Firat Universitesi Miih. Bil. Dergisi Arastirma Makalesi
37(1), 37-48, 2025 https://doi.org/10.35234/fumbd.1469767

Uydu Goriintiileri Kullanarak Makine Ogrenme Yontemleri ile Arazi Kullamimi ve Arazi
Ortiisiiniin Belirlenmesi

Sevim Yasemin OTURANC"
1Jeoloji Miihendisligi Boliimii, Mithendislik Fakiiltesi, Cukurova Universitesi, Adana, Tiirkiye
*1's.y.cicekli@gmail.com

(Gelis/Received: 19/04/2024; Kabul/Accepted: 25/10/2024)

Oz: Uydu teknolojilerinin gelismesiyle birlikte, arazi kullanimi ve arazi ortiisii belirlemek amaciyla uzaktan algilama teknikleri
daha sik kullanilmaktadir. Nergizlik baraji énemli bir su kaynagi olup, ¢evresinde yerlesim alanlari, tarim arazileri ve orman
alanlar1 bir arada bulundugu i¢in arazi drtiisiiniin diizenli olarak gézlemlenmesi gereklidir. Bu ¢alismanin temel amaci Nergizlik
Baraj Goli ¢evresinde piksel tabanli goriintii siniflandirma yontemleri ile siniflama islemi uygulayarak ve bant oranlama
teknikleri kullanarak arazi kullanim ve arazi ortiisiinii belirlemek, bu tekniklerin genel dogruluklarini karsilagtirmak ve ¢alisma
alanma en uygun yontemi tespit etmektir. Bu ¢alismada Nergizlik Baraj Golii’niin 3 Ocak 2024 tarihinde alinan Sentinel-2B
uydu goriintlisii kullanilmistir. Goriintii, kirmizi, mavi ve yesil bantlar1 kullanilarak, Support Vector Machines (SVM),
Artificial Neural Networks (ANN) yontemiyle piksel tabanli siniflandirma yontemiyle siniflandirilmistir. Goriintiiye
Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Red Edge Index (NDRE) bant oranlama teknikleri
de uygulanmistir. Arazi kullanimi ve arazi ortiisii haritalari olusturulmustur. Bu ¢alismada SVM %89, ANN %88, NDVI %381,
NDRE %84 dogruluk saglamistir. Tiim yontemler beklenen dogrulugu saglamis olup, piksel tabanlt SVM simiflama yonteminin
diger yontemlere gore daha yliksek dogruluk sagladig tespit edilmistir.

Anahtar kelimeler: Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari, Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi, Normalize
Edilmis Fark Kirmiz1 Kenar Indeksi, Sentinel-2B.

Determination of Land Use and Land Cover by Machine Learning Methods Using Satellite
Images

Abstract: With the development of satellite techniques, remote sensing techniques are used more frequently in remote sensing
studies to determine land use and land cover. Nergizlik Reservoir is an important water source and since residential areas,
agricultural lands and forest areas are located around it, regular observation of the land cover is necessary. The main purpose
of this study is to determine land use and land cover around Nergizlik Reservoir by pixel-based image classification methods,
band ratio techniques and to compare the general accuracy of these techniques and to determine the most appropriate method
for the field of study. In this study, Sentinel-2B satellite image of Nergizlik Reservoir taken on January 3, 2024 was used. The
image was classified by Support Vector Machines (SVM) and Artificial Neural Networks (ANN) pixel-based classification
method using red, blue and green bands. Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) and Normalized Difference Red
Edge Index (NDRE) band ratio techniques were applied to the image. Land use and land cover maps were created. SVM
provided 89% accuracy, ANN 88%, NDVI 81%, NDRE 84%. All methods provided the expected accuracy and the pixel-based
SVM classification method provided higher accuracy than other methods.

Key words: Support Vector Machines, Artificial Neural Networks, Normalized Difference Vegetation Index, Normalized
Difference Red Edge Index, Sentinel-2B.

