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Destek Vektér Makineleri Uzaktan algilama dogal ve yapay kaynaklarin planlanmasi ve yonetilmesinde etkin bir
(DVM) sekilde gorev alir. Ozellikle tarim ve bitki értiisii uygulamalarinda yiiksek dogrulukla
Zamansal Degisim sonuglar iiretmektedir. Arazi kullanimiyla ilgili detayl bilgiler, bir {ilkenin ekonomik ve
NDVI tarimsal yapilandirmasi/reformu i¢in 6nemli althiklardir. Bu ¢alismada, Landsat uydu
Landsat gorintiileri kullanilarak pamuk ekili alanlarinin zamansal degisimi incelenmistir.
Siniflandirma Calisma alani Harran Ovasi, Sanlurfa olarak secilmistir. Landsat 2000, 2005, 2010, 2015,
Pamuk 2019 yillarina ait uydu goérintiileri kullanilarak Destek Vektér Makineleri (DVM) ve

Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI) ile siniflandirma yapilmistir. Genel
siniflandirma dogruluklar1 yillara gore sirasiyla %98.34, %97.75, %99.79, %95.43,
%96.99 olarak hesaplanmistir. DVM ile elde edilen sonuglarda pamuk ekili alanlar;
2000°de 306.740 dekar, 2005’'te 771.330 dekar, 2010’da 1.012.930 dekar, 2015'te
902.760 dekar, 2019’'da ise 1.319.400 dekar olarak hesaplanmistir. NDVI ile alanlar;
2000°de 331.890 dekar, 2005’te 804.700 dekar, 2010’da 968.260 dekar, 2015’te 870.690
dekar, 2019’da ise 1.288.020 dekar olarak bulunmustur. NDVI ile DVM sonuglari alansal
olarak iliskilendirilerek karsilastirma yapilmistir. Tarimsal iiriinlerin tespit edilmesi ve
iriin miktarinin zamansal degisiminin izlenmesi, hem bélgesel hem de iilkenin ¢ikarlari
dogrultusunda fayda saglamaktadir. Tarim alanlarinin siirdiriilebilir ve ydnetilebilir
olmasi tarimsal planlamayi kolaylastiracaktir.

Determination of cotton planted areas using support vector machines and NDVI: a case
study of Harran plain

Keywords: ABSTRACT

Support Vector Machines Remote sensing is actively involved in the planning and management of natural and
(SVM) artificial resources. It gives high precision results especially in agriculture and vegetation
Temporal Change applications. Detailed information on land use is an important basis for a country's
NDVI economic and agricultural structuring/reform. In this study, temporal changes of cotton
Landsat cultivated areas were examined by using Landsat satellite images The study area was
Classification selected as Harran Plain, Sanhurfa. Landsat 2000, 2005, 2010, 2015, 2019 satellite
Cotton images are classified by Support Vector Machines (DVM) and Normalized Difference

Vegetation Index (NDVI). General classification accuracy was calculated as 98.34%,
97.75%, 99.79%, 95.43%, and 96.99% respectively. The results obtained with SVM; the
cultivated area was calculated as 306.740 decares in 2000, 771.330 decares in 2005,
1.012.930 decares in 2010, 902.760 decares in 2015 and 1.319.400 decares in 2019.
Areas found with NDVI; it is 331.890 decares in 2000, 804.700 decares in 2005, 968.260
decares in 2010, 870.690 decares in 2015 and 1.288.020 decares in 2019. NDVI and SVM
results were correlated and analyzed. Detecting agricultural products with high accuracy
and monitoring the change of product amount in time is beneficial for both regional and
national interests. Sustainable and manageable agricultural areas will facilitate
agricultural planning.
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1. GiRis

Uzaktan Algilama (UA) teknolojinin gelismesine
paralel olarak uygulama alanini genisletmektedir.
Arazi kullanimi ve arazi ortisi degisimi uydu
gorintiileri yardimiyla ile yakindan go6zlemlenip
analiz edilebilmektedir (Karimulla ve Raja, 2016).
Uzaktan Algillama yardimiyla etkin siirdiriilebilir
tarim ve ¢evre planlamasinin yapilmasi, ekosistemin
korunmasi, iklim degisikliginin takibi, bitki
ortiisiiniin belirlenmesi/degisimi, bitki gelisiminin
takibi, tarimsal Uriin veriminin tahmini kolaylikla
yapilabilmektedir (Willers ve ark., 2012; Li ve Chen,
2014; Yang ve ark., 2016; Zewdie ve ark., 2017;
Hassan ve ark., 2018; Giindogdu ve Bantchina, 2018).

