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Arazi ortiisii kullanim verisi, tarim politikalarinin, dogal afetlerin ve kentsel planlamanin
strdiiriilebilir yonetiminde mekansal analizlerin yiriitilebilmesi i¢in temel bilgi olarak
kullanilmaktadir. Arazilerin giincel bilgisine ulasmanin en etkin yolu olarak uzaktan algilama
son on yilda 6zellikle veriye hizli erisim saglamasi agisindan dikkat cekmektedir. Yeryiiziiniin
1y1 bir sekilde yorumlanabilmesi, problemlere etkin ¢ézlim yollarinin iiretilmesine veya mevcut
durumlarinin 1yilestirilmesine katki saglamaktadir. Arazi Ortiisii kullanim haritalarinin
iretiminde, literatiir arastirmalar1 sonucunda; uydu goriintiilerinin sahip oldugu ¢o6ziiniirliik
degerlerinin, siniflandirma asamasinda tercih edilen yontemlerin ve simiflandirmaya destek
verecek indekslerin etkili oldugu goriilmektedir. Bu ¢alismada Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu
goriintlileri kullanilarak iiretilen cesitli bitki indekslerinin goriintii siniflandirma dogruluguna
olan katkis1 arastirilmistir. Calisma yapilacak bolge Bakir¢cay havzasi olarak secilmistir. 7 adet
snif secilerek destek vektor makineleri yontemi ile siiflandirma islemleri yapilmistir.

Siniflandirma iglemleri piksel tabanli ve kontrollii siniflandirma yontemi ile yiiriitiilmiistir.



OZET (devam ediyor)

Uydu goriintiilerinin genel dogruluklarinin kiyaslanmasinin yani sira siniflandirma isleminde

ele aliman 7 ayr1 sinifin da dogruluk degerleri irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Arazi kullanim haritasi, destek vektor makineleri, bitki indeksi, Sentinel-
2, Landsat-8.
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Land-use data is utilized as the basic information for conducting spatial analysis in the
sustainable management of agricultural policies, natural disasters and urban planning.
Specifically, in the last decade, remote sensing with quick data access stands out as one of the
most effective ways to reach the current information of the land. Good understanding of the
earth/land contributes to the production of effective solutions to problems or to the
improvement of their current situation. As a result of the literature review in the production of
land-use maps; It is seen that the resolution values of the satellite images, the preferred methods
during the classification stage and the indices to support the classification are found effective.
In this study, the contribution of various plant indices produced by using Sentinel-2 and
Landsat-8 satellite images towards image classification accuracy is investigated. The study area
was chosen as Bakircay basin. 7 classes were selected and classified by support vector machines
methodology. Classification was carried out with pixel based and controlled classification
method. In addition to comparing the general accuracy of satellite images, the accuracy values

of 7 different classes discussed in the classification process are examined.
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 LITERATUR OZETi

Yeryiizii lizerinde bircok obje gerek beseri gerekse dogal sebeplerden dolayr degisimler
gostermektedir. Bu degisimlerin gozlenmesi igin bir¢ok yontem gelistirilmistir. Gelisen
teknoloji; insanlarin daha hizli ve fiziksel temas olmaksiniz gozlem yapma kabiliyetini

arttirmastir [1].

Uzaktan algilama teknolojisi de yeryiiziindeki objelerin takibi i¢in kullanilan yontemlerden
biridir. Bu takibin kullanildig1 en 6nemli alanlardan biri tarimdir. Hizla artan diinya niifusu
karsisinda dogal kaynaklarimizin tilkkenmesi kagilmaz bir son olarak goriilmektedir. Artan niifus
beraberinde beslenme ihtiyacindaki artis1 da getirmektedir. Bu yiizden insanlarin arazi
iizerinde, iiretim yaptiklar1 tarim tirtinleri ile ilgili istatistiklere ihtiyaci vardir. Bu teknolojiyle
beraber arazinin tematik haritalar1 tiretilmekte ve kiyaslamalar yapilabilmektedir. S6z konusu
teknolojinin arazi iizerinde ki objeleri ayirma konusunda ki kabiliyeti daha hassas ¢alisabilmesi
ile iligkilidir. Uydu goriintiilerindeki hassas ¢aligma kabiliyeti bazi1 kriterlere baglidir. Bunlar;
spektral ¢oziiniirliik, mekansal ¢oziiniirliik, radyometrik ¢oziintirliikk ve zamansal ¢oziintirliiktiir

[2, 3].

Bunlarin yaninda, yapilan caligmalarla gelistirilen matematiksel formiiller ile beraber,
olusturulan tematik haritalarin gergek objelere en yakin siniflandirma sonuglari vermesi
amaclanmistir. Tematik harita olusturma asamasinda birgok farkli yontem kullanilmakta ve
dogruluk degerleri siirekli olarak gelistirilmeye c¢alisilmaktadir. Siniflandirma islemlerinin
dogrulugunu arttirmak i¢in, ¢aligmalara katki vermesi diisiiniilen bir¢cok metot denenmistir.
Bunlar; uydu goriintiileri, uydularin bant &zellikleri, siniflandirma dogrulugunu arttirdig:
diigiintilen indeksler, matematiksel algoritmalara, smiflandirma verileri vb. etkenlerdir.

Smiflandirma islemlerinde baslica iki yaklasim vardir. Bunlar; kontrollii siniflandirma ve



kontrolsiiz siniflandirmadir. Kontrolsiiz siniflandirma; kullanici etkisi olmaksiniz, piksellerin
benzer ozellik gosteren goriintli lizerindeki objelere atanmasi prensibiyle c¢alismaktadir.
Kontrollii siniflandirma ise; yeryiiziinde konumu ve 6zellikleri bilinen objelerin, siniflandirma
sonrasinda test verisi olarak isleme sokulmasi prensibine dayanmaktadir [4]. Smiflandirma
islemlerinde, matematiksel formiillerle otomatik olarak ayirma islemi yapan yontemler vardir.
Bunlara birka¢ ornek verilecek olursa; Destek Vektor Makineleri, Maksimum Benzerlik,
Paralelkenar Yontemi, En Kisa Uzaklik Yontemi bu ifadeye 6rnek olarak verilebilir. Kavzaoglu
ve Colkesen (2009), arazinin tematik harita {iretilmesiyle ilgili Destek Vektor Makineleri
(DVM) ve En Cok Benzerlik (ECB) siniflandirma yontemlerini test etmislerdir [5]. Dixon ve
Candede (2008) arazi iizerinde secilen siniflar i¢in tematik harita {iretimiyle ilgili Yapay Sinir

Aglar1 (YSA), DVM ve ECB yontemlerini LANDSAT TM goriintiisii tizerinde test etmislerdir
[6].

Srivastava vd. (2012), arazi Ortiisii siniflandirma islemleriyle ilgili DVM, YSA ve ECB
yontemlerini test etmislerdir. Bu matematiksel formiilleri kullanmak i¢in Landsat TM ve ETM+
uydu goriintiilerini kullanmislardir. Test sonuglarinda ise Lineer Kerneli en iyi sonuglar
vermistir [7]. Petropoulos vd. (2012), siniflandirma islemleri igin DVM ve YSA metotlarini test
etmislerdir [8]. Bahis gecen caligmalarda DVM yoOnteminin {iistiin sonuglar verecegi
goriilmistiir. Bunlar disinda yeryiizii objelerinin  goriintii  iizerinden daha hassas
siiflandirilmasi i¢in bazi indeksler tespit edilmistir. Bunlara 6rnek verilecek olursa; NDVI,
GNDVI, NDVIrel, BNDVI indeksler gosterilebilir. Schuster vd. (2012), tematik harita
iretimiyle alakali olarak DVM yo6ntemi kullanarak RapidEye uydu goriintiisiiniin kirmizi kenar

bantinin siiflandirmaya olan katkisini arastirmistir [9].

Eitel vd. (2011), agaglarda erken stresin tespiti i¢in RapidEye uydu gériintiistiniin kirmizi kenar
bantinin etkisini arastirmistir [10]. Low vd. (2013), RapidEye uydu goriintiisii kullanarak DVM
ve Rastgele Orman (RO) yontemlerini denemislerdir [11]. Ustiiner (2013), c¢alismasinda
RapiEye ve SPOT uydu goriintiilerini kullanarak DVM ve ECB metotlarini kullanmaistir.
Ozellikle RapidEye uydusunu secilmesinin en 6nemli sebebinin kirmizi-kenar bantlari
oldugundan bahsetmektedir. Calismalari sonucunda kirmizi-kenar bantlara sahip olan
RapidEye uydu goriintiisiiniin, SPOT uydu goriintiisiiniin %14 daha yiiksek siniflandirma
dogrulugu verdigini tespit etmistir [12]. Delen (2017), RapidEye uydu goriintiisiinii nesne
tabanli ve piksel tabanli siniflandirma islemine sokmustur. Calismasinin ilk bdliimiinde uydu

goriintiilerini indeks eklemeden yalin halde siniflandirma islemine sokmus ve nesne tabanl



smiflandirma ile piksel tabanli smiflandirma islemini karsilastirmis, nesne tabanh
siiflandirmadan %1,07 degerinde daha iyi sonug elde etmistir. Daha sonra ¢aligmasina bitki
ortiisii indekslerinden NDVI, GNDVI ve NDRE kullanmistir. Indeks ekleyerek yaptigi
caligmasinin siniflandirma sonuglarinda ise; GNDVI indeksinin en iyi sonucu verdigini tespit
etmistir [13]. Kalem (2014), Goktiirk-2, Spot-5 ve Landsat-8 uydu goriintiilerini kullanarak
siniflandirma islemi yapmustir. Islemler sonrasinda Landsat-8 uydu goriintiisiiyle yapilan
siniflandirmanin  dogruluk degerinin daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Landsat-8
uydusunun yiiksek dogrulukta sonu¢ vermesi, daha ¢ok bant bilgisine sahip oldugunda
iliskilendirilmistir [14]. Narin vd. (2018), c¢alismalarinda Sentinel-2A uydu goriintiisii
iizerinden smiflandirma islemleri yapilmistir. Islemler sirasinda maksimum olabilirlik (MO),
DVM ve YSA metotlar1 denenmistir. Bu islemler kiyaslandiginda ise en iyi sonucu YSA aglari

vermistir [15].

1.2 TEZIN AMACI

Calisma bolgesinde yapilacak olan siniflandirma islemi i¢in literatiirde daha yiliksek dogrulukta
sonuglar verdiginden bahsedilen yontemler denenmistir. Landsat-8 ve Sentinel-2 uydu
gorintiileri kullanilmistir. Uydu oriintiilerinin siniflandirilmasi igin piksel tabanli kontrollii
siiflandirma islemi yapilmis, siniflandirma metodu i¢in, katkisinin daha yiiksek olacagi tahmin
edilen DVM yo6ntemi tercih edilmistir. Siniflandirma islemi sonrasinda; Lansat-8 ve Sentinel-2
uydu goriintiilerinin her ikisi i¢inde siniflandirma genel dogruluklart belirlenmistir. Genel
dogrulugun ve secilen smiflarin dogrulugunun artmasi i¢in bazi yontemler kullanilmistir. Bitki
tiirlerinde daha hassas sonuclar veren normalize edilmis fark bitki indeksleri ve kirmizi kenar
indeksleri kullanilmustir. Indekslerin etkileri genel dogruluklarla ve smif bazinda dogruluklarla
degerlendirilmistir. Calisma Oncesinde yapilan arastirmalar sonucunda, kirmizi kenar
bantlarinin, calismada kullanilan uydularin orijinal bantlarinin dogruluklarindan daha iyi sonug
vermesi amaglanmigstir. Genel dogrulugun diismesi durumlarinda ise; 6zelikle kirmiz1 kenar
bantlarinin sinif bazinda, hangi sinifa olumlu katki yaptig arastirilms, bitki tiirleri tizerindeki

olumlu sonuglar irdelenmistir

Bu tez ¢alismasinda hipotez asagidaki maddeler seklinde kurulmustur;

Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu goriintiileri DVM siniflandirma yontemi kullanilarak arazi

kullanimu ile ilgili uygulamalarda kullanilabilir ve tatminkar sonuclar sunabilir.



Kullanilan orjinal bantlar ile birlikte eklenen bitki indeksleri arasindaki korelasyon ile iliskili

olarak smiflandirma dogrulugu her zaman artmayabilir.

Sentinel-2 uydusuna ait Kirmizi-kenar bantlari ile olusturulan bitki indeksleri siniflandirma

dogrulugunu artirabilir.



BOLUM 2

UZAKTAN ALGILAMANIN TEMELLERI

Her toplum siirekli bir degisim igerisinde ve farkli ihtiyaglarla kars1 karsiya bulunmaktadir.
Tim bu ihtiyaclara ve degisimlere bagl olarak bunlarin ¢ozliimiinde birgok farkli meslek
caligmalar yiiriitmektedir. Her ne kadar mesleklerin yontemleri ve ana temalar1 birbirlerinden
farkli olsa da, elde edilen tiim sonuglar, insanligin ihtiyaglarinin karsilanmasi igin birbirleriyle
baglantili olarak degerlendirilmekte ve sonuca kavusturulmaktadir. Yeryiiziindeki degisimlerin
incelenmesi, bu degisimlere bagli olarak gerekli tedbirlerin alinmasi ve iyilestirilmelerin
yapilabilmesi i¢in daha genis bir perspektif bakis acis1 saglayan en etkili yontemlerden biride
uzaktan algilama yontemidir. Uzaktan algilama yontemi tiim bu sorunlara sundugu essiz

coziimlerle en ¢ok tercih edilen metot olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Uzaktan algilama yeryliziinden belli uzaklikta olan platformlara yerlestirilmis 6l¢iim aletleri
yardimiyla, yeryiiziinde bulunan nesneler hakkinda bilgi sahibi olma sanatidir. Uzaktan
algilama teknolojisi kesfedildigi zamanlar sadece askeri amagla kullanilmaktaydi. Zamanla
insanlarin ihtiyaglara cevap verecek sekilde konfigiire edilerek cesitli amaclar kapsaminda

kullanilmaya baglandi.

