KARADENIZ TEKNIK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERIi ENSTITUSU

HARITA MUHENDISLIGI ANABILIiM DALI

DERIN OGRENME iLE HARRAN OVASI TOPRAK TUZLULUGUNUN TESPITI

YUKSEK LiSANS TEZi

Harita Miih. Seyma AKCA

KASIM 2020
TRABZON



KARADENIZ TEKNiK UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

HARITA MUHENDISLIGI ANABILIM DALI

DERIN OGRENME iLE HARRAN OVASI TOPRSK TUZLULUGUNUN TESPITI

SEYMA AKCA
ORCID :0000-0002 -7888 - 5078

Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisiince
"HARITA YUKSEK MUHENDISI"
Unvam Verilmesi I¢cin Kabul Edilen Tezdir.

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih : 04/11 /2020

Tezin Savunma Tarihi :25/11/2020
Tez Damsmam : Prof. Dr. Oguz GUNGOR
ORCID ¢ 0000-0002-3280-5466

Trabzon 2020



ONSOZ

“Derin Ogrenme ile Harran Ovas1 Toprak Tuzlulugunun Tespiti” bashkli ¢alisma,
Karadeniz Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Harita Miihendisligi Anabilim
Dalinda yiiksek lisans tezi olarak hazirlanmistir.

Danismanligimi istlenen, tez calismamda genis bilgisi ve vizyonuyla katki sunan
sayin Prof. Dr. Oguz GUNGOR e en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Katkilarindan dolay: tez jiiri iiyelerim Dog.Dr. Halil AKINCI ve Dr.Ogr. Uyesi Esra
TUNC GORMUS’e tesekkiirlerimi sunarim.

Tuzluluk 8l¢iim verilerini saglayan Harran Universite’si Ziraat Fakiiltesi’nden Prof.
Dr. Mehmet Ali CULLU ve Dog. Dr. Ali Volkan BILGILI ye, verdigi derin 6grenme mimari
onerisi icin Ars. Gor. Ekrem SARALIOGLU na tesekkiir ederim.

Her daim beni destekleyen ve bugiinlere gelmemde biiyiilk emek veren aileme

tesekkiir ederim.

Seyma AKCA
Sanlurfa 2020



TEZ ETiK BEYANNAMESI

Yiiksek lisans tezi olarak sundugum “DERIN OGRENME ILE HARRAN OVASI
TOPRAK TUZLULUGUNUN TESPITI” bashikli bu c¢alismayr bastan sona kadar
danismanim olan Prof. Dr. Oguz Gilingér’iin sorumlulugunda tamamladigimi, verileri
kendim topladigimu, ilgili kodlar1 kendim yazdigimi, baska kaynaklardan aldigim bilgileri
metinde ve kaynakcada eksiksiz olarak gosterdigimi, ¢alisma siirecinde bilimsel aragtirma
ve etik kurallara uygun olarak davrandigimi ve aksinin ortaya ¢ikmasi durumunda her tiirlii

yasal sonucu kabul ettigimi beyan ederim. 25/11/2020

Seyma AKCA



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ ..t 1
TEZ ETIK BEYANNAMESI. ..ot \%
ICINDEKILER .....oooiiiitiieecetee ettt ettt s ettt es et se et saa s s s tes s s etatere s V
(@ )71 = PP RP P OPPRR IX
SUMMARY ittt e e ettt e e e ettt e e e et bt e e e e ettt e e e e bb e e e e anraeeas X
SEKILLER DIZINT ....oooiiiiiiiieeeeee e XI
TABLOLAR DIZINI ......ooiiiiiieceeeeeeeeee ettt XX
SEMBOLLER DIZINI......ccoiiiiiiiiiicee ettt XXIV
1. GENEL BILGILER .......coooiiiiieiiteceeeeeee ettt 1
1.1. (€51 OO RPT PP 1
1.2. | ITYSS 2100 O 5130 T 3 4
1.3. Problemin Tanimi..........ccooiiiiiiiiii e 8
1.4. Cal1SMANIN AIMNACT ..vvvvvviviiiiiiiirieeeeieeeseersesereereererrrrrrrrrrrrrrrrrrrssnnrrnsrnnnsannnnnnnnnnns 10
1.5. AV 153 (0 (o] (o [P RSUSTP 11
1.6. RAPIAEYE UYAU OZEIKICT ...vevvveeveveieveeievceeeteeeete ettt 12
1.7. TUZIUTUK INAEKSIETT.....viviviiverieiieiecc e 15
1.8. Bitki INAEKST ....vcveviievieciiictece ettt 18
1.9. DEriN OFIENME .......vcvivieriieteeeieieteeete ettt ettt s et 18
1.9.1. Yapay SINIT AGIATT...ccceeiiiiiiiiie e 20
1.9.2. Yapay Sinit AZ1 MIMATIST.....cueiieiiiiiieeiiiiie et 23
1.9.3. fleri Beslemeli Yapay Sinir AZIart..........cccovovieveevevereeireeeeeeeeeeeeeseee e 24
1.9.4. Kayip Fonksiyonu (Loss FUNCHION) .......ovvviiiiiiiiiiiiiiiiccciec e 25
1.9.5. Maliyet FONKSIYONU ........cciiuiiiiiie et 25
1.9.6. Geri Beslemeli AGlar........c..ovvoiiiiiiii e 26



1.10.
1.10.1.
1.10.2.
1.10.3.
1.10.4.
1.10.5.
1.10.6.
1.10.7.
1.10.8.
1.10.9.
1.10.10.
1.10.11.
1.10.12.
1.10.13.
1.10.14.
1.11.
1.11.1.
1.11.1.
1.12.
1.13.
1.13.1.
1.13.2.
1.13.2.1.
1.13.2.2.
1.13.3.
1.14.
1.15.

Aktivasyon FONKSTYONIart........c.coiiviiiiiiiiiiiciiic e 28
Lineer AKtivasyon FONKSIYONU ..........cocveiiiiiiiiiiciieec e 29
Sigmoid AKtivasyon FONKSIYONU ..........coccveiiiiiiiiiieiiiese e 30
Hard Sigmoid FONKSIYONU ........coiviiiiiiiiiiiiesie s 31
Sigmoid Agirlikli Lineer Birim (SiLU) ......coiiiiiiiiiiiiiiciiie e 31
Sigmoid Agirlikli Dogrusal Birimlerin Tiirevi (dSiLU)........coocoviiiiiinienne. 32
Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu (Tanh)..........ccccooeeviieniiiinenn. 33
Rektifiye Edilmis Lineer Birim (ReLU) .......oocciiiiiiiiii e 34
Sizint1 Rektifiye Edilmis Lineer Birim (LRELU).......ccccoceviiiiiiiiiiiciiee 35
SOTEMEAX .. 36
SOTEPIUS .t 37
IMEXOUE FONKSTYONU ...ttt 38
SWISN FONKSIYONU. ......viieiiiieiiie ettt te e e e e eesnnee e e 38
Ustel Lineer Birimler (ELUS) .....cvoveviveiveeeieeeeiereceeresesresissessssssssessesessesessens 39
SOFtSIgN FONKSIYONU .....coivviieiiiie et 39
Asir1 Ogrenme ve EKSiK OBIeNme. ........cvcvveveveivereeiereeieeeeeeeeseesees e snenes 40
Asir1 Orenme (OVEIFIttNG).....cvveveveevireerereerereeeereciereeestestee et ereseerestereseeresrens 40
Eksik Ogrenme (Underfitting)..........ccvevevviereieeseiesesseeessieisssesssieessseessse s 40
Gradyan Inis (Gradient DESCENt)........c..eeveveevirereireiesieireteesseesstesstesses e, 41
Hiperparametreler (Hyperparameter) ..........cocveovvveeiieeeviee e 41
Ogrenme Katsayist (Learning Rate) ...........ccc.ceeveviveeieereeeieireeeessveeenae, 41
ReEgUIATIZASYON ....eeeiiiiii e 42
L1 RegUIATIZASYOMN .......eeeieeiiiiee ettt 43
L2 RegUIATIZASYON ...ttt 43
] (0] 01 11 | AT T R TPPPPRUPT PP 44
Kiime Seti (Mini BatCh).........oooiiiiiiiiiiiiiiiiiceee i 44
EPOK e 45



1.16.
1.17.
1.17.1.
1.17.2.
1.18.
1.19.
1.19.1.
1.20.
1.20.1.
1.20.2.
1.20.3.
1.20.4.
1.20.5.
1.20.6.
1.20.7.
1.20.8.

1.20.8.1.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4,
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

[terasyon (YANEIEME) .........cocvevvvvivererereierereeeeeeese ettt 45

Derin Ogrenmenin BIOKIATL..............c.ceeviuiveiiiiiiiieiesereve e 45
Kisith Boltzman Makinalart (RBM).........cccoeiiiiiiiiiiiiiccccc e 45
Ot0-KOdIaYICHIAT ... 46
NOFMAIIZASYON. ...ttt 49
Modelin Degerlendirilmesi ..........ccvvviiiiiiiiiiiiiice e 49
HALE IMAITTST. .. 49
Evrisimsel Yapay Sinir AZL .....ooveiiiiiiiiiiiice e 50
CNN MIMAIIST ...t 52
KONVOITSYON ... 53
(077111 5 F 51721 P o OO 54
RELU KaMANT ...ttt 55
Havuzlama Katmant ..........ccccocoeiiiiiiii 56
Doldurma (Padding) .......oeeovereiiiee e e e 57
Kaydirma (Sride) ...c.vvvveiiiiiee et 58
Smiflandirma Katmani..........cccoviiiiiiiiii 59
U-NET MIMAFIST ...oooviiiiiiiiiicci s 59
YAPILAN CALISMALAR ...ooiiiiiiee e 63
L1 ] 0T AN F: 1 63
Yersel Tuzluluk Olciimii ve Haritalama ..............ccoeveeeeeveeeeiiees e 65
Histogram ESItIeme ...........cccuviiiiiiiiiiiii e 68
Veri Setinin DUZenlenmesi ..........cvveveiiiiiiieiiiiiiee e 69
Tuzluluk Indekslerinin Hesaplanmasi ...........c.ccevevereevereevereieeieeeressveresnenes 70
Etiket Stniflarinin Belirlenmesi...........ooooiiiiiiiiiiiiiiiic e 73
Ag Parametrelerinin Belirlenmesi ..........cccoooviiiiiiiiiii e 75
AG MIMATT YAPIST.eeiiiiiiiieiiiiiie ettt e et e e e e e 77
Boliitleme Performansinin Hesaplanmasi.............ooovuvviiiniiiiieiiiiiieenniiineee 83

Vil



3. BULGULAR VE IRDELEMELER ........cccoceiiiiiiiiiiieieieee e 85

4. SONUCLAR VE ONERILER .......cocooiiiiiiiieiieeeeecee e 138
5. KAYNAKLAR . .......oooititieteieieeeeeeeseeeee et es s en s 178
6. EKLER ...o.ooceeeee ettt n ettt en s en et s e, 183
(0761 21 1LY, 1 15T 186

VIl



Yiiksek Lisans Tezi

OZET

DERIN OGRENME iLE HARRAN OVASI TOPRAK TUZLULUGUNUN
TESPITI

Seyma AKCA

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Harita Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Oguz GUNGOR
2020, 183 Sayfa, 3 Ek Sayfa

Toprak tuzlulugu kurak ve yar1 kurak iklim bolgelerinde, topragin yapisinda olan
anyon ve katyonlarin birlesmesiyle olusan tuzlarin, yeralti sularina karisip ¢éziinmesiyle
olusur. Olusan bu tuzlar yiiksek taban suyuyla birlikte ¢oziinmiis olarak toprak ylizeyine
cikar ve taban suyunun buharlagsmasi sonucu topragin yiizeyinde birikir. Bu durum bitki
gelisimini olumsuz etkiler ve verimi diistiriir. Toprak tuzlulugu nedeniyle birinci sinif tarim
arazilerinin verimsizlesmesi, yerel ve global capta bircok ekonomik ve sosyal sorunu
beraberinde getirmektedir. Tarim arazilerinin siirdiiriilebilirligi ve tuz yOnetiminin
saglanmasi i¢in bu tez ¢alismasiyla Tiirkiye’ nin en biiyiik tarim ovalarindan biri olan Harran
Ovast’ndaki tuzluluk sorununun uzaktan algilama yoOntemleriyle tespit edilmesi
amaclanmistir. Harran Ovasi’nda tuzluluk tespiti i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan tuzluluk
indeksleri olan NDSI, SI, SII ve bitki indeksi NDVI kullanilmistir. Bir derin 6grenme
yontemi olan evrisimsel yapay sinir aglart U-NET mimarisiyle yapilan siniflandirma
isleminde goriintiintin sahip oldugu 5 spektral kanala ilaveten tuzluluk indekslerinin her biri
ayrt bir spektral bant olacak sekilde goriintiiye eklenmistir. 300 iterasyonda en iyi

siniflandirma dogrulugunu veren SII (%93.78) tuzluluk indeks kombinasyonu olmustur.

Anahtar Kelimeler: Toprak Tuzlulugu, Harran Ovasi, Derin Ogrenme, U-NET



Msc. Thesis

SUMMARY

DETECTION OF HARRAN PLAIN SOIL SALINITY WITH DEEP LEARNING

Seyma AKCA

Karadeniz Technical University
The graduate school of natural and applied sciences
Geomatics engineering departmant
Supervisor: Prof. Dr. Oguz GUNGOR
2020, 183 Pages, 3 Appendix Pages

Soil salinity occurs in the arid and semi-arid climatic regions by the dissolution of salts
formed by the combination of anions and cations in the structure of the soil, by mixing with
groundwater. These salts formed dissolve with high ground water to the surface of the soil
and accumulate on the surface of the soil as a result of evaporation of the ground water. This
affects plant growth negatively and decreases the yield. Harran Plain, one of Turkey's largest
agricultural plain, was aimed to identify salinity problem with remote sensing techniques for
ensuring sustainability of agricultural land management. NDSI, SI, SII and plant index
NDVI, which are the most used salinity indices in the literature, were used for the
determination of salinity in Harran Plain. Convolutional Neural Networks, a deep learning
method, has been added to the image as a separate spectral band, in addition to the 5 bands
of the image, in the classification process made with U-NET architecture. It has been the SlI
(93.78%) salinity index combination that gave the best classification accuracy in 300

iterations.

Keywords: Soil Salinity, Harran Plate, Deep Learning, U- NET



SEKILLER DiZiNi

Sayfa No

Sekil 1. EC-Probe ve EM-38 Tuz Olgiim Cihazi (URL-1 ve URL-2)......................... 2

Sekil 2. Harran Ovasi'nda goriilen tuzluluk (URL-3, 2019) .......ccoevviiiiiiiiiiiciee, 9
Sekil 3. RapidEye Uydusu sensor tarama yonii ve perspektifi (URL-9, 2019’dan

AEGISHITIETEK) ..ot 14

Sekil 4. PlanetScope Orto Karo (URL-9, 2019’dan degistirilerek)..........ccccccovvrennen. 14

Sekil 5. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay zeka iligki diyagrami (Patterson
ve Gibson, 2017°den degistirilerek) .........cccovvriieiiiiii 19
Sekil 6. Istatiksel model, makine dgrenme ve derin 6grenme ydntemleri arasindaki
veri boyutu ve model dogruluk iliskisi (Patterson ve Gibson, 2017’ den
EGISHTIIETEK) ...eveeeiieie e 20
Sekil 7. Dentrit, hiicre cekirdegi, soma, akson ve sinapstan olusan noron yapisi
(URL-10, 2019’dan degistirilerek)...........ccoveiiieiiiiiiniiieiiieiie e 21
Sekil 8. Basit bir elektrik devresinin temsili olan McCulloch-Pitts ndronu (Patterson
ve Gibson, 2017°den degistirilerek)..........ccouvivriiiiiiiiiiiiiiiiii i 22
Sekil 9. Girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusan bir yapay sinir
ag1 mimarisi (Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek)...................... 23
Sekil 10. Girdi degerleri ve agirliklarin garpilip toplanarak bir aktivasyon

fonksiyonundan gegirilen ileri beslemeli yapay sinir ag1 (Patterson ve

Gibson, 2017°den deGistirilerek)..........oouvuviriiiiieiiiiiiiiic e 24
Sekil 11. Iki gizli katmana sahip iki farkli ¢ikt1 {ireten yapay sinir ag1 modeli.......... 27
Sekil 12. f(x) = Wx esitligiyle tanimlanmis lineer aktivasyon fonksiyonu
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)..........ccoceeviuvreiineeiiineeiineenn, 30
Sekil 13. [0,1] kapal1 araliginda deger alan Sigmoid aktivasyon fonksiyon grafigi
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)..........ooovvvveiiienieiineiiiennnenn 31
Sekil 14. SiLU ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastirilmali grafigi
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)..........ooovrvvrniieniieiineiiienninenn 32
Sekil 15. dSiLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar: karsilastiriimali grafigi
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)..........cocvvvvrniienienieeiiiniinenn 33
Sekil 16. (-1,1) acik araliginda deger alan Tanh aktivasyon fonksiyonu................... 34

Sekil 17. Rektifiye edilmis lineer birim aktivasyon fonksiyonu (Ramachandran vd.,
2017 den deiStIrTlErek).......ueiirieiiiie it 35



Sekil 18. Softmax aktivasyon fonksiyonu (Ramachandran vd., 2017°den
AEGISHITTIETEK) ..vevvvie ittt e e e e seee e 37
Sekil 19.Softplus ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastiriimali grafigi
(Ramachandran vd., 2017 den degistirilerek)..........occovvvrriienieiineniieninenn 37
Sekil 20. Asirt, uygun ve eksik 6grenme durumlaria gore verinin ayristirilmasi
(URL-13, 2019’dan degistirilerek).........c.ccooeiiieriiiiiieiiieiiiese e 40
Sekil 21.0ptimizasyon metodu olan gradyan inisin ii¢ ve iki boyutta temsili
gosterimi (Moolayil, 2019°dan degistirilerek).........ccccovvriiiveeiineeniineiinnns 41
Sekil 22. Biiyiik ve kiiclik 6grenme katsayisinin iki boyutta model egitiminde
ilerleyisi verilmistir (Moolayil, 2019’dan degistirilerek) .............c.ccoervrnnn. 42
Sekil 23.Cok katmanli bir yapay sinir ag1 ve dropout durumunda pasif hale gelen
noronlar (URL-14, 2019’dan degistirilerek)............ccooevevriiiniiniiinieninnnn. 44
Sekil 24.Lineer boyut azaltma yontemi olan PCA ile nonlineer boyut azaltma
yontemi olan Oto-Kodlayicilarin temsili gosterimi (Patterson ve Gibson,
2017’ den degiStrilerek).........ouuiiimiiieiiiiie e 46
Sekil 25.Boyut kiiciilterek sikistirilmis veri tizerinden 6grenen ve ¢iktida tekrar ayni

boyuta gelen oto-kodlayici topolojisi (Patterson ve Gibson, 2017’den

EGISHITIIETEK) ... 47
Sekil 26. Oto-kodlayici ile sikistirilmis veri ve giiriiltiisii giderilmis resim (Patterson

ve Gibson, 2017 den degistirilerek).........cccvuviiiiiiiiiiiiiiiiiiii e 48
Sekil 27. Hata Matrisi (Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek) ..................... 49

Sekil 28. Makine 6grenmesi siniflandiricisi (Patterson ve Gibson, 2017°den
AEGISHITTIETEK) ..o 51
Sekil 29. CNN mimarisi 6zellik ¢ikarici ve siiflandiricisi (Patterson ve Gibson,
2017°den degiStrilerek).........uuiiiiiiiiieiiiiie e 51
Sekil 30. Girdi katmani, 6zellik ¢ikarim katmani ve siniflandirma katmaniyla bir
CNN mimarisi. Ozellik ¢ikarim katmani konvoliisyon, ReLU ve havuzlama
asamalarini icermektedir (Patterson ve Gibson, 2017’den degistirilerek) ...52
Sekil 31. Konvoliisyon islemi. Bu islemde girdi katmani ile kernelin element matris
carpimlar1 yapilip toplanmistir. Sonug degeri 6zellik haritasina atanir (URL-
15, 2019°dan deGistirilerek)..........oooriiiiieiiiiiii e 53
Sekil 32. ik konvoliisyon islemi sonucu olusan 6zellik haritasi (a), ikinci

konvoliisyon iglemi sonrasi olusan 6zellik haritasi (b), ti¢iincii konvoliisyon

Xl



isleminde olusan 6zellik haritas1 (¢) ve dordiincii konvoliisyon islemi
sonucunda iiretilen 6zellik haritas1 (d) (Kim, 2017’den degistirilerek) ....... 54
Sekil 33.Sayisal degerlerin 6zellik haritast olarak gosterimi (URL-15, 2019’dan
AEGISHITTIETEK) ..o 55
Sekil 34. 4x4'liik bir goriintii matrisi (URL-15, 2019°dan degistirilerek) ................. 56
Sekil 35. 4x4'lik goriintli matrisine uygulanan maksimum ve ortalama havuzlama
sonucu olusan uzamsal ¢oziiniirligii diisen goriintli matrisi (URL-16,
2019’dan degiStirilerek).........oouiiimmiiiiiiiie e 57
Sekil 36. Goriintli matrisi ¢evresinin sifirlardan olusan degerlerle doldurma iglemi-
Same doldurma yontemi (URL-16, 2019’dan degistirilerek)...................... 58
Sekil 37. Iki hiicrede bir kaydirma yapilan temsili matris goriintiisii (URL-15,
2019’dan degiStirilerek)..........couuimmiiiiiiiiieee e 58
Sekil 38. Normal goriintii ve anlamsal olarak isaretlenmis (segmente) goriintii (URL-
A ) RS S 59
Sekil 39. U-NET mimarisi ve sag altta belirtilen mimari islem notasyonu
(Ronneberger vd., 2015’ten degistirilerek).........cccoovvviiiiiiniiieeniiiiiiiiiiennnn. 60
Sekil 40. U-NET mimarisinin kodlayic1 ve kod ¢6ziicli asamalarinda gergeklesen
i1slemlerin kavram haritast ............oevvvvvvviiiiiiiiiiiiiiicieeeeeeeeeeeee e 61

Sekil 41. Harran Ovasi ve caligma bolgesi olarak secilen araziler (Google Earth,

Sekil 43.Calisma bolgesi iizerinde goriilen yersel tuzluluk 6l¢iim noktalari............. 66
Sekil 44. Ters mesefa agirlik yontemiyle enterpole edilerek olusturulan Harran Ovasi

yersel tuzluluk haritast.........cccoooiiiiiii 67
Sekil 45. Goriintii (a), Goriintliniin histogram grafigi (b), Histogram esitlemesi

yapilmig goriintii (¢), Histogram esitlemesi yapilmis goriintiiniin histogram

GAfIZT (A) eeeiiiiiee s 68
Sekil 46. Egitim verisi (a), Test 1 (a), Test 2 (b) ve Test 3 (c) goriintiileri............... 70
Sekil 47.Goriintii tizerinde hesaplanmig NDSI, NDVI, SI, SII indeksleri ve

renklendirilmis haritalart ..............ooovvveeeiiiiie e 72
Sekil 48. Egitim verisi iizerinde secilen ROI'ler ve yazilima aktarilmis hali............. 73
Sekil 49. Test verileri lizerinde secilen ROI'ler ve yazilima aktarilmis hali.............. 74

XMl



Sekil 50.Goriintiiye 100 iterasyonda yapilan egitim isleminin dogruluk ve kayip

Sekil 52. Goriintiiniin herhangi bir indeks eklemeden 5000 iterasyonda egitim grafigi
verilmistir. Deneme amagli yapilan bu egitimde 2.Epoktan sonra agda kayip
neredeyse sifir oldugundan bir regiilarizasyon yontemi olarak agin bu

asamada egitimi durdurulabilir. Bu egitim islemiyle ayrica ¢ok yiiksek

iterasyonlara gerek duyulmadigi gorilmustiir. .........cccvvvvvviiieeiniiiiiiiie, 77
Sekil 53. U-NET mimarisinin ara katmanlart ..........ccccccovviiiiiiiiiiiininiiiiiceeees 78

Sekil 54. Boliitme islemi sonrasinda goriintiiye uygulanan medya filtresi ile giiriltiisi
giderilmis test SONUC EOTUNTAIETT.........vvvveeeiiieic e 82
Sekil 55.Test 1 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme
SONUCU (D) ettt 85
Sekil 56. Test 2 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme
0] 00 ToTU I o) IS SUSRPRRSUR 86
Sekil 57. Test 3 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme
0] 10 ToTT I o) IS SUSSPRRSRR 87
Sekil 58.Test 1 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0)....oeeiviriiiii 88
Sekil 59. Test 2 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0)....eeeivieiiiii 89
Sekil 60. Test 3 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0)....oeeiviriiic i 91
Sekil 61. Test 1 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0)....oeeivieiiiici 92
Sekil 62. Test 2 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0)....oeoivieiiiiiii 93
Sekil 63. Test 3 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0).....ocovieiiiiici 95
Sekil 64. Test 1 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan

boliitleme sonucu (0).....eoivieiiiiiii 96

XV



Sekil 65. Test 2 verisi (@), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (0) ...vvveeiviiieiiiieiii e 97
Sekil 66. Test 3 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ..o.vveeiiiiiieiiie e 98
Sekil 67. Test 1 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ..o.vvveiiiiiieiie 99
Sekil 68. Test 2 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiiiiiieic e 100
Sekil 69. Test 3 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiiiiiieiii i 101
Sekil 70. Test 1 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) .......cccvevvernnen. 102
Sekil 71. Test 2 verisi (a), NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi ve NDV1 bitki indeksi
eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) ......cocvvvevverennen. 103
Sekil 72. Test 3 verisi (a), NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (B) ......ooovvvevieeennnen. 104
Sekil 73. Test 1 verisi (a), S, Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (B).......ocoveeiiiiiiiii 105
Sekil 74. Test 2 verisi (a), SI, Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (B)........cccveeiiiiiiiii 106
Sekil 75. Test 3 verisi (a), Sl, Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (B)........cooeeviiiiiiiii 107
Sekil 76. Test 1 verisi (a), NDSI, SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) ......ccccovvveiiiiiiiiiie e, 108
Sekil 77. Test 2 verisi (a), NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) ....c.oovvvvviiiiiiiiiiiinee 109
Sekil 78. Test 3 verisi (a), NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) .....oovvviviiviiiiiiiiiinee s 110

Sekil 79. Test 1 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme

S0 4V ToIU I (o) ISP 111
Sekil 80. Test 2 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme
0] 4V oIV I (o) ISP 112

XV



Sekil 81. Test 3 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme
0] 011 (o1 N () ISR 113
Sekil 82. Test 1 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiieiiiiiie e 115
Sekil 83. Test 2 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (1) .......oovvieiiiiii 116
Sekil 84. Test 3 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiiiiiieic e 117
Sekil 85. Test 1 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiiiiiieiii i 118
Sekil 86. Test 2 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ..c.vviiiieiiiiiii e 119
Sekil 87. Test 3 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ..ouvviiiiiiiiiiii i 120
Sekil 88. Test 1 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (10) ....vveeiuiieeiiiie e 121
Sekil 89. Test 2 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonUCU () ....vvveiiieeiiiiecie e 122
Sekil 90. Test 3 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu () ....oeeoviriiiiie e 123
Sekil 91. Test 1 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu () ....oeoiviriiiiie e 124
Sekil 92. Test 2 verisi (), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu () ....oeooviriiiiie i 125
Sekil 93. Test 3 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (0).....oooviiiiiiiii 126
Sekil 94. Test 1 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (B) .ooovvevveiiiiennnnnne 127
Sekil 95. Test 2 verisi (&), NDSI, SI, SlI tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (D) ..ooovvevviiiieennnnnne 128
Sekil 96. Test 3 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (B) ..o.vvevveeiiiennnnene 129

XVI



Sekil 97. Test 1 verisi (), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonuUCU (0) ....vvveiiieeiiiieeii e 130
Sekil 98. Test 2 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiieiiiiiie e 131
Sekil 99. Test 3 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme SONUCU (D) ...vviiiiiiiieie i 132
Sekil 100. Test 1 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (D).......ooovieiiiiiiiii 133
Sekil 101. Test 2 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (D).......oooviiiiiiiiiii 134
Sekil 102. Test 3 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (D)......eeiviiiiiiiiiii 135
Sekil 103. Test 1 verisi (a), Test 1 verisi SVM sonucu (b), Test 2 verisi (c), Test 2
verisi SVM sonucu (d), Test 3 verisi (e), Test 3 verisi SVM sonucu (f)....137
Sekil 104. Test goriintiilerinin indeks eklemeden 100 iterasyondaki kullanict
dogruluk degerleri SUtUN ErafiZi........c.cooviuvirreriieiiiiiiiiiiiiec e 138
Sekil 105. Test gortintiilerinin indeks eklemeden 100 iterasyondaki iiretici
dogruluklart SGtun grafigi.......ccueeevieiiiiiiiiiiiiiiiiee e 139
Sekil 106. Test gortintiilerinin NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanict dogruluklari stitun grafigi ........cccoovvivvviiiiiiniiiniiiiiiinnnn, 140
Sekil 107. Test gortintiilerinin NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen iiretici dogruluklari siitun grafigi......cccccccevvviiiiiiiiiiiiiiniiiiieenn 141
Sekil 108. Test gortintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanict dogruluklari stitun grafigi ........cccoovvvvvviiiiiiniiiiiiiiiiinen, 142
Sekil 109. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen tiretici dogruluklart stitun grafigi........cccceeeviiiiieiiiiiiiece, 143
Sekil 110. Test goriintiilerinin SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanici dogruluklar: stitun grafigi........ccooccvvveeiiiiniiiiiece, 144
Sekil 111. Test goriintiilerinin SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen tiretici dogruluklart stitun grafigi........ccccceeviivieiiiiiiieene 145
Sekil 112. Test goriintiilerinin SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanic1 dogruluklart stitun grafigi.........coccvveeiiiiiiieiiiiiicee, 146

XVII



Sekil 113. Test goriintiilerinin SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen iiretici dogruluklart stitun grafigi..........ccccovvvvviiiiiiiiiiiiiece, 147
Sekil 114. Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek 100 iterasyondaki
kullanict dogruluk degerleri stitun grafigi.........cocovvveiiieiiiieiniiiciinnns 148
Sekil 115. Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek 100 iterasyondaki
iiretici dogruluk degerleri stitun grafigi.........ccccocoveiiiieiiiieiiiiicice, 149
Sekil 116. Test gortintiilerinin SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
elde edilen kullanict dogruluklar stitun grafigi........cccccoovivvviiniinennnnn, 150
Sekil 117. Test gortintiilerinin SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
elde edilen tiretici dogruluklart siitun grafigi ..........cccoeoviiiiiiiniinncnnn, 151
Sekil 118. Test goriintiilerinin NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda elde edilen kullanict dogruluklari siitun grafigi................... 152
Sekil 119. Test goriintiilerinin NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda elde edilen tiretici dogruluklart siitun grafigi....................... 153
Sekil 120. Test goriintiilerinin indeks eklenmeden 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklart SGtun grafigi........cccvveviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 154
Sekil 121. Test goriintiilerinin indeks eklenmeden 300 iterasyondaki {iretici
dogruluklart SGtun grafigi........cccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 155
Sekil 122. Test gortintiilerinin NDSI eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklart SGtun grafiZi........cccvveriiiiiiiiiiiiiiiiiii e 156
Sekil 123. Test goriintiilerinin NDSI eklenerek 300 iterasyondaki tiretici dogruluklari
SULUN GIATIZT. vttt e s 157
Sekil 124. Test gortintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda
kullanic1 dogruluklart stitun grafigi ..........ccoovvvvvviiiiiiiiiiiiiie i, 158
Sekil 125. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda iiretici
dogruluklart sTtUN rafigi.......coocvvvviiiiiiiiieiiiie e 159
Sekil 126. Test goriintiilerinin SI eklenerek 300 iterasyondaki kullanic1 dogruluklart
SULUN GLATIZT. . veeee ittt 160
Sekil 127.Test goriintiilerinin SI eklenerek 300 iterasyondaki tiretici dogruluklar:
SULUN GLATIZT. . vveeeeiiiiie ettt 161
Sekil 128.Test goriintiilerinin SII eklenerek 300 iterasyondaki kullanici dogruluklar
SULUN GLATIZT. . vveee ittt 162

XVIII



Sekil 129.Test goriintiilerinin SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici dogruluklari
SULUN GLATIZT.veiiiiiieiii e 163
Sekil 130.Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII, NDVI eklenerek 300 iterasyondaki
kullanict dogruluklart sttun grafigi .......cccocovveiiiieiiiiiiic e 164
Sekil 131.Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII, NDVI eklenerek 300 iterasyondaki
iiretici dogruluklart sttun grafigi.......ccocoveeriviiiiiiiiiiie e, 165
Sekil 132. Test goriintiilerinin SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklart sUtun grafigi.......ccocovvveiiiiiiici e 166
Sekil 133. Test goriintiilerinin SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici
dogruluklart sUtun grafigi.......ccocovvveiiiiiiiii e 167
Sekil 134. Test gortintiilerinin NDSI, SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklart sUtUN rafigi.......ccoovvviiiiiiiiicie e 168
Sekil 135.Test gortintiilerinin NDSI, SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici
dogruluklart sUtun grafigi.......ccoocovvvviiiiiiiieiii e 169
Sekil 136. Test goriintiilerinin indeks kombinasyonlarinin 100 iterasyondaki genel
dogruluklart SGtun grafigi........cccvveviiiiiiiiiiiiiiiiiiie e 173
Sekil 137. Test goriintiilerinin indeks kombinasyonlarinin 300 iterasyondaki genel

dogruluklart SGtun grafigi........cccvvviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiee e 174

XIX



Tablo 1.
Tablo 2.

Tablo 3.

Tablo 4.

Tablo 5.

Tablo 6.

Tablo 7.

Tablo 8.

Tablo 9.

Tablo 10

Tablo 11

Tablo 12.

Tablo 13.

Tablo 14.

Tablo 15.

Tablo 16.

Tablo 17.

Tablo 18.

TABLOLAR DiZiNi

% Tuz ve EC degerlerine gore toprak tuzluluk smniflar1 (Richards, 1954).....2
Bazi sebzeler i¢in esik EC degeri ve %10, %25 ve %30 deger kaybina

karsilik gelen EC degerleri (Karaoglu, 2018).........ccovviiieiiiiiiniiiciieee, 4
RapidEye Uydu OZelliKIEri ............cceveveririerieiieeieseiereee e 13
Tuzluluk indeksleri ve bant esitliKIeri...........cccvvviviiiiiiiiii 16
Secilen tuzluluk ve bitki indeksi esithikler ...........ccooiiiiiiiiiin 71
Mimaride kullanilan parametreler ve parametre degerleri..............c........... 75

Gergek ve tahmini degerler arasindaki hesaplanan DP, DN, YP, YN tablosu

............................................................................................................... 83
Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon)..............c......... 86
Test 2 verisine ait etiket stniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon)...............c......... 87
. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon) .............ccc..vv.... 88
. Test1 verisine ait etiket smiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon)........cccccceeeeeriinnnnee. 89
Test 2 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon).........cccecevveerveenne. 90
Test 3 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon).........ccccccevveervnenne. 92
Test 1 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iteraSyon) ..........ccoecverveerinnnn 93
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iteraSyon) ..........cccoeveiveenennns 9
Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iterasyon) ..........cccoocvevrveerennns 95
Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (ST eklenerek, 100 iterasyon) .........c.cccoveveivivesveenennns 96
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 100 iterasyon) ..........cccoceeevivveeivneenne 97

XX



Tablo 19.

Tablo 20.

Tablo 21.

Tablo 22.

Tablo 23.

Tablo 24.

Tablo 25.

Tablo 26.

Tablo 27

Tablo 28.

Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 100 iterasyon) ........cccccccveervveeivneenne 98
Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon) ..........cccovcveivvveriveeninnns 99
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon) ..........ccccceeevvveeeennnee 100
Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon) ..........ccccceveeeerinnnnnne. 101
Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon).102
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon).103
Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon).104
Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon).........cccceeeevvunnee. 105

. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic

Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon).........cccceeevvvunnnee. 106
Test 3 verisine ait etiket smiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon).........cccceeevvrnnnnee. 107

Tablo 29.Test 1 verisine ait etiket siniflariin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Tablo 30.

Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)................ 108
Test 2 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)................ 110

Tablo 31.Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Tablo 32.

Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)................ 111
Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 300 iterasyon)....................... 112

Tablo 33.Test 2 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (indeks eklenmeden, 300 iterasyon)...................... 113

Tablo 34.Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (indeks eklenmeden, 300 iterasyon)...................... 114

XXI



Tablo 35.

Tablo 36.

Tablo 37.

Tablo 38.

Tablo 39.

Tablo 40.

Tablo 41.

Tablo 42.

Tablo 43

Tablo 44.

Tablo 45

Tablo 46.

Tablo 47.

Tablo 48.

Tablo 49.

Tablo 50.

Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon).........ccccoveveervnenns 115
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon)..........cccoccvvvveennnee. 116
Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon)..........ccccocvverinnnens 117
Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon) ..........cccceveeeeennnne 118
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccceeeeuennee 119
Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccceevvuvenee. 120
Test 1 verisine ait etiket stniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon) ..........ccccceveeeeeiinnnnnne. 121
Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccevveeeeriinnnnnne. 122

. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccvveeeeeiinnnnnne. 123
Test 1 verisine ait etiket siflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic

Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccvvveereiinnnnnne 124

. Test 2 verisine ait etiket siniflarin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccvvveeeeiinnnnnnn. 125
Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 300 iterasyon) .........cccccvvveeeeiiinnnnne. 126
Test 1 verisine ait etiket simiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon).127
Test 2 verisine ait etiket siflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon).128
Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon).129
Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici

Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)...........c.cccuvveenee. 130

XXI1I



Tablo 51.

Tablo 52.

Tablo 53.

Tablo 54.

Tablo 55.

Tablo 56.

Test 2 verisine ait etiket siniflarmnin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon).............cccueveenee.
Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)...........ccocvvervnenn
Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)................
Test 2 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)................
Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)................

U-Net mimarisi kodlayici ve kod ¢oziicii katman detaylart....................

XX



> S o 2 0> %K<

C4.5
Bl
EC, ECe
SAR
PLS
LST
SMA
PCA
TC
RMS
MNDWI
Wi
GPS
NDSI
NDVI

SEMBOLLER DiZiNi

Gergek deger

Tahmini deger

Regiilarizasyon katsayisi

Agirlik

Bias

Agirlik matrisi

Giris matrisi

Piksel say1s1/Girdi verisi sayist
Sigmoid fonksiyonu

Kayip fonksiyonu

Maliyet fonksiyonu

| katmaninin 1. diiglimiindeki hata
Oto-Kodlayici i¢in agirlik ve bias matrisi
Kod-Coziicii i¢in agirlik ve bias matrisi
Korelasyon katsayis1 karesi

Decision Tree

Brightness Index

Electrical Conductivity

Sodium Absorbation Ratio

Partial Least Squares Regression

Land Surface Temperature

Spectral Angle Mapper

Principle Component Analysis
Tasselep Cap

Root Mean Square

Modified Normalized Difference Water Index
Water Index

Global Positioning System

Normalized Differantial Salinity Index

Normalized Difference Vegetation Index

XXIV



RMSE
Cl
CRSI
SVM
RVI

Root Mean Square Error

Color Index

Canopy Response Salinity Index
Support Vector Machine

Ratio Vegetation Index

XXV



1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Toprak, igerisinde bulundurdugu organik ve inorganik maddelerle canli ekosisteminin
temel unsurudur. Toprakta verimin diismesine sebep olacak her bir sorun besin zincirinin en
basindan sonuna kadar tiim canli ekosistemini etkiler. Canli ekosisteminde vazgegilmez bir
unsur olan topragin verimini diisiirecek en biiyiik ¢evresel problemlerden biri de toprak
tuzlulugudur. Toprak ve kayalarda bulunan mineraller topraktaki tuzlulugun temel
sebeplerindendir (Richards,1954). Toprak tuzluluguna sebep olan bir bagska durum ise, kurak
ve yar1 kurak iklim bélgelerinde topragin yapisinda olan klor (CI), siilfat (SO4*2), karbonat
(COs3), sodyum (Na*), kalsiyum (Ca*?), magnezyum (Mg*?) ve potasyum (K*) gibi anyon ve
katyonlarin birlesmesiyle olusan tuzlarin yeralt: sularina karigip ¢éziinmesidir. Olusan bu
tuzlar yiiksek taban suyuyla birlikte ¢6ziinmiis olarak toprak yiizeyine ¢ikar ve taban
suyunun buharlagmasi sonucu topragin yiizeyinde birikir. Tuzlu topraklar genel olarak,
bitkinin kok bolgesinde olusan tuzlari, yikayacak miktarda yagis almayan kurak ve yari
kurak iklim bolgelerinde goriiliir. Tuzlu toprak bolgelerinde, yetistirilen tiriinlerin gelisimi,
kok bolgesinde biriken tuzlar tarafindan engellendiginden bitki gelisimi yavaslar. Bitki
gelisiminin yavaslamasi, kok bolgesinde biriken tuz miktarinin bitkinin tuza olan direng
sinirini asmasi durumunda gergeklesir (American Society of Civil Engineers,1990; Karim
ve ark.1990; Somani,1991).