Ulkemizde yaklasik olarak 750 bin hektar
alanda pamuk tarimi/ekimi yapilmakta ve yilda 850
bin ton lif (2,1 milyon ton) pamuk iiretilmektedir
(Mermer ve ark., 2012). Baslica pamuk iiretimi
Harran ovasi, Cukurova, Antalya ve Ege bdlgesinin
bazi illerde yapilmaktadir.

Bu ¢alismada, Landsat uydu gorintiileri
kullanilarak Harran ovasi, Sanlurfa’ya ait pamuk
ekili alanin degisimi ve analizinin yapilmasi
amaclanmistir. Calisma alaninda tarimsal arazi
dagilimi1 pamuk, bugday, arpa, misir ve soya olarak
bilinmektedir. Temel arazi ortiisii/kullanim igin 4
sinif olusturulmustur. Bu smiflar; pamuk ekili
alanlar, yerlesim alanlari, nadas araziler ve g¢iplak
araziler olarak tanimlanmistir. Arazi siniflandirmada
son zamanlarda etkin olarak kullanilan Destek
Vektor Makineleri (DVM) algoritmasi segilmistir
(Zheng ve ark., 2015). Bu parametrik olmayan
istatiksel 6grenmeye dayali algoritma iki sinifa ait
pikselleri birbirinden optimum diizeyde ayirabilen

bir hiper dizlemin belirlenmesi temeline
dayanmaktadir (Vapnik, 1995; Colkesen ve ark,
2015).

Calismada, uydu goriintilerine DVM

Algoritmasinin yanmi sira Normalize Edilmis Fark
Bitki Ortiisii Indeksi (NDVI)’de uygulanarak pamuk
esik degeri hesaplanmis ve alansal karsilastirma
yapimistir.

2. YONTEM
2.1. Calisma Alam

Calisma bdlgesi olarak, Tiirkiye'nin en 6nemli
tarim alanlarindan biri olan Sanliurfa’nin Harran
ovasinda segilmistir. Harran ovasi 37°19'03" ve
37°20'39" kuzey  enlemi ile  39°16'32" ve
39°19'43" dogu boylami arasinda yer almaktadir
(Sekil 1). Toplam ¢alisma alani1 4114843 dekardir.
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Sekil 1. Calisma alani
2.2. Veri Seti ve Goriintii isleme

Uygulamada, temmuz ve agustos aylarina ait
Landsat-5(2005/Temmuz-2010/Agustos), Landsat-
7 (2000/Temmuz) ve Landsat-8 (2015/Temmuz-
2019/Temmuz) uydu gorintileri kullanilmistir.
Calismanin amacina yonelik olarak goriintiiler
secilirken arazideki iriinlerin ekim ve hasat
zamanlarina dikkat edilmistir. Ozellikle temmuz
ayina ait goriintiilerin segilmesinin nedeni, arpa,
bugday, cavdar gibi lriinlerin bu aylarda hasat
edilmis olmasi ya da maksimum olgunlasma
seviyesine erismis olmasidir. Boylece hasat vakti
¢ogunlukla sonbahar olan pamuk alanlarinin daha
dogru bir bicimde ayirt edilmesi saglanmistir.
Landsat-8 verisi 11 Subat 2013’ten beri
kullanilmaktadir. Landsat-8 Operational Land
Imager (OLI) ve Thermal Infrared Sensor (TIRS)
olmak tUzere iki sensor ile algilama yapmaktadir
(URL 1). Calismada kullanilan uydu goriintilerinin
ozellikleri Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3’te detayh
sekilde gosterilmistir.