Uzaktan algilama teknolojisi; yeryiiziinde ki dogal kaynaklarin azalmasi, insan niifusunun
artmast, dogal felaketler ve yeni yerlesim yerlerinin incelenmesi i¢in son derece hizli ve etkin

bir planlama yapilmasina olanak saglamaktadir.

Uzaktan algilamanin yararlarim1 6zetlemek gerekirse:
e Tarim yapilan bolgelerde, tarim iiriinlerinin gelisiminin, liretim alaniin ve zamanla
degisiminin incelenmesini saglar
e Meteorolojik verilerle hava durumu tahmini saglar
¢ Diinya tizerindeki 1s1 dagilimiin takibini saglar

e Niifusa yonelik yapilan ¢aligmalarda, sehirlesme ve ¢arpik kentlesmenin takibini saglar



e Sayisal arazi modellerin ortaya ¢ikarilmasini saglar
e Denizlerde ki kirliligin incelenmesini ve siirekli hareket halinde olan buzullarin

gbzlemlenmesini saglar.

2.1 GORUNTU iSLEME

Uzaktan algilama goriintiileri, uydu veya ugaklara takilan algilayicilardan elde edilmektedir.
Elde edilen goriintiilerin daha iyl yorumlanmasi ve c¢alismalarda etkin bir bigimde
kullanilabilmesi i¢in ilk olarak 6n islemeye tabi tutulur. Elde edilen ilk goriintiiler yani ham
goriintiiler radyometrik ve geometrik hatalar igermektedir. Oncelikle bu hatalarin diizeltilmesi

gerekmektedir. Goriintii isleme ve analiz operasyonlar1 4 baslik altinda toplanabilmektedir.

e Onisleme
e GOriintil iyilestirme
e  GOriintli dontigiimii

e GOruntl smiflandirma

On isleme; uydu goriintiileri iizerindeki verilerde ki bozukluklarin giderilmesi igin bir takim
caligmalar yapilmasi olarak tavsif edilmektedir. Bu c¢alismalar 2 baslik altinda
degerlendirilmektedir. Bunlar radyometrik diizeltme ve geometrik diizeltme olarak
adlandirilmaktadir. Gortintii 1yilestirme; kullanicinin uydu goriintiisii lizerinde yapacagi
caligmaya ait 6zel durumlarin kendini daha belirgin hale getirmesi i¢in yani kullanicinin duyu
organlart ile daha rahat fark edebilmesi icin filtreler kullanarak goriintiiyli farkli renklerle
iretmesidir. Gorlintii donilisiimii; Spektral bantli goriintiilerin, caligmalara ait ozellikleri

meydana ¢ikaracak sekilde siniflandirma asamasi olarak tarif edilebilmektedir [16].

2.2 UYDU SISTEMLERI

Uzaktan algilama; yeryilizii hakkinda edinilmek istenen bilgilerin, herhangi fiziksel temas
olmadan elde edinilmesi olarak tarif edilebilmektir. Bilgileri fiziksel temas olmaksiniz elde
edebildigimiz bu sistemlerin 2 adet ¢calisma normu bulunmaktadir. Bu normlar aktif sistemler
ve pasif sistemler olarak 2’ye ayrilmaktadir (Sekil 2.1). Aktif sistemler; ¢alismanin yapilacagi

bolgeye, sistem iizerinden gonderdigi elektromanyetik dalga sinyallerinin objelere carparak



meydana getirdigi enerjiyi algilayarak calismaktadir. Pasif sistemler ise; aktif sistemlerin
aksine, kendi iizerinden elektromanyetik dalga gondermek yerine, giines 1sinlarindan
yararlanarak, giinese 1sinlarimin objeler {izerinden yansimasimni algilayarak calisma

yapmaktadir.

()

Sekil 2.1 Aktif ve pasif algilama sistemi [17].

Uzaktan algilama sistemlerinde diger bir 6nemli konuda ¢oziiniirliik kavramidir. Uzaktan
algilama sistemleri ile yapilan ¢aligmalar ve literatiir incelendiginde ¢oziiniirlik ile ilgili
karsimiza birden fazla tanim ¢ikmaktadir. Tiim bu ¢alismalar ve literatiir incelenip karma ve
basit bir tanim yapmak gerekir ise uzaktan algilamada ¢oziniirliik kavrami icin basitce;
kullanicinin aragtirma bdlgesinden elde ettigi goriintiilerin izerindeki ayrintilar: fark edebilmesi
yani goriintii lizerindeki niianslari ayirt etme kabiliyeti olarak tanimlanabilmektedir. Bir
goriintliyli meydana getiren temel taslar piksellerdir. Goriintii olusmasi i¢in ic¢in onlarca,
binlerce piksel bir araya gelmektedir. X ve y koordinatlari ile taniml1 gridlerin her birine piksel
adir verilir [18]. Bu her pikselin kendine ait degerleri vardir ve bu degerler yeryiiziindeki
ayrintilar1 meydana getirmektedir. Bu ayrintilarin kullaniciya aktarilmasina ise ¢oziiniirliik
denilmektedir. Uzaktan algilamada mekansal, spektral, radyometrik ve zamansal ¢oziiniirliik

olmak tizere dort farkli ¢oztiniirliik vardir [19].



2.2.1 Mekansal Coziiniirlik

Mekansal ¢oziiniirliik geometrik olarak ayirt edilebilecek en kii¢lik obje boyutudur. Goriintii
piksellerin birlesmesinden olusmaktadir ve goriintiiyii olusturan her pikselin arazi izerinde tekil
olarak kapladigi alan olarak ifade edilmektedir. Mekansal ¢oziiniirliigiin yiiksek olmasi,
goriintiilerin ¢oziiniirlilk degeri sayisal olarak daha kii¢iik olmasi demektir. Ornegin; Sekil
2.2°de ayni ¢alisma alanina ait goriintiiler yer almaktadir. Coziiniirliikk degeri bir birinden farkl
olan bu alt1 gériintiiniin ¢oziiniirliik degerleri 0,5 metre, ile 20 metre arasinda degismektedir.
Mekansal ¢oziiniirliiglin tanimindan da anlasilacagi {izere, sayilsa degeri kiigiik olan yani 0,5
metre ¢Ozlinlirligli barindiran goriintiiniin  ¢oziliniirligii daha yiiksek olarak karsimiza
cikmaktadir. Coziiniirliigiin yiikksek olmasi kullaniciya daha iyi ayrit etme ve goriintiiyii

yorumlama giicii katmaktadir [20].

c. 10x 10 m. f.20x 20 m.

Sekil 2.2 Mekansal ¢oziiniirliik kavrami. (a) 0,5 metre, (b) 1 metre, (c) 2,5 metre, (d) 5 metre,
(e) 10 metre, (f) 20 metre ¢oziiniirliklii gortintiler [21].

2.2.2 Spektral Coziiniirliik

Calisma bolgesini olusturan objelerin kendine ait bir takim 6zellikleri vardir. Bu 6zelliklerden

bazilar1 yayilma, gegirgenlik ve yansimadir. Uzaktan algilama sistemleri, sayilan bu



ozelliklerde ki farkliliklar1 algilayabilecek sekilde tasarlanmiglardir. Bu 6zelliklerin tiimiine
birden spektral ¢oziiniirliik denilmektedir. Uydu sistemleri yeryiizii tizerindeki farkli dalga
boylarini kaydedebilmektedir. Sistemin kayit altina alabildigi birbirinden farkli ne kadar dalga
boyu var ise spektral ¢oziiniirliigii de buna bagli olarak dogru orantili sekilde artmaktadir.
Spektral ¢oziniirliik i¢in daha teknik bir tanimlama yapilmasi gerekir ise de kisaca; spektral
¢cozlnlirliik, uzaktan algilama sisteminin algilayicisinin elektromanyetik spektrumda kayit
altina alabildigi dalga genisligi ve bant sayis1 olarak karisimiza ¢ikmaktadir [22]. Bant genisligi
daraldikca yani daha kiigiik araliklarda algilama yapmaya basladik¢a ¢oziiniirliigli artmaktadir.
Kisaca; spektral ¢oziiniirliiglin yiiksek olmasi kayit altina alinabilen farkli dalga boylarmin
sayisina, farkli dalga boylarinin sistem tarafindan fark edilip kayit altina alinabilmesi de bant
genisliginin dar olmasina bagl olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ornegin; 0,08 um spektral araliga
sahip bir uzaktan algilama sisteminin spektral ¢ozlintirligii, 0,10 um spektral araliga sahip bir
uzaktan algilama sisteminin ¢ozlinilirliigiinden daha iyi sonuglar vermektedir. Bunu disinda
spektral ¢oziiniirliik taniminda gegen bant sayis1 da ¢oziliniirliik i¢in ayirt edici bir unsurdur.
Ornegin; 7 bant ile algilama yapan Landsat-TM algilayicisi, 36 bant ile algilama yapan MODIS
algilayicisindan daha diisiik spektral ¢oziiniirlige sahiptir [23].

2.2.3 Radyometrik Coziiniirliik

Elektromanyetik enerjideki farkliliklar radyometrik ¢o6ziiniirligii olusturmaktadir. Bu
farkliliklar1 algilama yetenegine radyometrik ¢oziiniirliikk denilmektedir. Gorlintiiyii olusturan
her bir pikselin yeryiiziinde karsilik geldigi gercek bir obje vardir. Bu objelerin her biri kendine
has elektromanyetik enerji yaymaktadirlar ve bu objelerin yaydig: yaydigi 15181 algilayicilarin
kaydetmesiyle radyometrik ¢oziiniirliik olusmaktadir. Bu 1sik degeri gri renk degeri olarak kayit
altina alinmaktadir. Bu renk degerine ise bit denilmektedir. Bit degeri ne kadar yiiksek olursa
radyometrik ¢oziintirliikte o kadar yiiksek olmaktadir ¢linkii goriintliyli olusturan piksellerin
alabilecegi renk sayis1 ne kadar fazla olur ise mevcut goriintii o kadar gergege yakin hale
gelmektedir. Ornegin; 1 bit derinlige sahip bir goriintii 2 adet renk alabilirken 8 bit renk
degerine sahip bir goriintii 256 adet renk alabilmektedir. Sekil 2.3’te dort farkli bit degerine
sahip gorintiiler yer almaktadir. Bit sayis1 8 olan goriintiiniin renk ¢esitliligi, bit sayis1 1 olan
goriintiinden ¢ok daha yiiksek olarak goriilmektedir. Kullanicr iki goriintii arasindaki farki bariz
olarak algilayabilmektedir. Dolayisiyla bit sayis1 yiiksek olan goriintiiler bit sayis1 diisiik olan
gortintiilerden radyometrik ¢oziintirliik olarak daha yiiksektir [24].



8-bit 4-bit 2-bit 1-bit

Sekil 2.3 Bir goriintiiye ait 1, 2, 4 ve 8 bitlik ¢oziiniirliik farklar1 [25].

2.2.4 Zamansal Coziiniirlik

Zamansal c¢ozlintrlik, calisma i¢in elde edilen goriintiilerin zaman periyotlar1 ile ifade
edilmektedir. Calismanin tiiriine gdre zaman periyotlar1 tercih edilmektedir. Ornegin bir
okyanus veya bir deniz kenarindaki su kirliliginin zamanla takibi i¢in yillar gegen bir takip
gerekmektedir ve ya sadece denizin bir bolgesi iizerinde petrol sagilmalarinin tespiti i¢in daha
kisa zamanli periyotlar gerekebilir. Kisacasi ¢alismanin tiiriine gore periyotlar giin, ay, yil veya
mevsim gibi secilmektedir. Bu ¢alismalarin saglikli olabilmesi i¢in optimum zaman periyotlari

secilmelidir [26]. Cizelge 2.1°de bazi1 uydulara ait zamansal ¢dziiniirliikler yer almaktadir.

Cizelge 2.1 Baz1 uydulara ait zamansal ¢oziiniirliikler.

Algilayici Zamansal ¢oziiniirliik (giin)

ASTER 16
LANDSAT-5TM 16
LANDSAT-7 ETM+ 16
SPOT-4 HRV 26
SPOT-6 HRG 2-3
RapidEye 1

EOI Hyperion 16
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BOLUM 3

YONTEM

3.1 ARAZi KULLANIMI VE ARAZIi ORTUSU SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Uzaktan algilama goriintiilerinin ham hali iizerinde yorum yapmak oldukca giictiir. Uydu
goriintiileri lizerinde yorum yapma kabiliyeti ancak siniflandirma yaparak miimkiin olmaktadir.
Siniflandirma islemi ikiye ayrilmaktadir. Bunlardan biri nesne tabanli siniflandirma digeri ise
piksel tabanli siniflandirmadir. Nesne tabanli siniflandirmada, siniflandirma nesneler tizerinden
yapilir ve bu islem i¢in daha 6nceden olusturulan segmentler kullanilir. Bu segmentler ise
goriintli iizerinde belirli bir gri degeri arasinda kalan bolgeleri temsil eder. Piksel tabanli

siniflandirma ise tiim pikseller 6zelliklerine gore otomatik siniflandirilmaktadir [27].

Piksel tabanli smiflandirma islemi de kontrollii ve kontrolsiiz siniflandirma olarak 2’ye
ayrilmaktadir (Sekil 3.1). Kontrollii siniflandirmada, kullanic1 ¢alisma yapacagi bolgeye ait
gorilintii lizerinde siniflart kendi segmektedir. Kendinin belirledigi bu siniflar i¢in daha énceden
temin ettigi tematik bilgilerden yardim almaktadir. Tematik haritalar sayesinde arazi {izerinde
nerede hangi Ozellikte obje var bilmektedir. Kontrolsiiz siiflandirma da ise, kontrollii
siniflandirmanin temel yapi tasi olan tematik bilgiler mevcut degildir. Bu sebeple kullanici arazi
iizerinde nerede hangi 6zellikte obje var bilememektedir. Buna bagli olarak kendi siniflandirma
segmentlerine karar verilemeyeceginden goriintiiyii olusturan pikseller ¢esitli fonksiyonlar

yardimiyla ve program destegiyle otomatik olarak siniflandirilmaktadir [28].

