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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

UZAKTAN ALGILAMA TEKNIKLERI KULLANILARAK KAYISI
BAHCELERININ TESPiTi VE REKOLTE TAHMINI; MALATYA
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Diinyada yasanan hizli teknolojik gelismeler diger birgok alanda oldugu gibi uzaktan algilama
tekniklerinden biri olan uydu goriintiilemede de, 6nemli gelismeleri beraberinde getirmistir. Avrupa Uzay
Ajansi(ESA) tarafindan olusturulan Avrupa Copernicus programinin bir pargast olan Sentinel-2 verileri
yiiksek tekrar ziyaret siiresi, genis kapsama alan1 ve yiiksek mekansal ve spektral ¢oziiniirliklii goriintii
saglamasi dolayistyla birgok uygulamada oldugu gibi tarim uygulamalarinda da yaygin olarak
kullanilmaktadir.

Uriin tiirlerinin belirlenmesi, verim tahmini igin ilk adim niteligindedir. Hasattan 6nce iiretilen
mahsul tipi haritalar, iilke ekonomisi adina yapilacak planlamalar i¢in biiyiikk 6énem arz etmektedir.
Yapilan ¢alismada Sentinel-2 uydu verilerinin simiflandirilmasiyla Malatya ili Battalgazi ve Yesilyurt
ilgelerinde kayis1 bahgelerinin tespiti yapilmistir. Simiflandirma islemi sonucunda genel dogruluk %96.5
olarak hesaplanmistir. Kayis1 bageleri tespiti yapildiktan sonra 400 m araliklarla nokta atilmis ve bu
noktalarin NDVI (Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi) degerleri okutulmustur. Elde edilen bu
degerler rekolte tahmini amaciyla Malatya Ticaret ve Sanayi Odasi rekolte tahmini verileriyle birlikte
kullanilarak Malatya ili Battalgazi ve Yesilyurt il¢eleri igin bazi istatistiksel hesaplamalar yapilmuistir.
Yapilan hesaplamalarin ardindan Battalgazi ve Yesilyurt ilgelerinin 2018 ve 2019 yili rekolte tahmini
oranlar1 ile Mayis ay1 NDVI oranlar1 arasinda bir korelasyon oldugu saptanmustir. Elde edilen sonuglar
rekolte tahmini igin Mayis ay1 NDVI verilerinin kullanilabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kayisi, NDVI, Rekolte Tahmini, Sentinel-2
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The rapid technological developments in the world have brought about important developments
in satellite imaging, which is one of the remote sensing techniques as in many other fields. Sentinel-2
data, which is a part of the European Copernicus program created by the European Space Agency (ESA),
is widely used in agricultural applications as well as in many applications due to its high revisit time,
wide coverage and high spatial and spectral resolution images.

Determination of crop types is the first step for yield estimation. Crop-type maps produced
before harvest are of great importance for planning on behalf of the country's economy. In this study, by
using the Sentinel-2 satellite data classification, apricot orchards were determined in Battalgazi and
Yesilyurt districts of Malatya province. As a result of the classification process, the overall accuracy was
calculated as 96.5%. After the determination of apricot branches, the points were taken at 400 m intervals
and NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) values of these points were read. Some statistical
calculations were made for Battalgazi and Yesilyurt districts of Malatya province by using these values
together with the yield estimation data of Malatya Chamber of Commerce and Industry for yield
estimation. After the calculations, it was found that there is a correlation between yield estimates of 2018
and 2019 and May NDVI rates of Battalgazi and Yesilyurt districts. The results showed that May NDVI
data could be used for yield estimation.

Keywords: Apricot, NDVI, Sentinel-2, Yield Estimation
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Kisaltmalar

DN: Dijital Numara

EM: Elektromanyetik

EMR: Elektromanyetik Spektrum
IHS: Yogunluk-ton-doygunluk

MS: Cokbantl1

N: Azot

NDVI: Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi
NIR: Yakin Kizil6tesi

PAN:Tek bantl

SWIR: Kisa dalga kizilotesi

VI: Vejetasyon indeksi

VIS-NIR: Goriiniir bolge - Kizilotesi
um: Mikron



1. GIRIS

Artan hizli niifus artis1 nedeniyle gida giivenligini saglama sorunu giiniimiizde
yasanan ana kaygilardan biridir. Mevcut ve Ongoriilen gida kithigindan kaynaklanan
ekonomik ve sosyal sorunlart ¢ézmek amaciyla, 2050 yilina kadar gida talebini
karsilamak i¢in bir milyar hektar yeni ekim alan1 gerekli olacaktir ( Gong ve ark., 2012;
Siachalou ve ark., 2015).Bu niifus artisi, diinya genelinde gida tedarik sistemlerini
etkileyerek(Waldner ve ark., 2015; Belgiu ve Csillik, 2018), siirdiiriilebilir dogal kaynak
yonetimi programlariin gelistirilmesini de acil hale getirmektedir ( Belgiu ve Csillik,
2018).

Diinyada yasanan hizli teknolojik gelismeler diger bir¢ok alanda oldugu gibi
uzaktan algilama tekniklerinden biri olan uydu goériintiillemede de, 6nemli gelismeleri
beraberinde getirmistir. Ozellikle son on yilda, uydu gériintiileri, Diinya yiizeyinin ince
ve uzamsal Olceklerde izlenmesi ile ilgili degerli bir bilgi kaynagi sunmaktadir. Uydu
tabanli diinya gozlemi mahsul tiplerini cesitli ¢evresel kosullar altinda haritalamak,
cesitli spektral bolgelerdeki tarlalarin sinoptik kapsamini saglamak, mevcut cografi
veritabanlar1 ile geleneksel istatistiki arastirmalara gore diisiik maliyetli ve zaman
kazandiran bir yaklasimla sorunsuz entegrasyon saglamak igin kullanilmistir (Ozdogan
ve ark., 2010 ; Siachalou ve ark., 2015).

Yiiksek maliyet ve tarimsal iiretimin genis kapsama alani, giiclii mevsimsel ve
mekansal heterojenite  gibi  Ozelliklerinden dolayr geleneksel arazi Ol¢liim
yontemlerinden yillik iiriin bilgisi elde etmek oldukca zordur (Nagraj ve Karegovda,
2016). Uydu goézlemleri, mahsul tiirii, mahsul kosullar1 ve tarla seviyesinden mahsul
verimi, lilkeler veya kitalar gibi genisletilmis cografi alanlara kadar mahsul verimi
hakkinda bilgi saglamada rol oynayabilir (Rembold ve ark., 2013). Bu baglamda
Avrupa Uzay Ajansi tarafindan Copernicus Projesi kapsaminda olusturulan Sentinel
serisi uydularin piyasaya siiriilmesi, ekim alami haritalamasinda ve verimli tarim
izlemede dogrulugu artirmak i¢in mitkemmel firsatlar sunmaktadir. Sentinel-2 ikiz
uydulari, kisa tekrar ziyaret siiresi (5 gilin), yiiksek uzamsal ¢oziiniirliik (10 metre) ve
kirmizi kenarli spektrumda bir dizi bant avantajina sahiptir (Duraisamy, 2019).

Uriin tiirlerinin belirlenmesi, verim tahmininin ilk adimdir (Nagraj ve
Karegovda,2016). Sezonun sonundan once iiretilen mahsul tipi haritalar, politika ve
karar vericiler tarafindan yonetim, istatistik ve ekonomik amaclarla kulanilmak adina

talep edilmektedir (Immitzer ve ark., 2016).



Ulkemiz elverisli biiyiik tarim alanlarma sahip olmasi dolayisiyla ekonomik
getirisi yiiksek olan tarim {iriinlerinin hasat Oncesi verim tahminleri, i¢ piyasa
fiyatlarinin belirlenmesi ve lilke ekonomisi adina yapilacak planlamalar i¢in biiyilik
onem arz etmektedir (Esetlili ve ark., 2015).

Tiirkiye, ekonomik getirisi yiiksek degere sahip dnemli ihracat iiriinlerinden biri
olan kayisiin diinya capinda en biiyiik iireticisi konumundadir. Ulkemizde yaklasik 1.2
milyon dekarlik alanda kayis1 yetistiriciligi yapilmaktadir. Basta Malatya olmak {izere
iilkemizde Elazig, Sivas, Kahramanmaras ve Mersin’de yapilan yas kayisi iiretimi
yapilmaktadir (URL-1).

Bu caligmada Sentinel-2B uydu verileri kullanilarak kontrollii siniflandirma
yontemi ile Malatya ili Battalgazi ve Yesilyurt ilcelerinde kayisi ekili alan tespiti
yapilarak Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri igcin NDVI analizleri ve Malatya Ticaret ve
Sanayi Odas1 Battalgazi ve Yesilyurt ilgelerinin rekolte tahmin verilerinin NDVI
verileriyle iliskisi irdelenerek rekolte tahmini amaciyla kullanilabilirliginin irdelenmesi
amagclanmistir.

Calismanin giris boliimiinde uzaktan algilamanin {iriin tespitinde kullanim1 ve
rekolte tahmini ile birlikte calisma konusu hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ikinci
boliimde ise kaynak arastirmasia yer verilmistir. Ugiincii boliimde uzaktan algilamanin
temel kavramlarindan olan elektromanyetik enerji, elektromanyetik spektrum, enerji
atmosfer etkilesimi ve enerji yerylizii cisimleriyle etkilesimi ve bu cisimlerin spektral
ozellikleri hakkinda bilgi verilmis olup uzaktan algilamada goriintii kaynastirma ve
goriintli siiflandirma ve ardindan smiflandirma dogruluna deginilmis olup oran
goriintiileri agiklanmistir. Dordiincii boliimde rekolte tahmini 6nemi, uygulama alanlar
ve uzaktan algilama ile iliskisine yer verilmistir. Besinci boliimde calisma alani,
verilerin elde edilmesi, islenmesi detayli olarak incelenmistir. Altinct boliimde NDVI
rekolte iliskisi irdelenmis olup sonug¢ ve oneriler boliimde Sentinel-2 verilerinin bu tarz

uygulamalarda kullanilabilirligi denetlenmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Mahsul stresini etkileyen faktorlerin  belirlenmesinde, mahsul verim
degisikliklerinin simiilasyonunda ve Ongdriilmesinde ve piyasa risklerinin analiz
edilmesinde bolgeye 6zgii mahsul envanterleri, oldukg¢a 6nemlidir (Doraiswamy ve ark.,
2003; Monfreda ve ark., 2008; Mittal, 2012; Duraisamy, 2019). Mahsul alan1 kapsami1
tahminleri ve mahsul tipi haritalar1 tarimsal izleme ve yonetim i¢in de onemli bilgiler
saglamaktadir (Inglada ve ark., 2016).

Mahsul tiirlerini belirlemek i¢in uydu uzaktan algilama verilerinin kullanilmasi
yaygindir, ¢iinkli bu veriler g¢esitli zamansal ve mekansal 6lgeklerdeki genis alanlari
kapsamaktadir (Heupel ve ark., 2018). Uydu tabanli mahsul haritalarinin dogrulugunda,
goriintlilerin uzamsal ¢oziiniirliigii, siniflandirma yontemi ve iiretim zaman dilimi, yani
veri setinin zamansal kapsami ve kapsanan fenolojik asamalar gibi bir dizi faktor
etkilidir (HubertMoy ve ark., 2001 ; Van Niel ve McVicar, 2004; Duveiller ve
Defourny, 2010, Azar ve ark., 2016). Uriin tiirii simiflandirmasi ile ilgili dnceden
yapilmis ¢aligmalar, uygulanan yontem, veri setlerinin sayis1 ve tiirii, calisma alan1 ve
ayristirilacak {irlin tiirleri ve ayrica tarla ve egitim verilerinin mevcudiyeti ile ilgili
olarak farklilik gostermektedir. Sonug olarak, birden fazla bolgesel kosul ve 6zellik
nedeniyle tutarli bir iriin tipi siniflandirma yaklasimi yoktur (Heupel ve ark., 2018).
Literatiirde ¢esitli siniflandirma yontemleri kullanilarak uydu goriintiileri ile {irlin tespiti
yapilan bircok uygulama mevcuttur.

Uca Avci ve Sunar (2010) Tiirkgeldi Tarmm Isletmesi Miidiirliigii'ne ait bir
alanda yaptiklar1 ¢alisgmada SPOT-4 uydu goriintiilerini kullarak mahsul tiirii tespiti igin
nesne tabanli siiflandirma yapmisglardir. Calismada bazi siniflar birden ¢ok 6zellikle
tanimlandig1 icin bulanik(fuzzy) ve kesim dagilim(crisp) fonksiyonlarinin ikisi de
kullanilmistir. Siniflandirma genel dogrulugu % 80 olarak bulunmustur.