Toprakta meydana gelen tuzluluk, birincil ve ikincil olmak tizere iki ¢esittir. Birincil
toprak tuzlulugu dogada kendiliginden meydana gelen tuzluluktur. Tuz goélleri ve tuz
batakliklar1 buna 6rnek olarak verilebilir. Tkincil toprak tuzlulugu ise insan faaliyetlerinden
kaynakli tarim ve sulama gibi nedenlerle meydana gelen tuzluluktur (URL-1). Tarim
arazilerinde bilingsiz sulama ve drenaj yetersizligi ikincil toprak tuzlulugunun en énemli
sebeplerindendir.

Toprak tuzlulugunun olusmasinda etkili olan diger 6nemli faktorlere bakildiginda ise
bunlarin, diisiik yagis, ¢evresine gore ¢ukur topografik yapi, yiliksek taban suyu ve yiiksek
buharlasma oldugu goriiliir (Cullu, 2011).

Toprak tuzlulugu, topraktan alinan 6rneklerle yapilan analizler sonucunda % tuz ve
elektriksel iletkenlik (EC/ECe) ile belirlenmektedir. Topraktaki tuzlulugun belirlenmesi igin

araziden alian yaklasik 500 gr bozulmus toprak 6rnegi plastik veya bez torbalara konularak



laboratuvar kosullarinda kurutulur. Kurutulan 6rnekler iki mm’lik elekten gegirilir ardindan
saturasyon ¢amuru kabima konur. Saturasyon ¢amuru hazirlandiktan sonra tuzluluk,
saturasyon ¢amurundan vakumla almman ekstraktan Olciiliir. Ayrica toprak tuzlulugu
laboratuvar ortaminin disinda pratik olarak arazide dogrudan EC-Probe tuz 6l¢er aletiyle ve

EM-38 cihaziyla da belirlenebilmektedir (Cullu, 2011).

Sekil 1.EC-Probe ve EM-38 Tuz Olgiim Cihaz1 (URL-1 ve URL-2)

Birgok bitki ¢esidi, toprak saturasyon ekstraktinin elektriksel iletkenligi (EC) 2
dS/m’yi (desisimens/metre) gectiginde zarar gormeye baslar. Topraktaki tuz miktari arttikca,
toprak ¢ozeltisinde 6lgiilen EC degeri de artmaktadir (Cullu, 2011). EC degeri 4 dS/m’den
daha fazla olan topraklarda tuzluluk problemi baslar (Richards,1954). Topraktaki tuzluluga
hassas bitkilerin maksimum 1.5 dS/m EC degerine kadar dayanabildikleri, EC degeri 8
dS/m’e ciktiginda verimin sifira indigi, dayanikl bitkilerde ise 10 dS/m’ye kadar verim

kaybinin olmadig1 goriilmiistiir (Maas, 1985).

Tablo 1. % Tuz ve EC degerlerine gore toprak tuzluluk siniflar1 (Richards, 1954)
Elektriksel Iletkenlik (EC)

(dS/m) Coziinebilir Tuz (%) Tuzluluk Dereceleri
0-2 0-0.15 Tuzsuz
2-4 0.15-0.35 Hafif Tuzlu
4-8 0.35-0.65 Orta Tuzlu
8-15 >0.65 Siddetli Tuzlu

Tuzluluk derecelerinin bilinmesi, tuzlu bolgelerde bitki gelisiminin izlenmesi ve

tuzlulugun iyilestirilmesi agisindan 6nemlidir. Ayrica bitki deseninin belirlenmesini saglar.



Toprak tuzlulugunun bitkiler tizerindeki etkilerine bakildiginda topraktaki bazi
iyonlarin bitkiler tizerinde dogrudan toksik etki yarattigi, hiicrede iyon dengesizligine ve
osmotik basincin diismesine sebep oldugu goriilmektedir (Cramer ve Lauchi,1986). Buna
bagl olarak bitki kok gelisimi ve fonksiyonlar1 engellenir. Ayrica sodyum, potasyum ve
kalsiyum oraninin artisi membran kalitesini etkiler ve hiicre 6liimiine sebep olur (Cuartero
vd., 1992).

Tuzluluk, i¢inde bulundugu hiicrede su kaybina sebep oldugundan turgor basinci
azalir. Turgor basinci bitki hiicresindeki suyun hiicre ¢eperine yaptigi basingtir. Bitkinin gaz
aligverisi ise stomalar araciligiyla saglanir. Stomalarin agilip kapanmasi turgor basinci ile
ilgilidir. Hiicrede turgor basincit azaldigindan, stomalar kapanir ve gaz aligverisi
saglanamamis olur. Boylece bitkide fotosentez yapimi azalir. Bunun sonucu olarak hiicre
boliinmesi ve gelisimi olumsuz etkilenir (Shannon, 1997).

Bitkiler biiylime mevsiminin degisik zamanlarinda tuzluluktan farkli o6lciide
etkilenebilir. Bitkinin tuza olan direnci bitki gelisme déneminin son evrelerine dogru artar.
Genellikle bitkiler ilk ekim ve gelisme donemlerinde tuza karsi ¢ok duyarlidir. Tuzluluk,
¢imlenme fizyolojisi lizerinde de etkili olmaktadir. Su alimi ve iletimi kisitladigindan
¢imlenme igin uygun kosullar olusamaz. Ayrica toksik iyonlarin embriyoya girmesi
¢imlenmeyi olumsuz yonde etkilemektedir (Hilhorst ve Toorop, 1997).

Tuzlulugun Onemli etkilerinden bir digeri de toprak igerisinde yasayan
mikroorganizmalarin yiiksek diizeydeki tuzluluk nedeniyle varliklarini siirdiirememeleridir.
Ciinkii tuzluluk bu mikroorganizmalarin ¢ogalmalarini olumsuz yonde etkiler. Bunun
sonucunda toprakta temel organizma doniisimleri ve pargalanmalari olmadigindan
topraktaki elementlerin bitkiye katilimi gergeklesmez (S6nmez, 2003).

Hizla artan tuzluluk tarimsal tiretimi olumsuz yonde etkiler. Tuzluluk siddeti arttik¢a
verim kaybr artar. Ornegin, toprak tuzlulugu sonucu Harran Ovasi’nda iiretilen pamuk ve
bugdayda meydana gelen ekonomik kayip 4.811.347 Tiirk lirasidir (Topaloglu, 2006). EK
olarak, pamuk {iiretiminde verim kaybi, hafif tuzlu topraklarda 840 kg/ha iken orta tuzlu
topraklarda 1.040 kg/ha, siddetli tuzlu topraklarda ise 1.700 kg/ha’dir (Topaloglu, 2006).
Ayrica, domates yetistiriciliginde, tuz konsantrasyonunun 2.5 dS.m* den 3.5 dS.m* "ye
¢ikmastyla iiriinde %10 kayip; 5 dS.m™ ’ye ¢ikmasiyla iiriinde %25 ve 7.6 dS.m™ ’ye

¢ikmasiyla tirtinde %50 oraninda azalma oldugu belirlenmistir (Kotuby-Amacher vd., 2007).



Tablo 2. Baz1 sebzeler igin esik EC degeri ve %10, %25 ve %30 deger
kaybina karsilik gelen EC degerleri (Karaoglu, 2018)

Topraktaki EC Miktar1
Bitki  Esik Degeri Uriin Kayb1 (%)

10 25 30

Domates 2.5 3.5 5.0 7.6
Biber 1.3 2.2 3.3 51
Ispanak 3.7 5.5 7.0 8.0
Marul 1.3 2.1 3.2 5.2
Havug 1.0 1.7 2.8 4.6
Patates 1.7 2.5 3.8 5.9

Bitkilerin tuza karsi toleransi asagidaki esitlikle tahmin edilebilmektedir (Maas ve
Hoffman, 1977).

p/pm:].OO- B (ECe' (l) (ll)

p/pm=Nispi liriin (%)

pm=Maksimum {iiriin

EC.=Toprak saturasyon ekstraktinin elektriksel iletkenligi (dS m™)
o=Bitkide tuzluluktan dolay iirlin kaybinin basladig1 esik degeri
B=Artan her EC birimine kars1 bitkideki iiriin kaybi (%)

1.2. Literatiir Calismasi

Toprak tuzlulugu ile ilgili yapilan ulusal ve uluslararasi literatlir g¢alismalari
incelenmistir. Yapilan ¢aligmalara bakildiginda;

Eklund, vd., (1998) Giiney Avusturya’nin Adelaide ve Jamestown bdlgesinde tuz
yonetimini saglamak icin yaptiklar1 ¢calismada, EM31 cihaziyla 894 EC 6rnegi toplamistir.
IB1 (Instance Based Learning), IB2, MPIL (Multi-Pass Instance Learning), geri yayilim ve
C4.5 yontemleri kullanilmugtir. IB1 ve IB2 algoritmalari, tek parametreli en yakin komsuluk
ortintli siniflandiricilaridir. Ancak IB2 algoritmasi yanlis 6rnekleri de kaydeder ve giiriiltiiye
daha duyarhidir. MPIL k-boyutlu bir 6zellik siniflandiricisidir. 1B1, IB2 ve MPIL
algoritmalar ile EM31 tuzluluk verileriyle yapilan siniflandirmada sirasiyla %60.1, %56.9,

%85.2 dogruluk bulunmustur. Bir makina 6grenmesi yontemi olan geri yayilim yonteminde



iki farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile yapilan
siniflandirma sonucunda %382.4, hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunda %.80.1
siniflandirma performansi elde edilmistir. Ayrica geri yayilim yonteminde gizli katman
sayisinin artirilmasiyla siniflandirma dogrulugunun %90.6 ’ya ¢iktigi goriilmistiir. Bir veri
madenciligi yontemi olan C4.5 karar agact yontemiyle yiikseklik, Landsat TM Band 4,
toprak, egim, yeralti sular1 kriter olarak belirlenmistir. C4.5 yontemiyle yapilan islem
sonucunda %94 dogruluk elde edilmistir. Tuz yonetiminin %50 fazla performans sagladig:
ve en iyl 0grenme egrisinin C4.5 algoritmasi ile oldugu belirtilmistir.

Abbas, vd., (2007) Pakistan District of Faisalabad’ta 1992, 1993, 1994 ve 1995
yillarina ait IRS-1B uydusuna ait LISS-II goriintiilerini kullanmistir. 70 noktadan EC ve
SAR (Sodyum Absorbe Orani) érnekleri alinmigtir. Goriintiiler tizerinde tuzluluk indeksleri
(bant oranlamasi) ve temel bilesen analizi (PCA) yapilmistir. PCA doniisiimiiyle elde edilen
birinci bilesen degerleri 1992, 1993, 1994 ve 1995 yillart i¢in sirastyla %77.3, %80.1, %73.9
ve %88.3’tiir. Tuzluluk indeksleri ile EC degerleri arasinda yapilan regresyon ile en yliksek
korelasyon S3 tuzluluk indeksinde goriilmiistiir. En ¢ok olabilirlik (Maksimum Likelihood)
metoduyla yapilan siniflandirma da %90’ dan yiiksek dogruluk bulunmustur.

Bannari, vd., (2008) Fas’in Tadla bolgesinde Earth Observing-1 Advance Land
Imaging (EO-1 ALI) goriintiisii kullanmistir.  Calisma  bolgesinden  toplanan  toprak
numunelerinden EC ve pH degerleri 6l¢tilmiistiir. Tuzluluk indeksleri ve yersel dlgtimler ile
tuzlulugu tespit etmeye ¢alismistir. Ayrica topragin spektral yansitimina bakilmistir. Sonug
olarak SWIR (kisa dalga kizilotesi) bandinin tuzlu ve sodik alanlar1 yansitmada iyi bir
indikator oldugu belirtilmistir.

Goldshleger, vd., (2013) israil’in Jezreel vadisinde tuzlu su kullanimindan dolay1
olusan toprak tuzlulugunu tespit etmek i¢in yansitim spektroskopi yontemini kullanmastir.
Tuzlu toprakta yetisen domatesteki ve domates yapragindaki Na* veya Cl igerigini
belirlemek igin topragin yansitim spektrometresine bakilarak PLS (Partial Least Squares
Regression) yontemi ile R? degerleri Na* ve CI iyonlar1 i¢in sirasiyla 0.51 ve 0.59 olarak
Olctilmiistiir.

Masoud, (2014) yaptig1 ¢alismada Misir Burc El Arab bolgesinde Landsat ETM+
gorintiisii ile yer yiizey sicakligi (Land Surface Temprature), karisim ayarh esleme filtresi
(Mixture Tuned Matched Filtering), sululuk indeksi (WI1), spektral karisim analizi (Spectral
Mixture Analysis) ve spektral a¢1 haritalama (Spectral Angle Mapper) yontemlerini 2003 ve
2010 yillarina ait goriintiilere uygulamistir. MTMF, LSU ve WI yontemleri tuzlulukla lineer



iliski gosterip korelasyon degerleri sirasiyla R? = 0.88, 0.84 ve 0.87 bulunmustur.
Tuzlulugun toprak yansitimiyla giiglii negatif korelasyonlu oldugu ve Kkorelasyon
katsayisinin uzun dalga boylarinda arttigin1 sdylemistir. Calisma alanindan toplanan 21
ornekle uygulanan yontemler arasindaki iliskiye bakilmistir.

Moreira, vd., (2015) yilinda Brezilya’nin Morada Nova bdlgesinde piring hasadi
yapilan yar1 kurak alanda 12 Eyliil 2013 tarihli Landsat OLI goriintiisii ile 3 Ekim 2013
tarihli tuzu absorbe eden bantlarin (1400-1900 nm) kaldirildig1 Hyperion gériintiisii ve 0-15
cm derinlikten toplanan 53 (24 tuzlu, 29 tuzsuz) EC 6rnegi kullanmistir. Landsat 8 goriintiisii
tizerinde Spectral Mixture Analysis (SMA) yontemiyle tuzdan etkilenen alanlar
bulunmustur. Landsat 5 ve Hyperion goriintiileri ile 1984-2011 yillar1 arasinda NDVI
degisimine bakilmistir. Landsat 8 ve Hyperion goriintiileri izerinde Salinity Index I ve Il
(SI, SlHI), parlaklik indeksi (Brightness Index), NDSI (Normalized Differantial Salinity
Index) ve COSRI (Combined Spectral Response Index) indekslerini kullanarak PCA
uygulanmigtir. Buradan ¢ikan PCA1 bileseni ile tuzluluk indeksleri ve EC degerleri arasinda
regresyon iliskisi kurulmustur. SAM (Spectral Angle Mapper) ve 6klid mesafesi (Euclidean
Distance) metrikleri ile Hyperion goriintiisii Landsat OLI’ye goére tuzlulugun ayirt
edilmesinde daha iyi sonu¢ vermistir. Kappa indisi ve genel dogruluga bakildiginda OLI
goriintiisii Hyperion goriintiisiine gore daha diisiik deger vermistir. Tuzlu ve tuzsuz alanlarin
ayrim1 SVM (Support Vector Machine) ile test edilmistir. Sonu¢ olarak SMA ve NDVI
zamanla artan vejetasyon alanma ragmen diisiik bir ortalama ve standart sapma sonucu
vermistir.

Nurmemet, vd., (2015) Sincan Uygur Ozerk Cumbhuriyeti Keriya Nehri havzasinda
Landsat ve Palsar goriintiilerini kaynastiripp SVM siniflandirma algoritmasiyla tuzlu alanlar1
siiflandirmistir. Radarsat-2 ve Palsar goriintiilerinin gerisagilim katsay1 degisimiyle toprak
tuzlulugunun iliskisi olup olmadigina bakilmistir. Cok kanalli optik ve SAR goriintiilerinin
entegresyonu ile karar agaci siniflandirmasi toprak tuzlulugu tespitinin gelistirilmesi i¢in
onerilmistir. ETM+ ve Palsar goriintiilerinin SVM i¢in dogrulugu %91.25 ve kappa katsayisi
0.89 bulunmustur. Karar agacinin eklenmesi ile bu dogruluk %93.01 ve kappa katsayis1 0.92
bulunmustur. MNDWI (Modifiye Edilmis Normalize Fark Su Indeksi) ve SI tuzluluk
indeksleri hesaplanmistir. Aktif ve pasif mikrodalga uzaktan algilamanin toprak tuzlulugu

tespitinde 1yi sonug verdigi belirtilmistir.



Zeduw, vd., (2015) Etiyopya Arba Minch bdlgesinde Landsat TM verisinin 1984, 1995
ve 2010 yillarina ait goriintiileri kullanarak gelistirdigi geospatial tool ile ECe ve NDSI
degerleriyle yaptigi regresyon analizinde % 67.3 iliski hesaplamistir.

Yahiaoui, vd., (2015) Cezayir Lower Cheliff ovasinda yaptiklari ¢alismada 2013 yilina
ait Landsat 7 gorintiisii ve ilgili yerin ASTER GDEM (Version 2) 30 m DEM verisi
kullanilarak NDVI (Normalize Fark Bitki Indeksi), RVI (Oransal Bitki Indeksi), parlaklik
indeksi (Bl), CI (renk indeksi) ve tuzluluk indeksleri hesaplamustir. indeks degerleri ile
ylizey topografyasi arasindaki iliski incelendiginde 6zellikle EC degerinin 8 dS/m oldugu
alanlarda tuzlulugun yiikseklikle korelasyonlu olup egimle bir iligki gostermedigi
belirtilmistir. Ayrica SASI adli yeni bir tuzluluk indeksi onermislerdir. EC, yiikseklik ve
yeni Onerilen tuzluluk indeksi ile coklu lineer regresyon analizi yapilip % 45 oraninda dogru
tahmin gergeklestirmislerdir.

Asfaw, vd., (2016) Etiyopya’nin Wonji seker kamisi sulama ¢iftliginde tuzluluk
degerleri (ECe) ve bitki indekslerini kullanmislardir. Ozellikle SI indeksi ile ECe degerleri
arasinda yiiksek korelasyon bulup R?= 0.78 olarak hesaplamislardir.

Rahmati, vd., (2016) ETM+ goériintiileri tizerinde NDVI, NIR/SWIR1 bant oranlamasi
ve farkli veri azaltma algoritmalar1 olan fark veri azaltma (different data reduction
algorithms), temel bilesen analizi (PCA), minimum giirilti oran1 (MNF), saf piksel indeksi
(PP1) ve n-boyutlu gorsellestirici (nDV) algoritmalarini kullanmiglardir. 188 noktadan alinan
EC 6rnegi ile ¢oklu regresyon analizi yapilmistir. En iyi sonucun NDVI degeri ile alindigi
goriilmiis ve R>=0.875 bulunmustur.

Alexakis, vd., (2016) Yunanistan Timpaki bolgesinde Worldview-2 ve 2015 Landsat-
8 goriintiisii kullanarak NDVI, RDVI, Green NDVI, SR, EVI bitki indeksleri ve tuzluluk
indeksleri kullanarak PCA, ortagonal transform analizi (OTC) ve toprak Ozelliklerini
kullanarak bir model olusturmuslardir. Modelin EC ile iligki degeri R?=0.6-0.65tir. Tuzlu
ve tuzdan etkilenmeyen alanlar1 belirlemek i¢in 6klit ve manhattan mesafeleri kullanilmas,
Worlview goriintiisii icin NIR2/R2 seklinde tuzlulugu tespit edici indeks gelistirilmistir.

Elhag, (2017) Arabistan’nin Wadi Al Dawasir bolgesinde zeminden 100 metre
araliklarla alinan 150 6rnek ile 2014 y1l1 Landsat-OLI goriintiisii tizerinde Normalize Edilmis
Fark Tuzluluk Indeksi (NDSI), parlaklik indeksi (Bl) ve Sl, SI-2, SI-3, SI-4, SI-5, SI-6, SI-
7, S1-8, SI-9 tuzluluk indekslerini kullanarak zeminden alinan orneklerle lineer regresyon
modeli kurmustur. SI-9’un diger indekslere nazaran yersel verilerle daha gii¢lii lineer iliski

kurdugunu belirtmistir.



Whitney, vd., (2018) Kaliforniya San Joaquin vadisindeki tarim arazilerindeki
tuzluluk tespiti icin MODIS goériintiisiinde Enhanced Vegetation Index (EVI), NDVI, CRSI
(Canopy Response Salinity Index) ve Savitzky—Golay (SG) filtresi uygulamislardir. 2007-
2013 yillart arasindaki zamansal degisime bakarak 267 EC degeri ile kurulan lineer
regresyon analizinde R?=0.93 olarak bulunmustur. Toprak tuzlulugu indekslerinin yansitim
sirasinin CRSI> NDVI> EVI oldugu belirtilmistir.

Peng, vd., (2018) Cin’in Sincan bolgesinde Haziran 2016°da 225 adet EC Ornegi
toplamigtir. Ayn1 tarihli Landsat 8 goriintiisiine PCA ve Tasseled Cap (TC) doniistimii
uygulamiglardir. EC ve Tasseled Cap doniisiim &znitelikleri arasinda (Piecewise Linear
Regression Splines (PLRS) ve kiibik yontemi kullanarak bir iliski kurmuslardir. Kurulan
kiibik iliskide R?, RMSE, MAE ve RPD o&lgiitleri sirasiyla 0.91, 5.18 dSm?, 3.76dSm™* ve
3.15 bulunmustur. PLSR modeli i¢in de R?, RMSE, MAE ve RPD degerleri 0.66, 10.46
dSm™, 8.21 dSm ve 1.56 bulunmustur.

Taghadosi, vd., (2019) Iran’nin Kuh Sefid bélgesinde Sentinel-2A goriintiisii ile
tuzluluk indeksleri ve yiizey sicaklik degerleri ile olusturulan modelde ¢oklu regresyon ve
destek vektor makineleri kullanarak tuzlulugu tespit etmislerdir. EC degerleri ile uydu
yansitim1 arasinda kurulan regresyon analizi ile R?=0.8742 ve RMSE=5.1962 bulunmustur.

Taghadosi, vd., (2019) cift polarize Sentinel SAR goriintiisii kullanarak iran Kuh Sefid
bolgesinde yapilan ¢alismada, SAR goriintiilerinde topragin tuzluluk geri yansitimi ile ilgili
teorik bilgi olmadigindan tuzlulugu tespit i¢in radar yogunlugu ile iligkili model ileri
stirmiislerdir. SVM, genetik algoritma 6zellik se¢im yontemleri ve ardisik 6zellik se¢imi
yontemi kullanilmistir. R? = 0.9783 ve RMSE = 0.3561 bulunmus olup GFO; VV ve

RVH’nin tuzluluk tespitinde en iyi sonucu verdigi belirtilmistir.

1.3. Problemin Tanim

Harran Ovasi topografik olarak g¢evresine gore ¢ukur bir konumdadir. Bu nedenle
sulama sonucu biriken fazla suyun tahliye edilmesini zorlastirmaktadir (Ding ve ark.,1988;
Aydemir ve ark.,2005). 1995 yilinda Atatiirk Baraji’'ndan getirilen suyla, sulu tarim
baglamistir. Ovanin topografik yapisindan dolayr sulama sonucu kalan fazla su, giineye
dogru akar. Drenaj sisteminin yetersizliginden dolayr zaman ic¢inde taban sulari toprak
ylizeyine ¢ikmaya baglamis ve yiiksek buharlasma sonucunda tuz konsantrasyonu toprak

yiizeyinde artmistir. Uzun siire ¢ok yiiksek konsantrasyonlarda tuz iceren bu taban sular1 ve



devam eden sulamalar neticesinde toprak ylizeyinde ¢ok fazla tuz birikmistir. Boylece

Harran Ovast’nin giiney kesimlerinde tuzlu alanlarin artigina neden olmustur (Cullu vd.,
2000).

Sekil 2. Harran Ovasi'nda goriilen tuzluluk (URL-3, 2019)

Asirt su kullanimi ya da yagma sulamada diyebilecegimiz bilingsiz sulamalarda
Harran Ovast’nin giiney kesimlerinde taban suyunun yiikselmesine sebep olan bir diger
etkendir (Agca,1995; Ozgiir vd., 2001). Harran Ovasi’nda tuzluluk baslangicinin en temel
faktorlerden biri ise 1978 yilindan sonra ova giineyinin yiiksek miktarda tuz iceren yeralti
pompaj sulartyla sulanmasidir. Tuzlu pompaj sularinin dogrudan sulamada kullanilmasi,
topraktaki tuz konsantrasyonunu ve taban suyu seviyesinin de artmasina neden olmustur
(Cullu, 2011).

Yeterli 6nlemler alinmadig: siirece ovada tuzlulugun siddeti ve tuzluluk alanlarinin
artisinin devam etmesi kacinilmazdir. Ova geneline bakildiginda artan taban suyu ve
tuzluluktan dolay1 bitki veriminde de 6dnemli kayiplar meydana gelmektedir (Cullu, 2003).

Bu durum tarim arazilerinin veriminin diigmesine sebep olmustur.
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1.4. Calismanin Amaci

Diinyada tarim yapilabilen yaklasik 1.5x10° hektar alanin %23’ii tuzlu ve %37’si sodik
topraklardan olusur (Szabolcs,1989). Her yil tarim arazilerinden topraga 300.000 ton tuz
eklenmektedir (Biggar vd., 1984).

Tiirkiye’de sulamaya uygun 12.5 milyon hektarlik arazi vardir. Bu arazilerin 1.5
milyon hektarinda tuzluluk ve alkalilik, 2.8 milyon hektarinda ise drenaj problemi
bulunmaktadir (Giingor ve Erozel,1994). Bu durum, Tiirkiye’de sulamaya uygun arazilerin
yaklasik %32.5’inde tuzluluk, alkalilik ve drenaj sorunlarinin oldugunu gostermektedir
(Kanber ve ark., 2005).

Diinya’nin birgok yerinde tarim arazileri tuzluluktan dolay1 verimsiz hale gelmektedir.
Yeniden meydana gelebilen ve uzun siire ¢evresel problemlere sebep olan tuzluluk, yillar
icerisinde tarim arazilerinin ¢oraklagmasina sebep olur. Artan niifusla birlikte kiiresel besin
ithtiyacinin karsilanmasi ve endiistrilesen diinyada bircok {irtiniin ham maddesi olan ticari
bitkilerin yetistirilmesi toprak tuzlulugu nedeniyle zorlastigindan toprak tuzlulugu yerel ve
global capta birgok ekonomik ve sosyal sorunu beraberinde getirmektedir. Bu nedenle,
tuzluluk probleminin oldugu alanlarda tuzluluga ¢oziim bulmak igin tuzluluk siddeti ve
tiriindeki azalmanin izlenmesine ihtiya¢ vardir (Mikati,1997). Uzaktan algilama prensipleri
ile uydu goriintiileri tizerinde bu problemin izlenmesi 6zellikle genis alanlarda zaman ve
maddi anlamda biiyiik kazang saglayacaktir.

Tiirkiye’nin en biiylik ve verimli ovalarindan biri olan Harran Ovasi’nda asir1 sulama
ve yiiksek taban suyu sebebiyle yillar i¢inde toprakta tuzlulasma meydana gelmistir.
Tuzlulasma nedeniyle ovanin 6zellikle gliney kisimlarinda yani Suriye sinirina yakin tarim
arazilerinde ciddi tuzlulasma goriilmustiir. Bugiin tuzlulasan bu alanlardan bir kismi
tamamen verimliligini yitirmistir ve belediye ¢op depolama alani olarak kullanilmaktadir.
Ayrica, tuzlulasma ile ovada verim kayb1 yasanmis olup cifteiler i¢in emek kaybina, GAP
kalkinma ajansi i¢inde bolge halkina uzun yillar ig sahasi olusturmasi ve istihdam saglamasi
icin planlanan ve desteklenen projenin olumsuz etkilenmesine sebep olmustur. Bu tez
caligmasiyla ovanin tuzluluktan etkilenmis alanlarinin uydu goriintiisii ile uzaktan algilama
yontemleri kullanilarak tespit edilmesi amaglanmistir. Bu dogrultuda tuzlulasan alanlarin
izlenmesi ve zamanla olusabilecek yeni tuzlu alanlarin tespitinin kolaylagmasini
saglanacaktir. Tuzlulasmanin en siddetli goriildiigii 2010 yilinda Harran Universitesi Ziraat

Fakiiltesi’nden bir ekip GAP kalkinma ajansinin destekleriyle ovanin ¢esitli noktalarindan
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toprak numuneleri alarak ovanin tuzluluk haritasin1 olusturmustur. Ovadan numuneler
alinarak bu islemin yapilmasi i¢in ¢ok ciddi zaman ve insan kaynagi gerekir. Yapilan islemin
tamamlanmasi aylar alabilmektedir. Celik ve Giilersoy (2013) ovada meydana gelen tarimsal
degisimleri incelemek i¢in normalize edilmis fark bitki indeksi (NDVI) ile uydu goriintiileri
iizerinde degisim belirlemislerdir. Ancak ovada uydu gorintiileri kullanilarak tuzluluk
tespiti icin daha Once bir ¢alisma yapilmamistir. Ulusal ve uluslararasi yapilan literatiir
calismalarina bakildiginda derin 6grenme yontemi kullanilarak yapilan bir tuzluluk tespit
caligmas1 goriilmemistir. Tuzlulugu belirlemek ic¢in literatiirde kullanilan tuzluluk
indekslerinin yani1 sira, goriintliniin semantik olarak boliitlenmesini saglayan derin 6grenme
yontemi kullanilmistir. Bu dogrultuda yapilan tez ¢aligmasiyla hem yerel bazda ova i¢in hem
de global c¢apta onemli bir 6rnek c¢alisma saglayacaktir. Boylelikle biiyiik alanlarda
tuzlulugun tespiti ve izlenmesinin kolaylasmasi, zaman ve emek anlaminda kazang

saglamasi hedeflenmistir.

1.5. Metodoloji

Harran Ovasi’nda tuzlu arazilerin tespit edilmesi i¢in yapilan ¢alisma metodolojisi su
sekilde siralanabilir:

e RapidEye (5 m) orta yiiksek ¢oziiniirliige sahip uydu goriintiisii calisma bolgesine
uygun olarak kesilmistir.

e Goriintii lizerinde histogram esitlemesi 6n islemi yapilmaistir.

e Literatiirde en ¢ok kullanilan tuzluluk indeksleri NDSI, SI, SII ve normalize edilmis
fark bitki indeksi (NDVI) uydu goriintiisii izerinde hesaplanmustir.

e Hesaplanan indekslerin her biri ayr1 bir spektral bant olacak sekilde goriintiiye
eklenmistir. Ayrica bu indekslerin birbirleri ile farkli sekillerde kombinasyonlar
yapilmis ve yine goriintiiye eklenmistir.

e Yersel tuzluluk degerleri (EC) kullanilarak, ovanin ters mesefa agirhik (IDW)
enterpolasyon yontemiyle tuzluluk haritas1 yapilmistir.

e Uygulama goriintiisii egitim ve test goriintiisii olarak boliinmiistiir.

e Tuzluluk siniflari ve arazi lizerinde olan diger siniflar belirlenmistir. Tuzluluk
Olgtimleriyle olusturulan tuzluluk haritasi referans alinarak egitim ve test goriintiisii

tizerinde her bir etiket sinifin1 temsil eden spektral imzalar (ROI) toplanmustir.

Gorilintli bir derin 6grenme yoOntemi olan Konvoliisyonel yapay sinir agi (CNN)
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kullanilarak semantik olarak boliitlenmistir. Bunun i¢in piksel tabanli bir goriinti
boliitleme mimarisi olan U-NET mimarisi kullanilmistir.

¢ Siniflandirma sonrasi dogruluk degerlendirmesi i¢in boliitlenmis goriintiilerin hata
matrisi olusturularak genel dogruluk hesaplanmistir. Bu islemler MATLAB ortaminda
gerceklestirilmistir.

e Farkl sekillerde kombinasyonlari yapilarak goriintiiye eklenen indekslerin boliitleme

sonucunda ¢iktilar1 irdelenmistir.

1.6. RapidEye Uydu Ozellikleri

Uzaktan algilama, arada mekanik bir temas olmaksizin cisimden yayilan veya
yanstyan elektromanyetik 1s1mnimin nitelik ve nicelik yoniinden degerlendirilerek cismin
ozelliklerinin ortaya konmasi ve 6lgiilmesidir (Ormeci,1987). Uzaktan algilamada, cisimle
elektromanyetik enerji arasindaki etkilesimi kaydeden uydu ve ucaklardan elde edilen
goriintii ve 1ilgili veriler toplanir, islenir ve yorumlanir. Bu islem sirasinda yerytiziindeki
objelerin yaydigir veya yansittig1 elektromanyetik enerjinin yogunlugu ol¢iiliir ve enerji
yayma ve yansitma karakteristifine gdre objenin ozellikleri bilinmeye calisilir (Ozkan,
2001).

Goriintii bir diizlemde 1s1n1min konumsal dagilimidir. Bilgisayarlar siirekli goriintiileri
(analog goriintii) isleyemezler. Bilgisayarlarda goriintli noktanin iki boyutlu dizesiyle ifade
edilir. Bu iki boyut da ifade edilen noktalarin olusturdugu karesel gridlere piksel ya da pel
denir (Jahne,1991). Sayisal goriintii iki boyutlu bir fonksiyon f(x, y) ile tanimlanabilir. f(X,y)
fonksiyonunun parametreleri olan x ve y konum (diizlem) koordinatlaridir. Bu koordinatlar
resim elemani pikselin resim tizerindeki konum degeridir. f(x,y) fonksiyonunun sonucu
resimdeki o noktadaki pikselin yogunluk veya gri diizeyidir (Woods, 2008). Ugiincii boyuta
sahip goriintiilere voksel denir.

Uydu goriintiileri mekansal (uzamsal), spektral, radyometrik ve zamansal olmak tizere
4 farkl ¢oziiniirliige sahiptir. Uydu algilayici sistemlerde sensorlerin konumsal ¢oziintirliigii
anlik goriis alan1 (IFOV) ile belirlenir. IFOV, sensoriin agisal goriiniirliik konisidir ve Diinya
yiizeyinde belirli bir zamanda belirli bir yiikseklikten goriilen alan1 ifade eder. Goriintiilenen
alanin boyutu, IFOV’un yerden sensdre olan mesafesiyle ¢arpilarak belirlenir. Yerdeki
goriintiilenen bu alan ¢oziiniirliikk hiicresi olarak adlandirilir ve bir sensériin maksimum

uzamsal ¢Oziiniirligiinii belirler. Algilayict sistemler yersel drneklem araligi (GSI) ve
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yeryiizli anlik goriis alan1 (GIFOV) esit alarak tasarlanir. Dolayistyla uydu goriintiilerinde
konumsal ¢oziiniirliik algilayict sistem sensoriiniin IFOV’un agisal karsiligi olan GIFOV ile
belirlenir. Ornegin Sentinel-2 uydu gériintiisiiniin 2. band1 10 metre konumsal ¢dziiniirliige
sahiptir. Spektral c¢ozinirliik, algilayict cihazin  elektromanyetik spektrumunda
algilayabildigi araligi ve sayisini ifade eder. Radyometrik ¢Oziiniirlik, bir uydu veya
sensorlin her bir bantta aldig1 parlakligi ne kadar iyi boldiigiidiir. Radyometrik ¢oziiniirliik
arttikga, sensoriin ayirt edebildigi ve kaydedebildigi i1sinim yogunluk araligi da artar.
Radyometrik ¢oziiniirliikk tipik olarak her bir bant i¢in bit sayisi olarak ifade edilir. Yeni
sensorler (Landsat 8 gibi) 12-bit radyometrik ¢oziiniirliige sahiptir. Goriintliniin radyometrik
¢ozlinlirliigli hangi aralikta gri seviye deger alacagini belirler. Bu deger 2"-1 ile belirlenir, n
burada bit sayisidir. Ornegin 16 bit radyometrik ¢oziiniirliige sahip Rapideye goriintiisii 2'°
yani 65,536 adet [0-65,535] araliginda gri seviye deger alir. Goriintiiniin radyometrik
¢oziiniirliigiinii artirmak icin sinyal/giiriiltii oranina bakilmalidir (Ozkan, 2001).
PlanetScope/Rapideye uydu takimi giinde 6 milyon metre kareden fazla veri
toplayabilen 5 uydu takimindan olusmaktadir. Her bir uydu 150 kg agirligindadir. Bes uydu
da ayn1 sensorlerle donatilmis olup ayni yoriinge diizleminde bulunmaktadir. Uydulara ait

diger ozellikler Tablo 3.’te verilmistir.

Tablo 3. RapidEye Uydu Ozellikleri
RapidEye Uydu Ozellikleri

Uydu Sayisi 5

Yoriinge Yiksekligi Giines senkronize yoriingeli 650 km
Ekvatordan Gegis Zamani Yerel saatte 11:00 (yaklasik)
Sensor Tipi Multispektral Pusbroom

Mavi 440- 510 nm
Yesil 520- 590 nm

Spektral Bantlar Kirmizi 630- 685 nm
Kirmiz1 Kenar 690- 730 nm
NIR 760- 850 nm

Serit Genisgligi 77 km

Zamansal Cozlintirliik 5.5 giin (nadir)|Giinliik (off-nadir)
Goriintii Yakalama Kapasitesi 6 milyon km?’den daha fazla
Piksel Boyutu 5m

Bit Derinligi 16-bit

Datum WGS-84

Harita Projeksiyonu UTM

Yeniden Ornekleme Kerneli Kiibik Konvoliisyon
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Sekil 3. RapidEye Uydusu sensor tarama yonii ve perspektifi (URL-9,
2019’dan degistirilerek)

Rapideye uydu orto karolar1 25x25 km? olarak diizenlenmis 1zgaralardan olusur.
Boliinmiis uydu ¢erceve goriintiileri, tek bir gegiste tek bir uydudan iist iiste binen ¢ergeveli
sahneler dizisi olarak toplanir. Bu sahnelere daha sonra ortorektifikasyon islemi yapilir ve
arka arkaya gelen genellikle 4-5 gériintiide bir birlestirilip orto karo olusturulur.

Goriintiiler, radyometrik, sensor ve geometrik olarak diizeltilir ve kartografik harita

projeksiyonuna hizalanir. Geometrik diizeltme icin 30 ile 90 metre arasinda olan dijital

yukseklik modeli (DEM) kullanir.

Striped Scenes Collection Single RGB + IR Striped Scene Scenes Strip

UTM Grid Overlay PlanetScope Tiled Product Single PlanetScope Tile

Sekil 4.PlanetScope Orto Karo (URL-9, 2019’dan degistirilerek)
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1.7. Tuzluluk indeksleri

Literatiirde gelistirilen tuzluluk indekslerine bakildiginda topragin spektral 6zellikleri
dikkate alinip, bant aritmetigi kullanarak ¢ogunlukla indeksler olusturulmustur.

Laboratuvar kosullar1 altinda Csillag ve ark. (1993) farkli tuzlulasma ve alkalilesme
goriilen topraklarin tuzluluk durumunu karakterize eden ii¢ farkli spektral aralik bulmustur.
Bu spektral araliklar, goriiniir bélge (0.55-0.77 nm), yakin kiziltesi bolge (0.9-1.3 nm) ve
orta dalga kizilotesi (1.94- 2.15 nm ve 2.33-2.4 nm) araliklaridir.

