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Ozet

Dogal bitki értiisiiniin korunmasi ve arttirilmast, temiz su kaynaklart ve dogal yasamun siirekliligi icin kiiresel oneme sahiptir. Bunun
yaminda hava kirliliginin filtrelenmesi, ¢op gibi atik maddelerin ayrismasi ve temizlenmesini saglar. Son zamanlarda, bitki értiisii
verilerinin dogru bir sekilde iiretimi konusuna ilgi, yiiksek zamansal ¢oziiniirliiklii ve genis kapsamli uzaktan algilanan verilerin
erigilebilirliginin artmasina bagl olarak eskiye gore daha da artmigtir. Bir bolgeye ait bitki ortiisiiniin gelecekteki halini gosteren
yiiksek kalitede tahmin verisi o bolgedeki yoneticiler i¢in gelecege dair planlama yapmalarinda yardimct olacak ve énlem alinmast
gereken durumlar igin erken uyari verecektir. Bu ¢alismanmin amaci, NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) zaman serisi
verilerini ve makine 6grenmesi yontemini kullanarak Istanbul'un Asya yakasindaki bitki ortiisiinii tahmin etmektir. Tahmin islemi Orta
Coziniirliiklii Goriintiileme Spektrometresi (MODIS-Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) uydu goriintiilerine dayalidir.
Analizleri gergeklestirmek icin Yapay Sinir Aglari (NN-Neural Networks) algoritmalart kullanilmistir. Amerika Birlesik Devletleri
Jeolojik Arastirma sunucusundan 300 adet NDVI goriintiisii alinmigtir. Alinan bu gériintiiler ArcGIS'de iglenmistir. Ham verinin
tanimlanan noktalari, Python programlama dili kullanilarak birkag farkl islemden gecirildikten sonra tahmin veri seti elde edilmigtir.
Tahmin veri seti, egitim seti, dogrulama seti ve test seti olmak iizere ii¢ par¢aya ayrilmigtir. Egitim seti agi egitmek igin kullanimistr.
Ag1 olusturmak ve Istanbul'un Asya yakasindaki bitki ortiisiiniin gelecekteki halini haritalamak icin yiizlerce egitim noktas
kullamilmisgtir. Calisma alant, biiyiik veri problemini ele almak igin birkag gériintii paneline béliinmiistiir. Tahmin igleminin performans
dogrulugunu degerlendirmek igin élgiit olarak ortalama kare hatasi yontemi (MSE — Mean Square Error) kullanilmigtir. Kullanilan
makine 6grenmesi algoritmasi ile cografi verilere dayali tahminler basariyla gerceklestirilmis ve yiiksek performans dogrulugu elde
edilmistir. Sonug olarak, makine oOgrenmesi yonteminin gelecekteki bitki ortiisii haritasmi olusturmak icin kullanilabilecegi
gosterilmistir.
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1. Giris

Bitki ortiisiiniin toplum ve ¢evre agisindan sayisiz avantajlari vardir. Yeryiiziinii kaplayan bitki ortiisiiniin havanin
arindirilmasi, ortam sicakliginin diigiiriilmesi, yagmur sularina tampon vazifesi gérmesi, biyolojik ¢esitliligin artmasi,
ortam giiriiltiilerinin azaltilmasi, refah hissinin artmasi, sosyal etkilesimin artmasi, erozyonun yikici etkilerini
azaltmasimin yaninda iyilestirici etkisi ile erozyondan korunma saglamasi gibi birgok faydasi bulunmaktadir. Bunun
yaninda bitki ortiisiiniin iklim sartlarma da olumlu etkileri vardir ve toplum agisindan yesil bir gevre, gri bir gevreye
kiyasla daha huzur vericidir (Sempergreen 2019).

Bitki ortiisii yogunluk dalgalanmalari, dogal sistemin kapasite ve durumu tizerinde ¢ok biiyiik etkisi olan hayati bir
degiskendir. Bitki ortiisiindeki yogunluk dalgalanmalarimin siirdiiriilebilir gidanin saglanmasi, insan refahi, tatl su,
atmosfer ve iklim sistemi tizerinde uzun vadeli etkileri olabilmektedir. (Stepchenko ve Chizhov 2015).