Nitze ve ark. (2012) tarafindan yapilan ¢alismada Destek Vektor Makineleri
(SVM), Yapay Sinir Aglar1 (ANN) ve Rastgele Orman algoritmalarinin her biri
geleneksel smiflandirma  yontemi olan Maksimum Olabilirlik  algoritmasiyla
karsilastirilmistir. Kanada bozkirlarindan 2009 yaz sezonuna ait 512 tarim alaninda
bulunan 10 adet farkl {irtin RapidEye uydu goriintiileriyle siniflandirilmistir. Radyal
temel islev veya polinom g¢ekirdekleri kullanan Destek Vektor Makineleri

simiflandiricilari, genel dogruluk bakimindan Yapay Sinir Aglari ve Rastgele Orman



algoritmasina gore daha yiikksek dogruluk sagladigi ve Maksimum Olabilirlik
algoritmasinin daha diisiik kaliteli dogruluk sagladig: belirtilmistir.

Akar ve Giingor (2013) Worldview-2 uydu goriintiilerini kullanarak cay ve
findik ekili alanlar1 belirlemek igin yaptiklar1 ¢alismada Es Dizimlilik (co-occurence)
Matrisi ve Rastgele Orman siniflandirma algoritmasini kullanmislardir. Rastgele Orman
algoritmasi ile elde edilen siniflandirma dogrulugu % 79,05 olarak bulunurken Es
Dizimlilik Matrisi ile elde edilen dogruluk %84,08 olmustur. Calisma sonucu Es
Dizimlilik Matrisi ile elde edilen doku 6zelliklerinin smiflandirma dogrulugunu
arttirdigin1  géstermistir.

Ustuner ve ark. (2014) yaptiklar1 ¢alismada RapidEye uydu goriintiilerinden
elde ettikleri ti¢ farkli bitki ortiisii indeksi olan NDVI(Normalize Edilmis Fark Bitki
Ortiisii Indeksi), GNDVI(Yesil Band Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi) ve
NDRE(Normalize Edilmis Fark Kirmizi Kenar Indeksi) indekslerini kullanarak mahsul
tipi siniflandirma analizi yaparak her bir indeksin siniflandirma dogruluguna etkisini
incelemislerdir. Calisma sonucunda en yiiksek siniflandirma dogrulugu % 87,46 olarak
bulunmus olup simiflandirma dogrulugu en yiiksek olan bitki Ortiisii indeksinin
NDRE(Normalize Edilmis Kirmiz1 Kenar indeksi) oldugu sonucuna varilmistir,

Uga Avci ve Sunar (2014) tarafindan Meri¢ havzasinda yapilan ¢alismada ¢ok
zamanli Radarsat-1 uydu goriintiilerini kullanarak nesne tabanli siniflandirma yontemi
ile piring ekili alanlarin tespiti yapilmistir. Smiflandirma dogrulugu % 92°dir. Yapilan
calisma ayrica aym veri seti kullanilarak daha 6nce Maksimum Benzerlik yontemiyle
yapilan piksek tabanli siniflandirma sonuglar1 ile karsilastirilarak nesne tabanli
siiflandirmanin daha yiiksek dogruluk sagladig: ifade edilmistir.

Lussem ve ark. (2016) Orta Avrupa’da kis mahsulleri( kislik
bugday/cavdar,kishk arpa ve koza tohumu) i¢in bir {iriin tipi haritast olusturmak
amaciyla Sentinel-1 SAR ve RapidEye uydu verileri birlestirilerek Destek Vektor
Makineleri ve Maksimum Olabilirlik algoritmalar1 karsilastirilmistir. Destek Vektor
Makinelerinin diger algoritmalara gore daha yiiksek dogruluk sagladigi saptanmustir.
Calisma sonucunda optik veri temininin sinirli oldugu durumlarda optik ve radar
verilerin kombinasyonunun umut vadedici oldugu vurgulanmistir.

Delen ve Balik Sanli (2017) tarafindan RapidEye uydu gorintileri kullanilarak
yapilan c¢alismada nesne tabanli smiflandirma yontemi ile pamuk ekili alanlar

bulunmustur. Siniflandirma genel dogrulugu %98,19 olarak hesaplanmuistir.



Saini ve Ghosh (2018) Hindistan’da yaptiklar1 ¢alismada tek tarihli Sentinel-2
goriintiilerini kullanarak Destek Vektor Makineleri ve Rastgele Orman algoritmalarini
kullanarak {iriin tespiti amaciyla smiflandirma yapmislardir. Calisma alaninda yiiksek
yogunluklu orman, diisiik yogunluklu orman, kumlu alan, su, nadas arazisi, yerlesim,
meyve bahgesi, bugday, seker kamisi, yem ve diger mahsuller olmak {izere on bir sinif
olusturulmus olup secilen bolgedeki en Onemli iirlin seker kamisi ve bugdaydir.
Calismada Rastgele Orman algoritmasimin Destek Vektor Makineleri algoritmasina gore
daha i1yi performans gosterdigi sonucuna varilmastir.

Literatiirde uzaktan algilama teknikleri kullanilarak rekolte tahmini amaciyla
yapilmis ¢caligmalar mevcuttur.

Van Beek ve ark. (2015) tarafindan Belgika’da yapilan bir calismada sulu ve
yagmurla beslenen armut bahgelerinde, Normallestirilmis Fark Su Indeksi (NDWI),
Fotokimyasal Yansitma Endeksi (PRI) ve Kirmizi Kenar Normallestirilmis Fark Bitki
Ortiisii Endeksi (ReNDVI) gibi spektral bitki ortiisii indeksleri yoluyla meyve veriminin
zamansal bagimhilig1 ve kalite tahminleri arastirilmistir. Her iki meyve bahgesi de
spektral 6lciimler (yani hiperspektral golgelik yansitma Slgiimleri) ve verim belirleme
(yani agag basina toplam verim ve meyve sayisi) ve kalite degerlendirmesi (yani meyve
sikiligi, toplam ¢oziinlir kati madde ve meyve rengi) dahil olmak {izere art arda iig
biiyliyen mevsim boyunca izlenmistir. Calisma sonuglari, spektral bitki ortiisii indeksleri
ile hem meyve verimi hem de meyve Kkalitesi arasinda acik bir ilisgki oldugunu
gostermistir. Calismada, bitkisel biliylime donemlerinde (yagmurla beslenen meyve
bahgeleri) ve sonrasinda (sulanan meyve bahgeleri) uzaktan algilama misyonunun daha
1yi planlanmasi, iireticilerin iiretim sonuglarini daha dogru tahmin etmelerini ve iiretim
stirecini iyilestirmelerini saglayabilecegi vurgulanmigtir.

Robson ve ark. (2016) WorldView-3 uydu verilerini kullanarak macadamia
findig1 ve avokado bitkileri i¢in verim tahmini amaciyla yaptiklar1 ¢alismada bitki
ortiisii indeksleri ve verim arasindaki iligki irdelenmistir. Sonuglar, elde edilen bitki
ortiisii indeksleri ile meyve agirlhigi (kg / agag) arasinda pozitif bir iliski oldugunu

(Macadamia i¢in R2> 0.69 ve Avokado i¢in R2> 0.68 ) gdstermistir.



3. UZAKTAN ALGILAMA

Uzaktan algilama, diinya yiizeyini fiziksel bir temas olmaksizin gézlemlemek ve
diinya tlizerindeki belirli nesneler hakkinda anlamli bilgi edinmek i¢in ( Buiten ve ark.,
1993; Kerle ve ark., 2004) elektromanyetik enerji ve madde arasindaki etkilesimi
kaydeden goriintiileri elde etme, isleme ve yorumlama bilimidir (Sabins, 1996; Kerle ve
ark., 2004).

Uzaktan algilama sistemleri, bilgiyi kaydetmek i¢in kullanilan enerji kaynagina
dayanarak aktif ve pasif olmak tizere iki gruba ayrilir. Pasif uzaktan algilama sistemleri,
dogal olarak bulunan ve pasif sensorler olarak adlandirilan enerjiyi Olger. Giines
enerjisi, VIS-NIR dalga boylar1 i¢in oldugu gibi yansitilir veya termal IR dalga boylar1
icin oldugu gibi emilir ve sonra yeniden verilir. Pasif sensorler, yansitilan veya yeniden
gonderilen tiim giines enerjisi mevcut oldugunda enerjiyi algilayabilir (Sekil 3.1.). Aktif
algilama sistemleri ise giines enerjisine ihtiyag duymazlar. Aktif sensorlerin,
arastirilacak ozelliklerin belirlenmesi igin kendi enerji kaynaklari vardir. Hedef

ozelliginden yansitilan enerji, giliniin saatine veya mevsime bakilmaksizin aktif sensor

tarafindan kaydedilir (Sekil 3.2.) ( Gupta, 2018).

Sekil 3.1. Pasif algilama Sekil 3.2. Aktif algilama

3.1 Uzaktan Algilamanin Temel Bilesenleri
1. Enerji Kaynag (A) : Uzaktan algilamanin ilk gereksinimi, hedefi aydinlatan

veya elektromanyetik enerji saglayan bir enerji kaynagina sahip olmaktir.



2. Radyasyon ve Atmosfer (B): Enerji, kaynagindan hedefe giderken i¢inden
gectigi atmosfer ile etkilesime girer.

3. Hedefle Etkilesim (C): Enerji atmosfer yoluyla hedefe ulastiginda, hem
hedefin hem de radyasyonun 6zelliklerine bagli olarak hedefle etkilesime girer.

4. Enerjinin Algilayicr Tarafindan Kaydedilmesi (D): Enerji hedefe
dagildiktan veya hedeften yayildiktan sonra, elektromanyetik radyasyonu toplamak ve
kaydetmek icin bir algilayiciya ihtiyag¢ vardir.

5. Aktarma, Ahm ve Isleme (E): Algilayici tarafindan kaydedilen enerjinin,
genellikle elektronik bicimde, verilerin bir goriintiiye (basili kopya ve / veya dijital)
islendigi bir alic1 ve igleme istasyonuna iletilmesi gerekir.

6. Yorum ve Analiz (F): Islenen goriintii, aydinlatilan hedef hakkinda bilgi elde
etmek icin gorsel ve / veya dijital veya elektronik olarak yorumlanir.

7. Uygulama (G): Hedefle ilgili goriintiilerden ¢ikardigimiz bilgilerin baz1 yeni
bilgileri ortaya ¢ikarmak veya belirli bir problemi ¢6zmeye yardimci olacak bigime
getirilmesi amaciyla yapilan islemlerdir (Sekil 3.3.) (URL-2).

Sekil 3.3. Uzaktan Algilamanin Temel Bilesenleri

3.2. Elektromanyetik Radyasyon ve Elektromanyetik Spektrum

Uzaktan algilama i¢in ilk gereklilik, hedefi aydinlatmak i¢in bir enerji kaynagina
sahip olmaktir. Bu enerji elektromanyetik radyasyon seklindedir. Tiim elektromanyetik
radyasyon dalga teorisinin temellerine gore Ongoriilebilir sekilde davranir.

Elektromanyetik radyasyon, radyasyonun hareket ettigi yone dik bir yonde biiytikliik



olarak degisen bir elektrik alani (E) ve elektrik alanina dik agilarla yonlendirilmis bir

manyetik alandan (M) olusur. Bu iki alan da 151k hizinda (c) ilerler (Sekil 3.4.) (URL-2).

Sekil 3.4. Elektromanyetik Dalga Yayilimi

Uzaktan algilama verilerinden ¢ikarilacak bilgilerin  anlagilmasi igin
elektromanyetik radyasyonun iki 6zelligi olduk¢a Onemlidir. Bunlar dalga boyu ve
frekanstir. Dalga boyu, ardisik dalga tepeleri arasindaki mesafe olarak Slgiilebilen bir
dalga dongiisiinlin uzunlugudur. Frekans, birim zaman bagina sabit bir noktadan gegen
bir dalganin dongii sayisin1 ifade eder. Dalga boyu ve frekans asagidaki formiille
iliskilidir:

C=\v
A= dalga boyu(m)
v= frekans(saniyedeki dongii,Hz)

c=151k hizi(3 x 10® m/sn) (URL-2).

Bircok farkli elektromanyetik dalga tiirli vardir. Artan frekans sirasina gore
yerlestirilen tiim elektromanyetik dalga araligina elektromanyetik spektrum denir.
Elektromanyetik spektrum; gamma 1sinlari, X 1smlari, mor Gtesi (ultraviyole) 1sinlar,
goriiniir 1sinlar, kizilotesi 1sinlar, mikrodalga ve radyo dalgalarini igeren bir araliktan
olusur (URL-3) (Sekil 3.5.). Uzaktan algilama elektromanyetik spektrumun cesitli
bolgelerinde ¢aligir.



Gamma 1s1nlar, elektromanyetik spektrumdaki diger dalgalarin en kiigiik dalga
boylarina ve en fazla enerjisine sahiptir. Bu dalgalar radyoaktif atomlar tarafindan ve
niikleer patlamalarda iiretilir. Gama 1sinlari, canli hiicreleri 6ldiirebilme o6zelligine
sahiptir. Bu nedenle tip alaninda, kanserli hiicreleri 6ldiirmek amaciyla kullanilmaktadir
(URL-4).

X isinlari, gamma 1sinlarindan daha yiiksek dalga boyuna sahip elektromanyetik
dalgalardir. Sahip olduklar yiiksek enerjiden dolay1r cogu maddeye niifuz edebilirler
(URL-3). Viicuttaki kemik yapilarin1 goriintiilemek igin goriintiileme teknolojisinde
yaygin olarak kullanilirlar (URL-5).