Kontrollii siniflandirma parametrik olan ve parametrik olmayan yontemler olarak iki sekilde
ele alinmaktadir. Parametrik olan yontemler ve parametrik olmayan yontemleri birbirinden
ayiran dzellik ise verinin istatiksel dagilimi ile ilgili bilginin elde olup olmadigidir. Istatistiksel
bilginin olmadigi durumlara parametrik olmayan, istatiksel bilginin oldugu durumlara ise
parametrik olan yontemler denilmektedir [29]. Bir baska tanimla ise parametrik algoritmalar

genellikle normal dagilim olmak {izere istatiksel dagilimin belirli bir siifin1 varsaymaktadir.
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Parametrik olmayan algoritmalar is istatistiksel dagilim hakkinda varsayim yapmamaktadir.

Sekil 3.2’de parametrik ve parametrik olmayan yontemler gdsterilmistir.

KONTROLLU SINIFLANDIRMA _\:: PARAMETRIK OLAN
PARAMETRIK OLMAYAN

SINIFLANDIRMA
YONTEMLERI

KONTROLSUZ SINIFLANDIRMA

Sekil 3.1 Smiflandirma yontemleri.

Parametrik olan smiflandirma yontemlerine En Kisa Uzaklik (EKU) ve En Cok Benzerlik
(ECB) yontemi ornek verilebilmektedir, Karar Agaclart (KA), Destek Vektor Makineleri
(DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ise parametrik olmayan siniflandirma yontemlerine 6rnek
olarak gosterilebilir [30].

PARAMETRIK OLAN PARAMETRIK OLMAYAN
e EN KISA UZAKLIK ( EKU ) e KARAR AGACLARI (KA )
e EN COK BENZERLIK ( ECB) e YAPAY SiNiR AGLARI ( YSA)

e DESTEK VEKTOR MAKINELERI ( DVM )

Sekil 3.2 Parametrik ve parametrik olmayan siniflandirma yontemleri.

En Cok Benzerlik (ECB) yonteminde goriintii tizerindeki piksellerin birbirlerinin sinifina ait
olma olasilig1 tlzerinden islemektedir. Bu yontemin uygulanisinin kolay olmast diger
siniflandirma yontemlerine gore daha ¢ok tercih edilmesine sebebiyet vermektedir [31]. Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) ve Karar Agaglar1 (KA) ise parametrik olmayan yontemler arasinda en
pratik olanlar oldugu icin ¢alismalarda sik¢a kullanilmaktadir. YA ydnteminde sistem; gelen
verili alir, toplar ve kiyaslama iglemi sonucuna gore diger birimlere gonderir [32]. Parametrik
olmayan yontemler arasinda bulunan KA’nin calisma prensibinde ise, c¢alisma bolgesinde
yapilacak siniflandirmaya ait kullanicinin elindeki verilerle aga¢ olusturmasi ve bu verileri
agaca uygulanmasi yer almaktadir. Uygulamada, karar agaclar1 {izerine olusturulan ve

yontemin tahmin giiciinii arttiran kural zincirine bagli olarak siniflandirma islemi yapilmaktadir
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[33]. YSA’nin galismalarda tercih edilmesinin sebebi ise yapisinin parametrik olmayisi ve
bunun sayesinde olusan aginda lineer olmamasi olarak yansimaktadir ve bu Ozellikte

problemlere kars1 etkin ¢6ziim olanagi saglamaktadir [34].

3.1.1 Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri (DVM) uzaktan algilama calismalarinda sik¢a kullanilan
yontemlerden biridir. DVM yo6ntemi kontrollii siniflandirma yontemleri arasinda yer almaktadir
[35]. DVM yontemi, 2 ayr1 siifa ait verileri birbirinden ayirmak igin optimum hiperdiizlem
belirlemektedir. Hiperdiizlem olarak bahsedilen bu diizlemin, siniflar arasi sinirinin maksimum
olmasi istenir. Yani siniflara iliskin en uygun diizlemi bulmali ve hepsini kapsamalidir. Bu
siniflandirma yontemi ilk giin yiizline ¢iktiginda birbirinden dogrusal olarak ayrilabilen 2 ayri
siif iizerinde ayristirma yapmaya yonelik calismalarda kullanilmistir. Daha sonradan 2’den
fazla sinifinda i¢inde bulundugu ve birbirinde dogrusal olarak ayrilamayan siniflandirma

islemlerinde de kullanilmaya baslanmistir [36].

3.1.1.1 Dogrusal Olan Veriler icin DVM

Uzaktan algilama goriintiileri siniflandirma islemlerinde etkin rol oynatan destek vektor
makineleri yonteminde {+1,-1} seklinde etiketler ile gosterilen siniflarin karar fonksiyonlar ile
birbirinden ayrilmasi amaglanmaktadir. Bu siniflart birbirinden ayirabilecek en optimum
diizeleme de hiperdiizlem denilmektedir [37].

Hiperdiizlem

w.x;+b=0 (3.1)
olarak ifade edilmektedir.

w: Hiperdiizlem normalini

b: Hiperdiizlemin orjinden uzakligini

x;: Hiperdiizlem iizerindeki noktay1

Ifade etmektedir.
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Sekil 3.3’te dogrusal olarak ayrilabilen smiflara ait DVM ve optimum hiperdiizlem

gosterilmektedir.
Destek Vektorleri w.x; +b=+1
.
o ' A
A

i A .

w — —————— Destek Vektorleri
A~

Sekil 3.3 Dogrusal olarak ayrilabilen siniflara ait DVM ve optimum hiperdiizlem.

w.x; +b>+1, y=+1ig¢in (3.1a)
w.x; +b < -1,y =-11i¢in (3.1b)
olarak tanimlanmaktadir.

Bu her iki esitsizlik bir hale getirildiginde ise;

yilw.x; +b) —1=0,y; € {1,-1} (3.1¢c)
seklinde ifade edilmektedir.

Tim formiillerle optimum hiperdiizlem belirlemektedir. Destek vektor makinelerine adini

veren destek vektorler sinir1 olusturan elemanlar olarak tarif edilmiglerdir [38].

Bu esitliklerden yola ¢ikarak maksimum siirin belirlenmesi asamasina gecilmelidir. Sinirlarin
maksimuma ¢ikarilmasi igin sinir genisligi olan ||w|| ifadesini minumuma getirilmesi
gerekmektedir [39].

min [~ |wl|?] (3.1d)

Langrange denklemleri kullanirak ¢6ziilen bu problemde ise karsimiza ¢ikacak fonksiyon;
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f(x) = sign(Xi=q 4. yi(x. x;) + b) (3.1e)

seklinde olur. 4;, 1=1,2,3,.....,r Lagrange ¢arpanlarini olusturmaktadir.

3.1.1.2 Dogrusal Olmayan Veriler i¢cin DVM

Elde edilen uydu goriintiileri tizerinde siniflarin karigik oldugu, dogrusal olarak ayrilamadigi
pek cok veri ile karsilagilmaktadir. Dogrusal olarak ayrilamayan bu verilerin siniflandirilmasi
icin yapay olarak tiretilen bir degisken eklenmelidir. Dogrusal olmayan DVM’de problemler
ile basa ¢ikabilmek igin bir ¢ degiskeninin formiillere dahil edilmesi gerekmektedir. Bu ifade

lineer olarak ayrilabilen DVM sisteminde ki optiumum hiperdiizlem formiilleri ile birlestirildigi

takdirde;

wlix;+b>1-¢&;,y; = +1icin (3.2)
WTXi +bh< -1+ gi'yi ==1 lgll’l (323.)
£ > 0,Vi (3.2b)

olarak karsimiza ¢ikacaktir [37, 40].

Sekil 3.4’te dogrusal olmayan DVM’na ait optiumum hiperdiizlem yer almaktadir. Dogrusal
olan ve dogrusal olmayan DVM’na ait asil farki olusturan siniflarin dogrusal olarak birbirinden
ayrilamamasinin sebebi olan farkli tiirlerin birbiri i¢ine karigmasi ve bunun ¢éziimiine yardim

edecek ¢ degiskeni gosterilmektedir.

Destek Vektorleri w.x; +b=4+1(1—¢&)

Orjin

Sekil 3.4 Dogrusal olmayan DVM’na ait optimum hiperdiizlem.
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Optimum hiperdiizlem i¢in asagidaki ifade kullanilmaktadir;
2
min [+ €37, & (3.20)

Dogrusal olmayan siniflarin birbirinden ayrilip smiflandirilmasi i¢in kernel fonksiyonlari
devreye sokulmaktadir. Kernel fonksiyonlarinin asil amaci verileri yiiksek boyutlu uzayda
goriintiileyerek siniflandirilmasini saglamaktir. Bu 6zelligi sayesinde verileri dogrusal olarak

ayirabilmektedir [30].

Kernel fonksiyonlar1 genel olarak su sekilde ifade edilmektedir;

K(x;. %) = p(x). ¢ (y;) (3.2d)

Yukar1 yer alan kernel fonksiyonlarinin genel ifadesini, dogrusal olarak ayrilabilen DVM

karar fonksiyonlarinda kullanmak istedigimizde;

f(x) =sign(Xi-1 ;. yi(x.x;) + b) seklinde ifade edilen dogrusal olarak ayrilabilen DVM
formiiliine Kernel fonksiyonu ( K ) eklenmelidir. K eklendigi takdirde karsimiza asagidaki gibi

bir karar fonksiyonu ¢ikmaktadir.

f(x) =sign(Xi-1 ;. yi- K(x.x;) + b) (3.2e)

Siniflandirma iglemlerinin ¢6ziimiinde ¢ok sayida Kernel fonksiyonlar1 kullanilabilir. Kernel
fonksiyonlarina; sigmoid kerneller, radyal tabanli kerneller, polinom kernelleri ve lineer
(dogrusal) kerneller, Pearson VII (PUK) kerneli ve normallestirilmis poligon kernelleri seklinde
ornekler verilebilir. Cizelge 3.1’de kernel tiirlerine ait formiiller, ¢izelge 3.2°de ise Kernel

fonksiyonlariin parametreleri yer almaktadir [30, 39, 40].
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Cizelge 3.1 Kernel tiirleri ve ifadeleri.

Kernel Tiirii

Matematiksel ifadesi

Pearson VII (PUK) Kerneli

1

(2. Jllx - x V2T -1

| \
A

w

e e e e

Lineer (Dogrusal) Kernel

K(xi. xl) = Xj. xl'

Polinom Kerneli

K(x,-.xj) = (y(x,-.xj) + b)d,y >06>0

Normallestirilmis Polinom Kerneli

((xi.xj) + 1)d
J (2 + D9 ((x2 +1)%)

K(xi, x]) =

Radyal Tabanli Kernel

K(x;,x;) = exp (—y”x,- - x]-||2),y >0

Sigmoid Kerneli

K(x;.x;) = tanh(y(x;.x;) —b),¥ > 0,6 >0

Cizelge 3.2 Kernel fonksiyonlar1 parametreleri.

Kernel Tiirii

Parametre

Pearson VII (PUK) Kerneli

Pearson Genisligi Parametreleri (o , )

Lineer (Dogrusal) Kernel

Genel Kernel Ifadesi

Polinom Kerneli

Polinom Derecesi (d)

Normallestirilmis Polinom Kerneli

Polinom Derecesi (d)

Radyal Tabanli Kernel

Kernel Boyutu (y)

Sigmoid Kerneli

Kernel Boyutu (y)
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3.2 SINIFLANDIRMA SONUCLARININ DOGULUK ANALIZi

Hata matrisi yeryiiziinde ki objelerin siniflandirma islemi sonrasinda hangisinin ne kadar
dogrulukta istenilen sinifa atandigini satir ve siitunlar dizini ile tespit edilmesini saglayan bir
yontemdir. Hata matrislerinde 2 ¢esit dogruluk s6z konusudur. Bunlar kullanic1 dogrulugu ve
iiretici dogrulugudur. Ayrica siniflandirma islemlerin anlamli olup olmadig1 ise Kappa degeri

ile irdelenmektedir.

Uretici dogrulugu; belli bir smifi igin, o sinifa dogru atanmis piksel sayisinin yine o sinifa ait

tiim piksellere orani olarak karsimiza ¢ikmaktadir [41].

Kullanic1 dogrulugu; belli bir sinif i¢in, o sinifa dogru atanmis piksel sayisinin yine o sinifa ait

yanlig atanmis piksel sayis1 ve dogru atanmis toplam piksel sayisina orani ile bulunur [41].

Genel dogruluk; tim simiflar i¢in dogru atanmis piksel sayisinin toplam piksel sayisina

boliinmesi ile bulunur [41].

Kappa degeri; siniflandirma islemlerinin dogrumu yoksa rastgelemi oldugunu gosterir ve 0 ile

1 arasinda deger alir. Kappa degeri formiilii asagidaki gibidir [41].

r

r
NX 3 X3 (X, XX )
=1 "= M

K= (3.3
2 r
NT-2 0G,0%,5)
=1
Burada;
r = hata matrisindeki satir sayisi
X; =1 satir ve 1 siitunundaki gozlemlerin sayis1 (matrisin ¢apraz bilesenlerindeki degerler)

X,, =1 satirindaki gozlemlerin toplami (matrisin saginda toplam olarak gosterilir)
X,; =1 siitunundaki gdzlemlerin toplam1 (matrisin altinda toplam olarak gosterilir)

N = matrisin i¢erdigi toplam gozlem sayisi
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3.3 BITKi INDEKSLERI

Bitki ortiisii indeksleri c¢alismalarda kullanilan yardimci elemanlardandir. Bitki indeksleri
caligma bolgesinde ki bitkilerin yogunlugu, cinsi ve saglikli olup olmadigi gibi bilgileri
yansitmaktadir. Bitkiler yapis1 geregi goriiniir 15181 yani giines 1181 soguran bir yapiya

sahiptir. Bununla birlikte yakin kizil6tesi 1s1nin bir boliimii de yansitmaktadir.