Bitki ortiisii yogunlugu hakkinda dogru 6ngoriilen bilgilerin saglanmast, kisith kaynaklarin dogru bir sekilde kullanimi
icin insanlar1 tesvik eden sistemleri gelistirir (Ziervogel ve ark. 2010). Tam dogru bitki ortiisii bilgileri yaklasan tehlikeli
durumlarla ilgili erken uyar1 verecek ve tehlikenin bertaraf edilebilmesi i¢in gerekli onlemlerin alinmasina firsat
sunacaktir (Burchfield and Gilligan 2018). Ek olarak, bitki ortiisiiniin gelistirilmesi, ¢esitliliginin arttirilmasi ve verimliligi
icin olusturulan hareket planlarinin kontrol edilebilme imkan1 da elde edilecektir (Hira and Deshpande 2015; Shrestha et
al. 2017).

Son zamanlarda, zamansal degisimi yiiksek kalitede olan uydu goriintiilerinin erisilebilirliginin artmasi ile bitki ortiisii
yogunlugu tahmininin dogrulugunun arttirtlmasi ayni anlama gelmektedir (Hira ve Deshpande 2015; Udelhoven 2012).
Uzay organizasyonlarinin uydu goriintiisii verilerinin dagitimimda uyguladig1 serbest strateji, bitki ortiisiinii dngdrmek
i¢in gerekli uydu verilerinin yeteri kadar mevcut olmasini saglamistir. Sik periyodlarla alinan uydu goriintiileri, diinyadaki
devasa cografi bolgelerin istenilen zaman araliklarinda hassas ve hizli bir sekilde analiz edilebilirligini miimkiin
kilmaktadir (Verbesselt, Zeileis, and Herold 2012). Bitki ortiislinii izleme sistemleri, bitki ortiisiiniin mevsimsel biiylimesi
hakkinda dogru bilgi saglamak i¢in uydu goriintiilerinden mekansal ve tarihsel veri kiimelerini ¢ikarmaktadir (Rembold
ve ark. 2015). Orta Cozinirlikli Goriintileme Spektroradiometre (MODIS-Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer) ve Terra sensoriinden elde edilen uydu gorintiileri bitki Ortiisii analizi igin yiiksek imkéan
saglamaktadir. Normallestirilmis fark bitki ortiisti indeksi (NDVI-Normalized Difference Vegetation Index) MODIS
verisinden yararlanilarak hiicre boyutu 250 metre ve 16 giin araliklarla olusturulmus bir katmandir (Colditz, Ressl ve
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Bonilla-Moheno 2015). NDVI, spektral uzaktan algilama indeksleri arasinda en 6nemli indekstir. NDVI, aritmetik olarak
yesillik degerlerini gosterir (Reddy ve Prasad 2018; Wang ve digerleri 2016). NDVI normallestirilmis degerleri -1 ile +1
siirlar1 arasindadir.

NDVI Hesaplama formiilii:

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

(NIR): Yakin Kizilotesi Spektral yansima (near infrared spectral reflectance)

(R) : Kirmuzi Spektral Yansima (red spectral reflectance)

NDVI goriintiilerde, en yiiksek degerler yesil malzemedeki yogunlugu temsil eder. Olumsuz degerler; bulutlar, kar,
corak topraklar, yapay malzemeler, kentsel alanlar veya su gibi bitki Ortiisii olmayan alanlar1 gosterir. NDVI yillik
profilinden elde edilen bilgiler siiphesiz ¢aligma alanina ait bitki ortiisii yogunlugu durumunu tanimlar. Yillik profil,
Ornegin su ve giines 15181 gibi uygun kosullara bagli olarak bitki ortiistiniin yilin hangi zamanlarinda en yiiksek seviyeye
ulastigim gosterir. Bunun yaninda su kitligi, yaprak dokiilmesi, hasat, bitki 6liimii ve sicaklik gibi nedenlerden dolayi
bitki ortiisliniin en diisiik seviyeye ulastigi zaman dilimlerini de gostermektedir. NDVI zaman serileri, bitki ortiisii
istikrarlilig1 hakkinda iistiin kanitlar sunmaktadir (Djeddaoui ve ark. 2017; Udelhoven 2012).

