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Ozet

Stirekli gelisen sehirler, niifus artisi ve iklimsel kosullar gibi ekosistem de
meydana gelen olumsuz etkenler ile arazi kullanimi degisime
ugramaktadwr. Uzaktan algilama uydular: tarafindan iiretilen veriler,
yeryiizii  arastirmalarda  onemli  bir rol oynamaktadir. Arazi
ortiisii/kullammi haritalart bu veriler kullamilarak hazirlanmaktadir.
Arazi ortisii haritalari, su ve biyokimyasal dongiiler, enerji degisimleri
veya biyolojik cesitlilik degisiklikleri gibi ¢evresel siiregleri daha iyi
anlamamiza yardimct olur. Bu ¢alisma, Google Earth Engine bulut
platformunda arazi kullamim haritalarimn iiretilebilirligini test etmek
amacwyla gergeklestirilmistir. Bu amagla 01/01/2019 ve 01/01/2020
tarihleri arasinda Landsat 8, Sentinel 1 ve Sentinel 2 uydular: tarafindan
cekilen tiim goriintiiler kullanilmigtir. Daha sonra 5 farkli endeks; NDVI
(Normallestirilmis fark bitki rtiisii endeksi), EVI(Gelismis Bitki Ortiisii
Endeksi), NDWI (Normallestirilmis  fark su endeksi), NDBI
(Normallestirilmis fark olusturma indeksi) ve Ul (Kentsel indeks)
hesaplanmig ve 19 farkli veri kombinasyonu dikkate alinmigtir. Daha
sonra bu kombinasyonlarin her biri Destek Vektor Makineleri
yontemi(LibSVM) kullamilarak 5 simifa (Sehir alani-yollar, su, ormanlik-
koruluk, tarim disi araziler ve tarim arazileri) ayrilmistir. Her
stiflandirma igin genel dogruluk ve Kappa Katsayisi hesaplanmis ve
sonuglar karsilagtiridmistir. En iyi siniflandirma, Landsat8, Sentinel-2,
Sentinel-1 (VV), Landsat 8'den NDVI, Sentinel-2'den NDVI, NDBI, Ul ve
NDWI veri kombinasyonuna aittir. Bu kombinasyonda toplam dogruluk
96.62 ve kappa katsayist 95.76 olmustur.

Anahtar kelimeler: Arazi kullanim haritalari, Eskisehir, Google Earth
Engine, Kontrollii siniflandirma, Uzaktan algilama

1 Giris

Kiresel iklim degisikliginin sonuglart giin gegtikce
kendisini hissettirmektedir [1]. Gelisen sehirler ve biiyiiyen
insan  niifusu  ile  birlikte arazi  kullanimlarinin
degerlendirilmesi ve analizi olduk¢a Onemlidir. Kiiresel
iklim degisikliginin neden ve sonuglari ile alinmasi gereken
onlemler belirlenmelidir [2]. Uzaktan algilama ve uydu
goriintiileri sayesinde arazi kullanimin gézlemi ve analizini
yapabilmek miimkiindiir. Son birkag yil igerisinde ortaya
cikan orta ve yiiksek ¢oziniirliklii uydu goriintiileri ile
uzaktan algilama yontemleri ve uygulamalarina yenileri
eklenmistir [3, 4].

Uzaktan algilama goriintiilerinden iiretilen arazi Ortiisii
haritalari, arazi kaynaklar1 yonetimi, kentsel planlama,
hassas tarim ve ¢evre koruma gibi birgok alanda énemli bir
rol oynamaktadir [5-8]. Arazi Ortiisii haritalari, su ve
biyokimyasal dongiileri, enerji degisimleri veya biyolojik
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cesitlilik degisiklikleri gibi ¢evresel siiregleri daha iyi
anlamamiza yardimci olur [9].

Arazi ortiisi, temel iklim degiskeni olarak kabul
edilmistir ve ayrica uzaktan algilama temel biyo-gesitlilik
degiskeni olarak Onerilmistir [10, 11]. Arazi Ortiisiiniin,
tematik ve yiiksek ¢Oziiniirlikte goriintiilenebilir olmasi
diinya ylizeyinin kolay bir sekilde izlenmesini ve
kargilastirma yapilmasint saglamaktadir [12].

