. ETM+, TM sens0riine ek olarak bir pankromatik bant ve termal kizil6tesi bant

igeriyordu.

Landsat 8, 2013 yilinda firlatildi ve Operational Land Imager (OLI) ve Thermal
Infrared Sensor (TIRS) sensorleri ile donatildi. Bu sensorler, daha yiiksek dogruluk ve
gilivenilirlikle veri toplamaktadir. Landsat8 halen aktif sekilde goérevine devam
etmektedir. Landsat 9 ise 2021'de firlatildi ve benzer sensorlerle donatilmistir, bdylece

Landsat programinin siirekliligi saglanmistir. Tez kapsaminda kullanilan uydu
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goriintiileri Landsat 8 uydularindan elde edilmis olup, Landsat 8 uydusunun sagladigi

bantlar ve 6zellikleri Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Landsat 8 bantlari (http-2)

Bantlar Daga Boyu (mikrometre) |Coziiniirliik (metre)
Bant 1 - Kiy1 Aerosclu 0.43-0.45 30
Bant 2 - Mavi 0.45-0.51 30
Landsat 8 -
. |Bant 3 - Yesil 0.53-0.59 30
Operasyonel Arazi
e et Bant 4 - Kirmizi 0.64-0.67 30
Goriuntileyicisi (OLI) .
... . |Bant5 - Yakin Kizilotesi (NIR) 0.85-0.88 30
ve Termal Kizilotesi Bant 6 - SWIR 1 157165 20
Sensérii (TIRS) o2~ 2/
Bant 7 - SWIR 2 2.11-2.29 30
Baglatild Bant 8 - Pank tik 0.50-0.68 15
11 Subat 2013 0= >~ TaMKrOman Sl
Bant 9 - Cirrus 1.36-1.38 30
Bant 10 - Termal Kiziltesi (TIRS) 1 10.60-11.19 100
Bant 11 - Termal Kizilotesi (TIRS) 2 11.50-12.51 100

3.3.2. Sentinel uydulari ve Copernicus programi

Sentinel uydulari, Avrupa Uzay Ajansi (ESA) tarafindan yiiriitilen ve Avrupa
Birligi'nin finanse ettigi Copernicus programi kapsaminda gelistirilen bir dizi uydu
sistemidir. Bu program, Sentinel-1, Sentinel-2, Sentinel-3, Sentinel-4, Sentinel-5,
Sentinel-5P ve Sentinel-6 aktif uydu serilerinden olusmaktadir. Copernicus programi
kapsaminda ¢evresel izleme, giivenlik hizmetleri, diinya yiizeyinin, okyanuslarin ve
atmosferin siirekli izlenmesini saglayan c¢esitli veriler, uygulamalar ve hizmetler

sunulmaktadir.

Sentinel-2, optik goriintiileme uydular1 serisidir ve multispektral goriintiileme
ozelligine sahiptir. Yiiksek c¢oziiniirliikklii optik kameralarla donatilmis bu uydular, 13
spektral bantta veri saglar. Bu bantlar, gériiniir spektrumdan kisa dalga kizil6tesi (SWIR)
spektruma kadar uzanir. Sentinel-2Auydusu 2015 yilinda Sentinel-2B ise 2017 yilinda

firlatilmastir.

Calismada Sentinel-2 uydu verileri kullanis olup Sentinel-2’nin sagladig1 spektral
bantlar ve dalga boylar1 ve 6zellikleri Tablo 3.2°de verilmistir. Landsat8 ve Sentinel -2
uydularinin bandlar1 dalga boyu araliklar1 cinsinden karsilastirilmasi Sekil 3.5°de

verilmistir. Sentinel-2 uydularinin sagladigi spektral bantlar ve dalga boylart:
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Tablo 3.2. Sentinel 2 bantlari (http-3)

Bant No Bant Adi Dalga Boyu (nm) Coziniirlik (m)

1 Kiyi/Aerosol 443 60

2 Mavi 490 10

3 Yesil 560 10

4 Kirmizi 665 10

5 Bitki Ortiisii Kirmizi Kenar 705 20

6 Bitki Ortiisii Kirmizi Kenar 740 20

7 Bitki Ortiisii Kirmizi Kenar 783 20

8 NIR (Yakin Kizilotesi) 842 10

8a Dar NIR 865 20

9 Su Buhari 945 60

10 SWIR-Cirrus 1375 60

11 SWIR 1610 20

12 SWIR 2190 20

1

E 0.6 B Rd } P—
0.4 ‘ 0 1 12 ]
|02 2] 4] (61 [7 }
i| %0 500 600 700 800 900 = 1600 2100 2200 2300

Q )

[ Dalga Boyu (nm)

Sekil 3.6. Lantsat8 OLI ve Sentinel-2 MSI uydu bantlarmin dalga boyu cinsinden karsilastirtimasi
(Sigurdsson ve ark, 2022)

3.4. USGS Spektral Kiitiiphanesi

Uzaktan algilama, cesitli dogal ve insan yapimi malzemelerin spektral
ozelliklerini analiz etmek i¢in gili¢lii bir aractir. Bu baglamda, spektral kiitiiphaneler,
belirli malzemelerin spektral imzalarin1 depolayarak arastirmacilara biiyiik bir kaynak
sunar. USGS (United States Geological Survey) Spektral Kiitliphanesi, ¢esitli dogal ve
sentetik malzemelerin spektral 6zelliklerinin kataloglandig1 genis bir veritabanidir. Bu
kiitiiphane, mineralojik, jeolojik, ¢cevresel ve uzaktan algilama arastirmalari i¢in temel bir
kaynak olarak hizmet eder. Spektral kiitliphane, malzemelerin elektromanyetik
spektrumun farkli bolgelerinde (ultraviyole, goriiniir, yakin kizilotesi, kisa dalga
kizil6tesi, termal kizil6tesi) yansima ve emilim 6zelliklerini i¢erir. Bu veriler, 6zellikle
uydu ve hava araclarindan elde edilen uzaktan algilama verilerinin analizinde kullanilir.

USGS Spektral Kiitliphanesi, binlerce mineral, kaya, toprak, bitki ve insan yapimi

malzemenin spektral verilerini igerir. Her bir spektral imza, malzemenin belirli dalga
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boylarindaki yansima veya emilim karakteristiklerini gosterir. Bu imzalar, laboratuvar

ortaminda yiiksek dogrulukla dl¢iilerek kataloglanmistir.

USGS Spektral Kiitiiphanesi, spektral analiz alaninda bir referans noktasi olarak

biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu kiitiiphane, hem bilimsel arastirmalarda hem de endiistriyel

uygulamalarda giivenilir ve dogrulanmis spektral veriler saglar. Ayrica, genis malzeme

yelpazesi ve siirekli giincellenen veri tabani, kullanicilarin ihtiyaglarina gore

ozellestirilmis analizler yapmasina olanak tanir.

En giincel USGS spektral kiitiiphanesi 7. Versiyonudur. Bu kiitiiphanedeki

spektrumlar1 6lgmek i¢in dort farkli spektrometre tipi kullanilmastir:

0,2 ila 3 pm spektral araligin1 kapsayan Beckman™ 5270

Standart, yliksek ¢oziiniirliiklii (hi-res) ve yiiksek ¢oziintirliiklii Yeni Nesil (hi-
resNG) ASD saha taginabilir spektrometreleri modelleri 0,35 ila 2,5 pm araligin
kapsar

Yaklagik 1,12 ila216 pm araligini kapsayan Nicolet™ Fourier Transform Infra-
Red (FTIR) interferometre spektrometreleri

NASA Havadan Goriiniir/Kizil6tesi Gorlintiilleme Spektrometresi AVIRIS, 0,37

ila 2,5 pm araligin1 kapsar

Orijinal oOl¢iimleri saglamanin yani sira, spektrumlar farkli spektrometre ve

multispektral sensor 6zelliklerine gore doniistiiriilmiis ve yeniden 6rneklenmistir.

Bu tez kapsaminda USGS 7 Kiitliphanesinden asagidaki dosya tiirleri kullanilmistir.

splib07a - Beckman, ASD, Nicolet ve AVIRIS spektrometrelerinde Slgiilen

spektrumlar1 igeren dosyast

sO7LSATS - Landsat-8 Operational Land Imager'in (OLI) yanit fonksiyonlarina

gore yeniden orneklenen dosya

sO7SNTL2 - Sentinel-2 Multispektral Enstriimaninin (MSI) yanit fonksiyonlarina

yeniden drneklenen dosyasi

Bu tez kapsaminda USGS spektral kiitiiphanesinden basta bor minerallerinin

spektral imzalar1 (farkli spektrometre / uydulari kapsayacak sekilde) olmak iizere uzaktan

algilama verilerinin yorumlanmasi i¢in kullanilmistir.
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3.4.1. USGS Kkiitiiphanesi bor minerali ve spektral 6zellikleri

Bor mineralleri, icerdikleri bor elementi ile tanimlanan ve sanayide genis kullanim
alanina sahip mineral grubudur. Bu mineraller, cam, seramik, giibre, deterjan ve ¢esitli
kimyasallarin tiretiminde kullanilir.

Bor, dogada ¢esitli mineraller halinde bulunur ve genellikle borat mineralleri
olarak adlandirilir. Bor mineralleri, borik asit ve bor oksitlerin ¢esitli metallerle
olusturdugu bilesiklerdir. Bor mineralleri arasinda boraks(Sodyum borat), kolemanit
(Kalsiyum borat), uleksit (Sodyum kalsiyum borat) ve kernit gibi mineraller yer
almaktadir. Bu mineraller, genellikle evaporit yataklarinda bulunur ve suyun
buharlagmasiyla ¢okelirler.

Bor mineralleri, belirli dalga boylarinda karakteristik spektral 6zellikler gosterir.
Bu 6zellikler, minerallerin uzaktan algilama verileri kullanilarak tanimlanmasini saglar.
USGS Spektral Kiitiiphanesi'nde bor minerallerinin spektral imzalar1 detayli olarak yer
almaktadir. Bu tez calismasinda USGS kiitiiphanesinde yer alan, Tinkal(Tincalconite),
Kolemanit (Colemanite) ve Uleksit (Ulexit) spektral imzalar1 kullanilmistir. USGS
kiitiiphanesinde iki farkli numuneye (GDS138 ve HS441) gore Uleksit imzas1 oldugu
ikiside kullanilmistir.

Beckman Spektrometresine (splib07a) gore laborotuar ortaminda alinan spektral

Olctimler ile;

e Tinkal (sodyum borat): 1.4 um ve 1.9 pm dalga boylarinda belirgin emilim
bantlar1 gosterir. Ayrica, 2.1 um ve 2.3 um'de daha zayif emilim 6zellikleri
goriliir (Sekil 3.6a).

e Kolemanit (kalsiyum borat): 1.42 pm ve 1.9 um'de gii¢lii emilim bantlar1 vardir.
Ayrica, 2.2 um civarinda zayif emilim 6zellikleri gosterir (Sekil 3.6b).

e Uleksit (sodyum kalsiyum borat): 1.45 um ve 1.9 um'de belirgin emilim bantlar
ile tanimlanir. 2.1 pm ve 2.4 pm civarinda daha zay1f emilim bantlar1 bulunur. Iki
farkli numune GDS138 i¢in Sekil 3.6¢c, HS441 i¢in Sekil 3.6d’de spektral imzalar

gosterilmistir.
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Sekil 3.7. Beckman spektrometresine (splibO7a) gore laboratuvar ortaminda elde edilen spektral

Landsat8 uydusu OLI sensorii (s7LSATS) yanit fonksiyonlarina gore yeniden
orneklenmis spektral imzalar asagida verilmistir. Bu érneklemede Landsat8 uydusunun

VNIR ve SWIR banlarinin tamami (7 band1) kullanilmistir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7. Landsat8 OLI (s7LSATS) yanit fonksiyonlarina gore yeniden orneklenmis spektral degerler
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Sentinel-2 uydusu MSI sensorii (s7SNTL2) yanit fonksiyonlarina gore yeniden
orneklenmis spektral imzalar asagida verilmistir. Bu 6rneklemede Sentinel-2 uydusunun

VNIR ve SWIR banlarinin tamamai (12 bandi) kullanilmistir (Sekil 3.8).
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Sekil 3.8. Sentinel-2 MSI (s7SNTL2) yanit fonksiyonlarina gére yeniden orneklenmis spektral degerler

3.5. Kullamilan Uzaktan Algilama Yontemleri

Tirkiye'deki Eskisehir Seyitgazi Kirka bolgesinde bor cevherleri, 6zellikle kolemanit,
iileksit ve tinkal gibi bor mineralleri agisindan zengindir. Bu bolgede bor mineralleri
genellikle evaporit ortamlarinda olusur ve belirli yan kayag tiirleri ile iliskilidir. Kirka

bolgesinde aranmasi gereken yan kayaclar ve alterasyon tiirleri:
e Volkanik Kayaclar

Genellikle bor minerallerinin olusumuna katkida bulunan volkanik tiifler, bor
minerallerinin bulundugu yataklarin 6nemli bir gostergesidir. Ayn1 sekilde, silis
bakimindan zengin volkanik kayaclar olan riyolitlerde hidrotermal alterasyonun

bir sonucu olarak bor minerallerini icerebilir.
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e Evaporit Kayaclar

Bor mineralleri, evaporit ortamlarinda siklikla kiregtas1 ile birlikte bulunur.
Kirectasi, bor mineralleri i¢in bir ana kaya¢ olarak goriilebilir. Ayrica bor
yataklarinin yakininda Jips (Algitasl) yaygin olarak bulunabilir ve bor

minerallerinin varligina isaret edebilir.
o Killi Kayaclar

Alterasyonla kil mineralleri (6rnegin montmorillonit) olusturan kayaclar, bor
mineralleri ile iliskilendirilebilir. Kil mineralleri, bor minerallerinin olusumuna
eslik eden alterasyon iirlinleridir. Kil ve kire¢tasinin bir karisimi olan marllar, bor

yataklarinin bulundugu boélgelerde yaygin olarak bulunabilir.

e Alterasyon Tiirleri

Propilitik alterasyon, klorit, epidot ve kalsit gibi minerallerin olusumunu igerir ve
bor yataklarinin bulundugu boélgelerde yaygin olabilir. Aym1 sekilde Kil
minerallerinin olusumunu igeren argillitik alterasyon da, bor minerallerinin
bulundugu yerlerde goériilebilir. Bunun disinda kuvars zenginlesmesi, bor

yataklarinin yakininda bulunabilir ve uzaktan algilama ile tespit edilebilir.