NDVI zaman serisi analizi, ¢ok sayida istatistiksel yaklagim kullanilarak gerceklestirilmistir. Biitiinlesik otoregresif
hareketli ortalama (ARIMA- Autoregressive Integrated Moving Average) teknigi, tek degiskenli NDVI zaman serisi
tahmini igin siklikla kullanilir (Stepchenko ve Chizhov 2015). Ote yandan, bu yaklagimlar, tahmin edilen zaman serileri
dogrusal verilere sahiptir, hipotezine dayanarak olusturulmus yaklagimlardir. NDVI zaman serisi tahmininde, verilerin
dogrusal olmamast nedeniyle zorluk artar. Daha 6nce yapilan birkag arastirma, dogrusal olmayan makine 6grenmesi
yaklagimlarinin klasik zaman serileri tekniklerine kiyasla daha fazla dogruluk elde ettigini 6nermektedir (Li, Wang ve Li
2015; Menezes ve Barreto 2008; Reddy ve Prasad 2018; Udelhoven 2012). Sonug olarak, sinir aglar1 teknigi, klasik
istatistiksel tahmin yontemleri yerine NDVI goriintiilerine dayanan zaman serisi tahmininde yeni bir alternatif olarak
uygulanmigtir (Menezes ve Barreto 2008; Stepchenko 2016).

NDVI zaman serilerine dayali mekansal tahminleri gergeklestirmek amaciyla bilim adamlari bir dizi yontem
onermektedir. Nay, uzaktan algilanan verilere dayali bitki ortiisii saglig1 yaklagimi i¢in makine 6grenmesini dnermistir
(Nay, Burchfield ve Gilligan 2018). Reddy, NDV1 verilerini kullanarak bitki ortiisii degisikliklerini tahmin etmek i¢in
uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM- Long Short Term Memory) yonteminden yararlanmigtir (Reddy ve Prasad 2018).
Stepchenko ve arkadasi, NDVI' y1 kisa vadeli tahmin etmeye yonelik olarak yaptiklari ¢aligmanin ¢esitli adimlarinda
tekrarlayan sinir aglarin1 (RRN-Recurrent Neural Network) uygulamistir (Stepchenko ve Chizhov 2015).

Yine de, dogru NDVI zaman serisi tahmini i¢in ¢esitli zorluklarla kars1 karsiya kalinmaktadir. Temel sorunlardan bir
tanesi, bitki Ortiisii haritasi tiretim siirecinin genis kapsamli islemlerden olusmasi ve bazi agsamalarda sorunlu cografi islem
fonksiyonlarinin kullaniliyor olmasidir. Bir baska zorlukta, analiz yapacak kisinin mekansal veri ve makine dgrenmesi
ile ilgili ¢esitli araglar1 ve yaklagimlar: kavramasinin gerekliligidir. Ayrica, bilgisayar uzmanlar1 disindakiler sinir aglarin
cografi mekansal alana uygulamakta zorlanmaktadirlar. Tiim bunlarin yani sira kullanici, giincelligini yitirmis
uygulamalar, sayisiz programlama hatasi veya cografi verinin on islemleri asamasinda yapilan hatalar gibi durumlar ile
kars1 karsiya kalabilir. Biiyilik veri problemi, Yapay sinir ag1 igin egitim setinin olusturulmasi, mekénsal verilerden
modellerin tiretilmesi gibi zorluklarda mevcuttur.

Bu calisgmada, ArcGIS ve Matlab ortaminda otomatik tahmin araglar gelistirilmektedir. Bu araclar, NDVI uydu
goriintiileri lizerinde cesitli asamalar1 tamamlayarak ve yapay sinir aglarim kullanarak bitki Ortiisii tahminini
gerceklestirmektedir. Bu ¢aligmanin amaci, kullanict dostu bir tahmin araci ile Istanbul'un Asya yakasindaki bitki
ortiislinii ongormektir.