Bu sayede yeni nesil arazi kullanim analizleri ve
haritalar1 ortaya c¢ikmugtir [13, 14].  Arazi kullamim
haritalamas1  birkag  basamaktan olusmaktadir. Bu
basamaklar; verilerin secilmesi, verilerin islemesi ve
smiflandirma iglemleridir. Eger sec¢ilen alan, ulusal veya
bolgesel olarak secilmis ve olduk¢a biiyiik ise, verinin
islenmesinde sorunlar yasanabilmektedir. Bir yila ait biiyiik
bir alanda pek ¢ok uydu goriintiisiinden yararlanilmasi
gerektigi icin bulutluluk orani, verilerin biyiikligii ve
islenmesi asamalarinda zorluklar yasanabilmektedir.
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Ucretsiz olarak uydu goriintiisii elde etmek giin gectikge
daha kolay hale gelmektedir. Copernicus programi [15] buna
bir iyi 6rnektir. Sentinel-1 [16] ve Sentinel-2 [17] European
Space Agency (ESA) Copernicus’a ait olan, iklim degisimi,
giivenlik ve acil durum miidahalesi gibi durumlarda
kullanilan ve veri siirekliligini saglamak icin kullanilan
uydulardir Sentinel-1 uydusunda bulunan radar sensorii
bulutlardan etkilenmemektedir. Sentinel-1, Sentinel-2 ve
Landsat 8 [18] uydu goriintillerine Google Earth Engine
(GEE) [19] fizerinden kolay bir sekilde erisim
saglanabilmektedir. GEE uygulamas1 goriintiileri islemede
yerel saklama yerine bulut ortaminda veriyi islemeyi
saglamaktadir. Bu sayede bilgisayar  0zelliklerine
bakilmaksizin istenilen sayida goriintii sayist ¢ok daha hizlt
ve kolay bir sekilde yapilabilmektedir. Bu tip platformlar
sayesinde arastirmacilar biiyiik alanlarda biiyiik boyutta
verileri analiz ederek sonug elde edebilmektedir GEE biiyiik
Olcekli  verilerde hem donamimsal olarak giiglii
bilgisayarlarla olan ihtiyac1 azalmakta hem de kisa bir zaman
diliminde analizi gerceklestirerek kullanicilarin tasarruf
yapmalarim saglamaktadir [20]. GEE uygulamasinda yer
alan veri setleri olduk¢a zengindir. Farkli uydulara ait pek
¢ok tarih araliginda bulunan wuydu goriintiilerini
kullanabilmek miimkiindiir [21]. GEE kullanirken piksel
se¢imlerinde mean, median, min, max v.b. farkli yontemler
bulunmaktadir. Ayni zamanda GEE aract ile bulut
oranlarinin az oldugu bdlgeleri secerken kod panelinden
yararlanilarak  bulutluluk oraninin istenildigi sekilde
secilebilmesi miimkiindiir [22].

Farkl arazi ortiisii siniflar1 goz Oniine alinarak, uzaktan
algilama alaninda kullanilan  bircok farkli  yontem
degerlendirilerek, uzaktan algilanmig goriintiilerde spektral
ve  spektral-uzamsal  Ozelliklerin ~ kullanimi  farkli
caligmalarda aragtirilmigtir [23-25].