Uydu goriintiilerini ve uzaktan algilama yontemlerini kullanarak, yukaridaki belirtilen
yan kayaclar1 ve alterasyon tiirlerini tespit edebilmektedir. Bu tez kapsaminda asagida
maddeler halinde belirtilen uzaktan algilama analiz yontemleri kullanilarak bor minerali

potansiyel haritalar1 olusturulmustur.
e Sahte Renk Bilesimleri (False Color Combinations)
e Bant Oranlama (Band Ratioing)
e Spektral A¢1 Haritalama (Spektral Angle Mapper)
e Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)

3.5.1. Sahte renk bilesimleri
Uydu goriintiileri yardimiyla bor minerallerini belirgin kilabilmek igin
kullanilabilecek uygun bir sahte renk bilesimleri, genellikle bor minerallerinin spektral

ozelliklerine ve uydunun sundugu bantlarin 6zelliklerine dayanmaktadir. Sekil 3.9°da tez
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kapsaminda kullanilan Landsat 8 uydu goriintiisiiniin bantlarinin  histogrami
gosterilmistir. Histogramlar incelendiginde 5. (NIR) ve 6. (SWIR-1) bantlarinda anomali

oldugu gozlemlenmistir.

-

Sekil 3.9. Landsat 8 bantlarinin yiizey yansima degerlerine gére bant histogramlart
Ayrica Sekil 3.10°da tez kapsaminda kullanilan Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin
bantlarinin histogrami gosterilmistir. Histogramlar incelendiginde 4. (Red), 5. (VNIR) ve
11. ve 12. (SWIR-1) bantlarinda anomali oldugu gozlemlenmistir.

rers

Sekil 3.10. Sentinel 2 bantlarinin yiizey yansima degerlerine gore bant histogramlart

Bor minerallerinin tespiti i¢in kisa dalga kiziltesi (Short Wave InfraRed - SWIR)
bantlar1 ve yakin kizilotesi (Near InfraRed - NIR) bantlar1 kullanilmaktadir. SWIR ve
NIR bantlar1 kullanarak, alterasyona ugramis kayaglar ve bor minerallerinin varlig
belirginlesmektedir. Bor minerallerinin yogun oldugu alanlar, genellikle SWIR ve NIR
bantlarinda yiiksek yansitma gostermekte, bu alanlar sahte renk bilesim goriintiilerde

parlak tonlarda veya belirgin renk kontrastlariyla goriintiilenebilmektedir.
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Landsat 8 uydu goriintiisii, ¢calisma alan1 degerlendirmek i¢in yapilan sahte renk
bilesimleri, bor minerallerin 6zellikleri ve histogram grafikleri dogrultusunda iki farkh
sahte renk birlesimi uygulanmistir. Tez kapsaminda; bor mineralleri tespiti i¢in Landsat8

uydusu iizerinden kullanilan sahte renk bilesimi:
R: Bant 6
G: Bant 5
B: Bant 4

Bu bant bilesimi (6-5-4), minerallerin ve alterasyon zonlarinin
belirginlestirilmesinde etkilidir. SWIR1 ve NIR bantlari, minerallerin yansitma
ozelliklerini ortaya c¢ikarirken kirmizi bant, topragin ve bitki Ortiisiiniin ayrimim
yapmaktadir. Goriintli en yliksek degerlere gore (min 0,4- max: 0,6) filtrelendiginde,
Kirka Bor isletmesi ve agik maden ocagi alani turkuaz- beyaz renklerle goriiniir sekilde

ayrismaktadir. (Sekil 3.11)

Sekil 3.11. Landsat 8 sahte renk bilesimi (Bant 6-5-4)

Ayrica kullanilan ikinci sahte renk bilesimi:
R: Bant 7
G: Bant 6
B: Bant 5

Bu bilesimi (7-6-5), SWIR bantlarinin kullanimi ile alterasyon zonlarini1 daha net bir

sekilde belirginlestirmektedir. Bu bilesimde alterasyon zonlarinin belirginlestigi

56



goriilmiistiir. Goriintii en yiiksek degerlere gére (min 0,4- max: 0,6) filtrelendiginde,
Kirka Bor isletmesi ve agik maden ocagi alan1 mavi- beyaz renklerle goriiniir sekilde

ayrigmaktadir. (Sekil 3.12)

Sekil 3.12. Landsat 8 sahte renk birlesimi (Bant 7-6-5)

3.5.1.2. Sentinel 2 goriintiileri ile sahte renk bilesimleri

Tez kapsaminda; bor mineralleri tespiti i¢in Sentinel 2 uydusu {izerinden kullanilan sahte

renk bilesimleri:
R: Bant 12
G: Bant 8A

B: Bant 4

Bu bilesim, SWIR ve NIR bantlarini kullanarak minerallerin belirgin hale gelmesini
saglamaktadir. Sekil 3.13°de goriilecegi lizere bu gosterimde minerallerin ve alterasyon
zonlarinin belirginlestigi goriilmektedir. Goriintii en yliksek degerlere gore (min 0,5-
max: 0,6) filtrelendiginde, Kirka Bor isletmesi ve acik maden ocagi alani turkuaz- beyaz

renklerle goriiniir sekilde ayrigmaktadir.
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Sekil 3.13. Sentinel 2 sahte renk bilesimi (Bant 12-8A-4)

Ayrica kullanilan ikinci sahte renk bilesimi:
R: Bant 11
G: Bant 12

B: Bant 8A

Bu bilesim, bor minerallerin ayristirilmasini daha net bir sekilde saglamaktadir (Sekil
3.14) Bu birlesimde alterasyon zonlarinin belirginlestigi goriilmiistiir. Goriintii en yliksek
degerlere gore (min 0,5- max: 0,7) filtrelendiginde, Kirka Bor isletmesi ve agik maden

ocag1 alant mavi- acik pembe renklerle goriiniir sekilde ayrismaktadir.

Sekil 3.14. Sentinel 2 sahte renk birlesimi (Bant 11-12-8A)
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Kullanilan iigiincii sahte renk bilesimi:
R: Bant 11
G: Bant 8
B: Bant 2

Bu bilesim, bu gosterimde minerallerin ve alterasyon zonlarinin belirginlestigi
goriilmektedir. (Sekil 3.15) Bu birlesimde alterasyon zonlarinin belirginlestigi
goriilmiistiir. Gorlintii en yiiksek degerlere gére (min 0,5- max: 0,7) filtrelendiginde,
Kirka Bor isletmesi ve agik maden ocagi alanmi yesil- sar1 renklerle goriiniir sekilde

ayrigmaktadir.

Sekil 3.15. Sentinel 2 sahte renk birlesimi (Bant 11-8-2)

3.5.2. Bant oranlama

Bant oranlamasi minerallerin haritalandirilmasinda en yaygin kullanilan
yontemlerden biridir. Minerallerin farkli dalga boylarinda gostermis oldugu spektral
yansima degeri gz oniinde bulundurularak cesitli oranlamalar yapilmaktadir. (Niliifer,

2005; Kargi ve Niliifer, 2006).

Bant oranlama, bir goriintiideki iki veya daha fazla spektral bant arasindaki
oranlarin hesaplanmasi ile gerceklestirilmektedir. Bu oranlar, belirli 6zelliklerin veya

maddelerin daha iyi tanimlanmasini ve ayrilmasini saglamaktadir.

3.5.2.1. Landsat8 goriintiileri ile bant oranlama ¢alismalart
Bor mineralleri, Landsat8 uydu verilerinde B5 (Yesil) bantta yiiksek yansiticiliga,
B7 (Kirmizi Kenar1) bandinda diisiik yansiticiliga sahiptir. Ayrica, B4 (Mavi) bant, bor
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minerallerinin ayriminda yardimci olabilecek ek bilgiler saglamaktadir. Tez ¢calismasinda

asagidaki oranlar Landsat8 uydu goriintiileri kullanilarak uygulandi.

(Band5/Band7): Bu oran, bor minerallerinin yiiksek yesillik ve diisiik kirmiz1 kenar1

yansiticiligina dayanan ayrimini sagladi.

(Band4/Band7): Bu oran, bor minerallerinin mavi ve kirmizi kenar1 yansiticiligina

dayanan ayrimini sagladi.

(Band5/Band4): Bu oran, bor minerallerinin yiiksek yesillik ve diisik mavi

yansiticiligina dayanan ayrimini sagladi.

Landsat 8 uydu goriintiisiiniin tamsay1 yansima degerleri dlgekleme carpani ve
offset degerlerini kullanilarak yansima degerlerine doniistiiriilmiistiir. Bor minerallerini
ayirt etmek icin Landsat 8 uydu goriintiisiiniin besinci ve yedinci bantlar1 oranlanarak
yliksek oranlar1 (min:4) gosterecek sekilde diizenlenmis ve Sekil 3.16’da gosterilmistir.
Bu gosterimde Kirka agik maden isletmesinin havuz alanini gostermekte ancak agik

maden ocagiyla ilgili kisitl bilgi vermektedir.

Sekil 3.16. Bant5/Bant7 Bant orani gosterimi

Landsat 8 uydu goriintiisiiniin dordiincii ve yedinci bantlar1 oranlanarak yiiksek
degerlere gore (min:1,5 max:2,5) diizenlenmis ve Sekil 3.17°de gosterilmistir. Bu
gosterimde Kirka agik maden isletmesinin havuz alanini ve alanda bulunan su alanlarimn

gosterimi net bir sekilde goriilmekte ve kirka acik maden alami iginde bazi alanlar
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belirginlesmistir.

Sekil 3.17. Bant4/Bant7 Bant orani gdsterimi

Landsat 8 uydu goriintiislinlin besinci ve dordiincii bantlar1 oranlanarak diisiik
degerlere gore (min:1,3) diizenlenmis ve Sekil 3.18’de gosterilmistir. Bu gdsterimde
Kirka agik maden isletmesinin havuz alanini ve alanda bulunan su alanlarinin gosterimi

net bir sekilde goriilmekte ve kirka agik maden alan1 belirginlesmistir.

Sekil 3.18. Bant5/Bant4 Bant orani gosterimi

Landsat 8 uydu goriintiistiniin Bant 5/Bant 7 (Kirmiz1), Bant 5/Bant 4 (Yesil), Bant
4/Bant 7 (Mavi) oranlar1 sahte renk birlesimi olusturulup, degerlere gore (min: 1, max:1,3
) diizenlenmis ve Sekil 3.19°da gosterilmistir. Bu gosterimde Kirka agik maden
isletmesinin havuz alanini ve alanda bulunan su alanlarinin gésterimi mavi renk ile net

bir sekilde goriilmekte ve kirka agik maden alan1 pembe renk ile belirginlesmistir.
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Sekil 3.19. Bant oranlarinin sahte renk birlesimi gosterimi
3.5.2.2 Sentinel-2 goriintiileri ile bant oranlama ¢alismalari
Bor mineralleri, Sentinel-2 uydu goriintiilerinde B5 (Yesil) bantta yiiksek
yansiticiliga, B7 (Kirmizi Kenar1) ve B11 (Kirmizi Kenar1) bandinda yiiksek yansiticiliga
sahiptir. Ayrica, B12 (NIR) bant, bor minerallerinin ayriminda yardime1 olabilecek ek
bilgiler saglamaktadir. Tez ¢aligmasinda asagidaki oranlar Sentine 2 uydu goriintiileri

kullanilarak uyguland.

(Band11/Band5): Bu oran, bor minerallerinin mavi bantta diislik yansiticiligina ve

kirmizi kenar1 bandinda yiiksek yansiticiligina dayanan ayrimini saglar.

(Band7/Band5): Bu oran, bor minerallerinin mavi bantta diisiik yansiticiligina ve

kirmizi kenar1 bandinda yiiksek yansiticiligina dayanan ayrimini saglar.

(Band12/Band5): Bu oran, bor minerallerinin mavi bantta diisiik yansiticiligina ve

NIR bandinda yiiksek yansiticiligina dayanan ayrimini saglar.

Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin tamsay1 yansima degerleri 6lgekleme ¢arpam
kullanilarak yansima degerlerine doniistiiriilmiistiir. Bor minerallerini ayirt etmek i¢in
Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin onbirinci ve besinci bantlar1 oranlanarak diisiik oranlari
(max:0,8 ) gosterecek sekilde diizenlenmis ve Sekil 3.20°de gosterilmistir. Bu gosterimde
Kirka a¢ik maden isletmesinin havuz alanin1 ve su alanlari siyah renk ile gosterilmekte

ancak acik maden ocagiyla ilgili kisith bilgi vermektedir.

62



Sekil 3.20. Bantl 1/Bant5 Bant orani gosterimi

Sentinel 2 uydu goriintiisiinlin yedinci ve besinci bantlari oranlanarak diisiik
degerlere gore ( max:1,2 ) diizenlenmis ve Sekil 3.21°de gosterilmistir. Bu gdsterimde
Kirka agik maden isletmesinin havuz alanini ve alanda bulunan su alanlarinin gésterimi

net bir sekilde goriilmekte ve kirka agik maden alani1 belirginlesmistir.

Sekil 3.21. Bant7/Bant5 Bant orani gosterimi

Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin onikinci ve besinci bantlar1 oranlanarak diisiik
degerlere gore ( max:0,2 ) diizenlenmis ve Sekil 3.22°de gosterilmistir. Bu gosterimde
Kirka a¢ik maden isletmesinin havuz alanini ve alanda bulunan su alanlarinin gosterimi

goriilmekte ancak agik maden ocagiyla ilgili kisitli bilgi vermektedir.
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Sekil 3.22. Bant12/Bant5 Bant orani gosterimi

Sentinel 2 uydu goriintiisiiniin Bant 7/Bant 5, Bant 11/Bant 5, Bant 12/Bant 5
oranlart sahte renk birlesimi olusturulup, degerlere gére ( min: 1, max:1,5) diizenlenmis
ve Sekil 3.23°de gosterilmistir. Bu gosterimde Kirka agik maden isletmesinin havuz
alanini ve alanda bulunan su alanlarinin gosterimi mavi renk ile net bir sekilde goriilmekte

ve kirka a¢ik maden alan1 pembe renk ile belirginlesmistir.

RAT. 5 TP

06 S

Sekil 3.23. Bant oranlarinin sahte renk birlesimi gosterimi

3.5.3. Spektral ac¢1 haritalama
Spektral Angle Mapper (SAM), uzaktan algilama verilerinde mineral tespiti i¢in
kullanilan bir yontemdir. Bu yontem, bir pikselin spektral imzasi ile referans spektral

imza arasindaki agiy1 6lgerek mineral tespiti yapar.

Tez c¢alismas1 kapsaminda spektral ac¢i haritalamasi kullanilarak, Landsat 8 ve
Sentinel 2 uydu goriintiileri i¢in ayr1 ayr1 uygulandi. Her bor mineralinin USGS Spektral

kiitiiphanesinde Landsat 8 ve Sentinel 2 i¢in drneklenmis spektral imzalar1 kullanilarak
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bor mineralleri igin referans spektrumlar olusturuldu. Uydu goriintiilerinin VNIR ve
SWIR bantlar1 bir diziye doniistiiriilerek, goriintii pikselleri ile referans spektrumlar
arasindaki spektral acinin hesaplamasi yapildi. Bu hesaplamadan yararlanilarak; diisiik
spektral aciya sahip (yliksek benzerlige sahip) pikseller tanimlandi. Potansiyel bor

minerallerini gdsteren maske uygulanmis goriintii ve SAM analiz haritas1 olusturuldu.

3.5.3.1. Landsat8 goriintiileri ile SAM

SAM uygulamak i¢in Tinkal, Kolemanit ve Uleksit i¢in spektral imzalar1 ve
Landsat 8 uydu goriintiisiinde hangi bant ve dalga boylarina karsilik geldigi Sekil 3.24 ve
3.25’te gosterilmistir.

Spectral Signatures

Sekil 3.24. Landsat 8 bantlarina gére bor minerallerinin yansima degerleri gosterimi

Spectral Signatures

—o= Tinkal

- Kolemant
= Ulekst GDS138
~o— Uleksit HS441

Bands

Sekil 3.25. Landsat 8 bantlarinin dalgaboylarina gére bor minerallerinin yansima degerleri gosterimi
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Sekil 3.26’da goriildiigii tizere, Landsat 8 uydu goriintiisii iizerinden Tinkal i¢in
SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor agik maden sahasi agik¢a siyah renkte belirmekte,

bununla birlikte su yiizeyleri de goriinmektedir.

Sekil 3.26. Landsat 8 tinkal spektral a¢i haritalamasi

Sekil 3.27°de goriildiigii tizere, Landsat 8 uydu goriintiisii iizerinden Kolemanit i¢in
SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor a¢ik maden sahasi agikca kirmizi renkte

belirmekte, bununla birlikte su ylizeyleri de goriinmektedir.

Sekil 3.27. Landsat 8 kolemanit spektral a¢i haritalamasi

Sekil 3.27°de gorildigi tizere, Landsat 8 uydu goriintiisii lizerinden iileksit gd138
icin SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor agik maden sahasi agik¢a yesil renkte

belirmekte, bununla birlikte su ylizeyleri de goriinmektedir.
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Sekil 3.28. Landsat 8 uleksit gd138 spektral a¢t haritalamasi

Sekil 3.28’de goriildiigli tizere, Landsat 8 uydu goriintiisii lizerinden iileksit hd441
icin SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor acik maden sahasi agikga mavi renkte

belirmekte, bununla birlikte su ylizeyleri de goriinmektedir.

Sekil 3.29. Landsat 8 uleksit hd441 spektral a¢i haritalamasi

Bor mineralleri i¢in SAM uyguladigimiz zaman su havzalariyla yansima degerleri

karigsabilmekte Kirka Bor agik maden sahasi ile birlikte su yiizeyleri de goriinmektedir.
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3.5.3.2. Sentinel-2 goriintiileri ile SAM

SAM uygulamak i¢in Tinkal, Kolemanit ve Uleksit i¢in spektral imzalar1 ve
Sentinel 2 uydu goriintiisiinde hangi bant ve dalga boylarina karsilik geldigi Sekil 3.30 ve
3.31 gosterilmistir.

Sekil 3.30. Sentinel 2 bantlarina gore bor minerallerinin yansima degerleri gosterimi

Spectral Signatures.

Sekil 3.31. Sentinel 2 bantlarinin dalgaboylarina gére bor minerallerinin yansima degerleri gésterimi

Sekil 3.32°de goriildugii lizere, Sentinel 2 uydu goriintiisii iizerinden Tinkal i¢in
SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor agik maden sahas1 agikca siyah renkte belirmekte,

bununla birlikte su yiizeyleri de goriinmektedir.
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Sekil 3.32. Sentinel 2 tinkal spektral a¢t haritalamasi
Sekil 3.33’de goriildiigii tizere, Sentinel 2 uydu goriintiisii tizerinden Kolemanit i¢in
SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor agik maden sahasi agik¢a kirmizi renkte

belirmekte, bununla birlikte su yiizeyleri de goriinmektedir.

Sekil 3.33. Sentinel 2 kolemanit spektral a¢t haritalamasi

Sekil 3.34°de goriildugii iizere, Sentinel 2 uydu goriintiisii tizerinden tileksit gd138
icin SAM uyguladigimiz zaman Kirka Bor agik maden sahasi agik¢a yesil renkte

belirmekte, bununla birlikte su ylizeyleri de goriinmektedir.
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Sekil 3.34. Sentinel 2 uleksit gd138 spektral a1 haritalamasi

Bor minerallerii¢in SAM uyguladigimiz zaman su havzalariyla yansima degerleri
karisabilmekte Kirka Bor agik maden sahasi agik¢a mavi renkte belirmekte, bununla

birlikte su yiizeyleri de goriinmektedir.

L
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Sekil 3.35. Sentinel 2 uleksit hd441 spektral a¢i haritalamasi

Bor mineralleri icin SAM uyguladi§imiz zaman su havzalariyla yansima degerleri

karigsabilmekte Kirka Bor a¢ik maden sahasi ile birlikte su yiizeyleri de gériinmektedir.

3.5.4. Temel bilesen analizi

Bor minerallerinin tespiti i¢in Temel Bilesen Analizi (Principal Component
Analysis - PCA) kullanimi, uzaktan algilama verilerini birkag temel bilesene indirgerken
verinin varyansini eniyi temsil eden yeni bilesenler olusturarak mineral belirginlesmesini

saglamaktadir.

Calisma kapsaminda temel bilesen analizi kullanilarak, Landsat8 ve Sentinel-2

goriintiileri i¢in uygulandi. Uydu goriintiilerinin VNIR ve SWIR bantlar1 temel bilesen

70



analizi islemine tabi tutuldu. Her goriintiiniin kovaryans matrisi olusturularak 6zdeger ve

ozvektorleri bulunarak temel bilesen analizi hesaplamasi gergeklestirildi.

3.5.4.1. Landsat8 goriintiileri ile PCA

PCA’nin temel amaci, orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarindan yeni
bir koordinat sistemi olusturmaktadir. Bu siirecte her yeni eksen, Oz vektorii olarak
adlandirilan bir vektorle temsil edilir ve eksenin dnemi belirleyen bir 6z deger alir. Oz
deger, her ana bilesenin veri setindeki toplam varyansa ne kadar katkida oldugunu
gosterir. Landsat 8 uydu goriintiisiiyle aldigimiz 6z degerler Tablo 3.3’te verilmistir.

Landsat 8 PCA kullanilirken B2 ile B7 bant araliginda bulunan bantlar kullanilmistir.

Tablo 3.3. Oz degerler

0z
Degerler
0,034601
0,002924
0,000856
0,000079
0,000031
0,000012

Ayni sekilde 6z degerler, her bilesen tarafindan agiklanan varyans miktarini temsil

eder. Varyans degerleri Tablo 3.4’te gosterilmistir.

Tablo 3.4. PCA varyans orani

Varyans Orani
PC1 89,87
PC2 7,59
PC3 2,22
PC4 0,2
PC5 0,08
PC6 0,03

Temel bilesen analizi sonucunda ortaya c¢ikan her bilesen ayr1 ayr1 Sekil 36-41°de
gosterilmistir. PC1 de Kirka bor a¢ik maden ocagi belirgin bir sekilde ayir edilebilmekte,

Bor mineralleri arasinda ayirt etme konusunda zayif kalmaktadir.
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Sekil 3.36. Landsat 8 temel bilegen analizi PCI

PC2’de Kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt edilebilmekte ve bor

mineralleri kendi aralarinda ayirt edilebilmektedir.

Sekil 3.37. Landsat 8 temel bilegen analizi PC2

PC3’de Kirka bor agik maden ocaginin tamami ayirt edilememektedir.

Sekil 3.38. Landsat 8 temel bilesen analizi PC3

PC4-5-6’da Kirka bor agik maden ocag ayirt edilememektedir.
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Sekil 3.40. Landsat 8 temel bilesen analizi PC5

Sekil 3.41. Landsat 8 temel bilegsen analizi PC6

Varyans1 en yiiksek olan ilk ii¢ temel bilesenin sahte renk birlesimi gosterimiyle
Sekil 3.42°de kirka maden ocagi belirgin sekilde ayirt edilip bor madenleri birbirisi

arasinda siniflanabilmektedir.
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Sekil 3.42. Landsat 8 temel bilesen analizi R: PC1,G:PC2,B:PC3

3.5.4.2. Sentinel-2 goriintiileri ile PCA
Sentinel 2 uydu goriintiistiyle aldigimiz 6z degerleri Tablo 3.5’te belirtilmistir.

Landsat 8 PCA kullanilirken B2 ile B7 bant araliginda bulunan bantlar kullanilmistir.

Tablo 3.5. Oz degerler

0z
Degerler
0,073579
0,004693
0,002459
0,000275
0,000115
0,000043
0,000020
0,000018
0,000011
0,000007

Ayni sekilde 6z degerler, her bilesen tarafindan agiklanan varyans miktarini temsil

eder. Varyans degerleri Tablo 3.6’da gosterilmistir.
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Tablo 3.6. Varyans orani

Varyans Orani
PC1 90,59
PC2 6,78
PC3 3,03
PC4 0,34
PC5 0,14
PC6 0,05
PC7 0,03
PC8 0,02
PC9 0,01
PC10 0,01

Temel bilesen analizi sonucunda ortaya ¢ikan her bilesen ayr1 ayr1 Sekil 43-49°da
gosterilmistir. PC1 de Kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt edilebilmekte,

Bor mineralleri arasinda ayirt etme konusunda zay1f kalmaktadir.

~
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Sekil 3.43. Sentinel 2 temel bilesen analizi PCI

PC2’de Kirka bor agik maden ocag belirgin bir sekilde ayirt edilebilmekte ve bor

mineralleri kendi aralarinda ayirt edilebilmektedir.
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Sekil 3.44. Sentinel 2 temel bilesen analizi PC2

PC3’de Kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt edilebilmekte ve bor

mineralleri kendi aralarinda ayirt edilebilmektedir.

Sekil 3.45. Sentinel 2 temel bilesen analizi PC3

PC4-5-6’da Kirka bor agik maden ocaginin tamami ayirt edilememektedir.