1. Giris

Uzaktan algilama teknolojilerindeki gelismeler ile, Arazi Kullamimi, Arazi Kullanim Degisikligi ve
Ormancilik (Land Use, Land-Use Change, and Forestry, LULUCF) haritalar1 olusturmak, arazi kullanimi ve arazi
ortiisii degisikliklerini tespit etmek, sulak alan yonetimi, ekolojik ¢alismalar ve dogal afetlerin izlenmesi i¢in uydu
tekniklerinin kullanimi yaygilagmustir. Niifus artisi ile birlikte su ve sulak alanlarin gézlemlenmesi ve su yonetimi
biiylik 6nem kazanmuistir. Su alanlari ve gevresinde, LULUCEF haritalari, gézlem ve takip agsindan siniflandirma
algoritmalart ve bant oranlama teknikleri kullanilarak olusturulabilir ve izlenebilir.

Literatiirde Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM) piksel tabanli siniflama
yontemleri ve Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Normalized Difference Red Edge Index (NDRE)
bant oranlama teknikleri iizerine birgok caligma bulunmaktadir. Pakhale ve Gupta, Karnal bolgesinde ANN ve
SVM yontemleri ile piksel tabanli siniflama igin kullanmis, bu teknikleri obje tabanli siniflama yontemi ile
karsilastirmistir. Obje tabanli siniflama tekniklerinin daha yiiksek genel dogruluk sagladig: tespit edilmistir [1].
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Deilmari ve ark., ANN ve Maximum Likelihood Classification (MLC) piksel tabanli siniflama yontemlerinin
dogruluklarini kargilastirmig ve bu yontemlerle Johar Malezya’da orman alanlarinda degisimleri hesaplamistir.
ANN yontemi MLC ‘den daha yiiksek dogruluk saglamistir. Her iki yontemle de degisim miktarlari tespit
edilmistir [2]. Pujari ve ark., SVM ve ANN piksel tabanli siniflama yontemlerini bitki hastaliklarini siniflamak
igin kullanmigtir. SVM yonteminin ANN yontemine gore daha kullanigli oldugu tespit edilmistir [3]. Kuc ve
Chormanski, Warsaw bolgesine ait Sentinel-2 goriintiileri kullanarak Normalized Difference Built-up Index
(NDBI) ve NDVI yéntemi ile sehir haritalar1 olusturmustur [4]. Ozdaric1 Ok, Mersin bolgesinde GeoEye uydu
goriintiilerini kullanarak NDVI yontemi ile agaglart %65-%90 dogrulukla tespit etmistir [5]. Ustuner ve ark.,
RapidEye uydu goriintiilerine NDVI, Green Normalized Difference Vegetation Index (GNDVI), NDRE bant
oranlama teknikleri ve SVM goriintii siniflama yontemi uygulamis ve {irlin tipi siniflamasi yapmistir, caligma
sonucunda NDRE yonteminin goriintii siniflandirma dogrulugu konusunda diger indekslere gore yiiksek oldugu
ve iiriin siniflandirmasinda SVM yontemi basarili oldugu tespit edilmistir [6]. Dogan ve Bugday, 1999-2016 yillar1
arasinda LULUCEF degisimini ANN ile tesmit etmistir. 1999 y1li goriintiisii i¢in %82, 2016 yil1 igin %84 dogruluk
saglamistir [7]. Yuh ve ark., Random Forest (RF), ANN, SVM ve K- nearest neighbor (KNN) simniflama
yontemlerini karsilagtirmistir. KNN %89,7, SVM %89, ANN %84 ve RF %99 dogruluk saglamistir [8]. Cicekli
ve ark., Hirfanli Baraj Golii ¢evresinde LULUCF tespit etmek icin ANN, SVM ve KNN kullanmigtir. ANN %94,
SVM %89, KNN %388 dogruluk saglamistir [9]. Boiarskii ve Hasegawa, insansiz hava araci kullanilarak elde
edilmis goriintiilere NDVI ve NDRE uygulamig, NDRE yonteminin bitki ortiisii tespitinde daha yiiksek dogruluklu
ve klorofil igerigine daha hassas oldugunu tespit etmistir [10]. Naguib ve Daliman, Malezya Kalentan bolgesine
ait Sentinel-2A ve Landsat 8 uydu goriintiilerine NDVI ve NDRE tekniklerini uygulamistir. NDRE tekniginin bitki
ortiisii ile daha uyumlu sonuglar verdigini tespit etmistir [11]. Cmar ve ark., Golhisar, Burdur bolgesine ait
Sentinel-2A goriintiilerine NDVI, NDRE ve Plant Senescence Reflectance Index (PSRI) uygulayarak bitkilerde
kok ¢iirtikligiini aragtirmistir. NDRE, %89, NDVI %87, PSRI %86 dogruluk saglamistir [12]. Borgogno-
Mondino ve ark., nar bahgeleri iizerine yaptiklari ¢alismada Sentinel-2 goriintiilerine NDVI, NDRE ve Normalized
Difference Water Index (NDWI) yontemlerini uygulamis ve NDRE yonteminin daha ¢ok bitki 6zelligi ayirt
edebildigini tespit etmistir [13]. Nergizlik baraji ve ¢evresinde, su yapilari, yerlesim alanlari, tarim arazileri ve
orman alanlar1 bir arada bulundugu i¢in ¢aligma alan1 olarak segilmistir. Bant oranlama teknikleri ve piksel tabanlt
siniflama teknikleri bir arada kullanilarak, ¢aligma alanina en uygun LULUCF belirleme yonteminin tespit
edilmesi hedeflenmistir.