NDVI(Normallestirilmis fark bitki Ortiisii endeksi) ve
EVI(Gelismis Bitki Ortiisii Endeksi) gibi indekslerin arazi
kullanimi  haritalamasinda  kullanimi  bu  haritalarin
iiretilmesinde verimliligi arttirmaktadir. Bu indeksler
sayesinde farkli alanlarin biyokiitleleri hakkinda bilgi
edilebilmektedir. Ayrica, yaprak alan indeksi, biyokiitle,
kapalilik, fotosentez aktivitesi ve tiretkenligi gibi analizler
gerceklestirilebilir [26, 27]. NDWI(Normallestirilmis fark su
endeksi) su alanlarinin bulunmasinda ve bitkilerdeki su
iceriginin tespitinde verimli bir gekilde kullamlan bir
indekstir [28]. Uydu goriintiilerinde, yapilagsmig alanlar ile
toprak alanlarmi ayirt etmek genellikle zordur, bu arazi
kullanimi tiirlerinin  ayirilmasinda dogrulugu arttiran
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NDBI(Normallestirilmis  fark olusturma indeks) ve
Ui(Kentsel indeks) gibi indeksler kullanilmaktadir [29, 30].
Bu c¢alisma, Landsat 8, Sentinel-1 ve Sentinel-2
uydularindan elde edilen verileri kullanarak Eskigehir ili
arazi kullanimi haritalarmin tiretiminde en iyi dogrulugu elde
etmek amaciyla yapilmistir. Bu amagla, 01/01/2019 ve
01/01/2020 doéneminde bu ti¢ uydudan ¢ekilen tiim
goriintiiler isleme alinmistir. Ayrica, siniflandirmada NDVI,
EVI, NDWI, NDBI ve Ui indeksleri hesaplanmustir.
Smiflandirmanin temel verisini Landsat 8 olusturacak
sekilde planlanarak, tiim katmanlarin ¢ozlintrligi 30
metreye yeniden Orneklenmistir. Ardindan, GEE'de
LIBSVM  yontemini  segerek  siniflandirma  farkh
kombinasyonlarda adim adim gerceklestirilmistir. Her
smiflandirma i¢in Overal Accuracy ve Kappa Coefficient
degerleri hesaplanmig ve sonuglar karsilagtirilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 Calisma alam

Calisma alam olarak Eskisehir ili segilmistir (Sekil 1).
Eskisehir kuzeyinde Karadeniz, kuzeybatida Marmara, bati
ve giineybatida Ege bolgesi ile komsu olmakla birlikte i¢
Anadolu Bolgesi’nin kuzeybatisinda yer almaktadir.
Eskisehir’in deniz yiiksekligi ise 792 metredir. Eskisehir’in
Seyitgazi, Saricakaya, Mihalligik ilgelerinde farkli iklimler
goriilse de Eskisehir’in genel cografi karakteri i¢ Anadolu
Bolgesine benzemektedir. Eskisehir’in alani yaklagik 13,653
km2dir. Eskisehir’in kuzeyinde Bozdag ve Siindiken
daglari, giineyinde Emirdag, doguda Orta Asya vadisi ve
batisinda Tiirkmen daglart bulunmaktadir. Tiirkiye nin tiim
alani ile Eskisehir oranlandiginda Eskisehir ili Tiirkiye nin
%1.8’ini olusturmaktadir [31]

2.2 Google Earth Engine (GEE)

GEE, bulut tabanl cografi veri isleme platformdur ve tim
analizleri ¢ok kisa bir siirede gerceklestirmeyi
saglamaktadir. Google destekli platformda bulunan ve
toplanan veriler herkesin erigimine agik olarak sunulmustur.
Agag, orman ve su alanlari, arazi kullanimindaki
degisiklikleri ~ veya  tarim  alanlarinin  sagligini
degerlendirmek i¢cin GEE'yi kullanabilmek miimkiindiir.
GEE, son 40 yil igerisinde kiiresel 6lcekli birgok veriyi
sunmaktadir. Platform veri sunmakla kalmayip aym
zamanda analiz yapmayi saglayan olduk¢a giiglii araglar
icermektedir [32—35].
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Landsat 8, Sentinel-1 ve Sentinel-2 verileri GEE'de
mevcuttur. Bu ¢alismada Landsat 8, Sentinel-1 ve Sentinel-
2 verileri kullanilmistir. GEE igerisindeki veriler, kullaniciya
hazir halde sunulmaktadir ve herhangi bir Onisleme
siirecinden geg¢irilmesi gerekmeyecek sekilde analizlerde
kullanilabilir. Bu ¢aligmada kullanilan Sentinel-1 SAR GRD
goriintiileri, termal girilti  giderme, radyometrik
kalibrasyon ve arazi diizeltmesi gibi 6n-isleme siire¢lerinden
gecirilmistir. Sentinel-2 goriintiilerine ise Level-1C ve
Level-2A formatinda erisilebilmektedir. Bu ¢alismada
Level-2A verileri kullanilmigtir. Landsat 8 verileri 3 ayr1 6n-
isleme seviyesinde sunulmaktadir; yiizey yansitimi (Surface
Reflectance), atmosfer {iistii yansitim (Top of Atmosphere)
ve ham goriintiiler. Bu c¢alismada atmosferik diizeltmesi
yapilmis ylizey yansitimi verileri kullanilmigtir [36].