Bitki ortiisii indekslerinin ¢alismalara olan katkisini bir bagka sekilde tanimlayacak olursak; bir
bitki hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in kirmizi ve kiziltesi bantlar kullanilmalidir. Kirmizi
ve kizil6tesi bantlar kullanildiginda, goriintii izerinde bitki Ortiisiiniin bulundugu alanlar gozle
goriiliir bir bigimde karsimiza ¢ikmaktadir. Kizilotesi bant yesil bitkileri fark edecek 6zelliklere
sahiptir. Yani bitkiye yesil rengi veren klorofil pigmenti oldugundan, klorofile kars1 hassastir

sonucuna ulasilmaktadir. Kirmizi bant ise kizil6tesi banta oranla klorofillere daha az hassastir

[42].

Kirmiz-kenar bantinin ve yakin kiziltesi bantinin genel dogrulugu arttirdig: tespit edilmistir.
Kirmiz1 kenar bantin siniflandirma dogruluguna etkisi %0,7 iken yakin kizildtesi bantin
siniflandirma dogruluguna etkisi %13,24 olarak tespit edilmistir. Kirmizi-kenar bantin
dogruluk oranina daha yiiksek derecede katki saglamasi beklenirken, diigiik kalmasinin sebebi

egitim ve test verilerinin segiminden kaynakli oldugu tespit edilmistir [43].

RapiEye uydu goriintiisii lizerinden simiflandirma islemleri yapilmis olup, siniflandirma
islemlerine katkilar1 denenmek tizere NDVI, GNDVI ve NDRE indeksleri denenmistir. 3 indeks
beraber kullanilarak ¢aligmanin siniflandirma yontemlerinden biri olan DVM ile siniflandirma

islemlerine katkilar1 %2,1 olarak tespit edilmistir [44].
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BOLUM 4

UYGULAMA

Bu béliimde, ¢alisma alani olarak Izmir ili sinirlarinda bulunan Bakirgay havzasi segilmistir.
Calisma alani smirlarinda bulunan nesnelerin bir kag¢inin siniflandirilmast yapilmastir.
Siiflandirma ¢aligsmast i¢in kontrollii siniflandirma yontemi kullanilmistir. Calisma i¢in 7 adet
siif se¢ilmistir. Bunlar yerlesim yeri, mutlak tarim, dikili alan, mera, marjinal tarim, orman ve
su ylzeyidir. Smiflandirma islemi i¢in 2 adet uydu goriintiisii kullanilmistir. Bu uydular
Landsat-8 ve Sentinel-2 uydularidir. Siniflandirma islemine tabi tutulan goriintiilerin genel
dogruluklari incelenmis daha sonra uydularin sahip oldugu bantlara ek olarak literatiirde sikca
bahsedilen indekslerden birkagi ile desteklenerek orijinal bantlari ile yapilan siniflandirma
sonuglarina katkilarinin olup olmadigi irdelenmistir. Genel dogruluklarinin yani sira daha
sonradan siif bazinda dogruluklar incelenerek ¢alismada kullanilan indekslerin siniflara olan

katkilar1 gdzlemlenmistir.

4.1 CALISMA ALANI

Calisma alam olarak secilen yer Tiirkiye’nin Izmir ilinin Bergama llgesi civarinda bulunan
Bakirgay havzasidir. Izmir ili yaklasik olarak 4.28 milyonluk niifusa ev sahipligi yapmaktadir.
Izmir ili her ne kadar sahil turizmi ile anilsa da, deniz kiyisindan icerilere dogru ilerledikge
tarimcilik anlanin da aktif rol {istlendigi sdylenebilir. Izmir ilinin cografi yapisi ve iklim sartlar1
sayesinde tarmm igin oldukga elverisli bir bolgedir. Izmir Ticaret Odasi’ndan edinilen bilgiler
15181nda; bolgenin %28,5’nin tarim alanlarindan olustugu sdylenebilir. Toplam 3.444.2374
dekarlik tarim arazilerinin %41,4’1 tarla, %28,3’1 zeytin, %11,22’s1 sebze, %9,56’s1 meyve ve
%3,9’u bag alanlaridir [45]. Sekil 4.1°de Izmir Ilinin Tiirkiye haritas1 iizerinde ki konumu yer

almaktadir.
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Sekil 4.1 Izmir ilinin Tiirkiye haritas1 {izerinde ki konumu [46].

Calisma bolgesi Dikili ve Candarli bolgesinden baslayip yaklasik olarak Ayaskent ve Karalar
bolgesine dogru devam etmektedir. Sekil 4.2°de caligma bolgesi uydu goriintiisii iizerinden

gosterilmistir.

Sekil 4.2 Caligsma bolgesi.
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4.2 KULLANILAN VERILERI

Calismada yapilan kontrollii siniflandirma islemleri ve dogruluk analizleri igin Sentinel-2
uydusu ve Landsat-8 uydusunun goriintiileri kullanilmistir. Sentinel-2 uydusu Avrupa Uzay
Ajansi (ESA) tarafindan 23 Haziran 2015 yilinda firlatilmistir. Bu uydu yerde yaklasik 790 km.
yiikseklikte yoriingeden goriintii saglamaktadir. Zamansal ¢ozilintirligii yiiksek olan ve 2-3 giin
arasinda degismekte olan bu uydunun goze carpan en Onemli Ozelliklerinden biride serit
genisligidir. Sentinel-2 uydusu 290 km. serit genisligine sahiptir [47]. Sentinel-2 uydusu
mekansal ¢ozintirliikleri 10 ile 60 metre arasinda degisen 13 banta sahiptir. Ayrica kirmizi
araliginda {i¢ bant iceren tiiriiniin ilk sivil optik uydusudur. Sahip oldugu ti¢ adet kirmiz1 kenar
bantlar1 sayesinde bitki incelemelerine ait ¢alismalarda etkin rol oynamaktadir. Sentinel-2

uydusuna ait bantlar, ¢oziiniirliikkler ve dalga boyu degerleri ¢gizelge 4.1’de yer almaktadir [48].

Cizelge 4.1 Sentinel-2 uydusuna ait bantlar, ¢oziiniirliikler ve dalga boyu degerleri.

Sentinel-2 Bantlar:

Coziiniirliik (m)

Dalgaboyu (um)

Bant 1 - Coastal Aerosol (Kiy1) 60 0,433-0,453
Bant 2 — Blue (Mavi) 10 0,458-0,523
Bant 3 — Green (Yesil) 10 0,543-0,578
Bant 4 — Red (Kirmizi) 10 0,650-0,680
Bant 5 — Vegetation Red-edge (Kirmiz1 kenar) 20 0,698-0,173
Bant 6 — Vegetation Red-edge (Kirmizi kenar) 20 0,734-0,748
Bant 7 — Vegetation Red-edge (Kirmizi kenar) 20 0,765-0,785
Bant 8 — NIR (Kizil6tesi) 10 0,785-0,900
Bant 8A — Vegetation Red-edge (Kirmiz1 kenar) 20 0,855-0,875
Bant 9 — Water Vapour (Su buhari) 60 0,930-0,950
Bant 10 — SWIR Cirrus 60 1,365-1,385
Bant 11 — SWIR (Kisa dalga kizilotesi) 20 1,565-1,655
Bant 12 — SWIR (Kisa dalga kizilétesi) 20 2,100-2,280

Calismada Sentinel-2 uydusuna ait bantlardan ¢oziiniirliigii 10 ve 20 metre olan; bant2, bant3,

bant4, bant5, bant6 ve bant7 kullanilmistir.

Landsat-8 uydusu ise 11 subat 2013 yilinda firlatilmis olup, 705 km. irtifada yoriingesine

yerlesmistir. 16 giin gibi bir siirede tiim diinya ¢evresini tarayabilmektedir. Coziiniirliikleri 15
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metre ve 100 metre arasinda degisen 11 adet banta sahiptir [49]. Cizelge 4.2’de Landsat-8

uydusuna ait bantlar, bantlara ait ¢oziiniirliikler ve dalga boylar1 yer almaktadir.

Cizelge 4.2 Landsat-8 uydusuna ait bantlar, bantlara ait ¢oziiniirliikkler ve dalga boylari.

Landsat-8 Bantlari Coziiniirliik (m) Dalgaboyu (um)
Bant 1 — Coastal (K1y1/Aerosol) 30 0,43-0,45
Bant 2 — Blue (Mavi) 30 0,45-0,51
Bant 3 — Green (Yesil) 30 0,53-0,59
Bant 4 — Red (Kirmizi) 30 0,63-0,67
Bant 5 — NIR (Kizilotesi) 30 0,85-0,88
Bant 6 — SWIR 1 (Kisa dalga kizil6tesi) 30 1,57-1,65
Bant 7 — SWIR 2 (Kisa dalga kizil6tesi ) 30 2,11-2,29
Bant 8 — Pan (Pankromatik) 15 0,50-0,68
Bant 9 - Cirrus 30 1,36-1,38
Bant 10 — Tirs 1 (Uzun dalga kizilétesi) 30 (100) 10,6-11,19
Bant 11 — Tirs 2 (Uzun dalga kizilétesi) 30 (100) 11,5-12,51

Calisma esnasinda Landsat-8 ve Sentinel-2 uydusunun tiim bantlari kullanilmamigtir. Bant
tercihleri yapilirken birbirlerine yakin dalga boyu degerleri arasinda olmalarina dikkat
edilmistir. Dalga boyu degerleri dikkate alindiginda Landsat-8 uydusunun bant2, bant3, bant4,
bant5, bant6 ve bant7’si kullanilirken Sentinel-2 uydusunun ise bant2, bant3, bant4, bant8a,
bant11 ve bant12’si kullanilmistir. Cizelge 4.2°de Calismada tercih edilen, dalga boyu degerleri

birbirine yakin bantlar yer almaktadir.

Bu caligmada Sentinel-2 ve Landsat-8 uydusu goriintiilerinden {retilen indekslerin
smiflandirma dogruluguna olan katkilar1 arastirilarak karsilagtirilmast  amaglanmistir.
Calismanin basinda bu iki uydunun daha 6nceden belirtilen kriterler araliginda segtigimiz
bantlari ile siniflandirma yapilmis daha sonrada bu bantlara belirtilen indeksler eklenerek genel
dogruluga ve sinif bazinda dogruluga katkis1 analiz edilmistir. Cizelge 4.3 te kullanilan bantlar

ve degerleri yer almaktadir.
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Cizelge 4.3 Calismada tercih edilen, dalga boyu degerleri birbirine yakin bantlar.

Sentinel-2 Dalgaboyu (um) Landsat-8 Dalgaboyu (um)
Bant2 0,458-0,523 Bant2 0,45-0,51
Bant3 0,543-0,578 Bant3 0,53-0,59
Bant4 0,650-0,680 Bant4 0,63-0,67
Bant8a 0,855-0,875 Bant5 0,85-0,88
Bant11 1,565-1,655 Bant6 1,57-1,65
Bant12 2,100-2,280 Bant7 2,11-2,29

4.2.1 Kullamlan indeksler

Calisma yapilacak bolgede uygulanacak kontrollii siniflandirma islemi igin kullanilacak
siiflar; yerlesim yeri, mutlak tarim, mera, orman, su yiizeyi, marjinal tarim ve dikili alan olmak
iizere 7’ye ayrilmaktadir. Yapilacak olan bu calismada segilen orjinal bantlar ile siniflandirma
islemi yapilip katkisinin gozlemlenmesi i¢in kullanilacak indeksler; Sentinel-2 uydusu i¢in
NDVI1, NDVI2, BNDVI, GNDVI, NDVIrel, Ndivire2 ve NDVIre3 indeksleridir. Lansat-8
uydusu i¢in kullanilacak indeksler ise NDVI1, NDVI2, BNDVI ve GNDVI’dir. Cizelge 4.4’te

literatiirde kullanilan baz1 bitki indeksleri ve formiilleri yer almaktadir.

Cizelge 4.4 Bitki indeksleri ve formiilleri.

. SENTINEL-2 LANDSAT-8
iNDEKS FORMUL REFERANS FORMUL REFERANS
NDVI1 B8a — B4 Duran (2007) y
B8a + B4 BS + B4
NDVI2 B8a — B12 B5 — B7
B8a + B12 B5 + B7
GNDVI B8a — B3 Gitelson vd. B5 — B3
B8a + B3 (1996) B5 + B3
ENDVI B8a — B2 B5 — B2
B8a + B2 B5 + B2
NDVirel B8a - BS Rouse (1973)
B8a + B5
NDVIre2 B8a — B6
B8a + B6
NDVIre3 B8a — B7
B8a + B7
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Sekil 4.3°te calisma bolgesinin Sentinel-2 uydusunun dogal renkleri ile agilmis goriintiisii yer

almaktadir.

Sekil 4.3 Calisma bolgesinin dogal renkli Sentinel-2 goriintiisii.

Calismanin devaminda siniflarin fark edilebilmesi i¢in goriintiiniin daha kiigiik bir kisminin

ornek olarak koyulmasi tercih edilmistir.

4.2.2 Egitim Ve Test Verileri

Kontrollii smiflandirma islemlerinin yapilmas: i¢in kullanici tarafindan egitim verileri
secilmistir. Dogruluk analizinde, 7 sinif i¢in se¢ilen egitim verilerinden bagimsiz olarak yine 7

smifi¢in test verileri secilmistir. Cizelge 4.5’te sinif bazinda segilen egitim ve test verilerine ait

poligonlar ve bu poligonlarin igine yerlesmis oldugu piksel sayilari belirtilmistir. piksel ve bu
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piksellerin igine yerlesmis oldugu poligon sayilar1 belirtilmistir. Calismada egitim verileri i¢in

toplam 116 poligon, 4672 piksel kullanilmistir. Test verileri i¢in ise toplam 148 poligon, 7350

piksel kullanilmistir.

Cizelge 4.5 Egitim ve test verilerine ait sayisal degerler.