Mor otesi (Ultraviyole) isinlar, elektromanyetik spektrumdaki, uzaktan
algilama igin pratik olan en kisa dalga boylarina sahiptir. Kayalar ve mineraller gibi
bazi yeryiizii maddeleri, ultraviyole radyasyonu ile aydlatildiginda goriiniir 1s1k
yayarlar (URL-2).

Goriiniir 1sinlar, elektromanyetik spektrumun insan goziiyle goriilebilen
boliimiidiir ve dalga boylar1 yaklasik 0,4 ila 0,7 um araligindadir. Spektrumun bu kismu,
hepsi belirli bir dalga boyunu temsil eden bir dizi farkli renk igerir. Her goriiniir rengin
dalga boyu vardir. Kirmizidan mora dogru ilerledik¢e, dalga boyu azalir ve enerji artar
(URL-6).

Kizilotesi 1sinlar, elektromanyetik spektrumun dalga boyu yaklasik 0.7 pum ila
100 um araliginda olan bolgesidir. Kizilotesi bolge, radyasyon 6zelliklerine gore yakin
kizilotesi ve termal kizilotesi olmak tizere iki grupta incelenmektedir. Yansiyan
kizil6tesi bolgesindeki radyasyon, goriiniir kisimdaki radyasyona ¢ok benzer sekillerde
uzaktan algilama amaciyla kullanilir. Yakin kizilotesi yaklagik 0,7 pm ila 3,0 pm
arasindaki dalga boylarini kapsar. Termal kizilotesi bolge, goriiniir ve yakin kizilotesi
kisimlarindan farkhdir, ¢iinkii bu enerji esas olarak Diinya yiizeyinden 1s1 seklinde
yayilan radyasyondur. Termal kizil6tesi yaklagik 3,0 um ila 100 um arasindaki dalga
boylarin1 kapsar (URL-2).

Mikrodalga, 1 mm ila 1 m arasinda degisen dalga boylarina sahiptir. Bu bolge,
uzaktan algilama i¢in kullanilan en uzun dalga boylarmi kapsar (URL-2). Orta dalga
boylu mikrodalgalar pusun igine girebilir, hafif yagmur ve kar, bulutlar ve duman uydu
iletisimi ve Diinya'y1 uzaydan incelemek i¢in faydalidir (URL-7).

Radyo dalgalari, elektromanyetik spektrumdaki en uzun dalga boylarina
sahiptir. Radyo dalgalar ¢esitli verileri iletmek i¢in kullanilir. Kablosuz ag, televizyon

ve amator radyolarin tiimii radyo dalgalarini kullanir (URL-7).
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Sekil 3.5. Elektromanyetik Spektrum ( tr.wikipedia.org)

3.3. Enerji- Atmosfer Etkilesimi

Uzaktan algilama icin kullanilan radyasyon Diinya ylizeyine ulagmadan Once
Diinya atmosferinin belirli bir mesafesinden ge¢melidir. Atmosferdeki pargaciklar ve
gazlar gelen 15181 ve radyasyonu etkileyebilir. Bu etkiler sacilma ve yutulma
mekanizmalarindan kaynaklanir (URL-2).

Atmosferde sacilma, atmosferde bulunan parcaciklar veya gaz halindeki
molekiiller elektromanyetik dalgalarin orijinal yollarindan yonlendirilmesine neden
oldugunda ortaya g¢ikar. Sacilma miktari, radyasyonun dalga boyu, pargacik ve gaz
miktar1 ve radyasyonun atmosferde kat ettigi mesafe gibi cesitli faktorlere baglidir.
Rayleigh sagilmasi, Mie Sagilmasi ve Segici olmayan sagilma olmak tiizere i¢ tip
sacilma vardir (Gupta, 2018). Rayleigh sacilimi, radyasyon, etkilesen radyasyonun
dalga boyundan ¢ok daha kiiciik capli atmosferik molekiiller ve diger kiigiik
parcaciklarla etkilesime girdiginde yaygindir. Rayleigh sacilimmnin etkisi, dalga
boyunun dordiincii giicii ile ters orantilidir. Bu nedenle, kisa dalga boylarinin sagilma
egilimi ¢ok daha giicliidiir."Mavi" bir gokyiizii Rayleigh sac¢iliminin bir tezahiirtidiir.
Giines 15181 diinyanin atmosferiyle etkilesime girdiginde, daha kisa (mavi) dalga
boylarini diger goriiniir dalga boylarindan daha baskin olarak dagitir. Sonug olarak mavi
bir gokyiizii goriiriiz. Rayleigh sagilmasi, goriintiilerdeki “pus” un da ana nedenlerinden
biridir.
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Bagka bir sagilma tiirli, atmosferik pargacik caplari algilanan enerji dalga
boylarina esasen esit oldugunda var olan Mie sagilimidir. Su buhar1 ve toz, Mie
saciliminin baslica nedenleridir. Bu sagilma tiirii, Rayleigh sagilimina kiyasla daha uzun
dalga boylarii etkileme egilimindedir. Rayleigh sagilmasi ¢ogu atmosferik kosulda
baskin olma egiliminde olmasina ragmen, Mie sagilmasi hafif bulutlu olanlarda
Oonemlidir.

Diger bir sagilma tiirii de sagilmaya neden olan pargaciklarin ¢aplar1 algilanan
enerji dalga boylarindan ¢ok daha biiyiik oldugunda ortaya ¢ikan segici olmayan
sacilimdir. Ornegin, su damlaciklari, bu tiir sacilmalara neden olurlar. Goriiniir ve
yanstyan tiim IR dalga boylarini esit olarak dagitirlar. Goriinlir dalga boylarinda, esit
miktarlarda mavi, yesil ve kirmizi 151k sagilir, bu da sis ve bulutlarin beyaz goriinmesini
saglar (URL-8).

Atmosferde bulunan gaz molekiilleri, belirli spektral bantlarda atmosferden
gecen EMR'yi giiclii bir sekilde yutar. Giines radyasyonunun yutulmasi esas olarak
ozon, karbondioksit ve su buhari kaynaklidir. Ozon, ultraviyole spektrumun, kisa dalga
boyu kisimlarmi (A <0.24 um) yutar, boylece bu radyasyonun alt atmosfere iletilmesini
onler. Karbondioksit, spektrumun orta ve uzak kizilotesi bolgelerindeki radyasyonu
yutmada etkilidir (URL-9). Su buhari, gelen uzun dalga kizilétesi ve kisa dalga
mikrodalga radyasyonunun ¢ogunu emer (22um ve 1m arasinda) (URL-2).

Atmosfer secgici olarak belirli dalga boylarindaki enerjiyi iletir. Atmosferin
nispeten seffaf oldugu spektral bantlar, atmosferik pencereler olarak bilinir. Atmosferik
pencereler, EM spektrumun goriiniir kisimda ve kizilétesi bolgelerinde bulunur (URL-

9). Radar ve pasif mikrodalga sistemleri 1 mm ile 1 m arasindaki bir pencereden ¢aligir

(URL-8).

3.4. Enerji- Nesne Etkilesimi ve Nesnelerin Spektral imzasi

Yutulma veya sagilmaya ugramadan diinyanin atmosferinden gecen
elektromanyetik radyasyon, diinyanin yiizeyine ulasarak yiizeyi olusturan farkli
materyallerle  farkli sekillerde etkilesime  girer. Elektromanyetik radyasyonun
yutulmasi, bir fotonun enerjisinin madde tarafindan alindigi durumdur. Boylece,
elektromanyetik enerji emicinin i¢ enerjisine, Ornegin termal enerjiye doniistiiriiliir

(URL-10).
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Diinya'nin yiizeyindeki enerji olayi, dalga boyuna ve yiizey karakteristiklerinin
(toprak, bitki Ortiisii veya su kiitlesi) ozelliklerine bagli olarak yutulur, gegirilir veya
yansitilir (URL-11).

Gegirilme, radyasyonun Olciilebilir bir zayiflama olmadan maddeden ge¢me
olaymin gergeklestigi siirectir ; madde bdylece radyasyona kars: seffaftir.

Yiizeyde elektromanyetik enerji meydana geldiginde, gelen enerjinin dalga
boyuna gore yiizeyin piiriizliiliigline baglh olarak yansiyabilir veya dagilabilir. Yiizeyin
puirtizliliigii ,dalga boyundan azsa yansima gergeklesir (URL-10).

Yansitma, yanstyan enerjinin gelen enerjiye oranidir ve bu nedenle bir yiizeyden
ne kadar radyasyon yansitildiginin bir 6lgiistidiir. Spektral yansitma ise dalga boyunun
bir fonksiyonu olarak yansiyan enerjinin gelen enerjiye oranidir. Diinya yiizeyinin
cesitli materyalleri farkli spektral yansitma 6zelliklerine sahiptir. Spektral yansitma, bir
nesnenin fotografik goriintiisiindeki renk veya tondan sorumludur. Agaglar yesil
goriiniir ¢linkii yesil dalga boyunu daha fazla yansitirlar (URL-12).

Dalga boyunun bir fonksiyonu olarak bir nesnenin spektral yansima grafigi
spektral ~yansitma egrisi olarak adlandirilir.  Spektral —yansitma egrilerinin
konfigiirasyonu bize bir nesnenin spektral 6zellikleri hakkinda bilgi verir ve belirli bir
uygulama i¢in uzaktan algilama verilerinin elde edildigi dalga boyu bolgesi
(bolgelerinin) se¢imi lizerinde giiglii bir etkiye sahiptir (URL-8).

Bitki ortiisiinlin spektral ozellikleri dalga boyuna gore degisir (Sekil 3.6.).
Klorofil ad1 verilen yapraklardaki bitki pigmenti, kirmizi1 ve mavi dalga boylarindaki
radyasyonu giicli bir sekilde yutar, ancak yesil dalga boyunu yansitir (URL-9).
Yapraklar klorofil iceriginin maksimumda oldugu yaz aylarinda bize "en yesil" goriiniir.
Sonbaharda, yapraklarda daha az klorofil vardir, bu nedenle kirmizi dalga boylarinin
daha az emilimi ve orantili olarak daha fazla yansimasi vardir, bu da yapraklarin kirmizi
veya sar1 goriinmesini saglar (URL-10). Yaklasik 0,7 um'de spektrumun goriiniirden
yanstyan kizilotesi kismina gecerken, saglikli bitki Ortiistinlin yansimas1 onemli dlciide
artar. Yaklagik 0.7 ila 1.3um araliginda bir bitki yapragi, iizerinde meydana gelen
enerjinin yaklagik yiizde 50'sini yansitir. 0.7 ila 1.3 um araliinda bitki yansitmasi,
oncelikle bitki yapraklarmin i¢ yapisindan kaynaklanir. Bu yap: bitki tiirleri arasinda
oldukca degisken oldugu icin, bu araliktaki yansima Olgiimleri, goriiniir dalga
boylarinda aynmi goriinseler bile, tiirler arasinda ayrim yapmamiza izin verir. Benzer
sekilde, bircok bitki stresi bu bolgedeki yansimayi degistirir ve bu aralikta calisan

sensorler genellikle bitki Ortlisii tespiti i¢in kullanilir. 1.3 um'nin Otesinde, bitki
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ortiisiinde meydana gelen enerji yutulur veya yansitilir, ¢ok az miktarda enerji gegirilir
veya hi¢ gecirilmez. Yansitmadaki diisiisler 1,4, 1,9 ve 2,7 um'de meydana gelir ¢iinkii
yapraktaki su bu dalga boylarinda gii¢lii bir sekilde yutulur (URL-8).

Suyun spektral yansimasi goéz Oniine alindiginda, muhtemelen en ayirt edici
Ozellik yansiyan kizilotesi dalga boylarindaki enerji yutulmasidir. Uzaktan algilama
verileri ile su kiitlelerinin yerini belirleme ve tanimlama bu yutulma 6zelliginden dolay1
yansiyan kizilotesi dalga boylarinda en kolay sekilde yapilir. Ancak, su kiitlelerinin
cesitli kosullart kendilerini oncelikle goriiniir dalga boylarinda gosterir. Bu dalga
boylarindaki enerji / madde etkilesimleri ¢ok karmasiktir ve birbiriyle iliskili birkag
faktore baglidir (URL-8). Bir su kiitlesinin yansitmadaki degiskenligini etkileyen
faktorler su derinligi, su icerisindeki materyaller ve suyun yiizey piirtizliliigiidiir (Sekil
3.6.) (URL-9). Su, goriiniir bolge kisa dalga boylarinda daha giiglii yansima nedeniyle
mavi veya mavi-yesil goriiniir ve kirmizi veya kizilétesi dalga boylarina yaklasildiginda
ise yutulmadan dolay1 daha koyu goriintir (URL-10).