Calismada, 5 farkli indeks hesaplanmistir. NDVI, EVI,
NDWI, NDBI ve UI her biri hakkinda bilgiler asagida
verilmigtir.

2.3 Landsat 8

GEE’de bulunan Landsat 8 verileri, LaSRC yonetime ile
atmosferik diizeltmesi gerceklestirilmis ve CFMASK
algoritmasi ile hesaplanan bulut, gélge, su ve kar maskelerini
icermektedir [36]. Landsat 8’den 2, 3, 4, 5, 6 ve 7 bantlar
kullanilmustir. Eskisehir iline ait olan goriintiiler iizerinde
calisilmistir(Sekil 2). Her mevsimden veriler {izerinde analiz
gerceklestirilmistir. En iyl gorlintii ve analizi yapabilmek
i¢in ilk olarak maske algoritmasi uygulanmistir daha sonra
medyan degerler hesaplanmustir.
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Sekil 2. Landsat 8 uydu goriintiisii

2.4 Sentinel-1

Bu aragtirmada Sentinel-1 uydusunun VV ve VH bantlari
kullanilmugtir. Her bir mevsim igin goriintli sayisi sirasiyla
87, 90, 88 ve 93'tlir. Her bir mevsim i¢in ayr1 goriintiiler ve
goriintiilerin medyanlari kullanilarak hesaplanmustir.
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Sekil 3. Sentinel-1 VV uydu goriintiisii
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Her bir mevsim i¢in RGB bantlar1 Sekil 3 ve 4’de
gosterilmistir.  Sekil 5’de renklerin  ve mevsimlerin
kombinasyonu goriintiilenebilir. Bu kombinasyon tiim veri
setlerinde kullanilmigtir.

Sonbahar

Sekil 5. Kirmizi, yesil,mavi kombinlemesi [14]

Tablo 1. Sentinel-1 uydu bilgisi

fsim  Tammlama Dalga boyu  Coziiniirlik

Single co-polarization, horizontal

HH  {ransmit/horizontal receive 5.405GHz 10 metre

Dual-band cross-polarization,
HV " horizontal transmit/vertical receive ~ 9-405GHz 10 metre

Single co-polarization, vertical

VYV transmit/vertical receive 5.405 GHz 10 metre

Dual-band cross-polarization,
VH  ertical transmit/horizontal receive ~ 9-405 GHz 10 metre

2.5 Sentinel-2

Sentilel-2 yiiksek ¢6ziiniirliikli, genis alanli ve ¢ok
spektrumlu  Copernicus  arazi gozlem c¢alismalarini
destekleyen ve su, bitki ortiisii, toprak gibi alanlarin
gozlemlenmesini saglayan uydudur (Sekil 6).
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Sekil 6. Sentinel-2 uydu goriintiisi

2.6 Indeksler

NDVI, EVI, NDBI, NDWI ve Ui indeksleri Sentinel-2
uydusu kullanilarak hesaplanmistir. Sadece NDVI indeksi
hesaplanirken Landsat-8 uydusu goriintiisii kullanilmistir.
Her bir indeks i¢in formiiller Tablo 2°de gosterilmistir.
Indeks hesaplarini yapabilmek igin ilk olarak ilgili tarih
araliklarina ait goriintiiler belirlenmistir. Daha sonra, her bir
goriintii icin indeks hesabt yapilmigtir. Son goriintii
“maximum valve composite” algoritmasi kullanilarak piksel
basina diisen maksimum degerler alinarak tiretilmistir.