SINIF EGITIM VERISI TEST VERISI
POLIGON/PIKSEL POLIGON/PIKSEL
Yerlesim Yeri 7/691 11/1017
Mutlak Tarim 32/1687 44/2667
Dikili Alan 15/295 20/507
Mera 11/347 16/656
Marjinal Tarim 20/532 23/875
Orman 22/735 22/1043
Su Yiizeyi 9/385 12/585
Toplam 116/4672 148/7350

Calismada egitim verileri igin toplam 116 poligon, 4672 piksel kullanilmistir. Test verileri igin

ise toplam 148 poligon, 7350 piksel kullanilmastir.

Sekil 4.4°te Sentinel-2 uydu goriintiisii lizerinden, egitim verisi i¢in secilmis birkag sinif 6rnegi

yer almaktadir.
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Mutlak Tarim Marjinal Tanm | Mera |

Sekil 4.4 Sentinel-2 uydu goriintiisii tizerinden segilmis egitim verileri 6rnegi.

Sekil 4.5°te ise Sentinel-2 uydu goriintiisii tizerinden, test verisi i¢in se¢ilmis birkag¢ sinif 6rnegi

yer almaktadir.
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Sekil 4.5 Sentinel-2 uydu goriintiisii lizerinden segilmis test verileri 6rnegi.

Gorilintii tizerinde kirmizi renkli alan yerlesim yeri sinif i¢in, sar1 renkli alan mutlak tarim siifi
i¢in, yesil orman sinifi i¢in, mavi renkli alan ise su yiizeyi sinifi i¢in, kahve renkli alanlar ise
mera sinifi secilmistir. Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin dogal renkleri ile agilmis bu goriintii
iizerinden siniflarin kullanici tarafindan fark edilmesi oldukga giictiir. Kullanicinin tercihlerinin
dogrulugunu arttirmak i¢in uydu goriintiisiinlin diger bantlar1 {izerinden tercihler
yapilabilmektedir. Boylece siiflarin spektral yansima degerleri kullanilarak ayirt edilebilirlik
saglanmaktadir. Sekil 4.6’da Sentinel-2 uydusunun 4, 9 ve 11. bantlar1 kullanilarak ayirt
edilebilirlik arttirilmistir.
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Sekil 4.6 Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin 4, 9 ve 11. bantlari ile agilmis goriintiisii.

Sekil 4.6’da siniflar kendilerini belirgin bir sekilde ortaya koymaktadir. Kullanict kendi
tercihine gore bantlarin kombinasyonlarini degistirebilmektedir. Tercih edilen bu goriintii sekil
4.5 ile yaklasik olarak ayni bolgeyi kapsamaktadir fakat sinif tercihleri arasinda kolay bir

sekilde fark edilebilecek renk farklari vardir bu da sinif tercihlerini kolaylastirmaktadir.

4.3 SINIFLANDIRMA VE DOGRULUK ANALIZLERI

Siniflandirma islemine ilk olarak orjinal bantlar ile baslanmistir. Sentinel-2 uydusu ve Landsat-
8 uydusunun secilen orjinal bantlar1 kullanilarak ayr1 ayri siniflandirilmistir. Bununla birlikte,
her goriintliye liretilen indeksler ayr1 ayr1 eklenerek her bir indeksin siniflandirma dogruluguna
olan katkis1 aragtirtlmistir. Siniflandirma dogruluk analizinde isleminin gilivenilirligini test

etmek i¢in hata matrisleri eklenmistir.

Landsat-8 uydusunun segilen orijinal bantlar1 ile yapilan siniflandirma sonucu genel goriintiist

sekil 4.7°de, 1/100.000 dlgekli goriintiisii ise sekil 4.8’de gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Landsat-8 uydusunun orijinal bantlar1 ile siniflandirilmis genel goriintii.
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Sekil 4.8 Landsat-8 uydusunun orijinal bantlar1 ile siiflandirilmig 1/100.000 6lgekli gériintii.

Smiflandirma sonucu ortaya ¢ikan hata matrisi ¢izelge 4.6’da gosterilmistir.
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Cizelge 4.6 Landsat-8 uydusunun orijinal bantli siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan hata matrisi

Sinif YerlesimYeri | Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarm |  Orman | SuYiizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 952 109 0 0 0 0 0 1061
Mutlak Tarim 60 2557 133 9 1 0 0 2760

Dikili Alan 5 0 359 1 0 0 0 365

Mera 0 0 0 279 120 0 0 399

Marjinal Tarim 0 0 1 367 754 0 0 1133
Orman 0 1 3 0 0 1043 0 1047

Su Yiizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Siiflandirma sonucu yerlesim yeri icin segilen test verilerinden; 1017 pikselin 952’sinin,
mutlak tarim i¢in 2667 pikselin 2557’ sinin, dikili alan i¢in 507 pikselin 359°nun, mera igin 656
pikselin 279’unun, marjinal tarim i¢in 875 pikselin 754’{iniin, orman i¢in 1043 pikselin

1043 1iniin su yiizeyi i¢in de 585 pikselin 585’inin de dogru sinifa atandig1 tespit edilmistir.

Cizelge 4.7°de Landsat-8 uydusunun orjinal bantlari ile gergeklestirilen siniflandirma islemi

sonrasinda ortaya ¢ikan genel dogruluk ve kappa degerini gosterilmektedir.

Cizelge 4.7 Landsat-8 uydusunun orijinal bantlari ile siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan genel
dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) [Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) |  Kappa
Yerlesim Yeri 93.61 89.73 952/1017 952/1061
Mutlak Tarim 95.88 92.64 2557/2667 2557/2760
Dikili Alan 70.81 98.36 359/507 359/365 —
Mera 42.53 69.92 279/656 279/399 (652§ /7350) 0.8587
Marjinal Tarm 86.17 66.55 754/875 754/1133
Orman 100 99.62 1043/1043 1043/1047
Su Yizeyi 100 100 585/585 585/585

Landsat-8 uydusunun orijinal bantlar1 ile yapilan siniflandirma islemi sonucunda genel
dogruluk %88,82 olarak elde edilmistir. Ote yandan kappa degeri ise 0,85 olarak belirlenmistir.
Genel dogruluk i¢in hata matrisinin kdsegen degerlinin toplaminin, test verisi toplam piksele
orant ile tespit edilmistir. Tlim siniflar incelendiginde; tiretici dogrulugunda dikili alan ve mera
siifinin dogrulugunun diisiik oldugu, kullanic1 dogrulugu incelendiginde ise mera ve marjinal

tarim siniflarinin dogrulugunun diisiik oldugu géze carpmaktadir.
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Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlar1 ile siniflandirma islemi sonucu ortaya ¢ikan genel

goriintii sekil 4.9°da, 1/100.000 goriintiisii ise sekil 4.10°da gosterilmektedir.

Sekil 4.9 Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlar1 ile siniflandirma iglemi sonucu ortaya ¢ikan
genel goriintii.
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Sekil 4.10 Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlari ile siniflandirilmis 1/100.000 6l¢ekli goriinti

Siiflandirma islemi sonucu ortaya ¢ikan hata matrisi ¢izelge 4.8’de belirtilmistir.
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Cizelge 4.8 Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlarla yapilan siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan

hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 944 39 0 0 0 0 0 983
Mutlak Tarim 51 2592 74 10 3 19 0 2749

Dikili Alan 22 4 419 4 0 0 0 449

Mera 0 0 0 523 118 0 0 641

Marjinal Tarim 0 0 14 119 754 0 0 887
Orman 0 32 0 0 0 1024 0 1056

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydusunun tiim bantlar1 ile yapilan smiflandirma sonucu ortaya ¢ikan hata
matrisinde; yerlesim yeri i¢in 1017 pikselim 944’{inlin, mutlak tarim i¢in 2667 pikselin
2592’sinin, dikili alan i¢in 507 pikselin 419’unun, mera i¢in 656 pikselin 523’iiniin, marjinal
tarim icin 875 pikselin 754’{inilin, orman i¢in 1043 pikselin 1024 {iniin, su yiizeyi i¢in ise 585

pikselin 585’inin de dogru sinifa atandigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.9°da Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlar1 ile gergeklestirilen siniflandirma iglemi

sonrasinda ortaya ¢ikan genel dogruluk ve kappa degerini gosterilmektedir.

Cizelge 4.9 Sentinel-2 uydusunun orjinal bantlar ile siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan genel

dogruluk ve kappa degeri.
Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) |  Kappa
Yerlesim Yeri 92.82 96.03 944/1017 944/983
Mutlak Tarim 97.19 94.29 2592/2667 2592/2749
Dikili Alan 82.64 93.32 419/507 419/449 93,0748
Mera 79.73 81.59 523/656 523/641 (6841/7350) 0.9126
Marjinal Tarim 86.17 85.01 754/875 754/887
Orman 98.18 96.97 1024/1043 1024/1056
Su Yiizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydusunun orijinal bantlart ile yapilan smiflandirma islemi sonucunda genel
dogruluk %93,07 ¢ikmistir. Kappa degeri ise 0,91 olarak tespit edilmistir Sinif bazinda
dogruluklara bakildiginda ise; tretici dogrulugunda da, kullanici dogrulugunda da mera

siifinin dogrulugunun diger siniflarin dogrulugundan daha diistik ¢iktigi tespit edilmistir.

Sekil 4.11’de Landsat-8 uydusunun BNDVI indeksinden yararlanilarak siniflandirilmis

gorilintiisii yer almaktadir.
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Sekil 4.11 Landsat-8 bantlar1 ve BNDVI indeksi ile yapilan siniflandirma goriintiisii.

Siniflandirma islemi sonucunda ortaya ¢ikan hata matrisi ¢izelge 4.10°da gosterilmistir.
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Cizelge 4.10 Landsat-8 bantlar1 ve BNDVI indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Ylzeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 947 121 0 0 0 0 0 1068
Mutlak Tarim 65 2539 123 9 0 0 0 2736

Dikili Alan 5 6 361 2 0 0 0 374

Mera 0 0 1 288 110 0 0 399

Marjinal Tarim 0 0 17 357 764 0 0 1138
Orman 0 1 5 0 1 1043 0 1050

Su Yuzeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Siniflandirma islemi sonucunda; yerlesim yeri i¢in 1017 pikselin 947°si, mutlak tarim i¢in 2677
pikselin 2539’u, dikili alan i¢in 507 pikselin 361’1, mera i¢in 656 pikselin 288’1, marjinal tarim
icin 875 pikselin 764’1, orman i¢in 1043 pikselin 1043’{ ve su ylizeyi i¢in ise 585 pikselin
585’inin de dogru siniflara atandig tespit edilmistir.

Cizelge 4.11°de Landsat-8 uydusunun BNDVI indeksi

yardimi ile gergeklestirilen

siniflandirma islemi sonrasinda ortaya ¢ikan genel dogruluk ve kappa degerini gosterilmektedir.

Cizelge 4.11 Landsat-8 uydusunun BNDVI indeksi yardimi ile simiflandirma sonucu ortaya
c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 93.15 88.67 947/1017 947/1068
Mutlak Tarim 95.2 92.8 2539/2667 2539/2736
Dikili Alan 71.2 96.52 361/507 361/374 88.8027
J\/Iera 43.9 72.18 288/656 288/399 (6527/7350) 0.8585
Marjinal Tarim 87.31 67.14 764/875 764/1138
Orman 100 99.33 1043/1043 1043/1050
Su Ylzeyi 100 100 585/585 585/585

Lansat-8 uydusunun BNDVI indeksi yardimiyla siniflandirilmasi sonucu ortaya cikan genel
dogruluk oran1 %88,80 olarak tespit edilmistir. Ote yandan kappa degeri 0,85 olarak karsimiza
cikmistir. Smif bazinda dogruluklara bakildiginda ise; iiretici dogrulugunda, dikili alan sinifi
ve mera simifinin diisiik oldugu tespit edilmistir. Kullanict dogruluguna bakildiginda ise; mera

siifi ve marjinal tarim siifinin diistik oldugu belirlenmistir.

Sekil 4.12°de Sentinel-2 uydusunun BNDVT indeksi ile simiflandirma islemi sonucu ortaya

cikan goriintii yer almaktadir.
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2 bantlar1 ve BNDVI indeksi ile yapilan siniflandirma goriintiisii.

12 Sentinel

Sekil 4

2 uydusunun BNDVI indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

Cizelge 4.12°de Sentinel-

isleminin hata matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 4.12 Sentinel-2 bantlar1 ve BNDVI indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 932 47 0 0 0 0 0 979
Mutlak Tarim 50 2590 115 8 3 27 0 2793

Dikili Alan 35 4 378 7 0 0 0 424

Mera 0 0 2 499 114 0 0 615

Marjinal Tarim 0 0 12 142 756 0 0 910
Orman 0 26 0 0 2 1016 0 1044

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydusunun BNDVI indeksi destegi ile siniflandirilmasi sonucu olusan hata
matrisinde siniflara tek tek bakildiginda; yerlesim yeri 1017 pikselin 932°si, mutlak tarim icin
2667 pikselin 2590’1, dikili alan i¢in 507 pikselin 378’1, mera i¢in 656 pikselin 499’u, marjinal
tarim icin 875 pikselin 756°s1, orman i¢in 1043 pikselin 1016’s1 ve su ylizeyi i¢in 585 pikselin

585’inin dogru siiflara atandigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.13te ise Sentinel-2 uydusunun BNDVI destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.13 Sentinel-2 uydusunun BNDVI indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 91.64 95.2 932/1017 932/979
Mutlak Tarim 97.11 92.73 2590/2667 2590/2793
Dikili Alan 74.56 89.15 378/507 378/424 91.9184
Mera 76.07 81.14 499/656 499/615 (6756/7350) 0.8978
Marjinal Tarim 86.4 83.08 756/656 756/910
Orman 94.41 97.32 1016/1043 1016/1044
Su Ylzeyi 100 100 585/585 585/585

BNDVI indeksi yardimiyla yapilan siniflandirma sonucu ortaya ¢ikan genel dogruluk oram
%91,91 olarak tespit edilmistir. Kappa degeri ise 0,89 olarak belirlenmistir. Sinif bazinda
dogruluklara bakildiginda ise iiretici dogrulugunda dikili alan sinifi ve mera sinifinin
degerlerinin digerlerine gore diisiik ¢iktig1 tespit edilmistir. Kullanict dogruluguna bakildiginda
ise diger siniflarin dogruluk oranlarina bakis mera ve marjinal tarim sinifinin dogruluk oraninin

diisiik oldugu belirlenmistir.