Tablo 1. Landsat-8 uydu goriintiisii 6zellikleri (URL

1)
Dalga B 0zlniirlik
Sensor Spektral Bant alga Boyu | Cozlinarld
(nm) (m)
OLI Kiy1/Aerosol 0.43-0.45 30
OLI Mavi 0.45-0.51 30
OLI Yesil 0.53-0.59 30
OLI Kirmizi 0.64-0.67 30
OLI NIR 0.85-0.88 30
OLI SWIR1 1.57-1.65 30
OLI SWIR 2 2.11-2.29 30
OLI Pankromatik 0.50-0.68 15
OLI Sirrus 1.36-1.38 30
10.60-
*
TIRS TIRS 1 11.19 100*30
11.50-
*
TIRS TIRS 2 1251 100*30
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Tablo 2. Landsat-7 uydu goriintiisii 6zellikleri (URL
2)

Sensor Spektral Bant balga Boyu | ¢6ziniirlik
(nm) (m)

ETM+ Mavi 0.45-0.52 30

ETM+ Yesil 0.52-0.60 30

ETM+ Kirmizi 0.63-0.69 30

ETM+ NIR 0.77-0.90 30

ETM+ SWIR 1 1.55-1.75 30

ETM+ | Termal ig::g‘ 60*30
ETM+ SWIR 2 2.09-2.35 30

ETM+ Pankromatik 0.52-0.90 15

Tablo 3. Landsat-5 uydu goriintiisti 6zellikleri (URL
1)

Sensor Spektral Bant Dalga Boyu | Cozlinirlik
(um) (m)

™ Mavi 0.45-0.52 30

™ Yesil 0.52-0.60 30

™ Kirmizi 0.63-0.69 30

™ NIR 0.76-0.90 30

™ SWIR1 1.55-1.75 30

™ Termal 13:8 120

™ SWIR 2 2.08-2.35 30

Uygulamada pamuk alanlarinin belirlenmesi ve

degisiminde;

1. Vejetasyon indeksi (NDVI)

2. Destek  Vektéor Makineleri (DVM)
kullanilmistir.

Metodolojide bu algoritmalar dogrultusunda

olusturulmustur. Bu c¢alismada, goriintii isleme
adimlarinda CAD ve GIS paket yazilimlan
kullanilmistir. ArcMap 10.3 yazilimi (deneme

versiyonu) uydu goriintiilerinin hazirlanmasinda ve
NDVI uygulanmasinda; ENVI 5.3 yazilimi (deneme
versiyonu) egitim verilerinin olusturulmas1 ve
DVM’nin uygulanmasinda kullanilmistir.

2.3. Normalize Edilmis Fark Bitki Ortiisii indeksi

Bu vejetasyon indeksi spektral bantlarin sahip

oldugu farkli yansima degerlerinin dogrusal
kombinasyonlari veya oranlarini iceren
matematiksel dontisiimler olarak tanimlanabilir

(Colkesen ve ark., 2015; Campbell ve Wynne, 2011).
Normallestirilmis Fark Bitki indeksi -1 ile +1
arasinda deger almaktadir. Yesil bitki oOrtiisiiniin
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yogun oldugu alanlarda bu deger +1’e yaklasirken, su
ve kar olan alanlarda ise bu deger eksiye dogru
yonelmektedir. Ciplak toprak ve zayif bitki ortiisi
durumunda ise sifira yakin NDVI degeri almaktadir
(Hatfield ve ark., 1985; Yi ve ark., 2013; Glindogdu ve
Bantchina, 2018).

NDVI = (NIR — Red)/(NIR + Red) (1)

Calisma alanim kapsayan 2000, 2005, 2010,
2015 ve 2019 yillarina ait Landsat uydu
goriintiisiinden NDVI degerleri hesaplanarak alansal
degisim haritalar1 ¢ikarilmistir (Sekil 2). Calismada
ayrica pamuk disindaki parsellerde ekili bugday,
arpa, misir, soya uriinlerinin verimleri ile NDVI
degerleri arasinda istatistiksel bir iliskinin olup
olmadig1 aragtirilmistir.