Tablo 2. Aragtirma kullanilan indeks bilgileri ve formiilleri

Tiir Indeks Formiil
Normallestirilmis

fark bitki Sitiisi Ny NIR — RED
endeksi[26] NIR + RED
Gelismis Bitki

Ortiisii BVl G NIR — RED
Endeksi[27] NIR +C1 % RED — C2 * Blue + L
Normallestirilmis

fark su NDWI Green — NIR
endeksi[28] Green + NIR
Normallestirilmis

fark olugturma NDBI SWIR1 — NIR
indeksi[29] SWIRL + NIR
Kentsel Ul SWIR2 — NIR
Indeks[30] SWIR2 + NIR

Sekil 7°de Landsat-8 uydusu kullanilarak hesaplanan
NDVI sonuglart goriilmektedir ve Sekil 8’de ise Sentinel-2
uydusu  kullanilarak  hesaplanan NDVI  sonuglari
goriilmektedir. Asagida bulunan gériintiide her bir mevsim
icin  hesaplanan NDVI igin RGB renk bantlari
kombinasyonlarindan yararlanilmistir.

Eger tarim arazileri ile ¢aligma yapilacak ise, sari ile
isaretli alanlar ilkbahar aylarinda maksimum NDVI degerine
sahip olan alanlardir. Yesil ile isaretli olanlar, yaz aylarinda
maksimum NDVI degerine sahiptir ve mavi ile isaretli
alanlar ise, sonbahar aylarinda maksimum degere sahip
alanlardir. Beyaz isaretli olan alanlar ise, her bir sezona ait 3
ay icerisinde en yiiksek degere sahip olan alanlardir. NDVI
hesaplanmasi Landsat-8’¢ ait 103 goriinti kullanilarak
hesaplanmistir. Ayn1 indeks Sentinel-2’e ait 952 goriinti
kullanilarak da hesaplanmaistir.
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Ayni zamanda, her bir mevsim i¢in EVI indekside
hesaplanmistir. Sekil 9’da EVI indeksin hesaplanmast
sonucunda ortaya c¢ikan sonu¢ goriilmektedir. Her bir
mevsime ait olan EVI indeks sonucunun daha iyi
goriinebilmesi i¢in RGB bantlardan yararlanilmistir.
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NDBI, Ul ve NDWI indeksleri Tablo 2’de verilen
formiiller ile hesaplanmistir. Bu 3 indeks her bir mevsim igin
degil sadece yaz mevsim verileri kullanilarak hesaplanmistir.
Asagida bulunan Sekil 10, 11 ve 12’de GEE {izerinde

hesaplanan indekslerin sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 3. Arastirma kullanilan tiim verilerin detayl bilgileri

Goriintii

VERI SETI Tarih Aralig Islem
Sayist
2019-01-01 - 2019-04-01 27 Median
USGS Landsat 8 2019-04-01 - 2019-07-01 27 Median
Surface Reflectance
Tier 1 2019-07-01 - 2019-10-01 29 Median
2019-10-01 - 2020-01-01 20 Median
2019-01-01 - 2019-04-01 234 Median
Sentinel-2 MSI: 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Median
MultiSpectral
Instrument, Level-2A  2019-07-01 - 2019-10-01 244 Median
2019-10-01 - 2020-01-01 240 Median
. 2019-01-01 - 2019-04-01 87 Median
Sentinel-1 SAR
GRD: C-band :
Synthetic Aperture 2019-04-01 - 2019-07-01 90 Median
Radar Ground Range .
Detected, log 2019-07-01 - 2019-10-01 88 Median
scaling(VH) .
2019-10-01 - 2020-01-01 93 Median
. 2019-01-01 - 2019-04-01 87 Median
Sentinel-1 SAR
GRD: C-band :
Synthetic Aperture 2019-04-01 - 2019-07-01 90 Median
Radar Ground Range .
Detected, log 2019-07-01 - 2019-10-01 88 Median
scaling(VV) .
2019-10-01 - 2020-01-01 93 Median
2019-01-01 - 2019-04-01 234 Max
. 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Max
Sentinel-2
EVI
2019-07-01 - 2019-10-01 244 Max
2019-10-01 - 2020-01-01 240 Max
2019-01-01 - 2019-04-01 234 Max
. 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Max
Sentinel-2
NDVI 2019-07-01 - 2019-10-01 244 Max
2019-10-01 - 2020-01-01 240 Max
2019-01-01 - 2019-04-01 27 Max
Landsat 8 2019-04-01 - 2019-07-01 27 Max
NDVI
2019-07-01 - 2019-10-01 29 Max
2019-10-01 - 2020-01-01 20 Max
Santinel-2 NDBI 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Max
Santinel-2 Ui 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Max
Santinel-2 NDWI 2019-04-01 - 2019-07-01 234 Max
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2.7  Swiflandirma metotlart