Genel olarak tuzlu yiizeyler diger yiizeylere nazaran daha piiriizsiizdiir ve yakin
kizilotesi ve goriiniir bolgede mavi ve kirmizi spektral aralikta yiiksek yansitim gosterir.
Diisiik nem igerigine sahip tuzlar, goriinlir bolgenin 6zellikle mavi bolgesinde yiiksek
yansitim degerine sahiptir (Metternichit ve Zinck, 2003).

Termal kizil6tesi yaygin olarak nem ve tuzlulugu tespit etmek i¢in kullanilir. Termal
kizilotesi bolge tuz minerallerinin i¢inde bulunan siilfat, fosfat ve klor, bilesik ve
elementlerinin enerji emiliminden kaynaklanan ozellikleri kaydeder (Siegal ve Gillespie,
1980; Mulders, 1987).

Tuz bilesiklerinde olan demir oksit emilimi 425-500 nm ve 850-900 nm araliginda
belirgindir. Kalsiyum karbonat (CaCOgz) bilesiginin emilimi 2325 nm’de gerceklesir
(Masoud, 2014).

Khan vd., (2001) tuzdan etkilenen bolgeleri ayirt etmek i¢in bant kombinasyonlari
onermislerdir. Tuzluluk indekslerinde kullanilan bantlar, tuzdan etkilenen topraklarin
spektral yansitim egrisine bakilarak secilmistir. Tuzdan etkilenen topragin goriiniir
spektrumda (0.45-0.68 mm) arazi tizerinde olan diger cisimlerden daha fazla yansitim
yaptig1 goriilmiistiir.

Hiperspektral uydu goriintiileri igin Bannari vd. (2008) tuzluluk indeksi 6nermislerdir.
EO-1 ALI verilerini kullanarak hafif ve orta dereceli toprak tuzluluk etkilerini tespit etmek

icin gelistirilen {i¢ farkli tuzluluk indeksi asagida verilmistir.

SIi=(ALI9-ALI10) (1.2)

SI,=(ALI6-ALI9)/(ALI6+ALI9) (1.3)

SIs=(ALI9-ALI10)/(ALI9+ALI10) (1.4)
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Yahiaoui vd., (2015) yaptig1 calismada goriiniir bolgede mavi, kirmiz1 ve yesil dalga
boylarindaki yansitiminin, EC degerleri ile yiiksek korelasyonlu oldugunu belirtmistir.

Tran vd., (2018) NIR kanal1 ile EC degerleri arasinda yiiksek korelasyon oldugunu
belirtmis ve korelasyon katsayis1 degerini R? =0.7779 bulmuslardir.

Literatiirde gecen diger tuzluluk indeksleri Tablo 4.’te verilmistir.

Tablo 4. Tuzluluk indeksleri ve bant esitlikleri

Tuzluluk Indeksleri Esitlik Referans
Normalize Edilmis R — NIR
Diferansiyel Tuzlultk ~ NDSI = v NIR) (Khan, Rzaggﬁk“e" vd.
Indeksi (R + NIR)
Tuzluluk indeksi 1 Sl = vBXR Kbz R;‘;tools)k“e" vd.
Tuzluluk Indeksi 2 SII =G xR (Douaoui, 2006)
Tuzluluk Indeksi 3 SII = /G2 + R2 + NIR? (Douaoui, 2006)
Tuzluluk Indeksi 4 SIV = /G2 + R2 (Douaoui, 2006)
Tuzluluk indeksi 5 SV = g (Abbas, 2007)
Tuzluluk indeksi 6 svi= B—R) (Gonzalez vd.,2006)
uzluluk Indeksi ~B+R .
Tuzluluk Indeksi 7 SVII = (G ; R) (Gonzalez vd.,2006)
Tuzluluk Indeksi 8 SVIII = (B >G< R) (Gonzalez vd.,2006)
Tuzluluk indeksi 9 X = (RXGiR) (Abbas, 2007)

Normalize diferansiyel tuzluluk indeksi (NDSI), spektrumun kirmizi (R) bandi ve
kizilotesi (NIR) kisminin kullanilmasiyla en ¢ok kullanilan tuzluluk endekslerinden biri
olarak onerilmistir. NDSI, yakin kizil6tesi ve kirmizi yansitim arasindaki farkin toplamlarina
boliinmesiyle hesaplanir (Bkz. Tablo 4).

Tuzluluk indeksi olan SI mavi ve kirmizin bant degerlerinin ¢arpilip, bu degerin
karekokil alinmastyla hesaplanir. Asfaw vd., (2016) yaptigi ¢alismada 6zellikle SI indeksi
ile ECe degerleri arasinda yiiksek korelasyon bulup R?= 0.78 olarak hesaplamislardir.
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Tuzluluk indeksi olan SlI yesil ve kirmizin bant degerlerinin carpilip, bu degerin
karekokii alinmasiyla hesaplanir.

Tuzluluk indeksi olan S1I1 mavi, yesil ve kirmizin bant degerlerinin karelerinin alinip
toplanarak elde edilen degerinde karekokiiniin alinmasiyla hesaplanir.

Tuzluluk indeksi olan SIV yesil ve kirmizin bant degerlerinin karelerinin alinip
toplanarak elde edilen degerinde karekdkiiniin alinmasiyla hesaplanir. Albed ve Kumar
(2011), SIV tuzluluk indeksinin EC ile yiiksek korelasyonlu oldugunu belirtmistir. Harran
Ovast tuzluluk tespiti icin yapilan bu tez calismasinda goriintiiler tizerinde SIII ve SIV
tuzluluk indeksleri deneme amacgh uygulandiginda goériintiide doku bilgisi kaybolmus ve
giiriiltiili gibi bir sonug vermistir. Boyle bir sonug alindigi i¢in bu ¢alisma kapsaminda SIII
ve SIV indeksleri kullanilmamastir.

Tuzluluk indeksi SV, mavi bandin kirmizi banda oranlanmasiyla bulunur.

Tuzluluk indeksi SVI mavi ve kirmizi bandin farkinin toplamina bdéliinmesiyle
bulunur.

Tuzluluk indeksi SVII yesil ve kirmizi banttaki spektral yansitim degerlerinin
carpiminin mavi banttaki spektral yansitim degerlerine boliinmesiyle bulunur.

Tuzluluk indeksi SVIII mavi ve kirmizi banttaki spektral yansitim degerlerinin
carpiminin yesil banttaki spektral yansitim degerlerine boliinmesiyle bulunur.

Tuzluluk indeksi SVIII yakin kizilotesi ve kirmizi banttaki spektral yansitim
degerlerinin ¢carpiminin yesil banttaki spektral yansitim degerlerine boliinmesiyle bulunur.

Uygu algilayic1 sistemler tarafindan kaydedilen spektral yansitimlar cisimlerin
benzersiz Ozelliklerini icerir. Bantlar arasindaki spektral farkliliklar1 arttirmak ve
topografyadan kaynakli etkileri azaltmak i¢in bant oranlamasi kullanilir. Bant oranlamasi ile
spektral yansitim degerleri genisletilerek yani yansitim araliginin yayilmasiyla cisimlere ait
ozellikler daha iyi ifade edilmesi amaclanir. Bu noktada goriintii iizerinde tuzlulugu daha iyi
tespit etmek icin gelistirilen tuzluluk indeksleri (Bkz. Tablo 4.) genellikle elektromanyetik
spektrumun yakin kizil6tesi ve goriiniir bdlgede mavi, yesil ve kirmiz1 dalga boylarina ait
spektral araliktaki yansitimlar dikkate alinarak bant oranlamasi yapilmistir. Bu indeks
degerleri normalize edilirse [-1,1] aralifinda deger alir ve indeks degeri 1’e yaklastikca

tuzluluk en yiiksek seviyede olur.
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1.8. Bitki Indeksi

Son yarim yiizyilda uzaktan algilama alaninda c¢esitli vejetasyon indeksleri
gelistirilmistir. Bunlarin gelistirilmesi ve kullanilmasinin temel varsayimi, uzaktan algilanan
spektral bantlarin bazi cebirsel kombinasyonlarinin, bitki ortiisii yapisi, bitki ortlisii durumu,
fotosentetik kapasite, yaprak yogunlugu ve dagilimi, yapraklardaki su igerigi ve mineral
eksiklikleri gibi degerli bilgileri ortaya gikarabilecegidir (Jensen 2007; Liang 2005). Bu
nedenle spektral bantlarin cebirsel kombinasyonu, bu faktorlerden bir veya daha fazlasina
duyarli olmalidir. Ayn1 zamanda, 1yi bir bitki Ortiisii indeksi, toprak o6zellikleri, atmosfer
kosullari, glines aydinlatmasi ve sensor goriintiilleme geometrisi gibi spektral yansitmayi
etkileyen faktorlere daha az duyarli olmalidir (Jensen2007; Liang 2005; Purkis ve Klemas
2011). Yesil yapraklar 15181n mavi ve kirmizi bolgelerinde giiglii bir emilim yapar. Yesil
bolgede emilim daha az gergeklestiginden, yesil rengi yansitilir (Jensen 2007). 1974’te
Rouse vd. tarafindan NDVI bitki indeksi gelistirilmistir. Yakin kiziltesi dalga boyunun

kirmizi dalga boyu ile fark ve toplamlarinin birbirine oranidir (Bkz. Denklem 1.5).

(NIR-RED)

NDVI =
(NIR+RED)

(1.5)

NVDI bitki ortiisiintin deger araligi [-1,1] *dir. Pozitif degerler vejetatif bolgelere karsilik
gelir, indeks degeri ne kadar yiiksek olursa, hedefin klorofil igerigi o kadar fazladir.

1.9. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, biyolojik yapilar ve beynin c¢alisma prensibi dikkate alinarak
gelistirilen algoritmalar ile bu oOzellikleri makinalara aktarmakla ilgilenen makine
ogrenmesinin bir alt dahidir. Derin 6grenme; robotik, dogal dil isleme, biyoinformatik,

medikal goriintli analizi ve goriintli onarma gibi alanlarda kullanilmaktadir.
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Sekil 5. Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve yapay zeka iliski diyagrami (Patterson
ve Gibson, 2017’den degistirilerek)

Egitim icin ayrilan veri seti boyutu ile dogruluk/model performansina bakildiginda
makine Ogrenmesi ve istatistiksel metotlar belli bir esik degerinden sonra modelin
performansini arttirmamaktadir. Derin 6grenme ile bu durum ortadan kalkmistir. Derin
ogrenmeyi, geleneksel istatiksel yontemlerden ayiran en énemli fark 6grenmeyi dogrudan
veriden yapabilmesidir. Istatiksel yontemlerde sistem, verilen kural dahilinde ¢ikt1 iiretirken,
makine 6grenmesi veri lizerinde kendi kuralin1 olusturmaktadir ve sonu¢ makine 6grenmesi
ile olusturulan kural dahilinde iiretilmektedir. Stanford Universitesi’nde yapay zekanin
onciilerinden olan Arthur Samuel makine Ogrenmesini “Bilgisayarlarin agikga

programlanmadan 6grenmelerini saglayan c¢alisma alani” olarak ifade etmistir (Keskenler,
2017).
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A Dogruluk/Model
Performansi

Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesi

istatiksel Model

>
Veri Seti Boyutu

Sekil 6. Istatiksel model, makine 6grenme ve derin 6grenme
yontemleri arasindaki veri boyutu ve model dogruluk
iliskisi (Patterson ve Gibson, 2017’den degistirilerek)

Derin 6grenmede goriintii n-boyutlu tensor olarak ifade edilir. Tensor, en temel
seviyede cok boyutlu bir dizidir. Matris iki boyutlu iken; tensor {i¢ ve lizeri boyutlar igin
kullanilir. 1ki boyutlu diizlemde goriintii piksel degerlerini ifade ederken {iciincii boyut
goriintiiniin renk kanal sayisidir. Ornegin 100 adet 512 x512 piksel RGB gériintiisii 4 boyutlu
tensor olarak 57/2x51712x3x100 seklinde ifade edilir. Videolar ise bes boyutlu tensorlerdir.

1.9.1. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 insan sinir sisteminin en kii¢iik parcasi olan néronlar ilham alinarak
gelistirilmistir. Noronlar dentrit, soma ve akson olmak iizere ii¢ temel kisimdan olusur.
Noronlarin bir elektrokimyasal sinyali iletmesi icin sinyalin viicutta belli bir esik degerini
gecmesi gerekir. Belli bir esik degerini gecen sinyal, dentritler ve aksonlar araciligiyla

sinapslara iletilir. Bu sekilde viicutta sinaptik iletim gerc¢eklesmis olur.
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Dentrit

Sinaps
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Cekirdegi
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Sekil 7. Dentrit, hiicre ¢ekirdegi, soma, akson ve sinapstan olusan néron
yapist (URL-10, 2019’dan degistirilerek)

Yapay sinir ag1 ilk kez 1943 yilinda basit bir elektrik devresinin temsili i¢in
norofizyolog Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts tarafindan Onerilmistir.
Donald Hebb 1949 yilinda yazdig:1 The Organization of Behaviour (Davranislarin Biinyesi)
adli kitabinda sinirsel iletimin art arda kullanilmasiyla ayn1 anda ateslenmis noronlarin
giiclendirilerek ozellikle karmasik islemlerin Olclilebilecegini  6nermistir  (Herbian
Ogrenme). Ardindan ilk Herbian sinir ag1 1954’ te MIT te basariyla uygulanmistir. Bu sirada
psikolog olan Frank Rosenblatt sinegin géziinde bulunan ve kagis tepkisini belirleyen basit
mekanizmay1 anlamak i¢in 1958°te Mark I Perceptron kavramini 6nermistir. Perceptron tek
katmanli olup tek ¢ikisa sahip egitilebilen yapay sinir agidir.

1943’te Warren McCulloch ve Walter Pitts Onerilen McCulloch-Pitts ndronu
beyindeki karmagik karar mekanizmasini temsil etmek i¢in dogrusal bir esik degeri ile basit
bir girdi-¢ikt1 iliskisine sahip sistemdi. Girdi ve kendine ait agirlik degeri alan bu noronlar
carpilip tiim degerler toplandiktan sonra, belirli bir esik degeri uygulanarak ¢iktida 0 veya 1

degeri dondiiriirdi.
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Girdiler Agirhiklar
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MecCulloch-Pitts Néronu

Sekil 8. Basit bir elektrik devresinin temsili olan McCulloch-Pitts
noronu (Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek)

1959 yilinda Stanford Universitesi’nde, Bernard Widrow ve Marcian Hoff yapay sinir
agim1 gercek diinya problemlerine uyguladilar. ADALINE ve MADALINE adi verilen
sistem telefon hatlarindaki giiriiltiiyili ortadan kaldirmak i¢in 6zel tasarlanmisti. Bugiin hala
bu sistem kullanilmaktadir. 1960’larda arastirmacilar tarafindan geri yayilim
(backpropagation) yontemi gelistirildi. Geri yayilim (backpropagation) yontemi yapay sinir
ag1 zincirinde bir adim geriye giderken her bir olay i¢in azalan hata degerini gosteren,
sezgiye dayal1 bir yontemdi. Denetimli, derin, ileri beslenen, ¢ok katmanli algilayicilar igin
ilk genel calisma 1965'te Alexey Ivakhnenko ve Lapa tarafindan yayilandi.

1980’lerde iki katmandan daha fazla katmana sahip yapay sinir ag1 fikri derin
O0grenmenin temelini olusturmustur. Derin 6grenme kavrami 1986°’da makine 6grenmesi
toplulugundan Rina Dechter tarafindan tanitildi. 1991 yilina kadar, bu sistemler iki boyutlu
elle yazilmis basamaklar1 tanimak i¢in kullanildi. 2006’da derin 6grenme birgok ¢alismada
kullanildi. Bu tarihten sonra derin 6grenmenin bu kadar ¢ok tercih edilmesinin sebebi az bir
veri seti ile, herhangi bir 6n isleme gerek duymadan yapilan egitim isleminin geleneksel
makine 6grenmesi algoritmalarindan daha yiiksek dogruluk iiretmesidir (Keskenler vd.,
2017). Yapay sinir aglarinin giiniimiizde tekrar canlanmasinin nedeni ilk ortaya ¢iktigi
yillara nazaran artan veri setleri, ekran kart1 gibi donanimlarin iyilestirilmesi, bilgisayarlarin

paralel hesaplama yapilabilmesi ve ilgili yazilimlarin gelismis olmasidir.
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1.9.2. Yapay Sinir Ag1 Mimarisi

Yapay sinir ag1 mimarisi: NoOron sayisi, katman sayisi, katmanlarin birbirleri
arasindaki baglant1 tiirleri ile ifade edilir. En ¢ok bilinen ileri beslemeli yapay sinir ag1 bir
giris katmani, bir veya birden ¢ok gizli katman ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Her katman
farkli sayida noron icerebilir ve bu néronlar node (diigiim) olarak da adlandirilir. Katmanlar
birbiri ile baglantilidir. Ornek bir yapay sinir ag1 katmanlar1 ve katmanlar arasindaki baglanti

asagida Sekil 9.’da gdsterilmistir.

{/V» -
AR N
Iy -~ -»
A l/"' ’// _\\.
| o= ===>
/-“ \\. \ \ ;1’/
Ty === -—>f' ]
N/ Ve /AN
' ’ . :I e
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L Vi Gikti Katmani
GirdiKatmani  \_ _/
‘ 5 Gzili Katman 1
Girdi Degerleri Gizli Katman 2

Sekil 9. Girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusan bir
yapay sinir ag1 mimarisi (Patterson ve Gibson, 2017’den
degistirilerek)

Derin 6grenmede ag genellikle geri yayilim (backpropagation) yontemiyle egitilir.
Geri yayilim, baglantili noronlar arasindaki agirliklar tizerinde gradyan inis (gradient

descent) yonteminin kullanilmasiyla ¢iktida hatay: yani kayb1 en aza diisiiriir.
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1.9.3. ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Girig degerlerinin yapay sinir ag1 boyunca tek yonde ileri dogru egitilmesidir.

Agirhiklar
Girdiler g
€T lt‘]l_jl |
Aktivasyon
Fonksiyonu
L2 Wa; \ _
/ \ L Yeni
1
| E ) Agirhiklar

Sekil 10. Girdi degerleri ve agirliklarin ¢arpilip toplanarak bir aktivasyon
fonksiyonundan gecirilen ileri beslemeli yapay sinir agi
(Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek)

[leri beslemeli aglarda giris katmanindaki noron sayis1 agda egitilecek 6zellik sayisina
esittir. Ornegin 100x100 piksellik bir goriintiide giris katman sayis1, toplam piksel sayisina
esittir. Bir sinir agindaki baglantilarin agirliklari, giris sinyalini agdaki belirli bir néronla
Olceklendiren (maksimize veya minimize eden) katsayilardir. Bir sonraki asamada girdi
degerleri agirliklarla carpilip tiim degerler toplanir ve aktivasyon fonksiyonuna iletilir. Bu
sekilde agin egitimine baglanmis olur.

Tim girdi degerleri (n boyutlu) bir A matrisi ve tim agirlik degerleri W matrisi ile

ifade edilecek olunursa;
A= [X1, X2, X3, X4, ..., Xn]lxn
W= [W1, W2, W3 Wy, ..., Wn] 1xn

Ileri beslemeli aglarda gergeklesen ilk islem tiim girdi ve agirhiklarin birbiriyle

carpilip, toplanmasidir. (Denklem 1.6°da gosterildigi lizere)

a 1 1
g =02 W x AP +b)) (1.6)
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Denklem (1.6)’daki b degeri bias’tir. Biaslar agin aktive edilmesini saglamak igin
girise eklenen skaler degerlerdir. Ayrica agda diislik sinyaller olmasi durumunda agda
ogrenmenin devam etmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonu a(z) ile ifade edilecek olursa,
bulunan degerler aktivasyon fonksiyonuna girer ve hesaplama sonucu ¢ikan tahmini § degeri

bulunur.
L(a,y)=y=a=0(z) (1.7)

Burada, a aktivasyon sonucu elde edilen degerdir yani ayni zamanda tahmini §
degerini ifade eder. L(a, y) fonksiyonu, y girdi degerlerine bagl olarak elde edilen § tahmini

degerin, ayn1 zamanda a’ya bagl iiretilen sonug¢ fonksiyonudur.

1.9.4. Kayip Fonksiyonu (Loss Function)

Gergek sinif degerleri ile derin 6grenme sonucu elde ettigimiz tahmini ¢iktilar arasinda
farki gosteren fonksiyondur. Kayip fonksiyonu islem sonucunda veri de tahmin nedeniyle
ne kadar kayip oldugunu ifade eder.

y tahmini degerleri ve y gercek degerlerine bagli olarak hesaplanan kayip

fonksiyonu L(¥,y), denklem (1.8)’deki gibi hesaplanir.

L(F,y) =—((ylogy + (1 —y)log(1—79)) (1.8)

1.9.5. Maliyet Fonksiyonu

Her bir girdi verisine ait kayip fonksiyon degerlerinin toplamini ifade eder. Denklem
(1.9)’da oldugu tizere her bir giris verisinin kayip fonksiyon hesabi sonucu ¢ikan degerler

toplanir ve girdi veri adedine bdliiniir.
1 . l
Jw,b) = =3, £,y (L.9)

Maliyet fonksiyonunu agikca belirtirsek denklem (1.10) elde edilir.

Jw,b) = =232 | (3 10g9") + (1 = P10 g(1 - 32))] (1.10)

1
n
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1.9.6. Geri Beslemeli Aglar

Agin ileri besleme asamasinda agirliklar ve bias degeri rastgele ya da sezgisel olarak
belirlenir. Bu ylizden aga verilen bu baslangic degerleri maliyet fonksiyonunun ilk degerinin
yiiksek ¢ikmasina sebep olabilir. Maliyet fonksiyonu ile hesaplanan hata degerini azaltmak
amaciyla geri beslemeli aglar kullanilir. Geri beslemeli ag ile agirlik ve bias degerleri geriye
dogru giincellenir. Geriye dogru ag yayilim yaparken, gradyan inis (gradient descent)
yontemi kullanilarak agirliklar giincellenir. Gradyan inis bir tiir optimizasyon yontemidir.
Gradyan inis yontemiyle parametrelerin birbirine gore kismui tiirevleri alinarak parametreler
optimize edilmeye ¢aligilir. Tiirev alma islemlerinde belirli bir asamadan sonra degerde bir
degisim yoksa minimum noktaya yani optimize i¢in en uygun degere ulasilmis olur. Bu
sekilde maliyet fonksiyonunun diistiriilmesi amaglanir.

Gradyan inig yontemiyle maliyet fonksiyonunun agirlik ve sigmoid fonksiyonuna gore
kismu tiirevleri (Denklem 1.11), agirlik ve bias degerlerinin giincellenmesi (Denklem 1.12

ve 1.13) asagida verilmistir.

0L(ay) _ 0L(ay)dy 0z

aw  dy dzow (1'11)
o ___9J(wb)
Wi=W—a— (1.12)
bi=bh— gD (1.13)

ab
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X AI 1] AFZl AH.’
Girdi Katmani Gizli l(@atman Gizli K@atman Cikt K@atmam
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aj
a; a;
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a; a;

Sekil 11. Iki gizli katmana sahip iki farkli ¢ikt: {ireten yapay sinir ag1 modeli

Sekil 11.’de verilen yapay sinir ag1 modelinin ileri besleme yayilimi ve geri besleme
yayilimi1 yapilirsa;

[leri besleme yayilimi;

210 = w4 p

all = g(zI1)

2121 — w2l 4 p

al?=5(212)

ZBI=wiBgl2l 4+ p

al3l = 0(2[3])

Geri Yayilim;

L katmanindaki i. diigiimiindeki hata (Sil ile temsil edilirse,

d

S8 = g3l _y
512 = w78l 51381 g7 (£121)
sl = w2l §12] g7 (7 110)

Not: o(x) =

e fonksiyonun tiirevi ¢'(x) = (1 — o(x))o(x) ise,

wiZl = w2l — q(5031(1 — al®))al3). al2))
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W[l] — W[l] — a(6[2](1 — a[z])a[z]_ a[l])
Egitim isleminin vektdrize formu yukarida belirtildigi lizere 1 iterasyon i¢in

gerceklestirilmistir.
1.10.Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir hiicreleri arasindaki elektrokimyasal iletim ilham
almarak gelistirilmistir. Sinir hiicreleri arasinda bilginin iletilmesi, uyarilma etkisi belli bir
esik degerinden fazla oldugunda gerceklesir. Karmasik ve ¢ok parametre igeren olaylari
modellemek i¢in kullanilan yapay sinir aglarinda, bir ag katmanindaki belirli ndéronlarin
ateslenmesini (veya aktive edilmesini) saglamak i¢in kullanilir. Bu nedenle aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak adlandirilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 diigiimlerin ¢iktisini bir sonraki
katmana iletmek i¢in kullanilan etkinlestirme fonksiyonlaridir. Aktivasyon fonksiyonlarina
literatiirde transfer fonksiyonu da denir (Nwankpa vd., 2018).

Sinir aglarmin ¢ikisini kontrol etmek igin kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, lineer
veya nonlineer olabilir. Nesne tanima ve smiflandirma, konusma tanima, boliitleme,
konusma sistemleri, kanser algilama, hava durumu tahmini, kendi kendine giden arabalara
ve bir¢ok farkli alanda, uygun bir aktivasyon fonksiyon se¢imi, noral ag hesaplamasindaki
sonuglari iyilestirir (Nwankpa vd., 2018).

Yapay sinir aginda ag egitim islemi, ilk olarak agirlik degerleriyle girdi degerlerinin

carpilip toplanmasiyla gergeklesir (ve istenirse bias eklenir).
f(x)=wx +b (1.14)

Burada, x = giris, w = agirlik, b = bias’dur.

Denklem 1.14’e bakildiginda bu islem sonucu aslinda bir lineer model ve ¢ikt1 {iretilir.
Bu lineer ¢ikislar1 daha iyi hesaplamak ve 6zellikle verilerdeki paternleri 6grenmek igin
lineer olmayan bir ¢ikisa doniistiirme ihtiyaci vardir (Nwankpa vd., 2018).

Agin ciktilarina bakildiginda denklem (1.15) sonucu alinir.

y= (W1 X1 + W2 X2 + ... + W Xn + D) (1.15)
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Derin yapay sinir aglarinda, gizli katman boyunca son ¢ikti elde edilene kadar
hesaplama yapilir, bu model dogal olarak lineerdir. (Bkz. Denklem 1.15)

Belirli bir agda beklenen ¢ikti, kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonunun tiiriinii
belirler. Ancak, ¢ikt1 dogrusal oldugundan, bu dogrusal girisleri, dogrusal olmayan ¢ikislara
dontistiirmek i¢in dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 gereklidir. Bu noktada
aktivasyon fonksiyonlari, doniistiiriilmiis dogrusal olmayan ¢ikislar1 tiretmek i¢in dogrusal
modellerin, ¢ikiglarina uygulanan islevlerdir. Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasindan

sonra dogrusal olmayan ¢ikt1 su sekildedir:

Y =a(wiXt+W2X2+ ..+ WnXn+b) (1.16)

Burada o aktivasyon fonksiyonudur. Aktivasyon fonksiyonu daha derin aglarda,
yliksek dereceli polinomlarin belirli bir asamadan sonra daha fazla 6grenilmesine yardimci
olur. Bu seckilde egitim islemi devam ettirilebilir. Bazi lincer olmayan aktivasyon
fonksiyonlariin sahip oldugu bir diger 6zellik, tiirevlenebilir olmalaridir. Aksi durumda,
yani tiirevlenememe s6z konusu oldugunda, geri yayilim sirasinda islem yapilamaz.

Literatiirde kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ilerleyen boliimlerde daha detayl

aciklanmustr.
1.10.1. Lineer Aktivasyon Fonksiyonu
Lineer aktivasyon fonksiyonu temelde f(x) = Wx esitligiyle saglanan fonksiyondur.

Burada bagimli ve bagimsiz degisken birbiriyle dogrudan orantilidir. Lineer aktivasyon

fonksiyonu agda degerin degismeden gegtigini ifade eder.
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Sekil 12. f(x) = Wx esitligiyle tanimlanmis lineer aktivasyon fonksiyonu
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

1.10.2. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu literatiirde lojistik fonksiyon olarak adlandirilir
(Turian, 2009). Sigmoid, ¢ogunlukla ileri beslemeli sinir aglarinda kullanilan dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Sigmoid islevi, sonsuz araliktaki bagimsiz degiskenleri O ile 1
arasma c¢eker. Yapay sinir aglarinda genellikle sigmoid fonksiyonunun kullanilmasinin
sebebi olasiliksal bir sonug tiretmesi ve her yerde pozitif tiirevlenebilmesidir. Sigmoid islevi,
derin 6grenme mimarisinin ¢ikis katmanlarinda goriiliir ve olasilik tabanli ¢iktiy1 tahmin
etmek icin kullanilir. ikili siniflandirma problemlerinde, lojistik regresyon islemlerinde
uygulanmustir. Glorot ve Bengio (2010) sinir agin kiigiik agirlik degerleriyle baslatildiginda,

sigmoid fonksiyonundan kag¢inilmasi gerektigini 6nermislerdir.

— (0,1) (1.17)

1+e™*

fx)=0(x) =

Sigmoid fonksiyonunun dezavantajlar: ise, derin gizli katmanlardan giris katmanina dogru
geri yayilim yaparken keskin gradyan olusturmasi, yavas yakinsama yapmasi Ve

gradyanlarin farkli yonlerde yayilmasidir. (Nwankpa vd., 2018).
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Sekil 13. [0,1] kapali araliginda deger alan Sigmoid aktivasyon fonksiyon
grafigi (Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

1.10.3. Hard Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid fonksiyonunun baska bir tiridir. Hard sigmoid fonksiyonu, sigmoid
fonksiyonu goére daha az hesaplama maliyeti saglar. ikili siniflandirmada islemlerinde

basarili sonuglar verdigi gériilmiistiir (Courbariaux vd., 2015).

(x+1)

f(x) = max(O,min(l,T)) (1.18)

1.10.4. Sigmoid Agirhikh Lineer Birim (SiLU)

SiLU, takviyeli 6grenme tabanli bir yakinsama fonksiyonudur. SiLU, Elfwing vd.,
tarafindan 2017 yilinda onerilmistir. SiLU aktivasyon fonksiyonu ax ile ifade edilirse

aktivasyon fonksiyon denklemi 1.19’daki gibidir:
ak (S) = zxa(zx) (1.19)

Burada, s = giris vektorii, zk =k’mc1 gizli katman.

Gizli katmanlara girdi su sekilde verilir:

Zy = XiWiS; + by (1.20)
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bk bias, wik k’mc1 gizli katmana baglanan 1’inci diigimdeki agirliktir. SiLU islevi
yalnizca derin sinir aglarinin gizli katmanlarinda ve takviyeli 6grenme tabanli sistemlerde

kullanilir.

Sekil 14. SiLU ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastiriimali
grafigi (Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

1.10.5. Sigmoid Agirhikli Dogrusal Birimlerin Tiirevi (dSiLU)

Sigmoid agirlikli dogrusal birimlerin tiirevi, SiLU fonksiyonunun gradyanidir ve
dSiLU olarak adlandirilir.

a(s) = a(zq)(1 + zk (1~ a(zv))) (1.21)
Burada, s = giris vektorii, zx =K’ 1nc1 gizli katman, ax aktivasyon fonksiyonudur.

Elfwing vd., (2017) dSiLU'nun standart Sigmoid fonksiyonundan daha iyi performans

gosterdigini vurgulamslardir.
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— dSiLU
Sigmoid

Sekil 15. dSiLU ve Sigmoid aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastiriimali
grafigi (Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

1.10.6. Hiperbolik Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu (Tanh)

Tanh fonksiyonu hiperbolik trigonometrik bir fonksiyondur. Degerleri -1 ile 1 arasina
ceker. Tanh fonksiyonunun avantaji negatif sayilarla daha kolay basa c¢ikabilmeyi
saglamasidir. Tanh fonksiyonu, ¢ok katmanli sinir aglari igin daha iyi bir egitim performansi
saglamasi nedeniyle sigmoid fonksiyona kiyasla daha ¢ok tercih edilir (Karlik, 2011; Neal,
1992)

Tanh fonksiyonu, agda kaybedilen gradyan problemini ¢6zememistir. Fonksiyonun
sagladig1 temel avantaj, sifir merkezli ¢ikti {iretmesi ve bdylece geri yayilma islemine
yardimci olmasidir. Tanh islevinin diger bir 6zelligi, yalnizca giris degeri 0 oldugunda, yani
x girdi degeri 0 oldugunda, egim bire esit olur. Bu durum, Tanh fonksiyonunun hesaplama
sirasinda bazi 6lii néronlar tiretmesine neden olur. Tanh fonksiyonunun bu sinirlamasi, bu
problemi ¢ozmek icin rektifiye edilmis lineer birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonunu

dogurmustur.
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Sekil 16. (-1,1) agik araliginda deger alan Tanh aktivasyon fonksiyonu
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

(e*=e™%)

fran ) = iy (GLD) (1.22)

1.10.7. Rektifiye Edilmis Lineer Birim (ReLU)

Rektifiye edilmis lineer birim (ReLU) aktivasyon islevi Nair ve Hinton tarafindan
2010 yilinda 6nerilmistir. Cogunlukla en iyi sonuglar1 veren ve derin 6grenme uygulamalari
icinde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur (Nair vd., 2010). ReLU, giris 0’mn
altindayken, c¢ikis 0’dir; ancak giris degerleri belirli bir esik degerinin iistiine ¢iktiginda,
bagimli degiskenler, girdi degerlerin maksimum degerini {iretir. ReLU aktivasyon
fonksiyonlariin pratikte sigmoid aktivasyon fonksiyonundan daha iyi ¢alistig1 goriilmiistiir

(Patterson vd., 2016).

x, x =0
frerv(x) = max(0,x) = {0 x <0 (1.23)
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(ue)

Sekil 17. Rektifiye edilmis lineer birim aktivasyon fonksiyonu
(Ramachandran vd., 2017’den degistirilerek)

ReLU, basarili ve olduk¢a c¢ok tercih edilen, hizli Ogrenen bir aktivasyon
fonksiyonudur (LeCun vd., 2015; Ramachandran vd., 2017). Sigmoid ve Tanh aktivasyon
fonksiyonlarina kiyasla derin 6grenmede daha iyi performans ve genellestirme saglar (Zeiler
vd., 2013; Dahl vd., 2013). ReLU islevi neredeyse dogrusal bir islevi temsil etmektedir.
Boylece gradyan inigs yontemiyle optimize edilen lineer modellerin 6zelliklerini korur
(Goodfellow vd., 2013). Aktivasyon fonksiyonlari arasinda goriilen kaybedilmis gradyan
sorununu ortadan Kkaldirir. ReLU, kisitli Boltzman makineleri, konvoliisyonel sinir agi
mimarileri olmak iizere sade ve giivenirligi nedeniyle bir¢cok derin 6grenme mimarisinde
kullanilmustir (Szegedy vd., 2015; He vd., 2015; Nair ve Hinton, 2010; Zeiler vd., 2013).

ReLU’nun en 6nemli kisitlamasi, mimarilerin egitim islemi esnasinda bazi néronlarin
6lmesine sebep olur. Bu durum diger katmanlarindaki agirliklarin giincellenmesini engeller
ve boylece egitim islemi gerceklestirilemez. Bu nedenlere bagl olarak 6lii néron sorununu

gidermek igin, Sizint1 Rektifiye Edilmis Lineer Birim gelistirilmistir.

1.10.8. Sizint1 Rektifiye Edilmis Lineer Birim (LReLU)

Sizint1 ReLU, ReLU’ya negatif bir egim getirilerek tiim egitim boyunca agirlik
giincellemesini korumak i¢in 2013 yilinda gelistirilen bir aktivasyon fonksiyonudur (Maas
vd. 2013).
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« parametresi, egitim esnasinda gradyanlarin sifir olmamasi i¢in ReLU’ya bir katsay1

olarak eklenmistir. Bu sekilde ReLU'nun iirettigi 6lii ndron problemine ¢dziim getirmistir.

x, x>0

ax, x <0 (1.24)

firery(X) = ax +x = {

Sizinti ReLU egitim esnasi boyunca sifir olmayan gradyanlar haricinde, ReLU ile
karsilastirildiginda ayni sonuca sahiptir. Sizintt ReLu’da, Tanh ve ReLU fonksiyonlari ile
karsilagtirildiginda seyreklik ve dagilim disinda iyi bir iyilesme olmadigi goriilmiistiir (Maas
vd., 2013)

1.10.9. Softmax

Softmax fonksiyonu, noral hesaplamada kullanilan bagka bir aktivasyon
fonksiyonudur. Gergek degerlerin olasilik dagilimini hesaplamak igin kullanilir. Softmax
islevi, siniflarin olasiliklar1 toplami 1'e esit olacak sekilde 0 ile 1 deger araliginda bir ¢ikti

iiretir. N boyutlu bir girdi vektorii S(a), RN—RN araliginda tanimlarsak;

a, S1
S(a)= lff%] 5 lﬁz_‘
ay Sy

Her bir elemanin olasiliksal olarak degeri denklem (1.25) ile hesaplanir:

e

Sj = m V] € 1N (125)

Si<1 olmak iizere, ¢iktida pozitif degerler tiretir.

Softmax islevi, her sinif degerinin, ¢iktida en yiiksek olasiliga sahip olacak sekilde
hesaplama sonucu verir. Cok sinifli modellerde kullanilir. Sigmoid ve Softmax aktivasyon
fonksiyonlar1 arasindaki temel fark Sigmoid ikili siniflandirma islemlerinde, Softmax ise
cok degiskenli siniflandirma islemlerinde kullanilir. Tez calismasi kapsaminda yapilan
semantik boliitleme isleminde ikiden fazla smif oldugu i¢in siniflandirma katmaninda

Softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmustir.
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Sekil 18. Softmax aktivasyon fonksiyonu (Ramachandran vd., 2017°den

degistirilerek)

1.10.10. Softplus

Softplus aktivasyon fonksiyonu, sifir degeri almayan ve gradyan ozelliklere sahip

ReLU aktivasyon fonksiyonunun yumusatilmis versiyonudur. Softplus aktivasyon

fonksiyonu ile tasarlanan derin sinir aglarinda stabilizasyon ve performans arttirilir.

Softplus, Dugas vd., (2001) tarafindan onerilmistir. Softplus islevi, sigmoid islevinin ilkel

halidir.
f:s‘oftplus(x) = log(1 _|_ex) (1-26)
3 /s
Sofplus p g
ReLU /
+2
/
——t ——Z : : :
5 -4 3 -2 - 1 2 3 4 5

Sekil 19.Softplus ve ReLU aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastirilmali
grafigi (Ramachandran vd., 2017°den degistirilerek)
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Zheng ve ark., (2015) Softplus islevini, ReLU ve Sigmoid islevleriyle
karsilagtirmiglardir. Softplus islevini kullanilarak yapilan egitim islemlerinde daha az epokta
yakinsama yaptig1 ve iyi bir performans verdigi goriilmiistiir. Softplus islevi ¢ogunlukla

istatistiksel uygulamalar ve otomatik konusma tanima sistemlerinde kullanilir.

1.10.11. Maxout Fonksiyonu

Maxout fonksiyonu girdi degerleri ile agirliklar arasinda element garpim uygulayan
nonlineer bir aktivasyon fonksiyonudur. Maxout 2013 yilinda Goodfellow vd. tarafindan
gelistirilmistir. Maxout agda doygunlugun (doygunluk agda egitim isleminin yavaslamasina
ve asir1 6grenmeye sebep olur) veya 6li noronlarin olmadigi durumlar i¢in ReLU ve sizinti

ReLU fonksiyonlarinin 6zellikleri dikkate alinarak olusturulmustur. Maxout fonksiyonu:

fmaxout (X) = max(WIx + by, WZTx + b) (1-27)

Burada, w=agirliklar, b=bias, T=vektoriin transpozudur.
Maxout islevi telefon tanima uygulamalarinda basariyla test edilmistir (Toth, 2015).
Maxout fonksiyonunun en biiyiik dezavantaji, tiim noronlarda kullanilan parametreleri iki

katina ¢ikardigi igin hesaplama olarak iyi donanim gerektirmesidir.