2. Tahmin Araglarinin Gelistirilmesi

Gelistirilen tahmin araclar1 gelecekteki bitki Ortiisiiniin haritalandirilmasi i¢in olanak saglar. Tahmin araglari, NDVI
zaman serisinden bilgiyi ¢ikartmak igin 6nce zaman-sonra konum yaklasimi ve piksel tabanli yontem kullanmaktadir.
Gelistirilen araglar, bitki ortiisiinii 16 gilinliik araliklarla ve 250 metrelik hiicre boyutunda tahmin etmektedir. Bu araglar,
ArcGIS, Python ve Matlab yazilimlarini temel diizeyde kullanabilenlere yonelik olarak tasarlanmigtir. Araglar ve komut
dosyalar1 Github web sunucusu iizerinden (https://github.com/SohaibAbujayyab) yayinlanmistir. Araglar, USGS’nin
(United States Geological Survey) sunucusundan indirilen MODIS/Terra bitki 6rtiisii uydu goriintiilerini kullanmaktadir
(https://search.earthdata.nasa.gov/data). MODIS goriintiileri tiim diinyayr kapsamaktadir. Tarihsel sirali MODIS
goriintiilerinden elde edilen zaman serilerini egitmek ve test etmek i¢in sinir aglar1 kullanilmistir. Sekil 1°de araglarin
cografi islemler is akis semas1 gosterilmistir. Is akis semas1 A’dan I’ya 9 asamadan olugmaktadir ve her bir asama i¢in bir
arag gelistirilmistir. Is akisindaki bazi araglar ardisik olarak uygulanir. Her asamanin ¢iktisi, bir sonraki asamaya ait
girdiyi temsil eder. Geriye kalan islemler ayni anda yapilabilmektedir.

A agamasinda HDF’den NDVI elde edilir. Bu asamadaki ¢alisma genellikle yiizlerce goriintiiden olusur ve arag piksel
tabanlidir. Sonug olarak, cografi islemlerin gerceklestirilmesi yorucu ve zaman alici olacaktir. Bu asamanin hedefi, USGS
web sitesinden indirilebilen MODIS-HDF dosya kombinasyonundan NDVI goriintiilerini ¢ikarmayi sistematik hale
getirmektir. Cok sayida HDF dosyasindan dolay1 yiikselen bellek tiiketimini azaltmak i¢in “Input” klasori igerisindeki
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HDF dosyalar1 arag tarafindan tek tek import edilerek aktarilir. Ayrica, tiim NDVI haritasi, tiim NDVTI haritasinin bellek
tiiketimini azaltmak icin gegici olarak “in_memory” klasoriinde saklanir. Ardindan, galigma alanina bagli olarak sinirli
sayidaki zaman serileriyle, “in_memory” klasorii i¢erisinde saklanan tiim NDVI haritas1 maskelenir. Bu sayede islem
stiresi kisalir. Son olarak, ara¢ maskelenmis NDVI goriintiilerini “Target” klasoriine kaydeder.

B asamasinda raster veri, vektor veriye doniistiiriiliir. Noktalar tablosu, ilerleyen asamalarda yapay sinir ag1 zaman
serileri i¢in egitim veri seti olusturulurken gereklidir. Bu arag ¢alisma alani igerisindeki herhangi bir raster katmani, nokta
katmanina doniistiiriir. Arag, noktalar tablosu ile pikselleri dogru bir sekilde somutlagtirir.

C asamasinda dosemelerin tablosu (Grid of Tiles) olusturulur. Bu arag ile elde edilen ¢ikti dosemeler tablosundan
olusan ¢okgen Ozellik katmanidir. Amag, ¢aligma alanini 6zdes kare alanlara ayirmaktir. Aracin bir bagka hedefi de
bilgisayarin CPU’su i¢in is ylikiinii bolmektir. Arag, verileri dogeme kiimelerine ayirarak, diisiik yeterlilikteki cihazlarda
bellek tiiketimi sorunundan kurtulmay1 saglar. Caligma alaninin désemelere ayrilmasi, biitiiniin es pargalarinin ¢oklu
isleme veya paralel programlamaya elverisli hale getirilmesi anlamina da gelmektedir.

Input raster
B-Raster to
Output "
jina Points
\—
C-Grid of tiles

Input folder
of
MODIS-HDF

Sekil 1: Tahmin araglar is akis diyagrami

D asamasinda dosemelere dayali noktalar ve NDVI degerleri ¢ikarilir. Bu arag islem bellegini yonetmek i¢in 6nceki
asamadaki adimlar1 takip eder. Arcpy kiitiiphanesindeki (SearchCursor) islevi, B asamasinda elde edilen noktalar
tablosundan, her bir doseme ile iliskili olan kirpilmis noktalar1 ¢ikartmak igin C agsamasinda elde edilen dogemeler tablosu
iizerinde yinelemede kullanilir. Daha sonra, NDVI verisinden (A asamasinda elde edilen) her bir noktalar désemesi igin
nitelik bilgisi ¢ikartilir. Bu agamanin ¢iktisi olarak, désemelere ait kirpilmis noktalar dosyalari tablo seklinde elde edilir.
Dosemelere ait noktalar ile verileri iligkilendiren tablolar NDVI ge¢mis goriintiilerinin sayisi ile ayni sayida olacak sekilde
dosyalanir. Cikt1 verileri ESRI-Shapefile dosya formatindadir. Matlab fonksiyonlarini kullanabilmek i¢in ¢iktinin bu
formatta olmasi gerekmektedir.