Sekil 3.46. Sentinel 2 temel bilesen analizi PC4
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Sekil 3.48. Sentinel 2 temel bilesen analizi PC6

Varyansi en yiiksek olan ilk ii¢ temel bilesenin sahte renk birlesimi gdsterimiyle
Sekil 3.49°de kirka maden ocagi belirgin sekilde ayirt edilip bor madenleri birbiri arasinda

siniflanabilmektedir.

Sekil 3.49. Sentinel 2 temel bilesen analizi R:PC1,G:PC2,B:PC3
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3.6. Kullamlan Makine Ogrenmesi Yontemleri
Bu tez kapsaminda asagida maddeler halinde belirtilen uzaktan algilamada kullanilan
makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak bor minerali potansiyel haritalar

olusturulmustur.

e Denetimsiz K-Means

e Denetimsiz LVQ

e Denetimli SVM

e Denetimli CART

e Denetimli Random Forest

Tez kapsaminda uzaktan algilamada kullanilan makine 6grenmesi 6ncesinde asagidaki

on hazirlik adimlar1 izlenmistir.

e Atmosferik ve radyometrik diizeltmelerin yapilmis olan uydu goriintii
katalogunun seg¢imi,
e Bulutsuzluk oran diisiik uydu goriintiilerinin se¢imi,
e (Caligma alan1 ve noktalarinin belirlenmesi/gosterimi,
e Uydu goriintiilerinde tam say1 olarak verilmis yansima degerlerinin gercek
yansima degerlerine doniistiiriilmesi.
3.6.1. Denetimsiz k-means
Uzaktan algilamada K-Means algoritmasi kullanimi, uzaktan algilama veri setinde
benzer 6zelliklere sahip pikselleri kiimeye (cluster) ayirmak i¢in kullanilmaktadir. Bor
mineralleri potansiyeli tespitinde K-Means algoritmasi benzer spektral 6zellige sahip

gruplar1 olusturarak, bor mineral alanlarini belirginlestirmektedir.

Tez ¢aligmasi kapsaminda K-means algoritmasi, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu
goriintiileri icin ayr1 ayri1 uygulandi. Bor mineralleriyle benzer 6zelliklere sahip kiimeler

olusturuldu.

3.6.1.1. Landsat8 goriintiileri ile denetimsiz k-means

K-means, veriyi belirli sayida kiimeye ayirarak her kiime i¢in bir merkez belirler ve
bu merkeze en yakin verileri bu kiimeye dahil eder. K-means ¢alismasi i¢in oncelikli
olarak bir egitim seti olusturmamiz gerekiyor. Calisma alani i¢inde 5000 piksellik ve

0lgegi 30 bir egitim seti olusturduk. Sinif adedi 5 olan K-ortalamalar sonucu Sekil 3.50°de
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sinif adedi 10 olan K-ortalamalar sonucu Sekil 3.51°de 15 olan ise Sekil 3.52de

gosterilmistir.

Sekil 3.50. Landsat 8 K-ortalamalar (5 sinif)

Sekil 3.51. Landsat 8 K-ortalamalar (10 sinif)

Sekil 3.52. Landsat 8 K-ortalamalar (15 sinif)

Calisma sonunda kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt edilebiliyorken,

bor minerallerin ayrimi1 da yapilabilmektedir.
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3.6.1.2. Sentinel-2 goriintiileri ile denetimsiz k-means

Calisma alani i¢inde 5000 piksellik ve 6lgegi 30 bir egitim seti olusturduk. Sinif
adedi 5 olan K-ortalamalar sonucu Sekil 3.53’de , sinif adedi 10 olan K-ortalamalar

sonucu Sekil 3.54’de 15 olan ise Sekil 3.55’de gosterilmistir.

Sekil 3.53. Sentinel 2 K-ortalamalar (5 sinif)

Sekil 3.54. Sentinel 2 K-ortalamalar (10 sintf)

Sekil 3.55. Sentinel 2 K-ortalamalar (15 sinif)

Calisma sonunda kirka bor ag¢ik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt

edilebiliyorken, bor minerallerin ayrimi da yapilabilmektedir.
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3.6.2. Denetimsiz LVQ

Learning Vector Quantization (LVQ), denetimsiz 6grenme tekniklerinden biri olup
veri setindeki benzer veri noktalarimi gruplamaktadir. Bor mineralleri potansiyeli
tespitinde LVQ algoritmas1 benzer spektral 6zellige sahip gruplar1 olusturarak, bor

mineral alanlarini belirginlestirmektedir.

Tez caligmasi kapsaminda LVQ algoritmasi, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu
gorlintiileri icin ayr1 ayr1 uygulandi. Bor mineralleriyle benzer 6zelliklere sahip kiimeler

olusturuldu.

3.6.2.1. Landsat8 goriintiileri ile denetimsiz LVQ
Denetimsiz LVQ c¢alismasi i¢in 6lgegi 30 ve piksel adedi 5000 bir egitim seti
olusturuldu. Bu kapsamda sinif adedi 5 olan 6grenmeli LVQ sonucu Sekil 3.56’da, sinif

adedi 10 olan 3.57°de, sinif adedi 15 olan 3.58de gosterilmistir.

Sekil 3.56. Landsat 8 LVQ (5 sinif)

Sekil 3.57. Landsat 8 LVQ (10 sinif)
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Sekil 3.58. Landsat 8 LVQ (15 sinif)

Calisma sonunda kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt

edilebiliyorken, bor minerallerin ayrimi da yapilabilmektedir.

3.6.2.2. Sentinel-2 goriintiileri ile denetimsiz LVQ
Denetimsiz LVQ c¢alismasi i¢in 6lgegi 30 ve piksel adedi 5000 bir egitim seti
olusturuldu. Bu kapsamda sinif adedi 5 olan 6grenmeli LVQ sonucu Sekil 3.59°da , sinif

adedi 10 olan 3.60°de, sinif adedi 15 olan 3.61°de gosterilmistir.

Sekil 3.59. Sentinel 2 LVQ (5 sinif)

Sekil 3.60. Sentinel 2 LVQ (10 sinif)
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Sekil 3.61. Sentinel 2 LVQ (15 sinif)

Calisma sonunda kirka bor agik maden ocagi belirgin bir sekilde ayirt

edilebiliyorken, bor minerallerin ayrimi da yapilabilmektedir.

3.6.3. Destek vektor makineleri
Destek vektor makineleri (SVM), denetimli makine 6grenmesi yontemi olup,
uzaktan algilamada veri siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilmaktadir.
Bor minerali tespitinde SVM, dnceden belirlenmis bor minerali olan piksellerden olusan
etiketlenmis spektral veri setleri kullanilmaktadir. Denetimli olarak siniflandirilmis
spektral veri etiketlerine gére benzer siniflari igeren piksellere ayni etiketleri vererek

siniflandirmaktadir.

Tez calismasi kapsaminda, bundan 6nce yapilan ¢alismalarin, agcitk maden ocagi
verileri kullanilarak, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu goriintiileri i¢in ayr1 ayr1 egitim ve
test veri seti olusturuldu. SVM algoritmasi, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu goriintiileri

icin uygulanarak potansiyel bor mineral alanlar1 i¢in bir harita olusturuldu.

3.6.3.1. Landsat8 goriintiileri ile SVM

Makine 6grenmesi veri ve validasyon setinin olusturulmasi i¢in ge¢gmis ¢aligmalar
ve bolgede bilinen noktalar secilerek bir egitim ve validasyon seti olugturuldu. Sekil 3.62
olusturulan egitim ve validasyon veri seti noktalarini gostermektedir. Olusturulan egitim
seti pca ve denetimsiz siniflandirmalarla kontrol edilerek uygunlugu teyit edildi. Sekil
3.63 olusturulan egitim ve validasyon noktalari denetimsiz siniflama ile olusan siniflarla
karsilastirilarak tutarliligi kontrol edildi. Bor minerali olup olmama durumu ve bor

mineralleri siniflar1 olmak tizere iki ayr1 egitim grubu olusturuldu.
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Sekil 3.63. Egitim ve validasyon seti i¢in tutarlilik kontrolii

Bor olup olmama durumu iizerine yapilan siniflandirmada sekil 3.64’te bor minerali

bulunan bolgelerin sinir1 belirgin sekilde bulunmustur.

Sekil 3.64. Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bélgelerin SVM ile gosterilmesi
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3.6.3.2. Sentinel-2 goriintiileri ile SVM
Landsat 8’e olusturualn egitim ve validasyon setlerinin benzerleri sentinel iginde
tekrar olusturuldu. Bor olup olmama durumu iizerine yapilan siniflandirmada Sekil

3.65’te bor minerali bulunan bolgelerin sinir1 belirgin sekilde bulunmustur.

Sekil 3.65. Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin SVM ile gosterilmesi

3.6.4. Simiflandirma ve regresyon agaclari

Classification and Regression Trees (CART), uzaktan algilamada veri
siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in kullanilan giiclii ve esnek bir denetimli
o0grenme yontemidir. Temelinde bagimli degiskenin kategorik veya siirekli olmasina
bagli olarak siniflandirma veya regresyon agaglari tireten parametrik olmayan bir karar
agaci 6grenme teknigidir. CART, egitim seti verilen spektral veri etiketlerine gore benzer

siniflar1 i¢eren piksellere ayni etiketleri vererek siniflandirma yapmaktadir.

3.6.4.1 Landsat8 goriintiileri ile CART
Bundan oOnce olusturulmus egitim veri setleri kullanilarak bor olup olmama
durumuna gore yapilan siniflandirmada Sekil 3.66’da bor minerali bulunan bolgelerin

sinir1 az belirgin sekilde bulunmustur.

Sekil 3.66. Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin CART ile gésterilmesi
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3.6.4.2 Sentinel 2 goriintiileri ile CART
Bundan once olusturulmus egitim veri setleri kullanilarak bor olup olmama
durumuna gore yapilan siniflandirmada Sekil 3.67°da bor minerali bulunan bolgelerin

sinir1 az belirgin sekilde bulunmugtur.

Sekil 3.67. Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin CART ile gésterilmesi

3.6.5. Rasgele orman

Random Forest (RF), bircok karar agacindan olusan gii¢lii bir denetimli 6grenme
algoritmasidir. Bu algoritma, birden fazla karar agacini yani ormani bir araya getirerek
calisan ve her agacin ¢iktisin1 oylama alma yoluyla birlestiren bir topluluk 6grenme
yontemidir.RF, bor minerallerinin tespitinde spektral verileri siniflandirmak i¢in etkili bir

sekilde kullanilabilir.

Bor minerali tespitinde RF, 6nceden belirlenmis bor minerali olan piksellerden olusan
etiketlenmis spektral veri setleri kullanilmaktadir. Denetimli olarak siniflandirilmis

spektral veri etiketlerine gore benzer siniflari igeren piksellere siniflandirmaktadir.

3.6.5.1 Landsat 8 goriintiileri ile RF
Bundan oOnce olusturulmus egitim veri setleri kullanilarak bor olup olmama
durumuna gore yapilan siniflandirmada Sekil 3.68’de bor minerali bulunan bolgelerin

sinir1 az belirgin sekilde bulunmugtur.
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Sekil 3.68. Landsat 8 kullanarak bor minerali bulunan bolgelerin RF ile gosterilmesi

3.6.5.2 Sentinel 2 goriintiileri ile RF
Bundan o6nce olusturulmus egitim veri setleri kullanilarak bor olup olmama
durumuna gore yapilan siniflandirmada Sekil 3.69°da bor minerali bulunan bolgelerin

sinir1 az belirgin sekilde bulunmugtur.

Sekil 3.69. Sentinel 2 kullanarak bor minerali bulunan bélgelerin RF ile gosterilmesi

3.7. Bor Kasifi

Tez konusu ile ilgili yapilan ¢aligsmalari hi¢ bu konuda bilgisi olmayan birinin bile
kullanabilecegi basitlikte Bor kasifi adl1 bir yazilim araci gelistirildi. Bu yazilim Google
Earth engine altyapisin1 kullanarak Doktora tezi konusundaki c¢alismalarin
kullandirilmasi1 amaglanmaktadir. Bor Kasifinin ¢alisma metodolojisi Sekil 3.70’de

verilmigtir.
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ydu Secim!
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Bulut Orani Bazli
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Sinflandirici Secimi ﬂ

Uzakian Algilama Denetimsiz Makine Denetimli Makine
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Sekil 3.70. Bor kaysifi akist

Bor kasifi, uzaktan algilama yontemleri kullanarak bor potansiyel tahmin haritalar
cikartmak icin belirli degiskenleri kullanici tarafindan belirlenerek yapildigi, bu konuda
derin deneyimi veya tecriibesi olmadan, 6zel bir yazilima gerek duymadan yapan Google

Earth Engine tabanl1 bir aragtir. Sekil 3.71°de 6rnek bir araytizii gosterilmistir.
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Sekil 3.71. Bor kasifi arayiiz

Bor kasifinde ilk dnce c¢aligilmak istenen uydu secilir. (Sekil 3.72) Halihazirda iki

adet uydu tipi tanimlanmistir. Bunlar; Landsat 8 ve Sentinel 2 dir.

Google Earth Engine  ses

Bor Kagifi v0.2

Bu uygulama uydu Gérintileri Gzeriden Bor
aramaya yardimci olmay sadlar. Merkaz
olarka ¢aligma alani olan KIRKA (30.46678,
89.2937) tercih edilmistir. Bolge (30.46756,
39.30712, 30.51738, 39.2751) siyah renk
ile gésterilmigtir.