GEE platformunda birgok farkli siniflandirma yontemi
bulunmaktadir. Destek Vektér Makineleri (SVM)
bunlardan bir tanesidir. SVM algoritmast basarili
algoritmalardan birisi olarak bilinmektedir [37] ve son 10
yilda bir¢ok ¢alisma SVM yontemini parametrik olmayan
kontrollii simiflandirma ¢aligmalarinda kullanmistir [38-40].
Kisitli veri olmasi durumunda SVM yontemi, Maksimum
Olabilirlik gibi diger geleneksel yontemlere nazaran g¢ok
daha iyi sonu¢ vermektedir [41, 42]. SVM siniflart en iyi
sekilde ayiran hiper diizlemleri kullanarak smiflandirma
islemini yapmaktadir [43]. Bu arasgtirmada Destek Vektor
Makineleri Kitapligi (LibSVM) yontemi kullanilmugtir [44].

Bu metotta ilk olarak farkli siniflara ait egitim noktalar
se¢ilirr Bu c¢alismada 5 farkli siiflandirma alam
belirlenmistir bunlar; Sehir alani-yollar, su, ormanlik-
koruluk, tarim dis1 araziler ve tarim arazileri olarak
gosterilebilir. Asagida verilen Formiil 1 ile 6rnek alanlarinin
sayist belirlenmigtir. Bu formiil her bir simif igin 410 adet
noktanin belirlenmesi ile uygulanmistir. Bu noktalarin
secimi Sentinel 2 ve Landsat 8'in goriintiileri incelenerek ve
Google Earth Engine'in yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiisii ile
eslestirilerek yapilmistir. Daha sonra noktalarin %70'i egitim
icin ve %30'u ise test i¢in rastgele se¢ilmistir (Tablo 4).

_ 2’ (@)

o (1) [14]

N

Yukaridaki formiilde p tiim siniflandirmanin beklenen
dogrulugudur, q = 100 —p, E izin verilen hata sinir1 ve Z = 2
%095 giiven araliginda 1.96 nin standart sapmasidir.

Tablo 4. Smmiflandirma bilgileri ve noktalarin sayilari

No. Sifadi N}::)iltt;ﬁalrl No-ll;‘te:}arl
1 Sehir alani-yollar 287 123
2 Su 287 123
3 Ormanlik-koruluk 287 123
4 Tarim dis1 araziler 287 123
5 Tarim arazileri 287 123

Google Earth Engine ile verilerin filtrelenmesi; tarih
aralii, cografi alan, bulut yilizdesi ve uydu goriintiilerinde
belirli o6zellikler segilerek yapilir. Bu arastirmada, bu
filtrelerden bazilar1 goriintii ¢agrilmasinda kullanilmig ve
Ozellikle indislerin hesaplanmasinda Maximum Valio
Composite algoritmasi kullanilmustir.

3 Bulgular ve tartisma

Veri kombinasyonlarmin ve katmanlarin se¢imi agama
asama yapilmustir. Ilk olarak, smiflandirma islemi
yapilmistir ve sonuglarin iyilestirilmesi igin diger veriler
eklenmistir. ilk olarak Landsat 8, Sentinel 1 ve Sentinel 2
uydularinin goriintiileri ayr1 ayri simflandirilmis, daha sonra,
diger arastirmacilar tarafindan yapilan aragtirmalara
dayanarak baska katmanlar eklenmistir. Testin en yiiksek
dogrulugunu elde etmeye ¢alisilmasi igin literatiirde olan
kombinasyonlara ilave yeni kombinasyonlar eklenmistir.
Tablo 5’de smiflandirma ve farkli bilesiklerin sonuglari
goriinebilmektedir. Ayni zamanda, her bir kombinasyon i¢in
genel dogruluk ve kappa katsayist hesaplanmustir.