E Asamasinda veriler 6n islemden gecirilir. Oncelikle bu arag veri tabanindan aykir1 veya eksik bilgi iceren noktalart
temizler. Giris verileri, tablo verisi olan nokta désemeleridir (D asamasinda {iretilen tablo verisi olan nokta dosemeleri).
Bu arag, SQL sozdizimini olusturmak igin giris verisi olan nokta dosemeleri ve bunlara ait tablo alanlar iizerinde
yinelenir.  Ardindan, aykirnt veya eksik satirlar  bulunur ve temizlenir. Arcpy kiitiiphanesinde
(DeleteFeatures_management) islevi, istenmeyen kayitlari girig noktalarindan kaldirmak i¢in kullanilir. Bu arag, islenecek
alanlar1 se¢mesi i¢in kullaniciya izin verir. Kullanicinin, orijinal zorunlu alanlar gibi, diger iliskisiz alanlar1 segmekten
kacinmasi gerekmektedir. Secilen her bir dosyadaki NDVI sayisal degerleri 0 ile + 1 arasinda normallesir. Normallestirme
islemi i¢in Denklem 1°de verilen formul kullanilir. Mekansal verileri ArcGIS’ten Matlab ortamina aktarmak i¢in ¢iktinin
ESRI-Shapefile formatinda saklanmasi gerekmektedir.

x_norm = (x_i — x_min)/(x_max — x_min) (1)
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Xnorm —Normallestirilmis degerler, Xmin = Xj Nin minimum degeri, Xmax= Xj Nin maksimum degeri

1 Begin

2

3 Make list of input tiles of Shapefiles(SHP) files

4 Find the size of list of SHP files

5

6 for each file out of points tiles SHP files

7 Read SHP of poits tiles

8 for each pixel point (Time-Series)

9 constructing target data
10 end
11
12 for each Time-Series
13 Defining training function = 'trainlm'
14 Create a Nonlinear Autoregressive Network
15 Prepare the Data for Training and Simulation
16 Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
17 Train the Network

18 Test the Network

19 creating Closed Loop Network to do multi-step prediction.
20 Multi-step Prediction
211 store performance values
22 end
23
24 Generating new matrix to store predicted NDVI values
25
26 for each record of points in predicted matrix
27 Copy predicted NDVI values to the new matrix
28 end
29

30 for each record of points in predicted matrix

31 Add X and Y coordinates of point to new NDVI matrix from original SHP
32 end

33 Store predicted NDVI matrix to xls file

34 end

Sekil 2: Tahmin asamasinin s6zde kodu

F Asamas1 Matlab bitki ortiisii tahmini. Bu agama tiim is akisinin kalbini temsil eder. Bu aracta yapay sinir agr, NDVI
zaman serisini egitmek, tahmin ag1 insa etmek ve bu ag1 kullanarak gelecekteki bitki Ortiisiinii tahmin etmek i¢in
uygulanmigtir. Matlab programi sadece bu asamada kullanilmaktadir. Matlab'daki saglam fonksiyonlar arastirmaciy1
yapay sinir agin1 uygulamaya tesvik etmektedir. Matlab kodu, Sekil 2'de s6zde kod {izerinden kisaca agiklanmigtir. Matlab
kodu, Shapefiles-Dosemeler verilerin (E agsamasinda elde edilen veriler) import edilmesi ile baglar. Kod, programin grafik
araylzi ile giris Shapefile-Dosemeler dosyasinin se¢imini kullaniciya birakir.