Bu caligmanin temel amaci piksel tabanli smiflama yontemleri ve bant oranlama tekniklerini bir arada
kullanarak, su alanlarinda ve ¢evresinde LULUCF belirlemek amaciyla kullaniminda performanslarini arastirmak
ve calisma alani i¢in en uygun yontemi tespit etmektir. Sentinel-2B goriintiilerinin analizi ile Nergizlik Baraji
yakininda LULUCF belirlenmesi amaciyla ANN, SVM algoritmalari ve NDVI, NDRE bant oranlama teknikleri
secilmis, su alani, bitki ortiisii ve diger alanlar olmak iizere ii¢ sinif olusturulmus, bu yontemlerin dogruluklart
kontrol noktalar1 kullanilarak analiz edilmis ve sonuglar karsilastirilnstir. iki farkli kontrollii siiflama yontemi
ve iki farkli bant oranlama tekniginin kullanilmig olmasi ile literatiire katki saglayacagi diigiiniilmektedir.
Calismanin “1. Girig” boliimiinde literatiir ¢alismalarina yer verilerek, ¢caligmanin temel amact agiklanmugtir. “2.
Materyal ve Metot” boliimiinde, ¢alisma alaninin konumu, kullanilan Sentinel-2B uydu gériintiisiiniin bantlarinin
ve ozellikleri, caligmada kullanilan goriintii siniflama yontemleri agiklanmustir. “3. Bulgular” bdliimiinde, uydu
goriintlisiine uygulanan 6n isleme asamasi, siniflama teknikleri kullanilarak olusturulan siniflama haritalari
goriintiileri, her bir sinif i¢in hesaplanan piksel sayilari ve alanlar, belirlenen dogruluk degerleri yer almaktadir.
“4, Tartigma” boliimiinde, elde edilen sonuglar literatiirle karsilagtirtlmigtir. “5. Sonu¢” bolimiinde calisma
sonunda elde edilen tiim sonuglar agiklanmustir.

2. Materyal ve Yontem
2.1 Calisma Alam

Caligma Alant Adana ili’nin kuzeyinde Karaisali ilgesinde yer alan sulama ve tagkin 6nleme amagli insa
edilmis Nergizlik Baraj Golii ve ¢evresidir (Sekil 1). Adana il merkezine 58 km, Karaisali ilge merkezine 8 km
uzakliktadir. Nergizlik baraji ve cevresinde, yerlesim alanlari, tarim arazileri ve orman alanlar1 bir arada

bulunmakta olup, hem 6nemli bir su kaynagi olup, hem de ¢evresinde bitki ortiisii bulundugu igin ¢aligma alan
olarak secilmistir.
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Sekil 1. Calisma alan1 [14][15].
2.2 Materyal

Bu calismada Karaisali Ilcesi Nergizlik Baraj golii gevresine ait European Space Agency (ESA) web
sayfasindan temin edilen 3 Ocak 2024 tarihinde algilanmig Sentinel-2B uydu goriintiisii kullanilmistir [14]. Uydu
gorilintiisii se¢iminde bulutluluk durumu dikkate alinmigtir. Sentinel-2B uydusunun bantlarinin 6zellikleri
asagidaki gibidir (Tablo 1).