Tablo 5. Farkli kombinasyonlar ve her bir kombinasyon i¢in hesaplanan Genel dogruluk ve Kappa katsayisi bilgileri

No. Kombinasyon Band  Genel dogruluk Kappa katsayisi
1 L8 + S2 + S1IVV + L8NDVI + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI 55 96.62 95.76
2 L8 + S2 + S1VV + S1VH 48 94.44 93.03
3 L8 +S2 + S1VH 44 94.41 93
4 L8 + S2 + S1VV + S1VH + L8NDVI + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI + S2EVI 63 93.91 92.39
5 L8 + S2 + S1VV + S1VH + L8NDVI + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI 59 93.75 92.18
6 L8 + S2 40 93.30 91.61
7 L8NDVI + S2NDVI + S1VV + S1VH + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI 59 93.24 91.55
8 L8 + S1VV + S1VH 32 92.91 91.13
9 L8 + S2 + S1VV 44 92.09 90.12
10 S2+ S1VV + S1VH + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI + S2EVI 35 91.42 89.25
11 L8NDVI+ S2NDVI + S1VV + S1VH + S2Ui + S2NDBI + S2NDWI + S2EVI 63 90.61 88,25
12 S1VV + S1VH + S2NDVI 12 91.27 89.07
13 L8+S1vV 28 89.23 86.49
14 S2+S1VV + S1VH 24 89.16 86.43
15 L8NDVI+ S2NDVI + S1vV 12 88.09 85.1
16 S22+ S2NDVI 20 87.46 84.34
17 S2 16 85.35 81.66
18  S1VV +S1VH 8 81.76 77.2
19 L8 24 75.88 69.88

S1VV: Sentinel-1(VV); S1VH: Sentinel-1(VH); S2: Sentinel-2; L8: Landsat 8; LBNDVI: Landsat 8(NDVI); S2NDVI: Sentinel-2(NDV1); S2Ui: Sentinel-2(Ui);
S2NDBI: Sentinel-2(NDBI); S2NDWI: Sentinel-2(NDWI); S2EVI: Sentinel-2(EV1)
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Sekil 13. L8 + S2 + S1VV + LENDVI + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI + S2NDWTI siniflandirma sonuglari

Tablo 5'de goriildigii lizere, eger smiflandirma igin
sadece Landsat 8 wuydu gorintileri ve bantlari
kullanildiginda, genel dogruluk 75.88 ve Kappa degeri 69.88
olmaktadir. Eger siniflandirmada Sentinel-1 goriintiileri (VV
ve VH bantlar1) kullanilirsa, genel dogrulugu ve Kappa
sirastyla  81.76 ve 77.2 olarak bulunmaktadir. Bu
siniflandirmada sadece 8 bant kullanilmistir. Bu bantlar,
medyan algoritmasinin kullanilmas: sonucu elde edilen 358
goriintliniin VV ve VH bantlaridir.

Sentinel-2 uydusu goriintiilerinin kullanilmasinda ise,
genel dogruluk ve Kappa sirasiyla 85.35 ve 81.66'va
yiikselmektedir. 16 adet katman sayisi ve smiflandirma
yapilmistir. Medyan degeri 952 goriintii iizerinden elde
edilmistir.

Sonuglar, bilgi katmanlari eklenerek ve diger uydu
gortintiileri kullanarak, veriler birbirleriyle kombinlenerek
ve farkli indeksler eklenerek, siniflandirma dogrulugunun
onemli olgiide artirilabilecegini gdstermektedir. Ornegin,
Landsat ve Sentinel 2 uydu verileri birlestirilirse, genel
dogruluk ve Kappa 93.30 ve 91.61'e yiikselmektedir. Ayrica,
Sentinel 1 uydusunun VV ve VH bantlarini eklenirse, toplam
dogrulugun 94.44’e, Kappa'nin ise 93.03’e yiikseldigi
goriilmektedir.