Toprak yiizeyi, yesil ve kirmizi EMR'min bir kombinasyonu oldugu i¢in insan
gozlerine kahverengidir. Enerjinin ¢ogu ya yutulur ya da yansitilir ve ¢ok az miktarda
enerji topraktan gegirilir. Toprak yilizeyinde, goriiniir ve IR bolgelerinde dalga boyunun
artmastyla yansitma seviyesi kademeli olarak artar (URL-11). Topragin yansitma
ozelliklerini belirleyen 6zellikleri nem igerigi, organik madde igerigi, dokusu, yapisi ve

demir oksit igerigidir. Topraktaki nemin varligi yansima oranini azaltir (Sekil 3.6.)

(URL-9).

60 s e
Bitki ortiisu
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Sekil 3.6. Bitki ortiisi, toprak ve su i¢in spektral yansitma egrileri
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3.5. Uzaktan Algillamada Goriintii Kaynastirma (Fiizyonu)

Farkli goriintii yontemlerinden mekansal ve spektral bilgileri etkili bir sekilde
kaynastirma, uzaktan algilama i¢in olduk¢a Onemli bir aractir ( Vaipoulos ve
Karantzalos, 2016).Goriinti kaynastirma, yiiksek c¢oziiniirliklii bir goriintiiniin
geometrik detaylarini diisiik ¢oziintirliikklii multispektral bantlarla birlestiren piksel
diizeyinde bir flizyon olarak tanimlanabilir (Wald ve ark., 1997; Amro ve ark., 2011;
Zheng ve ark., 2017) (Sekil 3.7.).

Orijinal renkli gériintt Pankromatik gértintii

( 240 cm ¢ozintirliik) (60 cm ¢oziinurliik)

Sekil 3.7. Pan-sharpened goriintii ( URL-12)

Gorlintli flizyonu, her iki goriintiiden de en iyi 6zelliklere sahip yeni bir goriintii
elde etmek igin farkli goriintiileri birlestirir (Kaplan ve Avdan, 2018a). Worldview ve
Landsat gibi ¢ogu Diinya gozlem uydusu, yiiksek ¢oziintirliiklii bir pankromatik goriintii
ve daha diisilk mekansal ¢oziintirliiklii ¢oklu spektral goriintiiler elde eder (Xu ve ark.,

2014 ; Kaplan ve Avdan, 2018a ), bu yiizden daha yiiksek bir mekansal ¢oziiniirlikli
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cokbantli goriintli iiretmek icin multispektral goriintiileri ve pankromatik goriintiileri
birlestirmek gerekir (Kaplan ve Avdan, 2018a).

Tez kapsaminda kullanilan Sentinel-2 goriintiileri goriintir, yakin kizilotesi
(NIR) ve kisa dalga kizilotesi (SWIR) dalga boylarinda 13 bandi kapsar. Mekansal
¢Oziiniirligl 10, 20 ve 60 m bantlar igerir. Kirmizi, Yesil, Mavi ve NIR bantlar1 10 m
uzamsal ¢oziiniirliige, dort Bitki Ortiisii Kirmizi Kenar1 ve iki SWIR bandi 20 m
uzamsal ¢oziiniirliige sahipken, Kiy1 aerosolii, Su buhar1 ve Cirrus bantlart 60 m
uzamsal ¢oziiniirliige sahiptir. Bu nedenle Sentinel-2, yiiksek ¢oziiniirliiklii pankromatik
bant sunmaz (Kaplan ve Avdan, 2018a). Ancak, 10 m'lik bantlarin varligi, goriintii
kaynastirma yoluyla, daha ayrintili mekansal bilgi saglamak i¢in 20 m'lik bantlar1 10 m
mekansal ¢oziinlirliige getirmek i¢in kullanilabilir (Wang ve ark., 2016).

Goriintii kaynastirma isleminin gerceklestirilmesi amaciyla bir¢cok algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritmalardan, temel bilesenler analizi (PCA) (Shettigara 1992),
yogunluk-ton-doygunluk (IHS) doniisiimii (Tu ve ark. 2001), Brovey doniisimii (BT)
(Gillespie ve digerleri 1987), Gram-Schmidt (GS) doniistimii (Laben ve Brower 2000)
en ¢ok kullanilanlar arasindadir (Wang ve ark., 2016). Tez kapsaminda kullanilan
Arcgis yazilimi ise pan-sharpened goriintii olusturmak icin bes gorlintii kaynastirma
yontemi sunar: yogunluk-ton-doygunluk (IHS) doniisiimii, Brovey doniistimii, Esri pan-
sharpening doniistimii, basit ortalama doniisim ve Gram-Schmidt spektral bileme
yontemi (URL-13). IHS doniisiimiinde, renkli bir MS goriintiisi RGB uzayindan THS
renk uzayma donistiiriilir. Yogunluk (I) bandi pankromatik (PAN) bir goriintiiye
benzediginden, fiizyonda yiiksek ¢oziiniirliiklii bir PAN goriintiisiiyle degistirilir. Daha
sonra renk tonu (H) ve doygunluk (S) bantlariyla birlikte PAN iizerinde ters bir IHS
dontisiimii gergeklestirilir, bu da IHS kaynasmis bir goriintiiyle sonuglanir. Brovey
dontisiimiinde ise temel prosediir 6nce her bir MS bandi yiiksek ¢oziiniirliikli PAN
bandiyla ¢arpilir ve ardindan her iiriin MS bantlarinin toplamina boliiniir (URL-14). Esri
pan-sharpening doniisiimii, pan-sharpened sonug iiriinii olusturmak igin bir agirlikli
ortalama ve ek olarak yakin-kizilotesi bandi kullanir. Multispektral bantlarin agirliklart,
multispektral bantlarin spektral duyarlilik egrilerinin pankromatik bant ile ortligmesine
baglidir. Pankromatik bant ile en biiylik ortligmeye sahip multispektral bant en biiyiik
agirligi almalidir. Pankromatik bantla hi¢ ortiismeyen bir multispektral bant, sifir
agirliga sahip olmalidir. Gram-Schmidt doniisiimii, vektor dikeylestirme icin genel bir
algoritmaya (Gram-Schmidt dikeylestirme) dayanmaktadir. Bu algoritma dik olmayan

vektorleri (6rnegin, 3B uzayda 3 vektor) alir ve daha sonra dik olacak sekilde dondiiriir.
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Gram-Schmidt dontigimiinde ilk adim, MS bantlarinin agirlikli bir ortalamasini
hesaplayarak diisiik ¢oziiniirliiklii bir pan bandi olusturmaktir. Daha sonra, bu bantlar,
her bandi ¢ok boyutlu bir vektér olarak ele alan Gram-Schmidt dikgenlestirme
algoritmasi kullanilarak ilintisizlestirilir. Simiile edilmis diisiik ¢6ziiniirliiklii pan bandi,
dondiiriilmemis veya doniistiiriilmemis ilk vektor olarak kullanilir. Daha sonra diisiik
¢Oziiniirliiklii pan bandi, yiiksek ¢oziiniirliklii pan bandi ile degistirilir ve tiim bantlar
yiiksek ¢oziiniirliikkte geri doniistiiriiliir. Basit ortalama doniistiirme yontemi, ¢ikt1 bandi

kombinasyonlarinin her birine basit bir ortalama alma denklemi uygular (URL-13).

3.6. Uzaktan Algillamada Goriintii Simiflandirma

Uzaktan algilama alanindaki goriintii siniflandirma, smiflara piksel veya bir
goriintiiniin temel birimlerini atama islemidir. Uzaktan algilanan verilerde bulunan
0zdes piksel gruplarini, pikselleri birbirleriyle ve bilinen kimlige gore karsilastirarak,
kullanicinin ilgi duydugu bilgi amach kategorilerle eslesen siniflara birlestirmesi
muhtemeldir (Gabrya ve Petrakieva, 2004; Perumal ve Bhaskaran, 2010). Smiflandirma,
bir goriintiiniin piksellerini (nispeten kiiclik) bir smif kiimesine kiimelemeyi igerir,
boylece ayni siniftaki pikseller benzer 6zelliklere sahip olur. Goriintii siniflandirmasinin
¢ogu, arazi Ortiisii siniflarinin spektral tepki modellerinin saptanmasina dayanmaktadir.
Siniflandirma, kullanilan bant setindeki arazi ortiisii siniflar1 i¢in ayirt edici imzalara ve
bu imzalar1 mevcut olabilecek diger spektral tepki modellerinden giivenilir bir sekilde
ayirt etme yetenegine baglidir (Eastman, 2003; Hasmadi ve ark., 2009).

Uzaktan algilanan verileri smiflandirmak icin bir¢ok farkli yaklasim wvardir.
Bununla birlikte, kontrolsiiz ve kontrollii siniflandirma teknigi olmak {izere iki ana
baslik altinda toplanmaktadir (Hasmadi ve ark., 2009). Kontrollii smiflandirma,
kullanicinin bilinen arazi Ortiilerinin egitim alanlarini tanidig1 bir goriintiideki spektral
olarak benzer alanlarin tanimlanmast i¢in bir prosediirdiir; siniflandirma algoritmasi bu
spektral karakteristikleri smiflandirma i¢in diger alanlara ayirir. Kontrolsiiz
simniflandirma, bir goriintiiniin, dogrudan kullanici rehberligi miidahalesi olmadan,
yalnizca goriintli istatistiklerine dayali olarak bilgisayar islemesi ile kategorize

edilmesini igerir (Castillejo-Gonzalez ve ark., 2009).

3.6.1. Kontrollii Siniflandirma
Kontrollii siniflandirma, bilinmeyen kimlige sahip piksellerin, analist tarafindan

tanimlanan bilinen bilgi smifindaki (egitim alanlar1 olarak adlandirilir) piksellerin
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spektral 6zelliklerini kullanarak bir siniflandirma algoritmasi yoluyla siniflandirilmasini
icerir (Campbell, 2002; Enderle ve Weih, 2005). Bu yaklasimi simiflandirmada
kullanmanin bir¢ok avantaji vardir. ilk olarak, analistin nihai simiflandirmada atanacak
bilgi kategorileri veya siniflar1 {izerinde tam kontrolii vardir. Bu, her ikisi i¢in de ayni
smiflar1 kullanarak diger siniflandirmalarla daha kolay karsilastirma yapilmasini saglar
(Enderle ve Weih, 2005). Ikincisi, egitim alanlarinin segilmesi siireci ile ortaya ¢ikan
siniflandirma, bilinen kimligin imaj1 {izerindeki belirli alanlara baglanir. Ugiinciisii,
analist spektral smiflar1 bilgi siniflariyla eslestirme sorunuyla karsilasmaz, ¢linkii bu
egitim alanlarinin se¢imi sirasinda ele alinmaktadir. Son olarak, egitim verileri,
smiflandirma stirecinde ciddi hatalar1 veya sorunlari tespit etmenin bir yolu olarak son
siniflandirma ile karsilagtirilabilir (Campbell, 2002; Enderle ve Weih, 2005).

Kontrollii siniflandirma kullaniminin dezavantajlari ve sinirlamalari da vardir.
[lk olarak, analist, verilerde bulunmayabilecek egitim alanlarinin ve belirli bilgi
smiflarinin secilmesiyle "verilere bir siniflandirma yapis1 dayatmaktadir” (Campbell,
2002; Enderle ve Weih, 2005). ikincisi, spektral dzellikler genellikle smniflandirma
siirecinde Ortlismeye ve belirsizlige yol acabilen egitim alanlarinin tanimlanmasinda
kullanilan temel 6zellikler degildir. Ugiinciisii, egitim alanlarinin se¢imi analistin alan
hakkinda kapsamli bilgi sahibi olmasini ve kontrolsiiz siniflandirma igin gerekli
olmayan zaman ve kaynak yatirimini gerektirmektedir. Son olarak, goriintiide bulunan
benzersiz smiflar, siniflarin ve egitim alanlarinin se¢imi sirasinda analist tarafindan g6z

ardi edilebilir (Enderle ve Weih, 2005).

3.6.2. Kontrolsiiz Siniflandirma

Kontrolsiiz smiflandirmada, uzaktan algilanan bir veri setini alacak ve
multispektral veya hiperspektral alanda dnceden belirlenmis sayida istatistiksel kiimeyi
bulan bir algoritma segilir. Bu kiimeler her zaman gergek arazi ortiisii siniflarina esdeger
olmasa da, bu yontem c¢alisma sahasinda zemin ortiisii hakkinda 6nceden bilgi sahibi
olmadan kullanilabilir (Nie ve ark., 2001; Hasmadi ve ark., 2009 ).

Kontrolsiiz simiflandirma, bir siniflandirma algoritmasi vasitasiyla goriintii
spektrumlarinin benzer spektral ozelliklere dayali dogal gruplara ayrilmasini ve bu
gruplarin analist tarafindan bilgi smiflarina tahsis edilmesini icerir. Bu yaklagimi
smiflandirmada kullanmanin ii¢ temel avantaji vardir. ilk olarak, gériintii piksellerinin
baslangigta ayrilmast i¢in siniflandirilan alanin kapsamli bilgisi gerekli degildir.

Ikincisi, analistin siniflandirma siirecinde ¢ok fazla karar vermesi gerekmedigi icin
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insan hatas1 igin firsat yoktur. Uciincii olarak, kontrollii bir siniflandirmada gozden
kagirilabilecek simiflar kontrolsiiz siniflandirmada taninacaktir ( Enderle ve Weih, 2005
).