1) Uydu Se¢

LANDSAT 8
LANDSAT 7
SENTINEL 2

Baglangig tarihi
2017-05-01

Bitig Tarihi
2017-05-21

" Merkeze gore Filtre Uygula

Filtre Uygula

Sekil 3.72. Uydu se¢imi

Kullanilacak Uydu Belirlendikten sonra baslangig ve bitisi tarihleri arasinda hangi

uydu goriintiilerinin istendigi talep edilir. (Sekil 3.73) Bu uydu goriintiilerini ¢ekerken

merkeze gore sinirlandirma getirilebilir. Ayrica yapilan bu filtreleme isleminde uydu

goriintiileri i¢in bulut diizeltmesi otomatik olarak yapilmis olanlar getirilir.

89



Google Earth Engine Se

Bor Kagifi v0.2

Bu uygulama uydu Goérantdleri Gzeriden Bor
aramaya yardimci olmay: sadlar. Merkaz
olarka ¢aligma alani olan KIRKA (30.46678,
39.2937) tercih edilmigtir. Bolge (30.46756,
39.30712, 30.51733, 39.2751) siyah renk
ile gosteriimistir.

1) Uydu Seg¢
LANDSAT S =

LANDSAT 8 Surface Reflactance

2) Filtre Se¢
2017-05-01
2017-05-21

~" Merkeze gore Filtre Uygula

Filtre Uygula

Sekil 3.73. Tarih secimi

Filtre uygula butonuna basilmasiyla beraber {i¢ilincii olan uydu goriintiisii se¢imi
yapilir. (Sekil 3.74) Birden fazla segilmesi durumunda uydu goriintiilerinin ortalama
degerini alacaktir. Merkeze getir butonuna basildiginda uydu goriintiisiiniin kapsadigi

alan1 merkeze alacak sekilde haritay: biiyiitiir.

Google Earth Engine Se

Bor Kasifi v0.2

Bu uygulama uydu Gérintaler Gzeriden Bor
aramaya yardimei olmay sadlar Merkaz
olarka calisma alan olan KIRKA (30.46678,
39.2987) tercih edilmistir. Blge (30.46756,
39.30712, 30.51733, 39.2751) siyah renk
ile gSsterilmistir,
1) Uydu Se¢

LANDSAT S =

LANDSAT 8 Surface Reflactance
2) Filtre Seg

;;!7‘0})0"

20‘!7‘»05~3|

~ Merkeze gore Filtre Uygula

Filtre Uygule

3) Gorunty Se¢
LC08_178033_20170508
LCO8_178033_20170524
LCO8_179033_20170515

Sekil 3.74. Goriintii secimi

Uydu Goériintiileri secildikten sonra getirilen uydu goriintiisiiniin 6n taniml1 hangi

gorsellestirme yontemiyle gosterilecegini se¢imi yapilir.
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Google Earth Engine Se

Bor Kagifi v0.2

Bu uygulama uydu Gorantdleri Ozeriden Bor
aramaya yardimci olmay: sadlar. Maerkaz
olarka caligma alani olan KIRKA (30.46678,
39.2937) tercih edilmistir. BSige (30.46766,
39.30712, 30.51733, 39.2761) siyah renk
ile gosteriimigtir

1) Uydu Sec¢

LANDSAT 8 =

LANDSAT 8 Surface Reflactance

2) Filtre Se¢
2017-05-01
R

2017-05-31
< Merkeze gore Filtre Uygula

Filtre Uygula

3) Goruntu Seg

LCOB.178033.20170308 = Markaze Gatir

4) Uydu Gorsallegtiriimesi
Sahte Renk (B7/86/84)
Gergek Renk (B4/83/82)
Atmoasferik (B7/86/85)

Sekil 3.75. Goriintii gorsellestirme

Sekil 3.76 gosterildigi iizere calistirilmak istenen algoritma segilir ve 6n taniml
ayarlarina gore algoritma calisir ve sonug haritasini gosterir. Disartya aktarma butonuyla

da yapilan ¢alismanin sonuglar1 kayit altina alinabilir.

Bor Kasifi vO.2

Bu uygulama uydu GSrantdlern dzeriden Bor

29.2937) tercih edilmistir. BSlge (20.46756,
29.30712, 30.851733, 39.27861) siyah renk
ile gosterimistir

1) Uydu Sec
LANDSATE =

LANDSAT 8 Surface Reflactance

2) Filtre Sec
Baglangie tarini

2017-05-01

Bitig Tarini

201 7-05-21
— Merkeze gore Filtre Uygula

Filtre Uygule

3) Goruntu Seg

LCOB_172033 20170308 = PMarkere Gatir

4) Uydu Gorsellestirilmesi
Sahie Renk (B7/80/554) <

Bitkiler kirrizinin renkleri, yerlesim yerleri
mavitoprak kahverengidir

5) Meathod Sec
BAND RATIO
UNSUPERVISED KMEANS
UNSUPERVISED LVQ
ML CART
ML RANDOM FOREST

naL e

Sekil 3.76. Algoritma se¢imi
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4. SONUCLAR VE ONERILER

Uzaktan algilama analiz yontemleri kullanilarak uydu goriintiileri ile bor madeni
arama ve arastirma iizerine kisitli olsa da c¢alismalar bulunmaktadir. Calismada bor
minerallerini arama siireclerini hizlandirmak ve iyilestirmek i¢in uzaktan algilama

teknolojilerinin giiclinden yararlanilmistir.

Yapilan calismalar sonucunda, calisma alaninda bor minerallerinin uzaktan
algilama yontemleri, denetimsiz makine 0grenmesi ve denetimli makine 6grenmesi
teknikleri karsilastirilarak kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda, Landsat-8 ve Sentinel-
2 uydu verileri kullanilarak Kirka Bor Acik Ocak alaninin ayirt edilebilirligi ve bor
minerallerinin sinirlarinin  belirlenebilirligi ilizerine yapilan detayli bir analizi
sunmaktadir. Uydu goriintiilerinin uzaktan algilama yontemleri, denetimsiz makine
ogrenmesi ve denetimli makine O0grenmesi yontemleri ile islenmesi, alanin farklh
ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasina olanak saglamistir. Analizler sonucunda, sirasiyla
denetimli destek vektor makineleri, denetimli rasgele orman, denetimli siniflandirma ve
regresyon agaglar1 ve denetimsiz 0grenmeli vektor kuantalama bor minerali ayrim

yapilabilmektedir (Tablo 4.1).

Borun nadir bulunan bir maden olmasi nedeni ile uzaktan algilama yontemleri ile
bor konusundaki ¢alismalar oldukca azdir. Bu sebepten c¢alisma bor minerali {izerine
yapilmis bir ¢ok alt ¢alismay1 kapsamakta ve bu baglamda bor minerallerinin uzaktan
algilama kullanilarak ayrimina yonelik yapilacak ileri arastirmalar i¢in dnemli bir

referans niteligindedir.
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Tablo 4.1. Makine 6grenmesi karsilastirma

':‘;‘::“?h"‘“ Uy  |Yéntem  |Kirka Bor A gk Ocak Ayt Edilebibrigi ?:'“:::';,&w; Sabrerabit
Landm § |20t 3-8 Haals i zvin edebilnaicn Sor icin Farkhy oend feriddiclan B
Banot 783 [Hatabril ;s eddebilnaicn el i & farkch reck faridddclan olumadka
(Hatalar il myt eddebilmsic, Lindaid goserizing pordaha iz it i
Landsat goaterizmine goce data ax b | bSlgeler igin farkds renk faricldsclan
Bant 12-3A-4 |l sy edilebilm ske |olugmaks
Sahe Rank Blegmlem [Hatalar i gy eddebilm siom, [andst posterimine gorsdahaaz hata il
Sengioed 2 [Landssts poasrimins pore data ar ba | boipeler win farch renk fanchilglan
Bamt 10-12-8A | £e geweadfendmeie |olosmake
Hatzlar il avim addebilmsioe, landmtd phmsrimine pore dahaar Bafa il
Landantt postsim e pors daha am bpm | baimalar pin farked) reaie fasieliddclen
Tami 1381 [iM e edibiin aem elageaien
Tgietm snin Baviar pline poapms s
v 3l aden oaabndy il ety
Banti BT  [bilgd vermecta Aves apdisie iim
1gees en3 s abnes a6t bir gt
Landuns 8 BT e Ve Zaden aln ginde basy
BandBan]  [alnler belirginkpmeite A= aplimis i
T vioevlen ik kangmiaia
BantiBantd  |ha@ler Do avin edilbdln aicte. Avi= aplemas ks
Zahe Renk (S vizevlen ik lenmala
Bt Onaban Biesimi  [natlar e avint edilebil skte, lavm= wpiimim s
%o vizevier ik kangmaka
Bamil] Bamts ol {2 3y adikbile siora, Avnz wpilmes i
Su vizeyler ik kanpmala
ka3 Banl?/Bemt  [haaier faxywn sdiihile sore Ayres mpdem s i
Su yizeyien ve difer vizevler fa
BanrllBanrS (i, kol i aeetadishiseits (Awne wpdme s
Samm Reay  |[Su vimevien (b iongain,
Bl Bt bl pee eddebibeeion, Ave= wsdp=pe pim
[ S wiimeylen i doangeaim,
LandueE bantonsthang gire dhaz ckaa
Speiwal A Harlmbes Vo et AT pdaian o
S vinevien i lanmain,
Skl bant orantiam ava piee dlacas uny
Lo ovei sddeblz eicte Avis wplimis i
= AV e b Ak Oim DIp VermERE
=] Aviet adilebilz sice Kaghdi ol bilp verzake
5= VAT adzes e amE A= uplamas i@
el Avart adiles smaine Avna apilimes s
Lindat8 ey Al adiee = apie [Avres wpli=as B
B Avae adilem s aie Avies wpdim e Bm
Sanm Raal
& Bileym i Ay edilehile Biow Ak oln bilg vemele
Tl o Al =) Ayt sdini e Rashiscla big vemmenk
=] Ay ediebi= i Kashdioln blg wmikn
= Hatalr i zvint sddebils ik AVTES Mprimis
e ) AR 32  ES AR A= Aptisis i
b =] Avart ediles ek A mplimis ika
Avirt edile exakie Ava apdimas i
Sahm Rank
Dilagem i Aot edilabiln sl |Kasbda olm blg vermeke
5 Send At sdiiabibe sice A a= ik
Landeas-8] 10 Sind | Avvart edilebiin aim Hudhds oln rorm vapdabdmelkts
i252 15 Siadl At ediihiie aiom 2 olm Ky vapdehdem itk
Dt 2 ROk 5 Sond Ay sdisbile s Ayrs wadesis in
Sangnet2 [T0 Sk Ay edibis aen Z10id o= aplitim o
15 Sund Ayan adilebiln cn [Fimshda ofm ayren vapdabionsinre
5 Sanf A odilbii vice [Am= mpdmi=ain
., Lindear 8| 10 Sumd Axaet edeiebilndion Fathds oln e yaplablsect
Denstiz iz Ofpmm i 15 Stnd At sdilebiis sioe A= apidsaka
Vainte Knantaiza S5mf Avart adisbib sice |‘.ia=r= wplmimim
Senfm il 10 Sind Axiet adilbilm i 2hda olm oy vapdablmaicts
LI _ 15 Sind Awin ediebilm skl
Denstim |k Densk Lindsmt Awiet adilebile sice lrin pmun bekrpin
Vekrdr Makms i Sengmall Ay adilehe b aie Brin e balepa
Denstim b Sndndirma  |Landos B A ediiant e siom lrin smeri 1z babrpin
ve Raprameen Alacier:  [Sengnel ] e i Aoty 12 Belrgn
Ceneti= | Raspsle Landms & Ayart edilebiie e Balee larin wmen 3= balingin
Omman Sesatl Ay adibis dkm iz iz 22 elingin
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Bu kapsamda farkli uydulara ait farkli zamanlarda uydu goriintiileri farkli gosterim
teknikleri ve farkli uzaktan algilama yontemleri ve makine 6grenme teknikleri kullanarak
incelenmesine olanak saglayan Bor Kasifi adinda bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim
ve kullanilan yontem ve/veya yontemlerle az veri seti bulunan bor mineralleri
arastirmalarinda uzman deneyimi olmayan kisilerin bu alanda analiz ve c¢alisma
yapmasina olanak saglayacaktir. Bulunan modeller ¢alisma alani1 disinda kalan herhangi
bir cografi bdlgede gelistirilen yazilim ve yontemler kullanilarak tahminlemede
bulunabilecektir. Bor madeni arastirmalari i¢in primitif bir aragta olsa bunun otomatize
edilmesi anlaminda 6ncii olacagi bor minerali disinda bir¢ok maden arastirmasinda da bu
anlamda Onciiliik edecektir.

Bor mineralinin stratejik bir maden olmasi sebebiyle verilere erisimdeki sikintilar
ve kisitlardan dolay1r calismanin farkli veri setleri ve makine 6grenmesi pekistirme

algoritmalariyla iyilestirilmesi daha dogru sonuglar verecektir.

94



KAYNAKCA

Atkinson, P. M., and Tatnall, A. R. L. (1997). Introduction neural networks in remote
Sensing. International Journal of Remote Sensing, 18(4), 699-709.