1.10.12. Swish Fonksiyonu

Swish aktivasyon fonksiyonu, girdi degerleri ile Sigmoid aktivasyon fonksiyonun
bilesimidir. Swish aktivasyon fonksiyonu Ramachandran vd. tarafindan 2017 yilinda
otomatik arama teknigi tabanli pekistirmeli (reinforcement) 6grenme igin dnerilmistir. Swish
islevi monotonik olmayan, alt ve st sinirlarda sonsuz deger alir. Piirlizsiizlik 6zelligi
sayesinde, Swish iglevinin derin dgrenme mimarilerini egitirken daha iyi optimizasyon ve

genelleme sonuglar iiretmesini saglar (Ramachandran, 2017).

x
1+e™*

fowisn (X) = x.sigmoid(x) = (1.28)

Swish iglevinin temel avantajlari, Swish'in kaybolan gradyan problemlerine sebep

olmadigi, egitim sirasinda iyi yayilim sagladigi ve Swish aktivasyon fonksiyonunun derin
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ogrenme smiflandirma islemlerinde ReLU aktivasyon islevinden daha iyi sonug verdigi

goriilmiistiir (Nwankpa vd., 2018).

1.10.13. Ustel Lineer Birimler (ELUs)

Ustel lineer birimler (ELU'lar), Clevert vd. tarafindan 2015°te 6nerilen bir baska
aktivasyon fonksiyonudur. Derin sinir aglarinin egitimini hizlandirmak i¢in kullanilirlar.
ELU’larin temel avantaji, pozitif degerler i¢in benzerlikleri kullanarak kaybolan gradyan
problemini (vanishing gradient problem) hafifletebilmesidir. ELU’lar negatif degerlerin
sifira yakinsamasini saglar. Boylece hesaplama karmagsikligini azaltir, 6grenme hizi artar
(Clevert, 2015). ELU, sifira yakinsanan aktivasyon birimleri ve bias sebebiyle yonli
degisikleri azalttig1 icin ReLU’ya iyi bir alternatiftir (Nwankpa vd., 2018).

ELU fonksiyonu denklem 1.29°da belirtilmistir.

x, x>0

frw ) ={ o %20 (1.29)
ELU fonksiyonun tiirevi (gradyani)

, 1, x>0
feru' (%) = {f(x) +a x<0 (1.30)

Burada a negatif degerler i¢in ag doygunluk noktasin1 kontrol eden hiperparametredir.
Genellikle 1 alinir (Nwankpa vd., 2018).

ELU aktivasyon fonksiyonu, negatif degerler oldugunda doygunlukla karsilasma
durumu daha sik goriiliir. Bu durum ReLU ve LReLU’a kiyasla daha saglam 6rneklerden

daha hizli 6grenerek daha iyi genellestirme yapabilmeyi saglar.

1.10.14. Softsign Fonksiyonu

Softsign yapay sinir aglarinda kullanilan bir bagka aktivasyon fonksiyonudur. Turian
vd. tarafindan 2009 yilinda tanitilan lineer olmayan ikinci dereceden polinomial bir

fonksiyondur.
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fsoftsign(x) =( - ) (131)

|lx|+1

Burada, |x| girdilerin mutlak degerini ifade eder.
Softsign islevi ile Tanh islevi arasindaki temel fark, Softsign fonksiyonunun iistel

yakinsama yapmasi ve polinomial bir formda birlesmesidir.
1.11. Asir1 Ogrenme ve Eksik Ogrenme

Asirt veya eksik 6grenme verilerin nasil egitildigi ile ilgilidir. Ag ve veriler arasinda

1yi bir islem asamasi olusturulmadigi durumlarda karsilagilir.
1.11.1. Asir1 Ogrenme (Overfitting)

Egitim i¢in kullanilan veri seti lizerinde model asir1 ezberleme yapmasi veya egitim
icin kullanilan veri setinin tekdiize olmas1 durumunda karsilasilan durumdur. Overfitting
durumunda modelden ytiiksek sonug elde ederken test verisinde sonug¢ ¢ok diistiktiir. Clinkii

model egitim verisinin bire bir kopyasin1 aramaktadir.
1.11.1. Eksik Ogrenme (Underfitting)

Veri setinin model tarafindan 1yi 6grenilememesi ve bunun sonucunda girdi verisinin

iyi ayristirtlmamasi s6z konusudur. Daha fazla girdi verisi veri setine eklenerek bu sorun

coziilebilir.
A A A
L X X X
X0 (o] X0 (o]
XX~ o Xx o
x X X Q, ..X
Under Fit Uygun Over Fit

Sekil 20. Asiri, uygun ve eksik 6grenme durumlarina gore verinin ayristirilmasi
(URL-13, 2019°dan degistirilerek)
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1.12. Gradyan Inis (Gradient Descent)

Gradyan inis, agin egitimi icin agirlik degerlerinin gilincellenmesinde kullanilan
yontemdir. Bu kademeli iniste agin tahmin kalitesi en optimum degerin bulunmasiyla
saglanir. Agirlik degerleri giincellenerek hatanin diisiiriilmesi amaglanir. Bu olay bir yiiksek
vadiden inig olarak da hayal edilebilir. Sekil 21.’de oldugu gibi bu agirlik degerlerinin
giincellenmesi bir vadiden inis gibi kademeli olarak kiiciik adimlarla gerceklesir. Inisteki bu
kiigiik degisim, -modeli bir egri olarak ifade edecek olursak- egrinin egimi yani o noktaya
gore tiireviyle ifade edilir. Tiirev bir nicelikte gerceklesebilecek en kiiciik degisimdir. Aymi
zamanda bir fonksiyonun birinci tiirevi yerel (lokal) minimumu verirken ikinci tiirevi global

minimuma esittir.

Baglangi¢ Noktasi M
Baglangig
J(W) Agirhgr

Egim

Bitig Noktasi %

Sekil 21.0ptimizasyon metodu olan gradyan inisin {i¢ ve iki boyutta temsili
gosterimi (Moolayil, 2019°dan degistirilerek)

1.13. Hiperparametreler (Hyperparameter)

Makine 06greniminde modeli daha iyi ve hizli egitmek icin degistirilebilen

parametrelerdir. Regiilarizasyon, 6grenme orani gibi.

1.13.1. Ogrenme Katsayisi (Learning Rate)

Bir sinir aginin, hata fonksiyon alanimi gecerken parametre vektoriinde aldigi
giincellemelerin boyutunu 6l¢ekleyen bir katsayidir.
Geri yayilim sirasinda hata oran1 6grenme katsayist ile carpilir ve sonra yeni bir

agirhiga ulagsmak i¢in bu deger bir 6nceki agirliktan ¢ikarilir.
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dy

wi=w
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|

Ogrenme Katsayisi

Biiytik bir 6grenme katsayis1 (6rnegin 1) parametrelerin sigcrama yapmasina sebep olur.
Kiiciik bir 6grenme katsayisi (6rnegin 0.00001) parametrelerin daha yavas bir adimla
giincellenmesini  saglar. Biiyiik sigramalar baslangicta agin egitilmesinde zaman
kazandiracaktir ancak bu durum agin iyi 6grenmesini engeller. Buna karsilik, kiiciik
ogrenme katsayisi ag1 az bir hataya gotiirlir (yerel bir minimum), kiigiik 6grenme katsayisi
agn egitilmesi i¢in ¢ok uzun zaman gerektirir ve yogun bir hesaplama yiikiine neden olur.
Ogrenme katsayilar1 her ag igin farkli deger alir, bir ag igin iyi sonug veren dgrenme katsayisi
degeri baska bir ag icin iyi sonu¢ vermeyebilir. Ogrenme oram ¢ogu kez diger hiper

parametrelere de baghdir.

Hata Fonksiyonu Hata Fonksiyonu

A Bityitk Ogrenme Katsayiss 4  Uygun Ogrenme Katsayisi

-
Parametre Degeri Parametre Degeri

Sekil 22. Biiyiikk ve kiigiik 6grenme katsayisinin iki boyutta model egitiminde
ilerleyisi verilmistir (Moolayil, 2019’dan degistirilerek)

1.13.2. Regiilarizasyon

Regiilarizasyon, kontrol disi parametrelerin etkilerini diizenlemeye yardimeci olur.
Regiilarizasyonun temel amaci, makine 6greniminde asir1 6grenmeyi kontrol etmektir. Asir
O0grenmis yapay sinir aginda bu durumu 6ngoren bir belirleyici yoktur. Bu durumu agmak
icin Dropout, L1 ve L2 regiilarizasyon islemleri yapilir.

Regiilarizasyon, ezberlemeyi azaltan bir siiregtir. Model giiriiltiilii bir numuneyle

karsilagabilir. Eger giiriiltiilii numune agda egitilirse, giiriiltiiniin agirliklar1 desen olarak
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yerlesmis olur. Boyle bir durumda norondaki agirlik degerleri yerine giiriiltiiler agda
giincellenir. Regiilarizasyon bu gibi durumlarda aga miidahale ederek yanlis veya asir1 ug
degerlerin agirliklara etkisini engeller.

Regiilarizasyon islemini formiilize etmek gerekirse;

Maliyet degeri (regiilarizasyony = Model kayip fonksiyonu + Hiperparametreler x

Agirliklar

L1 ve L2 regiilarizasyon yontemleri sinir ag1 parametre uzaymnin bir yonde fazla
bliyiimesini Onlerler. Biiyiik agirlik degerlerini daha kiiclik yaparlar. Model karisiklig
artitkga kayip fonksiyonuna L1 ve L2 regiilarizasyon hiper parametresi olan lamda (1)

eklenerek model degerleri genellestirilir, boylece agin asir1 ezberlemesi 6nlenmis olur.

1.13.2.1. L1 Regiilarizasyon

L1 regiilarizasyonu, Veri kiimesinde gerekli olmayan ¢ok sayida giris 6zelligi varsa,
sinir agmin gereksiz Ozellikleri algilamasina ve yok saymasma yardimci olur. L1
regiilarizasyonunda modeli daha genel hale getirmek i¢in, agirliklar sifira yakinsanir,
agirliklar sifira yakinsaninca egitim isleminden distiriiliir. Bu sayede agirliklarin
yorumlanmasini kolaylastirir ve modelin hizli egitilmesini saglar. L1 diizenlilestirme teknigi
bir regresyon modeli olan Lasso Regression olarak da adlandirilir. Lasso Regresyonu (En az
mutlak biliziilme ve secim operatorii), kayip fonksiyonuna agiliklarin “mutlak degerini”

ekler. Formiile etmek gerekirse;
Maliyet Fonksiyonu:Kay1p+%ZIIAglrllklarII

1.13.2.2. L2 Regiilarizasyon

L2 regiilarizasyonunda kullanilan model ridge regresyonu olarak adlandirilir. L2
reglilasyonunda, agirliklarin karesi kayip fonksiyonuna eklenir. Modeli daha genel hale
getirmek igin, agirliklarin degerlerini sifira yaklastirir. Bu nedenle buna “agirlik azalmasi”

yontemi de denir. L2 regiilarizasyonu genellemeyi iyilestirir, giris degerleri degistikce
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modelin ¢iktisin1 diizeltir. Agin kullanmadigr agirliklar1 gérmezden gelmesine yardimci

olur. Formiilasyonu asagidaki gibidir;

Maliyet Fonksiyonu= Kaylp+ﬁ |Agurliklar||?

1.13.3. Dropout

Dropout, sinir aglarimin egitimini gelistirmek i¢in bir veya daha ¢ok néronun atlanarak
kullanilmasini saglayan yontemdir. Egitimi hizlandirir. Dropout, bir néronun rastgele
kapatilmasiyla gerceklestirilir. Boylece agdaki baglantilarin karmasiklasmasini saglayarak

asir1 6grenmeyi engeller.

Cok Katmanl YSA Dropout Uygulanmis YSA

Sekil 23. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 ve dropout durumunda pasif hale gelen
noronlar (URL-14, 2019’dan degistirilerek)

1.14. Kiime Seti (Mini Batch)

Egitim verisi tizerinde belirlenen verilerin kiiciikk gruplar halinde 6grenme islemine
tabi tutulmasidir. Bu sekilde egitilmek iizere birden fazla giris vektdrii gonderilir. Bu
yontem, bilgisayar mimarisi diizeyinde donanim ve kaynaklarin daha verimli kullanilmasini
saglar. Bu yontem ayni zamanda belirli lineer cebir islemlerini (6zellikle matris ¢arpimlarini)

vektorel olarak GPU tizerinde hesaplamasina yardimet olur.
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1.15. Epok

Epok, algoritmanin tim veri kiimesinde ka¢ kez calisacagini tanimlayan bir
hiperparametredir. Veri kiimesindeki tiim girdiler bir ileri ve bir geri yayilim yaptiginda 1

epok tamamlanir.

1.16. iterasyon (Yineleme)

Iterasyonlar, bir epokun tamamlanmasi i¢in gereken minibatch sayisidir. Ornegin 2000
veri 6rnegine sahip bir veriseti 500°1iik kiime setine boliindiigiinde egitim islemini bir epokta

yapmak i¢in 4 kez yineleme islemi gergeklestirilir.

1.17. Derin Ogrenmenin Bloklar1

Derin 6grenme yontemleri olan konvoliisyonel yapay sinir aglart (CNN) ve yinelemeli
yapay sinir ag (RNN) mimarilerine bakildiginda, ¢ogunlukla ileri beslemeli ¢ok katmanli
yapay sinir aglari, kisitli boltzman makineleri (RBM) ve oto-kodlayicilara dayanir. Bunlar

derin 6grenme yontemleri kullanilarak olusturulacak mimarilerin yapitaslaridir.

1.17.1. Kasith Boltzman Makinalar1 (RBM)

Kisith Boltzman Makineleri (RBM) model olasilig1 ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilir.
RBM’ler verilerin iglerinde bir biastan ziyade iki bias ile tek yonlii egitimin yapildigi ileri
beslemeli aglardir. RBM’ler denetimsiz (unsupervised learning) olarak girdi verisini bir gizli
katmana esleyerek ve ardindan gizli katmandan girdiyi yeniden olusturmaya c¢alisarak
kullanilan bir tiir sinir agidir. “Kisithh Boltzmann Makineleri” adinin “kisitli” adi, ayni
katmandaki diigiimlerin birbiri arasindaki baglantilarin yasak olmasindan dolay1 verilmistir.
RBM'ler 6zellik ¢ikarma ve boyut kiigiiltme yontemleriyle veriyi daha iyi 6grenmek igin

kullanilir.
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1.17.2. Oto-Kodlayicilar

Oto- kodlayicilar, ekstra biasa sahip ileri beslemeli sinir aglarinin bir ¢esididir. Cikti
katmaninda orijinal giris yeniden olusturulur. Bu, denetimsiz (unsupervised learning) bir
ozellik ¢ikarma iglemidir. Egitim isleminden sonra, oto kodlayicilar daha sonraki igslemler
icin ileri beslemeli bir sinir ag1 olarak kullanilabilir. Sinir agi, etiketleri olan geri yayilim ile
olusturulmus agirliklarin (backpropagation) yerine orijinal agirliklari, 6grenmek i¢in girdi
olarak kullanir. Derin sinir aglar1t RBM'leri ve otomatik kodlayicilar1 daha biiyiik aglar i¢in
yapi taglari olarak kullanir (ancak, tek bir agin her ikisini de kullanildig: nadirdir).

Veri kiimelerinde istenilen 6zelligi ¢ikarmak ve giiriiltii gidermek i¢in oto kodlayicilar
kullanilir. Genellikle, bir veri kiimesinin boyutunu azaltarak agin ¢ikis ve giris verileri en
uygun bigimde yeniden yapilandirilir. Ornegin PCA lineer boyut azaltma islemiyken oto-

kodlayicilar non-lineer boyut azalticilardir.

Autoencoder

PCA

'

Sekil 24.Lineer boyut azaltma yontemi olan PCA ile nonlineer boyut
azaltma yoOntemi olan Oto-Kodlayicilarin temsili gosterimi
(Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek)

Oto kodlayicilar, ¢ok katmanli yapay sinir aglariyla bir giris katmanina, gizli
katmanlara ve ¢ikis katmanina sahip olmalari ile birbirlerine benzemektedir. Cok katmanl
yapay sinir ag1 ile oto kodlayic1 ag semasi arasinda dikkat edilmesi gereken en 6nemli fark,
oto kodlayicidaki ¢ikti katmaninin, girdi katmam ile ayni sayida diigime (node) sahip
olmasidir. Oto-kodlayicilar, ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan birkac sekilde farklilik

gosterir. Veri seti lizerinde dogrudan etiketlenmemis verilerden 6grenirler. Cok katmanli bir
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agin amaci, bir sinif tizerinden tahminler olusturmakken (6rnegin, kedi veya kedi degil) bir

oto kodlayici kendi girdi verisini ¢ogaltmak i¢in egitilmistir (Patterson vd., 2016).

Girdi Verisi Ogrenilmis Veri

Sikistirilmusg Veri

Kodlayici Kod Coziicii

Sekil 25. Boyut kiigiilterek sikistirilmig veri tizerinden 6grenen ve ¢iktida
tekrar ayn1 boyuta gelen oto-kodlayici topolojisi (Patterson ve
Gibson, 2017°den degistirilerek)

Oto kodlayicilar temel olarak mimari ve yapisal olarak ileri beslemeli yapay sinir
aglarina benzeyen denetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Agirliklar1 giincellemek i¢in geri

yayilim yaparlar (Bkz. Denklem 1.32).
h=fa(x) =c(Wx + b) (1.32)
0 = {W, b, oto-kodlayici i¢in agirlik ve bias matrisi}
o (+), Sigmoid veya Tanh gibi oto-kodlayicilar i¢in dogrusal olmayan bir aktivasyon

islevidir. Kodlama isleminin ardindan h ¢iktis1 yeniden yapilandirilmak i¢in kod ¢oziicii

asamasina h’ € [0,1] olacak sekilde iletilir (Denklem 1.33).

W =gy (h) =o' (Wh+Db") (1.33)

0= {W', b’ kod ¢6ziicii igin agirlik ve bias matrisi}

o' (+) kod ¢oziiclinlin dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ifade eder.
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Kod ¢oziicii kisminda yeniden olusturma (reconstruction) islemi hatayr en aza
indirerek gerceklestirilir. X girdi verilerine bagli olarak oto kodlayici ¢ikisini 2 = fg (x) ifade
edersek; kod ¢oziicii ¢ikist h'=ge (h) seklinde olur. 0, 6 ' oto kodlayici ve kod ¢oziicii igin
agirlik ve bias degerlerini ifade eder. £, oto-kodlayici ve kod ¢oziicii arasindaki karesel

ortalama hatay1 ifade eden kayip fonksiyonudur.

L(hR) = [lh = K2 = = %7, (x; — x';)? (1.35)

Denklem 1.35’ e bakildiginda h kodlayici asamasindan sonra yeniden yapilandiriimak
lizere kod ¢oziicii katmanina gonderilen sonu¢ degerlerini ifade eder. h' kod ¢oziicii
katmaninda girdi goriintlisiiyle ayni1 ebatlara getirilen ¢ikti goriintiisiidiir. Girdi ve ¢ikti
goriintiiler arasindaki hata minimum olacak sekilde Denklem 1.35’te belirtildigi gibi karesel
ortalama degeri hesaplanir.

Oto kodlayici i¢in yaygin olarak kullanilan kayip fonksiyonlardan bir digeri de
Denklem 1.36°da belirtilen ¢apraz entropidir:

L(h,h')=Y;x; log% =—Y;x;logx'; (1.36)

Karesel ortalama hata oto kodlayicilar i¢in uygun olsa da eger oto kodlayici bir
simiflandirma modeli i¢in kullaniliyorsa, bu siniflandirma isleminin Softmax katmaninda
capraz entropi fonksiyonu tercih edilir. Oto kodlayicilar anomali tespit islemlerinde
sistemleri giiclendirmede iyidir. iki onemli oto kodlayici ¢esidi vardir: Sikistirma oto

kodlayicilar1 ve denoize edici (giiriiltii giderici) oto kodlayicilardir.

[y .) o )‘
Oto- R Kod
— W—> Py
— Kodlayict .’; P Cozucu
g '.:'1 I 2]

Sikistirilmig Veri

Giiriltili Resim Guiriltist Qiderilmis
v Resim
Giiriltiden Cikarilmak
Istenen Ozellik

Sekil 26. Oto-kodlayicr ile sikistirilmis veri ve giiriiltiisii giderilmis resim
(Patterson ve Gibson, 2017’den degistirilerek)
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1.18. Normalizasyon

Normalizasyon ham verilerin bir vektor temsiline dontistiiriildiikten sonra [0, 1], [-1,
1] gibi bir aralikta 6l¢eklendirilmesidir. En sik bilinen normalizasyon yontemi min-max
Olceklendirmesidir.

Min-max normalizasyonu aykiri degerlere karsi daha hassastir. Her bir degerden
minimum deger c¢ikarilarak, en biiyiik deger ile en kiiclik deger arasindaki farka boliinerek

normalizasyon islemi yapilir. (Bkz. Denklem 1.37)

= Zmin_ (1.37)

Xnorm
Xmax—Xmin

1.19. Modelin Degerlendirilmesi
1.19.1. Hata Matrisi

Modelin veya smiflandiricinin ne kadar iyi performans gosterdigini anlamak ig¢in

kullanilir.

P! N!
(Tahmin) . (Tahmin)

P Dogru Pozitif Yanhg Negatif
(Gergek)

N Yanhs Pozitif | Dogru Negatif
(Gergek)

Sekil 27. Hata Matrisi (Patterson ve Gibson, 2017°den degistirilerek)

Hata matris yukarida belirtilen siniflardaki degerlerin sayilmasiyla 6l¢iiliir.
*Dogru pozitif
- Tahminin pozitif, etiket sinifinin da pozitif oldugunu ifade eder.
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* Yanlig pozitif
- Tahminin pozitif, etiket sinifinin da negatif oldugunu ifade eder.
* Dogru negatif
- Tahminin negatif, etiket sinifinin da negatif oldugunu ifade eder.
* Yanlis negatif
- Tahminin negatif, etiket sinifinin da pozitif oldugunu ifade eder.

Modelin dogrulugu;

(DP+DN)
(DP+YP+YN+DN)

Dogruluk = (1.38)

Aym kosullar altinda tekrarlanan Olglimlerin bize ayni sonuglar1 verme derecesi,
hassasiyet olarak adlandirilir. Hassasiyet, pozitif tahmin degeri olarak da bilinir.

DP
(DP+YP)

Hassasiyet = (1.39)

1.20. Evrisimsel Yapay Sinir Ag1

Evrisimsel sinir ag1 beynin gorsel korteksinin goriintiileri nasil igledigini ve tanidigini
taklit eden derin bir agdir. ConvNet, 1980'lerde ve 1990'larda gelistirilen eski bir tekniktir.
Ancak, biiylik veri seti ve donanimsal yetersizlikler dolayr bir siiredir unutulmustur.
2012'den bu yana hizli bir sekilde yeniden canlanmaya baslayan ConvNet bilgisayarla gorii
alaninda kullanimi hizla artmaktadir. Goriintiilerden nesne, yiiz, birey, sokak isaretleri
taniyip, siniflandirabilirler. Konvoliisyonel yapar sinir aglart (CNN), optik karakter tanima
yoluyla metin ve ses analizinde, kendi kendine hareket edebilen otomobiller, robotlar,
dronlar ve gorme engellilerin tedavisi i¢in gelistirilen uygulamalara sahip makinelerde
kullanilir.

CNN’ler temel olarak, goriintii simiflandirmada kullanilir. Ornegin, bir resmin
goriintiistinlin bir kedi mi yoksa kdpek mi oldugunu belirlemek, goriintiiyli bir kedi veya
kopek sinifina atamakla aynidir. Bu siniflandirma durumu harf tanima i¢in de gecerlidir; bir

goriintiiddeki harfi tanimak, gortlintliyli harf siniflarindan birine siniflandirmak anlamina gelir.
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CovNet mimarisini diger makine 6grenme yoOntemlerinde ayiran en onemli fark
siiflandirmanin yanisira 6zellik ¢ikarma islemini de gergeklestirmesidir. ConvNet, giris
goriintiistiniin 6zelliklerini ¢ikaran bir sinir agindan ve 6zellik goriintiisiinii siniflandiran

baska bir sinir agindan olugur

Egitim Verisi

Ozellik F— D =
Cikarici Y _’E‘?_,_

Sekil 28. Makine 6grenmesi siniflandiricist (Patterson ve Gibson, 2017’den
degistirilerek)

Egitim Verisi

O O O O 0Of

O ConvNet - A
“ () (Ozellik Cikaricr+Simflandiricr) y—D

o O O Ov/b

Sekil 29. CNN mimarisi 6zellik ¢ikarict ve smiflandiricisi (Patterson ve
Gibson, 2017’den degistirilerek)

Makine 6grenmesi yontemlerinde 6zellik ¢ikarmak i¢in metot ayrica modele eklenirken
CovNet ile bu iglem bir arada yapilir. CovNet mimarilerinin makine dgrenmesi yontemlerine

kars1 bir istlinliigii de budur.
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1.20.1. CNN Mimarisi

s @ s © g
> £ > £ E
= :g 3 L] :g 3 S T
L || S ) 5 S ) 5 g &
> 14 > > 3 > =
c ] c © c
) T ) T £
= £ [72]
Girdi Katmani Ozellik Gikarim Katmani Siniflandirma Katmani

Sekil 30. Girdi katmani, 6zellik ¢ikarim katmani ve siniflandirma katmaniyla bir
CNN mimarisi. Ozellik ¢ikarim katmani konvoliisyon, ReLU ve
havuzlama asamalarini icermektedir (Patterson ve Gibson, 2017°den
degistirilerek)

CNN mimarilerinin ¢alisma prensibine bakacak olursak;

Giris goriintiisii, 6zellik ¢ikarim katmanina girer. Ozellik ¢ikarim katmani,
konvoliisyon, ReLU ve havuzlama katman c¢iftlerinden olusur. Evrisim (konvoliisyon)
katmani, adindan da anlasilacagi gibi, evrisim islemini kullanarak goriintiiyii filtreye tabi
tutar. Dijital filtreler toplulugu olarak diisiiniilebilir.

ReLU katmaninda konvoliisyon islemi sonucu degerler bir aktivasyona tabi tutulur.

Havuzlama katmani, komsu pikselleri tek bir piksel halinde birlestirir. Bu nedenle,
havuz katmani goriintiiniin boyutunu azaltir. ConvNet; evrisim ve havuzlama islemlerini
kavramsal olarak iki boyutlu bir diizlemde gerceklestirir. Bu, ConvNet ile diger sinir aglar
arasindaki farklardan biridir. Ozet olarak evrisim katmani, konvoliisyon islemi yoluyla
goriintiilere filtre uygular ve havuzlama katmani goriintiiniin boyutunu azaltir. Girig katmani,
(genislik x yiikseklik) uzamsal olarak alan ve renk kanallarini temsil eden bir derinlige sahip
lic boyutlu bir goriintiidiir (Ornegin; bu derinlik RGB renk kanallar1 igin {ictiir).

Siniflandirma katmaninda, 6zellik ¢ikarim katmanin gelen degerler tek bir siitun olarak

(flatten) diizenlenir ve entropi gibi islemlerle siniflandirilmasi yapilir.
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1.20.2. Konvoliisyon

Konvoliisyon katmani goriintiileri doniistiiren filtreler icerir. Bu filtrelere konvoliisyon
filtresi veya “kernel” denir. Aldig1 girdi degerleri iizerinde bir konvoliisyon kerneli
uygulayip sonug olarak bir 6zellik haritas1 olusturur. Ozellik haritasi, orijinal gériintiiniin
benzersiz 6zelliklerini vurgular. Bu girdi degerleri ham veri ya da bir 6nceki konvoliisyon
isleminden sonra olusan Ozellik haritast da olabilir. Konvoliisyon katmani konvoliisyon
filtreleriyle ayni sayida ozellik haritas1 olusturur. Ornegin, evrisim katmam dort filtre

iceriyorsa, dort 6zellik haritas1 olusturulur.

S B = 1=
1 01| 100 T 4 0%0=0
M T 0%1=0
0 1|1 10 1170 1 . : 1%0=0
- 1*1=1
0 0| 111 0 1 0.} .- 0020
0 ;0 1 10y To0. 1| -~"Konvoliisyonel Ozeliik  4+0=q
0 1 1 0 0 Kernel + 1"1=1
4

Girdi Katmani

Sekil 31. Konvoliisyon islemi. Bu islemde girdi katmani ile kernelin element matris
carpimlar1 yapilip toplanmistir. Sonug degeri 6zellik haritasina atanir
(URL-15, 2019’dan degistirilerek)

Evrisim filtrelerini daha detayli incelersek; konvoliisyon tabakasinin filtreleri (kernel)
iki boyutlu matrislerdir. Genellikle 5x5’lik veya 3x3’liik matrislerden olusurlar. Evrisim
katmaninin son asamasinda 1x1 evrisim filtreleri de kullanilabilir. Filtre matrisini olusturan
degerler egitim siireci ile giincellenebilir. Bir goriintiiniin evrisim filtresi iglemi ile bir 6zellik

haritasi tiretilirse Sekil 31.’deki gibi bir sonug tiretilir.



(a) (b)

(c) (d)
Sekil 32. ilk konvoliisyon islemi sonucu olusan 6zellik haritas1 (a), ikinci
konvoliisyon islemi sonrasi olusan Ozellik haritas1 (b), tgtinci
konvoliisyon isleminde olusan Ozellik haritas1 (C) ve dordiincii

konvoliisyon islemi sonucunda iiretilen 6zellik haritast (d) (Kim,
2017°den degistirilerek)

Ozet olarak, evrisim katmani giris goriintiisiindeki evrisim filtrelerini calistirir ve
Ozellik haritalarin tiretir. Evrisim katmaninin ¢ikardig: 6zellikler, hangi evrisim filtresinin
kullanildigina bagli olarak degisir. Evrisim filtresinin yarattig1 6zellik haritasi, katman ¢ikist
vermeden Once aktivasyon fonksiyonu iizerinden islenir. Konvoliisyon tabakasinin

aktivasyon islevi, normal sinir agininkiyle aynidir.
1.20.3 Ozellik Haritalar

Yapay sinir aglarinda bir nérondan bilginin gegmesine izin verildiginde sonug sayisal

olarak iiretilir. Ozellik haritalar1 bu degerlerin etiketlenerek gorsel olarak gosterilmesidir.
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0.5:0.2 0.1 .

0.2:0.5: 0.2

0.1:0.2:05 .
Konvoliisyon islemi Konvoliisyon isleminin
Uygulanmis Ozellik Ozellik Haritasi

Sekil 33. Sayisal degerlerin 6zellik haritasi olarak gosterimi (URL-15,
2019’dan degistirilerek)

Evrisimsel yapay sinir aglarinin yaptigi islem formiile edilirse;

h(t) = x(t) x w(t) = Y52, x(i) X w(t — 1) (1.40)

w kernel, x girdi degerleri, h ¢ikti1 degerleri (6zellik haritalari), t’de zaman bilgisini
ifade etmektedir.

Iki boyutlu bir veri i¢in drnegin bir gériintiiniin evrisim islemi;

h(i,j) = x(0,)) X W(i,j) = X Zn x(i,)) w(i —m,j —n) (1.41)

(i, j) goriintli matrisinin konumunu ifade eden x giris matrisine w filtresi uygulandiktan

sonra h(i, j) goriintii ¢iktis1 elde edilmistir.

1.20.4 ReLU Katmam

ReLU Katmani, CNN mimarisindeki ikinci veya dordiincii katmandir, amaci tim
negatif degerleri sifir olarak degistirerek ve tiim pozitif degerleri koruyarak gdoriintiiniin

piksellerini normallestirmektir.
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1.20.5 Havuzlama Katmani

Havuzlama katmani, goriintii tizerinde belirli bir alaninin komsu pikselleri yerine bu
komsu piksellerini temsil eden tek bir temsilci degeri atar ve boylece goriintiiniin boyutunu
kii¢iiltmiis olur. Islemleri havuzlama katmaninda yiiriitmek icin goriintiideki havuz
piksellerini nasil sececeginizi ve temsilci degerini nasil ayarlayacagi belirlenmelidir. Komsu
pikseller genellikle kare matris segilir ve birlestirilen piksellerin sayisi probleme gore
farklilik gosterir. Temsil degeri, genellikle secilen piksellerin ortalamas1 veya maksimum

degeridir. 1ki boyutlu bir islem oldugundan daha iyi anlasilmasi igin bir 6rnekle ifade

edilirse;
1(1(1]3
4 16|48
300|115
0|2 (2|4

Sekil 34. 4x4'lik bir gorinti matrisi (URL-15,
2019’dan degistirilerek)

2x2’1ik bir ortalama ve maksimum filtresi segilip havuzlama islemi gerceklestirilirse;

Sekil 35.’te verilen boyutu kii¢lilmiis matris elde edilir.
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3 4
*  Ortalama Havuzlama |—*
8 3
11113
46148
30(0)1]|5
02124

| s

Maksimum Havuzlama +—»

30 5

Sekil 35. 4x4'liik goriintli matrisine uygulanan maksimum ve ortalama
havuzlama sonucu olusan uzamsal c¢oziiniirliigii diisen
goriintii matrisi (URL-16, 2019°dan degistirilerek)

Aslinda, havuzlama islemi matematiksel anlamda yine bir evrisim islemidir. Evrisim
katmanindan farki, evrisim filtresinin sabit olmasi ve evrisim bolgelerinin {ist iiste
binmemesidir. Havuzlama katmani, degisik ve egik nesneleri bir dereceye kadar da
dengelemektedir. Ornegin, havuzlama katman, veri de goriintiiniin merkezinden uzak olan
bir kedinin taninmasini saglar. Havuzlama islemi goriintiiniin boyutunu diisiirdiigii i¢in,

hesaplama yiikiinti hafifletir ve agin takilmasini engeller.

1.20.6 Doldurma (Padding)

Havuzlama islemlerinden sonra verideki boyut kaybi1 ve kose bilgisinin
kaybedilmesinden dolay1 verinin c¢evresine boyutunu artiracak sekilde bir cerceve
olusturulmasidir. Ornegin ‘Same’ doldurma islemi yapiyorsamz bu girdi goriintiisiiniin

etrafina 0’lardan olusan bir ¢erceve yapmaktir.
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Doldurma

1 0 @

0| 2
o/o|lo|o|o]o
0ol 1/l0|2]|2]o0
slo|o| 21|00
%

Sekil 36. Gortintii matrisi ¢evresinin sifirlardan olusan degerlerle
doldurma islemi-Same doldurma yontemi (URL-16,
2019’dan degistirilerek)

1.20.7 Kaydirma (Stride)

Uygulanacak filtrenin kag¢ adimda bir filtreleme islemini yapacagim belirtir. Ornegin,

kaydirma iki ise her bir evrisim isleminin ardindan iki piksel sonra isleme devam edilir.

7x7 Girdi Verisi

5x5 Cikt1 Verisi

Sekil 37. iki hiicrede bir kaydirma yapilan temsili matris goriintiisii
(URL-15, 2019’dan degistirilerek)
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1.20.8. Smiflandirma Katmani

1.20.8.1 U-NET Mimarisi

Gorlintliinlin semantik olarak boliitlenmesini saglayan mimari, ilk olarak biyomedikal
goriintiiler lizerinde hastalik tanisi tespiti igin gelistirilmistir. U-NET mimarisi adini, yapisi
U harfine benzedigi i¢in almistir. Anlamsal goriintii boliitlemesi goriintliniin her pikselini

kendisine karsilik gelen bir sinifla etiketlenmesidir.

Sekil 38. Normal goriintii ve anlamsal olarak isaretlenmis (segmente) goriintii
(URL-17, 2019)

Mimari ii¢ kisimdan olusmaktadir: Biiziilme, darbogaz ve genisleme. Biiziilme,
goriintiideki igerigi yakalamak i¢in kullanilan yontemdir (kodlayici olarak da adlandirilir).
Kodlayici, geleneksel bir evrisimli ve maksimum havuzlama katmanlar1 yiginidir. Her bir
blok girdi alir ve iki adet 3x3’liik filtreye sahip evrisim katmaninin ardindan en fazla 2x2’°lik
havuzlama islemi gergeklestirilir. Her bloktan sonra 6zellik haritalar1 iki katina ¢ikar ve bu
sekilde mimarideki karmasik yapilar etkili bir sekilde 6grenilebilir. En alttaki darbogaz
bolimii daralma katmani ve genisleme katmani arasinda aracilik eder. Genisleme,
devredilen konvoliisyonlar1 kullanarak hassas lokalizasyonu saglamak i¢in kullanilan

simetrik genisleme yoludur (kod ¢oziicii/dekoder olarak da adlandirilir).
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Sekil 39. U-NET mimarisi ve sag altta belirtilen mimari islem notasyonu
(Ronneberger vd., 2015’ten degistirilerek)

Yukaridaki Sekil 39.’da goériilen U-NET mimarisi i¢in, her mavi kutu ¢ok kanalli bir
Ozellik haritasina karsilik gelir. Kanal sayist kutunun stiinde gosterilmistir. (xxy) boyutu

kutunun sol alt kenarinda bulunur. Beyaz kutular kopyalanan 6zellik haritalarini temsil

etmektedir. Mimariyi biraz daha agarak inceleyecek olursak;



Kodlayici

Girig Goriintiisii 128x128x3

2 Konvolisyon Katmani

128x128x16

16'lik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

Havuzlama (Max)
Filtre=2x2 Kaydirma=2

64x64x16

2 Konvoliisyon Katmani

32'ik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

64x64x32

Havuzlama (Max)
Filtre=2x2 Kaydirma=2

32x32x32

2 Konvoliisyon Katmam

64'likk 3x3 Filtre Doldurma="Same”

32x32x64

Havuzlama (Max)

Filtre=2x2 Kaydirma=2

l6x16x64

2 Konvoliisyon Katmani

16x16x128

Havuzlama (Max)
Filtre=2x2 Kaydirma=2

128'hik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

8x8x128

2 Konvoliisyon Katmam

8x8x256

256'lik 3x3 Filtre Doldurma="“Same”

Kod Coziicii

/

Baglantiya Ekle

/
[

Baglantiya Ekle

%
[

Baglantiya Ekle

J
5

Baglantiya Ekle

;

Cikti Goriintiisii 128x128x1

1 Konvoliisyon Katmam
16'lik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

128x128x16

2 Konvoliisyon Katmant
16'lik 3x3 Filtre Doldurma="Same¢™

128x128x32

128x128x16

Yukari Ornckleme

64x64x32

2 Konvoliisyon Katmant
32'lik 3x3 Filtre Doldurma="Same™

64x64x64

64x64x32

Yukari Omekleme

32x32x64

2 Konvoliisyon Katmani
64'liik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

32x32x128

32x32x64

Yukari Ornekleme

16x16x128

2 Konvoliisyon Katman
128'lik 3x3 Filtre Doldurma="Same”

16x16x256

16x16x128

Yukari Ornekleme

Sekil 40. U-NET mimarisinin kodlayici ve kod ¢oziicii asamalarinda gergeklesen
islemlerin kavram haritasi

Konvoliisyon katmanlari, iki ardisik konvoliisyon islemi uygulanir. Konvoliisyon
katmanlarin sonucu olusan ¢ikis tensorleri, maksimum havuzlama (max pooling) havuzlama
yapilarak boyutu azaltilir.