Kontrolsiiz siniflandirma kullaniminin dezavantajlar1 ve sinirlamalar1 da vardir.

Ik olarak, siniflandirma islemiyle tanimlanan, spektral olarak homojen olan
dogal gruplar, ilgilenilen bilgi simiflaria uymayabilir. Ikincisi, analistin siniflandirma
siirecinde secilen siiflar tizerinde siirli bir kontrolii vardir ve spektral siniflarin dogal
gruplar1 ile istenen bilgi smiflarinin simiflamalar1 arasindaki iliskiler her zaman

dogrudan iligkili degildir (Enderle ve Weih, 2005).

3.7. Smiflandirma Dogrulugu

Uzaktan algilama ile arazi Ortiisii haritalama ¢aligmasinda, uzaktan algilama
sonu¢ Urlinlin  degerlendirilmesi i¢in  dogruluk degerlendirmesi  Onemlidir.
Degerlendirmenin amaci, iiriin lizerinde smiflandirma kalitesi ve kullanic1 giivenini
garanti altina almak i¢in dnemlidir (Foody, 2001; Hasmadi ve ark., 2009).

Uzaktan algilamada onemli bir endise, tahmini harita ile yer-dogruluk haritasi
arasindaki cakigsmayr Ol¢mektir. Herhangi bir 6znel tahminden kaginmak igin, her
siifin smiflandirilmis piksellerinin ylizdesini dogrulanmis ger¢ek dogruluk simnifiyla
karsilagtirarak yontemin dogrulugunu belirleyen ve daha sonra calisilan siniflar
arasindaki dogru degerlendirmeyi ve hatalar1 belirten sayisal bir karigiklik matris analizi
kullanilir (Congalton, 1991; Castillejo-Gonzalez ve ark., 2009).

Bir goriintii siniflandirmasini degerlendirirken, dikkate alinabilecek iki dogruluk
payr vardir. Birincisi, smiflandirilmis goriintii ile referans veriler arasindaki belirli
uyusmalarda aralarindaki uyusmayr incelemeden, genel uyusmaya bakan yerinde
olmayan dogruluktur. Bir siniflandirmayr degerlendirmek icin yalnizca sahaya 6zgii
olmayan dogruluga giivenmek, siiflandirilmis goriintii ile referans verileri arasindaki
siniflandirmalardaki anlagmazliktan kaynaklanan hatalar1 ortaya ¢ikarabilir. Ikinci
dogruluk bi¢imi, smniflandirilmis goriintiideki belirli konumlardaki siniflar ve referans
verileri arasindaki anlagsmay1 inceleyen yere 6zgii dogruluktur. Bu inceleme, belirli
konumlar i¢in referans verilerinde bir alanin ne oldugunu ve o alanin nasil
siniflandirildigini karsilastirmak icin bir hata matrisi (Sekil 3.8) (bir karisiklik matrisi
veya beklenmedik durum tablosu olarak da bilinir) araciliiyla yapilir.

Hata matrisini kullanarak sahaya 06zgii dogruluk degerlendirmesi igin,

siniflandirma dogrulugunun ii¢ temel Olglisii vardir: genel simiflandirma dogrulugu,
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tireticinin  dogrulugu ve kullanicinin  dogrulugu. Genel siniflandirma dogrulugu,
simiflandirilan alanin tamamindan ne kadar alanin dogru olarak smniflandirildiginin
Olclistidiir. Hata matrisinden, genel smiflandirma dogrulugu, kosegenlerin toplaminin
biitiine boliinmesiyle elde edilir. Ureticinin dogrulugu her sinif i¢in hesaplanir ve belirli
bir siifin bu smiflamanin ireticisi tarafindan ne kadar iyi siniflandirildigimin bir
gostergesidir. Bu dogruluk ¢ogunlukla tiretici tarafindan siniflandirmanin ne kadar iyi
gergeklestirildigini degerlendirmek i¢in bir ara¢ olarak kullanilir. Hata matrisinden, her
sinif i¢in {ireticinin dogrulugu, dogru smiflandirilmis piksellerin sinifa olan referans veri
piksellerinin sayisina (toplam siitun tarafindan belirlendigi sekilde) bdliinmesinin
sonucudur. Kullanicinin dogrulugu da her smif icin hesaplanir ve goriintii
siiflamasinda belirli bir sinifa atanan alanlarin gercekte "zeminde" o sinifa ne siklikta
ait oldugunu gosterir. Bu dogruluk, siniflandirma kullanicilar1 i¢in daha Onemlidir,
clinkii bu, siniflandirilan goriintiiniin zemindeki ger¢ek durum i¢in ne kadar dogru
oldugunu gosterir. Hata matrisinden, her siif i¢in kullanicinin dogrulugu, belirli bir
smiftaki dogru smiflandirilmis piksellerin, siniflandirilan goriintiideki sinifa ait toplam
piksel sayisina boliinmesiyle elde edilir (toplam satir tarafindan belirlenir) (Enderle ve

Weih, 2005).

A B C D Toplam

Nay Napg Nac Nap  Nag

A
Ngs MNgg nNpc Ngp Ny

B
Nca MNcg Noc Nop Nos

C
Npa Npes Npc Npo  NDs

D
Nia Nip Ny Mup N

Toplam

olmak tizere, tretict ve kullanicir dogrulugu:

q
Z” kk
k=1

1

Dogruluk ylzdesi : 100

Sekil 3.8. Hata Matrisi (Sertel ve dig., 2011, Celik,2015)
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3.8. Uzaktan Algillamada Oran Gériintiileri

Goriintli dontlistimii, tek bir ¢ok banthi goriintiiden veya farkli zamanlarda elde
edilen aynmi alanin iki veya daha fazla goriintiisiinden birden fazla veri bandinin
degistirilmesini igerir. Bu siiregte, yeni bir goriintii elde etmek i¢in ham bir goriintii
veya birka¢ goriintii kiimesi baz1 matematiksel islemlere tabi tutulur. Sonug olarak, iki
veya daha fazla kaynaktan tretilen yeni elde edilen doniistiiriilmiis goriintli, belirli
Oznitelikleri veya 6zellikleri orijinal haldeki goriintiilerinden daha iyi vurgular. Goriintii
doniistiirme teknikleri, benzer tiirde bilgiye sahip bantlarin daha az banda sikistiriimasi
ve ayni zamanda insan goziiyle daha yorumlanabilir yeni veri bantlarinin ¢ikarilmasi
icin yararlidir.

Gorilintii doniistiirme tekniklerinden biri, goriintii verilerine basit aritmetik /
mantiksal islemler uygulamaktir. Toplama, ¢ikarma, carpma ve bdlme islemlerinin
aritmetik islemleri ayni cografi alandaki iki veya daha fazla goriintii iizerinde
gergeklestirilebilir. Goriintii boliinmesi veya bant orani yaygin olarak kullanilan bir
aritmetik islemdir. Bant orani, bir goriintli bandindaki pikseller i¢in DN'yi diger goriintii
bandindaki DN'lere bolerek ozellikler arasindaki kontrasti artirmak i¢in uygulanan bir
gorilintli doniistiirme teknigidir. Bant oranlama teknigi genellikle ¢okbantli bir goriintii
lizerine uygulanir.

Bant oran1 ve c¢ikarma tekniklerinin kombinasyonu kullanilarak birgok
uygulama icin yaygin olarak kullanilan ¢esitli endeksler gelistirilmistir. Birkag
endeksten normallestirilmis fark bitki ortiisti indeksi (NDVI) gibi vejetasyon indeksleri
daha popiilerdir (Anand, 2017).

3.8.1. Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI)

Vejetasyon indeksi (VI), uzaktan algilama bantlarinin bir kombinasyonu
tarafindan tiretilen bir sayidir ve belirli bir goriintii pikselindeki bitki ortiisii miktari ile
bir iliskisi olabilir. Indeks, klorofil konsantrasyonuna ve fotosentetik aktiviteye duyarlt
birka¢ spektral bant kullanilarak hesaplanir. Vejetasyon indeksleri kavrami, uzaktan
algilanan spektral bantlarin bazi cebirsel kombinasyonlarinin bize bitki ortiisii hakkinda
bir seyler soyleyebilecegine dair, deneylerle elde edilen bilgilere dayanmaktadir.
Bilimsel literatiirde 200'den fazla VI'den bahsedilmistir, ancak bunlardan sadece birkag1
sistematik olarak ¢alisilmistir ve biyofiziksel anlami vardir. VI'larin her biri belirli bir

bitki ortiisti 6zelligini vurgulamak i¢in tasarlanmistir (Anand, 2017).
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Yillik mahsul {iretim seviyelerini tahmin etmek i¢in kullanilan tekniklerden biri
vejetasyon biiyiimesinin uzaktan algilama ile izlenmesidir. Bu amagla kullanilan ¢esitli
vejetasyon indekslerinden en yaygin olarak kullanilan1 Normallestirilmis Fark Bitki
Ortiisii Indeksi(NDVI)’dir (Koller, 2003; Wall ve ark., 2008). NDVI, elektromanyetik
spektrumun goriiniir ve NIR bantlarin1 kullanan sayisal bir gostergedir. Temel olarak
uzaktan algilama ol¢limlerini analiz etmek ve hedefin 'yesilligini' degerlendirmek i¢in
kullanilir. Multispektral uydu sensorlerinin ¢ogu NDVI'1 hesaplamak i¢in kullanilan
gorlniir ve kizilotesi kanallara sahip oldugu i¢in NDVI, uzaktan algilama uydusundan
bitki oOrtiisiinii incelemek i¢in ¢ok Onemli bir aractir. NDVI, asagidaki formiilii
uygulayarak, kirmizi bant ve kizil6tesi bant kullanilarak hesaplanabilir:

NDVI = (NIR - Kirmiz1) / (NIR + Kirmiz1)

Bitki yapraklarindaki Klorofil pigmenti, fotosentezde kullanilmak tizere goriiniir
15181 (0.4 ila 0.7 pm) giiclii bir sekilde emer. Yapraklarin hiicre yapist ise NIR 151811
giiclii bir sekilde yansitir (0.7 ila 1.1 pm). Bitkilerin EM spektrumundaki davranislarini
bildigimiz icin, bitki Ortiisii bilgisine (NIR ve kirmizi) en duyarli uydu bantlarina
odaklanarak NDVI bilgilerini tiiretebiliriz (Sekil 3.9.). Genel olarak, NIR dalga
boylarinda goriiniir dalga boylarina gore ¢ok daha fazla yansiyan radyasyon varsa, o
pikseldeki bitki ortilisiiniin yogun olmast muhtemeldir ve bazi orman tiirlerini igerebilir.
Gorilinlir ve NIR dalga boylarmin yogunlugunda c¢ok az fark varsa, bitki Ortiisii

muhtemelen seyrektir ve otlak, tundra veya ¢olden olusabilir (Anand, 2017).
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Visible
(Red)
0.40- 0.30
Nerzo.SO- 0.08 —07 VI= =0.14
0.50+0.08 0.40+0.30
Note: NDVI =M
NIR +RED

Sekil 3.9. Saglikl bitki ortiisii, goriiniir 15181n ¢cogunu emer ve NIR 151811 yansitir. Sagliksiz veya seyrek
bitki ortiisii NIR 15181m1 goriiniir 1518a gore ¢ok daha az yansitir. (Anand, 2017)

NDVI degerleri -1 ile 1 arasinda degisen birimsiz bir endekstir. Saglikli bitki
ortiisii yliksek pozitif degerlere sahipken, ¢iplak toprak, su, kar, buz veya bulutlar sifir
veya negatif NDVI degerlerine sahiptir. Tipik olarak saglikli bitki ortiisiiniin NDVI
degerleri, bliylime mevsiminin basinda bitki ortiisii arttik¢a artar, biiylime mevsiminin
ortasinda zirveye ulasir ve sezon sona erdiginde azalir (Mkhabela ve ark., 2005; Turvey

ve Mclaurin, 2012).
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4. REKOLTE TAHMINI

4.1 Rekolte Tahmini Uygulama Alanlari ve Onemi

Bolgesel, ulusal ve uluslararast olgeklerde iirlin veriminin dogru ve gergek
zamanli tahmini, hem gelismekte olan hem de gelismis iilkelerde giderek daha 6nemli
hale gelmektedir. Ozellikle, mahsul verimi tahmini, tarim politikalar1 ve tarimda karar
vermeyi (Ornegin gida kithiginin yonetimi) desteklemede 6nemli bir rol oynayabilir
(Moriondo ve ark., 2007). Biiyiime sezonundaki giivenilir verim tahmini, gelismis
planlama, tahil {iretimi yonetimi, isleme ve pazarlamayr miimkiin kilacaktir (Dente ve
ark., 2008). Sonug olarak, hasat 6ncesi dogru verim tahminleri, yetistiriciden endiistri
diizeyine kadar karar verme siirecini iyilestirmek i¢in ¢ok dnemlidir (Robson ve ark.,
2016).