Bu asama boyunca, Shapefiles-Ddsemeler iizerinde yinelemeler ¢alismaktadir. ilk dongii, Shapefiles-Désemelerden
zaman serisi veri kiimesi olugturmaya yoneliktir. Zaman serisindeki ikinci dongii, yapay sinir agi modelini gelistirmek ve
test etmek i¢indir. Ardindan bitki 6rtiisiinii tahmin eder. Her bir nokta i¢in zaman serileri, egitim seti, dogrulama seti ve
test seti seklinde ti¢ boliime ayrilmistir. Yapay sinir agimin yapist Sekil 3°te gosterilmistir. Sinir aginin agilir pencereleri
islem stirelerini kisaltmak i¢in devre dig1 birakilmigtir (net.trainParam.showWindow = 0). N6ron sayisi, egitim algoritmasi
ve ilerideki coklu tahmin adimlarimin sayis1 tammlanabilir. Ugiincii dongii, dngoriilen bitki ortiisii degerlerini kopyalar ve
yeni matriste saklar. Son dongii ise, her bir déseme dosyasi igin koordinatlarin esgini import eder ve bunu yeni tahmin
matrisinde saklar. Ek olarak, bu dongii, tahmin ¢ikt: matrisindeki her bir zaman serisi i¢in ortalama karesel hatay1 (MSE)
kaydeder. Son olarak, kod, her bir doseme i¢in bir tahmin matrisi olusturur ve Excel dosyasi seklinde kaydeder.

G asamasi, veri sonrasi islemler. Bu agsamada Matlab’da depolanan bitki Ortiisii tahminlerine ait désemeler Excel
dosyasi seklinde import edilebilir. Ara¢c Excel dosyalar1 {izerinde dongii olusturur. Daha sonra onlar1 noktalar katmanlari
olarak yerlestirir ve ayr1 Shapefiles-dosemeleri olarak saklar. Kullanic1 burada dosya isimlendirme i¢in (% satir igi
degisken degistirme%- %inline variable substitution%) kullanmalidir. Buradaki ¢ikt1 tahmin edilen bitki ortiisti verilerini
iceren dosemeler i¢in noktalar katmanlaridir. H agamasi1 6ngdriilen noktalarin birlestirilmis dosemeleri. Bu aracin amaci,
onceki agamada elde edilen noktalar katmanlarini birlestirerek tek bir noktalar katmani elde etmektir. Arag, dngoriilen
bitki ortiisii verilerini igeren tiim désemeleri bir 6zellik sinifinda olacak sekilde birlestirir. I asamasit vektor veriyi raster
veriye doniistiiriir. Bu asamada, noktalar tablosundan interpolasyon ile raster tablosu olusturulur. interpolasyon ydntemi
TopoToRaster'dir (PointElevation alt metodu). Kullanicinin bir veya birkag interpolasyonu gergeklestirmesini ve bunlari
raster tablosu olarak otomatikman kaydetmesini saglamak i¢in esnek bir aractir. Cikt1 olarak elde edilen raster veri caligma
alaninda ongoriilen bitki 6rtlisii yogunlugunu temsil etmektedir.
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A NAR Neural Network (view)

Hidden

Output

4\ NAR Neural Network (view)

Hidden

Qutput

Sekil 3: Yapay sinir adi yapisi

3. Tahmin Araglarinin Uygulamasi

Bu boliimde, gelistirilen araclar ¢aligma alaninda analiz yapmak i¢in ¢alistirilmis ve uygulanmistir. Cografi olarak, bu
bolge, Tiirkiye'nin kuzeyindeki Istanbul ilinin Asya tarafinda yer almaktadir. Calisma alani Istanbul Bogazi’nin dogusu
ve Karadeniz’in giineyindedir. Istanbul’un Asya yakasmin yesil alan1 Sekil 4’te gosterilmistir. Bu alanin neredeyse
%70'inden fazlasi, analizi yapmak ve 6ngoriilen haritalar1 olugturmak i¢in uygun olan yogun bitki ortiisiine sahiptir. Ek
olarak, dngoriilen sonuglar bu alandaki karar vericiler i¢in ¢ok degerli olacaktir. MODIS HDF dosyalar1 , %10'dan fazla
bulut igeren goriintiiler filtrelendikten sonra USGS sunucusundan alinmistir. HDF dosyalarindan 300 NDVI goriintiist
¢ikarildi. Araglar, alan i¢in noktalar tablosu olusturmaktadir. Her nokta bir bitki Ortiisii zaman serisini temsil etmektedir.
Ilgi alaninda 35.029 nokta olusturulmustur. Araglar hesaplama siirecini yonetmek i¢in désemeler sistemini uygulamstir.
Doseme boyutu 17 km*17 km dir. Bu déseme boyutuna gore ¢aligma alani 13 veri boliimiine ayrilmistir. Her boliim
aykiriliklardan temizlenmis ve degerler normallestirilmis, sonra Matlab'a taginmig ve yapay sinir agi beslenmistir.
Doseme sisteminin kullanilmasi, bu biiylik miktardaki veriyi verimli bir sekilde islemeye izin vermektedir.
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Makine Ogrenmesi Yéntemini Kullanarak NDVI Zaman Serisi Verileri ile Bitki Orttisii Tahmini