2.3 Yontem

Sentinel-2B goriintiileri, ESA web sayfasindan temin edilmistir [14]. Kullanilan goériintiiler, L1C serisi
oldugundan ve atmosferik diizeltmeleri yapilmis halde sunulmus oldugundan 6n isleme asamasinda yalnizca
goriintiiler kesilmistir. Ayrica kirmizi kenar bandi 20 metre ¢oziiniirliige sahip oldugu i¢in NDRE bant oranlama
teknigi uygulanirken NIR bandi 20 metreye yeniden drneklenerek kullanilmigtir (Sekil 2). Yeniden 6rnekleme,
nearest neighbor, biliner enterpolasyon ve kiibik yontemlerle yapilabilir. Optik uydu goriintiilerinin bantlarmin
yeniden dérneklenmesinde en ¢ok kullanilan yontem nearest neighbor yontemidir [ 16]. Bu nedenle nearest neighbor
yontemi kullanilmigtir.
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Tablo 1. Sentinel-2 bantlar1 ve ozellikleri.

Ozellikler
Sentinel-2 Uydu Bantlar1 D'algaboyu Cézimiirliik(m)
(micrometre)

Bant-1 (K1y1 Aerosol) 0,442 60
Bant-2 Mavi 0,492 10
Bant-3 Yesil 0,559 10
Bant-4 Kirmizi 0,665 10
Bant-5 Bitki ortiisii Kirmizi Kenar 0,703 20
Bant-6 Bitki ortiisii Kirmizi Kenar 0,739 20
Bant-7 Bitki ortiisii Kirmizi Kenar 0,779 20
Bant-8 NIR 0,833 10
Bant-8A Bitki ortiisii Kirmizi Kenar 0,864 20
Bant-9 Su Buhari 0,943 60
Bant-10 SWIR Cirrus 1,376 60
Bant-11 SWIR 1,610 20
Bant-12 SWIR 2,185 20

Uydu Gériintiisi

Gorintl On isleme

Sekil 2. Is akis diyagram.

Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi (Normalized Difference Vegetation Index, NDVI); bitki drtiisii
tespit etmek i¢in siklikla kullanilan bir yontemdir [17]. NIR ve kirmizi bantlar1 kullanir [18-19]. NDVI, -1 ve +1
arasinda deger alir [10]. Yiiksek degerler saglikli bitki ortiisiinii temsil eder. Formiilii Denklem1°deki gibidir.

BANTNIR—BANTKIRMIZI
BANTNIR+BANTKIRMIZI
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Bitki ortiisii tespit etmek igin Normalize Edilmis Fark Kirmiz1 Kenar Indeksi (Normalized Difference Red
Edge Index, NDRE) siklikla kullanilan bir yontem olup, NIR ve kirmizi kenar bantlart kullanir [20]. Formiilii
Denklem 2’deki gibidir.

BANDTNJR—BANTKIRMIZI KENAR
NDRE = (2)
BANTNIR+BANTKIRMIZI KENAR

NDRE, -1 ve +1 arasinda deger alir. Yiiksek degerler daha saglikli ve daha klorofil diizeyi yiiksek bitki
ortlislinii temsil eder [21].

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) bir 6grenme teknigidir ve aym1 zamanda
kontrollii bir siniflandirma teknigi olarak da kullanilir. Bu algoritma, veri setini, bir dizi etiketli veri 6rnegi ile
kullanilan, 6nceden tanimlanmig ayri bir sayida sinifa ayiran bir hiper diizlem bulmayi amaglar [22].

XERMN N boyutlu bir uzay ve y€{-1+1} oldugu i¢in veri kiimeleri {x iy i } (i=l,.....k)’dir. X, hiper
diizlemde bir nokta oldugundan, bu hiper diizlem Denklem 3’de tanimlanmustir.

Iki simf igin ayirici bir hiper diizlem tanimlanmasi Denklem 4 ve Denklem 5’de sunulmustur.

y=1icin wXxx;+b=>1 4)
y=—-licinwXxx;+b<1 5)

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks, ANN) karmasik ortamlarda tahmin etme ve tahmin igin
yararli olan matematiksel modelleme araglaridir [23]. ANN’nin temel bileseni noérondur [24].

x1,x2,x3....xn girdiler, wl,w2,w3...wn bu girdilerin agirliklaridir. Agirliklar girdilerin hiicre iizerindeki
etkisini belirler. Toplama fonksiyonu hiicreye giren net girdiyi hesaplar (Denklem 6) [25].