Sol kisim, diizenli konvoliisyonlar ve maksimum havuzlama katmanlarinin
uygulandig1 kodlayict kismidir. Kodlayicida, derinlik kademeli olarak artarken goriintiiniin
boyutu yavas yavas azalir (128x128x3’ten 8x8x256’ya dogru). Bu temelde agin

goriintiideki “NE” bilgisini 6grendigi ancak “NEREDE” bilgisini kaybeder.
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Sag kisim, devredilen konvoliisyonlar iizerine yeni konvoliisyonlarin uygulandig: kod
coziicii kistmdir. Bu katmanda yukar1 6rneklem yapilarak boyutu kiiciilen girdi verisinin
boyutu tekrar arttirilir ve kod ¢oziiciiden gelen ayn1 boyuttaki goriintii ile birlestirilir. Sekil
40.’daki baglantiya ekle bunu ifade eder. Kod ¢oziiclide goriintiiniin boyutu yavas yavas
arturilir boylece derinlikte azalma olur. (8x8x256’den 128x128x1’e dogru) Sezgisel olarak,
kod ¢oziicii katmaninda kademe kademe yukar1 6rneklem yapilarak “NEREDE” bilgisi
cikarilir.

Gortintii iizerinde tespit edilen objelerin kesin konumlarini tam anlamiyla belirlemek
icin, kod ¢6ziiciiden gelen goriintiiler ile yukar1 6rneklem yapilarak aktarilan Konvoliisyon
katman ¢iktilari bilestirilir. Her birlestirme isleminden sonra, art arda iki konvoliisyon islemi
daha uygulanarak modelin daha dogru ¢ikti vermesi saglanir.

Giris ile ¢ikis goriintii arasindaki iliskiye bakarsak;

Giris (128x128x3) => Kodlayict => (8x8x256) => Kod Coziicli => Cikis (128x128x1)



2. YAPILAN CALISMALAR

Bu tez ¢alismasiyla Harran Ovasi’nda 2010 yilinda goriilen toprak tuzlulugunun derin
O0grenme yontemiyle tespiti amaglanmistir. GAP kapsaminda 1995 yilinda ovada sulu tarim
baglamistir. Yanlis sulama ve drenaj yetersizliginden dolayr zamanla ovada tuzlulagsma
meydana gelmistir. Tuzlulugun siddetli olarak goriildiigii 2010 yilina ait RapidEye uydu
goriintiisii kullanilarak bir derin 6grenme yontemi olan U-NET mimarisi ile ovanin tuzlulugu

tespit edilmistir.

2.1. Cahsma Alani

Tirkiye’nin 3. biiylik ovast olan Harran Ovasi (diger adiyla Altinbasak Ovasi)
Sanliurfa merkeze 44 km uzaklikta olup kuzeyde Urfa daglari, batida Fatik daglar1 ve doguda
ise Tektek daglartyla gevrilidir. Ovanin toplam alan1 225.000 hektar olup 150.000 hektarlik
alanda sulanabilir tarim yapilmaktadir (Akis vd., 2005). Calisma bolgesi olarak 36° 51°
48.2976” N 39°1°59.5992” E ve 36° 41°25.6056” N ve 39° 10’ 50.4444” E cografi
koordinatlara sahip ovanin en tuzlu arazilerini kapsayan alan secilmistir. Yillik buharlasma
miktar1 ~1800 mm / y1l’dir (Bilgili vd., 2011).

GAP projesi kapsaminda Harran Ovasi’nda sulu tarima ilk kez Nisan 1995’te Atatiirk
Baraj1 sularinin ovaya verilmesiyle baglamistir. 1995°te baslatilan sulama projeleri kademeli
olarak devam etmistir. 2010 yilinda ovanin tamamina yakini sulamaya ag¢ilmistir. Ovaya
suyun Atatiirk Baraji’ndan agik kanallarla gelmesi nedeniyle daha ¢ok yiizey sulama
metotlar1 uygulanmistir. Yiizey sulama metotlar1 sonucu asir1 sulamalar nedeniyle ovanin en
cukur alanindaki ge¢irimsiz zemin ve tahliye alt yapisinin eksikliginden dolay1 taban
sularinda yiikselme meydana gelmistir (Cullu, 2011). 1995°ten beri yapilan yanls sulama,
taban suyu yiikselmesi ve yliksek buharlasma nedenlerinden dolay1 ovada 2010 yilina
gelindiginde ciddi toprak tuzlulugu gorilmiistir. GAP’la beraber artan tuzlulagma
sonucunda, ovada toplam tuzlu alanin 11.403 ha ulastigi, genellikle Akgakale, Ekinyaz1 ve
Giirgelen bolgelerinde etkili oldugu goriilmiistiir (Kanber vd., 2015). Sulama oncesi (1964-
1965) yapilan arazi tasnif etiidii ¢aligmalar1 sonucunda 8513 hektar arazinin tuzlu, 3289
hektar arazinin tuzlu-sodyumlu ve 33 hektar arazinin de sodyumlu oldugu belirtilmistir (DSI,

1971). Ozellikle yar1 kurak bir iklime sahip Harran Ovasi’nin jeomorfolojik yapisi ve iklim
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kosullar1 tuzlulasmanin artmasi i¢in zemin hazirlamistir. Harran Ovast’nin tuzlulasmasinin
en dnemli etkenlerinden biri olan jeomorfolojik yapinin ¢cevreye gore cukur olmasi ve bunun
sonucu olarak taban suyunun birikmesi ovanin en diisiik egime sahip bdoliimiinde
goriilmektedir (Horneck vd., 2007). Ovanin Suriye sinirina dogru biriken taban sular1 yiiksek

buharlasmadan dolay1 toprakta siddetli tuzluluguna neden olmustur.

Sekil 41. Harran Ovasi ve calisma bolgesi olarak secilen araziler
(Google Earth, 2019)

Harran ovasinda egim kuzeyden giineye dogru artmakta olup ortalama yiikseklik 500
metreden Akcakale ilgesine dogru 350 metreye kadar diigmektedir.

Sanliurfa karasal iklimin hakim oldugu yazlar1 sicak ve kurak, kislar1 soguk ve
yagishdir. Gece ile giindiiz arasindaki sicaklik farki fazladir. Tiirkiye’nin yazlari en sicak ili

olan Sanlurfa’nin yillik giineslenme siiresi 3,033 saattir (URL-2, 2019)
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SANLIURFA Ocak  Subat  Mart Nisan ~ Mayis Haziran Temmuz Agustos Eyldl Ekim  Kasim  Aralk Yillik

Ortalama Sicakik () 55 70 108 161 21 281 319 313 268 202 128 75 183
OralamaEnYoksekSicaklk(€) 99 119 164 223 286 346 387 383 339 270 187 120 244
OtalamaEnDUsUkSIakik(C) 20 29 58 103 152 205 242 239 199 145 84 39 126
Ortalama Guneglenme Suresi (saat) 4.1 5.1 6.4 78 100 121 123 114 10.0 79 59 40 97.0
Ortalama Yagish G Sayis 20 106 13 88 61 14 03 02 08 48 715 107 735
g{‘{;ggﬂ;ﬂfg's Miktan 877 692 621 494 261 35 06 06 25 246 49 801 4513

Olcum Periyodu ( 1929 - 2018)

Sekil 42. Tarim ve Orman Bakanlig1 Meteroloji Genel Miidiirliigii 1981-2018 yillar1
arasi sicaklik degerleri

Sekil 42.’ye bakildiginda 1981-2018 yillar1 arasinda temmuz ayi ortalama en yiiksek
sicaklik degeri 38.7 °C’dir. Yillik yagis miktar1 diisiik olup yaz aylarinda yok denecek kadar

azdir.

2.2. Yersel Tuzluluk Ol¢iimii ve Haritalama

Yersel tuzluluk verileri Harran Universitesi Ziraat Fakiiltesi’nden temin edilmistir.
Ziraat Fakiiltesi tarafindan 2010 yilinda GAP Kalkinma Ajansi’nin destegiyle gergeklesmis
olan projeyle Harran Ovasi’nda 509 noktadan 0-30 cm ve 30-60 cm derinlikten olacak
sekilde toprak numuneleri alinmistir. Alinan numunelerin konumlari GPS kullanilarak
belirlenmistir. Yersel tuzululuk verileri ters mesefa agirlikli enterpolasyon yontemi
kullanilarak ArcGIS ortaminda ovanin yersel tuzluluk haritasi yapilmuistir.

Ters mesafe agirlik (IDW) yontemi ¢ok sik tercih edilen bir enterpolasyon teknigidir.
IDW yontemi, yalnizca komsu noktalardan tahminler ireterek kestirim islemi yapar.
Noktalarin biribirine olan uzakliklar1 belirli bir agirlikla (dereceyle) ifade edilir. Noktalar
birbirine yakinsa daha yiiksek bir agirlik degeri verilir.

Noktalarin ters mesafe iliski fonksiyonu denklem (2.1)’deki gibidir.

feoy) = Zfl:lwnrn (2.2)
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Burada n, referans alinan nokta sayisi ve r bu noktalardaki yagis, nem gibi degerlerdir.
Noktalarin birbirine gore agirliklart wi Denklem 2.2°de oldugu gibi Shepard yontemine gore
hesaplanir. (Shepard,1968)

1

b
Wm = i (2.2)

Burada p, kullanici tarafindan belirlenen 0 ile 5 arasinda deger alan gii¢ katsayisidir
(Kazanct ve Tanir, 2014). dmn, enterpole edilecek noktalarin, referans noktalarina olan

uzakligini ifade eder. Ug boyutlu uzayda bu uzaklik denklem 2.3’teki gibi hesaplanur.

dmn: \/(xm - xn)z + (Ym a3 Yn)z + (Zm - Zn)z (23)

502000 504000 506000 A
1 1 1 I 1

4067000 4069000
4069000 4071000

4067000

4065000
4065000

4063000
4063000

T T T T T
502000 504000 506000

0 05 1 2 Kilometers Legend
I T T T YT T | . EC degeri

Sekil 43.Calisma bolgesi iizerinde goriilen yersel tuzluluk 6l¢iim
noktalar
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Sekil 44. ArcGIS ortaminda ters mesefa agirlik yontemiyle enterpole edilerek
olusturulan Harran Ovasi yersel tuzluluk haritasi
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2.3. Histogram Esitleme

Histogram esitleme bir goriintii 6n isleme yontemidir. GOriintii lizerinde islem
yapmadan once sensor kaynakli, goriintii alinma zamanina bagh olarak atmosfer kaynakli
yahut goriintii radyomediginden dolay1 hatalar olabilir. Bu durumlar goriintii {izerinden
Ozellik ¢ikarmamizi zorlastirir. Goriintii tizerinde Ozellik ¢ikarmadan 6nce bu hatalarin
diizeltilmesi gerekir. Histogram esitleme ile goriintiiniin belirli bir aralig1 sikismig olan gri
seviye degerleri yayilir. Bu sayede goriintii tizerindeki 6zellikler arasinda kontrast arttirilir.
Iyi kontrasta sahip bir goriintiiniin siyah ve beyaz degerleri arasindaki fark fazladir. Kontrast:

yiiksek olan goriintiilerde vurgular daha parlak, golgeler ise daha koyudur.

(b)

\‘ ib' "t:‘ |
Il

)

EN

)

0
ot

(d)

Sekil 45. Goriintii (a), Gorilintiiniin histogram grafigi (b), Histogram esitlemesi yapilmis
goriinti (c), Histogram esitlemesi yapilmis goriintiiniin histogram grafigi (d)
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Sekil 45.(a)’da goriintiiniin  MATLAB ortamindaki sonucu verilmistir. Sekil
45.(b)’deki histogram grafiginde goriildiigii tizere goriintii gri seviye degerleri ¢cok dar bir
aralikta sikismigtir.  Sekil 45.(c)’de histogram esitlemesi gergeklestirilmis uydu
goriintiisiiniin sonucudur. Sekil 45.(d) histogram grafiginde goriildigi tizere degerlerin
yayilmasi uydu goriintiisii tizerindeki arazi Ortiisiiniin daha belirgin olmasini saglamistir.
Uydu goriintlisii saglayicisi tarafindan uydu goriintiisii iizerindeki geometrik, radyometrik

ve atmosferik diizeltme otomatik olarak yapildigindan baska bir 6n islem yapilmamustir.

2.4. Veri Setinin Diizenlenmesi

Uygulama verisi olarak Harran Ovasi’nin tuzluluktan en ¢ok etkilenmis tarim arazileri
secilmistir. Harran Ovasi’ndan senede 2-3 defa hasat alinabilmektedir. Bu yiizden hasat
mevsimi ekim ayina kadar devam eder. Hasat mevsiminin bitmesi ve yiiksek buharlasmanin
oldugu yaz aylarindan sonra ovada tuzluluk daha belirgindir. Hasat mevsiminin bitmesi
ovanin daha yalin olmasini saglamakta ve tuzluluk tespiti i¢cin uygun hale gelmektedir. Bu
nedenle uygulama goriintiisii olarak 2010 yilinin Ekim ay1 secilmistir. Uydu goriintiisii
olarak Rapideye (5 m) goriintiisii kullanilmistir. Egitim goriintiisii 1200 %1207 x5 boyutunda
olup 16 bit radyometrik ¢oziintirliige sahiptir. Ova {izerinde 3 farkli tuzlu alan test verisi
olarak segilmistir. Test verilerinin boyutlar1 500x600 x5 boyutunda 16 bit radyometrik

¢Ozlniirliktedir.
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Sekil 46. Egitim verisi (a), Test 1 (a), Test 2 (b) ve Test 3 (¢) goriintiileri

2.5. Tuzluluk Indekslerinin Hesaplanmasi

Literatiir calismalarina bakildiginda Diinya’nin bir¢cok yerinde toprak tuzluluguyla
ilgili ¢esitli ¢aligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalara bakildiginda, ¢ogunlukla NDSI, SI, SII,
SII tuzluluk indeksleri kullanilmistir (Bannari vd., 2008; Zhang vd., 2014; Peng vd., 2019;
Elhag, 2016; Ennaji vd.,2018). Toprak tuzlulugunun bir diger gostergesi, bitki
vegetasyonundaki diislis oldugundan NDVI bitki indeksi kullanilarak tuzluluk tespiti yapilan
caligmalarda vardir (Whitney vd.,2018; lvushkin vd.,2018; Alexakis vd.,2018; Emami
vd.,2017). Hem bitki hem de tuzluluk indekslerinin birlikte kullanildig1 ¢calismalarda vardir.
(Harti vd.,2016; Asfaw vd.,2018; Dehni vd.,2012; Samiee vd.,2018; Madani vd.,2013).
Asfaw vd., (2016) yaptig1 caligmada 6zellikle Sl tuzluluk indeksi ile ECe degerleri arasinda
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yiiksek korelasyon hesaplamistir. Tuz goriiniir bolgede en ¢ok mavi dalga boyunda yiiksek
yansitima sahiptir (Matternicht ve Zick, 1997). Yu vd., (2018) yaptig1 ¢alismada EC
degerlerinin NIR ile pozitif ve en diisiik korelasyon katsayisina (R = 0.348) sahip oldugunu
belirtmistir. Ayrica kirmizi, yesil ve mavi dalga boylarimin, EC ile NIR dalga boyuna nazaran
daha yiiksek (R = 0.810, 0.826 ve 0.818) korelasyon katsayis1 sonucu verdigini belirtmistir.
Yukarida belirtilen ¢alismalar dogrultusunda tuzluluk tespiti igin NDSI, SI, SII ve NDVI

indeksleri secilmistir.

Tablo 5. Segilen tuzluluk ve bitki indeksi esitlikleri

Normalize Edilmis Normalize Edilmis

Tuzluluk Indeksi  Tuzluluk Indeksi

Fark Tuzluluk Indeksi S| SI| Fark Bitki Indeksi
(NDSI) (NDVI)

(R — NIR) (NIR — R)

NDS] = ——— =/ = NDV] = ————=

(R+ NIR) SI BXR SII GXR (NIR+ R)

RapidEye uydu goriintiisii tizerinde hesaplanan tuzluluk indeksleri ve bitki indeksi
(Bkz. Sekil 47°de) verilmistir. Bu indekslerin her biri ayr1 bir spektral kanal olarak goriintiiye
eklenmistir. 5 banda sahip olan goriintiiye indekslerin ayr1 ayr1 eklenerek 6, 7, 8 ve 9 banth
goriintiiler elde edilmistir. Bu sekilde spektral yansitimin arttirilmasi saglanarak tuzlulugun

daha iyi tespit edilmesi amaglanmistir.
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2.6. Etiket Siniflarinin Belirlenmesi

Etiket siniflan tuzlu alanlar icin orta ve siddetli tuzluluk olacak sekilde yersel 6l¢iim
tuzluluk haritasi referans alinarak etiketlenmistir. Ova iizerinde olan hafif tuzlu alanlar
cogunlukla topragin alt katmanlarindadir. Hafif tuzlu alanlarda direngli bitkiler gelisimi
siirdiirebilmektedir. Ornegin, pamuk bitkisi hafif tuzlu alanlarda yetismektedir. Bu nedenle
hafif tuzlu alanlar etiket sinifi (ROI) olarak se¢ilmemistir. Ovada hakim olan tarim arazisi,
kahverengi toprak, orta tuzlu ve siddetli tuzlu olarak toplamda 4 adet etiket sinifinin ROI’leri
cizilmistir. Egitim goriintiisii tizerinde 7103 tarim, 1869 kahverengi toprak, 1410 orta tuz,
917 siddetli tuz etiket siniflarina ait toplamda 11299 spektral imza toplanmigtir. Hem test
hem de egitim goriintiisii tizerinde c¢izilen ROI’ler, egitim verisi igin U-NET mimarisine
verilen girdi degerlerini olusturur. Test verisi iizerinde ¢izilen etiket siniflar1 ise egitim
sonrast derin 0grenme mimarisinin Urettigi sonucun dogrulugu 6lgmek icin kullanilacak
referans veridir. Test 1 verisi 5382, Test 2 verisi 3987 ve Test 3 verisi 3492 noktadan
simniflandirma sonrasi dogruluk analizi yapilmistir. Etiket siniflan MATLAB yazilimi
icerisinde olan goriintii etiketleme arag¢ kutusuyla yapilmistir. ROI’lerin ¢izimi ENVI veya

Erdas Imagine gibi paket programlarla da yapilabilir.

Siddetli_Tuzlu

Orta_Tuzlu

Kahverengi_Toprak

Tarim

Sekil 48. Egitim verisi iizerinde se¢ilen ROI'ler ve yazilima aktarilmis hali
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Siddetli_Tuzlu

Orta_Tuzlu

Kahverengi_Toprak

Tarim

Siddetli_Tuzlu

Orta_Tuzlu

Kahverengi_Toprak

Tarim

Siddetii_Tuzlu

Orta_Tuziu

Kahverengi_Toprak

Sekil 49. Test verileri iizerinde se¢ilen ROI'ler ve yazilima aktarilmis hali
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2.7. Ag Parametrelerinin Belirlenmesi

Ag parametrelerinin belirlenmesi egitim isleminin en 6nemli asamasini olusturur.
Egitimin ne kadar iyi bir agirlik modeli olusturacagi parametrelerle iliskilidir. Parametreler
sezgisel olarak yani bir¢ok deneme sonucu edinilen tecriibeler dahilinde de belirlenebilecegi
gibi diger yapilan ¢alismalar referans alinarak da belirlenebilir. Daha 6nce yapilan ¢alismalar
ve denemeler sonucu agda belirlenen parametreler Tablo 6.’da verilmistir. Egitim islemi
MATLAB ortaminda gergeklestirilmistir. Egitim i¢in Dell marka 8.Nesil i7 islemcili
NVIDIA 4 GB 1050Ti ekran kartina sahip bilgisayar kullanilmistir. 100 iterasyon icin 65
dk, 300 iterasyon igin 190-200 dk egitim islemi yapilmistir. Bu siire kullanilan donanima
bagli olarak degisir.

Tablo 6. Mimaride kullanilan parametreler ve parametre degerleri

Parametre Parametre Degeri
Optimizasyon Yntemi Stokastik Gradyan Inis
Ogrenme Katsayisi 0.05
L2 Regiilarizasyon Katsayisi 0.0001
Minimum Kiime Seti 16
Maksimum Epok 10
Iterasyon 100/300
Momentum 0.9
Calisma Yeri GPU

100 ve 300 iterasyonda gergeklestirilen egitim islemlerinin Kayip ve dogruluk grafikleri
Sekil 50. ve Sekil 51.’de verilmistir.
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Sekil 51.Goriintiiye NDSI eklenerek 300 iterasyonda alinan dogruluk ve kayip grafigi
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Sekil 52. Goriintiiniin herhangi bir indeks eklemeden 5000 iterasyonda egitim grafigi
verilmistir. Deneme amacl yapilan bu egitimde 2.Epoktan sonra agda kayip
neredeyse sifir oldugundan bir regiilarizasyon yontemi olarak agin bu asamada
egitimi durdurulabilir. Bu egitim islemiyle ayrica ¢ok yiiksek iterasyonlara
gerek duyulmadigr goriilmiistiir.

2.8. Ag Mimari Yapisi

Gorilintlintin anlamsal olarak béliitlenmesini saglayan U-NET mimarisi 58 katmandan
olusmaktadir. Kemker vd., (2017) yaptig1 ¢alisma dikkate alinarak kodlayici, koprii ve kod
¢Oziicii olarak {i¢ ana katmana sahip olan bir mimari olusturulmustur.

Kodlayici 8 konvoliisyon, 8 ReLU, 4 maksimum havuzlama ve 1 Dropout katmanina
sahiptir.

Koprii kisminda 2 Konvoliisyon, 2 ReLU ve 1 Dropout katmani vardir.

Kod-Coziicii kisim ise 9 konvoliisyon, 4 aktarilmis konvoliisyon (transposed
konvoliisyon veya yukar1 6rnekleme), 4 derinlik birlestirme, 1 Softmax ve 1 siiflandirma
katmanindan olusmaktadir. Agin egitim isleminden sonra buldugu en uygun agirlik

degerleriyle test goriintii lizerinde boliitleme islemi yapilmistir.
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Oto -Kodlayici

Derinlik Birlestirme
Kopr e

Konvoliisyon

7
:

Konvoliisyon |

gl

___________________

Sekil 53. U-NET mimarisinin ara katmanlari

Konvoliisyon katmani belirli bir boyuta sahip filtrelerden (veya kernelden) olusur. H;
x Wi x Djboyutunda olan bir goriintii i¢in Hj ve Wi uzamsal boyutlar1 ve D;j ise kanal sayisini
ifade eder. Filtrelerin her biri, girig goriintiisii kullanilarak kernelin 6zelligine gore evrigim
islemine tabi tutulur. Evrigim islemi, girdi degerleri ile filtrelerin element matris ¢carpiminin
toplamini ifade eder. Buna gore, her bir katmanda tek bir filtre bulunan bir evrisim islemi ile
belirli bir uzamsal boyutta 2 boyutlu bir ¢ikt1 tiretilir. Bu ¢ikt1 o konvoliisyon katmani sonucu
iretilen 6zellik haritasidir. Konvoliisyon katmanlarinda N tane kullanilan filtre i¢cin N adet
ozellik haritasi tretilir. Bunlar, N tane filtre sonucu olusan N tane 6zellik haritasi tek bir

evrisimsel katmanin ¢iktisini olusturmak igin 3. boyuta eklenir.



79

Belirli bir katmanin bir filtresindeki tek bir noéron, evrisim islemiyle oOnceki
katmanlardaki diger bagli néronlara eslenir. Alt konvoliisyon katmanlari, girdi goriintiisiiniin
kiiclik alanlarimi temsil etmeyi 6grenirken, daha yiliksek konvoliisyon katmanlarinda, giris
goriintiisiiniin daha alt bolgesine ait belirgin anlamlar kurulur. s kaydirma, filtrenin goriinti
iizerinde ne kadar aralikla hareket ettigini ifade eder. pn, pw goriintiiniin disina yapilacak
doldurma igleminin boyutunu ifade etmektedir. Katmanda fnxfw boyutlu bir kernel ile
konvoliisyon islemi sonucunda tiretilen 6zellik haritalarinin ¢ikti boyutu Ho, Wo, Do denklem

(2.4), (2.5) ve (2.6) esitleri ile hesaplanir.

Hy = 2200 4 g (2.4)
W = ZiluZie 4 g (2.5)
Do=N (2.6)

CNN mimarilerinde, evrisim islemlerinden sonra, siklikla lineer olmayan (nonlineer)
aktivasyon fonksiyon islemleri takip edilir. Aktivasyon fonksiyonlar1 diigiimlerdeki
degerlerin diger katmana iletilmesini saglayan sinirsel iletime benzer sekilde atesleyici
fonksiyonlardir. Agirlik katmanlarindan sonra dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonun
uygulanmasi olduk¢a 6nemlidir, ¢linkii sinir agimin dogrusal olmayan eslemeleri 6grenmesi
saglanir. Aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmazsa model lineer regresyondan farksiz
olacaktir. Ornegin, sigmoid aktivasyon fonksiyonu, baslangi¢ agirliklar1 c¢ok biiyiik
oldugunda, egitim islemini hizlica sonlandirma egilimindedir. Diger yandan, egim kiigiikse,
egitim islemi siirdiiriilemez ve boylelikle ag olusturulamaz. ReLU ise gradyanlar1 azaltma
egilimindedir (Muruganandham, 2016).

ReLU aktivasyon fonksiyonu, gradyan iniste egitim siiresi agisindan Tanh ve Sigmoid
fonksiyonuna gore daha hizlidir. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan derin
konvoliisyonel yapay sinir aglarin, Tanh fonksiyonuna gore birgok kez daha hizli egitildigi
ve ReLU birimlerinin etkili oldugu bulunmustur (Krizhevsky,2012). Mc.Pherson vd., (2016)
yaptiklari ¢alismada ReLU aktivasyon fonksiyonunu 6nermistir. Cok katmanli sinir aglarin

islem hizin1 artiran ReLU aktivasyon fonksiyonu negatif degerleri sifira esitlerken, pozitif
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degerlerin aynen ge¢mesini saglar. ReLU aktivasyon fonksiyonu esitligi denklem (2.7) ve

(2.8) gosterildigi gibidir.

frelu(x) = {2: i ; 8 (27)
frew (x) = max(0,x) (2.8)

Havuzlama isleminde, girdi 6zellik haritalar1 asagi orneklem islemine tabi tutulur
(piksel sayisinin azaltilarak goriintiiniin kiigiiltiillmesi). Asag1 6rnekleme iglemi ile goriintii
tizerinde nesne 6lgegi, yon ve doniikliik ile kompakt 6zellikler elde edilir (Goodfellow vd.,
2016)

Yogun piksel tahminleri gerektiren problemler tipik olarak kodlayici-kod c¢oziicii
mimarisiyle giderilir (Wojna vd.,2019). Normal konvoliisyon katmaninda, uzamsal olarak
biiyiik boyutlu bir girdi filtreleme operatérlerinden sonra daha kiigiik boyutta bir ¢ikti tiretir.
Bu durum goriintiide ¢6ziliniirliigiin diismesine sebep olur. Siiper ¢oziiniirliikte oldugu gibi,
diisiik ¢oziiniirliikten yiiksek ¢oziiniirliige gecmek istedigimizde aktarilmis konvoliisyon
islemi kullanilir. Bu katman, “fraksiyonel olarak gerilmis konvoliisyon katmani” veya
“yukar1 6rnekleme katmani” (up-sampling) olarak da adlandirilir. Kod ¢6ziicti katmaninda
¢ikt1 orijinal giris boyutuna yeniden orneklenir. Kavramsal olarak, kod ¢oziicii katmani
kodlayicilarin yaptig1 islemleri tersine ¢evirme islemi olarak goriiliir. Bir kod ¢oziicl
modiilii, yukar1 6rnekleme katmani olarak adlandirilan uzamsal ¢ozliniirliigii arttiran veya
uzamsal ¢ozlniirliigli koruyan en az bir katmandan olusur. Kod ¢6ziiciide uzamsal
¢ozlinlirligl koruyan katmanlar, literatiirde goriintii siniflandirmasi i¢in Szegedy vd. (2016);
Chollet (2017); Alvarez ve Petersson (2016); He vd. (2016) tarafindan incelenmistir. Yaygin
olarak kod ¢oziiciiler aktarilmis konvoliisyon yontemiyle, 6zellik 6grenme igin kullanilir
(Zeiler vd.,2010; Matthew D. Zeiler ve Fergus, 2011), goriintii segmentasyonu gibi piksel
bazli tahmin islemleri (Ronneberger vd., 2015), anlamsal segmentasyon (Long vd., 2015),
derinlik tahmini (Laina vd., 2016), ozellik gosterimi ile goriintii rekonstriiksiyonu
(Dosovitskiy ve Brox, 2016) ve goriintii sentezi (Dosovitskiy vd., 2015b) alanlarinda
kullanilmustir.

Derinlik birlestirme bir¢ok kod ¢6ziicti mimarisinde kullanilmistir (Lin vd., 2017a;

Ronneberger vd., 2015; Pinheiro vd., 2016; Lin vd., 2017b, Kendall vd., 2015). Bu y6ntem
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ile ayn1 uzamsal ¢oziintirlige sahip kodlayicidan gelen 6zellikler, kod ¢dziicti kisminda
birlestirilir.
Softmax islevi g¢ogunlukla derin O6grenme mimarilerinin neredeyse tim c¢ikti
katmanlarinda goriiliir (Krizhevsky vd., 2012; Badrinarayanan vd., 2015; Lin vd., 2013).
Kayip fonksiyonu, modelin tahmini ¢iktisi (tahmin) ile gercek deger (temel gergek)
arasindaki farkin belirlenmesidir. Cok smifli, smiflandirma i¢in uygun olan kayip
fonksiyonlari, ikili smiflandirma i¢in de kullanmilir. Cok simifli bir problem, bir ikili
simniflandirma kayb1 kullamilarak her bir durum icin, ayr1 smiflarin egitildigi ikili
siiflandirma gruplarina boliinerek hesaplanir. Cok sinifli segmentasyon i¢in en uygun kayip
fonksiyonu ¢apraz entropidir (soft-max loss) (Khan vd., 2018; Thang, 2015).
Capraz entropi denklemi (2.9)’daki gibi hesaplanir:

LD, y) = —2nYnlog(pn) n € [1,N] (2.9)

Burada y, istenen ¢iktiy1 belirtir, p ise her ¢ikt1 kategorisi i¢in gergeklesme olasiligidir.
Cikti katmaninda toplam N noron varken p, y € RY'dir (Khan vd., 2018). Burada p,
Softmax fonksiyonuna bagli olarak her bir sinifin kendi sinifina ait olup olmama durumunun

olasiliksal hesabidir. Softmax islemi denklem (2.10)’da verilmistir.

nj .
Pn = ﬁ Vjel...N (2.10)

k=1

Yapilan bir¢ok calismada derin 6grenme mimarisinin gizli katmaninda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, smiflandirma katmaninda Softmax yontemini kullanilmistir
(Krizhevsky vd., 2012; Lin vd., 2013; Zeiler ve Fergus, 2013; Simonyan ve Zisserman, 2015;
Badrinarayanan vd., 2015; Szegedy vd., 2015; Golkov vd., 2016; He vd., 2016; Xie vd.,
2017; Howard vd., 2017; Fu vd., 2017). Daha 6nce yapilan ¢alismalar dogrultusunda U-NET
mimarisinin ara katmanlarinda ReLU ve siniflandirma katmaninda Softmax tercih edilmistir.
Mimarinin daha detayl bilgisi i¢in EKLER kismina bakabilirsiniz.

Goriintli boliitlenmesinden sonra ¢iktr iizerindeki giiriiltiileri gidermek i¢in medyan
(ortanca) filtresi uygulanmigtir. Medyan filtre, sinyal yumusatma i¢in kullanilan dogrusal
olmayan bir filtredir. Ozellikle bir sinyalden gelen giiriiltiiyii gidermek igin iyidir (James,

2009). Medyan bir dizideki degerlerin kiigiikten biiyiige dogru siralandiginda ortadaki degeri
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ifade eder. Medyan filtresi pikselin komsu piksel degerlerine bakarak onlar1 kiigiikten

biiylige siralar ve ortadaki degeri alir.

(@) (b)

(©)

Sekil 54. Boliitme islemi sonrasinda goriintiiye uygulanan medya filtresi ile giirtiltiisii
giderilmis test sonug goriintiileri

Boliitleme isleminin ardindan etiket siniflarinin sahip oldugu renge gore, renk atamasi

yapilir.
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2.9. Boliitleme Performansinin Hesaplanmasi

Kullanilan U-NET mimarisi siniflandirma dogrulugunu belirlemek icin etiket siniflar
ile kendi tahmin ettigi siniflar arasinda karsilastirma yaparak bir dogruluk sonucu
olusturmaktadir. Test goriintiisiinde etiket siniflari ile yine agin test verisi iizerinde buldugu
degerle (siniflar) arasinda karsilastirma yapilarak dogruluk belirlenir. Boliitleme islemine ait
siiflandirma 6l¢iitleri Fawcett’in (2005) sundugu yontemle belirlenmistir. Bu yonteme gore
genel dogruluk, kullanici dogrulugu (geri ¢agirma) ve iiretici dogrulugu (kesinlik) asagida

belirtildigi gibi hesaplanir.

Tablo 7. Gergek ve tahmini degerler arasindaki hesaplanan DP, DN,
YP, YN tablosu

Tahmini
Pozitif Negatif
% Dogru Yanlis
% | & Pozitif Negatif
O
& |«
"é Yanlis Dogru
2 Pozitif Negatif

Genel dogruluk test verisi i¢inde dogru olarak tahmin edilen tiim piksellerin, toplam piksel
sayisina oranlamastyla bulunur. Dogruluk, tahmin edilen bir biiyiikliigiin, o biyiikliigiin

gercek degerine olan yakinlik derecesidir.

Genel Dogruluk (Accuracy) = (DP+5§:$§+DN) (2.11)

Kullanic1 dogrulugu, modelin yanlis negatiflerden ne kadar iyi kagindigini belirler. Dogru
gergek degerlerin tiim gergek degerlere olan oranidir. Kullanici dogrulugu smiflandirma
sonucu olusan ¢ikt1 gdriintiisiiniin giivenirligini dlger. Kullanici dogrulugu tahmin edilen

degerin gergekte ne kadarinin yeryiiziinde kendi sinifina ait olup olmadiginin 6l¢iitiidiir.
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Kullanic1 Dogrulugu (Recall) = (DPT;N) (2.12)

Uretici  dogrulugu egitim ve test verilerinin kag tanesinin dogru bir sekilde
siniflandirildiginin Slgiitiidiir. Diger bir deyisle iiretici dogrulugu tahmin edilen degerlerin

gercekte kac tanesinin dogru tahmin edildigini gosterir.

Uretici Dorulugu (Precision) = (DI?+PYP) (2.13)




3. BULGULAR VE iRDELEMELER

Harran Ovasi’nda tuzluluk tespiti i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan tuzluluk indeksleri
olan NDSI, SI, SII ve bitki indeksi NDVI kullanilmigtir. Bir derin 6grenme yontemi olan
evrisimsel sinir aglart U-NET mimarisiyle yapilan boliitleme isleminde goriintiiniin sahip
oldugu 5 kanala ilaveten tuzluluk indekslerinin her biri ayr1 bir spektral bant olarak
goriintiilye eklenmistir. 100, 300 iterasyonda egitim islemi yapilmistir. Bu indekslerin
birbirleriyle yapilan 6, 7, 8 ve 9 spektral kanal kombinasyonlar1 sonucunda tuzluluk tespiti
icin en iyi sonucu 300 iterasyonda %93.78 ile Sl tuzluluk indeksinin eklendigi goriintiiden

almmistir. U-NET mimarisi ile yapilan boliitleme sonuglar1 asagida verilmistir.

l'. %Q

0o 05 1 2Kilometre 6 05 9 2Kilometre
L - p—q | SR e W e S Y L= e |
(@) (b)
Sekil 55.Test 1 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu
(b)

Sekil 55.’te indeks eklenmeden egitilen Test 1 verisinin bdliitleme sonug verilmistir.
Tablo 8.’de belirtilen boliitleme isleminin hata matrisine bakildiginda siddetli tuzun biiyiik
bir kisminin orta tuz smifi ile karigtig1 goriilmektedir. Bu nedenle siddetli tuz sinifinin
kullanict dogrulugu, orta tuz sinifinin iiretici dogrulugu diisiiktiir. Tarim, kahverengi toprak
ve orta tuz sinifinin kullanic1 dogruluklar: yiiksektir. Kahverengi topragin bir kismi tarim ve

orta tuz olarak egitilmistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu %86.65’te kalmistir. iterasyon
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sayist 100 oldugundan egitim verileri tam olarak 6grenilememis genel dogruluk %83.48°te

kalmigtir.

Tablo 8. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1211 51 66 0 %91.19
Kahverengi 25 435 5 0 %93.55
Toprak
Orta Tuzlu 0 16 1756 34 %97.23
Siddetli 0 0 692 1091 %61.19
Tuzlu
Uretici  %97.98  %86.65  %69.71  %96.98
Dogrulugu
Genel %83.48
Dogruluk

- - '

ZKilometre

 ISSEST (S Y i (AR T L |

(@) (b)

6 05 3 2Kilometre 0 05
L - p—q | 3

Sekil 56. Test 2 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu

(b)
Sekil 56.’da indeks eklenmeden Test 2 verisinin 100 iterasyonda yapilan boliitleme

sonucu verilmistir. Tablo 9.’da verilen hata matrisine bakildiginda; orta tuzun bir kismu
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siddetli tuz olarak, siddetli tuz sinifinin bir kismi orta tuz olarak egitilmistir. Bu nedenle orta
tuz smifinin kullanic1 dogrulugu %84.31’te kalmistir. Kahverengi toprak sinifinin bir kismi
tarim smifi olarak atandigindan iretici dogrulugu %76.84 sonucunu vermistir. Genel
dogruluk %88.84 bulunmus olup diisiik iterasyon sayisina ragmen iyi bir boliitleme sonucu

alimmustir.

Tablo 9. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici Dogruluk
Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon)
Tarim = Kahverengi Orta Siddetli Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 938 37 52 1 %91.25
Kahverengi 36 146 19 0 %72.64
Toprak
Orta Tuzlu 0 7 860 153 %84.31
Siddetli 0 0 140 1598 %91.94
Tuzlu
Uretici %96.30  %76.84  %80.30  %91.21
Dogrulugu
Genel %88.84
Dogruluk

e
L ol ' "§\
[oect-ciN
E £¥ - 4
0 05 1 2Kilometre
L A L4y 0 05 1 2Kilometre
L v -q ¢—q 1
(a) (b)

Sekil 57. Test 3 verisi (a), indeks eklenmeden 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu

(b)
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Sekil 57.’de indeks eklenmeden 100 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin boliitleme
sonucu verilmistir. Tablo 10.’da verilen hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi tarim,
kahverengi toprak ve siddetli tuz olarak atanmistir. Bu nedenle orta tuz sinifinin iretici
dogrulugu %78.06’da kalmistir. Diger etiket smiflarmin iiretici dogruluklari %90’dan
fazladir. Genel dogruluk %91.09 bulunmustur. Diisiik iterasyon sayisina ragmen iyi bir genel

dogruluk sonucu alinmustir.

Tablo 10. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict Dogruluk
Degerleri (Indeks eklenmeden, 100 iterasyon)
Tarim = Kahverengi Orta Siddetli Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 571 24 17 0 %93.30
Kahverengi 29 368 13 0 %89.76
Toprak
Orta Tuzlu 1 1 733 50 %93.38
Siddetli Tuzlu 0 0 176 1509 %89.55
Uretici %93.76 %93.64 %78.06  %96.79
Dogrulugu
Genel %91.09
Dogruluk

(=]

0 05 1 2Kilometre 05 1 2Kilometre
e e r—q ] Ly g 9 |

(@) (b)

Sekil 58.Test 1 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)
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Sekil 58.’de NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 11.’de verilen hata matrisine bakildiginda; orta tuz
siifin yaklagik 1/3’1 siddetli tuz sinifi olarak egitilmistir. Bu nedenle kullanic1 dogrulugu
%64.78’de kalmistir. Siddetli tuz sinifinin biiyiik ¢cogunlugu orta tuz olarak atandigindan
iiretici dogrulugu %74.72 sonug vermistir. Orta tuz ve tarim sinifinin iretici dogruluklart
%90’dan fazladir. Kahverengi toprak sinifi tim etiket siniflarina atandigindan firetici

dogrulugu %82.09’da kalmistir. Genel dogruluk %85.45 bulunmustur.