Turkish Journal of Remote Sensing
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Sekil 2. 2000-2019 yillarina ait NDVI ile elde edilmis pamuk ekili alanlar degisim haritasi

2.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri

algoritmasi

siniflandirma problemleri i¢in, Vladimir Vapnik ve

arkadaslar1 tarafindan gelistirilen

istatistiksel

O6grenme teorisine dayali parametrik olmayan bir
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siniflandirma yontemidir (Vapnik, 1995). Bu ydontem

nesne tanima,
siniflandirmalari

el

yazisl tanimlama, metin
gibi bir cok alanda

kullanilmaktadir (Joachims, 1998; Heisele ve ark,
2003; Liu ve ark,, 2003; Hong ve ark., 2008).

Turkish Journal of Remote Sensing
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Destek
Vektorler

Destek
Vektorler

Optimum Hiper
Diizlem

Sekil 3. Dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢in hiper diizlemler (a), Optimum hiper diizlem ve destek vektorleri

(b) (Kavzoglu ve Colkesen; 2009)

DVM, egitim verisi lizerinde 6rnekleme yaparak
diger veriler iizerinde tahmin etme ve genellestirme
temeline dayali bir makine 6grenmesidir (Kavzoglu
ve Colkesen, 2009; Song ve ark., 2012). Ilk olarak iki
sinifi dogrusal  verilerin  siiflandirilmasini
hedefleyen DVM, diinya tlizerindeki problemlerde
yetersiz kalinca ilerleyen donemlerde cok sinifli ve
dogrusal olmayan verilerin siniflandirilmasi igin
gelistirilmistir (Cortes ve Vapnik, 1995; Mathur ve
Foody, 2008).

iki sinifa ait verileri birbirinden ayiran bu
yontem etkin bir siniflandirma yapabilmek i¢in en iyi
karar fonksiyonu (hiper diizlemi) belirlemeyi
amaglamaktadir (Vapnik, 2000). iki sinifa sahip
verilerin  siniflandirllmasinda  6nemli  olan
siniflandirmay1 saglayan sonsuz tane hiper diizlem
icinden en etkin ayrimi yapan hiper diizlemlerin
belirlenmesidir (Sekil 3.a). Bu hiper diizlemler
belirlenirken yapisal risk minimizasyonu ilkesi
kullanilarak iki hiper diizlem arasi sinir mesafesi
maksimum hale getirilir (Vapnik, 1995; Cortes ve
Vapnik, 1995). Sonucta Sekil 3.b’de goriildiigii tizere
dizlem ile smiflarin diizleme en yakin noktalari
(destek vektorleri) arasi uzakligi maksimum hale
getiren optimum hiper diizlem elde edilmis olur
(Vapnik, 1995; Huang ve ark., 2002).

2.4.1. Dogrusal olarak ayrilabilen DVM

Dogrusal olarak dagilmis oldugu durumda olan
iki sinifin, egitim verisi kullanilarak elde edilen bir
karar fonksiyonu yardimiyla birbirinden ayrilabildigi
durumdur. N tane 6rneklem barindiran {x;, y;} (i=1,
.., n) seklindeki bir egitim veri seti, y € {-1,+1}
biciminde siif etiketleri olusturularak
siiflandirilabilmektedir. Burada x € RN olup N
boyutlu bir uzay: temsil etmektedir (Osuna ve ark.,
1997; Huang ve ark., 2002; Song ve ark., 2012).

Bir hiper diizlem w. x; + b = 0 olarak
gosterilebilir (Melgani ve Bruzzone, 2004). iki sinifh
dogrusal ayrilabilen veriler i¢in, hiper diizlemler:

w.X; +b=+1, hery=+1icin (2)
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w.X; +b<+1, hery=-1icin (3)

seklindedir (Karimi ve ark., 2019). Burada x;
hiper diizlem iizerindeki noktayi, w hiper diizlemin
normalini (agirlik vektorii), b ise hiper diizlemin
orijine olan uzakhigini (egilim degeri) ifade
etmektedir (Cortes ve Vapnik, 1995; Huang ve ark,,
2002).