Sekil 4.13’da Landsat-8 bantlar1 ve GNDVT indeksi ile yapilan siniflandirilmis goriintiisii yer

almaktadir
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Sekil 4.13 Landsat-8 bantlar1 ve GNDVI indeksi ile yapilan siniflandirma goriintiisii.

Cizelge 4.14’te Landsat-8 uydusunun GNDVI indeksi destegiyle olusturulan simiflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 4.14 Landsat-8 bantlar1 ve GNDVI indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif YerlesimYeri | Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarm | Orman | SuYiizeyi
Yerlesim Yeri 954 97 0 0 0 0 0
Mutlak Tarim 54 2569 120 9 0 0 0

Dikili Alan 9 0 364 3 0 0 0
Mera 0 0 3 283 130 0 0
Marjinal Tarim 0 0 15 361 742 0 0
Orman 0 1 5 0 3 1043 0
Su Yiizeyi 0 0 0 0 0 0 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585

Landsat-8 uydusunun GNDVI indeksi destegiyle yapilan siniflandirma islemine ait hata
matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 954’#, mutlak tarima ait 2667 pikselin 2569°u,
dikili alanin 507 pikselinin 364’1, meraya ait 656 pikselin 283’ii, marjinal tarima ait 875
pikselin 130’u, orman sinifina ait 1043 pikselin 1043’1, su yiizeyi sinifinin 585 pikselinin 585’1

dogru sinifa atanmistir.

Cizelge 4.15’te ise Landsat-8 uydusunun GNDVI destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.15 Landsat-8 uydusunun GNDVI indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 93.81 90.77 954/1017 954/1051
Mutlak Tarim 96.33 93.35 2569/2667 2569/2752
Dikili Alan 71.79 96.81 364/507 364/376 88.9796
Mera 43.14 68.03 283/656 283/416 (6540/7350) 0.8607
Marjinal Tarim 84.8 66.37 742/875 742/1118
Orman 100 99.14 1043/1043 1043/1052
Su Ylzeyi 100 100 585/585 585/585

Landsat-8 uydusunun GNDVTI indeksi destekli siniflandirma isleminde genel dogruluk %88,97
olarak tespit edilmistir. Kappa degeri ise 0,86 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ote yandan simif
bazinda dogruluklar degerlendirildiginde, iiretici dogrulugu goéz oniinde bulunduruldugunda
dikili alan ve mera sinifinin dogrulugunun diger smiflarin dogruluguna bakisla daha diisiik
oldugu tespit edilmistir. Kullanic1 dogruluklarinda ise mera ve marjinal tarim siniflarinin

dogruluklarinin diisiik oldugu ortaya ¢ikmistir.
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Sekil 4.14’te Sentinel-2 uydusunun GNDVI indeksi ile siniflandirma islemi sonucu ortaya

c¢ikan goriintii yer almaktadir.
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Sekil 4.14 Sentinel-2 bantlar1 ve GNDVTI indeksi ile yapilan siniflandirilmis goriintiisii.

Cizelge 4.16°da Sentinel-2 uydusunun GNDVI indeksi destegiyle olusturulan smiflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 4.16 Sentinel-2 bantlar1 ve GNDVI indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 940 44 0 0 0 0 0 984
Mutlak Tarim 51 2591 103 8 4 34 0 2791

Dikili Alan 26 0 386 1 0 0 0 416

Mera 0 1 2 506 125 0 0 634

Marjinal Tarim 0 1 16 141 744 0 0 902
Orman 0 30 0 0 2 1009 0 1041

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydusunun GNDVT indeksi ile yapilan siniflandirma islemine ait hata matrisinde;
yerlesim yerine ait 1017 pikselin 940’ 1nin, mutlak tarima ait 2667 pikselin 2591 inin, dikili
alana ait 507 pikselin 386’sinin, meraya ait 656 pikselin 506’sinin, marjinal tarima ait 875
pikselin 744 {iniin, ormana ait 1043 pikselin 1009’unun ve su yiizeyine ait 585 pikselin 585’inin

dogru smiflara atandigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.17°de ise Sentinel-2 uydusunun GNDVI destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.17 Sentinel-2 uydusunun GNDVI indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) |Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) | Kappa
Yerlesim Yeri 92.43 95.53 940/1017 940/984
Mutlak Tarm 97.15 92.83 2591/2667 2591/2791
Dikili Alan 76.13 93.46 386/507 386/413 91,9864
Mera 77.13 79.81 506/656 506/634 (6761/7350) 0.8987
Marjinal Tarm 85.03 82.48 744/875 744/902
Orman 96.74 96.93 1009/1043 1009/1041
Su Yiizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydusunun GNDVI indeksi yardimiyla olusturulan siniflandirma islemine ait genel
dogruluk degeri %91,98 ¢cikmistir. Kappa degeri ise 0,89 olarak belirlenmistir. Sinif bazinda
dogruluklara bakildiginda ise iretici dogruluklarinda dikili alan sinifi ve mera smifinin
dogrulugunun diger siniflara oranla diisiik kaldig1 gozlemlenmistir. Kullanic1 dogruluklarinda
ise mera ve marjinal tarim siiflarimin diger simiflarin dogruluk oranlarinin altinda kaldig

belirlenmistir.

Sekil 4.15’te Landsat-8 uydusunun NDVI1 indeksi ile siniflandirma islemi sonucu ortaya ¢ikan

gorlintii yer almaktadir.
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Sekil 4.15 Landsat-8 bantlar1 ve NDVI1 indeksi ile yapilan siniflandirma goriintiisii.

Cizelge 4.18’de Landsat-8 uydusunun NDVII indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 4.18 Landsat-8 bantlar1 ve NDVI1 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 952 111 0 0 0 0 0 1063
Mutlak Tarim 60 2556 86 9 1 0 0 2712

Dikili Alan 5 0 403 0 0 0 0 408

Mera 0 0 4 299 159 0 0 462

Marjinal Tarim 0 0 9 348 714 0 0 1071
Orman 0 0 5 0 1 1043 0 1049

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Landsat-8 uydusunun NDVII indeksi yardimiyla olusturulan siniflandirma islemi sonucunda
olusan hata matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 952’sinin, mutlak tarima ait 2667
pikselin 2556’sin1in, dikili alana ait 507 pikselin 403’linlin, meraya ait 656 pikselin 299’unun,
marjinal tarima ait 875 pikselin 159’unun, ormana ait 1043 pikselin 1043’{iniin ve su yiizeyine

ait 585 pikselin 585’inin dogru siniflara atandig tespit edilmistir.

Cizelge 4.19°da ise Landsat-8 uydusunun NDVII destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.19 Landsat-8 uydusunun NDVI1 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) [Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) [Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 93.61 89.56 952/1017 952/1063
Mutlak Tarim 95.84 94.25 2556/2667 2556/2712
Dikili Alan 79.49 98.77 403/507 403/408 89.1429
Mera 45.58 64.72 299/656 299/462 (6552/7350) 0.863
Marjinal Tarm 81.6 66.67 714/875 714/1071
Orman 100 99.43 1043/1043 1043/1049
Su Ylzeyi 100 100 585/585 585/585

Landsat-8 uydu goriintiisiiniin NDVII1 indeksi destekli siniflandirma igslemi sonrasinda genel
dogruluk oranit %89,14 olarak tespit edilmistir. Kappa degeri ise 0,86 olarak kargimiza
cikmaktadir. Dogruluklar sinif bazinda incelendiginde ise tiretici dogrulugunda dikili alan ve
mera smifi diisiik degerde kalmistir. Kullanici dogrulugunda ise mera ve marjinal tarim sinifi

diger siniflarin dogruluk oranlarina bakis daha diisiik kalmistir.
Gortntiiler lizerinde smiflandirmada ki kiigiik farkliliklar sebebiyle ayirt etmenin zor

olmasindan dolay1 ¢alismanin devaminda sadece hata matrisleri ve dogruluk, kappa degerleri

tablolar belirtilerek devam edilmistir.
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Cizelge 4.20°de Sentinel-2 uydusunun NDVI1 indeksi destegiyle olusturulan siiflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.20 Sentinel-2 bantlar1 ve NDVI1 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 945 47 0 0 0 0 0 992
Mutlak Tarim 54 2585 44 8 3 31 0 2725

Dikili Alan 18 4 448 0 0 0 0 470

Mera 0 0 4 535 131 0 0 670

Marjinal Tarim 0 0 11 113 737 0 0 861
Orman 0 31 0 0 4 1012 0 1047

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydusunun NDVII indeksi ile olusturulan smiflandirilmis goriintiiye ait hata
matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 945’inin, mutlak tarima ait 2667 pikselin
2585’inin, dikili alana ait 507 pikselin 448’inin, meraya ait 656 pikselin 535’inin, marjinal
tarima ait 875 pikselin 737’sinin, ormana ait 1043 pikselin 1012’sinin ve su ylizeyine ait 585

pikselin 585’inin dogru siniflara atandig tespit edilmistir.

Cizelge 4.21°de Sentinel-2 uydusunun NDVI1 destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.21 Sentinel-2 uydusunun NDVI1 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 92.92 95.26 945/1017 945/992
Mutlak Tarim 96.93 94.86 2585/2667 2585/2725
Dikili Alan 88.36 95.32 448/507 448/470 93.1565
“I\/Iera 81.55 79.85 535/656 535/670 (6847/7350) 0.9138
Marjinal Tarim 84.23 85.6 737/875 737/861
Orman 97.03 96.66 1012/1043 1012/1047
Su Yizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVI1 indeks yardimiyla olusturulan smiflandirilma islemi
sonrasinda genel dogruluk degeri %93,15 olarak belirlenmistir. Kappa degeri 0,91°dir. Sinif
bazinda bakildigin da iiretici dogrulugu olarak, mera sinifinin diger siniflarin dogruluklarma
oranla daha diisiik kaldig1 belirlenmistir. Kullanicit dogruluklarina bakildiginda ise mera ve

marjinal tarim sinifinin diger siniflarin dogruluk oranlarina gore diisiik kaldig1 gézlemlenmistir.
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Cizelge 4.22°de Landsat-8 uydusunun NDVI2 indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.22 Landsat-8 bantlar1 ve NDVI2 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 949 114 0 0 0 0 0 1063
Mutlak Tarim 63 2552 107 8 1 0 0 2731

Dikili Alan 5 0 380 2 0 0 0 387

Mera 0 0 1 273 102 0 0 376

Marjinal Tarim 0 0 14 373 772 0 0 1159
Orman 0 1 5 0 0 1043 0 1049

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Landsat-8 uydu goriintiisiinin  NDVI2 indeksi yardimiyla olusturulan smiflandirilmis
goriintliye ait hata matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 949 unun, mutlak tarima ait
2667 pikselin 2552’sinin, dikili alana ait 507 pikselin 380’inin, meraya ait 656 pikselin
273’linlin, marjinal tarima ait 875 pikselin 772’sinin, ormana ait 1043 pikselin 1043’iliniin ve

su ylizeyine ait 585 pikselin 585’inin dogru siniflara atandigi tespit edilmistir.

Cizelge 4.23’te Landsat-8 uydusunun NDVI2 destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya ¢ikan
genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.23 Landsat-8 uydusunun NDVI2 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) Kappa
Yerlesim Yeri 93.31 89.28 949/1017 949/1063
Mutlak Tarim 95.69 93.45 2552/2667 2552/2731
Dikili Alan 74.95 98.19 380/507 380/387 89.1701
“I\/Iera 41.62 72.61 273/656 273/376 (6554/7350) 0.8632
Marjinal Tarim 88.23 66.61 772/875 772/1159
Orman 100 99.43 1043/1043 1043/1049
Su Yizeyi 100 100 585/585 585/585

Landsat-8 uydusunun NDVI2 indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma islemine ait genel
dogruluk deger %89,17 olarak belirlenmistir. Kappa degeri ise 0,86’dir. Siif bazinda
dogruluklar degerlendirildiginde ise iiretici dogrulugunda dikili alan ve mera siniflarinin
digerlerine oranla diisiik kaldig1 belirlenmistir. Kullanic1 dogrulugunda ise mera ve marjinal

tarim siniflarinin dogrulugunun diisiik kaldig tespit edilmistir.
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Cizelge 4.24’te Sentinel-2 uydusunun NDVI2 indeksi destegiyle olusturulan simiflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.24 Sentinel-2 bantlar1 ve NDVI2 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 938 56 1 0 0 0 0 995
Mutlak Tarim 55 2546 65 8 2 3 0 2679

Dikili Alan 24 4 423 5 0 0 0 456

Mera 0 0 4 521 115 0 0 640

Marjinal Tarim 0 0 14 122 758 0 0 894
Orman 0 61 0 0 0 1040 0 1101

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVI2 indeksi yardimi ile siniflandirma islemi sonucu ortaya
cikan hata matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 938’1, mutlak tarima ait 2667 pikselin
2546’s1n1n, dikili alana ait 507 pikselin 423°1i, meraya ait 656 pikselin 521’1, marjinal tarima
ait 875 pikselin 758’1, ormana ait 1043 pikselin 1040’1 ve su yiizeyine ait 585 pikselin 585’1

dogru sinifa atanmustir.

Cizelge 4.25 te Sentinel-2 uydusunun NDVI2 destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya ¢ikan
genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.25 Sentinel-2 uydusunun NDVI2 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) |Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) {Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) |  Kappa
Yerlesim Yeri 92.23 94.27 938/1017 938/995
Mutlak Tarim 95.46 95.04 2546/2667 2546/2679
Dikili Alan 83.43 92.76 423/507 423/456 9 6667
Mera 79.42 81.41 521/656 521/640 (6811/7350) 0.9077
Marjinal Tarim 86.63 84.79 758/875 758/894
Orman 99.71 94.46 1040/1043 1040/1101
Su Yiizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydusu goriintiisiinin NDVI2 indeksi yardimiyla yapilan smiflandirma islemi
sonucunda genel dogruluk orani %92,66 ¢ikmistir. Kappa degeri ise 0,90°dir. Smif bazinda
dogruluklara baktigimizda; iiretici dogrulugunda mera ve dikili alan sinifinin dogruluk oraninin
diisiik kaldigr gozlemlenmistir. Kullanici dogruluklarina bakildiginda ise mera ve marjinal

tarim smifinin dogrulugunun diger siniflardan diisiik kaldig: belirlenmistir.