Dogru verim tahmini, yetistiricilerin meyve inceltme yogunlugu ve hasat igin
isgliciiniin boyutu konusunda daha 1yi kararlar vererek meyve kalitesini iyilestirmesine
ve isletme maliyetini diisiirmesine yardimci olur. Yoneticiler, paketleme ve depolama
icin optimize edilmis bir kapasite planlamasina sahip olmak i¢in tahmin sonuglarini
kullanabilecegi igin paketleme endiistrisine de fayda saglar (Wang ve ark., 2012)

N(Azot) yonetimini optimize etmek ve mevzuata uygunlugu saglamak igin,
ireticiler tim kaynaklardan (giibre, kompost ve giibreler, sulama suyu azotu) elde
edilebilen N'yi dikkate alarak N'yi her {iretim birimindeki tahmini verime gore
uygulamalidir. Bu nedenle verim tahmini N yonetimi icin kritiktir. Ayrica,
yetistiricilerin mahsuliin hasat, isleme ve nakliyesi icin planlar yapmalarma yardimci
olabilir (Zarate-Valdez ve ark., 2015 ; Zhang ve ark., 2019). Bu nedenle, mahsul
verimini dogru bir sekilde tahmin etmek, ornegin ¢iftlikteki girdilerin (sulama suyu,
giibreler) ve diger kaynaklarin (makine, isgilicii) optimal kullanimi iizerindeki etkisi
sayesinde ekoloji, ekonomi ve insan toplumu igin genis etkilere sahiptir (Carletto ve
ark., 2015; Hoffman ve ark., 2015 ; Zhang ve ark., 2019 ). Elma agac1 ¢ok sayida ¢igek
urettiginde, cicek sayisini azaltmak igin kimyasal veya makine inceltme uygulanir.
Dahasi, bir elma bahgesinde cicek yogunlugunun mekansal bilgisi, giibreleme ve hasat
konusunda da 6nemli bir katki saglayabilir. Mekansal degiskenlik hakkindaki bilgilerle
ciftci bu bilgileri daha fazla ihtiya¢ duyulan yerlerde giibre kullanmaya karar vermek
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icin kullanabilir ve daha az miktarda meyve tasiyan agaclarda daha az ihtiyag¢ duyulan
yerlerde daha az giibre kullanabilir (Tubau Comas ve ark., 2019).

Meyve agaclarinda uygun modeller kullanilarak verimin tahmini o6zellikle
sigorta agisindan 6nemlidir. Kis veya don yaralanmasi gibi kayiplar meyve bahgelerinde
ciddi hasarlara neden olabilir ve Ureticilerin garanti altina alimmasi icin, genellikle
sonbaharda yaprak dokiilmesinden hemen sonra ve ayrica don olayindan sonra gelecek
yilin mahsuliinii tahmin edebilmek gerekecektir (Hassani ve ark., 2014).

Tercihen verim, mahsul gelisimi sirasinda c¢esitli donemlerde tahmin edilir,
ancak ¢ok biiyiik iscilik maliyeti ve zaman gerektirir. Yetistiriciler i¢in kesin, diisiik
maliyetli verim tahmini, Ozellikle biiylime mevsiminde zamaninda yapilabiliyorsa
onemlidir. Portakal suyunun hasattan sonraki kirk sekiz saat i¢inde islenmesi
gerektiginden, portakal suyu iireticilerinin, meyve suyu tesislerinin zaman kisitlamalari
g0z Oniine alindiginda tam kapasitede calisabilmelerini garanti etmek icin tedarikgilere
dogru verim tahminleri vermeleri gerekmektedir. Buna ek olarak, daha dogru verim
tahminleri, ¢ift¢ilerin hasat isciligi ve diger lojistik ihtiyaglari icin daha kesin bir sekilde
planlama yapmalarina olanak saglayacaktir (Malik ve ark., 2016).

4.2. Rekolte Tahmininde Uzaktan Algilamanin Rolii

Meyve bahgelerinde verim tahmini ve haritalama, kaynaklarin verimli
kullanimimi kolaylastirdigi ve birim alan ve zaman basina getiriyi artirdigl igin
yetistiriciler icin 6nemlidir ( Bargoti ve Underwood, 2017). Ozellikle, daha kiiciik
alanlarda mahsul veriminin dogru bir sekilde tahmin edilmesi, mahsul yetistiricileri ve
toptancilardan talep edilmistir (Bellow, 2007; Choi ve ark., 2015) Verim tahmini ayni
planlamalarini saglar ( Bargoti ve Underwood, 2017) .

Uretim degiskenleri ve biyofiziksel degiskenlerin geleneksel yerinde dl¢iimleri
zaman alicidir ve yogun emek gerektirir. Bu, bahgeler iginde ve arasinda yiiksek
mekansal ve zamansal degiskenligi aciklamak i¢in yetersiz olan sinirli Grnek ve
tekrarlarla sonuglanir (Aggelopoulou ve ark., 2009; Perry ve ark., 2009; Beek ve ark.,
2015). Uzaktan algilamanin bahgecilik i¢in tahribatsiz, zaman agisindan verimli ve
maliyet a¢isindan faydali alternatifler saglayabilecegi kabul edilmektedir (Dorigo ve
ark., 2007; Beek ve ark., 2014; Beek ve ark., 2015).

Mahsul verimi tahmini i¢in uzaktan algilama uygulamasi ¢ogunlukla yillik

mabhsuller i¢in gelistirilmistir (Thenkabail ve ark., 1994; Zarco-Tejada ve ark., 2005;
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Beek ve ark., 2015). Uzun Omiirli olanlar i¢in, uzaktan algilama yoluyla iiretim
Ozelliklerinin tahmini daha 6nce narenciye (Ye ve ark., 2007; Somers ve ark., 2010) ,
elma (Best ve ark., 2008; Aggelopoulou ve ark., 2009) , seftali (Sepulcre-Canto ve ark.,
2007) , zeytin (Sepulcre-Canto ve ark., 2007) ve asma (Serrano ve ark., 2012) gibi
farkli meyve mahsulleri i¢in arastirllmigtir. Bu ¢alismalarda, odak noktasi daha ¢ok
toplam verimin tahminine dayanmaktadir, ¢linkii daha yiiksek verimler ana ilgi alani
olmustur. Bununla birlikte, son yillarda, meyve iiretim sistemlerine odaklanmak, daha
kaliteli meyveler i¢cin daha fazla 6deme yapma istekliligi nedeniyle kaliteye iliskin
tiretim 6zelliklerine dogru kayilmistir ( Gallardo ve ark., 2011; Beek ve ark., 2015).
Kanopi boyutu ve mahsul canliligi mahsul veriminin kilit belirleyicileridir. Uydu
uzaktan algilama, kanopi yapisini ve bitki canliligini1 farkli zaman 6lceklerinde orta ila
yiiksek uzamsal ¢oziiniirliiklerde karakterize etmeyi miimkiin kilar ve bu nedenle iiriin
verimi analizi i¢in biiyiik bir potansiyele sahiptir (Ferencz ve digerleri, 2004; Rembold
ve digerleri, 2013; Johnson, 2014; Sibley ve ark., 2014; Guan ve ark., 2017; Zhang ve
ark., 2019).0Ornegin, Orta Amerika Birlesik Devletleri'ndeki ilge diizeyinde misir ve
soya fasulyesi verimini tahmin etmek i¢cin MODIS verilerinden elde edilen ¢oklu bitki

ortiisii indeksleri (V1) kullanilmistir (Bolton ve Friedl, 2013; Zhang ve ark., 2019).
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5. UYGULAMA
5.1. Caliyma Alam ve Veriler

5.1.1. Cahisma Alam

Calisma sahasi olarak iilkemizin tarimsal iiretiminde 6nemli bir yeri olan Dogu
Anadolu bdlgesinin, diinya c¢apinda kayisinin en biyiik ireticisi konumunda olan
Malatya ili Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri secilmistir (Sekil 5.1.). Calisma alan1 olarak
secilen Malatya ili Merkez ilgelerinden olan Battalgazi ilgesi kayist lretiminin
yogunluklu olarak yapildig: ilgelerin basinda gelmektedir. Malatya ili ylizolglimii
12.313 km? ‘dir. Malatya ilinde 425.450 hektarlik tarim arazisi bulunmakta olup bu
arazilerin 218.557 hektarlik boliimii sulanabilir arazi 6zelligi tasimaktadir (URL-15).

Sekil 5.1. Caligma alani
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5.1.2. Veriler

5.1.2.1. Uydu Goriintiileri

Kayis1 ekili alanlarin tespiti amaciyla yapilan siniflandirma islemi i¢in Avrupa
Uzay Ajansi(ESA) tarafindan iicretsiz erisim imkani sunulan Sentinel-2 verisi
kullanilmustir.

Avrupa Uzay Ajansi tarafindan Sentinel uydusunun gelistirilmesiyle birlikte
Yeryiizii Gozlemi i¢in yeni firsatlar dogdu. Gelistirilen bu yapi, bilim camiasi igin
yiiksek operasyonel yetenek, uzun vadeli siireklilik, sensorlerin iistiin kalibrasyonu ve
cesitli algilama yontemleri ve lirlinleri saglar (Malenovsk ve ark., 2012; Clerici ve ark.,
2017). Sentinel-2 misyonu, ayn1 yoriingede 705 km yiikseklikte ¢alisan, birbirlerine 180
°‘de fazlanmis ve yoriinge egimi 98,5 ° olan Sentinel-2A (2015 yilinda agilan) ve
Sentinel-2B (2017 yilinda agilan) uydularindan olusur. (Szostak ve ark., 2018).

Programin temel hedeflerine gore, Sentinel-2 misyonu, Landsat ve SPOT
gorevlerinin veri stirekliligi ve gelistirilmesi i¢in tasarlanmistir. Sentinel-2 uydusu
=56 ° ile 84 ° enlemleri arasindaki alanlart kapsamaktadir (Wang ve ark., 2016).
Sentinel-2 sensorleri  kiiresel ylizeyde, yiiksek tekrar ziyaret siiresiyle ve
elektromanyetik spektrumun optik NIR, SWIR bdliimlerinde 13 bant ile 290 km'yi
kapsayan genis bir goriis alani ile radyometrik ve geometrik istiinliiklii ¢ok banth
yiiksek mekansal ¢oziiniirliiklii goriintiiler sunar (Drusch ve ark., 2012; Clerici ve ark.,
2017). Tekrar ziyaret siiresi bir uydu i¢in 10 giin ve iki uydu i¢in 5 giindiir (Szostak ve
ark., 2018).

Ince uzamsal ¢oziiniirliik, kiiresel kapsama ve (nispeten) ince zamansal
¢oziinlirliik, Sentinel-2 verilerini uzaktan algilamaya dayanan genis bir uygulama
yelpazesi i¢in harika bir yardimei program haline getirir (Wang ve ark., 2016). Ayrica,
Sentinel veri dagitimi, iirtinlerin ¢cogu i¢in tam ve agik bir erisim politikasinin temel
avantaji ile desteklenmektedir (Belward ve Skeien, 2015; Clerici ve ark., 2017).

Sentinel-2,10 ile 60 metre arasi bir ¢dzliniirlikte uydu goriintiileri sunar (Drusch
ve ark., 2012; Kaplan ve Avdan, 2018b). Goriiniir ve Yakin kizilotesi bantlar 10 metre
mekansal ¢oziiniirliik, dort Bitki Ortiisii Kirmiz1 Kenar ve iki Kisa dalga kizildtesi bant
20 metre mekansal ¢oziiniirliige sahipken , kiy1 aerosolii, su buhar1 ve sirrus bantlar1 60
metre mekansal ¢oziiniirliige sahiptir (Selva ve ark.,2015 ; Kaplan ve Avdan, 2018b).

Ayni1 sahneyi kapsayan 10 m bandinin varligi, daha ayrintili uzamsal bilgi saglamak i¢in



28

20 m bandmi 10 m uzamsal ¢oziiniirliige indirgemek i¢in miikemmel firsatlar sunar
(Wang ve ark., 2016).

Sentinel-2 verileri esas olarak bitki Ortiistiniin, toprak ve su Ortiisliniin, i¢ su
yollarinin ve kiyr alanlarinin izlenmesi dahil olmak tizere kiiresel kara hizmetlerini
desteklemeyi amaglamaktadir (Wang ve ark., 2016). Baska bir deyisle, Sentinel-2'nin
karakteristik kombinasyonu, bolgesel ve kiiresel dlgekte toprak ortiisii karakterizasyonu
ve haritalanmasi i¢in oldukga iyi bir potansiyele sahiptir (Clerici ve ark., 2017).

Sentinel-2 bantlarinin spektral 6zellikleri Tablo 5.1°de gosterilmistir.