Hiper Diizlemler
w.xi+h=%1

4 Siir \

\ s Destek Vektorler

Destek Vektdrler

Optimum Hiper Diizlem
w.xi+b=0

, : N

»
»

Sekil 4. Dogrusal ayrilabilen DVM (Kavzoglu ve
Colkesen, 2009)

Bu esitlik bir tek esitlik haline getirilirse:
yi(w.x;+b)-12 0, x; € {-1,+1}vei=1,..,n. (4)

seklinde olur (Cortes ve Vapnik, 1995). Bu durumda
hipotez uzay1 ise f,,, = sign (w. x + b) seklinde
tanimlanabilmektedir (Osuna ve ark., 1997). Sekil
4’te goriildiigii lizere optimum hiper diizleme paralel
ve destek vektér noktalariyla sinirlandirilarak
belirlenen hiper diizlemlerin sinir genisligi 2/||w/||
olarak ifade edilmektedir (Song ve ark, 2012).
Dogrusal olarak ayrilabilen verilerde maksimum
sinirlandirilmalar1  yapan en iyi hiper dizlem
[[w]|*nin minimum oldugu diizlem oldugu kabul
edilir (Song ve ark., 2012). Bu ifade Esitlik 4’e bagh
kalarak:

Turkish Journal of Remote Sensing
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min| > flw|?] (5)

seklinde minimum hale getirilmis ve en uygun
hiper diizlem elde edilmis olur (Osuna ve ark., 1997).
Esitlik 5'in ¢6ziimi icin ise Lagrange fonksiyonlar
kullanilarak karar fonksiyonu:

f(x) =sign (XL, ;. yi(x.x;) +b) (6)

seklinde elde edilmis olur (Osuna ve ark., 1997).
Burada; n destek vektor sayisini, A; pozitif Lagrange
carpanlarini, y sinif etiketlerini, x N boyutlu bir uzayz,
b egilim degerini ifade etmektedir.

2.4.2. Dogrusal olarak ayrilabilen DVM

Uydu  goriintilerinin  siniflandirilmasinda
siniflar  hiper diizlem ile dogrusal olarak
ayrilamayabilir. Bodyle durumlar icin dogrusal

olmayan bir ¢izgiye ihtiya¢ duyulmaktadir (Sekil 5).

Sekil 5. Dogrusal olarak ayrilamayan iki siif
(Kavzoglu ve Colkesen, 2009)

Dogrusal ayrilamama probleminin ¢éziimi §
(slack) yapay degiskeninin Esitlik 4’e eklenmesiyle
yapilabilmektedir (Sekil 6) (Cortes ve Vapnik, 1995;
Huang ve ark., 2002). & pozitif degerler almaktadir ve
siniflandirma hatalarini ifade etmektedir (Kavzoglu
ve Colkesen, 2009).

Girdi Uzay1

Esitlik 4 yeniden diizenlenirse:
yi(w.x;+b)-1+&;2 0 (7)

elde edilmis olur.

4 Sinir \ Hiper Diizlemler
Lo w.xi+b=%1
] |
N\ o 95 Destek Vektorler

Destek Vektdrler

Optimum Hiper Diizlem
w.xi+b=0

b AN

»
»

Sekil 6. Dogrusal Ayrilamayan DVM (Kavzoglu ve
Colkesen, 2009)