Tablo 11. Testl verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon)
Kahverengi  Orta = Siddetli  Kullameci

Tarim Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu
Tarim 1236 58 34 0 9093.07
Kahverengi 0
Toprak 23 440 2 0 %94.62
Orta Tuzlu 9 34 1170 593 %64.78
Siddetli
Tuzlu 4 4 22 1753 9098.32
Uretici o 9717 082,00 99528 %74.72
Dogrulugu
Genel 9085.45
Dogruluk

-

0 05 1 2Kilometre
L Lea r—q | 0 05 1 ZKilometre

e g v—q |

(a) (b)

Sekil 59. Test 2 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)
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Sekil 59.°da NDSI eklenerek Test 2 verisinin 100 iterasyondaki boliitleme sonucu
verilmistir. Tablo 12.’deki hata matrisine bakilirsa; bu egitim isleminde orta tuz sinifi daha
cok siddetli tuz olarak 6grenilmistir. Bu nedenle kullanici dogrulugu %38.04°te kalmustr.
NDSI tuzluluk indeksinin eklenmesi orta tuz sinifinin elemine edilmesine sebep olup siddetli
tuz smifi olarak 6grenilmistir. Bu nedenle genel dogruluk %80.54°te kalmistir. Kahverengi
toprak sinifi tarim, orta tuz ve siddetli tuz sinif1 ile karistigindan iiretici dogrulugu %70.48’de
kalmistir. Siddetli tuz smifinin biiyiik ¢ogunlugu orta tuz olarak atandigindan iiretici
dogrulugu %73.48’de kalmistir. Tuzluluk hassas olarak tespit edilememistir. Tarim sinifinin

iiretici ve kullanici dogrulugu %90°dan fazladir.

Tablo 12. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 940 50 35 3 %91.44
Kahverengi 30 160 11 0 %79.60
Toprak
Orta Tuzlu 7 6 388 619 %38.04
Siddetli 0 11 4 1723 %99.14
Tuzlu
Uretici %96.21 %70.48 %88.58  %73.48
Dogrulugu
Genel %80.54

Dogruluk
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Sekil 60. Test 3 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 60.’da NDSI eklenerek egitilen Test 3 verisinin boliitleme sonucu verilmistir.
Tablo 13.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz simifinin biiyiik cogunlugu siddetli tuz
olarak 6grenilmistir. Bu nedenle orta tuz sinifinin kullanici1 dogrulugu %43.06 olup diisiik
sonu¢ alimmistir. Siddetli tuz snifi 1yi 6grenilmis olup kullanici dogrulugu %99.70°dir.
Siddetli tuz smifi olarak atanan test verisinin bliyiikk ¢ogunlugu orta tuz sinifina ait
oldugundan fiiretici dogrulugu %79.55’te kalmistir. Tarim, kahverengi toprak ve orta tuz
siiflarinin iretici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Orta tuz sinifi biiyiik cogunlukla siddetli
tuz sinifi ile karistigindan genel dogruluk % 84.85 olarak bulunmustur.
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Tablo 13. Test 3 verisine ait etiket smiflarinmn Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarm Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 578 27 7 0 %94.44
Kahverengi | 4, 367 13 0 9689.51
Toprak
Orta Tuzlu 7 8 338 432 %43.06
Siddetli 0 2 3 1680 9699.70
Tuzlu
Uretici 9398 0490.84  9%93.63  %79.55
Dogrulugu
Genel o
Dogruluk /684.85
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Sekil 61. Test 1 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 61.’de NDVI eklenerek 100 iterasyonda egitilen goriintiiniin boliitleme sonucu
verilmistir. Tablo 14.’teki hata matrisine bakildiginda; siddetli tuz ile orta tuz arasinda kiigiik
bir karigma olmustur. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz olarak atandigindan iiretici

dogrulugu %82.58’ de kalmistir. Tarim, kahverengi toprak, orta ve siddetli tuz siniflarmin
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kullanict dogruluklar1 %90’dan fazladir. Tarim, orta ve siddetli tuz siniflar1 iyi bir sekilde
test verisi lizerinde tahmin edilmistir. Bu etiket siniflarinin tiretici dogruluklart %90’dan

fazladir. Genel dogruluk %93.01 bulunup basarili bir sonug¢ alinmustir.

Tablo 14. Test 1 verisine ait etiket siniflariin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1241 61 26 0 2093.45
Kahverengi 22 441 2 0 %94.84
Toprak
Orta Tuzlu 0 32 1652 122 %91.47
Siddetli 0 0 111 1672 %93.77
Tuzlu
Uretici  %98.26 %8258  %92.24  %93.20
Dogrulugu
Genel %093.01
Dogruluk
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Sekil 62. Test 2 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)
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Sekil 62.’de NDVI eklenerek 100 iterasyonda egitilen goriintiiniin boliitleme sonucu
verilmistir. Tablo 15.’teki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi ile siddetli tuz sinifi
karigmigtir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz smif ile karistigindan kahverengi
toprak sinifinin iiretici dogrulugu %76.56’da kalmistir. Kahverengi toprak ile orta tuz sinifi
bu kombinasyonda iyi oOgrenilememistir. Tarim ve siddetli tuz smifinin kullanict

dogruluklar1 %90°dan fazladir. Genel dogruluk %88.76 bulunmustur.

Tablo 15. Test 2 verisine ait etiket siiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 974 34 18 2 %94.75
Kahverengi 47 147 7 0 %73.13
Toprak
Orta Tuzlu 2 11 799 208 %78.33
Siddetli 0 0 119 1619 %93.15
Tuzlu
Uretici %95.21  %76.56  %84.73  %88.52
Dogrulugu
Genel %88.76

Dogruluk



95

s S - ;
1o w \l‘. . 4 i
0 05 1 2Kilometre
| ISR T Y R (SR SR i ‘I 0 05 1 2Kilometre
S T T S S |
(a) (b)

Sekil 63. Test 3 verisi (@), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 63.’te NDVI bitki indeksi eklenerek egitilen Test 3 goriintiiniin boliitleme sonucu
verilmistir. Tablo 16.’daki hata matrisine bakildiginda orta tuz sinifinin iiretici ve kullanici
dogruluklar1 %87’lerde kalmistir. Diger etiket siniflarinin iiretici ve kullanict dogruluklar
%90’dan fazladir. Genel dogruluk %92.70 bulunup basarili bir béliitleme sonucu elde

edilmistir.

Tablo 16. Test 3 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 580 24 8 0 %94.77
Kahverengi 32 370 8 0 %90.24
Toprak
Orta Tuzlu 0 3 686 96 %87.39
Siddetli 0 0 84 1601 %95.01
Tuzlu
Uretici  %94.77  %93.20  %87.28  %94.34
Dogrulugu
Genel %92.70

Dogruluk
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Sekil 64. Test 1 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan

boliitleme sonucu (b)

Sekil 64.’te SI tuzluluk indeksi eklenerek egitilen Test 1 verisinin 100 iterasyondaki

boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 17.’deki hata matrisine bakildiginda kahverengi toprak

siifi diger tiim etiket smiflar ile karismistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu %78.86’da

kalmistir. Siddetli tuz smifi bu kombinasyonda daha ¢ok orta tuz simifi olarak

ogrenildiginden siddetli tuz sinifinin kullanici dogrulugu %69.32 olarak sonu¢ alinmistir.

Diger etiket siiflarmin kullanict dogruluklar1 %90’dan fazladir.

Tablo 17. Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 100 iterasyon)

Tarim

Kahverengi
Toprak
Orta Tuzlu

Siddetli
Tuzlu
Uretici
Dogrulugu
Genel
Dogruluk

Tarim  Kahverengi

1216
21

6
4

%97.51

Toprak
84

444

31
4

%78.86

Orta  Siddetli Kullanici
Tuzlu  Tuzlu Dogrulugu

28 0 %91.57
0 0 %95.48
1695 74 %93.85

539 1236 %69.32

%74.93 %94.35

%85.30
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Sekil 65. Test 2 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 65.’te SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 18.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz ile siddetli
tuz smifi karismistir. Siddetli tuz simifinin biliylik ¢ogunlugu orta tuz sinifi olarak
ogrenildiginden siddetli tuz sinifinin kullanict dogrulugu %71.40°da kalmistir. Orta tuz sinifi
biitiin etiket siiflar1 ile karistigindan iretici dogrulugu diisiiktiir. Kahverengi toprak
siifinin iretici dogrulugu %64.05°tir. Bu egitimden ¢ok da iyi bir sonu¢ alinamamastir.

Genel dogruluk %80.59’da kalmstir.

Tablo 18. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli  Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 914 80 34 0 %88.91
Kahverengi 38 155 8 0 %77.11
Toprak
Orta Tuzlu 8 7 903 102 %88.53
Siddetli 0 0 497 1241 %71.40
Tuzlu
Uretici  %95.21  %64.05  9%62.62 %92.41
Dogrulugu
Genel %380.59

Dogruluk
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Sekil 66. Test 3 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme
sonucu (b)

Sekil 66.’da SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 3
goriintiisiinlin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 19.’daki hata matrisine bakildiginda; orta
ve siddeti tuz smiflarinda karigma vardir. Orta tuz sinifi 6zellikle tiim diger etiket siniflari
ile karistigindan tiretici dogrulugu %63.09°da kalmistir. Siddetli tuz sinifinin bir kismi orta
tuz olarak 6grenildiginden kullanict dogrulugu %76.85te kalmistir. Tarim siifinin kullanici

ve iiretici dogruluklar1 %90’dan fazladir. Genel dogruluk %83.68 bulunmustur.

Tablo 19. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi Orta Siddetli ~ Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 558 47 7 0 %91.18
Kahverengi 28 370 12 0 %90.24
Toprak
Orta Tuzlu 9 5 699 72 %89.04
Siddetli 0 0 390 1295 %76.85
Tuzlu
Uretici %93.78 %87.68 %63.09  %94.73
Dogrulugu
Genel %383.68

Dogruluk
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Sekil 67. Test 1 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme
sonucu (b)

Sekil 67.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iteraasyonda egitilen Test 1 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 20.’deki hata matrisine bakildiginda orta tuz siifi tiim
etiket siiflarina karistigindan iyi 6grenilememistir. Orta tuz siifinin kullanici dogrulugu
%74.31°dir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla karigmistir. Siddetli tuz
siifi orta tuz sinifiyla karismasindan dolay: tiretici dogrulugu %81.86°da kalmistir. Diger

etiket siniflarinin tiretici dogruluklar1 %90°dan fazladir.

Tablo 20. Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1220 63 45 0 %91.87
Kahverengi 35 425 5 0 %91.40
Toprak
Orta Tuzlu 7 18 1342 439 %74.31
Siddetli 10 0 34 1739 %97.53
Tuzlu
Uretici  %95.91  %83.99  %94.11  %79.84
Dogrulugu
Genel %87.81

Dogruluk
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Sekil 68. Test 2 verisi (), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme
sonucu (b)

Sekil 68.’de SII tuzluluk indeks eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 21.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi yar1
yariya siddetli tuz siifiyla karigsmistir. Bu nedenle kullanic1 dogrulugu %49.51 ile diistiktiir.
Kahverengi toprak sinifi siddetli tuz sinifi hari¢ diger biitiin siniflarla karistigindan iiretici
dogrulugu %68.22°de kalmistir. Tarim sinifinin kullanici ve iiretici dogrulugu iyidir. Genel

dogruluk %82.37 olup 6zellikle kahverengi toprak ve orta tuz sinifi iyi egitilememistir.

Tablo 21. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 915 65 46 2 %89.01
Kahverengi 39 146 16 0 %72.64
Toprak
Orta Tuzlu 4 3 505 508 %49.51
Siddetli 0 0 20 1718 %98.85
Tuzlu
Uretici %9551  %68.22  %86.03  %77.11
Dogrulugu
Genel %82.37

Dogruluk
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Sekil 69. Test 3 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 69.’de SII tuzluluk indeks eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 22.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifinin
neredeyse yarist siddetli tuz olarak O6grenilmistir. Bu nedenle orta tuz smifinin kullanici
dogrulugu diisiiktiir. Tarim, kahverengi toprak ve orta tuz siniflarinin iretici dogruluklari
%90’dan fazladir. Tarim sinifi kahverengi toprakla, orta tuz sinift siddetli tuz sinifi ile

karigmalar olsa da genel dogruluk %86.66 olup 1yi bir egitim sonucu alinmustir.

Tablo 22. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi Orta  Siddetli  Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 564 37 11 0 %92.16
Kahverengi 28 367 15 0 %89.51
Toprak
Orta Tuzlu 5 2 428 350 %54.52
Siddetli 0 0 18 1667 %98.93
Tuzlu
Uretici %94.47 %90.39 %90.68 %82.65
Dogrulugu
Genel %86.66

Dogruluk
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Sekil 70. Test 1 verisi (a), NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi ve NDVI1 bitki indeksi eklenerek
100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 70.’de NDSI, SI, SHI tuzluluk indeks ve NDVI bitki indeksi eklenerek 100
iterasyonda egitilen Test 1 verisinin bdliitleme sonucu verilmistir. Tablo 23.’deki hata
matrisine bakildiginda; kahverengi toprak sinifi orta tuz ve tarim sinifi ile karismistir. Orta
tuz smifi egitim esnasinda her smifla ait olarak egitilmistir. Kahverengi toprak sinifi iyi
Ogrenilemediginden test verisi lizerinde de farkli siniflar olarak tahmin edilmistir. Bu
nedenle tiretici dogrulugu diisiiktiir. Kahverengi toprak smifi hari¢ diger etiket siniflarinin

kullanict ve tiretici dogruluklart % 80’den fazladir. Genel dogruluk %89.13 olup iyidir.

Tablo 23. Test 1 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1197 98 33 0 %90.14
Kahverengi 65 368 32 0 %79.14
Toprak
Orta Tuzlu 3 19 1485 299 %82.23
Siddetli 0 8 28 1747 %97.98
Tuzlu
Uretici  %94.62 %7465  %94.11  %85.39
Dogrulugu
Genel %89.13

Dogruluk
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Sekil 71. Test 2 verisi (a), NDSI, Sl, SIl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek
100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 71.’de NDSI, SI, SH tuzluluk indeks ve NDVI bitki indeksi eklenerek 100
iterasyonda egitilen Test 2 verisinin bdliitleme sonucu verilmistir. Tablo 24.’deki hata
matrisine bakildiginda; kahverengi toprak ve orta tuz sinifi iyi 6grenilememistir. Bu nedenle
kullanici1 dogruluklar1 diisiiktiir. Kahverengi toprak sinifi tarim sinifi olarak tahmin
edildiginden iiretici dogrulugu %58.18’de kalmistir. Siddetli tuz sinifinin bir kismi orta tuz

olarak tahmin edilmistir. Genel dogruluk %83.60’tir.

Tablo 24. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon)

Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 928 65 33 2 %90.27
Kahverengi 72 96 33 0 %47.76
Toprak
Orta Tuzlu 0 4 588 428 %57.65
Siddetli 0 0 17 1721 %99.02
Tuzlu
Uretici  %92.80  %58.18  %87.63 %80.01
Dogrulugu
Genel %83.60

Dogruluk
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Sekil 72. Test 3 verisi (a), NDSI, SlI, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi
eklenerek 100 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 72.de NDSI, SI, Sl tuzluluk indeks ve NDVI bitki indeksi eklenerek 100
iterasyonda egitilen Test 3 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 25.’deki hata
matrisine bakildiginda; orta tuz smifi siddetli tuz olarak 6grenilmistir. Bu nedenle kullanici
dogrulugu %68.66 ‘da kalmistir. Tarim ve kahverengi toprak siniflarinda karismalar vardir.
Genel olarak iiretici ve kullanici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Genel dogruluk %90.06

olarak bulunmustur.

Tablo 25. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 576 31 5 0 %94.12
Kahverengi 29 368 13 0 %89.76
Toprak
Orta Tuzlu 0 7 539 239 %68.66
Siddetli 0 0 23 1662 %98.64
Tuzlu
Uretici  %95.21  %90.64  %92.93  %87.43
Dogrulugu
Genel %90.06

Dogruluk
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Sekil 73. Test 1 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 73.”de SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 26.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz siifi diger
etiket siniflariyla karigmistir. Bu nedenle orta tuz siifinin kullanic1 dogrulugu %383.39°da
kalmistir. Diger etiket siiflarinin genel olarak iiretici ve kullanict dogruluklan yiiksektir.

Genel dogruluk %91.42 bulunup basarili bir sonug¢ alinmistir.

Tablo 26. Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1263 33 32 0 %95.11
Kahverengi 26 434 5 0 %93.33
Toprak
Orta Tuzlu 4 24 1506 272 %83.39
Siddetli 4 0 62 1717 %96.30
Tuzlu
Uretici  %97.38  %88.39  %93.83  %86.32
Dogrulugu
Genel %91.42

Dogruluk
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Sekil 74. Test 2 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 74.’te SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterayonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 27.’deki hata matrisine bakildiginda, kahverengi toprak
sinifi orta tuz ve tarim sinifi olarak 6grenilmistir. Orta tuz sinifinin neredeyse yarisi siddetli
tuz sinifi olarak 6grenilmistir. Bu nedenle kullanic1 dogrulugu %53.14 tiir. Tarim ve siddetli
tuz sinifinin kullanici dogrulugu %90°dan fazladir. Kahverengi toprak sinifinin iiretici

dogrulugu %78.65’te kalmistir. Genel dogruluk %83.95tir.

Tablo 27. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta  Siddetli  Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 963 31 34 0 %93.68
Kahverengi 42 140 19 0 %69.65
Toprak
Orta Tuzlu 1 7 542 470 %53.14
Siddetli 0 0 36 1702 %97.93
Tuzlu
Uretici  %95.73  %78.65  %85.90 %78.36
Dogrulugu
Genel %83.95

Dogruluk
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Sekil 75. Test 3 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 75.’te SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 28.’deki hata matrisine bakildiginda, orta tuz sinifi
siddetli tuz sinifi olarak egitilmistir. Bu nedenle orta tuz siifinin kullanic1 dogrulugu %
68.03’te kalmistir. Diger etiket siniflarinin kullanici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Siddetli
tuz siifi orta tuz olarak tahmin edildiginden siddetli tuz smifinin {retici dogrulugu
%86.89’dur. Diger etiket siniflarinin tiretici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Genel dogruluk
%389.66 olarak bulunmustur.

Tablo 28. Test 3 verisine ait etiket smmiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarrm Kahverengi  Orta  Siddetli Kullamci
Toprak Tuzlu  Tuzlu Dogrulugu

Tarim 583 25 4 0 %95.26
Kahverengi 27 370 13 0 %90.24
Toprak
Orta Tuzlu 0 3 534 248 %68.03
Siddetli 0 0 41 1644 %97.57
Tuzlu
Uretici %9557  %92.96  %90.20 %86.89
Dogrulugu
Genel %89.66

Dogruluk
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Sekil 76. Test 1 verisi (a), NDSI, Sl, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 76.’da NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test
1 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 29.’daki hata matrisine bakildiginda, etiket
simiflarinin kullanict dogruluklart %90°dan fazladir. Orta tuz sinifi siddetli tuz siifi ile
karistigindan orta tuz smifinin iiretici dogrulugu %90.01°dir. Kahverengi toprak sinifi diger
etiket siiflar1 olarak tahmin edildiginden iiretici dogrulugu %87.13°te kalmistir. Genel

dogruluk 92.66 olup basaril1 bir sonug alinmaistir.

Tablo 29.Test 1 verisine ait etiket siniflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict Dogruluk
Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1251 40 37 0 %94.20
Kahverengi 17 440 8 0 %94.62
Toprak
Orta Tuzlu 3 21 1667 115 %92.30
Siddetli Tuzlu 0 4 150 1629 %91.36
Uretici %98.43  %87.13  %90.01  %93.41
Dogrulugu
Genel %92.66

Dogruluk
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Sekil 77. Test 2 verisi (a), NDSI, Sl, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 77.’de NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test
2 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 30.’daki hata matrisine bakildiginda;
kahverengi toprak sinifi tarim sinifiyla, orta tuz sinifi siddetli tuz sinifiyla karismistir. Tarim
sinifinin iiretici ve kullanici dogrulugu %90’ dan fazladir. Kahverengi toprak, orta ve siddetli
tuz smiflar1 1yi 0grenilememistir. Bu nedenle test verisi ilizerinden sinif tahminlerinde
karigsmalar oldugundan kahverengi toprak ve orta tuz sinifinin tiretici dogruluklar1 %70’lerde

kalmistir. Genel dogruluk %84.93"tiir.
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Tablo 30. Test 2 verisine ait etiket smiflarnmn Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)

Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 931 56 41 0 %90.56
Kahverengi 32 157 12 0 %78.11
Toprak
Orta Tuzlu 0 1 851 168 %83.43
Siddetli 0 0 291 1447 %83.26
Tuzlu
Uretici  %96.68  %73.36 %7121  %89.60
Dogrulugu
Genel %84.93
Dogruluk
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Sekil 78. Test 3 verisi (a), NDSI, SI, SlI tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 78.’de NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen Test
3 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 31.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz
sinifi siddetli tuz sinifi ile karismistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu % 74.92°dir. Diger etiket
smiflariin dretici ve kullanici dogruluklart %85°den fazladir. Genel dogruluk 89.03

bulunmustur.
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Tablo 31.Test 3 verisine ait etiket smiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 100 iterasyon)

Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanica

Tarim Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 566 38 8 0 %92.48
Kahverengi o5 374 11 0 %91.22

Toprak
Orta Tuzlu 0 5 699 81 %89.04

Siddetli 0 0 215 1470 %87.24

Tuzlu

Ureticl —g.95 77 9%80.60  %74.92  %94.78
Dogrulugu

Genel 0
Dogruluk /089.03
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Sekil 79. Test 1 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu

(b)

Sekil 79.’da indeks eklenmeden 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin boliitleme
sonucu verilmistir. Tablo 32.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi tiim etiket
smiflart olarak tahmin edildiginden iiretici dogrulugu %83.31°de kalmustir. Siddetli tuz

simifinin bir kismi orta tuz olarak egitilmistir. Bu nedenle kullanict dogrulugu %84.74°te
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kalmistir. Genel olarak etiket siiflarmin kullanict ve {iretici dogruluklart iyidir. Genel

dogruluk %91.66 olup iyi bir boliitleme sonucu alinmaistir.

Tablo 32. Test 1 verisine ait etiket simflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 1219 57 52 0 %91.79
Kahverengi 35 407 23 0 %87.53
Toprak
Orta Tuzlu 2 3 1796 5 %99.45
Siddetli 0 0 272 1511 %84.74
Tuzlu
Uretici %97.05 %87.15  %83.81 %99.67
Dogrulugu
Genel %091.66
Dogruluk
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Sekil 80. Test 2 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu

(b)

Sekil 80.’da indeks eklenmeden 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin boliitleme

sonucu verilmistir. Tablo 33.’deki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak sinifi tarim
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ve orta tuz sinifiyla karigsmistir. Siddetli tuz sinifi orta tuz sinif olarak egitildiginden kullanici
dogrulugu %71.17°de kalmistir. Genel dogruluk orta tuz smifinin iyi tahmin
edilememesinden dolay1 %83.15’te kalmistr.

Tablo 33.Test 2 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 300 iterasyon)
Tarim = Kahverengi Orta Siddetli =~ Kullamec1

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 951 24 53 0 %92.51
Kahverengi 35 148 18 0 %73.63
Toprak
Orta Tuzlu 1 0 979 40 %95.98
Siddetli 0 0 501 1237 %71.17
Tuzlu
Uretici  %96.35  %86.05  %63.12  %96.87
Dogrulugu
Genel %383.15
Dogruluk
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Sekil 81. Test 3 verisi (a), indeks eklenmeden 300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu

(b)
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Sekil 81.’de indeks eklenmeden 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin boliitleme
sonucu verilmistir. Tablo 34.’deki hata matrisine bakildiginda; Orta tuz sinifi diger etiket
siiflartyla karismistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu %61.35’te kalmistir. Diger etiket
siniflarinin tiretici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Siddetli tuz smifi orta tuz sinifi ile
karistigindan Kullanici dogrulugu %73.12°de kalmistir. Genel dogruluk %84.11 olarak

bulunmustur.

Tablo 34.Test 3 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanict
Dogruluk Degerleri (Indeks eklenmeden, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 575 24 13 0 %93.95
Kahverengi 31 360 19 0 %87.80
Toprak
Orta Tuzlu 5 0 770 10 %98.09
Siddetli 0 0 453 1232 %73.12
Tuzlu
Uretici  %94.11  %93.75  %61.35  9%99.19
Dogrulugu
Genel %84.11

Dogruluk
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Sekil 82. Test 1 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 82.’de NDSI indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 35.’deki hata matrisine bakildiginda; siddetli tuz sinifi
orta tuz sinifiyla karistigindan siddetli tuz sinifinin kullanic1 dogrulugu %84.52°de kalmistir.
Orta tuz sinifi tiim diger etiket siniflariyla karistigindan iiretici dogrulugu %84.33 olarak

sonug alinmistir. Genel dogruluk %91.55 olup basarili bir sonug¢ alinmistir.

Tablo 35. Test 1 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon)

Tarrm  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 1245 49 34 0 %93.75
Kahverengi 25 420 20 0 %90.32
Toprak
Orta Tuzlu 6 13 1755 32 %97.18
Siddetli 4 0 272 1507 %84.52
Tuzlu
Uretici %97.27 %87.14  %84.33 %97.92
Dogrulugu
Genel %91.55

Dogruluk
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Sekil 83. Test 2 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 83.’de NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 36.’deki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak
siifl tarim ve orta tuz sinifi olarak egitildiginden kullanict dogrulugu %71.64’te kalmistir.
Orta tuz smifi diger tiim etiket siniflar1 ile karigmistir. Bu nedenle {iretici dogrulugu
%69.78’te kalmistir. Diger etiket siniflarinin iiretici dogruluklar: ytiksektir. Genel dogruluk
%86.31 dir.

Tablo 36. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi  Orta  Siddetli Kullamci
Toprak Tuzlu  Tuzlu Dogrulugu

Tarim 963 28 37 0 %93.68
Kahverengi 32 144 25 0 %71.64
Toprak
Orta Tuzlu 1 1 942 76 %92.35
Siddetli 0 0 346 1392 %80.09
Tuzlu
Uretici  %96.69  %83.24  %69.78 %94.82
Dogrulugu
Genel %086.31

Dogruluk
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Sekil 84. Test 3 verisi (a), NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 84.’de NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 37.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi ile
siddetli tuz sinifinda karigmalar vardir. Bu nedenle siddetli tuz sinifinin kullanict dogrulugu
%75.55’te kalmistir. Orta tuz sinift diger etiket smiflariyla karistigindan tiretici dogrulugu

%63.90’dir. Diger etiket siniflarinin tretici ve kullanic1 dogruluklar1 %90°dan fazladir.
Genel dogruluk %85.60 olarak bulunmustur.

Tablo 37. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli ~ Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 586 22 4 0 %95.75
Kahverengi 27 369 14 0 %90
Toprak
Orta Tuzlu 0 1 761 23 %96.94
Siddetli 0 0 412 1273 %75.55
Tuzlu
Uretici  %95.60  %94.13  %63.90 %98.23
Dogrulugu
Genel %85.60

Dogruluk
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Sekil 85. Test 1 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 85.’de NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 38.’deki hata matrisine bakildiginda; genel olarak etiket
siniflarmin kullanicr ve iiretici dogruluklar yliksektir. Kahverengi toprak sinifi diger etiket
smiflariyla karistigindan kullanict dogrulugu %81.08’de kalmistir. Genel dogruluk %91.66

olup 1yi bir boliitleme sonucu elde edilmistir.

Tablo 38. Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli  Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 1256 32 40 0 %94.58
Kahverengi 53 377 35 0 %81.08
Toprak
Orta Tuzlu 3 6 1586 211 %87.82
Siddetli 4 0 65 1714 %96.13
Tuzlu
Uretici  %95.44  %90.84  %91.89 %89.04
Dogrulugu
Genel %91.66

Dogruluk



ZKilometre

(@)

119

2Kilometre

(b)

g
N
b._ Y B <
.
»
- |

Sekil 86. Test 2 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan

boliitleme sonucu (b)

Sekil 86.’da NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin

boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 39.’daki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi

siddetli tuz sinifiyla karismalar gostermistir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz

siifiyla karistigindan kullanici dogrulugu %67.65 tir.

Tablo 39. Test 2 verisine ait etiket smiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi
Toprak
Tarim 966 33
Kahverengi 36 121
Toprak
Orta Tuzlu 0 3
Siddetli 0 0
Tuzlu
Uretici %96.41 %77.07
Dogrulugu
Genel

Dogruluk

Orta Siddetli
Tuzlu Tuzlu
29 0
44 0
690 327

15 1723
%88.69 %84.05
%087.79

Kullanica
Dogrulugu

%93.97
%60.20
%67.65

%99.14
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Sekil 87. Test 3 verisi (a), NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 87.’de NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 40.’daki hata matrisine bakildiginda; orta tuz smnifi
siddetli tuz sinifiyla karigmistir. Bu nedenle kullanic1 dogrulugu %72.10°da kalmistir. Diger
etiket smiflariin genel olarak iiretici ve kullanici dogruluklart iyidir. Genel dogruluk

%91.01 olup iyi bir boliitleme sonucu alinmistir.

Tablo 40. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDVI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 579 22 11 0 %94.61
Kahverengi 32 363 15 0 %88.54
Toprak
Orta Tuzlu 2 4 566 213 %72.10
Siddetli 0 0 15 1670 %99.11
Tuzlu
Uretici  %94.45  %93.32  %93.25  %88.69
Dogrulugu
Genel %91.01

Dogruluk
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Sekil 88. Test 1 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme
sonucu (b)

Sekil 88.’de Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 41.”deki hata matrisine bakildiginda; genel olarak etiket
siiflarinin iiretici ve kullanic1 dogruluklart %85 den fazladir. Orta tuz sinifi ile siddetli tuz

siniflarinda karismalar vardir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siifiyla karigmistir.

Genel dogruluk %92.07 olup 1iyi bir boliitleme sonucu alinmistir.

Tablo 41. Test 1 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 1214 64 50 0 %91.42
Kahverengi 14 445 6 0 %95.70
Toprak
Orta Tuzlu 3 12 1730 61 %95.79
Siddetli 0 0 217 1566 %87.83
Tuzlu
Uretici  %98.62  %85.41  %86.37 %96.25
Dogrulugu
Genel 2092.07

Dogruluk
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Sekil 89. Test 2 verisi (@), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 89.’da SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 42.”deki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak
sinifl tarim ve orta tuz sinifiyla karigmistir. Bu nedenle kullanici dogrulugu %74.63tiir. Orta
tuz ve kahverengi toprak siniflarinin tiretici dogruluklar1 diisiiktiir. Genel dogruluk %85.35

bulunmustur.

Tablo 42. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli =~ Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 918 64 46 0 %89.30
Kahverengi 35 150 16 0 %74.63
Toprak
Orta Tuzlu 0 0 938 82 %91.96
Siddetli 0 0 341 1397 %80.38
Tuzlu
Uretici  %96.33  %70.09  %69.95 %94.46
Dogrulugu
Genel %85.35

Dogruluk
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Sekil 90. Test 3 verisi (a), SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 90.’da SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 43.”deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi diger
etiket siniflartyla karismistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu %72.94 tiir. Genel olarak etiket

siiflarinin tiretici ve kullanic1 dogruluklar yiiksektir. Genel dogruluk %88.92 bulunmustur.

Tablo 43. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 561 39 12 0 %91.67
Kahverengi 31 364 15 0 %88.78
Toprak
Orta Tuzlu 3 0 744 38 %94.77
Siddetli 0 0 249 1436 %85.22
Tuzlu
Uretici  %94.29  %90.32  %72.94  %97.42
Dogrulugu
Genel %088.92

Dogruluk
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Sekil 91. Test 1 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme

sonucu (b)

Sekil 91.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 44.’deki hata matrisine bakildiginda; etiket siiflarinin

cogunun lretici ve kullanici dogruluklar1 %90°dan fazladir. Genel dogruluk %93.78 olup

basaril1 bir boliitleme sonucu alinmastir.

Tablo 44. Test 1 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
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Dogruluk Degerleri (Sl eklenerek, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi

Tarmm 1266

Kahverengi 28
Toprak

Orta Tuzlu 6

Siddetli 0
Tuzlu
Uretici
Dogrulugu
Genel
Dogruluk

%97.38

Toprak
23

417

15
0

%91.65

Orta Siddetli Kullanici
Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
39 0 %95.33
20 0 %89.68
1658 127 %91.81
77 1706 %95.68
%92.42  %93.07

%093.78
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Sekil 92. Test 2 verisi (), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan boliitleme
sonucu (b)

Sekil 92.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 45.”deki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak
sinifl tarim ve orta tuz sinifiyla karigmistir. Bu nedenle kullanici dogrulugu %72.14’tiir. Orta
tuz smifi diger etiket siniflarinin hepsiyle karigsmistir. Bu nedenle kullanici dogrulugu
%75.39’dur. Diger etiket siniflarinin tretici ve kullanici dogruluklar: yiiksektir. Genel

dogruluk %89.94 bulunmustur.

Tablo 45. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullamci
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 979 14 35 0 %95.23
Kahverengi 32 145 24 0 %72.14
Toprak
Orta Tuzlu 2 1 769 248 %75.39
Siddetli 0 0 45 1693 %97.41
Tuzlu
Uretici  %96.64  %90.63  %88.09  %87.22
Dogrulugu
Genel %89.94

Dogruluk
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Sekil 93. Test 3 verisi (a), SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 93.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 46.’daki hata matrisine bakildiginda; orta tuz sinifiyla
siddetli tuz sinifi arasinda karigmalar vardir. Kahverengi toprak smifi tarim ve orta tuz
siniftyla karigsa da kullanici ve liretici dogruluklari yiiksektir. Genel olarak etiket siniflarinin
iiretici ve kullanic1 dogruluklar1 yiiksektir. Genel dogruluk %92.70 olup 1iyi bir boliitleme

sonucu bulunmustur.

Tablo 46. Test 3 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 594 13 5 0 %97.06
Kahverengi 27 364 19 0 %88.78
Toprak
Orta Tuzlu 0 2 658 125 %83.82
Siddetli 0 0 64 1621 %96.20
Tuzlu
Uretici  %95.65  %96.04  %88.20 %92.84
Dogrulugu
Genel %92.70

Dogruluk



127

0 05 1 ZKilometre 0 05 1 2Kilometre
1 [ iy | (b)

(@)

Sekil 94. Test 1 verisi (a), NDSI, S, SlI tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek
300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 94.’de NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek 300
iterasyonda egitilen Test 1 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 47.’deki hata
matrisine bakildiginda; kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflartyla karismistir.
Genel olarak etiket siniflarinin tiretici ve kullanict dogruluklar1 ytiksektir. Genel dogruluk

%92.70 bulunup basaril1 bir boliitleme sonucu alinmistir.

Tablo 47. Test 1 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici

Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 1256 55 17 0 %94.58
Kahverengi 21 429 15 0 %92.26
Toprak
Orta Tuzlu 4 31 1615 156 %89.42
Siddetli 0 0 94 1689 %94.73
Tuzlu
Uretici  %98.05  %83.30  %92.76  %91.54
Dogrulugu
Genel %92.70

Dogruluk
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Sekil 95. Test 2 verisi (a), NDSI, S, SlI tuzluluk indeksi ve NDV1 bitki indeksi eklenerek
300 iterasyonda yapilan béliitleme sonucu (b)

Sekil 95.’de NDSI, SI, SlI tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek 300
iterasyonda egitilen Test 2 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 48.’deki hata
matrisine bakildiginda; kahverengi toprak smifi tarim ve orta tuz siniflariyla karistigindan
kullanic1 ve iiretici dogrulugu diger etiket siniflarina nazaran diisiiktiir. Genel olarak etiket
siiflarinin lretici ve kullanic1 dogruluklar: yiiksektir. Genel dogruluk %91.75 olup 1yi bir

boliitleme sonucu alinmustir.

Tablo 48. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon)
Tarrm Kahverengi  Orta  Siddetli Kullamci
Toprak Tuzlu  Tuzlu Dogrulugu

Tarim 976 33 19 0 %94.94
Kahverengi 38 146 17 0 %72.64
Toprak
Orta Tuzlu 0 7 852 161 %83.53
Siddetli 0 0 54 1684 %96.89
Tuzlu
Uretici  %96.25  %78.49  %90.45 %91.27
Dogrulugu
Genel %91.75

Dogruluk
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Sekil 96. Test 3 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI1 bitki indeksi eklenerek
300 iterasyonda yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 96.’da NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek 300
iterasyonda egitilen Test 3 verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 49.’daki hata
matrisine bakildiginda; orta tuz sinifi siddetli tuz siifiyla karismistir. Bu nedenle kullanici
dogrulugu %81.02 dir. Diger etiket siniflarinin iiretici ve kullanic1 dogruluklar yiiksektir.

Genel dogruluk %92.70 bulunmus olup iyi bir boliitleme sonucu elde edilmistir.

Tablo 49. Test 3 verisine ait etiket smiflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 578 31 3 0 %94.44
Kahverengi 29 367 14 0 %89.51
Toprak
Orta Tuzlu 0 3 636 146 %81.02
Siddetli 0 0 29 1656 %98.28
Tuzlu
Uretici %95.22 %91.52 %93.26 %91.90
Dogrulugu
Genel 2092.70

Dogruluk



130

0 05 1 2Kilometre
N L Y RN PSR N L 0o 05 1 2Kilometre

(a) [ (b)

Sekil 97. Test 1 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 97.”de S, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 50.’deki hata matrisine bakildiginda; siddetli tuz sinifi
orta tuz siifiyla karigtigindan kullanic1 dogrulugu %78.69°da kalmistir. Kahverengi toprak
sinift tarim ve orta tuz siifiyla karismistir. Genel olarak etiket siiflarinin iiretici ve

kullanict dogruluklar: yiiksektir. Genel dogruluk %89.52 bulunmustur.

Tablo 50. Test 1 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 1210 68 50 0 %91.11
Kahverengi 21 444 0 0 %95.48
Toprak
Orta Tuzlu 4 24 1761 17 %97.51
Siddetli 0 0 380 1403 %78.69
Tuzlu
Uretici  %97.98  %82.84  %80.37  %98.80
Dogrulugu
Genel %89.52

Dogruluk
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Sekil 98. Test 2 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)
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Sekil 98.’de SI, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2 verisinin
boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 51.’deki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak
siifi tarim ve orta tuz smiflartyla karistigindan kullanici dogrulugu %74.13’te kalmistir.
Orta tuz smifi siddetli tuz ile karistigindan tiretici dogrulugu %76.38’de kalmistir. Tarim ve
siddetli tuz smiflarimin iretici ve kullanici dogruluklari iyidir. Genel dogruluk %88.01

bulunmustur.

Tablo 51. Test 2 verisine ait etiket siiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarrm  Kahverengi  Orta  Siddetli Kullamca
Toprak Tuzlu  Tuzlu Dogrulugu

Tarim 954 52 20 2 %92.80
Kahverengi 43 149 9 0 %74.13
Toprak
Orta Tuzlu 0 4 928 88 %90.98
Siddetli 0 2 258 1478 %85.04
Tuzlu
Uretici  %95.69  %71.98  %76.38 %94.26
Dogrulugu
Genel %88.01

Dogruluk
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Sekil 99. Test 3 verisi (a), SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda yapilan
boliitleme sonucu (b)

Sekil 99.°da S, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3 verisinin
boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 52.’deki hata matrisine bakildiginda; orta tuz diger
ctiket siniflar1 olarak tahmin edildiginden {iretici dogrulugu disiiktiir. Diger etiket
simiflarinin diretici dogruluklart %90’dan fazladir. Siddetli tuz smifi orta tuz sinifiyla
karistigindan kullanici dogrulugu %81.60°da kalmistir. Diger etiket siiflarmin kullanici

dogruluklar1 %90°dan fazladir. Genel dogruluk %88 bulunmustur.