Ayrica ¢aligma alan1 kapsamindaki 35.029 zaman serisine dayanarak 35.029 ag gelistirilmistir. Gelistirilen aglar egitilmis
ve test edilmistir. Ortalama performans hatasi, ortalama kare hata 6lglimiine gére %81 dir. Daha sonra, her bir zaman
serisine ait gelecekteki bitki ortiisiinii tahmin etmek icin aglar kullanilmaktadir. Ongoriilen degerler tekrar ArcGIS'e
taginir ve gelecekteki bitki ortiisii haritalari tiretilinceye kadar islenir. Bu ¢aligmada, 6nce zaman-sonra konum yaklagimi
uygulanmistir. Her bir pikselin ge¢mis verilerine dayanarak, gelistirilen ag karmasik bilgiyi 6grenmeyi basardiktan sonra
gelecekteki bitki drtiisiiniin yogunlugunu tahmin etmektedir. Ongoriilen veri désemelerinin {i¢ zaman asamali bitki drtiisii
dagilimini Sekil 5°te gdsterilmistir.

Step 2

Legend
- Grid of tiles
Predicted Vegetation cover
e 0.75-0.95
©% 0.63-0.74 N
¢2 048-0.62 %?
¢30.31-047
C30.06-0.3 ‘s ———kn

Sekil 5: Ongériilen bitki 6rtiisi
3. Sonug¢

Bitki Ortiisii tahmini, son yillarda 6nemli bir analiz alani olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bitki ortiisii, gida sistemlerinin
dengelenmesini ve gida giivenligini 6nemli 6lgiide etkiler. Dogru bitki ortiisti bilgileri, 6zellikle politika belirleyicileri
icin gelecekte anormal durumlara karsi erken uyar1 vererek hazirlikli olmalarina yardimei olur. Ongdriilen bitki ortiisii
verileri hizla farkindalig1 arttirmakta, insanlar ve dogal kaynaklar iizerindeki zararli etkileri azaltmaktadir. Bu galigmada,
Tiirkiye'nin kuzey batisindaki Istanbul ilinin Asya yakasindaki bitki drtiisiinii 5Sngdrmek amaciyla gelistirilen dokuz aracin
is akis1 sunulmustur. 300 Normallestirilmis Fark Vejetasyon indeksi (NDVI) zaman serisi verisi, makine 6grenme
teknigine dayali olarak analiz edilmistir. NDVI verileri, Orta Coziiniirlikklii Goriintilleme Spektroradiometre (MODIS)
uydu goriintiilerinden elde edilmistir.

Araglar, python programlama dilini kullanarak yapay sinir ag1 veri setlerini olugturmak i¢in bitki ortiisii bilgilerinin
tarihsel gozlemlerini toplar ve isler. Yapay sinir ag1 modelleri olugturmak i¢in binlerce egitim kayd: kullanilmstir. Veri
seti %70 egitim seti, %15 dogrulama seti ve %15 test seti seklinde ayrilmistir. {lgi alani, bellegi yonetmek igin boliimlere
ayrilmistir. Regresyon degerlendirme 6lgiitii olarak ortalama kare hatasi (MSE) yaklagimi kullanilmistir. Ortalama kare
hatas1 yaklagimina dayali ortalama performans basarist %81 dir. Yapay sinir ag1 prosediirii etkin bir sekilde bitki ortiisii
tahminini gergeklestirmistir ve yiiksek performans dogrulugu elde etmistir. Ozetlemek gerekirse, sonuglar, makine
O0grenmesinde yapay sinir aginin potansiyel bitki 6rtiisii yogunlugunu tahmin etme yetenegini géstermektedir.
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