Dogrusal ayriminin yapilamadigl durumlarda
DVM algoritmasi, sinir1 maksimize eden ve hatal
siniflandirmalart minimum hale getiren (0 < C < o)
araliginda olan bir C diizenleme parametresi ile
¢alismaktadir (Cortes ve Vapnik, 1995). Boyle bir
durumda ise Esitlik 5 ifadesine C);&; sartinin
eklenmesi gerekmektedir. C, Lagrange carpanlarinin
alabilecegi maksimum degeri  goOstermekte
oldugundan dolayr bu ¢arpanlarin 0 < A;j< C
araliginda olmasi saglayabilmektedir. Yani &;'nin
biiyiik degerler almasi durumunda olusan ¢6ziimlere
(1/2) |lwl|?> minimum kosulunu uygulamaktadir
(Kavzoglu ve Colkesen, 2009). Dogrusal ayrilamayan
verilerin optimizasyon problemi:

min| 2 lwl? + CZI, &, | (8)
seklindedir (Keerthi ve Lin, 2003).

Hiper diizlem dogrusal esitliklerle ifade
edilemediginde veriler Sekil 7’de goriildigi gibi
Kernel fonksiyonlari yardimiyla 6zellik uzayina
cikarilarak siniflandirilabilmektedir (Kavzoglu ve
Colkesen, 2009).

Ozellik Uzay

Sekil 7. Kernel fonksiyonlar1 yardimiyla yliksek boyutlu uzayda siniflandirma (Kavzoglu ve Célkesen, 2009)
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Sekil 7’teki Kernel fonksiyonlari ile DVM uygulanmasi
sonucu karar fonksiyonu:

f (x) = sign (Z?zl?\i i@ (x). @ () + b) 9)
seklinde olur (Kavzoglu ve Colkesen, 2009).

Geleneksel 6grenme metotlarina kiyasla DVM;
basarili sonuglar iretebilmesi, karmasik simirlari
modelleyebilmesi, ylksek boyutlu az sayida veri
iizerinde g¢alisabilmesi gibi avantajlar1 bakimindan
siklikla kullanilmaya baslanmistir (Montero ve

Tablo 4. Kernel fonksiyon tiirleri

Moser, 2005; Mountrakis ve ark., 2011). Ayrica DVM
geleneksel makine 6grenme yontemleri, yapay sinir
aglar1 gibi diger algoritmalara kiyasla diisiik
yakinsama orani, daha az egitim verisi, daha az
genelleme orani ve yerel minimuma takilma gibi
problemler bakimindan daha avantajli oldugu
soylenebilir (Lu ve ark., 2002; Mountrakis ve ark.,
2011).

Tablo 4’te DVM’lerde kullanilan Kernel
Fonksiyonlar gosterilmistir (Colkesen ve Kavzoglu,
2008).

Kernel Matematiksel ifade

Parametre

Dogrusal Kernel Kxy)=xy

Polinom Kerneli K(xy)=(xy) +1)4

d: Polinom Derecesi

Radyal Tabanli Fonksiyon

K (xy) =exp (~YIl(x — x)II?)

Y: Kernel Boyutu

Sigmoid Kerneli

K (x,y) =tanh (b (x.y) + 1)

b, r: Kernel Parametreleri

Calismanin ikinci bélimiinde Landsat R, G, B ve
NIR bantlar1 birlestirilip ¢alisma sinirina goére
kesilmistir. Landsat Goriintiileri Dogrusal bir hiper
dizlemle simiflandirilamayacagl i¢in hazirlanan
gorintiiler sirasiyla, dogrusal olarak ayrilamayan
DVM yontemi ile siiflandirilmistir. Calismada,
nadas alani ve ¢iplak arazi siniflari i¢in olusturulan
orneklem setlerinde benzer spektral degerlere sahip
pikseller bulundugundan g¢akisma problemi daha

¢ok yasanmistir. Bu problemin ¢6zliimii asamasinda
egitim verilerinin yeteri kadar ve dogru bir bicimde
secilmesine o6zen gosterilmistir. Siniflandirmada
olusturulan arazi siiflari; kentsel alan, nadas alani,
ciplak araziler ve pamuk alani olarak tanimlanmistir
(Sekil 8, Sekil 9, Sekil 10, Sekil 11, Sekil 12).
Olusturulan 6rneklemler sirasiyla; 2000 yilii¢in 207,
214,203,211; 2005 yil1igin 214, 213,207, 214; 2010
yili icin 207, 219, 213, 222; 2015 y1li igin 221, 224,
206, 211 ve son olarak 2019 yil i¢in 224, 219, 200,
222 adettir.
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Sekil 8. 2000 yili DVM siniflandirmasi
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Sekil 12. 2019 yili DVM siniflandirmasi

DVM parametrik olmayan yapisi ve uzaktan
algilama ile elde edilmis goriintiilerin
siniflandirilmasinda yliksek siniflandirma
dogrulugu/yetkinligi nedeniyle tercih edilmistir.