Tablo 52. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 571 33 8 0 %93.30
Kahverengi 29 373 8 0 %90.98
Toprak
Orta Tuzlu 0 7 754 24 %96.05
Siddetli 0 0 310 1375 %81.60
Tuzlu
Uretici  %95.17  %90.31  %69.81  %98.28
Dogrulugu
Genel %88.00

Dogruluk
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Sekil 100. Test 1 verisi (a), NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 100.’de NDSI, SI, S tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 1
verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 53.’teki hata matrisine bakildiginda; genel
olarak etiket siniflarinin iiretici ve kullanici dogruluklar yiiksektir. Genel dogruluk %93.31

bulunmus olup basaril1 bir boliitleme sonucu elde edilmistir.

Tablo 53. Test 1 verisine ait etiket smmiflarinin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)

Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu
Tarim 1245 45 38 0 %93.75
Kahverengi 22 435 8 0 %93.55
Toprak
Orta Tuzlu 4 14 1620 168 %89.70
Siddetli 0 0 61 1722 %96.58
Tuzlu
Uretici  %97.95  %88.06  %93.80 %91.11
Dogrulugu
Genel %093.31

Dogruluk
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Sekil 101. Test 2 verisi (a), NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 101.’de NDSI, SI, SlI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 2
verisinin boéliitleme sonucu verilmistir. Tablo 54.teki hata matrisine bakildiginda;
kahverengi toprak smifi tarim ve orta tuz siniflariyla karistigindan kullanici dogrulugu
%78.11°de kalmistir. Orta tuz siifi siddetli tuz olarak egitildiginden kullanicit dogrulugu
%70.10°da kalmistir. Etiket smiflarmin tretici dogruluklart genel olarak iyidir. Genel
dogruluk %88.94 bulunmustur.

Tablo 54. Test 2 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanic
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli  Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu  Dogrulugu

Tarim 969 26 33 0 %94.26
Kahverengi 27 157 17 0 %78.11
Toprak
Orta Tuzlu 0 3 715 302 %70.10
Siddetli 0 0 33 1705 %98.10
Tuzlu
Uretici  %97.29  %84.41  %89.60 %84.95
Dogrulugu
Genel %88.94

Dogruluk
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Sekil 102. Test 3 verisi (a), NDSI, Sl, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda
yapilan boliitleme sonucu (b)

Sekil 102.’de NDSI, SI, SlI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen Test 3
verisinin boliitleme sonucu verilmistir. Tablo 55.’teki hata matrisine bakildiginda; orta tuz
sinifinin siddetli tuz sinifiyla karistigi goriilmektedir. Tarim sinifi az da olsa kahverengi
toprak ve orta tuz smiflariyla karigmistir. Etiket simiflariin iiretici dogruluklar1 %90’dan

fazladir. Genel dogruluk %92.90 olup iyi bir boliitleme sonucu alinmustir.

Tablo 55. Test 3 verisine ait etiket siniflarmin Uretici Dogrulugu ve Kullanici
Dogruluk Degerleri (NDSI, SI, SII eklenerek, 300 iterasyon)
Tarim  Kahverengi  Orta Siddetli Kullanici
Toprak Tuzlu Tuzlu Dogrulugu

Tarim 588 20 4 0 %96.08
Kahverengi 31 367 12 0 %89.51
Toprak
Orta Tuzlu 0 2 633 150 %80.64
Siddetli 0 0 29 1656 %98.28
Tuzlu
Uretici %9499  %94.34  %93.36  %91.69
Dogrulugu
Genel %92.90

Dogruluk
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Sekil 103. Test 1 verisi (a), Test 1 verisi SVM sonucu (b), Test 2 verisi (c), Test 2 verisi
SVM sonucu (d), Test 3 verisi (e), Test 3 verisi SVM sonucu (f)

Bilgisayarla gorti alaninda derin 6grenme mimarilerinden biri olan U-NET
mimarisiyle yapilan boliitleme islemlerinde iyi sonuglar alimmistir. Bu sonuglarin
performanst diger bir makine Ogrenmesi yontemi olan destek vektor makinalar ile
karsilagtirilmistir. Destek vektor makineleri ile yapilan siniflandirmada Test 1, Test 2 ve Test
3 verileri igin genel dogruluklar sirasiyla %59.46, %63.03 ve %54.53 bulunmustur. (Bkz.
Sekil 103.) Derin 6grenme yontemi tuzluluk gibi hassas ¢alisma isteyen alanlarda daha iyi
sonug verdigi goriilmiistiir. Ciinkii kisith sartlarda ve zemin tizerinde farkli arazi ortiisiiniin
oldugu durumlarda tuz vb. minerallerin bulunmasi zorlasmaktadir. Derin 6grenme
yontemlerimdeki veri setleri ¢ogunlukla yiiksek ¢oziiniirliige sahip goriintiilerdir. Orta-
yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir goriintiide mineral tespiti diger bir kisith durumdur. Fakat U-
NET mimarisiyle yapilan béliitleme ile bu kisith sartlarda tuzlulugun basarili bir sekilde
tespit edilebildigi gortilmiistiir.



4. SONUCLAR VE ONERILER

Calisma kapsaminda, Harran Ovasi’nda 2010 yilinda goriilen tuzluluk probleminin
tespiti i¢in RapidEye (5 m) uydu goriintiisii kullanilarak bir derin 6grenme mimarisi olan U-
NET mimarisiyle tuzlu alanlarin semantik boliitlemesi yapilmistir. Tuzlu alanlarin tespit
etmek i¢in goriintiiniin sahip oldugu 5 spektral kanala ilaveten literatiirde en ¢ok gegen
NDSI, SI ve Sl tuzluluk indeksleri ile NDVI bitki indeksi goriintiiye spektral bant olarak
eklenmistir. Yersel tuzluluk verileriyle olusturulan tuzluluk haritasi referans alinarak
goriintii lizerinde orta ve siddetli tuz siniflarina ait spektral imzalar toplanmistir. Arazi Ortiisii
iizerinde olan kahverengi toprak ve tarim alanlar1 da etiket sinifi olarak belirlemistir.
Goriintii tizerinde toplanan 11299 adet spektral imza egitim verisi olarak kullanilmigtir. Test
goriintiilerinin dogruluklar1 Test 1 goriintiisii i¢in 5382, Test 2 goriintiisii i¢in 3987, Test 3
goriintiisii i¢in 3492 adet noktadan yapilmistir. Egitim islemleri 100 ve 300 iterasyonda 5
epokta gerceklestirilmistir.

5 Bant Kullanic1 Dogruluklari (100 Iterasyon)
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Sekil 104. Test goriintiilerinin indeks eklemeden 100 iterasyondaki kullanici
dogruluk degerleri siitun grafigi

Sekil 104.’te indeks eklenmeden 5 bant olarak 100 iterasyonda egitilen Test 1, Test 2
ve Test 3 verilerine ait etiket siniflarmin kullanict dogruluk degerleri verilmigstir. Test 1
verisinde tarim smift %91.19, kahverengi toprak smifi %93.55, orta tuz smnifit %97.23 ve

siddetli tuz sinifi %61.19 olarak bulunmustur. Test 2 verisi lizerinde siddetli tuz sinifi daha
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iyi 6grenilememistir. Bunun sebebi Tablo 8.’deki hata matrisi incelendiginde siddetli tuz
simifinin orta tuz smifina bilyiik oranda karigmasindan dolay1 kaynaklanmaktadir. Test 2
verisinde tarim smift %91.25, kahverengi toprak sinifi %72.64, orta tuz smifit %84.31 ve
kahverengi toprak sinifi Tablo 9.’daki hata matrisi incelendiginde tarim ve orta tuz sinifi
olarak 6grenildiginden kullanici dogruluk diger etiket siniflarina nazaran diistiktiir. Test 3
verisine ait kullanic1 dogruluklari tarim %93.30, kahverengi toprak %89.76 orta tuz %93.38
ve siddetli tuz %89.55tir. Genel itibariyle tiim etiket siniflarinin kullanict dogruluklari

yiiksektir. Test 3 verisi igin 100 iterasyonda iyi sonug alinmistir.

5 Bant Uretici Dogruluklari (100 Iterasyon)
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Sekil 105. Test goriintiilerinin indeks eklemeden 100 iterasyondaki {iretici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 105.’te 5 bant 100 iterasyonda egitilen Test 1, Test 2 ve Test 3 verilerine ait
dretici dogruluklart verilmistir. Test 1 verisinde tarim smifina ait iiretici dogrulugu
%97.98’dir. Kahverengi toprak smifi %86,65, orta tuz smifi %69.71 ve siddetli tuz sinifi
%96.98 bulunmustur. Tablo 8.’deki hata matrisi incelendiginde; orta tuz sinifi daha ¢ok
siddetli tuz sinifi olarak atandigindan tretici dogrulugu digere etiket siniflarina nazaran
diigiiktiir. Test 2 verisine ait {iretici dogruluklari tarim sinifi igin %96.30, kahverengi toprak
%76.84, orta tuz sinif1 %80.30 ve siddetli tuz sinif1 %91.21°dir. Tarim ve siddetli tuz siniflar1
iyi tahmin edilmistir. Tablo 9.’daki hata matrisine bakildiginda; kahverengi toprak smifi
tarim ve orta tuz smiflar ile karismistir. Orta tuz sinifi ise diger tiim etiket siniflar1 ile

karigmistir. Bu nedenle kahverengi toprak ve orta tuz siiflarinin iiretici dogruluklari tarim
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ve siddetli tuz sinifina nazaran diisiiktiir. Test 3 verisine ait iiretici dogruluklari tarim igin
%93.76, kahverengi toprak %93.64, orta tuz sinifi %78.06 ve siddetli tuz sinifi %96.79’dur.
Tablo 10.’daki hata matrisine bakildiginda orta tuz sinifi diger tiim etiket siniflar1 olarak
tahmin edilmistir. Bu nedenle tiretici dogrulugu diger etiket siniflarina nazaran diistiktiir. 5
bant 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin genel degerlendirilmesi yapildiginda tarim ve
siddetli tuz sinifina ait tiretici dogruluklar1 her bir veri setinde yliksek sonug¢ alinmustir.
Kahverengi toprak siifinin en diisiik tiretici dogrulugu Test 2 verisinden ve orta tuz sinifinin
en diisiik iiretici dogrulugu Test 1 verinden alinmistir. 5 bant 100 iterasyonda siddetli

tuzluluk iyi tespit edilebilirken orta tuz gibi daha hassas tuz tespiti i¢in yetersiz kalmistir.

NDSI Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklari
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Sekil 106. Test goriintiilerinin NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanict dogruluklari siitun grafigi

Sekil 106.’da NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanict dogruluk degerleri verilmistir. Test 1 verisine ait kullanicit dogruluklar: tarim sinifi
icin %93.07, kahverengi toprak %94.62, orta tuz %64.78 ve siddetli tuz %98.32’dir. Tablo
11.°deki hata matrisine bakildiginda orta tuz smifinin diger tiim etiket siniflar1 ile
karistigindan kullanic1 dogrulugu diisiiktiir. Test 2 verisine ait kullanici dogruluklar tarim
smift i¢in %91.44, kahverengi toprak %79.60, orta tuz %98.04 ve siddetli tuz sinifi
%99.14’tiir. Tablo 12.’deki hata matrisine bakildiginda orta tuz smifi diger tiim etiket
smiflari ile karismistir. Bu nedenle kullanici dogrulugu diisiiktiir. Test 3 verisine ait kullanici

dogruluklar: tarim sinifi i¢in %94.44, kahverengi toprak %89.51, orta tuz %46.06 ve siddetli
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tuz %99.70’tir. Veri setlerinin kullanici dogruluklar1 genel olarak incelendiginde orta tuz
siifinin iyi 6grenilemedigi goriilmistiir. Her 3 veri setinde de orta tuz sinifi biiyiik oranda
siddetli tuz smifiyla karigmistir. NDSI tuzluluk indeksi siddetli tuz sinifinin iyi vurgularken

orta tuz smif iyi 6grenilememistir.

NDSI Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklari
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Sekil 107. Test goriintiilerinin NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen iiretici dogruluklar siitun grafigi

Sekil 107.’de NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisi i¢in Uretici dogruluklar1 tarim i¢in %97.17,
kahverengi toprak %82.09, orta tuz %95.28 ve siddetli tuz %74.72’dir. Tablo 11.’deki hata
matrisine bakildiginda; siddetli tuz sinifinin biiyilk oranda orta tuz sinifi ile karistigi
goriilmektedir. Bu nedenle iiretici dogrulugu diger etiket siniflarina nazaran diistiktiir. Test
2 verisine ait {retici dogruluklarina bakildiginda tarim sinift %96.21, kahverengi toprak
%70.48, orta tuz %88.58 ve siddetli tuz sinif1 %73.48’dir. Kahverengi toprak sinifi en diisiik
test 2 verisinde iyi tahmin edilememistir. Test 2 verisinin Tablo 12.’deki hata matrisine
bakildiginda siddetli tuz sinifi biiyiik oranda orta tuz siniftyla karismistir. Bu nedenle tiretici
dogrulugu diistiktiir. Test verisine ait iiretici dogruluklarina bakildiginda tarim sinif1 %93.98,
kahverengi toprak %90.84, orta tuz %93.63 ve siddetli tuz sinifi %79.55’tir. Tarim,
kahverengi toprak ve orta tuz siifinin {iretici dogruluklar yiiksektir. Test 3 verisinin Tablo
13.’deki hata matrisine bakildiginda siddetli tuz sinifi biiyiikk oranda orta tuz smifiyla

karismistir. Bu nedenle tiretici dogrulugu diisiiktiir. NDSI tuzluluk indeksi her {i¢ veri setinde
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orta tuz sinifini iyi tahmin edilmesini saglamistir. Siddetli tuz sinifi orta tuz sinifiyla karigmig

olup siddetli tuzlu sinifi iyi tahmin edilememistir.

NDVI Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogrulugu

(100 Iterasyon)
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Sekil 108. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanic1 dogruluklar siitun grafigi

Sekil 108.’de NDVI bitki indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Testl verisine ait kullanicit dogruluklar1 tarim sinifi igin
%93.45, kahverengi toprak %94.84, orta tuz %91.47 ve siddetli tuz sinifi %93.77 dir. Biitiin
etiket siniflarinin kullanict dogruluklar: %90’dan fazladir bu durum iyi bir egitim igleminin
gergeklestigini gostermektedir. Test 2 verisine ait kullanici dogruluklarina bakildiginda
tarim %94.75, kahverengi toprak %73.13, orta tuz %78.33 ve siddetli tuz %93.15°tir.
Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz sinifina karistigindan kullanic1 dogruluk degeri
diistiktlir. Orta tuz siufi da biiyiik oranda siddetli tuz sinifi olarak egitilmistir. Bu nedenle
orta tuz sinifinin kullanict dogruluk degeri diistiktiir. Siddetli tuz smifi iyi egitilmistir. Test
3 verisine ait kullanict dogruluklarina bakildiginda tarim %94.77, kahverengi toprak
%90.24, orta tuz %87.39 ve siddetli tuz sinift %95.01°dir. NDVI eklenerek egitilen veri
setleri genel olarak etiket siniflarini iyi 6grenmislerdir. NDVI eklenerek yapilan egitim,
indeks eklenmeden ve NDSI eklenerek yapilan egitim islemine nazaran orta tuz sinifin1 daha

1yi 6grenmistir. Etiket siniflar1 tiim veri setleri i¢in genel olarak iyidir sadece Test 2 verisinin
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nazaran diisiiktlir. Genel olarak iyi bir egitim islemi gerceklestirilmistir.

NDVI Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklari
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Sekil 109. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen iiretici dogruluklar siitun grafigi

Sekil 109.’da NDVI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait iretici dogruluklar1 tarim sinifi igin
%98.26, kahverengi toprak %82.58, orta tuz %92.24 ve siddetli tuz %93.20’dir. Genel olarak
etiket siniflar1 iyi tahmin edilmis olup iiretici dogruluklar1 yiiksektir. Test 2 verisine ait
iretici dogruluklar: tarim sinifi i¢in %95.21, kahverengi toprak %76.56, orta tuz %84.73 ve
siddetli tuz %88.52°dir. Test 2 verisinin Tablo 15.teki hata matrisine bakildiginda
kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla karigmistir. Orta tuz sinifi da siddetli
tuz ile karigtigindan tretici dogrulugu %84.73’tiir. Test 3 verisine ait tiretici dogruluklari
tarim igin %94.77, kahverengi toprak %93.20, orta tuz %87.28 ve siddetli tuz %94.34 tiir.
Test 3 verisinden etiket siniflarina ait iiretici dogruluklar1 genel olarak yiiksektir. Tiim veri
setleri incelendiginde orta ve siddetli tuz siniflar1 diisiik iterasyon sayisina ragmen iyi tahmin

edilmistir.
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SI Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklari
(100 Iterasyon)
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Sekil 110. Test goriintiilerinin SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanict dogruluklar siitun grafigi

Sekil 110.’da SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanici dogruluklart verilmistir. Test 1 verisine ait kullanici dogruluklar1 tarim igin
%91.57, kahverengi toprak %95.48, orta tuz %93.85 ve siddetli tuz %69.32’dir. Test 1
verisine ait Tablo 17.’deki hata matrisine bakildiginda siddetli tuz sinifi biiyiik oranda orta
tuz smifi ile karismistir bu nedenle kullanici dogrulugu diisiiktiir. Test 2 verisine ait kullanici
dogruluklar: tarim i¢in %88.91, kahverengi toprak %77.11, orta tuz %88.53 ve siddetli tuz
%71.40’tir. Test 2 verisine ait Tablo 18.’deki hata matrisine bakildiginda siddetli tuz sinifi
orta tuz smifi ile karistigindan kullanici dogruluk degeri diisiiktiir. Kahverengi toprak sinifi
da tarim ve orta tuz siniflariyla karismustir. Test 3 verisinin kullanict dogruluklari tarim sinifi
icin %91.18, kahverengi toprak %90.24, orta tuz %89.04 ve siddetli tuz sinifi %76.85’tir.
Veri setlerine genel olarak bakildiginda, orta tuz sinifi siddetli tuz sinifina nazaran daha iyi
ogrenilmistir. Siddetli tuz siniflar1 orta tuz siifi olarak 6grenildiginden ti¢ farkl veri setinde
de siddetli tuz simifinin kullanici dogrulugu orta tuz smifinin kullanici dogrulugundan

diisiiktiir. SI tuzluluk indeksi siddetli tuz sinifini, orta tuz sinifi olarak 6grenmistir.
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SI Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklari
(100 Iterasyon)
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Sekil 111. Test goriintiilerinin SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen tiretici dogruluklar siitun grafigi

Sekil 111.’de SI tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar verilmistir. Test 1 verisine ait liretici dogruluklar: tarim icin %97.51,
kahverengi toprak %78.86, orta tuz %74.93 ve siddetli tuz sinif1 %94.35°tir. Test 1 verisine
ait Tablo 17.’deki hata matrisine bakildiginda, orta tuz sinifi tarim ve siddetli tuz siniflarina
karigsmistir. Kahverengi toprak sinifi diger tiim etiket siiflariyla karistigindan orta tuz ve
kahverengi toprak smiflarin iretici dogruluklar1 diistiktiir. Test 2 verisine ait iiretici
dogruluklar: tarim icin %95.21, kahverengi toprak %64.05, orta tuz %62.62 ve siddetli tuz
siif1 %92.41°dir. Test 2 verisine ait Tablo 18.’deki hata matrisine bakildiginda orta tuz sinifi
diger tiim etiket siniflariyla karigsmistir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla
karismistir. Bu nedenle kahverengi toprak ve orta tuz siiflarinin iiretici dogruluklar
diistiktir. Test 3 verisine ait {iiretici dogruluklarina bakildiginda tarim sinift %93.78,
kahverengi toprak %87.68, orta tuz %63.09 ve siddetli tuz sinifit %94.73tiir. Test 3 verisine
Tablo 19.°daki hata matrisine bakildiginda orta tuz smifi diger tiim etiket siiflariyla
karistigindan iretici dogruluk degeri diistiktiir. SI tuzluluk indeksi eklenerek olusturulan
kombinasyonda test verileri lizerinde siddetli tuz sinifi daha iyi tahmin edilmistir. Orta tuz

smifinin Uretici dogrulugu, her bir veri seti i¢in siddetli tuz sinifindan daha dusiiktiir.
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SII Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklari
(100iterasyon)
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Sekil 112. Test goriintiilerinin SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen kullanict dogruluklar siitun grafigi

Sekil 112.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanici1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklari
tarim i¢in %91.87, kahverengi toprak %91.40, orta tuz %74.31 ve siddetli tuz %97.53"tiir.
Test 1 verisine ait Tablo 20.’deki hata matrisine bakildiginda orta tuz sinifi diger tiim etiket
siniflartyla karistigindan kullanici dogruluk degeri diger tiim etiket siniflarina nazaran
diisiiktiir. Tarim, kahverengi toprak ve siddetli tuz smiflarinin kullanici dogruluk degerleri
%90’dan fazladir. Test 2 verisine ait kullanic1 dogruluk degerlerine bakildiginda tarim sinifi
%89.01, kahverengi toprak %72.64, orta tuz %49.51 ve siddetli tuz sinifi %98.85’tir. Test 2
verisine ait Tablo 21.’deki hata matrisine bakildiginda orta tuz sinifi ciddi oranda siddetli
tuz smifina karigsmistir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz smiflariyla karistig
goriilmiistiir. Test 3 verisine ait kullanict dogruluklarina bakildiginda tarim simifi %92.16,
kahverengi toprak sinifi %89.51, orta tuz sinifi %54.52 ve siddetli tuz sinifi %98.93 tiir. Test
3 verisine ait Tablo 22.”deki hata matrisine bakildiginda orta tuz siifi diger etiket siniflariyla
karistigindan kullanict dogruluk degeri diistiktiir. SII tuzluluk indeksi eklenerek olusturulan
kombinasyonda tiim veri setlerinde orta tuz sinifi iyi 6grenilememis olup ¢ogunlukla siddetli
tuz sinifiyla karismistir. Siddetli tuz siniflar1 her bir veri i¢in iyi 6grenilmis olup kullanici

dogruluklar1 genel olarak %95’ten fazladir.
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SII Iindeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar
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Sekil 113. Test goriintiilerinin SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda elde
edilen iiretici dogruluklar siitun grafigi

Sekil 113.’te SII tuzluluk indeksi eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklari tarim
icin %95.91, kahverengi toprak %83.99, orta tuz %94.11 ve siddetli tuz %79.84’tiir. Test 1
verisine ait Tablo 20.’deki hata matrisine bakildiginda siddetli tuz sinifi biiyiik oranda orta
tuz smifi ile karistigindan iiretici dogruluk degeri diger etiket siniflarina nazaran diistiktiir.
Test 2 verisine ait liretici dogruluklarina bakildiginda tarim sinift %95.51, kahverengi toprak
%68.22, orta tuz %86.03 ve siddetli tuz sinifi %77.11°dir. Test 2 verisine ait Tablo 20.’deki
hata matrisine bakildiginda siddetli tuz sinif1 orta tuz siniftyla karigmistir. Kahverengi toprak
siifi tarim ve orta tuz siniflariyla karismistir. Kahverengi toprak ve siddetli tuz siniflarinin
bu nedenle iiretici dogruluklar: diistiktiir. Test 3 verisine ait iiretici dogruluk degerleri tarim
icin %94.47, kahverengi toprak %90.39, orta tuz %90.68 ve siddetli tuz %82.65’tir. Test 3
verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklari iyidir. Veri setlerine ayr1 ayr1 bakildiginda
orta tuz smift siddetli tuz smifina gore daha dogru tespit edilmistir. SII tuzluluk indeksi
eklenerek olusturulan bu kombinasyonda siddetli tuz etiket sinifi daha iyi 6grenilse de orta

tuz sinif1 daha dogru tespit edilmistir.
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Sekil 114. Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek 100 iterasyondaki
kullanic1 dogruluk degerleri siitun grafigi

Sekil 114.’te NDSI, SI, SII tuzluluk indeksleri ve NDVI bitki indeksi eklenerek 100
iterasyonda egitilen veri setlerinin kullanici dogruluklari verilmistir. Test 1 verisine ait etiket
siiflarinin kullanici dogruluklar: tarim i¢in %90.14, kahverengi toprak %79.14, orta tuz
%82.23 ve siddetli tuz %97.98°dir. Test 2 verisine ait etiket smiflarinin kullanici
dogruluklar: tarim icin %90.27, kahverengi toprak %47.76, orta tuz %57.65 ve siddetli tuz
%99.02°dir. Test 2 verisine ait Tablo 22.”deki hata matrisine bakildiginda kahverengi toprak
siifl tarim ve orta tuz ile karismistir. Orta tuz sinifi ise siddetli tuz siifiyla karistigindan
kullanict dogruluk degeri diisiiktiir. Test 3 verisine ait kullanic1 dogruluklarina bakildiginda
tarim %94.12, kahverengi toprak %89.76, orta tuz %68.66 ve siddetli tuz sinifi %98.64 tiir.
Test 3 verisine ait Tablo 25.’teki hata matrisine bakildiginda orta tuz smifi siddetli tuz
siifiyla karigmistir. Bu nedenle kullanici dogruluk degeri diisiiktiir. NDSI, SI, SII ve NDVI
indeks kombinasyonunda siddetli tuz sinifi iyi 6grenilmistir. Orta tuz sinifinin kullanici
dogrulugu siddetli tuz simifina gére daha disiiktiir. 3 tuzluluk indeksi ve bitki indeksi
eklenerek olusturulan kombinasyonda orta tuz elemine olup siddetli tuz sinifi daha ¢ok

vurgulanmistir.
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NDSI + SI + SII + NDVI Indeks Kombinasyonu Uretici
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Sekil 115. Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII ve NDVI eklenerek 100 iterasyondaki
iiretici dogruluk degerleri siitun grafigi

Sekil 115.’te NDSI, SI, SII tuzluluk indeksleri ve NDVI bitki indeksi eklenerek 100
iterasyonda egitilen veri setlerinin {iretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket
simiflarinin retici dogruluklar1 tarim i¢in %94.62, kahverengi toprak %74.65, orta tuz
%94.11 ve siddetli tuz %85.39°dur. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklar
tarim i¢in %92.80, kahverengi toprak %58.18, orta tuz %87.63 ve siddetli tuz %80.01 dir.
Test 3 verisine ait etiket siiflarinin tretici dogruluklar tarim i¢in %95.21, kahverengi
toprak %90.64, orta tuz %92.93 ve siddetli tuz %87.43’tiir. Test 1 ve Test 2 veri setlerine ait
etiket siiflarinin tiretici dogruluklart bakildiginda kahverengi toprak sinifi degeri diger
etiket siniflarina nazaran diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklar
genel olarak iyi tahmin edilmistir. Veri setleri ayr1 ayr1 incelendiginde orta tuz sinifinin orta
tuz sinift siddetli tuz sinifina nazaran daha iyi tahmin edilmistir. NDSI, SI, SII tuzluluk
indeksleri ve NDVI bitki indeks kombinasyonu orta tuz sinifinin tespit edilmesinde 1yi bir

kombinasyon olmustur.
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SI+ SII indeks Kombinasyonu Kullanict Dogruluklari
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Sekil 116. Test goriintiilerinin SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
elde edilen kullanic1 dogruluklar: siitun grafigi

Sekil 116.’da SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri
setlerinin kullanic1 dogruluklar verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanici
dogruluklari tarim i¢in %95.11, kahverengi toprak %93.33, orta tuz %83.39 ve siddetli tuz
%96.30’dur. Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi 6grenilmistir. Test 2 verisine
ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklar: tarim igin %93.68, kahverengi toprak %69.95,
orta tuz %53.14 ve siddetli tuz %97.93’tiir. Test 2 verisine ait Tablo 26.’daki hata matrisine
bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla karismistir. Orta tuz sinifi
siddetli tuz smiflariyla karistigindan kahverengi toprak ve orta tuz siiflarinin kullanici
dogruluklar1 diigiiktiir. Test 3 verisine ait kullanici dogruluklari incelendiginde tarim
%95.26, kahverengi toprak %90.24, orta tuz %68.03 ve siddetli tuz %97.57 dir. 3 farkl veri
seti incelendiginde SI, SII indeks kombinasyonu ile siddetli tuz sinifi daha iyi 6grenilmistir.
Orta tuz sinifi Test 1 verisi haricinde iyi 6grenilememistir. SI, SII kombinasyonun siddetli

tuzlulugu iyi vurguladigi goriilmiistiir.
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SI + SII Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar
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Sekil 117. Test goriintiilerinin SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda
elde edilen iiretici dogruluklar siitun grafigi

Sekil 117.°de SlI, SlII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri
setlerinin iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin iretici
dogruluklar: tarim i¢in %97.38, kahverengi toprak %88.9, orta tuz %93.83 ve siddetli tuz
%86.32°dir. Test 2 verisine ait etiket siiflarinin iiretici dogruluklari tarim ig¢in %95.73,
kahverengi toprak %78.65, orta tuz %85.90 ve siddetli tuz %78.36°dir. Test 3 verisine ait
etiket siniflarinin tiretici dogruluklar: tarim i¢in %95.57, kahverengi toprak %92.96, orta tuz
%90.20 ve siddetli tuz %86.89’dur. Her 3 veri seti birlikte incelendiginde orta tuz siifi
siddetli tuz sinifina gore daha iyi tahmin edilmistir. Orta tuz siniflarinin tiretici dogruluklari

siddetli tuz siiflarina gore daha yiiksektir.
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Sekil 118. Test goriintiilerinin NDSI, SI ve SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100

Sekil 118.’de NDSI, SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri
setlerinin kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanici
dogruluklar: tarim icin %94.20, kahverengi toprak %94.62, orta tuz %92.30 ve siddetli tuz
%91.36°d1r. Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi 6grenilmistir. Test 2 verisine
ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklar: tarim i¢in %90.56, kahverengi toprak %78.11,
orta tuz %83.43 ve siddetli tuz %83.26°dir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin kullanici
dogruluklar: tarim i¢in %90.56, kahverengi toprak %78.11, orta tuz %83.43 ve siddetli tuz

%83.26’dir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin kullanic1 dogruluklar: tarim i¢in %92.48,
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NDSI +SI+ SII indeks Kombinasyonu Kullanic1 Dogruluklari
(100 Iterasyon)
91,22

2.3 | 89,04
94,294, 62 ‘ 91.36 90.56 83,43 92,48 | 0

III I7811 ‘ 83,26 III

Test 1 Test 2 Test 3

B Tarim ®Kahverengi Toprak ® Orta Tuz Siddetli Tuz

iterasyonda elde edilen kullanic1 dogruluklari siitun grafigi

kahverengi toprak %91.22, orta tuz %89.04 ve siddetli tuz %87.24 tiir.
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NDSI + SI+ SII indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar:
(100 Iterasyon)

90. 01
98,43 | 96,68 95,77 94,78

87,13 | 5 36 89,69
80
60
40
20
0

I I74.92

Test 1 Test 2 Test 3

ETarim ®Kahverengi Toprak ™ Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 119. Test goriintiilerinin NDSI, SI ve Sl tuzluluk indeksleri eklenerek 100
iterasyonda elde edilen iiretici dogruluklari siitun grafigi

Sekil 119.”da NDSI, SI, SII tuzluluk indeksleri eklenerek 100 iterasyonda egitilen veri
setlerinin iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket smiflarinin iretici
dogruluklar: tarim icin %98.43, kahverengi toprak %87.13, orta tuz %90.01 ve siddetli tuz
%93.41°dir. Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Test 2
verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklar tarim icin %96.68, kahverengi toprak
%73.36, orta tuz %71.21 ve siddetli tuz %89.60’dir. Test 2 verisine ait Tablo 30.’daki hata
matrisine bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim sinifiyla, orta tuz sinifi diger tiim etiket
smiflartyla karigmistir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklar: tarim igin
%95.77, kahverengi toprak %89.69, orta tuz %74.92 ve siddetli tuz %94.78’dir. Test 3
verisine ait Tablo 31.’deki hata matrisine bakildigin yine orta tuz siifinin diger tiim etiket
smiflaryla karigtigi goriilmektedir. Bu nedenle tiretici dogruluk degeri diisiiktiir. Her 3 veri
seti birlikte incelendiginde siddetli tuz sinifi orta tuz smifina nazaran daha iyi tahmin

edilmistir.
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5 Bant Kullanici Dogruluklari

(300 iterasyon)
120
99,83 95,98 98?09

100 91’7987,53 8474 92,51 2 93,95 873 I 94,78
80 73,6300 71 17

60
40

20

0

Test 1 Test 2 Test 3

B Tarim ™ Kahverengi Toprak ™ Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 120. Test goriintilerinin indeks eklenmeden 300 iterasyondaki kullanict
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 120.’de indeks eklenmeden 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin kullanici
dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanici dogruluklari tarim i¢in
%91.79, kahverengi toprak %87.53, orta tuz %99.45 ve siddetli tuz %84.74’tiir. Test 1
verisine ait etiket siiflar1 genel olarak iyi egitilmistir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin
kullanict dogruluklar: tarim icin %92.51, kahverengi toprak %73.63, orta tuz %95.98 ve
siddetli tuz %71.17°dir. Test 3 verisine ait Tablo 33.’deki hata matrisine bakildiginda
kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz, siddetli tuz siifi da orta tuz sinifiyla karismstir.
Bu nedenle kullanic1 dogruluk degerleri diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin
kullanict dogruluklar: tarim igin %93.95, kahverengi toprak %87.80, orta tuz %98.09 ve
siddetli tuz %94.78 dir. Test 3 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi 6grenilistir. Her 3

veri seti birlikte incelendiginde orta tuz sinifi siddetli tuz sinifina gére daha iyi 6grenilmistir.
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5 Bant Uretici Dogruluklar
(300 Iterasyon)

120 99,67 93,75
97,05 83,81 96,35 96,87 94,11 99,19

87,15 | 86,05
I I I I I63,12 I

Test 1 Test 2 Test 3

80

60

40

BTarim ™ Kahverengi Toprak ™ Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 121. Test goriintilerinin indeks eklenmeden 300 iterasyondaki {iretici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 121.°de indeks eklenmeden 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin iretici
dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarin tiretici dogruluklari tarim igin
%97.05, kahverengi toprak %87.15, orta tuz %83.81 ve siddetli tuz %99.67°dir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi 6grenilmistir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin
tiretici dogruluklar1 tarim ig¢in %96.35, kahverengi toprak %86.05, orta tuz %63.12 ve
siddetli tuz %96.87 dir. Test 2 verisine ait Tablo 33.’deki hata matrisine bakildiginda orta
tuz siifi diger tiim etiket siniflariyla karistigindan tiretici dogruluk degeri diistiktiir. Test 3
verisine ait etiket siiflarinin iiretici dogruluklari tarim i¢in %94.11, kahverengi toprak
%93.75, orta tuz %61.35 ve siddetli tuz %99.19’dur. Test 3 verisine ait Tablo 34.’deki hata
matrisine bakildiginda orta tuz smifi diger tiim etiket siniflariyla karistigindan iiretici
dogruluk degeri diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluk degeri orta
tuz simufi hari¢ yiiksektir. Tiim veri setleri birlikte incelendiginde siddetli tuz sinifi orta tuz

siifina gore daha yiiksek dogrulukla tespit edilmistir.
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NDSI Indeks Kombinasyonu Kullanic1 Dogruluklar

(300 Iterasyon)
2
Y 90,32
joo 9375 | 9718 93,68 9235 95,75 96,94
84,52
: 20,09 75,55

80 71,64 :
60

40

20

0
Test 1 Test 2 Test 3

BTarim ®Kahverengi Toprak ®Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 122. Test goriintilerinin NDSI eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 122.’de NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklari
tarim i¢in %93.75, kahverengi toprak %90.32, orta tuz %97.18 ve siddetli tuz %84.52’dir.
Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi egitilmistir. Test 2 verisine ait etiket
siniflarinin kullanici dogruluklar tarim icin %93.68, kahverengi toprak %71.64, orta tuz
%92.35 ve siddetli tuz %80.09’dur. Test 2 verisine ait Tablo 36.’daki hata matrisine
bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla karistigindan kullanict
dogruluk degeri diger etiket siniflarina nazaran diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin
kullanict dogruluklar tarim i¢in %95.75, kahverengi toprak %90, orta tuz %96.94 ve siddetli
tuz %75.55dir. Tim veri setleri bir arada incelendiginde orta tuz sinift NDSI eklenerek

olusturulan kombinasyonda (300 iterasyon) iyi 6grenilmistir.
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NDSI indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar:
(300 iterasyon)

97,27 97,92 96,69 94,82 95.694.13 98,23

87,1434 33 83.24
80 69,78
63,9
60
40
20
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Test 1 Test 2 Test 3

B Tarim ®Kahverengi Toprak ™ Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 123. Test goriintiilerinin NDSI eklenerek 300 iterasyondaki iiretici dogruluklari
stitun grafigi

Sekil 123.’te NDSI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklari tarim
icin %97.27, kahverengi toprak %87.14, orta tuz %84.33 ve siddetli tuz %97.92°dir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket
simiflarinin retici dogruluklar1 tarim i¢in %96.69, kahverengi toprak %383.24, orta tuz
%69.78 ve siddetli tuz %94.82’dir. Test 2 verisine ait Tablo 36.’daki hata matrisine
bakildiginda orta tuz sinifi diger etiket siniflariyla karistigindan iiretici dogruluk degeri diger
etiket siniflarina gore diisliktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin {iretici dogruluklar
tarim i¢in %95.60, kahverengi toprak %94.13, orta tuz %63.90 ve siddetli tuz %98.23’tiir.
Test 3 verisine ait Tablo 37.’daki hata matrisine bakildiginda orta tuz simifi diger etiket
siiflartyla karigtigindan tiretici dogruluk degeri diger etiket siniflarina gore diistiktiir. Tim
veri setleri birlikte incelendiginde siddetli tuz simifi daha iyi tespit edilmistir. Orta tuz
sinifinin Test 1 verisi hari¢ tretici dogrulugu distiktiir. Tarim sinifi ¢ok 1yi, kahverengi

toprak sinifi iyi bir tiretici dogruluk sonuclar1 vermistir.
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NDVI Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklar:

(300 Iterasyon)
120
99,14 94,61 99,11
0458 96,13 : :
100 o1 02 93,21 88,54
80 67,65
60,2
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40
20
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Test 1 Test 2 Test 3

B Tarim ®Kahverengi Toprak ™ Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 124. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda
kullanic1 dogruluklari siitun grafigi

Sekil 124.’te NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanici dogruluklari
tarim igin %94.58, kahverengi toprak %81.08, orta tuz %87.82 ve siddetli tuz %96.13’tiir.
Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak 1yi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket
siiflarinin kullanict dogruluklar: tarim i¢in %93.97, kahverengi toprak %60.20, orta tuz
%67.65 ve siddetli tuz %99.14’tiir. Test 2 verisine ait Tablo 39.’daki hata matrisine
bakildiginda orta tuz sinifi siddetli tuz siniflariyla karistigindan kullanici dogruluk degeri
diisiiktiir. Kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz sinifiyla karigsmigtir. Test 3 verisine ait
etiket siniflariin kullanici dogruluklart tarim i¢in %94.61, kahverengi toprak %88.54, orta
tuz %72.10 ve siddetli tuz %99.11°dir. Test 3 verisine ait Tablo 40.’daki hata matrisine
bakildiginda orta tuz sinifi siddetli tuz sinifiyla karistigindan kullanict dogruluk degeri diger
etiket siniflarina gore diisiiktiir. Tiim veri setleri birlikte incelendiginde siddetli tuz sinifi
daha iyi 6grenilmistir. Orta tuz sinifi en iyi Test 1 verisinde 6grenilmistir. Tarim sinifi gok

iyi, kahverengi toprak sinift Test 2 verisi harig iyi bir kullanict dogruluk sonucu vermistir.
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NDVI Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklari
(300 Iterasyon)
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B Tarim ®Kahverengi Toprak ® Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 125. Test goriintiilerinin NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda iiretici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 125.”te NDVI bitki indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklar tarim
icin %95.44, kahverengi toprak %90.84, orta tuz %91.89 ve siddetli tuz %89.04’tiir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 ¢ok 1yi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin
tiretici dogruluklar1 tarim igin %96.41, kahverengi toprak %77.07, orta tuz %88.69 ve
siddetli tuz %84.05°tir. Test 2 verisine ait Tablo 39.’daki hata matrisine bakildiginda
kahverengi toprak sinifi tarim sinifiyla karistigindan iretici dogruluk degeri diger etiket
smiflarina nazaran diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin {iretici dogruluklari tarim
icin %94.45, kahverengi toprak %93.32, orta tuz %93.25 ve siddetli tuz %88.69’dur. Test 3
verisine ait etiket siniflart yiiksek dogrulukta tahmin edilmistir. Tiim veri setleri birlikte
incelendiginde orta tuz smifi daha iyi 6grenilmistir. Orta tuz sinifi en iyi Test 3 verisinde
ogrenilmistir. Bu kombinasyonda tiim veri setleri i¢in tretici dogruluk genel olarak
yiiksektir. Tarim sinifi ¢ok iyi, kahverengi toprak simifit Test 2 verisi hari¢ iyi bir tretici

dogruluk sonucu vermistir.
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Sekil 126. Test goriintiilerinin SI eklenerek 300 iterasyondaki kullanici dogruluklari