Tablo 5.1. Sentinel-2 spektral bantlar1 (Zhang ve ark., 2017)

Sentinel-2 Bantlari Orta Dalga Boyu (um) Cozunrlik (m)
Bant-1 Kiyi Aerosol 0,443 60
Bant-2 Mavi 0,490 10
Bant-3 Yesil 0,560 10
Bant-4 Kirmizi 0,665 10
Bant-5 Yakin Kizilotesi 0,705 20
Bant-6 Yakin Kizilotesi 0,740 20
Bant-7 Yakin Kizilotesi 0,783 20
Bant-8 Yakin Kizilotesi 0,842 10
Bant-8A Yakin Kizilotesi 0,865 20
Bant-9 Su Buhari 0,945 60
Bant-10 Kisa Dalga Kizilotesi 1,375 60
(Cirrus)

Bant-11 Kisa Dalga Kizilotesi 1,610 20
Bant-12 Kisa Dalga Kizilotesi 2,190 20

5.1.2.2. Egitim ve Test verileri

Calismada uydu goriintiilerinin  siniflandirilmast  agamasinda kullanilmak
amaciyla Qgis yaziliminda yiiksek ¢oziiniirliiklii Google satellite hybrid goriintiilerinden
yararlanilarak Battalgazi ve Yesilyurt ilgelerini uygun o6zelliklerde tanimlayan rastgele
secilen noktalardan egitim ve test verisi olusturulmustur. Siiflandirma isleminde
kullan1lmak i¢in 110 poligondan olusan, kayis1 bahgeleri ve 91 poligondan olusan diger
siiflar olmak tizere iki sinif igin egitim verisi hazirlanmis olup ayrica siniflandirma
sonrast dogruluk analizinde kullanilmak tizere kayist ve diger olmak iizere iki smif i¢in
de sirasiyla 113 ve 88 adet poligondan olusan test verisi hazirlanmistir. Egitim ve test

verileri sirastyla Sekil 5.2. ve Sekil 5.3.’te gdsterilmistir.
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Sekil 5.2. Egitim verisi
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5.1.2.3. Rekolte tahmin verileri
Calismada rekolte tahmini asamasinda istatistiksel hesaplamalarda yararlanmak

amactyla Malatya Ticaret ve Sanayi Odasi’nin rekolte tahmin verileri kullanilmigtir.
2018 yili rekolte tahmin verileri Sekil 5.4.te, 2019 yili rekolte tahmin verileri Sekil

5.5.’te gosterilmistir.

MALAT A iLi 2018 YILI TAHMINI KAYIS] | JKOLTES|

Toplam Meyve | Agag Bagna Toptam Yas Yag Clarak =
ILGE ADI Veran Adac Ortalama | Kaysi Oretimi | Teiketi) Kayiat Elde Edilecok Kuru
Sayis: (Adet} | Verim {Kg) (Ton! Miktars (Ton) Kayist diktan {Ton)
AXKCADAG 1266000 50 E4 800 9720 13.434
ARAPGIR 13.600 0 1 544 & W
ARGUVAN 1 121182 55 8.655 1.000
BATTALGAZI 1129000 J* 60 57.740 10.181
DARENDE 1.200.600 A £0.030 9.005
DO SEHIR 448700 55 24,675 3702
DOGANYOL 185.100 70 13237 1.6688
HEKIWHAN 771.000 30§ 23.13) 9.252
RALE 77.250 50 8863 1.329
["RULUNCAK 357,750 ) £ 10.733 1810
01 750 & 18140 2421}
76 900 70 47,383 7107
1044000 55 57.420 3513
7.628.832 53 401363 | 55,587
KOMSU ‘_J_:E‘,ER
Yaz K : Net: Wiz ganslnde hoyet otarsk 2 i b >
Ya Kuru 1 Kay FEROQUTeZ (AbEmalr scoucunda tatvning ki reboliasi by degeacer
iLGE ADI Grotiny | ‘;:Il;':’:rf:) l:i:::n (‘"_f::‘ Uzeridan tesplt eclmisty. 2-3-0 Nsan vw 10.23 Nian 2098 taritveiega i boigeande meyden
.= o Ton Y’ Silen Zrai donknta bazi bolgslerde agackng etkleandili urin Kyt NOIAN chiudu teshit solimigsr
ELBISTAN 28000 21.000 7.000 1-20 Maryrs 2018 tacihlort aragrds mepdans pelen 2obs zaran fedenifs meyvedo kakls ve irin kaytn
GURDN | 16240 60007 1500 taskit edimigte. Aynca tMaps 2018 aynds mepdena gelan agin yaZeplar nedinite yaorak deben (=]}
TOPLAM | _ 36340 27000 | BEG0 | hostn mmdeiie ds ke ve Gin kayt chgmustur 5
Elazsd W Bkl lige Gida Tanm ye Hayennalé b0 Sl cabgerem Yapmadadinaan Ky
mikEn wriknemigly :
EMo eciecek huny kysin kg % 50 (24,000 1on | Agle b2beh, % 7071 (56 218 1za) e
SUksER kaditnl Ky clncag tamin edkTokindr
HAZIRLAYANLAR KONTROL EDEN ONAYLAYAN
24052018 50502018
Yuzut XARAKUS Subent KOGYIGIT Mardan CEMIRTAS Sahin GELK Soviet BASYIGIT Tobdr MACIHT
o — Theases Borsan Ticve San Ocigaly G.THE !l Madiviga KTV. £ Modrn 1idr v
sl ~ A &35
1 —— = P
SN . /
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Sekil 5.5. 2019 yili rekolte tahmin verileri (URL-16)
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5.2. Yontem
5.2.1. Gériintiilerin Iyilestirilmesi

Kayis1 ekili alan tespiti amaciyla yapilan siniflandirma islemi i¢in 2018.09.15
tarihli Sentinel-2B verisi kullanilmistir. Calismada kullanilan Sentinel-2 verileri

Copernicus  Veri  Merkezi’nden  (https://scihub.copernicus.eu) ficretsiz  olarak

indirilmistir. Arcgis yazilimi kullanilarak, elde edilen uydu goriintiisiiniin 20 m
¢Oziiniirliklii bantlarina composite islemi uygulanarak tiim bantlar tek bir goriintiide
toplanmistir. Elde edilen goriintii calisma alan1 sinirlarina gore kesilmistir.

Birlestirilen 20 m ¢Oziiniirlikli bantlar 10 m ¢oziintrliklii B04 bandi
kullanilarak pan-sharpening islemi uygulanarak 10 m ¢oziiniirlikkli hale getirilmistir
(Sekil 5.6.). Pan-sharpening teknigi, yiiksek mekansal ¢oziiniirliikteki pankromatik
banttan c¢ikarilan mekansal bilgileri kullanarak, multispektral bantlarin mekansal
¢ozinlrliginiin gelistirilmesini saglar (Jovanovi'c ve ark., 2016 ; Rahaman ve ark.,
2017).

(B ¥ |
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Sekil 5.6. Pan-sharpening goriintii
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5.2.2. Goriintiilerin Simiflandirilmasi

Pan-sharpening isleminin ardindan elde edilen goriintiiyii siniflandirma islemine
gecilmistir. Calismada kullanmak amaciyla daha onceden kayisi bahgeleri ve diger
siniflar olmak iizere iki smif i¢in sirasiyla 110 ve 91 adet poligondan olusan egitim
verisi hazirlanmistir. Qgis yazilimiyla 6nceden hazirlanmis olan egitim verisi ile Arcgis
yaziliminda interactive supervised classification ara¢ ¢ubugu kullanilarak siniflandirma
islemi yapilmistir. Bu arag¢ ¢ubugu herhangi bir imza dosyasi olusturmadan arazi ortiisii
simiflandirmasimi gergeklestirmemizi saglar (Mamun ve ark., 2013). Siiflandirilmis

goriintli Sekil ( 5.7.)’de gosterilmistir.

Lejant
- diger siniflar

|:| kayisi bahceleri

Sekil 5.7. Siniflandirilmis goriintii

5.2.3. Simiflandirilmis Goriintiiniin Filtrelenmesi

Siniflandirma igleminin ardindan elde edilen goriintiiye ii¢c kez majority filter
islemi uygulanmistir (Sekil 5.8.). Tematik imgelerle (ve smiflandirma haritalarinin
kullanimi1 ile) ugrasirken, tek bir biiyliik arazi kullanim smifinda ¢ok kiiclik arazi
kullanim kiimesi oldugu goriiliir. Bu sahte kiimeleri kaldirmak ve daha gercekei bir
arazi kullanim sinifi haritasi tiretmek i¢in, Majority Filter'i kullantyoruz (URL-17).

Majority filtresi uygulanarak kii¢iik piksellerden olusan alanlar filtrelenmistir.



33

Lejant

- diger siniflar
|:| kayisi bahgeleri

Sekil 5.8. Filtre uygulanmig goriintii

5.2.4. Dogruluk Analizi

Filtreleme igleminin ardindan hata matrisi yontemi kullanilarak siniflandirma
isleminin dogruluk analizi gergeklestirilmistir. Calismada kullanmak amaciyla daha
onceden kayist ve diger olmak iizere iki smif i¢in sirastyla 113 ve 88 adet poligondan
olusan test verisi hazirlanmistir. Qgis ortaminda hazirlanan test verileri diizenlenerek
Matlab yaziliminda confusion matrix kodu calistirilarak analiz gerceklestirilmistir
(Sekil 5.9.). Sekilde, yesil renkli kosegen hiicreler dogru siniflandirmanin sayisini ve
yiizdesini gdstermektedir. Ornegin, 86 6rnek, tiim drneklerin% 42,8'ine karsilik gelen
“diger” sinifina ait veri olarak dogru sekilde siniflandirilmistir. Késegen olmayan
hiicreler, hatalarin nereden geldigini gosterir. Ornegin, ilk satirda, “diger” érneklerinin
2'si yanlis bir gekilde tiim Orneklerin% 1,0 'ma karsilik gelen “diger” olarak
smiflandirilmistir ve “diger” orneklerinin 51 ,% 2,5 olarak “kayis1i” olarak yanlis
siniflandirilmistir. En sagdaki siitun, tahmin edilen her bir sinifin dogrulugunu
gdsterirken, en alttaki satir her bir gergek sinifin dogrulugunu gosterir. Ornegin, 88 (86
+ 2 ) “diger” tahmininden % 97,7'si dogru ve % 2,3 yanhs ; 91 (86 + 5) “diger”

orneginin % 94,5'i dogru sekilde “diger” olarak tahmin edilmistir ve % 5,5' “kayis1”
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olarak yanlig tahmin edilmistir. Sag alttaki hiicre, % 96.5 olan siniflandirma genel

dogrulugunu gosterir (Zhang ve ark., 2019).

Confusion Matrix

Output Class

0 1
Taraet Class

Sekil 5.9. Dogruluk analizi sonuglari

5.2.4. NDVI Goriintiilerinin Olusturulmasi
Calismada rekolte tahmini amaciyla gerceklestirilen analizde 2018 ve 2019

yillarina ait Mayis, Temmuz ve Eyliil aylarinin goriintiileri kullanilmistir (Tablo 5.1.).

Tablo 5.1. Kullanilan uydu gériintiileri

2018 2019

18 Mayis 13 Mayis
17 Temmuz 22 Temmuz
15 Eylul 20 Eylal

Calismada kullanilan uydu goriintiilerinin  6n islemleri Snap yazilimiyla
gergeklestirilmistir. Tlk olarak uydu gériintiilerine 10 m ¢dziiniirliiklii B04 bandina gore
resample islemi uygulanmistir. Bu islem sayesinde goriintiinlin bantlar1 ayni
¢Oziiniirliige getirilmistir. Bu islemin ardindan uydu goriintiisii sinirlar1 ¢alisma alanini

kapsayacak sekilde subset islemi uygulanmistir (Sekil 5.10.).
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Sekil 5.10. 2018 Mayis ay1 goriintiisii subset islemi

Ardindan uydu gorintisiiniin kirmizi (B4) bandi ve kizilotesi (B8A) bandi
kullanilarak (NDV1) Normallestirilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (Zhang ve ark., 2017)
hesaplanmistir. Caligmada kullanilan NDVT goriintiileri, Sekil 5.11’de gosterilen model
kullanilarak olusturulmustur. Bu islemler tiim goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 uygulanmistir

(Sekil 5.12., Sekil 5.13., Sekil 5.14., Sekil 5.15., Sekil 5.16., Sekil 5.17.)).
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5.2.5. Goriintiilere Belli Araliklarla Nokta Atilmasi

NDVI goriintiilerinin olusturulmasinin ardindan bu goriintiilere nokta atilma islemine
gecilmistir. Qgis yaziliminda grid olustur islemi ile tim NDVI goriintiilerine 400 m
araliklarla nokta atilmistir. Bu noktalardan, 6nceden siniflandirma islemiyle belirlenmis
olan Battalgazi ve Yesilyurt ilcelerindeki kayisi bahgelerine denk gelen noktalar,
Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri igin ayr1 ayr1 kesilmistir (Sekil 5.18., Sekil 5.19.).
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5.2.6. Noktalarin NDVI Degerlerinin Okutulmasi

Noktalar belirlendikten sonra bu noktalarin NDVI degerlerinin okutulmasi
islemine geg¢ilmistir. Bu noktalarin NDVI goériintiilerine ait sayisal degerlerin
hesaplanmasi islemi i¢in qgis yazilimi kullanilmistir. Qgis yazilimi point sampling tool
kullanilarak bu noktalarin NDVI degerleri Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri tiim
goriintiileri igin ayr1 ayr1 hesaplanmistir (Sekil 5.20., Sekil 5.21.).
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6. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

6.1. NDVI Degerleri istatistiksel Hesaplamalar

Calismada rekolte tahmin verileriyle olan korelasyonu degerlendirmek amaciyla
kullanilacak noktalarin NDVI goriintiilerine ait sayisal degerlerin hesaplanmasi islemi
2018 ve 2019 yillarina ait tiim goriintiiler i¢in Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri i¢in ayri
ayr gergeklestirilmistir. Hesaplanan bu degerler Microsoft Excel ortamina aktarilarak
bazi istatistiksel hesaplamalar yapilmstir. ilk olarak hesaplama sonucu elde edilen bu
degerlere filtre uygulanarak negatif NDVI degerlerinin isleme olumsuz etkide
bulunmamasi amaciyla 0.1 den biiyiikk degerler secilmistir. Ardindan ayri1 ayr1 her
tarihteki goriintliniin her iki ilgce i¢in elde edilen NDVI degerlerinin ortalamalari
almmustir. Bu ortalamalar Tablo 6.1° de gosterilmistir. Ornegin, Battalgazi ilcesi 2018
yili Mayis ay1 noktalarin NDVI degerleri ortalamasi 0.484726 olurken Yesilyurt ilcesi
2018 y1l1 Mayis ay1 noktalarin NDVI degerleri ortalamasi 0.426029 olarak bulunmustur.