Endekslerin ~ kullanimi  smiflandirma  kalitesini
artirmaktadir. Farkli indeksler hesaplayip bunlar bilgi

katmanlarina ekleyerek siniflandirma kalitesini artirmak da
miimkiindiir. Sonuglar gostermektedir ki; eger 4 farkli
indeksin hepsi hesaplanarak (NDVI, NDBI, Ui ve NDW!I) ve
Landsat 8, Sentinel 2 ve Sentinel 1-VV uydu verileri bir
arada kullanildiginda dogruluk 96.62 ve kappa 95.76 olarak
elde edilmektedir. Sekil 13’de simiflandirma sonuglari
verilmistir. Bu kombinasyonda, Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu
bantlarinin her biri kullanilarak NDVI hesaplanmustir. Fakat
diger indeks hesaplamalarinda sadece Sentinel 2 uydu
bantlar1 kullanilmigtir. Sentinel uydu VH bandi bu veri
kombinasyonunda kullanilmamigtir ¢iinkii bu bandin
kullanilmasi genel dogrulugu ve Kappa'yi sirasiyla 93.75 ve
92.18'e diistirmiistiir. Ayrica, bantlar arasinda EVI endeksi
varsa, genel dogruluk ve Kappa 84 ve 80.07'ye diismektedir.

Landsat 8 ve Sentinel 2 uydu bantlar1 kullaniimadan
sadece Sentinel 1 uydu verileri ile NDVI, NDWI, NDBI ve
Ui smiflandirmast yapildigr zaman genel dogrulugun ve
Kappa katsayisinin sirastyla 91.61 ve 88.25’e yiikseldigi
goriilmektedir.

4 Sonug ve oneriler

Bu c¢alisma, Landsat 8, Sentinel-1 ve Sentinel-2
uydularindan elde edilen verileri kullanarak Eskisehir ili
arazi Ortiisii haritasinin iiretiminde en iyi dogrulugu elde
etmek amaciyla yapilmistir. Bu amagla, 01/01/2019 ve
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01/01/2020 doneminde bu ii¢ uydudan c¢ekilen tim
goriintiiler isleme alinmigtir. Ayrica, siniflandirmada NDVI,
EVI, NDWI, NDBI ve UI indeksleri hesaplanmistir. Her
simiflandirma i¢in Overal Accuracy ve Kappa Coefficient
degerleri hesaplanmig ve sonuglar karsilagtirilmistir. Bu
calisma GEE platformunda yapilmistir. GEE farkh
kombinasyonlari denemeyi saglayan bununla birlikte
sonuglar1 en kisa siirede ve en iyi sekilde almay1 olanak
saglamaktadir. Sonuglar, en iyi siniflandirma sonucunun L8
+ S2 + S1VV + L8NDVI + S2NDVI + S2Ui + S2NDBI +
S2NDWI kombinasyonun elde edildigini gostermektedir.

Bu kombinasyonun siniflandirilmas: ve hesaplanarak
sonucu vermesi 60 dakikadan az stirede
gerceklestirmektedir.  Eger bu  kombinasyon — ve
smiflandirmayt siradan bir bilgisayar {izerinde yazilim
kullanarak yapilmaya calisildiginda sonucu almak aylarca
stirebilmektedir. Bir¢ok bilgisayar bu analizleri yapabilmek
icin yeterli kapasiteye sahip degildir. GEE, arastirmacilara
sayisiz veri sunmaktadir. Ayni zamanda hazir kodlarm
bulundugu veya kendi kod bloklarmi yazabilecekleri bir
platform sunmaktadir. Bu c¢aligmanin farkli veriler ve
siniflandirma yontemleri kullanarak diger ¢alismalara yol
gosterici olmasi 6ngoriilmektedir.

Cikar catismasi
Yazarlar ¢ikar ¢atismasi olmadigin1 beyan etmektedir.
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