Ayday, C., Bayat, O., and Kaya, G. (2014). Borates: Handbook of Deposits, Processing,
Properties, and Use. 2nd Edition. Academic Press.

Azamathulla, H. M. (2012). Gene-expression programming for sediment transport in
open channels. Journal of Hydroinformatics, 14(3), 542-552.

Azamathulla, H. M., and Ghani, A. A. (2011). Genetic programming for predicting the

longitudinal dispersion coefficients in streams. Environmental Fluid Mechanics,
11(2), 229-241.

Azamathulla, H. M., Ghani, A. A., and Chang, C. K. (2012). Genetic programming to
predict bridge pier scour. Journal of Hydraulic Engineering, 138(10), 948-954.

Azamathulla, H. M., Wu, F. C.; and Ghani, A. A. (2011). Support vector machine
approach for longitudinal dispersion coefficients in natural streams. Applied Soft
Computing, 11(2), 2902-2905.

Baatz, M., and Schipe, A. (2000). Multiresolution segmentation: an optimization
approach for high quality multi-scale image segmentation. Angewandte
Geographische Informationsverarbeitung XII, 58-68.

Bendig, J., Bolten, A., and Bareth, G. (2015). UAV-based imaging for multi-temporal,
very high resolution crop surface models to monitor crop growth variability.
Photogrammetrie - Fernerkundung - Geoinformation, 2015(6), 551-562.

Bonham-Carter, G. F. (1994). Geographic Information Systems for Geoscientists:
Modelling with GIS. Pergamon.

Breiman, L. (2001). Random forests. Machine Learning, 45(1), 5-32

Brown, M., Gunn, S. R., Lewis, H. G., and Jones, R. (2008). Support vector machines for
environmental management: A brief review. Environmental Modelling & Software,
23(4), 395-402.

Campbell, J. B. (1996). Introduction to Remote Sensing (2nd ed.). New York, NY:
Guilford Press.

Camps-Valls, G. (2009). Remote Sensing and Machine Learning for Environmental
Monitoring.

Camps-Valls, G., and Bruzzone, L. (2009). Kernel-based methods for hyperspectral
image classification. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 43(6),
1351-1362.

Carpenter, G. A., Gjaja, M. N., Gopal, S., and Woodcock, C. E. (1997). ART neural
networks for remote sensing: Vegetation classification from Landsat TM and terrain
data. IEEE Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 35(2), 308- 325.

95



Carranza, E. J. M. (2008). Geochemical Anomaly and Mineral Prospectivity Mapping in
GIS. Elsevier.

Cheng, Q., and Agterberg, F. P. (1999). Fuzzy weights of evidence method and its
application in mineral potential mapping. Natural Resources Research, 8(1), 27-35.

Coppin, P., Jonckheere, 1., Nackaerts, K., Muys, B., and Lambin, E. (2004). Digital
change detection methods in ecosystem monitoring: a review. International Journal
of Remote Sensing, 25(9), 1565-1596.

Colkesen, 1. (2009). Decision tree classifiers for land cover classification. International
Journal of Remote Sensing, 30(3), 703-721.

Colkesen, M. (2015). Makine Ogrenmesi ve Uygulamalar1. Papatya Yayincilik.

Das, S. K., and Basudhar, P. K. (2008). Prediction of residual friction angle of clays using
artificial neural network. Engineering Geology, 100(3-4), 142-145.

Du, P., Liu, S., Xia, J., Zhao, Q., and Zhang, H. (2009). Fusion of difference images for
change detection over urban areas. IEEE Transactions on Geoscience and Remote
Sensing, 47(7), 2237-2248.

Du, P., Xia, J., Zhang, W., Tan, K., Liu, Y., and Liu, S. (2012). Multiple classifier system
for remote sensing image classification: A review. Sensors, 12(4), 4764-4792.

Foody, G. M., Boyd, D. S., and Sanchez-Hernandez, C. (2006). Mapping a specific class
with an ensemble of classifiers. International Journal of Remote Sensing, 27(20),
4175-4187.

Garg, A., Tai, K., and Sivakumar, B. (2014a). A comparative study of particle swarm
optimization and genetic algorithm for soil modeling. Journal of Hydrology, 511,
238-251.

Garg, A., Tai, K., and Sivakumar, B. (2014b). Evolutionary algorithms for soil modeling.
Applied Soft Computing, 22, 237-247.

Garg, A., Tai, K., and Sivakumar, B. (2014c). Optimization techniques for soil
classification. Journal of Intelligent Learning Systems and Applications, 6(2), 154-
165.

Gibson, P. J. (2000). Introductory Remote Sensing: Principles and Concepts. Routledge.

Goodchild, M. F. (2017). Traditional database systems with advanced geographic tools.
In P. A. Longley, M. F. Goodchild, D. J. Maguire, and D. W. Rhind (Eds.),
Geographic Information Science and Systems (4th ed.). Wiley.

Gomez-Chova, L., Alonso-Chorda, L., and Camps-Valls, G. (2005). Unsupervised
Learning Vector Quantization for Remote Sensing Data Classification. IEEE
Transactions on Geoscience and Remote Sensing, 43(3), 622-634.

Helvaci, C., and Alonso, R. N. (2000). Borate deposits of Turkey and Argentina: A
summary and geological comparison. Turkish Journal of Earth Sciences, 9(1), 1-
27.

96



Hu, Y., Weng, Q., and Liu, H. (2010). Estimating impervious surfaces using linear
spectral mixture analysis with multitemporal ASTER images. International Journal
of Remote Sensing, 31(1), 45-59.

Huang, C., Davis, L. S., and Townshend, J. R. G. (2002). An assessment of support vector
machines for land cover classification. International Journal of Remote Sensing,
23(4), 725-749.

Jensen, J. R. (2005). Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing
Perspective (3rd ed.). Prentice Hall.

Jensen, J. R. (2016). Introductory Digital Image Processing: A Remote Sensing
Perspective. Pearson.

Jooshaki, E., Behnia, M., and Ramezankhani, A. (2021). Application of Machine
Learning in Mineral Exploration and Mining. [Journal/Conference Paper Title].
[Journal/Conference Name].

Kavzoglu, T., and Colkesen, 1. (2010). An assessment of the effectiveness of a rotation

forest ensemble for land-use and land-cover mapping. Photogrammetric
Engineering & Remote Sensing, 76(8), 965-974.

Kavzoglu, T., and Colkesen, 1. (2012). The effects of training set size for performance
of support vector machines and decision trees. Proceedings of the 2012 IEEE
International Geoscience and Remote Sensing Symposium, 4310-4313.

Kavzoglu, T., and Colkesen, 1. (2013). An assessment of the effectiveness of a rotation
forest ensemble for land-use and land-cover mapping. Photogrammetric
Engineering & Remote Sensing, 79(9), 885-894.

Kunwar, R., and others. (2010). Remote sensing techniques for monitoring and

assessment of desertification: a review. ISPRS Journal of Photogrammetry and
Remote Sensing, 64(5), 497-507.

Lai-ping, M. (2007). Application of CART Algorithm in Remote Sensing for
Environmental Monitoring and Resource Management. [Journal/Conference
Name].

Lary, D. J., Alavi, A. H., Gandomi, A. H., and Walker, A. L. (2004). Machine learning in
geosciences and remote sensing. Geoscience and Remote Sensing, 7(1), 3-29.

Lillesand, T. M., and Kiefer, R. W. (2004). Remote Sensing and Image Interpretation (5th
ed.). Wiley.

Liu, D., Pattey, E., and Miller, J. R. (2006). Assessing the impact of scale on the
relationship between leaf area index and spectral vegetation indices. Remote
Sensing of Environment, 99(4), 409-424.

Lu, D., and Weng, Q. (2007). A survey of image classification methods and techniques
for improving classification performance. International Journal of Remote Sensing,
28.

Mather, P. M., and Koch, M. (2011). Computer Processing of Remotely-Sensed Images:
An Introduction (4th ed.). Wiley.

97



Mitchell, T. M. (1997). Machine Learning. McGraw-Hill.

Muhammad, F., and Saepuloh, A. (2016). Spectral Angle Mapping for Mineral
Identification Using Remote Sensing Data. [Conference Paper/Journal Article].

Pal, M., and Mather, P. M. (2003). An assessment of the effectiveness of decision tree

methods for land cover classification. Remote Sensing of Environment, 86(4), 554 -
565.

Pal, M., and Mather, P. M. (2005). Support vector machines for classification in remote
sensing. International Journal of Remote Sensing, 26(5), 1007-1011.

Palmer, M. R., and Helvaci, C. (1997). The genesis of the Kirka borate deposit, western
Turkey. Chemical Geology, 137(1-2), 89-101.

Quinlan, J. R. (1993). C4.5: Programs for Machine Learning. Morgan Kaufmann.

Rayar, A., Smith, J., and Johnson, L. (2023). Electromagnetic Spectrum Analysis and
Applications. Journal of Remote Sensing, 45(3), 123-145.

Richards, J. A., and Jia, X. (2013). Remote Sensing Digital Image Analysis: An
Introduction. Springer.

Sabins, F. F. (1987): Remote sensing — Principles and Interpretation. W.H. Freeman &
Co., 2 edn., 449 p.

Safavian, S. R., and Landgrebe, D. (1991). A survey of decision tree classifier
methodology. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, 21(3), 660-
674.

Schulz, K., Ludwig, R., and Mauser, W. (2018). Remote Sensing and Digital Image
Analysis. Springer.

Singer, D. A. (1993). Basic concepts in three-part quantitative assessments of
undiscovered mineral resources. Nonrenewable Resources, 2(2), 69-81.

Sigurdsson, H., Johnsson, P., and Smith, A. (2022). Makale Baslig1. Dergi Adi, 22(3),
123-145.

Sunar, F., and Ozkan, C. (2018). Uzaktan Algilama ve Cografi Bilgi Sistemleri. Nobel
Akademik Yayincilik.

Swain, P. H., and Hauska, H. (1977). The decision tree classifier: Design and potential.
IEEE Transactions on Geoscience Electronics, 15(3), 142-147.

Tempfli, K., Kerle, N., Huurneman, G. C., and Janssen, L. L. F. (Eds.). (2009). Principles
of Remote Sensing: An introductory textbook.ITC Educational Textbook Series 2.
Enschede, The Netherlands: The International Institute for Geo-Information
Science and Earth Observation (ITC)

Tout, K., and Littin, C. (2004). An Overview of Remote Sensing Methods and Techniques.

Virnodkar, S. S., Kumbhar, N. N., and Talbar, S. N. (2020). Application of Machine
Learning Techniques in Agricultural Crop Yield Prediction and Water Stress
Detection. [Journal/Conference Paper Title]. [Journal/Conference Name].

98



Wen, X., Yang, X., and Zhang, Y. (2008). Application of CART algorithm in remote
sensing image classification. Proceedings of the International Conference on
Computer Science and Software Engineering, 1, 1245-1248.

Yilmaz, A., and Kaya, M. (2015). Nesnelerin dalga boylarina gore karakteristikleri.
Elektrik Miihendisligi Dergisi, 35(4), 123-130.

http-1:https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Planck law log log scale.png
(Erisim tarihi:01.06.2024)

http-2: https://www.usgs.gov/media/images/landsat-8-band-designations (Erisim tarihi:
01.06.2024)

http-3: https://en.wikipedia.org/wiki/Sentinel-2 (Erigim tarihi: 01.06.2024)

99


https://www.usgs.gov/media/images/landsat-8-band-designations
https://en.wikipedia.org/wiki/Sentinel-2

EKLER

Borate Explorer Yazilim Kodlar1

//Borate explorer Versiyon 1.0

//Ender Kelleci

//Uygulama yarat
var app = {};
//UI panelleri yaratma fonksiyonu
app.createPanels = function() {
app.intro = {
panel: ui.Panel([
ui.Label({
value: 'Bor Kasifi v1.0',
style: {fontWeight: 'bold’, fontSize: '24px', margin: '10px 5px'}
13
ui.Label('Bu uygulama uydu Goriintiileri lizeriden Bor potansiyeli aramaya '+

'vardimct olmay1 saglamaktadir..'+'\n'+' Merkaz olarka c¢alisma alanit olan
KIRKA (30.46678, 39.2937) tercih edilmistir. Bolge (30.46756, 39.30712, 30.51733,
39.2751) siyah renk ile gosterilmistir.")