49



Cizelge 4.26°da Sentinel-2 uydusunun NDVIrel indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.26 Sentinel-2 bantlar1 ve NDVIrel indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 941 46 2 0 0 0 0 989
Mutlak Tarim 53 2570 78 8 1 29 0 2739

Dikili Alan 23 3 412 2 0 0 0 440

Mera 0 0 4 540 144 0 0 688

Marjinal Tarim 0 1 11 106 726 0 0 844
Orman 0 47 0 0 4 1014 0 1065

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVIrel indeksi yardimiyla olusturulan siiflandirma sonucu
olusan hata matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselin 941’inin, mutlak tarima ait 2667
pikselin 2570’inin, dikili alana ait 507 pikselin 412’sinin, meraya ait 656 pikselin 540’1nin,
marjinal tarima ait 875 pikselin 726’siin, ormana ait 1043 pikselin 1014’{iniin ve su yiizeyine

ait 585 pikselin 585’inin dogru siniflara atandig1 tespit edilmistir.

Cizelge 4.27°de Sentinel-2 uydusunun NDVIrel destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

cikan genel dogruluk ve Kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.27 Sentinel-2 uydusunun NDVIrel indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) [Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) |  Kappa
Yerlesim Yeri 92.53 95.15 941/1017 941/989
Mutlak Tarim 96.36 93.83 2570/2667 2570/2739
Dikili Alan 81.26 93.64 412/507 412/440 9,353
"lvlera 82.32 78.49 540/656 540/688 (6788/7350) 0.9036
Marjinal Tarim 82.97 86.02 726/875 726/844
Orman 97.22 95.21 1014/1043 1014/1065
Su Yiizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVIrel indeksi destekli siniflandirma islemi sonucunda genel
dogruluk degeri %92,35 olarak belirlenmistir. Kappa degeri ise 0,90’dir. Sinif bazinda
dogruluklara bakildiginda ise; iiretici dogrulugunda dikili alan, mera ve marjinal tarim sinifinin
diger sinif dogruluk degerlerinden diisiik kaldig1 gdzlemlenmistir. Uretici dogruluklarinda ise;
mera ve marjinal tarim sinifinin diger siniflarin dogruluk degerlerinden diisiik kaldig:

belirlenmistir.
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Cizelge 4.28’de Sentinel-2 uydusunun NDVIre2 indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.28 Sentinel-2 bantlar1 ve NDVIre2 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi.

Sinif Yerlesim Yeri | Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarm | Orman | SuYlzeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 957 26 3 0 0 0 0 986
Mutlak Tarim 38 2621 93 4 6 24 0 2786

Dikili Alan 22 9 400 0 0 0 0 431

Mera 0 0 0 537 100 0 0 637

Marjinal Tarim 0 0 11 115 769 0 0 895
Orman 0 11 0 0 0 1019 0 1030

Su Yiizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydu goriintiistiniin NDVIre2 indeksi yardimiyla olusturulan siniflandirmaya ait hata
matrisinde; yerlesim yerine ait 1017 pikselim 957’sinin, mutlak tarima ait 2667 pikselin
2621 1inin, dikili alana ait 507 pikselin 400’{inilin, meraya ait 656 pikselin 537’sinin, marjinal
tarima ait 875 pikselin 769’u, ormana ait 1043 pikselin 1019’unun ve su yiizeyine ait 585

pikselin 585’inin dogru sinifa atandig tespit edilmistir.

Cizelge 4.29°da Sentinel-2 uydusunun NDVIre2 destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

cikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.29 Sentinel-2 uydusunun NDVIre2 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
cikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) | Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) |Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) |  Kappa
Yerlesim Yeri 9.1 97.06 957/1017 957/986
Mutlak Tarim 98.28 94.08 2621/2667 2621/2786
Dikili Alan 78.9 92.81 400/507 400/431 B.7143
"l\/lera 81.86 84.3 537/656 537/637 (6888/7350) 0.9206
Marjinal Tarm 87.89 85.92 769/875 769/895
Orman 97.7 98.93 1019/1043 1019/1030
Su Ylizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVIre2 indeks destegi ile siniflandirilmis goriintiisiine ait
genel dogruluk degeri %93,71 tiir. Kappa deger ise 0,92 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sinif

bazinda dogruluklara baktigimizda ise; tiretici dogrulugunda dikili alan, mera ve marjinal tarim
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smiflarmin  diger simif dogruluklarindan asagida kaldiglr tespit edilmistir. Kullanici
dogruluklarinda ise mera ve marjinal tarim smiflarinin diger siniflarin dogruluklarindan diistik

kaldig1 gézlemlenmistir.

Cizelge 4.30°da Sentinel-2 uydusunun NDVIre3 indeksi destegiyle olusturulan siniflandirma

isleminin hata matrisi yer almaktadir.

Cizelge 4.30 Sentinel-2 bantlar1 ve NDVIre3 indeksi ile yapilan siniflandirmanin hata matrisi

Sinif Yerlesim Yeri Mutlak Tarim Dikili Alan Mera Marjinal Tarim Orman Su Yizeyi | Toplam
Yerlesim Yeri 951 33 2 0 0 0 0 986
Mutlak Tarim 51 2610 55 6 2 21 0 2745

Dikili Alan 15 10 440 1 0 0 0 466

Mera 0 0 0 539 103 0 0 642

Marjinal Tarim 0 0 10 110 770 0 0 890
Orman 0 14 0 0 0 1022 0 1036

Su Yizeyi 0 0 0 0 0 0 585 585
Toplam 1017 2667 507 656 875 1043 585 7350

Sentinel-2 uydusu goriintiisiinin NDVIre3 indeksi yardimiyla olusturulan smiflandirilmis
goriintiiniin hata matrisinde; yerlesim yeri icin 1017 pikselin 951’inin, mutlak tarim i¢in 2667
pikselin 2610’unun, dikili alan i¢in 507 pikselin 440’min, mera i¢in 656 parselin 539’u,
marjinal tarim i¢in 875 pikselin 770’1, orman i¢in 1043 pikselin 1022’si ve su yiizeyi i¢in 585

pikselin 585’1 dogru sinifa atanmistir.

Cizelge 4.31°de Sentinel-2 uydusunun NDVIre3 destekli siniflandirma islemi sonucu ortaya

cikan genel dogruluk ve kappa degeri gosterilmektedir.

Cizelge 4.31 Sentinel-2 uydusunun NDVIre3 indeksi yardimi ile siniflandirma sonucu ortaya
c¢ikan genel dogruluk ve kappa degeri.

Sinif Uretici Dog. (%) |Kullanici Dog. (%) | Uretici Dog. (pixel) | Kullanici Dog. (pixel) | Genel Dog. (%) | Kappa
Yerlesim Yeri 93,51 96.45 951/1017 951/986
Mutlak Tarim 97.86 95.08 2610/2667 2610/2745
Dikili Alan 86.79 94.42 440/507 440/466 911088
“I\/Iera 82.16 83.96 539/656 593/642 (6917/7350) 0.9257
Marjinal Tarim 88 86.52 770/875 770/890
Orman 97.99 98.65 1022/1043 1022/1036
Su Yiizeyi 100 100 585/585 585/585

Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin NDVIre3 indeks destegi ile siniflandirilmis goriintiisiine ait
genel dogruluk degeri %94,10°dir. Kappa degeri ise 0,92°dir. Smif bazinda dogruluklar

incelendiginde; tiretici dogrulugu i¢in dikili alan, mera ve marjinal tarim smifinin diger
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siiflarin dogruluk degerinden diisiik kaldig tespit edilmistir. Kullanic1 dogrulugunda ise mera

ve marjinal tarim sinifinin diigiik kaldig1 gortilmiistiir.
Smiflandirma islemleri sirasinda Sentinel-2 uydusu i¢in Landsat-8 uydusundan farkli olarak

eklenen NDVIrel, NDVIre2 ve NDVIre3 bantlarinin amaci genel dogruluga ve simif bazinda

dogruluklara katkisinin gézlemlemektir.
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BOLUM 5

BULGULAR

Bu boliimde Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu goriintiisii ile yapilan siniflandirma islemleri sonrasi
sinif bazinda dogruluklar ve indekslerin bu simiflara olan katkilari belirtilmistir. Olumlu
katkilardan bahsedebilmek i¢in uydu goriintiilerinin orjinal bantlar1 ile yapilan siiflandirma
islemlerinin dogruluk oranindan daha yiiksek oranda sonu¢ vermeleri istenmektedir. Bazi
indekslerin genel dogruluga katkist olmasina ragmen sinif bazinda bakildiginda dogruluk

oranini diisiirdiigii boliimlerde tespit edilmistir.

Cizelge 5.1°de siniflandirilmis goriintiilerin genel dogruluklar: belirtilmektedir.

Cizelge 5.1 Indekslerin genel dogruluklara katkilari.

INDEKSLER Sentinel-2 (genel dogruluk ) Landsat-8 (genel dogruluk)
Secilen 6 Bant 93.07 88.82
6 Bant + BNDVI 91.91 88.80
6 Bant + GNDVI 91.98 88.97
6 Bant + NDVI1 93.15 859.14
6 Bant + NDVI2 92.66 89.17
6 Bant + NDVIREL 92.35
6 Bant + NDVIRE2 9371
6 Bant + NDVIRE3 94.10

Siniflandirma islemleri sonucunda Sentinel-2 uydu goriintiisiiniin siniflandirma islemi
sonrasinda elde edilen genel dogruluk orani %93,07 olarak elde edilmistir. Landsat-8 uydu
goriintlistiniin siniflandirma islemi sonrasinda elde edilen genel dogruluk orani ise %88,82
olarak elde edilmistir. Hicbir indeks destegi olmadan yapilan siniflandirma islemi sonrasinda
Sentinel-2 uydu goriintiisiinin  Landsat-8 wuydu gorlntisiiniin  genel smiflandirma

dogrulugundan %#4,25 daha dogru sonug verdigi tespit edilmistir.
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Sentinel-2 uydusu en yiiksek genel dogrulugu %94,10 ile NDVIre3 indeksi yardimiyla elde
etmistir. Landsat-8 uydusu ise en yliksek dogrulugu %89,17 ile NDVI2 indeksi ile elde etmistir.
Elde edilen en yiiksek dogruluklar arasinda ki fark ise %4,93 tiir. Landsat-8 uydusunun kirmizi

kenar bantlar1 olmadigindan fark artmistir. Cizelge 5.2°de indekslerin katkilar1 tablo halinde

belirtilmistir.
Cizelge 5.2 Genel dogruluk oranlar1 ve indeks katkilari.
Genel Dogruluk
95
94

92
91
90
89
88
87
86

Secilen6 6Bant+ 6Bant+ 6Bant+ 6Bant+ 6Bant+ 6Bant+ 6Bant+
Bant BNDVI GNDVI NDVI1 NDVI2  NDVIRE1 NDVIRE2 NDVIRE3

B Sentinel-2 (Genel Dogruluk ) M Landsat-8 (Genel Dogruluk)

Tim smiflar ayr1 ayr1 incelenip hangi smifin hangi indekste dogrulugunun arttig1

gozlemlenmistir. Cizelge 5.3’te yerlesim yeri icin indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.3 Yerlesim yeri sinifi i¢in indeks etkileri.

- Landsat-8 Sentinel-2
Sinif Indeks ———— ~ " o - - -
Uretici Dogrulugu | Kullanici Dogrulugu | Uretici Dogrulugu | Kullanici Dogrulugu

Secilen 6 Bant 93.61 89.73 92.82 96.03

6 Bant + BDNVI 93.15 88.67 91.64 95.2

6 Bant + GNDVI 93.81 90.77 92.43 95.53

. . 6 Bant+ NDVI1 93.61 89.56 92.92 95.26

Yerlesim Yeri

6 Bant + NDVI2 93.31 89.28 92.23 94.27

6 Bant + NDVIRE1 92.53 95.15

6 Bant + NDVIRE2 94.1 97.06

6 Bant + NDVIRE3 93.51 96.45

Cizelge 5.3’te yerlesim yeri sinifi i¢in her iki uydu goriintiisii izerinde de orijinal bantlar1 ve
indeks etkileriyle beraber tiretici dogruluklart ve kullanici dogruluklart verilmistir. Landsat-8

uydu goriintiisii lizerinden yapilan siiflandirma islemi sonucunda; GNDVI indeksinin hem
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iiretici dogruluguna hem de kullanic1 dogruluguna olumlu katkis1 géze ¢arpmustir. Ote yandan
Sentinel-2 uydu goriintiisinde NDVIre2 ve NDVIre3 bantlarinin da hem {iretici hem de
kullanict dogrulugunda olumlu katkisi olmustur. Landsat-8 uydu goriintiisii i¢in en yiiksek
kullanic1 dogrulugu ve firetici dogrulugu GNDVI indeksinde goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu
gorilintiisii i¢inse en yiiksek kullanict dogrulugu ve iiretici dogrulugu ise NDVIre2 indeksinde

tespit edilmistir.

Cizelge 5.4’te mutlak tarim sinifi i¢in indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.4 Mutlak tarim sinifi i¢in indeks etkileri.