Sekil 126.’da SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklari
tarim i¢in %91.42, kahverengi toprak %95.70, orta tuz %95.79 ve siddetli tuz %87.83’tiir.
Test 1 verisine ait etiket smiflar1 ¢ok iyi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket
smiflarinin kullanici dogruluklari tarim i¢in %89.30, kahverengi toprak %74.63, orta tuz
%91.96 ve siddetli tuz %380.38°dir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin kullanici
dogruluklar: tarim i¢in %91.67, kahverengi toprak %88.78, orta tuz %84.77 ve siddetli tuz
%85.22°dir. Test 3 verisine ait etiket smiflar1 iyi 6grenilmistir. Her ii¢ veri seti birlikte
incelendiginde Test 1 ve Test 2 verileri orta tuz sinifim1 siddetli tuz sinifina gére daha iyi
ogrenmistir. Test 3 verisi i¢in orta tuz ve siddetli tuz kullanict dogruluklar1 yakindir. Tarim

siifi her veri seti i¢in yiiksek kullanici1 dogruluguna sahiptir. Kahverengi toprak sinifi Test
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SI Indeks Kombinasyonu Kullanic1 Dogruluklar

(300 Iterasyon)
95 79 88 78
91 42 1 91,96 85,22
87,83 9.3 1.6
80,38 | 84,77
I I74,63 I I

Test 1 Test 2 Test 3

BTarim ™ Kahverengi Toprak ® Orta Tuz Siddetli Tuz

stitun grafigi

1 verisinde en iyi 0grenilmistir.
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SI Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar

(300 Iterasyon)
120
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80 70,09 72,94

60

40

20

0

Test 1 Test 2 Test 3

ETarim ® Kahverengi Toprak ®Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 127.Test goriintiilerinin SI eklenerek 300 iterasyondaki liretici dogruluklari
stitun grafigi

Sekil 127.’de SI tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklari tarim
icin %98.62, kahverengi toprak %85.41, orta tuz %86.37 ve siddetli tuz %96.25tir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket
simiflarinin dretici dogruluklar1 tarim ig¢in %96.33, kahverengi toprak %70.09, orta tuz
%69.95 ve siddetli tuz %94.46’dir. Test 2 verisine ait Tablo 42.’deki hata matrisine
bakildiginda orta tuz sinifi diger tiim etiket siniflariyla karigmistir. Kahverengi toprak sinifi
tarim siniftyla karismistir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklar: tarim icin
%94.29, kahverengi toprak %90.32, orta tuz %72.94 ve siddetli tuz %97.42dir. Her ti¢ veri
seti birlikte incelendiginde tiim veriler siddetli tuz sinifi orta tuz sinifina gore daha iyi tahmin
edilmistir. Tarim sinifi her veri seti i¢in yiiksek kullanici dogruluguna sahiptir. Kahverengi

toprak siifi Test 3 verisinde en iyi 6grenilmistir.
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SII indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklar:

(300 Iterasyon)
2
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B Tarim ™ Kahverengi Toprak ® Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 128.Test goriintiilerinin SII eklenerek 300 iterasyondaki kullanici dogruluklari
stitun grafigi

Sekil 128.’de SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklari
tarim i¢in %95.33, kahverengi toprak %89.68, orta tuz %91.81 ve siddetli tuz %95.68’dir.
Test 1 verisine ait etiket siniflar1 iyi 6grenilmistir. Test 2 verisine ait etiket siiflarinin
kullanict dogruluklar1 tarim igin %95.23, kahverengi toprak %72.14, orta tuz %75.39 ve
siddetli tuz %97.41°dir. Test 2 verisine ait Tablo 45.’teki hata matrisine bakildiginda
kahverengi toprak tarim ve orta tuz simiflariyla, orta tuz sinifit siddetli tuz smiflariyla
karismistir. Bu nedenle kahverengi toprak ve orta tuz siiflarinin kullanici dogruluklari diger
etiket smiflarina nazaran diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket simiflarinin kullanici
dogruluklar: tarim icin %97.06, kahverengi toprak %88.78, orta tuz %83.82 ve siddetli tuz
%96.20°dir. Test 2 verisi genel olarak iyi Ogrenilmistir. Tim veri setleri birlikte
incelendiginde siddetli tuz sinifi orta tuz sinifina gére daha iyi 6grenilmistir. Tarim sinifinin
kullanict dogruluklart her veri seti i¢cin %95’ten fazladir. Kahverengi toprak sinifinin

kullanict dogruluklart genel olarak iyidir.
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SII indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar

(300 Iterasyon)
120
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B Tarim ™ Kahverengi Toprak ® Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 129.Test goriintiilerinin SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici dogruluklar
stitun grafigi

Sekil 129.’da SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklari tarim
icin %97.38, kahverengi toprak %91.65, orta tuz %92.42 ve siddetli tuz %93.07’tir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Test 2 verisine ait etiket
simiflarinin dretici dogruluklar1 tarim ig¢in %96.64, kahverengi toprak %90.63, orta tuz
%88.09 ve siddetli tuz %87.22°dir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin tiretici dogruluklar:
tarim igin %95.65, kahverengi toprak %96.04, orta tuz %88.20 ve siddetli tuz %92.84 tiir.
Test 1, Test 2, Test 3 verilerine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Her 3
veri setinde de siddetli tuz sinifi orta tuz sinifindan daha dogru tahmin edilmistir. Kahverengi
toprak smifinin en 1iyi tahmin edildigi kombinasyon SII indeksinin eklendigi

kombinasyondur. Tarim sinifinin tiretici dogrulugu her 3 veri seti iginde %95’ten fazladir.
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NDSI + SI +SII + NDVI Indeks Kombinasyonu Kullanici
Dogruluklari (300 Iterasyon)
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B Tarim ® Kahverengi Toprak ®Orta Tuz Siddetli Tuz

Sekil 130.Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII, NDVI eklenerek 300 iterasyondaki
kullanic1 dogruluklari siitun grafigi

Sekil 130.’da NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek 300
iterasyonda egitilen veri setlerinin kullanici dogruluklari verilmistir. Test 1 verisine ait etiket
smiflarinin kullanict dogruluklart tarim igin %94.58, kahverengi toprak %92.26, orta tuz
%89.42 ve siddetli tuz %94.73’tiir. Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin
edilmistir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin kullanici dogruluklar1 tarim i¢in %94.94,
kahverengi toprak %72.64, orta tuz %83.53 ve siddetli tuz %96.89°dur. Test 2 verisine ait
Tablo 48.’deki hata matrisi incelendiginde; kahverengi toprak smifi tarim simifiyla
karismistir. Bu nedenle kullanici dogruluk degeri diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket
siiflariin kullanict dogruluklar: tarim igin %94.44, kahverengi toprak %89.51, orta tuz
%81.02 ve siddetli tuz %98.28’dir. NDSI, SI, SII ve NDVI ile yapilan bu kombinasyonda
her 3 veri seti icinde siddetli tuzluluk sinifi orta tuz sinifina gore daha iyi 6grenilmistir. Tarim
sinifinin kullanic1 dogruluk degerleri yiiksektir. Kahverengi toprak sinifi Test 2 verisi hari¢

1y1 0grenilmistir.
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NDSI +SI +SII +NDVI Indeks Kombinasyonu Uretici
Dogruluklari (300 Iterasyon)
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Sekil 131.Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII, NDVI eklenerek 300 iterasyondaki tiretici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 131.’de NDSI, SI, Sl tuzluluk indeksi ve NDVI bitki indeksi eklenerek 300
iterasyonda egitilen veri setlerinin liretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket
smiflariin tretici dogruluklart tarim i¢in %98.05, kahverengi toprak %83.30, orta tuz
%92.76 ve siddetli tuz %91.54°tiir. Test 1 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin
edilmistir. Test 2 verisine ait etiket siniflariin iiretici dogruluklar1 tarim i¢in %96.25,
kahverengi toprak %78.49, orta tuz %90.45 ve siddetli tuz %91.27°dir. Test 2 verisine ait
Tablo 48.’deki hata matrisine bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim ve az da olsa orta
tuz sinifiyla karigmistir. Bu nedenle iiretici dogruluk degeri diger etiket siniflarina nazaran
diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklar tarim i¢in %95.22,
kahverengi toprak %91.52, orta tuz %93.26 ve siddetli tuz %91.90’dir. Test 3 verisine ait
etiket smiflar1 bu kombinasyonda ¢ok iyi tahmin edilmistir. Her {i¢ veri seti birlikte
incelendiginde Test 1 ve Test 3 verilerinde orta tuz siifi siddetli tuz siifindan daha iyi

tahmin edilmistir.
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SI + SII indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklari

(300 Iterasyon)
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Sekil 132. Test gorintiilerinin Sl, Sl eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 132.’de Sl, Sl tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanict dogruluklari
tarim i¢in %91.11, kahverengi toprak %95.48, orta tuz %97.51 ve siddetli tuz %78.69 dur.
Test 2 verisine ait etiket siniflariin kullanict dogruluklari tarim igin %92.80, kahverengi
toprak %74.13, orta tuz %90.98 ve siddetli tuz %85.04 tiir. Test 2 verisine ait Tablo 51.’deki
bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz siniflariyla karismistir. Bu nedenle
kullanict dogruluk degeri diistiktiir. Test 3 verisine ait etiket smiflarinin kullanici
dogruluklar: tarim i¢in %93.30, kahverengi toprak %90.98, orta tuz %96.05 ve siddetli tuz
%81.60’d1r. Test 3 verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Her ii¢ veri
seti birlikte incelendiginde SI, SII kombinasyonunda orta tuz sinifi siddetli tuz sinifina gore
daha iyi 6grenilmistir. Test 1 ve Test 3 verilerinde kahverengi toprak smifinin kullanici

dogruluk degerleri yiiksektir. Tarim sinifi her ii¢ veri setinde de ¢ok iyi 6grenilmistir.
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SI+ SII indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar:
(300 terasyon)
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Sekil 133. Test goriintiilerinin SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici dogruluklar
stitun grafigi

Sekil 133.te SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri setlerinin
iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklari tarim
icin %97.98, kahverengi toprak %82.48, orta tuz %80.37 ve siddetli tuz %98.80°dir. Test 1
verisine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi tahmin edilmistir. Test 1 verisine ait Tablo
50.’deki hata matrisine bakildiginda kahverengi toprak tarim ve orta tuz, orta tuz sinifi
siddetli tuz siniftyla karigsmistir. Bu nedenle iiretici dogruluk degerleri %80’lerde kalmstir.
Test 2 verisine ait etiket siiflarinin tretici dogruluklar tarim i¢in %95.69, kahverengi
toprak %71.98, orta tuz %76.38 ve siddetli tuz %94.26’dir. Test 2 verisine ait Tablo 51.”deki
hata matrisine bakildiginda kahverengi toprak ve orta tuz siniflar1 diger tiim etiket
simiflartyla karigmistir. Bu nedenle iiretici dogrulugu diger etiket simniflarina gore daha
diisiiktiir. Test 3 verisine ait etiket siniflarinin iiretici dogruluklar tarim i¢in %95.17,
kahverengi toprak %90.31, orta tuz %69.81 ve siddetli tuz %98.28dir. Test 3 verisine ait
Tablo 52.°deki hata matrisine bakildiginda orta tuz smifi diger tiim etiket siniflariyla
karismistir. Bu nedenle orta tuz siifinin tiretici dogruluk degeri diisiiktiir. Tiim veri setleri
birlikte incelendiginde siddetli tuz sinifi orta tuz siifina gére daha iyi tahmin edilmistir. S,
SII kombinasyonu orta tuzun elemine edilmesine sebep olmustur. Tarim sinifi ¢ok iyi tahmin

edilmistir.
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NDSI + SI + SII Indeks Kombinasyonu Kullanici Dogruluklar:
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Sekil 134. Test goriintiilerinin NDSI, Sl, Sl eklenerek 300 iterasyondaki kullanici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 134.’te NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri
setlerinin kullanic1 dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflarinin kullanici
dogruluklar: tarim icin %93.75, kahverengi toprak %93.55, orta tuz %89.70 ve siddetli tuz
%96.58’dir. Testl verisine ait etiket siniflar1 1yi 6grenilmistir. Test 2 verisine ait etiket
smiflarinin kullanict dogruluklart tarim i¢in %94.26, kahverengi toprak %78.11, orta tuz
%70.10 ve siddetli tuz %98.10°’dur. Test 2 verisine ait Tablo 54.’teki hata matrisine
bakildiginda kahverengi toprak sinifi tarim ve orta tuz, orta tuz smifi da siddetli tuz
siiflariyla karigsmistir. Bu nedenle kullanic1 dogruluk degerleri diistiktiir. Test 3 verisine ait
etiket siniflarinin kullanic1 dogruluklar tarim i¢in %96.08, kahverengi toprak %89.51, orta
tuz %80.64 ve siddetli tuz %98.28 dir. Her 3 veri seti birlikte incelendiginde siddetli tuz
sinif1 orta tuz sinifina gore daha iyi 6grenilmistir. Test 1 ve Test 2 verilerine ait etiket siniflari

iyi 6grenildiginden kullanict dogruluk degerleri genel olarak iyidir.
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NDSI +SI +SII Indeks Kombinasyonu Uretici Dogruluklar:
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Sekil 135.Test goriintiilerinin NDSI, SI, SII eklenerek 300 iterasyondaki iiretici
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 135.’te NDSI, SI, SII tuzluluk indeksi eklenerek 300 iterasyonda egitilen veri
setlerinin iiretici dogruluklar1 verilmistir. Test 1 verisine ait etiket siniflariin iiretici
dogruluklar: tarim icin %97.95, kahverengi toprak %88.06, orta tuz %93.80 ve siddetli tuz
%91.11°dir. Test 2 verisine ait etiket siniflarinin liretici dogruluklar tarim igin %97.29,
kahverengi toprak %84.41, orta tuz %89.60 ve siddetli tuz %84.95°dir. Test 3 verisine ait
etiket siniflarinin tiretici dogruluklari tarmm i¢in %94.99, kahverengi toprak %94.34, orta tuz
%93.36 ve siddetli tuz %91.69°dur. Her 3 veri setine ait etiket siniflar1 genel olarak iyi
tahmin edilmistir. Her 3 veri setinde de orta tuz sinifi siddetli tuz sinifina gére daha iyi
tahmin edilmistir. Tarim sinifi iyi tahmin edilmistir.

Her 3 veri setine ait etiket siniflarinin iiretici ve kullanici dogruluk sonuclarina
bakildiginda, Test 1 verisine ait tarim smnifi 100 iterasyonda en disiik kullanict dogrulugu
%90.14 ile NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek kullanict dogrulugu %95.11 ile SI+SII indeks
kombinasyonuna aittir. Test 1 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 100 iterasyonda en
diisiik kullanici dogrulugu %79.14 ile NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek kullanici dogrulugu
%95.48 ile SI kombinasyonuna aittir. Test 1 verisine ait orta tuz sinif1 i¢in 100 iterasyonda
en diisiik kullanict dogrulugu %64.78 ile NDSI tuzluluk indeksi eklenmis kombinasyona, en
yliksek kullanic1 dogrulugu %97.23 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir. Test 1 verisine

ait siddetli tuz smifi i¢in 100 iterasyonda en diisiik kullanici dogrulugu %61.19 ile indeks



170

eklenmemis goriintiiye aittir. Test 1 ait siddetli tuz smnifi i¢in 100 iterasyonda en yiiksek
kullanict dogrulugu %98.32 ile NDSI tuzluluk indeksi eklenmis goriintiiye aittir.

Test 1 verisine ait tarim sinifi 100 iterasyonda en diisiik tiretici dogrulugu %94.62 ile
NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek kullanict dogrulugu %98.43 ile NDSI+SI+SII indeks
kombinasyonuna aittir. Test 1 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 100 iterasyonda en
diisiik tretici dogrulugu %74.65 ile NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek iiretici dogrulugu
%388.39 ile SI+SII kombinasyonuna aittir. Test 1 verisine ait orta tuz sinifi i¢cin 100
iterasyonda en diisiik tiretici dogrulugu %69.71 ile indeks eklenmemis kombinasyona, en
yiksek iiretici dogrulugu %95.28 ile NDSI eklenmis goriintiiye aittir. Test 1 verisine ait
siddetli tuz smifi i¢in 100 iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu %74.72 ile NDSI eklenmis
goriintiiye aittir. Test 1 ait siddetli tuz sinifi i¢in 100 iterasyonda en yiiksek tiretici dogrulugu
%96.98 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir.

Test 2 verisine ait tarim sinifi 100 iterasyonda en diistik kullanict dogrulugu %88.91
ile SI, en yiiksek kullanict dogrulugu %96.68 ile NDSI+SI+SII indeks kombinasyonuna
aittir. Test 2 verisine ait kahverengi toprak sinifi igin 100 iterasyonda en diisiik kullanict
dogrulugu %47.76 ile NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek kullanici dogrulugu %79.60 ile
NDSI kombinasyonuna aittir. Test 2 verisine ait orta tuz sinifi i¢in 100 iterasyonda en diisiik
kullanict dogrulugu %38.04 ile NDSI tuzluluk indeksi eklenmis kombinasyona, en yiiksek
kullanici dogrulugu %88.53 ile NDVI eklenmis goriintiiye aittir. Test 2 verisine ait siddetli
tuz smifi i¢in 100 iterasyonda en diisiik kullanici dogrulugu %71.40 ile SI eklenmis
gorilintiiye aittir. Test 1 ait siddetli tuz smnift i¢in 100 iterasyonda en yiiksek kullanici
dogrulugu %99.14 ile NDSI tuzluluk indeksi eklenmis goriintiiye aittir.

Test 2 verisine ait tarim sinifi 100 iterasyonda en diisiik {iretici dogrulugu %92.80 ile
NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek iiretici dogrulugu %96.68 ile NDSI+SI+SII indeks
kombinasyonuna aittir. Test 2 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 100 iterasyonda en
diistik tretici dogrulugu %58.18 ile NDSI+SI+SII+NDVI, en yiiksek iiretici dogrulugu
%78.65 ile SI+SII kombinasyonuna aittir. Test 2 verisine ait orta tuz smifi i¢in 100
iterasyonda en distik tiretici dogrulugu %71.21 ile NDSI+SI1+SII kombinasyona, en yiiksek
iretici dogrulugu %88.58 ile NDSI eklenmis goriintiiye aittir. Test 2 verisine ait siddetli tuz
sinift i¢in 100 iterasyonda en diisiik {iretici dogrulugu %73.48 ile NDSI eklenmis goriintiiye
aittir. Test 2 ait siddetli tuz sinifi i¢in 100 iterasyonda en yiiksek iiretici dogrulugu %92.41

ile SI eklenmis goriintiiye aittir.
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Test 3 verisine ait tarim smifi 100 iterasyonda en diisiik kullanici dogrulugu %91.18
ile SI, en yiiksek kullanici dogrulugu %95.26 ile SI+SII indeks kombinasyonuna aittir. Test
3 verisine ait kahverengi toprak smifi i¢in 100 iterasyonda en diisiikk kullanic1 dogrulugu
%89.51 ile NDSI, en yiiksek kullanict dogrulugu %91.22 ile NDSI+SI+SII kombinasyonuna
aittir. Test 3 verisine ait orta tuz sinifi i¢in 100 iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu
%43.06 ile NDSI tuzluluk indeksi eklenmis kombinasyona, en yiiksek kullanict dogrulugu
%93.38 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir. Test 3 verisine ait siddetli tuz siifi icin 100
iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu %79.85 ile SI eklenmis goriintiiye aittir. Test 3 ait
siddetli tuz sinifi i¢in 100 iterasyonda en yiiksek kullanicit dogrulugu %99.70 ile NDSI
tuzluluk indeksi eklenmis goriintiiye aittir.

Test 3 verisine ait tarim sinif1 100 iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu %93.76 ile
indeks eklenmemis goriintiiye, en yiiksek tiretici dogrulugu %95.77 ile NDSI+SI+SII indeks
kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait kahverengi toprak smifi i¢in 100 iterasyonda en
diistik tretici dogrulugu %87.68 ile SI, en yiiksek iiretici dogrulugu %93.64 ile indeks
eklenmemis kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait orta tuz smifi i¢in 100 iterasyonda
en dislik iiretici dogrulugu %63.09 ile SI kombinasyona, en yiiksek iiretici dogrulugu
%93.63 ile NDSI eklenmis goriintiiye aittir. Test 3 verisine ait siddetli tuz sinifi i¢cin 100
iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu %79.55 ile NDSI eklenmis goriintiiye aittir. Test 3
ait siddetli tuz sinifi icin 100 iterasyonda en yiiksek iiretici dogrulugu %96.79 ile indeks
eklenmemis goriintliye aittir.

Test 1 verisine ait tarim sinif1 300 iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu %91.11
ile SI+SII, en yiiksek kullanic1 dogrulugu %95.33 ile SII indeks kombinasyonuna aittir. Test
1 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik kullanic1 dogrulugu
%81.08 ile NDVI, en yiiksek kullanici dogrulugu %95.70 ile SI kombinasyonuna aittir. Test
1 verisine ait orta tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu %87.82 ile
NDVI bitki indeksi eklenmis kombinasyona, en yiiksek kullanici dogrulugu %99.45 ile
indeks eklenmemis goriintiiye aittir. Test 1 verisine ait siddetli tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda
en diisiik kullanict dogrulugu %78.69 ile SI+SII indeks kombinasyonuna aittir. Test 1 ait
siddetli tuz smufi i¢in 100 iterasyonda en yiliksek kullanici dogrulugu %96.58 ile
NDSI+SI+SI1 tuzluluk indeksi eklenmis goriintiiye aittir.

Test 1 verisine ait tarim sinifi 300 iterasyonda en diisiik {iretici dogrulugu %95.44 ile
NDVI, en yiiksek iiretici dogrulugu %98.62 ile Sl indeks kombinasyonuna aittir. Test 1

verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu %82.84
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ile SI+SII, en yiiksek iiretici dogrulugu %91.65 ile SII kombinasyonuna aittir. Test 1
verisine ait orta tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda en disiik iiretici dogrulugu %80.37 ile SI+Sl|
kombinasyonuna, en yiiksek tiretici dogrulugu %93.80 ile NDSI+SI+Sl1I eklenmis goriintiiye
aittir. Test 1 verisine ait siddetli tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik iretici dogrulugu
%89.04 ile NDVI eklenmis goriintiiye aittir. Test 1 ait siddetli tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda
en yiiksek iiretici dogrulugu %99.67 ile indeks eklenmemis goriintliye aittir.

Test 2 verisine ait tarim sinif1 300 iterasyonda en diisiik kullanic1 dogrulugu %89.30
ile S, en yiiksek kullanic1 dogrulugu %95.23 ile SII indeks kombinasyonuna aittir. Test 2
verisine ait kahverengi toprak smifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu
%60.20 ile NDVI, en yiiksek kullanici dogrulugu %78.11 ile NDSI+SI+SI1 kombinasyonuna
aittir. Test 2 verisine ait orta tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik kullanici dogrulugu
%67.65 ile NDVI bitki indeksi eklenmis kombinasyona, en yiiksek kullanici dogrulugu
%95.98 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir. Test 2 verisine ait siddetli tuz sinifi i¢in 300
iterasyonda en diisiik kullanic1 dogrulugu %71.17 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir.
Test 1 ait siddetli tuz sinif1 i¢in 300 iterasyonda en yiiksek kullanic1 dogrulugu %99.14 ile
NDVI bitki indeksi eklenmis goriintiiye aittir.

Test 2 verisine ait tarim sinifi 300 iterasyonda en diisiik tiretici dogrulugu %95.69 ile
SI+SII, en yiiksek tiretici dogrulugu %97.29 ile NDSI+SI+SlI indeks kombinasyonuna aittir.
Test 2 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu
%70.09 ile SI, en yiiksek tiretici dogrulugu %90.63 ile SII kombinasyonuna aittir. Test 2
verisine ait orta tuz sinifi i¢in 300 iterasyonda en diisiik tiretici dogrulugu %63.12 ile indeks
eklenmemis goriintilye, en yiiksek tretici dogrulugu %90.45 ile NDSI+SI+SII+NDVI
eklenmig goriintiiye aittir. Test 2 verisine ait siddetli tuz sinifi igin 300 iterasyonda en diisiik
tiretici dogrulugu %84.05 ile NDVI eklenmis goriintiiye aittir. Test 2 ait siddetli tuz sinifi
icin 300 iterasyonda en yiiksek tiretici dogrulugu %96.87 ile indeks eklenmemis eklenmis
goriintiiye aittir.

Test 3 verisine ait tarim siifi 300 iterasyonda en diisiik kullanic1 dogrulugu %91.67
ile ST indeksi eklenmis kombinasyona, en yiiksek kullanict dogrulugu %97.06 ile Sl indeks
kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait kahverengi toprak sinifi igin 300 iterasyonda en
diigiik kullanic1 dogrulugu %87.80 ile indeks eklenmemis goriintiiye, en yiiksek kullanici
dogrulugu %90.98 ile SI+SII kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait orta tuz sinifi i¢in
300 iterasyonda en disiik kullanict dogrulugu %72.10 ile NDVI bitki indeksi eklenmis

kombinasyona, en yiiksek kullanici dogrulugu %98.09 ile indeks eklenmemis goriintiiye
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aittir. Test 3 verisine ait siddetli tuz sinifi i¢cin 300 iterasyonda en diisiik kullanict dogrulugu
%73.12 ile indeks eklenmemis goriintiiye aittir. Test 3 ait siddetli tuz sinifi i¢in 300
iterasyonda en yiiksek kullanict dogrulugu %99.11 ile NDVI bitki indeksi eklenmis
goriintliye aittir.

Test 3 verisine ait tarim sinifi 300 iterasyonda en diisiik iiretici dogrulugu %94.11 ile
indeks eklenmemis goriintiiye, en yiiksek tiretici dogrulugu %95.65 ile NDSI+SI1+SII indeks
kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait kahverengi toprak sinifi i¢in 300 iterasyonda en
diisiik tretici dogrulugu %87.68 ile SI, en yiiksek iiretici dogrulugu %93.64 ile indeks
eklenmemis kombinasyonuna aittir. Test 3 verisine ait orta tuz smifi i¢in 300 iterasyonda
en disiik tretici dogrulugu %90.31 ile SI+SIl kombinasyona, en yiiksek iiretici dogrulugu
%96.04 ile Sl eklenmis goriintiiye aittir. Test 3 verisine ait siddetli tuz smift igin 300
iterasyonda en diisiik tiretici dogrulugu %88.69 ile NDVI eklenmis goriintiiye aittir. Test 3
ait siddetli tuz smifi ig¢in 300 iterasyonda en yiiksek tiretici dogrulugu %99.19 ile indeks

eklenmemis goriintliye aittir.

GENEL DOGRULUK (100 ITERASYON)
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Sekil 136. Test gorintiilerinin indeks kombinasyonlarinin 100 iterasyondaki genel
dogruluklar siitun grafigi



174

GENEL DOGRULUK (300 ITERASYON)
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Sekil 137. Test gorintiilerinin indeks kombinasyonlarinin 300 iterasyondaki genel
dogruluklar siitun grafigi

Sekil 136. ve Sekil 137.’de indeks kombinasyonlarinin 100 ve 300 iterasyondaki genel
dogruluk degerleri siitun grafigi iizerinde verilmistir. Verilen indeks kombinasyonlarinin
sonuclarina bakildiginda en iyi sonu¢ %93.78 ile 300 iterasyonda gerceklestirilen Test 1
verisine eklenmis SII indeks kombinasyonundan alinmistir. Ardindan onu %93.31 ile Test 1
verisine eklenmis NDSI, SI, SII tuzluluk indekslerinin 300 iterasyondaki egitim islemi takip
etmektedir.

Sekil 136.’da 100 iterasyonda gergeklestirilen egitim sonuglarina bakildiginda Test 1
verisi i¢in en yiiksek genel dogruluk %93.01 ile NDVI eklenmis kombinasyondan alinmistir.
Ardindan onu %92.66 ile NDSI, SI ve SII indeksleri eklenmis kombinasyon takip
etmektedir. 100 iterasyonda Test 2 verisinin genel dogruluk sonuglarina bakarsak; en iyi
sonuc %88.84 ile indeks eklenmeden goriintiiniin dogrudan egitildigi sonuctur. Ardindan
onu %88.76 ile NDVI bitki indeksi eklenmis kombinasyon takip etmektedir. Test 3 verisinin
genel dogruluk sonuglarma bakildiginda en yiiksek dogruluk %92.70 NDVI eklenmis
kombinasyondan alinmistir. Ardindan onu %91.09 ile indeks eklenmemis goriintii takip
etmektedir.

Sekil 137.’de 300 iterasyonda gerceklestirilen egitim sonuglarina bakildiginda Test 1
verisi i¢in en yiiksek genel dogruluk %93.78 ile SII tuzluluk indeksi eklenmis
kombinasyondan alinmistir. Ardindan onu %93.31 ile NDSI, SI ve SII indeks kombinasyonu
takip etmektedir. Test 1 verisine ait genel dogruluklar SI, SII indeks kombinasyonu harig

%90’dan fazladir. Iterasyon sayismin arttirilmasi genel dogruluk degerlerinin artmasini
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saglamistir. 300 iterasyonda Test 2 verisine ait en yiiksek genel dogruluk %91.75 ile NDSI,
SI, SII ve NDVI indeks kombinasyonundan alinmistir. Ardindan onu %89.94 ile SII
eklenmis indeks kombinasyonu takip etmektedir. Test 2 verisinin genel dogruluk degerleri
100 ve 300 iterasyonda degiskenlik gdstermektedir. Bazi kombinasyonlarda iterasyon
sayisinin arttirilmasi genel dogruluk degerini artirsa da bazi kombinasyonlarda genel
dogruluk degeri diismiistiir. Test 3 verisinin genel dogruluk degerlerine bakildiginda; en
yiksek genel dogruluk %92.90 degeri ile NDSI, SI ve SII indeks kombinasyonundan
almmistir. Ardindan onu %92.70 degeri ile, SII ve SI, SII, NDSI, NDVI indeks
kombinasyonlar1 takip etmektedir. Test 3 verisi iginde iterasyon sayisinin artirilmasi
cogunlukla genel dogruluk degerinin artmasini saglamistir.

Indeks kombinasyonlarinin 100 ve 300 iterasyondaki sonuclari karsilastirildiginda
iterasyon sayisinin artmasi her 3 veri seti igin etiket siniflarinin genel dogruluklarini
artirmugtir. Ozellikle orta ve siddetli tuz siniflarinin iterasyon sayisinin arttirilmastyla mimari
daha iyi bu siniflar1 6grenmistir. Ayrica siddetli tuz sinifi her iki iterasyonda da en iy1 indeks
eklenmemis goriintiide sonu¢ vermistir. Bu durum goriintii {izerinde tuz smifinin
belirlenebildigini ancak orta tuz gibi daha hassas tuz tespiti i¢in tuzluluk indekslerinin
kullanilmas1 farkli tuzluluk derecelerinin ayristirabildigini gostermistir. 100 ve 300
iterasyonda gerceklestirilen egitim islemleri sonucunda elde edilen iiretici dogruluklarina
bakarsak; NDSI tuzluluk indeksi siddetli tuz sinifin1 iyi tahmin etmistir. NDVI orta tuz
sinifinin iyi bir sekilde tahmin edilip ayristirllmasini saglamistir. SI tuzluluk indeksi orta tuz
sinifina nazaran siddetli tuz siifinin daha iyi tahmin edilmesini saglamistir. SII tuzluluk
indeksi orta ve siddetli tuz siniflarmin yakin iiretici dogruluklarinda tahmin edilmesini
saglamistir. NDSI, SI, SII ve NDVI indekslerinin yapildig1 kombinasyonda orta ve siddetli
tuz smiflart %90 ve daha fazla dogrulukla tahmin edilmistir. SI, SII tuzluluk indeks
kombinasyonu siddetli tuz sinifina iyi tahmin edip orta tuz sinifinin tahmin edilmesinde ¢ok
iyi sonug vermemistir. NDSI, SI ve SII indeks kombinasyonu siddetli ve orta tuz siniflarinin
her ikisi i¢inde iyi tahmin degerleri vermistir.

Yapilan bu egitimler neticesinde genel dogruluk sonuglarina bakildiginda toprak
tuzlulugunun tespit edilmesinde en yiiksek sonug 300 iterasyonda Test 1 verisinden %93.78
ile SII tuzluluk indeksinin eklendigi kombinasyondan alinmigtir. Ayni siniflandirma iglemi
destek vektor makineleri ile yapildiginda genel dogruluk %59.46°da kalmustir. Orta yiiksek

¢oziliniirliige sahip goriintiiler izerinde toprak tuzlulugunun tespiti gibi hassas ¢alismalar i¢in
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derin 6grenme U-NET mimarisi, makine 6grenmesi yontemlerinden biri olan destek vektor
makinelerinden daha yiiksek sonu¢ vermistir.

Yapilan bu ¢aligmaya gore biiyiik ve genis alanlar1 kapsayan goriintiilerde ve konumsal
¢Oziiniirligilin, ¢ok yiiksek ¢oziniirliikli goriintiilere nazaran daha diisiik oldugu durumlarda
siniflandirmanin dogru yapilmasi i¢in iyi bir siniflandirma veya boliitleme yontemine ihtiyag
vardir. Yapilan ¢aligma sonucunda, bir derin 6grenme mimarisi olan U-NET mimarisinin bu
anlamda gii¢lii yontemlerden birisi oldugu goriilmiistiir. Cogunlukla medikal goriintiilerde
hastalik tanis1 gibi hassas ¢alismalar i¢in kullanilmaktadir. Tuzluluk gibi ¢ok ciddi bir ¢evre
sorunu, ekonomik ve sosyal problemleri de beraberinde getirdiginden uzaktan algilama ile
belirlenmesi i¢in hassas bir ¢alisma gerektirmektedir. Hafif tuzlulugun ¢ogu zaman topragin
alt kisminda olmasi ve ¢ogu kez ¢iftgiler tarafindan dahi gériilememesi bu durumun énemini
gostermektedir. Bu nedenle, egitim ve test verileri lizerinde belirtilen etiket siniflar1 tam
anlamiyla o smifi temsil edecek olan piksellerden secilmelidir. ROI’lerin ¢evrilmesi bu
anlamda hassasiyet gerektirmektedir. Etiket simiflarini temsil eden ROI’ler dogru
cevrilmedigi takdirde mimaride yanhs egitim yapilmis olur ve iyi bir boliitleme islemi
gergeklestirilemez. Miimkiin oldugu kadar arazi iizerinde olan farkli nesnelerin mimariye
verilmesi gerekmektedir. Boylelikle birbirine benzer siniflarin ayni nesneler olarak
atanmasini onlenmis olur.

Harran Ovasi’nda toprak tuzlulugunun tespiti i¢in bir¢ok kisit vardir. Tuzlu alanlar
tarim arazilerinin i¢ bolgelerinde oldugu i¢in tespit edilmesi bu noktada giictiir. Ayrica orta
yiiksek ¢oziiniirliiklii bir goriintii tizerinde tuz gibi bir mineralin tespiti konumsal ¢oziiniirliikk
anlaminda bir baska kisittir. Bu nedenle goriintiiye tuzluluk indekslerinin eklenerek spektral
bant sayisinin arttirilmast, tuz siniflarinin ayirt edilebilirligini arttirmistir. Goriintii tizerinden
dogrudan siddetli tuzlu alanlar tespit edilse de orta tuz sinifinin tespiti giigtiir. Bu yiizden
tuzluluk indekslerinin goriintitye eklenmesi orta tuz smifinin tespit edilebilirligini
arttirmistir.

11299 adet pikselin egitim iglemi gergeklestirildigi ¢calismada egitim iglemi sonrasi
agin buldugu en uygun agirlik degerleriyle test goriintii iizerinde bdliitleme islemi
yapilmistir. Bu kadar biiyiik bir verinin islenmesi i¢in yeterli donanima sahip bir bilgisayarin
kullanilmasi gerekmektedir. Bilgisayarin kendi biinyesinde olan islemci (CPU) ile bu islem
cok zordur. Paralel iglem yapabilen ve yiiksek ekran kartina sahip bilgisayar gerekmektedir.

Neticede derin 6grenme yontemleri biiyiik veriler i¢in gelistirilmistir.
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Derin 6grenme mimarisinde kullanilacak aktivasyon fonksiyonu yapilan isleme gore
secilmelidir. Siniflandirma, tahmin veya zaman serisi problemleri gibi farkli alanlarda
yapilacak ¢aligmalar i¢cin mimariye uygulanacak aktivasyon fonksiyonu da farklidir. Agin
egitim isleminin devam etmesi, 6lii noronlarin olusmasinin engellenmesi buna baghdir.
Verideki degerlerin hangi aralikta oldugu ya da ¢ok biiyiik veya kii¢iik olmasi, aktivasyon
fonksiyonu seciminde dikkate almmalidir. Ornegin veri seti biiyiikk degerler iciriyorsa
sigmoid fonksiyonu kullanildig: taktirde ag doyma durumuna ¢abuk gelir ve iyi bir egitim
gerceklestirilemez. Bu nedenle mimariye en uygun aktivasyon fonksiyonu se¢ilmelidir.

Dogru sonucu ulagmak i¢in fakli iterasyon degerleriyle bir¢ok kez egitim islemi
denenmistir. Genel olarak iterasyon sayisinin arttirilmasi bilgisayarin gordiigi verileri daha
1yl 6grenmesini saglamistir. Ancak her veri seti i¢in bu durum s6z konusu degildir. En uygun
iterasyon sayisi ile agda en uygun agirliklar bulunur. Yiiksek iterasyon sayilarinda ag ayni
agirhiklart gilincellediginden ezberleme durumu s6z konusu olabilir. Ayrica dogru
hiperparametrelerin belirlemesi agmm en dogru agirliklar1 bulmasi i¢in 6nemlidir.
Hiperparametreler metasezgisel olarak yani deneme yanilma yoluyla belirlenir. Derin
O0grenme mimarilerinde agin egitim islemi boyunca dogru agirlik katsayilarinin bulunmasi
icin etken birgok rassal parametre vardir. Egitim baslangicinda rastgele belirlenen ilk agirlik
degeri veya 6grenme katsayisi vb. parametreler agin olusturacagi agirlik modeline ait hata
miktarinin az veya ¢ok olmasiyla dogrudan iligkilidir.

Bu tez calismasiyla Harran Ovasi toprak tuzlulugu uydu goriintiileri {izerinden tespit
edilmistir. Tuzluluk indeksleri ve giiglii bir siniflandirma yontemi olan derin 6grenme U-
NET mimarisi kullanilarak yapilan calismada %93.78 genel dogruluk elde edilmistir.
Basaril1 bir sonug veren yontem {ilkemiz ve Diinya ilizerinde goriilen tuzluluk probleminin

tespiti ve izlenmesi igin iyi bir kaynak saglayacaktir.
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6. EKLER

Tablo 56. U-Net mimarisi kodlayici ve kod ¢6ziicli katman detaylari
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