Net Veri =Y x;w; (6)

ANN, ii¢ ana boliimden olusur: Giris katmani disaridan gelen verileri alir ve gizli katmana aktarir. Gizli
katman, giris katmanindan gelen verileri agirlikla ¢arparak verileri ¢ikis katmanina aktarir. Bundan sonra ¢ikti
katmani sonucu gonderir [25].

Otsu yontemi, bir goriintii i¢in gri seviyeleri kullanarak sinif i¢i varyanslar ile esik degerini otomatik olarak
belirleyen bir tekniktir [26]. Calismada NDRE ve NDVI uygulanmig goriintiilerin siniflarinin esik degerlerinin
tespit edilmesinde kullanilmstir.

10 metre ¢oziiniirliige sahip kirmizi ve NIR bantlar1 kullanilarak NDVI bant oranlama teknigi ve 20 metre
¢oOziniirliige sahip kimizi kenar bandi (Bant 5) ve 20 metreye yeniden drneklenmis NIR kullanilarak NDRE
uygulanmustir (Sekil 3).

10 metre ¢oziiniirliige sahip kirmizi, yesil ve mavi bantlar kullanilarak, uygulanan SVM yonteminde, Kernel
radyal tabanli fonksiyon kullanilarak esik degeri 0, gamma degeri 0,333 secilmistir. Ug stmif olusturulmustur (Sekil
5). 10 metre ¢o6ziiniirliige sahip kirmizi, yesil ve mavi bantlar kullanilarak, ANN yontemi uygulanirken bir adet
gizli katman kullanilmig ve 100 iterasyon ile siniflama iglemi gergeklesmistir (Sekil 5). Calisma alaninda 100 adet
kontrol noktasi random olarak se¢ilmistir (Sekil 6). Arazi lizerinde yapilan gézlemler ve Google Earth Engine [27]
yazilimi kullanilarak olusturulmustur. Nokta sayisi literatiirdeki ¢aligsmalara gore tespit edilmistir. Makineci ve
Akosman [28] kontrollii siniflandirma tekniklerinin dogruluk analizi i¢in rastgele tiretilmis 100 nokta kullanmistir.
Cigekli [29] nesne tabanli siniflama tekniginin dogruluk analizi i¢in arazi iizerinde 300 nokta iiretip, bu noktalarin
%30 unu test verisi olarak kullanmistir.

3. Bulgular

Bant 4 ve Bant 8 kullanilarak elde edilen NDVI, Bant 5 ve Bant 8 kullanilarak elde edilen NDRE haritalar1
Sekil 3’te sunulmustur.
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Sekil 3. NDVI goriintiisii ve NDRE goriintiisii.

NDVI haritasinda en diisiik deger -0,766255, en yiiksek deger 0,80244 olmustur. NDVI degerleri, 0,80244°
e yaklastikca yogun ve saglikli bitki ortiisiinii temsil etmektedir. NDRE haritasinda en diisiik deger -0,188815, en
yiiksek deger 0,410011 olmustur. NDRE degerleri, 0,410011” e yaklastikca yogun ve saglikli bitki ortiisiinii temsil
etmektedir (Sekil 3).

NDVI ve NDRE smiflarini belirlemek i¢in esik degerleri Otsu yontemi ile tespit edilmistir. Esik degerleri
NDVI yontemi i¢in -0,0177 ve 0,2; NDRE yontemi i¢in-0,002 ve 0,15 olarak belirlenerek NDVI ve NDRE siniflari
olusturulmustur (Sekil 4).
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Sekil 4. NDVI ve NDRE siiflari.

Bant 2, Bant 3 ve Bant 4 kullanilarak ANN ve SVM uygulanmis goriintiiler Sekil 5’te sunulmustur.
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Sekil 5. ANN ve SVM siniflari.

100 adet kontrol noktasi ile olusturulmus hata matrisleri {izerinden yapilan dogruluk analizleri Tablo 2’de
sunulmustur.
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Sekil 6. Kontrol noktalart.

Tablo 2. Genel dogruluklar ve kappa degerleri.