. Landsat-8 Sentinel-2
Sinif Indeks ————— — ————— —
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu
Segilen 6 Bant 95.88 92.64 97.19 94.29
6 Bant + BDNVI 95.2 92.8 97.11 92.73
6 Bant + GNDVI 96.33 93.35 97.15 92.83
6Bant + NDVI1 95.84 94.25 96.93 94.86
Mutlak Tarim
6 Bant+ NDVI2 95.69 93.45 95.46 95.04
6 Bant + NDVIREL 96.36 93.83
6 Bant + NDVIRE2 98.28 94.08
6 Bant + NDVIRE3 97.86 95.08

Cizelge 5.4’te mutlak tarim sinifi igin dogruluk degerleri verilmistir. Landsat-8 uydu goriintiisii
icin BNDVI, GNDVI, NDVI1 ve NDVI2 indekslerinin kullanict dogruluguna olumlu etki
yaptigl, GNDVI indeksinin ayrica iiretici dogruluguna da olumlu etki yaptig1 goriilmiistiir.
Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢in ise NDVII, NDVI2 ve NDVIre3 indekslerinin kullanici
dogruluguna olumlu etki yaptigi, NDVIre2 ve NDVIre3 indekslerinin ise liretici dogrulugunda
olumlu katki yaptig1 gézlemlenmistir. Landsat-8 uydu goriintiisii i¢in en yiiksek kullanici
dogrulugu NDVII indeksinde, iiretici dogrulugu icinse en yiiksek dogruluk degeri GNDVI
indeksinde goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢inse en yiiksek kullanici dogrulugu

NDVIre3 indeksinde, iiretici dogrulugunda ise NDVIre2 indeksinde tespit edilmistir.

Cizelge 5.5’te dikili alan sinifi igin indeks etkileri belirtilmistir.
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Cizelge 5.5 Dikili alan sinifi i¢in indeks etkileri.

. Landsat-8 Sentinel-2
Sinif Indeks T — — — — T — — — —
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu

Segilen 6 Bant 70.81 98.36 82.64 93.32

6 Bant + BDNVI 71.2 96.52 74.56 89.15

6 Bant + GNDVI 71.79 96.81 76.13 93.46

- 6Bant + NDVI1 79.49 98.77 88.36 95.32

Dikili Alan

6Bant + NDVI2 74.95 98.19 83.43 92.76

6 Bant + NDVIRE1 81.26 93.64

6 Bant + NDVIRE2 78.9 92.81

6 Bant + NDVIRE3 86.79 94.42

Cizelge 5.5’te Landsat-8 uydu goriintiisii lizerinden yapilan smiflandirmalarda BNDVI,
GNDVI, NDVIlI ve NDVI2 indekslerinin iiretici dogrulugunda olumlu katkisi oldugu
gozlemlenmigtir. Kullanici dogrulugunda ise sadece NDVII indeksi olumlu katki sunmustur.
Sentinel-2 uydu gorintiisii tizerinden smiflandirma iglemleri icin ise; NDVII, NDVI2 ve
NDVIre3 indekslerinin tiretici dogrulugunda pozitif etkisi goriilmiistiir. Kullanict dogrulugunda
ise GNDVI, NDVII, NDVIrel ve NDVIre3 indekslerinin olumlu katkis1 goze carpmustir.
NDVII1 indeksi tiretici ve kullanici dogruluklarini sirasiyla %5,72 ve %2 oraninda artirmistir.
NDVIre3 indeksi dikili alan dogruluklart sirasiyla %4,15 ve %]1,1 oraninda artirmistir.
Landsat-8 uydu goriintiisii i¢in en yiiksek kullanici dogrulugu ve iiretici dogrulugu NDVI1
indeksinde goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢inde en yiiksek kullanict dogrulugu ve

iiretici dogrulugu NDVI1 indeksinde tespit edilmistir.

Cizelge 5.6’da mera sinifi i¢in indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.6 Mera sinifi i¢in indeks etkileri.

sinf indeks _ Landsat-8 _ Sentinel-2
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu
Secilen 6 Bant 42.53 69.92 79.73 81.59
6 Bant + BDNVI 439 72.18 76.07 81.14
6 Bant + GNDVI 43.14 68.03 77.13 79.81
Mera 6Bant+NDVI1 45.58 64.72 81.55 79.85
6Bant+ NDVI2 41.62 72.61 79.42 81.41
6 Bant + NDVIREL 82.32 78.49
6 Bant + NDVIRE2 81.86 84.3
6Bant + NDVIRE3 82.16 83.96
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Cizelge 5.6’da Landsat-8 uydu goriintiisii lizerinden siiflandirma islemleri sirasinda BNDVI,
GNDVI ve NDVII indekslerinin iiretici dogruluguna, BNDVI ve NDVI2 indekslerinin ise
kullanic1 dogruluguna pozitif katki yaptig1 belirlenmistir. Sentinel-2 uydu goriintiisii tizerinden
yapilan siniflandirma islemlerinde ise iiretici dogruluklarina NDVI1, NDVIrel, NDVIre2 ve
NDVIre3 indekslerinin olumlu katki sunduklar1 goriilmiistiir. Kullanic1 dogruluguna ise sadece
NDVIre2 ve NDVIre3 indekslerinin olumlu katki yaptigi goriilmiistiir. Landsat-8 uydu
goriintiisii i¢in en yiiksek kullanict dogrulugu NDVI2 indeksinde, iiretici dogrulugu ise NDVII
indeksinde goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢inse en yiiksek kullanic1 dogrulugu

NDVIre2, iiretici dogrulugunda ise NDVIrel indeksinde tespit edilmistir.

Cizelge 5.7°de Marjinal tarim sinifi i¢in indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.7 Marjinal tarim icin indeks etkileri.

. Landsat-8 Sentinel-2
Sinif Indeks T — o T —— —
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu

Secilen 6 Bant 86.17 66.55 86.17 85.01

6Bant + BDNVI 87.31 67.14 86.4 83.08

6 Bant + GNDVI 84.8 66.37 85.03 82.48

.. 6Bant +NDVI1 81.6 66.67 84.23 85.6

Marjinal Tarim

6Bant+ NDVI2 88.23 66.61 86.63 84.79

6 Bant + NDVIREL 82.97 86.02

6Bant + NDVIRE2 87.89 85.92

6Bant + NDVIRE3 88 86.52

Landsat-8 uydu goriintiisii tizerinden yapilan smiflandirma islemlerinde iiretici dogruluguna
BNDVI ve NDVI2 indekslerinin olumlu katki yaptigi, kullanici dogrulugunda ise BNDVI,
NDVI1 ve NDVI2 indekslerinin olumlu katk: yaptig1 goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu goriintiisii
iizerinden yapilan smiflandirma islemlerinde ise iiretici dogruluguna NDVI2, NDVIre2 ve
NDVIre3 indekslerinin pozitif katki yaptigi goriilmiistiir. Kullanicit dogruluguna ise NDVII1,
NDVlIrel, NDVIre2 ve NDVIre3 indekslerinin olumlu katk: yaptig1 belirlenmistir. Landsat-8
uydu goriintiisii i¢in en yiiksek kullanict dogrulugu BNDVI indeksinde, iiretici dogrulugunda
ise NDVI2 indeksinde goriilmiistiir. Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢inse en yiiksek kullanici

dogrulugu ve iiretici dogrulugu ise NDVIre3 indeksinde tespit edilmistir.
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Cizelge 5.8’de orman siifi i¢in indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.8 Orman sinifi i¢in indeks etkileri.

sinf indeks _ Landsat-8 _ Sentinel-2
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu

Secilen 6 Bant 100 99.62 98.18 96.97

6 Bant + BDNVI 100 99.33 94.41 97.32

6 Bant + GNDVI 100 99.14 96.74 96.93

Orman 6Bant +NDVI1 100 99.43 97.03 96.66
6Bant + NDVI2 100 99.43 99.71 94.46

6 Bant + NDVIRE1 97.22 95.21

6 Bant + NDVIRE2 97.7 98.93

6 Bant + NDVIRE3 97.99 98.65

Landsat-8 uydu goriintiisii tizerinden yapilan siniflandirma islemlerinde; tiretici dogrulunda bir

degisiklik olmazken tiim degerler %100 c¢ikmistir. Kullanict dogrulugunda ise indekslerin

herhangi bir pozitif katkist goriilmemistir. Sentinel-2 uydu goriintiisii iizerinden yapilan

siiflandirma islemlerinde ise; tiretici dogrulugunda sadece NDVI2 indeksinin olumlu katkis1

olmustur. Kullanic1 dogruluklarinda ise; BNDVI, NDVIre2 ve NDVIre3 indekslerinin olumlu

katkist goriilmiistiir. Landsat-8 uydu goriintiisii i¢in en yiiksek kullanici dogrulugu orijinal

bantlar1 goriilmiistiir. Uretici dogrulugunda ise tiim degerler maksimumdadir. Sentinel-2 uydu

goriintiisii i¢inse en yiiksek kullanic1 dogrulugu NDVIre2 indeksinde, iiretici dogrulugu ise

NDVI2 indeksinde tespit edilmistir.

Cizelge 5.9°da su yiizeyi smifi i¢in indeks etkileri belirtilmistir.

Cizelge 5.9 Su ylizeyi sinifi i¢in indeks etkileri.

. Landsat-8 Sentinel-2
Sinif Indeks ———— — — — ———— — — —
Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu Uretici Dogrulugu Kullanici Dogrulugu

Secilen 6 Bant 100 100 100 100

6 Bant + BDNVI 100 100 100 100

6 Bant + GNDVI 100 100 100 100

L 6Bant+NDVI1 100 100 100 100

Su ylzeyi

6Bant+ NDVI2 100 100 100 100

6 Bant + NDVIRE1 100 100

6 Bant + NDVIRE2 100 100

6 Bant + NDVIRE3 100 100
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Su yiizeyi i¢in yapilan siniflandirma islemlerin tiimiinde dogruluk oranlar1 %100 ¢ikmustir.
Ote yandan, hata matrisleri incelendiginde; mera ve marjinal tarim sinifinin karistig1 fakat

Sentinel-2 uydusunun &zellikle kirmizi kenar bantlar1 sayesinde bu iki sinifinda birbirinden

yiiksek oranda ayristig1 tespit edilmistir.
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BOLUM 6

SONUC VE ONERILER

Uzaktan algilama teknolojisi, uzay teknolojilerin gelismesi ile birlikte hayatimiza girmistir.
Diinyanin hemen her yerinde, birgok ¢alisma i¢in kullanilmaktadir. Gelisen teknoloji ile birlikte
uzaktan algilama teknolojilerin yetenekleri gelismekte ve buna bagl olarak calismalarda
kullanim oranit ve dogru sonug¢ verme oranlart artmaktadir. Deniz kirliligi tespiti, orman

tahribat1 tespiti, kentlesme yogunlugu, tarim alanlari takibi gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bu calismada giincel arazi kullanim haritasinin olusturulmasi i¢in Sentinel-2 uydusu ve
Landsat-8 uydusunun goriintiileri kullanilmistir. Uydularin orijinal bantlart haricinde katkist

beklenen indekslerde eklenerek dogruluklari degerlendirilmis ve karsilastiriimistir.

(Calismada siniflandirma yontemlerinden piksek tabanli destek vektdr makineleri siniflandirma
yontemi kullanilmigtir. Siniflandirmada ele alman 7 adet sinif, kendilerine ait spektral
ozelliklerine gore siiflandirilmistir. Landsat-8 uydu goriintiisii lizerinden indeks eklenmeden
siiflandirma yapildiginda % 88,82’lik bir genel dogruluk degeri tespit edilmistir. Sentinel-2
uydu goriintiisii iizerinden indeks eklenmeden siniflandirma islemi yapildiginda ise genel

dogruluk oran1 % 93,07 ¢ikmustir.

Calismada, uydularin orijinal bantlar1 yanina bazi indeksler eklenmistir. Eklenen indekslerin
arazi kullanim siniflarinin belirlenmesinde olumlu katkilar1 olacagi diistintilmiistiir. Eklenen
indeksler; BNDVI, GNDVI, NDVI1, NDVI2, NDVIirel, NDVIre2 ve NDVIre3 indeksleridir.
Sentinel-2 uydu goriintiisii i¢in; NDVI1, NDVIre2 ve NDVIre3 indekslerinin genel dogrulugu
arttirdig1 gézlemlenmistir. En iy1 sonucu ise % 94,10’luk dogruluk oraniyla NDVIre3 indeksi
vermistir. Landsat-8 uydu goriintiisii i¢inse; GNDVI, NDVI1 ve NDVI2 indekslerinin genel
dogrulugu arttirdigr gézlemlenmistir. En iyi sonucu ise % 89,17°lik orantyla NDVI2 indeks
vermistir. Genel anlamda bakildiginda normalize edilmis fark bitki indeksleri ve kirmiz kenar

indekslerin ¢ogunlukla genel dogrulugu arttirdig1 gorilmiistiir.
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Smif bazinda dogruluk degerlerine baktigimizda ise; su ylizeyi sinifi her iki uydu goriintiisii
icinde % 100’liik dogruluk oranina ulagmistir. Su yiizeyi sinifi disinda tam dogruluga en yakin
siif; Sentinel-2 uydusu i¢in % 99,71°lik oraniyla orman sinifi oldugu belirlenmistir. Landsat-

8 uydusu icinse % 96,33’liikk orantyla mutlak tarim sinifidir.

Sonug olarak Sentinel-2 ve Landsat-8 uydu goriintiisii piksel tabanli siniflandirma iglemiyle
siiflandirilmistir. Orijinal bantlar ile genel dogruluklar1 kiyaslanmis, buna ek olarak sinif
bazinda kiyaslamalar ortaya konmustur. Siniflandirma sirasinda spektral araligi bitki
tiirlerinden kolayca ayirt edilebilecek olan su yiizeyi sinifi; genel dogruluklarin ve sinif bazi
dogruluklarin hepsinde tam ayrilabilen sinif olarak karsimiza ¢ikmistir. Calismada yer alan;
mutlak tarim, dikili alan, mera, marjinal tarim ve orman sinifi gibi bitki tiirlerinden olusan
siiflarin spektral 6zelliklerinin birbirine yakin olmasi negatif etki yaratsa da 6zellikle kirmizi
kenar bantlarinda kizilétesi bantlara goére daha iyi sonug verdigi belirlenmistir Kirmiz1 kenar
bantlar1 karsilastirildiginda B6 ve B7’nin B5’e gore daha fazla sinifta dogrulugu artirdigi tespit

edilmisgtir.
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