Tablo 6.1. Kullanilan ndvi degerleri ortalamalari

18-05-B 18-07-B  18-09-B  18-05-Y  18-07-Y  18-09-Y
ortalama 0.484726 0.432258 0.441449 0.426029 0.36968 0.365371

19-05-B  19-07-B  19-09-B  19-05-Y  19-07-Y  19-09-Y
ortalama 0.529875 0.430374 0.444952 0.468804 0.364456 0.369186

6.2. NDVI - Rekolte iliskisi

Ortalamalar hesaplandiktan sonra aylara gore NDVI ortalama degerleri
incelenmistir (Tablo 6.2.). Tabloyu inceledigimizde: Ornegin, 2018 yil1 Battalgazi ilgesi
Mayis ayr NDVI degerleri ortalamasi 0.484726, Temmuz ay1 ortalamasi 0.432258 ve
Eyliil ay1 ortalamasi 0.441449 olarak bulunurken 2019 yil1 Battalgazi ilgesi Mayis ay1
NDVI degerleri ortalamasi 0.529875, Temmuz ay1 ortalamasi 0.430374 ve Eyliil ay1
ortalamast 0.444952 olarak bulunmustur. Sonuglar degerlendirildiginde her iki ilce
icinde Mayis ay1 NDVI degerlerinin diger aylara gore daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.
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Tablo 6.2. Aylara gore ndvi ve rekolte analizi sonuglari

MAYIS
18-05-B  19-05-B  18-05-Y  19-05-Y
NDVI 0.484726 0.529875 0.426029 0.468804
Rekolte 60 66 55 55

Rekolte/NDVI  123.7812 124.5577 129.0991 117.3199

TEMMUZ
18-07-B  19-07-B  18-07-Y  19-07-Y
NDVI 0.432258 0.430374 0.36968  0.364456
Rekolte 60 66 55 55

Rekolte/NDVI  138.8061 153.3549 148.7775  150.91

EYLUL
18-09-B  19-09-B  18-09-Y  19-09-Y
NDVI 0.441449 0.444952 0.365371 0.369186
Rekolte 60 66 55 55

Rekolte/NDVI  135.9161 148.3307 150.5318 148.9763

Aylara gore NDVI ortalama degerleri incelendikten sonra yillara gore NDVI
ortalama degerleri ve Malatya Ticaret ve Sanayi Odast rekolte tahmin verileri
kullanilarak rekolte ve NDVT iligkisi irdelenmistir.

Aylara gore degerlendirme yaptigimizda Mayis ay1 NDVI ortalama degerlerinin
diger aylara gore daha yiikksek oldugu goriilmistir. Ayni sekilde yillara gore
degerlendirme yaptigimizda da Mayis ayr NDVI degerleri diger aylara gore daha
yiiksektir. Fakat yillara gore degerlendirdigimizde 2019 yili NDVI degerleri her iki ilge
icinde 2018 yilina gore daha yiiksek oldugu tespit edilmistir. Ayn1 sekilde 2019 yili
Battalgazi ilgesi Malatya Ticaret ve Sanayi Odasi rekolte tahmin verilerinde agag
basina ortalama verim 66 kg olarak belirlenirken 2018 yilinda 60 kg olarak
belirlenmistir. Buna gore 2018 yili NDVI degerleri 2019 yilinda artarken aym sekilde
rekolte tahmin degerleri de 2019 yilinda artmistir. Bu durum NDVI ve rekolte arasinda
bir korelasyon oldugunu géstermektedir. Ote yandan NDVI ve rekoltede yasanan bu
durumun 2018 yilinda Malatya ilinde yasanan don olaylarindan kaynaklandig
goriilmektedir. Bu sonuglar bize rekolte tahmini i¢in sadece NDVI verisinin yeterli
olmadigint ayrica iklimden kaynakli don olaylar1 gibi dogal etmenlerinde rekoltede

degisikliklere neden olabilecegini gostermistir.
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6.3. NDVI Oranlari - Rekolte Oranlar iliskisi
NDVI ortalama degerleri ve rekolte tahmin verileri arasindaki iligki
incelendikten sonra yillara gére NDVI ilge oranlar1 ve rekolte oranlar1 arasindaki iliski

irdelenmis (Tablo 6.3.) ve grafikler olusturulmustur (Sekil 6.1.).

Tablo 6.3. Yillara gére NDVI ve rekolte analizi sonuglart

2018 2019
ilce Mayis Temmuz Eylil Ort. ilce Mayis Temmuz Eylil Ort.
Battalgazi 0.484726 0.432258 0.441449 0.452811 Battalgazi 0.529875 0.430374 0.444952 0.4684
Yesilyurt 0.426029 0.36968 0.365371 0.387027 Yesilyurt 0.468804 0.364456 0.369186 0.400815
Oran B/Y 1.137777 1.169276 1.208219 1.169973 Oran B/Y 1.130271 1.180869 1.205223 1.168619

Rekolte Orani 1.090909 Rekolte Orani 1.2

Tabloyu inceledigimizde, 2018 yili Mayis ayr NDVI Battalgazi ve NDVI
Yesilyurt oran1 1.137777 iken 2019 yili Mayis ay1 NDVI Battalgazi ve NDVI Yesilyurt
orant 1.130271°dir. 2018 yili Mayis ay1 NDVI oranlar1 ile 2019 yili Mayis ay1 NDVI
oranlar1 birbirine ¢ok yakin degerlerdedir. Benzer sekilde 2018 yili Battalgazi ve
Yesilyurt rekolte tahmin oranlari birbirine yakin degerlerdedir. Bu durum NDVI

oranlamalart ile rekolte oranlamalari arasinda ¢ok yiiksek bir korelasyon oldugunu

gostermektedir.
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Sekil 6.1. Yillara gore aylik NDVI degisim grafigi

Calisma sonuglar1 degerlendirildiginde rekolte tahmini ve NDVI degerleri

arasinda bir korelasyon bulundugu goriilmistiir. Yillara gore degerlendirdigimizde
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Mayis ay1 NDVI oranlar iki yilda da birbirine ¢ok yakindir ve her iki yilin rekolte
tahmini oranlar1 da birbirine yakin degerlerdedir. 2019 yilinda rekolte tahmini orani
biraz daha artmisken Mayis ay1 NDV1 oran1 da 2018 yilina gore biraz daha artmistir. Bu
durum kayisi rekolte tahmini uygulamalarinda Mayis ayr NDVI verisinden

yararlanilabilecegini gostermektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Hizli niifus artisi, iklim degisikligi gibi etmenlerden dolayi diinyada giderek
artan bir gida talebi s6z konusudur. Bu baglamda tarim alanlarinin izlenmesi, yonetimi
ve ilke tarim politikalariin belirlenmesinde ; mahsul tipi haritalari, mahsul alani ve
mahsul verimi tahminleri 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu baglamda uzaktan algilama,
uygun maliyetli bir sekilde biiyiik Ol¢ekte bilgi iiretme kabiliyetinden dolayr mahsul
haritalamada 6nemli bir aragtir.

Bu calismada 2018 ve 2019 yillarina ait ¢ farkli tarihte alinan Sentinel-2A
uydu goriintiilerinden elde edilen NDVI verileri kullanilarak Malatya ilinin Battalgazi
ve Yesilyurt ilgeleri kayist bahceleri NDVI oranlar ile Malatya Ticaret ve Sanayi Odas1
Battalgazi ve Yesilyurt ilgeleri i¢in yapilan rekolte tahmin oranlar1 arasinda bir
korelasyon olup olmadigi irdelenmistir. Oncelikle 2018 Eylil ayma ait uydu
goriintiistine ~ kontrollii  siniflandirma  islemi  uygulanarak  dogruluk analizi
gerceklestirilmistir. Kayist bahceleri % 96.5 dogrulukla tespit edilmistir. Sonrasinda
Battalgazi ve Yesilyurt ilceleri kayist bahgelerine 400m araliklarla noktalar atilmastir.
2018 ve 2019 yillar1 Mayis, Temmuz ve Eyliil aylarina ait goriintiiler kullanilarak bu
noktalarin her iki il¢e icin ayr1 ayrt NDVI degerleri hesaplanmistir. Ardindan NDVI
degerleri ortalamalar1 alinarak Battalgazi/Yesilyurt oranlari her goriintii i¢in ayr1 ayri
hesaplanmistir. Bu veriler Malatya Ticaret ve Sanayi Odas1 Battalgazi/Yesilyurt rekolte
tahmin verileriyle kiyaslandiginda Mayis ay1 NDVI oranlar ile aralarinda yiiksek bir
korelasyon oldugu ve kayisi i¢in yapilacak rekolte tahmini uygulamalarinda Mayis ay1
NDVI verisinden yararlanilabilecegi goriilmiistiir.

Uygulamada karsilagilan en biiyiik sorunlardan biri Sentinel-2 uydu verilerinin
mekansal ¢oziiniirliigii bireysel agag tespiti i¢in yetersiz oldugu i¢in kayis1 agaglarinin
bireysel tespiti yapilamamis olup kayis1 bahgesi seklinde alansal olarak tespit
yapilmigstir. Malatya ilinde permanent crop (kalic1 mabhsiil), kayis1 bahgeleri oldugundan
tarimsal alanlar kayis1 bahgeleri olarak tanimlanmastir.

Sonuglar bize Sentinel-2 veri bantlarinin farkli agac tiirlerinin bireysel olarak
tespiti icin yeterli ¢Oziliniirliige sahip olmadigim1 gostermistir. Kayis1 agaclarinin
dogrudan tespitini kolaylastiracak daha yiiksek ¢oziintirlikkli uydu verileri ve nesne
tabanli siniflandirma tekniklerinin kullanimi ile daha kapsamli ve yiiksek dogruluklu
sonuclarin elde edilebilecegi Ongoriilmektedir. Ayrica, kayist meyvesinin dogrudan

tespiti, rekolte tahmini ve uygulamalarda kolaylik saglayarak daha dogru sonuclar elde
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etmeyi saglayabilecegi i¢in kayisi meyvesinin tespiti ile rekolte tahmini amaciyla
Insansiz Hava Araglar1 kullanilabilir. Fakat bu yontemlerin de yiiksek maliyet gibi bazi
dezavantajlar1 bulunmaktadir. Ayrica Insansiz Hava Araclari kullanilarak yapilan
caligmalar ¢ogunlukla tek goriintii alimlarina dayanmaktadir ve biiylime mevsiminin
degisken dogasini agiklamamaktadir.

Sentinel-2 optik verileri Avrupa Uzay Ajansi tarafindan iicretsiz olarak sunulan,
yiiksek tekrar ziyaret siiresine sahip olmasi, 10 m ¢oziiniirliklii bant varligir ve bitki
ortiisii tespitinde kolaylik saglayan 20 m c¢Oziiniirliklii bant varligi gibi bir¢ok
avantajlara sahiptir. Sentinel-2 uydu verileri kullanilarak yapilan bu ¢alismada NDVI
degerlerinden yararlanilarak rekolteyle olan iliskisi incelenmistir. Calismada Mayis ay1
NDV!I oranlar ile rekolte tahmin oranlari arasinda bir korelasyon oldugu goriilmiistiir.

Calismada, kayisinin fenolojik gelisimi g6z Oniinde bulunduruldugunda
ciceklenme donemi olan Mart, Nisan ay1 goriintiileri iklim kosullarindan (sis, bulut,kar)
kaynakli diizglin goriintii bulunamadigindan rekolte tahmini amaciyla kullanilmak igin
incelenememistir. Sentinel-1 SAR verileri ve Sentinel-2 verilerinin kombinasyonuyla bu
sorunlara ¢oziim aranabilir.

Malatya Ticaret ve Sanayi Odast rekolte tahmin verileriyle korelasyonun
irdelenmesi amaciyla farkli ilgelere ait uydu verilerinin kullanimiyla kiyaslamalar

arttirillarak uygulamanin genisletilmesi saglanabilir.
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