Yontem Genel dogruluk Kappa degeri
NDVI %81 0,51
NDRE %84 0,61

ANN %88 0,71
SVM %89 0,73

Uygulanan bant oranlama teknikleri ve piksel tabanli siniflama yéntemlerinin hesaplanan genel dogruluklari
incelendiginde, en yiiksek dogrulugu SVM yonteminin sagladigi goriilmektedir. Hesaplanan kappa degerleri,
genel dogruluk degerleri ile uyumludur. Her bir yontem i¢in hesaplanan siiflarin piksel sayilari ve alanlar Tablo
3’te sunulmustur.

Tablo 3. Siniflarin piksel sayilar1 ve alanlar.

Yontem Su Alam Bos Alanlar ve Yerlesim Bitki Ortiisii
Alanlari
Piksel Alan Piksel Alan (km?) Piksel Alan (km?)
Sayis1 (km?) Sayis1 Sayis1
NDVI 5411 0,54 60292 6,03 154689 15,4
NDRE 1598 0,6 15612 6,2 38125 15,2
ANN 5470 0,54 69890 6,98 145037 14,5
SVM 4949 0,49 58431 5,84 157017 15,7

Dogruluk analizi igin kullanilan 100 adet kontrol noktasinin dagilim grafigi ve lineer regresyon dogrusu
iiretilmistir. NDVI ve NDRE degerleri birbiri ile uyumlu olup korelasyon katsayist (R) 0,837 dir (Sekil 7).
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Sekil 7. Kontrol noktalarinin NDVI ve NDRE dagilim grafigi.
4. Tartisma

NDRE, NDVI yonteminden farkli olarak kirmizi bant yerine Kirmizi kenar bandini kullanmakta olup, kirmizi
kenar bandi bitkilerdeki klorofile karsi daha duyarlidir. Bu nedenle NDRE yontemi, NDVI yontemine gore daha
yiiksek dogruluk vermistir. Bu durum literatiirdeki ¢aligmalarla uyum saglamaktadir [6-10-11-12-13]. Cinar ve
ark. Sentinel-2A uydu goriintiilerine farkli bitki ortiisii indeksleri uygulayarak, bitkiler lizerindeki hastaliklar
arastirmistir. NDRE yonteminin %89 ile en yiiksek dogrulugu verdigini, NDVI ve PSRI yonteminin yiiksek
dogruluk saglayanlar yontemler oldugunu tespit etmistir [12]. Zhang ve ark. piring ekili alanlarda erken ve orta
bliylime evresinde verim tahmini ¢aligmasinda NDRE, NDVI indekslerinin kullanimini karsilagtirmigtir ve NDRE
yonteminin, diger yontemlere gére daha uygun oldugunu tespit etmistir [30]. Barboza ve ark. fasulye bitkisi
yetisme agamalarinda yesil biyokiitleyi aragtirmak i¢in NDVI ve NDRE indekslerini kullanmis, NDVI yonteminin
NDRE yonteminden daha yiiksek dogruluk verdigini tespit etmistir [31]. Literatiirde NDVI tekniginin, NDRE
tekniginden daha yiiksek dogruluk verdigi ¢alismalar da bulunmaktadir [31]. Bu durum ¢aligma alanina uygun
yontem se¢iminin énemini gostermekte olup, ¢aligma alani i¢in NDRE yontemi, NDVI yontemine gore daha
uygundur.