D
b
app.satpicker = {

label: ui.Label(),



/I Se¢ime gore degisim olayini tetikle
select: ui.Select({
items: Object.keys(app.COL_ID_OPTIONS),
onChange: function() {
var option = app.COL_ID_OPTIONS[app.satpicker.select.getValue()];
app.satpicker.label.setValue(option.description);
}
1))
I
//Uydu Se¢im paneli
app.satpicker.panel = ui.Panel({
widgets: [
ui.Label('1) Uydu Se¢', {fontWeight: 'bold'}),
app.satpicker.select,
app.satpicker.label
I,
style: app.SECTION_STYLE
1i
//Uydu goriintiisii filtre ayarlari
app.filters = {
mapCenter: ui.Checkbox({label: 'Merkeze gore Filtre Uygula', value: true}),
startDate: ui.Textbox('YYYY-MM-DD', '2022-09-01"),
endDate: ui.Textbox('YYYY-MM-DD', '2022-09-30"),

applyButton: ui.Button('Filtre Uygula', app.applyFilters),



loadinglabel: ui.Label({
value: 'Yiikleniyor...",
style: {stretch: 'vertical', color: 'gray', shown: false}
D
b
//Filter i¢in panel ayarlari
app.filters.panel = ui.Panel({
widgets: [
ui.Label('2) Filtre Se¢', {fontWeight: 'bold'}),
ui.Label('Baslangig¢ tarihi', app. HELPER_TEXT_STYLE), app.filters.startDate,
ui.Label('Bitis Tarihi ', app. HELPER TEXT STYLE), app.filters.endDate,
app.filters.mapCenter,
ui.Panel([
app.filters.applyButton,
app.filters.loadingLabel
], ui.Panel.Layout.flow('horizontal"))
I,
style: app.SECTION_STYLE
s
//Uydu gortintiisii segme
app.picker = {
select: ui.Select({
placeholder: 'Uydu Goruintiisti Seg',

onChange: app.refreshMapLayer



b

/l Merkeze Getirme
centerButton: ui.Button('Merkeze Getir', function() {
Map.centerObject(Map.layers().get(0).get('eeObject'));
D
B
//GOriintii Segme Paneli
app.picker.panel = ui.Panel({
widgets: [
ui.Label('3) Goriintii Sec', {fontWeight: 'bold'}),
ui.Panel([
app.picker.select,
app.picker.centerButton
], ui.Panel.Layout.flow('horizontal"))
I,
style: app.SECTION_STYLE
DK
//Algoritma Se¢gme
app.methodpicker = {
label: ui.Label(),
select: ui.Select({
items: Object.keys(app.METHOD_OPTIONS),

onChange: function(selected) {applyFilters_RSA(selected);

}



D
B
//Algoritma Se¢gme Paneli
app.methodpicker.panel = ui.Panel ({
widgets: [
ui.Label('5) Method Seg¢', { fontWeight: 'bold'}),
app.methodpicker.select,
app.methodpicker.label
I,
style: app.SECTION_STYLE
19K
//GOsterim Se¢me
app.vis = {
label: ui.Label(),
select: ui.Select({
items: Object.keys(app.VIS_OPTIONS),
onChange: function() {
var option = app.VIS_OPTIONS[app.vis.select.getValue()];
app.vis.label.setValue(option.description);

app.refreshMapLayer();

1))



//Gosteirm Segme Paneli
app.vis.panel = ui.Panel({
widgets: [
ui.Label('4) Uydu Gorsellestirilmesi', { fontWeight: 'bold'}),
app.vis.select,
app.vis.label
I,
style: app.SECTION_STYLE
s
//Default deger olarak ilk degeri segcme
app.vis.select.setValue(app.vis.select.items().get(0));
app.satpicker.select.setValue(app.satpicker.select.items().get(0));
//Disa Aktar
app.export = {
button: ui.Button({
label: 'Calismay1 Disariya Aktar',
onClick: function() {
var imageldTrailer = app.picker.select.getValue();

var imageld = app.COL_ID_OPTIONS[app.satpicker.select.getValue()].satParams

+'/" + imageldTrailer;
/] Gosterim segeneklerini al
var visOption = app.VIS_OPTIONS[app.vis.select.getValue()];
/] Drive'a aktar

Export.image.toDrive({



image: ee.Image(imageld).select(visOption.visParams.bands),
description: 'L8_Export-' + imageldTrailer,
s
}
1))
I
//Digar1 aktarma paneli
app.export.panel = ui.Panel({
widgets: [
ui.Label('6) Disartya Aktar', {fontWeight: 'bold'}),
app.export.button
1,
style: app.SECTION_STYLE
s
I
/I'Yardimc1 Fonksiyonlar
app.createHelpers = function() {
/lytiklemeyi aktfi et
app.setLoadingMode = function(enabled) {
// Yiklenirken etiketleri goster
app.filters.loadinglLabel.style().set('shown', enabled);
//biitlin panelleri yiikle
var loadDependentWidgets = [

app.vis.select,



app.satpicker.select,
app.methodpicker.select,
app.filters.startDate,
app.filters.endDate,
app.filters.applyButton,
app.filters.mapCenter,
app.picker.select,
app.picker.centerButton,
app.export.button
I;
loadDependentWidgets.forEach(function(widget) {
widget.setDisabled(enabled);
i
I
//Yiklenirken filtreleri uygula
app.applyFilters = function() {
app.setLoadingMode(true);

var filtered =
ee.ImageCollection(app.COL_ID_OPTIONS[app.satpicker.select.getValue()].satParam
s);

filtered = filtered.filterBounds(workarea24);

/ Filtre degerlerini ata

var start = app.filters.startDate.getValue();

var end = app.filters.endDate.getValue();



filtered = filtered.filterDate(app.filters.startDate.get Value(),
app.filters.endDate.getValue());//.map(app.maskL8sr);

// Filtreye gore liste getir
var computedIds = filtered
Jimit(app.IMAGE_COUNT_LIMIT)
.reduceColumns(ee.Reducer.toList(), ['system:index'])
.get('list");
computedlds.evaluate(function(ids) {
app.setLoadingMode(false);
app.picker.select.items().reset(ids);
app.picker.select.setValue(app.picker.select.items().get(0));
Map.addLayer(ee.Image().paint(workarea24, 0, 2), { }, 'workarea24');
DK
B
//haritayi giincelle
app.refreshMapLayer = function() {
Map.clear();
var imageld = app.picker.select.getValue();
if (imageld) {
//Goriintii bulunumazsa

var image =
ee.Image(app.COL_ID_OPTIONS[app.satpicker.select.getValue()].satParams + /' +
imageld);

//Gosterim segeneklerini uygulam

var visOption = app.VIS_OPTIONS[app.vis.select.getValue()];



Map.addLayer(image, visOption.visParams, imageld);

I
I
//Uygulama sabitleri
app.createConstants = function() {
/[app.COLLECTION_ID ='LANDSAT/LCO08/CO01/T1_RT_TOA';
app.SECTION_STYLE = {margin: 20px000'};
app.HELPER_TEXT_STYLE = {
margin: '8px 0 -3px 8px’,
fontSize: '12px/,
color: 'gray'
I
app.IMAGE_COUNT_LIMIT =10;
app.VIS_OPTIONS = {
'Gergek Renk (B4/B3/B2)": {
description: 'Gozle goriildiigiine yakin bir gosterim saglar’,

visParams: {gamma: 1.3, min: 4000, max: 36000, bands: ['SR_B4', 'SR_B3',
'SR_B2']}

),
'Sahte Renk (B7/B6/B4)": {
description: 'Bitkiler kirmizinin renkleri, yerlesim yerleri mavi' +
'toprak kahverengidir.',

visParams: {gamma: 1.3, min: 1000, max: 3000, bands: ['SR_B7','SR_B6', 'SR_B4']}



b,

'Atmosferik (B7/B6/B5)': {
description: 'K1y1 ve Sahli seridi' +
‘bitkiler mavi goriiniimdedir.',
visParams: {gamma: 1.3, min: 0, max: 3000, bands: ['SR_B7', 'SR_B6', 'SR_B5']}
}
b
app.COL_ID_OPTIONS = {
'LANDSAT 8'": {
description: 'LANDSAT 8 Surface Reflactance',
satParams: 'LANDSAT/LCO08/C02/T1_L2'
}s
'SENTINEL 2': {
description: 'SENTINEL 2/,
satParams: 'COPERNICUS/S2'
}
B
app-METHOD_OPTIONS = {
'FALSE COLOR COMPOSITE": {
description: ' BAND ORANLAMA Yontemi',
satParams: 'FCC'
5,
'BAND RATIO'": {

description: 'BAND ORANLAMA Yontemi',



satParams: 'BR'

),

'SAM'": {

description:'BAND ORANLAMA Yontemi',
satParams: 'SAM'

),

'PCA": {

description: ' BAND ORANLAMA Yontemi',
satParams: 'PCA'

),

'UNSUPERVISED KMEANS'": {

description: 'DENETIMSIZ KMEANS SINIFLANDIRMA Ydntemi',
satParams: 'KMEANS'

b

'UNSUPERVISED LVQ" {

description: 'DENETIMSIZ OGRENMELI VECTOR KUANTALAMA Kullanarak

Siniflandirma’,
satParams: 'LVQ'
}s
'ML CART": {

description: 'SINIFLANDIRMA VE REGRESYON AGACLARI Kullanilarak

Siniflandirma’,

satParams: 'CART'

b



‘ML RANDOM FOREST": {
description: 'RASSAL ORMAN Yontemi Kullanilarak Siniflandirma’,
satParams: 'FOREST

5,

‘ML SVM": {

description: 'KARAR DESTEK MAKINELERI  Yontemi Kullanilarak

Siniflandirma’,

satParams: 'SVM'

}
b
IR
//Bulut maskeleme degerini ayarla
app.maskL8sr=function(image) {
// Bits 3 and 5 are cloud shadow and cloud, respectively.
var cloudShadowBitMask = (1 << 3);
var cloudsBitMask = (1 << 5);
/1 Get the pixel QA band.
var qa = image.select('pixel_qa');
// Both flags should be set to zero, indicating clear conditions.
var mask = qa.bitwiseAnd(cloudShadowBitMask).eq(0)
.and(qa.bitwiseAnd(cloudsBitMask).eq(0));
return image.updateMask(mask);
b5

//Uygulama Arayiiziinii olustur



app.boot = function() {
//Sabirleri ¢agir
app.createConstants();
/IYardimcilari ¢agir
app.createHelpers();
//Panelleri yarat
app.createPanels();
var main = ui.Panel({
widgets: [
app.intro.panel,
app.satpicker.panel,
app.filters.panel,
app.picker.panel,
app.vis.panel,
app.methodpicker.panel,
app.export.panel
I,
style: {width: '320px’, padding: '8px'}
s
Map.setCenter(30.46678, 39.2937, 14);
ui.root.insert(0, main);
app.applyFilters();
I

// Uygulama Arayiiziinii baslat



app.boot();

/>!<

Algoritma Fonksiyonlar1

*/

//Uzaktan Algilama Algoritmasinin Se¢ilmesi

function applyFilters_RSA(selected) {
var imageld = app.picker.select.getValue();
if (imageld) {

var landsatdata =
ee.Image(app.COL_ID_OPTIONS[app.satpicker.select.getValue()].satParams + '/' +
imageld);

var visOption = app.VIS_OPTIONS[app.vis.select.getValue()];
Map.clear();
if (selected =="BAND RATIO'") {
print('BR');
bandRatioHL (landsatdata,workarea24);
} else if (selected =="'SAM") {
SAMHL (landsatdata,workarea24);
Jelse if (selected == 'FCC") {
FCCHL(landsatdata,workarea24);
Jelse if (selected == "PCA) {
PCAHL(landsatdata);
Jelse if (selected == "UNSUPERVISED LVQ') {

LVQHL(landsatdata);



}else if (selected =="'ML SVM") {
SVMHL (landsatdata);
}else if (selected == "ML CART") {

CARTHL (landsatdata);

}

//Landsat uydusu i¢in 6l¢ek degerlerini uygula
function applyScaleFactorsLS(image) {
var opticalBands = image.select('SR_B.").multiply(0.0000275).add(-0.2);
return image.addBands(opticalBands, null, true);
}
//Bant Orantilama Genel Fonksiyonu
function bandRatio(SatImage,band1,band2){
var image= SatImage.expression(
'band1 / band?2', {
'‘band1": SatImage.select(bandl),
'‘band2": SatImage.select(band2)});
return image;
}
//Bant Orantilama
function bandRatioHL (landsatdata,workarea24){
print('BandRatioHL");

Map.centerObject(kirkamaden, 10);



var editlenenveri = applyScaleFactorsLS(landsatdata).clip(workarea24);
Map.addLayer(editlenenveri,{bands:'SR_B4,SR_B3,SR_B2'},'/LANDSATS SF');
var bandratio5S7=bandRatio(editlenenveri,'SR_B5','SR_B7").rename('BR57");
var bandratio47=bandRatio(editlenenveri,'SR_B4','SR_B7'").rename('BR47");
var bandratio5S4=bandRatio(editlenenveri,'SR_B5','SR_B4").rename('BR54");
var bandratio=bandratio57.addBands(bandratio47.select('BR47"));

bandratio=bandratio.addBands(bandratio54.select('BR54"));

Map.addLayer(bandratio57,{ min:4,max:5},'BANT ORANTILAMA Bant 5/7');
Map.addLayer(bandratio47,{min:1.5,max:2.5},'BANT ORANTILAMA Bant 4/7');
Map.addLayer(bandratio54,{min:0,max:1.3},'BANT ORANTILAMA Bant 5/4');

Map.addLayer(bandratio,{min: 1,max:1.5,bands:'BR57,BR54,BR47'},'BANT
ORANTILAMA'");

}
//Temel Bilesen Analizi Genel Fonksiyonu
function PCA(maskedImage){
var image = maskedIlmage.unmask();
var scale = 20;
var region = workarea24;
var bandNames = image.bandNames();
print(bandNames);
/l Mean center the data to enable a faster covariance reducer
/I and an SD stretch of the principal components.