3. SONUCLAR

Landsat 2000, 2005, 2010, 2015, 2019 yillarina
ait uydu gorintileri kullanilarak DVM yontemi ile

500000

Nadas Alani
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520000 500000 520000

Ciplak Araziler ~ Pamuk Alan

pamuk ekili alanlar tespit edilmistir. Burada pamuk
ekili tarim arazisinin alansal degisimi yillara gore
hesaplanarak verilmistir.

2000, 2005, 2010, 2015, 2019 yillarina ait DVM
dogrulugu sirasiyla %98.34, %97.75, %99.79,
%95.43, %96.99 seklinde elde edilmis ve siniflara ait
genel dogruluk Tablo 5’te gosterilmistir.
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Tablo 5. DVM dogruluk analizi
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Bitki ortiisti siniflandirma isleminde, nesnelerin

ilgili smif atanmasinda vejetasyon indeksi
Dogruluk Analizi kullanilmistir. NDVI sonucu elde edilen pamuk ekili
Yillar ) Ciplak alan bilgileri 2000 yii 331.890 dekar, 2005 yili
Pamuk | Yerlesim | Nadas | , . 804.700 dekar, 2010 yili 968.260 dekar, 2015 yil
2000 %100.00 | %98.19 | %9735 | %98.59 870.690 dekar, 2019 yii 1.288.020 dekar olarak
2005 [ %100.00 | %92.61 | %9836 | %97.23 hesaplanmistir. _
2010 %99.98 | %9843 | %99.89 | %99.91 Sekil 13 ve Sekil 14'te DVM ve NDVI ile elde
2015 %100.00 | %99.72 | %90.72 | %94.01 e‘?_mten_l ,pét‘_m“k alanlarmin degisim  grafigi
2019 | %100.00 | %97.31 | %9412 | %96.36 gosteriimistr.
DVM Degisim Grafigi
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Sekil 13. DVM pamuk alani degisim grafigi
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Sekil 14. NDVI pamuk alani degisim grafigi
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Elde edilen tarimsal {iriinlerin alansal degisimi,
NDVI bilgileri ile dogrulanmistir. DVM ve NDVI
sonuclari paralellik gostermektedir (Sekil 13, Sekil
14). 2000 ve 2005 yillarinda NDVI, DVM'’ye gore bir
miktar daha fazla alan tretirken bu durum 2010,
2015, 2019 yillarinda DVM’nin daha fazla alan
hesapladigini gostermektedir. 2015 yil1 hari¢ pamuk
ekili alan artis gostermektedir. Bu durum ciftci kayit
defterleri ya da yiiksek ¢oziiniirliklii goriintiilerle
irdelenebilir. Uzaktan Algillama yontemleri ile elde
edilen zamansal degisim verileri ile iiriin miktari
(ton/kg) iliskilendirilerek analizleri kolaylikla
yapilabilmektedir.

Bolgenin en o6nemli tarim Uriinii pamuktur.
Pamuk bugiin tekstilden kozmetige genis bir
yelpazede kullanilmaktadir. Pamuk iiriin deseninin
yiksek dogrulukla tespit edilmesi ve {riin
miktar1/verimliligi bazinda zamansal degisiminin
izlenmesi, hem bolgesel hem de iilkenin ¢ikarlari
dogrultusunda tarim alanlarinin etkin sekilde
strdiiriilebilir ve yonetilebilir olmasi icin 6énem arz
eder.
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