Kullanilan tiim teknikler yiiksek dogruluk saglamasina ragmen ¢alismada kullanilan kirmizi kenar bandi, 20
metre ¢Oziiniirliige sahip oldugu i¢cin, NDRE yontemi kullanilirken NIR bandi da 20 metreye yeniden 6rneklenerek
kullanilmistir. NDRE goriintiisiiniin 20 metre ¢dziiniirliikle iiretilmis olmasi bir dezavantajdir. Bu durum g¢aligma
alan1 igerisinde bitki ortiisii iceren ve bitki drtiisiinden yoksun alanlari bir arada bulunduran bir alan segilerek Sekil
8’de agiklanmistir. NDRE teknigi, NDVI yonteminden daha yiiksek dogruluk saglamis olmasia ragmen, NDRE
goriintiisiiniin daha disiik bir ¢ozliniirliige sahip oldugu ve ¢aligma alanina dair detaylar1 daha az bilgi verdigi
goriilmektedir.
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Sekil 8. Calisma alan1 igerisinde NDVI ve NDRE 6rnegi.
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ANN ve SVM piksel tabanlt siniflama yontemleri literatiirde yer alan ¢aligmalarda oldugu gibi NDVI ve
NDRE bant oranlama tekniklerine gére daha yiiksek dogruluk saglamistir [6]. SVM ve ANN piksel tabanli
siniflandirma yontemlerinin dogruluklari birbirine ¢ok yakindir. En yiiksek dogrulugu SVM yontemi saglamistir.
Literatiirde SVM yo6nteminin ANN yonteminden daha yiiksek dogruluk sagladigi [3-8] calismalar yer almaktadir.
Khurana ve Gupta, Hindistan’da Sentinel-2A goriintillerine SVM, ANN ve MLC piksel tabanli siniflama
yontemleri uygulayarak arazi ortiisiinii arastirmistir. En yiiksek dogrulugu SVM yo6ntemin sagladigi belirlenmistir.
SVM yontemi %98,1 dogruluk, ANN yontemi %95,6 ve MLC yontemi %96,5 genel dogruluk saglamistir [32].
Soni ve ark., Delhi bolgesinde Sentinel-2 goriintiilerine SVM, ANN ve MLC uygulayarak yerlesim alanlarinda
arazi Ortiislinii tespit etmis ve yontemlerin dogrulugunu arastirmistir. Tiim yontemlerin %90’1n {izerinde genel
dogrulukla arazi ortiisiinii tespit ettigini ve en yiiksek dogrulugu %98,05 ile SVM yonteminin sagladigini tespit
etmigtir [33]. Ayrica literatiirde ANN yonteminin SVM yonteminden daha yiiksek dogruluk sagladigi [9]
caligmalar da yer almaktadir. Bu durum calisma alanina uygun ydntem segiminin gerekliligini ortaya
¢ikarmaktadir. Caligma alani i¢in en uygun yontemin SVM kontrollii siniflama yontemi oldugu tespit edilmistir.

Nergizlik Baraj Golii, bolgedeki sulama faaliyetleri agisindan dnemli bir konumda oldugundan diizenli olarak
gozlemlenmesi gereken bir su kaynagidir. Seyhan Sag Sahil Sulama Birligi, Nergizlik Baraji sulamasinda temizlik
calismalarint gergeklestirmektedir [34]. Baraj Goliinlin su seviyesinin tespiti [35] ve barajin jeoteknik olarak
incelenmesi [36] literatiirdeki ¢alismalara konu olmustur. Ancak literatiirde baraj gdliiniin ¢evresine ait Sentinel-
2 uydu goriintiilerini kullanilarak LULUCEF tespit eden bir ¢alisma bulunmamaktadir. Bu ¢alisma ile bolgeye ait
LULUCEF tespit etmek ve ilerleyen zamanlarda LULUCF degisiminin analizini ger¢eklestirmek i¢in en uygun
yontemin SVM yontemi oldugu sonucuna ulagilmstir.

5. Sonug

Bu ¢alismada, Sentinel-2B uydu verileri kullanilarak Nergizlik Baraj Golii ve ¢evresinde LULUCF nin
belirlenmesi i¢in piksel tabanli (SVM, ANN) smiflandirma yontemleri ve NDVI, NDRE bant oranlama teknikleri
kullanilmis, bu yontemlerin dogruluk analizi yapilmistir.

SVM ve ANN sonuglar birbirine yakin ¢ikmis olup, en yiiksek dogrulugu SVM piksek tabanli siniflama
teknigi olmugtur. NDVI yontemi beklenen dogrulugu karsilasmis ancak en diisiik dogrulugu saglayan teknik
olmustur. NDRE klorofile daha duyarli oldugu i¢in NDVI yontemine gore daha yiiksek dogruluk saglamistir.

Dogruluk sonuclart gdz 6niine alindiginda, tiim teknikler tatmin edici sonuglar sunmaktadir. Elde edilen
sonuglar, su alanlar1 ve gevresinde LULUCF ¢aligmalarinda hem piksel tabanlt siniflandirma yontemlerinin hem
de bant oranlama yontemlerinin yiiksek dogruluk sagladigini, ¢alisma alanina en uygun LULUCF belirleme
yonteminin SVM piksel tabanli siniflama yontemi oldugunu gdstermektedir.

Sonraki ¢alismalarda ¢aligma alanina ait arazi ortiisiiniin mevsimsel degisimin incelenmesi hedeflenmektedir.
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