var meanDict = image.reduceRegion({



reducer: ee.Reducer.mean(),
geometry: region,
scale: scale,
maxPixels: 1e9,
bestEffort: true,
tileScale: 16
s
var means = ee.Image.constant(meanDict.values(bandNames));
var centered = image.subtract(means);
// This helper function returns a list of new band names.
var getNewBandNames = function(prefix) {
var seq = ee.List.sequence(1, bandNames.length());
return seq.map(function(b) {
return ee.String(prefix).cat(ee.Number(b).int());
s
b
//Temel Bilesen Analizi Fonksiyonu
var getPrincipalComponents = function(centered, scale, region) {
/I Collapse the bands of the image into a 1D array per pixel.
var arrays = centered.toArray();
/I ComCovaryans hesapla
var covar = arrays.reduceRegion({
reducer: ee.Reducer.centeredCovariance(),

geometry: region,



scale: scale,
maxPixels: 1e9,
bestEffort: true,
tileScale: 16
s
var covarArray = ee.Array(covar.get('array'));
print(‘CovarArray', covarArray);
// Eigen Degerleri
var eigens = covarArray.eigen();
var eigenValues = eigens.slice(1, 0, 1);
print(‘eigenvalues', eigenValues);
var eigenValuesList = eigenValues.toList().flatten();
var total = eigenValuesList.reduce(ee.Reducer.sum());
var percentageVariance = eigenValuesList.map(function(item) {
return (ee.Number(item).divide(total)).multiply(100).format('%.2f");
s
print('"Percentage Variance of Each Component', percentageVariance);
var eigenVectors = eigens.slice(1, 1);
var arraylmage = arrays.toArray(1);
var principal Components = ee.Image(eigenVectors).matrixMultiply(arraylmage);
var sdImage = ee.Image(eigenValues.sqrt())
.arrayProject([0]).arrayFlatten([getNewBandNames('sd")]);
return principal Components

.arrayProject([0])



.arrayFlatten([getNewBandNames('pc')])
.divide(sdImage);

};

var pclmage = getPrincipal Components(centered, scale, region);
return pclmage.mask(maskedlmage.mask());
}
function PCAHL (landsatdata){
print(landsatdata);
var editlenenveri = applyScaleFactorsLS(landsatdata);
var pcaveri=editlenenveri.select('SR_B2','SR_B3','SR_B4','SR_B5','SR_B6','SR_B7');
var pcaAll = PCA(pcaveri);
print(pcaAll);
var pca=pcaAll.select('pcl’, 'pc2', 'pc3');
Map.addLayer(pcaAll,",'PCA_ALL");
Map.addLayer(pca, {bands: ['pcl’, 'pc2', 'pc3']}, 'pca’);
Map.addLayer(pcaveri, {bands: ['SR_B4', 'SR_B3', 'SR_B2']}, 'pca_Composite');
}
function LVQ (input, region){
// egitim veri seti olustur
var training = input.sample({
region: region,
scale: 30,

numPixels: 5000



1s
var clusterer = ee.Clusterer.wekalLVQ(15, 1, 10, true).train(training)

var result = input.cluster(clusterer);
print (result);
return result;
}
function LVQHL(landsatdata){
Map.centerObject(kirkamaden, 10);//unsupervisedLVQ
var landsat8 = applyScaleFactorsLS(landsatdata);
var lvgimage=LVQ(landsat8,workarea24);
var palettes = require('users/gena/packages:palettes');
var palette = palettes.misc.tol_rainbow[7];
Map.addLayer(landsat8,{bands:'SR_B4,SR_B3,SR_B2'},'/LANDSATS SF');
Map.addLayer(ee.Image().paint(workarea24, 0, 2), { }, 'region’);
Map.addLayer(lvgimage,

{min: 0, max: 14, palette: palette},

‘classity');
Map.addLayer(lvgimage.randomVisualizer(), { }, 'clusters');
}
function SVM(input,region,borMP,borNonMP,bor VMP,borVNonMP,bands) {

/1 Egitim verilerini birlestirme

var trainingPoints = borMP.merge(borNonMP);
var validationPoints = borVMP.merge(borVNonMP);

var trainingData = input.select(bands).sampleRegions({



collection: trainingPoints,
properties: ['class'],
scale: 30
s
var validationData = input.select(bands).sampleRegions({
collection: validationPoints,
properties: ['class'],
scale: 30
b;
/I SVM siiflandiricisini olusturma ve egitme
var svmClassifier =ee.Classifier.libsvm().train({
features: trainingData,
classProperty: 'class’,
inputProperties: bands
b
print('Results of trained classifier', svmClassifier.explain());
var trainAccuracy = svmClassifier.confusionMatrix();
print('Training error matrix', trainAccuracy);
print('Training overall accuracy', trainAccuracy.accuracy());
var validationSample = validationData.classify(svmClassifier);
print(validationSample);
var validationAccuracy = validationSample.errorMatrix('class', 'classification');
print('Validation error matrix', validationAccuracy);

print('Validation accuracy', validationAccuracy.accuracy());



print('Kappa statistic', trainAccuracy.kappa());
/I Gorlintiiyii siniflandirma
var result =input.select(bands).classify(svmClassifier);
print (result);
return result;
}
function spectralchart(satimage, chartpoints,bands,wavelengths,title1,titile2){
var COLOR = {
KIRKA: 'ff0000',
//FARM: '0000ff",
//TURBAN: '00ff00'
I
var fvgPoints = chartpoints;
print(fvgPoints);
var fvglmage = ee.Image(satimage);
// Select bands B1 to B7.
fvglmage = fvglmage.select(bands);
var bandChart = ui.Chart.image.regions({
image: fvglmage,
regions: fvgPoints,
scale: 30,
seriesProperty: 'label’
s

bandChart.setChartType('LineChart');



bandChart.setOptions({
title: titlel,
hAxis: {
title: 'Bant’
b,
vAXxis: {
title: "Yansima'
b,
lineWidth: 1,
pointSize: 4,
series: {
0: {color: COLOR.KIRKA},
//1: {color: COLOR.FARM},
/12: {color: COLOR.URBAN}
}
s
var spectraChart = ui.Chart.image.regions({
image: fvglmage,
regions: fvgPoints,
scale: 30,
seriesProperty: 'class’,
xLabels: wavelengths
i

spectraChart.setChartType('LineChart');



spectraChart.setOptions({
title: 'title2’,
hAXxis: {
title: 'Dalgaboyu (micrometers)'
5,
vAXxis: {
title: "Yansima'
}s
lineWidth: 1,
pointSize: 4,
series: {
0: {color: COLOR.KIRKA},
//1: {color: COLOR.FARM},

/12: {color: COLOR.URBAN}

}
1s
print(bandChart);
print(spectraChart);
}
function addLegend() {
var legend = ui.Panel({
style: {
position: 'bottom-left',

padding: '8px 15px'



}
s
var legendTitle = ui.Label({
value: 'Lejant’,
style: {
fontWeight: 'bold',
fontSize: '18px’,
margin: '0 0 4px 0',
padding: '0’
}
s
legend.add(legendTitle);
var makeRow = function(color, name) {
var colorBox = ui.Label({
style: {
backgroundColor: color,
padding: '8px’,
margin: '0 0 4px 0'
}
i
var description = ui.Label({
value: name,
style: { margin: '0 0 4px 6px’ }

D;



return ui.Panel({
widgets: [colorBox, description],
layout: ui.Panel.Layout.Flow('horizontal')

i
b
var palette = ['#000000','#FF0000', '#00FF00', '#0000FF']; // Renk paleti
var names = ['Tinkal','Kolemanit', 'Uleksit GDS138', 'Uleksit HD441']; // Stmif isimleri
for (var 1 =0; 1 < palette.length; i++) {

legend.add(makeRow(palette[i], names[i]));

Map.add(legend);
}
function CART(input,region,borMP,borNonMP,bands) {
// Egitim verilerini birlestirme
var trainingPoints = borMP.merge(borNonMP);
var trainingData = input.sampleRegions({
collection: trainingPoints,
properties: ['class'],
scale: 10
b
// Random Forest Modeli Egitimi
var cartclassifier = ee.Classifier.smileCart().train({

features: trainingData,



classProperty: 'class’,
inputProperties: bands
1s
/] Gorlintiiyii siniflandirma
var result = input.select(bands).classify(cartclassifier);
print (result);
return result;
}
function SVMHL(landsatdata){
Map.centerObject(kirkamaden, 10);
var landsatbands =['SR_B1','SR_B2', 'SR_B3', 'SR_B4', 'SR_B5', 'SR_B6', 'SR_B7'];
var landsatwl = [0.44, 0.48, 0.56, 0.65, 0.86, 1.61, 2.2];
var landsatdata = landsatdata.clip(workarea24).select(landsatbands);
print(landsatdata);
var landsat8 = applyScaleFactorsLS(landsatdata);

spectralchart(landsat8, TrainingDataBor,landsatbands,landsatwl,'Egitim Seti Noktalarin
Landast 8 SR Bant Degerleri',)Egitim Seti Noktalarin Landast 8§ SR Dalga Boyu
Degerleri');

spectralchart(landsat8,  ValidationDataBor,landsatbands,landsatwl,'Validasyon  Seti
Noktalarin Landast 8 SR Bant Degerleri','Validasyon Seti Noktalarin Landast 8 SR Dalga
Boyu Degerlert');

spectralchart(landsat8, Tinkal,landsatbands,landsatwl,'Tinkal Noktalarin Landast 8 SR
Bant Degerleri','Tinkal Noktalarin Landast 8 SR Dalga Boyu Degerleri');

spectralchart(landsat8, Tinkalval,landsatbands,landsatwl,'Tinkal Validasyon Noktalarin
Landast 8 SR Bant Degerleri','Tinkal Validasyon Noktalarin Landast 8 SR Dalga Boyu
Degerleri');



spectralchart(landsat8, Kolemanit,landsatbands,landsatwl,'Kolemanit Noktalarm Landast

8 SR Bant Degerleri','’Kolemanit Noktalarin Landast 8 SR Dalga Boyu Degerleri');

spectralchart(landsat8, KolemanitVal,landsatbands,landsatwl,'Kolemanit Validasyon
Noktalarin Landast 8 SR Bant Degerleri','Kolemanit Validasyon Noktalarin Landast 8 SR
Dalga Boyu Degerleri');

spectralchart(landsat8, Uleksit,landsatbands,landsatwl,'Uleksit Noktalarin Landast 8 SR
Bant Degerleri','Uleksit Validasyon Noktalarin Landast 8 SR Dalga Boyu Degerleri');

spectralchart(landsat8, UleksitVal,landsatbands,landsatwl,'Uleksit Validasyon
Noktalarin Landast 8 SR Bant Degerleri','Uleksit Validasyon Noktalarin Landast 8§ SR

Dalga Boyu Degerleri');
var TrainingBor=Tinkal.merge(Kolemanit).merge(Uleksit);
var TrainingBorVal=Tinkalval.merge(KolemanitVal).merge(UleksitVal);

var

svmresult=S VM(landsat8,workarea24,TrainingBor, TrainingDataNotBor, TrainingBorVa
1,ValidationDataNotBor,landsatbands);

var
svmresult2=SVM(landsat8,workarea24,TrainingDataBor, TrainingDataNotBor,Validatio
nDataBor,ValidationDataNotBor,landsatbands);

// Harita lizerinde goriintiileme
var palettes = require('users/gena/packages:palettes');

var palette = palettes.misc.tol_rainbow[7];

Map.addLayer(landsat8.select(landsatbands),{bands:'SR_B4,SR_B3,SR_B2'},'LANDS
AT8 SF');

Map.addLayer(ee.Image().paint(workarea24, 0, 2), { }, 'region');
Map.addLayer(svmresult2,
{min: 0, max: 0.5, palette: ['black’, 'white'] },

'classify");



Map.addLayer(svmresult2.randomVisualizer(), { }, 'clusters');
Map.addLayer(svmresult,

{min: 0, max: 32, palette:palette},

‘classify");
Map.addLayer(svmresult.randomVisualizer(), { }, 'clusters');
}
function CARTHL (landsatdata){

// Egitim verilerini olugturma

var borMineralPoints = TrainingData;

var nonBorMineralPoints = TrainingDataNotBor;
Map.centerObject(kirkamaden, 10);

//var landsatdata =

ee.Image('LANDSAT/LCO08/C02/T1_L2/LCO08_179033_20220918").clip(workarea24);
print(landsatdata);

var landsat8 = applyScaleFactorsLS(landsatdata);

var landsatbands =['SR_B1','SR_B2', 'SR_B3', 'SR_B4', 'SR_B5', 'SR_B6', 'SR_B7'];
var landsatwl = [0.44, 0.48, 0.56, 0.65, 0.86, 1.61, 2.2];

spectralchart(landsat8, Kolemanit,landsatbands,landsatwl);

var cartresult=CART(landsat8,workarea24,Tinkal, nonBorMineralPoints,landsatbands);
// Harita lizerinde goriintiileme

var palettes = require('users/gena/packages:palettes');

var palette = palettes.misc.tol_rainbow[7];

Map.addLayer(landsat8.select(landsatbands),{bands:'SR_B4,SR_B3,SR_B2'},'LANDS
ATS8 SF');



Map.addLayer(ee.Image().paint(workarea24, 0, 2), { }, 'region');
Map.addLayer(cartresult,

{min: 0, max: 0.5, palette: ['black’, 'white'] },

‘classity");
Map.addLayer(cartresult.randomVisualizer(), { }, 'clusters');

}
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